
第  55 卷  第 6 期

2025 年  6 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 55 No. 6

June 2025

多深度自适应融合去雾生成网络

文 斌 1，2，彭 顺 1，2，杨 超 1，沈艳军 1，李 辉 3

（1. 三峡大学  电气与新能源学院，湖北  宜昌  443002；2. 湖北省输电线路工程技术研究中心，湖北  宜昌   
443002；3. 电子科技大学  航空航天学院，成都  611731）

摘 要：针对图像去雾不彻底和失真等问题，采用生成对抗的训练方式，提出了一种多深度自

适应融合的去雾生成网络。首先，采用 U-Net++结构和雾霾感知单元来学习雾霾特征。其

次，提出一种向量混合注意力模块扩张底层信息，补充去雾图像的细节；再次，从部分和整体维

度构建自适应权重来选取不同深度的特征，提升网络对有效信息的利用率；最后，采用混合损

失来确保生成图像的质量，并在对抗损失中引入 Wasserstein 距离。为了验证本文算法的有效

性，在 RESIDE 和 Haze4k 数据集上将本文算法和 10 种主流去雾算法进行客观定量对比，然后

在真实图像上进行主观评价。实验结果表明：在 SOTS Outdoor 验证集上 PSNR 达到 36.20 
dB，SSIM 达到 0.988 4，具有更好的去雾效果。
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Abstract：To address issues such as incomplete dehazing and distortion in image dehazing， a multi-depth 
adaptive fusion dehazing generation network is proposed using generative adversarial training. Firitly， the 
network utilizes U-Net++ architecture and haze perception units to learn the haze features. Secondly， a 
vector mixed attention module is proposed to expand the bottom-layer information and supplement details 
in the dehazed image. Thirdly， adaptive weights are constructed from partial and global dimensions to 
select features at different depths and improve the utilization of effective information in the network. 
Finally， a mixed loss is employed to ensure the quality of the generated image， and Wasserstein distance is 
introduced into the adversarial loss. To validate the effectiveness of the proposed algorithm， objective 
quantitative comparisons are conducted with 10 popular dehazing algorithms on the RESIDE and Haze4k 
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datasets， followed by subjective evaluations on real images. The experimental results demonstrate that the 
proposed algorithm achieves a PSNR of 36.20 dB and SSIM of 0.988 4 on the SOTS Outdoor validation 
set， showing superior dehazing performance.
Key words：information processing technology； image dehazing； generate adversarial network； multiple 
depth feature； adaptive feature fusion

