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从全局到局部:双注意力融合去雾网络

杨瑷玮,王华珂,侯兴松

(西安交通大学电子与信息学部,710049,西安)

摘要:为了处理现有的基于卷积神经网络去雾方法只使用单一的注意力、很难生成细节生动的清

晰图像,且容易导致色彩失真的问题,提出了一个全局与局部注意力融合的图像去雾方法,以获得

正常清晰度和无色彩失真的去雾图像。首先利用通道注意力将输入的有雾图像在通道维度切分为

两部分,一部分送入通道像素注意力通道抽取局部特征,另一部分送入Transformer通道学习全局

特征,然后利用像素注意力对两个通道学习的特征进行融合,将上述模块作为基本单元组合为一个

多级U型去雾网络,增加残差连接缓解上下采样导致的细节信息丢失,最后在网络底层加入一个

Transformer模块学习全局信息。在多个公开可用的去雾图像数据集 RESIDESOTSIndoor、
RESIDESOTSOutdoor上测试所提方法的有效性,结果表明:对比经典的去雾方法,所提网络生

成的图像 细 节 更 丰 富 并 且 色 彩 失 真 最 少;在 RESIDESOTSOutdoor数 据 集 上,相 比 经 典 的

FFA-Net,峰值信噪比提高1.16dB,相比GridDehazeNet,峰值信噪比提高3.68dB。提出的全局

与局部注意力融合方法能有效地去除雾霾,提升图像的对比度与清晰度,设计的多级 U型去雾网

络和残差连接结构能够缓解细节丢失,提升去雾效果,获得清晰的图像。
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Abstract:Intermsoftheproblemthattheexistingdehazingmethodsbasedontheconvolution
neuralnetworkemploysattentiononlyfromasingleperspective,causingdifficultiesingenerating
aclearimagewithvividdetailsandthepropensitytogiverisetocolordistortion,thispaperpro-
posesaglobalandlocalattentionfusionimagedehazingnetworkisproposed,inordertoobtaina
dehazingimagewithnormaldefinitionandnocolordistortion.Theinputhazeimageisfirstdivid-
edintotwopartsinthechanneldimensionbyusingthechannelattention.Onepartissentinto
thechannelpixelattentionchanneltoextractlocalfeatures,andtheotherpartissentintothe
Transformerchanneltolearnglobalfeatures.Then,thepixelattentionisusedtofusethefea-
tureslearnedbythetwochannels,andtheabovemodulesarecombinedasbasicunitsintoa
multi-levelU-shapeddehazingnetwork,residualconnectionisaddedtoalleviatethelossofdetail
informationcausedbyupperandlowersampling,andfinally,aTransformermoduleisaddedat
thebottomofthenetworktolearnglobalinformation.Theeffectivenessofthemethodproposed
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istestedonseveralpubliclyavailabledehazingimagedatasetsincludingRESIDESOTSIndoor
andRESIDESOTSOutdoor.Theresultsshowthatcomparedwiththeclassicaldehazingmeth-
od,theimagegeneratedbythemethodproposedismoredetailedandhastheleastcolordistor-
tion.OntheRESIDESOTSOutdoordataset,thePSNRis1.16dBhigherthanthatoftheclassi-
calFFA-Net,and3.68dBhigherthanthatoftheGridDehazeNet.Theglobalandlocalattention
fusionmethodproposedinthispapercaneffectivelyremovehazeandimprovethecontrastand
clarityoftheimage;thedesignedmulti-levelU-shapeddehazingnetworkandresidualconnection
structurecanalleviatethelossofdetailsandimprovethedehazingeffect,sothatclearimagesare
obtained.
Keywords:imagedehazing;localandglobalinformationfusion;channelpixelattention;

