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摘    要   针对现有图像去雾方法因空间上/下文信息丢失而无法准确估计大尺度目标特征, 导致图像结构被破坏或去雾不

彻底等问题, 提出一种基于误差回传机制的多尺度去雾网络. 网络由误差回传多尺度去雾组 (Error-backward multi-scale
dehazing group, EMDG)、门控融合模块 (Gated fusion module, GFM)和优化模块组成. 其中误差回传多尺度去雾组包括

误差回传模块 (Error-backward block, EB)和雾霾感知单元 (Haze aware unit, HAU). 误差回传模块度量相邻尺度网络特

征图之间的差异, 并将生成的差值图回传至上一尺度, 实现对结构信息和上/下文信息的有效复用; 雾霾感知单元是各尺度

子网络的核心, 其由残差密集块 (Residual dense block, RDB)和雾浓度自适应检测块 (Haze density adaptive detection
block, HDADB)组成, 可充分提取局部信息并能够根据雾浓度实现自适应去雾. 不同于已有融合方法直接堆叠各尺度特

征, 提出的门控融合模块逐像素学习每个子网络特征图对应的最优权重, 有效避免了干扰信息对图像结构和细节信息的破

坏. 再经优化模块, 可得到最终的无雾图像. 在合成数据集和真实数据集上的大量实验表明, 该方法优于目前的主流去雾方

法, 尤其是对远景雾气去除效果更佳.
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Abstract   The existing dehazing methods can not estimate large-scale target features accurately due to the loss of
spatial context information, leading to the destruction of image structure and remaining of haze. To solve this prob-
lem, we propose a novel multi-scale dehazing network based on error-backward mechanism, which is composed of er-
ror-backward multi-scale dehazing group (EMDG), gated fusion module (GFM) and optimization module. Error-
backward multi-scale dehazing group consists of error-backward block (EB) and haze aware unit (HAU). With com-
paring the difference between feature maps of the coarse-scale sub-network and those of the fine-scale sub-network,
error-backward block produces an error map and then transmits it to the last coarse-scale sub-network. So the
structure and context information can be reused effectively. Haze aware unit is the core of all sub-networks, which
consists of residual dense blocks (RDB) and haze density adaptive detection block (HDADB). It helps to extract
local information and accomplish adaptive dehazing according to haze density. Differently from the existing fusion-
based methods stacking features from different scales directly, the proposed gated fusion module learns the optimal
weights of feature maps from different sub-networks, which prevents interferences to destroy image structure and
details. The output of optimization module will be the final dehazed image. Extensive experiments on synthetic
datasets and real datasets validate the superiority of our proposed network, especially for the haze removal at a dis-
tant view.

Key words   Image dehazing, deep learning, multi-scale network, error-backward
Citation   Yang Ai-Ping, Li Xiao-Xiao, Zhang Teng-Fei, Wang Chao-Chen, Wang Jian. Multi-scale dehazing net-
work based on error-backward mechanism. Acta Automatica Sinica, 2023, 49(9): 1857−1867

 
 

在雾天采集到的图像会出现对比度降低、颜色 退化、细节丢失等问题, 严重影响目标检测、自动驾

驶、视频监控和遥感等户外计算机视觉系统的性能.

因此, 雾天图像复原具有重要的研究意义.

随着图像去雾方法不断发展, 可将现有方法分

为基于图像增强的方法、基于图像复原的方法和基

于深度学习的方法. 基于图像增强的去雾方法不考

虑雾天图像退化机理, 仅仅是从空域或频域对图像

进行处理, 来增强图像的对比度或对图像进行颜色
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校正. 常见方法有直方图均衡化[1]、Retinex算法[2]、

