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摘　要：　雾霾天大气中的悬浮颗粒会导致可见光系统的成像质量显著降低，产生图像对比度下降、颜色失真、细

节信息丢失等图像退化现象 . 这种退化会严重影响计算机视觉下游任务的性能 . 因此，通常会把图像去雾作为诸如目

标检测、目标分割等高阶视觉任务的预处理过程，旨在为后续任务提供高质量的图像内容信息 . 基于U型网络的图像

去雾架构因具有高效、注重细节特征、轻量化等特点而得到了广泛关注 . 然而，当前该类架构主要聚焦于通过提取图

像的空间域特征达成去雾效果，忽略了频域特征对图像去雾的影响 . U型结构中解码层采用的最近邻插值法上采样方

法还会导致图像空间信息的丢失，进而影响深层语义信息向浅层的有效传递，使得重构的清晰图像不够理想 . 针对上

述问题，本文以U-Net为基础结构提出一种双域特征交互和局部相关性上采样的单幅图像去雾方法 . 首先在特征提取

部分设计了双域特征交互模块， 分别通过双路特征融合子模块和频域特征增强子模块针对图像的空间域与频域特征

分别提取，并对这些特征进行交互通过引入频域信息提升模型对图像结构特征的捕捉能力 . 接着在解码层上采样部

分设计局部相关性上采样模块，利用注意力机制捕捉每个特征图中局部信息的内在相关性，并将含有特征补偿的深层

语义特征传递至浅层， 有效地实现了不同尺度特征中语义信息的提取和融合 .  此外，为了直观表征算法的去雾性能，

本文提出一种基于热力图的对比分析方法，即通过颜色梯度直观量化去雾效果差异，其可以有效反映各去雾方法在图

像细节还原方面的性能差异 . 实验结果表明，本文提出的图像去雾方法在确保较低参数量和模型计算复杂度的同时，

在客观指标和主观视觉效果上均取得了较好的效果，在 SOTS-Indoor、SOTS-Outdoor和Haze4K3个数据上的峰值信噪比

（Peak Signal Noise Ratio，PSNR）和结构相似性指数（Structural Similarity Index Measure，SSIM）分别达到了 41.46 dB 和

0.994 3、37.73 dB和0.993 6、34.72 dB和0.993.
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Abstract:　Suspended particulates of the atmosphere in hazy weather markedly degrade the imaging quality of visible 
light systems, which manifests as reduced image contrast, color distortion, and loss of fine-grained details. Such image dete⁃
rioration substantially impairs the performance of computer vision tasks. Consequently, image dehazing is commonly em⁃
ployed as a preprocessing step for high-level visual tasks to furnish processes with high-quality visual data. U-Net-based im⁃
age dehazing architecture has garnered widespread attention due to its efficiency, detail-oriented feature extraction, and 
lightweight characteristics. However, current U-Net-based networks realize image dehazing based on features extracted 
from space domain, ignoring the impact of features in frequency domain. In addition, the decoder of U-Net-based networks 
always realizes feature upsampling by nearest neighbor interpolation. It may cause spatial information loss and impact se⁃

  收稿日期：2025-05-28；录用日期：2025-12-08；责任编辑：覃怀银
*通讯作者：朴昌浩



电 子 学 报 2025 年
mantic information transmission from high-level to low-level, which adversely affects clear image restriction. To address 
the above issues, this paper proposes a novel image dehazing algorithm with dual-domain feature interaction and local corre⁃
lation upsampling. Specifically, the dual-domain feature interaction module, including dual-path feature fusion submodule 
and frequency domain feature enhancement sub-module, is designed to extract and fuse the spatial domain and frequency 
domain features of the image. It can enhance the ability to capture the structural features of the image by introducing fre⁃
quency domain information. Local correlation upsampling module embedded in decoder of U-Net is designed to capture the 
intrinsic correlation of local information of each feature map by attention mechanism, and transmit the high-level features 
with the compensatory information the low-level features simultaneously. In addition, we propose a contrast analysis meth⁃
od based on heat maps to visually the dehazing performance of different methods, which uses color gradients to quantitative⁃
ly measure the differences in the dehazing effect. It can effectively reflect the performance differences of various dehazing 
methods in terms of image detail restoration. The experimental results demonstrate that the dehazing effect of our proposed 
method is superior to that of the compared method in both quantitative and qualitative evaluations. The peak signal noise ra⁃
tio (PSNR) and structural similarity index measure (SSIM) values on the SOTS-Indoor, SOTS-Outdoor and Hzae4K datas⁃
ets achieve 41.46 dB and 0.994 3, 37.73 dB and 0.993 6, 34.72 dB and 0.993, respectively.

Key words:　image dehaze; U-Net-based architecture; spatial and frequency domain feature interaction; local correla⁃
tion upsampling; information fusion
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1　引言

视觉感知是人类获取外界信息的重要途径 . 图像

作为视觉信息的载体，在智能交通、智能监控等实际应

用中发挥着关键作用［1］. 然而，雾霾天大气中的悬浮颗

粒会导致可见光系统的成像质量显著降低，产生图像

对比度下降、颜色失真、细节信息丢失等图像退化现

象［2］. 这种退化会严重影响诸如目标检测、目标跟踪、

语义分割等计算机视觉任务的性能［3，4］. 因此，通常会

把图像去雾作为高阶视觉任务的预处理过程，旨在为

后续任务提供高质量的图像内容信息［5］.
早期的图像去雾算法多是利用先验信息估计传输

图和全局大气光值等中间参数，然后通过大气散射模

型求出清晰图像，进而达到图像去雾的效果 . 常见的利

用先验信息的去雾方法如暗通道先验［6］、非局部先

验［7］、颜色衰减先验［8］等［9~12］. 虽然基于先验信息的去

雾方法取得了显著进展，但是，这类方法通常带有统计

特性，与真实场景存在误差，且这类算法的泛化能力也

相对有限，因此很难达到较好的去雾效果 .
随着深度学习技术的发展，研究者们开始利用深

度学习来解决图像去雾问题，基于深度学习的图像去

雾方法凭借不依赖物理先验建模、去雾精度较高等优

点，成为当前去雾图像的主流技术 . 其主要分为基于中

间参数估计的去雾方法和基于端到端模型的去雾方

法 . 其中，基于中间参数估计的去雾方法利用卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，CNNs）估计传输图

