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摘　要: 由于大气雾和气溶胶的存在, 图像能见度显著下降且色彩失真, 给高级图像识别带来极大困难. 现有的图像

去雾算法常存在过度增强、细节丢失和去雾不充分等问题. 针对过度增强和去雾不充分的问题, 本文提出了一种基

于频率和注意力机制的图像去雾算法 (frequency and attention mechanism of the image dehazing network, FANet). 该
算法采用编码器-解码器结构, 通过构建双分支频率提取模块获取全局和局部的高低频信息. 构建频率融合模块调

整高低频信息的权重占比, 并在下采样过程中引入附加通道-像素模块和通道-像素注意力模块, 以优化去雾效果.
实验结果显示, FANet在 SOTS-indoor数据集上的 PSNR和 SSIM分别为 40.07 dB和 0.995 8, 在 SOTS-outdoor数
据集上分别为 39.77 dB和 0.995 8. 同时, 该算法也在 HSTS和 Haze4k测试集上取得了不错的结果, 与其他去雾算

法相比有效缓解了颜色失真和去雾不彻底等问题.
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Abstract: Atmospheric fog and aerosols can significantly reduce visibility and distort colors in images, bringing great
difficulties to advanced image recognition. Existing image dehazing algorithms often face problems such as excessive
enhancement, loss of details, and insufficient dehazing. To avoid excessive enhancement and insufficient dehazing, this
study proposes an image dehazing algorithm based on frequency and attention mechanisms. The algorithm adopts an
encoder-decoder structure and constructs a dual-branch frequency extraction module to obtain both global and local high
and low-frequency information. A frequency fusion module is then constructed to adjust the weight proportions of the
high and low-frequency information. To optimize the dehazing effect, the algorithm introduces an additional channel-
pixel module and a channel-pixel attention module during down sampling. Experimental results show that FANet achieves
a PSNR of 40.07 dB and an SSIM of 0.995 8 on the SOTS-indoor dataset, and a PSNR of 39.77 dB and an SSIM of 0.995 8
on the SOTS-outdoor dataset. The proposed algorithm also achieves good results on the HSTS and Haze4k test sets. It
effectively alleviates color distortion and incomplete dehazing compared with other dehazing algorithms.
Key words: image dehazing; dual branch frequency extraction module; attention mechanism; feature fusion; encoder-
decoder structure
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1   引言

图像去雾是计算机视觉和图像处理领域的一项重

要技术, 具有广泛的应用前景和深远的社会意义. 在环

境监测和气象预报中, 清晰的图像数据是准确分析和

预测的基础, 去雾技术可以提高图像数据的可靠性. 在
公共安全领域, 如监控系统和自动驾驶技术[1]中, 去雾

技术可以提升系统的稳定性和可靠性, 保障公众安全.
此外, 在影视制作和摄影艺术领域, 去雾技术也可以用

于改善图像质量, 创造更高水准的视觉作品. 总之, 图
像去雾技术不仅在科学研究中具有重要的理论价值,
还在实际应用中展现出巨大的潜力, 为多个领域的发

展提供了有力支持.
目前, 现有的图像去雾算法主要分为 3类方法: 图

像增强法、物理模型法和深度学习法. 这 3 类方法有

着不同的优缺点. 

1.1   基于图像增强的去雾算法

基于图像增强的算法主要有提升图像的亮度和对

比度两个方面, 亮度确定图片的明暗程度, 对比度增强

图像细节 .  其中具有代表性的算法包括直方图均衡

化、同态滤波、小波变换、Retinex理论等. Retinex理
论[2]的数学原理包括对数变换、高斯滤波、反射成分

的计算、平滑处理和对数逆运算等几个部分, 主要用

来解决图像中光照不均和色彩偏移等问题 ,  早在

2008 年, Rajput 等人[3]将其应用在雾天飞机跑道检测

的图像处理中, 而后随着 Retinex 算法的发展, 图像去

雾从一开始全局化去雾发展成多子块局部去雾[4], 但
Retinex 算法容易产生颜色失真和算法复杂度过高问

题; 同样由全局发展到局部去雾的增强型算法还有直

方图均衡化, Stark 等人[5]提出的传统的直方图均衡化

算法首先统计图片中各个灰度级出现的频率并计算分

布函数, 将灰度值集中的部分进行对比度增强, 稀疏部

分对比度减弱, 将图片的灰度值重新射, 以达到图像整

体去雾的效果. 此外, 具有代表性的算法还有同态滤波

算法和小波变换算法等. 小波变换算法通过结合空域

与时域信息进行特征分析, 同态滤波只考虑时域信息,
现有研究中会将这两个算法作为辅助算法与其他去雾

算法结合以达到去雾效果. 