同态滤波[3] 算法等. 以上方法均未考虑图像退化原

因, 直接对有雾图进行处理, 会出现颜色失真、去雾

不彻底等问题.
基于图像复原的方法以大气散射模型为基础,

把图像去雾转化为估计模型参数. He等[4] 提出暗通

道先验理论, 能实现简单、快速去雾; Tarel等[5] 借

助中值滤波估计透射率, 并通过大气散射模型得到

去雾图像. Zhu等[6] 提出颜色衰减先验理论, 学习线

性函数来预测有雾图像的深度. Berman等[7] 提出

一种非局部先验去雾方法. 张小刚等[8] 结合双区域

滤波和图像融合提出一种去雾算法, 可有效减少晕

轮效应. 汪云飞等[9] 借助超像素分割提高了透射率

估计精度. 该类方法虽然取得了一定的效果, 但在

先验假设不成立的情况下, 难以准确恢复无雾图像.
基于深度学习的方法通过在大规模数据集上训

练卷积神经网络 (Convolutional neural networks,
CNN)来估计无雾图像. Cai等[10] 和 Ren等[11] 构建

CNN估计透射率, 并代入成像模型得到复原图像.
但其将大气光设置为全局常量, 去雾后的图像易出

现伪影和颜色失真等问题. Zhang等[12] 构建一种密

集连接金字塔网络, 可同时估计透射率和大气光值.
Li等[13] 将透射率和大气光组合为一个变量 K, 构建

一种轻量级网络 AODNet估计 K. 上述方法均基于

物理模型构建 CNN估计变量, 这在一定程度上会

限制网络的学习能力. Chen等[14] 在引入平滑扩张

卷积的基础上, 提出了一种端到端的门控上/下文

聚合网络, 可融合不同层次的特征. Liu等[15] 构建了

一种基于注意力机制的多尺度网格网络, 该网络采

用并行多尺度机制, 解决了串行多尺度网络中普遍

存在的误差传递问题, 但该网络忽略了非相邻尺度

之间的联系. Dong等[16] 基于大气散射模型设计了

一种特征去雾单元, 但物理模型的限制仍会在一定

程度上削弱网络的学习能力. Yang等[17] 通过聚合

多尺度特征图来重建无雾图像, 但该网络结构较简

单且需对原图进行多次下采样, 易造成图像细节丢

失. 此类端到端方法可以不受物理模型的限制, 直
接学习有雾−无雾图像之间的映射关系, 但仍存在

感受野有限、结构信息丢失等问题, 网络聚合不同

尺度特征信息的能力有待加强.
为了增大网络感受野以充分提取图像空间上/

下文信息, 进而实现对目标图像更精准的预测, 多
尺度端到端网络得到了广泛应用. 但现有多尺度去

雾网络往往忽略了子网络感受野大小不同导致的特

征信息差异, 直接将低分辨率特征与高分辨率特征

进行融合. Liu等[15] 采用一种注意力机制, 将各级子

网络特征图由低分辨率子网络向高分辨率子网络进

行逐级相加. Deng等[18] 将相邻子网络生成的特征

图直接相加, 再输入到基础模块进行融合. 可以发

现, 该类方法直接合并各级特征图后, 小尺度网络

提取到的信息在融合特征中的占比减小, 削弱了小

尺度网络感受野较大的优势, 造成图像结构信息丢

失, 无法准确识别较大特征目标, 出现去雾不彻底

和颜色失真现象.
基于此, 本文提出一种基于误差回传机制的多

尺度去雾网络. 首先, 为了提高网络识别大尺度特

征目标的准确性, 设计误差回传模块 (Error-back-
ward block, EB)生成包含丰富结构信息和上/下文

信息的误差图, 并用其指导大尺度子网络训练, 增
大结构信息在合并特征中的占比. 现有直接融合策

略和本文基于误差回传策略的多尺度网络结构如

图 1所示. 可以看出, 误差回传模块通过生成误差

图, 实现各子网络之间的交互. 同时, 考虑到真实有

雾图像雾气分布不均匀等特点, 本文设计一种雾霾

感知单元 (Haze aware unit, HAU), 将密集残差块

与雾浓度自适应检测块 (Haze density adaptive de-
tection block, HDADB)相结合, 可识别浓雾区域

和薄雾区域并据此调整去雾强度, 实现自适应去雾.
另外, 为了灵活高效复用各子网络特征, 使用门控

融合模块 (Gated fusion module, GFM)抑制噪声

干扰, 这也是首次尝试将门控网络用于多尺度去雾

特征图融合. 

