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MAOD-Net：面向雾天路面病害场景的多尺度
一体化去雾网络

范宇霄，张清杨

（江苏师范大学 人工智能与计算机学院，江苏 徐州 221000）

摘 要： 雾天环境会导致道路画面清晰度下降，对路面病害检测工作产生严重影响。针对现有去雾方法在路面病害

检测中存在细节恢复不足及模型较复杂的问题，提出一种多尺度一体化去雾网络。首先，在网络中引入多尺度特征

提取与加权融合模块，通过 3 个不同尺度的分支提取特征，并结合通道注意力、空间注意力与固定权重融合策略，增

强远近景的上下文表达；其次，设计由平均绝对误差、均方误差与结构相似性组成的混合损失函数；然后，基于改进霜

冰优化算法的参数优化策略，对学习率等关键参数进行寻优；最后，在合成雾天道路缺陷数据集上开展实验。结果表

明，提出的多尺度一体化去雾网络参数量仅为 0.137M，帧率达到 115 f/s，轻量化程度较高，同时在峰值信噪比、结构相

似性等指标上优于其他算法。此外，该网络在关键病害区域恢复了更丰富的纹理细节，为后续雾天路面病害检测奠

定了坚实的技术基础。
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MAOD-Net： A Multi-scale All-in-One Dehazing Network for Foggy 

Road Surface Defect Scenarios

FAN Yuxiao， ZHANG Qingyang
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Abstract： Foggy environments reduce the clarity of road images and seriously affect road surface distress detection. To address the problems 
of insufficient detail recovery and relatively high model complexity in existing dehazing methods for road distress detection， a multi-scale all-
in-one dehazing network is proposed. First， a multi-scale feature extraction and weighted fusion module is introduced into the network. Fea⁃
tures are extracted through three branches at different scales， enhanced by channel and spatial attention mechanisms， and then aggregated by 
a fixed-weight fusion strategy， thereby strengthening the contextual representation of both near and far scenes. Second， a hybrid loss function 
composed of Mean Absolute Error （MAE）， Mean Squared Error （MSE）， and Structural Similarity （SSIM） is designed. Then， a parameter op⁃
timization strategy based on an improved RIME algorithm is employed to optimize key parameters such as the learning rate. Finally， experi⁃
ments are conducted on a synthetic foggy road defect dataset. The results show that the proposed network has only 0.137M parameters and runs 
at 115 f/s， indicating a high degree of lightweight design， while outperforming other methods in terms of Peak Signal-to-Noise Ratio （PSNR）， 
Structural Similarity （SSIM）， and related metrics. In addition， it restores richer texture details in critical distress regions， providing a solid 
foundation for subsequent foggy road surface distress detection.
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0 引言