1.2   基于物理模型的去雾算法

由 McCartney[6]提出, Nayar 等人[7]完善总结的大

气散射模型是基于物理模型去雾算法的开始, 模型表

达式为:

I (x) = J (x) t (x)+A (1− t (x)) (1)

I (x) J (x) A

t (x)

A t (x) J (x)

其中,  代表有雾图像,  代表无雾图像,  代表大

气光值,  代表透射率. 该方法通过估算大气光值

和透射率 , 反推出无雾图像 , 这种方法的效果

取决于估值的准确性. 在这个模型基础上, 国内外学者

提出了很多算法, 其中最经典的是由 He 等人[8]提出的

暗通道先验 (dark channel prior, DCP) 去雾算法. 该理

论通过大量无雾图像分析出在图片的 RGB 三色通道

中, 每个像素点总存在一个颜色通道的值趋近于 0, 首
先将每个像素点中最接近 0的像素值记录下来得到灰

度图 1, 再在此基础上以每个像素点为中心划分出同样

大小的区域, 取此区域中最小像素值得到灰度图 2, 研
究者们通过该理论预测透射率, 再通过大气散射模型

恢复干净图像, 获得了当时比较好的效果, 但是, 该算

法在面对天空区域较多的图片和图片里存在白色物体

的时候去雾效果偏差较大. 针对这两点不足, 后续产生

了一些基于 DCP 算法的优化算法, 如杨燕等人[9]提出

新的估计大气散射模型参数的方法以应对天空去雾缺

陷问题; Zhu等人[10]提出将亮度与暗通道相结合, 将图

片分割出天空区域, 但此算法的缺点在于无法精准分

割出天空区域, 并对天空区域的透射率参数估计不准

确; Yang 等人[11]利用深度图和密度图来预估透射率,
此方法不需要配对的噪声图像与干净图像, 取得较好

的效果, 并且参数较少; 除此之外, 还有颜色衰减先验

算法[12]和基于马尔可夫随机场 (MRF)模型求透射率的

去雾算法[13]等. 

1.3   基于深度学习的去雾算法

在深度学习发展初期, 图像去雾算法大多仍依赖

物理模型和先验知识. 随着深度学习的发展, 学者们逐

渐从结合物理模型与卷积神经网络的去雾方法, 转向

直接学习成对图像关系的去雾模型, 在这一过程中取

得了诸多研究成果.

A

t (x) A

K (x) K (x)

Cai等人[14]提出的 DehazeNet算法, 采用的是基于

卷积神经网络 (CNN) 的深度架构, 利用 Maxout 单元

层进行特征提取, 以有雾图像为输入, 输出介质传输图,
最后通过大气散射模型恢复无雾图像, 但计算时假设

大气光值 为常量, 这与实际大气值有一定差异, 相应

的结果也会出现偏差. 为了解决这种差异问题, Li等人[15]

将大气散射模型中的截止透射率 与大气光值 进

行变形, 用一个 变量统一, 此时只需要求解出
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的值就可以实现去雾, 这使得误差进一步减小. 具体统

一方式如下:

J (x) = K (x) I (x)−K (x)+b (2)

K (x)其中,  的具体公式如下:

K (x) =

1
t (x)

(I (x)−A)+ (A−b)

I (x)−1
(3)

b K (x)其中,  为常量,  由 AOD-Net 神经网络估算, 此方

法计算复杂度低, 同时去雾效果也得到了明显提升.
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图 1    FANet算法总体框架图
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图 2    DBFE结构图

 

