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基于多残差和多重特征融合的去雾算法*
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摘 要:针对目前大多数图像去雾算法由于细节丢失导致去雾后的图像颜色失真,雾霾残留以及纹理细节模糊等问题,提出

一种基于多残差和多重特征融合端到端的去雾算法。首先通过设计浅层特征提取模块,为深层网络提高丰富信息的特征图;
其次设计多残差级联模块,提取多层次特征,帮助模型学习更加复杂的特征表示;然后设计局部-全局特征融合模块,捕获从最

细微到最广泛的特征;最后设计结合残差注意力的跨层特征融合模块,避免上下采样后的细节缺失,更好地提取图像中的局

部与全局信息特征。实验结果表明,所提算法在SOTS室内、室外测试集上峰值信噪比(PSNR)分别取得了33.12、31.07
 

dB,
结构相似性(SSIM)分别取得0.986、0.983,与当前大多数主流算法相比得到了明显的提升,且在合成雾图像和真实雾霾图像

均取得了不错的去雾效果,复原图像细节更加清晰,更符合人类视觉感知。
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Abstract:
  

To
 

address
 

the
 

common
 

issues
 

in
 

most
 

existing
 

image
 

dehazing
 

algorithms,
 

such
 

as
 

color
 

distortion,
 

haze
 

residue,
 

and
 

blurring
 

of
 

texture
 

details
 

due
 

to
 

the
 

loss
 

of
 

fine
 

details,
 

a
 

new
 

end-to-end
 

dehazing
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-residual
 

and
 

multi-feature
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

Initially,
 

a
 

shallow
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

provide
 

the
 

deep
 

network
 

with
 

feature
 

maps
 

rich
 

in
 

information.
 

Subsequently,
 

a
 

multi-residual
 

cascading
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

extract
 

multi-level
 

features,
 

assisting
 

the
 

model
 

in
 

learning
 

more
 

complex
 

feature
 

representations.
 

Furthermore,
 

a
 

local-global
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

capture
 

features
 

ranging
 

from
 

the
 

most
 

subtle
 

to
 

the
 

most
 

extensive.
 

Finally,
 

a
 

cross-layer
 

feature
 

fusion
 

module,
 

combined
 

with
 

residual
 

attention,
 

is
 

designed
 

to
 

prevent
 

the
 

loss
 

of
 

details
 

after
 

upsampling
 

and
 

downsampling,
 

thus
 

better
 

extracting
 

local
 

and
 

global
 

information
 

features
 

from
 

the
 

image.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR)
 

of
 

33.12
  

and
 

31.07
 

dB,
 

and
 

structural
 

similarity
 

(SSIM)
 

of
 

0.986
 

and
 

0.983,
 

respectively,
 

on
 

indoor
 

and
 

outdoor
 

SOTS
 

test
 

sets,
 

which
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

most
 

current
 

mainstream
 

algorithms.
 

Moreover,
 

the
 

fog
 

removal
 

effect
 

is
 

good
 

in
 

both
 

the
 

synthetic
 

fog
 

image
 

and
 

the
 

real
 

haze
 

image,
 

and
 

the
 

details
 

of
 

the
 

restored
 

image
 

are
 

clearer
 

and
 

more
 

in
 

line
 

with
 

human
 

visual
 

perception.
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0 引 言

  在雾霾天气下,空气中悬浮着大量微小颗粒物和液

滴,这些颗粒物会导致空气浑浊,视线受阻,从而使拍摄的

图像出现模糊、对比度降低和颜色失真[1],降低了其在图

像分类[2]、目标检测[3]等计算机视觉任务中的应用价值。
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图像去雾不仅对于提升图像的视觉效果至关重要,更在实