路面安全状况直接关系着交通运输效率和公共安全，

随着我国交通网络规模的不断扩大，路面的及时检测和维

护已成为智能交通系统建设的重要环节之一［1］。传统的

人工巡检方式效率低下、成本高昂，难以满足大规模路网

的实时监测需求。当前，基于机器视觉的自动化路面病害

检测技术发展迅速，通过车载摄像头采集路面状况图像并

利用深度学习算法进行智能识别，为道路养护决策提供了

高效、准确的技术手段。然而，在实际应用中，雾、霾等恶

劣天气条件会显著降低图像的对比度和清晰度，导致路面

纹理细节模糊、边缘信息丢失，不仅严重影响检测算法的

鲁棒性与准确性，还可能导致交通事故更加频繁［2］。因

此，在雾天场景下对路面进行去雾预处理，对提升路面病

害检测系统在复杂气象条件下的稳定性与可靠性具有重

要意义。

近年来，国内外学者已开始关注将去雾与目标检测或

分割进行协同设计。杨瑷玮等［3］提出全局—局部注意力

融合的多级“U”型去雾网络，有效地缓解了细节丢失，提高

了图像清晰度。夏平等［4］在 DehazeFormer 框架中引入小

波分解，构建面向道路交通图像的去雾网络，在增强雾天

道路细节恢复中取得了良好效果。上述研究表明，在车载

或路侧嵌入式平台上部署去雾算法和检测模型时，由于算

力和存储条件有限，需要在去雾质量、模型规模与实时性

之间寻求平衡，这也是智能交通系统边缘智能发展面临的

关键问题之一［5］。此外，单张图片去雾方法的发展经历了

从先验驱动到数据驱动，基于Vision Transformer的 Dehaze⁃
Former利用多尺度特征和频域建模，在多种室内外数据集

上取得了优异的去雾性能［6］。在真实雾天图像方面，Chen 
等［7］提出一种基于提示学习的测试时去雾工作，在无需重

新训练的前提下提升了真实场景下的泛化表现。在交通

应用方面，霍爱清等［8］将改进的暗通道先验与 CycleGAN、

CenterNet 相结合，提出去雾交通标志检测方法，在浓雾条

件下显著提升了标志检测精度。

现有方法在雾天场景已取得显著进展，但在面向雾天

路面病害检测的特定应用时，仍存在许多不足，具体包括：

①网络结构规模偏大，难以在车载或路侧嵌入式平台部

署；②部分方法过度追求峰值信噪比（Peak Signal-to-
Noise Ratio，PSNR）等指标，导致裂缝、坑槽等细粒度病害

区域出现细节丢失或伪影；③在参数设置上高度依赖人工

经验调参，缺乏自动化优化机制。针对上述问题，本文在

轻量级一体化去雾网络（All-in-One Dehazing Network， 
AOD-Net）的基础上从网络结构、损失函数与参数优化 3个

层面进行了系统改进［9］。首先，提出多尺度AOD-Net去雾

网 络（Multi-Scale All-in-One Dehazing Network，MAOD-
Net），在编码阶段引入三条尺度分支进行特征提取，并结

合通道注意力（Channel Attention，CA）和空间注意力（Spa⁃
tial Attention，SA）对多尺度特征进行增强［10］；其次，通过固

定权重融合完成特征聚合，使其在极小参数量下兼顾远近

景雾层抑制与路面病害细节恢复；再次，构建由平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方误差（Mean Squared 
Error，MSE）与结构相似性（Structural Similarity，SSIM）组成

的混合损失函数，缓解仅优化单一指标带来的过度平滑或

色偏问题；然后，构建参数优化框架，引入多种优化算法对

学习率、权重衰减、梯度裁剪、多尺度融合权重及损失权重

等关键参数进行寻优；最后，在统一的实验平台上系统比

较不同优化策略的效果，从而为后续路面病害检测提供高

质量的去雾前处理模块。

1 去雾原理及算法

1.1　大气散射模型

大气散射模型源自大气散射理论，用于刻画雾霾条件

下场景辐亮度在成像过程中的退化机理。在单幅静态图

像情形下，经典大气散射成像模型如式（1）所示：

I ( x) = J ( x) t ( x) + A (1 - t ( x) ) （1）
其中，I ( x)为相机采集到的含雾图像辐亮度，J ( x) 为

对应的无雾场景辐亮度，A 为全局大气光，t ( x) ∈ [0，1] 为
透射率。该模型将含雾图像分解为两个部分： J ( x ) t ( x )  
表示场景辐射经大气衰减后到达相机的直接透射光，反映