此外, 在 DehazeNet 算法基础上出现了一系列改

进算法[16–19]. 其次, Zhang 等人[20]将语义分割领域知识

引入去雾模型提出 DCPDN 算法再一次推动了去雾研

究的发展. 2014年, 随着生成对抗网络 GAN[21]的提出,
Chen等人[22]提出了 GCANet算法, 该算法是基于 GAN
的端到端去雾模型, 提出平滑扩展卷积来解决网格伪

影的问题. 2018年, Engin等人[23] 在 CycleGAN模型的

基础上, 将循环一致性和感知损失与之结合, 提出 Cycle-
Dehze网络, 该网络在恢复图像细节方面具有很好的效

果. 此外, 还有一些效果较好的去雾网络, 如 Zhang 等

人[24]提出的模型 FAMED-Net、Li 等人[25]提出的单图

像水平感知渐进网络 LAP-Net. FFA-Net[26]网络采用特

殊的特征注意力机制, 从受雾霾影响的图像中恢复出

具有清晰细节和真实色彩的无雾图像, 在评价标准上

取得了较高的数值. 另外, Wu 等人[27]基于对比学习的

新型对比正则化 (CR), 分别利用模糊图像和清晰图像

的信息作为负样本和正样本, 提出了基于自动编码器

(AE)框架的紧凑去雾网络 (AECR-Net), 其中包括自适

应混合操作和动态特征增强模块. Ji 等人[28]则表示将

Transformer与编码器-解码器结构融合, 会导致自注意

力计算负荷过重以及不同深度之间的特征通信效率低

下, 在此基础上, 提出一种基于 Transformer 的深度有

效图像恢复网络, 称为 U2-Former, 它使用 Transformer
作为核心操作在深度编码和解码空间中执行图像恢复.
Song等人[29]通过改进 Swin Transformer中的激活函数

和规范化层等, 提出了 DehazeFormer, 该算法是将

Transformer 应用在图像去雾领域的一个重大突破. 之
后, 他们将 U-Net 中的卷积块替换为具有门控机制的

残差块, 以获得一个紧凑的去雾网络 gUNet. Zheng 等

人[30]根据大气散射模型构建了一个物理感知的双分支

单元, 提出了一种新颖的课程对比正则化, 针对一致的

对比空间而不是非一致的对比空间, 构建出 C2PNet
去雾网络. Lu 等人[31]提出用于图像去雾的混合结构块
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网络 MixDehazeNet, 他提出引入大卷积核容易忽略图

像的多尺度特性; 标准的串联注意力模块没有充分考

虑不均匀雾分布. 针对这两个问题提出多尺度并行大

卷积核模块和增强并行注意力模块. Cui等人的团队先

后提出 SFNet[32]、FSNet[33]、OKNet[34]、DSANet[35]、
SANet[36]等网络主要应用于图像恢复, 其主要特点都是

采用编码器解码器结构, 通过多分支动态选择频率模

块, 从理论上证明频率信息对图像恢复任务的重要性.
选用不同大小的深度卷积核进行调制, 使得这些算法

在图像去雾领域取得很好的效果.
综上所述, 虽然国内外研究人员在图像去雾方面

取得了一定的研究成果, 但是由于没有考虑导致图像

退化的真实原因、去雾不彻底以及图像过增强等问题,
导致得到的去雾图像总是效果不理想, 本文针对图像

过增强等问题设计出基于全局自适应平均池化操作来

重点关注图片高低频信息. 在此基础上引入通道注意

力和像素注意力, 从而对全局与局部特征进行有效平

衡以减少过增强的问题, 提升了网络的性能, 使得恢复

的无雾图像色彩更均衡, 最大尺度地保留了图像信息. 