和大气光值等大气散射模型的中间参数，再根据大气

散射模型得到清晰的图像 . 该类方法取得了比传统的

参数估计更好的去雾效果 . 但是在中间参数估计不准

确的情况下，该类方法仍然会导致图像的颜色失真和

伪影现象 .
相较于基于中间参数估计的去雾方法，基于端到

端的去雾方法通过数据驱动的方式直接建立有雾图像

与清晰图像之间的映射关系 . 基于端到端的去雾方法

又可细分为 3类：基于生成对抗网络［13］的去雾方法、基

于 Transformer［14］的去雾方法和基于 U-Net［15］的去雾方

法 . 基于生成对抗网络的去雾方法通过生成器和判别

器的对抗训练，生成器被迫学习到有雾图像与清晰图

像之间更本质的映射关系，从而生成高质量的去雾结

果 . 尽管改良的生成对抗网络能处理非配对数据，有效

解决真实场景中难以获取大量“有雾-无雾”图像对的问

题，但需要额外设计判别器和对抗损失，训练过程复杂

且不稳定，容易发生模式崩溃或训练振荡 . 并且，为了

通过判别器的验证，生成器有时会生成不真实的纹理

或伪影，影响图像的真实性 . 为了克服生成对抗网络在

生成结果真实性方面的局限，并更好地建模图像全局

的依赖关系，研究者们引入了基于 Transformer 的去雾

方法 . 该方法通过自注意力机制建立图像所有区域的

全局依赖关系，最后通过一个解码器将处理后的特征

序列重新组合成去雾图像 . 虽然基于 Transformer 的去

雾方法具有强大的全局信息建模能力，但是自注意力

机制的复杂度与图像序列长度的平方成正比，导致对

计算资源和内存的需求非常高 . 并且，Transformer模型

参数量大，需要大量数据才能充分训练，但有雾数据集

往往数据量有限 . 相较于 Transformer 对计算资源和数

据集大小的高要求，基于U-Net的去雾方法则提供了一

种更为高效且注重细节特征的轻量化架构 . 基于U-Net
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的去雾方法利用编码器提取图像的多尺度上下文特

征，利用解码器恢复图像分辨率，利用跳跃连接将编码

器每层特征图与解码器对应层特征图进行通道拼接，

使得图像重建过程能直接利用编码器保留的边缘信息

和纹理信息，避免了细节信息的丢失 . 但是原始的 U-

Net网络全局感知能力弱，需要进一步改进网络来增强

全局信息的提取能力 .
考虑到 U-Net 网络训练的稳定性和轻巧的模型架

构，本文选择基于 U-Net网络构建单幅图像去雾网络 .
为了提高U-Net网络的全局感知能力，改进的去雾方法

通常聚焦于利用卷积采样或者注意力机制提取图像空

间域下的全局特征，从而重建去雾图像，在研究过程中

往往忽视图像频域信息 . Yu等人［5］的研究揭示了雾退

化与图像幅值谱和相位谱之间的关系，雾霾引起的退

化特性主要体现在幅值谱中，有雾图像和清晰图像的

相位谱差异较小 . 即雾度主要改变图像的照明对比使

整个图像的可见性降低，图像的结构受到了温和的影

响 . 因此，提取并分析图像的频域特征能够弥补 U-Net
网络全局感知能力较弱的不足 . 在此基础上，进一步将

空间域的细节信息与频域的结构特征相融合，可以有

效提升图像去雾的整体性能 . 并且，当前基于U-Net改
进的端到端去雾网络多是关注编码过程中多尺度特征

的融合，以及编码层和解码层之间设计特征交互融合，

鲜少关注解码层上采样过程中方法的局限性 . 解码层

多采用最近邻插值法进行上采样，该方法未考虑相邻

像素之间的相关性，导致了插值后的图像出现像素值

不连续、锯齿状图案或马赛克外观等现象，进而造成空

间信息丢失，影响深层语义信息向浅层的有效传递 .
为实现去雾图像空间域和频域特征的交互，且实

现去雾网络解码层语义信息自下而上的有效传递，本

文以 U-Net 为基础结构提出一种双域交互和局部相关

性上采样的图像去雾网络（Dual-domain Feature interac⁃
tion and Local attention Upsampling image dehazing Net⁃
work，DFLU-Net）. 具体而言，为了有效地利用不同域的

信息，设计空间域 -频域特征交互模块（Spatial Fre⁃
quency Feature Interaction Module，SFFIM）在空间域和

频域分别提取图像局部细节特征和全局结构（幅值谱

和相位谱）特征，然后将两者进行深度融合，从而实现

双域信息的有效交互 . 这些编码层提取的双域特征也

将被传递到对应的解码层，减少编码层提取特征过程

中的特征稀释 . 此外，为了提升解码层上采样过程中特

征的语义信息自下而上的传递效果，本文设计了一个

局部相关性上采样模块（Local Correlation Upsampling 
Module，LCUM），利用注意力机制捕捉每个特征图中局

部信息的内在相关性，再利用双线性插值将信息向浅

层传递 . 该模块实现了从不同尺度特征中有效提取图

像的语义信息，并实现该信息的层级传递，有效地丰富

了解码层的语义特征表达，提高了网络的去雾效果 . 综

上所述，本文的主要贡献如下 .
（1）构建空间域-频域特征交互模块 . 分别通过双

路特征融合子模块（Dual-Path Feature Fusion Module，
DPFFM）和频域特征增强子模块（Frequency domain 
Feature Enhancement Module，FFEM）提取去雾图像空间

域的局部细节特征和频域的全局结构特征，并对这些

特征进行交互，有效地利用双域信息进行图像去雾

处理 .
（2）设计局部相关性上采样模块 . 利用注意力机制

捕捉特征图中局部信息的内在相关性，并将其在不同

层级进行传递，有效地实现了不同尺度特征中语义信

息的提取和融合，丰富了解码层的语义特征表达，提高

了网络的去雾效果 .
（3）在数据集 Haze4K、Reside-SOTS-Indoor、Reside-

SOTS-Outdoor上的实验结果表明，本文提出的图像去雾

方法确保较低参数量和模型计算复杂度的同时，在客

观指标和主观视觉效果上均取得了良好的去雾效果 .
2　相关工作

传统的图像去雾方法大多是利用先验信息估计传

输图和全局大气光值等中间参数，然后通过大气散射

模型求出清晰图像，进而达到图像去雾的效果 . He 等

人［6］依据清晰图像至少在一个颜色通道上的像素值接

近于零这一现象，提出了基于暗通道先验的图像去雾

算法，首先根据图像的暗通道先验知识估计传输图，再

通过大气散射模型得到去雾图像 . Berman 等人［7］依据

有雾图像的 RGB 空间中颜色簇分布规律，提出基于非

局部先验的图像去雾算法 . 近年来，基于深度学习的去

雾方法得到了广泛关注，主要包括基于参数估计的去

雾方法和基于端到端的去雾方法 .
2. 1　基于参数估计的去雾模型

基于参数估计的去雾模型利用 CNNs 估计传输图

和大气光值等大气散射模型的中间参数，再根据大气

散射模型得到清晰的图像 . Cai等人［16］提出了一种 De⁃
hazeNet 去雾网络，首次利用 CNN 对传输图进行估计，

建立了有雾图像和传输图之间的映射关系，然后通过

大气散射模型实现图像去雾 . Li等人［17］提出一体化图

像去雾网络AOD-Net，该网络基于转换变形后的大气散

射模型设计，无需对传输图和全局大气光值进行估计，

可以通过 CNN 直接实现图像去雾 . Zhang 等人［18］设计

了一种基于稠密连接的金字塔网络用于估计传输图和

全局大气光值等参数，接着利用大气散射模型完成图

像去雾 . Li等人［19］提出了一种针对单图像去雾的感知

渐进网络LAP-Net，该网络以不同雾霾级别为监督逐级
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学习传输图，同时利用稠密池化块学习全局大气光值，