了场景本身的信息；A (1 - t ( x) )   表示大气光在传播路径

上的散射贡献，是造成图像模糊和对比度下降的主要原

因。透射率  t ( x ) 描述了光线在传播过程中未被散射的比

例，其值越小表示雾越浓，场景信息损失越严重。通常，透

射率的表示如式（2）所示：

t ( x) = e-βd ( )x （2）
其中， β 为大气散射系数，与大气中颗粒物的浓度和

性质有关；d ( x) 为场景深度，表示场景点到相机的距离。

去雾后恢复图像的形式如式（3）所示：

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

  + A （3）
在基于物理模型的去雾方法中，估计全局大气光 A 和

像素级透射率 t ( x) 是恢复清晰图像的关键。然而，从单幅

图像中同时估计这两个未知量是一个高度欠定的逆问题，

需要引入额外的先验知识或约束条件。深度学习方法以

大量数据驱动的方式，学习从雾化图像到清晰图像的端到

端映射，避免了显式估计中间变量的困难，为去雾任务提

供了更加灵活和鲁棒的解决方案。

1.2　AOD-Net去雾网络

AOD-Net是一种轻量级端到端图像去雾网络，其网络

结构如图 1 所示。其基本思想是将式（1）中的未知量 t ( x ) 
与 A 重参数化为单一映射 K ( x ) 及偏置项 b ( x)，从而避免

显式估计透射率与大气光。
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具体而言，将大气散射模型的恢复公式如式（4）所示：

J ( x) = 1
t ( )x

I ( x) + ( A - A
t ( )x ) （4）

记 K ( x) = 1
t ( )x

、b ( x) = A - A
t ( )x

，则有线性关系如式

（5）所示：

J ( x) = K ( x) I ( x) + b ( x) （5）
即通过学习像素级映射 K ( x) 与偏置 b ( x) 完成去雾

复原。AOD-Net 在网络实现上进一步采用更便于实现与

收敛的近似形式如式（6）所示：

J ( x) = K ( x) I ( x) - K ( x) + b （6）
同时，通过浅层卷积网络直接回归 K ( x)。网络结构

采用编码器—解码器架构，由 5 个卷积层组成，每层后接

批归一化和修正线性单元激活函数。输入层接收含雾的

RGB 图像，经过多层特征提取后，最后一层输出三通道的 
K ( x) 映射。然而，原始 AOD-Net 在处理复杂道路场景时

存在一定局限性：①单一尺度的特征提取，难以同时兼顾

近景的细粒度裂缝纹理和远景的大范围雾层分布；②网络

容量较小导致对浓雾场景的处理能力不足；③缺乏对不同

区域重要性的自适应调节机制。针对上述不足，研究者在

AOD-Net 的基础上引入了多尺度特征融合与注意力机制

进行改进，以更好地适应雾天路面病害检测的实际需求。

2 MAOD-Net去雾网络

针对原始AOD-Net在道路面病害场景下存在的不足，

本文围绕雾天道路病害检测场景中的三类核心需求进行

系统改进。首先，在结构上需要同时看清近处和远处大小

长宽不一的路面病害，从而兼顾细节与全局雾层分布；其

次，在训练目标上需要避免只追求峰值信噪比带来的过度

平滑，使恢复结果既干净又不过度锐化；最后，在参数上需

要摆脱人工反复调参的低效流程，让网络可以自动找到适

合路面病害检测的最优配置。基于这样的整体思路，MA⁃
OD-Net 从多尺度结构与注意力机制、混合损失函数以及

参数优化 3个方面对原始 AOD-Net 进行了系统性改进。

2.1　多尺度特征提取

与原始 AOD-Net 仅在单尺度上建模不同，MAOD-
Net 在编码阶段显式引入三条尺度分支，其网络结构如图

2 所示。多尺度模块位于初始卷积之后，包含 3 个并行分

支。其中，原始分辨率分支（Scale1）直接在 [ B，3，H，W ] 尺
度上堆叠两层 3 × 3 卷积、批归一化（Batch Normalization，
BN）和线性整流函数（Rectified Linear Unit，ReLU），用于捕

获路面裂缝、坑槽边缘等精细纹理细节，输出特征记为 
F1 ∈ RC × H × W；

1
2 尺度分支（Scale2）先通过 2 × 2 最大池化

下采样到 H
2 × W

2 ，再堆叠多层卷积提取中尺度结构信息，

最后上采样至原始分辨率并通过 1 × 1 卷积压缩通道数，

得到 F2 ∈ RC × H × W；
1
4 尺度分支（Scale3）在更低分辨率

（
H
4 × W

4）下进行较深的卷积堆叠，以获得大感受野下的全

局上下文与雾层分布信息，经上采样与通道压缩后得到 
F3 ∈ RC × H × W。

K值估计模型
J(x)=K(x)I(x)-K(x)+b

清晰图像生成

AOD-Net去雾框架

Conv 
1×1

Conv 
3×3

Concat
Conv 
5×5

Concat
Conv 
7×7

Concat
Conv 
3×3

输入

K(x)