2   FANet算法设计

本文提出了一个基于频率与注意力的端到端单图

像去雾网络模型 (frequency and attention mechanism of
the image dehazing network, FANet), 其主要网络结构

如图 1 所示. 网络主要分为编码器、特征增强和解码

器 3 个阶段: 在第 1 阶段, 有雾图像作为输入, 分别经

过通道-像素注意力 (channel-pixel attention, CPAtten-
tion)模块和频率模块 (frequency block), 频率模块由双

分支频率提取 (dual branch frequency extraction, DBFE)
模块和频率融合 (frequency extraction module, FFM)模
块组成, 其网络结构详见图 1左下角, 通过这两个模块

使得本文算法更加精确地选择需要关注的通道和像素

信息作为频率提取特征的输入, 再经过频率提取和融

合模块最终输出低层细节特征. 第 2 阶段通过两个频

率模块更加精准的提取图像信息, 并反向传播权重信

息, 使特征信息得到增强. 在第 3 阶段, 将增强后的特

征图输入解码器阶段, 并通过反卷积进行上采样操作,
再次利用通道-像素注意力 (CPAttention) 模块和频率

模块, 将特征图进行融合学习, 输出最终的无雾图像.
需要注意的是, 在编码器阶段为了防止丢失上下文信

息, 额外引入了通道-像素模块 (additional channel-pixel

module, ACPM), 增加了更多的细节信息. 

2.1   双分支频率提取模块 (DBFE)
DBFE模块的网络结构如图 2所示, 它由 2个卷积

层和 2 个分支组成. 双分支频率提取模块包括了基于

全局特征分支和基于局部特征分支. 通过这 2 个分支,
可以更全面地捕获图像的频率特征, 从而提高模型在

图像去雾任务中的性能. 相比于单一分支或其他提取

模块, 它能够更好地平衡全局结构信息和局部细节信

息, 使模型更加全面地理解和利用输入数据的特征.
具体来说, 输入特征图首先通过一个 3×3 卷积层

和 ReLU 激活函数进行特征提取, 并扩展到指定的通

道数. 然后, 将上述得到的特征图分成两个通道数相等

的特征图, 分别作为 2个分支的输入.
将其中一个特征图作为输入, 传递到基于全局的

分支. 首先, 通过自适应平均池化得到全局的低频图.
然后, 将输入特征图与低频图相减, 得到高频图. 接下

来, 对低频图和高频图分别应用可学习参数. 在训练过

程中, 通过反向传播调整全局低频图与高频图之间的

映射关系, 从而有效地学习它们之间的特征. 过程如

式 (4)和式 (5)所示:

xd = AvgPool (x) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Xc (i, j) (4)

Y1 = (x− xd)×α1+ xd ×β1 (5)

x Xc (i, j) Xc

(i, j) AvgPool (·)
α1 β1 Y1

其中,  表示输入特征,  表示第 C 个通道 所在

位置 处的值,  表示自适应平均池化操作,
、 分别为可学习参数,  表示输出特征.

C/2×H×W

2×C×H×W

将另一个特征图输入至基于局部的分支. 在这个

分支中, 首先将输入的大小为 的图像重新

划分为 4个大小为 的局部特征图. 为了获

取每个特征图的低频部分, 对每个局部特征图使用自

适应平均池化, 得到局部低频图. 然后, 将局部特征图

与局部低频图相减, 得到局部高频图. 为了提取有用的

频率部分, 使用两个可学习的权重参数重新调整局部

低频图与局部高频图之间的映射关系. 这些权重参数

在训练过程中通过反向传播进行优化. 最后, 将更新后

的局部频率图恢复到原始输入大小. 过程如式 (6)–式 (8)
所示:

low = AvgPool (rerrange (x)) (6)

Y2 = (rerrange (x)− low)×α2+ low×β2 (7)
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Y2 = rerrange (Y2) (8)

x rerrange (·)
AvgPool (·) α2 β2

Y2

其中,  表示输入特征,  表示划分特征图操

作,  表示自适应平均池化操作,  、 分别

为可学习参数,  表示输出特征.

Y1 Y2接着, 将两分支得到的 和 特征图进行拼接, 再

通过一个 3×3 普通卷积调整特征图大小, 并与输入特

征图进行残差连接, 随后将结果输入到下一个双分支

频率提取模块. 过程如式 (9)所示:

Y = x+ conv (cat (Y1,Y2)) (9)

Y conv cat (·)其中,  表示模块的输出,  表示 3×3 卷积,  表

示拼接操作. 

