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基于粗到细的多尺度单幅图像去雾方法
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摘    要：为了解决现有图像去雾算法易出现细节纹理丢失、颜色失真或对非均匀浓雾处理不彻底的问题，提出

一种基于粗到细的多尺度单幅图像去雾方法。首先，主干网络使用残差特征注意力模块对有雾图像进行特征

提取；其次，将不同尺度的输入图像进行卷积预处理，通过多尺度特征融合模块将预处理的浅层特征与主干网

络融合；再次，将不同粒度的非对称特征进行有效融合；最后，将浅层信息与深层信息自适应混合输出，通过对

比正则损失构建正负样本信息，使得去雾图像更接近无雾图像。实验结果表明 ,与已有代表性的去雾方法相

比，提出的方法能对合成数据集与真实数据集进行有效去雾，在细节保留与色彩还原上优于对比方法。
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Single-image dehazing via a coarse-to-fine multiscale approach
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(1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China; 2. Engineering Re-
search Center of the Ministry of Education for Intelligent Computing of Complex Energy System, North China Electric Power Uni-
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Abstract: A single-image dehazing method based on a  coarse-to-fine,  multiscale  approach is  proposed to  address  the
shortcomings of existing dehazing methods, which often result in loss of detailed texture, color distortion, or incomplete
processing of non-uniform dense fog. First, features are extracted from foggy images using the residual feature attention
module of the backbone network. Second, images at different scales are preprocessed using convolution, and the prepro-
cessed shallow features are fused with the backbone network through a multiscale feature fusion module. Asymmetric
features at different levels are then effectively fused. Finally, shallow information is adaptively combined with deep in-
formation at the output. Compared with contrastive regularization loss, positive and negative sample information is con-
structed to make the defogged image more similar  to a fog-free image.  The experimental  results  show that,  compared
with existing representative defogging methods, the proposed method effectively defogs synthetic and real datasets and
outperforms comparison methods in terms of detail retention and color reproduction.
Keywords: image dehazing; coarse to fine; multiscale feature fusion; residual feature attention; asymmetric feature fu-
sion; adaptive mixup; contrastive regularization; positive and negative sample

在有雾条件下，大气中的微小悬浮颗粒会极

大地吸收和散射光线，与良好天气条件下获取的

图像相比，有雾图像通常会受到模糊、颜色失真
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和低对比度等图像退化现象的影响 [1]，进而无法

获取真实的图像信息。退化现象会对后续的高级

计算机视觉任务的性能造成不利的影响，例如物

体的检测和识别。因此，图像去雾在图像恢复领

域得到了大量研究者的关注。克服雾天环境造成

的图像退化，对有雾图像进行去雾预处理，有助

于提升高级视觉任务的性能。

早期去雾模型是基于物理先验的方法，如大

气散射模型[2]。He 等[3] 通过总结大量户外无雾图

像，发现了在局部区域内，存在一些像素至少在

一个 RGB 通道的值接近于 0，并将其命名为暗通

道先验 (dark channel prior, DCP) 理论，将此先验理

论与雾霾成像模型相结合，可以直接估计雾霾厚

度，对图像进行去雾。但该方法在图像的天空区

域无效，导致参数估计不准确，会造成此先验信

息失效 [4]。Zhu 等 [5] 提出颜色衰减先验 (color at-
tenuation prior, CAP) 的图像去雾算法，并利用该

先验建立了有雾图像场景景深的线性模型。然

而，上述参数估计算法非常依赖先验信息的选

择，且先验信息不具有通用性，当假设的先验不

足以合理描述有雾图像时，则有可能导致透射率

估计不准确，从而导致去雾效果不佳和色彩失真

等现象。

随着深度学习的发展，许多去雾方法开始依

赖于卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)。基于深度学习的图像去雾方法可以分为 2 种。

第 1 种是通过深度神经网络直接估计大气模

型中的透射率和全局大气光 [6]。Cai 等 [7] 根据大

气先验知识，设计 DehazeNet 用于估计有雾图像

与透射率之间映射关系，将透射率结合大气散射

模型实现图像去雾。与 DehazeNet 不同，Li 等 [8]

