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双注意力引导的细节和结构信息融合图像去雾网络
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摘　要：　雾图像结构信息弱化、边缘细节信息丢失，严重影响其在高水平视觉任务的使用 . 现有大部分去雾方

法对图像细节信息的恢复并不理想，影响了图像去雾的整体效果 . 为此，本文提出一种双注意力引导的细节和结构信

息融合去雾网络 . 该网络主要由空间-通道双注意力联合模块、细节和结构信息融合模块以及多尺度特征重建模块组

成 . 其中，空间-通道双注意力联合模块通过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；细节和结构信息融合模块将结构信息和边缘细节信息融合为注意力权重和逆向注意力权重，以进一步

增强这两种信息；多尺度特征重建模块将提取到的特征重建为清晰图像 . 实验结果表明，本文方法的去雾效果在定量

评价和视觉效果上均优于对比方法 .
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Dual Attention-Guided Detail and Structure Information 
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Abstract:　Haze weakens the structural information of an image and makes the edge information lost, which negative⁃
ly affects the performance of high-level vision tasks. The details recovered by most existing dehazing methods are unsatis⁃
factory, affecting the overall effect of image dehazing. To this end, this paper proposes a dual-attention guided detail and 
structure information fusion network composed of spatial-channel dual attention joint module, detail and structure informa⁃
tion fusion module, and multi-scale feature reconstruction module. The spatial-channel dual attention joint module performs 
feature extraction by combining spatial attention and channel attention to enhance details and structural information in the 
hazy image. The detail and structure information fusion module fuses structure and edge into attention weights and inverse 
attention weights to further enhance both information. The multi-scale feature reconstruction module reconstructs the ex⁃
tracted features into a clear image. The experiment results show that the dehazing effect of the proposed method is superior 
to that of the compared methods in both quantitative evaluation and visual effect.
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1　引言

雾霾天气条件下拍摄到的图像会出现对比度和清

晰度下降、边缘细节信息丢失严重等问题 . 雾天图像质

量的退化会影响后期计算机视觉任务（如图像分

割［1~3］、目标检测［4~7］、卫星定位［8］等）的开展 . 因此，图

像去雾受到了研究者的广泛关注 . 根据大气散射模

型［9~11］，雾图像的成像过程如式（1）所示：

I ( x) = J ( x) t ( x) +A(1 - t ( x) ) （1）
其中，I ( x)表示有雾图像；J ( x)表示清晰图像；t ( x)表
示透射率；A表示全局大气光 .

一些研究者利用图像先验知识估计出透射率 t ( x)
和全局大气光 A，并根据式（1）恢复出清晰图像 . 常用
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的图像先验有暗通道先验［12］、颜色衰减先验［13］、非局部

先验［14］等 . 虽然，基于图像先验的去雾方法实现了有雾

图像的恢复，但是图像先验带有统计特性，估计出的透

射率和全局大气光存在误差，导致其去雾效果不理想 .
近年来，研究者们开始利用深度学习来解决图像

去雾问题 . 基于神经网络的图像去雾方法可分为两类：

一类是基于大气散射模型的方法［15~18］，另一类是端到

端的方法［19~24］. 以大气散射模型为基础的方法通过神

经网络估计出透射率和全局大气光，并根据式（1）恢复

出清晰图像 . 这类方法要利用雾图像和其对应的透射

率标签图像来训练透射率估计网络 . 但是，现实中的透

射率标签图像一般由深度相机获取，与实际雾图的透

射率存在偏差 . 因此，基于大气散射模型去雾时，由透

射率网络估计出的透射率并不准确，以致影响了算法

的去雾效果 . 端到端的图像去雾方法则将有雾图像作

为神经网络的输入，通过网络直接估计出清晰图像 . 这

类方法主要通过残差、跳跃连接、密集连接、注意力等

设计去雾模型，以学习有雾图像到清晰图像之间的映

射来实现图像去雾 . 但是，现有去雾方法对图像细节信

息的恢复效果并不理想，影响了图像去雾的整体性能 .
为改善去雾图像边缘细节信息丢失的问题，本文

提出一种双注意力引导的细节和结构信息融合的图像

去雾网络 . 具体地，本文构建了空间-通道双注意力联

合模块分别对图像中的结构信息和边缘细节信息进行

提取并初步增强 . 在特征提取过程中，该模块不仅分别

在空间维度和通道维度上提取相关信息，而且能联合

空间-通道维度，挖掘两个维度在特征提取过程中遗漏

的信息 . 为实现边缘细节和结构信息的恢复，本文设计

了细节和结构信息融合模块，该模块利用注意力和逆

向注意力（即注意力未注意到的区域）互补的思想增强

图像中的边缘细节和结构信息 . 同时，本文利用不同感

受野的卷积核能处理不同尺度信息的思想，设计了多

尺度特征重建模块，将提取到的特征重建为清晰图像 .
本文提出的方法在实现去雾的同时有效地恢复了有雾

图像中的边缘细节信息 .
综上所述，本文的主要贡献包括以下3个方面 .
（1）构建了空间-通道双注意力联合模块 . 不仅能

够在空间维度和通道维度上提取边缘细节信息和图像

结构信息，而且能够挖掘两个维度在特征提取中遗漏

的信息，有效地实现图像结构信息和边缘细节信息的

初步恢复和增强 .
（2）设计了细节和结构信息融合模块 . 将图像结构

信息和边缘细节信息融合为注意力权重和逆向注意力

权重，使图像中的结构和边缘细节通过注意力权重和

逆向注意力权重得到增强 . 该模块实现了图像结构信

息和边缘细节信息的进一步增强和恢复 .

