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摘　要：　近年来，基于U型结构的卷积神经网络在去雾领域取得了显著的成果 . 然而，大多数基于U型结构的去

雾网络将编码层特征直接传递到对应尺度的解码层，忽略了不同层次特征信息的有效利用 . 此外，去雾网络中广泛使

用的通道注意力受感受野的限制，没有充分地利用上下文信息，从而对通道权重的学习起负面作用，使得重构的清晰

图像不够理想 . 为了解决上述问题，本文提出了一种跨层注意力特征交互和多尺度通道注意力的去雾算法 . 具体来

说，跨层注意力特征交互模块利用编码层的多尺度跨层特征学习层级权重，然后将这些跨层特征聚合传递到对应解码

层，从而减少了去雾网络重构清晰图像过程中的特征稀释 . 此外，为了挖掘对于去雾网络非常重要的特征通道信息，

本文设计了多尺度通道注意力机制，利用不同空洞率的空洞卷积提取多尺度特征信息，形成一个多尺度上下文并行学

习的通道注意力机制，可以更有效地为去雾网络的特征分配权重 . 实验结果表明，本文提出的去雾算法在 4个公开的

数据集上相比现有的12种去雾方法取得了较好的客观评价指标和视觉效果 . 本文的代码已上传至https：//github. com/
bohuisir/AAFMAN.
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Abstract:　In recent years, U-shaped convolutional neural networks (CNNs) have achieved remarkable progress in im⁃
age dehazing. However, most U-shaped dehazing networks directly pass encoder features to the decoder at the corresponding 
scale, ignoring effective utilization of multi-scale features. In addition, channel attention widely used in dehazing networks is 
restricted by receptive fields, failing to sufficiently leverage contextual information, which adversely affects learning of chan⁃
nel weights. To address the above issues, this paper proposes a novel dehazing algorithm with cross-layer attentive feature in⁃
teraction and multi-scale channel attention. Specifically, the cross-layer attentive feature interaction module learns hierarchi⁃
cal weights for multi-scale encoder features, and aggregates these cross-layer features for transfer to the decoder, thereby re⁃
ducing feature dilution during the dehazing network's reconstruction of clear images. Moreover, to uncover channel informa⁃
tion that is critical for dehazing networks, we devise a multi-scale channel attention mechanism that extracts multi-scale fea⁃
tures by dilated convolutions with different dilation rates, forming a parallel learning scheme of channel attention with multi-
scale contexts for more effective weight allocation for dehazing network features. Experimental results demonstrate that the 
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proposed dehazing algorithm achieves better objective metrics and visual performance compared to 12 existing methods on 4 
public datasets. The code for this paper has been uploaded tohttp://github.com/bohuisir/AAFMAF.
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dilated convolution

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.62002233); Natural Science Foundation of 
Hubei Province (No.2021CFB004)

1　引言

过去几十年，随着工业化的迅速发展，全国各地雾

霾天气频发，使得成像设备拍摄到的图像内容存在颜

色失真、对比度降低以及细节丢失等问题，从而对目标

检测［1， 2］、目标跟踪［3， 4］、人脸检测［5， 6］等高级视觉算法

的应用造成严重的负面影响 . 因此，图像去雾领域成为

众多研究人员关注的热点 . 早期的图像去雾算法通常

利用先验信息估计大气散射模型［7］的参数实现去雾 .
虽然基于先验的去雾方法［8， 9］已经取得了一定的进展，

但这些去雾方法在无约束条件下，通常恢复出的清晰

图像质量不够理想 . 近年来，随着深度学习的不断发

展，研究人员提出了许多基于卷积神经网络的去雾方

法，主要分为参数估计［10， 11］去雾和端到端去雾［12， 13］方
法两大类 .

参数估计的去雾方法容易产生不准确的结果，导

致去雾图像存在颜色失真和雾残留等问题 . 例如，Cai
等人［10］提出了一种DehazeNet去雾网络，该方法通过卷

积神经网络估计传输图，从而实现去雾效果 . Zhang等

人［11］提出了一种密集连接金字塔估计传输图和大气光

的方法，再通过大气散射模型实现去雾 . 但这些方法所

得估计值依旧与真实值存在一定差异，导致最终去雾

图像不够理想 .
目前，大多数去雾算法使用 U 型网络结构作为基

础实现端到端［14~16］的去雾 . 为了实现更好的去雾性能，

许多研究人员在U型网络中设计不同的信息融合方式

提升特征的表达能力 . 例如Dong等人［17］设计了一种密

集特征融合的多尺度增强去雾网络MSBDN（Multi-Scale 
Boosted Dehazing Network with dense feature fusion），该方

法基于DenseNet［18］的思想，在编码和解码层上分别进行

密集跳用于多尺度的特征交互 . Wu等人［19］基于对比学习

的思路提出了一种去雾网络AECR-Net（AutoEncoder and 
Contras⁃tive Regularization Network），该模型采用有雾图

像作为负样本来约束网络的学习 . 此外，在网络模型的设

计中该算法采用Mixup在对应编解码层之间进行信息融

合，并获得了较好的去雾性能 . 虽然这些端到端的去雾方

法取得了一定进展，但是忽略了网络中非对应解码和编

码层之间的跨层信息交互，导致特征信息稀释，使得重

构的清晰图像不够理想 .
近年来，通道注意力SE（Squeeze-and-Excitation net⁃

works） ［20］被广泛应用于目标检测［21， 22］、语义分割［23， 24］ 
和图像分割［25］等视觉领域，SE的核心思想是通过评估

各特征通道的重要程度，针对不同的任务学习各通道

权重，达到增强或抑制不同特征通道的目的 . Qin 等

人［26］首次将通道注意力机制引入去雾网络模型，提出

了一种称为 FFA-Net（Feature Fusion Attention Network 
for single image dehazing）的去雾算法，达到良好的去雾

效果 . Wu等人［19］基于 FFA-Net中的特征注意力模块构

建了一种紧凑的去雾网络，并实现了更好的去雾性能 .
然而，SE通道注意力通过直接在特征图上进行全局平

均池化来提取通道特征，存在感受野受限，上下文信息

没有充分考虑的问题，无法实现准确的通道特征加权 .
因此，如何设计一个有效的通道注意力对图像去雾模

型的性能至关重要 .
为了解决上述问题，本文提出了一种跨层注意力

特征交互和多尺度通道注意力的去雾网络CLMSA-Net
（Cross-Layer attention feature interaction and Multi-Scale 
channel Attention dehazing Network）. 具体而言，为了有

