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摘　要　针对传统图像去雾算法容易受到先验知识制约以及颜色失真等问题,提出了一种结合注意力机制的多尺度特征融合

图像去雾算法.该算法首先通过下采样操作得到多个尺度的特征图,然后在不同尺度的特征图之间采用跳跃连接的方式将编

码器部分的特征图与解码器部分的特征图连接起来以进行特征融合.同时,在网络中加入一个由通道注意力子模块和像素注

意力子模块组成的特征注意力模块来控制不同通道与像素的重要性,这种特征注意力模块让网络更加关注细节信息和重要特

征,因此能取得更好的去雾效果.为了验证所提算法的有效性,首先在 RESIDE数据集上将所提算法与５种流行的去雾算法进

行定性与定量对比实验.实验结果表明,所提算法能比较完全地除雾,而且对图像色彩的保持度较好;同时,在两个评价指标峰

值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)和结构相似性(StructureSimilarity,SSIM)上的平均值分别为２８．８３dB和０．９５７５,

相较于对比算法中性能位居第二的模型分别提高了２．２３dB和０．０１７２.然后在 MSD数据集以及真实图像上将所提算法与５
种对比算法进行了定性对比实验.实验结果进一步证明了所提算法的去雾性能以及色彩保持度良好.
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Abstract　Aimingattheproblemsthattraditionalimagedehazingalgorithmsareeasilyrestrictedbypriorknowledgeandcolor

distortion,amultiＧscalefeaturefusionimagedehazingalgorithmcombinedwithattentionmechanismisproposed．Thealgorithm

firstobtainsfeaturemapsofmultiplescalesthroughdownＧsamplingoperations,andthenusesskipconnectionsbetweenfeature

mapsofdifferentscalestoconnectthefeaturemapsoftheencoderpartandthedecoderpartforfeaturefusion．Atthesametime,

afeatureattentionmodulecomposedofchannelattentionsubmoduleandpixelattentionsubmoduleisaddedtothenetworkto

controltheimportanceofdifferentchannelsandpixels．Thisfeatureattentionmoduleallowsthenetworktopaymoreattentionto

detailedinformationandimportantfeatures,therefore,abetterdehazingeffectcanbeachieved．Inordertoverifytheeffectiveness

oftheproposedalgorithm,qualitativeandquantitativecomparativeexperimentsarecarriedoutontheRESIDEdatasetwithfive

populardehazingalgorithms．Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanmorecompletelydehazing,andthe

preservationofimagecolorisbetter．Atthesametime,theaveragevaluesonthetwoevaluationindicatorsPSNR(PeakSignalto

NoiseRatio)andSSIM (StructureSimilarity)are２８．８３dBand０．９５７５,respectively,whichare２．２３dBand０．０１７２higherthan

thesecondＧperformancemodelinthecomparisonalgorithm．Then,qualitativecomparisonexperimentsareperformedbetweenthe

proposedalgorithmandfivecomparisonalgorithmsontheMSDdatasetandrealimages．Theexperimentalresultsfurtherprove

thattheproposedalgorithmhasgooddehazingperformanceandcolorretention．

Keywords　Attentionmechanism,MultiＧscalefeaturefusion,Dehazingalgorithm,Dehazingperformance,Colorretention

　



１　引言

大气中存在雾、烟以及粉尘等颗粒,光经过这些颗粒时会

发生折射和散射等现象[１Ｇ３],这使得在大气中拍摄的图像经常

出现色彩失真、对比度低和模糊等情况[４Ｇ５].这些低质量的图

像将进一步影响其他高级视觉任务,如目标检测和分类[６],而

去雾任务就是将有雾图像恢复成干净清晰的图像.近几十年

来,去雾任务作为高级视觉任务的预处理步骤越来越受到研

究人员的关注[７Ｇ８].