0 引　言

雾是一种大气散射现象，在雾霾天气中，由于

光的反射会受到大气中颗粒的散射和衰减的影

响，造成图像严重退化，使图像的信息丢失。严重

的雾霾还会影响人们的出行，给交通系统和户外

工作带来巨大挑战。因此，图像的去雾任务在近

些年吸引了越来越多的研究者。

由于雾霾图像中雾气随场景深度增加，浓度

也不断提升，导致获取理想的去雾图片十分困难。

当前的去雾算法主要可以分为两类：基于先验信

息［1］的去雾算法和基于深度学习的去雾算法。基

于先验信息的去雾方法通常以大气散射模型为基

础，以先验信息为媒介对透射率和大气光值进行

估计，然后反演去雾图像。其中代表的算法有：

He 等［2］利用发现的暗通道先验进行去雾，但该方

法在处理和大气光类似的白色物体时，会出现局

部色斑和色偏效应；Raanan［3］通过构建雾霾场景

中的颜色线模型来进行去雾，但该模型在户外场

景中表现不佳；Tan［4］发现清晰图像比有雾图像有

更高的对比度，基于该发现构建一个代价函数进

行去雾，该方法不能很好地平衡饱和度和色彩的

关系，容易造成图片失真的现象；Zhu 等［5］在颜色

衰弱的先验条件下，提出一种线性模型对模糊图

像的景深图进行估计，由景深图来实现去雾。但

是，上述基于先验信息的去雾方法不具有通用性，

在实际中面对复杂场景时，先验信息往往会失效，

去雾的效果就会变得很差。

随着深度学习的发展，神经网络在去雾领域

也大放异彩。最初，神经网络的设计并未摆脱大

气散射模型的束缚，主要思想是用神经网络代替

先验信息去估算透射率和大气光值，代表方法有：

Cai 等［6］提 出 一 个 可 训 练 的 去 雾 网 络（Deha⁃
zeNet），利用输出的介质传输图和大气散射模型

来进行去雾；Li等［7］为了简化计算，将模型参数进

行 统 一 ，提 出 一 种 轻 量 级 一 体 化 的 去 雾 网 络

（AOD-Net）。由于神经网络具有强大的学习能

力，后续的网络设计逐渐摆脱了大气散射模型，采

用端对端的生成方式，直接将有雾图片恢复成无

雾图片。代表的方法有：Liu 等［8］提出一种基注意

力的多尺度网络 GridDehazeNet，该网络由 3 个模

块组成：预处理、主干和后处理。Qu 等［9］提出一

种 名 为 EPDN（Enhanced pix2pix dehazing net⁃
work）的网络，利用生成对抗网络（Generative ad⁃
versarial network， GAN）［10，11］进行去雾，在该网络

中采用分级恢复的思想，通过多分辨率生成器和

增强器将图像由粗糙变精细。Qin 等［12］提出一种

特征融合注意力网络 FFA-Net（Feature fusion at⁃
tention network），该网络利用残差嵌套注意力的

方式实现去雾。上述基于深度学习的算法虽然在

一定程度上优化了去雾图像的效果，但是网络结

构并未充分考虑雾霾的特点，在场景深度大的区

域，去雾表现较差，同时在色彩的保真度和细节的

还原度上还有待提升。

针对上述问题，本文基于生成对抗网络，提出

一种端到端的多深度自适应融合去雾生成网络

（Multi-depth adaptive fusion dehaze generation 
network，MDAFG-Net），主要创新如下：

（1）引入多深度特征提取模块（Multi-depth 
feature extraction module，MDFM）获取不同语义

信息的特征图，并采用雾霾感知单元（Haze per⁃
ception block，HPB）来学习雾霾特征，可有效解决

远景处雾霾难以消除的问题。

（2）提出了一种向量混合注意力模块（Vec⁃
tor mixed attention module，VMAM），弥补卷积过

程中底层丢失的信息。

（3）对多特征的选取，采用自适应权重模块

（Adaptive weight module，AWM）从部分和整体

两个维度进行有侧重筛选。

（4）在原有的对抗损失中引入 Wasserstein［13］

距离，并采取混合损失去优化网络，保证图像的纹

理细节和色彩还原度。

1 本文方法

Pix2pixgan［14］是一种典型的生成对抗网络，
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具有强大的成对图片转化能力，可以将白天转化