（3）从图像恢复和增强的角度出发，将图像去雾视

为一个恢复和增强图像中结构信息和边缘细节信息的

过程 . 实验结果表明，本文方法取得了良好的去雾效果 .
2　相关工作

2. 1　先验知识为基础的去雾方法

以先验知识为基础的图像去雾方法主要通过图像

先验估计出透射率和全局大气光，然后通过大气散射

模型求出清晰图像 . He等人［12］通过观察发现清晰图像

块中的像素至少在一个颜色通道上的值接近于零，并

根据这一观察结果提出基于暗通道先验的去雾方法 .
为了改善暗通道先验算法处理时间过长，计算资源消

耗过大的问题，张等人［25］提出一种基于暗通道先验的

快速图像去雾算法，该算法有针对性的解决了计算效

率低和明亮区域暗通道先验失效的问题 . 刘等人［26］针
对去雾后图像的明亮区域颜色失真的问题，基于HSI色
彩空间对透射率和全局大气光进行估计，并对估计的

白色区域的透射率进行矫正，改善了颜色失真的情况 .
Berman等人［14］发现在RGB颜色空间中，清晰图像由数

百种颜色值构成，且这些颜色值中某一颜色值不是分

布于某一局部区域，而是分布在整幅图像的各个区域

中，并且，他们通过这一发现提出非局部先验算法 . Fat⁃
tal 等人［27］根据在小图像块中的像素在 RGB 颜色空间

中呈一维分布这一先验，提出基于颜色线的图像去雾

方法 . 上述以先验知识为基础的方法虽能实现图像去

雾，但因先验知识带有统计特性，与现实场景存在误

差，因此，去雾效果受到影响 .
2. 2　深度学习为基础的去雾方法

以深度学习为基础的图像去雾方法可分为两类：

以大气散射模型为基础的方法和端到端的方法 . 以大

气散射模型为基础的图像去雾方法［15，16，18，28］用深度神

经网络估计出透射图和大气光，然后利用大气散射模

型求出清晰图像 . Cai等人［15］设计了特征提取、多尺度

映射与局部极值结合的网络来估计透射图 . Ren 等

人［16］提出用粗尺度网络和细尺度网络共同来估计透射

图 . Li等人［18］提出一种用于单幅图像去雾的层次感知

渐进网络（Level-aware progressive Network，Lap-Net），

Lap-Net由离散大气光估计子网络、传输图估计子网络

和自适应一体化子网络三部分构成，通过三部分相互

作用实现图像去雾 . 肖等人［28］提出一种基于霾层学习

的卷积神经网络单幅图像去雾方法，该方法能够直接

从有雾图像中去除霾层以实现图像去雾 . 以上方法常

常因为缺乏准确的透射率和大气光的标签，导致网络

估计结果不准确，使最终的图像去雾效果欠佳 .
端到端的图像去雾方法［20，22，23，29］直接以有雾图像

作为深度神经网络的输入，通过学习有雾图像到清晰
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图像之间的映射，实现图像去雾 . 如 Liu等人［20］提出一