２　相关工作

传统去雾方法主要利用先验知识进行去雾.如 He等[９]

提出暗通道先验方法(DarkChannelPrior,DCP),该方法的先

验知识为雾图中总有一个灰度值很低的通道,He等基于这个

先验知识求解传输图,再利用大气散射模型进行图像去雾,该

方法在当时取得了较好的去雾效果,但是在某些场景下会引

起颜色失真.Meng等[１０]提出一种有效的正则化方法来去

雾.该方法首先对传输函数的固有边界进行约束,再将该约

束与基于L１范数的加权上下文正则化相结合.这种基于边

界约束的去雾方法能解决去雾图像亮度偏低的问题.Zhu
等[１１]提出颜色衰减先验方法,该方法首先建立雾图深度的线

性模型,并采用监督学习的方法学习线性模型中的参数,接着

利用该模型估计传输图,并利用大气散射模型得到去雾图像.

上述早期的图像去雾方法在某些特定场景下能够取得较好的

效果,对去雾技术的发展做出了巨大贡献.但这些方法大多

数依赖先验信息,并且采用人工方式提取雾图中的相关特征,

导致传输图和大气光值的估计出现较大误差.因此,传统的

去雾方法在很多情况下具有局限性,容易出现去雾不彻底和

颜色失真等现象.

随着深度学习的迅速发展,研究人员提出了许多基于深

度学习的去雾方法,该类方法大多利用卷积神经网络来构建

可训练的去雾网络.如Cai等[１２]提出了一种 DehazeNet去雾

网络,该网络通过学习雾图中的特征来估计有雾图像与传输

图之间的映射关系,然后根据输入的有雾图像的特征得出传

输图,最后通过大气散射模型恢复出无雾图像.该算法的主

要贡献在于首次提出了一个端到端的去雾网络.Ren等[１３]

提出了一种基于多尺度卷积神经网络的去雾方法(MultiＧ

ScaleConvolutionalNeuralNetworks,MSCNN),该方法首先

用大尺度网络估计整体传输图,然后用小尺度网络进行细化.

通过该方法得到的传输图更加真实,一定程度上避免了细节

信息丢失.Li等[１４]通过重新推导大气散射模型,用参数 K
表示传输图和大气光值,然后设计 K 估计模块来估计参数

K,最后通过K 参数便可得到去雾图像.上述基于深度学习

的方法首先采用卷积神经网络估计传输图、大气光值和其他

中间变量,再利用大气散射模型去雾.这类方法虽然取得了

不错的去雾效果,但实际上把去雾任务分成了两步,不是真正

意义上的端到端去雾算法.同时,要从单幅雾图中估计传输

图和大气光值非常困难.为解决该问题,利用深度卷积神经

网络直接或迭代地估计出无雾图像的方法被提出.这些方法

主要采用通用的网络架构来直接估计传输图、大气光值和无

雾图像,在保证鲁棒性的前提下提升了去雾性能.如 Ren
等[１５]提出 了 一 种 门 控 融 合 网 络 (GatedFusion Network,

GFN),该网络首先估计输入图像对应的权重图,然后以权重

图为引导将输入图像进行加权融合,得到无雾图像.Chen
等[１６]提出利用一种门控上下文聚合网络来直接恢复最终的

无雾图像.该网络采用最新的平滑膨胀技术来去除由膨胀卷

积引起的网格伪影,并利用门控子网络融合不同层次的特征.

上述算法虽然在一定程度上提升了图像的去雾性能,但是由

于这些算法平等地对待有雾图像中的通道特征和像素特征,

导致对图像中的浓雾像素区域和重要通道信息关注不足,最

终影响了去雾性能.

本文针对上述方法存在的不足,提出了一种结合注意力

机制的多尺度特征融合图像去雾算法.该算法利用类似于

UＧNet网络的编码器Ｇ解码器结构以实现一种直接学习输入

自适应的去雾模型.具体来说,首先在编码器部分采用卷积

神经网络得到不同尺度的特征图,然后在解码器部分依次从

编码的特征图中恢复出图像细节.同时,为了充分利用输入

信息和准确估计结构细节,采用跳跃连接的方式将编码器部

分的特征图与解码器部分的特征图连接起来,以实现不同尺

度特征图之间的融合.最后在编码器Ｇ解码器结构中加入由

通道注意力子模块和像素注意力子模块组成的特征注意力模

块.该模块能让网络更加关注重要的通道与像素,将更多的

注意力集中在浓雾像素区域和重要通道信息上.特征注意力

模块提高了网络处理不同类型信息的灵活性,使得本文算法

能更加有效地处理雾浓度高且细节丰富的雾图.