为黑夜、将图片转化为语义标签等。由于本文任

务中有雾和无雾图片也是一组成对图片，因此，本

文将去雾过程视为图片风格的转化过程，并借鉴

Pix2pixgan 的训练思路，开展训练工作。具体训

练方法如图 1 所示：为了让网络具有分辨雾霾的

能力，首先训练判别器（Discriminator，D）学习雾

霾的相关特征；然后训练生成器（Generator， G）

将有雾图像转递到该模块直接生成去雾图像。在

这个过程中，判别器需要不断纠正生成器，两者不

断进行对抗进化，直至达到理想的去雾效果。然

而，Pix2pixgan 中生成器 G 结构过于简单，难以应

对复杂的去雾任务，因此在本文中重新优化设计

了生成器 G，提高网络的去雾能力。

1. 1　多深度自适应融合去雾生成网络

生成器的设计在生成对抗网络中十分重要，

其性能优劣直接关系到图像去雾的效果，本文所

设计的生成器网络具体结构如图 2 所示，共分为 3

个部分：多深度特征提取模块 MDFM 和雾霾感知

单元 HPB、向量混合注意力模块 VMAM 和自适

应权重模块 AWM。在下节中，本文将针对这些

模块的结构和功能做出详细介绍。

1. 1. 1　多深度特征提取模块

特征提取是整个生成器网络中的关键部分，

在先前的研究中，一些工作使用 U-Net++［15］作

为特征提取网络，取得了不错的成果，其具体结构

如图 3 所示。从图中可以看到，该结构由 4 个深度

依次递增的 U 型网络组成，并采用稠密连接方式

提取不同深度的特征。通常来说，不同深度的网

络具有不同的表达能力，浅层网络特征感受野较

小，局部信息丰富，而深层网络特征感受野大，全

局信息丰富。在图像去雾任务中，需要利用充足

的全局信息恢复图像主体，并结合细腻的局部信

息对图像细节进行还原，以此达到理想的去雾效

果。因此，本文采用 U-Net++的网络结构作为

特征提取部分的整体架构。

虽然利用多深度的特征提取模块能够有效提

取高级语义信息和浅层细节信息，但雾霾图像中

由于存在遮掩导致部分信息丢失，难以还原。为

了学习该部分特征，提高对雾霾的去除能力，增强
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图 1　训练框架

Fig. 1　Training framework
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图像还原，本文提出了雾霾感知单元 HPB，具体

结构如图 4 所示。

首先，采用深度可分离卷积和不同卷积混合

的方式，减少网络参数量，扩展网络的深度。其

次，为了更加聚焦于有雾区域，提出全局感知模

块，在水平和竖直方向上进行全局池化，通过拆分

学习再合并的方式获取全局感知特征图。然后，

用全连接的方式代替卷积，实现通道数的改变，相

较于卷积只关注局部信息，全连接的方式能获取

图像的整体信息，并采用反瓶颈结构，在中间层 4
倍扩张向量，引入一个比输入和输出更高的维度，

从而增加网络的深度和复杂度，增强模型的表达

能力。考虑到网络在训练的过程中，易发生过拟

合和网络退化的问题，提出层缩放和随机子路径

删除的策略来解决。最后，采用跳跃连接的方式，

增加输入特征和输出特征的交互，从而使网络更

容易学习到雾霾的特征，提高图像的保真度。为

了保证梯度传输过程的稳定性，在非线性激活函

数 的 选 取 上 ，采 用 GELU（Gaussian error linear 

unit）激活函数代替常用的 Relu（Recitified linear 
unit）激活函数。相较于 Relu 激活函数，GELU 激

活函数在零处的梯度更加平滑。在归一化函数的

选 取 上 ，采 用 LN（Layer normalitzation）层 代 替

BN（Batch normalitzation）层 ，由 于 BN 层 是 从

Batch 维度进行标准化，所以当 Batch 很小时，效

果并理想，而 LN 层是从通道维度进行标准化，并

不受 Batch size 的影响。

1. 1. 2　向量混合注意力模块

为了让底层特征与浅层的特征相融合，在多

深度特征提取模块中，采用了大量的上采样操作

用于恢复特征分辨率。然而，网络在上采样过程

中会损失大量的语义信息和通道信息，导致融合

后的特征不完全、不充分，使底层特征的提取闲

置。鉴于此，本文在雾霾感知单元 X（3，1）出一条

分支 Batch_5（见图 2），并提出一种混合向量注意

力模块对特征进行补充。

与其他注意力机制所不同的是，本文采用一

种基于向量相似性度量的计算方法去计算信息权

重，其计算公式如下所示：

cos θ = A ⋅ B
|| A ⋅ || B

=
∑
i = 1

n

A i ×B i

∑
i = 1

n

( )A i
2 × ∑

i = 1

n

( )B i
2

（1）

式中：A、B为不同向量；| * |为模值计算，当向量

A、B的相似度越高时，向量的乘积越大，则其夹

角越小。

向量混合注意力模块结构如图 5 所示，首先

进行卷积操作改变通道数，然后采用像素注意力

和通道注意力混合的方式去关注空间像素的相关
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图 3　多深度特征提取模块结构