基于重构的大气散射模型，提出 K-estimating 模块

来估计介质传输函数与全局大气光，提出一个

端到端的轻量级的去雾网络 AOD-Net(all-in-one
dehazing network)。以大气退化模型为基础的端

到端去雾网络在细节恢复效果上有一定提升，但

多数方法把大气光值设置为不变常量值，可能导

致去雾图像出现色彩偏差。

第 2 种是使用深度神经网络构建有雾图像到

清晰图像的端到端映射。端到端算法无需考虑有

雾图像降质原因和成像过程，网络输入有雾图

像，经过学习后，输出即为清晰图像[9]。Chen 等[10]

提出一种增强的 pix2pix 去雾网络，该网络将图像

去雾视为图像到图像的转换问题。Qu 等 [11] 提出

了一种端到端门控上下文聚合网络实现图像去

雾。Qin 等 [12] 提出了一种特征融合注意力 (fea-
ture fusion attention, FFA) 网络，通过处理不同类型

的特征信息以实现图像去雾。Wu 等[13] 提出了一

种基于对比学习的紧凑图像去雾方法，通过引入

负样本，并充分挖掘负样本中的信息，进一步约

束去雾问题解空间的上下界。上述不依赖大气退

化模型的端到端的去雾网络，虽然在一定程度上

能去除有雾图像中的雾，但是在去雾过程中过度

提取输入分辨率下的全局多尺度特征，缺乏关注

局部细节纹理信息的能力。

目前提出的基于端到端的 CNN 模型存在以

下问题：大多数现有方法 [11-12] 通常采用清晰的图

像作为正样本，通过基于 L1 损失或 L2 损失的图

像重构损失来指导去雾网络的训练，仅使用图像

重构损失无法有效处理图像细节，这可能导致恢

复图像中的颜色失真，作为负样本的有雾图像却

没有很好地被利用。为更好地利用负样本，在图

像去雾中引入对比学习，将真实无雾图像和有雾

图像分别作为正样本与负样本，将去雾网络生成

的去雾图像作为样本的锚，在潜在的特征空间中

对三者进行对比，拉近去雾图像与真实无雾图像

的距离，推远其与有雾图像的距离[14]。

在现实世界的场景中，雾往往会呈现出不均

匀的浓度分布，在一幅图像中，不同区域和不同

场景深度，会受到不同雾浓度条件的影响，其退

化程度也有很大差异。通常，距离越远，雾的影

响越大，导致图像的细节丢失和对比度下降越严

重。多尺度模型和尺度循环模型通过对图像不同

空间尺度的特征进行整合，从而实现粗到细的学

习，可有效解决雾浓度不均与不同场景深度造成

的退化程度不同现象[15]。即采用多尺度模型和尺

度循环模型聚合来自图像不同空间尺度的特征，

可以学习浅层网络的部分局部特征细节，也能捕

获到深层网络的更多全局信息。

针对上述问题，本文受粗到细学习与对比学

习的启发提出一种基于粗到细的多尺度单幅图像

去雾方法，命名为 MIOC-UNet。首先，为减轻训

练的难度，MIOC-UNet 只采用单个编码器，输入

多尺度图像。其次，MIOC-UNet 的单个解码器输

出多个不同尺度的去雾图像，用单一的 U-Net[16]