效地利用不同层级的信息，跨层注意力特征交互模块

CLA（Cross-Layer Attention feature interaction module）将

聚合后的不同编码层信息进行融合，从而保留浅层和

深层信息 . 再将这些跨层聚合特征在分配相应权重后

传递到对应解码层，减少了编码器提取特征过程中的

特征稀释 . 此外，为了获取编解码不同层级中的多尺度

特征表达，本文设计了一个多尺度注意力机制 MSCA
（Multi-Scale Channel Attention module），利用不同空洞

率的空洞卷积获得有效的多尺度特征，并通过并行注

意力机制分配通道权重，以获得有效的多尺度特征通

道信息 . 该注意力实现了从不同感受野的分支中汇集

多尺度信息，有效地丰富了特征表示，提高了网络的去

雾效果 . 综上所述，本文的主要贡献如下：

（1）为了缓解网络模型中的特征稀释并增强网络

的表达能力，本文提出了一种跨层注意力特征交互模

块CLA. 通过获取编码器内不同的层级特征，并对这些

跨层特征进行聚合 . 经过权重分配后，再将包含边缘纹

理和语义信息的聚合特征传递到相应解码层，有效缓

解了在重构清晰图像过程中的特征稀释问题 .
（2）设计了一种多尺度注意力机制 MSCA. 该注意

力机制提取网络中同一特征的不同感受野信息后分别
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进行通道权重的学习，可以有效地将这些包含丰富上

下文信息的特征进行聚合，形成一个更合理的特征权

重分配机制 .
（3）在自然图像数据集 Reside-Outdoor［27］、Dense-

Haze［28］、NH-Haze［29］，以及遥感图像数据集 StateHaze-

1k［30］上的实验证明，本文提出的方法在客观指标和主

观视觉效果上优于最近提出的12种优秀去雾算法 .
2　相关工作

传统的去雾算法大多是基于物理模型实现图像去

雾 . 其中，最具代表性的是 He等人［9］提出的 DCP（Dark 
Channel Prior）单幅图像去雾算法，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 . Tang等人［31］提出了一种随机森林的方法学习回

归模型，估计有雾图像的传输图并通过大气散射模型

进行图像去雾 . 近年来，基于深度学习的图像去雾方法

受到广泛关注，主要包括：基于参数估计、端到端的模

型和注意力机制 . 下面将从这 3 类方法对图像去雾的

发展进行回顾 .
2. 1　基于参数估计的模型

随着深度学习的发展，研究人员利用卷积神经网

络来估计传输图和大气光值，再根据大气散射模型得

到清晰的图像，取得了比传统的参数估计更好的去雾

效果 . Cai等人［10］设计了一种DehazeNet算法，首次利用

卷积神经网络对传输图进行估计，建立了有雾图像和

传输图之间的映射关系并通过大气散射模型来进行图

像去雾 . Ren 等人［32］通过学习有雾图像与传输图之间

的映射，提出了一种用于单图像去雾的多尺度卷积神

经网络，该算法由粗尺度和细尺度网络组成，分别用于

预测整体传输图和局部结果的优化，进一步提升了去

雾效果 . Zhang等人［11］针对 DehazeNet 没有对大气光值

进行有效利用的问题，提出了一种密集连接金字塔去

雾网络，对传输图和大气光值均进行了估计，再通过大

气散射模型得到清晰图像 . Li等人［33］ 提出了一种面向

单图去雾的感知渐进网络 LAP-Net（Level-Aware Pro⁃
gressive Network）. 不同于之前的多阶段算法，LAP-Net
在不同雾霾级别的监督下逐级学习传输图 . 同时，通过

密集残差池化块学习大气光值，使得网络能够处理雾

浓度较厚的图像 . Ren 等人［34］提出了一种基于整体边

缘的多尺度卷积神经网络的图像去雾算法，利用粗细

尺度网络来学习有雾图像与传输图之间的映射，实现

单幅图像的去雾 . Li等人［35］提出了一种多尺度的方法

来对传输图和大气光值进行估计，以实现图像去雾的

效果 . 虽然基于参数估计的去雾算法实现了图像去雾，

但对大气光值和透射图的估计难以真正拟合自然界中

复杂的大气分布，所得到的去雾图像往往伴随着伪影、

颜色失真、色差等图像退化现象 .
2. 2　基于端到端的模型

目前，基于端到端图像去雾方法逐渐成为研究的

主流方向 . 通过卷积神经网络直接学习有雾图像与清

晰图像之间的映射关系，从而实现图像去雾 . 根据是否

使用配对数据集进行训练，这些方法可大致分为无监

督学习和监督学习两大类别 .
研究人员开始探索无监督学习在去雾方面的应

用 . 例如，Zhu 等人［36］提出的 CycleGAN（Cycle Genera⁃
tive Adversarial Network），该模型能够利用非配对数据

集，实现不同域之间图像的转换 . Engin 等人［37］在
CycleGAN 的基础上提出了 Cycle-dehaze 的无监督去雾

网络，该方法在原有的CycleGAN框架之上引入感知一

致性损失，以提高纹理信息的质量，生成视觉效果更好

的去雾图像 . Anvari 等人［38］提出一种 Dehaze-GLCGAN
（Dehazing Global-Local cycle-Consistent Generative Ad⁃
versarial Network）网络，通过在CycleGAN框架上添加全

局和局部判别器，从而实现较好的去雾效果 . Dan 等

人［16］提出一种双判别器异构对抗的端到端去雾网络，

引入双判别器异构循环框架，通过异构同一任务生成

器和局部感受野约束生成器，增强模型对局部区域的

学习能力，提升算法收敛性，有效适用真实场景的

去雾 .
虽然无监督去雾算法取得了一定的去雾效果，但

无监督去雾算法在去雾效果以及图像细节的重构等方

面与监督学习相比存在一定的差距 . 例如，Li等人［39］提
出一种基于卷积神经网络的一体化去雾网络 AOD-Net
（All-in-One Dehazing Network），更有效地实现图像去

雾 . Qu 等人［40］设计了一种增强型 pix2pix去雾网络，通

过多分辨率生成器和多尺度判别器，并结合增强模块，

实现了很好的去雾性能 . Qin等人［26］提出了一种特征融

合注意力网络（FFA-Net），该算法设计了一种通道注意

力和像素注意力结合的模块 FA（Feature Attention），可

自适应地学习特征权重的分配，取得了良好的去雾效

果 . 此外，Wu等人［19］提出了一种基于对比学习的去雾

算法 AECR-Net，利用清晰图像和有雾图像分别作为正

负样本构建了对比正则化损失，并在编解码对应层之

间采用 Mixup 进行自适应的特征融合，实现了 SOTA
（State Of The Art）的去雾性能 . Dong等人［17］通过在编码

层和解码层中设计密集的跳连接，提出了一种具有密

集特征融合的多尺度去雾算法 MSBDN，取得了较好的

去雾效果 . Guo 等人［41］在 MSBDN 的基础上提出了

MARG-UNet（a single image dehazing Network based on 
Multimodal Attention Residual Group）. 该网络通过在残

差块中嵌入通道注意模块和像素注意模块，提高了非

均匀特征提取能力和模型的去雾性能 .
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2. 3　注意力机制

