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基于稠密残差块与通道像素注意力的图像去雾网络基于稠密残差块与通道像素注意力的图像去雾网络
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摘要摘要：：为解决复杂的室外图像进行去雾，依然会有雾气残留，甚至出现颜色失真和纹理丢失问题，

提出一种基于稠密残差块与通道像素注意力的图像去雾网络，利用稠密残差块对有雾图像进行特

征提取和融合，用带通道像素注意力机制的修复模块对特征图进行颜色和纹理上的修复。实验结

果表明：该方法在客观评价指标和主观视觉质量上都有明显提升，有效避免了去雾过程中的颜色

失真、纹理丢失和雾气残留问题。
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Abstruct: A lot of research achievements have been made in image dehazing based on neural network,

but there aiming at the fog residue, even the color distortion and texture loss, in complex outdoor image

dehazing, an image dehazing network based on densely connected residual block and channel pixel

attention is proposed. Densely connected residual blocks are used to extract and fuse the features of foggy

images, and the repair module with channel pixel attention mechanism is used to repair the color and

texture of the feature maps. The experimental results show that, compared with the existing methods, the

proposed method and significantly improves the objective evaluation index and subjective visual quality,

effectively avoid the color distortion, texture loss and residual fog in the process of image dehazing.
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引言引言

由于雾气、烟尘等悬浮颗粒物的存在，在室

外有雾场景下拍摄的图像，会出现能见度下降、

对比度降低、细节纹理丢失等现象，严重影响了

图像质量，同时也使后续一系列高级计算机视觉

任务如目标检测、目标跟踪、图像分类等的准确

率大大降低
[1]
。因此，如何对有雾图像进行去雾处

理，成为了计算机视觉领域的一个重要问题。

当前，对图像去雾方法的研究主要分为图像

增强和图像复原两大方向。图像增强主要通过提

高图像对比度、消除噪声来提升图像的视觉效果，

大多为依靠先验知识或以大气散射模型
[2]
为主的物
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理模型。He等
[3]
通过观察大量户外无雾图像提出

了暗通道先验理论(dark channel prior, DCP)，即对

于无雾图像，总会有至少一个通道有像素很低的

值，但该方法在计算大气光照时容易出现误差导

致颜色失真；Zhu等
[4]
发现有雾图像像素的亮度和

饱和度会随着雾浓度变化而快速变化，以此提出

颜色衰减先验模型 (color attenuation prior, CAP)，

借助有雾图像的深度图恢复出无雾图像，但该方

法在深度图估计不准的情况下难以恢复其本来的

色彩，普适性不强；Zhao等
[5]
提出了多尺度最优

融合模型(multi-scale optimal fusion, MOF)，以最

佳方式融合像素级 (pixel-wise)和斑块级 (patch-

wise)的 DCP 传输图，有效缓解了去雾图像过饱

和，还提出了 2种后处理方法来提升模型的鲁棒

性；金炜东
[6-7]

