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基于多尺度特征多对抗网络的雾天图像识别

陈硕1,2,钟汇才1∗,李勇周1,王师峥1,杨建刚1

1. 中国科学院微电子研究所, 北京　 100029; 2. 中国科学院大学, 北京　 100049

摘　 要: 目的　 当前的大型数据集,例如 ImageNet,以及一些主流的网络模型,如 ResNet 等能直接高效地应用于正

常场景的分类,但在雾天场景下则会出现较大的精度损失。 雾天场景复杂多样,大量标注雾天数据成本过高,在现

有条件下,高效地利用大量已有场景的标注数据和网络模型完成雾天场景下的分类识别任务至关重要。 方法　 本

文使用了一种低成本的数据增强方法,有效减小图像在像素域上的差异。 基于特征多样性和特征对抗的思想,提
出多尺度特征多对抗网络,通过提取数据的多尺度特征,增强特征在特征域分布的代表性,利用对抗机制,在多个

特征上减少特征域上的分布差异。 通过缩小像素域和特征域分布差异,进一步减小领域偏移,提升雾天场景的分

类识别精度。 结果　 在真实的多样性雾天场景数据上,通过消融实验,使用像素域数据增强方法后,带有标签的清

晰图像数据在风格上更趋向于带雾图像,总的分类精度提升了 8. 2% ,相比其他的数据增强方法,至少提升了

6. 3% ,同时在特征域上使用多尺度特征多对抗网络,相比其他的网络,准确率至少提升了 8. 0% 。 结论　 像素域数

据增强以及多尺度特征多对抗网络结合的雾天图像识别方法,综合考虑了像素域和特征域的领域分布差异,结合

了多尺度的丰富特征信息,同时使用多对抗来缩小雾天数据的领域偏移,在真实多样性雾天数据集上获得了更好

的图像分类识别效果。
关键词:雾天场景;图像识别;多尺度特征;多对抗;领域偏移

Haze image recognition based on multi-scale feature and
multi-adversarial networks

Chen Shuo1,2, Zhong Huicai1∗, Li Yongzhou1, Wang Shizheng1, Yang Jiangang1

1. Institute of Microelectronics, Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100029, China;

2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100049, China

Abstract: Objective While dealing with high-resolution remote sensing image scene recognition, classical supervised
machine learning algorithms are considered effective on two conditions, namely, 1) test samples should be in the same fea-
ture space with training samples, and 2) adequate labeled samples should be provided to train the model fully. Deep learn-
ing algorithms, which achieve remarkable results in image classification and object detection for the past few years, gener-
ally require a large number of labeled samples to learn the accurate parameters. The main image classification methods select
raining and test samples randomly from the same dataset, and adopt cross validation to testify the effectiveness of the model.
However, obtaining scene labels is time consuming and expensive for remote sensing images. To deal with the insufficiency
of labeled samples in remote sensing image scene recognition and the problem that labeled samples cannot be shared
between different datasets due to different sensors and complex light conditions, deep learning architecture and adversarial
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learning are investigated. A feature transfer method based on adversarial variational autoencoder is proposed. Method Fea-
ture transfer architecture can be divided into three parts. The first part is the pretrain model. Given the limited samples with
scene labels, the unsupervised learning model, variational autoencoder (VAE), is adopted. The VAE is unsupervised
trained on the source dataset, and the encoder part in the VAE is finetuned together with classifier network using labeled
samples in the source dataset. The second part is adversarial learning module. In most of the research, adversarial learning
is adopted to generate new samples, while the idea is used to transfer the features from source domain to target domain in
this paper. Parameters of the finetuned encoder network for the source dataset are then used to initialize the target encoder.
Using the idea of adversarial training in generative adversarial networks (GAN), a discrimination network is introduced into
the training of the target encoder. The goal of the target encoder is to extract features in the target domain to have as much
affinity to those of the source domain as possible, such that the discrimination network cannot distinguish the features are
from either the source domain or target domain. The goal of the discrimination network is to optimize the parameters for bet-
ter distinction. It is called adversarial learning because of the contradiction between the purpose of encoder and discrimina-
tion network. The features extracted by the target encoder increasingly resemble those by the source encoder by training and
updating the parameters of the target encoder and the discrimination network alternately. In this manner, by the time the
discrimination network can no longer differentiate between source features and target features, we can assume that the target
encoder can extract similar features to the source samples, and remote sensing feature transfer between the source domain
and target domain is accomplished. The third part is target finetuning and test module. A small number of labeled samples
in target domain is employed to finetune the target encoder and source classifier, and the other samples are used for evalua-
tion. Result Two remote sensing scene recognition datasets, UCMerced-21 and NWPU-RESISC45, are adopted to prove the
effectiveness of the proposed feature transfer method. SUN397, a natural scene recognition dataset is employed as an
attempt for the cross-view feature transfer. Eight common scene types between the three datasets, namely, baseball field,
beach, farmland, forest, harbor, industrial area, overpass, and river / lake, are selected for the feature transfer
task. Correlation alignment (CORAL) and balanced distribution adaptation (BDA) are used as comparisons. In the experi-
ments of adversarial learning between two remote sensing scene recognition datasets, the proposed method boosts the recog-
nition accuracy by about 10% compared with the network trained only by the samples in the source domain. Results
improve more substantially when few samples in the target domain are involved. Compared with CORAL and BDA, the pro-
posed method improves scene recognition accuracy by more than 3% when using a few samples in the target domain and
between 10% 40% without samples in the target domain. When using the information of a natural scene image, the
improvement is not as much as that of a remote sensing image, but the scene recognition accuracy using the proposed fea-
ture transfer method is still increased by approximately 6% after unsupervised feature transfer and 36% after a small num-
ber of samples in the target domain are involved in finetuning. Conclusion In this paper, an adversarial transfer learning
network is proposed. The experimental results show that the proposed adversarial learning method can make the most of
sample information of other dataset when the labeled samples are insufficient in the target domain. The proposed method can
achieve the feature transfer between different datasets and scene recognition effectively, and remarkably improve the scene
recognition accuracy.
Key words: haze scene; image recognition; multiple features; multiple adversarial; domain shift

