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混合注意力与多特征交互的去雾算法

杨　 燕,张全君,梁皓博
(兰州交通大学 电子与信息工程学院,兰州 730070)

摘　 要: 为解决目前深度学习去雾算法在处理非均匀雾天图像时无法有效利用多尺度特征,导致复原出的图像产生颜色失

真、细节恢复不完整等问题,提出了混合注意力与多特征交互的图像去雾算法。 首先,利用编码模块提取不同尺度的特征;其
次,构造混合注意力模块,从全局角度对图像雾气进行感知,并利用通道注意力机制对不同雾浓度分配权重;然后,设计多特

征交互模块,实现不同尺度特征间的信息交换,有效利用低分辨率特征中的语义信息,同时保留了高分辨率特征的空间细节

与颜色信息,并利用门控融合模块聚合不同尺度的特征;最后,解码模块对融合后的特征进行重构,得到无雾图像。 实验结果

表明,运用本文提出的算法恢复的去雾图像不仅主观上颜色自然、细节清晰,而且在客观指标上也优于现有的主流算法。 该

研究结果可为深度学习去雾研究与应用提供新的方案。
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Dehazing algorithm based on mixed attention and multi-feature interaction
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Abstract: In order to solve the problems that the current deep learning dehazing algorithm being ineffective in using
multi-scale features when processing non-uniform foggy images, resulting in color distortion and incomplete detail
recovery of the restored images, this paper proposes an image dehazing algorithm with mixed attention and multi-
feature interaction. Firstly, the coding module is used to extract features at different scales. Secondly, a mixed
attention module is constructed to globallay perceive the image fog weights to different fog concentrations using
channel attention mechanisms. Then, a multi-feature interaction module is designed to facilitate information
exchange between features of different scales, effectively use the semantic information in low-resolution features,
retain the spatial details and color information of high-resolution features, and use the gated fusion module to
aggregate features of different scales. Finally, the decoding module reconstructs the fused features to obtain a fog-
free image. Experimental results show that the dehazing images recovered by the proposed algorithm not only have
natural colors and clear details subjectively, but also outperform the existing mainstream algorithms in objective
indicators. These research findings offer novel approach for both research and application of deep learning-based
image dehazing.
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　 　 雾天条件下成像设备采集到的图像降质严重,
影响高级计算机视觉任务的性能[1]。 因此,图像去

雾算法研究具有重要意义。 现有的去雾算法主要分

为两类:基于先验的方法和基于深度学习的方法。
基于先验的方法构建雾天成像模型,利用先验知识

估计模型中的参数反推出无雾图像。 He 等[2] 提出
暗通道先验理论,通过大气散射模型估计无雾图像;
黄鹤等[3]通过融合方法估计大气光值,能有效改善
图像亮度;杨燕等[4]结合高斯优化对大气光幕进行

约束,但其构造的函数模型适应性不强; Berman
等[5]提出雾线先验理论估计透射率,以复原出无雾

图像;Ju 等[6]发现传统大气散射模型有局限性,导
致复原结果偏暗,故引入光吸收系数,提出增强后的

大气散射模型。 但先验条件并不能适应所有场景,
导致基于深度学习的方法成为目前研究的热点。
Das 等[7]构造多层补丁网络,通过逐级特征拼接的
方式复原出无雾图像;Dong 等[8] 根据特征增强与误