种端到端的可训练的卷积神经网络 GridDehazeNet，该
网络中的预处理、主干和后处理三个模块利用各自的优

势并相互作用实现图像去雾 . Qin等人［22］提出一种特征

融合注意力图像去雾网络，该网络利用通道注意力和像

素注意力提取特征，并为不同层的特征赋予不同的权重

以实现图像去雾 . Dong等人［23］提出一种密集特征融合

的多尺度增强去雾网络，该网络以U-Net为基础，设计了

可移植性较好的密集特征融合模块和深度增强去雾网

络实现图像去雾 . Shao等人［29］提出一种域自适应图像去

雾方法，该方法通过图像翻译网络减小域差异 . 这些方

法主要通过学习有雾图像到清晰图像之间的映射来实

现图像去雾，忽略了在雾图像形成过程中图像边缘细节

的退化问题 . 本文考虑雾图像边缘细节信息的丢失问

题，构建了细节和结构信息融合的双注意力特征提取网

络，通过恢复边缘细节和结构信息来实现图像去雾 .
3　方法

3. 1　方法概述

本文提出方法的总框架如图 1 所示，主要包括空

间-通道双注意力联合模块（Spatial-Channel Dual Atten⁃

tion Joint Module，S-CDAJM）、细节和结构信息融合模块

（Detail and Structure Information Fusion Module，DSIFM）

和多尺度特征重建模块（Multi-scale Feature Reconstruc⁃
tion Module，MFRM）. 雾图特征提取分支和边缘图特征

提取分支中分别包含 9 个结构相同的 S-CDAJM 模块，

两个分支通过 9个结构相同的 DSIFM 模块进行信息传

递，每个模块不共享参数 . 空间-通道双注意力联合模

块负责对图像结构信息和边缘细节信息进行特征提取

和初步增强 . 细节和结构信息融合模块负责将图像的

结构信息和边缘细节信息融合为注意力权重和逆向注

意力权重，进一步增强这两种信息 . 多尺度特征重建模

块利用不同感受野的卷积核实现图像细节和结构特征

的重建 . 通过三个模块共同作用，本文所构建的模型能

够有效地增强图像的结构信息和边缘细节信息 . 具体

地，给定一张有雾图像 I，利用 Sobel边缘检测算子计算

出 I 的边缘图 ISobel. 将 I 和 ISobel 分别输入网络，经过空

间-通道双注意力联合模块、细节和结构信息融合模块

和多尺度特征重建模块三个模块的处理，最终恢复出

清晰图像 J. 此外，为了保证网络能提取到较完整的边

缘信息，本文也恢复出边缘图 Js，同时将清晰标签图像

J͂的边缘图 J͂s作为Js的标签，对网络进行约束 .

3. 2　空间-通道双注意力联合模块

雾弱化了图像中的结构和边缘细节信息 . 雾图像

中的结构信息虽被弱化，但由于其尺度大则较容易增

强，而雾图像中的边缘细节信息特征表现较弱，很难对

其进行直接增强 . Sobel边缘检测算子是高斯平滑与微

分操作的结合体，它的抗噪能力强且边缘定位准确，因

此，本文使用 Sobel边缘检测算子检测出雾图像的边缘

图，并将雾图对应清晰图像的边缘图作为标签，对边缘

图特征提取进行约束 . 增强或补充被弱化的信息常用

方法是使用注意力机制 . 在基于注意力的图像去雾方

法中，Yu等人［30］仅使用了通道注意力，Qin等人［22］将通

道注意力和空间注意力串联 . 然而，这些方法因没有充

分利用通道注意力和空间注意力提取的特征，影响了

其去雾性能 .
不同于这些方法，本文将通道注意力和空间注意

力联合起来，不仅能同时关注到通道维度上的信息和

空间维度上的信息，而且将通道和空间注意力联合得

到联合注意力权重 . 使用联合注意力权重增强的特征

能有效地补充单独使用通道注意力、空间注意力或者

两者串联时遗漏的信息 . 具体地，空间-通道双注意力

联 合 模 块 的 结 构 如 图 2 所 示 . 设 F l ÎRH ´W ´ 64(l =

129)为第 l 个 S-CDAJM 的输入 . 首先引入一个残

差结构对 F l 进行处理 . 该结构由 2 个 3×3 卷积层和一

个ReLU激活函数组成，经过残差结构处理后的特征F r
l

可表示为

F r
l = conv ( relu (conv (F l k = 3) ) k = 3) （2）

其中，conv表示卷积操作，relu表示ReLU激活函数，k表

示卷积层的卷积核大小 . 然后将F r
l 通过通道注意力得

到 F ca
l ，再将 F ca

l 通过空间注意力得到 F pa
l . F ca

l 和 F pa
l 可

用式（3）表示：

ì
í
î

ïï

ïï

F ca
l =CA ( )F r

l

F pa
l = PA ( )F ca

l

（3）

图1　本文提出方法的总体框架图
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其中，CA (·)和 PA (·)分别表示通道注意力和空间注意

力 . 在图 2 的 CA 模块中，AGAP（Adaptive Global Aver⁃
age Pooling）表示自适应全局平均池化 . 为了补充在空

间注意力和通道注意力特征提取过程中丢失的信息，

本文对通道和空间维度的注意力进行联合处理，得到

空间-通道双注意力联合模块的输出 F̂ l：

F̂ l = σ (conv (cat (F ca
l F pa

l ) k = 1) )F pa
l +F pa

l （4）
其中，σ (·)表示 Sigmoid 激活函数，cat表示拼接操作，

表示对应元素相乘 .

3. 3　细节和结构信息融合模块

在 3.2节中，通过空间-通道双注意力联合模块分别

对图像结构信息和边缘细节信息进行了初步增强 . 为

了将雾图特征提取分支和边缘图特征提取分支提取的

特征融合起来，本文设计了细节和结构信息融合模块 .
在该模块中，本文设计了注意力机制（包括正向注意力

和逆向注意力），引导网络进一步增强图像的结构和边

缘细节信息 .
具体地，细节和结构信息融合模块的结构如图 3所

示 . 本文将雾图特征提取分支中第 l 个 S-CDAJM 模块

提取的特征 F̂ h
l 和边缘图特征提取分支中第 l 个 S-

CDAJM 模块提取的特征 F̂ s
l ，通过图 3 所示的方式生成

正向注意力p（在生成正向注意力p的过程中，本文使用

全局最大池化和全局平均池化以注意到图像的细节信

息），生成p的过程如式（5）所示：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Fpool = cat ( )GAP ( )cat ( )F̂ h
l F̂

