
 

 

改进 AOD-Net 的道路交通图像去雾算法①

孟修建1,  乔欢欢2,  王　雅1,  程　晓2

1(陕西高速机械化工程有限公司, 西安 710038)
2(长安大学 信息工程学院, 西安 710064)
通信作者: 程　晓, E-mail: 3331598868@qq.com

摘　要: 针对现有图像去雾算法在处理道路交通图像时无法同时兼顾去雾效果和实时性的问题, 本文以快速一体化

网络去雾算法 (AOD-Net)为基础进行改进. 首先, 在 AOD-Net中添加 SE通道注意力, 以自适应的方式分配通道权

重, 关注重要特征; 其次, 引入金字塔池化模块, 扩大网络的感受野, 并融合不同尺度特征, 更好地捕捉图像信息; 最
后, 使用复合损失函数同时关注图像像素信息和结构纹理信息. 实验结果表明, 改进后的 AOD-Net算法对道路交通

图像去雾后的峰值信噪比提升了 2.52 dB, 结构相似度达到了 91.2%, 算法复杂度和去雾耗时略微增加, 但仍满足实

时要求.
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Abstract: In order to address the problem that existing image dehazing algorithms cannot simultaneously consider both
dehazing effects and real-time performance when processing road traffic images, a fast all-in-one dehazing network
(AOD-Net) algorithm is improved in this study. Firstly, SE channel attention is added to the AOD-Net to adaptively
allocate channel weights and focus on important features. Secondly, a pyramid pooling module is introduced to enlarge
the receptive field of the network and fuse the features in different scales, so as to better capture image information.
Finally, a composite loss function is used to simultaneously focus on image pixel information and structural texture
information. Experimental results show that the improved AOD-Net algorithm increases the peak signal-to-noise ratio
(SNR) of road traffic images by 2.52 dB after dehazing, and the structural similarity reaches 91.2%. The algorithm
complexity and dehazing time are slightly increased, but still meet real-time requirements.
Key words: image dehazing; deep learning; AOD-Net algorithm; channel attention; pyramid pooling

在辅助驾驶场景中, 实时采集车辆周围的图像并

运用计算机视觉技术感知交通环境, 是保证行车安全

性和高效性的技术保障. 然而在雾霾天气中, 感知到的

图像存在灰度值集中、对比度不强等缺陷, 影响目标

检测等任务的准确率[1]. 通过对有雾图像的去雾预处

理, 可增强图像特征, 在一定程度上提高后续任务的准

确率, 但增加去雾预处理环节也会影响任务的实时性.
因此, 在道路图像去雾算法中, 如何兼顾准确率和实时
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性, 是一个值得研究的课题. 根据去雾机理不同, 常用

的去雾算法可分为 3 类: 基于图像增强、基于图像复

原及基于深度学习技术[2].
基于图像增强的去雾算法不关注雾霾成因, 以及

导致图像质量下降背后的光学机理, 直接从刻画图像

本身的特征入手, 通过增强图像亮度、对比度等手段,
消除雾霾影响. Soni等人[3]结合自适应直方图均衡和引

导过滤法以增强图像对比度, 改善有雾图像灰度级分

布的均匀性, 扩大灰度范围, 增强图像质量, 但像素值

的重新分配会使一些细节和纹理信息被平滑化或丢失.
Retinex 去雾算法[4] 基于光源变化不影响人对物体原

始色彩的判断这一理论减少雾霾对图像造成的影响,
增强图像清晰度, 但去雾图像容易出现色彩失真、边

缘模糊的问题. 高原原等人[5] 在 Retinex去雾算法的基

础上提出单尺度 Retinex算法, 利用小波变换分离图像

中的高频与低频分量, 再对高频范围内的细节信息进

行增强, 提高图像质量, 但实现较为复杂. 此类算法适

用面广, 但缺少针对户外天气和交通图像的细节关注,
易造成图像边缘信息的损失.

