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基于注意力机制的多特征图像去雾算法

王思洪

（湖南师范大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙 410081）
摘 要： 在场景深度变化显著且雾霾浓度分布不均的环境中，传统深度学习去雾算法往往难以精确评估图像深度，

导致远处物体去雾效果不佳以及近处物体细节损失。为此，提出一种基于注意力机制的多特征图像去雾算法，通过

引用多种注意力机制关注图像不同特征区域，达到去除深层次雾霾、提升图像细节的目的。首先，引入一个高效的预

处理模块，提取图像的初级特征；其次，多特征提取模块通过融合多种注意力机制提炼图像中不同层次的关键特征信

息；最后，图像重建模块利用特征融合门技术，将多个特征整合以恢复出清晰度更高的图像。实验结果表明，所提算

法能有效去除远处雾霾并恢复出清晰图像，在结构相似度和峰值信噪比等定量评估指标方面有较为明显的改善。
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Multi Feature Image Dehazing Algorithm Based on Attention Mechanism

WANG Sihong
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Abstract： In environments with significant changes in scene depth and uneven distribution of haze concentration， traditional deep learning 
dehazing algorithms often struggle to accurately evaluate image depth， resulting in poor dehazing performance for distant objects and loss of de‐
tails for nearby objects. To this end， a multi feature image dehazing algorithm based on attention mechanism is proposed， which uses multiple 
attention mechanisms to focus on different feature regions of the image， achieving the goal of removing deep haze and improving image details. 
The algorithm first introduces an efficient preprocessing module to extract the primary features of the image； Then， the multi feature extraction 
module extracts key feature information at different levels in the image by integrating multiple attention mechanisms； Finally， the image recon‐
struction module utilizes feature fusion gate technology to integrate multiple features to restore images with higher clarity. The experimental re‐
sults show that the proposed algorithm can effectively remove distant haze and restore clear images， with significant improvements in quantita‐
tive evaluation indicators such as structural similarity and peak signal-to-noise ratio.
Key Words： image dehazing； attention mechanisms； multi feature extraction； image reconstruction

0 引言

雾霾由大气中悬浮的微小水滴或冰晶引起，这些微小

颗粒会散射和吸收光线，从而降低图像的对比度和颜色饱

和度，导致其模糊不清［1］。图像去雾是计算机视觉和图像

处理领域的一个重要研究方向，旨在改善因雾或其他大气

颗粒物散射而导致的图像质量下降［2］。这一过程对于提

升户外监控系统的可见性、增强无人驾驶车辆的视觉系统

以及改善气象条件下的图像捕捉效果具有重要意义。

1 相关研究

1.1　大气散射模型

大气散射模型（Atmospheric Scattering Model ，ASM）用

于描述和模拟雾霾天气条件下大气对光线传播的影

响［3-4］。雾霾等其他悬浮颗粒物会散射大气中的光线，导

致远处对象的颜色向大气光的颜色偏移，同时降低场景对

比度。ASM 试图量化这一效应，为去雾算法提供理论基

础。用公式表示为：
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I ( z ) = J ( z ) t ( z ) + A(1 - t ( z ) ) （1）
式中：z 为有雾图像的像素坐标；I ( z ) 为单幅有雾图

像；J ( z ) 为待恢复的单幅清晰图像；A 为大气光值（也称为

环境光）；t ( z ) 为透射率，用于表示散射导致的光线衰减程

度，当光在均匀介质中传播时被描述为：

t ( z ) = e-βd ( z ) （2）
式中：β 为大气散射系数；d ( x ) 为景物到成像设备的

距离。

图像去雾算法聚焦于透射率 t ( z ) 和大气光值 A 的求

解，根据有雾图像的形成过程逆推，以还原出清晰图像

J ( z )。具体过程可描述为：

J ( z ) = A(1 - e-βd ( z ) ) - I ( z )
e-βd ( z ) （3）

1.2　去雾算法

目前，图像去雾算法大致可分为基于物理模型的方法

和基于深度学习的方法两大类。前者利用ASM，通过精确

估算大气光和透射率来复原清晰图像，经典算法包括暗通

道先验（Dark Channel Prior， DCP）、颜色衰减先验（Color 
Attenuation Prior， CAP）等［5-11］。该类算法有着坚实的理论