等提出了基于结构化森林的图像细

节强化方法，将图像去雾应用于铁路场景，降低

了铁路异常接触网的巡检难度。

随着深度学习的发展，越来越多的人将深度

学习应用于图像复原领域，该类方法通常基于卷

积神经网络(convolution neural network, CNN)构建

去雾模型。Cai等
[8]
设计了一个可训练的神经网络

来估计有雾图像的透射率，再根据大气散射模型

恢复出无雾图像，但该模型只考虑了单一光源场

景，在室外场景去雾效果并不理想；Ren 等
[9]
提

出了多尺度深度神经网络模型(multi-scale CNN,

MSCNN)，用粗尺度网络估计整体传输图，再用

细尺度网络进行局部细化；Li等
[10]
将大气散射模

型中的 2个参数透射率和大气光照合并为一个参

数，再结合 CNN 搭建了一个轻量级网络(all-in-

one network, AOD-Net)，该网络在做到快速去雾

的同时还能嵌入到其他处理高级计算机视觉任务

的网络中去，然而Ren和Li的 2种方法在去除高

浓度雾时会出现明显的雾气残留；Qin 等
[11]
设计

了深度神经网络去雾模型(feature fusion attention

network, FFA-Net)，加入的特征注意力机制使其

更关注有雾图像中的有用信息，提高了 CNN 的

表征能力，但复杂的模型降低了去雾处理的

速度。

在上述方法中，图像增强的方法基于大量先

验知识，但这些先验知识并不能在所有场景都成

立，当环境变化时，通过先验知识计算出的大气

光照存在误差，去雾时容易出现颜色失真；而基

于深度学习的几种方法常因无法将图像的细节特

征传递到更深的网络层，导致复原图像有雾气残

留或出现纹理丢失的现象。针对这些问题，本文

提出了一种基于稠密残差块与通道像素注意力的

图像去雾网络，该网络不依靠先验知识或物理模

型，是一个端到端可训练的去雾网络，可直接将

有雾图像复原为无雾图像。

1 本文方法本文方法

1.1 网络总体结构网络总体结构

本 文 所 提 出 的 网 络 由 特 征 提 取 (Feature

Extraction)、颜色纹理修复(Color Texture Repair)和

图像复原(Image Restoration)3部分构成，总体结构

如图 1所示。特征提取模块主要由 3个残差结构

(densely connected residual with channel attention,

DRCA)组成，针对现有去雾网络提取有雾图像特

征时信息易丢失，导致复原图像仍有雾气残留的

问题，本文将残差网络
[12]
由普通连接方式改为稠

密连接残差块 (densely connected residual block,

DRB)
[13]
，连续的稠密连接加强了特征提取的能

力，使浅层特征能更好地传递到后续更深的网络

层中去。同时，为提高DRB处理大量信息时的效

率，还在其之后添加了通道注意力块 (channel

attention block, CAB)
[14]
对DRB的输出做通道加权。

此外，为避免去雾图像出现颜色失真以及细

节纹理丢失，本文在网络中添加了一个由通道注

意力块CAB和像素注意力块(pixel attention block,

PAB)连接而成的颜色纹理修复模块，分别由CAB

提取颜色信息、PAB提取细节纹理信息。最后由

图像复原模块将修复后的特征图还原为无雾图像。

•• 1664
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1.2 特征提取模块特征提取模块

输入的有雾图像经过特征提取模块提取图像

中物体的颜色纹理以及雾气特征等信息。该模块

包含 2个卷积层(Conv1, Conv2)，3个带通道注意

力机制的残差结构(DRCA1-DRCA3)和 3个上采样

层(Upsample)。Conv1和Conv2的卷积核大小都为

3，步长分别为1和2，Conv2中还包含一个步长为

2的池化层。2个卷积层全面提取特征的同时，还

通过设置卷积步长和添加池化层对特征图进行下

采样，降低了特征图尺寸，减少了后续的计算量。

3个带通道注意力机制的残差结构DRCA由稠

密连接的残差块DRB和通道注意力块CAB组成。

DRB的内部结构如图2所示，前2个3×3卷积的输

入输出采用稠密连接尽可能多的提取特征，最后的

1×1卷积将特征图做信息整合，输出通道数为32。

为加快网络收敛的速度，本文还在每个卷积层后

添加批量归一化层(batch normalization, BN)
[15]
，每

层的激活函数都选取ReLU。DRCA通过稠密连接

的方式将每一层的特征都连接起来并传递给下一

层，达到了前后多级特征融合的效果，这样的操

作不仅可以防止随着网络层数加深而导致的细节

信息丢失，还在一定程度上避免了反向传播过程

中出现梯度消失
[16]
。

为提高残差块的表征能力，使DRB在提取特

征时能更加关注有雾图像中的有用信息，提高信

息提取的效率，本文还对DRB的输出特征图进行

了通道加权，加入的CAB块内部结构与原理将在

1.3.1节和1.3.2节与像素注意力块PAB一同阐述。

上采样层(Upsample)将 DRCA 提取到的特征

图进行上采样，使其在传递给下一个DRCA时有

不同程度的感受野，提高了残差块提取不同尺度

特征的能力。为了避免反卷积过程中出现棋盘效

应(Checkerboard Artifacts)
[17]
，本文采用双线性插

图1 网络总体结构

Fig. 1 Architecture of network

图2 稠密连接残差块结构

Fig. 2 Architecture of DRB
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值法
[18]
完成对特征图的上采样。最后把3个稠密残