网络模拟多级联 U-Net 网络。再次，引入非对称

特征融合模块，有效地合并多尺度特征。最后，

与传统的 U-Net 跳跃连接不同，MIOC-UNet 采用

了自适应特征混合 (adaptive feature mixup) 模块将

浅层特征和深层特征进行动态融合，实现特征保

留。通过引入对比正则损失，将多输出的去雾图

像作为锚点，清晰图像作为正样本，原始有雾图

像作为负样本，输入到预训练的 VGG 网络中并

计算对比正则。 
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1   相关技术和理论
 

1.1    U-Net 网络

U-Net 是一种广泛使用的深度学习架构，由

1 个编码器和 1 个解码器组成，由此搭建成一个

U 型的网络结构，在编码器入口处输入图像，并

通过下采样获得图像的低维特征，再通过上采样

将图像进行恢复输出。U-Net 网络还使用了跳跃

连接，将上采样后的特征图和对应阶段的下采样

的特征图进行连接，作为解码器的下一个子模块

的输入，为图像恢复提供多尺度多层次的信息，

即通过融合深层语义信息和浅层特征细节，避免

了在编解码过程中图像局部细节的丢失。本文采

用类 U-Net 结构，通过单编码器实现多输入多输

出，通过融合不同尺度的特征信息，提高去雾性能。 

1.2    残差特征注意力模块

卷积神经网络的每一层分别对应提取不同层

次的特征信息，从浅层的特征逐渐提取到深层抽

象特征，进而提高网络特征的表达能力。然而当

神经网络达到一定深度后，网络性能会陷入一个

瓶颈，难以提升，随着网络的继续加深，网络在测

试集上的性能反而下降，出现网络退化问题。

He 等 [17] 提出残差网络可以解决网络退化问题，

即通过恒等映射的方式，可以让网络随着深度的

增加而不退化。以往的去雾网络对通道和像素赋

予了相同的处理权重，未能有效地处理加权通道

和雾浓度分布不均匀的图像 [18]。因此，本文在局

部残差模块中引入了特征注意力，赋予重要通道

信息更高的权重进而提高网络对浓雾像素区域的

关注。 

2   网络模型

本文提出的 MIOC-UNet 去雾网络模型整体

框架如图 1 所示。
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图 1    MIOC-UNet 框架

Fig. 1    MIOC-UNet framework
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本文受文献 [19] 的启发，构建了一个多输入

多输出的单编码器。编码器模块 (encoder module,
EM) 包含 1 个 3×3 卷积层和 1 个残差特征注意力

(residual feature attention, RFA) 模块。将分辨率大

小为 256 像素×256 像素的有雾图像 输入到

RFA 模块中提取特征，然后下采样到不同层级的

中提取更低维度的特征。为了能让不同比例

的有雾图像 ( , ) 输入到网络中，使用预处理卷

积模块 (preprocessed convolution module, PCM) 对
和 进行预编码。 由 1 个 3×3 卷积和 2 个

Ik

OPCM
k

OPCM
k OEM

k−1

MFFk

EMk

OEM
k

1×1 卷积进行浅层特征的提取，将第 2 层 1×1 卷

积的特征输出与 进行特征拼接，再用 1 个

1×1 卷积层进一步细化特征输出为 ，然后将

与 输出特征送入多特征融合 (multi-fea-
ture fusion, MFF) 模块，在 进行融合。通过利

用缩小后的特征和从下采样图像中获得特征的互

补信息，RFA 模块可以有效地处理各种有雾图

像。为了能让 中 3 个不同层级大小的特征图

融合，将 通过上采样或下采样后送入到非对

称特征融合 (asymmertric feature fusion, AFF) 模块
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中融合非对称特征，随后将 与 拼接，输入

到解码器模块 (decoder module, DM) 中，经过 1 层

步长为 1 的 3×3 卷积后输出 。随后将 与

通过自适应混合 Mixup 操作后， 即为得到

的去雾图像 。 

2.1    局部残差特征注意力模块

有雾图像被输入到一个浅层特征提取部分，

即先经过 1 个 3×3 卷积，然后被送入局部残差特

征注意力模块中，局部残差可以通过学习多个局

部残差连接，减少薄雾或低频等非主要信息的干

扰。每个通道的特征都有其独特的权重信息，而

有雾图像也存在雾浓度的空间变化问题。因此，

为了让局部残差块提高对重要通道和浓雾像素的

敏感度，在每个残差块后加入特征注意力模块[12]。

RFA 模块由 8 个残差特征注意力块组成。残差特

征注意力块如图 2 所示。
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图 2    残差特征注意力块

Fig. 2    Residual feature attention block
 

从图 2 可以清晰地看出，残差注意力块由

2 个 3×3 卷积和特征注意力组成。特征注意力由

通道注意力子模块和像素注意力子模块组成。 

2.1.1   通道注意力子模块

H×W g
g c

通道注意力 (channel attention, CA) 包含 1 个

自适应全局平均池化层、2 个 1×1 卷积层、1 个

ReLU 激活函数和 1 个 Sigmoid 激活函数。由

DCP 理论 [3] 可以得出，CA 主要关注不同通道的

特征，使得这些特征具有完全不同的加权信息，

即根据不同通道的特征重要程度学习权重，重新

加权通道特征以增强不同特征图的一致性。首

先，通过使用全局平均池化压缩空间信息，通过

收缩特征图的空间维度 来生成统计量 ，从

而 的第 个元素的计算公式为

gc = Hp(Fc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Xc(i, j)