基础和较高的可解释性，但在复杂环境下对大气参数的估

计可能因依赖先验知识而不够精确或鲁棒。后者利用大

量有雾和无雾图像对进行学习，自动识别并理解有雾图像

的复杂特征和隐藏规律，从而实现图像去雾，代表性方法

包括 DehazeNet、AOD-Net 和 GCA-Net 等［12-19］。该类方法

直接从数据本身学习去雾策略，大幅度降低了对人工设定

参数或特定先验知识的依赖，显著提高了去雾的自动化和

智能化水平，但在复杂场景中的去雾效果仍有提升

空间［20］。
1.2.1　基于物理模型的去雾算法

基于物理模型的去雾算法对受雾霾影响的图像进行

深入建模与分析，尝试逆向推导图像的退化过程，从而去

除图像雾霾。这类算法大多依赖于ASM及其变体。例如，

He 等［5］将暗通道作为估计透射率的工具，并结合 ASM 逆

向推导来去除图像中的雾霾，但在处理大面积天空等高饱

和度区域时可能会导致颜色失真和曝光严重的问题；Zhu
等［6］基于雾浓度与亮度减去饱和度的值成正比的关系，以

此引入一个基于场景深度的线性模型，通过解析有雾图像

的景深来构建无雾图像，在特定场景下去雾效果出色，但

在夜间、室内以及天空等场景下仍然存在局限性；Oakley
等［21］利用高斯函数预测光路，从而还原场景对比度；Kopf
等［22］采用软硬件设备获取景深和纹理数据，但对硬件要求