差块各自的输出按通道堆叠起来，如图 1 中的

Concatenate，堆叠操作整合了残差结构 DRCA1-

DRCA3输出的信息，确保了特征图在经过连续卷

积操作后的内容完整性。

1.3 颜色纹理修复模块颜色纹理修复模块

颜色失真、纹理丢失是图像去雾研究中最难处

理的问题之一
[19]
。当前大部分基于神经网络的去雾

模型并没有针对该问题给出明确的解决方案，对此，

本文设计了颜色纹理修复模块对特征图进行修复，

该模块由通道注意力块和像素注意力块连接而成。

越来越多的研究表明，将注意力机制运用于神

经网络，能显著提升模型性能。Hu等
[14]
通过显式地

建模通道之间的相互依赖关系，自适应地校准通道

的特征响应。Woo等
[20]
在Hu等的基础上采用最大合

并和平均合并2种方式处理通道域的特征信息，再

利用空间域上的注意力进一步推动模型性能。本文

考虑了通道和像素点2个维度的信息，采取顺序连

接、分级处理的方式，依次在特征图的通道和像素

点上使用注意力机制，使模型自适应地学习通道和

像素2个维度上的有用信息，同时抑制无用信息。

在RGB三通道图像中，图像的颜色是由每个

通道的像素值组合后决定的，本文通过引入通道

注意力的方式，给仍然留有原始图像颜色信息的

浅层特征图的每个通道重新分配权重，并在网络

训练过程中以监督学习的方式自适应校准该权重，

改变复原图像各通道的比重，尽可能让复原图像

接近其本来的颜色。类似地，图像中物体的纹理

细节属于像素点特征，为了更清晰地还原物体的

纹理，本文设计了像素注意力块，为仍然留有原

始图像纹理信息的浅层特征图的每个像素点分配

权重，使最终复原的图像在细节纹理上更接近原

始图像的像素分布。另外，雾气在每个像素点上

的分布通常是不均匀的，像素注意力块的加入也

使得网络模型能够更加关注雾气的浓度信息，为

模型处理不同浓度的雾气提供了灵活性。

1.3.1 通道注意力块通道注意力块

本文中通道注意力块CAB的内部结构如图 3

所示。令输入的特征图为 Fc，Fc∈R
C×H×W

，其中，

C为特征图Fc的通道数，H和W分别为Fc的高和

宽，特征图每个通道的权重以向量形式记为α ∈R
C×1×1

。

为求得通道权重 α，先对Fc 进行全局平均池

化(Global Average Pooling)，得到大小为C×1×1的

特征图Gc，再对Gc进行1次卷积，将通道数缩减

为C/r，r为缩放系数
[13]
，第2次卷积将通道数还原

为C，2次卷积在减少计算量的同时，还增加了网

络的非线性，由Sigmoid函数将通道权重α约束在

[0, 1]之间，整个计算过程为

α = σ(Conv(δ(Conv(Gc )))) (1)

式中：Conv 为卷积操作；δ和 σ分别为 ReLU 和

Sigmoid激活函数。

如图3中不同的颜色代表α给各通道分配的不

同权重，将α与Fc中各通道的对应元素相乘，最终

得到通道注意力加权后的特征图Fca，计算过程为

Fca = α⊗Fc (2)

1.3.2 像素注意力块像素注意力块

与CAB类似，像素注意力块PAB对特征图每

个像素点进行加权，其内部结构如图 4所示。令

输入的特征图为Fp，Fp∈R
C×H×W

，特征图每个像素

点的权重以向量形式记为 γ∈R
1×H×W

，所含符号与

CAB中一致，不同的是，PAB中不设置平均池化

层，通过第1个卷积将Fp的通道数缩减为C/r，再

由第 2个卷积将特征图压缩为 1×H×W，只关注像

素点特征，由Sigmoid函数将像素点权重 γ约束在

图3 通道注意力块结构

Fig. 3 Architecture of CAB
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[0, 1]之间，整个计算过程为