基于图像复原的去雾方法主要从光学成像的角度,
分析雾霾对图像成像过程的影响, 确定类似大气散射

光学模型中的未知参数, 再通过逆运算由雾图推导出

清晰图像. 相较第 1种方法, 针对性更强, 效果更好. 吴
靖等人[6]利用光的偏振特性推算大气散射模型中的参

数, 较好地恢复出无雾的清晰图像, 但由于大气散射的

时变性, 该算法去雾效果不稳定, 鲁棒性较差. Ju等人[7]

通过改进大气散射模型提出贝叶斯去雾算法, 能较好

保留图像细节信息, 但对高频分量的增强易造成图像

色调过饱和. He 等人[8]提出暗通道先验 (dark channel
prior, DCP)去雾算法, 利用非天空区域中 RGB某通道

的像素值很低的特点, 去雾能力好但对天空部分的处

理效果差, 且处理速度较慢, 不适合对道路交通图像的

实时去雾.
随着人工智能算法的发展和计算机算力的提升,

以卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)[9]

为代表的深度学习算法广泛应用于图像去雾领域. 基
于深度学习的去雾算法分为两类[10], 第 1 类是基于先

验物理模型的去雾算法, 通过 CNN网络计算模型中的

未知参数来恢复出无雾图像. Cai等人[11]提出 DehazeNet
算法, 通过获得雾霾退化模型中的介质透射率实现去

雾, 但其将全局大气光值选取为固定经验值, 易导致得

到的去雾图像存在偏差. Ren 等人[12]提出基于整体边

缘多尺度的去雾算法 (multi-scale convolutional neural
network, MSCNN), 结合粗、细尺度网络预测透射率,
该方法的计算复杂度与图像分辨率正相关, 不适合高

分辨率的图像去雾. Li等人[13]提出一体化去雾算法 (all-
in-one dehazing network, AOD-Net), 将大气散射模型中

的两个未知参数合并为一个未知参数后, 利用 CNN网

络估计这一参数值, 从而实现图像去雾, 去雾速度快但

效果一般. 第 2 类是不利用先验模型的基于端到端网

络模型[14]的图像去雾算法, 直接通过一个深度神经网

络, 自主学习输入雾图和对应的清晰图像之间的映射

关系. Chen 等人[15]提出门控上下文聚合网络 (gated
context attention network, GCA-Net), 直接学习雾图和

清晰图之间的残差关系, 去雾效果好但网络结构复杂,
计算耗时长.

考虑到道路图像的去雾主要用于车载环境中的图

像预处理, 计算资源有限且对实时性要求高, 因此本文

主要参考去雾速度较快的 AOD-Net算法的基本思路[13],
但针对该算法网络结构设计过于简单, 容易导致去雾

后图像存在模糊、细节纹理不清的问题, 本文通过引

入 SE 通道注意力机制[16]、引入金字塔池化模块[17]、

改进损失函数的策略, 使改进后的 AOD-Net算法可兼

顾图像恢复的局部与整体, 关注重要特征, 仅付出较小

的时间代价就能更有效地去除道路交通图像中的雾霾,
恢复更多细节和纹理信息, 提高图像质量. 

1   原 AOD-Net去雾算法

K (x)

K (x)

AOD-Net是一种基于卷积神经网络的轻量级去雾

算法, 通过对大气散射过程建模, 利用 CNN 学习输入

图像的特征, 预测出传输图 . 传输图表示图像中每

个像素点的透射率值, 反映经过雾霾前后的亮度衰减

和颜色偏移程度. 传输图 的计算公式为:

K (x) =
1

I(x)−1

(
I(x)−A

t(x)
+A−b

)
(1)

x I (x)

b

A t (x)

x

其中,  表示图像像素点的位置索引,  表示经大气

粒子散射后的像素值, 对应清晰图与雾图,  是默认为

1的常量偏置, 变量 代表全局大气光值,  变量表示

位置 处的透射率.

