
 

 

结合密集注意力的自适应特征融合图像去雾网络①
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摘　要: 目前, 大多数图像去雾算法忽视图像的局部细节信息, 无法充分利用不同层次的特征, 导致恢复的无雾图像

仍存在颜色失真、对比度下降和雾霾残留现象, 针对这一问题, 提出结合密集注意力的自适应特征融合图像去雾网

络. 该网络以编码器-解码器结构为基本框架, 中间嵌入特征增强部分与特征融合部分, 通过在特征增强部分叠加由

密集残差网络与 CS联合注意模块构成的密集特征注意块, 使网络可以关注图像的局部细节信息, 同时增强特征的

重复利用, 有效防止梯度消失; 在特征融合部分构建自适应特征融合模块融合低级与高级特征, 防止因网络加深而

造成浅层特征退化. 实验结果表明, 所提算法在合成有雾图像数据集和真实有雾图像数据集上均表现优异, 在
SOTS室内合成数据集上的峰值信噪比和结构相似性分别达到了 35.81 dB和 0.988 9, 在真实图像数据集 O-HAZE
上的峰值信噪比和结构相似性分别达到了 22.75 dB和 0.778 8, 有效解决了颜色失真、对比度下降和雾霾残留等问题.
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Adaptive Feature Fusion Image Dehazing Network Combined with Dense Attention
WANG Yan, TA Xue, LU Peng-Yi
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Abstract: At present, most image dehazing algorithms ignore the local details of the image and fail to make full use of
features at different levels, resulting in color distortion, contrast reduction, and haze residual phenomena in the restored
image without fog. To solve this problem, this study proposes an adaptive feature fusion image dehazing network
combined with dense attention. The network takes the encoder-decoder structure as the basic framework, and the feature
enhancement part and the feature fusion part are embedded in the middle. The dense feature attention block composed of
the dense residual network and the Channel-Spatial attention combination module is superimposed on the feature
enhancement part. In this way, the network can pay attention to the local details of the image, enhance the reuse of
features, and effectively prevent the disappearance of gradients. In the feature fusion part, an adaptive feature fusion
module is constructed to fuse low-level and high-level features to prevent shallow feature degradation caused by the
deepening of the network. The experimental results show that the proposed algorithm performs well on both synthetic and
real fog image datasets. The peak signal-to-noise ratio and structural similarity on SOTS indoor synthetic datasets reach
35.81 dB and 0.988  9, respectively, and those on the real image datasets O-HAZE reach 22.75 dB and 0.778  8
respectively. The proposed algorithm effectively solves the problems of color distortion, contrast reduction, and haze
residue.
Key words: image dehazing; deep learning; encoder-decoder; dense connection; attention mechanism; feature fusion
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1   引言

雾、霾等复杂天气下捕获到的图像受到大气中混

浊介质的影响, 具有明显的退化现象, 如颜色失真, 饱
和度低、纹理细节模糊等, 而低质量的图像输入将难

以解决其他高级计算机视觉任务, 导致图像分类、语

义分割、目标检测及跟踪等任务的准确性降低[1–4]. 因
此, 图像去雾[5]作为高级视觉任务的预处理步骤, 在计

算机视觉任务中起着至关重要的作用. 图像去雾主要

包括基于图像增强的去雾方法, 基于物理模型与先验

知识的去雾方法和基于深度学习的去雾算法.
基于图像增强的去雾方法不依赖大气散射模型[6],

通过去除图像噪声、提高图像对比度来恢复清晰无雾

图像, 如 Retinex方法[7]、直方图均衡化[8]和小波变换[9]