Fig. 3　Multi-depth feature extraction module structure
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性和通道间联系，弥补卷积操作局部性过强，全局

性不足的问题，最后直接将图像恢复到原图大小

进行特征补充。像素注意力 P 的计算公式如下

所示：

pj = α ∑
i = 1

N exp (mT
i ⋅m i )

∑
i = 1

N

exp (mT
i ⋅ mi )

⋅ mi + M j （2）

式中：M 为三维特征图；m为二维矩阵；exp 为进

行 softmax 归一化计算；pj 为经过像素注意力机制

增强后，在空间位置 j 上的新特征图；α 为可学习

的参数。

通过展平的方法将 M 转化为m，并将矩阵m

与自身转置矩阵mT相乘，得到任意两个像素之间

的空间相关性，通过 Softmax函数得到不同像素的

权重值。同时，引入参数 α，让权重分配更加合理。

通道注意力 E 的计算公式如下所示：

Ej = β ∑
i = 1

C exp (m i ⋅mT
i )

∑
i = 1

C

exp (m i ⋅mT
i )

⋅ mi + M j （3）

式中：Ej 为经过通道注意力机制增强后，在空间

位置 j上的新特征图；β 为可学习的参数。

通道注意力与像素注意力相同，唯一的区别

在于通道注意力通过m ⋅mT 获取大小 C × C 的矩

阵，在 C × C 矩阵中包含了任意两个通道的联系。

1. 1. 3　自适应权重模块

来自多深度特征提取模块的 5 条分支特征被

用于恢复无雾图像，考虑到不同路径的特征所携

带的信息不同，对去雾效果也具有不同的影响，如

果平等对待每条路径，通过硬融合的方式对特征

进行串联，会限制网络表达，造成有效信息利用率

低下的问题。对此，本文提出自适应权重模块

AWM，采用 CBAM［16］和自适应权重机制去筛选

所需特征，其结构如图 6 所示。

其中 F 代表特征提取后的特征图，f代表筛选

后的特征图，Mc 代表从图像通道维度的选取，首

先通过平均池化和最大池化的方式，从通道维度

对特征图进行筛选，然后采用多层感知机 MLP 对

通道信息进一步整合，最后经过 Sigmoid 激活得

到通道维度的权重筛选图 Mc（F），其计算过程如

下所示。

M c ( F )= σ ( MLP ( AvgPool ( F ) )+
  MLP ( MaxPool ( F ) ) )=
   σ ( m 1 ( m 0 ( F c

avg ) )+ m 1 ( m 0 ( F c
max ) ) ) （4）

式中：σ (⋅)为 Sigmoid 函数；MLP 为多层感知机；m0

和 m1分别为 MLP 中进行层缩放权重和层还原权

重，m0∈RRClr×C、m1∈RRC×Clr，r 的大小取 8；F c
avg 和 F c

max

分别为进行平均池化和最大池化后的结果图。

Mp表示从图像像素维度的选取，将平均池化

和最大池化后的特征图进行拼接，然后通过卷积

操作来提高对空间中有用像素的利用率，计算公

式如下所示：

M p ( F )= σ ( g 3 × 3 ( [ AvgPool ( F ) ；
MaxPool ( F ) ] ) )= σ ( g 3 × 3 ( [ F s

avg；F s
max ] ) )    （5）

式中：g3×3 为 3×3 的卷积运算；F s
avg 和 F s

max 分别为

进行平均池化和最大池化后的结果图。

W 代表从路径这个整体维度进行选取，故整
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图 5　向量混合注意力模块结构

Fig. 5　Vector mixed attention module structure
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个自设应权重模块 AWM 的流程，如下所示：