近年来，注意力机制被广泛应用于图像处理领域

并取得了显著的成绩 . Hu 等人［20］通过设计挤压和激

励操作，实现了特征图中通道权重的分配，称为 SE 注

意力机制 . Woo 等人［42］通过结合空间注意和通道注

意力提出了 CBAM （Convolutional Block Attention Mod⁃
ule）注意力模型，进一步提升了分类效果 . Wang 等

人［43］设计了一种高效的通道注意力机制 ECA-Net
（Efficient Channel Attention for deep convolutional neu⁃
ral Networks），避免通道维度降维可能带来的负面影

响的同时降低了参数量 . 与此同时，许多研究者针对

U-Net 模型存在特征之间的长距离依赖关系以及编解

码层之间语义差异等问题进行了研究，如 Cai 等人［44］

通过在 U-Net 基础上引入多尺度和注意力机制设计

了 MA-Unet（an improved version of Unet based on Multi-
scale and Attention mechanism for medical image segmen⁃
tation）模型，取得较好的分割效果 . Ates等人［45］提出了

一种双交叉注意力模块 DCA（Dual Cross-Attention），有

效提取多尺度编码器特征之间的通道和空间依赖，

以解决语义差距问题 . 最近几年，注意力机制广泛应

用于图像去雾的网络模型设计，Qin 等人［26］通过将通

道注意力和像素注意力相结合，设计了一种特征融

合注意力网络（FFA-Net），提高网络的表达能力 .
Shyam 等人［46］将编码层信息通过空间感知通道注意

力机制（SACA）融合到对应分辨率的解码层特征中，

获得了较好的去雾效果 . Lin 等人［47］提出了一种基于

多尺度注意力特征融合网络 MSAFF-Net（MultiScale 

Attention Feature Fusion Networks），由特征提取模块、

通道注意力模块和并行的多尺度空间注意力模块组

成，具有良好的去雾性能 . Dan 等人［16］通过引入多阶

特征统计量提出了多阶通道注意力模块，从而进一

步挖掘对于图像去雾重要的特征通道信息增强网络

去雾性能 .
虽然这些方法都取得了较好的去雾效果，但是大

多数去雾网络将编码层特征信息直接传递到对应尺度

的解码层，忽略了不同层次特征信息的有效利用，生成

的图像仍然存在较多伪影和色彩失真等现象 . 此外，通

道注意力受其感受野限制无法有效地利用上下文信

息，并且通道注意力中间过程的降维操作会对通道权

重的预测产生负面影响，影响去雾网络性能 . 为此，本

文提出了基于跨层注意力特征交互和多尺度通道注意

力的去雾网络 .
3　本文方法

3. 1　基于跨层注意力特征交互和多尺度通道注意

力的去雾网络

本文提出的去雾网络CLMSA-Net的整体框架如图

1所示 . 本文所设计的网络采用编码-解码的U型结构，

主要包含编码器、解码器、跨层注意力特征交互模块和

多尺度通道注意力模块 . 其中，定义输入的有雾图像为

IÎRH ´W ´C，图像的高度、宽度和通道数分别由 H，WC

来代表 . 在 4倍下采样的过程中，通过 1个步幅为 1 的
标准卷积和 2个步幅为 2 的卷积来提取图像特征，从而

得到不同层次的特征XL (L =1，2，3).

3. 2　跨层注意力特征交互模块

大多数基于U型结构的去雾网络将编码层特征直

接传递到对应尺度的解码层，忽略了不同层次特征信

息的有效利用 . 因此，为了更有效地利用编码阶段不同

层次的信息，减少特征稀释的同时提升解码过程中重

构去雾图像的效果，本文提出了跨层注意力特征交互

模块如图2所示 .
首先，对于编码器不同层次的特征 XL 采用全局平

均池化操作 Hgap（Global Average Pooling）进行压缩，得

到每一层特征图的通道描述符GL Î[G1 G2 G3 ]，从而保

留各层特征图最显著的特征 . 其中，第L层得到的通道

描述符表述为：( XL ) n(ij )表示第L个编码层中第 n个单

通道特征图在位置 (ij)处的值，特征图XL的形状从HL ´
WL ´CL 压缩到 1 ´ 1 ´CL，所得到的通道描述符对应的

通道数为CL Î[64128256].
(GL )n =Hgap((XL )n ) = 1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

(XL )n( )ij （1）
再将通道描述符在通道维度上进行Concat拼接：
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Dn =Concat(G1   G2   G3 ) （2） 