γ = σ(Conv(δ(Conv(Fp )))) (3)

如图 4中将像素权重 γ与Fp 中的对应元素相

乘，即得到像素注意力加权后的特征图Fpa，Fpa

中不同的小方块代表 γ为每个像素点分配的不同权

重，计算过程为

Fpa = γ⊗Fp (4)

如图1所示，有雾图像经过Conv1后得到浅层

特征图，将留有原始图像颜色纹理信息的浅层特

征图传入颜色纹理修复模块，由CAB进行通道加

权，PAB进行像素点加权，并将得到的特征图以

近似全局残差的形式传入图像复原模块。

1.4 图像复原模块图像复原模块

由图像复原模块将前2个模块提取的特征图复

原为去雾图像。该模块由3个卷积层(Conv3~Conv5)

组成，Conv3用1×1大小的卷积核对特征提取模块

提取的特征图做整合细化处理，Conv4 和 Conv5

的卷积核大小均为 3×3，步长均为 1，Conv4主要

对特征图进行降维，其输出与修复模块得到的特

征图相融合后传入最后的Conv5，Conv5的输出即

是复原的去雾图像。

1.5 损失函数损失函数

图像去雾是图像复原任务的一种，因此本文

采取监督学习的方式，选取L2损失即均方差损失

(mean squared error, MSE)
[21]
作为模型的损失函数：

L2 =
1

NHW∑i = 1

N

 Ĵi - Ji

2
(5)

式中：N为训练集的样本数；H和W为训练集图

像的高和宽；Ĵi 为原始清晰图像；Ji 为生成的去

雾图像。

2 实验结果与分析实验结果与分析

2.1 数据集数据集

本文选取公开数据集 RESIDE(realistic single

image dehazing)
[22]
中的OTS(outdoor training sets)室

外数据集作为训练集。OTS 数据集由 2 061 张原

始室外无雾图像和 72 135张合成室外有雾图像组

成，合成雾的大气光值在0.8~1.0之间，大气散射

系数在 0.04~0.2之间，本文选取了大气光值 A为

{0.8, 1.0}、大气散射系数 β为{0.06, 0.1, 0.16, 0.2}

的有雾图像 15 688 张以及对应的原始无雾图像

1 961张作为训练集，剩余的 100张原始无雾图像

以及对应的400张有雾图像作为测试集A，测试集

A的有雾图像同样按β分为{0.06, 0.1, 0.16, 0.2} 4个

等级，这4个具有代表性的β等级在主观视觉上可

以等效看作雾气的浓度，β与雾气的浓度成正比。

由于测试集A与训练集来源相同，且都为合成有

雾图像，为验证本文模型的鲁棒性和在真实室外

环境下的去雾效果，还选取了50张不同场景下的

具有挑战性的室外真实有雾图像作为测试集B。

2.2 训练设置和评价指标训练设置和评价指标

本文采用监督学习的方式，将输入的合成有

雾图像和对应的原始无雾图像的大小全部修改为

400×400的RGB三通道图像后开始训练，取批量

大小 batchsize为 8，初始学习率设置为 0.001，每

10轮迭代后学习率衰减为原来的0.7，总迭代次数

为100次。利用Adam优化器进行优化，动量参数

β1和 β2分别设置为 0.9和 0.999，权重衰减参数设

置为 0.000 1。整个过程是基于 pytorch 框架在

NVIDIA 1080Ti GPU上训练完成的。

本文选取PSNR和 SSIM作为测试集A的评价

图4 像素注意力块结构

Fig. 4 Architecture of PAB
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指标；针对真实有雾测试集B，由于无雾图像的