３　本文算法

３．１　大气散射模型

根据雾图的成像原理,研究人员通常使用大气散射模型

来模拟雾图的成像过程[１７],因此,该模型也是图像去雾的重

要依据[１８].大气散射模型的表达式如式(１)所示:

I(x)＝J(x)t(x)＋A(１－t(x)) (１)

其中,I(x)代表成像设备获取的有雾图像;J(x)代表无雾的

清晰图像;A 代表大气光值;t(x)代表传输图.为了更加清晰

地表示去雾过程,可将式(１)进一步表示为:

J(x)＝I(x)－A
t(x) ＋A (２)

从式(２)中可以看出,在得到大气光值A 和传输图t(x)

两个先验信息的基础上便可进行图像去雾.因此,去雾算法

的核心任务就是估计得到大气光值和传输图.在一些基于深

度学习的去雾算法中,首先用卷积神经网络估计传输图,再用

传统的方法估计大气光值.这类算法的去雾性能较好,但不

是真正意义上的端到端图像去雾方法.本文则是利用 UＧNet
这一通用网络架构来直接估计传输图、大气光值和无雾图像,

目的在于实现一种直接学习输入自适应的去雾模型.

３．２　网络结构

本文提出一种结合注意力机制的多尺度特征融合图像去

雾算法.该算法的网络结构图如图１所示.

１５范新南,等:结合注意力机制的多尺度特征融合图像去雾算法



图１　本文方法的网络结构图

Fig．１　Networkstructurediagramofthemethodinthispaper

　　从图１可以看出,该算法的主体结构使用了类似于 UＧ

Net网络的编码器Ｇ解码器网络结构,网络主要由４个模块组

成:编码器模块、特征转换模块、特征注意力模块和解码器模

块.在本文算法中,首先使用卷积神经网络提取图像中多个

尺度的特征图,然后采用跳跃连接的方式将不同尺度的特征

图进行融合,使得最终得到的特征图中既包含深层特征,又包

含浅层特征,从而提高了算法对特征的表达能力.同时,在网

络中加入由通道注意力子模块和像素注意力子模块组成的特

征注意力模块,让网络更加关注浓雾像素区域和重要通道信

息.下面将详细描述本文提出的结合注意力机制的多尺度特

征融合图像去雾算法的各个模块.

３．２．１　编码器模块

编码器模块中包含３个卷积层和３个下采样层.编码器

模块中的卷积操作如下式所示:

Di＝Conven(Di－１),i∈{１,２,３} (３)

其中,Di 代表编码阶段的第i层特征图;D０ 为原有雾图像;

Conven代表编码阶段的卷积操作,在该卷积操作中,卷积核的

大小为３×３,原因在于,相比较大的卷积核,３×３的卷积核在

有效提取特征的同时,还能减少网络的参数量以提高计算效

率,卷积的步长为１,且通道数C 将变为前一层特征图的２
倍.同时,在每个卷积操作后都有一个非线性 ReLU 激活函

数.在下采样操作中,采样的核大小为２×２,即代表特征图

经一次下采样后,特征图的宽W 与高H 均变为原来的１/２,

该下采样操作也可看作是一个核大小为２×２的平均池化操

作.总的来说,编码器模块是以金字塔尺度的方式对图像信

息进行编码,从而获得多个尺度的特征图.假设输入的有雾

图像的尺寸为 W×H×C,而编码器模块中的３个卷积层使

得特征图的通道C放大８倍,３个下采样层使得特征图的宽

W 与高H 分别缩小８倍,那么经编码器模块之后产生的特征

图的尺寸将变为１/８W×１/８H×８C,即１/８W×H×C.