transformermodule

  现代社会的发展总是伴随着环境的污染,雾霾

和大雾天气出现得越来越频繁,很大程度上影响正

常的生活。雾霾和大雾天气是由空气中的灰尘、烟
雾和水气等小的漂浮颗粒产生的大气现象,这些漂

浮的颗粒会吸收或散射大气光,导致拍摄图像质量

下降。在雾天影响下,视频监控、自动驾驶等许多实

际应用很容易受到影响,目标检测和分割等高级计

算机视觉任务精度下降。因此,图像去雾成为一种

越来越重要的技术,有很重要的研究价值,同时也是

一项充满挑战性的课题。
目前已有的图像去雾方法可以分为传统方法和

深度学习方法两大类。传统的去雾方法主要是基于

先验知识的,例如 He等[1]提出的基于暗通道先验

理论的去雾方法,通过大气散射模型复原出无雾图

像,虽然该方法取得了显著的去雾效果,但是在恢复

包含大片天空区域的图像中会出现失真现象;此后,
高涛等[2]为了解决传统暗通道不适用于大面积天空

区域,容易造成去雾图像失真的问题,提出结合暗亮

通道先验的远近景融合去雾方法,但该方法在计算

速度上有所下降;近年来深度学习算法不断发展,卷
积神经网络被大量应用于去雾任务,Cai等[3]提出

的DehazeNet将深度学习首次应用到去雾任务中,
利用神经网络对大气退化模型中的透射率进行估

计,并提出了一种新的非线性激活函数,提高了恢复

图像的质量。杨燕等[4]提出结合自适应亮度变换不

等式估计透射率的方法,将之前恒定的大气散射系

数转换为动态的,使其能适应不同图像的场景需求,
但是这些基于透射率估计的方法始终存在不可忽视

的误差,因此Li等[5]提出的 AOD-Net首次端到端

的直接生成清晰无雾图像,融合不同大小的滤波器

形成多尺度特征,通过轻量级的卷积神经网络直接

生成清晰图像,这样可以避免估计参数带来的误差

相互放大。另外,随着Hu等[6]提出的通道注意力、

Woo等[7]提出的卷积注意力模块以及Transformer
网络[8]在计算机视觉领域的大放异彩,更多研究人

员基于特征注意力网络来设计去雾网络,例如 Qin
等[9]提出的FFA-Net包含局部残差学习和局部特

征注意力,局部残差学习允许通过多个局部残差连

接绕过薄雾区或低频等不太重要的信息,让主网络

结构关注更有效的信息,局部特征注意力自适应学

习局部特征权重,赋予重要特征更多的权重。由于

仅使用局部特征进行有雾图像的恢复,缺少全局信

息的补充,容易引入色彩失真。
针对上述问题,为了恢复有雾图像,并得到无色

彩失真和细节生动的清晰图像,本文对比了不同注

意力机制[10]对网络去雾性能的影响,发现相比于存

在单一的局部或全局注意力机制的去雾网络,融合

了局部和全局注意力的去雾网络既可以恢复图像边

缘和细节信息,又可以减少色彩失真的出现。因此,
本文提出一种全局与局部注意力融合的图像去雾方

法。本文设计了一个双注意力模块,首先利用通道

注意力将输入的有雾图像在通道维度切分为两部

分,一部分送入通道像素注意力通道抽取局部特征,
另一部分送入Transformer通道学习全局特征;然
后利用像素注意力对两个通道学习的特征进行融

合。利用上述模块作为基本单元,设计了一个多级

U型去雾网络[11]。为了提升去雾效果,在多级 U
型去雾网络底层加入一个Transformer模块学习全

局信息,并增加残差连接[12]缓解上下采样导致的细

节信息丢失。该方法能保证在得到细节生动清晰图

像的同时,避免因忽略全局特征而导致色彩失真,相
比于其他经典去雾方法,在多个数据集上显著提高

恢复图像的主观质量和客观指标。

1 基于双注意力模块的多级 U 型
去雾网络

  目前在深度学习中广泛使用的注意力机制源于
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对人类视觉的研究,在认知科学中,由于信息处理的

