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基于多补丁和多尺度层级聚合网络的快速非均匀图像去雾
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摘　要　尽管基于卷积神经网络的去雾算法在合成的均匀雾气数据集上已经取得了巨大进展,但在真实的非均匀有雾图像上

仍然表现不佳.为了快速有效地去除图像中的非均匀雾气,文中首先提出了一种多补丁和多尺度层级聚合网络结构(MultiＧ

patchandMultiＧscaleHierarchicalAggregationNetwork,MPSHAN),融合了多补丁局部化信息和多尺度全局化信息.其次,提

出了层级融合模块(HierarchicalFusionModule,HFM),既解耦了残差融合以实现更丰富的非线性特征表达,又通过通道注意

力机制提升了关键位置的特征融合质量.同时,对层级结构使用扩张卷积获得多尺度信息,增强特征图以优化融合效果.此

外,在损失函数中加入频域损失以恢复更好的边缘质量.实验结果表明,所提算法在非均匀雾气图像上具有很好的鲁棒性,

１２００×１６００高分辨率图像的平均处理时间仅有０．０４４s,相比其他去雾算法,其在图像去雾效果和运行时间之间实现了更好的

平衡.
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Abstract　DespitedehazingalgorithmsbasedonconvolutionalneuralnetworkshavemadetremendousprogressinsyntheticuniＧ

formhazydatasets,theystillperformpoorlyonrealnonhomogeneoushazyimages．InordertoachievefastandeffectivenonhoＧ

mogeneousimagedehazing,weproposeamultiＧpatchandmultiＧscalehierarchicalaggregationnetwork(MPSHAN),whichfuses

multiＧpatchlocalinformationandmultiＧscaleglobalinformation．Secondly,weproposeahierarchicalfusionmodule (HFM),

whichnotonlydecouplesresidualfusiontoachieverichernonＧlinearfeatureexpression,butalsoimprovesthefeaturefusionquaＧ

lityatkeylocationsthroughthechannelattentionmechanism．Atthesametime,dilatedconvolutionisusedonhierarchiestoobＧ

tainmultiＧscaleinformation,whichenhancesfeaturemapstooptimizethefusioneffect．Inaddition,inthelossfunction,weadd

frequencydomainlosstorestorebetteredgequality．TheexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhasgoodrobustＧ

nessonnonhomogeneoushazyimages,andtheaverageprocessingtimeof１２００×１６００highＧresolutionimagesisonly０．０４４s．

Comparedwithotherdehazingalgorithms,itachievesabetterbalancebetweenimagedehazingeffectandrunningtime．

Keywords　MultiＧpatch,MultiＧscale,Hierarchicalfusionmodule,Attentionmechanism,Dilatedconvolution,Imagedehazing
　

１　引言

在恶劣的雾霾天气中,所拍摄图像的颜色、纹理、对比度

的衰减直接导致了图像场景的可见性下降.这样的模糊图像

会直接加大许多高级视觉任务的挑战难度,如目标检测[１]、语
义分割[２]、姿态估计[３]等.因此,从有雾图像中恢复清晰图像

成为了重要的视觉任务之一.

尽管基于深度学习的去雾算法[４Ｇ１０]取得了很好的效果,

但是驱动网络的数据大多是合成的,往往仅在合成的有雾图

像上取得很好的性能.并且,由于实际生活中雾气通常并不

均匀,因此在真实的有雾图像上去雾效果并不理想.在２０２０
年CVPR的工作室NTIRE(NewTrendsinImageRestoration

andEnhancement)比赛中,主办单位首次提供了真实的非均

匀雾气数据集 NHＧHAZE[１１],本文主要基于该数据集展开

研究.

在 NTIRE２０２０的非均匀去雾比赛中,Das等[１２]将深度



多补 丁 层 级 网 络 (Deep MultiＧpatch HierarchicalNetwork,

DMPHN)用于去雾,以最快的运行速度取得了优秀的去雾效

果.同时,他们也探索了深度多尺度层级网络(Deep MultiＧ

scaleHierarchicalNetwork,DMSHN)在去雾中的应用.实验

结果证明,深度多补丁层级网络(DMPHN)比深度多尺度层

级网络(DMSHN)恢复的无雾图像效果更好.