促使网络能够处理雾霾浓度较厚的图像 . Ren 等人［20］

设计了一种基于整体边缘多尺度 CNN 的去雾模型，该

模型利用粗细尺度网络学习有雾图像和传输图直接的

映射关系，实现单图去雾 . 为进一步提升性能，研究者

们采用深度学习对多类参数进行先验估计，如暗通道

先验、亮通道先验［21］和颜色衰减先验等 . 然而，这些方

法所得到的估计值与真实值之间依旧存在着一定的差

异，导致最终图像去雾的效果不够理想 .
2. 2　基于端到端的去雾模型

基于端到端的去雾方法通过数据驱动的方式直接

建立有雾图像与清晰图像之间的映射关系，无需估计任

何中间参数 .  基于端到端的去雾方法又可细分为 3类：

基于生成对抗网络的去雾方法、基于 Transformer 的去

雾方法和基于U-Net的去雾方法 .
随着生成对抗网络在图像生成领域的广泛应用，

其强大的生成能力也引起了图像去雾领域研究者的关

注 . 基于生成对抗网络的去雾方法通过生成器和判别

器的对抗训练，生成器被迫学习到有雾图像与清晰图

像之间更本质的映射关系，从而生成高质量的去雾结

果 . Zhu 等人［22］提出了 CycleGAN 网络，该模型能够利

用非配对数据集实现图像转换 . Engin 等人［23］提出了

Cycle-Dehaze单幅图像去雾网络，并增加循环感知损失

提升去雾图像质量 . 但志平等人［24］提出了基于双判别

器异构 CycleGAN 框架下多阶通道注意力校准的图像

去雾方法，通过异构归一化的生成器和约束生成器局

部视野的方式，提升算法的收敛效果和增加局部区域

关注 . 然而，生成对抗网络的训练过程往往面临不稳定

和不收敛的问题，这些问题可能导致生成的去雾图像

质量不稳定或难以达到预期效果 .
基于 Transformer的去雾方法通过自注意力机制建

立图像所有区域的全局依赖关系，最后通过一个解码

器将处理后的特征序列重新组合成去雾图像 . Liu 等

人［25］提出了基于注意力机制的多尺度去雾神经网络

GridDehazeNet，旨在通过结合注意力机制和多尺度特

征融合提升去雾效果 . Qin等人［26］设计了一种端到端的

特征融合注意力网络（Feature Fusion Attention Network，
FFA-Net），该网络将通道注意力和像素注意力机制相

融合，将其引入去雾网络以处理不同类型的信息 . 高继

蕊等人［27］设计了一种双注意力引导的细节和结构信息

融合去雾网络，该网络通过空间-通道双注意力联合模

块联合空间和通道两个维度的注意力进行特征提取，

实现雾图像中细节和结构信息的增强和融合 . Lu 等

人［28］提出了 MixDehazeNet 网络，该网络将多尺度大卷

积核与并行注意力机制相结合并应用到神经网络中，

该方法提升了神经网络对全局上下文信息的感知能

力 . 然而，自注意力机制的复杂度与图像序列长度的平

方成正比，导致对计算资源和内存的需求非常高 . 并

且，Transformer模型参数量大，需要大量数据才能充分

训练，但有雾数据集往往数据量有限 .
U-Net网络最初常用于医学图像分割领域，后来凭

借其轻巧的模型架构和出色的图像细节提取能力被引

入图像去雾领域 . 基于 U-Net 的去雾方法利用编码器

提取图像的多尺度上下文特征，利用解码器恢复图像

分辨率，利用跳跃连接将编码器每层特征图与解码器

对应层特征图进行通道拼接，使得图像重建过程能直

接利用编码器保留的边缘信息和纹理信息，避免了细

节信息的丢失 . 为了更好地达到去雾效果，研究人员在

U-Net 网络中嵌入不同的特征提取方式以提升图像特

征的表达能力 . Dong等人［29］提出了一种稠密特征融合

的多尺度增强图像去雾网络 MSBDN，模型利用增强策

略和反射技术分别在 U-Net 的解码和编码层进行多尺

度特征交互融合，MSBDN包含密集特征融合模块，该模

块能够矫正高分辨率特征中的空间信息，从而恢复图

像的空间细节 . Luo 等人［30］提出了 LKD-Net模型，通过

引入大核卷积去雾模块（Large Kernel convolution De⁃
haze Block，LKDB）实现去雾模型的显著优化 . 这一模

块巧妙地将大核卷积分解为小核卷积与扩展卷积，既

避免了额外的计算负担又提升了模型性能 . Chen 等

人［2］提出了基于细节增强卷积和内容引导注意力的单

图像去雾网络 DEA-Net（Detail-enhanced attention net⁃
work）. DEA-net在U-Net网络的编码层和解码层中引入

了差分卷积，进一步提取细节特征，还设计了一种新的

注意力机制内容引导注意力（Content Guided Attention，
CGA）来提取全局特征 . 孙航等人［31］基于U-Net结构提

出了一种跨层注意力特征交互和多通道注意力的图像

去雾网络，该网络一方面利用跨层特征聚合减少去雾

网络重构清晰图像过程中的特征稀释，另一方面通过

多尺度通道注意力机制实现对图像上下文信息的利

用 . 这些方法多关注编码层的图像特征表征，以及编码

层与解码层的特征融合，忽略了解码层不同尺度特征

间语义信息的传递效率 . 此外，多数端到端的去雾方法

从空间域的角度提取全局信息来弥补 U-Net 网络提取

全局信息的局限性，未考虑频域特征对去雾效果的影

响 . 基于此，本文提出了基于双域特征交互和全局注意

力上采样的图像去雾网络 .
3　本文方法

3. 1　基于双域特征交互和局部相关性上采样的图

像去雾网络结构

本文提出的去雾网络DFLU-Net的整体框架如图 1
所示，图像采用编码-解码的 U-Net 结构，由编码层、中
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间特征转换层和解码层 3部分组成 . 其中，编码层包含

两层由 1 个 3×3 卷积和 N 个 SFFIM 串联构成的特征提

取模块，中间特征转换层由 1个 3×3卷积和Q个细节特

征增强模块（Detail Enhanced Attention Block，DEAB）［2］

组成，解码层则包含两层由 1 个 LCUM、N 个 SFFIM 和

1个3×3卷积串联构成的特征上采样模块 .

