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摘  要 

无人机所采集的图像容易受到雾霾、雾气等阴霾天气干扰，造成图像质量下降。针对阴霾天气下无人机

采集图像的质量下降问题，提出了一种新颖的基于生成对抗网络的图像去雾方法。本方法设计了新式生

成网络和判别网络，生成网络由多层编码器和解码器对称分布构成，判别网络由全卷积网络构成，为了

提高生成图像的清晰度，引入了一种新的对抗和平滑损失函数来优化整个网络。最后，通过大量实验表

明，基于本文方法进行图像去雾取得了良好的效果，在结构相似度和峰值信噪比等评价指标以及主观视

觉效果上优于已有的图像去雾方法。 
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Abstract 
The image collected by UAV is easy to be disturbed by fog, which leads to the degradation of image 
quality. Aiming at the image degradation of UAV in foggy scenes, a novel image defogging method 
based on generative adversarial network is proposed. Anew generator and discriminator are de-
signed. The generating network consists of multi-layer encoder and decoder; then the discrimina-
tor network consists of fully convolutional network. In order to improve the clarity of the gener-
ated image, a new loss function is introduced to optimize the whole network, including adversarial 
loss and smooth loss. Through training and testing, it can be concluded that the image defogging 
method based on generative adversarial networks has achieved good results, and it is better than 
traditional methods in structural similarity index measurement (SSIM) and peak signal to noise 
ratio (PSNR). 
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1. 引言 

随着人类社会的不断发展与科技的不断进步，人们已经进入了信息时代。无人机作为这个时代信息

获取的独特载体，凭借自身优势，在航拍、农业、救灾防灾、野生动物观测、测绘、电力巡线、电影电

视、新闻报道等领域都有很大的应用[1]。 
但随着人类文明的不断发展和工业化进程，出现雾霾天气的概率大幅增加，无人机飞行作业时所搭

载的载荷在采集图像时往往都会受到不同程度的雾气的干扰。空气中存在着一些小水珠和灰尘等小颗粒

物，当这些颗粒物数量增多到一定程度时，就会对光线的传播造成影响，会吸收并散射一部分光线，肉

眼可见时便形成了雾霾天气。这种对光线的吸收和散射作用，会使得无人机所搭载的载荷采集的图像成

像质量变差，具体表现为清晰度下降、对比度和饱和度降低、动态范围变小、细节信息丢失等问题，导

致视觉效果差，后续难以有效提取和分析图像细节信息，不能满足应用需求，图 1 为大气光衰减示意图。 
 

 
Figure 1. Diagram of atmospheric light attenuation 
图 1. 大气光衰减示意图 

Open Access

https://doi.org/10.12677/jisp.2021.102009
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