AWM = W ⋅ Conv ( M s ( M c ( F ) ) ) （6）
式中：Conv 为卷积操作，进行通道数的改变；W 为

可改变的自适应权重参数，随着网络的训练，根据

不同的数据特征不断优化，直至达到最优的路径

权重分配。

最 终 的 输 出 output 由 5 条 路 径 构 成 ，4 个

AWM 模块和一个向量混合注意力模块 VMAM，

为了让特征的融合更加合理，在向量混合注意力

模块 VMAM 对应的 Batch_5 路径中也加入了自

适应权重，如下所示：

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

output =∑
i = 1

4

AWM i +W 5 ⋅ VMAM

wi =
eαj

∑
j

eαj
， i = j = 1，2，…，5

 （7）

式中：Wi为自适应权重，αj 为初始化权重系数，起

始值均为 0. 2。
在图 7 中记录了权重值和峰值信噪比随训练

轮次变化的过程。由图 7 可知，在网络训练的过

程中，w 1、w 2 权重呈上升趋势，w 3、w 4、w 5 权重呈

下降趋势，在 epoch=190 轮达到最优效果，其中

w 2 占比相对较大，w 5 占比相对较小。这表明在

w 2 对应的 Bath_2 路径中，该深度的网络相较其他

深度的网络具有更强的雾霾去除能力。同时 w 5

对应的 VMAM 模块也并非占比越小越好，在后

面 的 消 融 实 验 中 也 验 证 了 VMAM 模 块 的 有

效性。

1. 2　损失函数

为了优化去雾生成模型，本文使用了混合损

失函数，该混合损失由 3 个部分组成，具体公式

如下：

L gen = λ1 LPM + λ2 LP + LA （8）
式中：LPM 为像素匹配损失；LP 为视觉感知损失；

LA 为对抗损失。对抗损失 LA 和视觉感知损失 LP

用于恢复图像的全局信息，像素匹配损失 LPM 用

于增强图片的细节并确保颜色的一致性。

像素匹配损失（Pixel matching loss）：为了获

得真实的图像，本文通过像素之间的逐一比较来

完善对抗损失，如下所示：

LPM = Ex，k( ) y - k
1

（9）

式中： *
1
表示 L1范式。

通过像素匹配损失可以有效提升生成器的学

习效果，恢复图像中被雾霾所遮挡的高频信息。

视觉感知损失（Perceptual loss）：传统的 MSE
损失忽略了图片的高级语义信息，导致生成的图

片不符合视觉系统的直观感受。为了解决该问

题，提高生成图片视觉感知的相似性，本文提取

resnet-18 网络的前 n 层（表示为 ϕn）获取无雾图像

y 和去雾图像 k 的特征图；将感知损失定义为两个

特征图之间的 MSE 距离，如下所示：

LP = 1
CWH ∑

m = 1

C

∑
i = 1

W

∑
j = 1

H

[ ]ϕn ( ym，i，j )- ϕn ( km，i，j )
2

（10）
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Fig. 7　Weight change process
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Fig. 6　Vector mixed attention module structure
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式中：C 为图像通道数；；W 为图像宽度；H 为图像

高度。

特征图所带来的抽象信息可以对图像的高级

语义进行还原。

对抗损失（Adversarial loss）：在 GAN 的训练

中，生成器的损失由判别器传递，判别器采用 JS
散度去衡量两个分布之间的距离，如下所示：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

DKL ( p ∥ q )=∫ x
p ( x ) log p ( x )