暗通道比有雾图像更稀疏，因此选取暗通道损失

Ldc

[23]
作为真实数据集的评价指标，Ldc与图像上残

留的雾气成正比，计算过程为

D(I)= min
yÎN(x)

(min(I c (y))) (6)

Ldc =
1
N∑i = 1

N 



DJi 1

(7)

式中：x 和 y 为像素坐标；I c 为图像第 c 个通道；

N(x)为以 x为中心的图像补丁；Ji为去雾图像；用

l1正则化来约束暗通道的稀疏性；N为图像数量。

将本文所提出的方法与几个具有代表性的去

雾方法进行比较，包括 DCP
[3]
、CAP

[4]
、MOF

[5]
、

MSCNN
[9]
和AOD-Net

[10]
。

2.3 在合成室外数据集上的结果在合成室外数据集上的结果

分别用上述提到的模型与本文所提出的方法

对测试集A中的室外有雾图像进行去雾测试，测

试图像按照β分为4个等级，通过PSNR和SSIM对

模型的去雾效果进行客观评价，所得结果如表 1

所示。可以看到，本文方法获得的去雾图像在

PSNR和 SSIM 2个指标上都明显高于其他几种去

雾方法，尤其是在 β = 0.2的高浓度雾气环境下，

PSNR比在之前几个β等级下表现出色的AOD-Net

提高了 4.55 dB，SSIM由CAP的 0.843 2上升到了

0.870 2，4个β等级下的平均PSNR和SSIM分别达

到了26.4 dB和0.900 2。

为证明本文模型在不同 β等级下有雾图像的

泛化能力，对测试集A中的 β等级做了扩充，结

果如图5所示。可以看到，本文方法在所有β下的

测试结果均高于其他几种方法，在不同于训练集

的合成雾参数下依然有很强的泛化能力。

表1 不同β下各方法在合成室外数据集上的结果

Table 1 Results of each method on synthetic outdoor dataset under different β

方法

DCP

CAP

MOF

MSCNN

AOD-Net

本文

β=0.06

PSNR/dB

16.25

21.61

18.57

20.38

21.82

28.46

SSIM

0.813 3

0.881 9

0.861 2

0.851 0

0.880 5

0.921 8

β=0.10

PSNR/dB

16.01

22.15

18.65

23.61

24.80

27.71

SSIM

0.818 4

0.893 2

0.872 2

0 894 1

0.915 7

0.920 1

β=0.16

PSNR/dB

15.89

21.98

18.96

22.79

22.28

25.34

SSIM

0.799 8

0.874 4

0.857 3

0.876 9

0.867 5

0.888 5

β=0.20

PSNR/dB

15.91

20.77

18.63

20.17

19.52

24.07

SSIM

0.790 7

0.843 2

0.833 3

0.838 8

0.836 8

0.870 2

Average

PSNR/dB

16.02

21.63

18.70

21.74

22.11

26.40

SSIM

0.805 6

0.873 2

0.855 1

0.865 2

0.875 1

0.900 2

图5 扩充β后各方法的测试结果

Fig. 5 Test results of each method after extending β

•• 1668

6

Journal of System Simulation, Vol. 34 [2022], Iss. 8, Art. 1

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol34/iss8/1
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.21-1160



