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基于双支特征联合映射的端到端图像去雾算法

杨燕 ，陈阳 †
（兰州交通大学 电子与信息工程学院，甘肃 兰州 730070）

摘 要：针对卷积神经网络去雾算法中模型复杂度高、特征提取性能差等问题，本文提出了

一种基于双支特征联合映射的端到端图像去雾算法 .首先对大气散射模型进行变形转换，分离

出模型中的双支特征；然后根据双支特点设计了两个特征提取网络MPFEM和SPFEM，分别使用

两种注意力机制对其输出特征进行加权；最后将提取到的双支特征输入复原模块恢复清晰图

像，并对其进行色彩增强得到最终复原效果 .在模型训练过程中为避免使用单一损失函数导致

纹理细节丢失等问题，采用多尺度结构相似度和平均绝对误差加权作为损失函数 .实验表明，本

文所提算法网络结构简单，去雾效果明显，复原图像色彩亮度保真，边缘保持性强 .
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    End-to-end Image Dehazing Algorithm Based on Joint Mapping of     
Two-Branch Features
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（School of Electronic and Information Engineering， Lanzhou Jiaotong University， Lanzhou 730070，China）

Abstract：To address the issues of high model complexity and poor feature extraction performance in 
Convolutional neural network-based dehazing algorithms， this paper proposes an end-to-end image dehazing 
algorithm based on joint mapping of two-branch features. Firstly， the atmospheric scattering model is transformed to 
separate the mixed-parameter feature and the single-parameter feature model. Then two feature extraction networks， 
MPFEM and SPFEM are designed according to the two-branch features and the outputs are weighted by two attention 
mechanisms. Finally， the extracted two-branch features are sent to the restoration module to restore the clear image 
and perform color-enhancing to obtain the final restored effect. To avoid the loss of texture details caused by using a 
single loss function in the model training process， multi-scale structure similarity and mean absolute error weighting 
are used as the loss function. Experimental results show that the proposed algorithm has a simple network structure， 
obvious dehazing effect， accurate color brightness restoration， and strong edge preservation.
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当今飞速进步的模型计算技术加快了计算机视