q ( x )
dx

D JS ( p ∥ q )= 1
2 DKL ( p ∥ p + q

2 )+

        12 DKL ( )q ∥ p + q
2

（11）

式中：p（x）为真实数据分布；q（x）为生成数据分

布；DKL 为 KL 散度，用于测量一个分布相对于另

一个分布的信息损失或不确定性；D JS 为 JS 散度，

通过计算 KL 散度的平均值衡量两个分布之间的

相似性。

JS 散度具有局限性，如图 8 所示，只有当两个

分布有不可忽略的重叠时，才能通过优化 JS 散度

去拉近生成分布和真实分布的距离，如果两者并

未重叠或者重叠部分可忽略，其 JS 散度则为

log2。由于当两个分布的支撑集是高维空间的低

维流形时，两分布重叠部分测度为 0 的概率为

100%，所以生成分布和原始分布几乎不能有不可

忽略重叠，使用 JS 散度测量的结果始终为 log2，
这就导致生成器会产生梯度消失和生成样本单一

的问题。为了解决上述由 JS 散度带来的局限，本

文决定引入 Wasserstein 距离用于衡量两个分布。

相较于 JS 散度，Wasserstein 距离的优点在于，即

使两个分布没有重叠的情况下，也可以反映它们

之间的距离。引入 Wasserstein 距离后对抗损失

如下所示：

LA = max
D ∈ 1⁃lipschitz

{ }Ex，y [ D ( x，y ) ]- Ex，k [ D ( x，k ) ]

（12）
式中：E ( · ) 为分布函数的期望值；D 为判别器，

x 为有雾图像；y 为无雾图像；k = G ( x，z )为生成

的样本，G 为生成器；D ∈ 1-lipschitz为对判别器 D

参数的限定条件，为了让判别器的变化更平缓，本

文中将判别器参数固定在 (-0. 01，0. 01 )之间。

本文记录了原始对抗损失的损失曲线和引入

Wasserstein 距离后的损失曲线，如图 9 所示。从

损失曲线的比较上看，采用原始损失训练时，如图

9（a）所示，前 100 轮生成器损失较大，难以学习有

效特征。引入 Wasserstein 距离后，如图 9（b）所

示，生成器迅速收敛，在第 75 轮就趋于平缓，大大

提高了有效特征的学习能力。

2 实验及结果分析

2. 1　实验设置及数据集

为了验证本文算法的有效性，在合成图片和
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图 9　训练损失曲线

Fig. 9　Training loss curve
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真 实 图 片 上 进 行 实 验 ，采 用 RESIDE［17］和

Haze4k［18］两个公共数据集。在 RESIDE 数据集

上进行实验时，分室内和室外两组进行。室内训

练采用室内合成数据集（Indoor training set，ITS）
中的 13 990 幅图片，室外训练采用室外合成数据

集（Outdoor training set，OTS）中不同场景的 8 970
幅图像，并在合成客观数据集（Synthetic objective 
testing set，SOTS）上进行测试。在 Haze4k 数据

集上进行实验时，采用训练集和测试集中的全部

图片。

在进行网络训练的过程中，采用 RMSProp 优

化器，学习率设置为 2×10-4。损失函数中超参数

设置为 λ1，λ2=5，λ3=10，使用 PyTorch 框架搭建

模型，GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 2080 Ti，进
行 200 轮训练。

在图像质量评价中，分为合成数据和真实数

据集两个部分。在合成数据中，将本文的算法和

其他 10 种主流算法（DCP［2］、CAP［3］、AOD-Net［7］、

Dehazed［6］、FD-GAN［10］、HIDE-GAN［11］、Grid⁃
Dehazed［8］、FFA-Net［12］、SADNet［19］、GANID［20］）

从客观层面进行对比，并挑选其中 6 种算法进行

可视化的主观分析。在真实数据集中由于缺少无

雾的对比图，同样采用主观分析的方式。在客观

对 比 时 ，采 用 峰 值 信 噪 比（Peak signal to noise 
ratio，PSNR）、结构相似性（Structural similarity，
SSIM）。峰值信噪比 PSNR 通过计算两幅图像各