2.2   频率融合模块 (FFM)
FFM 模块的网络结构如图 3 所示, 可以分解为两

个阶段. 在第 1 个阶段, 输入特征经过自适应平均池

化、卷积和激活函数处理, 以提取低频特征. 然后, 将
输入特征图与低频特征相减, 得到高频特征. 在第 2个
阶段, 将第 1 阶段得到的低频特征和高频特征作为输

入, 经过注意力机制和卷积操作, 有效结合不同尺度的

信息, 提高特征表示的丰富性和精确性.
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图 3    FFM结构图

 

具体来说, 第 1 阶段首先对输入特征图进行自适

应平均池化, 然后通过 1×1 卷积处理池化后的特征图,

得到初步的低频特征. 接着, 将初步低频特征调整形状

并增加一个维度 .  随后 ,  对调整后的低频特征应用

Sigmoid激活函数, 并与填充后并展开的输入特征进行

点乘, 得到低频部分特征图和高频特征图.

在第 2 阶段, 首先将低频特征与高频特征进行逐

元素相加融合, 然后分别经过通道注意力和像素注意

力后再次使用逐元素相加融合特征. 随后, 通过 Sigmoid

激活函数将注意力值限制在 0–1之间. 最后, 利用权重

注意力机制融合低频特征和高频特征, 通过 1×1 卷积

进一步处理融合后的结果, 然后将其作为输出特征. 

2.3   附加通道-像素模块 (ACPM)

在深度学习中, 注意力机制已经被广泛地应用于

各种图像处理任务中, 其中一些常见的注意力模块包

括自注意力机制 (self-attention mechanism)、通道注意

力机制 (channel attention mechanism)、空间注意力机

制 (spatial attention mechanism)、多头注意力机制

(multi-head attention mechanism)等, 在本文中将通道注

意力和像素注意力组合成两个不同的基于注意力机制

的特征提取模块. 其中, 通道注意力通过对特征和像素

区域生成不同的权重来获取通道之间的注意力, 像素

注意力可以关注到图像中的细节特征信息. 这两个模

块能够充分利用通道和空间信息, 提升特征表征能力,

并且可以减少模型的参数量和计算成本.

在编码器阶段, 输出的特征图不可避免的丢失了

许多细节信息与上下文信息, 为了使模型更多地关注

到丢失的信息, 提高模型预测的准确性, 提出了附加的

通道-像素模块 (additional channel-pixel module, ACPM).

该模块将输入的有雾图像进行卷积与激活函数操

作后, 再分别输入至通道注意力和像素注意力中提取

特征, 得到特征图后, 将两个特征图分别与输入特征图

进行拼接与卷积. 最后, 再次执行拼接卷积操作. 其过

程如图 4. 

2.4   通道-像素注意力模块 (CPAttention)

在整个编码过程中, 本文算法采用 CPAttention模

块替代原本的下采样操作, 从而在下采样过程中更完整

地保留图像特征信息, 使其拥有更丰富的细节. CPAtten-

tion模块的网络结构如图 5所示.

与 ACPM 模块不同, ACPM 模块是将有雾图像经

过卷积后, 使用并行同步的方式提取特征, 再进一步融

合两个特征图. CPAttention 模块是由通道注意力和像
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CA CA

PA CA PA

Fc

C×H×W Fc

C×1×1

C×1×1

C×H×W

素注意力串型组合而成, 即将输入的特征图首先经过

通道注意力得到特征图 , 随后将 输入至像素注

意力中得到 , 最终将 与 逐元素相乘得到输出

特征图. 具体来说, 设输入 CPAttention的特征图为 ,
大小为 , 首先, 将特征图 输入通道注意力

模块, 通过平均池化得到大小为 的特征, 再经

过两个卷积层及 ReLU、Sigmoid 函数得到通道注意

力权重大小为 . 最后, 将权重与输入特征各通

道中各像素相乘, 得到通道注意力输出大小为 .
计算过程如式 (10)–式 (12)所示:

X1 = AvgPool (Fc) (10)

CAc = σ (conv (δ (conv (X1)))) (11)

CA =CAc⊗Fc (12)
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图 4    ACPM结构图
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图 5    CPAttention结构图

AvgPool (·) δ

σ ⊗
其中,  表示全局池化函数,  是 ReLU激活函

数,  是 Sigmoid激活函数,  表示逐元素相乘.
CA

PA 1×H×W

CA PA Out

与通道注意力相似, 将  (CAttention 的输出) 输
入到具有 ReLU和 Sigmoid激活函数的两个卷积层中,
使得到的像素注意力 权重大小为 . 最后对

输入 与 采用逐元素相乘法, 得到输出 .

