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摘要:为了解决现有图像去雾方法在图像局部去雾以及纹理细节恢复等方面始终不理想以及处理

非均匀雾质始终不彻底的问题,提出了一种采用对比学习的多阶段自注意力模块(Transformer)的

图像去雾 MSTCNet方法。首先,利用信道级Transformer模块作为基本的特征提取模块,充分地

捕获特征信道之间的长距离依赖关系;其次,通过提出的多监督对比学习方法最大限度地挖掘正负

样本信息,使去雾图像在投影后的隐空间中更靠近清晰图像,同时远离有雾图像;最后,利用多阶段

渐进式网络结构和可变形自注意力机制有效地整合图像局部细粒度特征和全局粗粒度信息。本文

在2个合成数据集和3个真实数据集上对所提出的方法进行了大量的实验,结果表明:所提出的

MSTCNet方法在5个数据集上的峰值信噪比(PSNR)分别提高了1.49、1.45、0.11、1.45和

0.22dB,在通用数据集与非数据集的测试中均超越已有的方法,在浓雾质、非均匀雾质以及均匀雾

质的测试中均表现出最佳的去雾视觉效果,并达到最高的客观评价指标值。
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Abstract:Amulti-stageTransformernetworkforimagedehazingbasedoncontrastivelearningis
proposedtosolvetheproblemthatexistingimagedehazingmethodsfailtoachievethedesiredre-
sultsinlocalimagedehazinganddetailrestoration,andthenon-homogeneoushazecannotbere-
movedcompletelyalltheway.First,thechannel-wiseTransformerblockisutilizedastheprima-
ryfeatureextractionblocktoadequatelycapturethemutuallong-rangedependenciesamongchan-
nels.Second,themulti-modalitysupervisedcontrastivelearningisintroducedtomaximizethe
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capturingefficiencyofinformationfromthecontrastivesamples,sothattherestoredimageis
closertotheclearimageintheembeddingspacewhilestayingasfarawayfromthehazyimageas
possible.Finally,ahierarchicalmulti-patchstructureanddeformableTransformerblocksareem-
ployedtoeffectivelyintegratethelocalandglobalstructuralinformationofthehazyimage.Mo-
reover,alargenumberoftestshavebeenconductedontheproposedmethodbyusingtwosyn-
theticdatasetsandthethreerealdatasets.TheresultsshowthattheproposedMSTCNeta-
chievesahigherpeaksignal-to-noiseratio(PSNR)gainof1.49,1.45,0.11,1.45and0.22dB
onfivedatasets,respectively.Itoutperformsexistingmethodsinbothgeneralandnon-datasets,

showsthebestvisualeffectofdehazinginremovingthedense,non-homogeneousanduniform
haze,andachievesthehighestobjectiveevaluationindexvalue.
Keywords:imagedehazing;contrastivelearning;Transformer;multi-patchstructure

  雾霾作为一种常见的大气现象,显著降低了物

体的可见度和对比度,导致观察到的物体出现模糊、
颜色失真等视觉质量退化的现象。雾霾天气不仅直

接对人类的视觉感知产生了严重的影响,也对众多

高级计算机视觉系统构成挑战,例如物体检测和语

义分割,这些系统会因为低质量的输入图像而导致

系统性能的降低[1]。因此,在将有雾的模糊图像送

入到高级计算机视觉系统之前,对其进行去雾的预

处理操作是非常必要的。
近年来,图像去雾作为一项典型的底层视觉任

务,得到了研究人员越来越多的关注。早期提出的

一些图像去雾方法大多是基于典型的大气散射模

型[2],该模型定义为

I(x)=J(x)t(x)+A(1-t(x)) (1)
式中:x表示像素点;I(x)表示观察到的雾霾场景;

J(x)表示去雾场景;A 表示全局大气光强;t(x)表

示介质传输函数,也称作透射率,它可以进一步表示

为t(x)=e-βd(x),β表示大气散射系数,d(x)表示像

素点x的场景深度。通常情况下,大气光强A和每个

像素点的透射率t(x)是不确定的,因此,图像去雾

是一个严重的不适定问题(ill-posedproblem)。针

对大气散射模型,研究人员引入了一部分图像来先

验估计未知的模型参数[3-8],但是这不足以反映真实

图像的特征。
研究人员提出了诸多端到端的基于卷积神经网

络的去雾模型[9-11],通过直接学习雾霾图像到清晰

图像的转换来简化去雾问题。然而,基于卷积神经

网络的方法存在两个主要问题:①卷积操作的感受

野有限,不能随着网络的加深来建模远距离的依赖

关系[12];②在模型推理过程中,卷积滤波器的权值

固定,不能灵活地适应不断变化的输入特征[13]。针

对上述问题,自注意力(self-attention)机制作为一

种更灵活的替代卷积运算的方法,主要通过计算所

有位置的加权和得出像素点的推理值[14]。基于此,
本文提出了一种新的采用自注意力机制的端到端的

单幅图像去雾网络;并通过所提出的多监督对比学

习方法最大限度地利用雾霾图像、清晰图像和去雾

图像之间的互信息,捕获图像域之间的内容和特征

关系。具体来说,本文网络的构建主要考虑了以下

两方面因素。
一方面,在雾霾分布均匀的场景中,不同场景深

度下的物体会表现出不同的视觉退化程度;此外,在
真实世界中,也存在非均匀分布的雾霾场景。因此,
良好的去雾模型应该联合处理由以上两种不同的雾

霾特征产生的视觉退化问题。目前常用的做法是在

单阶段上提取图像的多尺度特征信息进行图像去

雾[10-11,15]。多阶段模型[9,16-17]和尺度循环模型[18]可

以通过逐步整合不同空间尺度的图像特征实现从粗

到细的学习,既可以学习到图像在粗尺度上的全局信

息,也能捕获到图像的局部特征细节。因此,为了能

够更好地恢复雾霾场景,本文采用多阶段网络设计,
以有效地整合局部和全局信息。

另一方面,目前大多数现有的去雾工作只是利

用清晰图像作为正向引导来监督模型训练[9-11,16,19],
而负样本的信息(例如雾霾图像)却没有得到很好地

利用。最近,虽然已经有一些基于对比学习的图像

恢复工作被发表,例如图像去雾[15]和单幅图像超分

辨率[20],但是这些方法直接利用退化的输入图像或

者数据集中其余的图像作为负样本,并将整张清晰

图像作为正样本。显然,这些方法存在一定的缺

陷[21]:①用于训练的雾霾图像与模型重建的恢复图

像之间的整体相似度低,整体上较为容易区分,难以

充分发挥对比损失的作用;②现有的方法大多是利用

预训练的深度卷积神经VGG网络,例如VGGNet,作
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为图像的嵌入特征提取网络,但是通过这种先验模