差反馈原理设计出基于 U-net 的多尺度特征增强去

雾网络。 虽然现有算法有一定的去雾效果,但在处

理非均匀雾天图像时仍存在颜色失真和细节恢复不

完整的问题。
针对以上问题,本文提出混合注意力与多特征



交互的图像去雾算法。 针对雾气分布不均匀的雾天

图像,本文设计残差混合注意力,将非局部注意力与

通道注意力结合,达到自适应去雾目的;针对颜色偏

移与细节恢复不完整问题,构建多特征交互模块,充
分利用不同尺度的特征图,以有效保留图像中的细

节与颜色信息。

1　 混合注意力与多特征交互的去雾算法

本文构建的去雾网络整体结构见图 1。 编码器

从雾图中提取出 3 种不同尺度的特征,将其分别输

入混合注意力模块以适应不同浓度下的雾气分布;
在多特征交互模块中,经混合注意力模块处理后的

3 个尺度特征能够进行信息交换,并利用门控模块

聚合不同尺度的有用信息;经过融合后的特征分别

再次通过混合注意力模块,以增强去雾效果;再将

3 个尺度特征在高分辨率分支处进行门控融合,保
留高分辨率特征中的颜色和细节信息;最后利用解

码器输出无雾图像。

图 1　 本文算法网络结构

Fig. 1　 Network structure of the algorithm in this paper

1. 1　 编解码器模块

图 2 为本文所设计的编解码器模块。 编码器由

3 个卷积块构成,每个卷积块包含 5 个卷积层、2 个

残差连接和 2 个 ReLu 激活函数。 后 2 个卷积块的

最后 1 个卷积层步长为 2,将特征图大小缩小一半;
其他卷积步长均为 1,以生成 3 种不同尺度的特征

图。 利用多层卷积,网络能够提取到更深层次的特

征,从而更好地表示复杂的非线性关系,残差结构防

止浅层语义丢失,ReLu 激活函数防止网络不收敛。
解码器模块由 5 个卷积层、2 个残差连接和 2 个

ReLu 激活函数组成,卷积步长均为 1,以达到对齐

特征图尺度的目的。

图 2　 编解码器

Fig. 2　 Codec

1. 2　 混合注意力模块

一幅图像中雾气的分布往往是不均匀的,通道

注意力(channel attention,CA) [9]只能在局部图像上

增加关注,无法在整幅图像的层面上对雾气进行估

计,导致去雾不彻底。 故本文提出混合注意力模块,
见图 3。 该模块由非局部注意力(non-local attention,
NLA) [10]和 CA 组成。 首先,利用非局部注意力在

整幅图像上估计雾气分布位置;然后,将其与通道注
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意力相乘,进一步增加注意力的有效性,以更好地适

应不均匀的雾气分布;最后,加上残差结构防止丢失

过多的原始特征信息。 过程表达式为

Fout = FCA􀱋FNLA + F (1)
式中:Fout为输出特征图;FCA为通道注意力分支输出

特征图;FNLA为非局部注意力分支输出特征图;F 为

输入特征图,其大小为 C × H ×W。
非局部注意力的数学表达式为

FNLA = 1
S(F)∑∀j

f(Fi,F j)g(F j) (2)

式中:i 为前像素位置, j 为对应的其他像素位置,
1 / S(F)为归一化操作,f(·)为像素 i 和 j 间的相似

度,g(·)为 F 在 j 处的特征值。
式(2)对应的非局部注意力见图 4。 首先,利用

3 个并行的 1 × 1 卷积操作进行通道压缩,减小计算

量,同时得到 θ、ϕ 和 φ3 个分支,其中 θ 和 ϕ 分支用

于计算不同位置的相似度,φ 分支用于计算输入特

征图的特征矩阵,softmax 进行归一化操作;其次,将
相似度矩阵与特征矩阵相乘用于施加注意力操作;
然后,利用 1 × 1 卷积恢复通道数;最后,将非局部注

意力添加到输入特征上以构造残差结构。

图 3　 混合注意力

Fig. 3　 Mixed attention

图 4　 非局部注意力

Fig. 4　 Non-local attention

非局部注意力的优点是可以对不同像素点间位

置信息建立依赖关系,从而获取全局特征信息,得到

雾气位置分布,区别对待浓雾和薄雾区域,但缺点是

无法学习获得有用的通道特征,而 He 等[2] 研究证

明了不同的雾浓度具有不同的通道分布,故利用通

道注意力机制对非局部注意力进行增强,对不同的

雾浓度分配通道权重。
通道注意力示意见图 5。 首先使用 squeeze 操

作(对应图中 fsq(·),由全局平均池化操作实现)将
一个特征图压缩为 1 × 1 × C;接下来利用 excitation
操作(对应图中的 fex(·),由门控机制和激活函数实