网络以单幅有雾图像 IÎR3 ´H ´W 作为输入，首先，

在编码层通过 3 ´ 3 卷积得到尺寸为 C ´H ´W 的特征

图，其中C、H和W分别为特征图的深度、高度和宽度 .
然后，利用 SFFIM 的两个分支 DPFFM 和 FFEM 分别提

取图像的空间域特征和频域特征，并将两者进行交互

融合得到F1 ÎR2C ´ H 2 ´ W 2. 将F1 重复上述过程，得到编

码层的输出特征F2 ÎR4C ´ H 4 ´ W 4；接着利用中间特征转

换层的 DEAB 针对 F2 进行细节特征增强，得到中间特

征转换层的输出特征Fm ÎR4C ´ H 4 ´ W 4. DEAB由细节增

强卷积（Detail-Enhanced Convolution，DEConv）和 CGA
两部分组成 . 其中，DEConv 采用普通卷积并行的方式

将图像特征的传统局部描述编码至卷积层，增强其表

征能力和泛化性能 . CGA 则是以由粗到精（coarse-to-

fine）的方式为输入特征的每个通道生成特定的空间重

要性图，并依次将通道注意力和空间注意力进行权重

自适应融合，实现有效的信息交互和梯度流动；最后，

在解码层利用 SFFIM 和 3×3卷积的串联进行相对于编

码层的反向操作，以恢复图像尺寸至 3 ´H ´W. 在此过

程中，为实现解码层上采样过程中语义信息自下而上

的传递，将 LCUM 嵌入至 SFFIM 之前，确保输入 SFFIM
的特征图包含丰富的语义信息 . 至此，模型将输出清晰

的无雾图像 Jout ÎR3 ´H ´W. 值得注意的是，为减少编码

层提取特征过程中的特征稀释，本文利用 CGA 模块将

编码层提取的特征传递至相应的解码层 .
3. 2　空间域-频域特征交互模块

多数基于 U-Net 结构的去雾网络主要聚焦于从空

间域提取图像的全局特征，鲜少考虑频域中图像特征

的特点 . 通过对比有雾图像和无雾图像的频域特征可

以发现，两者在幅值谱上存在巨大差异，而相位谱只受

到轻微的影响 . 基于此，本文提出了空间域-频域交互

模块，其核心目标就是实现双域互补信息的高效融合，

结构如图2所示 .
该模块针对双域特征的交互融合步骤如下：（1）对

输入 SFFIM 的特征进行归一化处理，得到归一化后的

特征表达 FLN；（2）分别利用 DPFFM 分支和 FFEM 分支

提取图像的空间域特征和频域特征 . 具体来说，在空间

域特征提取部分通过 DPFFM 提取局部细节特征，用于

恢复图像复杂纹理和边缘结构，提升模型对物体轮廓

和方向性特征的敏感度，频域特征提取部分的核心是

首先使用傅里叶变换提取图像的幅值谱和相位谱，幅

值谱包含图像对比度、纹理等细节信息，相位谱包含图

像结构信息，再利用幅值谱补充相位谱得到更准确的

全局结构特征，接着利用傅里叶反变换将补偿后的频

域特征变换回空间域；（3）利用特征拼接和 3 ´ 3卷积对

DPFFM和FFEM输出的特征进行交互融合，得到 SFFIM
的输出 . SFFIM通过双域特征交互，实现对空间域边缘

细节与方向敏感度，以及对频域物体位置与排列方式

的充分利用，并提升特征表达的泛化性和鲁棒性 .

图1　网络架构图

图2　空间域-频域特征交互模块
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3. 2. 1　双路特征融合模块

DPFFM主要用于图像空间域特征的提取 . 为实现

对图像空间域全局特征和局部细节特征的同步提取，

DPFFM 采用两条路径的结构设计 . 其中，第一条通路

直接利用 SFFIM 的输入 Fm；第二条通路由两部分逐像

素相加得到输出，第一部分利用激活函数 SiLU 对归一

化的特征FLN进行非线性处理，得到空间域的全局特征

表达 FSiLU，第二部分则是利用以 DEConv［2］为核心的残

差结构提取图像的空间细节特征 FDEC，通过 3×3 卷积

后，与第一部分输出 FSiLU 逐像素相乘，得到融合特征

Ffused. 最后，将Ffused 与原始输入特征Fm 逐像素相加，最

终输出空间域分支特征FS. 该过程的数学表达如下：

Ffused =Conv ( )DEConv(FLN )+ReLU(FLN )
3 ´ 3

FSiLU （1）
FS = FmÅFSiLU （2）

其中，m 表示编码层的第 m 次下采样编码，其取值为 1
或 2；表示逐元素相乘；Å表示逐元素相加 . DPFFM模

块中的第一条通路旨在直接传递 SFFIM模块的输入特

征，缓解深度网络中的梯度消失问题，确保原始特征信

息能够向前传播；第二条通路则专注学习细节特征，一

部分通过以 DEConv 为核心的残差结构提取精细的空

间细节和纹理信息，再与 FSiLU 逐像素相乘，利用 SiLU
的门控特性自适应地筛选特征；最后逐像素相加融合

两条通路，实现空间域中全局信息与细节信息的协同

优化 .
在 DPFFM 中，提取图像空间域细节特征的残差网

络的核心是DEConv. 传统稠密连接块内部由于连续使

用相同尺度的卷积核导致图像细节的特征多样性不

足，进而影响特征提取的全面性 . DEConv 则是将差分

卷积组和 3 ´ 3 卷积进行稠密连接，这样在不显著增加

模型参数量和计算复杂度的情况下，有效提升了针对

细节特征的提取能力，详细结构如图 3 所示 . 其中，差

分卷积组包括了中心差分卷积（Central Differential Con⁃
volution，CDC）、基于角度差异的像素差分卷积（Angu⁃
lar Difference Convolution，ADC）、垂直差分卷积（Verti⁃
cal Difference Convolution，VDC）以及水平差分卷积

（Horizontal Difference Convolution，HDC）.
CDC通过计算中心像素与邻域像素的差值提取特

征，重点关注中心像素与周围像素的变化，从而有效捕

捉图像的局部变化、纹理及边缘信息 . 图像纹理通常具

有方向性规律，普通卷积难以捕捉此类特征，而ADC能

够根据不同方向的变化对特征进行处理以提取更具方

向性的特征 . VDC和HDC则分别专注于提取图像垂直

和水平方向的边缘及纹理变化 . 对于图像去雾任务，强

度级语义信息对提取图像的纹理特征和轮廓至关重

要 . 因此，将普通卷积与上述 4 种差分卷积结合，能够

显著提升模型的鲁棒性和特征提取能力 . 然而，多个卷

积的并行部署不可避免地增加了模型的参数量和推理

时间 . 为了使DEConv达到与普通卷积相近的计算成本

和推理时间，本文利用同一卷积层的可加性（未经过激

活函数的非线性处理前），将 5个卷积核进行逐元素相

加后，再与输入特征进行卷积，数学表达式如式（3）
所示：

FDEConv =∑
i = 1

5

FLN*Ki = FLN*( )∑
i = 1

5

Ki = FLN*KDEConv    （3）
其中，FDEConv 表示细节增强卷积；Ki = 1：5 分别表示 VC、

CDC、ADC、VDC 和 HDC 的卷积核；*表示卷积操作；

KDEConv表示叠加转换后的卷积核 .
3. 2. 2　频域特征增强模块

FFEM主要用于图像频域特征的提取，同样采用两

条路径的结构设计 . 其中，第一条路径是将特征FLN 通

过激活函数 SiLU 得到特征 FSiLU；第二条通路则是通过

频谱幅相整合模块（Amplitude-Phase Integration Mod⁃
ule，APIM）得到输出特征 FT. 然后，将两条路径的输出

特征FSiLU和FT逐像素相乘，得到频域的输出特征Ff，具

体公式如下：

Ff = SiLU ( )FLN APIM ( )FLN （4）
不同空间位置对频域特征的依赖程度不同，两条

通路逐像素相乘，FSiLU 通过学习到的空间权重对频域

特征进行局部调制 .
由前文可知，雾霾引起的图像退化主要体现在幅

值谱中，有雾图像与无雾图像的相位谱差异较小 . 因

此，APIM 主要针对幅值谱进行补偿，并利用补偿后的

幅值谱求解对应的相位谱，以便得到更准确的全局结

构特征，具体结构如图 2所示 . APIM首先将归一化的空

间域特征FLN通过傅里叶变换转换为频域特征Γ FT
LN：

Γ FT
LN (uv)= ∑

h = 0

H - 1∑
w = 0

W - 1

FLN (hw) e
-j2π ( )h

H
u +

w
W

v
（5）

Γ FT
LN =Re ( )Γ FT

LN + jIm ( )Γ FT
LN （6）

其中，Re ( )Γ FT
(LN) 表示实部；Im ( )Γ FT

LN 表示虚部 . 然后将

实部和虚部转换为幅值和相位：

A( )Γ FT
LN (uv)= [ ]Re2( )Γ FT

LN (uv)+ Im2( )Γ FT
LN (uv)

