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多尺度 ＣＮＮ 与高频信息融合的图像去雾算法
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摘　 要： 针对现有去雾算法在恢复图像边缘区域效果不佳以及存在薄雾残留等问题，本文提出了一种基于多尺度卷积神经网

络（ＣＮＮ）与高频信息融合的图像去雾算法（ＨＦ－ＭＳＮｅｔ），采用拉普拉斯算子分离高频信息作为额外先验，用于提高图像细节

恢复。 首先，采用多尺度 ＣＮＮ 作为主干网络，提取图像的主要纹理特征；其次，采用高频特征融合分支对高频信息逐阶段地

提炼，并融合了通道注意力模块，使用注意力机制对不重要的特征进行约束；最后，采用高频注意力模块对全局特征自适应地

筛选，整合高频特征和纹理特征的分布，得到目标的无雾图像。 实验结果表明，本文的算法可以生成更自然真实的去雾图像，
并在峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、结构相似度（ＳＳＩＭ）两种指标上都达到了理想的效果。
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０　 引　 言

雾霾是一种常见的大气现象，环境中存在大量

的悬浮颗粒，如沙尘和烟雾气体等，在这样的场景下

拍摄的图像，往往质量不佳。 在大数据的背景下，
许多计算机视觉任务需要大量的干净图像。 由于雾

霾的影响，采集的数据中存在许多可见度低下的图

像，极大地影响后续的任务，如目标检测、图像分类

和分割等。 近年来，图像去雾已成为计算机视觉的

重要研究领域。
早期的图像去雾方法大多都是基于大气散射模

型，估计介质透射率和全球大气光照值，通过逆转模

型公式得到目标结果。 然而，雾霾的形成跟海拔、温
度、湿度等因素有关，在实际场景中，雾霾的分布是

不均匀的，很难通过该方法得到理想的结果。
随着卷积神经网络在图像领域中展现出卓越的

性能，许多研究者也开始采用卷积神经网络（ＣＮＮ）
实现图像去雾。 图像去雾算法大都使用深度卷积神

经网络来估计介质透射率等参数，恢复清晰图像，如
有的算法直接学习雾图与清晰原图之间的非线性映

射，得到最终预测图像［１］；有的算法基于整个图像

预测整体透射图的粗尺度模型，与一个局部细化结



果的细尺度模型结合，得到去雾预测图［２］。 但上述

方式估计的透射率或大气光往往不够准确，严重影

响图像恢复，泛化性较差。 为了解决这一问题，许多

研究者提出了端到端的 ＣＮＮ 算法模型用于单幅图

像去雾，去雾算法不再依赖于介质透射率和大气光

照值的估计。
基于上述研究，本文提出一个端到端的基于多

尺度卷积神经网络与高频信息融合的去雾算法，用
于单幅图像去雾，不需要估计任何参数，能够直接恢

复清晰无雾的图像，并有效地解决了算法在图像边

缘区域的去雾能力不佳、 指标低下等问题。 首先，
采用高频信息（Ｈｉｇｈ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＨＦ），即在图像相邻

区域中色彩或梯度处存在明显区别的分布特征，来
作为额外先验。 其次，采用空间与锐化函数获取高

频信息，将其作为额外输入，并引用高频注意力模块

（Ｈｉｇｈ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＨＦＡＭ）用于增强

对边缘信息的恢复。

１　 相关工作

１．１　 基于大气散射模型

１９７６ 年，Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓ 等提出大气散射模

型，解决图像恢复问题，式（１）：
Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ）Ｔ（ｘ） ＋ Ａ（１ － Ｔ（ｘ）） （１）