现)对每个通道 C 生成不同权重;最后是 scale 操作

(对应图中的 fsc(·)),将前面得到的注意力权重加

权到每个通道的特征上。

图 5　 通道注意力

Fig. 5　 Channel attention

1. 3　 多特征交互模块

编码器提取出的浅层高分辨率特征含有丰富的

颜色和纹理信息,而深层的低分辨率特征含有丰富

的语义特征[11 - 12],两种特征对于图像的复原都至关

重要。 若仅构造串行的神经网络,提取深层特征信

息复原出的图像容易发生细节丢失以及颜色偏移现

象。 因此,为了复原出视觉效果更好的无雾图像,本
文引入了多特征交互模块,通过保持高分辨率特征

中的颜色和细节信息,并允许跨并行流的信息交换,
在低分辨率特征的帮助下整合高分辨率特征。

图 1 中第 2 个虚线框内为多特征交互模块。 在

多特征交互模块中,输入 3 个大小依次减半的特征

图 L1、L2、L3,经混合注意力模块处理后,分别将其

中一个特征与另外两个特征进行特征对齐。 即利用

双线性插值方法对特征进行上采样,利用不同的卷

积核和步长执行下采样。 此外,为有效聚合不同尺

度特征,对不同尺度特征图进行交互融合。 聚合后

的特征包含了各个尺度丰富的特征信息,因此,对其

再一次使用残差混合注意力以增强去雾效果。 最

后,在高分辨率分支处再次对 3 个分支的特征进行

门控融合,以保留高分辨率特征中的颜色和细节信息。
1. 4　 门控融合模块

多尺度特征增强模块在聚合特征的过程中需要

将 3 个经过尺度对齐后的特征进行融合,与以往使

用元素求和或拼接的方法集成多层次特征不同,本
文的关键思想是自适应地学习每个尺度上特征映射

的融合空间权重,减小在特征融合中的信息损失以

获得良好的聚合效果,故利用 Chen 等[13] 提出的门

控融合模块。 首先,将经过特征对齐后的 3 个特征

图 F1、F2 和 F3 在通道维度进行特征拼接;然后,输
入门控融合子网,得到输出权重;最后,将输出权重
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与特征图进行加权融合,得到最终输出特征图。 具

体的融合方法为

(w1,w2,w3) = h(F1,F2,F3) (3)
Fu = w1 × F1 + w2 × F2 + w3 × F3 (4)

式中:h(·)为门控融合操作,利用一个 3 × 3 的卷积

层即可实现;w1、w2 和 w3 分别为 3 个特征图的对应

权重;Fu 为融合后最终输出特征图。
1. 5　 损失函数

本文采用目前深度学习中应用最广泛的均方误

差(MSE)损失函数,其具有梯度值随着误差减小而

递减的特性,能帮助网络加速收敛。 表达式为

LMSE = 1
2 ∑

N

i = 1
‖Iigt - D( Iihaze)‖2 (5)

式中:Iigt为清晰图像,D( Iihaze)为经网络去雾后的图

像,N 为图像个数。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置、数据集与对比算法

实验在 PyTorch 框架下完成,使用 NVIDIA 3060
GPU 训练去雾网络;初始学习率设置为 0. 000 1,衰
减率设置为 0. 1;使用 Adam 优化器进行优化,
Batchsize 设置为 4;图像分辨率统一裁剪到 512 ×
512 像素大小。

为了验证本文算法的去雾效果,选取了多种算

法与其进行对比,具体包括:DCP[2]、AOD-net[14]、
FFA-net[15]、SGID-net[16]、LKD-net[17]、DEA-net[18]。