高，通用性受到限制；Schechner等［23］利用大气光的偏振性

质估计图像的偏振参数，反演图像退化过程，从而恢复出

清晰图像，在薄雾场景下效果显著；Tan［24］基于无雾图像对

比度较高的性质，尝试最大化有雾图像的局部对比度来实

现去雾。

1.2.2　基于深度学习的去雾算法

基于深度学习的去雾算法利用深度神经网络自动学

习图像去雾的复杂映射关系。例如，文献［12］提出的 De‐

hazeNet 通过集成特征提取、多尺度映射以及非线性回归

等先验知识从有雾图像中提取出透射率，并依托ASM实现

了有雾图像的重建，但该模型在处理环境光分布不均或景

深变化显著的场景时有一定的局限性；文献［13］提出的

AOD-Net简化了ASM中的参数估计过程，将透射率和大气

光统一为一个参数，实现了简单高效的去雾；文献［14］提

出的GCA-Net通过引入空洞残差块，有效解决了普通卷积

在去雾过程中可能出现的网格伪影现象；文献［15］提出的

Cycle-Dehaze 利用循环生成对抗网络，结合感知损失函

数，直接从有雾图像中生成清晰图像，免去了对 ASM 参数

的繁琐估计，但是处理后的图像存在网格伪影现象；文献

［16］提出的 MSCNN 首先利用粗尺度网络估计整体透射

率，然后由细尺度网络进一步细化特征，但是这种多阶段

估计参数方式使去雾过程更为复杂；文献［17］提出的

EDN-GTM 采用 U-Net结构和空间金字塔池化技术实现了

优异的去雾效果，证明了编解码网络在图像去雾任务中的

有效性；文献［18］提出的 AECR-Net 分别利用模糊图像和

清晰图像作为负样本和正样本信息，提高算法对于图像变

换的适应性，缩短了去雾后图像与原始清晰图像在表示空

间的距离；其还引入一种基于类自编码器框架的紧凑型除

雾网络，利用图像负面信息，在去除雾霾的同时减少了计

算资源需求；文献［25］利用拉普拉斯金字塔和 Tucker重建

的正则化项来限制异常信号，为高分辨率图像的实时去雾

提供了可能；文献［26］提出的 GridDehazeNet 是一种基于

通道注意力的多尺度估计算法，解决了传统多尺度网络中

信息流受限的问题，为去雾算法提供了更灵活的信息交换

和聚合能力；文献［27］提出的 MAXIM 通过 U-Net 分层结

构支持空间门控多层感知器实现远程交互，解决了高分辨

率图像去雾时不灵活和局部注意力存在限制的问题；文献

［28］提出的D^4挖掘有雾与清晰图像中的散射系数和深度

信息，而非单一估计传输图或清晰内容，通过估计场景深

度重新渲染不同浓度的有雾图像，有效解决了合成有雾—

清晰图像对在训练中存在的过拟合问题；文献［29］提出的

RefineDNet 基于两阶段弱监督去雾框架，在第一阶段恢复

可见性之前采用DCP去雾；在第二阶段对第一阶段的初步

去雾结果进行细化，通过对未配对的有雾和清晰图像进行

对抗性学习提高图像真实感，生成了更加自然的去雾

结果。

在深度变化大的场景中，同一幅图像的透射率会出现

大幅度波动，现有去雾算法往往难以精确估计这种变

化［20］。在混合远近物体的场景中，这种问题更为突出，普

通卷积操作可能导致远处物体的去雾效果不理想，而近处

物体的细节信息丢失。针对这一问题，本研究引入位置注

意力机制（Position Attention，PA），使算法拥有对图像空间

细节的感知能力，能准确区分图像内的前景与背景，以及

关键与非关键特征，并针对它们的重要性分配不同的权

重，提高算法对场景深度变化的适应能力。

在真实的雾霾环境中，不同区域的雾霾浓度往往是不

均匀的，现有算法在处理不均匀雾霾图像时往往难以达到
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最佳去雾效果。针对这一问题，本文运用通道—像素注意