第 34 卷第 8 期

2022 年 8 月

Vol. 34 No. 8

Aug. 2022金炜东, 等: 基于稠密残差块与通道像素注意力的图像去雾网络

http: // www.china-simulation.com

此外，在图 6还展示了各模型的去雾图像以

进行主观视觉质量评价。DCP恢复的图像在不同

雾浓度下均出现了同样的颜色失真问题，如天空

区域，该方法基于一定的先验知识，在光照、雾

浓度较复杂的室外场景，很难准确估计大气光照。

CAP恢复的无雾图像可以去除不同浓度的雾，但

在颜色细节恢复上表现一般，第 1张图天空呈淡

蓝色；第 2张图的树叶部分偏亮；在 β = 0.2的高

浓度雾下，如第 4张图，左下角的黄色花束部分

有少许雾气残留，颜色呈淡黄色。MOF恢复的图

像尽管去雾较彻底但饱和度太高，如第 1~3张图

出现严重的过曝现象；第 4张图天空中云朵周围

以及第 5 张图天空中出现明显的黑色伪影。

MSCNN 和 AOD-Net 在雾浓度较低，如 β = 0.06、

0.1时去雾彻底，但在颜色纹理恢复方面往往表现

不佳，第 1张图红色框中的船顶颜色过深，且拱

桥的拱圈下方有少量伪影；第 2张图墙壁上同样

出现伪影，且砖块的纹理不够清晰，随着雾浓度上

升，当 β = 0.16、0.2 时，MSCNN 和 AOD-Net 会

出现不同程度的雾气残留现象；第 3张图中景深

处即道路远方红框位置有明显的雾气残留；第4张

图中天空区域由于残留薄雾导致颜色偏白，另外

MSCNN图左下方花束呈红色，在AOD-Net图中

呈橘黄偏红，与原图的花束相比，花整体颜色偏

深，且这 2 种方法在处理非均匀雾时表现不佳；

第 5 张图右下角树的区域依然有大量雾气残留。

本文提出的方法不仅在不同雾浓度下和非均匀雾

下都表现出良好的适应能力，有明显的去雾效果，

还在颜色、纹理细节的恢复上表现出了巨大的优

势，恢复的无雾图像中物体的纹理轮廓清晰，且

颜色更接近于原始清晰图像。

图6 合成室外有雾图像的去雾结果

Fig. 6 Dehazing results of synthetic outdoor hazy images
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2.4 在真实室外数据集上的结果在真实室外数据集上的结果

另外还选取了50张真实室外有雾图像，以进

一步验证本文模型的普适性和真实去雾能力。首

先通过Ldc对各方法进行客观评价，结果如表 2所

示。本文方法获得的去雾图像的 Ldc仅次于DCP，

明显低于其他几种方法。该指标用于衡量模型对

雾气的去除能力，接下来还将对各去雾图像的色

彩纹理进行主观评价。

各方法对真实有雾图像的去雾效果如图 7所

示。DCP在处理真实图像时依旧出现了颜色失真

问题，如图7(b)的天空都呈深蓝色，第2张图云朵

周围还出现了少许彩色斑块，尽管该方法取得了

最低的Ldc，但去雾前后图像颜色失真严重。CAP

的去雾能力较好，但颜色还原效果欠佳，如图 7

(c)第 2张图天空为深蓝色，第 3、4张图云朵上出

现黑色伪影导致整体颜色偏黑，另外图7(c)第1张

图右下角红框中背包部分细节恢复不够，有少许

雾气残留。MOF获得的图像整体饱和度偏高，图

7(d)第 1、2张图天空呈深蓝色，第 2、4张图草丛

区域亮度太高，在第 3张图云朵周围还出现了较

多的伪影。MSCNN方法在室外环境下还原去雾

图像时同样会产生较多伪影，如图7(e)第1张图红

框中的背包，第3张图人物脚下的山坡，以及第4

张图左侧的植被，另外，该方法的细节恢复能力

欠佳，如第 2张图中人物背影太模糊，存在细节

纹理丢失的现象。AOD-Net方法容易产生亮度偏

暗的图像，如图 7(f)第 2、4张图，该方法整体去

雾效果较好，但在景深处表现不佳，如第 1张图

红框中山沟部分依然有少量雾气残留，此外，第3

张图中人物脚下山坡处纹理不够清晰，且人物衣

服的颜色偏深。如图 7(g)所示，文中所提出的方

法在处理具有挑战性的真实室外有雾图像时，效

果依旧优于其他几种方法，在去除有雾图像景深

部分和边缘部分雾气的同时，还能有效还原雾气

下物体的颜色和细节纹理。

表2 各方法在真实室外数据集上的结果

Table 2 Results of each method on real outdoor dataset

方法

DCP

CAP

MOF

MSCNN

AOD-Net

本文

Ldc

0.136 4

0.172 5

0.162 3

0.189 3

0.187 0

0.149 4

图7 真实室外有雾图像的去雾结果

Fig. 7 Dehazing results of real outdoor hazy images
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2.5 消融实验消融实验