 

Fig. 1　Network architecture of AOD-Net
图1　AOD-Net网络结构
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为凸显不同尺度在任务中的角色，在多尺度融合阶

段，网络采用固定权重 (w1，w2，w3 ) = (0.5，0.3，0.2) 对三路

特征进行线性组合。设融合卷积输出为 F fuse，则 SA 模块

首先在通道维上进行平均池化和最大池化，得到两幅单通

道特征图 M avg，Mmax ∈ R1 × H × W，再通过 7 × 7 卷积和 Sig⁃
moid函数映射生成空间注意力图，如式（7）所示：

Ms = σ ( f 7 × 7([ M avg；Mmax ] ) )， Ms ∈ [0，1] 1 × H × W
（7）

最终，得到加权后的空间特征，如式（8）所示：

Fsa = Ms⊙F fuse （8）
其中， [  ； ] 表示在通道维拼接，⊙ 为逐元素乘积。得

到空间重加权特征后，MAOD-Net 将其与初始编码特征

F init 拼接，输入通道注意力 CA 模块。CA 首先在空间维上

对拼接特征 Fcat ∈ R2C × H × W 进行全局平均池化，得到通道

描述向量 z ∈ R2C，再通过两层全连接网络（权重矩阵分别

为W fc1 和W fc2）和 sigmoid 函数 σ 映射生成通道权重，如式

（9）-（10）所示：

mc = σ (W fc2 δ (W fc1 z ) )， mc ∈ [0，1] 2C
（9）

Fca = mc⊙Fcat （10）
其中， δ ( ⋅ ) 为 ReLU 激活。最后，Fca 依次通过 4 个

具有不同感受野的 AOD 风格卷积单元，得到特征图 
X1、X2、X3、X4。
2.2　混合损失函数设计

为在像素误差、能量一致性与结构相似性之间取得平

衡，MAOD-Net 采用由 MAE、MSE 与 SSIM 组成的混合损

失函数。记参考清晰图为 J，网络输出为 Ĵ，图像大小为 
H × W，则 MAE 和 MSE 如式（11）所示：

LMAE   =   1
HW∑

i，j
|| Ĵ ( )i，j - J ( )i，j ，       LMSE = 1

HW∑
i，j

( Ĵ ( i，j ) -
J ( i，j ) ) 2

（11）

其中， H、W 为图像高和宽。SSIM公式如式（12）所示：

SSIM ( Ĵ，J ) = ( )2μ
Ĵ
μJ + C1 ( )2σ

ĴJ
+ C2

( )μ2
Ĵ

+ μ2
J + C1 ( )σ2

Ĵ
+ σ2

J + C2
（12）

其中 ，μ
Ĵ
、μJ 分别为局部均值，σ

Ĵ
、σJ 为局部方差，σ

ĴJ
 

为协方差，C1、C2 为稳定常数；SSIM 取值范围在 [0，1]，数
值越大表示复原图与参考图的结构越接近。基于式（12） 
中定义的结构相似性指标，构造结构损失如式（13）所示：