受他们工作的启发,我们产生了一种创新的想法:聚合

DMPHN和 DMSHN,综合多补丁网络获取的局部化信息和

多尺度网络获取的全局化信息,在保持快速运行的情况下,提

升图像的去雾效果.为了进一步提升层级特征融合质量,本

文提出了层级融合模块(HFM).一方面,原网络中残差式的

信息融合限制了网络的表达空间,HFM 模块使用拼接式的

融合方法以解耦特征融合过程中潜在的组合方式.另一方

面,在模块中,本文使用通道注意力机制优化关键融合处的特

征图质量.对于多尺度网络部分,本文对层级结构使用扩张

卷积以获取更密集的特征图,为层级融合部分提供优质的初

始融合特征.此外,在损失函数部分,本文基于 Laplace离散

值核函数,加入了二阶微分频域信息,以强化边缘信息的恢

复.在最终的结果中可以看到,本文算法在快速去雾模型中

具有很好的表现.

本文的贡献如下:

(１)提出了一种新颖的多补丁和多尺度层级聚合网络结

构(MPSHAN),用于快速去除图像中的非均匀雾气.

(２)设计了层级融合模块 HFM,基于拼接式特征融合和

通道注意力机制优化了层级特征融合效果.

(３)对于多尺度部分的层级结构采用扩张卷积,以更密集

的特征图提升多尺度部分的特征质量.

(４)在混合损失函数中加入了频域损失,以恢复更好的边

缘信息.

２　相关工作

２．１　传统去雾算法和深度学习去雾算法

去雾方法主要可以分为基于统计先验的传统算法和基于

数据驱动的深度学习算法.其中很大一部分算法是基于大气

散射模型[１３]的,定义为:

I(x)＝J(x)t(x)＋A(１－t(x)) (１)

其中,I表示有雾图像,J表示清晰无雾图像,t表示透射图,A
表示全局大气光值,x 表示像素点的空间位置.由式(１)可

知,在t和A 同时未知的情况下,依靠大气散射模型的一个约

束条件求解J是一个不适应问题.

早期的基于传统算法的工作,一般通过统计的先验信息

添加约束条件,估算出t和A,从而恢复出J.其中,He等[１４]

提出的暗通道先验(DarkChannelPrior,DCP)是一种代表性

方法.他们通过先验的统计信息发现,无雾图像在 RGB３个

颜色通道中通常存在一个低像素值.DCP假设其值为零获

得约束条件,并结合大气光值的近似估算,从而恢复无雾图

像.Zhu等[１５]将红外图像信息加权融合到可见光图像中,以

有效地恢复图像对比度.Chen等[１６]通过逆通道和改进的滤

波方法,进一步提升了去雾效果.然而,基于统计先验的传统

算法通常存在一些个例,如 DCP在天空等亮度较高的地方并

不成立,并且由于多次近似估算,得到的透射图并不精确,因

此恢复的无雾图像质量有待提升.

而基于深度学习的算法,通过数据驱动直接学习特征到

透射图或无雾图像之间的映射关系,打破了基于统计先验的

传统算法的局限性,甚至可以不依赖于大气散射模型.随着

深度学习的迅猛发展,许多相关去雾算法已经被提出.Cai
等[４]提出的网络结构 DehazeNet,端到端学习有雾图像到透

射图之 间 的 映 射 关 系.Ren 等[５]将 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络

(MultiＧscaleConvolutionalNeuralNetworks,MSCNN)用于

去雾,通过多尺度卷积核获取更加有效的特征.Li等[６]提出

的多 合 一 去 雾 网 络 (AllＧinＧOneDehazing Network,AODＧ

Net),将大气散射模型中的透射图和大气光值整合成一个参

数,网络直接回归无雾图像.Zhao等[７]将生成对抗网络结构

用于去雾,这种方法并不需要成对训练数据.Chen等[８]提出

的门控 上 下 文 聚 合 网 络 (GatedContextAggregation NetＧ

work,GCANet)基于残差的方式,采用平滑扩张卷积和融合

了级联不同级别信息的门控子网络实现了端到端去雾.Liu
等[９]提出的 GridDehazeNet使用基于注意力机制的多尺度模

型,有效缓解了去雾网络中多尺度 结 构 的 瓶 颈 问 题.Liu
等[１７]提出的三叉戟除雾网络(TridentDehazingNetwork,

TDN)取得了最佳的非均匀去雾效果,但网络模型复杂,每秒

一到两帧的处理速度难以满足多数视觉任务的实时性要求.