个像素的差异来实现对图像的评价，其值越大代

表图像质量越高。结构相似性 SSIM 通过分析图

片亮度、对比度和结构 3 个因素来判断图片质量

的好坏，其设计更符合人眼视觉感知系统的特点，

取值范围为 0~1，相似度越大，图片质量越高。

2. 2　合成数据集上实验

在客观数据层面上分析，结果如表 1 所示。

在 Haze4k 和 SOTS Outdoor 数据集的定量比较

中，本文方法在 PSNR 和 SSIM 均取得了最佳的

表现，在 PSNR 指标的比较上，本文方法相较于排

名第二的 FFA-Net 算法，在 SOTS Outdoor 数据

集上提升了 7%，在 Haze4k 数据集上提升了 2%。

并且，本文方法在两个数据集上的 SSIM 均超过

0. 96。 在 SOTS Indoor 数 据 集 上 本 文 方 法 在

PSNR指标中排名第二，SSIM 指标排名第二，在室

内场景的表现稍逊一筹。综合多个数据集来看，本

文算法去雾和泛化能力更强。

在主观视觉层面上，挑选了其中具有代表性

的 6 种算法进行比较，如图 10 所示。DCP 由于使

用了暗通道先验的理论，对不满足先验信息的区

域，会造成画面严重的失真，比如图片中的天空区

域，经 DCP 处理后变成深蓝色；CAP 通过判断有

雾区域与无雾区域之间的亮度和饱和度差异去

雾，常造成过曝的现象；HIDE 虽然能去除一定的

雾霾，但是受雾霾的影响，去雾后的图片整体色彩

的还原度不高，会导致整体亮度过暗；GridDeha⁃
zeNet 采用基于学习的方法，在图像对比度和饱

和度方面有明显提升，但是依然存在去雾不彻底

的问题，比如在图 10 中第二行图片的街道处，第

五 行 图 片 中 房 子 区 域 依 然 有 大 量 白 色 雾 霾 ；

FFA-Net 从整体效果和色彩的还原度上，达到了

令人满意的视觉效果。但是在细节上，对场景深

处区域的雾霾，并未做到有效的处理，比如在图

10 第三行图中远处人行道、第四行图中远处石桥

和第五行图中绿色公交车区域，均未能做到有效

去雾。SADNet 是一种去噪网络，在对雾霾的处

理上效果并不理想，依然可以看见大量的雾霾残

留。而本文算法在对远景处雾霾的处理和色彩的

还原度上均超过其他算法，从主观角度来看和标

签无雾图片并无差别。

2. 3　真实数据集上实验

为了进一步验证本文算法的有效性，在真实

户外图片上进行实验。从主观视觉层面上分析， 
如图 11 所示，DCP 方法在处理天空区域时造成严

重失真，图 11 中的 pic 1 和 pic 3 天空发生了严重

表 1　合成数据集上不同方法定量比较

Table 1　Comparison of different methods on
synthetic data sets

Method

DCP
CAP
AOD-Net
Dehazed
FD-GAN
HIDE-GAN
GridDehazed
FFA-Net
SADNet
GANID
本文

SOTS（indoor）

PSNR
/dB

16.62
19.05
19.06
21.14
23.45
25.01
32.16
36.39
23.85
32.52
34.20

SSIM
/%

0.817 9
0.843 1
0.850 4
0.847 2
0.925 8
0.871 2
0.983 6
0.988 6
0.902 3
0.936 7
0.985 1

SOTS（outdoor）

PSNR
/dB

19.13
15.93
20.29
22.46
23.68
26.64
30.86
33.57
26.97
33.96
36.20

SSIM
/%

0.814 8
0.815 0
0.876 5
0.851 4
0.901 7
0.892 3
0.981 9
0.984 0
0.927 4
0.949 1
0.988 4

Haze4k

PSNR
/dB

14.01
14.46
17.15
19.12
20.39
21.72
23.29
26.96
21.40

-
27.67

SSIM
/%

0.767 9
0.672 4
0.833 9
0.846 7
0.894 3
0.915 2
0.931 2
0.957 3
0.907 8

-
0.968 9
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的畸变；CAP 在处理的过程中天空会出现过曝的