0　 引　 言

雾天作为一个重要的场景广泛存在于日常生活

中,而针对雾天场景的各种任务需求也变得十分迫

切,逐渐成为计算机视觉的热点之一。 为了成功地

完成雾天图像分类识别任务,需要事先为每个特定

雾天场景提供足够数量的手动标注图像。 然而在实

际情况下,获得足够的多样性雾天标记数据样本的

成本较高,而随着大量标记训练数据和大量计算资

源的出现,深度神经网络可以达到令人满意的性能

(He 等,2016),这些数据和深度神经网络模型可以

直接广泛地应用于多数场景下的图像分类。 然而,
在处理雾天场景下的分类时会产生极大的分类误

差,要想利用现有条件进行雾天场景的图像识别,就
要解决数据分布差异的问题(Pan 和 Yang,2010)。
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而雾天场景数据的分布较其他常规的情况有着更大

的差异,同时,具有这样分布差异的数据也存在更大

领域偏移( domain shift)。 卷积神经网络难以学习

到数据的不变性特征(Pan 和 Yang,2010)。
针对上述问题,现有研究方法提供了一些解决

手段,主要分为两类。 一方面在现有的卷积神经网

络的基础上,结合数据增强的方法,例如使用 PMS-
Net(robust haze removal based on patch map for single
images)(Chen 等 2019)、DCPDN(densely connected
pyramid dehazing network) (Zhang 和 Patel,2018)等

一些去雾算法对雾天数据去雾,以缩小与正常场景

数据的分布差异。 然而大多数去雾算法需要大量成

对的图像进行训练,由于雾天环境的特殊性,训练数

据中雾天场景图像多是合成的,很难在像素域

(Bousmalis 等,2017)上减小分布差异,根据 Pei 等
人(2018a)的实验,利用去雾算法进行数据增强在

真实场景的雾天分类识别任务上没有显著的增益,
同时收集和生成更多的数据还会加大训练时间和成

本,此外还有利用大气退化模型(He 等,2011)对训

练数据进行加雾处理。 然而,这种方法难以适用于

真实多样性的雾天场景。
另一方面,由于不同数据之间会存在不同的分

布差异,仅使用数据增强深度神经网络难以在特征

域(Kouw 等,2016)上提取到不变性特征,而领域自

适应算法(Pan 和 Yang,2010)可以缩小领域偏移,
学习不同数据的不变性特征。 现有的领域自适应算

法通过不同特征对齐方法对卷积神经网络提取的特

征进行对齐,其中一些领域自适应算法是基于最大

均值差异来减小领域偏移,如 DANN(domain adap-
tive neural network) (Ghifary 等,2014) 使用最大均

值差异度量减少由从不同域抽取的样本在两个隐藏

层之间的特征分布;DDC ( deep domain confusion)
(Tzeng 等,2014) 利用适应层将两个并行的 CNN
(convolutional neural network)网络连接到一起,同样