Qin等[１０]提出的特征融合注意网络(FeatureFusionAttenＧ

tionNetwork,FFAＧNet)在网络中保持输入图像的分辨率,基

于注意力机制的级联融合和残差思想,所恢复的无雾图像质

量优秀但模型结构有待精简.

２．２　深度多补丁层级网络和深度多尺度层级网络

Zhang等[１８]在图片去模糊工作中受多尺度网络启发,提

出了深度多补丁层级网络 DMPHN.单个层级由简易的基于

残差块的编码器Ｇ解码器结构组成,层级之间通过编码特征以

及解码特征,分别与上层的编码特征以及输入图像信息残差

连接实现层级之间的信息融合.该网络通过将精细网格内的

图像输入到自编码器结构中来获得局部感受野的信息,将底

层得到的细化特征辅助上层更大补丁图像的特征生成,由细

到粗实现了优秀的图像去模糊效果.

Das等[１２]把去模糊领域中的多补丁层级网络用于非均

匀去雾工作.网络结构部分使用了深度多补丁层级网络变体

结构 DMPHN１Ｇ２Ｇ４,直接学习有雾图像到无雾图像之间的映

射关系.在他们的去雾工作中,对深度多尺度层级网络 DMＧ

SHN也进行了广泛研究.该网络与深度多补丁层级网络在

结构上相似,细微的区别之处在于,多尺度网络基于插值的方

式输入不同下采样比例的有雾图像,从而获得不同尺度的信

息.多尺度网络将下采样比例最大化,将得到的最大感受野

的信息输入到更上层的网络中,用底层得到的更全局的信息

来辅助更小感受野信息的生成,由粗到细实现了图像去雾.

２．３　扩张卷积

Chen等[１９]在语义分割任务中,通过使用扩张卷积替换
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了网络级联部分的下采样模块.这种方法在保证网络感受野

的同时获得了更加密集的特征图,从而降低了网络最后上采

样恢复原图尺寸信息的难度,实现了更好的语义分割效果.

扩张卷积是在正常卷积核中插入一定比例的零值,在增大卷

积核尺寸的同时并不会增加浮点计算,因此可以在扩大感受

野的同时不增大计算开销.

２．４　注意力机制

随着注意力机制在自然语言领域的兴起,近年来在计算

机视觉领域中也进行了一系列注意力机制相关工作的探索.

Hu等[２０]提出的通道注意机制(SqueezeＧandＧExcitation,SE)

在把空间域信息全局池化后留下通道维度,基于通道间的相

互依赖关系重新校正各通道的特征响应,激励有用的特征,抑

制无用的冗余特征.在此基础之上,Woo等[２１]在池化层中加

入了最大池化,进一步提升了通道注意力的性能,并提出了空

间域注意力,从而对特征图赋予更细化的注意力权重.相比

SE,Zhong等[２２]提出的挤压和注意(SqueezeＧandＧAttention,

SA)模块不再将特征图空间域信息全部压缩,而是通过局部

池化捕获空间像素组的注意力权重.Hou等[２３]采用条形池

化建模长距离上下文信息,并通过叠加横纵条形信息构建局

部信息,这种结构获得的注意力权重在空间域具有全局感

受野.

考虑到计算开销和运行时间,本文将采用高缩小率的通

道注意力机制SE.

３　本文方法

本文提出了一种快速的基于多补丁和多尺度的层级聚合

网络结构(MPSHAN),用于去除图像中的非均匀雾气.此

外,本文设计了层级融合模块,以及对多尺度层级结构进行扩

张卷积,优化了特征融合质量,增强了网络的表达力.

３．１　多补丁和多尺度层级聚合网络结构(MPSHAN)

为了充分利用局部和全局信息,本文聚合了多补丁和多

尺度结构,提出了一种新颖的网络架构 MPSHAN.它融合

了两种 网 络 结 构 的 特 性:一 种 是 深 度 多 补 丁 层 级 结 构

DMPHN１Ｇ２Ｇ４变体,另 一 种 是 深 度 多 尺 度 层 级 结 构 (DMＧ

SHN).