瓶颈,人们会选择性地关注所有信息中的一部分,同
时忽略其他可见信息。为了合理利用有限的视觉信

息处理资源,人们需要选择视觉区域中的特定部分,
然后重点关注它。

注意力机制没有严格的数学定义,例如传统的局

部图像特征提取[13-14]、滑动窗口方法等都可以看作是

一种注意力机制。在神经网络中,注意力机制通常是

一个额外的神经网络,能够硬性选择输入的某些部

分,或者给输入的不同部分分配不同的权重。注意力

机制能够从大量的信息中筛选出重要的信息。
在神经网络中引入注意力机制有很多种方法,

以卷积神经网络为例,可以在像素维度引入像素注

意力机制(PA),也可以在通道维度引入通道注意力

机制(CA),当然也有混合维度(CPAM)即通道维度

和像素维度同时增加注意力机制。另一方面,以
Transformer网络为例,可以引入全局自注意力[15],
以增加像素之间的关联性。

1.1 通道注意力

通道注意力机制在通道维度增加注意力机制,
通过自动学习的方式,即使用另外一个新的神经网

络,获取特征图每个通道的重要程度,然后用这个重

要程度给每个特征赋予一个权重值,从而让神经网

络重点关注某些特征通道。提升对当前任务有用的

特征通道,并抑制对当前任务用处不大的特征通道。
本文通过使用全局平均池化[16]将通道方面的

全局空间信息转化为通道描述符gC,然后可以得到

通道注意力的模型表述如下

AC =σ Convδ ConvgC        (1)
式中:σ是sigmoid函数;δ是ReLu函数。

通道注意力示意图如图1所示,在输入通道注意

力机制之前(图1左侧第一个 H×W×C1 白色快),
特征图的每个通道的重要程度都是一样的,通过通道

注意力网络后(图1第一个 H×W×C1 彩色块),不
同颜色代表不同的权重,每个特征通道的重要性变得

不一样了,神经网络重点关注某些权重值大的通道。

图1 通道注意力示意图

Fig.1Schematicdiagramofchannelattention

1.2 像素注意力

像素注意力机制在像素维度增加注意力机制,通
过自动学习的方式,即使用另外一个新的神经网络,
获取到特征图的每个像素的重要程度,然后用这个重

要程度去给每个特征赋予一个权重值,从而让神经网

络重点关注某些像素。重点关注对当前任务有用的特

征图像素,并抑制对当前任务用处不大的特征图像素。
得到像素注意力的模型表述如下

AP =σ Convδ ConvF        (2)
式中:F 是输入特征图。

像素注意力示意图如图2所示,在输入像素注意

力机制之前(图2左侧第一个 H×W×C1 白色块),
特征图的每个像素的重要程度都是一样的,通过像素

注意力网络后(图2第一个 H×W×C2 彩色块),不
同颜色代表不同的权重,每个像素的重要性变得不一

样了,神经网络重点关注某些权重值大的像素。

图2 像素注意力示意图

Fig.2Schematicdiagramofpixelattention
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1.3 通道像素注意力模块