本文设计了消融实验，以验证各模块在整个

去雾过程中的有效性。DRCA-CTR由带通道注意

力的稠密残差块DRCA和颜色纹理修复模块(color

texture repair module, CTR)组成；模型 RCA-CTR

将残差块由稠密连接方式改为普通连接；DR-CTR

去掉了DRCA中的通道注意力块；DRCA未添加

颜色纹理修复模块。用测试集A对各模型进行测

试，结果如表 3所示。本文所提出的DRCA-CTR

相较于 RCA-CTR 和 DR-CTR 在 PSNR 和 SSIM 上

均有明显的提升，相较于去掉修复模块后的

DRCA，本文模型在PSNR上更是提高了1.5 dB。

为说明颜色纹理修复模块在针对某些特殊图

像，如色调占比不均衡且色调间有强烈边界的情况

下依然适用，在图8中展示了DRCA和DRCA-CTR

2种方法的去雾结果图。天安门前的草丛主色调为

绿色，包含少量红花，红绿色调占比不均衡且红

花被绿草丛包围，有较为强烈的边界。由局部放

大区域可以看到，DRCA得到的去雾图像在靠近

红花部分草丛明显变黄，且红花色彩偏暗，而添

加修复模块后DRCA-CTR得到的图像中草丛依旧

保持原图中的绿色，且红花并没有因占比较少而

受到抑制导致色彩变暗。同时观察放大部分的纹理

可以清晰看到，经修复模块处理的绿草红花在纹理

上均得到明显改善，像素点更加清晰，占比较少的

红花在像素修复过程中，同样没有因绿色通道占比

过重而导致像素权重出现偏差。为佐证上述结论，

计算了4组图像各通道的平均数值并将其约束在0~1

之间得到各通道比重，按BGR的顺序给出，如表4

所示。添加修复模块在通道权重作用下得到的去雾

图像在BGR比重上更接近原始图像。

图 9 展示了 3 组模型提取到的特征图 ，

DRCA-CTR 的特征图轮廓更加清晰且无明显伪

影，带通道注意力的稠密残差块显著加强了特征

提取能力。

综上所述，本文设计的带通道注意力机制的

稠密残差块以及颜色纹理修复模块有效提升了模

型的去雾能力，且在色调占比不均衡时依然表现

出很强的适应能力。

表3 合成有雾图像上的消融实验结果

Table 3 Ablation results on synthetic hazy images

方法

DRCA-CTR

RCA-CTR

DR-CTR

DRCA

PSNR/dB

26.40

25.19

25.54

24.90

SSIM

0.900 2

0.890 0

0.893 2

0.882 4

图8 模型去雾结果图

Fig. 8 Dehazing results of models

表4 图像各通道的比重

Table 4 Proportion of each channel for images

图像

原始图像

有雾图像

DRCA

DRCA-CTR

BGR比重

(0.18, 0.36, 0.26)

(0.47, 0.58, 0.51)

(0.19, 0.30, 0.21)

(0.19, 0.38, 0.29)
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3 结论结论

本文提出了一种基于稠密残差块与通道像素

注意力的图像去雾网络，并验证了其在室外场景

下的去雾能力，该网络利用稠密残差块提取有雾

图像特征，依靠颜色纹理修复模块使去雾图像能

够保持原有的色彩和细节纹理。在公开数据集上

的结果表明，相较于其他几种网络，该网络在

PSNR和 SSIM值上都有显著提升，不仅可以解决

去雾图像颜色失真、纹理不清晰的问题，还在去

除室外高浓度雾气时表现出巨大优势，避免了雾

气残留。为进一步提高颜色纹理修复模块的泛化

能力，在接下来的研究中，还需结合图像处理领

域最先进的注意力机制对其进行改进，将该方法

应用于交通领域，提高雾天环境下的交通监控

质量。
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