力机制（Channel-Pixel Attention，CPA）有效识别和处理雾

霾浓度不均匀的区域。其中，通道注意力用于捕获全局上

下文信息，识别通道的重要性，并根据重要性赋予不同权

重；像素注意力机制专注于像素特征，对有雾图像的每个

像素点进行深入分析，提取重要特征。

不同层次特征具有不同的重要性，算法深层往往会丢

失部分图像特征。针对这一问题，本文在图像重建模块运

用了特征融合门（Feature Fusion Gate，FFG），利用跳跃链

接链接不同层次间的特征，避免图像特征丢失。此外，

FFG还能有效防止算法出现过拟合现象。

综上所述，本文提出一种新颖的多特征图像去雾算

法，基于 PA、CPA和 FFG技术，通过预处理、多特征提取以

及图像重建三大核心模块进行去雾。首先，在预处理模块

利用标准卷积操作初步提取图像特征，同时保留其关键细

节特征；其次，在多特征提取模块结合残差块和多种注意

力机制深入提取不同重要性的图像特征；最后，在图像重

建模块利用 FFG整合深层与浅层特征，恢复并重建出清晰

图像。

2 模型构建

基于注意力机制的多特征图像去雾算法流程如图 1
（彩图扫 OSID 码可见，下同）所示。算法起始于预处理模

块，用于对输入的雾天图像进行初步处理。该模块由 3个

卷积块构成，每个卷积块由一个卷积核为 3 × 3、步长为 1
的卷积层，归一化层和 ReLU 激活函数组成。处理后的特

征图被送入由一系列残差块（ResBlock）、CPA以及PA构成

的多特征提取模块，用于提取图像的多层次特征。其中，

残差块用于解决深层网络训练中的梯度消失问题，可提取

更深层次的特征而不丢失重要信息；CPA用于调节算法对

图像中重要通道和空间特征的敏感度，加强模型对图像重

要特征的响应；PA 则通过调整局部区域特征来实现精准

去雾。最后，图像重建模块利用 FFG将不同层次的特征整

合在一起，优化特征组合，确保在重建过程中能更好地恢

复图像细节与特征。

2.1　多特征提取模块

2.1.1　残差块

在深度神经网络中，随着层数的增加，网络梯度很容

易消失或爆炸，不利于模型训练。残差块是用于解决深层

网络训练难题的关键构件。通过在每个单元中引入一个

直接从输入跳到输出的跳跃连接，使网络能够学习到残差

映射而非直接映射，既避免了梯度消失问题，又能保证学

习到的特征不被后续层破坏。在图像去雾领域中，残差块

能有效保持图像内容的完整性，使深层网络能够捕捉到复

杂、多尺度的特征，并提高模型收敛速度，增强去雾算法的

性能和稳定性。

2.1.2　PA
PA能使算法精准地对图像中不同程度地受雾霾影响

的区域进行差异化处理。具体结构见图 2。在复杂场景

中，PA能有效识别和清除雾霾，恢复图像的局部细节和质

感，不仅提高了去雾效果的自然度和真实感，而且优化了
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Fig. 1　Flow of multi-feature image dehazing algorithm based on attention mechanism

图1　基于注意力机制的多特征图像去雾算法流程
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算法对于场景深度和雾浓度分布不均匀性的适应能力。