通过 MMD(maximum mean discrepancy)定义损失函

数,缩小源域和目标域的领域偏移; DeepCORAL
(correlation alignment for deep domain adaptation )
(Sun 和 Saenko,2016);基于 CORAL 方法用非线性

变换方法将源域和目标域分布的二阶统计特征进行

对齐。 另一种基于对抗的思想,如 DANN-A ( do-
main-adversarial training of neural networks) (区别于

DANN,该方法使用了对抗) (Ganin 等,2017),通过

对抗网络来获取具有领域不变性的特征; MCD
(maximum classifier discrepancy) (Saito 等,2018)利

用两个不同分类器在目标样本预测上的差异来检测

这些远离支持点的目标样本,找到两个分类器的预

测差异,固定分类器,训练特征生成器,让生成的特

征更靠近源域。 现有领域自适应算法大都关注于对

齐单一特征的边缘分布,而单一特征仅仅代表少部

分数据的特征信息,其中部分领域自适应算法在出

现较大的领域偏移时还会出现训练不稳定,鲁棒性

欠佳等情况。
针对以上问题提出一个框架,首先使用 Cycle-

GAN(unpaired image-to-image translation using cycle-
consistent adversarial networks) (Zhu 等,2017)进行

数据增强,一方面在正常场景下(源域)进行数据增

强,可以生成带标签并且风格与雾天场景相近的数

据;另一方面 Cycle-GAN 使用了常规数据和雾天场

景数据(目标域)进行对抗训练,能在像素域上减小

二者的数据分布差异,由于 Cycle-GAN 不需要使用

成对图像,也就不需要额外的数据,极大地节省了训

练时间和训练成本。 其次提出一个有效的自适应网

络,即多尺度特征多对抗网络(multi-scale features
and multi-adversarial network,MFMAN),为了在特征

域上充分对齐数据分布,减小领域偏移,提出了 IAM
(inception adversarial module)感知对抗模块,在通过

卷积神经网络进行特征提取后,使用 IAM 提取多个

不同尺度的特征来替代单一特征,充分利用卷积神

经网络提取的特征信息,多个域判别器形成对抗减

少特征分布差异。 其次为了利用复杂的多模结构,
在类别上使用多个判别器来学习数据分布的多模结

构(Pei 等,2018b),增加了对类别的判别能力,从而

增加了正迁移,减少了负迁移,特征得以在各个类别

上减小域差异,学习到领域不变性特征。
本文贡献主要在于:1)提出真实雾天场景数

据,包含众多类似场景,如霾、烟、沙尘等,其中雾的

浓度也具有多样性。 2)提出一个雾天图像识别框

架。 其中使用 Cycle-GAN 作为数据增强方法,有效

地减少雾天场景在像素域上与正常场景的分布差

异,生成有标注的类雾天风格数据集,降低标注成

本。 3)提出多尺度特征多对抗网络提取更多样的

数据特征,在多尺度特征和类别上使用多个判别器

形成多对抗,减小数据分布,缩小领域差异,进一步

提高雾天图像分类识别精度。 这里提出的雾天图像
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识别框架在提出的数据集上取得一个较好的表现。

1　 研究方法

1. 1　 数据集

根据实验需求,需要真实的雾天场景分类数据

集和正常场景分类数据集用来进行训练和测试,当
前一些较大的公开数据集,例如 Caltech-256,PAS-
CALVOC ( pattern analysis, statistical modeling and
computational learning visual object classes) 和 Ima-
geNet 主要是正常场景下的图像,这里使用的正常场