s
l GMP ( )cat ( )F̂ h

l F̂
s
l

p = δ ( )FC ( )relu ( )FC ( )Fpool

 （5）

其中，Fpool 表示经过全局平均池化和最大池化后的特

征，GMP (·)和GAP (·)分别表示全局平均池化和最大池

化，δ (·)表示Softmax激活函数，FC (·)表示全连接层 .
然而，传统的注意力［31］通常只突出注意力关注到

的地方，而注意力未关注的部分往往被忽略 . 虽然，在

注意力结构中增加残差结构［32］可以在一定程度上缓解

上述问题，然而还不能满足要求 . 受逆向注意力［33］的启

发，本文在注意力的基础上引入逆向注意力 p͂. 逆向注

意力 p͂即为正向注意力未关注到的区域权重，可表示为

p͂ = e - p （6）
其中，e是与 p具有相同维度的向量，其中的所有元素都

为 1. p͂对输入的特征进行反向增强，并通过两个卷积核

大小为 3×3的卷积层对增强后的特征进行提取 . 最后，

将增强后的特征 F͂ h
l 和 F͂ s

l 分别输入到雾图特征提取分

支和边缘图特征提取分支中进行下一轮增强 . 细节和

结构信息融合的具体过程可用式（7）表示：
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+ F̂ s

l + F͂ s
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（7）

其中，F͂ h
en 和 F͂ s

en 表示通过正向注意力和逆向注意力增

强后的雾图和边缘图的特征，F͂ h
reen和 F͂ s

reen表示经过注意

力再次增强之后的特征，F͂ h
l 和 F͂ s

l 表示细节和结构信息

融合模块的输出 .
3. 4　多尺度特征重建模块

增强图像中的结构信息和边缘细节信息的最终目

的是重建出清晰的去雾图像 . 在进行卷积操作时，较小

的卷积核有较小的感受野，因此对局部变化剧烈的图

像边缘较为敏感，而较大的卷积核则拥有较大的感受

野，对图像的结构信息相对较敏感 . 因此，使用不同大

小的卷积进行特征提取，能得到更丰富的特征 . 文献

［34］验证了多尺度特征提取的优越性 . 鉴于此，本文采

用 1×1，3×3，5×5三种不同大小的卷积核来提取多尺度

特征并重建出清晰图像 .
多尺度特征重建模块的具体结构如图 4 所示 . F͂L

为多尺度特征重建模块的输入，它由各空间-通道双注

意力联合模块以及细节和结构信息融合模块的输出经

拼接和卷积后得到 . 在多尺度特征重建模块中，通过多

尺度特征提取块（Multi-scale Feature Extraction Block，
MFEB）对 F͂L 进行多尺度特征提取 . 多尺度特征提取过

程可用（8）式表示：

图2　空间-通道双注意力联合模块结构图
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其中，F͂ 1
L，F͂ 3

L 和 F͂ 5
L 分别表示网络提取到的尺度为 1，3

和 5的特征 . 将提取到的多尺度特征进行拼接，并通过

空间注意力和通道注意力得到重建后的清晰图像 J，如

式（9）所示：
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F͂J = cat ( )F͂ 5
L F͂

1
L F͂

3
L

J = conv ( )conv ( )PA ( )CA ( )F͂J k = 3 k = 3
（9）

其中，F͂J表示拼接后的特征 .