本文采用 RESIDE[19]中的训练集 ITS 和测试集

SOTS、I-HAZE[20]、O-HAZE[21] 和 NH-HAZE[22] 作为

数据集。 其中,ITS、I-HAZE 和 O-HAZE 为均匀雾气

的雾天数据集,I-HAZE 和 O-HAZE 分别包含 30 对

和 45 对雾天图像和真实图像,ITS 包含 13 990 幅雾

天图像和 1 399 幅真实图像;NH-HAZE 为非均匀雾

气的雾天数据集,包含 120 对的雾天图像和真实图

像。 I-HAZE、O-HAZE 数据集中 5 对用于测试;NH-
HAZE 数据集中 10 对用于测试。
2. 2　 主观评价

图 6 为本文算法与其他算法在含天空区域真实

图像上的复原图像对比。 由图 6 可看出:DCP 算法

虽然去雾效果较好,但是在天空区域存在明显的过

饱和现象;AOD-net 虽然去雾效果较好,但是其估计

大气光偏大,导致复原出的图像偏暗;FFA-net 在天

空等远景区域存在明显雾气残留;SGID-net 普遍存

在去雾不彻底现象;LKD-net 虽然去雾效果较好,但
整体复原效果过饱和;DEA-net 虽然在近景区域去

雾效果较好,但在山体等中景区域雾气残留严重。
图 7 为本文算法与其他算法在非天空区域真实

图像上的复原图像对比。 由图 7 可看出:DCP 算法

全局大气光估计不准确,导致复原出的图像亮度不

适宜;AOD-net 构造轻量化网络联合估计透射率偏

大,在浓雾区域去雾不彻底;FFA-net 整体去雾不彻

底,且明显失真;SGID-net 的参考图像引入清晰结果

的同时也引入了雾气信息,导致图像去雾不彻底;
LKD-net 去雾效果较好,但是存在偏色现象;DEA-
net 虽然能够去雾,但是复原出的图像不自然。

图 8 为本文算法与其他算法在 I-HAZE 数据集

上的复原图像对比。 由图 8 可看出:DCP、AOD-net、
SGID-net 算法存在明显的去雾不彻底现象,且复原

出的图像偏暗;FFA-net 虽然去雾效果较好,但是复

原出的图像偏白;LKD-net 虽然能够去雾,但是复原

出的图像中存在斑块;DEA-net 虽然去雾效果较好,
但设计网络的过程中没有考虑到细节信息的保留,
导致复原出的图像细节信息丢失严重。

图 6　 不同算法在天空区域真实图像上的复原结果对比

Fig. 6　 Comparison of restoration results of different algorithms on real images in sky regions
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图 7　 不同算法在非天空区域真实图像上的复原结果对比

Fig. 7　 Comparison of restoration results of different algorithms on real images in non-sky regions

图 8　 不同算法在 I-HAZE 数据集上的复原结果对比

Fig. 8　 Comparison of restoration results of different algorithms on I-HAZE dataset

　 　 图 9 为本文算法与其他算法在 O-HAZE 数据集

上的复原图像对比。 由图 9 可看出:DCP 和 AOD-
net 算法虽然能够去雾,但是复原出的图像均偏暗;
FFA-net 和 SGID-net 复原出的图像颜色偏暗淡;

LKD-net 虽然有一定的去雾效果,但复原出的图像

相较于真实图像偏白;DEA-net 复原出的图像相较

于真实图像偏亮,且细节信息丢失严重。

图 9　 不同算法在 O-HAZE 数据集上的复原结果对比

Fig. 9　 Comparison of restoration results of different algorithms on O-HAZE dataset

　 　 图 10 为本文算法与其他算法在 NH-HAZE 数

据集上的复原图像对比。 由图 10 可看出:DCP、
AOD-net 均存在去雾不彻底现象;FFA-net、SGID-net
虽然能够去雾,但复原出的图像颜色偏移严重,存在