基于对通道注意力和像素注意力机制的分析,本
文设计了通道像素注意力模块,同时使用通道注意力

和像素注意力,模块结构如图3所示。像素注意力可

使神经网络更加关注图像中对去雾起决定作用的像

素区域而忽略无关紧要的区域,通道注意力则用于处

理特征图通道的分配关系,同时对两个维度进行注意

力分配,增强了注意力机制对模型性能的提升效果。

图3 通道和像素注意力模块

Fig.3Channelandpixelattentionmodule

1.4 双注意力模块DAM
基于对通道像素注意力模块和Transformer模

块[17]各自优缺点的研究和分析,本文设计了一个双

注意力模块,网络结构如图4所示,首先利用通道注

意力将输入的有雾图像在通道维度切分为两部分,

一部分送入通道像素注意力模块抽取局部特征,另
一部分送入Transformer通道学习全局特征;然后

利用像素注意力对两个通道学习的特征进行融合得

到最终的特征图。相比于通常只使用局部注意力或

者只使用全局注意力对所有通道进行相同处理的方

法,双注意力分通道处理的方法既保留局部特征信

息以恢复图像的细节,又抽取全局信息以减少色彩

失真的出现,充分融合两个注意力特征能有效增强

去雾性能,减少网络学习难度。

图4 双注意力模块

Fig.4Dualattentionmodule

1.5 双注意力融合去雾网络

利用上述模块作为基本单元,本文设计了一个

多级U型去雾网络。为了提升去雾效果,在多级U
型去雾网络底层加入一个Transformer模块学习全局

信息,并增加残差连接缓解上下采样导致的细节信息

丢失。本文去雾网络整体框架如图5所示。在每个

基本模块中包含两个双注意力网络的串联使用,并将

其输出在通道层面进行拼接后再使用通道注意力进

一步融合其特征,这样做的好处是能够使网络充分学

习到每个双注意力模块提取的全局和局部信息。

相比于仅使用单注意力模块的网络结构来说,

使用双注意力模块的多级 U型网络能更好地聚合

全局信息和局部信息,从而在增加少量模型复杂度

的基础上有效地提升了网络的去雾能力。

图5 本文去雾网络整体框架

Fig.5Theoverallframeworkofthenetwork
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2 去雾实验

本文使用 PyTorch框架构建网络结构,并在

NVIDIAGTX2060GPU、Intel(R)Core(TM)i5-
8300HCPU2.30GHz计算机上训练模型。下述

实验验证了所提网络的优异性能以及泛化能力,通
过消融实验证明了所提模块的有效性。

2.1 数据集及训练参数

为了验证所提方法的有效性,首先在RESIDE
ITS和RESIDEOTS数据集[18]上进行训练,在RE-
SIDESOTSIndoor和 RESIDESOTSOutdoor去

雾基准测试数据集上进行测试,训练集分别包含

13990对室内真实场景下的正常/有雾图像和8970
对室外真实场景下的正常/有雾图像,测试集分别包

含500对室内真实场景下的正常/有雾图像和500
对室外真实场景下的正常/有雾图像。

本文在RGB通道中训练网络,训练图像被随机

切分为256×256大小的图像作为网络的输入,并使

用随机裁剪、随机反转和随机旋转等方式作为数据

增强手段扩充样本量。训练使用Adam优化器,其
中β1 和β2 分别设置为默认值0.9和0.999。设置

初始学习率为1×10-4,采用余弦退火算法[19]稳定

地将学习率调整至0。

2.2 图像去雾评价指标

为了评估不同图像去雾网络的性能,通常使用峰

值信噪比(peaksignal-to-noiseratio,Rsn)[20]和结构相

似性指数(structuralsimilarityindexmeasurement,

SSIM)[21]来客观量化对比去雾图像恢复质量。
峰值信噪比的计算公式如下

Rsn =20lg
MI

MSE  (3)

式中:MI是表示图像点颜色的最大数值;MSE 为原

始图像和处理后图像的均方误差。MSE 的计算公式

如下

MSE = 1
mn∑

m-1

i=0
∑
n-1

j=0
Ii,j  -K i,j    2 (4)

结构相似性的计算公式如下

SSIM X,Y  = 2uXuY +C1  2σXY +C2  
u2X +u2Y +C1  σ2X +σ2Y +C2  

(5)
式中:uX 和uY 分别表示图像X 和图像Y 的均值;σ2X
和σ2Y 分别表示图像X 和Y 的方差;σXY 表示图像X
和Y 的协方差;C1 和C2 为常数。

将本方法的Rsn 和SSIM 与之前最先进的方法进

行比较,比较方法包括FFA-Net(2019)、U2-Former
(2021)[22]、Uformer(2021)[23]、GridDehazeNet
(2019)[24]、GMAN(2018)[25]、AOD-Net(2017)和