其中，Dn 代表拼接后的通道描述符 . 再根据各编码层

对聚合特征的重要性对各编码进行特征权值学习，其

中聚合的特征将高级语义信息以及低级边缘纹理信息

相结合 . 然后，采用卷积-激活-卷积的方式来学习编码

层对应的权值，即

φL =Chunk(Conv(¶(Conv(Dn )))) （3）
其中，Conv 表示卷积核为 1 ´ 1 大小的 2D 卷积，¶表示

激活函数，Chunk表示将得到的 1 ´ 1 ´ 3大小的一维向

量拆分为 3 个权重 φL. 再将得到的各层权值 φL 乘以原

始层的特征 (XL )n，实现给各编码层分配权重的作用，计

算式如下：

ZL = (XL )n ´ φL （4）
其中，ZL表示各编码层分配了权重后的特征图 . 为了能

够将不同尺度大小的编码层融合到解码层中，本文采

用双线性插值函数B将特征图放大到相同尺寸并进行

Concat操作得到聚合特征F. 其具体表示如下：

F =Concat(B(Z1 )B(Z2 )B(Z3 )) （5） 

接下来采用不同的卷积实现下采样操作，将聚合

特征下采样到对应解码层的尺寸使聚合特征融合到解

码层的各层，其中 ConvL (F)表示聚合特征 F 经过不同

步长的卷积核的过程，YL 表示解码器的第L层 . 跨层注

意力特征交互模块，通过将编码阶段不同层次的特征

信息进行聚合，使其包含更丰富的细节纹理以及结构

语义信息，再将聚合特征下采样到对应解码层，使聚合

特征融合到解码层的各层以引导网络生成更高质量的

去雾图像，有效缓解了 U 型网络编解码过程中特征稀

释的问题 .
YL =Concat(ConvL (F)YL + 1 ) （6）

跨层注意力特征交互模块能够整合编码阶段所提

取的浅层纹理信息和深层语义信息，用于无雾图像的

重构 . 然而，现有的通道注意力机制如 SE和ECA等，由

于感受野的限制，使得各个解码层无法有效学习跨层

注意力特征交互模块所聚合的边缘纹理、语义信息 . 因

此需要采用本文 3.3节提出的多尺度通道注意力模块，

来聚合跨层注意力特征交互模块传递过来的多种特征

信息，从而进一步提升网络重构图像的性能 .
3. 3　多尺度通道注意力模块

传统的通道注意力模块只具有单一尺度的感受

野［20， 26， 43］，未能充分利用上下文信息，这在一定程度上

限制了注意力权重的有效分配 . 为了改善这一情况，本

文设计了一种多尺度通道注意力模块，利用不同空洞

率的空洞卷积提取多尺度特征信息，形成一个多尺度

上下文并行学习的通道注意力机制 . 其工作机制如图3
所示，主要包括分散-聚合两个阶段 . 在分散的过程中，

使用不同尺度的空洞卷积获取多尺度特征表达 . 在聚

合的过程中，将所获取的权值分别乘以对应的特征图，

并将拥有不同感受野的特征进行融合 .
通过引入不同空洞率的空洞卷积，并行地学习由

跨层注意力特征交互模块传递的特征信息，形成了一

个并行学习的通道注意力机制，能够更加有效地为去雾

网络的特征分配权重 . 首先，对输入的特征图X，利用不

同空洞率 rÎ{1 2 3}的卷积核Convr进行卷积，提取不同

感受野的特征SFrÎ{SF1SF2SF3 }，数学表达式为

SFr =Convr (X )     rÎ{1 2 3} （7）
与现有的卷积相比，空洞卷积在每个卷积核元素

之间插入 r - 1行和列个 0，不增大参数量的同时扩大卷

积核的感受野，通过设置不同的空洞率，获取不同大小

的感受野，从而拥有多尺度信息 . 这种方法相较于单一

尺度的通道注意力［20］可以捕获到更广阔、更丰富以及

更复杂的上下文信息 . 紧接着对拥有不同感受域的特

征分别进行全局平均池化操作，具体为

(SGr )n =Hgap ((SFr )n )=
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

(SFr )n (ij) （8）
其中，(SFr )n (ij)表示经过空洞率为 r的卷积后的第 n个

单通道特征图在位置 (i j)处的值；SGr 表示不同感受野

特征对应的通道描述符，SGr Î{SG1 SG2 SG3 }. SE通道

注意力采用全连接层学习各通道的权值，但通道降维

可能会导致一些重要特征丢失，本文采用一维卷积进

行通道权重的学习，减少参数量的同时避免了通道降

图2　跨层注意力特征交互模块
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维所带来的负面影响 . 接着采用激活函数对各层权重

进行归一化操作得到 (Mr )n，表示为经过空洞率为 r 的

卷积和通道注意力后得到的第 n 个通道权值 . 其表达

式如下：

(Mr )n = δ(Conv1d((SGr )n )) （9）
其中，Conv1d代表一维卷积，δ表示 Relu激活函数 . 最

后，将所获取的权值分别乘以对应的特征，并且将拥有

不同感受野的特征进行融合，以得到出不同感受域的

通道特征 X̂.
X̂ = ∑

n = 1

N

((SFr )n ´(Mr )n ) （10）
因此，相较于仅使用单一尺度的通道注意力机制，

本文提出的多尺度通道注意力模块能够获取不同大小

感受野的特征图用于通道权重的学习，使得各个解码

层更有效地学习跨层特征交互模块所聚合的纹理、语

义信息 . 此外，在 4.4节中，消融实验进一步验证了本文

提出的多尺度通道注意力在图像去雾性能上优于现有

的单尺度通道注意力 .
3. 4　损失函数

在神经网络学习过程中，损失函数被引入以量化期

望输出与模型预测输出之间的差异 . 本文采用了4种不

同的损失函数来指导网络训练，包括Smooth‑l1损失、感

知损失［36］、多尺度结构相似度损失以及对抗损失［48］.
本节将介绍所采用的损失函数 .
3. 4. 1　Smooth‑l1损失函数

本文采用Smooth‑l1损失来约束图像重构过程，以确

保生成图像与对应地面真实图像（Ground Truth，GT）之

间具有较高的相似度 . 表达式如下：

Lsmooth‑l1
= {0.5(y -G(x))2   |y -G(x)| < 1

|y -G(x)| -  0.5   |y -G(x)| ≥ 1 （11）
其中，x和 y分别代表有雾图像和 GT图像，G表示去雾

网络 CLMSA‑Net，G(x)表示去雾后的图像 . 当真实值

和预测值之间的差异较小时，损失函数将采用均方误

差，而预测值和真实值相差较大时，损失函数采用L1 范

数形式进行计算 .
3. 4. 2　感知损失函数

感知损失广泛应用于图像分割、图像去噪和图像去

雾等领域 . 具体而言，在各个特征层级中，通过将去雾网

络生成的图像和GT间的欧氏距离（L2范数）计算作为损

失，实现网络生成的去雾图像在从低级纹理到高级语义

的各个层次的有力约束 . 使得生成的图像更好地匹配

GT图像的纹理、细节与颜色 . 表达式定义如下：

Lperc =
1
N∑

i = 1

N 1
Ci HiWi

 φ i (y)- φ i (x)
2

2
（12） 

其中，x和 y分别代表有雾图像和GT图像，φ i (. )代表获

取 VGG16
［49］预训练模型第 i层大小为 C ´H ´W 的特征

图， ·
2

2
表示 L2 范数，N 表示在感知损失中使用 VGG16

预训练模型特征层的数量 .
3. 4. 3　多尺度结构相似度损失函数

为了使生成器恢复的图像和 GT 图像具有更好的

结构相似性，本文引入了多尺度结构相似度损失

MS‑SSIM可定义为

Lms‑ssim = 1 - ∏
m = 1

M ( )2μx μy +C1

μ2
x + μ

2
y +C1

βm( )2σxy +C2

σ 2
x + σ

2
y +C2

γm

    （13）
其中，x代表生成图像，y代表GT图像，μx和μy分别代表生

成图像和 GT图像的均值，σx和σy 分别代表生成图像和

GT图像的标准差，σxy代表生成图像和GT图像之间的协

方差，βm和γm表示两项相对重要性，C1和C2为常数项 .
3. 4. 4　对抗损失函数

对抗损失在各去雾网络中被证明有效，使用 GAN

的对抗性损失［48］，其目的是区分GT图像和生成器生成

的去雾图像 . 本文对抗损失函数表达式如下：

3×3 Conv

Rate=1

3×3 Conv

Rate=2

3×3 Conv

Rate=3

SigmoidGAP

GAP

GAP

Conv

Sigmoid

Sigmoid

×××

×××

×××   

1×1

Conv

1×1

Conv

1×1

图3　多尺度注意力机制
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Ladv = ∑
n = 1

N

-log D(G(x)) （14）
其中，G表示生成器，D表示判别器，D(G(x))表示去雾后

的图像，G(x)判断为清晰图像的概率 .
3. 4. 5　总损失函数

为了更好地训练本文提出的模型，提出的总损失

函数如式（15）所示：

L total = λ1 Ladv + λ2 Lsmooth‑l1
+ λ3 Lperc + λ4 Lms‑ssim （15）

其中，λ1，λ2，λ3，λ4为每个损失函数的超参数 .
4　实验结果与分析

本节内容安排如下：首先，在 4.1 节中介绍了实验

参数配置、所用数据集以及评估指标；其次，在 4.2节中

将展示本文算法和目前优秀的 12种去雾算法在合成和

真实数据集上的定量结果评析；再次，在 4.3 节中将从

定性方面展示本文算法与其他 11种当前较优去雾算法

的比较结果；最后，在 4.4 节中通过消融实验验证了本

文算法中的各个模块的作用和贡献 .
4. 1　实验配置

4. 1. 1　参数设置

实验使用显存为 24 GB 的 RTX 3090 显卡，代码基

于 Pytorch框架实现，CUDA（Compute Unified Device Ar⁃
chitecture）版本为 11.0. 选择 Adam 优化策略来调整网