　 　 其中， Ｉ（ｘ） 为观测到的雾天图像；Ａ 为全局大

气光照值；ｘ 表示像素位置；Ｔ（ｘ） 为介质透射率；
Ｊ（ｘ） 为无雾清晰的图像。

介质透射率描述了空气中的各项介质对光线传

播的影响程度，式（２）：
Ｔ（ｘ） ＝ ｅ －（βｄ（ｘ）） （２）

　 　 其中， β 和 ｄ（ｘ） 分别为大气散射参数和场景深

度。
基于大气散射模型公式（１） 可以发现，在不考虑 Ａ

和 Ｔ（ｘ） 的情况下，图像去雾是一个不确定的问题。

１．２　 基于深度学习的去雾算法

随着大数据的发展以及高性能计算机的普及，
研究者们提出了许多基于深度学习的算法来解决图

像去雾问题，与传统基于先验知识算法相比展现出

极大的优越性。 首先，基于深度学习来估计介质传

输率 实 现 图 像 去 雾， 如 ＭＳＣＮＮ［２］、 ＡｏｄＮｅｔ［３〛、
ＤｅｈａｚｅＮｅｔ［４］等算法；其次，为了摆脱大气散射算法

对光照条件、湿度等因素的依赖，研究者们进一步提

出了新的算法，例如 ＧＦＮ［５］、ＧＤＮ［６］、ＥＰＤＮ［７］ 等端

到端的去雾算法，能够更准确地计算雾图和清晰图

像之间的映射关系。 然而这些算法在恢复清晰图像

时，尤其在物体轮廓以及背景边缘区域的效果表现

不佳。 因此本文提出了基于多尺度卷积神经网络和

高频信息融合的去雾算法来解决这一问题。

２　 多尺度 ＣＮＮ 与高频信息融合的图像去雾

算法

２．１　 ＨＦ－ＭＳＮｅｔ 算法主要结构

ＨＦ－ＭＳＮｅｔ 算法的网络结构如图 １ 所示。 本文

提出的算法输入由原始雾图、拉普拉斯锐化函数得

到的高频信息，以及原始雾图通过上下采样生成全

尺寸、１ ／ ２ 尺寸以及 １ ／ ４ 尺寸的特征图 ３ 部分组成。
算法模型的主体结构采用多尺度的方式多阶段地完

成特征提取，并结合了特征融合操作，以学习不同尺

度的特征表达能力。 因为高频特征的信息相对简

单，本文只采用全尺寸的卷积模块进行参数估计。
同时，引入了通道注意力模块（ＣＡＭ），适应性地学

习通道上注意力权重，使算法模型更好地完成纹理

特征和高频特征的融合。 在算法模型的末端，提出

了高频信息注意力模块（ＨＦＡＭ），帮助算法自适应

地学习不同频率信息的权重，抑制频率分支特征图

输出不重要的特征信息，只学习有用的特征信息向

下传播。
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图 １　 ＨＦ－ＭＳＮｅｔ 算法的网络结构
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２．２　 多尺度去雾网络

算法在上下采样融合阶段都采用了多尺度机制用

于特征学习，以此在不同尺度间共享有效特征。 本文

嵌入了残差密度模块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｄｅｎｓｅ Ｂｌｏｃｋ，ＲＤＢ），完
成每个尺度的特征提取工作。 用向上箭头􀲔（·）和向

下箭头􀲕（·）分别表示尺度因子为 ２ 的上采样过程和

下采样过程，􀱇表示逐像素的特征融合。 上下采样融

合阶段，多尺度融合阶段中第 ｉ 个阶段第 ｊ 层尺度上的

生成的特征图 Ｌ（ｉ， ｊ），式（３）和式（４）：
Ｌ（ｉ， ｊ） ＝ ＲＤＢ（􀲕（Ｌ（ｉ， ｊ － １）） 􀱇 Ｌ（ｉ － １， ｊ）） （３）
Ｌ（ｉ， ｊ） ＝ ＲＤＢ（􀲔（Ｌ（ｉ， ｊ ＋ １）） 􀱇 Ｌ（ｉ － １， ｊ）） （４）

　 　 通过上下采样融合的方式，有效显著的特征通

过跨尺度的交换，算法表现出更强的特征提取能力。
２．３　 高频特征融合

受一些采用额外先验（如场景深度信息、背景

梯度）知识处理去雾的启发，本文提出了一种高频

特征融合方案。 对于一个给定的雾图 Ｉ（ｘ）， 采用拉

普拉斯算子将其锐化，可以得到高频特征 ＨＦ（ｘ），
将其作为主要前向传播特征。 此外，将每一个阶段

的全尺度特征图，传递到通道注意力模块（ＣＡＭ）
中，适应性地学习通道上注意力权重，使算法模型更

好地完成纹理特征和高频特征的融合过程。
用 Ｌｎ 表示主干网络全尺度层第 ｎ 个输出，ＨＦｎ

表示第 ｎ 个高频特征权重图。 将第 ｎ － １ 层的高频

信息 ＧＦｎ－１ 经过 ＲＤＢ 模块提取特征，并采用通道注

意力模块获取通道间的关联分布，最后和原始的高

频特征在像素维度上融合，引导进一步的特征传播。
过程如式（５）所示：
ＨＦｎ ＝ ＣＡＭ（ＲＤＢ（ＨＦｎ－１），Ｌｎ） 􀱇 ＲＤＢ（ＨＦｎ－１） （５）
２．４　 高频注意力模块

近年来，注意力机制在视觉领域展现了良好的

性能，在许多图像增强任务中验证了其强大的特征

提取能力。 本文受到卷积注意机制的启发，进一步

提出用高频注意力模块（ＨＦＡＭ）筛选有用的特征，
提升本文算法的性能，高频注意力模块结构如图 ２
所示。 一方面高频注意力模块引入了原始雾图和主

体结构生成的纹理特征来提供有用的信息来帮助本

文算法对高频区域边缘分布的感知；另一方面高频

注意力模块能够生成注意力图，学习频率信息的有

用程度与原有特征融合，可以抑制高频特征中不重

要的特征，使得网络能够更加有效地学习到有用的

信息来提升网络恢复的效果。
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图 ２　 高频注意力模块结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＨＦＡＭ 由 ３ 个输入组成：最后一阶段的高频特