等, 此类方法并没有从根本上分析影响图像退化的因

素, 导致去雾后的图像不够自然, 因此其去雾效果以及

算法鲁棒性有限.
基于物理模型与先验知识的去雾算法通过先验知

识或约束方程对物理模型参数进行估计, 以实现图像

去雾. 最具代表性的是 He等人[10]提出的基于暗通道先

验 (dark channel prior, DCP) 的去雾算法, 该算法基于

暗通道先验理论估算透射率与大气光值, 利用大气散

射模型恢复无雾图像 .  Zhu 等 [11 ]提出颜色衰减先验

(color attenuation prior, CAP)算法, 通过统计大量有雾

图像, 发现雾霾浓度和图像的亮度与饱和度之差成正

比, 由此建立了一个线性去雾模型. Meng 等[12]提出一

种边界约束和正则化去雾方法 (BCCR), 使用边界约束

估计透射率, 并增加上下文正则化来优化透射率, 可以

较好地恢复图像中的细节信息. 虽然基于物理模型与

先验信息的方法取得了显著的进展, 但是, 此类方法在

无约束条件下, 通常会发生不准确的估计, 从而导致恢

复出无雾图像的质量不够理想, 且这些手工制作的先

验并不总是适用于各种现实世界的模糊场景.
与传统方法不同, 基于深度学习的图像去雾方法

通过直接或间接地学习基于大规模数据集的映射函数

来得到无雾图像. Cai等[13]提出基于卷积神经网络的介

质传输估计网络 DehazeNet, 通过估计模糊图像与其介

质传输之间的映射关系实现端到端去雾; Li 等[14]改进

大气散射模型 ,  提出基于深度学习的图像去雾模型

AOD-Net (all-in-one network), 将透射率图和大气光放

到一个新的变量中, 通过轻量级卷积网络直接生成去

雾图像; Chen等[15]提出一种基于平滑扩张卷积的门控

上下文聚合网络 GCANet, 解决了原始扩张卷积造成的

网格化伪影问题; Qin等[16]提出一种特征融合注意力网

络 FFANet, 将像素注意机制与通道注意机制结合在一

起构建双注意力模块, 应用注意力机制自适应学习不

同特征信息的权重以实现图像去雾; Dong等[17] 基于生

成对抗网络 (generative adversarial network, GAN)提出

了 FD-GAN, 该网路将频率信息作为融合鉴别器的先

验, 指导网络生成更加真实自然的去雾图像; Wu 等[18]

提出了一种基于对比学习的对比正则化算法 AECR-Net,
利用清晰图像和有雾图像的信息分别作为正负样本,
并借助提出的 CR (contrastive regularization)恢复无雾

图像; Song等[19]提出一种 U-Net的变体网络 gUNet, 使
用具有门控机制的残差块代替卷积块, 通过选择性内

核融合主路径和跳过连接的特征图, 显著降低网络开

销; Zheng等[20]提出的 C2PNet, 结合物理感知双分支单

元和课程学习对比正则化, 重新调整对比正则化中不

同负样本的重要性, 提高去雾特征空间的可解释性. 除
此之外, 随着 Transformer 逐渐应用于图像领域, Guo
等[21]提出的 DeHamer通过学习基于 Transformer特征

的调制矩阵来调制 CNN 特征, 解决 Transformer 与
CNN 之间的特征不一致问题, 同时提出一种新的传输

感知三维位置嵌入, 有效地将先验信息引入 Transformer,
以此提高去雾性能. Song等[22]提出了一种 Swin Trans-
former 和 U-Net 结合的图像去雾网络 DehazeFormer,
通过对 Swin Transformer 的归一化层、激活函数和空

间信息聚合方案进行改进, 使 Transformer更适合于图

像去雾.
然而, 随着数据驱动方法的发展和去雾性能的提

高, 去雾网络的复杂性也在增加. 现有的基于深度学习

的算法仍然存在以下挑战: 极易出现去雾不彻底、对

比度下降和颜色失真现象; 模型参数量大; 训练策略复

杂; 在真实有雾图像数据集上的去雾效果不理想.
对于以上问题, 本文提出了一种结合密集注意力

的自适应特征融合图像去雾网络 (adaptive feature
fusion image dehazing network combined with dense
attention, DAAF-Net), 该网络不依赖于大气散射模型,
而是通过学习有雾图像到无雾图像之间的映射关系来

恢复无雾图像. DAAF-Net可以很好地解决局部雾霾残

留及去雾不彻底现象, 在合成有雾图像以及真实有雾

图像上具有强大的还原图像细节和色彩保真度的能力.
本文的具体贡献如下.
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(1) 提出结合密集注意力的自适应特征融合图像

去雾网络. 通过一个包含特征增强部分 (feature enhance-
ment part)和特征融合部分 (feature fusion part)的基于

编解码器结构的去雾网络来有效地提取图像特征, 融
合不同尺度特征信息, 恢复清晰无雾图像.

(2) 提出一种嵌入 CS 联合注意模块 (channel-
spatial attention combination module) 的密集特征注意

块 (dense feature attention block, DFAB). DFAB结合密

集残差网络和注意力机制, 增强特征的重复利用, 有效

防止梯度消失; CS联合注意模块依次从通道维度和空

间维度聚焦上下文特征信息, 解决不同级别的不均匀

雾度分布.
(3) 提出融合低级与高级特征的自适应特征融合

模块 (adaptive feature fusion module, AFM), 动态融合

下采样层和上采样层之间的信息以防止浅层特征逐渐

退化. 