3. 5　损失函数

为了使本文构建的网络能够达到良好的去雾效

果，使用以下损失函数来训练去雾网络 .
（1）重建损失函数重建损失函数 在去雾网络训练的过程中，

重建损失函数分别约束网络重建去雾图像和边缘

图，使去雾后的图像和清晰图像一致，重建的边缘

图和清晰图像的边缘图一致 . 具体损失函数如式（10）
所示：

ì
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î

ïïïï

ïïïï

LJ
c
=  J - J͂

1

LS
c
=  Js - J͂s

1

（10）

其中，J表示去雾后的结果，J͂表示清晰图像，Js 和 J͂s 分

别表示重建后的边缘图像和清晰图像边缘图，LJ
c 和 LS

c

分别表示去雾图像重建损失和边缘图重建损失 .
Lc = LJ

c + LS
c （11）

其中，Lc表示重建总损失 .
（2）感知损失函数感知损失函数 为了度量去雾图像 J 和清晰标

签图像 J͂ 之间的视觉相似度，提升去雾图像的视觉效

果，本文采用感知损失函数来约束训练网络 . 感知损失

定义如式（12）所示：

Lp =  ϕ ( )J - ϕ ( )J͂
2

2
（12）

其中，ϕ表示从 VGG16 模型［35］提取到的特征图，J 表示

去雾结果，J͂表示清晰的标签图像 .
（3）结构相似性损失函数结构相似性损失函数 结构相似性 SSIM［36］可度

量两幅图像之间的结构是否相似，两幅图像之间的结

构相似性可定义为

SSIM (JJ͂ ) = ( )2μJ μ J͂
+ c1 ( )2σ

JJ͂
+ c2

( )μ2
J + μ

2
J͂
+ c1 ( )σ 2

J + σ
2
J͂
+ c2

（13）

其中，J和 J͂分别表示去雾后的图像和清晰的标签图像，

μJ 和 μ
J͂
分别表示去雾后图像和清晰标签图像的均值，

σ 2
J 和 σ 2

J͂
分别表示去雾后图像和清晰标签图像的方差，

σ
JJ͂
表示去雾后图像和清晰标签图像的协方差，c1 和 c2

图3　细节和结构信息融合模块结构图

图4　多尺度特征重建模块结构图

164



第 1 期 高继蕊:双注意力引导的细节和结构信息融合图像去雾网络

表示为了避免出现分母为 0而设定的常数 . SSIM (JJ͂ )
的取值范围为（0，1］. SSIM (JJ͂ )值越大，表明去雾后图

像和清晰标签图像越相似，即去雾效果越好 .
为了更好地优化模型，本文用结构相似性损失函

数训练模型 . 结构相似性损失函数定义为

LSSIM = 1 - SSIM (JJ͂ ) （14）
其中，LSSIM 的取值范围为［0，1）. 模型训练的目标是使

LSSIM 的取值尽可能小，即使去雾后图像和清晰标签图

像尽可能相似 .
综上所述，训练本文提出模型的总的损失函数如

式（15）所示：

L total = αLc + βLp + γLSSIM （15）
其中，α，β，γ为平衡参数，具体的参数分析见4.6节 .
4　实验

4. 1　数据集

4. 1. 1　训练数据集

RESIDE［37］是一个大规模的合成雾图像数据集，该

数据集包含室外训练集（Outdoor Training Set，OTS）、室

内训练集（Indoor Training Set，ITS）、合成目标测试集

（Synthetic Object Testing Set，SOTS）、混合主观测试集

（Hybrid Subjective Testing Set，HSTS）、真实世界任务驱

动的测试集（Real Task-driven Testing Set，RTTS）和非标

记的真实有雾图像（Unannotated Real Hazy Images，
URHI）. 本文模型的训练数据来自RESIDE的室外训练

集OTS. OTS包含 8 970幅清晰室外图像，每张清晰图像

合成 35张有雾图像，共有 313 950幅合成有雾图像 . 为

了加快模型的收敛速度，本文从 OTS 中随机选取了

40 000 幅合成雾图像 . 利用这 40 000幅合成雾图像

和其对应的清晰图像来训练网络 . 此外，本文将训练数

据集中的图像剪裁成 128×128的图像块，并对图像块进

行随机角度（90°，180°，270°）的旋转和翻转（水平方向

和垂直方向）或者不做任何操作，以增加数据的多样

性，达到数据增强的目的 .
4. 1. 2　测试数据集

本文采用 3 个测试集来评估提出方法的有效性 .
SOTS 包含 500 幅室内（indoor）雾图像和 500 幅室外

（outdoor）雾图像 . 由于雾主要存在于室外场景，因此，

本文将 SOTS 中的 500幅室外图像作为测试集一，记为

SOTS-outdoor；HSTS包含 10幅真实雾图像和 10幅合成

雾图像，本文将 10 幅合成雾图像作为测试集二，记为

HSTS-Syn；测试集三为HAZERD数据集［38］. HAZERD包

含 15 幅清晰图像，每幅清晰图像对应 5 幅不同雾浓度

的图像，共计 75幅雾图像 . 为了保证对比的公平性，本

文中所有对比方法的实验结果都是在测试数据集

SOTS-outdoor，HSTS-Syn和HAZERD上测试得到的 .
4. 2　评价指标

为了定量评价不同方法的去雾效果，本文采用

PSNR［39］（Peak Signal to Noise Ratio），SSIM［36］（Structural 
SIMilarity）和 LPIPS［40］（Learned Perceptual Image Patch 
Similarity）为客观评价指标 . PSNR 能够度量去雾后图

像和标签清晰图像对应像素之间的差异 . SSIM反映图

像场景中物体结构的属性，是一种衡量两幅图像相似

度的指标 . LPIPS表示学习感知相似度，用于度量两幅

图像之间的视觉差异 . PSNR 和 SSIM 两个评价指标值

越大，表明去雾效果越好 . LPIPS的值越低表示两幅图

像越相似，反之，则差异越大 .
4. 3　实验实施细节

本文使用 PyTorch 框架，在 NVIDIA GeForce RTX 
2080 Ti GPU 上开展实验 . 采用 Adam［41］优化器来优化

去雾网络，初始学习率设置为 1 ´ 10-4，并采用余弦退火

策略［42］来调整学习率，优化器的其他参数为默认值，批

次大小设置为 4. 整个网络训练 500 000步 . 此外，根据

实验经验本文将所构建模型中的 S-CDAJM 模块和

DSIFM 模块数量分别设置为 9. 本文方法的代码可在

https：//github.com/lhf12278/DS-Net下载 .
4. 4　方法比较

为验证所提去雾方法的有效性，将本文方法与 8种

经典的图像去雾方法在测试集 SOTS-outdoor［37］，HSTS-

Syn［37］，HAZERD［38］上进行比较 . 对比方法有 CAP［13］，
DehazeNet［15］，AOD-Net［43］，DPSID［44］，EPDN［21］，DA［29］，
FFA-Net［22］，TBNN［30］. 其中，CAP，DPSID为基于先验知