Xc(i, j) c Xc (i, j)
Hp(·) Fc c

gc c

式中： 为第 个通道 在位置 处的值，

为全局池化函数， 为输入第 个通道的特

征图， 为输出第 个通道的特征图。特征图大小

C×H×W C×1×1由 经自适应全局平均池化变为 ，

将全局空间信息纳入通道描述符中，使得网络更

加关注全局空间信息。为了得到不同通道的权

重，特征经过 2 个 1×1 卷积层、ReLU 激活函数和

Sigmoid 激活函数，计算公式为

WCA = σ(Conv(δ(Conv(gc)))
σ(·) δ(·)

Fc

式中： 为 Sigmoid 激活函数， 为 ReLU 激活

函数。最后通过逐元素乘法运算将通道 CA 的权

值和输入特征图 组合以生成特征图，计算公

式为

F∗c =WCA⊗Fc (1)
F∗c

F∗c

式中 为 CA 输出的特征图。由式 (1) 可以看出，

不再平等地处理有雾图像中的通道特征。 

2.1.2   像素注意力子模块

F∗

C×H×W 1×H×
W

由于有雾图像的薄雾区域和浓雾区域的像素

权重不同，而像素注意力 (pix attention, PA) 可以

使网络更加关注像素级特征信息，如厚雾像素和

高频图像区域。与 CA 类似，PA 直接将 输入到

2 个具有 ReLU 激活函数和 Sigmoid 激活函数的

卷积层中，特征图形状由 变为

，其计算公式为

WPA = σ(Conv(δ(Conv(F∗)))
F∗最后，将输入 和 PA 的元素相乘，其计算公

式为

F̃ = F∗⊗WPA (2)
F̃

F̃
式中 为 PA 输出的特征图。由式 (2) 可以看出，

不再平等地处理有雾图像中像素特征。 

2.2    预处理卷积模块与多特征融合模块

PCMk Ik PCMk

Ik

Ik

OPCM
k

为了让不同尺寸的有雾图像能够通过单编码

器参与到网络信息流中，通过预处理卷积模块

从输入图像 中提取浅层特征。 如

图 3 所示。 通过步长皆为 1 的 3×3 卷积和 1×1
卷积操作后，卷积输出与 输入进行拼接，再通

过 1 个步长为 1 的 1×1 卷积输出 。
  

3
×

3
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图 3    PCM 结构

Fig. 3    PCM structure
 

OPCM
k OEM

k ↓ MFFk

OEM
k ↓ OEM

k MFFk

OPCM
k OEM

k ↓
OEM

k ↓
OMFF

k

与 通过 模块进行特征融合，其

中 表示 的下采样输出。 模块如图 4
所示。 与 相乘后输入到 1 个 3×3 卷积

中，再将 3×3 卷积输出与 进行相加，得到输

出 。
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图 4    MFF 模块

Fig. 4    MFF module
  

2.3    非对称特征融合模块

细粒度子网络更关注局部细节信息，粗粒度

子网络则更关注全局语义信息，有效整合不同粒

度特征信息，融合非对称不同尺度特征有利于提

高去雾图像的质量。为了能在单个编码器中融合

非对称尺度的特征，引入非对称特征融合模块。

OEM
k

OAFF
k ODM

k+1 ↑ ODM
k+1 ↑ ODM

k+1

DMk

AFF 模块将所有的 RFA 模块的输出作为输

入， 通过上采样与下采样恢复对应层级的尺

寸，并将 3 个相同尺寸的特征进行拼接，然后使

用 1 个 1×1 卷积和 1 个 3×3 卷积融合多尺度特

征， 与 进行拼接， 表示为 的上

采样输出，随后将拼接后的输出送到 中。

AFF 模块如图 5 所示。
  

1
×

1
 C

o
n
v

Resize

Resize

Resize

3
×

3
 C

o
n
v

EM
O

1

EM
O

2

AFF
O
k

EM
O

3

AFF
k

C

 
图 5    AFF 模块

Fig. 5    AFF module
 

通过非对称特征的融合，去雾网络可以有效