2   DAAF-Net模型设计 

2.1   网络总体架构

本文提出了结合密集注意力的自适应特征融合图

像去雾网络 DAAF-Net. 该网络由编码器部分 (encoder
part)、特征增强部分 (feature enhancement part)、解码

器部分 (decoder part)以及特征融合部分 (feature fusion

part) 组成. DAAF-Net 首先将输入的雾霾图像送入编

码器中进行下采样, 利用多层卷积和特征增强残差块

(feature-enhanced residual block, RB)提取浅层特征, 如
图像轮廓、纹理等, 之后将编码器提取的图像特征送

入特征增强部分, 由密集特征注意块学习低分辨率空

间中的特征表示, 从而达到特征增强的目的, 最后将增

强后的特征送入解码器部分来恢复清晰无雾图像, 与
编码器部分不同的是, 解码器采用步长为 2 的反卷积

将特征图像恢复为原始输入图像尺寸. 同时, 为了防止

浅层特征丢失, 本文设计了自适应特征融合模块来充

分融合上下采样层之间特征 .  网络整体框架如图 1
所示. 

2.2   密集特征注意块 (DFAB)
为获取图像的深层特征, 本文在特征增强部分叠

加 6 个密集特征注意块 DFAB, 进一步提高了 DAAF-
Net 的性能. 密集特征注意块如图 2 所示. DFAB 采用

密集残差连接和注意力机制的思想, 一方面, 密集连接

通过特征在通道上的连接来实现特征重用, 缓解梯度

消失问题, 而局部残差学习绕过薄雾区域和低频信息,
使得主网络更多关注浓雾, 学习到更多有用的信息; 另
一方面, CS联合注意模块依次从通道维度和空间维度

聚焦上下文特征信息, 在处理不同类型的信息时提供

额外的灵活性, 并且可以扩展 CNN的表示能力.
 
 

...

D
F

A
B

D
F

A
B

RB

Encoder part
Feature enhancement part Decoder part

Feature fusion part

RB RB RBD
F

A
B

AFM

AFM

＋ ＋
RB AFM

密集特征
注意块D

F
A

B

特征增强
残差块

自适应特征
融合模块Conv ReLUDeconv tanh

 
图 1    DAAF-Net网络整体框架 

 

CS联合注意模块如图 3所示. 该模块将通道注意

力和空间注意力顺序连接以计算通道和空间维度上的

注意权重, 使得输出的深层特征具有全局视野, 从而使

网络能够更好地辨识重要特征依赖关系, 过滤非重要
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信息, 进而提升网络的性能.

WC ∈ RC×1×1

WS ∈ R1×H×W

通道注意力关注通道差异, 计算通道注意力特征

图, 而不考虑上下文信息, 其权重系数 ; 空
间注意力则从空间维度对重要信息进行加权, 使网络

更加关注于图像的空间信息, 其权重系数 .
  

CS+

Input Output

3×3 Conv ReLU CS1×1 Conv CS 联合注意模块

+

 
图 2    密集特征注意块

 

Fin ∈ RC×H×W设 表示 CS 联合注意模块的输入特

征, 通道注意力通过平均池化得到 C×1×1维的特征, 将
基于通道的全局空间信息转化为通道描述 GC, 经过两

个卷积层及 Sigmoid 函数, 得到通道权重 WC. 计算过

程如式 (1)和式 (2)所示:

GC = AvgPool (Fin) (1)

WC = σ (Conv1×1 (δ (Conv1×1 (GC)))) (2)

AvgPool σ

δ

其中,  表示自适应平均池化操作,  是 Sigmoid
函数,  是 ReLU函数.

将通道权重 WC 与输入特征 Fin 中各通道的对应元

素相乘, 输出大小为 C×H×W 的特征图 FC. 如式 (3)所示:

FC =WC ⊗Fin (3)

在通道注意力之后, 引入空间注意力, FC 即为空

间注意力的输入特征, 首先对输入特征 FC 分别进行一

个通道维度的最大池化和平均池化, 使网络分别获取

纹理特征信息和全局上下文信息, 然后通过通道相加将

池化操作后得到的包含不同空间信息的重要特征进行

融合, 得到 2×H×W 维的特征. 此后经过卷积和 Sigmoid
函数, 得到权重系数 WS. 计算过程如式 (4)和式 (5)所示:

GS = Concat
(
AvgPool (FC) ,MaxPool (FC)

)
(4)

WS = σ (Conv7×7 (GS )) (5)

AvgPool

σ

其中,  表示自适应平均池化操作, MaxPool 表
示自适应最大池化操作,  是 Sigmoid函数.