1    本文方法

本文提出的基于误差回传机制的多尺度去雾网

络结构如图 2所示. 网络包括误差回传多尺度去雾

组 (Error-backward multi-scale dehazing group,
EMDG)、 GFM和优化模块. EMDG共有 3个不

同尺度的子网络, 各子网络以 HAU为核心, 并设

计 EB实现各子网络之间的交互; 门控融合模块用

于融合所有子网络的输出; 优化模块采用 Unet[19]

结构, 将初步去雾结果进一步优化. 

1.1    误差回传模块

为了补充大尺度网络缺失的结构信息和上/下
文信息, 本文设计了误差回传模块, 将小尺度网络

提取的信息回传至大尺度网络. 如图 2所示, 各尺

度子网络均包含三个串联的雾霾感知单元, 除最小

尺度子网络外, 所有雾霾感知单元的输出都由 EB
进行修正.

EB模块具体结构如图 3所示. 首先计算高/低
分辨率特征图之间的差值生成误差图, 并将误差图
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向上回传, 将之与高分辨率特征图进行合并, 实现

对结构信息和空间上/下文信息的复用. 另外, 图 2
网络中每列雾霾感知单元工作的前提是其前一列单

元均已完成特征提取任务, 这在增加网络深度的同

时, 也可避免小尺度网络中间特征信息丢失. EB模

块具体算法可表示为:

X = X1 +Up[Down(X1)−X2] (1)

X1 X2

X2 X1

式中,   代表大尺度子网络特征图,   代表小尺

度子网络特征图,   的大小是  的 1/2. 如图 3所

 

粗尺度去雾子网

细尺度去雾子网

融合模块

特征图

有雾图像 去雾图像

有雾图像 去雾图像

粗尺度去雾子网

细尺度去雾子网

误差图

误差回传块

特征图

门控融合模块

下采样 上采样

(a) 基于直接融合策略的多尺度网络
(a) Multi-scale network based on direct-integration strategy

(b) 基于误差回传策略的多尺度网络
(b) Multi-scale network based on error-backward strategy 

图 1    直接融合策略和误差回传策略示意图

Fig. 1    Illustration of direct-integration strategy and error-backward strategy for multi-scale network
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图 2    基于误差回传机制的多尺度去雾网络

Fig. 2    Architecture of multi-scale dehazing network based on error-backward mechanism
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示,   表示下采样操作, 由图 3中的 Conv1和
Conv2 完成对特征图   进行 1/2 下采样. 计算

 与  的差值并将其记作误差图, 误差图

中包含了大尺度子网络中缺失的特征信息. 随后,
使用  对误差图上采样,   由 Deconv3和 Conv4
组成, 将  输出结果反馈给大尺度子网络, 指导大

尺度子网络训练.   为修正后的输出, 此过程可实

现对大尺度子网络所缺失的结构信息进行及时补充. 

1.2    雾霾感知单元

真实场景中雾气分布通常是不均匀的, 若能区

分出浓雾和薄雾区域, 便可实现高效灵活去雾. 为
此, 本文设计一种雾霾感知单元, 具体结构如图 4
所示. HAU由残差密集块 (Residual dense block,
RDB)和 HDADB组成. RDB采用密集连接和残

差学习机制, 能够多次连接浅层和深层特征, 充分

提取图像的细节特征和局部特征. HDADB通过识

别某区域的雾浓度大小并据此决定对该区域的去雾

强度, 可彻底地去除浓雾区域的雾气, 同时能够有

效避免对薄雾区域进行过度去雾. 

1.2.1    残差密集块

残差密集块由 5个卷积层密集连接组成, 具体

结构如图 5所示. 密集连接机制可实现对浅层特征

的多次复用, 同时也利于加快网络收敛. 前 4个卷

积层用来提取图像中包含的大量信息, 均采用 3 ×
3的卷积核; 最后一个卷积层用于改变特征图的通

道数, 采用 1 × 1的卷积核, 输出通道数为 16. 所有

卷积层步长均设置为 1. 

