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基于注意力机制和马尔可夫判别器的图像去雾算法
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摘要 针对现有去雾算法无法根据有雾图像的不同区域特征进行差异化处理的问题，提出了一种基于注意力机制和马

尔可夫判别器（PatchGAN）的图像去雾算法。注意力机制的加入使所提算法能够为不同区域的特征自适应分配权重；同

时使用带有 Inception机制的模块来预测全局相关的大气光值更加准确，也更为有效。将预测到的大气光值、透射率及有

雾图像输入大气散射模型中即可得到去雾图像，最后将去雾图像输入 PatchGAN中，由其判断真假。实验结果表明，所提

算法在室内有雾图像和室外有雾图像上均取得了良好的去雾效果，并且提高了去雾图像的亮度和饱和度。
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Abstract An image defogging algorithm based on attention mechanism and Markov discriminator (PatchGAN) is
proposed herein to differentiate features according to the different regional features of foggy images, which cannot be
achieved using existing defogging algorithms. Combined with attention mechanism, the proposed algorithm can adaptively
assign weights to the features of different regions while using the module with Inception mechanism to predict the globally
relevant atmospheric light value more accurately and effectively. The predicted atmospheric light value, transmittance,
and foggy image are input into the atmospheric scattering model to obtain the defogged image. Finally, the defogging
image is input into PatchGAN to determine whether it is true or false. The experimental results show that the proposed
algorithm achieves good defogging effect on indoor and outdoor foggy images and improves the brightness and saturation of
defogging images.
Key words image processing; pattern recognition; image defogging; deep learning; attention mechanism; Markov
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1 引 言

近年来，我国经济的高速发展使工业化和城市化

速度过快，全国各地出现雾霾天气的频率显著提升，在

这种能见度较低的雾霾环境下，受大气中的悬浮水滴

和气溶胶的影响，室外拍摄设备获取的图像会出现饱

和度与对比度下降的问题，图像失去了很多重要细节，

不利于后续设备对其进行特征提取，增加了图像处理

的难度，使得各种安全性措施如监控系统、目标检测系

统难以发挥正常作用。因此，关于图像去雾算法的研

究有重大的意义、实用价值及巨大的应用前景［1-2］。随

着图像处理技术的发展，图像去雾算法可分为传统去

雾算法和基于深度学习的图像去雾算法，如何有效地

将模糊环境下的退化图像还原成清晰图像已经成为了
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一个重要的研究课题［3-5］。