LSSIM = 1 - SSIM ( Ĵ，J ) （13）
综合三项损失，可得混合损失函数如式（14）所示：

L total = λ1LMAE + λ2LMSE + λ3LSSIM （14）
其中 ，λ1、λ2、λ3 为非负权重，用于在训练过程中调节

像素误差、能量一致性与结构相似性的相对重要性。合理

设置三者权重有助于缓解仅优化单一指标带来的过度平

滑或伪影问题，使去雾结果能够在 PSNR、SSIM 与主观视

觉质量之间取得更好的折中。尤其是在裂缝和坑槽等细

粒度病害区域，可以避免细节发糊的情况，从而更契合后

续检测网络对边缘与纹理的需求。

2.3　参数寻优

深度学习模型的性能高度依赖于超参数配置，传统人

工调参不仅耗时低效，且难以在多维空间中寻得全局最优

解。为此，本文构建了自动化参数优化框架，将学习率

（lr）、权重衰减（wd）、梯度裁剪阈值（gc）、多尺度加权系数 
(w1，w2，w3 ) 以及损失权重 (λ1，λ2，λ3 ) 这 9 个关键参数纳

入统一搜索空间。为了确保搜索的有效性，为各参数设定

了合理的上下界约束：学习率 lr ∈ [10-4，10-2 ]；权重衰减 
wd ∈ [10-6，10-3 ]；梯度裁剪阈值 gc ∈ [10-2，1.0 ]；多尺度权

重 满 足 wi ∈ [0，1] 且 ∑
i = 1

3
wi = 1； 损 失 权 重 

λ1 ∈ [0.5，2.0]、λ2 ∈ [0.5，2.0]、λ3 ∈ [0.05，0.5]。该框架以

Conv
3×3

Conv
3×3

Conv
3×3

MaxPool
2×2

MaxPool
2×2

Conv
3×3

Conv
3×3

Conv
3×3

Conv
3×3

Upsample
×2

Upsample
×4

Scale 1（×1）

Scale 2（×1/2）

Scale 3（×1/4）

Concat
Fusion Conv
1×1 & 3×3

SA

CA

多尺度特征提取(Multi-Scale Feature Extractor, MSFE)

K值估计模型

J(x)=K(x)I(x)-K(x)+b

Concat

输入

输出  
Fig. 2　Network structure of MAOD-Net

图2　MAOD-Net网络结构图
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验证集上的混合损失函数作为适应度评价指标，通过迭代

执行种群初始化、适应度评估及进化更新操作，自动搜索

并输出适应度最优的参数组合。通过统一的参数优化框

架，能够避免人工调参的盲目性与低效性，为后续路面病

害检测提供了稳定、高质量的前置去雾模块。

3 实验设计与结果分析

3.1　数据集与评价指标

雾天场景下的路面图像采集标注工作是路面去雾检

测任务一大难点，以无雾路面病害数据集为基础生成贴近

真实场景的有雾图像是解决该难点的有效策略［11］。实验

数据以 TD-RD 路面病害数据集为基础，通过大气散射模

型在每张清晰图上生成 5档不同雾浓度的合成图像，并将

合成后的数据集命名为HTDRD［12-13］。新的雾天路面病害

样本如图 3 所示。该数据集分辨率高、病害类别划分合

理，覆盖裂缝、坑槽、修补这 3 种典型病害，既能评估去雾

算法对任务相关细节的恢复能力，也便于分析去雾前处理

对后续路面病害检测精度的影响。

采用 PSNR 与 SSIM 作为指标。设参考清晰图为 J，复

原图为 Ĵ，图像大小为 H × W，峰值信噪比的计算公式如式

（15）所示：

PSNR = 10 log10 L2

MSE （15）
其中， L 为像素最大值，单位为分贝（decibel，dB），

SSIM 指标在公式（12）中已定义。为衡量模型复杂度与实

时性，实验进一步统计了参数量（Params）以及在图形处理

器上的推理帧率（Frames Per Second，FPS）。

3.2　实验设置

实验环境所用的操作系统为 Windows 11，CPU 为 Intel 
i7-13650HX，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4060，Python 
3.10，CUDA 版本为 12.8，深度学习框架为 PyTorch 2.2.2。
训练阶段采用Adam优化器，基础学习率设置为 10-3，在参

数优化实验中由各优化算法搜索最优值；批大小为 8，训练

轮数 5。输入图像统一缩放至 640 × 640。所有方法的对

比在相同配置和数据集下进行，以保证对比公平性。同

时，考虑到现实中车载设备在雾天情景下采集到路面病害

图像较少出现严重模糊的情况，故在可视化对比实验中选

用中度雾化图进行实验对比。

3.3　消融实验

为验证多尺度模块（Multi-Scale）、混合损失（Loss）和

参数优化（Optimization）这 3 个改进方法的有效性，在 HT⁃
DRD数据集上进行消融实验，实验结果如表 1所示。以原

始 AOD-Net 为基准（Baseline），其参数量仅为 0.002M，FPS
达到 217 f/s，但 PSNR 和 SSIM 分别为 20.63 dB 和 0.90。引