景下的图像数据主要来源于这些大型开源数据集,
提取其中 12 个类别,组成 RealClear-12,这些数据通

常便于获取,无需标注。 雾天图像主要在网络上的

图像、视频中获取,逐幅进行筛选,手动分类进行标

注,将其命名为 RealHaze-12,雾天的图像数据覆盖

了日常生活中的多数场景,雾天场景雾的浓度和雾

的种类也十分丰富,包含雾、霾、烟和沙尘等。 Real-
Clear-12 共有 4 797 幅,其中源域数据 3 602 幅,源
域测试集 1 195 幅;RealHaze-12 共有 2 306 幅作为

目标域数据,图像的详细信息见表 1,数据集中部分

图像展示见图 1。

表 1　 RealClear-12 和 RealHaze-12 的详细信息

Table 1　 RealClear-12 and RealHaze-12 datasets specific information

名称 truck tree train streetlamp plane people car bus building bridge boat bird total

RealClear-12(train) 272 304 303 282 336 297 304 282 306 314 300 302 3 602

RealClear-12(test) 92 101 100 94 112 98 101 93 102 104 100 100 1 195

RealHaze-12 171 202 206 171 231 194 205 185 202 213 200 182 2 362

图 1　 部分 RealHaze-12 图像和 RealClear-12 图像

Fig. 1　 Partial RealHaze-12 images and RealClear-12 images((a)RealHaze-12;(b)RealClear-12)

1. 2　 框架结构

1. 2. 1　 数据增强

使用 Cycle-GAN 算法(Zhu 等,2017)如图 2 所示

进行数据增强,其结构包括一对生成网络和一对判别

网络,输入一组非对齐的图像进行训练来学习输入图

像和输出图像之间的像素级映射,将图像从源域 A 转

换为目标域 B。 目标是学习一个映射 G_AB:A→B,使
用判别器 D_B 拉近 Fake_B 与 B 的分布,同理在 G_
BA:B→A,使用判别器 D_A 拉近 Fake_A 与 A 的分布,

并引入循环一致性损失以强制执行 F(G(A)≈ B(反
之亦然),在使用Cycle-GAN进行处理时,其中Real-

图 2　 循环生成对抗网络结构

Fig. 2　 Cycle-consistent adversarial network structure
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Clear-12 作为源域 A,RealHazer-12 作为目标域 B,通
过这样的循环对抗网络结构既可以得到与雾天场景

风格类似的有标签数据,也就是 Fake_B,同时在像

素域上初步缩小两个场景数据的分布差异。
1. 2. 2　 多尺度特征多对抗网络

在利用 Cycle-GAN 进行像素域的处理后,Real-
Clear-12 的有标注数据生成了与 RealHaze-12 风格接

近的数据,在特征域上使用此数据作为源域数据进一

步在特征域上利用多尺度特征多对抗网络处理。 网

络结构如图 3 所示,由深度特征提取器(feature exac-
tor)、全局域判别器(global domain discriminator)、局
部域判别器(local domain discriminator)、标签分类器