DeepDCP(2018)[26],比较结果见表1。实验结果表

明,本文所提方法在客观指标上以非常大的优势超

越了以前的方法。
为了更好地评估提出方法的性能和泛化能力,

本文在 多 个 广 泛 采 用 的 数 据 集,例 如 RESIDE
SOTS(syntheticobjectivetestingset)Outdoor、

RESIDESOTSIndoor数据集上对比了所提方法与

主流方法之间的性能差异。

表1 使用RESIDESOTS室外数据集和室内数据集基于8种去雾方法去雾后的客观评价结果

Table1ObjectiveevaluationresultsafterdehazingusingRESIDESOTSoutdoordatasetandindoordatasetbasedon8dehazing
algorithms

方法
Rsn/dB 结构相似性

室外数据集 室内数据集 室外数据集 室内数据集

FFA-Net 33.38 36.39 0.9804 0.9890

U2-Former 31.10 36.42 0.9760 0.9880

Uformer 26.52 31.91 0.9440 0.9710

GridDehazeNet 30.86 32.16 0.9820 0.9840

GMAN 28.19 20.53 0.9638 0.8081

AOD-Net 24.14 20.51 0.9200 0.8160

DeepDCP 24.08 19.25 0.9330 0.8320

本文 34.54 36.85 0.9854 0.9908

 注:加粗数据表示最优结果;下划线数据表示次优结果。
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2.3 视觉效果分析

选取GridDehazeNet、FFA-Net以及GMAN与

本文方法进行对比实验,首先在整理分析RESIDE
SOTS室外数据集时,从中选取4张有代表性的图

像进行去雾效果对比。图6和图7对比两种不同场

景的图像去雾效果,图8和图9对比两种不同浓度

的雾图去雾效果。
由图6可见:GridDehazeNet方法的结果天空

区域和马路区域存在黑色块状伪影;FFA-Net方法

存在不均匀的路面黑色区域,但去雾效果良好;

GMAN方法在路面和天空区域出现大量失真现象,
整张图像存在块状效应并且在车辆和道路指示牌的

边缘出现模糊现象;本文方法的去雾结果最接近无

雾原图,在带有光源的近景浓雾区域去雾效果良好,
整体颜色明亮,在大面积黑色和白色的区域没有出

现上述方法的颜色失真现象。

图6 强光源有雾图像去雾效果对比

Fig.6Stronglightsourceareascene

  由图7可见:GridDehazeNet方法的边缘区域

信息损失严重,塔尖边缘模糊程度高,整体图像较为

模糊;FFA-Net方法的塔尖出现少量信息丢失,导
致塔尖轮廓不够明显,但是去雾效果良好,图像较为

清晰;GMAN方法在水面区域出现大量伪影,塔尖

边缘模糊程度高,整体图像较为模糊,边缘区域信息

损失严重;本文方法的去雾结果最接近无雾原图,在
湖面和天空区域去雾效果良好,整体颜色最接近无

雾图,在水面区域没有出现上述方法的失真现象,塔
尖也没有信息丢失导致的模糊现象出现。

图7 湖面有雾图像去雾效果对比

Fig.7Comparisonofhazeremovaleffectofhazeimageonlakesurface

  由图8可见:GridDehazeNet方法的地砖区域

存在大量白色块状失真,地面亮暗交界处存在黑

色伪影;FFA-Net方法在路面亮暗交界边缘区域

存在黑色块状伪影,车牌附近的颜色较深,同时残

留着一些雾未去除干净;GMAN方法在天空和地

砖区域出现大量失真现象,整张图像存在块状伪

影;本文方法的去雾结果最接近无雾原图,在近景

浓雾区域去雾效果良好,整体颜色最接近无雾图,
在地面亮暗交界区域没有出现上述方法的伪影

现象。

图8 浓雾图像去雾效果对比

Fig.8Comparisonchartofdehazingeffectofdensehazeimage

  由图9可见:GridDehazeNet方法的路面区域

存在少量失真;FFA-Net方法的路面黑色区域色块

与原图稍有不同,去雾效果良好;GMAN方法在天

空区域出现少量伪影,在路面黑色区域存在大量失

真;本文方法的去雾结果最接近无雾原图,在近景薄

雾区域去雾效果良好,整体颜色最接近无雾图,在路
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面区域没有出现明显的失真现象。