识的方法，DPSID主要任务为恢复图像细节 . 其他 6种

对比方法都是基于深度神经网络的图像去雾方法 .
4. 4. 1　视觉效果分析

图 5 是不同方法在测试集 SOTS-outdoor［37］上的测

试结果 . 从图 5 可以看出，以先验为基础的 CAP 和

DPSID方法存在去雾过度的现象，导致图像颜色失真严

重 . 基于深度学习的 AOD-Net方法也存在颜色失真的

现象，其原因在于该方法在一定程度上依赖于大气散

射模型 . 观察EPDN的去雾结果，可以发现图像整体出

现偏红的现象 . DA方法局部区域的边缘细节信息丢失

严重，如树叶边缘模糊不清 . TBNN 方法的去雾结果存

在大量的雾残留 . DehazeNet 和 FFA-Net 方法的去雾结

果与本文提出方法的结果较接近，但FFA-Net方法细节

恢复效果稍差；在第 4行图像中，DehazeNet方法去雾结

果的天空区域存在雾残留 .
图 6为不同方法在HSTS-Syn［37］测试集上的测试结

果 . 从图 6 可以看出，DehazeNet，AOD-Net，TBNN 的去

雾结果中都存在一定程度的雾残留 . CAP，DPSID 和

EPDN 方法的去雾结果存在颜色失真 . DA 的去雾结果
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边缘细节信息丢失严重，如第 5行图像中的草坪区域；

FFA-Net的测试结果图像细节较模糊且存在振铃现象，

如第 2行图像红色灯笼边缘模糊和第 5行图像“天安门

房檐”上存在振铃状的伪影 .
图 7是不同方法在 HAZERD［38］数据集上的去雾效

果 . 该数据集使用物理上真实且经散射理论证明合理

的参数对雾进行更真实的模拟，因此，该数据集更加接

近真实场景的有雾图像 . 从图 7 可以看出，DA 方法的

去雾结果中，边缘结构（如房檐）出现模糊和伪影 . 此

外，CAP，DehazeNet，AOD-Net，DPSID，EPDN 方法存在

颜色失真，整体偏暗 . FFA-Net 方法和 TBNN 方法都有

大量的雾残留 .

综上所述，对比方法的结果要么颜色失真，要么有

雾残留，要么细节信息模糊 . 相比之下，本文提出的方

法在一定程度上克服了以上问题 . 总体来说，本文提出

方法的去雾结果和标签图像最接近，有最好的视觉

效果 .
4. 4. 2　边缘细节信息恢复情况

为了能更直观地展示本文提出方法的边缘细节信

息恢复情况，利用 Sobel算子检测出本文方法去雾结果

图5　不同方法在SOTS-outdoor测试集上的测试效果

图6　不同方法在HSTS-Syn测试集上的测试效果

图7　不同方法在HAZERD测试集上的测试效果
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的边缘图和原始雾图像的边缘图，以观察去雾前后图

像边缘细节变化情况 . 为了方便观察，本文将边缘图中

变化较明显的区域用红色虚线框标记 .
图 8 共展示了 3 组图像去雾前后的细节图 . 其中

“Hazy”列表示有雾图像和与之相对应的细节图，

“Ours”列表示本文提出方法的去雾结果和与之相对应

的边缘细节图 . 比较同一组图像去雾前后红色虚线框

出区域的边缘细节变化情况，可以看出，去雾后图像对

应的边缘图包含更多的细节信息 . 这表明本文提出的

方法对恢复边缘信息起到了促进作用 .

此外，为了比较本文提出方法与其他对比方法的

细节信息恢复情况，本文对不同方法去雾结果的局部

区域进行了放大，如图 9所示 . 观察图 9中用红框框出

的区域，可以发现本文对比方法中木头横截面上的年

轮信息丢失 . 同时，CAP，DehazeNet，AOD-Net，DPSID，

FFA-Net 方法的去雾结果在木头截面周围都存在明显

的振铃状伪影 . 特别的，DPSID方法的主要目标是恢复

图像中的细节信息 . 但是，与本文算法相比，DPSID 方

法去雾结果中木头截面的中心位置是平滑的，而本文

算法恢复的结果仍然可看到中心位置的年轮痕迹 . 因

此，由比较结果可知，本文提出的方法能有效地恢复雾

图像中的边缘细节信息 .