型获得的特征往往是分类任务中的高级语义信息,
无法分辨出图像细节的变化;③现有方法在对比样

本的选择上比较简单且种类单一。因此,有必要研

究一种适合去雾任务的对比学习策略,以最大限度

地挖掘正负样本信息。
基于上述观点,本文利用由细到粗学习的思

想[17]提 出 了 一 种 用 于 图 像 去 雾 任 务 的 多 阶 段

Transformer去雾网络(MSTCNet)。为了充分整

合图像在不同空间尺度上的特征表示,本工作在各

阶段之间进行了横向和纵向的加权信息融合;为了

进一步优化去雾效果,在最后阶段添加了精细模块;
为了充分发挥自注意力机制的优势,本工作选择基

于信道级自注意力的模块[14]作为主要的特征提取

模块。此外,由于该模块没有对特征元之间的关系

进行显式地建模,因此,本文在各阶段子网络的深度

网络层额外嵌入了高效的可变形注意力 Trans-
former模块[22]作为对特征元之间关系的补充建模。

本文还提出了一种新的简化的对比学习框

架[21]与新的多监督对比学习方法。其中,将具有退

化感知的马尔可夫判别器(PatchGAN)作为对比学

习框架下的特征提取网络,并在训练过程中与主网

络迭代优化。此外,本文采用多监督对比学习的方

法在恢复图像与清晰图像上选取多个图像块作为正

样本,并选取雾霾图像中的多个图像块作为负样本,
通过图像块级的信息挖掘,最大限度地发挥对比学

习的优势。

1 相关工作

1.1 单幅图像去雾

单幅图像去雾任务要求在不依赖附加图像数据

的情况下,仅凭借一幅雾霾图像恢复出相应的清晰

背景图像。这一方面,最早的方法大多是基于大气

散射模型,而最近的方法主要是通过深度学习来预

测图像的先验知识,或者通过深度学习直接学习雾

霾图像和清晰图像之间的映射关系。

1.1.1 基于图像先验的方法

基于模型的图像去雾方法是在某些假设或特定

的先验知识下估计式(1)中的透射率和全局大气光

强,然后通过反推式(1)以求得去雾后的图像。He
等[3]发现了暗通道先验知识(DCP),即清晰图像中

的像素至少在一个颜色信道中有接近于0的值,但
是该工作只能在相对较暗的雾图上取得较好的去雾

效果。高涛等[6]对该算法做了一定的改进,针对单

幅图像去雾算法中透射率估计不准确和去雾不彻底

的问题,提出了一种结合自适应亮度变换不等式估

计透射率的图像去雾方法。Berman等[4]发现了雾

线先验,即图像的色彩值分布会因为雾霾的存在由

簇状变为线状,并利用这一分布规律对模型中的透

射率进行初步估计。虽然以上方法均取得了不同程

度的去雾效果,但是这些先验知识都是通过对特定

场景的观察和某些假设得出的,其普适性有待提高。
因此,这些基于模型的传统方法的性能在本质上会

受到先验知识特殊性的限制。

1.1.2 基于深度学习的方法

基于深度学习的方法通常有两条技术路线:一
是通过深度神经网络直接估计大气散射模型中的透

射率和大气光强[23-24];二是直接学习从雾霾图像到

清晰图像的映射关系[9-11]。

Cai等[23]提出的去雾网络利用三层卷积神经网

络直接从雾霾图像中估计透射率;Ren等[24]利用粗

尺度和细尺度网络分别对透射率进行粗略和精细地

估计。然而,上述的这类方法虽然是基于深度学习

的,但是严重依赖于模型参数(投射图和大气光强)
的真实值,而这些真实值在实际应用中是难以收集

的。此外,参数的不准确估计也会在模型推理过程

中引起累积误差。
由于依赖模型的去雾方法效果有限,最近的相

关工作均集中于利用卷积神经网络直接学习雾霾图

像到清晰图像的转换。例如,Qu等[9]利用由粗到

细学习的思想提出了增强条件生成去雾网络,即增

强pip2pix网络。Qin等[10]利用信道和像素注意力

机制提出了特征融合注意力网络(FFA);Zhu等[11]

通过融合3个分辨率尺度的特征提出了多流融合网

络(MSFNet)。可以发现,所有这些工作都只关注

于提取输入分辨率下的全局多尺度特征,而忽略了

对雾霾图像局部细节的直接重建。

1.2 对比学习

近年来,对比学习在无监督表征学习中表现出

了巨大的潜力[25]。其核心思想是利用数据之间的

相关性和差异性来学习事物的本质。对于一个给定

的锚样本,对比学习的目的是将它与正样本(语义相

似)和负样本(语义不同)进行比较;通过在表征空间

中将锚拉近正样本的同时推离负样本的操作以实现

类似聚类的效果。此外,由于对比学习可以获得更

高维、更本质的特征信息,因此,常被用于高级视觉

任务中[25]。然而,由于对比学习的正负样本构建的

特殊性,直接将对比学习应用于图像去雾任务的研
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究并不多见。例如,Wu等[15]针对图像去雾任务提出

了新的构建对比样本的方法和新的像素级对比损失;