 
 

C×H×W

Avg

pooling

1×H×W

Conv Sigmoid

1×H×W

×

2×H×W

C×H×W

Max

pooling

C

1×H×W

Avg

pooling
ConvReLUConvSigmoid×

C×1×1C1×1×1C×1×1

Input

features

Output

features

Channel attention

Spatial attention

 
图 3    CS联合注意模块

 

WS FC

FS

将空间权重 与空间注意力的输入特征 中各

通道的对应元素相乘, 最终得到空间注意力加权后的

特征图 即 CS 联合注意模块的输出特征图. 如式 (6)
所示:

FS =WS ⊗FC (6)
 

2.3   自适应特征融合模块 (AFM)
大量实验表明, 将编码器部分与解码器部分的特

征融合在图像去雾以及其他低级视觉任务中是一种有

效的技巧. 通常情况下, 去雾网络的低层次特征 (如边

缘和轮廓)可以在神经网络的浅层特征提取层捕获, 然

而, 随着网络深度的增加, 网络的浅层特征逐渐退化,

使得图像恢复阶段所得到的特征图存在边缘模糊, 细

节丢失等现象. 为了解决这个问题, 一部分工作通过引

入包含逐元素相加 (element-wise addition)或者通道相
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w

加 (Concat)操作的跳过连接来生成新的特征. 然而, 对
于本文的去雾网络, 简单的相加或串联操作并不能充

分融合上采样层和下采样层之间特征. 鉴于此, 本文提

出了自适应特征融合模块 AFM, 该方法通过 Parameter
函数引入可训练的权重 来调整融合比例, 采用自适应

混合操作[23]将这两层的信息进行融合, Parameter 函数

初始化的权重会被添加到优化器更新的参数中, 使其

在学习过程中会自适应调整以达到最优. 该模块在引

入极少的参数量的情况下有效提高了模型的性能. 自
适应特征融合模块如图 4所示.

 
 

Parameter

×

×

+ 1×1

Conv

Low-level

features

High-level

features

Sigmoid

归一化
σ(w
)

Flow

Fhigh

FfuseFf

初始化权
重系数 w

(1−σ(w
))

w0

 
图 4    自适应特征融合模块

 

σ

编码器部分中的低级特征和相应的高级特征被传

送到 AFM模块, AFM通过自适应学习权重调整融合比

例, 使下采样部分的浅层特征信息自适应地流向上采样

部分, 这对于低级特征保留是十分有效的, 比加法操作

更灵活. 该模块还通过跳过连接来添加输入特征, 以减

轻梯度消失问题并简化学习过程. 最后, 通过 1×1 卷积

层将融合后的特征进行投影, 得到最终的输出特征 (即
). 融合操作的最终输出公式如式 (7)和式 (8)所示:

F f = Flow +Fhigh +Flow ×σ(w)+Fhigh × (1−σ(w)) (7)

Ffuse = Conv1×1
(
F f
)

(8)

σ

w

σ(θ)

σ(θ)

其中, Ffuse 是 AFM 处理后的最终输出, Ff 是融合低级

与高级特征后的特征图, Flow 和 Fhigh 分别是来自下采

样层和上采样层的低级特征和高级特征,  是 Sigmoid
函数.  为通过 Parameter函数引入的初始化融合权重,
采用 Sigmoid函数对其进行归一化得到 . 在训练期

间, AFM 可以有效地学习 , 使其达到一个最优值,
这比常数因子实现了更好的性能. 

2.4   损失函数

本文通过 Smooth L1 损失和感知损失加权相加来

训练所提出的网络.
Smooth L1 损失: Smooth L1 损失结合了 L1 与

L2 范数的部分优点, 提供了去雾图像和真实图像之间

差异的定量测量, L1 范数可以防止潜在的梯度爆炸, 它

对异常值的敏感性低于 MSE 损失. Smooth L1 损失的

表达式如式 (9)和式 (10)所示:

LS =
1
N

N∑
x=1

3∑
i=1

FS (Ii(x)− Ji(x)) (9)

FS (e) =

 0.5e2, if |e| < 1

|e| −0.5, otherwise
(10)

N Ii(x) Ji(x)

x i e

Ii(x) Ji(x)

其中,  表示像素总数;  和 分别为雾霾图像和

去雾图像中像素 的第 个颜色通道的像素强度;  表示

和 的误差.