PA = σ (conv (δ (conv (CA)))) (13)

Out =CA⊗PA (14)
 

2.5   损失函数

为了促进反向传播, 利用损失函数的梯度信息更

新模型参数, 使得模型预测值更加准确. 在本文中, 使
用 L1损失函数作为空间和频域的损失函数.

λ总损失函数表示如下, 其中 设置为 0.1:

L = Lspatial+λLfrequency (15)

空间的 L1损失函数可以表示如下:

Lspatial =

3∑
r=1

1
N

∥∥∥Ifa− Igt
∥∥∥

1 (16)

频域的 L1损失函数可以表示如下:

Lfrequency =

3∑
r=1

1
N

∥∥∥∥F (Ifa)−F
(
Igt
)∥∥∥∥

1
(17)

N Ifa

Igt F (·)
其中,  为单通道上像素总量,  是经过 FANet 输出

的无雾图像,  是真实地面情况,  是快速傅里叶

变换. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据集

本文在综合基准去雾数据集 RESIDE上进行去雾

实验, 针对 RESIDE 数据集中室内和室外的场景分别

进行模型训练, 得到了针对室内与室外的两个不同权

重文件, 然后在对应的 SOTS-indoor、SOTS-outdoor、
HSTS和 Haze4k测试集上进行评估.

RESIDE室内数据集 (reside-indoor)包含 1 399张
干净图片以及对应生成的 13 990张有雾图像. RESIDE
室外数据集 (reside-outdoor) 包含由 8 970 张干净图片

生成的 313  950 张有雾图像. SOTS-Indoor 和 SOTS-
Outdoor均包含 500张有雾图像. 为了证明本文算法在

实际有雾情况下的去雾效果, 本文还在 HSTS 数据集

上进行测试, HSTS数据集包含 10张有雾图像. Haze4k
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数据集包含 500张室内有雾图像和 500张室外有雾图

像. 为更高效地进行批量计算, 本文使图像输入训练和

测试模型时统一裁剪成 256×256 大小的图像, 在可视

化图片对比阶段使用原数据集图像大小进行图像去雾

效果展示. 

3.2   实验环境和评价指标

β1

β2

本文使用 Python 3.8.10和 Torch 1.11.0+Cu113搭
建模型, 在 RTX 4090 (24 GB) 上展开实验. 操作系统

为 Ubuntu 20.04, 该算法采用 Adam优化器并设置 和

分别为 0.9 和 0.999, 批量大小设置为 4, 在室内

reside-indoor数据集上迭代时, 前 3轮训练中学习率采

用线性预热策略从 0.000  03 线性增加至 1E–4, 在第

4 轮训练时学习率采用余弦退火策略使得学习率从

1E–4降至 1E–8, 共迭代 300次. 在室外 reside-outdoor
数据集上训练模型时, 学习率在前 3轮学习时均为 0.000 1,
从第 4轮训练时使用余弦退火策略, 共迭代 30次.

评价指标采用峰值信噪比 (PSNR) 和结构相似性

指标 (SSIM) 评估去雾效果. PSNR 和 SSIM 指标的值

越大意味着去雾效果越好. 

3.3   实验结果及对比分析

为验证 FANet算法的去雾效果, 本文选取 DCP[8]、
AOD-Net[15]、GridDehazeNet[37]、FFA-Net[26]、MSBDN[38]、

DehazeFormer-t[29]、SFNet[32]、OKNet[34]等经典算法,
从定性和定量两个方面进行对比实验, 结果如表 1 所

示. 可以看出, 本文所提出的算法在峰值信噪比 (PSNR)
和结构相似度 (SSIM)指标上获得最高分.
 