Ji等[26]则提出了一种新颖的多视角对比学习策略,
使网络能够敏感地捕捉到噪声分布。受以上工作的

启发,本文针对图像去雾任务提出了一种新的构建对

比样本的方法与新的图像块级的多监督对比损失。

1.3 视觉Transformer
Transformer[27]是一种完全基于注意力机制的

深度神经网络,它的出现使自然语言处理(NLP)领
域取得了许多突破。受Transformer强大表征能力

的影响,研究人员尝试将Transformer应用于视觉任

务中。然而,视觉Transformer(ViT)[28]的计算复杂

度为像素数的平方,庞大的计算成本限制了其在视觉

任务中的发展。为了解决上述问题,典型的工作是基

于窗口的自注意力,即SwinTransformer[29]。该方法

利用局域先验知识,通过不重叠的窗口来分解原始尺

寸的特征,只在每个窗口内执行区域自注意力计算,

使得计算复杂度降低到了像素数的线性比例。然而,
基于窗口的设计限制了局部区域内上下文特征信息

的整合,仍然不能对全局依赖性进行有效地建模。
基于此,Zamir等[14]提出了信道级自注意力机制,
即Restormer,它包括一种利用深度卷积的多头转

置注意力机制(MDTA)。该机制没有直接对像素

进行自注意力计算,而是在信道维度上建模全局上

下文关系,大大降低了时间复杂度。因为Restorm-
er在其他图像恢复任务中的优越性,所以在本工作

中采用其作为网络的基本特征提取模块。

2 MSTCNet去雾方法

本节将详细介绍所提出的 MSTCNet图像去雾

网络,其整体结构如图1所示。首先,详细阐述了

MSTCNet网络的主要结构和网络信息流的传递过

程;然后,介绍了所采用的两个关键模块;最后,介绍

了所提出的基于图像块的多监督对比学习方法。

图1 MSTCNet整体结构图

Fig.1OverviewoftheproposedMSTCNetforsingleimagedehazing

2.1 MSTCNet的网络结构

为了克服现有方法在局部图像去雾以及去雾不

彻底等方面的局限性,本文提出了一种三阶段的

Transformer图像去雾网络,以逐步恢复雾霾图像,
其网络结构主要由主去雾网络和具有退化感知的对

比鉴别器组成。各个阶段都是一个基于编码器-解
码器结构的子网络,用于分别处理不同空间尺度下

的输入图像,并学习大量的上下文信息。这种设计

利用了由细到粗学习的思想,使网络能够在较低阶

段捕获局部图像的多尺度特征,并更多地关注于恢

复局部细节;在最后阶段捕获图像的全局多尺度特

征,并更多地关注于整体的去雾效果。
由于该网络的设计目的是使底层阶段关注局部

信息,并协助高层阶段进行粗尺度的去雾,因此有必

要使各阶段之间进行信息的交互。在横向的信息交

互中,本文方法没有像以前的工作[17]那样简单地将

各阶段之间的信息流相加,而是通过一个1×1的卷

积层聚合前一阶段输出的像素级跨通道上下文,然
后将它们与下一个阶段的浅层特征拼接并融合。此

外,在纵向的信息交互中,将各阶段子网络的中间特
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征进行加权的信息融合,以巩固和丰富后一阶段子

网络的中间特征。
与之前工作[17]类似的是,本文方法在各个阶段

输入特征的选择上采用了多图像块的层次结构。具

体地,在3个阶段分别输入尺寸不同、数量不同的不

重叠的图像块集:首先将原始雾霾图像等分成4个

图像块和2个图像块,并分别输入到第1阶段和第

2阶段,然后将完整尺寸的原始雾图输入到第3阶

段,如图1所示。这种方式允许网络在不同的空间

尺度上分别学习具有相同语义的图像内容的纹理特

征与噪声特征,从而保留更多的图像细节。
假设给定一张退化的雾霾图像Ih∈ℝH×W×3,

则第i个阶段的第j个输入图像块为Ih
i,j,其中 H×

W 表示空间维度。具体而言,第3阶段的输入Ih3 即

是原始尺寸的雾霾图像Ih;在第2阶段,将Ih 沿垂

直方向等分为Ih2,1和Ih2,2∈(H/2)×W×3,并将两

个图像块一起作为输入;在第1阶段,将Ih2,1和Ih2,2
沿水平方向进一步等分为Ih1,1、Ih1,2、Ih1,3和Ih1,4,并将

这4个尺寸大小都为(H/2)×(W/2)×3的图像块

一起作为输入。第i个阶段的编码器和解码器分别

表示为Enci 和Deci。
整个去雾过程的信息流是自下而上的。对第1

阶段的4个图像块分别进行初步的预处理得到浅层

特征图

F1,j =Block(PE(Ih1,j)),j∈ {1,…,4} (2)
式中:PE(·)代表图像块嵌入特征提取操作,实际

上是一个核为3的卷积层;Block(·)代表 Trans-
former基本特征提取操作。将经过预处理得到的

输入特征送入到编码器Enc1 中得到子网络的中间

特征图

Fl1,j =Enc1(F1,j),j∈ {1,…,4} (3)
将空间分布上相邻图像块的中间特征图按水平维度

拼接起来,获得一个新的特征表示

Fc1,j = [Fl1,2j-1,Fl1,2j],j∈ {1,2} (4)
其中[·,·]代表拼接操作。随后,将拼接之后的特

征表示送入到解码器Dec1 中以获得第1阶段的输

出特征

Fd
1,j =Dec1(Fc1,j),j∈ {1,2} (5)

  信息流将分为两个分支,其中一个分支通过

1×1卷积层将输出特征的信道缩减到3个以获得残

差信息,进一步与输入图像融合得到两个去雾之后

的图像块。将这两个去雾图像块按照空间分布进行

拼接,得到第一阶段的完整去雾图像

O1 = [(Conv1×1(Fd
1,1)+Ih2,1),(Conv1×1(Fd

1,2)+Ih2,2)]
(6)

式中:Conv1×1(·)代表核大小为1的卷积操作。
在另一个分支中,为了使后一阶段能够获得精

细阶段中推断出的所有信息,需要将前一阶段经过

像素级跨通道上下文聚合之后的特征S1,j送入到第

2阶段。具体来说,首先根据式(2)对第2阶段的输

入图像块Ih2,1和Ih2,2进行预处理,得到相应的浅层特

征F2,j,j∈{1,2}。然后,将得到的浅层特征与第1
阶段的卷积特征表示S1,j融合,得到第2阶段编码

器Enc2 的输入特征F*
2,j

S1,j =Conv1×1(Fd
1,j),j∈ {1,2} (7)

F*
2,j =Conv1×1([F2,j,S1,j]) (8)

一旦Enc2 的输出产生,将其与第1阶段的拼接中间

特征Fc1,j加权融合获得第2阶段的中间特征

Ft2,j =Enc2(F*
2,j)+αDown(Fc1,j),j∈ {1,2}

(9)
其中Down(·)表示下采样操作。接下来的步骤基

本与第1阶段相同。首先,将从式(9)中得到的中间

特征沿垂直方向拼接,作为解码器Dec2 的输入,经
过解码后得到第2阶段的输出特征

Fd
2 =Dec2([Ft2,1,Ft2,2]) (10)

  特征Fd
2 不仅用于第2阶段的雾霾图像恢复,而

且需要进一步辅助第3阶段的粗尺度处理。第2阶

段的去雾图像通过如下公式获得

O2 =Conv1×1(Fd
2)+Ih3 (11)

  在最后一个阶段,信息流的传递过程几乎与第

2个阶段完全相同。唯一不同的是,在获得第3阶段

子网络的输出特征Fd
3 后,本文设计了一个精细模

块对特征表示进行后处理,得到最后的残差特征Fr
和最终的去雾图像O3

Fr=Conv1×1(Refine(Fd
3)) (12)

O3 =Fr+Ih3 (13)
式中Refine(·)表示精细模块的后处理操作,该模

块由3个Transformer基本块组成。

2.2 子网络结构

由于自注意力机制在图像恢复任务上的成

功[14],本文选择采用Transformer模块作为基本模

块。图2给出了所提出的编码器-解码器子网络的

结构。首先利用Transformer模块在每个阶段上进

行多尺度特征提取,然后在每个阶段的最后一个尺

度上结合可变形注意力Transformer[22]模块以进一

步融合图像的空间结构信息,增强模型的变换能力,
该部分将会在2.2.2节中详细介绍。最后,解码器

逐步将隐空间中的低分辨率特征表示恢复为高分辨

率特征表示。本文将每个阶段上的编码器-解码器
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之间的连接方式选择为简单的跳跃连接。此外,很
多前期工作[10,15]均利用转置卷积对图像特征进行