MPSHAN是一种多层级结构,如图１所示(未使用层级

融合模块和扩张卷积),分为多补丁部分(MultiＧpatchPart,

MPP)、主体部分(MainPart,MP)和多尺度部分(MultiＧscale

Part,MSP).在最初的聚合结构 MPSHAN 中,多补丁部分

和主体部分的聚合,就是深度多补丁层级网络 DMPHN１Ｇ２Ｇ４
的变体结构,而多尺度部分和主体的聚合就是深度多尺度层

级结构.每一层级由独立的编码器Ｇ解码器结构组成,层级之

间进行信息融合.编码器结构包括３个卷积层和６个简单残

差块,每个简单残差块包含两个卷积层、一个线性整流函数

(RectifiedLinearUnit,ReLU)层以及一个残差连接.而解码

器将对称位置的两个步长为２的下采样卷积替换成转置卷

积,从而恢复图像尺度.图中编码器和解码器上的参数由上

至下依次为输入通道数、输出通道数、卷积核大小以及步长.

图１　多补丁和多尺度的层级聚合网络结构示意图

Fig．１　StructurediagramofmultiＧpatchandmultiＧscalehierarchical

aggregationnetwork

具体而言,假设输入有雾图像为I,在 MPP中,第一个层

级结构 MPPＧ１中输入图像将被水平分为IP１
１ 和IP１

２ 上下两层,

第二个层级结构 MPPＧ２中输入图像又在垂直方向被分割,上
半部分由左至右表示为IP２

１_１和IP２
１_２,下半部分由左至右表示为

IP２
２_１和IP２

２_２.在初始的多尺度部分,MSP中有雾图像通过下采

样插值后输入网络中,第一层 MSPＧ１双线性插值比率为１/２,

表示为IS１
１/２,第二层 MSPＧ２双线性插值比率为１/４,表示为

IS２
１/４.编码器Ｇ解码器结构在 MPPＧi(i表示层级)中将被分解

为编码器EncPi和解码器DecPi,在 MP中表示为Enc和Dec,

在 MSPＧi中表示为EncSi和DecSi.

多补丁部分通过局部感受野的细粒度信息辅助更粗粒度

信息的生成.首先在 MPPＧ２中,最细粒度的４个补丁块IP２
i_j

将被输入编码器EncP２中,按照对应空间位置生成４个编码

特征图MP２
i_j,表示为:

MP２
i_j＝EncP２(IP２

i_j),∀i∈{１,２},∀j∈{１,２} (２)

我们注意到,在编码器的每一个层级结构内同等结构将

共享参数.在输入到解码器之前,将特征图MP２
i_j水平串联生

成新的特征图NP２
i .

NP２
i ＝CatH (MP２

i_１,MP２
i_２),∀i∈{１,２} (３)

其中,CatH (􀆺,􀆺)表示将特征图水平方向拼接,拼接后的特

征图NP２
i 将被输入到解码器DecP２中生成类残差部分QP２

i :

QP２
i ＝DecP２(NP２

i ),∀i∈{１,２} (４)

所获得的类残差部分QP２
i 将会把信息传播到下一层,补

充输入图像信息IP１
i ,之后输入到 MPPＧ１中的编码器EncP１,

得到特征图MP１
i :

MP１
i ＝EncP１(IP１

i ＋QP２
i ),∀i∈{１,２} (５)

类似地,式(６)中CatV(􀆺,􀆺)表示将特征图垂直串联,将

特征图MP１
i 垂直串联后,在新的特征图中融合之前层级更细粒

２５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



度的特征NP２
i ,经解码器DecP１解码后获得类残差信息QP１:

NP１＝CatV(MP１
１ ,MP１

２ )＋CatV(NP２
１ ,NP２

２ ) (６)

QP１＝DecP１(NP１) (７)

多尺度部分与多补丁部分的结构类似,用更全局的信息

辅助图像恢复.在最初的工作中,多尺度部分通过插值的方

法获得不同尺度的信息.在 MSPＧ２中将下采样四倍的图像

IS２
１/４输入编码器EncS２,获得编码特征NS２,送入解码器 DecS２

后,获得类残差信息QS２,表示为:

NS２＝EncS２(IS２
１/４) (８)

QS２＝DecS２(NS２) (９)

类似多补丁结构,将会在网络下一层级,即 MSPＧ１的编

码器Ｇ解码器结构中融合 MSPＧ２中的更大感受野的特征信

息.由于融合特征图尺寸不一,融合过程中将对特征图进行

上采样,表示为:

MS１＝EncS１(IS１
１/２＋Up(QS２)) (１０)

NS１＝MS１＋Up(NS２) (１１)

QS１＝DecS１(NS１) (１２)

其中,MS１是 MSPＧ１中的编码特征,Up(􀆺)表示使用双线性

插值上采样两倍,NS１表示融合后新的特征图,QS１是解码后的

类残差信息.