1.2.2    雾浓度自适应检测块

雾浓度自适应检测块包括雾浓度逐通道检测和

逐像素检测, 如图 6所示. 在模块前端, 逐通道检测

雾浓度分布. 针对浓雾通道, 增大其特征图复用程

度, 对薄雾通道则减少其复用. 具体运算过程如下:
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图 6   雾浓度自适应检测块结构

Fig. 6    The structure of the haze density
adaptive detection block

 

F0

F1 F2

首先, 输入特征图 , 使用 Conv1和 Conv2分
别对其进行预处理, 得到特征图  和 :

F1 = Conv1(δ(F0)) (2)

F2 = Conv2(δ(F0)) (3)

δ F2

C ×H ×W C × 1× 1

WC

式中,   表示 ReLU激活函数层. 随后将特征图 

大小由   压缩至  , 并经过非线

性处理, 得到各通道权重图 :

WC = σ(Conv3(GAP(F2))) (4)

σ式中,   表示 Sigmoid激活函数层, GAP (Global
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图 3    误差回传模块结构

Fig. 3    Architecture of the error-backward block
 

 

RDB 1 RDB 2 RDB 3 HDADB

ReLU ReLU

残差密集块 雾霾密度自适应检测块
RDB HDADB

 

图 4    雾霾感知单元结构

Fig. 4    The structure of the haze aware unit
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图 5    残差密集块结构

Fig. 5    The structure of the residual dense block
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average pooling)表示全局平均池化.

F1

网络训练完成后, 将各通道的权值与预处理后

的  逐元素相乘, 得通道加权后的特征图:

FC = F1 ×WC (5)

FC

然后, 在模块后端进行逐像素雾浓度检测, 实
现空域自适应去雾. 首先, 对特征图  进一步提取

特征, 得到:

F4 = δ(Conv4(FC)) (6)

C ×H ×W F4

1×H ×W

WS

最后, 将尺寸为  的特征图  在空

间域上压缩, 其压缩后可生成尺寸为  的

权重图 :

WS = σ(Conv6(δ(Conv5(F4)))) (7)

WS

WS WS

F4

FS

网络训练的目标是使浓雾区域处的权重  的

值较大, 薄雾区域处权重  的值较小. 使用  对

特征图  进行加权, 可实现网络对浓雾区域重点去

雾,   为雾浓度自适应检测块的最终输出:

FS = F4 ×WS (8)
 

1.3    门控融合模块

不同于现有的多尺度融合方法对有效信息和干

扰信息无差别对待, 本文设计的门控融合模块融合

了 3个不同尺度的子网络得到输出特征图, 可实现

对有效信息的复用, 减少冗余信息.

J0 J1 J2

J1 J2 J1 ↑
J2 ↑

J0 J1 ↑ J2 ↑
W0 W1 W2

如图 2所示, 门控融合模块通过学习各子网络

特征图的最优权重, 再对其进行加权融合, 实现对

干扰信息的过滤. 将 3个子网络特征图从上到下分

别记为   、   和  . 由于各尺度特征图的尺寸不

同, 先利用上采样模块对  和  进行上采样得 

和 . 上采样模块由一个步长为 2的转置卷积层

和一个步长为 1的卷积层组成, 可将各尺度特征图

恢复至相同尺寸, 并进一步提炼信息. 然后, 堆叠预

处理后的特征图, 通过卷积操作逐像素判断各特征

图中的干扰信息, 学习对应于  、  和  的权

重图  、  和 . 特征图包含的有效信息越多,
其权重图的权值越大. 多尺度特征门控融合运算可

表示为:

J = J0 ×W0 + J1 ↑ ×W1 + J2 ↑ ×W2 (9)
 

1.4    损失函数

本文采用了平滑 L1 损失和感知损失[20]. 平滑

L1 损失可以计算网络恢复的无雾图像与清晰图像

之间的像素差值, 其在零点附近使用了平方函数,
解决了零点处导数不唯一的问题. 平滑 L1 损失函

数可表示为:

LS =
1

N

N∑
x=1

3∑
i=1

FS((G(I))i(x)− Ji(x)) (10)

FS(e) =

{
0.5e2, |e| < 1

|e| − 0.5, 否则
(11)

G(I) J

x N i = 1,

2, 3

式中,   表示网络恢复的无雾图像,   表示清晰

图像,   表示像素点位置,   表示像素个数,  
 分别表示 R、G、B三通道.