现象；HIDE 对远景处的雾霾难以消除，同时会造

成伪影和饱和度过低的现象；SAD 虽然在色彩的

还原度和饱和度上有较好还原，但是对雾霾的消

除并不彻底，依然存在明显的雾霾残留；Grid⁃
Dehazed 和 FFA-Net 方法从人眼的角度，并未发

现和原图的区别，去雾效果很不理想。相较上述

算法，本文算法在去除雾霾的同时，也能很好保留

图片的颜色信息，符合人眼的视觉感知。

2. 4　消融实验

为了验证本文方法在去雾过程中的效果，在

SOTS Outdoor 上对生成器中对不同模块和不同

损失函数进行消融实验。在对模块的消融实验

中，主要关注以下 3 个要素：①向量混合注意力模

块 VMAM；②自适应权重模块 AWM；③雾霾感

知单元 HPB。首先，在模型 a 中采用全部要素，为

Haze DCP CAP HIDE GridDehzed FFA SAD 本文 GT

图 10　合成数据集上不同算法对比图

Fig. 10　Comparison of different algorithms on the synthetic data set

1

pic1

pic2

pic3

Haze DCP CAP HIDE GridDehzed FFA-Net SAD 本文

图 11　真实数据集上不同算法对比图

Fig. 11　Comparison of different algorithms on the real dataset
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后续实验对比带来参考。考虑向量混合注意力模

块 VMAM 对模型结果的影响，模型 b 去除了向量

混合注意力模块 VMAM。考虑自适应权重模块

AWM 对模型结果的影响，模型 c去除了自适应权

重模块 AWM。考虑雾霾感知单元 HPB 对模型

结果的影响，模型 d 采取原始 U-Net++中的特

征提取单元进行替换。

不同模块消融实验结果见表 2，不同模块对

PSNR 均有提升，但是 SSIM 的变化不大，均维持

在 0. 98 附近，其中 VMAM 模块提升 1. 16 dB，

AWM 模 块 提 升 1. 82 dB，HPB 模 块 提 升 0. 81 
dB，AWM 模块对 PSNR 的提升最大。

在对损失函数的消融实验中，均采用相同的

网络模块，主要关注以下 3 个要素：①像素匹配损

失 LPM；②视觉感知损失 LP；③引入 Wasserstein 的

对抗损失 Wloss。
不同损失函数消融实验结果见表 3，所提的

每个损失都能增强网络的去雾效果，其中 Wloss
带来的提升最大，在使用 Wloss 后，PSNR 提升了

2. 06 dB，SIM 提升了 0. 02。由对比训练的曲线

（见图 9）可知，Wasserstein 距离有效解决了判别

器过强生成器较弱带来的难以训练的问题，可以

让生成器在每一轮的训练中都学到有用的特征，

从而快速收敛。综合表 2 和表 3 结果可知，不同

模块和损失均对去雾效果带来一定的提升，证明

了每个策略的有效性。

3 结束语

本文采用生成对抗网络的形式，提出了一种

多深度自适应地去雾生成网络，该网络摆脱了大

气散射模型的束缚，实现了端到端的去雾。在网

络的结构设计中，首先利用多个不同深度的 U 型

网络提取不同感受野的特征，为了解决场景深度

雾霾难以消除的问题，采用雾霾感知单元 HPB 学

习雾霾特征。此外，基于向量相似性原理，提出向

量混合注意力模块 VMAM，提升网络的视觉感

知效果。最后，通过自适应权重模块 AWM 来关

注有效特征，提高了信息的利用率。在损失函数

中，由于 JS 散度的局限，在原始的对抗损失中引

入 Wasserstein 距离，有效避免了生成器模式崩塌

的问题，大大提升了网络的学习能力。在合成数

据集和真实数据集上的实验表明：本文算法在图

像色彩还原和雾霾去除中均取得优秀表现。但

是，本文算法依然存在不足之处：在图像纹理信息

的恢复上仍有上升空间，未来对算法的改进可以

通过与传统的图像处理方法结合，利用传统图像

的方法去提取图像的高频特征来修复纹理信息。
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