３．２．２　特征转换模块

深度卷积神经网络的主要优势在于它能够利用复杂的运

算来表示复杂的函数,学习到更深层且更为抽象的特征,从而

提升网络的特征表达能力,并且在一般情况下,网络的性能将

随着网络的加深而提升.因此,早期研究人员想通过不断加

深网络的深度来提升网络的性能.但事实上,当网络达到一

定深度之后,网络的性能不升反降,导致网络退化.后经研究

发现,该现象主要是因网络过深导致反向传播时梯度逐渐消

失,无法调整前面网络层的权重所引起,而深度残差网络[１９]

的出现解决了该问题.深度残差网络采用恒等映射的方式,

在保证网络的性能不会随着网络的加深而退化的同时还能提

取到更深层次的特征.深度残差网络主要由两种残差块组

成,这两种残差块的结构示意图如图２所示.

(a)两层残差块 (b)三层残差块

图２　两种典型残差块结构

Fig．２　Twotypicalresidualblockstructures

由图２可以看出,两种残差块主要包含１×１和３×３的

卷积核以及 ReLU激活函数.同时,在残差块中,除了原始的

卷积操作之外,还引入了跨层连接的短接结构,该结构能保证

网络至少不会退化.本文利用残差块构成如图３中的特征转

换模块,该模块可提取特征图中更为深层的特征.

图３　特征转换模块

Fig．３　Featureconversionmodule

由图３可以看出,为了平衡网络性能和计算效率,该特征

转换模块由１８个两层残差块组成,残差块中包含两个卷积运

算和一个激活函数,卷积运算中的卷积核大小均为３×３,卷

积的步长始终保持为１,激活函数选用 ReLU 激活函数.同

时,特征转换模块的输入为编码器模块所输出的特征图.

３．２．３　特征注意力模块

现有的大多数去雾网络都没有区别处理不同的通道和像

素,但大量研究表明,不同的通道特征具有完全不同的加权

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



信息.此外,雾图中的雾分布也不均匀,薄雾区域的像素权重

和厚雾区域的像素权重完全不同.因此,如果平等地对待雾

图中的通道特征和像素特征将会花费大量资源来计算不必要

的信息,同时会忽略重要的信息,导致网络缺乏覆盖所有通道

和像素的能力,最终限制网络的表示.自从注意力机制在研

究中取得良好效果之后[２０],许多研究都开始加入注意力机

制.本文在编码器Ｇ解码器网络中加入由通道注意力子模块

和像素注意力子模块组成的特征注意力模块.该模块让网络

更加关注重要的通道与像素,将更多的注意力集中在浓雾像

素和重要的通道信息上,从而更灵活地处理不同类型的信息,

对一些雾浓度高且细节丰富的有雾图像的去雾性能提升更为

显著.特征注意力模块的结构图如图４所示.

图４　特征注意力模块

Fig．４　Featureattentionmodule

从图４中可以更加清晰地看出,该特征注意力模块由通

道注意力子模块与像素注意力子模块组成.通道注意力子模

块包含一个池化层 Pooling、两个卷积层 Conv、一个非线性

ReLU激活函数以及一个非线性Sigmoid激活函数.像素注

意力子模块包含两个卷积层Conv、一个非线性 ReLU 激活函

数以及一个非线性Sigmoid激活函数.下面对通道注意力子

模块和像素注意力子模块的具体实现细节进行详细的介绍.

(１)通道注意力子模块

本文采用平均池化的方式来描述通道中的全局空间信

息,平均池化操作如式(４)所示:

gc＝Hp(Fc)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
Xc(i,j) (４)

其中,Fc 代表输入的第c 个通道的特征图,Hp 代表池化函

数,gc 代表输出的第c个通道的特征图,H 和W 分别代表特

征图的高和宽,Xc(i,j)代表第c个通道的特征图中像素点

(i,j)处的值.假设输入的特征图的尺寸为C×H×W,经该

平均池化操作后的特征图的尺寸将变为C×１×１,这使得网

络只需关注特征图的通道信息即可.为了进一步获得不同通

道的权重信息,特征图后续再经过两个卷积层、一个非线性

ReLU激活函数以及一个非线性Sigmoid激活函数,如式(５)

所示:

CAc＝σ(Conv(δ(Conv(gc)))) (５)

其中,gc 代表经平均池化操作输出的第c 个通道的特征图;

Conv代表卷积层,卷积核的大小为３×３,通道数不发生变化;

δ代表 ReLU激活函数;σ代表Sigmoid激活函数;CAc 代表c
通道的权重.经此操作后便可获得不同通道特征的不同加权

信息.最后将通道权重CAc 与原输入特征图Fc 进行逐像素

相乘得到经通道注意力子模块的特征图F∗
c ,如式(６)所示.