际应用中发挥着重要作用,例如在交通监控、无人驾驶、户
外机器人导航和遥感成像等领域。因此,图像去雾作为计

算机视觉领域的基本问题之一,具有重要的应用价值而备

受关注[4]。
图像去雾算法可以分为基于先验信息的去雾算法和

基于深度学习的去雾算法[5]。基于先验信息的去雾算法

主要是基于大气散射模型,试图通过估算环境光和散射参

数来恢复无雾图像。在这种算法中,最为经典的就是 He
等[6]提出的暗通道先验方法,基于自然景观图像中非天空

区域至少有一个颜色通道具有较低亮度,从而利用估计的

大气光和透射图来去雾。Zhu等[7]提出颜色衰减先验算

法,通过分析图像中的颜色特性,估计透射图与大气光,从
而重建无雾图像。黎楚萍等[8]设计了一种基于先验知识

的三阶段单幅图像去雨雾框架,利用暗通道先验知识对图

像低频部分去雾,再引入条件生成对抗网络都图像细节精

细化修复。
近年来,随着计算能力显著增强和专门的去雾数据集

的建立,基于深度学习的去雾方法逐渐成为主流[9]。基于

深度学习的去雾算法主要分成两类。第1类基于大气散

射模型,利用深度学习来学习并生成透射图,估计大气光

值,利用这些信息通过大气散射模型实现去雾。最为经典

的就是Li等[10]提出的一体化去雾算法(all-in-one
 

dehaz-
ing

 

network,AOD-Net),通过优化大气散射模型直接生成

去雾图像,Zhang等[11]提出了一种基于密集连接金字塔网

络的去雾方法,利用生成对抗网络对大气光值与透射率进

行更为准确的估计从而得到清晰图像。但这类算法还是

依赖大气散射模型。第2类就是基于深度学习的端到端

去雾算法。Chen等[12]提出一种门控上下文聚合网络(ga-
ted

 

context
 

attention
 

network,
 

GCA-Net),使用平滑空洞

卷积去除网格伪影,并使用门控网络融合不同级别特征进

行图像去雾。Qu等[13]提出一种增强型去雾网络(en-
hanced

 

pix2pix
 

dehazing
 

network,EPDN),利用生成对抗

网络架构改进,多分辨率生成器经行特征提取,增强模块

来恢复图像细节,多尺度判别器来鉴别去雾结果。Liu
等[14]提出了GridDehazeNet网络结构,利用其独特网格式

结构和多尺度特征融合来实现底层与高层特征融合,取得

良好的去雾效果。Dong等[15]提出一种基于 U-Net架构

的去雾网络(multi-scale
 

boosted
 

dehazing
 

network,MS-
BDN),利用反向投影技术设计密集特征融合模块、高效的

特征融合策略以及增强模块来恢复细节和颜色,提升去雾

效果。Qin等[16]提出一种端到端的特征融合注意力网络,
用于直接恢复无雾图像。Zheng等[17]提出一种超分辨率

图像去雾模型,先在低辨率图像上通过特征提取重建双边

系数.
 

再利用回归的仿射双边网格,在全分辨率特征的指

导下生成高质量的特征图。Li等[18]提出了一种无监督且

未经训练的单图像去雾神经网络,实现了在无需成对的清

晰-雾图像训练数据的情况下,仅使用观察到的雾图像本

身进行去雾处理。该算法虽说提出了一种新颖的无监

督[19]和未训练的单图像去雾方法,但去雾效果不理想,对
浓雾去除不太好。

综上所述,目前图像去雾领域仍具有如下挑战:1)对
于编码-解码结构的去雾算法,多次使用下采样导致图像

细节信息的丢失,影响图像细节的恢复;2)有些去雾算法

没有充分利用原始图像信息和上下文信息,多尺度特征,
导致感受野不足,导致细节丢失严重,去雾不彻底,图像不

清晰。
针对上述问题,本文提出基于多残差和多重特征融合

的端到端图像去雾算法。首先设计浅层特征提取模块,为
深层网络提高丰富信息的特征图,设计多残差级联模块帮

助模型提取多层次特征,帮助模型学习更加复杂的特征表

示,设计局部-全局特征融合模块,结合残差注意力的跨层

特征融合模块这两个特征融合模块帮助模型有效地捕获

从最细微到最广泛的特征,避免上下采样后的细节缺失,
更好地提取图像中的局部与全局上下文信息特征。实验

表明,去雾效果较为真实,细节恢复较好,去雾效果好。

1 本文模型 

  本文介绍的去雾算法网络结构如图1所示,类似于

U-Net这样的编解码网络,主要由浅层特征提取模块

(shallow
 

feature
 

extraction
 

module,SFEM),
 

多残差级联

模块(multi-residual
 

cascading
 

module,MRCM),
 

局部-全
局特征融合模块(local-global

 

feature
 

fusion
 

module,LG-
FFM),

 