入多尺度模块后，参数量增至 0.137M，PSNR 和 SSIM 分别

提升至 23.12 dB 和 0.93，表明多尺度特征聚合对去雾性能

提升具有显著作用。进一步联合混合损失和参数优化后，

完整 MAOD-Net 的 PSNR 和 SSIM 达到 25.22 dB 和 0.95，虽
然FPS降至 115 f/s，但仍然符合实时推理速度要求。

为了直观展示多尺度模块带来的变化，图 4 展示了

AOD-Net 与 MAOD-Net 在同一雾化路面图像上的残差与

去雾结果对比。由图 4 可知，改进后的 MAOD⁃Net 在归一

化残差图中呈现出更加清晰的结构化残差分布，特别是在

裂缝周边区域残差更突出。这表明，模型更聚焦于病害区

域的雾去除，而不是对整幅图做均匀、粗糙的调整。此外，

残差热力图显示，AOD⁃Net的残差能量集中在路面的一大

片区域，表现为较粗糙的块状分布；而MAOD⁃Net的残差能

量沿着裂缝和细粒纹理分布，更接近真实雾场沿物体边缘

逐渐变化的物理特性。这表明，改进后模型的去雾效果更

加精细，空间分布也更合理。从残差图对比中可以看到， 

原图

不同程度雾化图

轻度 轻中度

中度 中重度 重度

 

Fig. 3　Dataset samples
图3　数据集样本

Table 1　Ablation study results of MAOD-Net
表1　MAOD-Net 消融实验结果

Baseline
√
√
√
√
√
√
√
√

Multi-Scale

√

√
√

√

Loss

√

√

√
√

Optimization

√

√
√
√

PSNR/
dB

20.63
23.12
21.52
21.35
23.64
23.81
22.35
25.22

SSIM
0.90
0.93
0.91
0.91
0.93
0.94
0.92
0.95

Params
/M
0.002

0.137
0.002

0.002

0.137
0.137
0.002

0.137

FPS
/f/s
217

125
209
216
118
123
208
115
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MAOD⁃Net 具有更细致的结构信息，这意味着网络主要在

补偿雾造成的对比度损失，而不是简单提高整体亮度，这

有利于后续路面病害检测。从去雾效果来看， AOD⁃Net 虽
然使雾变淡，但裂缝边缘不够锐利，树影和路面之间的对

比度仍显不足。而 MAOD⁃Net 整体对比度略有提升，墙面

纹理呈现更清晰，裂缝边缘更加锐利，阴影过渡比 
AOD⁃Net 更自然，没有出现明显的过度增强或环状伪影，

充分证明了改进的有效性。

3.4　优化算法对比实验

为全面评估不同优化算法的有效性，选取了 7种具有

代表性的优化算法进行对比实验［14］：粒子群优化（Particle 
Swarm Optimization，PSO）［15］、遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）［16］、差分进化（Differential Evolution，DE）［17］、禁忌搜索

（Tabu Search，TS）［18］、蚁群优化（Ant Colony Optimization，
ACO）［19］、混 合 遗 传 算 法（Hybrid Genetic Algorithm，

HGA）［20］和 FRIME 算法［21］。其参数优化算法对比结果如

表 2所示。

从表 2 的结果可以看出，相较于基准配置（采用经验

参数 lr=1.00E-03、wd=1.00E-04、gc=1.00E-01、w1=5.00E-
01、w2=3.00E-01、w3=2.00E-01、λ1=1.00E+00、λ2=1.00E+
00、λ3=1.00E-01），所有优化算法均能在不同程度上提升