此外，PA 使算法能够更聚焦于那些对去雾效果影响最大

的区域，避免了无谓的计算，在保证去雾性能的同时也提

升了算法的运行效率。

给定一个特征图 A ∈ RC × H × W。首先，将其输入到卷

积 层 中 以 生 成 两 个 新 的 特 征 图 B 和 C，其 中

{B， C} ∈ RC × H × W；其次，将其重塑为 RC × N 的形式，其中

N = H × W 为像素数量；再次，进行矩阵乘法，即 C 的转置

与 B 之间的乘法，并利用 softmax 层计算空间注意力图

S ∈ RN × N。计算公式为：

sji = exp (Bi∙Cj )∑i = 1
N exp (Bi∙Cj ) （4）

式中：sij 用于衡量第 i个位置对第 j个位置的影响。同

时 ，将 特 征 A 送 入 卷 积 层 以 生 成 一 个 新 的 特 征 图

D ∈ RC × H × W，并将其重塑成 RC × N；然后，再次执行矩阵乘

法，即D与 S的转置之间的乘法，并将结果重塑回RC × H × W；

最后，采用一个比例参数  α 对其进行乘法操作，并执行一

个元素级别的求和操作，加上特征  A 以获得最终输出

E ∈ RC × H × W。表示为：

Ej = α∑i = 1
N ( sji Di ) + Aj （5）

式中： α 被初始化为 0，并逐渐学习分配更多权重。

从式（5）中可以推断，每个位置的结果特征  E 为所有位置

的特征与原始特征的加权和。因此，其具有全局上下文视

图，并根据空间注意力图有选择性地聚合上下文。

2.1.3　CPA
雾霾影响的不仅仅是图像的局部区域，还包括不同通

道中的特征。CPA 结合了通道注意力与像素注意力的优

势，不仅在通道层面上突出重要特征，而且在像素维度上

强调重要区域。具体结构见图 3。其中，通道注意力能够

区分哪些通道的特征对于去雾更为重要；而像素注意力则

进一步细化到像素级别，确保图像的每个部分都能得到恰

当处理。这种双重注意力机制不仅能够识别整体的雾霾

分布，而且能够细致地调整图像的每个细节，有效恢复其

清晰度和真实颜色，在处理不均匀雾霾时更显其优势。

通道注意力首先使用全局平均池化取得通道维度全

局空间信息，以此创建一个通道描述符。表示为：

gc = Hp(Fc ) = 1
H × W∑i = 1

H ∑j = 1
W Xc (i，j ) （6）

式中：Xc ( i，j ) 表示位置 ( i， j ) 第 c个通道  X 的值；Hp 为

全局池化函数。

特征图的形状从  C ×  H ×  W 变为 C ×  1 ×  1。为了获

取不同通道的权重，通过两个卷积层和 sigmoid、ReLU激活

函数对特征进行处理。表示为：

CAc =  σ (Conv ( δ (Conv (gc ) ) ) ) （7）
式中： σ 为 sigmoid函数；δ 为ReLU函数。

其次，对输入  Fc 和通道  C 的权重 CAc 进行元素级乘

法。公式为：

F *
c =  CAc ⊗ Fc （8）

像素注意力的实现方法与通道注意力类似，直接将输

入 F*（即通道注意力的输出）送入两个具有 ReLU 和 sig‐
moid 激活函数的卷积层。特征图的形状从 C × H × W 变

为 1 × H × W。计算公式为：

PA =  σ (Conv ( δ (Conv (F* ) ) ) ) （9）
最后，利用元素级乘法将输入 F* 与 PA 结合，F~ 为

CPA的最终输出。表示为：

F~ =  F* ⊗ PA （10）
2.2　图像重建模块

在深度学习模型中，不同层次的网络通常捕捉到图像

不同方面的信息。浅层网络倾向于提取边缘、纹理等基础

特征，而深层网络则能够捕获更加复杂的抽象特征。本文

在图像重建模块中引入 FFG，用于综合来自网络不同层次

的特征，解决了单一尺度特征可能忽略的细节丢失或全局

信息不足等问题。其能整合浅层网络捕捉的细粒度纹理

信息与深层网络提取的高级语义信息，既保留了雾前图像

的细节清晰度，又重现了场景的整体视觉结构。FFG 由 3
个卷积核为 3 × 3、步长为 1 的卷积组成，分别计算不同层

的特征权重。

2.3　损失函数

本研究采用一种混合型 MS-SSIM+L1 损失函数，将多

尺 度 结 构 相 似 性（Multi Scale Structural Similarity Index 
Measure，MS-SSIM）损失与L1损失结合起来［26］。这种混合

损失能更好地考虑人的视觉感受，有效减轻光栅效应，在

保证图像亮度和颜色真实性的同时也能够保持其边缘和

细节信息。损失函数的计算公式为：

LMS - SSIM + L1 = α∙LMS - SSIM + (1 - α )∙GσM
G
∙Ll1         （11）

式中：α为常量，用于平衡两种损失函数，一般设置为
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0.84；G 为高斯分布参数；LMS - SSIM 为 MS-SSIM 损失；Ll1 为

L1损失。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

为确保实验结果具有可比性和公平性，本研究均在严

格统一的实验环境下进行。所有算法实现均基于 PyTorch
框架，并统一使用 Adam 优化器进行模型优化。训练周期

为 100 个 epoch，每个 epoch 处理 5 000 个样本；学习率初始

值设为 0.000 1，在实验过程中不断递减，直至为 0。所有

训练流程均在配备单张GTX 1080 Ti显卡的计算环境下完

成，从训练过程中挑选出最优秀的结果作为最终实验

成果。

3.2　实验数据集

从 RESIDE 数据集中选取 IST 子集中 13 990 个室内数

据和OST子集中 13 990个室外数据，确保算法能够有效处

理多种场景下的图像去雾任务［30］。为精确验证算法性能，

从 RESIDE 数据集的 SOST 子集中挑选 500 张室内和室外

图像作为验证集，实验结果均基于 SOST子集。

3.3　评价指标

为精确评估去雾算法的性能，选取结构相似度（Struc‐
tural Similarity，SSIM）和峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise 
Ratio，PSNR）作为衡量图像质量的主要评价指标［31］。
3.4　实验结果分析