1/2

（7）图3　DEConv结构图
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P ( )Γ FT
LN (uv)= arctan

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê Im ( )Γ FT

LN (uv)

Re ( )Γ FT
LN (uv)

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

（8）
其中，A( )Γ FT

LN 表示幅值谱；P ( )Γ FT
LN 表示相位谱 . 由于有

雾图像频域信息中的幅值谱相较于无雾图像存在严重

退化，因此需要对其进行补偿 . 然而，为了得到图像更

准确的频域全局结构特征，仍需要准确求解补偿后的

幅值谱对应的相位谱 . 具体地，首先采用1 ´ 1卷积恢复

对A( )Γ FT
LN 进行处理，得到恢复后的幅值谱A′( )Γ FT

LN ：

A'( )Γ FT
LN (uv)=Conv ( )A( )Γ FT

LN (uv)
1 ´ 1

（9）
接着，对恢复后的幅值谱 A'( )Γ FT

LN 和原始幅值谱

A( )Γ FT
LN 进行逐元素求差，得到幅值谱残差Ares( )Γ FT

LN ：

Ares( )Γ FT
LN (uv)=A'( )Γ FT

LN (uv)-A( )Γ FT
LN (uv) （10）

然后，为了提取 A'( )Γ FT
LN 和 A( )Γ FT

LN 显著差异，利用

Ares (x)注意力机制对幅值残差进行处理，得到其注意力

图 A tten (x)，并 依 据 此 求 解 A'( )Γ FT
LN 对 应 的 相 位

谱P'( )Γ FT
LN ：

A tten( )Γ FT
LN (uv)= softmax [ ]GAP ( )Ares( )Γ FT

LN (uv)    （11）
P'( )Γ FT

LN (uv)=P ( )Γ FT
LN (uv)

                           +Conv ( )[ ]A tten( )Γ FT
LN (uv)P ( )Γ FT

LN (uv)
1´1

（12）
其中，GAP表示全局平均池化 . 当幅值谱和相位谱恢复

后，再将其转为对应的实部和虚部表达：

Re'( )Γ FT
LN (uv)=A'( )Γ FT

LN (uv)× cos[ ]P'( )Γ FT
LN (uv)   （13）

Im'( )Γ FT
LN (uv)=A'( )Γ FT

LN (uv)× sin [ ]P'( )Γ FT
LN (uv)   （14）

最后，通过傅里叶反变换将其频域特征转换回空

间域，得到其特征表示F -1
LN：

F -1
LN( )Γ FT

LN =Re'( )Γ FT
LN + jIm'( )Γ FT

LN （15）
3. 3　局部相关性上采样模块

编码层中上采样的主要目的是在还原特征尺寸的

同时，将深层特征的语义信息自下而上地传递至浅层

特征中 . 在传统的U-Net结构中，通常采用最近邻插值

法对特征图进行上采样，然后通过一个普通卷积层对

特征进行细化，并调整其通道数 . 然而，该方法未考虑

相邻像素之间的内部相关性，进而可能导致插值后的

图像出现像素值不连续、锯齿状图案或马赛克状外观，

最终造成特征的空间信息丢失，影响深层语义信息向

浅层的有效传递 . 为解决上述上采样方法的局限性，本

文设计了局部相关性上采样模块 . 由于插值是还原特

征图尺度的必要步骤，因此需要在上采样前对特征表

示进行增强 . 注意力机制可以有效捕捉单一特征图中

局部信息的内在关联性，从而增强其空间信息并提取

丰富的语义信息 . 基于此，LCUM首先通过注意力机制

增强特征表示，随后采用双线性插值法将信息传递到

浅层特征中，具体结构如图4所示 .
首先，利用 3 个 1×1 卷积将 LCUM 的输入特征

F GAU
in ÎR C in ´H in ´W in 映射为 3 个特征，分别表述注意力机

制中的查询Q、键K和值V，其中C in、H in 和W in 分别为输

入LCUM特征的深度、高度和宽度，即

Q =Conv ( )W Q F GAU
in 1 ´ 1

（16）
K =Conv ( )W K F GAU

in 1 ´ 1
（17）

V =Conv ( )W V F GAU
in 1 ´ 1

（18）
其中，QKVÎR C in /2 ´H in ´W in；W Q、W K、W V均是可学习的映

射权重 . 然后，对 Q、K、V 进行矩阵变换，分别得到
Q reshapeÎR (H in´W in )´(C in 2 )、K reshapeÎR (C in /2)´(H in´W in )、V reshapeÎR (C in /2)´(H in´W in )，

对 Q reshape 和 Kreshape 执行点乘运算，得到聚合权重 Wagg，

其代表了特征中每个位置的重要程度 .
Wagg =Q reshape⊗Kreshape （19）

然后，利用Softmax函数对聚合权重Wagg进行归一化，并

将其与特征Vreshape进行点乘运算，再进行矩阵变换得到

特征 Y. 由于注意力机制的作用，特征 Y 包含了丰富的

语义信息 .
最后，对特征 Y 进行 1×1 卷积运算扩展其通道数，

与输入特征 F GAU
in 逐像素相加，并采用双线性插值法得

到最终的输出特征F GAU
out ，计算公式如下：

Y = Vreshape⊗ Softmax ( )Wagg （20）
F GAU

out = fbilinear( )(k1*Y )ÅFi （21）
其中，fbilinear (×)表示双线性插值操作 .

由于注意机制可以捕获更多深层特征的全局信

息，因此 LCUM可以在补偿空间信息丢失的同时，有效

地将深层特征抽象信息和补偿的信息传递给浅层特

征 . 对于通道维数高、分辨率大的特征而言，矩阵乘法

运算会增加计算成本，LCUM则在基于注意力机制的特

征增强过程开始和结束时利用 1 ´ 1卷积分别进行特征

通道压缩和扩展 .
3. 4　损失函数

在网络模型学习过程中，损失函数用以表示系统

真值与模型预测值之间的差异 . 本文采用 L1 损失和对

比损失联合监督网络模型训练过程 .
其中，L1 损失用于最大程度地减小模型预测输出

的无雾图 J与相应真实图像 GT之间的像素差异，表达

式如下：

L1 =  J -GT
1

（22）
其中，J、GT分别表示本文算法预测输出的无雾图像和

相应的真实的无雾图像； × 2

1
表示L1范数 .