LP

特征图中包含大量的语义特征和全局结构等高

层信息. 本文加载 ImageNet [ 21 ] 预训练的 VGG-
16[22] 网络模型, 从去雾图像和清晰图像中分别提取

特征图, 将特征图间的差值作为感知损失, 借此量

化去雾图像与清晰图像间的视觉误差. 感知损失函

数  可表示为:

LP =

3∑
j=1

1

CjHjWj
∥φj(G(I))− φj(J)∥22 (12)

J G(I)

φ j

C H W

式中,   为真实清晰图像,   为恢复的无雾图像,
 为 VGG-16特征提取操作,   为 VGG网络特征

图的索引标号,   、  和  分别为图像的通道数、

高度和宽度.
因此, 总损失函数为:

L = LS + λLP (13)

λ式中,   为权重系数, 可以调节两个损失函数所占的

比例. 

2    实验与结果分析
 

2.1    数据集

本文分别在 RESIDE公共数据集[23] 和 NTIRE
(New trends in image restoration and enhance-
ment) 2018去雾挑战赛提出的 O-Haze数据集[24]

上训练和测试网络.
RESIDE数据集包含大量的室内有雾图像和室

外有雾图像, 本文选用室内训练集 (Indoor train-
ing set, ITS)和室外训练集 (Outdoor training set,
OTS). 其中 ITS包含由 1 399张室内清晰图像合成

的 13 990张室内有雾图像, OTS包含由 8 477张室

外清晰图像合成的 296 695张室外有雾图像. 测试

集选用 SOTS (Synthetic objective testing set)测
试集和 HSTS (Hybird subjective testing set)合成

测试集. 其中 SOTS测试集包含 500张室内有雾图

像和 500张室外有雾图像, HSTS合成测试集包含

10张室外有雾图像.
O-Haze数据集共包含 45张室外有雾图像及其
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对应的无雾图像. 根据 NTIRE 2018去雾挑战赛的

挑战协议, 本文选用 35张有雾图像做训练集, 10张
有雾图像做测试集.

为了更加客观地评价本文所提网络的去雾性

能, 本文在合成数据集上计算了恢复图像与清晰图

像之间的峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PS-
NR)和结构相似性 (Structural similarity, SSIM). 

2.2    实验设置

220× 220

β1 = 0.9 β2 = 0.999

LP λ

本文提出的去雾方法基于 Pytorch框架实现,
在Win10环境下使用 NVIDIA 1080Ti GPU加速

网络的训练. 从每张训练图像中随机截取 

像素的图像块, 作为网络的输入. 网络采用动量衰

减指数  、  的适应性矩估计 (Ad-
aptive moment estimation, ADAM)优化器进行优

化, 初始学习率设置为 0.001, 在 ITS上训练 160个
训练周期, 每 20个训练周期学习率减半; 在 OTS
上训练 10个训练周期, 每 2个训练周期学习率减

半; 在 O-Haze上训练 100个训练周期, 每 10个训

练周期学习率减半. 训练时的批量大小设置为 8, 损
失函数  的权重因子  设置为 0.04. 

2.3    在合成数据集上实验

为了验证本文方法的去雾性能, 与现有的优势去

雾算法进行实验对比. 将 ITS中包含的全体无雾−有
雾图像对用作室内训练集, 从OTS中随机选取 2 500
张清晰图像及其对应的有雾图像作室外训练集. 随
后, 采用 SOTS测试集包含的 500张室内有雾图像

和 500张室外有雾图像对模型进行测试.
在 SOTS室内测试集上进行去雾评价, 并与其

他方法进行对比, 结果如表 1所示. 可以看出, 相比

于深度学习方法, 传统暗通道先验 (Dark channel
prior, DCP)[4] 方法去雾效果较差, PSNR和 SSIM
值最小; DehazeNet[10]、AODNet[13] 和基于多尺度卷

积神经网络 (Multi-scale convolutional neural net-
works, MSCNN)[14] 的去雾方法利用网络估计去雾

模型参数, 其 PSNR和 SSIM较 DCP有小幅提升;
增强型 Pix2pix去雾网络 (Enhanced Pix2pix de-
hazing network, EPDN)[25]、门控上/下文聚合网络