络，其中动量衰减参数 β1=0.9 和 β2=0.999. 而损失函数

的超参数 λ1、λ2、λ3、λ4 分别设置为 1.0、0.5、0.01、0.5‰.
在训练过程中，输入到网络的图像尺寸为 256×256. 为

了扩充训练集，防止模型过拟合，还引入了 90°、180°和
270°旋转数据增强 .
4. 1. 2　数据集

本文选择了 RESIDE 合成有雾数据集［27］、Dense-

Haze 真实浓雾数据集［28］、NH-Haze21 真实非均匀雾数

据集［29］以及遥感数据集 StateHaze-1k［30］来评估本文的

模型 . 其中，在RESIDE数据集中，采用室外训练集OTS
（Outdoor Training Set）对网络进行训练，SOTS（Synthetic 
Objective Testing Set）的 Outdoor 作为测试集 . Dense-

Haze包含 45张浓雾数据集 . NH-Haze21包含 25张非均

匀有雾图像，由于其验证集和测试集 GT 图像还未公

布，选取前 20张作为训练集，剩余 5张作为测试集用于

评估 . 公开遥感数据集 StateHaze-1k包含 3个子数据集

（Thin fog， Moderate fog，Thick fog），不同雾的浓度的每

个子训练集包含 320 张图像，验证集 35 张，测试集 45
张 . 由于真实有雾数据集和遥感数据集较少，将数据集

中的图片随机裁剪到 1 024、512、256的大小，并且在利

用双线性插值的方式将图片 resize到 256的尺度扩充数

据集 .

4. 1. 3　评价指标

为评估模型性能，使用峰值信道比PSNR（Peak Sig⁃
nal to Noise Ratio）和结构相似性指数 SSIM（Structural 
Similarity Index）为定量评估评价指标 . 这 2项指标常用

于去雾图像的质量评价 . 图像质量指数UIQI（Universal 
Image Quality Index）是一种考虑图像失真和丢失信息

的综合图像质量评价指标 . 它结合了图像的相关性、亮

度失真和对比度失真三个方面，值域在［−1，1］之间，值

越大表示图像质量越好 . 均方根误差RMSE（Root Mean 
Squared Error）反映重构图像与原始图像之间的偏差程

度，它计算图像所有像素点灰度误差的平方根，值越小

表示重构图像与原图越接近，图像质量越好 .
4. 2　定量分析

本节将展示本文算法与其他 12种优秀去雾算法之

间 的 比 较 . 其 中 包 括 DCP［9］、AOD-Net、EPDN（En⁃
hanced Pix2pix Dehazing Network）［40］、GCA-Net（Gated 
Context Aggregation Network）［50］、MSBDN［17］、FFA［26］、
AECR［19］、TBN（a Two-Branch Neural network for non-

homogeneous dehazing via ensemble learning）［51］、SGID
（Self-Guided Image Dehazing using progressive feature fu⁃
sion）［52］、Huang.SAR（single satellite optical imagery de⁃
hazing using SAR image prior based on conditional genera⁃
tive adversarial networks）［30］ 、TMS-GAN（a Two-fold 
Multi-Scale Generative Adversarial Network for single im⁃
age dehazing）［53］和 ITB［54］. 表 1 和表 2 展示了各去雾算

法在合成雾数据集 SOTS-Outdoor、浓雾数据集 Dense-

Haze、非均匀雾数据集 NH-Haze 以及遥感数据集 State⁃
Haze-1k的测试结果 . 表 1列出了 PSNR和 SSIM指标上

的性能，表 2 展示了 UIQI 和 RMSE 指标上的表现 . 随

后，表 3和表 4继续展示了相同数据集上的测试结果 .
表 3 提供了 PSNR 和 SSIM 指标的性能，表 4 则涵盖了

UIQI和RMSE指标的结果 .
在自然有雾数据集上 PSNR和 SSIM的结果分析如

表 1所示，在真实浓雾数据集Dense-Haze和真实非均匀

雾数据集 NH-Haze 中，本文所提算法在 PSNR 和 SSIM
上分别达到了 17.42 dB、0.603 和 22.78 dB、0.845，并取

得了这 2个数据集上最好的性能结果 . 在RESIDE室外

合成测试集 SOTS中，本文算法相较于其他算法取得了

最高的 PSNR 指标和第二的 SSIM 指标，相较于 FFA 和

MSBDN，本文提出的去雾算法在 PSNR 上分别提高了

0.13 dB 和 1.54 dB. 由于FFA没有下采样的过程，保留了

去雾图像的结构信息，所以本文去雾算法在SSIM上略低

于FFA算法 . 相较于 ITB和TMS-GAN算法，本文算法在

SSIM和PSNR上均有所提升，例如在Dense-Haze数据集

上，PSNR和 SSIM分别提升了 1.11 dB、0.042和 1.27 dB、
0.077. 因此，本文算法综合自然合成有雾数据集、真实
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浓雾场景数据集以及真实非均匀雾场景数据集，本文

的算法在综合性能上达到了SOTA性能 .

表 2展示了在自然场景数据集上，UIQI和RMSE等

2种评估指标的比较结果 . 在RESIDE室外合成测试集

SOTS中，本文提出的算法在 UIQI和 RMSE指标上均获

得了最优的表现，达到了 0.996和 4.97，相比于 ITB分别

提升和降低了 0.005 和 0.16. 同样，在自然数据集中的

真实浓雾数据集 Dense-Haze 和真实非均匀雾数据集

NH-Haze 上，本文算法在 UIQI 和 RMSE 指标上都取得

了最优的结果，分别达到了 0.727、9.85 和 0.937、8.82.
在真实浓雾数据集 Dense-Haze 的 UIQI 指标上相比于

ITB 和 TMS-GAN 分别提升了 0.044 和 0.048. 其中在真

实非均匀雾数据集 NH-Haze 上，相较于 ITB 和 TMS-

GAN算法，本文算法在UIQI指标上分别提高了0.005和

0.013，在 RMSE 上分别降低了 0.51 和 0.65. 证明了

CLMSA-Net算法在去雾任务上的有效性 .
在真实数据集上的结果分析：表 3展示了各去雾算

法在遥感数据集上的 PSNR 和 SSIM 性能指标，并且在

对比算法中添加了 Huang. SAR 遥感去雾算法，由于该

算法并未开源代码，本文只对其进行了定量分析的比

较 . 此外，Huang等人提出的算法在去雾网络中引入多

孔径雷达图像作为辅助信息，该数据包含许多图像细

节信息，可以有效地帮助去雾算法恢复去雾图像，但是

作者提供的多孔径雷达图像有误（多孔径雷达图像和

RGB（Red、Green、Blue）图像没有对应关系）. 本文算法

在未引入多孔径雷达数据的情况下，在薄雾和中浓雾上

PSNR 和 SSIM 分别达到了 25.67 dB、0.921 和 27.55 dB、
0.946，取得了这 2项数据子集的最优性能 . 在遥感薄雾

数据集和中浓雾数据集上相较于 Huang.SAR、TBN，本

文算法在 PSNR 和 SSIM 分别提升了 1.51 dB、0.015，
2.24 dB、0.02 和 1.15 dB、0.024，0.13 dB、0.002. 本文在