感知损失: 不同于逐像素损失, 感知损失 (percep-

tual loss)通过从预训练的神经网络中提取特征来量化

估计去雾图像和真实图像之间的差异 ,  相比普通的

L2 损失而言, 可以增强输出特征的细节信息. 本文使用

预训练的 VGG16作为损失网络, 并从前 3级 (即 Conv1-

2、Conv2-2和 Conv3-3)的最后一层提取特征. 感知损

失的表达式如式 (11)所示:

LP =

3∑
j=1

1
C jH jW j

∥∥∥ϕ j(Ĵ)−ϕ j(J)
∥∥∥2

2 (11)
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C j H j W j ϕ j(Ĵ) ϕ j(J)

Ĵ J

ϕ j(Ĵ) ϕ j(J)

其中,  、 、 分别代表特征图 和 的通

道数、高度和宽度,  表示去雾图像,  表示真实图像,
和 表示从 VGG16模型提取到的去雾图像和

真实图像对应的特征图.
总损失: 总损失函数表达式如式 (12)所示:

L = LS +λLP (12)

λ λ其中,  为感知损失对应的权重系数, 本文将 设为 0.04. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据集与评价指标 

3.1.1    实验数据集

本文评估模型的数据集主要采用 RESIDE数据集[24]

和 O-HAZE 数据集[25]. RESIDE 是一个大规模的合成

有雾图像数据集, 共分为 5个子集, 本文选取室内数据

集 ITS (indoor training set)和室外数据集 OTS (outdoor
training set)作为训练集, 综合目标测试集 SOTS (synthetic
objective testing set) 为测试集. ITS 包含 1 399 张清晰

图像, 每个清晰图像根据不同的大气光值和 beta 值合

成 10 张模糊图像, 共包含 13 990 张合成模糊图像. 与
ITS相似, OTS选取 2 061张来自北京实时天气的真实

室外图, 每张清晰图像合成 35 张有雾图像, 共包含

72 135 张户外模糊图像. 为了加快模型的收敛速度, 本
文从 OTS 中选取 18 200 对合成室外图像来训练网络.
SOTS测试集包括 500对室内图像和 500对室外图像,
由于 SOTS 室外测试集所包含的图像尺寸大小不同,
通过缩放操作将测试集图片调整为统一大小以便于与

其他模型作对比. 除此之外, 为了验证模型的泛化性,
本文还采用真实世界数据集 O-HAZE 评估模型性能,
O-HAZE 数据集包含 45 张有雾图像和相应的清晰图

像, 随机选取 39张有雾图像作为训练集, 6张有雾图像

作为测试集, 采用双线性插值的方式将这些图像 Resize
成 380×360大小以便于训练. 

3.1.2    评价指标

为了客观评价本文算法的优劣, 采用峰值信噪比

(peak signal-to-noise ratio,  PSNR) 和结构相似性

(structural similarity, SSIM) 作为去雾图像质量评价的

客观指标 .  PSNR 是一种评价图像质量的度量标准 ,
PSNR 越大, 图像失真越小. 其计算公式如式 (13)所示:

PSNR = 10log10

MAX2
I

MSE

 (13)

MAXI MSE其中,  表示图像的最大像素值,  表示图像处

理前后的均方误差, 其表达式如式 (14)所示:

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[I(i, j)−K(i, j)]2 (14)

I K

m×n

其中,  表示处理前的图像,  表示处理后的图像, 图像

大小为 .
SSIM 是衡量两幅图像相似度的指标, 主要考量图

像亮度、对比度和结构, 能够评价处理前后两张图片

的接近程度, SSIM 越大, 处理后的图片越接近原始图

片. 其计算公式如式 (15)所示:

SSIM(x,y) =

(
2µxµy+ c1

) (
2σxy+ c2

)(
µ2

x +µ
2
y + c1

) (
σ2

x +σ
2
y + c2

) (15)

µx µy x y σ2
x

σ2
y x y σxy x y

c1 c2

其中 ,   和 分别表示图像 和 的像素均值 ,   和

分别表示图像 和 的方差,  表示图像 和 的协

方差,  、 为常数. 