为了同时利用多补丁结构和多尺度结构的优点,需将这

二者进行聚合.即在网络主干部分将 MP的编码器Ｇ解码器

结构同时融合多补丁部分和多尺度部分的局部和全局的信

息,表示为:

M＝Enc(I＋QP１＋Up(QS１)) (１３)

N＝M＋CatV(MP１
１ ,MP１

２ )＋Up(MS１) (１４)

J＝Dec(N) (１５)

输入图像I融合多补丁部分残差信息QP１和上采样后的

多尺度部分残差信息Up(QS１)后,输入主干网络的编码器

Enc,得到特征图 M,融合多补丁和上采样后的多尺度的编码

信息MP１
i 和Up(MS１)后得到新的特征图 N,通过解码器 Dec

后得到恢复的无雾图像J.

３．２　层级融合模块(HFM)

初始网络中所有的跨层级特征融合部分都是采用残差连

接的.但是残差式融合是一种比较直接的先验表达,精简的

同时也会限制网络的表达力,尤其是当网络为轻量级水平时,

这种限制尤为明显.因此,本文提出了 HFM,如图２所示.

该模块把来自跨层级的融合特征拼接起来输入下一层,以解

耦更多潜在的非线性表达,而不是简单使用加法.在生成下

一层特征图时,残差连接是拼接连接中潜在的一种方式.

图２　层级融合模块结构

Fig．２　Hierarchicalfusionmodulestructure

由于当前特征图中的每一个通道是分别基于前层特征图

卷积变换后产生的,一般的网络结构无法充分利用通道域特

征之间的相互依赖关系,导致获得的特征质量在通道方向参

差不齐或冗余,这将限制网络学习的能力.因此,本文在

HFM 模块中引入通道注意力机制SE[２０],通过动态的通道域

特征响应的再校核,激励优质的特征,抑制较差或冗余的特

征,从而强化网络表达力.

如图３所示,在网络结构中本文将使用 HFM 模块取代

层级间所有的残差连接,以提升信息融合质量.

图３　MPSHAN的体系结构

Fig．３　ArchitectureofMPSHAN

３．３　基于扩张卷积的多尺度部分

由于多尺度部分中上采样插值获得的特征图过于粗糙,

而网络要处理的非均匀图像去雾问题中,雾气分布较为复杂,

因此我们认为粗糙的特征图是网络融合效果的瓶颈之一.受

Chen等的相关工作[１９]的启发,本文将扩张卷积和多尺度部

分相结合,以获得更密集的特征图,增强层级特征的融合效

果.简而言之,如图３所示,该结构使用层级融合模块和扩张

卷积,在多尺度部分,本文将不再对初始图像I进行下采样,

而是直接把初始分辨率图像送入网络.本文将不再使用标准

卷积,而是对多尺度部分的两个层级结构使用不同扩张比率

的扩张卷积(文中设置为２和３),以获得更大的感受野,且不

会降低特征图的分辨率.

具体来说,多尺度部分的第二层 MSPＧ２将直接把有雾图

像I输入编码器EncS２,获得编码特征图NS２,继而输入本层解

码器DecS２,获得类残差部分QS２,表示为:

NS２＝EncS２(I) (１６)

QS２＝DecS２(NS２) (１７)

与基于插值方式的融合不同,由于使用了扩张卷积,MSP
部分的特征尺度将保持一致,在与下一层 MSPＧ１融合时将不

再需要把特征上采样,表示为:

MS１＝EncS１(I＋QS２) (１８)

NS１＝MS１＋NS２ (１９)

QS１＝DecS１(NS１) (２０)

同样,在 MSPＧ１和主网络部分融合时也不需要进行上采

样过程.

４　实验结果及分析

４．１　数据集

为了对模型的有效性进行验证,本文基于真实的非均匀

雾气数据集 NHＧHAZE[１１]展开了广泛的消融和对比实验.
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该高分辨率数据集的训练集中包含４５张非均匀有雾图,并提

供了真实清晰的图像;验证集只提供了５张有雾图像,并不提

供对应的真实清晰图像,需要上传算法去雾后的图像至官方

服务器,由 NHＧHAZE数据集官方返回评估结果;测试集也

包括５张有雾图像,同样不提供真实的清晰图像,但用来测试

的服务器已经关闭.为了弥补测试集的缺失,并做到广泛准

确的定量分析,我们重新划分该数据集,在原训练集中取出５
对高分辨率图像作为验证集,原官方服务器的验证评估将用

于测试.此外,本文除了使用真实的非均匀雾气数据集 NHＧ

HAZE 进 行 评 估 外,还 在 真 实 的 密 集 雾 数 据 集 DenseＧ

HAZE[２４]上与各种方法进行了对比.在 DenseＧHAZE数据

集上,与 NHＧHAZE数据集类似,本文选取４５对图像进行训

练,５对图像作为验证集以及５对图像用于测试,以评估算法

的性能.