结合残差注意力的跨层特征融合模块(residual
 

attention
 

cross-layer
 

feature
 

fusion
 

module,RACLFFM)
构成多级去雾网络。

在网络初级阶段,图像经过SFEM 进行浅层特征提取,为
深层网络提高丰富信息的特征图,在进行下采样的同时,
经过 MRCM 帮助模型提取多层次特征,更好学习图像信

息,在网络的深层部分,通过LGFFM 有效地捕获从最细

微到最广泛的特征,并保持原始特征信息的同时提升特征

的表达能力。通过RACLFFM将下采样的特征层与上采

样同样大小的特征层进行融合,避免上下采样后的细节缺

失,更好地提取图像中的局部与全局信息特征,最后通过

残差连接,将原始的输入图像与进过网络输出的图像,得

到最终的复原图像。

1.1 浅层特征提取模块

  图像在去雾时,浅层特征提取模块起着至关重要的作

用。为了给深层网络提供信息丰富的特征图,设计了一个

基于Inception[20]架构的浅层特征提取模块,用于在去雾

过程前提取图像的特征。它通过不同大小的卷积核来捕

获图像中的各种空间信息,从而提供一个全面的特征映

射,这对于后续的去雾处理至关重要。
这个浅层特征提取模块包含3个并行的卷积路径
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图1 网络结构

Fig.1 Network
 

structure
 

diagram

(图2),分别采用1×1、3×3和5×5的卷积核。1×1、3×
3和5×5的卷积层捕获不同大小的感受野,学习不同尺

度的特征,使得模块能够捕捉从细粒度到粗略的空间特

征,增加网络的非线性,有助于模型捕捉更复杂的特征。
每个卷积操作后都跟随着一个ReLU激活函数,为特征提

取过程增加了非线性,有助于模型学习复杂的模式。卷积

后的特征图通过concat结合在一起,随后,一个1×1的卷

    

积层再次对特征进行整合,同时引入批量归一化(batch
 

normalization,BN)和ReLU激活函数,进一步增强模型的

泛化能力,并加速训练过程。其浅层特征提取模块网络可

以表达为:

F(x)=ReLU{BN{Conv(1×1)
{concat{ReLU[Conv(1×1)]+ReLU[Conv(3×3)]+
ReLU[Conv(5×5)]}}}} (1)

图2 浅层特征提取模块

Fig.2 Shallow
 

feature
 

extraction
 

module

  这个浅层特征提取模块作为去雾模型的前端,对输入

图像进行初步的处理。通过浅层特征提取模块,模型能够

更有效地处理复杂的去雾任务,提高去雾的质量,同时保

留更多的细节,为最终的清晰图像输出打下坚实的基础。

1.2 多残差级联模块

  为了加强深度神经网络的学习能力,同时帮助模型学

习更 加 复 杂 的 特 征 表 示,通 过 参 考 残 差 连 接 以 及

DenseNet,设计了一个 MRCM模块(图3)。MRCM 主要

由多个CBPR组成,CBPR是由3×3卷积层,批量归一化

BN层以及PReLU激活函数构成,通过使用BN层,有助

于网络训练的稳定性,加快收敛速度,选择PReLU激活

函数,相比于传统的ReLU,PReLU允许一定程度的负值

激活,从而提供更灵活的特征学习能力,提高模型的适应

性与性能,使模型具有较好的平滑性以及非线性表达

能力。
由图3可以看到,MRCM 包含3个并行的路径,第1

个路径通过跳跃连接,直接将输入信息传到最后,从而保

留原始输入信息,防止在深层中丢失信息;第2个路径主

要是多个CBPR组成的级联残差块,每个CBPR的输出作

为下一个CBPR的输入,并且在经过第1个CBPR后,将
输出与第3个CBPR残差块输出相加后输出到下一个

CBPR,这样不仅有助于解决梯度消失,使深层网络进行有

效学习,而且这样迭代方式使网络能够构建出更加复杂的

特征表示,捕获重要的细节特征,这对与图像去雾是非常

有帮助的。第3个路径通过一个最大池化 MaxPool减少

维度来增加感受野,减少了参数数量,从而帮助模型捕获

不同尺度上的特征。最后3个并行输出相加,最后经过一

个CBPR输出。通过 MRCM,来提升学习效率,提取多层
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图3 多残差级联模块