(label classier)组成。 首先第 1 部分的深度特征提取

器分别由图 3 中的卷积神经网络 CNN 以及 IAM 模块

构成,特征提取器去掉卷积神经网络的全连接层,连
接 IAM 模块,该部分的主要功能是在特定的空间中

将数据进行映射,该部件的主要功能是提取深度特

征,而加入 IAM 模块则会对数据包含的不同尺度大

小的特征进行提取。 第 2 部分标签分类器对来自源

域的数据进行分类,尽可能分出正确的标签。 第 3 部

分域判别器,是为了对特征空间的数据进行分类,尽
可能分出数据来自哪个域,由全局域判别器和局部域

判别器组成,其中局部域判别器使用 IAM 中提取的

多尺度特征融合后(图 3 中 Feature f)与每一个类别

预测结果 ŷ 相乘,依次连接与类别数量相同的判别器

(所用数据具有几个类别,则会针对每一个类别进行

域判别)能够在一定程度上将来源于不同数据域的数

据进行区分,全局域判别器则由 IAM 和感知对抗模

块组成,通过感知对抗模块提取多尺度的特征,每一

个特征都进行域判别,形成全局域判别。 特征提取器

和标签分类器这两个部件组成了一个可以前向传播

的神经网络,特征提取器后面接上判别器,对数据域

的来源进行判断,原理与领域自适应对抗网络相同,中
间通过一个梯度反转层连接,随后可以通过这个反转

层,与标签分类器损失通过极大极小的策略实现对抗,
进行领域自适应,最终达到缩小不同数据的域偏移。

图 3　 多尺度特征多对抗网络结构

Fig. 3　 Multi-scale features and multi-adversarial network structure

　 　 1)多尺度感知对抗模块( inception adversarial
module,IAM)。 针对特征提取器只能提取单一特征

进行改进,由于不同的网络结构会提取出不同的特

征,因此采用一种特殊的结构对特征进行多尺度的

提取,在该结构中采用的构造参照了 GoogLeNet
(Szegedy 等,2015)中的 Inception 模块。 如图 4 所

示,IAM 连接去掉全连接层的卷积神经网络(图中

previous layer),使用感知模块中的一种提取多尺度

特征的结构,此结构利用卷积神经网络中常用的结

构,例如(1 × 1,3 × 3,5 × 5)等卷积、(3 × 3)池化操

作组合起来,其中的池化以及卷积后的尺寸一样,通
道相加,极大地扩展了神经网络的横向宽度,与此同

时也有效地提升了网络针对不同尺度的适应性。 使

用的卷积层会取得输入数据特征的所有详细信息,
与此同时,5 × 5 的滤波器也能够覆盖其中大部分接

收层的特征。 特征的空间大小经过处理,可以降低
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过拟合。 在这些层之上,使用线性激活(ReLU)来增

强网络的非线性特征。 在 IAM 模块中,1 × 1 卷积的

功能是减少在之前的特征融合处理中产生的较大的

维度。 同时也能够对线性激活函数进行修正。 如

图 4 所示,在不同尺度特征后均连接一个域判别器,
用于对齐多个不同尺度特征的分布,可以充分利用

多个不同特征分布代替单一特征分布。

图 4　 IAM 的结构

Fig. 4　 The structure of IAM

2)全局域判别器(如图 3)。 用来对齐提取的多

尺度特征,每一个域判别器类似 DANN(Tzeng 等,
2014)中的通用的域判别器。 特征提取器提取出

4 个尺度不同的特征,这里以其中的一个特征为例

分析全局域判别器,其中卷积神经网络特征提取器

为 Gf ,图中 Gm1 到 Gm4 为 IAM 中的多尺度特征提取

单元,全局域判别器为 Dg ,输入为 x,其中一个特征

的域判别器损失函数定义为

Lg1 = 1
ns + nt

∑
xi∈Ds∪Dt

Ld1(Dg(Gm1
(Gf(xi))),di)

(1)

式中, ns , nt 分别为源域和目标域的数据数量, Ds

和 Dt 分指代源域和目标域, xi 为输入样本, di 是领

域标签, Ld1 为每一个样本的域判别器损失( cross-
entropy),则全局域判别损失函数定义为

Lg = ∑
4

i = 1
Lgi (2)

最后的全局域判别器损失函数为 Lg 。
3)局部域判别器。 从图 3 可以看到,在局部域

判别器需要使用标签分类器的预测结果与特征提取

器(feature exactor)提取的特征 f 相乘,其中 IAM 中

提取的多尺度特征融合为

Gm = ∑
nf

j = 1
Gmj

(3)

所以,局部域判别器的损失函数定义为

Ll = 1
ns + nt

∑
C

c = 1
∑

xi∈Ds∪Dt

Lc
d(Dc

l ( ŷc
iGm(Gf(xi))),di)

(4)
式中,C 为数据包含的类别数, Dl 为局部域判别器,
Lc
d 为每一个类别的局部判别损失, ŷc

i 是标签分类器

预测结果,标签预测的结果为 C 类,同样设置 C 个

域判别器,用相乘的结果来表示数据在 C 个判别领

域的参与程度,根据 Pei 等人(2018b) 使用多个域

判别器进行对抗训练会加强正迁移,最大化对齐不

同域的多模结构,同时会减弱负迁移,避免不同域分

布模式的错误对齐。
4)标签分类器(label classifier)。 使用全连接层

连接,最后利用 cross-entropy 损失进行训练,标签分

类器的类别损失定义为

Ly = 1
ns
∑
xi∈Ds

∑
C

c = 1
Pxi→c log Gy(Gm(Gf(xi))) (5)