此外，对比损失用于在特征提取过程中对预测值
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和真实值的匹配程度进行约束 . 具体而言，在各个特征

层级中，分别计算模型输出的预测图像与真实值之间

的欧式距离 LJ-GT，以及有雾图像与真实值之间的欧式距

离 LJ-X，LJ-GT和 LJ-X之间的比值即为对比损失 . 对比损失

实现了对低级纹理到高级语义各个层级的有力约束，

使得生成的图像更好地匹配真实无雾图像的纹理、细

节和颜色 . 表达式如下：

LJ - GT(i)=  φ i (J )- φ i (GT)
1

（23）
LJ - X (i)=  φ i (J )- φ i (X )

1
（24）

LC =∑
i = 1

N ( )wi ´
LJ - GT(i)

LJ - X (i)+ ε
（25）

其中，X 表示本文模型真实的有雾图像；φ i (×)表示获取

VGG16预训练模型第 i层的特征图；N表示在对比损失

中使用 VGG16预训练模型特征层的数量；wi 表示每层

特征对应的对比损失权重，ε设置为 10-7，用以防止分母

为零 .
为了更好地训练本文提出的模型，总损失函数如

式（26）所示：

L total = λ1 L1 + λ2 LC （26）
其中，λ1、λ2为每个损失函数的超参数 .
4　实验分析

4. 1　实验配置与数据集

本文实验的训练和测试过程均基于 PyTorch 深度

学习框架完成 . 实验硬件环境为：英特尔 i7-13700K@
3.4 GHz CPU 和 NVIDIA RTX 4090 GPU，显存为24 GB.
每张输入图像尺寸随机裁剪为 256 ´ 256，采用图像尺

寸随机缩放和图像方向随机旋转等方式进行数据增

强 . 本文使用Adam优化器［32］进行模型训练优化，并将

其中参数 β1、β2、ε分别设置为 0.9、0.999、1 ´ 10-8. 批处

理大小为 8，模型训练初始学习率和权重衰减分别为

1 ´ 10-4 和 1 ´ 10-7. 模型模块数量 N 和 Q 分别设置为

4和8.
模型的评估在 RESIDE 合成有雾数据集［33］和

Haze4K 室外合成有雾数据集［34］上进行 . 其中，在

RESIDE 数据集中，选择室内训练集（Indoor Training 
Set，ITS）和室外训练集（Outdoor Training Set，OTS）作为

训练集，SOTS-Indoor和 SOTS-Outdoor作为测试集，分别

用于评估在 ITS和OTS上训练的模型 . ITS包含 1 399张

室内无雾图像，对于每一张无雾图像，根据物理散射模

型生成 10 张模拟有雾图像 . 由于 OTS 数据集和 SOTS-

Outdoor数据集有重合，在剔除OTS里的重合图像后，剩

余大约296 000张的图像用于训练过程 . SOTS-Indoor和
SOTS-Outdoor分别包含 500张室内和 500张室外测试图

像 . 此外，本文也使用Haze4K数据集进行实验，其中包

含3 000张综合训练图像和1 000张合成测试图像 .
4. 2　评价指标

为评估模型性能，本文使用峰值信噪比（Peak Sig⁃
nal Noise Ratio，PSNR）和结构相似性指数（Structural 
Similarity Index Measure，SSIM）为定量评估评价指标 .
为了公平比较，本文基于RGB彩色图像计算指标，且不

裁剪像素 .
PSNR 通常用来评价经过处理之后的图像与参考

图像相比质量的好坏，其值越高，表明处理后的图像失

真越小 . 其计算原理是基于对应像素点间的误差，计算

方式如式（27）、式（28）所示：

MSE =
1

W ´H∑
i = 1

W ∑
j = 1

H

( )X (ij)- Y (ij)
2

（27）

PSNR = 10 ´ lg ( )(2n - 1)2

MSE
（28）

其中，MSE表示处理后的图像X与参考图像Y之间的均

方误差；W 和 H 分别代表图像的宽度和高度；n 表示像

素的比特数，一般取8，即代表像素灰级为256.
SSIM 通常用于测量计算机视觉的图像质量，用于

去雾性能评估 . 自然图像具有极高的结构性，表现在图

像的像素间存在很强的相关性，尤其是在空间相似的

情况下 . 这些相关性在视觉场景中携带与物体结构有

关的重要信息 . 相比于未涉及到像素相关性的基于误

差敏感度的质量评估方法使用线性变换来分解图像信

号，SSIM 利用相关性特征能更加直接地比较失真图像

和参考图像的结构 . SSIM主要从亮度、对比度和结构3个

图4　局部相关性上采样模块
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方面比较预测值和真实值，最终两者的相似度计算如

式（29）所示：

SSIM(xy)= [ ]l(xy)
¶[ ]c(xy)

β[ ]s(xy)
γ

（29）
其中，l ( xy)表示亮度关系；c ( xy)表示对比度关系；

s ( xy)表示结构关系；¶、β、γ代表调整各部分数值的

参数 .
4. 3　定量和定性结果评析

为验证本文方法的有效性，将本文方法DDGA-Net
与 13 种先进的去雾方法 DCP［6］、DehazeNet［16］、AOD-

Net［17］、SGID-PFF［35］、FFA-Net［26］、MSBDN［29］、FSDGN［5］、
DehazeFormer［36］ 、LKD-Net［30］ 、CycleGAN［22］ 、DFR-

Net［37］、DEA-Net［2］以及 DBDE-Net［38］进行性能对比实

验 . 分别对PSNR、SSIM、模型参数量和运算量等方面进

行评估，表 1 展示了本文方法和其他先进去雾方法在

SOTS-Indoor、SOTS-Outdoor 和 Haze4K 数据集上的定量

评估结果 .
实验结果表明，DFLU-Net在实现网络架构轻量化

设计的同时，也达到了较好的去雾性能 . 在模型去雾性

能 方 面 ，本 文 方 法 在 SOTS-Indoor、SOTS-Outdoor 和

Haze4K 三个数据上的 PSNR 和 SSIM 都达到了最优，分

别为 41.46 dB 和 0.994 3、37.73 dB 和 0.993 6、34.72 dB
和 0.993 0. DFLU-Net 与基于参数估计的去雾模型

SGID-PFF对比，在 SOTS-Indoor和 SOTS-Outdoor数据集

上的去雾性能大幅领先；与基于生成对抗网络的去雾

模型 CycleGAN 对比，在 SOTS-Outdoor 数据集上 PSNR
和 SSIM 指标上分别提升了 10.56 dB 和 0.031 6；与基于

Transformer 的去雾模型 FFA-Net 对比，在 SOTS-Indoor
数据集上 PSNR 和 SSIM 指标上分别提升了 5.07 dB 和

0.005 7，在 SOTS-Outdoor 数据集上 PSNR 和 SSIM 指标

上分别提升了 4.16 dB 和 0.009 6，在 Haze4K 数据集上

PSNR和 SSIM指标上分别提升了 7.75 dB和 0.043；与基

于 U-Net的最新方法 DBDE-Net对比，在 SOTS-Indoor数
据集上 PSNR 和 SSIM 指标上分别提升了 1.77 dB 和

0.000 3，在 Haze4K 数据集上 PSNR 和 SSIM 指标上分别

提升了2.68 dB和0.009. 与不同去雾架构的横向对比表

明，本文方法能够在轻巧的模型架构的基础上保证去

雾性能，在性能与模型复杂度之间实现了良好的平衡 .