觉系统的发展［1］，计算机视觉系统已经用于目标监

视、对象检测、图像分割、模糊去除、行为理解等各种

任务中［2］-［3］，这些系统均依赖光学成像设备采集到

的高质量图像 .在雾霾环境条件下，光线受到空气中

悬浮的液滴或其他颗粒的影响，设备接收端的光线

会发生衰减和散射，导致采集到的图像发生清晰度

降低、对比度下降和色彩偏移等问题［4］.因此，有雾图

像的视觉恢复问题涉及领域广泛，具有重要的实践

意义及应用价值 .
近年来，随着众多算法的提出，图像去雾方法大

致可分为三类：基于图像增强的算法、基于图像复原

的算法和基于数据驱动的算法［5］.文献［6］中提出了

一种全局像素滤波器，通过对图像全局边缘和结构

进行滤波来增强图像 .文献［7］将同态滤波算法中的

傅里叶变换用快速小波变换代替，然后在变换域内

用改进的滤波器对小波系数进行处理，从而达到增

强雾天降质图像的目的 .基于图像增强方法由于未

考虑图像退化过程，恢复后的图像较为不自然 .基于

先验复原的图像去雾算法考虑了图像降质过程，在

雾图细节恢复方面取得了较大进展 .He 等［8］通过统

计户外无雾图像的像素特征，提出基于暗通道先验

理论的去雾算法，但该方法在处理含大片高亮区域

的图像时会出现失真现象 .Zhu等［9］提出了颜色衰减

先验理论，通过景深亮度和饱和度的关系估计透射

率，该方法恢复了较多细节，但监督学习过程复杂，

相关参数无法做到自适应 .文献［10］提出一种基于

图像浓度与伽马函数互相关的去雾算法，实现了不

依赖大气散射模型对图像进行复原，提高了算法效

率，但无法有效处理浓雾区域 .文献［11］提出了一种

非线性变换的自适应透射率去雾算法，提高了算法

在景深突变处的处理能力，但在处理浓雾图像时容

易出现色彩失真 .先验信息的不完全约束，导致这类

算法在复原结果方面存在一定的偏差 .
基于数据驱动的网络模型算法在图像去雾方面

已经取得了比较丰富的成果，此类方法通过结合大

气散射模型进行参数估计或利用端到端思想直接复

原图像 .文献［12］提出了一种密集连接的金字塔网

络来对有雾图像进行参数估计，并使用新引入的边

缘保持损失函数进行优化，在去雾的同时有效保持

了边缘细节，实现了有雾图像端到端复原 .文献［13］
重构大气散射模型，提出轻量级可嵌入网络 AOD-
Net，该网络将透射率与大气光统一为一个参数进行

估计，减少了参数估计中积累的误差，得到较好的恢

复效果 .文献［14］提出了一种不成对去雾框架，使用

循环对抗神经网络对有雾图像场景深度和散射系数

进行建模，从不成对数据中成功恢复出散射系数和

清晰图像 .文献［15］提出一种端到端的门控上下文聚

合网络，使用平滑卷积代替常规卷积去除网格伪影，

并使用门控子网络融合不同级别特征进行图像的清

晰度恢复 .文献［16］提出了一种用于图像去雾的反投

影金字塔网络，该网络包含迭代U-Net块和金字塔卷

积块，在使用少量数据对的情况下进行训练，获得了

良好的去雾效果 .文献［17］提出融合注意力机制的特

征提取网络FFA-Net，使用一种新的特征注意力模块

组合通道注意力和像素注意力，提高了网络特征学习

的灵活性，有效进行雾图恢复 .文献［18］提出了一种

基于多尺度残差学习网络的图像去雾方法 .算法使

用多尺度残差学习（Malti-Scale Residual Learnig，
MSRL）网络提取雾霾相关特征，然后将其用于减少

雾霾天气下拍摄图像中的环境污染影响 .虽然深度

学习在图像去雾方面已经取得了一定的成果，但特

殊场景不适用、数据训练需求高、网络与降质模型不

匹配等问题仍存在，该类方法仍面临挑战 .
针对上述问题，本文提出了一种基于双支特征

联合映射的端到端图像去雾网络 .首先对大气散射

模型进行变形转换，分离出模型中的双支特征：混合

参数特征项和单一参数特征项；然后根据双支特点

设计了两个特征提取网络MPFEM和 SPFEM，分别使

用两种注意力机制对其输出特征进行加权；最后将

提取到的双支特征输入原模块恢复清晰图像，并对

其进行色彩增强得到最终复原效果 .在模型训练过

程中为避免使用单一损失函数导致纹理细节丢失等

问题，采用多尺度结构相似度和平均绝对误差加权

作为损失函数 .实验表明，本文所提算法网络结构简

单，去雾效果明显，复原图像色彩亮度保真，边缘保

持性强 .

1   大气成像模型

在图像去雾领域研究中，用式（1）所示大气散射

模型（ASM）可以描述雾天图像的形成过程：

I ( x ) = J ( x ) t ( x ) + A[ ]1 - t ( x ) （1）
式中：I ( x ) 为有雾图像；J ( x ) 为清晰图像；t ( x ) 为透射

率；A为全局大气光常量 .当雾气均匀时，透射率可表

示为：

t ( x ) = e-βd (x ) （2）
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式中：β为大气散射系数；d ( x ) 为景深，即场景点到观

测点的距离 .
通过估计 t ( x ) 和 A的值，代入式（1），反推去雾

图像：

J ( x ) = I ( x ) - A[ ]1 - t ( x )
t ( x ) （3）

Li等［13］将透射率与大气光整合为一个参数，采用

特征融合学习的方法进行图像恢复，如式（4）所示：

J ( x ) = I ( x ) f ( x ) - f ( x ) + Δ （4）
式中：f ( x ) = [ ]I ( x ) - A /t ( x ) + ( A - Δ)