Fig.3 Multi-residual
 

cascading
 

module

次特征,帮助网络捕获更广泛和更深层次的信息,更好的

学习图像信息,从而提升去雾效果。

1.3 局部-全局特征融合模块

  由于雾通常在图像不均匀分布,会遮盖图像里的一些

细节和纹理,容易在去雾过程中丢失细节边缘信息,因此

    

去雾算法需要能够理解和处理不同尺度的特征,同时

保留关键的空间信息。针对这些问题,同时为了更好

地提升去雾网络的整体特征表达能力,设计了一个LG-
FFM 模块(图4),它能够有效地结合局部信息和全局

上下文特征。

图4 局部-全局特征融合模块

Fig.4 Local-global
 

feature
 

fusion
 

module

  LGFFM主要有两个并行的小模块组成,上面模块分

支主要结合了多尺度卷积,获得不同尺度的特征。为了控

制模型大小减少复杂度,同时加强图像边缘、纹理等局部

信息的特征提取能力,采用非对称卷积1×3和3×1。同

时与3×3和5×5卷积层通过concat结合在一起,利用这

不同的尺度卷积核,帮助网络捕捉丰富的特征,从局部细

节到更大的空间信息。分支主要由空洞卷积构成。为了

增强模型对全局上下文信息的感知能力,捕获图像多尺度

上下文信息,采用3个卷积核为3×3,膨胀率r分别为1、

2、4的空洞卷积。由于空洞卷积会造成一定的网格伪影,
通过在空洞卷积后面加上一层3×3卷积,为空洞卷积增

加平滑性,减少网格伪影现象。将膨胀率为1和2先累

加,实现特征的初步融合为F1,再将这个融合的特征与膨

胀率为4的进一步融合为F2,再将两者进行拼接在一起,

将不同感受野的特征在通道维度上结合起来,为网络提供

了一个丰富的多尺度特征表示。这种融合方法保留了各

个膨胀层特有的上下文信息。最后将两个并行的模块相

加起来,这样的设计可以有效地捕获从最细微到最广泛的

特征,并保持原始特征信息的同时提升特征的表达能力,
从而提高后续图像处理任务的性能。

1.4 结合残差注意力的跨层特征融合模块

  由于本文算法框架采用了类似U-Net这样的编码-解
码结构,但是由于在编码过程中下采样可能导致重要的空

间信息丢失,且在非相邻层级之间可能缺乏有效的特征连

接,导致无法充分利用低特征来辅助解码器重建清晰图

像。针对这些问题,本文设计一个RACLFFM 模块,使用

跨层融合,来将下采样时特征层与上采样时特征层进行充

分融合,确保网络不会忽略那些重要的低级特征,从而利
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用那些边缘和纹理信息来帮助图像恢复局部细节。同时

改进注意力机制,引入残差注意力来帮助网络更加聚焦于

关键特征并增强模型的特征选择能力。
为了加强网络的特征提取能力,充分学习特征图上的

每个通道和空间位置的重要性,采用卷积块注意力模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)[21](图5),
主要由通道注意力和空间注意力组成,并且引入残差结

构,组成残差注意力,以此提高模型的性能,使其在学习深

层特征的同时,保持对初级特征的敏感性,更好地保持特

征的活性和丰富性。

图5 CBAM注意力模块

Fig.5 CBAM
 

attention
 

module

  RACLFFM模块(图6)首先将从网络的下采样过程的

浅层特征层与上采样过程中的深层特征层进行拼接,结合

不同层次的信息,使其既包含全局信息也包含局部细节,然
后经过深度可分离非对称卷积,一方面使用深度可分离卷

积能够在以更高的计算效率来提取丰富的空间特征,另一

方面利用多尺度感受野、并行操作,来更好地提取图像中的

局部与全局信息特征。再通过过残差注意力,使其强化网

络对关键特征的学习,同时抑制不重要的部分,再通过

1×1卷积层,降低特征图的通道数,为了后面与下采样的

特征层和上采样的特征层相加做准备。具体的流程如下:

Ffusion =Fdown +Fup +Fmid (2)
式中:Fdown 表示下采样的浅层特征;Fup 表示上采样的深

层特征;Fmid 表示两个特征层进过残差注意力的中间融合

特征。

图6 结合残差注意力的跨层特征融合模块

Fig.6 Residual
 

attention
 

cross-layer
 

feature
 

fusion
 

module

  通过RACLFFM,
 

首先融合不同层次的特征,并通过

残差注意力强化关键的特征,最终输出一个既包含全局抽

象信息又富含局部细节信息的特征图。在去雾网络中,这
样的特征融合有助于同时保留背景的全局信息和前景物

体的细节信息,这对于清晰地重建整个图像非常关键。通

过这样的处理,网络可以更有效地去除图像中的雾霾,恢

复真实世界的视觉信息。

1.5 损失函数

  1)平滑L1损失

平滑L1损失函数是一种广泛用于回归任务中的损失

函数,结合了L1损失和L2损失的优点:在误差较小时,
行为类似于L2损失,可以提供平滑的梯度;而在误差较大
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时,行为类似于L1损失,对离群点较为鲁棒。平滑L1损

失函数的表达式为:

LSL1(x)=
0.5x2, |x|<1
|x|-0.5, 其他 (3)

式中:x 表示预测值与真实值之间的差异。

2)感知损失

感知损失是一种在深度学习特别是计算机视觉任务

中用于捕捉高层次图像内容和风格差异的损失函数,被广

泛应用于两幅图像之间的感知差异,可以获得极其丰富、
详细的信息。本文使用ImageNet上预训练的VGG-16作

为感知损失的预训练网络,感知损失由VGG-16输出的特

征层计算,可以表示为:

Lp =∑
3

j=1

1
CjHJWj

‖φj(J)-φJ(Jdehaze)‖2
2 (4)

式中:φj 为VGG-16中网络中第j层的特征映射;C、W、

H 表示特征映射后特征图的维度;Jdehaze 为去雾图像。

3)总损失函数

为了使模型能够更全面地学习数据的底层和高层特

征,本文将平滑L1损失和感知损失组合为整个模型训练

的总损失函数。LSL1 用于计算预测值和真实值之间的误

差,并在误差较大时减少对离群值的敏感性,
 

Lp 使模型能

够学习和重建图像的高级特征,从而生成在视觉上更真实

的图像。总损失函数如下:

Ltotal =LSL1+λLp (5)
式中:平滑L1损失作为主要损失函数。感知损失函数在

深度特征级对去雾图像和清晰图像进行微调。根据训练

经验,λ设置为0.05。

2 实验与结果分析

2.1 实验平台

  本文实验平台搭建如表1所示。

表1 实验平台

Table
 

1 Experimental
 

platform

类别 环境

电脑类型 笔记本电脑

CPU AMD
 

R7-5800H
显卡 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
操作系统 Windows

 

10专业版

语言框架 Anconda+Python3.8.13+Pytorch1.11.0

2.2 数据集与实验设置

  由于从真实世界采集大量的无雾图片与相对应的有

雾图像非常困难,所以一般用合成的有雾图像进行训练。
为了客观与各类算法对比,本文使用公共的且在去雾领域

广泛认可的 RESIDE数据集的室内训练数据集(indoor
 

trainning
 

set,
 

ITS)和室外训练数据集(outdoor
 

trainning
 

set,
 

OTS)作为训练数据。RESIDE数据集提供了大量的

室内外场景图像以及多种类型的雾图像,使得模型能够在

不同条件和场景下进行训练,有助于提高模型的泛化能

力。为了加快模型的收敛速度,从ITS中随机选取1
 

000
张真实图像和10

 