上采样。但是,这种采样方式会导致最终恢复图像

中出现明显的棋盘效应。为了缓解这种现象并提高

去雾图像的质量,在所提出的网络中分别使用像素

解重组(pixel-unshuffle)和像素重组(pixel-shuffle)
采样操作对图像特征进行下采样和上采样。

图2 阶段 N 的编码器-解码器子网络结构

Fig.2Encoder-decodersub-networkatstage-N

多阶段的网络结构设计可以利用精细到粗糙的

学习方式实现更好的局部去雾。特别是,较低阶段以

小尺寸图像块作为输入,在精细尺度上更加关注图

像的纹理和颜色细节;较高阶段以小图像块拼接成

的大图像块作为输入,在粗尺度上强调图像的高级

语义信息,以实现对去雾的整体效果。因此,本文依

据不同阶段所关注的重要信息将各阶段子网络设计

为不同深度。具体而言,为了使模型的多个阶段分

别关注于图像的细粒度特征信息和噪声相关的高级

语义信息,本文选择在信息传递到更高阶段时进一

步深化编码器-解码器结构。如图2所示,N 表示

阶段数,在阶段 N 的子网络总层数表示为N+2。
具体地,第1、2、3阶段分别采用3、4、5层的编码器-
解码器结构。在3.3节中通过实验证明了此种设计

的优越性。

2.2.1 Transformer模块结构

考虑到传统的基于卷积神经网络的方法不能有

效地捕获远程依赖关系,而传统的视觉Transformer
由于其庞大的计算量不能很好地应用于图像恢复任

务。虽然近期的一些研究工作试图通过使用基于窗

口的自注意力来降低计算复杂度,但是此方式仍然将

上下文的聚合限制在局部窗口中。基于此,本文采用

包含MDTA 和结合深度卷积的门控前馈网络(GD-
FN)两个子模块的Restormer[14]作为主要的特征提取

块,其结构分别如图3(a)和图3(c)所示。
在一般的自注意力机制中,会利用经过处理后

的3种特征去计算加权之后的像素值,其中 Query
表示用来匹配其他单元的量,即自注意力机制中的

查询特征;Key表示用来被其他单元匹配,即键特

征;Value表示需要被提取的信息,即值特征,分别

设为Q、K、V。MDTA模块的核心思想不是直接计

算空间维度上像素之间的自注意力,而是将Q 和K
转置,并计算跨信道的自注意力,具体计算过程如图

3(a)所示。具体而言,首先使用1×1的普通卷积

(point-wise,表示为ConvB
1×1)和3×3的深度卷积

(depth-wise,表示为Convdepth,B3×3 )分别对层归一化后

的特征进行像素级跨信道上下文聚合和信道级局部

上下文信息聚合,得到Q、K 和V
B=Convdepth,I3×3 (ConvI1×1(Norm(Fin)))

B∈ Q,K,V  
(14)

式中:Fin表示输入特征;Norm(·)表示层归一化操

作。将Q、K 和V 分 别 经 过 变 形 之 后 得 到 Q̂∈
ℝĤŴ ×̂C,̂K∈ℝĈ×ĤŴ 和V̂∈ℝĤŴ ×̂C,以计算信道级自

注意力

Attention(̂Q,̂K,̂V)=V̂Softmax(A) (15)

G= K̂̂Q/α (16)
式中:α是一个可学习的缩放参数;G 代表获得具有

Ĉ×̂C大 小 的 转 置 注 意 力 图,与 标 准 的 具 有

ĤŴ×ĤŴ大小的注意力图相比,参数量大大降低。
将自注意力计算的结果与输入特征相加得到模块的

输出特征

F*
out=Conv1×1(Attention(̂Q,̂K,̂V))+Fin 

(17)

  为了直观地说明信道级自注意力机制的优越

性,本节将其与经典的基于卷积神经网络的信道注

意力(CAB)[10,30]进行比较,其结构如图3(b)所示。
可以发现,MDTA和CAB都是计算与信道相关的

注意力,并对特征信道之间的相关性进行建模。其

中,MDTA通过计算任意两个信道之间特征元的内

积得到大小为̂C×̂C的注意力权值图。CAB首先将

整个信道的空间特征编码成一个全局特征,得到大

小为̂C×1×1的中间特征,然后通过两个全连接层

学习信道之间的依赖关系,其中生成的中间特征大

小为Ĉ/r1×1×1。针对上述两种注意力权重的生

成方式而言,CAB在一开始就降低了空间维度,致
使丢失了很多有价值的信息。MDTA则通过内积的
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计算方式充分考虑了每个特征元对所属信道相关权

重的贡献。不仅如此,CAB通过一种类似门控的激

励操作对信道间的全局相关性进行建模学习,而忽

略了任意两个信道之间直接的显式建模,使得每个

特征信道只有一个对应的全局相关性权值。与之不

同的是,MDTA通过自注意力机制直接对任意两个

信道(包括自身对自身)的相关性进行建模,并为每

个特征通道生成一个 Ĉ 维的权值向量。因此,在

MDTA生成的新特征图中,第k个信道的第j个位

置的值F*
j,k是通过对投影V 中第j个位置的Ĉ 维特

征元向量Fj 加权得到的

F*
j,k =FjWk,j∈ 1,…,̂HŴ  ,k∈ 1,…,̂C  

(18)
其中Wk∈ℝĈ×1表示第k个信道对应的权值向量。
所以 MDTA的相关性计算不仅体现在权值Wk 的

计算上,也体现在每一个特征元F*
j,k的计算上。然

而,在CAB所产生的新特征中,特征元F'j,k有如下

计算过程

F'j,k=Fj,kW'k (19)
式中:Fj,k和W'k 都是标量,其中Fj,k表示输入特征

图中第k个信道的第j个位置的值,W'k 表示第k 个

信道的权值。CAB的相关性计算仅体现在全局相

关权重W'k 的计算上。由此可见,MDTA具有更强

的信道之间的交互作用,这不仅体现在权值的生成

过程中,也体现在新特征图的生成过程中。
另一方面,CAB只通过两个全连接层计算信道

之间的相关性,但这两个全连接层的权值在推理过

程中是固定的。它不能根据不断变化的输入内容进

行调整。相反,MDTA通过自注意力来计算任意两

个信道之间的相关性。即使输入内容在推理过程中

发生变化,它也能根据新的内容灵活计算出相应的

注意力权值。最后,由于CAB采用了门控的思想,
即根据每个特征信道对结果的重要性,强调有用

的信道,抑制对结果用处不大的信道。该种机制

可能会过度关注与雾霾相关的特征,而牺牲了背

景的固有特征,在3.4节中通过实验证明了这一

观点。对于 MDTA的结果,更多地强调了信道之

间的相关性,其在解耦雾霾相关的特征的同时,尽
量保留了背景的固有特征,即使不重要的特征也

不会被抑制。
与传统的前馈网络(FN)[28]类似,GDFN也使用

了两个1×1卷积分别对特征信道进行扩展和将信道

数减少到原始数量。与FN不同的是,GDFN使用了

3×3深度卷积来聚合局部上下文信息。此外,还引

入了附加的门控机构。GDFN的输出特征为

Fout=Conv1×1(Gating(F*
out))+F*

out (20)