为了直观表征各算法的去雾性能，本文提出一种基

于热力图的对比分析方法，即通过颜色梯度直观量化去

雾效果差异，其可以有效反映各去雾方法在图像细节还

原方面的性能差异 . 具体而言，将有雾图像、模型预测的

去雾图像，以及真实无雾图的RGB通道值分别叠加并归

一化后，并计算真实无雾图与有雾图像、真实无雾图与

去雾图像的像素绝对值差异，进而生成热力图 . 热力图

中，深色表示模型预测的去雾图像与真实无雾图之间的

像素差异较大、还原度较低，浅色表示模型预测的去雾

图像与真实无雾图之间的像素差异较小、还原度较高 .
图 5展示了本文方法与现有方法在室内有雾测试

集 SOTS-Indoor上的视觉对比结果，色柱统一采用灰度

色阶 . 其中，有雾图像与真实无雾图的热力图差值区间

［0，0.7），表明有雾图像清晰度不足 . 传统 DCP 模型输

出的去雾结果与真实无雾图的热力图差值范围缩减，

但去雾性能提升有限 . SGID-PFF、FFA、DEA-Net及本文

方法的热力图色阶范围均缩减至［0，0.14）. 在相同度量

标准下，首先比较本文方法、SGID-PFF和DEA-Net的热

表1　三种数据集上定量比较13种模型的去雾性能

方法

(TPAMI 10)DCP[6]

(TIP 16)DehazeNet[16]

(ICCV 17)AOD-Net[17]

(TIP 22)SGID-PFF[35]

(AAAI 20)FFA-Net[26]

(CVPR 20)MSBDN[29]

(ECCV 22)FSDGN[5]

(TIP 23)DehazeFormer[36]

(ICME’23)LKD-Net[30]

(电子学报’23)CycleGAN[22]

(TMM’24)DFR-Net[37]

(TIP’24)DEA-Net[2]

(西北工业大学学报’25)
DBDE-Net[38]

(Ours) DFLU-Net

SOTS-Indoor
PSNR/dB

16.61
19.82
20.51
38.52
36.39
32.77
38.63
—

39.44
—

—

40.20
39.69
41.46

SSIM
0.854 6
0.820 9
0.816 2
0.991 3
0.988 6
0.981 2
0.990 3

—

0.994 0
—

—

0.993 4
0.994 0
0.994 3

SOTS-Outdoor
PSNR/dB

19.14
27.75
24.14
30.20
33.57
34.81
—

34.95
34.82
27.17
35.34
36.03
—

37.73

SSIM
0.860 5
0.926 9
0.919 8
0.975 4
0.984 0
0.985 7

—

0.984 0
0.983 0
0.962 0
0.993 0
0.989 1

—

0.993 6

Haze4K
PSNR/dB

14.01
19.12
17.15
—

26.97
22.99
—

30.29
—

—

34.63
33.19
32.04
34.72

SSIM
0.760 0
0.840 0
0.830 0

—

0.950 0
0.850 0

—

0.985 0
—

—

0.993 0
0.987 0
0.984 0
0.993 0

参数量(́ 106)
—

0.008
0.001 8

13.870 0
4.456 0

31.350 0
2.730 0
2.514 0

2.38
—

42.110 0
3.653 0

—

3.160 0

运算量(́ 109)
—

0.540 9
0.114 6
152.8
287.5
24.44
19.6
—

23.93
—

—

32.23
—

27.47

4357



电 子 学 报 2025 年
力图，在纹理复杂的区域，本文方法热力图颜色最浅，

表明能够更好地保留和还原细节信息；然后比较本文

方法和FFA的热力图，在低对比度区域，本文方法能有

效恢复图像真实的色彩和亮度 .

图 6展示了本文方法与现有方法在室外有雾测试

集 SOTS-Outdoor上的视觉对比结果 . 其中，有雾图像与

真实无雾图的热力图差值分布区间较大，表明有雾图

像清晰度不足 . 比较本文方法和传统 DCP模型的去雾

图像，传统 DCP 模型输出的去雾结果与真实无雾图的

热力图差值区间有一定缩小，去雾能力有限，而本文方

法热力图差值分布区间小，在天空区域避免了过曝和

颜色偏差问题 . SGID-PFF、FFA、DEA-Net及本文方法的

热力图色阶范围均缩减至［0，0.2）. 在相同度量标准下，

首先比较本文方法和 SGID-PFF的热力图，本文方法能

够在低光照区域恢复更清晰的图像结构和整体外观；

然后比较本文方法、FFA 和 DEA-Net的热力图，本文方

法能够在处理远景区域时捕获更多细节信息，清晰地

恢复了远处建筑物的窗户、砖块等 . 本文还在不同雾浓

度的真实雾天图像上测试本文方法，并将结果与其他

方法进行比较，视觉对比结果如图 7所示 . 在浓雾的景

观场景下，DCP存在天空色彩失真的问题，而 SGID-PFF
在整体去雾效果上优于DCP. FFA和DEA-Net在塔楼细

节恢复上有明显不足，仍残存明显的雾气 . 相较于对比

方法，本文方法色彩更接近真实图像，还显著提升了塔

楼下半部分轮廓与结构的恢复质量，展现出更优的细

节恢复能力 . 在浓雾的交通场景下，DCP、FFA和 DEA-

Net均难以有效还原远景车辆，近景区域也仍存在雾气

遮蔽 . 本文方法相较于 SGID-PFF，在近景车辆的颜色

还原和图像清晰度方面表现更为出色，同时对远景车

辆的轮廓重建也更为准确 . 在中等雾浓度的交通场景

下，SGID-PFF、FFA、DEA-Net 的去雾效果相近，道路与

远景区域均存在一定雾气残留 . DCP 虽然在增强道路

标线色彩方面表现较好，但远景细节的可见度有所损

失 . 本文方法则实现了更均衡的去雾效果，不仅还原了

近景的交通道路线，远景的细节还原也更清晰 . 综上所

述，本文方法在物体轮廓重建、边缘细节增强及色彩还

原方面均优于对比方法，并且在去雾结果中残留雾气区

域最少，展现出更强的综合去雾能力与视觉恢复效果 .
4. 4　消融实验

为了评估本文模型各模块的有效性，本节根据框

架和提出的模块设计消融实验，其中包括 3 组消融实

                       (a) Hazy                    (b) DCP                (c) SDID-PFF                  (d) FFA                     (e) DEa-Net                    (f) Ours
图5　SOTS-Indoor数据集可视化结果
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验，分别验证各子模块（SFFIM、DEAB、LCUM）的有效

性，空间域与频域特征融合的有效性和超参数设置的

合理性 .
4. 4. 1　验证各子模块有效性

为了验证本文方法中各子模块 SFFIM、DEAB、

LCUM的有效性，消融实验中保持DFLU-Net编码层、中

间特征转换层、解码层中的模块数量不变 . 本文选择

ITS数据集作为训练集，SOTS-Indoor作为测试集 . 其中

包括8个实验 .
（1）Baseline：将 DFLU-Net 编码层、中间特征转换

层、解码层的相应模块替换为残差块，一共五层 . 使用

最近邻插值法进行上采样，编码层和解码层通过自适

                            (a) Hazy                    (b) DCP                   (c) SDID-PFF                 (d) FFA                     (e) DEa-Net                (f) Ours
图7　不同雾浓度图像去雾可视化结果

                       (a) Hazy                    (b) DCP                (c) SDID-PFF                  (d) FFA                     (e) DEa-Net                    (f) Ours
图6　SOTS-Outdoor数据集可视化结果
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应加权融合跳跃连接 .