4. 4. 3　定量分析

本文在 3个测试集上对不同方法进行了定量评价，

结果如表 1所示 . 表 1中评价指标的值都是各测试集中

所有图像测试结果的平均值，各指标最好的结果用加

粗字体表示，排在第二的用下划线表示 . 对比表 1 中

各方法所得的测试结果，可以发现：在测试集 SOTS-

outdoor［37］和测试集HSTS-Syn［37］上，本文算法的 SSIM和

LPIPS 都取得最优值，PSNR 排在第二；在测试集

HAZERD［38］上，本文算法的 SSIM 取得最好的值，PSNR
和 LPIPS 排在第二 . 总的来说，在所有测试集上，本文

提出方法的去雾结果与标签图像最相似 .

4. 5　消融实验

本节通过消融实验来验证本文提出的空间-通道双

注意力联合模块（S-CDAJM）、细节和结构信息融合模

块（DSIFM）和多尺度特征重建模块（MFRM）的有效性 .
表 2 给出了不同模块组合的模型在 SOTS-outdoor［37］测
试集上的定量评价结果 . 在消融实验中，本文把去除

S-CDAJM，DSIFM 和 MFRM 后的模型作为 Baseline，在
表中用“BL”表示 . Baseline+S-CDAJM 表示 Baseline 加

空间-通道双注意力联合模块，在表中用“BL+S-C”表

示 . Baseline+S-CDAJM+DSIFM 表示 Baseline 加上空间-

通道双注意力联合模块以及细节和结构信息融合模

图8　去雾前后图像细节信息对比

图9　不同方法去雾细节信息恢复情况对比
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块，在表中用“BL+S-C+DS”表示 . Baseline+S-CDAJM+
DSIFM+MFRM表示Baseline加上空间-通道双注意力联

合模块，细节和结构信息融合模块以及多尺度特征重

建模块为本文最终的模型，在表中用“B+S-C+DS+MR”

表示 . 此外，本文将 S-CDAJM 替换成 FFA-Net［22］中的

CA+PA 模块来验证所提出的 S-CDAJM 相较于 CA+PA
的优越性，在表中记为“B+CP+DS+MR”. 为了验证结构

和细节信息融合模块中注意力权重 p和逆向注意力权

重 p͂的有效性，本文分别做了去掉 p（在表中记为“W/O 
p”）和去掉 p͂（在表中记为“W/O p͂”）的消融实验 . 最后，

本文还验证了多尺度特征重建模块中多尺度特征提取

块（MFEB）的有效性，去掉MFEB其他部分保持不变，在

表中记为“W/O MFEB”.

4. 5. 1　空间-通道双注意力联合模块的有效性

空间-通道双注意力联合模块通过融合通道注意力

和空间注意力提取的特征，有效地挖掘了通道和空间

维度的信息 . 对比表 2中第 3行（BL+S-C）和第 2行（BL）
可以发现，Baseline加上 S-CDAJM 后去雾结果的 PSNR/
SSIM值都有所提升，LPIPS值下降，表明 S-CDAJM对去

雾图像质量的提升起着重要的作用 . 此外，本文的 S-

CDAJM模块是在FFA-Net中的CA+PA结构的基础上设

计的，因此，为了更进一步验证 S-CDAJM 的有效性，本

文将 S-CDAJM模块替换成CA+PA来进行消融实验 . 观

察表 2中的第 5行（BL+S-C+DS+MR）和第 6行（BL+CP+
DS+MR）可发现，将网络中 S-CDAJM 替换成 CA+PA 之

后，其去雾结果的 PSNR 和 SSIM 值都在下降，LPIPS 值

上升，说明本文中的S-CDAJM模块更有效 .
4. 5. 2　细节和结构信息融合模块的有效性

细节和结构信息融合模块主要作用是将雾图特征

提取分支和边缘图特征提取分支提取的特征融合起

来，以提升去雾图像的质量 . 比较表 2中的第 3行（BL+
S-C）和第 4 行（BL+S-C+DS）中的数据，可以发现，加入

该模块后，去雾结果的质量（PSNR 值）提升，结构改善

（SSIM 值上升），和标签图像视觉差异降低（LPIPS 下

降）. 该变化说明本文提出的细节和结构信息融合模块

确实对提升去雾结果的质量起到了有效的作用 . 此外，

通过观察表 2中的第 5行（BL+S-C+DS+MR）、第 7行（W/
O p）和第 8行（W/O p͂）发现，去掉细节和结构信息融合

模块中的注意力权重 p或逆向注意力权重 p͂，模型性能

都有所下降，这说明注意力权重和逆向注意力权重对

模型性能提升都起到了促进作用 .
4. 5. 3　多尺度特征重建模块的有效性

多尺度特征信息重建模块通过不同感受野的卷积

核重建不同类型的特征信息 . 本文验证了多尺度特征

信息重建模块的作用，如表 2中的第 4行（BL+S-C+DS）
和第 5行（BL+S-C+DS+MR）所示，在第 4行的基础上加

上多尺度特征重建模块，模型性能提升 . 此外，为了验

证该模块中多尺度特征提取块（MFEB）的作用，本文

做了消融实验，结果如表 2 中的第 9 行（W/O MFEB）所

示 . 对比表 2 第 5 行和第 9 行，可以看出，去掉多尺度

特征提取块后，模型性能有所下降 . 这些消融实验的

结果表明，多尺度特征提取块以及整个多尺度特征信

息重建模块都对图像特征的重建都起到了良好的

作用 .
4. 5. 4　不同方法的模型大小、参数量和计算量大小

比较

在这一部分，本文对不同方法的模型大小、参数量

和计算量大小作出说明 .“—”表示无相关量表示，

“Model size”表示模型大小，“Params”表示参数量，

“FLOPs”表示计算量，结果如表3所示 .