遥感薄雾数据集上与 TMS-GAN 算法相比，PSNR 提升

了 2.22 dB，在 SSIM上提升了 0.012. 与 ITB相比，在遥感

薄雾和中等雾数据集上，本文算法在 PSNR 和 SSIM 分

别提升了 1.06 dB、0.009 和 0.07 dB、0.002. 由于浓雾会

引起图像信息的严重退化，从而导致去雾难度更大 .
Huang等人提出的算法利用了多孔径雷达数据，该数据

包含图像更多的细节纹理以及结构信息，有利于图像

细节的构建 . 本文的算法在遥感浓雾数据子集上PSNR
和SSIM达到了第二的性能，依然优于其他算法 .

表 4表示各去雾算法在遥感数据集不同雾浓度下

的UIQI和RMSE指标比较结果显示 . 本文算法在薄雾、

表3　在StateHaze⁃1k遥感数据集不同雾浓度数据集上PSNR和SSIM
　　　的对比

Method

(TPAMI 10) DCP
(ICCV 17) AOD-Net
(CVPR 19) EPDN

(WACV19)GCANet
(CVPR 20) MSBDN

(AAAI 20) FFA
(CVPR 21) AECR-Net

(CVPR 21)TBN
(Tip 22) SGID

Huang.w/o SAR
(WACV 20)Huang.SAR
(TCSVT 22)TMS-GAN

(CVPRW 23) ITB
Ours

Thin fog
PSNR

/dB
13.45
18.62
21.74
18.71
20.09
23.75
22.90
24.52
23.34
21.74
24.16
23.45
24.61
25.67

SSIM
0.701
0.851
0.882
0.791
0.832
0.903
0.879
0.897
0.907
0.816
0.906
0.909
0.912
0.921

Moderate fog
PSNR

/dB
9.78

17.91
24.05
20.58
22.94
26.50
24.03
27.42
23.95
22.09
25.31
26.13
27.48
27.55

SSIM
0.591
0.882
0.910
0.799
0.873
0.941
0.879
0.944
0.935
0.827
0.926
0.931
0.944
0.946

Thick fog
PSNR

/dB
10.89
15.21
19.73
17.73
18.67
22.03
20.61
21.56
19.20
22.12
25.07
21.85
22.10
23.37

SSIM
0.572
0.739
0.786
0.724
0.733
0.840
0.812
0.837
0.823
0.784
0.864
0.831
0.839
0.863

表2　在自然场景数据集上UIQI和RMSE的对比

Method
(TPAMI 10) DCP

(ICCV 17) AOD-Net
(CVPR 19) EPDN

(WACV19)GCANet
(CVPR 20)MSBDN

(AAAI 20) FFA
(CVPR 21) AECR-Net

(CVPRW 21) TBN
(Tip 22)SGID

(TCSVT 22)TMS-GAN
(CVPRW 23) ITB

Ours

SOTS-Outdoor
UIQI
0.844
0.951
0.946
0.798
0.980
0.989
0.900
0.901
0.899
0.974
0.991
0.996

RMSE
9.66
9.34
9.76
8.34
4.99
5.01
6.29
6.09
6.23
5.88
5.13
4.97

Dense-Haze
UIQI
0.234
0.317
0.678
0.497
0.537
0.669
0.443
0.688
0.467
0.679
0.683
0.727

RMSE
10.34
10.25
10.09
10.35
10.13
10.01
10.11
9.94

10.15
10.11
9.90
9.85

NH-Haze
UIQI
0.354
0.531
0.705
0.530
0.906
0.898
0.840
0.935
0.820
0.924
0.932
0.937

RMSE
10.23
10.01
9.91

10.20
9.57
9.59

10.01
9.21
9.57
9.47
9.33
8.82

表1　在自然场景数据集上PSNR和SSIM的对比

Method

(TPAMI 10) DCP
(ICCV 17) AOD-Net
(CVPR 19) EPDN

(WACV19)GCANet
(CVPR 20)MSBDN

(AAAI 20) FFA
(CVPR 21) AECR-Net

(CVPRW 21) TBN
(Tip 22)SGID

(TCSVT 22)TMS-GAN
(CVPRW 23) ITB

Ours

SOTS-Outdoor
PSNR

/dB
15.55
19.63
22.57
21.71
32.16
33.57
30.90
30.56
30.20
32.58
32.66
33.70

SSIM
0.815
0.861
0.863
0.891
0.976
0.984
0.968
0.967
0.975
0.964
0.970
0.977

Dense-Haze
PSNR

/dB
10.85
13.30
16.24
13.16
14.84
16.26
15.10
16.36
13.09
16.15
16.31
17.42

SSIM
0.404
0.469
0.536
0.483
0.494
0.545
0.451
0.582
0.519
0.526
0.561
0.603

NH-Haze
PSNR

/dB
11.30
13.22
18.35
14.84
19.63
20.40
18.64
21.66
16.42
20.94
21.67
22.78

SSIM
0.605
0.613
0.784
0.446
0.804
0.806
0.750
0.843
0.682
0.811
0.838
0.845
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中雾和浓雾 3个不同浓度遥感数据集上的UIQI分别达

到 0.976、0.979 和 0.957，相比于 TMS-GAN 分别提升了

0.008、0.012 和 0.018，相比于 TBN 分别提升了 0.007、
0.002 和 0.019. 本文算法的 RMSE 分别为 8.30、7.37 和

8.80. 相比于 ITB，本文算法在薄雾、中雾和浓雾 3个不

同浓度上 UIQI分别提升了 0.002、0.001和 0.012，RMSE
分别降低了 0.11、0.05和 0.3. Huang等人在其算法中引

入了多孔径雷达图像作为辅助信息，可以提供额外的
图像细节帮助去雾 . 但本文算法直接在遥感数据集上
进行训练和测试，在没有辅助数据的前提下，本文算法

也取得了较好的去雾效果，其 UIQI 和 RMSE 指标均优

于对比算法 .
4. 3　定性分析

本节展示了本文算法与其他11种优秀去雾算法的定

性分析 . 由于Huang.SAR遥感去雾算法未开源代码，不能

获取该算法的结果，因此只对该算法进行了定量分析 .
图 4 对各算法在 SOTS 室外合成测试集 Reside-

Outdoor上的效果进行了可视化展示 . DCP算法在处理

天空区域时容易产生曝光过度和颜色失真的问题，这

一现象可以归因于基于物理先验的方法在无约束条件

下估计大气光或传输图参数时存在较大的误差，从而

对生成的去雾图像产生负面影响 .