传统的图像去雾算法又可以分为经典图像增强算

法［6］及基于大气散射模型的图像复原算法两类。第

1类经典图像增强算法包括直方图均衡化［7-8］、Retinex
算法［9-10］、小波变换［11］等，这一类经典图像增强算法主

要通过增强对比度，对有雾图像进行增强饱和度处理，

达到提高图像质量的目的，虽然提出较早且实现简单，

但由于其并没有考虑到雾气生成的真正原因，所以实

际使用中图像去雾效果并不理想。第 2类基于图像复

原的图像去雾算法利用先验知识估算出大气散射模型

中的物理量再反演复原成无雾图像，如暗通道先验去

雾算法（DCP）［12］、非局部先验去雾算法［13］、变分模型

去雾算法［14］、包含天空区域的图像去雾算法［15］、椭圆模

型去雾方法［16］、自适应雾度衰减算法［17］、颜色衰减模型

（CAP）［18］等，由于先验知识无法适应所有的雾天场

景，基于先验的图像去雾算法鲁棒性较差。

基于深度学习的图像去雾算法能够通过卷积神经

网络获取大气光值、介质透射率等与图像雾度相关的

信 息 ，具 有 良 好 的 鲁 棒 性 。 如 Cai 等［19］提 出 的

DehazeNet利用卷积神经网络直接估计有雾图像的透

射率和大气光值，从而获得无雾图像；Ren等［20］提出了

基 于 一 种 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络 的 去 雾 算 法

（MSCNN）；Li等［21］提出的 AOD-Net是一种端到端的

去雾算法，该算法将透射率和大气光值合并为一个未

知量，并将大气散射模型变形来获得无雾图像；Zhang
等［22］提出了一种基于金字塔稠密连接和 u-net的去雾

网络；Shao等［23］提出的域适应范式可以弥补合成域与

真实域的差距。

本文提出了一种基于注意力机制和马尔可夫判别

器（PatchGAN）的图像去雾算法。所提算法中的注意力

机制可以给图像不同区域特征自适应分配权重，使算法

更专注于处理与雾度相关的特征信息，雾度越大则获得

权重越大，雾度越小则获得权重越小；同时，Inception机
制使得所提算法可以获得更大的感受野，加快去雾网络

收敛速度的同时，降低了算法的计算复杂度。

2 相关算法

2. 1 大气散射模型

大气散射模型通常被应用在模拟有雾图像的退化

过程中，由于其通用性强，也被广泛用于图像去雾算法

的研究中。大气散射模型的表达式为

I ( x )= J ( x ) t ( x )+ A[1- t ( x )]， （1）
式中：I ( x )为有雾图像在 x处的观测值；J ( x )为清晰

图像在 x处的观测值；A代表大气光值；t ( x )为介质的

透射率，用来表示光线到达相机镜头的衰减。从式（1）
可以看出，当有雾图像的大气光值和透视率已知时，就

可以将有雾图像还原成无雾图像，所以去雾算法需要

正确地估计出介质透视率和大气光值。然而，估计得

到的介质透射率和大气光值的精度具有不确定性，这

将对去雾效果产生极大的影响。所提算法采用的

Inception和注意力机制可以有效增加介质透视率和大

气光值的准确度。

2. 2 网络注意力机制

传统的深度学习去雾网络模型会均等地处理各个

通道和各个区域的像素特征，然而绝大多数有雾图像

的雾度分布是不均匀的，不同区域的雾度不同，所对应

的权重也应该不同，此外每个通道也应具有不同的权

重信息，均等地处理这些本应具有不同权重的特征信

息将会在大量无用信息上浪费资源，降低去雾算法的

有效性与精确性。为了使所提算法能够根据不同区域

特征的特点自适应分配权重，在其中加入了注意力机

制，注意力机制模块如图 1所示。

在注意力机制模块中，首先通过最大池化将通道

空间信息转换成通道描述符，即

gC= Zmp (FC)= 1
H×W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

XC ( i，j )， （2）

式中：XC ( i，j )表示图像通道 C在 ( i，j )位置的值；Zmp代
表最大池化函数；H表示图像的高度；W代表图像的

宽度。使用与图片大小相同的卷积核来进行最大池

化，使特征图的大小从 C× H×W转换为 C× 1× 1，

随 后 将 特 征 图 输 入 两 层 卷 积 层 、Relu 激 活 函 数 和

Sigmoid激活函数中，即

AC= σ{Conv{ω [Conv ( gC) ] }}， （3）

式中：ω为 Relu函数；σ为 Sigmod函数；Conv为卷积层

函数；AC 为输出的权重。最后将对应的 FC 与 AC 相

乘，即

F *
C= ACFC。 （4）

图 1 注意力模块

Fig. 1 Attention module

将 F *
C 输出到下一阶段，与第 1阶段不同，在这一

阶段没有池化层，直接将 F *
C 输入两层卷积层、Relu激

活函数和 Sigmoid激活函数中。

A p = σ{Conv{ω [Conv (F *
C) ] }} （5）

式中：A p为输出的权重。最后将对应的 F *
C与 A p相乘，

即得到注意力模块的输出。

F *
p = A pF *

C （6）
2. 3 Inception机制

Inception卷积神经网络是由 GoogleNet提出的，

一共经历了 4个版本。 Inception 1使用 1×1，3×3，
5×5的卷积核来进行不同尺度的特征提取，同时还

加入了最大池化；Inception 2在 Inception 1的基础上

进行了优化，为了减小网络的参数量，降低运算难度

加快收敛速度，在加入了批归一化的同时使用了 2个
3×3 的 卷 积 核 代 替 了 原 有 的 5×5 的 卷 积 核 。

Inception 3在 Inception 2的基础上增加了一种并行卷

积结构，使步长为 2的卷积与池化并行运行，然后结

合起来，降低了维度，还不会造成信息提取上的损失。

Inception 4在 Inception 3的基础上增加了残差网络

（ResNet），取得了较好的效果。所使用的 Inception模
块如图 2所示。

3 所提算法

首先将有雾图像输入去雾网络中，分别预测有雾

图像的大气光值与介质透射率；然后将预测到的大气

光值、介质透射率及有雾图像输入大气散射模型中即

可得到无雾图像；最后将无雾图像输入马尔可夫判别

器中，由其判断真假。所提算法的整体框架如图 3
所示。

3. 1 预测介质透射率

基于注意力机制的介质透射率估计网络能够根据

不同的雾度特征自动分配权重，整个网络可将浅层的

信息传送到深层，此外，注意力机制能够利用权重不同

的特征进行互补，而不仅仅专注于局部特征，这使得卷

积网络的感受野变得更大，可以更好地利用全局相关

的信息，使结果更精确，并且加快了网络的收敛速度。

所提算法使用的基于注意力机制的介质透视率估计网

络如图 4所示。

为了获得图像不同区域的雾度、边缘、纹理等信

息，在预测透射率模块的浅层网络进行特征提取。浅

层网络包括卷积层、批处理层（BN层）。在 BN层中，

batch-size既不能过大也不能过小，batch-size过小会到

导致模型的收敛速度过慢，适当增大 batch-size可以增

加模型的泛化能力和收敛速度，但过大可能会导致模

图 2 Inception机制图

Fig. 2 Diagram of Inception mechanism

图 3 网络框架图

Fig. 3 Network framework

图 4 预测透射率网络图

Fig. 4 Predictive transmission network
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将 F *
C 输出到下一阶段，与第 1阶段不同，在这一