去雾性能。其中，PSO 和 GA 等经典算法虽然能够找到优

于基准的参数配置，但提升幅度有限，其 PSNR 分别达到

24.0 dB 和 23.9 dB；DE、TS 和 ACO 通过更精细的搜索策略

将 PSNR分别提升至 24.8 dB、25.0 dB和 24.7 dB；HGA则通

过混合局部搜索进一步改善至 25.2 dB；FRIME 算法在 9
维参数空间中实现了较优的全局搜索与局部开发平衡，

最终获得 25.2 dB 的 PSNR 和 0.948 的 SSIM，显著优于多数

对比方法。值得注意的是，FRIME 搜索得到的学习率

（8.95E-03）明显高于常规经验值，权重衰减（4.18E-06）则

极小，这表明在 MAOD-Net 的轻量化结构下，较大的学习

率有助于加速收敛，而过强的正则化反而会抑制模型对

雾天道路细节的拟合能力。此外，FRIME 优化后的多尺

度权重 w1、w2、w3 分别为 5.15E-01、2.67E-01 和 2.18E-
01，与初始设定接近但更加精细，说明原始分辨率分支在

裂缝恢复中的主导作用得到了算法的自动确认。损失权

重 λ1、λ2、λ3分别为 1.67E+00、1.56E+00和 1.23E-01，表明

在路面病害场景下，MAE 和 MSE 的像素级约束比 SSIM 结

构约束更为关键，这与裂缝、坑槽等病害的局部纹理特性

密切相关。

3.5　去雾算法对比

为验证 MAOD-Net 的综合性能，本文选取了 AOD-
Net、FAMED-Net［22］、FFA-Net［23］、GridDehazeNet［24］以 及

AECR-Net［25］等轻量级且具有代表性的去雾网络，在 HT⁃
DRD 数据集上进行去雾效果的对比实验，对比结果如表 3
所示。由表 3可知，GridDehazeNet与AECR-Net在PSNR和

雾化图 清晰图

AOD-Net

MAOD-Net

归一化残差图 残差热力图 残差图 去雾图

 

Fig. 4　Comparison of residual maps
图4　残差图对比结果

Table 2　Comparison results of parameter optimization algorithms
表2　参数优化算法对比结果

模型

无优化

PSO
GA
DE
TS

ACO
HGA
FRIME

评价指标

PSNR/dB
2.36E+01
2.40E+01
2.39E+01
2.48E+01
2.50E+01
2.47E+01
2.52E+01
2.52E+01

SSIM
9.34E-01
9.41E-01
9.38E-01
9.39E-01
9.42E-01
9.40E-01
9.45E-01
9.48E-01

优化参数

lr
1.00E-03
2.43E-03
5.88E-04
4.88E-03
1.71E-03
2.19E-03
3.72E-03
8.95E-03

wd
1.00E-04
5.01E-05
1.91E-04
1.42E-06
2.61E-05
8.64E-05
1.11E-06
4.18E-06

gc
1.00E-01
5.85E-01
1.20E-02
6.71E-01
1.98E-01
4.24E-02
1.33E-02
9.10E-02

w1
5.00E-01
4.07E-01
4.43E-01
2.76E-01
5.87E-01
6.23E-01
5.51E-01
5.15E-01

w2
3.00E-01
2.01E-01
3.34E-01
4.79E-01
3.11E-01
3.33E-01
1.60E-01
2.67E-01

w3
2.00E-01
3.92E-01
2.23E-01
2.45E-01
1.02E-01
0.44E-01
2.89E-01
2.18E-01

λ1
1.00E+00
1.23E+00
9.87E-01
1.56E+00
1.89E+00
7.65E-01
1.11E+00
1.67E+00

λ2
1.00E+00
1.45E+00
1.23E+00
1.78E+00
9.76E-01
1.67E+00
1.34E+00
1.56E+00

λ3
1.00E-01
3.21E-01
2.13E-01
3.45E-01
1.45E-01
2.89E-01
1.77E-01
1.23E-01
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SSIM 上表现较为突出，但参数量分别接近 0.96 M 和 0.61 
M，FPS仅为 56 f/s和 65 f/s。然而，MAOD-Net仅以 0.137 M
的参数量，便实现了 25.22 dB的PSNR和 0.95的 SSIM，与较