地利用不同粒度的特征信息，提高局部细节纹理

的恢复效果，提升图像去雾性能。 

2.4    自适应融合操作

低级特征可以在卷积神经网络的浅层中提

取，能够获得更多的细粒度特征信息。但随着网

络深度的增加，浅层特征会逐渐退化。来自上采

样层和下采样层的特征之间缺少连接，这容易导

致浅层特征 (如边缘和轮廓) 丢失。为避免在编

解码的过程中图像局部细节的丢失，与传统 U-
Net 采用跳跃连接产生新的特征不同，本文受文

献 [20] 启发，引入自适应混合 Mixup 操作 [13]，考

虑到 3 个不同尺度之间的输入与输出之间的跨层

连接混合相加，采取加权融合的方式进行混合相

加。融合的权重是由参数学习得到的，权重的取

值采用 Sigmoid 函数转换到 (0,1) 区间。Mixup 操

作的输出公式为

OMixup
k =Mix(Ik,ODM

k ) = σ(θk)× Ik + (1−σ(θk))×ODM
k

OMixup
k σ(θk),k = 1,2,3 k

i θk

式中： 为最终输出； 是第 个可

学习因子，用于融合第 层级，其值由参数 上的

σ(·)Sigmoid 函数 决定。 

2.5    损失函数 

2.5.1   对比正则损失函数

在深度学习中，对比学习因其可以利用大

量、易获取的无标注数据增强神经网络模型的特

征表达能力，近年来得到了学术界的广泛关注[21]。

对比学习本质是在拉近同类图像的特征之间的距

离、推远不同类图像之间的距离，以获得更好的

特征提取模型。

本文引入对比正则化损失函数 [13] 来生成更

好的去雾图像，与感知损失 [22] 不同的是，对比正

则还推离锚与负样本的距离。对比正则化损失对

每个输出进行监督，组成对比正则联合损失，共

同训练去雾网络。具体而言，通过构造“正对”和
“负对”，即将去雾图像作为锚，清晰图像作为正

样本，有雾图像作为负样本；“正对”由锚与正样

本组成，“负对”由锚与负样本组成；通过找到“正
对”与“负对”潜在的特征空间进行对比。潜在特

征空间从相同的固定预训练 VGG-19 模型中选取

5 个公共隐藏层权重，然后分别计算“正对”与“负
对”经过隐藏层得到的特征图的差异，拉近去雾图

像与清晰图像的距离，推离与有雾图像的距离。

对比正则损失函数公式可以表示为

Lc = α

k∑
i=0

n∑
j=1

β j

Di(G j(J),G j(ϕ(I,ω)))
Di(G j(I),G j(ϕ(I,ω)))+ε

I J ϕ(I,ω)
ϕ(·,ω) ω G j, j = 1,2,

3,4,5
j Di, i = 1,2,3 i ε

1×10−7 β j, j = 1,2,3,4,5
1/32,1/16,1/8,1/4,1

式中： 为有雾图像， 是无雾图像， 为去雾

图像， 为带 参数的去雾网络。

为从固定预训练模型 VGG-19 中提取的第

个潜在特征； 为 层网络； 为防止除零

设置的超参数，值为 ； 为权

重系数，取值为 。 

2.5.2   重构损失函数

L1

除对比正则化损失函数以外，本文还采用

L1 损失作为去雾图像与清晰图像之间的重构损

失。L1 损失函数 的计算公式为

L1 =

n∑
i=1

∥J i−ϕ(Ii,ωi)∥

J i, i = 1,2,3 i
ϕ(Ii,ωi) i

式中： 表示第 层尺寸的无雾图像；

表示为第 层输出的去雾图像。

L最后，总体损失函数 定义为

L = αLc+L1

α式中 为对比正则损失的权重。 

3   实验结果及分析
 

3.1    数据集

本文选用图像去雾领域应用广泛的 RESIDE[23]
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数据集中室外训练集 (outdoor training set, OTS) 对
网络进行训练，使用合成客观数据集 (synthetic
objective testing set, SOTS) 对网络进行测试。OTS
总共包含 8 970 幅清晰图像及其生成的 313 950
幅合成雾图像。SOTS 包含 500 幅室外有雾图