为了充分利用１６００×１２００高分辨率图片,在网络训练

阶段,本文把训练图片裁剪为原有尺度的１/１０,并以１/２０大

小的采样步长进行间隔采样.在非均匀雾气数据集 NHＧ

HAZE上将获得的１６２４５张图片,用于最终的训练测试.由

于卷积在应用尺度上具有一致性,基于不同尺度训练得到的

模型将可以直接用于高分辨率非均匀雾图的恢复.这样,在

验证和测试阶段,相当于分别评测了５００张训练图片.单张

高分辨率图像中用于评估的内容丰富,因此在评测模型性能

上具有很好的泛化能力.

４．２　实验设置

４．２．１　训练细节

本文基于Pytorch深度学习框架,在英伟达 RTX２０８０型

号显卡上进行网络训练.我们使用 Adam 优化器[２５]的默认

参数,学习率从０．０００１开始逐渐衰减,表示为:

lr＝０．０００１×cos π
２× epoch

EPOCH( ) (２１)

其中,lr表示学习率,epoch表示当前的训练批次,EPOCH 表

示总训练批次.

４．２．２　损失函数

本文使用混合损失LH
[１２],它包含了用于重构的平均绝

对误差L１ 和均方误差L２,用于感知衡量的感知损失Lp
[２６]以

及用于平滑图像的总变差(TotalVariation,TV)损失Ltv,表

示为:

LH＝λ１L１＋λ２L２＋λpLp＋λtvLtv

L１＝‖JNet－JGT‖１

L２＝‖JNet－JGT‖２

Lp＝‖φ(JNet)－φ(JGT)‖２

Ltv＝‖Ñx(JNet)‖２＋‖Ñy(JNet)‖２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２２)

其中,JNet表示网络恢复的无雾图像,JGT表示真实清晰图像,

各项系数λ１ ＝０．６,λ２ ＝０．４,λp ＝６×１０－３,λtv＝２×１０－８,

φ(􀆺)表示将图像输入预训练好的 VGG１６[２７]网络中以抽取

感知特征,Ñx(􀆺)和Ñy(􀆺)分别表示求取图像在水平和垂直

方向上的梯度矩阵.除此之外,在混合损失LH 中加入频域

损失LF,以恢复更好的边缘质量,损失函数L表示为:

L＝LH＋λFLF

LF＝λ１‖convG(JNet)－convG(JGT)‖１＋

λ２‖convG(JNet)－convG(JGT)‖２

ì

î

í

ïï

ïï

(２３)

其中,λF 表示频域损失系数,convG(􀆺)表示使用 Laplace二

阶微分算子离散核函数处理图像矩阵获得频域信息.λF 的

具体选用将在实验中进行比较.

４．２．３　评估方法

本文基于峰值信噪比PSNR和结构性损失SSIM[２８]对各

实验结果进行评估.

４．３　消融实验

４．３．１　模型结构消融实验

本文对模型结构的选取进行了广泛的消融实验,表１中

的D 表示使用扩张卷积,运行时间为处理单张图片的平均时

间.在测试集评估中,相比深层多补丁结构 DMPHN,本文提

出了初始多补丁和多尺度层级聚合结构 MPSHAN,PSNR
增长了０．２７dB,SSIM 增长了０．００８６,运行时间延长了４８％
(０．０１２s),由于共享了主干网络部分,运行时间延长短于深度