大模型持平甚至略优，同时保持了 115 f/s的实时性能。

为直观展示不同去雾算法在不同场景中的表现，分别

从HTDRD数据集和公开的RESIDE-β Outdoor Training Set
（OTS）数据集中各选取两张具有代表性的图片进行测

试［26］。图 5展示了 6种算法的去雾效果对比情况。在HT⁃
HTDRD OTS

雾化图

原图

AOD-Net

FAMED-Net

FFA-Net

GridDehazeNet

AECR-Net

MAOD-Net

 
Fig. 5　Comparison of dehazing effects for different algorithms

图5　不同算法去雾效果对比

Table 3　Comparison results of different dehazing algorithms
表3　不同去雾算法对比结果

模型

AOD-Net
FAMED-Net

FFA-Net
GridDehazeNet

AECR-Net
MAOD-Net

PSNR/dB
20.63
22.50
23.30
25.20
24.68
25.22

SSIM
0.89
0.91
0.93
0.95
0.95
0.95

Params/M
0.002

0.006
0.673
0.964
0.613
0.137

FPS/f/s
217

183
61
56
65

115
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DRD 数据集上，AOD-Net 和 FFA-Net 去雾后画面整体灰

暗，裂缝与路面反差不足，纹理细节模糊；FAMED-Net 虽
能去雾，但复原图像与真实图仍有明显视觉差距；Grid⁃
DehazeNet 和 AECR-Net 去雾力度偏强，细节保留却不到

位；反观 MAOD-Net，复原结果更接近真实清晰图，路面纹

理完整，亮度与对比度自然，且第二列的网状交叉裂缝仍

能清晰呈现结构，可见多尺度特征提取与注意力机制在

复杂路面病害中确有实效。在OTS数据集上，涵盖了城市

道路、高速公路等高雾典型场景，雾气浓且景深变化大。

AOD-Net 与 FFA-Net 去雾乏力，细节仍被雾所覆盖；

FAMED-Net 过度去雾处理，导致图像失真；GridDehazeNet
去雾表现不稳定；AECR-Net 去雾效果最佳却偶有色彩畸

变；MAOD-Net去雾后路面细节完好，车道线连贯自然，整

体画面协调。综合两个数据集的对比结果表明，MAOD-
Net 在路面病害场景和一般室外场景上均取得了较好的

去雾效果，为后续路面病害检测提供了高质量的输入

图像。

4 结语

本文围绕雾天路面病害检测这一特定应用场景，提出

了一种多尺度 AOD-Net 去雾网络 MAOD-Net。在原始 
AOD-Net 的基础上，首先，设计了多尺度特征提取与加权

融合模块，并结合 SA 和 CA 双重注意力突出裂缝、坑槽等

关键结构区域；其次，构建由 MAE、MSE 与 SSIM 组成的混

合损失，通过权重系数量化像素误差、能量一致性与结构

相似性之间的折中关系；最后，在统一的参数优化框架下，

引入 FRIME 优化算法对学习率、权重衰减、梯度裁剪上界

及损失权重、多尺度融合权重等关键参数进行寻优，从而

减轻了人工调参负担。与多种代表性去雾算法相比，该算

法在去雾质量、模型规模与推理速度上综合表现最优，为

雾天路面病害检测提供了兼具高质量与低开销的预处理

模块。

未来工作将从以下 3个方面开展：①结合真实雾天道

路采集数据，引入无监督与半监督域适应方法，进一步提

高 MAOD-Net 在复杂气象与多场景下的稳健性；②探索与

目标检测或分割网络的联合训练机制，将检测精度显式纳

入目标函数，使去雾模块能够根据下游任务自适应调节去

雾强度与细节保留程度；③面向嵌入式与车载平台，结合

模型剪枝、量化和蒸馏等轻量化技术，设计更适配硬件约

束的网络结构与推理流程。
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