庄子尤 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2021.102009 82 图像与信号处理 
 

为了降低雾霾对图像采集工作的影响，提高无人机所搭载载荷采集的图像的清晰度，加强其实用性

和有效性，因此图像去雾是亟待解决的问题，同时也能保障无人机飞行作业系统能够在较差的天气条件

下的正常运行。 
随着图像处理领域的不断发展，各种图像去雾算法被学者相继提出，卢汉明等人[2]提出将小波变换

法与中值滤波法和直方图匹配法结合起来进行去雾；朱锡芳等人[3]提出按照带雾图像的熵来决定不同频

段处理的参量来去雾；Fattal 等人[4]提出了透射率与物体颜色局部不相关的假设，并利用马尔科夫模型计

算颜色信息，从而达到去雾的效果；Tan 等人[5]研究后发现，无雾的图像比带雾图像相比普遍具有更高

的对比度，可以通过提高图像的对比度进行去雾，并提出了最大化图片局部对比度的方法；He 等人[6]
提出了基于暗通道先验理论对图像进行去雾。 

近年来，深度学习发展迅猛，由于其可以自动提取特征，在各个研究领域发挥着越来越重要的作用，

在计算机视觉领域也取得了很大的进展，受到了大家的广泛关注和讨论。越来越多的研究者开始利用深

度学习的方法取代传统方法来解决图像去雾的问题。Cai 等人 [7]提出了一种端到端的去雾网络

DehazeNet，设计了一个三层卷积神经网络用于带雾图像透射率图的估计，融合了传统去雾方法和深度学

习去雾方法；Tang 等人[8]将带雾图像的先验条件作为输入，提出了一个随机森林模型用于带雾图像透射

率图的估计；Ren 等人[9]设计了一种多层级卷积神经网络，将细粒度估计和粗粒度估计相结合，可得到

更加精细的透射率图；Li 等人[10]提出了 AOD-Net，通过数学方法将大气光和透射率的估计合成为了一

个变量，避免了额外估计大气光的操作。 
综上所述，目前的各种图像处理方法都存在一定的不足，基于图像增强的直方图均衡化相关算法容

易丢失图像的细节信息，基于先验信息的算法处理图片后常常产生光晕和过饱和现象，暗通道算法存在

透射率估计不精确和颜色退化等问题，已有的神经网络算法一部分需要依赖已有的物理模型或先验假设，

另一部分处理效果不够理想。因此，本文提出了一种新颖的基于生成对抗网络的无人机图像去雾算法。 

2. 网络模型设计 

图像去雾的目的是在不损失图像基本细节信息的条件下，尽量多地处理掉目标图像的雾气信息[11]。
使用传统方法进行图像去雾在去雾效果上有一定的局限性，但大多数方法都不会破坏图像的基本细节信

息，不容易出现严重的图像失真。但对于基于深度学习的图像去雾方法，网络的设计非常关键，一旦设

计不当，处理后的图像会严重失真，后续调整参数也无法有效改善其处理效果。生成对抗网络最重要的

三个关键方向就是生成网络、对抗网络和损失函数 LOSS。 

2.1. 生成网络 

本文采用深度学习中生成对抗网络的方法，可以对带雾图像进行端到端的去雾，输入目标带雾图像

经过处理后即可得到相应的去雾图像，在去雾过程中不需要估计额外的物理参数。如图 2 所示，生成网 
 

 
Figure 2. Generator network structure 
图 2. 生成网络结构 
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络的前半部分可以当成一个数据编码器，用来对原始图像的特征进行提取，在此部分，每一个密度块后

边放置一个下采样层。生成网络的后半部分可以当成一个与前半部分编码器对应的解码器，在此部分，

每一个密度块后边放置一个上采样层，对前半部分传递的图像特征进行上采样，可以把经下采样缩小的

图像特征重新放大到图像的原始尺寸，以确保网络输出正确。每次上采样步骤完成后，通过卷积层进行

学习，丰富信息，可以使在编码操作时丢失的图像特征信息在解码操作时能够部分找回。对解码器和对

称编码器中的特征图采取融合处理操作，可以确保解码器的特征能够正常表达。 

2.2. 对抗网络 

对抗网络的作用是可以对生成网络生成的图像和数据集原始不带雾图像进行对比判断，用来甄别生

成网络生成无雾图像的好坏，同时也将参数逆传递，辅助生成网络生成质量更好的无雾图像。本文建立

了一个五层的卷积神经网络，结构如图 3 所示，对生成的图像与无雾图像进行逐块比较，提高了判别的

准确性。对抗网络的输出为一个[0, 1]之间的概率值，当生成网络生成的图像越接近真实无雾图像时，判

别器的输出越靠近 0；当生成的图像越靠近原始带雾图像时，判别器的输出越靠近 1。 
 

 
Figure 3. Discriminator network structure 
图 3. 对抗网络结构 

2.3. 损失函数 

对于深度学习图像去雾模型来说，生成网络生成的无雾图像与原始带雾图像之间有很多相似的图像

信息，在训练过程中容易发生过拟合。为了确保网络生成无雾图像的清晰度以及与原带雾图像之间的相

似性，不发生图像失真，总的损失函数 Loss [12] [13]由两部分组成，其中 L1 是对抗 Loss，L2 是平滑 Loss，
W 分别代表权重。 

1 1 2 2Loss W L W L+⋅ ⋅=                                   (1) 

对抗 Loss 的定义如下： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )1 , ,log , log 1 , ,x y x zL E D x y E D x G x z  = + −                     (2) 

平滑 Loss 的定义如下： 

( ) ( )2 , , 1
,x y zL E y G x z = −                                 (3) 

其中 G 为生成器，D 为判别器，x 为输入带雾的图像，y 为 x 所对应的无雾图像，z 为随机噪声。 
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3. 模型训练实验 

3.1. 数据集与实验设置 

本方法训练中所用的数据集采用 D-HAZY DATASET。进行训练之前，先对数据集中的待训练数据

进行预处理，为了确保训练时网络能正常进行梯度计算和更新，将图像统一分割调整为 256 × 256 像素的

图像，并做成对化处理，形成了 1472 对包含同一场景有雾和无雾图像的对比数据集。训练环境基于搭载

了 NVIDIA GTX1080 GPU 计算机的 Tensorflow 上，训练过程中采用 Adam 优化，学习率设置为 0.0001，
benchsize 设置为 4，epoch 设置为 400。 