该特征图F∗
c 的尺寸恢复为输入时的尺寸C×H×W,同时该

特征图实现了区别对待雾图中的通道特征,而不再平等地处

理雾图中的通道特征.

F∗
c ＝CAc􀱋Fc (６)

(２)像素注意力子模块

为了进一步获得各个像素的权重信息,把通道注意力子

模块输出的特征图F∗ 经过两个卷积层、一个非线性 ReLU
激活函数以及一个非线性Sigmoid激活函数,如式(７)所示:

PAc＝σ(Conv(δ(Conv(F∗ )))) (７)

其中,F∗ 代表通道注意力子模块输出的特征图;Conv代表卷

积层,卷积核的大小为３×３;δ代表 ReLU 激活函数;σ代表

Sigmoid激活函数;PA 代表像素的权重.假设通道注意力子

模块输出的特征图的尺寸为C×H×W,经像素注意力子模

块后的特征图的尺寸变为１×H×W,可以看出,该模块中的

卷积操作改变了特征图的通道数C.最后将像素权重PA 与

输入的特征图F∗ 逐像素相乘得到经像素注意力子模块的特

征图F,如式(８)所示.该特征图F的尺寸恢复为输入时的尺

寸C×H×W,同时该特征图实现了区别对待雾图中的像素

特征,而不再平等地处理雾图中的像素特征.

F＝F∗ 􀱋PA (８)

３．２．４　解码器模块

解码器模块中包含３个卷积层和３个上采样层.解码器

模块中的卷积操作如式(９)所示:

Ui－１＝Convde(Ui),i∈{３,２,１} (９)

其中,Ui 代表解码阶段第i层的特征图;U０ 为去雾图像;ConＧ
vde代表解码阶段的卷积操作,在该卷积操作中,卷积核的大

小依然为３×３,卷积的步长为１,且通道数C将变为前一层特

征图的１/２.同时,在每个卷积操作后都有一个非线性 ReLU
激活函数.在上采样操作中,特征图的宽 W 与高H 均变为

原来的２倍.总的来说,解码器与编码器相反,解码器的上采

样层顺序恢复图像细节,最终得到去雾图像.同时,为了最大

化多层级之间的信息流,采用跳跃连接的方式将编码器和解

码器之间的特征图连接起来,并在跳跃连接的同时加入特征

注意力模块,使得网络更加关注图像中重要的通道信息和像

素信息.假设通过特征转换模块后,特征图的尺寸 为 １/８

W×H×C,而解码器模块中的３个卷积层使得特征图的通道

C缩小为原来的１/８,３个上采样层使得特征图的宽 W 与高

H 分别放大８倍,那么经解码器模块之后所产生的特征图的

尺寸将变为W×H×C,这与输入的有雾图像的尺寸一致.

３．２．５　损失函数

本文 所 提 网 络 采 用 的 损 失 函 数 为 smoothL１,即 用

smoothL１ 损失函数来定量描述有雾图像和真实图像之间的

差异大小.该损失函数对异常值的敏感程度较低,因而可以

有效防止梯度爆炸的问题.smoothL１ 损失函数如式(１０)

所示:

L＝１
N ∑

N

p＝１
　　∑

３

c＝１
(F(y－c(p)－yc(p)) (１０)

其中,N 代表一幅图像中的总像素个数,p代表第p 个像素,c
代表第c个通道,那么y－c(p)代表预测图像中第c个通道的第

p个像素的像素值,yc(p)代表真实图像中第c个通道的第p
个像素的像素值,F函数可表示为:

F(x)＝
０．５x２, if|x|＜１

|x|－０．５, otherwise{ (１１)
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４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本实验所用计算机处理器为IntelCorei７Ｇ７７００,内存为

１２８GB,显 存 为 １１GB,GPU 为 NVIDIA TITAN V.基 于

python３．６编程实现,深度学习框架为pytorch１．０．０.