000张对应的雾图,从 OTS随机选取

2
 

000张真实图像和20
 

000张对应的雾图,利用这些合成

雾图像与相对应的清晰图像来训练网络。其中,在抽取的

图像中,选取ITS里200张真实图像及其对应的200张雾

图,从OTS里400张真实图像及其对应的400张雾图作

为验证集,其他的都作为训练集。为了数据增强,将训练

的数据集中的图像有些进行随机角度(90°、180°、270°)的
旋转,有些进行水平垂直翻转,有些保持不变。选取客观

测试集(synthetic
 

objective
 

testing
 

set,SOTS)为测试集,
其中包括500张室内合成图像与500张室外合成图像。

实验参数方面,为了提升训练效率,设置图像大小尺

寸为256×256,采用 ADAM 优化器优化网络,衰减系数

采用默认值,即β1  为0.900、β2 为0.999,训练的批处理大

小设置为4,初始学习率设为0.000
 

1,采用余弦退火策略

对学习率进行周期调整。

2.3 评价指标

  采用峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)
 

和结构相似性
 

(structural
 

similarity
 

index
 

measurement,

SSIM)作为测试集图像客观评价指标。

1)峰值信噪比

峰值信噪比用于评价图像恢复后的整体性能,衡量其

与参考图像之间的失真水平。其值越大,表示图像的失真

程度越小,图像恢复得越好,计算公式可以定义为:

PSNR =10×lg
(2n -1)2

MSE  
2

(6)

式中:n代表每个像素比特数;MSE代表恢复后图像与参

考图像之间的均方误差。

2)结构相似性

结构相似性用于评价图像恢复后的结构信息,衡量其

与参考图像之间在亮度、对比度和结构上的相似程度。其

值越大,表示图像与参考图像的差异越小,图像恢复越好,
计算公式可以定义为:

SSIM =
(2uxuy +C1)(2σxy +C2)

(u2
x +u2

y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
(7)

式中:ux 与uy 表示两幅图像的均值;σ2x 与σ2y 表示两幅图

像的方差;σxy 表示两幅图像的协方差。

2.4 方法比较

  为了验证本文算法的有效性,将本文方法与近几年图

像去雾研究算法中其他4种主流的图像去雾方法DCP、

AOD-Net、GridDehazeNet和 GCA-Net从定性和定量两

个角度进行对比和分析。

1)合成雾图像定量分析

不同算法实验结果如表2所示,可以看出,在室内数

据集上,本文算法相比与其他的算法,在PSNR和SSIM
上均取得了最高的评价指标,而在室外数据集上,本文算
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法在PSNR上取得了最高的值,在SSIM 上也仅比排第1
的低0.03,从而验证了本文算法的有效性。

表2 SOTS室内与室外数据集不同算法实验结果

Table
 

2 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

SOTS
 

indoor
 

and
 

outdoor
 

datasets

算法
SOTS

 

室内 SOTS
 

室外

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
DCP 16.15 0.835 19.68 0.835