同样受大气散射模型的限制，AOD 去雾算法没有

达到良好的去雾效果，在去雾图片上仍存在大量雾霾

（图 4（c））. EPDN相较于 AOD拥有良好的去雾效果，但

是去雾后生成的图像颜色过饱和，例如图 4（d）中的天

空区域和钟楼部分，这是因为，EPDN 算法采用 U 型网

络结构，缺乏浅层与深层的特征交互 . MSBDN 和 FFA
算法在合成雾图数据集上都能够生成高质量的去雾图

像，但仍有一些区域存在问题 . TMS-Gan去雾算法拥有

良好的去雾效果，但在去雾图像上依旧存在雾残留的

问题 . ITB算法的生成结果与 TBN算法类似，存在颜色

偏浅的问题 . 与上述算法相比，本文算法在效果和图像

细节、颜色上更接近 GT图像 . 由于本文算法对各层次

特征充分交互，并对通道注意力机制进行优化，从而筛

选出更有助于去雾的特征 .

表4　在StateHaze⁃1k遥感数据集不同雾浓度数据集上UIQI和RMSE
的对比

Method
(TPAMI 10) DCP

(ICCV 17) AOD-Net
(CVPR 19) EPDN

(WACV19)GCANet
(CVPR 20) MSBDN

(AAAI 20) FFA
(CVPR 21) AECR-Net

(CVPR 21)TBN
(Tip 22) SGID

(TCSVT 22)TMS-GAN
(CVPRW 23) ITB

Ours

Thin fog
UIQI
0.762
0.859
0.936
0.948
0.927
0.968
0.953
0.969
0.963
0.968
0.974
0.976

RMSE
10.01
9.64
9.31
9.26
9.53
8.37
9.06
8.46
8.86
9.02
8.41
8.30

Moderate fog
UIQI
0.594
0.822
0.944
0.932
0.948
0.973
0.947
0.977
0.972
0.967
0.978
0.979

RMSE
10.19
9.96
8.63
9.41
9.14
7.96
8.67
7.72
8.97
8.24
7.42
7.37

Thick fog
UIQI
0.608
0.724
0.887
0.922
0.887
0.946
0.915
0.938
0.939
0.939
0.945
0.957

RMSE
10.09
9.98
9.68
9.44
9.68
9.06
9.60
9.18
9.62
9.23
9.10
8.80

(a) Hazy      (b) DCP       (c) AOD (d) EPDN  (e) GCA      (f) MSBDN   (g) FFA

(h) AECR        (i) TBN    (j) SGID         (k) TMS-Gan           (l) ITB        (m) Ou               (n) GT
图4　Reside-Outdoor合成数据集可视化结果
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在 Dense-Haze 浓雾数据集上的可视化结果如图 5

所示，在浓雾场景下，图像存在严重的退化现象，因

此将浓雾图像恢复成清晰图像在去雾领域仍是一大

挑战 .

例如，DCP算法主要依赖暗通道估计参数，但其在

无约束条件下的假设往往并不准确，导致去雾效果较

差 . 如图 5（b）所示，从 DCP 恢复的图像可见存在显著

的曝光偏差和颜色失真 . AOD-Net 在浓雾数据集上的

去雾效果也相对有限，如在图 5（c）中可以观察到，它

未能完全恢复图像的原始信息且去雾图像场景信息

存在大量雾霾 . EPDN 去雾算法利用多尺度生成器与

多尺度判别器指导网络在不同分辨率上进行去雾，达

到一定的去雾效果，但其输出的图像在颜色饱和度上

仍有不足 . MSBDN 去雾算法相较于 GCA-Net恢复图像

包含更多纹理细节信息，MSBDN融合了编码层和解码

层各自的多尺度特征信息，但是其生成结果仍存在一

些伪影，例如图 5（f）左上角存在部分伪影 . 图 5（g）中，

FFA 算法采用了没有下采样过程的直筒去雾结构，并

通过叠加通道注意力与像素注意力达到良好的去雾

效果，使生成的图像保留了良好的结构信息，但 FFA
的直筒型结构可能在捕获图像特征和颜色信息方面

存在局限性，导致恢复图像的颜色与 GT 图像有所偏

差 . TBN 算法基于集成学习的思想，在网络中加载预

训练模型取得了良好的去雾效果，但其去雾图像与 GT
图像相比整体色调偏白（如图 5（i）所示）. 如图 5（k）所

示，TMS-Gan 算法恢复的图像存在色调偏红的问题 .
ITB 算法在细节的恢复上依旧存在不足，去雾效果不

佳 . 本文算法在细节、纹理和颜色方面使恢复图像更

接近于 GT 图像，但对浓雾图像，还存在进一步优化

空间 .
图 6 展示了本文算法在非均匀雾数据集 NH-

Haze21 上的去雾可视化结果 . DCP 算法生成的去雾图

像存在失真，并在某些区域出现过度曝光，如图 6（b）
所示 . AOD算法恢复图像部分区域存在大量雾霾，如图

6（c）所示 . 与基于先验预估的网络相比，EPDN表现更出

色，但显示仍存在问题，如图6（d）所示，其去雾图像在某

些区域仍有雾霾残留和伪影 . GCA-Net算法可以恢复出

图像的大致轮廓，但去雾图像仍包含大量伪影 .
MSBDN、FFA、TBN 算法能够达到良好的去雾效

果，但是去雾图像仍存在部分问题，例如图 6（f）中

MSBDN 去雾图像和图 6（g）中 FFA 去雾图像在门框旁

仍存在部分雾霾 . 另外，在图 6（i）TBN 恢复图像中，其

颜色趋向于暗绿，这是由于 TBN 同样采用 U 型架构作

为网络的一部分，未融合多层次特征 . SGID 存在颜色

失真问题，并且去雾图像颜色偏蓝 . 本文提出网络恢复

图像包含更多的图像细节、纹理以及颜色光照信息 . 图

6（k）所示，TMS-Gan 算法大部分还是存在雾霾残留 .
ITB 也存在少量的雾残留，如图 6（l）房屋门区域和草坪

区域 .  相较于以上算法，本文算法在细节、颜色以及光

照上更接近GT图像 .