式中, xi 是有标注的源域数据, Pxi→c 是 xi 属于 C 个

类别中的预测, Gy 是标签类别分类器。
1. 3　 损失函数及训练过程

1)多元特征多对抗网络的损失函数为全局域

判别器的损失函数、局部域判别器的损失函数以及

标签预测器的损失函数混合而成,定义为

L(θf,θm,θy,θd,θc
d | C

c = 1) = Ly + λ(Lg + Ll) (6)
式中, θf 为骨干网络参数, θm 为多尺度特征参数, θy

为标签分类器参数, θd 为全局域判别器损失, θc
d 为

局部域判别器损失, λ 为超参数,用来决定局部损

失和全局损失在总体损失中所占的比重。

θf ← θf - μ ∂Ly

∂θf
- λ ∂Lg

∂θf
-

∂Ll

∂θf
( )( ) (7)

θm ← θm - μ ∂Ly

∂θm
- λ ∂Lg

∂θm
-

∂Ll

∂θm
( )( ) (8)

θy ← θy - μ
∂Ly

∂θy
(9)
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θm ← θm - μ
∂Lm

∂θm
(10)

θd ← θd - μ
∂Lg

∂θd
(11)

θc
d ← θc

c - μ
∂Ll

∂θc
d

(12)

式中, μ 为学习率。
2)优化过程,其中使用随机梯度下降(stochastic

gradient descent,SGD)作为优化器优化上面的参数,
但是在式(7)中,域判别器损失和标签分类器损失

符号相反,由于域判别损失最小化会使两个数据的

领域偏移越来越大,达不到需要对抗的目的,类似的

优化器,如 Adagrad(Duchi 等,2011)或 Adaelta(Zeil-
er,2012)都无法进行优化,在这里加入 GRL(gradi-
ent reversal layer) (Ganin 等,2017),该网络层中没

有参数与之相关,在前向传播时是一个正常的连接

层,不会对网络传播产生影响,在反向传播的时候会

改变梯度的符号,将其乘以 - 1,之后继续反向传播,
通过这个网络层就会达到反转梯度的目的,从而能

够使用优化器进行优化。

2　 实验与分析

2. 1　 数据集和实验设置

在此使用提出的数据集 RealHaze-12 和 Real-
Clear-12,如图 1 所示的部分数据集样例,其中包含

大量浓度种类不同的雾天场景,数据集具有多样性,
雾天图像多取自日常生活中的常见场景,选取 Real-
Clear-12 中的 3 602 幅图像作为源域数据,选取其中

的 1 195 幅图像作为源域数据的测试集,用于训练

基础的分类网络,选取 RealHaze-12 中的 2 306 幅图

像作为雾天分类识别的目标域数据集。
实验平台硬件配置为 Intel(R) Xeon(R) Gold

5118 CPU @ 2. 30 GHz、内存 256 GB、4 张 NVIDIA
Tesla(16 GB)显卡,软件配置为 Centos7. 5 系统、使
用 pytorch 深度学习框架。 将所有图像裁剪到

256 × 256 像素,再使用 random crop 随机裁剪成

224 × 224 像素,基于 GPU 显存利用率,以及训练的

稳定性,batchsize 设置为 128,使用预训练的骨干网

络初始学习率为 0. 001,其他网络层结果的初始学

习率为 0. 01,SGD 作为优化方案,学习率变化策略

遵循已有工作,权重衰减为 0. 000 5,动量设置为

0. 9,共训练 50 个轮次。 根据已有经验(Wang 等,
2018),进行网格化搜索实验,将参数由 0 到 1,以
0. 1 为单位进行实验,在本数据集上 λ 取 0. 3 时,收
敛更快、精度更高。 实验主要测试各个类别的准确

预测数量与目标域中类别数量的比值作为类别精

度,全部类别准确预测数量与雾天场景数据(目标

域)数量的比值作为总的精度(Tot)。
2. 2　 实验流程

为了有效评估算法框架在雾天无监督分类的有

效性,使用经典网络:ResNet50(He 等,2016)作为基

础分类网络以及骨干网络,选取的基础分类网络以

及领域自适应算法有:ResNet50、DANN、 DDC(deep
domain confusion)、 D-CORAL ( correlation alignment
for deep domain adaptation)、DANN-A,MCD。 为了验