I ( x ) - 1 ；Δ为偏差，通

常为1.
受Li等人［14］特征融合提取思想的启发，对式（3）

做以下变形：

J ( x ) = I ( x ) - A( x )
t ( x ) + A( x ) （5）

式（5）将清晰图像的复原公式变形为一个混合

参数项和单一参数项相加的多项式，并根据局部大

气光的思想，将大气光作为一个局部变量，用来考虑

非均匀光照下的有雾场景 .从式（5）中可以看出，等

式右边第一项为本文所提混合参数项，包含透射率

和局部大气光两个关键去雾参数，表征透射率与局

部大气光在有雾图像 x像素处的混合作用特征 .等式

右边第二项为本文所提单一参数项，只包含局部大

气光一个关键去雾参数，表示局部大气光对像素 x处
的单一作用特征 .由于传统先验复原算法中已经有

较为成熟的经验来判断 A( x ) 取值是否得当，因此将

混合参量特征与单一参数特征进行分离有利于根据

参量的特点进行特征提取，而且方便对照调参 .

2   本文算法

2.1   网络结构

与以往特征映射或参量整合估计的去雾方法不

同，本文从变形后的ASM出发，结合混合特征提取和

单一特征提取，设计并联加级联的端到端复原架构，

算法所提网络如图 1 所示 . 网络包含复原模块 RM
（Restoration Module），色彩增强模块 CEM（Color En⁃
hancement Module），两个特征提取模块：混合参量特

征提取模块 MPFEM（Mixed Parameter Feature Extrac⁃
tion Module）和 单 一 参 量 特 征 提 取 模 块 SPFEM
（Single Parameter Feature Extraction Module）. 特征提

取部分采用并联架构，复原部分和色彩增强部分采

用级联架构 .

2.2   混合参量特征提取模块(MPFEM)
MPFEM主要进行混合参量特征提取，该混合参

量是 t ( x ) 和 A( x ) 的联合特征 .以往的联合特征复原

算法［19］中往往以单径级联方式进行特征提取，由于

没有层与层之间的反馈联系，随着网络深度的增加，

深层输出会丢失一部分浅层特征，使复原图像产生

纹理模糊、失真伪影等影响 .另外，对于一些轻量化

模型［20］来说，随着网络深度增加，特征提取出现恒等

映射，复原效果有限 .为消除单径级联架构造成的影

响，MPFEM在使用少量卷积层的基础上加入残差网

络和跳过连接，保证模型轻量化及特征提取能力 .
图 2为 MPFEM 结构 .受 Ullah等［21］的研究启发，

MPFEM的主干网络设计为七层卷积级联的形式，分

为四组，并在每个卷积输出后面使用ReLU函数进行

非线性激活 . 其中第一组是两个尺度大小均为 3×3
的卷积，用来提取浅层雾图信息 .第二组由两个卷积

图1   网络整体架构

Fig. 1   Overall network architecture
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核大小均为 5×5 的卷积构成，使用比第一组稍大尺

度卷积的目的是多尺度卷积方式不仅可以丰富特征

信息，而且大尺度卷积可以去除图像中的噪声和伪

影 . 接着使用第三组交叉尺度与第四组 3×3 卷积输

出图像深层特征 .为减轻梯度消失问题，前三组卷积

网络均加入上下文残差块，以更好地捕捉输入与输

出之间的差异，残差结构表示如下：

xl + 1 = h ( xl ) + ξ ( x1，W1 ) （6）
式中：xl为输入特征；xl + 1为输出特征；W1为可学习参

数；h (⋅)为直接映射；ξ (⋅)为残差映射 .

由于网络为七层级联卷积结构，为了保证后层

提取到的特征不丢失前层语义，使用跳过连接

（Skip-Connections）联系前、中、后三个卷积组，并通

过Conacat层将不同尺度的特征图合并，使网络深化

以提高性能 .使用跳过连接和残差结构的网络，在丰

富特征的同时难免引入无关信息使网络误差放大 .
由于混合参量特征是透射率与大气光对像素 x处的

联合作用，局部区域的处理关系到复原结果的好坏 .
本文使用像素注意力机制对合并后的特征图进行加

权，旨在提升不同雾浓度区域处的复原效果，经过

SA 模块后，模型输出混合参数特征 .MPFEM 卷积核

参数如表1所示 .