Gating(X)=φ(Convdepth3×3 (Conv1×1(LN(F*
out))))☉

Convdepth3×3 (Conv1×1(LN(F*
out))) (21)

其中:φ(·)表示GeLU激活;LN(·)是层归一化;

☉代表元素级相乘。此处使用的门控机制可以起到

控制信息流的作用,使得模型能够专注于丰富特征

的上下文信息,捕捉到对结果重要的像素特征。其

整体思路与传统的像素注意力模块(PAB)类似,如
图3(d)所示。PAB的做法是先获得大小为Ĉ/r2×

(a)结合深度卷积的多头转置

 注意力模块(MDTA)

 
(b)信道注意力模块

 (CAB)

 
(c)结合深度卷积的门控

 前馈网络(GDFN)

 
(d)像素注意力模块

 (PAB)

图3 转置自注意力机制与传统注意力机制对比

Fig.3Transposedself-attentionmechanismversustraditionalattentionmechanism
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Ĥ×Ŵ 的中间特征,再获得大小为1×Ĥ×Ŵ 的权

值矩阵,通过两步压缩对不同通道中相同位置的特

征点进行相同的权值处理。GDFN则获得一个大

小为γ̂C×Ĥ×Ŵ的权值图,对整个特征图中所有位

置的特征点进行不同的权值处理。然而,GDFN使

用比PAB多γ̂C 倍的权重参数,因此更具优越性。

2.2.2 可变形注意力Transformer(DAT)
由于所采用的 MDTA模块是在信道维度上计

算自注意力,只是通过深度卷积来对像素之间的依

赖关系进行隐式地建模,而忽略远距离的像素之间

的显式建模。为了处理此问题,并避免使用密集注

意力(如ViT[28])所增加的计算成本,需要使用一种

高效的注意力机制来降低计算复杂度。可变形的自

注意力机制则是最佳选择。
本文将DAT模块[22]部署在各阶段的子网络深

处,使网络能够自适应地专注于兴趣区域的计算,提
高网络的转换能力,融合更多的空间结构信息。如

图4所示,ViT和DAT中所有的查询特征都共享

相同的感受野。然而,由于ViT使用的是全局注意

力,因此感受野覆盖整个特征空间。与之不同的是,

DAT在保持所有的查询特征都与同一组键特征和

值特征交互的同时,额外学习一组键特征和值特征

的偏移量,将它们移动到重要的位置,使网络只关注

于感兴趣的区域,大大降低了计算复杂度。

(a)ViT

 
(b)DAT    

图4 ViT和DAT感受野大小对比

Fig.4ComparisonofreceptivefieldsizebetweenDAT
andViT

2.3 多监督对比学习

近年来,对比学习在高级视觉任务中取得了很

多成果,但是在高级视觉任务中所获得的全局视觉

表示并不适合纹理丰富的底层视觉任务。因此,将
对比学习的思想直接应用到去雾任务中是极具挑战

性的。考虑到目前已有的去雾工作主要是受局部图

像去雾不理想以及全局去雾不彻底的限制,本文拟

通过一种图像块级的细粒度对比学习方法来改善这

两个问题。受相关工作[15,21,26]的启发,本文提出了

一种新的多监督对比学习方法,即利用多个图像块

级的正样本信息来恢复雾霾图像,具体方法如图5
所示。值得注意的是,与之前工作[15,26]不同的是,
本文提出的方法是针对单幅图像的,不需要数据集

中的其他图像数据,且对比样本数量较多。具体而

言,从恢复后的图像中随机选取一个图像块作为锚

样本,并从以下3个方面构建正样本:
(1)将清晰图像中与锚样本内容相同的图像块

作为第1个正样本,以引导模型尽可能恢复与清晰

图像中相同的细节纹理;
(2)将清晰图像中的其他随机图像块作为第2

个正样本,鼓励模型不要过多地关注于图像内容,而
是专注于学习与雾霾噪声相关的特征;

(3)将恢复图像中与锚样本内容不同的其他随

机图像块作为第3个正样本,以保证图像不同区域

去雾的一致性。
另外,负样本的选择策略是固定的,即是将雾霾

图像中的所有图像块构造为负样本。总之,本文提

出的对比学习方法强调让模型在更多地关注相似的

图像内容的同时也专注于与雾霾相关的特征。对于

图像块的嵌入特征提取,由于从预训练的 VGG网

络中获得的特征往往是用于分类任务的高级视觉特

征,因此,本文没有像之前的工作[15]那样使用其作

为嵌入提取网络。

图5 所提出的多监督对比学习方法

  Fig.5Illustrationofourproposedmulti-supervised
contrastivelearning

由于生成对抗网络(GAN)中使用的鉴别器能

够正确地分类输入图像是否为伪图像,因此,判别器

是具有退化可知特性的[21]。基于此,又考虑到本文

使用的是图像块级的对比学习方法,因此,本工作采

用PatchGAN鉴别器作为特征嵌入网络,即使恢复

的图像非常接近于清晰的图像,判别器也可以正确地

做出识别,所以对比损失也依然可以发挥作用。具体

来说,分别将锚样本、正样本和负样本送入到特征嵌

入网络ED 中以获得相应的嵌入特征ai、pj 和nk。然
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后,利用所提出的多监督对比损失最大化图像块之间

的互信息。对于第i个锚样本,有如下计算过程

Li =-1J∑
J

j=1
ln exp(aipj/τ)

exp(aipj/τ)+∑
K

k=1
exp(aink/τ)

(22)
式中:J是正样本数,本文J=3;K 是负样本数。假
设锚样本的总数为Y,则总的对比损失LSupCL表示为

LSupCL = 1Y∑
Y

i=1
Li (23)

  本工作采用类似GAN的框架来训练判别器,
通过强制区分恢复图像和清晰图像以获得具有退化

感知的特征嵌入网络。

2.4 损失函数

本工作对整个去雾模型进行了端到端的优化。
模型的任意阶段 N 通过预测残差图像RN 以获得

去雾后的图像ON=Ih+RN,将清晰图像表示为Igt,
则每个阶段N 上的损失函数如下所示

LN =λ1L1(Igt,ON)+λ2Lvgg(Igt,ON)+
λ3LSupCL(ED(Igt),ED(Ih),ED(ON))

(24)

其中感知损失Lvgg采用了在ImageNet上进行过预

训练的VGG16进行特征提取

Lvgg =∑
3

j=1

1
CjHjWj

‖Φj(Igt)-Φj(ON)‖22

(25)
式中:Cj、Hj、Wj 分别为特征图的信道数、高和宽;