图9 薄雾图像去雾效果对比

Fig.9Comparisonofhazeimagedehazingeffect

  在整理分析RESIDESOTS室内数据集时,从中

选取4张有代表性的图像进行去雾效果对比,图10和
图11存在明暗交替场景的图像去雾效果,图12和图

13对比室内暗光环境和亮光环境下的图像去雾效果。
由图10可见:GridDehazeNet和 FFA-Net方

法的桌面上方亮暗交替区域存在未恢复的薄雾;

FFA-Net和GMAN 方法的墙面区域存在颜色失

真;本文方法的去雾结果最接近无雾原图,存在亮暗

交替区域的图像去雾效果良好,整体颜色最接近无

雾图,没有出现明显的失真现象。

图10 存在亮暗交替区域的去雾效果对比图1
Fig.10Comparisonchartofdehazingeffectwithalternatingbrightanddarkareas

  由图11可见:GridDehazeNet和 GMAN方法

的纯色墙面区域存在大量颜色失真;FFA-Net方法

的图像清晰度不高;本文方法的去雾结果最接近无

雾原图,存在亮暗交替区域的去雾效果良好,整体颜

色和清晰度最接近无雾图,在墙面区域没有出现明

显的失真现象。

图11 存在亮暗交替区域的去雾效果对比图2
Fig.11Comparisonchartofdehazingeffectwithalternatingbrightanddarkareas

  由图12可见:GridDehazeNet方法的房门区域

存在颜色失真;FFA-Net方法的暗色区域还存在未

去除的雾;GMAN方法在墙壁区域出现大量失真;

本文方法的去雾结果最接近无雾原图,在室内暗光

环境去雾效果良好,整体颜色最接近无雾图,在整体

区域都没有出现明显的失真现象。

图12 室内暗光环境去雾效果对比

Fig.12Comparisonchartofdehazingeffectinindoordarklightenvironment
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  由图13可见:GridDehazeNet方法的墙壁区域