2.3   单一参量特征提取模块(SPFEM)
从式（5）可看出，式中将特征进行分离后，

SPFEM 提取的单一参量特征为大气光值 .根据局部

大气光思想［22］，大气光值并非全局常量，而是一个雾

浓度相关的非均匀项 .由于大气光属于跨图像三通

道特征，且与雾浓度一样均为浅层图像特征，因此不

宜使用复杂网络提取 .考虑到VGG架构的逐层表达

与尺度降维能力，采用VGG网络中“卷积加池化”的

方式对 SPFEM进行设计，并在输出之前添加通道注

意力机制提取包含 RGB 三通道信息的大气光特征

图，如图3所示 .
SPFEM 包含 3 个卷积层、2 个池化层、4 个 ReLU

激活函数层、1个张量映射层、2个全连接层、1个通道

注意力模块 .其中，卷积核大小为3×3，步长为1，池化

核大小为 2×2，步长为 2.RGB三通道具有很高的相关

性，在图像退化过程中，大气光对RGB三通道 x处的

像素均有显著影响 .SPFEM 模块将尺度为 480×480
有雾图像三通道作为输入，经三次卷积操作和两次

最大池化操作进行特征提取和尺度降维 .使用最大

池化可以在提高网络计算效率的同时，保留图像中

显著的大气光信息；使用较大步长的池化方式可以

减少物体颜色等局部因素对大气光提取的影响 .经
过三次卷积操作和两次池化操作后，特征图尺度大

图2   混合参量特征提取模块

Fig.2   Mixed parameter feature extraction module

表1   MPFEM卷积核参数

Tab.1   MPFEM convolution kernel parameters

Layers
Filter size

Stride， Pad

Conv1
3×3
1，1

Conv2
3×3
1，1

Conv3
5×5
1，2

Conv4
5×5
1，2

Conv5
5×5
1，2

Conv6
3×3
1，1

Conv7
3×3
1，1
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小为 120×120，通道数为 128，将其输入一个张量映

射层 .张量映射层包含多个跨步卷积，可以在减少模

型参量的情况下，将前三层提取到的多通道大气光

张量映射为低维特征图并且保留大气光值的局部信

息 . 经过两个全连接层后，输出为 1×1×3 的特征图，

在特征输出前增加一个通道注意力模块进行加权操

作，关注不同通道的大气光值信息 . 记特征图为

Ri，i ∈ {1，2，3 }，通道注意力权重为Fi ∈ R1 × 1 × 3，加权

后的通道特征为：

Ci = mi × Ri （7）
2.4   复原模块(RM)和色彩增强模块(CEM)

将 MPFEM 和 SPFEM 提取的雾图特征送入复原

模块RM，根据式（5）得到清晰图像，再经过色彩增强

后得到端到端复原图像，如图4所示 .

一般情况下经过特征映射进行复原的图像均达

不到与原图一样的颜色效果，这是由于网络进行多

层特征提取后会丢失一部分浅层细节 .通过再次提

取浅层特征的方式来增强复原图像的颜色细节 .
CEM 通过两层小尺度卷积进行颜色信息提取，经

ReLU 非线性激活后与去雾后图像的特征进行    
Concat层合并，再通过一个卷积层得到复原图像 .
2.5   损失函数

由于网络的三个模块在图像不同深度层进行特

征提取，为防止整体复原效果中出现纹理细节丢失、

图3   单一参量特征提取模块

Fig. 3   Single parameter feature extraction module

图4   复原模块及色彩增强模块

Fig.4   Restoration module and color enhancement module
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融合误差放大等问题，本文采用多尺度结构相似损

失（MS-SSIM Loss）和 L1平均绝对误差损失（L1 Loss）
的加权损失作为损失函数 .L1损失不会放大异常值，

有较好的鲁棒性，在训练中也不会产生梯度爆炸的

问题［23］.L1损失定义如下：

L1 ( x，y ) = 1
n∑

i = 1

n |xi - yi| （8）
式中：yi为网络输出的重建图像；xi为无雾样本图像 .