失真现象;LKD-net 在薄雾区域去雾效果较好,但在

浓雾区域失真严重;DEA-net 虽然能够去雾,但复原

出的图像相对于真实图像偏暗;本文算法复原出的

图像颜色与真实图像接近,且细节信息保留完整。
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图 10　 不同算法在 NH-HAZE 数据集上的复原结果对比

Fig. 10　 Comparison of restoration results of different algorithms on NH-HAZE dataset

　 　 图 11 为本文算法与其他算法在 SOTS 测试集

上的复原图像对比。 由图 11 可看出:DCP 算法恢复

的图像偏暗;AOD-net 存在去雾不彻底现象;FFA-
net 虽然在室内图像上复原出的图像清晰,但对于室

外图像的去雾效果较差; SGID-net 去雾不彻底;
LKD-net 去雾效果较好,但复原出的图像整体存在

偏色;DEA-net 复原出的图像较好;本文算法恢复的

图像在细节、颜色、亮度方面均取得了很好的效果。

图 11　 不同算法在 SOTS 测试集上的原复结果对比

Fig. 11　 Comparison of restroation results of different algorithms on SOTS testset

　 　 为了体现本文算法在恢复图像细节上的优秀性

能,进一步对复原结果做了局部放大处理。 图 12 为

不同算法复原图像局部放大后图像对比。 由图 12
可看出:DCP 算法估计的大气光偏大,导致复原出

的图像偏暗,其局部放大图远景处细节较好,但近景

处细节复原效果一般;AOD-net 构造神经网络估计

透射率,仍然依赖于大气散射模型,对大气光估计偏

大,导致复原出的图像偏暗,细节恢复结果较为完

整;FFA-net 采用注意力机制构造去雾网络,虽然去

雾效果良好,但没有考虑到不同尺度特征信息的保

留,其复原出的图像局部放大后的细节和颜色信息

保留明显不如本文算法优秀;SGID-net 复原效果较

好,但在画板处的颜色偏暗淡;LKD-net 复原出的图

像放大后的纹理细节较为清晰,但不如本文算法与

真实图像接近,尤其在天空区域差距较为明显;
DEA-net 没有考虑到高分辨率特征的保留,导致复

原出的图像在画板处颜色不够鲜艳,在远景处放大

后的纹理细节并不清晰;本文算法复原出的图像经

局部放大后细节保留完整,与真实图像最为接近。
2. 3　 客观评价

本文采用峰值信噪比(peak signal to noise ratio,
PSNR) 和结构相似度 ( structural similarity index,
SSIM)两个经典评价指标对算法性能进行评估。
表 1为所选测试集在不同算法上的 PSNR 和 SSIM
均值。 除 FFA-net 在 I-HAZE 测试集上的 SSIM 优于

本文算法外,在其他数据集上,本文算法的 PSNR 与

SSIM 指标均优于其他算法,说明本文所提算法具有

更好的去雾能力。
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图 12　 不同算法复原结果局部放大后对比

Fig. 12　 Comparison of restoration results of different algorithms after partial amplification

表 1　 所选测试集在不同算法上的 PSNR 和 SSIM 均值

Tab. 1　 Mean PSNR and SSIM of the selected test sets on different algorithms

算法
RESIDE I-HAZE O-HAZE NH-HAZE

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

DCP[2] 15. 327 0. 751 15. 731 0. 679 15. 786 0. 653 11. 236 0. 596

AOD-net[14] 13. 847 0. 851 16. 740 0. 652 15. 503 0. 673 14. 137 0. 672

FFA-net[15] 28. 301 0. 937 26. 745 0. 865 24. 078 0. 813 19. 396 0. 761

SGID-net[16] 20. 456 0. 836 25. 401 0. 826 23. 861 0. 793 18. 896 0. 732

LKD-net[17] 26. 762 0. 897 22. 437 0. 793 21. 117 0. 704 18. 736 0. 692

DEA-net[18] 27. 843 0. 916 24. 639 0. 816 22. 468 0. 783 17. 169 0. 756

本文算法 30. 028 0. 943 27. 893 0. 836 25. 769 0. 857 21. 825 0. 787
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2. 4　 消融实验