Φj 是j层的激活函数,本文取VGG16中的“relu1_

2”、“relu2_2”和“relu3_3”3层。特别地,对于多阶

段网络的训练,总的损失函数有

L=∑
N

N=1

(λ1θNL1+λ2ηNLvgg+λ3μNLSupCL) (26)

式中:λ1、λ2 和λ3 分别代表每个损失项的权重,为损

失系数;θN、ηN 和μN 则分别代表每项损失在不同阶

段的权重,为阶段系数。

3 实验验证

首先介绍训练网络所使用的数据集,其次列出

网络的实现细节,然后通过消融实验来证明网络各

组分的有效性,最后将提出的模型与当前最新的算

法进行定性和定量的比较。

3.1 数据集和评价指标

3.1.1 RESIDE合成数据集

RESIDE数据集是一个应用广泛的合成数据集,
它由3个主要的子数据集构成:室内训练集(ITS)、室

外训练集(OTS)和综合训练目标测试集(SOTS)。其

中,室内训练集由13990幅室内雾霾图像和1399幅

清晰图像组成,室外训练集由313915幅室外雾霾图

像和8971幅清晰图像组成,测试集中分别包含500
幅室内雾霾图像和500幅室外雾霾图像。

3.1.2 真实环境数据集

本工作进一步使用了3个真实环境下的小规模

数据集来训练模型:Dense-Haze、NH-Haze和 NH-
Haze2。其 中,Dense-Haze[31] 是 CVPR-NTIRE
2019竞赛中去雾赛道使用的数据集,其雾的特点是

密集且均匀的,它包含45对训练数据、5对验证数

据和5对测试数据。在本工作中,将训练集和验证

集合并成训练集,将测试集用于模型的测试。NH-
Haze[32]是CVPR-NTIRE2020竞赛中去雾赛道使

用的数据集,它包含45对训练数据,5对验证数据

和5对测试数据,该数据集中雾的特点是不均匀分

布。在本工作中,同样使用训练集和验证集一起作

为训 练 集,将5对 测 试 集 数 据 用 于 测 试。NH-
Haze2[33]为 NH-Haze的 扩 展,是 CVPR-NTIRE
2021竞赛中去雾赛道使用的数据集,但是它只包含

了25对训练数据、5对验证数据和5对测试数据,
由于验证集和测试集还没有公开,所以本文按照之

前工作的经验[15]使用1~20号图像作为训练集,21
~25号图像作为测试集。

3.1.3 评价指标

为了评价所提出的模型及方法的有效性,本文

使用常用的峰值信噪比(PSNR,设为RPSN)和结构

相似度指数(SSIM,设为SSIM)来评价模型的性能。
其中,RPSN或SSIM值越高,代表恢复的效果越好。本

文使用均值和标准差的形式处理测试集实验结果,
若需要同时使用均值和标准差表示实验结果,则采

用±符号,即(均值±样本标准差),在无特殊说明

时,结果均以均值的形式给出。其中指标均值越高

代表整体恢复效果越好,指标标准差不变或越小代

表模型鲁棒性更好,发散程度越小,本实验以均值指

标为主,标准差指标为辅。

3.2 实验设置

将每张图像随机裁剪为192×192大小的图像

块用于训练,实现了随机旋转(90°、180°、270°)和随

机水平翻转的数据增强。对于最多5个层级的编码

器-解码器结构,各层使用Transformer的模块数为

[1,2,2,2,4],隐空间层使用的DAT模块数设为4,
细化模块使用的 Transformer模块数设为3,训练

使用的批大小设置为4,优化器使用 AdamW 优化
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器(β1=0.9,β2=0.999,权重衰减设置为1×10-4),
初始学习率设为2×10-4,使用余弦退火策略逐渐

将学习率减小至1×10-6,总共训练450000次。在

合成数据集的实验设置中,将式(26)中的各项系数设

置为λ1 =1,λ2 =0.2,λ3 =0.01,θN =ηN =0.33,

μ= μN 0.8,0.1,0.1,N =1,2,3  。由于真实数

据集的图像数非常少,仅包含几十张数据。为了防

止过拟合,也为了更好地恢复图像,针对这些小数据

集,本文减少模型的大小和参数数量,将三阶段训练

调整为二阶段训练,训练迭代次数减少为300000
次。同时,由于小规模真实数据集与大规模合成数

据集在结构上差别较大,所以损失函数中的各系数

对应调整为λ1 =1,λ2 =1,λ3 =0.001,θN =ηN =
0.5,μ= μN 1.0,0,N =1,2  ,并将初始学习率

调整为5×10-4。

3.3 消融实验

为了证明所提出模型中每个组件和方法的必要

性,分别在合成数据集ITS和真实数据集NH-Haze
上进行了消融研究。在消融实验中,本文网络模型

的训练设定为150000次迭代。实验结果如表1所

示。为了便于对比,构建了一个基础网络作为去雾

网络的基线模型。该网络是基于传统的卷积神经网

络构建的,如表1中构建的 M1 模型所示,提取特征

的主要模块是CAB模块,网络结构是 U-Net结构。
随后,不断改变基础网络:M2 模型将提取特征的模块

用Transformer模块代替;M3 模型在网络中添加

DAT模块,此时构成一阶段模型;M4 模型训练时使

用所提出对比学习损失;M5 模型增加网络阶段,即采

用二阶段模型;M6 模型在 M5 的训练过程中使用所

提出的对比学习损失;M7 模型进一步增加网络阶段,
即采用三阶段模型;M8 模型添加细化模块;M9模型

在M8 的训练过程中使用所提出的对比学习损失。

3.3.1 转置自注意力机制的有效性

本工作中使用的转置自注意力可以敏感地捕捉

到特征图中信道与信道之间的内部相互关系。因

此,如表1构建的 M2 模型所示,使用Transformer
模块作为特征提取模块就可以在单阶段中将RPSN

均值指标提升2.72dB(RESIDE)、0.87dB(NH-
Haze)。而 RPSN 标 准 差 指 标 增 大 0.29dB(RE-
SIDE)、0.65dB(NH-Haze),结果发散程度增大,表
明虽然测试集中的图像恢复质量都有提升,但是每