结构相似度（SSIM）属于图像的感知相关指标，

其中包含图像亮度比较、对比度比较、结构比较 .像
素 p处的结构相似度可定义为：

SSIM( x，y ) = (2μx μy + c1 ) (σ xy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) (σ2

x + σ2
y + c2 ) （9）

式中：x和 y分别为网络重建图像和无雾样本图像；μx
和 μy分别为 x、y的均值；σx和 σy分别为 x、y的标准

差；σxy为 x、y的协方差；c1、c2 分别为常数，避免分母

为0产生系统错误 .
因此，两张图像中像素点 p处的结构相似损失可

定义为：

LSSIM ( p ) = 1
n∑

p ∈ P
1 - SSIM( p ) （10）

在 SSIM计算中，用于计算图像均值与方差的高

斯核的大小直接影响结构相似损失的性能，如果尺

寸太小，由它计算出来的损失无法保持图像局部结

构，如果太大，图像边缘处则会产生噪声 .因此 Zhao
等人［24］提出多尺度结构相似损失：

MS - SSIM( p ) = lαM ( p ) ∏
j = 1

M csβjj ( p ) （11）
LMS - SSIM ( p ) = 1 - MS - SSIM( p ) （12）

式中：lM和 cs j为尺度定义项，为计算方便，α = βj = 1.
网络训练中使用变形后的大气散射模型生成预

测图像，再使用加权损失函数计算预测图像与训练

数据集之间的差异 .本文使用 L1损失可以衡量两幅

图像像素级别的差异，有利于提高复原图像亮度与

颜色的准确性，使用 MS-SSIM 损失来计算图像结构

的相似性，有利于提升高频区域的对比度 .将二者加

权进行损失计算，获得两种损失的最佳特性，最终损

失函数L为：

L = λ ⋅ LMS - SSIM + (1 - λ) ⋅ L1 （13）
式中：λ为权重因子，文中设置为0.2.

3   实验结果与分析

为验证网络性能，本文针对真实图像与合成图

像分别进行测试，并对雾图复原效果进行定量评估，

通过消融实验来证明网络架构中所提模块的功能

性，最后将本文算法与目前先进算法进行主观视觉

与客观指标对比，证明算法的有效性 .
3.1   实验设置及数据集

所提网络模型的训练过程在Windows11上进行，

处理器为 AMD Ryzen7 4800H with Radeon Graphics 
CPU@2.90 GHz，显卡信息为 NVIDIA GeForce RTX 
2060. 模块搭建环境为 Pytorch 1.0.0，CUDA 12.1 和

Python 3.7.1.实验参数方面，为了提高训练效率，设置图

像尺寸大小为480 × 480.设置初始学习率为1 × 10-4，

batchsize 为 16，迭代轮次为 60 轮，使用余弦退火策

略［25］进行学习率调整，使用 Adam 优化器［26］进行优

化，设置优化器动量参数分别为 β1 = 0.9 和 β 2 =
0.999. 训练中使用损失函数 LLoss = LMS - SSIM + L1 对网

络进行训练 .
网络使用 NYU2［27］数据集进行训练，NYU2数据

集包含不同雾浓度的 27 256张合成雾图和其对应的

1 450张清晰场景图像 .实验中取 20 442张（75%）作

为训练集，取 6 814 张（25%）作为测试集 . 为验证网

络的泛化性能，使用 RESIDE［28］数据集中的 SOTS、
OTS子集图像和真实场景雾图进行去雾效果对比和

指标评估度量 .
3.2   消融实验

为验证本文所提网络中各组成模块的有效性，

选取测试集中的室内和室外图像进行消融实验验

证，并对每组实验的客观评价指标进行对比 .实验内

容主要包括以下组合：1）不添加混合参量特征提取

模块（MPFEM）进行图像复原；2）不添加单一参量特

征提取模块（SPFEM）进行图像复原；3）不添加色彩

增强模块（CEM）进行复原 .为保证实验的说服性，训

练中统一各组合输入图像大小及迭代轮次、实验设

置保证完全一致，客观评价指标如表 2 所示 .从表 2
中可以看出，3个模块的加入和移除均影响网络的客

观指标性能 .其中当移除MPFEM时对 PSNR与 SSIM
的影响最大，当 SPFEM 与 CEM 加入时，客观指标评

价有了明显的提高 .
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为了进一步说明所提 3个模块的有效性，将 4组

实验的处理效果进行比较，如图 5所示 .移除MPFEM
后网络丧失了深度去雾能力，图像只通过 SPFEM和

CEM 保持原有亮度与颜色，说明混合参数联合提取

的重要性；当 SPFEM 移除后，复原图像亮度有所下

降，这是由于 SPFEM保留了图像的大气光信息和一

些全局特征，移除后的大气光信息仅有混合参数提

供，因此产生亮度变化；移除 CEM 后的复原图像表

现为颜色过饱和，这是由于移除CEM后的网络丢失

了颜色、雾气浓度等浅层特征，说明增加 CEM 的必

要性 .