AOD-Net 20.16 0.856 21.91 0.902
GCA-Net 29.23 0.976 29.96 0.935

GridDehazeNet 31.62 0.981 30.06 0.986
本文 33.12 0.986 31.07 0.983

图7 SOTS室内合成有雾图像不同方法结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

SOTS
 

indoor
 

synthesis
 

of
 

fog
 

images

2)合成雾图像定性分析

为了验证本文算法在视觉感官上的去雾效果,本文对

室内数据集以及室外数据集的上的去雾图像进行定性分

析比较。从室内测试集上选取4组室内图像,其去雾效果

的定性比较如图7所示。由图7(b)和(g)可以看出,DCP
去雾后的图片与真实无雾图片相比,虽说去雾效果很彻

底,但是因为暗通道优先原则,出现了颜色失真问题,颜色

较深。由图7(c)和(g)可以看出,AOD-Net去雾后,图像

仍出现了残留的雾,去雾不彻底。通过图7(d)、(e)和(g)
可以看出,GCA-Net、GridDehazeNet整体去雾效果还算

可以,但一些地方仍不是太好,比如图7(d)和(e)(第1和

2组图像)可以看出,墙壁的颜色比真实无雾的图片更深

一点,由此可见这两种算法细节边缘上恢复效果还是不太

满意的。相比之下,本文提出的去雾算法表现出了较好的

去雾效果,未出现颜色失真现象,更接近于真实无雾图像。
从室外测试集上选取4组室内图像,其去雾效果的定

性比较如图8所示。可以看到DCP算法去雾后,图像颜

色失真,颜色较深。而AOD-Net算法虽说颜色视觉还行,
但是依旧存在着去雾不彻底的情况,而GCA-Net在去雾

后,通过图8(d)(第3和4组图像)可以看出,虽说颜色没

有DCO 那么明显,但依旧存在着一些色彩偏差,通过

图8(e)(第4组图像)可以看出,GridDehazeNet算法处理

后,虽说处理的图像已经很接近真实无雾的图像,但是依

旧有些细节地方颜色较深,出现偏色现象,而本文所提算

法比较好的去除了雾霾,且图像色彩饱和度最为接近真实

无雾的图像。

3)在真实图像上评估

为了进一步验证本文算法的有效性与普遍适用性,本
文对其在真实场景下的效果图像进行实验评估,各算法去

雾效果如图9所示。由图9(b)可以看出,DCP算法处理

后的图像色彩失真严重,天空区域,高山部分颜色比较深。
由图9(c)可以看出,AOD-Net算法处理后的图像虽然没

有DCP算法失真那么严重,但也出现了一定程度的失真,
颜色也比较深。由图9(d)可以看出,GCA-Net算法处理

后的第1组图像高山区域去雾不彻底,且天空区域也有一

点暗淡,第2组图像也有点失真的程度。由图9(e)可以看
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图8 SOTS室外合成有雾图像不同方法结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

SOTS
 

outdoor
 

synthesis
 

of
 

fog
 

images

图9 SOTS真实雾霾图像不同方法结果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

SOTS
 

real
 

haze
 

image

出,GridDehazeNet算法处理后的图像对于天空区域也有

点雾残留和细节模糊,去雾不彻底,颜色也有点暗淡。相

比之下,本文算法处理雾处理的比较好,亮度适中,在很好

保留图像细节的同时有效地将雾霾去除,使得恢复出更加

清晰自然的无雾图像。

2.5 消融实验

  为了验证本文算法提出的各个模块的有效性,选择

SOTS室内测试集进行消融实验,本文基于改进的模块设

计了5组消融实验对比,本文一共改进了4处模块,浅层

特征提取模块SFEM,
 

多残差级联模块 MRCM,
 

局部-全

局特征融合模块LGFFM,
 

结合残差注意力的跨层特征融

合模块RACLFFM。模型1为没有4处模块的网络,模型2
是只有SFEM模块,模型3是SFEM+MRCM,模型4是

SFEM+MRCM+LGFFM,模型5就是本文算法。实验

表明,每个模块的加入,都对算法在PSNR和SSIM 上有

着不错的提升。且尤其是引入 LGFFM 后,对算法在

PSNR和SSIM有着较大的替升,因为融合了局部与全局

的特征信息,有效地结合局部信息和全局上下文特征,更
好的帮助图像恢复。所以每个模块都对着图像去雾有着

不错的帮助,更好地恢复图像。
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表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型 SFEM MRCM LGFFM RACLFFM PSNR/dB SSIM
模型1 26.51 0.875
模型2 √ 27.86 0.902
模型3 √ √ 30.82 0.935
模型4 √ √ √ 31.95 0.972
模型5 √ √ √ √ 33.12 0.986

3 结 论

  本文提出了一种基于多残差和多重特征融合的端到

端图像去雾算法。通过浅层特征提取模块,为深层网络提

高丰富信息的特征图,设计多残差级联模块帮助模型提取

多层次特征,帮助网络捕获更广泛和更深层次的信息,设
计局部-全局特征融合模块,结合残差注意力的跨层特征

融合模块这两个特征融合模块帮助模型有效地捕获从最

细微到最广泛的特征,避免上下采样后的细节缺失,更好

地提取图像中的局部与全局信息特征。实验表明,本文提

出的算法在客观指标上和视觉感官上都有着不错的效果,
从而验证了本文算法的有效性。
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