3.2   实验环境与参数

β1 β2

本文使用 Python 3.7 和 PyTorch 1.10 搭建深度学

习环境, 在 NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU上开展实

验. 本文在 RGB 通道中训练网络, 训练图像被随机裁

剪为 240×240 大小作为网络的输入, 网络模型训练使

用 Adam 优化器, 批量大小为 8, 其中 和 分别采用

默认值 0.9 和 0.999, 初始学习率设置为 0.000 1. 对于

ITS, 每 20轮迭代后学习率衰减为原来的一半, 总迭代

次数为 150 次; 对于 OTS, 网络迭代 100 次, 学习率每

10轮迭代后降低一半. 对于真实世界数据集 O-HAZE,
设置总迭代次数为 500次, 学习率每 50轮迭代后降低

为原来的 0.8. 

3.3   实验结果及对比分析

将本文算法与图像去雾领域的多个经典网络进行

比较, 比较方法包括 DCP[10]、AOD-Net[14]、GCANet[15]、
GridDehazeNet[26]、MSBDN[27]、MSTN[28]和 Dehaze-
Former-T[22]. 其中, DCP 为经典的基于先验知识的方

法, AOD-Net为改进大气散射模型的端到端去雾算法,
其他 5种对比方法都是最近几年基于深度学习的图像

去雾方法, GCANet为基于编解码器结构的门控上下文

聚合网络, GridDehazeNet 为基于注意力机制的一个

3行 6列的多尺度网格网络, MSBDN为基于 U-Net的
多尺度增强去雾网络, MSTN 为基于多尺度特征融合

模块和自适应特征选择模块的多尺度拓扑网络, Dehaze-
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Former-T为 Swin Transformer和 U-Net结合的图像去

雾网络 DehazeFormer的一个变体网络. 为了定性地比

较算法优劣, 本文采用统一的数据集及训练方案对各

网络进行了重新训练, 将最终测试图像裁剪为统一大

小用于结果展示. 

3.3.1    合成有雾图像数据集上的结果

不同去雾方法在 SOTS 合成测试集上对比实验结

果如表 1 所示, 表 1 中加粗数据表示该组数据的最优

结果. 与现有的方法相比, 本文提出的 DAAF-Net 在
SOTS室内测试集上 PSNR 为 35.81 dB和 SSIM 为 0.988 9
的最佳性能, 在 SOTS室外测试集上 PSNR 为 27.96 dB
和 SSIM 为 0.919 7的性能, 在 SOTS室外测试集上 SSIM
略低于 MSTN, 差距仅为 0.000 8. 除此之外, 本文算法

的参数量仅为 3.19M, 明显低于MSTN算法.
图 5和图 6分别展示了本文的 DAAF-Net与现有

的经典方法在 SOTS 室内测试集和 SOTS 室外测试集

上的视觉效果. 在 SOTS室内测试集上, AOD-Net整体

去雾功能几乎失效, 存在大量的雾霾残留; DCP算法存

在对比度偏低和颜色失真现象, 且在图像光线较暗的

区域有明显的雾霾残留现象; 与 DCP算法相反, GCANet
对比度偏低、整体色彩较暗; 其他 4 种对比算法整体

去雾效果较好, 但仍然有轻微的雾霾残留, 如 Grid-
DehazeNet 算法的第 1 幅图片的桌角上方亮暗交替区

域存在未恢复的薄雾; MSBDN 算法的第 1 幅图片左

面的一排椅子旁边存在雾霾残留; DehazeFormer-T 算

法第 2 幅图片左下角地面有雾霾残留; MSTN 去雾效

果较好, 但其定量评价结果仍低于本文算法.
  

表 1    不同方法在 SOTS测试集上的定量评价结果
 

方法
SOTS indoor SOTS outdoor

#ParamPSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM

DCP[10] 18.63 0.861 6 15.39 0.796 3 —
AOD-Net[14] 20.55 0.856 0 23.40 0.889 7 1.8k
GCANet[15] 26.68 0.928 6 25.53 0.904 8 0.70M

GridDehazeNet[26] 33.37 0.985 4 25.86 0.911 0 0.96M
MSBDN[27] 31.23 0.973 6 26.63 0.908 5 31.35M
MSTN[28] 32.64 0.981 0 27.94 0.920 5 19.41M

DehazeFormer-T[22] 33.21 0.984 1 27.50 0.917 2 0.69M
DAAF-Net (本文) 35.81 0.988 9 27.96 0.919 7 3.19M

 
 

(a) Hazy input (b) DCP (c) AOD-Net (d) GCANet (e) GridDehazeNet (f) MSBDN (g) MSTN (h) DehazeFormer-T (i) Ours (j) Ground truth 
图 5    不同方法在 SOTS室内图像上的测试结果 

 