表1　不同方法在不同测试集上去雾结果的定量评价结果（PSNR/SSIM/LPIPS）
方法

CAP(TIP’15)[13]

DehazeNet(TIP’16)[15]

EPDN(CVPR’19)[21]

FFA-Net(AAAI’20)[22]

DA(CVPR’20)[29]

TBNN(CVPRW’21)[30]

AOD-Net(ICCV’17)[43]

DPSID(ITM’18)[44]

本文方法

SOTS-outdoor
18.12/0.758 1/0.135
22.61/0.863 3/0.075
19.96/0.834 2/0.144
30.89/0.936 7/0.038
25.79/0.886 4/0.197
15.21/0.780 6/0.186
19.65/0.854 8/0.097
18.44/0.861 7/0.119
29.43/0.968 5/0.014

HSTS-Syn
19.71/0.809 5/0.114
23.92/0.888 0/0.065
21.35/0.883 3/0.098
31.36/0.927 9/0.031
26.26/0.864 7/0.170
13.65/0.747 9/0.186
19.77/0.839 4/0.099
18.45/0.849 5/0.120
29.76/0.972 9/0.011

HAZERD
14.12/0.708 2/0.267
15.52/0.760 1/0.236
15.70/0.754 7/0.267
16.26/0.791 0/0.253
17.65/0.804 3/0.243
12.03/0.745 7/0.293
15.45/0.749 3/0.269
15.52/0.772 4/0.224

16.93/0.812 5/0.227

表2　本文提出的方法中不同模块消融实验的结果

方法

BL
BL+S-C

BL+S-C+DS
BL+S-C+DS+MR
BL+CP+DS+MR

W/O p
W/O p͂

W/O MFEB

PSNR
26.50
27.90
28.75
29.43

27.70
29.03
28.05
28.80

SSIM
0.954 9
0.962 8
0.963 3
0.968 5

0.957 8
0.966 2
0.962 1
0.965 3

LPIPS
0.022 4
0.017 7
0.016 5
0.014 3

0.019 7
0.016 7
0.018 1
0.015 5
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观察表 3，对比以深度学习为基础的几种方法的模

型大小和参数量，本文提出的方法具有较小的模型和

较少的参数量 . 对于FLOPs而言，本文方法的计算量中

等 . 虽然，本文方法的计算量大于DehazeNet，AOD-Net，
EPDN，DA 和 TBNN 方法，但在去雾效果上优于它们 .
总的来说，根据去雾结果的视觉效果和定量分析，本文

方法在较少参数的情况下取得了比其他方法更好的去

雾效果 .
4. 6　参数的选择和分析

在这一部分，本文对式（15）中的 3个权重系数 α，β

和 γ的选择进行分析 . 为了能有效地对参数进行选择

和分析，本文将α设定为 1，对参数 β和 γ进行分析，结果

如图10所示 .

（1）参数 β的选择和分析 . 如图 10 中的第一行所

示：当 β < 1 时，模型在 SOTS-outdoor［37］上测试结果的

PSNR和 SSIM值总体处于上升趋势，LPIPS总体呈下降

趋势；当 β > 1时，PSNR和 SSIM的值呈下降趋势，LPIPS
总体呈上升趋势；当 β = 1时，PSNR，SSIM，LPIPS取得最

优值，因此，本文将权重β设置为1.
（2）参数 γ的选择和分析 . 如图 10 中第二行所示：

当 γ < 1.5 时，模型在 SOTS-outdoor［37］上测试结果的

PSNR 和 SSIM 值处于上升趋势；LPIPS 总体呈下降趋

势；当 γ > 1.5 时，PSNR 和 SSIM 的值整体呈下降趋势，

LPIPS的值整体呈上升趋势 . 虽然在 γ = 0.5时也出现折

点，但当 γ = 1.5时，PSNR，SSIM和LPIPS取得最优值 .因
此，本文将权重 γ设置为1.5.
5　结论

本文提出一种双注意力引导的细节和结构信息融合

图像去雾网络 . 该网络将图像去雾看作增强和恢复图像

中结构信息以及边缘细节信息的过程，为此本文设计了用

于初步增强两者信息的空间-通道双注意力联合模块以

及用于将边缘细节信息和结构信息融合的细节和结构

信息融合模块 . 同时，本文设计了多尺度特征重建模块

将含有结构和细节信息的特征重建为清晰图像 . 实验结

果表明，去雾后的图像拥有比原始雾图像更加丰富的边

缘细节信息 . 与对比方法相比，本文方法有更优异的去

雾效果 .
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