3.3   合成图像评估

为了验证本文所提网络在去雾任务中的有效性，

选取1种基于先验的算法和5种基于网络模型的算法

作对比，从主观与客观两个方面对本文算法的性能作

出分析 .所选取的算法分别为 DCP［8］、GCA［15］、AOD-
Net［13］、DehazeNet［29］、FFA-Net［17］、KTDN［30］. 本文采用

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结

构相似度 （Structural Similarity Index Measurement， 
SSIM）作为测试集图像客观评价指标 .峰值信噪比指

信号与噪声之间的比值，结构性相似度用来衡量复

原图像与真实图像的相似程度 .PSNR 和 SSIM 越大

表示算法的复原效果越好 .室内合成图像复原对比

结果如图 6所示，室外合成图像复原对比结果如图 7
所示，客观指标对比如表3所示 .

从实验结果可以看出，DCP 算法的复原结果去

雾彻底，但由于大气光的选取问题导致整体偏暗，先

验条件的不完全约束导致高亮区域颜色恢复出现过

饱和情况（如图 6第二幅图像地板处和图 7中图像天

空部分）； GCA算法能够保持图像的细节部分，但在

局部区域去雾不彻底（如图 6中第二幅、第四幅图像

的墙面部分），并且在部分高亮区域出现偏色现象

（如图 7中第三幅图像白云处）； AOD-Net 算法的整

体去雾效果不彻底，复原图像留有大部分残雾（如图

6 第一幅图像柜子处和图 7 第一、第四幅图像）；    

DehazeNet算法整体去雾效果较好，但在图像细节恢

复方面表现一般，部分图像存在伪影； FFA-Net算法

引入了注意力机制，对浓雾区域体现了较好的复原

效果，但是在薄雾区域留有残雾，并且与白色物体区

分不清（如图 6中第二幅图像墙面处和图 7中第一、

第三和第四幅图像天空处）； KTDN算法突出了图像

的边缘信息，去雾效果较为彻底，但复原结果表现出

强烈的轮廓感，去雾图像整体较为不自然 .本文算法

能够较好地保留图像细节信息，恢复颜色自然，去雾

较彻底，在含有高亮和天空区域的图像中没有出现

失真现象 .尽管在部分图像的浓雾区域处理能力有

限，但恢复效果已经为所提对比算法中最佳 .
从表 3中可以看出，针对合成雾图进行复原时，

本文算法在客观指标方面表现优秀 .在PSNR指标方

面，对于室内图像，本文算法在六种算法中取得了仅

次于 KTDN 的成绩，针对室外图像去雾评价时取得

了最佳，说明了本文算法对雾霾去除的有效性 . 在
SSIM指标方面，所提算法不论室内还是室外图像都

优于所对比的先进算法，有效保证了复原图像的边

缘细节清晰与色彩自然 .
3.4   真实图像评估

为进一步验证本文所提网络对真实图像的普遍

适用性，分别选择五幅特征不同的真实场景有雾图

像进行实验，检验算法在不同场景下的去雾效果 .本

表2   消融实验中的PSNR与SSIM对比

Tab.2   Comparison of PSNR and SSIM in ablation 
experiments

试验编号

1）
2）
3）
4）

模型组合

MPFEM

√√
√√
√√

SPFEM
√√

√√
√√

CEM
√√
√√

√√

PSNR
16.83
19.93
20.48
21.16

SSIM
0.871 7
0.942 5
0.947 3
0.963 4

图5   消融实验结果对比图

Fig.5   Comparison of ablation experiment
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文采用无参考图像质量评估方法对复原效果进行客

观评价，选取新增可见边之比 e、平均梯度 r［31］作为对

比指标 .对比结果分别如图 8和表 4所示，评价指标

计算公式如下：

e = nr - n0
n0

（14）

r = exp ( )1
n ∑

pi ∈ φr
log ri （15）

式中：n0 和 nr分别表示有雾图像和复原图像的可见

边数目；φr为去雾图像的可见边集合；pi为可见边缘

上的像素；ri表示去雾图像和有雾图像的梯度比；M

和N分别表示图像的宽和高 .
图 8为不同算法在真实场景下的复原结果对比 .