 

表 1    不同方法在 SOTS 测试集上的定量评价结果
 

方法
reside-indoor reside-outdoor

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM
DCP 16.62 0.817 9 19.13 0.814 8

AOD-Net 19.06 0.850 4 20.29 0.876 5
FFA-Net 36.39 0.988 6 33.57 0.984 0

GridDehazeNet 32.16 0.984 3 30.86 0.982 3
MSBDN 32.77 0.981 3 34.81 0.985 8

DehazeFormer-t 35.20 0.989 0 36.30 0.991 0
SFNet 39.25 0.995 1 37.37 0.994 0
OKNet 39.08 0.995 2 36.87 0.994 4

FANet (本文方法) 40.07 0.995 8 39.77 0.995 8
  

3.3.1    SOTS测试集上测试结果

从 SOTS测试集中选取部分室内雾图和室外雾图,
经过各算法后恢复的无雾图如图 6 所示. 由表 1 可以

发现本文算法无论在室内数据集还是在室外数据集上

训练的结果都明显优于其他方法. 其中加粗字体表示

为表内最大的值. 具体来说, 在所有比较方法中, 测试

效果最好的均是 SFNet, 其 PSNR值分别在室内数据集

和室外数据集上达到了 39.25 dB 和 37.37 dB. 更值得

注意的是, 本文算法相较于 SFNet 的 PSNR 在室内数

据集上提高了 0.82 dB; 在室外数据集上提高了 2.4 dB.
本文算法相较于 OKNet的 SSIM在室内数据集上提高

了 0.000 6; 在室外数据集上提高了 0.001 4.
 
 

(a) Hazy (b) DCP (c) AOD-Net (e) GridDehazeNet (f) MSBDN (g) SFNet (h) OKNet (i) FANet (j) Ground truth(d) FFA-Net 
图 6    不同方法可视化结果图

 

由图 6可以看出 DCP方法在处理天空区域时容易

出现过暗的情况, 这是因为该算法在对大气光的估计过

程中存在误差, 尤其是在光源明亮的情况下. AOD-Net

相较于 DCP 更关注整体去雾, 但也带来了细节丢失和

边缘模糊等问题. FFA-Net和 GridDehazeNet明显比前

3 种传统经典算法效果更好, 但出现了部分区域过增强

现象. 其中, FFA-Net 算法中采用了注意力机制来增强

图像去雾效果, 这也在一定程度上造成注意力分配不平

衡, 从而造成过度增强的现象, GridDehazeNet的泛化能

力较差, 因此得到的去雾效果并不理想. 最后, SFNet、
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OKNet去雾效果虽有一定的改善, 但在与本文算法的对

比下, 并没有很好的在细节与整体直接达到平衡, 这是

因为这两个算法都只采用了频率机制来关注图像中的

高低频信息, 并未关注到图像中通道与像素之间存在的

特征关联. 因此, 经过 FANet 算法得到的去雾图片无论

是在视觉上, 还是在指标上都展现出了更好的效果. 

3.3.2    HSTS和 Haze4k测试集上测试结果

为进一步验证 FANet算法在其他数据集上的去雾

效果, 本文在 HSTS和 Haze4k测试集上分别进行 3组
子对比实验. 为保证测试的公平性, 本文算法将 Haze4k
测试集按照室内与室外重新划分为 Haze4k-indoor 和
Haze4k-outdoor数据集, 再依次使用对应的权重文件进

行测试, 得到的结果如表 2–表 4 所示. 由表 3 看出, 本
文算法在 Haze4k-indoor 测试集上并未取得最佳结果,
在 PSNR评价指标上与最高的 SFNet算法相差 1.19 dB,
但在 SSIM 上仍略优于其他算法. 这是由于该数据中

的有雾图像存在雾度不均的现象, 这也使得本文算法

在一定程度上出现过增强现象, 导致最终结果与预期

有所差异. 由表 2和表 4可以看出, 本文算法在室外薄

雾数据集上的去雾效果, 在 PSNR 和 SSIM 指标上均

优于近两年经典算法, 进一步证明了 FANet 算法去雾

效果的有效性和鲁棒性.
 