为了验证本文所设计模块的有效性,设计了

4 个消融实验。 1)因为编码器的输出与解码器的输

入特征图大小不一致,故对编码器的输出特征图进

行了两次下采样,以此作为基本模型 Model A;
2)Model B在 Model A 中加入 1 次混合注意力模块;
3)Model C 在 Model B 中加入多特征交互模块,且消

去解码器中的两次下采样,多特征交互模块中的融

合模块用加法代替;4)Model D 在 Model C 中加入混

合注意力模块;5)Model E(本文算法)在 Model D 中

加入门控融合模块。
消融实验主观对比见图 13。 由图 13 可看出:

没有混合注意力模块与多特征交互模块的 Model A
去雾不彻底,图像失真严重;加入 1 次混合注意力模

块的 Model B 能够较好地去雾,但是颜色与真实图

像偏差较大,且天空区域去雾存在失真现象,树干区

域明显存在伪影;加入多特征交互模块的 Model C
去雾效果好,细节较为完整,复原出的图像与真实图

像较为接近;加入混合注意力模块的Model D 在第 1
张田野图片中远景处去雾更加彻底;加入门控融合

模块的 Model E 复原出的图像与真实图像最为接

近,颜色自然,细节结构清晰。
表 2 为消融实验客观指标对比。 可以看出:加

入了混合注意力模块后的 Model B 和 Model D 提升

了去雾性能,但是无法恢复出完整的细节信息;而加

入多特征交互模块的 Model C 因为有效利用了不同

尺度的特征信息,且以高分辨率特征作为输出,弥补

了细节恢复不完整的缺点;加入了门控融合模块的

Model E 聚合不同尺度的特征信息,提高了复原的

质量。

图 13　 消融实验主观对比

Fig. 13　 Subjective comparison of ablation experiments

表 2　 消融实验客观对比

Tab. 2　 Objective comparison of ablation experiments

数据集
Model A Model B Model C Model D Model E

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

RESIDE 16. 735 0. 795 18. 167 0. 764 23. 705 0. 792 26. 028 0. 865 30. 028 0. 943

I-HAZE 16. 531 0. 736 17. 768 0. 734 20. 853 0. 746 23. 658 0. 756 27. 893 0. 936

O-HAZE 15. 983 0. 687 17. 534 0. 726 18. 273 0. 733 21. 768 0. 743 25. 769 0. 857

NH-HAZE 15. 894 0. 653 16. 732 0. 695 17. 846 0. 718 19. 745 0. 735 21. 825 0. 747

3　 结　 论

1)本文提出了一种融合混合注意力机制与多

特征交互的图像去雾算法。 通过引入混合注意力模

块和多特征交互模块,算法有效地解决了非均匀雾

天图像去雾过程中多尺度特征利用不充分的问题。
实验结果表明,本算法在主观视觉效果上能够产生

颜色自然、细节丰富的去雾图像;同时,在客观评价

指标上也取得了优于现有主流算法的性能,充分验

证了算法的有效性。
2)混合注意力模块的引入使得算法能够从全

局角度感知图像的雾气分布,并针对不同雾浓度在

通道上分配合理的权重。 这一机制不仅增强了算法

对复杂雾天环境的适应能力,还有助于提升去雾效
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果的整体一致性和稳定性。
3)多特征交互模块的设计使得算法能够高效

地实现不同尺度特征间的信息交互与融合。 通过这

一机制,算法得以充分利用低分辨率特征中的语义

信息,同时保留高分辨率特征的空间细节与颜色信

息。 这种信息互补的方式进一步提升了去雾图像的

整体质量和细节表现力。
4)通过实验验证,本文提出的算法在多种场景

下的雾天图像上均取得了良好的去雾效果。 这一成

果不仅为深度学习去雾领域提供了新的研究思路,
也为实际应用场景中的图像去雾问题提供了有效的

解决方案。
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