(Gated context aggregation network, GCANet)[14]、
GridDehazeNet[15]、基于物理模型的特征去雾网络

(Physics-based feature dehazing networks, PF-
DN)[26] 和多尺度增强去雾网络 (Multi-scale boos-
ted dehazing network, MSBDN)[26] 以及本文方法

均为端到端去雾网络 ,  评价指标有了显著提升 ;
YNet[17] 因为网络过浅, 不能充分提取图像特征, 所
以表现并不突出. 在 SOTS室外测试集上进行去雾

 
表 1    SOTS室内测试集去雾结果的定量比较

Table 1    Qualitative comparisons of dehazing results on SOTS indoor test-set

方法 DCP DehazeNet AODNet EPDN GCANet

PSNR (dB) 16.62 21.14 19.06 25.06 30.23

SSIM 0.8179 0.8472 0.8504 0.9232 0.9800

方法 GridDehazeNet PFDN YNet MSBDN 本文方法

PSNR (dB) 32.16 32.68 19.04 33.79 33.83

SSIM 0.9836 0.9760 0.8465 0.9840 0.9834

 
表 2    SOTS室外测试集去雾结果的定量比较

Table 2    Qualitative comparisons of dehazing results on SOTS outdoor test-set

方法 DCP DehazeNet MSCNN AODNet

PSNR (dB) 19.13 22.46 22.06 20.29

SSIM 0.8148 0.8514 0.9078 0.8765

方法 EPDN GridDehazeNet YNet 本文方法

PSNR (dB) 22.57 30.86 25.02 31.10

SSIM 0.8630 0.9819 0.9012 0.9765

 
表 3    O-Haze数据集去雾结果定量比较

Table 3    Qualitative comparisons of dehazing results on O-Haze data-set

方法 DCP MSCNN AODNet EPDN GCANet GridDehazeNet 本文方法

PSNR (dB) 16.78 17.26 15.03 16.00 16.28 18.92 19.28

SSIM 0.6530 0.6501 0.5394 0.6413 0.6450 0.6721 0.6756
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评价, 结果如表 2所示. 在 O-Haze数据集上进行去

雾评价, 结果如表 3所示. 由表 1、表 2和表 3可以

看出, 相比于其他端到端网络, 本文提出的网络在

几个测试集均取得了最高的 PSNR 值和较高的

SSIM值. 其中MSBDN和 GridDehazeNet因网络

较深, 对 SOTS测试集的拟合能力较强, 其 SSIM
指标略高于本文网络. 但二者对空间上/下文信息

的复用程度较低, 导致其在实际去雾过程中无法准

确估计大尺度特征, 在真实场景下的去雾效果并不

理想.
此外, 本文从 SOTS室内测试集和室外测试集

中, 分别选取 4张有雾图进行主观质量评价, 各方

法去雾效果如图 7所示. 其中, 上面 4行是室内图

像去雾结果, 下面 4行是室外图像去雾结果. 由于

DCP方法利用暗通道先验估计透射率, 其去雾图像

整体颜色偏暗, 尤其当图像中存在大面积的天空区

域或白色物体时, 会出现伪影和颜色失真现象 (如
图 7(b)中的白色桌面和天空区域). 经 DehazeNet
和 AODNet去雾后的图像中, 仍有大量雾气残留 (如

图 7(c)中的红色墙壁和蓝色天空), 原因是所用网

络太浅, 不能充分学习图像特征. 另外, GCANet由
于下采样会丢失部分高频信息 (如图 7(e)的桌子纹

理和物体边缘), 在蓝色天空区域也会出现局部过暗

的情况. 与之相似, 图 7(g)中物体边缘和纹理出现

模糊现象. GridDehazeNet和本文网络均可取得较

好的去雾效果, 但对比图 7(f)和图 7(h)可以发现, 本
文方法可以更好地保持图像结构信息和细节信息.