 

表 2    不同方法在 HSTS测试集上的定量评价结果
 

方法 PSNR (dB) SSIM
DehazeFormer-t 36.55 0.991 0

MSBDN 36.76 0.983 8
SFNet 38.93 0.992 7
OKNet 39.25 0.991 8
FANet 41.57 0.995 1

 
 
 

表 3    不同方法在 Haze4k-indoor测试集上的结果
 

方法 PSNR (dB) SSIM
DehazeFormer-t 16.73 0.732 8

MSBDN 22.88 0.953 2
SFNet 20.58 0.925 4
OKNet 22.95 0.932 7
FANet 21.76 0.962 1

  

3.4   消融实验

为了进一步验证本文所提出算法各模块的有效性,
在 SOTS室内测试集上进行消融实验. 

3.4.1    算法各模块的消融实验

为验证模型中各模块的有效性, 设计了 5 组实验

组, 分别添加双分支频率提取模块 (DBFE)、额外的通

道像素模块 (ACPM)、频率融合模块 (FFM)和通道像

素注意力模块 (CPAttention)进行消融实验. 表 5中“√” 
表示添加了相应的模块, 而“—”表示未添加. Base表示

只由双分支频率提取模块 (DBFE)、3 个下采样层和

3个上采样层构成基础特征提取网络. 消融实验的各个

结果如表 5所示.
 
 

表 4    不同方法在 Haze4k-outdoor测试集上的结果
 

方法 PSNR (dB) SSIM
DehazeFormer-t 18.55 0.813 3

MSBDN 23.10 0.853 2
SFNet 23.01 0.922 7
OKNet 23.15 0.918 3
FANet 23.39 0.959 3

 
 
 

表 5    各模块消融实验的定量评价结果
 

Model name
Module Evaluation index

DBFE FFM ACPMCPAttention
PSNR
(dB)

SSIM

Base √ — — — 38.20 0.993 7
Base+CPAttention √ — — √ 38.93 0.994 7

Base+FFM √ √ — — 38.87 0.994 7
Base+ACPM √ — √ — 39.51 0.995 0
Base+ACPM+

CPAttention+FFM
√ √ √ √ 40.07 0.995 8

 

通过 Base 模型所得到的结果相较于对比实验中

绝大多数算法效果要更好, 得到 DBFE 是本文算法的

核心模块. 将表 5中第 2–4行的消融模型与 Base消融

模型对比, 得到 CPAttention、FFM、ACPM这 3个模

块均对本文算法有着不同程度的提升. 具体来说, CPAt-
tention 使得算法 PSNR 增加 0.73 dB, FFM 使得算法

PSNR 增加 0.67 dB. 另外, ACPM 使得算法 PSNR 增

加 1.31 dB. 最终, 将 3 个模块全部加入 Base 模型中,
使得本文算法 (FANet)得到最高效果. 

3.4.2    双分支频率提取模块消融实验

针对堆叠双分支频率提取模块 (DBFE) 的个数选

择, 本文做了以下实验, 分别选取 8 和 16 做消融实验,
结果如表 6所示, 可以看出, 在选取堆叠次数为 8相较

于 16在 PSNR指标上低了 1.96 dB, 在 SSIM指标上低

了 0.031 5. 因此, 本文算法选取堆叠双分支频率提取模

块 (DBFE)的个数为 16.
 
 

表 6    DBFE模块数量消融实验定量评价结果
 

Num PSNR (dB) SSIM
8 38.11 0.964 3
16 40.07 0.995 8
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4   结束语

本文提出了一种基于频率和注意力机制的端到端

单幅图像去雾算法. 该算法引入了双分支频率提取模

块、通道-像素注意力模块以及频率融合模块, 并结合

编码-解码器结构, 使得算法不仅能够关注图像的频率

信息, 还能有效捕捉通道与像素之间的关系, 从而实现

特征的充分融合, 显著提升了去雾效果. 在实验中, 我
们的算法在合成有雾图像数据集和实际有雾图像数据

集上均表现出色, 取得了理想的去雾效果. 未来的工作

将着重于进一步轻量化模型, 以减少训练参数和降低

训练成本, 同时致力于继续对真实和不均匀雾的图像

进行恢复, 从而提升算法的实用性和鲁棒性.
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