张图像的提升程度不同,在只有5张测试数据的小

数据集中尤为明显。

3.3.2 可变形自注意力机制的有效性

可变形注意力机制通过学习键特征和值特征的

位置偏差以进一步关注局部区域内的重要特征。本

文期望通过引入可变形注意力机制使网络在隐空间

中更加准确地关注到与雾有关的噪声特征,弥补信

道级转置自注意力没有显式建模长距离像素依赖关

系的不足。从表1构建的 M3 模型的结果可知,通
过引入可变形自注意力机制,可以在单阶段中将

RPSN均值指标提升0.15dB(RESIDE)、0.09dB
(NH-Haze)。与此同时,在RESIDE数据集上的标

准差指标增大0.31dB,表明单阶段模型只针对个

别有雾场景有了提升,泛化性不强,需要增加阶段

数。对于 NH-Haze数据集,标准 差 指 标 下 降 了

0.28dB,发散程度进一步降低。

3.3.3 增加网络阶段以及精细模块的有效性

为了使网络更加关注图像细节特征,本工作不断

地增加网络阶段,如表1中 M3、M5 和 M7 模型的结

果所示,每增加一个阶段,RPSN均值指标都会有明显

的提升。其中,对于RESIDE数据集,二阶段模型比

一阶段提升1.11dB,三阶段比二阶段提升0.30dB。
标准差指标也都有明显的下降,具体而言,二阶段比

一阶段下降0.28dB,三阶段比二阶段下降0.01dB;
对于NH-Haze数据集,为了防止小数据集的过拟合

问题,本工作只在二阶段上做了验证,结果表明二阶

段比一阶段提升了0.33dB的均值指标,同时降低了

0.11dB的标准差指标。以上结果都验证了网络多阶

段设计的有效性。此外,在三阶段的M8 模型中,RPSN

均值指标提升0.19dB,与此同时标准差指标有略微

波动(增大0.09dB),证明精细模块的有效性。

3.3.4 多监督对比学习方法的有效性

本节验证了对所提出的多监督对比学习方法的

有效性。如表1构建的 M4、M6 和 M9 模型所示,为
了保证实验的完整性,在单阶段和多阶段上都对所

提出的方法进行了验证。结果显示,在单阶段上,

RPSN均值指标分别在两个数据集上提升了0.15dB
(RESIDE)、0.32dB(NH-HAZE),而标准差指标有

略微波动甚至下降,在RESIDE和NH-HAZE数据

集上分别增大0.01dB和减小0.16dB。此外,可以

观察到,对于小规模数据集,使用对比学习方法训练

网络之后,指标甚至与二阶段的结果相当,表明针对

非均匀雾质,所提出的对比学习方法对结果的提升

会更明显。在二阶段上,RPSN均值指标分别提升了

0.14dB(RESIDE)、0.065dB(NH-HAZE);与此同

时,对于标准差指标而言,在 RESIDE数据集上有
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上升波动,增大0.20dB,表明还有继续增大阶段数

的必要,而在NH-HAZE数据集上下降0.13dB,进
一步提升恢复性能。在三阶段上,RPSN均值指标在

RESIDE数据集上提升了0.14dB,标准差指标下降

0.13dB。以上结果都充分证明了所提出对比学习

方法的有效性。

表1 模型结构和损失函数在不同数据集上的消融实验结果

Table1Resultsofablationexperimentsonmodelstructuresandlossfunctionsondifferentdatasets

模型编号 阶段 网络组件 精细模块 多监督对比损失
RPSN

SOTS-室内 NH-HAZE

M1 1 CAB × × 30.3905±2.5480 18.9512±1.1450

M2 1 Transformer × × 33.1153±2.8445 19.8188±1.7931

M3 1 Trans+DAT × × 33.2685±3.1629 19.9079±1.5145

M4 1 Trans+DAT × √ 33.4211±3.1778 20.2244±1.3584

M5 2 Trans+DAT × × 34.3787±2.8832 20.2430±1.4042

M4 2 Trans+DAT × √ 34.5192±3.0824 20.3080±1.2773

M7 3 Trans+DAT × × 34.6810±2.8710

M8 3 Trans+DAT √ × 34.8690±2.9063

M9 3 Trans+DAT √ √ 35.0080±2.7792

 注:√表示相应的模型采用了该模块/损失;×表示相应的模型没有采用该模块/损失;加粗表示最优的结果。

3.3.5 各阶段子网络深度选择的优越性

为了证明本工作对各阶段子网络深度设计的优

越性,本节在RESIDE数据集上对多种不同深度的

设计进行了详细的实验,结果如表2所示。结果表

明,三阶段模型在第1、2和3阶段的子网络层数

(L1,L2,L3)分别采用(3,4,5)的层数设计可以达到

最优的RPSN结果,次优且相近的SSIM结果。因此,本
工作使用(3,4,5)的子网络深度设计。

表2 各阶段子网络深度设计的定量结果

Table2Quantitativeresultsofsub-networkdepthdesignat
eachstage

(L1,L2,L3) RPSN SSIM

(3,3,3) 34.14 0.9843

(3,3,4) 34.35 0.9839

(3,4,4) 34.55 0.9844

(3,4,5) 35.01 0.9859

(4,4,4) 34.93 0.9862

(4,4,5) 34.31 0.9839

(4,5,5) 34.85 0.9859

 注:加粗表示最优的结果;下划线表示次优的结果;所有结

果以均值的形式给出。

3.4 对比实验

本小节中,在合成数据集和真实数据集上对所

提出的方法与最新的去雾方法做了定性和定量比

较。这些 方 法 包 括 基 于 先 验 的 方 法,例 如 DCP
(TPAMI’10)[3];基于物理模型的方法,例如AOD-
Net(ICCV’17)[34];基于深度学习直接进行雾图到

清晰图转换的方法,例如FFA-Net(AAAI’20)[10]、

AECR(CVPR’21)[15]、MSFNet(TIP’21)[11];基于

Transformer的最新方法,例如U2-Former[26],但是

该工作的报道者未提供相关代码。

3.4.1 合成数据集的结果

表3中总结了在ITS和OTS数据集上,本文提

出的模型与最新去雾模型的性能指标。与其他工作

相比,本文方法实现了最佳的性能指标(ITS上的

RPSN为(38.66±2.62)dB,SSIM为(0.9909±0.0031);

OTS上 的 RPSN 为 (35.31±2.79)dB,SSIM 为

(0.9773±0.0070)。与性能次优的AECR相比,本
文的模型在ITS上RPSN均值指标提升了1.49dB,
结果稳定,程度适中,SSIM相近且发散程度最低;在

OTS上RPSN提升了1.45dB,SSIM指标略有降低,且
两种指标的发散程度均最低。此外,与同样是基于

Transformer的工作 U2-Former[26]相比,本文模型

性能也表现优异。
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表3 在合成数据集上的定量对比实验结果

Table3Quantitativecomparisonswithstate-of-the-artmethodsonsyntheticdatasets

方法
RPSN SSIM

ITS OTS ITS OST

DCP[3] 19.65±2.69 17.21±3.46 0.8600±0.0500 0.8631±0.0554

AOD-Net[31] 19.51±3.34 24.17±3.59 0.8414±0.0731 0.9286±0.0536

FFA-Net[10] 36.39±2.07 33.38±3.44 0.9886±0.0044 0.9804±0.0090

MSFNet[11] 34.74±2.79 32.10±3.35 0.9895±0.0043 0.9849±0.0082

AECR[15] 37.17±2.19 33.86±3.40 0.9901±0.0036 0.9846±0.0091

U2-Former[26] 36.42 31.10 0.9880 0.9760

MSTCNet 38.66±2.62 35.31±2.79 0.9909±0.0031 0.9773±0.0070

 注:加粗表示最优的结果;下划线表示次优的结果;所有结果以均值的形式给出。

3.4.2 真实数据集的结果

同样,本小节也将本文提出的模型与上述方法

在真实数据集上做定量和定性的比较,性能指标如

表4所示。可以发现,本工作在3个数据集上分别

以RPSN(16.23±2.43)dB、(20.36±1.59)dB、
(21.08±2.11)dB,SSIM(0.5861±0.1613)、(0.6880±
0.0365)、(0.8548±0.0522)的指标优于所有的