表 4给出了本文算法与对比方法在 HSTS测

试集上的比较结果. 可以看出, DCP去雾效果最差,
依赖颜色投射的图像去雾 (Color cast dependent
image dehazing, CCDID)[27] 评价指标有一定提升,
但并不显著, 本文算法取得最优 PSNR和 SSIM值.
图 8给出了 HSTS测试集中 3个有雾场景下各方

法的去雾结果, 其中, DCP、AODNet和 EPDN产

生较严重的颜色失真, DehazeNet和 YNet去雾不

够彻底. 相比之下, 本文算法去雾结果更接近清晰

图像, 具有更好的颜色保持能力, 这是更加关注小

尺度网络提取的特征信息带来的优势. 

 

(a) Hazy image (b) DCP (i) Ground truth(c) DehazeNet (d) AODNet (e) GCANet (h) Our method(f) GridDehazeNet (g) YNet 

图 7    与现有方法在 SOTS测试集上去雾结果对比

Fig. 7    Comparisons of dehazing results with state-of-the-art methods on SOTS
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2.4    在真实数据集上实验

为了验证本文提出的网络在真实场景下的适用

性, 在真实有雾图像上, 对网络模型进行了测试. 由

于真实数据集没有标签图像, 本文挑选了 4幅真实

有雾图像进行主观视觉评估, 图 9给出了本文方法

与目前的几种优势算法的去雾结果. 如图 9(b)所

示, DCP在处理包含大面积天空区域的图像时, 暗

通道先验失效, 导致图像颜色失真. 如图 9(d)所示,

AODNet受物理模型的限制, 易导致处理后的图像

饱和度过高, 恢复图像的颜色相比于原图像过于鲜

艳. 同时, GCANet在恢复一些真实有雾图像的过

程中, 也会产生失真现象, 例如图 9(e)中第 2、3幅

图像的蓝色天空区域出现颜色失真以及第 4幅图像

远景区域过亮等. 相比于前几种方法, DehazeNet

能较好地保持原图中物体的颜色, 但其对远景部分

的去雾能力不足, 如图 9(c)中的远山区域仍有白

 

(b) DCP (d) AODNet(c) DehazeNet (h) Ground truth(g) Our method(f) YNet(e) EPDN(a) Hazy image

PSNR (dB)/SSIM 14.37/0.8168 23.00/0.9190 18.24/0.7808 19.70/0.8125 18.96/0.4221 30.86/0.9694 ∞/1

PSNR (dB)/SSIM 18.16/0.8685 22.13/0.9662 18.13/0.8641 22.62/0.9067 18.56/0.6069 26.73/0.9359 ∞/1

 

图 8    HSTS测试集上与现有方法去雾结果对比

Fig. 8    Comparisons of dehazing results with state-of-the-art methods on HSTS
 

 

(a) Hazy image (b) DCP (c) DehazeNet (d) AODNet (e) GCANet (h) Our method(f) GridDehazeNet (g) YNet 

图 9    与现有方法在真实有雾图像上去雾结果对比

Fig. 9    Comparisons of dehazing results with state-of-the-art methods on real hazy images
 

 
表 4    HSTS测试集去雾结果的定量比较

Table 4    Qualitative comparisons of dehazing results on HSTS test-set

方法 DCP DehazeNet MSCNN AODNet EPDN YNet CCDID 本文方法

PSNR (dB) 14.84 24.48 18.64 20.55 23.38 18.37 17.22 30.07

SSIM 0.7609 0.9153 0.8168 0.8973 0.9059 0.4725 0.8218 0.9658
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色雾气残留. 另外, 放大图 9(f)的远景区域 (如图 9(f)
第 2幅图像的远山部分和第 4幅图像远处的草地),
可以看出, GridDehazeNet处理后的图像在远景处

出现一定的颜色失真. 由图 9(g)可以看出, YNet因
连续下采样操作, 恢复出的无雾图像部分高频信息

丢失 (如图 9(g)第 1幅图中的人脸五官不够清晰).
由于采用了雾霾感知单元和误差回传机制, 本

文算法可有效保持原图中丰富的结构信息和颜色信

息, 尤其是对远景雾气去除效果更佳. 对比图 9第 4
幅图像的去雾结果, 可以明显看出, 图 9(b) ~ 图 9(g)
所示算法均不能有效去除远景雾气, 红色方框内草

地上方仍有大量雾霾残留. 本文算法 (见图 9(h))可
有效解决现有方法存在的远景区域雾气较难去除的

问题, 恢复图像更为清晰自然. 