证多尺度特征的有效性和数据增强的有效性,进行

了消融实验,针对不同数据增强方法在基础分类网

络上进行实验。 1)为了验证使用 Cycle-GAN 在像

素域进行数据增强相比于其他去雾算法更有效,在
此处以 RealClear-12 作为训练集,在基础的分类网

络(ResNet50) 上进行训练,RealHaze-12 作为测试

集,首先利用去雾算法对雾天数据进行数据增强,也
就是对测试集 RealHaze-12 去雾,其中分别使用了

经典的以及当前主流的去雾算法,如 DCP( single
image haze removal using dark channel prior)(He 等,
2011)、DCPDN( densely connected pyramid dehazing
network)(Zhang 和 Patel,2018)、PMS-Net(Chen 等,
2019)、 PMHLD ( patch map-based hybrid learning
DehazeNet for single image haze removal) (Chen 等,
2020)。 与之相比, Cycle-GAN 是对训练集 Real-
Clear-12 进行数据增强,生成类似雾天场景的数据,
在测试集 RealHaze-12 上进行测试。 2)对比多尺度

特征多对抗网络和不添加感知对抗(IAM)的网络,
为了验证感知对抗模块对分类准确度的影响,均使

用 Cycle-GAN 对 RealClear-12 进行数据增强后生成

的数据作为源域数据,使用 RealHaze-12 作为目标

域数据,未加 IAM 的算法为 MFMAN(N-IAM)。 3)最
终同样使用 Cycle-GAN 对 RealClear-12 进行数据增

强后生成的数据作为源域数据,使用 RealHaze-12 作

为目标域数据,验证以上提出特征域领域自适应网络

(MFMAN)相比于其他领域自适应算法的有效性。
2. 3　 结果分析

1)表 2 中的 ResNet50 是使用 RealClear-12 作为
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训练集,RealHaze-12 作为测试集的结果,通过表 2
可以看到利用去雾算法对 RealHaze-12 数据进行去

雾的数据增强,发现其中 PMS-Net、DCPDN、PMHLD
算法相比于表 2 中的 ResNet50 在分类精度上分别

有 0. 8% 、1. 5% 、1. 9% 的增长,而 DCP 算法则出现了

1. 6% 的下降,根据实验可以看出使用去雾的算法进

行数据增强在真实多样性雾天场景下难以取得较好

的效果,多数去雾算法使用的合成的成对雾天数据集

训练出的去雾模型会在合成数据集上产生过拟合,并
且不能很好地拉近像素域的分布,去雾算法会对图像

造成某些信息丢失(Pei 等,2018a)。 使用 Cycle-GAN

处理的图像如图 5 所示。 其中由表 2 中 Cycle-GAN
的结果,本文提出使用 Cycle-GAN 进行类似加雾的数

据增强,在 3 个基础分类识别网络中均能取得最好的

效果,准确率相比直接识别雾天图像有了明显的提

升。 2)由表 3 中 MFMAN 和 MFMAN(N-IAM)的实验

结果看,使用感知对抗模块分类准确度提升了 3. 3% ,
多尺度特征能够比较充分地对齐特征域上的特征分

布,有效减小领域偏移。 3)最后以 MFMAN(IAM)对
比表 3 中的其他领域自适应算法,提出的多尺度特征

多对抗网络相比于其他的领域自适应算法在目标域

(RealHaze-12)上的识别精度都有较大的提升。

图 5　 数据增强后的图像与原图像

Fig. 5　 After data argument images and original images

表 2　 雾天数据使用去雾算法在 ResNet50 上的分类精度结果

Table 2　 The results of classification accuracy of haze data on ResNet50 using haze remove algorithms
/ %

方法 truck tree train streetlamp plane people car bus building bridge boat bird Tot

ResNet50 58. 4 92. 0 45. 6 94. 7 81. 3 84. 0 51. 7 32. 9 76. 7 97. 1 84. 0 70. 3 72. 7

DCP 53. 8 98. 0 56. 3 87. 1 79. 6 79. 3 29. 7 32. 9 90. 5 93. 8 80. 0 67. 5 71. 1

DCPDN 53. 2 95. 5 66. 0 90. 6 88. 7 69. 5 54. 6 31. 8 88. 1 92. 4 78. 5 74. 1 74. 2

PMS-Net 54. 9 94. 5 68. 9 93. 5 81. 8 77. 8 40. 9 33. 5 78. 7 93. 4 85. 0 79. 1 73. 5