４．２　实验数据集

一般来说,从真实世界中采集大量的无雾图像及相对应

的有雾图像非常困难.因此,通常用合成的有雾图像来评价

算法的去雾性能.这些有雾图像是通过在真实无雾图像上加

入适当的散射系数和大气光值合成得到的.本文首先使用评

估去雾性能常用的 RESIDE合成数据集来验证本文算法的性

能.该数据集包含 NYUDepthV２深度数据集[２１]和 MiddleＧ

buryStereo立体数据集.RESIDE 室内训练集ITS(Indoor

TrainingSet)由１３９９张清晰图像合成而来,生成图像的大气

光值范围为[０．７,１．０],大气散射系数范围为[０．６,１．８],每张

清晰图像产生１０张有雾图像.因此,室内数据集总共包含

１３９９０张合成有雾图像,其中１３０００张为训练集,剩余９９０张

为验 证 集.RESIDE 室 外 训 练 集 (OutdoorTrainingSet,

OTS)由８４７７张清晰图像合成而来,生成图像的大气光值范

围为[０．８,１．０],散射系数范围为[０．０４,０．２],室外数据集总

共包含２９６６９５张合成有雾图像.本文所用测试集为 REＧ

SIDE数据集中的综合目标测试集(SyntheticObjectiveTesＧ

tingSet,SOTS),该测试集包含５００对室内图像和５００对室

外图像.另外,为了进一步证明本文方法的有效性以及鲁棒

性,本文还利用大气散射模型把(MiddleburyStereoDatasets,

MSD)中两张色彩较为鲜艳的图片合成有雾图像作为测试

集,主要用于验证各算法在图像去雾之后是否会造成图像颜

色失真.最后在真实雾图上进行本文算法与其他算法的对比

实验,以验证所提算法在真实场景中的去雾效果.

４．３　评价指标

由于主观判断不能完全说明本文方法的有效性,为了与

现有的 去 雾 方 法 进 行 性 能 对 比,本 文 采 用 峰 值 信 噪 比

(PSNR)和结构相似性(SSIM)来量化去雾图像的恢复质量.

PSNR是最大信号量与噪声强度的比值,PSNR的值越大,表

明去雾图像越接近于无雾图像.SSIM 是衡量两幅图像相似

度的指标,SSIM 的值越大,表明去雾图像的失真程度越小.

４．４　参数设置

本文重要的实验参数如表１所列.

表１　实验参数

Table１　Experimentalparameters

参数 值

Optimizer Adam
BatchSize １

Epoch １００
LearningRate ０．０００１

优化器(Optimizer)选用 Adam,其中β１ 和β２ 分别采用默

认值０．９和０．９９９;批处理大小(BatchSize)设为１,即每次只

训练１张图片;训练集的迭代轮次(Epoch)设为１００;初始学

习率(LearningRate)设为０．０００１,并采用余弦退火函数[２２]来

调整学习率.学习率的变化函数如式(１２)所示:

ηt＝１
２ １＋cos tπ

T( )( )η (１２)

其中,η代表初始学习率,ηt 代表当前学习率,T 代表总批次,t
代表某一批次.

４．５　实验结果

为了验证本文算法的有效性,本节将本文算法与目前流

行的几种去雾算法进行定性与定量的比较,对比算法包括

DCP[９],DehazeNet[１２],MSCNN[１３],AODＧNet[１４],GFN[１５]等.

为了公平地进行比较,所有方法均采用相同的环境进行训练,

具体的训练环境如４．１节所述.接着分别在SOTS数据集、

MSD数据集以及真实雾图上,在相同的测试环境下测试各算

法的去雾性能,测试环境与训练环境一致.

４．５．１　在合成数据集上实验

首先将本文算法与其余对比算法在SOTS数据集上进行

定量对比实验,实验结果如表２所列.由表２可以看出,本文

方法得到的去雾图像的PSNR和SSIM 值均大于其他对比算

法,证明了本文去雾算法的去雾性能优于对比算法.