（2）Baseline+SFFIM：在基线上替换编码层和解码

层部分的残差块为SFFIM.
（3）Baseline+DEAB：在基线上替换中间层的 8 个

残差块为 8个DEAB.
（4）Baseline+LCUM：在基线上将最近邻插值上采

样替换为LCUM.
（5）Baseline+SFFIM+DEAB：在（2）的基础上替换中

间层的8个残差块为8个DEAB.
（6）Baseline+SFFIM+LCUM：在（2）的基础上将最近

邻插值上采样替换为LCUM.
（7）Baseline+DEAB+LCUM：在（3）的基础上将最近

邻插值上采样替换为LCUM.
（8）本文方法：在（7）的基础上替换编码器和解码

器部分的残差块为SFFIM.
如表2所示，Baseline在PSNR和SSIM上为31.03 dB、

0.961 2，通过替换编码器和解码器部分的残差块为

SFFIM，PSNR 达到 35.85 dB，SSIM 达到 0.985 6. 相较于

基准模型PSNR提升了 4.82 dB，SSIM提升了 0.024 4，运
算量下降了 4.09×109，参数量下降了 0.41×106. 验证了

跨域特征交互有效融合了全局上下文信息和局部细节

信息，提升了去雾精度 . 基于Baseline替换中间层的8个

残差块为 8 个 DEAB，PSNR 达到 36.67 dB，SSIM 达到

0.987 2. 相较于基准模型PSNR提升了5.64 dB，SSIM提升

了 0.026 0，运算量下降了 4.45×109，参数量下降了 1.04×
106. 验证了 DEAB 能够高效地建模雾度分布差异并优

化特征传递，有效提取图像级别和通道级别的雾气特

征 . 将 Baseline 中的最近邻插值上采样替换为 LCUM，

PSNR 达到 32.82 dB，SSIM 达到 0.963 1. 相较于基准模

型PSNR提升了 1.79 dB，SSIM提升了 0.001 9，运算量下

降了 2.07×109，参数量下降了 0.04×106. 验证了 LCUM
在特征上采样过程中通过注意力机制补偿特征信息的

有效性 . 此外，与基准模型相比，集成 3 个模块中的任

何两个都会带来更好的性能体现 . 在 Baseline 基础上

同时集成 SFFIM、DEAB、LCUM，模型能在保持较低运

算量和参数量的同时性能达到最优，PSNR 达到

41.46 dB，SSIM达到 0.994 3，表明各模块在增强特征表

达与优化计算效率之间达到了平衡 .
4. 4. 2　SFFIM的消融实验

本文为了验证融合空间域特征和频域特征对图像

去雾的有效性，对空间域DPFFM、频域 FFEM和双域融

合 SFFIM 进行了评估 . 本文选择 ITS 作为训练集，

SOTS-Indoor 作为测试集进行消融实验 . 其中包括 4 个

实验 .
（1）残差块：保持 DFLU-Net 编码器、特征转换层、

解码器中的模块不变，跳跃连接方式不变，替换 SFFIM

为残差块 .
（2）DPFFM：在（1）的基础上，将残差块替换为DPFFM.
（3）FFEM：在（1）的基础上，将残差块替换为FFEM.
（4）SFFIM：在（1）的基础上，将残差块替换为SFFIM.
如表 3 所示，将 DFLU-Net 中编码器和解码器部分

的特征提取模块全部替换为残差块，PSNR 和 SSIM 为

38.24 dB、0.990 1. 将特征提取模块替换为空间域的

DPFFM，PNSR达到 40.15 dB，SSIM达到 0.992 1. 相较于

残差块，PSNR 提升了 1.91 dB，SSIM 提升了 0.002 0，这
是因为 DPFFM 中将普通卷积与上述 4 种差分卷积结

合，而差分卷积组提取的语义信息有助于提取图像的

纹理特征和轮廓，从而提升模型的鲁棒性和特征提取

能力 . 将特征提取模块替换为频域的 FFEM，PSNR 达

到 38.92 dB，SSIM达到 0.990 7. 相较于残差块，PSNR提

升了 0.68 dB，SSIM 提升了 0.000 6，验证了频域中捕获

的全局特征能有效弥补模型中对结构信息提取的不

足 . 将残差块替换为 SFFIM，虽然适当地提高了运算

量，但是 SFFIM结合了DPFFM和FFEM的优点，既在空

间域中提取局部细节特征与纹理特征，又能在频域中

提取图像结构信息，模型性能达到了最优，PNSR 达到

41.46 dB，SSIM达到了0.994 3.
4. 5　超参数对比实验

为了验证本文模型中设置的SFFIM和DEAB数量N
和Q的合理性，本文设置了对比实验 . 在模型架构不变

的情况下，分别将超参数N和Q设置为3，6、4，8和5，10.
根据模型性能和复杂度综合比较不同参数下模型在

SOTS-Indoor、SOTS-Outdoor 和 Haze4K 数 据 集 上 的

PSNR、SSIM、模型运算量和参数量，确定最优的 N 和 Q
的值，具体对比结果如表4所示 .

当 N 和 Q 的值分别设置为 4 和 8 时，模型在 SOTS-

Indoor、SOTS-Outdoor 和 Haze4K 数 据 集 上 的 PSNR、

SSIM 指标分别为 41.46 dB、0.994 3，37.73 dB、0.993 6，
以及 34.72 dB、0.992 0. 相较于 N 和 Q 的值分别设置为

3 和 6 时，在三个数据集上的 PSNR、SSIM 指标分别提

升了 1.29 dB、0.001 8，1.91 dB、0.001 8，以及 2.42 dB、

表2　在SOTS-Indoor数据集上验证各子模块的有效性结果

基

线

√
√
√
√
√
√
√
√

SF⁃
FIM
—

√
—

—

√
√
—

√

CKC-

CGM
—

—

√
—

√
—

√
√

LCUM
—

—

—

√
—

√
√
√

PSNR
/dB

31.03
35.85
36.67
32.82
40.11
36.78
38.24
41.46

SSIM
0.961 2
0.985 6
0.987 2
0.963 1
0.991 8
0.987 5
0.990 1
0.994 3

运算量

(×109)
33.86
29.77
29.41
31.79
25.32
27.70
27.34
27.47

参数量

（×106）

3.52 
3.11
2.48
3.48
2.06
3.07
2.44
3.16
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0.005 0，且模型的运算量和参数量分别仅增加了 4.93×
109和 0.62×106. 相较于 N 和 Q 的值分别设置为 5 和 10
时，虽然，在三个数据集上的 PSNR、SSIM 指标略有下

降，但模型的运算量和参数量分别降低了 4.94×109和
0.63×106. 综合评估模型的性能和复杂度，文中 N 和 Q
的值分别设置为4和8时，模型综合性能达到最优 .
5　结论

本文提出了一种双域特征交互和局部相关性上采

样的图像去雾网络 . 该网络充分考虑了有雾图像和无

雾图像在频域信息的差异，为此设计了空间域-频域特

征交互模块，该模块能够有效融合了全局上下文信息

和局部细节信息，增强网络对纹理信息和结构信息的

提取能力 . 此外，为实现U-Net结构上采样过程中语义

信息自下而上地传递，本文设计了局部相关性上采样

模块，利用注意力机制和双线性插值法捕捉每个特征

图中局部信息的内在相关性，并将信息向浅层传递，有

效克服了最近邻插值法的局限性 . 最后，本文在定性比

较不同模型的去雾结果时创新性地引入了差值热力

图，通过热力图颜色的深浅更直观地展示了不同模型

的去雾性能差异和图像复原能力 . 在 RESIDE 数据集

和Haze4K数据集上的实验表明，本文方法能够在提高

去雾精度的同时，有效降低模型参数量和计算复杂度 .
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