和椅背都存在颜色失真;FFA-Net方法的椅背出现

失真色块;GMAN方法在墙壁和地面区域出现大量

颜色失真;本文方法的去雾结果最接近无雾原图,在
室内亮光环境去雾效果良好,整体颜色最接近无雾

图,在整体区域都没有出现明显的失真现象。

图13 室内亮光去雾效果对比

Fig.13Indoorbrightlightdehazingeffectcomparisonchart

  最后在 RESIDESOTSOutdoor测试数据集

中选择5张浓雾图像进行去雾效果对比,结果如

图14所示。由图14可以看出,本文所提出的方

法在浓雾图像去雾任务中表现是最好的,去雾后

的图出现的色彩失真和细节丢失最少,最接近无

雾图。

图14 室外浓雾图像去雾效果对比

Fig.14Comparisonofdehazingeffectsofoutdoordensehazeimages

2.4 消融实验

本文提出的基本编码解码层引入了一个精心设

计的双注意力模块。为了评估所提模块的有效性,
在RESIDESOTSOutdoor测试数据集上进行了3
项消融实验。设定使用普通卷积作为提取局部特征

的模块以及每层编解码层不使用通道注意力融合输

出特征的模型作为基线。所有数据表中粗体标注出

的数据为最优。
首先,将提取局部特征的普通卷积替换成双注

意力模块以证明双注意力模块的作用。实验结果见

表2,结果表明,所提出的双注意力模块可以有效地

提高去雾性能。在本文提出的双注意力模块中,引
入了两个注意力模块,即通道注意力和像素注意力,
以结合局部相关性和全局依赖。分别拆解通道注意

力和像素注意力,以研究它们对去雾性能的贡献,实
验结果见表3。可以看出,无论缺少通道注意力还

是像素注意力,去雾效果都有一定程度的下降,符合

双注意力模块的设计原则。
其次,研究编码解码器中的基本层模型结构对

整体网络性能的影响,分别对比了使用通道注意力

融合基本层输出特征和不使用通道注意力融合基本

层输出特征两个编解码模块的设计方式对去雾性能
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的影响,实验结果见表4。结果表明,本文所提出的

使用通道注意力融合基本层输出特征的方式可以明

显提高图像去雾效果。
当将双注意力模块和通道注意力融合编解码层

输出特征的设计同时添加到基线中时即得到本文所

提出的方法,最终取得了最佳结果。

2.5 模型复杂度分析

表5列出了各个模型的参数量、浮点数运算量

和测试时间,测试采用RESIDESOTSOutdoor测

试数据集500张图像,图像大小均为620×460,测试

时间为500张图像的平均测试时间。其中,FFA-Net
的浮点数运算量最大,远远超过本文方法;本文方法

可以在适度的浮点数运算量下获得最佳的去雾结果。
此外,相比于FFA-Net,本文方法还具有较快的推理

速度处理相同的图像,本文提出的模型仅需74.74%
(0.71/0.95)的时间,能很好地兼顾效率与性能。
表2 通道和像素注意力模块对网络去雾性能的影响

Table2 Effectsofchannelandpixelattentionmoduleson
networkdehazingperformance

参数
数值

普通卷积 CPAM
Rsn/dB 33.26 34.54

结构相似度 0.981 0.9854

 注:加粗数据表示最优结果。

表3 像素和通道注意力在双注意力模块中不同

组合形式对网络去雾效果的影响

Table3Effectsofdifferentcombinationsofpixelandchan-
nelattentioninthedual-attentionmoduleonnet-
workdehazingperformance

参数

数值

普通

卷积

通道注意

力+
普通卷积

像素注意

力+
普通卷积

像素注意

力+
通道注意力

Rsn/dB 33.50 33.92 33.89 34.54

结构相似度 0.9825 0.9840 0.9839 0.9854

 注:加粗数据表示最优结果。

表4 通道注意力融合输出特征对去雾性能的影响

Table4Effectofchannelattentionfusionoutputfeatureson
dehazingperformance

参数
数值

不使用通道注意力 使用通道注意力

Rsn/dB 34.12 34.54

结构相似度 0.9832 0.9854

 注:加粗数据表示最优结果。

表5 模型复杂度比较

Table5Themodelcomplexitycomparison

方法
参数量/

106
浮点数

运算量/109
测试时间/

s
Rsn/dB

GMAN 0.96 188.15 0.39 20.49

GridDehazeNet0.82 154.97 0.52 32.13

FFA-Net 4.46 2500.39 0.95 36.35

本文 5.01 193.22 0.71 36.82

3 结 论

本文提出了一个全局与局部注意力融合的图像

去雾方法,以获得正常清晰度和无色彩失真的去雾

图像。本文所提方法首先利用通道注意力将输入的

有雾图像在通道维度切分为两部分,一部分送入通

道像素注意力通道抽取局部特征,另一部分送入

Transformer通道学习全局特征,然后利用像素注

意力对两个通道学习的特征进行融合,将上述模块

作为基本单元组合为一个多级U型去雾网络,增加

残差连接缓解上下采样导致的细节信息丢失,最后在

网络底层加入一个Transformer模块学习全局信息。
实验结果表明:本文提出的全局与局部注意力融合方

法能有效地去除雾霾,提升图像的对比度与清晰度,
设计的多级U型去雾网络和残差连接结构能够缓解

细节丢失,提升去雾效果,获得清晰的图像。
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