对比方法。
本小节中还以 Dense-Haze和 NH-Haze数据

集上的恢复结果为例,将提出的模型与上述方法在

恢复图像的可视化质量上进行了定性的比较,如
图6和图7所示。可以发现,与合成数据集相比,

Dense-Haze浓雾数据集和NH-Haze非均匀雾质数

据集具有更大的挑战性。具体地,如图6所示,在浓

雾数据集上,早期的传统方法DCP和AOD-Net几

乎不能够达到去雾的效果;而RPSN指标次优的FFA-
Net虽然在一定程度上恢复了一些图像的纹理细节,
但是在色彩恢复上严重失真,例如图6中红色方框标

出的区域中色彩板的颜色完全没有恢复;MSFNet方

法恢复的图像质量与FFA-Net相比稍有提高,但是

仍然存在严重的色彩失真,对物体边缘周围的去雾效

果也较差;AECR方法恢复的图像质量有明显的改

善,但是存在过度去雾的问题,例如图6中第2张恢

复图像中,树上的白霜特征也被当成雾去掉。此外,
红色方框标出的区域中色彩板的颜色恢复效果依然

不佳,也会产生斑纹伪影且恢复图像整体不够平滑,
影响视觉效果;与上述工作相比,本文方法生成的恢

复图像在视觉效果上进一步得到了改善,且恢复效果

更佳,尤其是各个测试图像中用框线标注出的区域,
细节纹理特征的恢复更加明显。

表4 在真实数据集上的定量对比实验结果

Table4Quantitativecomparisonswithstate-of-the-artmethodsonrealdatasets

方法
RPSN SSIM

Dense-Haze NH-Haze NH-Haze2 Dense-Haze NH-Haze NH-Haze2

DCP[3] 11.75±1.84 11.24±1.39 11.68±1.64 0.3539±0.13710.2354±0.11670.6476±0.1286

AOD-Net[31] 13.99±2.56 15.66±0.98 17.02±2.58 0.4999±0.15420.5298±0.03910.7142±0.0856

FFA-Net[10] 16.12±3.20 18.44±0.91 20.43±2.87 0.5688±0.14850.6384±0.03360.8237±0.0575

MSFNet[11] 15.00±3.37 18.91±1.14 19.77±3.08 0.5349±0.14370.6533±0.03760.8390±0.0611

AECR[15] 15.47±4.18 18.65±1.78 20.86±1.23 0.4756±0.11860.6495±0.04540.8430±0.0403

MSTCNet 16.23±2.43 20.36±1.59 21.08±2.11 0.5861±0.16130.6880±0.03650.8548±0.0522

 注:加粗表示最优的结果;下划线表示次优的结果;所有结果以均值的形式给出。
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图6 Dense-Haze数据集上的可视化结果对比

Fig.6ComparisonofvisualizationresultsontheDense-Hazedataset

图7 非数据集有雾图像的去雾效果

Fig.7Dehazingeffectofnon-datasetimages

  如图8所示,在非均匀雾质数据集上,传统方法

DCP和AOD-Net具有和浓雾数据集上类似的问

题,去 雾 效 果 不 明 显;而 FFA-Net、MSFNet和

AECR都具有局部去雾效果不彻底、物体边缘去雾

效果差、整体图像色彩失真以及亮度变化等不足。与

上述工作相比,本文模型生成的恢复图像进一步减轻
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了上述出现的各种问题,尤其是红框标注出的区域,
效果更佳。总的来说,本文提出的方法生成了最自然

的恢复图像,在视觉效果上与清晰图像更为贴近。
此外,注意到FFA-Net与 AECR两种方法都

是基于门控信道注意力机制的方法,而这两种方法

在Dense-Haze和 NH-Haze数据集上都表现出了

过度去雾,甚至将背景图像的特征当成雾霾去除的

现象。

3.4.3 非数据集真实世界有雾图像的去雾结果

为了验证模型的泛化性与适应性,本节选用文

献[11]中所使用的真实世界有雾图像作为输入(此
文并未提供对应的清晰图像)。由于这些图像大多

都是室外图像,因此本节选择在室外训练集(OTS)
和非均匀雾质数据集(NH-Haze)两个数据集上经

过预训练的模型作为测试的去雾模型,并挑选可视

化质量较高的图像作为展示。
非数据有雾图像的去雾效果如图7所示,由图

7可以看出,传统的去雾算法DCP由于不需要网络

模型的支撑,在非数据集图像的去雾泛化性较好。
但是,对于天空区域的去雾仍然存在问题。AOD-
Net与FFA-Net两种模型的去雾效果较差,模型泛

化性不强,基本无法达到可观的去雾效果,MSFNet
与AECR两种模型的去雾效果较好,但是仍存在人

造伪影和去雾不彻底的现象。相比之下,本文提出

的 MSTCNet模型可以捕捉到人眼都无法分辨的区

域,如图7中浓度较大的雾图以及红色方框标注出

的区域。此外,MSTCNet模型可以产生最佳的可

视化效果以及颜色恢复效果,可以敏感地捕捉到细

节纹理特征。因此,本文提出的方法在非数据集真

实有雾场景中也可以达到最好的去雾效果。

图8 NH-Haze数据集上的可视化结果对比

Fig.8ComparisonofvisualizationresultsontheNH-HAZEdataset

4 结 论

本文提出了一种采用对比学习与自注意力机制

的单幅图像去雾方法。所提出的去雾网络采用多阶

段渐进式结构逐步改善去雾效果,其中基本的特征

提取模块采用了转置Transformer模块。此外,为
了使网络能够更好地感知雾霾图像中各区域的雾浓

度,并弥补转置Transformer在显式建模上的不足,
所提出的网络在各阶段的子网络最深层嵌入了可变

形注意力Transformer模块。对于模型的训练,本
文提出了一种多监督对比学习方法和相应的对比学

习损失,该损失函数充分挖掘了单幅图像中图像块

之间的互信息,确保在嵌入空间中恢复后的图像块

的特征表示离清晰图像块的特征表示更近,离雾霾

图像块的特征表示更远。不仅如此,本文模型在训

练中应用了多阶段监督学习策略,保证了各个阶段

中特征学习的有效性。本文对所提出的去雾网络在

5个数据集上进行了大量的实验与综合评估,并与

其他方法进行比较。通过定性和定量分析的结果,
证明了所提出的网络可以在去雾任务中达到最佳的

效果。
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