(a) Hazy         (b) DCP      (c) AOD        (d) EPDN (e) GCA               (f) MSBDN (g) FFA

         (h) AECR              (i) TBN     (j) SGID       (k) TMS-Gan                (l) ITB      (m) Ours                 (n) GT
图5　Dense-haze浓雾数据集可视化结果
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图 7展示了在不同雾霾浓度下的遥感数据集的去

雾效果 . 在薄雾环境下（图 7（b）），DCP 存在色彩失真

的问题，AOD 相较于 DCP 具有较好的去雾效果，但图

像中仍存在大量的雾霾 . EPDN 能有效地去除大部分

雾霾，但其去雾图像与真实图像（GT）仍有偏差 .
MSBDN 和 FFA 能取得较好的去雾效果，但生成的图

像会出现少量的伪影 . TBN 算法在薄雾环境下表现

出良好的去雾效果，但其生成的图像存在少量雾霾，

并且颜色略显偏白 . SGID 算法去雾后的图像存在颜

色失真的问题 . 如图 7（k）所示，TMS-Gan 算法所生成

的图像存在雾残留的现象，同时色调与 GT 图像对比

也存在偏浅的问题 . ITB也存在少量雾残留的现象 .
在中等雾环境下（图 7（b）），由于过度依赖先验知

识，DCP生成的图像出现曝光现象 . AOD去雾后的图像

仍有大量雾霾，颜色偏暗 . MSBDN 通过在编码和解码

层利用多尺度信息，使去雾图像细节更加丰富，但部分

区域仍会出现伪影 . SGID算法存在图像失真以及颜色

偏绿的问题，这是由于在编码过程中，SGID算法利用了

有雾图像的特征，其中可能包含部分有雾信息，且该算

法受限于大气散射模型 . 如图 7（k）和图 7（l）所示，框选

的 TMS-Gan 算法的图片中存在明显的雾残留现象，而

ITB存在少量雾残留的现象 .
遥感图像通常在高空拍摄，浓雾会导致图像丢失

大量细节信息，从而造成严重的图像退化 . 因此，在浓

雾环境下，由于对先验知识预测错误（图 7（b）），DCP的

效果较差，图像出现严重失真 . AOD恢复的图像中仍然

残留有大量雾霾 . 相较于AOD，EPDN和GCA在去雾效

果上表现得更好，但部分区域仍有雾霾存在，且 EPDN
去雾算法恢复的图像颜色过饱和，与 GT 图像相差较

大 . MSBDN 算法在浓雾测试集上的去雾效果不佳，

SGID同样出现了图像颜色失真且颜色偏绿的问题 . 如

图 7（k）和图 7（l）所示，TMS-Gan和 ITB算法存在少量的

雾残留现象和颜色失真的问题 . 相较于上述算法，本文

算法在不同浓度的雾霾下都取得了较好的视觉效果，

细节纹理和颜色恢复更接近GT图像，但还需要进一步

改进 .
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

和创新点设计消融实验，其中包括 5个实验 .（1） Base：
U-Net体系架构，主要由编码层、解码层和 6个残差块组

成 . 值得注意的是，编码层和解码层通过跳跃连接直

接连接 .（2） Base+CLA：在 U-Net 基础框架上将中间

的跳跃连接改进，添加跨层注意力特征交互模块

（CLA）.（3） Base+CLA+CA：在实验（2）的基础上添加

通道注意力 .（4） 在实验（2）的基础上添加ECA通道注

意力 .（5） 在实验（2）的基础上添加MSCA注意力机制 .
通过添加不同的注意力，以验证本文提出的注意力模

型优于其他通道注意力模型 .
由 表 5 可 知 ，Base 框 架 在 PSNR 和 SSIM 上 为

29.55 dB、0.963，通过添加跨层注意力特征交互模块，

PSNR 可以达到 31.42 dB，SSIM 达到 0.964. 相较于基

准模型 PSNR 提升了 1.87 dB，SSIM 提升了 0.001. 模型

(a) Hazy               (b) DCP        (c) AOD          (d) EPDN (e) GCA                 (f) MSBDN      (g) FFA

        (h) AECR                (i) TBN      (j) SGID        (k) TMS-Gan               (l) ITB                 (m) Ours                  (n) GT
图6　NH-haze非均匀雾数据集可视化结果
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在添加了通道注意力之后，性能得到进一步提升 . 本

文的注意力模块考虑到注意力机制感受野受限的问

题，同时通过 ECA 通道注意力的启发采用一维卷积

作为中间过程以减少模型的参数量，设计了多尺度

通道注意力 MSCA. 与添加 CA 相比，本节的注意力模

块 MSCA 分别将 PSNR 和 SSIM 提高了 0.18 dB、0.002.
与 ECA 相比，本文的注意力模块在 PSNR 和 SSIM 上

提升了 0.17 dB、0.002，验证了所提注意力模块的有

效性 .
本文以网络模型中解码层的第一层为例，将该层

的 256个特征通道划分为 4行 64列作为样例进行可视

化，并通过色条展示了 3种机制对每个通道权重的分配

和分布范围 . 如图 8所示，CA、ECA的权值谱图中突出

显示和抑制的特征通道数量基本保持一致，这是因为

CA和ECA存在感受野受限问题，无法获取有效的上下

文信息用于通道权重的学习 . 相比而言，MSCA通过不

同空洞率的空洞卷积来捕捉多尺度上下文信息用于学

习更有效的通道权重分配 . 如图 8 所示，本文提出的

MSCA 注意机制在权值谱图中只有少数通道被分配了

较大的权值，与CA和ECA相比更符合稀疏原理［55，56］.

       (a) Hazy      (b) DCP     (c) AOD (d) EPDN          (e) GCA     (f) MSBDN   (g) FFA

(h) AECR       (i) TBN               (j) SGID (k) TMS-Gan (l) ITB       (m) Ours        (n) GT
图7　StateHaze-1k遥感数据集薄-中-厚雾可视化结果

表5　在SOTS⁃Outdoor数据集上PSNR和SSIM结果

Model
Base

Base+CLA
Base+CLA+CA

Base+CLA+ECA
Base+CLA+MSCA

PSNR/dB
29.55
31.42
33.52
33.53
33.70

SSIM
0.963
0.964
0.975
0.975
0.977
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5　结论

由于雾霾对视觉内容的遮挡，图像去雾在计算机

视觉领域仍是一个具有挑战性的研究话题 . 本文提出

了一种基于跨层注意力特征交互和多尺度通道注意力

的去雾网络 CLMSA-Net，网络结构主要包括跨层注意

力特征交互模块和多尺度通道注意力模块 . 跨层注意

力特征交互模块根据各编码层对聚合特征的重要性自

适应地学习各层次权重，以取得良好的聚合特征，并且

将聚合特征分别融合进对应解码层以缓解U型网络特

征稀释的问题 . 多尺度通道注意力模块结合不同空洞

率的空洞卷积来获取拥有不同感受野的特征通道，充

分利用上下文信息以探索对于图像去雾至关重要的特

征通道信息 . 通过与当前主流去雾算法的对比实验，证

明了所提出的 CLMSA-Net 具有出色的有效性和鲁

棒性 .
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