像。此外，为了进一步测试模型的有效性与鲁棒

性，选用非均匀雾质真实数据 NH-HAZE[24] 和 NTI
RE21[25] 数据集进行定性和定量分析，其中 NH-
HAZE 包含 55 对户外场景雾图，NTIRE21 为 NH-
HAZE 的扩充，其中 20 对户外场景雾图作为训练

集，5 对为测试集。 

3.2    实验设置与评价指标

1×10−4

β1 = 0.9
β2 = 0.999 α = 0.1

本实验使用操作系统为 Ubuntu 18.04.6 LTS，
GPU 为 Tesla V100，CUDA 为 11.6，深度学习框架

为 PyTorch，版本为 1.10.1。本文将所有图像都随

机剪切成大小为 256 像素×256 像素的图像块用

于训练。将初始学习率设置为 ，使用余弦

退火策略[26] 来调整学习率，batch size 设置为 4，使
用 Adam 优化器来优化模型参数，其中 ，

，对比正则损失权重 。

为了客观评价图像去雾效果，本文选取峰值

信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR) 和结构相

似度指数 (structural similarity index, SSIM) 对实验

结果进行定量分析。PSNR 是通过计算对应像素

点之间的误差来判断图像之间的差异，其值越高

表示失真越小，图像与原图之间越相似；SSIM 是

将感知误差的度量转移到对感知结构失真的度

量，其值越大，代表图像去雾效果越好。 

3.3    实验结果及分析

本文将从合成雾数据集与真实雾数据集上对

所提出的方法与目前流行的去雾方法进行定性和

定量比较。对比方法包括基于大气散射模型的

DCP[3]；基于大气散射模型的深度学习方法 AOD-
Net[8]；基于端到端的深度学习方法，包括 GCA-
Net[11]、FFA-Net[12]、MSBDN[27]。所有方法均采用

相同环境进行训练及验证。 

3.3.1   基于合成雾数据集的对比与分析

将上述对比算法与本文提出的模型在 OTS
数据集上进行训练，在 SOTS 进行测试，测试结果

如表 1 所示。从表 1 中可以看出，与对比算法相

比，本文提出的模型实现了最佳的性能指标，

PSNR 为 34.20 dB，SSIM 为 0.986 5。与性能次优

的 MSBDN 模型相比，在 SOTS 数据集上 PSNR 提

高了 0.52 dB，SSIM 提升了 0.004 4。证明了本文

提出的模型在去雾性能上优于对比方法。
  

表 1    各算法在 SOTS 数据集上的定量对比
Table 1    Quantitative  comparison  of  each  algorithm  on

SOTS dataset
 

算法 PSNR/dB SSIM

DCP 19.14 0.861 0

AOD-Net 24.33 0.927 7

GCA-Net 31.66 0.972 8

FFA-Net 33.41 0.984 1

MSBDN 33.68 0.982 1

本文模型 34.20 0.986 5
 

为进一步验证本文提出的模型对合成雾图像

的有效性，图 6 给出了本文模型与对比去雾算法

比较的可视化结果。
 
 

(a) 有雾图像 (b) DCP (c) AOD-Net (d) GCA-Net (e) FFA-Net (f) MSBDN (g) 本文模型 (h) 无雾图像 

图 6    SOTS 数据集上的定性评估

Fig. 6    Qualitative evaluation on the SOTS dataset
 

观察图 6 可知，DCP 由于其对先验信息的依

赖而导致对颜色的严重失真；AOD-Net 对图像局

部细节的雾不能完全去除，这是因为其倾向于生

成暗图像；GCA-Net 对颜色的恢复产生严重偏
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移，对纹理、边缘的恢复有所不足；而 FFA-Net 与
MSBDN 模型整体去雾效果良好，但仍存在边界

模糊的视觉问题；相比以上方法，本文提出的模

型在视觉效果上进一步得到了改善，在恢复图像

细节和恢复色彩上更加接近真实的无雾图像。 

3.3.2   基于真实雾数据集的对比与分析

为了验证本文模型在真实世界有雾图像上的

有效性和适应性，将本文模型与对比方法在 2 个

真实数据集 NH-HAZE 与 NTIRE21 上作定量与定

性比较。表 2 给出了定量比较实验结果。从表 2
可以得出，在 NH-HAZE 数据集上，与对比算法相

比，本文提出的模型在 PSNR 指标上最高，与次优

的 MSBDN 相比，提高了 0.32 dB；而在 SSIM 指标

上处于次优，与 FFA-Net 相比仅低 0.000 6。
 
 