多尺度网络结构 DMSHN.为了更好地利用层级融合信息,

本文用层级融合模块 HFM 替换层级残差连接.相比未使用

该模块,PSNR延长了０．３１dB,SSIM 增长了０．００３１,运行时

间延长了１４％(０．００５s),说明 HFM 相比初始聚合方法在提

升PSNR和抑制运行时间延长方面更占优势.在聚合结构

MPSHAN上,单独使用层级扩张卷积获得密集特征图时,

PSNR和SSIM 几乎没有变化.而搭配使用 HFM 时,相比

单独添加 HFM 模块,PSNR 增加了０．０３７dB,SSIM 增加了

０．０１１１,运行时间仅延长了５％(０．００２s),模型性能显著提

升.我们合理推测,模型最初的层级残差连接是限制网络表

达力的瓶颈,即使有更好的特征融合信息,如扩张卷积获得的

密集特征,也难以提升聚合结构的网络性能.在使用 HFM
后,解耦了更多潜在的非线性表达,并优化了融合特征质量,

从而打破了限制网络表达力的瓶颈,提升了去雾效果.整体

来看,本文最终的聚合网络结构 MPSHAN 模型参数仅有

４２．８M,相 比 多 补 丁 结 构 DMPHN,PSNR 提 升 了 ０．９５,

SSIM 提升了０．０２２８,运行时间延长了７６％(０．１９s).

表１　模型结构消融研究结果

Table１　Ablationstudyresultsofmodelstructure

Algorithm MPP MSP HFM D
PSNR/dB

Val Test
SSIM

Val Test
Runtime/s

DMPHN[１２] √ － － － １８．１８ １６．９４ ０．６７４９ ０．６１７７ ０．０２５

DMSHN[１２] － √ － － １７．７１ １６．４２ ０．６６１５ ０．５９９１ ０．０１５
MPSHAN √ √ － － １８．４３ １７．２１ ０．６９１１ ０．６２６３ ０．０３７

MPSHAN＋HFM √ √ √ － １８．８７ １７．５２ ０．６９８９ ０．６２９４ ０．０４２
MPSHAN＋D √ √ － √ １８．５２ １７．１６ ０．６９４１ ０．６３１４ ０．０３９

MPSHAN＋HFM＋D(ours) √ √ √ √ １９．４６ １７．８９ ０．７０４４ ０．６４０５ ０．０４４
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　　而之前的工作,从多尺度网络 DMSHN 到多补丁网络

DMPHN,PSNR提升了０．５２dB,SSIM 增长了０．０１８６,运行

时间延长６７％(０．０１s).在运行时间增加比例接近的情况

下,本文最终的聚合网络结构 MPSHAN 的PSNR 增长几乎

是之前工作的两倍,SSIM 增长也略有提升.进一步,根据验

证集对消融实验进行辅助验证,本文最终的结构相比多补丁

网络DMPHN,PSNR提升了１．２８dB,SSIM 提升了０．０２９５,

而多补丁网络 DMPHN相比 DMSHN,PSNR提升了０．４７dB,

SSIM 提升了０．０１３４,所提出的聚合网络结构 MPSHAN 在

PSNR和SSIM 上的增长都是之前工作的两倍以上.

在之后的实验中,所有聚合结构 MPSHAN 都默认使用

了层级融合模块和层级扩张卷积.

４．３．２　损失函数消融实验

如表２所列,分别设置λF＝０．１,λF＝０．０５,λF＝０．０２以

及λF＝０进行了频域损失函数消融实验.

表２　频域损失函数的消融研究结果

Table２　Ablationstudyresultsoffrequencydomainlossfunction

λF
PSNR/dB

Val Test
SSIM

Val Test
０ １９．４６ １７．８９ ０．７０４４ ０．６４０５

０．０２ １９．６３ １７．９７ ０．７１２２ ０．６４２４
０．０５ １９．４３ １７．８８ ０．７１０６ ０．６４１２
０．１ １９．３３ １７．７９ ０．７１１０ ０．６４１７

在测试集评估中,相比不加入频域损失,当λF＝０．１时

PSNR降低了５．６‰,SSIM 提升了１．９‰,整体恢复效果略

微降低;当λF ＝０．０５ 时,PSNR 近 似 相 等,SSIM 提 升 了

１．１‰,图像质量略微提升;当λF ＝０．０２时,PSNR 提升了

４．５‰,SSIM 提升了３‰,图像恢复质量提升明显.在验证集

评估中,同样在λF＝０．０２时,图像恢复质量提升最多,PSNR
提升了８‰,SSIM 提升了１１‰.实验结果表明,添加适当比

例的频域损失,有利于恢复更好的图像质量.

４．４　方法对比

４．４．１　NHＧHAZE上的方法对比

在 NHＧHAZE[１１]数据集上与各种方法进行了对比,在验

证和测试结果中,本文的PSNR和SSIM 都取得了最好的成

绩.定量的结果如表３所列,其中 DCP[１４]方法在 CPU 上进

行测试,其余均在 GPU上进行.