表２　各算法在评价指标上的对比结果

Table２　Comparisonresultsofeachalgorithmonevaluation

indicators

方法
Indoor

PSNR/dB SSIM
Outdoor

PSNR/dB SSIM
DCP １６．６２ ０．８１７９ １９．１３ ０．８１４８

DehazeNet ２１．１４ ０．８４７２ ２２．４６ ０．８５１４
MSCNN １９．８４ ０．８３２７ ２２．０６ ０．９０７８
AODＧNet １９．０６ ０．８５０４ ２０．２９ ０．８７６５

GFN ２４．９１ ０．９１８６ ２８．２９ ０．９６２１
本文方法 ２８．２４ ０．９４４０ ２９．４２ ０．９７１０

　　　注:加粗字体为每列最优值

然后,将本文算法与其余对比算法在SOTS数据集上进

行定性对比实验,实验结果如图５所示.从图５可以看出,由

于 DCP算法遵循暗通道先验原则,因此该算法在处理雾浓度

较高的有雾图像时,无法准确估计雾的浓度,导致去雾之后的

图像通常比真实图像暗(如图５(b)中第一张图像的桌面区域

和墙壁区域),并且会引起颜色失真(如图５(b)中第三张图像

的天空区域),最终影响视觉效果.而由于 DehazeNet,MSCＧ

NN和 AODＧNet这３种基于深度学习的算法不受先验知识

制约,因此去雾效果比 DCP算法更接近于实际情况.尽管如

此,经这３种算法处理后的图像仍然存在一些残留的雾气,出

现该现象的主要原因在于这３种算法在学习雾图特征的过程

中忽略了有雾图像自身的结构信息,估计得到的透射率误差

较大,最终导致图像去雾不彻底,去雾之后的图像整体色调偏

白,如图５(c)－图５(e)所示.GFN算法解决了以上算法的问

题,因此其去雾效果较好,雾图中的大多数雾都可去除.但是

该算法去厚雾的能力有限,因此雾浓度高的区域仍然存在未

去除的雾气(如图５(f)中第一张图像的椅子与椅子之间的区

域).相比之下,由于本文算法加入了由通道注意力子模块与

像素注意力子模块组成的特征注意力模块,能区别处理不同

的通道和像素信息,对雾浓度高的区域赋予更多的关注,因此

该算法能够较好地处理雾浓度高的区域,同时能清晰地保留

图像中的细节,减少颜色失真.
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(a)有雾图像 (b)DCP (c)DehazeNet (d)MSCNN (e)AODＧNet (f)GFN (g)本文方法 (h)GroundTruth

图５　各算法在SOTS上的去雾效果

Fig．５　DehazingeffectofeachalgorithmonSOTS

　　最后,将本文算法与对比算法在 MSD 数据集上进行定

性对比实验,实验结果如图６所示.从图中可以看出,由于

DCP算法受暗通道先验知识的制约,去雾之后的图像颜色失

真较为严重,因此去雾后的图像整体色调偏暗,视觉效果很

差.尽管 DehazeNet,MSCNN 和 AODＧNet这３种基于深度

学习的算法的去雾效果相比 DCP算法较好,视觉效果更接近

真实图像,但是由于这３种算法在去雾过程中忽略了图像自身

的结构信息,所以估计得到的透射率误差较大,最终导致图像

去雾不彻底,去雾之后的图像整体色调偏白,图像颜色失真较

为严重,整体色调严重偏离真实图像.GFN算法去雾之后的

图像色彩保持度较好,但由于原图像雾浓度过高,仍存在少量

的雾未被去除.而本文算法由于加入了特征注意力模块,对浓

雾区域给予了更多关注,因此去浓雾效果较 GFN算法更好,同

时本文算法的色彩保持度最好,去雾后的图像视觉效果最佳.