征图、纹理特征图以及原始雾图。 Ｌｉｎ 代表纹理特征

图输入。 通过卷积操作进行信息交互，得到带有高

频边缘感知的初步融合结果，在 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

的作用下得到权重图 Ｗ， 式（６）：
Ｗ ＝ σ（Ｃｏｎｖ（ＨＦ ｉｎ 􀱇 Ｃｏｎｖ（ Ｉｈａｓｅ））） （６）

　 　 其中， σ（·） 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；ＨＦ ｉｎ 表示

高频特征图；Ｉｈａｓｅ 表示原始雾图。
Ｗ 能够通过学习自适应地赋予有效信息相应的

权值。 因此将权值 Ｗ 与原始高频特征图进行点乘

操作，得到高频特征带注意力权重的信息分布结果

Ｌｍｉｄ，式（７）：
Ｌｍｉｄ ＝ Ｃｏｎｖ（ＨＦ ｉｎ） 􀱋 Ｗ 􀱇 Ｌｉｎ （７）

　 　 其中， Ｌｉｎ 为纹理特征图。
最后再次采用残差密度模块（ＲＤＢ）对高频特

征和纹理特征融合的结果进行整合，在残差密度模

块的学习下逐步得到最终的去雾结果。

３　 实验与分析

３．１　 数据集

本文采用 ＲＥＳＩＤＥ 基准数据集用于算法的训练

和测试。 ＲＥＳＩＤＥ 的训练集包含室内场景训练集
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（ＩＴＳ）和室外场景雾图训练集（ＯＴＳ）。 ＩＴＳ 包含１ ３９９
张清晰干净的室内图像，在此基础上生成不同程度的

雾图， 设 置 β ∈ ［０．６，１．８］、 大 气 光 照 强 度

Ａ ∈ ［０．７，１．０］，并采用数据增强的方式扩展为１３ ９９０
张雾图；ＯＴＳ 共包含 ２９６ ６９５ 张雾图以及标签。 此外，
ＲＥＳＩＤＥ 测试集 ＳＯＴＳ 包含了 ５００ 张室内场景雾图和

５００ 张室外场景雾图分布作为对应测试集。
在训练过程中，算法的输入尺寸为 ２５６×２５６，总

共迭代 ８０ 次。 采用 Ａｄａｍ 优化器，学习率设置为

０．０００ １， ｂｅｔａｓ ＝ （０．９，０．９９９）。

３．２　 实验分析

为了验证算法的有效性，将本文算法与许多现有

去雾算法如 ＤＣＰ、ＤｅｈａｚｅＮｅｔ、ＡＯＤＮｅｔ、ＥＰＤＮ、ＧＤＮ 等

进行了对比实验，不同算法的去雾结果如图 ３ 所示，
可见本文的算法生成的去雾图像具有更好的视觉效

果，ＤｅｈａｚｅＮｅｔ 和 ＡｏＤＮｅｔ 生成的去雾结果在部分区域

仍然存在雾霾，ＥＤＰＮ 方法在某种程度上引起了严重

的阴影和色差，而 ＧＤＮ 的去雾结果虽然获得了较好

的结果，但是仍然存在一些薄雾和噪声。

(a)雾图 (b)DehazeNet (c)AoDNet (d)EPDN (e)GDN (f)本文算法
图 ３　 不同算法的去雾结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｆｏｇｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 同时，采用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似度

（ＳＳＩＭ）作为评价指标，实验结果见表 １。 可见，在室

内场景下，本文算法的 ＰＳＮＲ 值比第二名 ＧＤＮ 的结

果增长了 １．５５ ｄＢ；而室外场景下，本文算法的 ＰＳＮＲ
值和 ＳＳＩＭ 值分别比第二名 ＧＤＮ 的结果增长了

１．２７ ｄＢ和 ０．００４ ５。 本文算法在定量对比上有着良

好的表现。
表 １　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法
ＳＯＴＳ 室内

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＳＯＴＳ 室外

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＤＣＰ［８］ １６．６２ ０．８１７ ９ １９．１３ ０．８１４ ８
ＤｅｈａｚｅＮｅｔ［４］ ２１．１４ ０．８４７ ２ ２２．４６ ０．８５１ ４
ＡＯＤＮｅｔ［３］ １９．０６ ０．８５０ ４ ２０．２９ ０．８７６ ５
ＥＰＤＮ［７］ ２５．０６ ０．９２３ ２ ２２．５７ ０．８６３ ０
ＧＤＮ［６］ ３２．１６ ０．９８３ ６ ３０．８６ ０．９８１ ９
本文算法 ３３．７１ ０．９８６ ９ ３２．１３ ０．９８６ ４

　 　 综上，本文的算法不论是 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 指标上

的性能，还是在去雾结果的视觉效果上来说，都展现

了巨大的优越性，都证明了本文算法的有效性。

４　 结束语

本文提出了一个端到端的基于多尺度 ＣＮＮ 与高

频信息融合的去雾算法，应用于单幅图像去雾。 多尺

度特征能够学习图像基本的纹理知识，高频特征对图

像的轮廓和细节具有更佳的精度把握，在多尺度结构

以及注意力机制的引导下融合，恢复的图像具有更好

的视觉效果。 将本文所提的 ＨＦ－ＭＳＮｅｔ 算法与许多现

有的去雾算法做了对比试验，实验结果表明：本文算法

不论是在定性还是定量上都展现了显著的优越性。
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