表 2    各算法在真实数据集上的定量对比
Table 2    Quantitative comparison of each algorithm on real datasets

 

算法
NH-HAZE NTIRE21

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

DCP 12.29 0.411 3 11.30 0.605 1

AOD-Net 14.49 0.584 4 15.43 0.671 1

GCA-Net 17.11 0.635 2 17.33 0.721 5

FFA-Net 18.26 0.666 0 19.80 0.814 9

MSBDN 18.33 0.650 9 19.12 0.752 6

本文模型 18.65 0.665 4 21.16 0.822 0
 

在 NTIRE21 数据集上，与对比算法相比，本

文模型在 PSNR 指标和 SSIM 指标上均为最高，相

比次优的 FFA-Net，PSNR 值提高了 1.36 dB，SSIM
值提高了 0.007 1。与 RESIDE 数据集相比，NH-
HAZE 真实数据集与 NTIRE21 真实数据集样本极

少，网络模型训练难度大，且为非均匀密集团雾，

所以在该类数据集上指标普遍偏低。以上对真实

数据集的客观指标进一步证明了本文模型的有效性。

将提出的模型与对比方法在真实去雾图像的

可视化质量上进行了定性的比较。针对 NH-HAZE
数据集的定性评估如图 7 所示。基于物理先验

的 DCP 和依赖大气模型的深度神经网络 AOD-
Net 去雾功能几乎失效，且经 DCP 去雾操作后的

图片出现严重的颜色失真，整体色彩偏蓝。GCA-
Net 对密集雾的去雾效果几乎无效，且容易出现

伪影现象。FFA-Net 去雾之后对细节的颜色恢复

失效，且对浓雾的去雾效果欠佳。MSBDN 方法

去雾不彻底，存在细节丢失的问题。相比以上算

法，本文模型仅在局部区域存在少量雾残留，但

整体去雾效果良好，在细节纹理恢复上有更好的

表现，且无明显偏色问题，去雾图像基本能够保

持较好的视觉效果。
 
 

(a) 有雾图像 (b) DCP (c) AOD-Net (d) GCA-Net (e) FFA-Net (f) MSBDN (g) 本文模型 (h) 无雾图像 

图 7    NH-HAZE 数据集上的定性评估

Fig. 7    Qualitative evaluation on the NH-HAZE dataset

针对 NTIRE21 数据集的定性评估如图 8 所

示。DCP 和 AOD-Net 同样对非均匀团雾失效。GCA-
Net 在稠密雾中效果不佳，且去雾图像存在严重

颜色失真现象。FFA-Net 和 MSBDN 虽然比上述
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方法有着更好的去雾效果，但仍存在明显的视觉

问题，例如对比度偏低和边界模糊等。本文模型在

去雾图像的视觉效果上，色彩恢复最接近无雾图

像，对细节的恢复也相比上述算法有着更好的效果。
 
 

(a) 有雾图像 (b) DCP (c) AOD-Net (d) GCA-Net (e) FFA-Net (f) MSBDN (g) 本文模型 (h) 无雾图像 

图 8    NTIRE21 数据集上的定性评估

Fig. 8    Qualitative evaluation on the NTIRE21 dataset
  

4   结束语

本文提出了一种基于粗到细的多尺度单幅图

像去雾方法，由单编码器-解码器构成。编码器通

过输入多尺度图像并组合来自不同层级的特征，

将 RFA 模块作为特征提取模块，不仅使去雾网络

有更深的网络结构，而且引入特征注意力使得网

络更加关注雾图中的重要通道和像素区域。采用

非对称特征融合模块，使不同层级的信息流互相

融合。通过将浅层信息与深层信息的自适应混

合，在对图像进行去雾的同时，更好地保留了图

像的细节纹理信息。编码器是多输入的同时，解

码器输出多尺度去雾图像，并计算它们与负样本

的对比正则损失，联合 L1 损失使得去雾图像更接

近无雾图像，相较于对比算法，拥有更好的去雾

效果。如何针对小样本非均匀雾数据集进行图像

去雾将是未来研究的主要方向。
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