(a)有雾图像 (b)DCP (c)DehazeNet (d)MSCNN (e)AODＧNet (f)GFN (g)本文方法 (h)GroundTruth

图６　各算法在 MSD上的去雾效果

Fig．６　DehazingeffectofeachalgorithmonMSD

４．５．２　在真实雾图上实验

为了验证所提算法在真实场景中的去雾效果,本节将本

文算法与对比算法在３张经典的真实雾图上进行定性对比实

验,实验结果如图７所示.由图７(b)可以看出,经 DCP算法

去雾之后的图像依然存在图像偏暗的问题(如图７(b)的第一

幅图中女孩的皮肤颜色偏暗,第三幅图中山峰区域的颜色偏

暗),而且 DCP算法会造成去雾图像颜色严重失真(如图７(b)

的第三幅图中天空颜色过蓝),这将影响视觉效果.其主要原

因是该算法十分依赖暗通道先验知识,无法准确地估计雾的

浓度,导致透射率估计不准确.由图７(c)－图７(e)可以看

出,对于 DehazeNet,MSCNN 和 AODＧNet算法来说,它们的

主要问题依然在于平等地对待雾图中的通道与像素信息,

而忽略了图像自身结构信息,所以估计得到的透射率误差

较大,从而导致图像去雾效果差,特别是图像中远景处的

雾气有较多未被去除.由图７(f)可以看出,GFN 算法在

色彩保持和去雾效果上都较好,但依然无法去除浓雾区域
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的雾气.由图７(g)可 以 看 出,本 文 算 法 由 于 加 入 了 特 征

注意力模块,使得该算法能够有效去除各种浓度的雾气,

同时该算法 能 较 好 地 保 持 图 像 的 色 彩 不 失 真,视 觉 效 果

较好.

(a)有雾图像 (b)DCP (c)DehazeNet (d)MSCNN (e)AODＧNet (f)GFN (g)本文方法

图７　各算法在真实雾图上的去雾效果(电子版为彩图)

Fig．７　Dehazingeffectofeachalgorithmonrealhazyimages

４．６　运行时间对比

表３列出了各算法的平均去雾时间.所有算法使用的测

试数据集均为SOTS,即各算法均对 SOTS数据集中的所有

图像进行去雾操作,最后取所有图像去雾时间的平均值;而且

所有算法的测试工作均是在同一台机器(CPU 为IntelCore

i７Ｇ７７００,GPU 为 NVIDIA TITAN V,RAM 为１２８GB)上进

行;同时,所有算法均使用python编程语言实现.

表３　各算法的平均去雾时间

Table３　Averagedehazingtimeofeachalgorithm

方法 时间/s
DCP １．５３

DehazeNet ０．３０
MSCNN ０．２６
AODＧNet ０．０８

GFN ０．３７
本文方法 ０．２０

从表３可以看出,传统的 DCP去雾算法的平均去雾时间

最长,原因主要在于该算法是根据大气散射模型来实现去雾

的分阶段算法.因此该算法在去雾效率方面远低于后来提出

的基于深度学习的端到端去雾算法.而与其余几种基于深度

学习的去雾算法相比,AODＧNet算法的去雾效率最优,主要

原因在于 AODＧNet算法具有轻质的网络结构,使得去雾效率

大大提升,这一特性也使得 AODＧNet算法经常与目标检测等

高级视觉任务配合使用,从而提升雾图中的目标检测准确率.

本文算法在去雾效率方面仅次于 AODＧNet算法,平均去雾时

间为０．２０s.本文算法的去雾效率之所以较高,原因主要在

于该算法采用了编码器Ｇ解码器的简洁结构,而且所涉及的模

块较少,是一种基于深度学习的端到端的去雾算法.

结束语　本文提出了一种有效的类似于 UＧNet网络的

端到端去雾网络.该网络使用下采样层来提取图像中多个尺

度的特征图,并且用跳跃连接的方式对不同尺度的特征图进

行融合.同时在跳跃连接的过程中加入由通道注意力子模块

和像素注意力子模块组成的特征注意力模块来更加关注雾图

中的重要通道与像素区域.文中采用公开 RESIDE数据集对

该模型进 行 训 练,并 且 利 用 训 练 好 的 模 型 在 测 试 数 据 集

SOTS,MSD以及真实图像上进行了测试.实验结果表明,所

提算法克服了传统单幅图像去雾算法容易受到先验知识制约

以及颜色失真的问题,可得到较为清晰的无雾图像,而且图像

色彩失真小,去雾性能优于其他对比算法.
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