在 SOTS室外测试集上, DCP去雾效果极差, 颜色

偏移严重, 尤其是图像存在大面积白色区域和天空部

分时颜色失真严重; AOD-Net整体图片较为模糊, 色彩

较暗 ,  且第 3 幅图片远处的楼层模糊 ,  去雾不彻底;
GCANet 去雾效果较 AOD-Net 略好, 但第 3 幅图片远

处的楼层仍有雾霾残留, 第 2 幅和第 4 幅图片天空区

域色彩较暗; GridDehazeNet 算法有明显的颜色伪影,
如第 2 幅图片的天空区域与第 4 幅图片的楼层旁边;
MSBDN 较清晰图片色彩略微偏暗; DehazeFormer-T
算法第 3 幅图片远处的楼层颜色略暗; 本文模型与

MSTN 去雾效果较好, 颜色和细节体现上最接近标准

无雾图. 

3.3.2    真实有雾图像数据集上的结果

合成有雾图像雾霾分布均匀, 因此各算法去雾效

果较好, 而现实中真实世界拍摄的有雾图片通常伴随

浓雾, 雾霾分布不均匀, 为进一步验证本文方法对真实

有雾图像的有效性, 本文采用真实世界数据集 O-HAZE
对网络进行训练, 同时与上述其他去雾方法作对比, 不
同去雾方法在 O-HAZE 数据集上对比实验如表 2 所

示. 由表 2 可知, 本文提出的 DAAF-Net 在 O-HAZE
数据集上 PSNR 为 22.75 dB, SSIM 为 0.778 8, 获得了

最优性能.
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(a) Hazy input (b) DCP (c) AOD-Net (d) GCANet (e) GridDehazeNet (f) MSBDN (g) MSTN (h) DehazeFormer-T (i) Ours (j) Ground truth 
图 6    不同方法在 SOTS室外图像上的测试结果 

 

相应的视觉效果对比图如图 7 所示. 从图 7 可以

观察到, 当使用真实有雾图像训练时, 模型测试结果普

遍偏低. 其中, DCP算法图像整体色彩偏蓝, 存在严重的

颜色偏差; 而 AOD-Net色彩较暗, 图片对比度偏低, 视
觉效果较差; GCANet 去雾效果较好, 但图像色彩整体

偏亮, 且有明显的雾霾残留; GridDehazeNet、MSBDN、
MSTN 和 DehazeFormer-T 都存在不同程度的雾霾残

留现象, 如第 1 幅图片的木头在浓雾处明显去雾不彻

底, 第 2 幅图片远处的树木、第 3 幅图片的草地和远

处的树木以及第 4幅图片的地面及栏杆处都有雾霾残

留. 整体来说, 本文算法无论从去雾效果还是图像的色

彩对比度恢复方面均优于其他算法.
 

 

表 2    不同方法在 O-HAZE数据集上的定量评价结果
 

方法
O-HAZE

#ParamPSNR (dB) SSIM

DCP[10] 15.38 0.647 4 —
AOD-Net[14] 19.07 0.675 7 1.8k
GCANet[15] 21.58 0.766 3 0.70M

GridDehazeNet[26] 22.21 0.773 4 0.96M
MSBDN[27] 21.23 0.714 2 31.35M
MSTN[28] 21.58 0.775 8 19.41M

DehazeFormer-T[22] 21.66 0.745 7 0.69M
DAAF-Net (本文) 22.75 0.778 8 3.19M

  

3.4   消融实验

为进一步验证网络中各模块的有效性, 在 SOTS
室内测试集上设计如下消融实验.

 
 

(a) Hazy input (b) DCP (c) AOD-Net (d) GCANet (e) GridDehazeNet (f) MSBDN (g) MSTN (h) DehazeFormer-T (i) Ours (j) Ground truth 
图 7    不同方法在 O-HAZE数据集上的测试结果 

 
 

3.4.1    不同模块组合消融实验

通过对网络中各模块进行不同的组合来构建消融

实验. RB、DFAB、AFM模块有效性实验如表 3所示,

可视化结果如图 8 所示. 其中包括以下组合: ① Base+
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DFAB; ② Base+RB+AFM; ③ Base+DFAB+AFM; ④
Base+RB+DFAB; ⑤ Base+RB+DFAB+AFM, 即本文网

络. 其中, Base表示两个下采样层和两个上采样层构成

的基础网络.
  