从复原图像可以看出，DCP 算法在不含大面积高亮

区域表现优异，能够有效进行雾气去除，但在天空等

高亮区域的恢复中透射率偏低，导致复原图像过饱

和，并且在天空与非天空的交界处由于无法处理景

深突变，产生 halo效应；GCA算法复原效果相比其他

算法具有较高的亮度，恢复了许多暗光细节，但是在

较高亮度区域存在过曝光情况 （如第一幅图像白云

表3   合成数据集上的PSNR与SSIM对比

Tab.3   Comparison of PSNR and SSIM tested on synthetic hazy images

方法

Indoor

Outdoor

PSNR
SSIM
PSNR
SSIM

DCP［8］

11.87
0.745 5
14.12

0.889 5

GCA［15］

19.82
0.934 6
21.04

0.961 1

AOD-Net［13］

17.76
0.891 9
18.30

0.916 4

DehazeNet［29］

17.32
0.873 8
19.36

0.933 9

FFA-Net［17］

18.51
0.903 6
20.28

0.947 9

KTDN［30］

20.76
0.933 7
21.63

0.966 7

本文方法

19.63
0.942 5
22.18

0.973 2

图6   室内合成雾图复原效果对比

Fig.6   Comparison of restoration effects of indoor synthetic hazy images

图7   室外合成雾图复原效果对比

Fig.7   Comparison of restoration effects of outdoor synthetic hazy images
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处和第五幅图像天空处），并且在景深较大区域留有

残雾； AOD-Net 算法整体效果较好，在近景与远景

区域都不存在较严重的偏色情况，但复原图像整体

较暗，细节处理能力较为不理想；DehazeNet 算法图

像恢复亮度适中，颜色较为自然，对近景处的去雾效

果较强，但存在远景处去雾不彻底的情况（如第三、

第四和第五幅图像的远景处）.FFA-Net 算法整体复

原效果较暗，在图像中的高亮区域出现了严重的失

真（如第一和第三幅图像天空处和第四幅图像远景

处），且去雾能力一般；KTDN算法去雾能力较强，能

够有效去除浓雾及远景处雾气，但图像出现严重偏

色，整体画质偏白，主观视觉效果不理想 .

相比之下本文算法复原效果亮度适中，采用色

彩增强模块使复原图像颜色表现自然，复原图像在

保留细节的基础上能有效地将雾气去除 .真实场景

去雾客观评价指标如表 4 所示，由于本文算法恢复

的图像细节丰富、边缘清晰，因此在新增可见边率 e
和平均梯度 r两个指标上有不俗的表现，表明本文算

法对于边缘轮廓等纹理信息处理能力较强 .综上所

述，本算法在主客观评价方面表现良好，有一定的优

越性 .

4   结 论

本文从变形后的 ASM 出发，结合混合特征提取

和单一特征提取，提出了并联加级联的端到端图像

复原网络 .算法采用对大气散射模型进行变形转换

的思想，分离出模型中的混合参数特征项和单一参

数特征项 .根据双支特点设计特征提取网络MPFEM
和 SPFEM，分别使用两种注意力机制对其输出特征

进行加权 .将提取到的双支特征输入复原模块去雾

后对其进行色彩增强得到最终复原效果 .在模型训

练过程中为避免使用单一损失函数导致纹理细节丢

失等问题，本文采用两种损失加权作为损失函数，有

效提高了复原图像的 SSIM 指标 . 实验表明，本文所

提算法网络结构简单，去雾效果明显，复原图像色彩

亮度保真，边缘保持性强 .
由于算法为经验模型复原网络，未对 ASM 之外

的雾图参数进行关注，下一步工作中考虑将雾浓度

特征加入网络设计，关注雾图的局部特征与全局特

征的联系，提高网络的针对应用性，并且在网络特征

层设计方面尝试不同卷积达到同样复原效果的同时

实现模型轻量化 .
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