K (x) K (x)

AOD-Net 算法的去雾过程分为两个步骤, 如图 1
所示. 首先利用式 (1) 得到图像的 值, 然后以
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I (x)

J (x)

和 为输入, 通过简化的大气散射模型, 利用式 (2)
得到去雾后的清晰图像,  表示经大气粒子散射前

清晰图像的像素值. 雾图与清晰图之间的关系可表示为:

J (x) = K (x) I (x)−K (x)+b (2)
 
 

K(x)值
AOD-Net模型

K值估计模块
清晰图像生成模块
J(x)=K(x)I(x)−K(x)+b

 
图 1    AOD-Net去雾模型

 

深度学习的过程分为两个阶段, 在训练阶段, 使用

大量的雾图和对应的清晰图像, 通过学习二者之间的

K (x)

K (x)

逻辑关系训练网络, 使得网络具备推导出 值的能

力. 在测试阶段, 网络根据输入的有雾图像的特征预测

出对应传输图 , 并利用该值和有雾图像恢复出清

晰图像. 

2   改进 AOD-Net去雾算法

AOD-Net 中 K 值估计模块是去雾算法的核心, 是
影响去雾效果的关键. 通过深度网络的训练和学习, 可
以使 K 值的估计更准确, 从而提高去雾算法的性能. 改
进后的网络结构如图 2 所示, 其中带下划线模块为本

文改进时新增部分.
 
 

输入 K(x)

Conv1

1×1

Conv2

3×3

Conv5

3×3

Conv6

3×3

Conv3

5×5

Conv4

7×7

Concat1 Concat2 Concat3 SE注意力 PPM模块

 
图 2    改进 AOD-Net算法的 K 值估计模块

 

原 AOD-Net 网络结构包括 5 个卷积层和 3 个拼

接层. 卷积层分别使用不同大小的卷积核计算得到不

同粗细尺度的特征, 反映图像信息. 拼接层连接不同尺

度特征图, 使网络更好地获取特征, 并降低卷积过程中

的特征信息损耗. 在网络结构中, 每个卷积层只包含

3 个卷积核, 网络深度也较浅, 使得整个网络十分轻量

化, 进行单幅图像去雾所需时间较短.

AOD-Net 拥有良好的去雾速度, 但由于网络深度

浅、感受野小、对特征通道平均分配权重等因素, 容

易使网络只关注局部特征, 而忽略整体, 使得去雾后的

图像存在模糊、细节纹理不清等问题. 因此, 为了提升

对道路交通图像的去雾能力, 本文的改进思路如下.

(1)在网络中添加 SE (squeeze-and-excitation)通道

注意力, 不同于之前平等对待每个通道, 而为特征图的

不同通道自适应分配权重, 使模型更关注与图像去雾

任务强相关的通道信息, 得到更好的特征表达.

(2)加入金字塔池化模块 (pyramid pooling module,

PPM), 扩大网络感受野, 并通过多尺度提取特征, 平衡

网络对全局特征和局部信息的表达能力, 有效减少去

雾过程中的信息丢失, 提高图像质量.

L2(3)改进损失函数: 将 损失函数[18]和 SSIM (struc-

ture similarity index measure) 损失函数[19]结合起来, 同

时优化图像的像素级别和结构级别 ,  全面提升去雾

效果. 

2.1   SE 注意力模块

图像去雾任务对于不同通道信息的敏感程度不同,

比如图像的物体轮廓、边缘、纹理易受雾霾影响, 包

含这些信息的通道对去雾任务就有更高的贡献度, 而

背景中的天空颜色、其他非雾霾区域的细节等通道信

息在去雾任务中的重要性相对较弱.

而原网络结构中平等对待特征图的每个通道, 对

重要信息和冗余信息都一视同仁, 可能使模型难以捕

捉到不同通道对于图像去雾任务的贡献程度, 导致过

分关注冗余信息, 影响去雾效果.