表３　不同方法在 NHＧHAZE数据集上的定量对比

Table３　QuantitativecomparisonofdifferentmethodsonNHＧHAZE

Algorithm
PSNR/dB

Val Test
SSIM

Val Test
Runtime/s

DCP[１４] １０．６６ １１．３２ ０．４４２６ ０．４１８４ ＞１

AODＧNet[６] １４．２１ １３．０４ ０．５２７４ ０．４４２９ ０．００４

GCANet[８] １６．４６ １４．６３ ０．６２７２ ０．５４２１ ０．２０５

GridDehazeNet[９] １７．８７ １６．５５ ０．６５６１ ０．６０３６ ０．０２７

FFA[１０] １７．０７ １５．１４ ０．６４５７ ０．５６９１ ＞１

DMPHN[１２] １８．１８ １６．９４ ０．６７４９ ０．６１７７ ０．０２５

MPSHAN (ours) １９．６３ １７．９７ ０．７１２２ ０．６４２３ ０．０４４

可视化结果的对比如图４所示,相比其他方法,可以看到

本文方法所恢复的无雾图像在局部纹理和对比度方面更好.

在快速去雾模型中,本文提出的多补丁和多尺度层级聚合网

络不管是定量还是定性的评估对比都取得了更好的效果.

(a)hazyimage (b)DCP (c)AODＧNet (d)GCANet

(e)GridDehazeNet (f)FFA (g)DMPHN (h)ours

图４　不同去雾方法在 NHＧHAZE数据集上的定性对比

Fig．４　QualitativecomparisonofdifferentdehazingmethodsonNHＧHAZE
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４．４．２　DenseＧHAZE上方法的对比

在均匀的密集雾气数据集 DenseＧHAZE[２４]上,对本文

算法的有效性进行了进一步的评估.表４列出了本文方

法与各种方 法 的 对 比 结 果.相 比 深 度 多 补 丁 层 级 结 构

DMPHN,本文 方 法 在 验 证 集 上 PSNR 了 提 高 ０．６２dB,

SSIM 提高了０．０１６３,在测试集上PSNR 提高了０．５６dB,

SSIM 提高了０．０２５７,并且仍然保持了快速的运行速度.

表４　不同方法在 DenseＧHAZE数据集上的定量对比

Table４　Quantitativecomparisonofdifferentmethodson

DenseＧHAZE

Algorithm
PSNR/dB

Val Test
SSIM

Val Test
Runtime/s

DCP[１４] １１．７６ １０．８６ ０．３６２３ ０．４ ＞１

AODＧNet[６] １３．３８ １３．６５ ０．４１５５ ０．５００２ ０．００４

GCANet[８] １１．４０ １３．３７ ０．３３９８ ０．４４７６ ０．３３９

GridDehazeNet[９] １３．９６ １３．６０ ０．４４２５ ０．４６５０ ０．０２７

FFA[１０] １４．０８ １４．２５ ０．４５５７ ０．５０１９ ＞１

DMPHN[１２] １３．９６ １４．０２ ０．４７５９ ０．４９３６ ０．０２５
MPSHAN (ours) １４．５８ １４．５８ ０．４９２２ ０．５１９３ ０．０４２

图５给出了去雾后的视觉对比,相比其他方法,本文恢复

的无雾图像的纹理质量和色彩饱和度更好.

(a)hazyimage (b)DCP (c)AODＧnet (d)GCANet(e)GridDehazeNet

(f)FFA (g)DMPHN (h)ours (i)groundtruth

图５　不同去雾方法在 DenseＧHAZE数据集上的定性对比

Fig．５　Qualitativecomparisonofdifferentdehazingmethodson

DenseＧHAZE

结束语　为了快速有效地去除真实图像中的非均匀雾

气,本文提出了一种多补丁和多尺度层级聚合网络结构(MPＧ

SHAN),并通过层级融合模块、层级结构扩张卷积以及频域

损失对算法进行了优化.在模型保持快速运行的情况下,图

像去雾效果得到了明显提升.在定量和定性的实验中证明了

本文算法的有效性和鲁棒性.但是,更多层级的引入不可避

免地提高了模型复杂度,增加了单张图片的处理时间.在未

来的工作中,我们将进一步优化网络的拓扑结构,利用神经网

络中模型压缩和特征融合技术实现更高效的图像去雾算法.
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