3.4.1　比较实验

在RESIDE数据集上对本文算法与多个经典单幅图像

去雾算法进行比较，包括 DCP［5］、EPDN［10］、AOD-Net［13］、

GCA-Net［14］、GridDehazeNet［26］、PCFAN［32］。结果如表 1 所

示。可以看出，无论是在室内还是室外数据集上，本文算

法均展现出更好的性能，超越了所有对照经典算法。

通过定性实验观察各算法去雾后图像的视觉质量，重

点关注图像的清晰度、色彩还原度以及细节保留情况。结

果见图 4。具体来说，DCP 在某些情况下可能会引起图像

对比度的过度增强，导致去雾后图像的色彩过饱和，呈现

出不自然的视觉效果，在光照较强的区域表现得尤为明

显；AOD-Net 的去雾性能表现出一定的局限性，在某些情

况下未能完全去除雾霾，结果图像中仍有轻微的雾霾痕

迹；EPDN在保留边缘信息方面表现较好，但在雾霾浓度较

高区域未能完全去除雾霾，并在整体图像中引入了轻微的

颜色偏差；GCA-Net 在恢复色彩方面表现更加自然，但在

处理大面积单色块区域时仍然存在去雾不彻底的问题；

PCFAN 在恢复图像细节时会在某些情况下产生不必要的

噪声，且部分区域出现了黑色阴影；GridDehazeNet 在处理

大面积相同色块时细节不够平滑，存在少量深色阴影。综

上所述，本文算法在室外图像中实现了更好的去雾效果，

恢复了因雾霾而损失的细节和色彩；而 AOD-Net、GCA-
Net、PCFAN未能很好地去除图像中场景较深的雾霾。

（a）　Hazy image
（a）　雾图

（b）　DCP
 （b）　DCP

（c）　AOD-Net
（c）　AOD-Net

Table 1　Quantitative comparison results of RESIDE dataset
表1　在RESIDE数据集上的定量比较结果

数据

集

IST

OST

评价

指标

PSNR
SSIM
PSNR
SSIM

DCP
16.86

0.860 1
19.37

0.843 1

AOD-
Net

19.26
0.841 4
20.17

0.876 9

EPDN
25.06

0.917 2
29.03

0.957 0

GCA-
Net

30.23
0.950 1
29.76

0.949 8

PCFAN
31.39

0.965 2
24.24

0.916 2

GridDehazeNet
32.16

0.983 6
30.86

0.975 2

本文

模型

33.22
0.984 7
31.69

0.978 9
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（d）　EPDN
（d）　EPDN

（e）　GCA-Net 
（e）　GCA-Net

（f）　PCFAN 
（f）　PCFAN

（g）　GridDehazeNet 
（g）　GridDehazeNet

（h）　The proposed method
（h）　本文算法

（i）　Fog free image
（i）　无雾图

Fig. 4　Qualitative experimental results
图4　定性实验结果

3.4.2　消融实验

消融实验用于考察各组件对模型性能的影响。移除

每个模块，并观察这些变化对算法准确性、鲁棒性以及计

算效率的影响，用于评估每个模块对整体模型的贡献。表

2为在 RESIDE 室外数据集上的消融实验定量结果。实验

使用的主干网络由 1个预处理模块、7个残差块以及 3层卷

积块 3个关键部分构成。可以看出，CPA和PA模块各自独

立使用时均能增强去雾效果，当两个模块联合使用时，去

雾效果得到显著提升；引入 FFG 机制后，模型去雾性能进

一步提高，性能指标达到最优。

图 5为消融实验的部分定性结果。可以清晰地看出，

本文算法引入的各个模块均对提升算法性能起到了积极

作用。

Table 2　Quantitative results of ablation experiment
表2　消融实验定量结果

算法

主干网络

主干网络+CPA
主干网络+PA

主干网络+CPA+PA
本文算法

PSNR
31.12
32.38
31.71
33.03
33.22

SSIM
0.947 3
0.965 1
0.962 3
0.976 5
0.984 7
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4 结语

本文提出一种基于注意力机制的多特征图像去雾算

法，通过预处理模块抽象出初级特征；通过多特征提取模

块深入挖掘图像中的关键信息；通过图像重建模块融合不

同层级间的特征，最终重建出清晰、自然的去雾图像，在定

量评估指标方面优于现有经典图像去雾算法。然而，本文

算法引入了多种注意力机制与残差块，可能导致模型参数

量增加，计算复杂度较高，实时性受到限制。未来可通过

轻量化网络优化算法结构，在保证性能的同时降低计算成

本。此外，本文算法虽然在实验中表现良好，但实际场景

中的雾霾类型、浓度以及光照条件复杂多变，其在训练数

据以外场景下的泛化能力尚未得到充分验证。未来可通

过引入更多样化的训练数据（如多场景、多天气条件、多设

备拍摄的数据集），并采用自监督或无监督学习方法增强

算法的泛化能力；同时可借助生成对抗网络生成多样化合

成数据，进一步提升模型在未见数据上的表现。
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