加入 SE通道注意力模块后, 通过不断迭代训练并

更新网络参数, 自适应地调整各通道的权重, 对去雾任

务强相关的通道赋予更高的权重值, 捕捉更多关键信

息, 同时抑制无关通道的干扰, 帮助模型更好地理解图

像的结构, 降低模型对冗余信息的敏感度, 提升去雾

效果.
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SE 通道注意力的网络结构如图 3 所示. Squeeze
操作将输入特征图中每个通道的特征值压缩为一个

1×1×C 的全局描述符, 反映每个通道的全局感知信息,
比如平均值、最大值等. 然后通过 excitation操作将此

全局描述符转换为一个向量, 该向量的大小与输入特

征图的通道数相同, 作用是根据不同通道的重要性对

输入特征图的各通道赋予对应的权重. 最后权重与原

始特征图通道进行加权相乘, 得到最终的特征图. 为了

涵盖更多的特征, 将 SE注意力模块添加到第 5个卷积

层后, 待网络充分提取特征后, 就可以仅少量的计算代

价, 获得更好的增强特征表达, 帮助模型更好地关注到

去雾相关的重要信息, 提高图像去雾的去雾效果.
 
 

W×H×C

输入W×H×C

输出1×1×C

输出1×1×C

输入1×1×C

W×H×C

Excitation

1×1×C

权重
1×1×C

全局描述符

Squeeze

Squeeze操作
Excitation操作

Global pooling 全连接层FC

全连接层FC

激活函数

激活函数

 
图 3    SE通道注意力

 
 

2.2   金字塔池化模块

原 AOD-Net 网络层数较浅, 对应的感受野较小,
使得网络获得图像的全局上下文信息的能力较弱, 导
致去雾后的图像只关注局部细节, 而忽略整体信息的

恢复. 因此, 本文增加金字塔池化模块, 扩大感受野并

融合不同尺度的特征, 利用多个池化层来多尺度捕捉

不同大小感受野的图像特征, 全面、立体地刻画图像

的细节和特征. 并通过不同尺度特征间的相互补充, 丰
富图像结构和纹理信息, 平衡全局信息和局部细节信

息的获取, 而提高图像去雾后的质量.
本文使用的 PPM结构如图 4所示, 分别使用 3种

不同尺度的金字塔进行特征融合. 具体过程如下.
 
 

Conv5

3×3Conv

Conv

Conv

Concat

上
采
样

输入
特征图

池化

 
图 4    PPM模块

 

(1) 对网络提取的特征图做 3 种尺度池化, 得到

1×1、2×2、4×4 的特征金字塔. 对池化后的每层特征

图分别使用 1×1 的深度卷积, 得到通道数为 1 的特

征图.

(2) 通过双线性插值填充的方式, 对每层的特征图

进行上采样, 将特征图恢复到原特征图的尺寸.

(3) 将生成的特征图与原特征图在通道维度上进

行拼接, 得到通道数增加一倍的复合特征图.

K (x)

(4) 采用 3×3卷积核对复合特征图进行卷积, 卷积

层的输出结果就是待估计的 值. 

2.3   损失函数

L2

在图像去雾任务中, 损失函数被用来衡量去雾后

的图像与真实无雾图像间的差异, 从而指导模型在训

练过程中的优化和学习. 本文提出 和 SSIM 相结合的

复合损失函数.

Lmix = LL2 +LSSIM (3)

LL2损失函数为:

LL2 =

∑
p∈P

[
x (p)− y (p)

]2

N
(4)

L2损失函数使用去雾后图像与真实无雾图像间的

像素值差异的平方和作为损失函数. 这种方式可很好
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地处理噪声问题, 且保留更多的个体细节. 但由于只考

虑图像点各自的像素信息, 这种“只见树木, 不见森林”
的逐像素处理模式忽略了结构信息, 易导致图像整体

模糊、纹理信息不清.
SSIM 是基于图像结构相似度的损失函数. 重点关

注去雾后图像与真实无雾图像之间的亮度、对比度以

及纹理结构的相似程度, 更全面地反映图像质量, 计算

公式为:

SSIM (x,y) =

(
2µxµy+C1

) (
2σxy+C2

)(
µ2

x +µ
2
y +C1

) (
σ2

x +σ
2
y +C2

) (5)

µx µy

σx σy σxy

C1 C2

其中,  和 分别为去雾后图像和真实无雾图间的像

素值均值,  和 分别为像素值标准差,  为两张图

像像素值的协方差,  和 常量防止分母为 0.
SSIM 越大表明去雾后图像和真实无雾图间的差

距越小, 在模型训练过程中, 需要不断减小损失函数来

使网络收敛, 所以 SSIM 作为损失函数时的定义为:

LSSIM (x,y) =

∑
p∈P (1−SSIM (x,y))

N
(6)

L2相较于原 AOD-Net网络只采用 损失函数, 本文

引入的综合损失函数, 有效兼顾了雾图的细节和纹理

信息, 得到更好的去雾效果. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验方案

(1) 数据集选取

本文研究场景为道路交通图像, 故选取了 RESIDE
数据集[20]中的 OTS室外带雾数据集训练模型, 其中包含

2 061 张清晰室外图像, 大都为城市道路交通场景, 基
于大气散射模型使用不同的散射系数和全局大气光值

对每张清晰图像生成了 20张不同的雾霾图像, 共 41 220
张组成数据集, 按照 9:1划分为模型的训练集与测试集.

(2) 实验环境和参数设置

在网络训练阶段, 使用的实验环境配置如表 1.
参数设置中采用随机正态分布进行参数初始化,

动量参数设置为 0.9, 权值变化梯度为 0.000 1, batch_
size设置为 8, 网络共训练 5个 epoch后得到最后的网

络模型. 

3.2   评估方法

对图像去雾的效果评价分主观和客观两方面[21].
主观评价通过人类的主观印象从图像的视觉清晰度、

颜色还原度[22]等方面给出去雾效果评价. 存在个体主

观差异, 通常仅用作辅助参考. 客观评价指标通过对图

像像素值、结构、对比度等指标的计算和分析, 定量

评估去雾算法的性能. 本文采用峰值信噪比 (peak signal
to noise ratio, PSNR)[23]和 SSIM 两个客观指标.
 
 

表 1    实验环境设置
 

环境 名称 参数

硬件环境

操作系统 Ubuntu 18
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30 GHz
GPU NVIDIA Tesla P100
显存 16 GB

软件环境

CUDA Cuda 11.2
深度学习框架 PyTorch 1.10.0
开发环境 Python 3.8

 

PSNR 基于图像像素点间的绝对误差, 衡量降噪能

力, 单位是分贝 (dB), PSNR 计算公式为:

PSNR = 10log10

(
(2n−1)2

MSE

)
(7)

其中, n 代表每个像素点对应的比特数, 灰度图像一般

取 8. MSE 表示去雾后图像与真实无雾图像对应像素

点的均方误差, MSE 越小, 表示图像去雾后的失真越

小, 降噪能力越强.
SSIM 综合反映两张图像在对比度、亮度和结构

方面的相似度, 数值介于 0–1之间, 值越大说明去雾后

图像和原清晰图像之间的相似度越好, 去雾效果越好. 

3.3   实验结果与分析

为了验证本文所提的改进 AOD-Net 算法对室外

图像去雾的有效性, 本节对比以下几种算法对合成有

雾图像测试集的去雾效果. 合成有雾图像测试集由 OTS
数据集中的 1 000 张合成图像和清华大学和腾讯合作

提供的公开数据集 TT100K数据集中的图像经过加雾

处理后获得的 400张有雾图像共同组成.
使用 AOD-Net 算法和改进后 AOD-Net 算法对合

成有雾图像测试集中的图像去雾, 并分析去雾结果. 对
比实验选取 3种常见的去雾算法 DCP[8]、DehazeNet[11]、
GCANet[15], 其中, DCP 是基于物理模型的去雾算法,
DehazeNet是基于 CNN实现的轻量化去雾算法, GCA-
Net 是利用 CNN 但不依赖先验模型的算法. 通过观察

去雾后图像, 并定量比较这几种去雾算法的 PSNR 和

SSIM 值, 证明改进后的 AOD-Net 算法拥有较好的对

于道路交通标志图像的去雾能力.
图 5是分别使用上述算法对测试集中的合成有雾
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道路图去雾后的结果. 从主观评价结果可看出, 与其余

算法相比, 改进 AOD-Net 去雾算法的去雾效果较好.
一方面, 没有出现类似 DCP算法去雾后在天空部分存

在的颜色偏移现象, 另一方面, 相比原 AOD-Net 算法,
亮度和色彩恢复度更好;  从客观评价指标 PSNR 和

SSIM 值可以看出, 相比原 AOD-Net 算法, 改进后的

AOD-Net算法在 PSNR 和 SSIM 值上表现较好, 说明算

法在细节和纹理信息上都更加接近清晰图像.
 