PMHLD 54. 9 97. 5 71. 3 91. 2 80. 9 71. 1 49. 7 46. 4 90. 5 92. 0 84. 5 78. 0 74. 6

Cycle-GAN 65. 4 94. 0 72. 3 94. 1 91. 7 85. 0 62. 4 49. 7 91. 5 98. 1 90. 5 71. 4 80. 9

注:加粗字体为每列最优值,Tot 表示总精度。
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表 3　 使用 Cycle-GAN 算法处理后的分类精度

Table 3　 Classification accuracy after processing with Cycle-GAN algorithms
/ %

方法
数据集类别

truck tree train streetlamp plane people car bus building bridge boat bird Tot

ResNet50 65. 4 94. 0 72. 3 94. 1 91. 7 85. 0 62. 4 49. 7 91. 5 98. 1 90. 5 71. 4 80. 9

DANN-A 64. 9 93. 5 78. 1 88. 3 95. 2 89. 1 69. 2 54. 5 90. 5 99. 0 89. 0 72. 5 82. 6

DDC 70. 7 92. 0 81. 5 89. 4 94. 8 86. 0 73. 6 52. 9 91. 5 99. 5 88. 0 72. 5 83. 3

D-CORAL 69. 0 92. 5 81. 5 89. 4 94. 8 86. 5 68. 2 54. 5 91. 5 99. 0 90. 0 69. 7 82. 9

DANN 42. 6 87. 6 52. 4 88. 8 86. 6 81. 9 72. 1 46. 4 87. 1 81. 2 73. 5 76. 9 73. 1

MCD 73. 0 95. 5 81. 5 89. 4 90. 9 85. 5 71. 2 51. 3 94. 0 99. 0 90. 0 70. 3 83. 9

MFMAN(N-IAM)(本文) 65. 4 94. 5 79. 1 91. 2 93. 9 89. 6 68. 7 52. 9 92. 0 98. 1 89. 0 75. 2 83. 1

MFMAN(IAM)(本文) 70. 7 96. 0 84. 4 86. 5 93. 9 89. 6 85. 8 61. 6 92. 0 97. 1 90. 5 81. 3 86. 4

注:加粗字体为每列最优值。

　 　 对比表 2 中 ResNet50 的结果,这里提出的使用

Cycle-GAN 先进行数据增强,再通过 MFMAN 进行

减小数据分布、缩小领域偏移的框架总体精度提升

了 13. 7% ,有效地改善了无标签雾天数据集在现有

标注数据和基于基础网络条件下表现不佳的情况。
在训练过程中的在雾天数据集上的精度变化曲线如

图 6 所示,可以看出 MFMAF(IAM)在训练时精度初

始值相较于大多数算法来说都比较高,准确率增长

更快,在图中可以看到当前提出的算法精度 5 个

epoch 后就基本保持稳定,而且不会出现类似于

DANN 那种很大的波动,说明算法具有稳定性和良

好的收敛性。

图 6　 算法精度曲线

Fig. 6　 Algorithms accuracy curve

图 7 展示了 MFMAN 在雾天数据集上 loss 的变

化曲线。 从图 7 中可以看到训练集上的 loss 变化曲

线比较理想,网络拟合速度较快,在 10 个 epoch 就

可以降到稳定值,训练比较稳定,网络收敛速度较

快,未产生过拟合现象。

图 7　 训练损失变化曲线

Fig. 7　 Training loss curve

3　 结　 论

针对无标注雾天场景图像难以在现有标注数

据、基于现有的基础分类网络下取得很好的分类识

别效果的问题,提出了一个框架,使用循环生成对抗

网络(Cycle-GAN)对已有数据进行数据增强,简单

有效地使其在像素域的风格和数据分布上接近雾天

场景。 其次利用多尺度特征多对抗网络,通过多尺

度特征多对抗模块充分利用数据特征信息,有效地

在特征域上进一步对齐数据分布,减小领域偏移,使
得雾天分类识别的准确性大大提高。 通过实验以上

提出的框架相比使用现有标注数据训练的基础分类

网络在雾天场景下的分类识别精度有显著提升,而
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提出的域多尺度特征多对抗网络优于目前其他有竞

争力的无监督领域自适应方法。
当前方法在分类精度和结构优化方面仍有待进

一步提高,后续研究将探索在像素域和特征域上算

法的融合,改善整体的框架结构,进一步丰富数据

集,使得整体性能朝着更加高效的方向发展。
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