3.2. 实验流程 

本方法流程如下：首先设计去雾所需的生成对抗网络模型，并建立训练网络模型所需要的数据集，

进行整理和预处理； 
将数据集中的带雾样本图像输入已设计的生成网络中，生成器对该样本图像进行去雾处理； 
将生成网络去雾处理的样本图像和数据集中对应的无雾样本图像输入已设计的对抗网络中，判别器

对两幅图像进行判别，设定阈值判断图像的真假，计算损失函数 Loss 等模型参数； 
将参数反馈给生成网络，生成网络调整参数，并更新生成网络模型； 
重复上述步骤，直到训练完成，获得训练模型； 
将需要去雾的带雾图片输入到该已训练完成的模型中，得到去雾后的无雾图片，图 4 为网络模型训

练流程。 
 

 
Figure 4. Model training process 
图 4. 模型训练流程 
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4. 实验结果分析与评价 

对于图像去雾效果好坏的评价，选取其他图像去雾算法与之比较是比较直观的办法，本文列举了几

种典型场景下不同的图像去雾方法对图像进行去雾的效果，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Comparison of different defogging methods 
图 5. 多种去雾方法对比效果图 
 

图像去雾方法的去雾效果需要有一定的评价指标，而评价一幅图像的质量有两种方法，按照评价者

是否为人类，可以分为主观评价方法和客观评价方法[14] [15]。本文选取图像的结构相似度(structural 
similarity index measurement, SSIM) [16]和峰值信噪比(peak signal to noise ratio, PSNR) [17]这两个指标进

行计算，通过量化的结果对各图像去雾算法进行评价。 
从主观上来看，在城市场景中，四种方法都能有效的去除雾气，但基于中值滤波方法和基于暗通道

先验方法还有少量残余，DehazeNet 方法亮度较低，基于生成对抗网络的去雾方法对比度较高，效果较好。 
在交通场景中，四种去雾方法效果差距不大，都能较为清晰的还原铁路的细节和机车的轮廓。 
在农田场景中，中值滤波方法偏离原图的色彩较大，色彩失真，而且雾气没有去除干净，效果不理

想；基于暗通道先验的方法，主体部分效果不错，但是在远处高光部分有色斑，细节丢失，DehazeNet
方法去雾不彻底，这个场景中基于生成对抗网络的去雾方法效果更好。 
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在森林场景中，中值滤波方法依旧色偏较大，色彩失真，处理结果不甚理想，而基于暗通道先验的

方法和基于生成对抗网络的去雾方法能清晰的看到树叶和树干的细节，效果令人满意，DehazeNet 方法的

效果稍逊一筹。同时可以看到，树林深处还是有没有处理干净的雾气，这说明当雾过于浓导致带雾图像

上部分细节几乎完全丢失时，这些算法都无法很好的应对，因此，在后续的研究中，应当针对浓雾问题

继续改进算法。 
表 1 为多种去雾方法的客观评价结果，从上述客观评价指标可以看出，在大多数场景下，基于生成

对抗网络的方法去雾后的图像不论是在结构相似度还是在峰值信噪比的得分都相对较高，证明图像显得

更加明亮和生动，具有更清晰的边缘和细节信息，效果较好。这与主观评价中通过肉眼观察到的结论是

一致的，相互得到了印证。 
 
Table 1. Objective evaluation results 
表 1. 客观评价结果 

客观评价指标 中值滤波方法 暗通道先验方法 DehazeNet 本文方法 

SSIM 0.674 0.758 0.763 0.776 

PSNR 15.07 17.07 17.31 18.06 

5. 结语 

深度学习方法为很多图像处理问题打开了新的天地，本文构建了新的生成器和判别器，提出了构建

一个生成对抗网络 GAN 来对图像进行去雾的方法，在典型场景中与其他其他去雾方法进行对比，无论主

观评价指标还是客观评价指标都表现出了较好的效果，本文算法得到的去雾图像具有更清晰的边缘和细

节信息，在部分场景生成的去雾图像更接近无雾图像，结构相似度与峰值信噪比的得分更高，具有较好

的图像质量，体现了神经网络的优势。但在分析中可以看到，本方法对特别浓厚的雾的去除效果不太好，

而其他对比的方法也无法去除浓雾，因此浓雾的去除是未来值得研究的一个方向。 
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