表 3    不同模块组合消融实验结果
 

网络结构组成
评价指标

PSNR (dB) SSIM
Base+DFAB 30.91 0.976 0

Base+RB+AFM 25.70 0.953 1
Base+DFAB+AFM 32.03 0.982 2
Base+RB+DFAB 34.62 0.987 5

Base+RB+DFAB+AFM (本文) 35.81 0.988 9

由表 3 可以观察到 ,  无论是去除 RB、DFAB、
AFM 模块中的哪一个模块, 网络性能都有一定程度的

下降. 其中, 网络去除 DFAB模块比原去雾网络性能下

降明显, PSNR 下降 10.11 dB, SSIM 下降 0.035 8. 另外,
网络去除 RB 残差块, PSNR 下降 3.78 dB; 网络去除

AFM模块, PSNR 下降 1.19 dB. 从图 8也可以看出, 组
合②在红色墙面、桌面以及光线昏暗处都存在明显雾

霾残留现象 ,  且整体对比度较低 ;  组合①和组合④

在远处光线暗的区域细节模糊, 组合③和组合④在红

色墙面处均有不同程度雾霾残留. 经对比可验证本文

所提方法中各个模块的有效性.
 
 

(a) Hazy input (b) 组合① (c) 组合② (d) 组合③ (e) 组合④ (f) 本文 (g) Ground truth 
图 8    不同模块组合消融实验可视化结果

  

3.4.2    DFAB模块消融实验

本节对 DFAB模块中不同注意力机制进行消融实验

来评估所提模块的影响, 将不包含 DFAB 模块的网络结

构记为 Base1, DFAB模块中去除 CS联合注意模块的基

础模块记为 DB模块. 分别对以下组合进行实验: ① Base1
+DB; ② Base1+DB+空间注意机制; ③ Base1+DB+通道

注意机制; ④ Base1+DB+CS联合注意模块, 即本文网络.
定量评估结果如表 4所示, 可视化结果如图 9所示.

由表 4 可以看出, 无论缺少通道注意力还是空间

注意力, 去雾性能都有一定程度的下降, 且 DFAB 引

入 CS 联合注意模块比不使用该模块性能提高明显,
PSNR 提高 4.57 dB, SSIM 提高 0.008  8. 另外, 从图 9

展示的可视化效果来看, 缺少 CS联合注意模块的网络

图像恢复效果较差, 存在边缘细节模糊现象; 单独使用

通道注意力或空间注意力后得到的无雾图效果较好,
但整体不如引入 CS联合注意模块取得的效果好. 由此

可以证明本文提出的 CS 联合注意模块以及特征增强

注意块 DFAB的有效性.
 
 

表 4    DFAB模块消融实验结果
 

网络结构组成 PSNR (dB) SSIM
Base1+DB 31.24 0.980 1

Base1+DB+空间注意机制 32.70 0.983 3
Base1+DB+通道注意机制 33.07 0.983 2

Base1+DB+CS联合注意模块 (本文) 35.81 0.988 9
 
 

(a) Hazy input (e) 本文 (f) Ground truth(b) 组合① (c) 组合② (d) 组合③ 
图 9    DFAB模块消融实验可视化结果 

 
 

4   结束语

针对目前图像去雾算法存在颜色失真、对比度下

降和雾霾残留等现象, 本文提出结合密集注意力的自

适应特征融合图像去雾网络, 在编解码器结构中引入

密集残差网络和 CS 联合注意模块构建的密集特征注

意块, 使网络依次从通道维度和空间维度聚焦上下文

特征信息, 更多地关注图像的局部细节信息, 防止雾霾

残留, 同时, 密集连接可以使网络提高特征重用, 具有

很好的抗过拟合性能; 为充分融合不同级别的图像特

征, 提出自适应特征融合模块, 使网络可以利用非相邻

层级的特征信息, 避免浅层特征丢失. 本文网络不依赖

于大气散射模型, 是一种端到端的图像去雾网络, 且参

数量较小. 实验结果表明, 本文网络在合成有雾图像数

据集和真实世界有雾图像上均可取得理想的去雾效果,
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其恢复图像能够有效保留纹理细节, 同时在颜色、亮

度与对比度方面也最接近真实图像. 尽管如此, 本文网

络还存在一些不足: 模型的 SSIM 指标结果相对较低,
在真实世界数据集上的性能仍有待提高. 因此, 后续工

作中, 将研究如何去除真实世界非均匀雾霾, 构建更适

用于真实场景的小数据集雾图的去雾网络, 可考虑迁

移学习等方法使模型更容易学习, 实现更贴合实际的

应用研究.
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