 

(a) 无雾清晰图像 (b) 有雾图像PSNR/SSIM

(c) DCP 18.83 dB/0.708 0 (d) DehazeNet 23.31 dB/0.901 0

(e) GCANet 21.36 dB/0.855 4 (f) AOD-Net 20.90 dB/0.901 1

(g) 改进AOD-Net 21.79 dB/0.920 4 
图 5    在合成雾图上的去雾结果对比

 

对测试集中的所有图像进行去雾实验后, 得到不

同算法对应的 PSNR 和 SSIM 的平均值, 由表 2的客观

评价指标值可知, 本文提出的改进 AOD-Net 算法的

PSNR 和 SSIM 的值均为最高. 与改进前的模型相比,
PSNR 提升了 2.52 dB, SSIM 提升了 4.2%. 证明了本文

改进策略的有效性.

本文还选取了 RESIDE数据集中的混合主观测试

集 HSTS 数据集中的真实有雾图像, 验证算法对真实

道路交通图像的去雾能力.
在图 6中, 可明显看出, 对于道路上的真实有雾交

通图像, 几种算法均能实现有效去雾, 但去雾效果还存

在一些差异, DCP算法在像素细节上恢复较好, 但去雾

后存在天空区域失真, 在图像边缘上存在光晕现象.
GCANet 去雾后存在团雾现象, DehazeNet和 AOD-Net
算法会降低去雾后的图像亮度, 而改进后的 AOD-Net
在图像亮度和纹理恢复方面表现较好 ,  但对远景雾

的去除效果还有待提高. 在实验中, 使用的 HSTS数据

集中的真实有雾图像, 没有与之对应的真实无雾图, 无
法通过 SSIM 和 PSNR 客观量化, 主要对其进行主观

评价.
  

表 2    主要算法在测试集上的量化指标值
 

去雾算法 PSNR (dB) SSIM 平均去雾时间 (ms/帧)
DCP 18.04 0.823 5 187

DehazeNet 23.51 0.906 3 38
GCANet 21.66 0.859 0 191
AOD-Net 21.40 0.875 7 16

改进AOD-Net 23.92 0.912 2 18
  

(a) 有雾图像

(c) DehazeNet 

(e) AOD-Net 

(b) DCP

(d) GCANet

(f) 改进AOD-Net 
图 6    算法对真实雾图的去雾效果
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在去雾效率方面, 通过对测试集共 1 400 张图片进

行去雾测试, 所有算法在同一台设备上运行, 设备参数见

表 1, 5 种算法的平均去雾时间如表 2 所示. 可以看出,
AOD-Net 算法的平均去雾时间最短, 与此相比, 改进后

的 AOD-Net算法的去雾时间上增加了 2 ms, 但相较于其

他基于深度学习的算法, 仍具有明显优势, 满足实时需求. 

4   结论与展望

为了实现对有雾图像快速高效的去雾处理, 本文基

于 AOD-Net 算法进行改进, 通过加入 SE 通道注意力、

加入金字塔池化模块、优化损失函数的方式提升算法的

去雾效果, 加强对图像细节和纹理信息的恢复能力. 在
OTS 数据集训练后,  本算法在单幅图像去雾表现上

PSNR 和 SSIM 分别达到 23.92 dB和 0.912 2, 优于对比

方法. 相较于原算法, 本算法以延长 2 ms 去雾时间为代

价, 有效提升了去雾效果, 得到的去雾模型适合作为图像

预处理模块嵌入到高级计算机视觉任务中, 例如: 交通

标志识别、行人检测等. 下一步的研究重点是通过采集

大量真实场景下的雾图并标注, 完善数据集, 进一步加强

算法的去雾效果, 提升算法的泛化性和鲁棒性.
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