2.5    消融实验和分析

为了进一步验证本文提出网络结构的合理性和

各模块的必要性, 针对网络中的不同模块, 分别进

行消融实验. 消融实验主要考虑的因素有: 1)每个子

网络包含的 RDB模块的总个数; 2)是否使用 GFM
模块对 3个子网络的特征图进行加权融合; 3)是否

使用误差回传机制, 利用低分辨率子网络改善高分

辨率子网络提取特征; 4)是否使用雾浓度自适应检

测块对 RDB提取的特征进行逐通道雾浓度测量和

逐像素雾浓度测量.
为了分析上述各因素对网络性能的影响, 以向网

络中递增添加各模块的方式进行消融实验. 在 ITS
数据集上训练不同配置的网络 (实验设置与第 2.2
节设置相同), 随后在 SOTS室内测试集上测试模

型. 测试结果的 PSNR值如表 5所示, 其中“√”表
示包含对应该行的第 1列网络模块. 表 5最后一行

给出了采取不同配置时, 网络在 SOTS室内测试集

上取得的 PSNR值. 其中, 右边 5列分别对应 5种
不同的网络配置. A列表示每个尺度子网络仅包含

5个 RDB模块, 各个子网络特征图直接相加; B列

表示每个子网络包含 5个 RDB, 但采用了门控融

合方法融合各子网络特征图; C列表示将每个子网

络包含的 RDB数量由 5个变为 9个; D列表示在

C列配置的基础上加入了误差回传模块 EB; E列较

前一列加入了本文雾浓度自适应检测块 HDADB,
此时网络取得的 PSNR值最高, 去雾性能最佳. 

2.6    运行时间分析

620× 460

为了评估本文方法的复杂性和计算效率, 在包

含 500张  像素图像的 SOTS室内测试集

上进行了实验, 比较了本文算法与其他主流算法的

620× 460

平均运行时间, 统计结果如表 6所示. 其中 DCP、
DehazeNet、MSCNN[14] 方法在 CPU上实现, 其他

基于深度学习的方法在 GPU上实现. 本文方法处

理尺寸为  像素图像大约需要 0.73 s. 结合

表 6和前述实验结果可以看出, 本文方法较特征融

合注意网络 (Feature fusion attention network,
FFANet)[28] 效率显著提升, 与 GridDehazeNet方法

效率相当, 但去雾性能有较大提升.
  

表 6    各方法平均运行时间对比

Table 6    Average computing time comparison of
various methods

方法 CPU/GPU 时间 (s)

DCP CPU 25.08

DehazeNet CPU 2.56

MSCNN CPU 2.45

AODNet GPU 0.24

GridDehazeNet GPU 0.59

FFANet[28] GPU 1.23

本文方法 GPU 0.73
  

2.7    算法局限性分析

通过实验可以看出, 本文算法取得了较好的去

雾效果. 但本文网络在处理亮度较低的图像时, 有
一定概率会出现图像部分区域色度偏暗的现象, 具
体情况如图 10所示. 今后, 将针对这一问题, 对网

络进行进一步改进. 

3    结束语

本文提出一种基于误差回传机制的多尺度去雾

网络, 该网络通过构造误差回传模块, 补充高分辨

率特征图缺失的结构信息和上/下文信息, 同时设

计雾霾感知单元, 实现针对雾浓度的自适应去雾,
并使用门控融合模块, 以避免干扰信息对图像结构

和细节的破坏, 再经优化模块, 得到最终复原图像.
在合成有雾图像和真实有雾图像上的大量实验结果

 
表 5    基于不同模块的网络性能比较

Table 5    Comparisons of network performance based on
different modules

模块名称 A B C D E

5个 RDB √ √ — — —

9个 RDB — — √ √ √

GFM — √ √ √ √

EB — — — √ √

HDADB — — — — √

PSNR (dB) 28.79 29.52 31.53 32.45 33.83
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表明, 本文方法恢复的图像更接近清晰图像, 解决

了现有去雾方法易产生颜色失真和远景去雾不彻底

的问题.
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图 10    部分区域色度偏暗的去雾图

Fig. 10    Dehazed images with some darker areas
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