阶段没有池化层，直接将 F *
C 输入两层卷积层、Relu激

活函数和 Sigmoid激活函数中。

A p = σ{Conv{ω [Conv (F *
C) ] }} （5）

式中：A p为输出的权重。最后将对应的 F *
C与 A p相乘，

即得到注意力模块的输出。

F *
p = A pF *

C （6）
2. 3 Inception机制

Inception卷积神经网络是由 GoogleNet提出的，

一共经历了 4个版本。 Inception 1使用 1×1，3×3，
5×5的卷积核来进行不同尺度的特征提取，同时还

加入了最大池化；Inception 2在 Inception 1的基础上

进行了优化，为了减小网络的参数量，降低运算难度

加快收敛速度，在加入了批归一化的同时使用了 2个
3×3 的 卷 积 核 代 替 了 原 有 的 5×5 的 卷 积 核 。

Inception 3在 Inception 2的基础上增加了一种并行卷

积结构，使步长为 2的卷积与池化并行运行，然后结

合起来，降低了维度，还不会造成信息提取上的损失。

Inception 4在 Inception 3的基础上增加了残差网络

（ResNet），取得了较好的效果。所使用的 Inception模
块如图 2所示。

3 所提算法

首先将有雾图像输入去雾网络中，分别预测有雾

图像的大气光值与介质透射率；然后将预测到的大气

光值、介质透射率及有雾图像输入大气散射模型中即

可得到无雾图像；最后将无雾图像输入马尔可夫判别

器中，由其判断真假。所提算法的整体框架如图 3
所示。

3. 1 预测介质透射率

基于注意力机制的介质透射率估计网络能够根据

不同的雾度特征自动分配权重，整个网络可将浅层的

信息传送到深层，此外，注意力机制能够利用权重不同

的特征进行互补，而不仅仅专注于局部特征，这使得卷

积网络的感受野变得更大，可以更好地利用全局相关

的信息，使结果更精确，并且加快了网络的收敛速度。

所提算法使用的基于注意力机制的介质透视率估计网

络如图 4所示。

为了获得图像不同区域的雾度、边缘、纹理等信

息，在预测透射率模块的浅层网络进行特征提取。浅

层网络包括卷积层、批处理层（BN层）。在 BN层中，

batch-size既不能过大也不能过小，batch-size过小会到

导致模型的收敛速度过慢，适当增大 batch-size可以增

加模型的泛化能力和收敛速度，但过大可能会导致模

图 2 Inception机制图

Fig. 2 Diagram of Inception mechanism

图 3 网络框架图

Fig. 3 Network framework

图 4 预测透射率网络图

Fig. 4 Predictive transmission network
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型出现梯度消失或梯度爆炸等问题。实验中 batch-

size 设 置 为 64，并 且 使 用 Relu 激 活 层 和 池 化 层

（Pooling）对图像进行处理，即

F s = H SF ( I )， （7）
式中：I为输入的有雾图像；H SF为特征提取函数；F s为

浅层特征的输出。将 F s输入后续的残差模块以及注

意力模块中进行下采样操作，其中残差模块在特征提

取模块的基础上加入了残差连接，残差连接能够在减

少计算资源消耗的同时有效解决去雾网络在训练时出

现的梯度消失等问题，其后的注意力机制模块可以为

提取到的特征自动分配权重，使该模块能够更加专注

于处理与介质透射率有关的相关特征信息。

F d = HAM{HRN，d{⋯[HRN，1 (F s) ]⋯}}， （8）

式中：HRN，d表示第 d个残差卷积网络函数；HAM表示注

意力模块函数；F d表示该段函数的整体输出。为了能

够重建透射率图，使用反卷积神经网络对 F d进行上采

样操作。

F b = HDRN，b{⋯HDRN，2{[HDRN，1 (F d) ] }}， （9）

式中：HDRN，b表示第 b个残差卷积网络；F b表示该段函

数的整体输出。最后将 F b输入下一层卷积神经网络，

经过映射层即可以得到介质透射率图。

t= HMAP (F b)。 （10）
3. 2 预测大气光值

在预测大气光值的网络设计中，为了提高网络的收

敛速度，降低计算的复杂度，这里不采用预测介质透视

率所用到的先下采样再上采样的方法，而是使用基于

Inception模块的网络不断地进行下采样，从图到点，最

终的 1×1的结果即为预测到的大气光值。大气光值是

一个与全局有关的变量，采用 Inception机制的好处是可

以获得更大的感受野，提取更多与全局有关的信息，对

大气光值的预测更为精准，不会出现把局部最优大气光

值当成全局大气光值的问题，同时 Inception模块可以加

快网络的收敛速度。利用带有 Inception模块的网络预

测大气光值时，图像处理过程如图 5所示。

3. 3 判别器网络

使用 PatchGAN判断去雾后无雾图像的真假。与

传统判别器不同，在 PatchGAN中，输入不再是随机高

频变量，而是图像。将图像输入 PatchGAN中，判别器

会首先把图像分割成 N×N大小的矩阵（Patch），然后

对所有的 Patch分别进行判别，最后根据一张图片全

部 Patch判别结果的平均值来输出 true或者 false。
3. 4 算法描述

所提算法损失函数包括两部分，第 1部分为均方

误差损失函数，其表达式为

LMSE =
1
N∑x= 1

N

 I ( x )- J ( x )
2
， （11）

式中：N代表训练集包含的图像总数。第 2部分为判

别器损失函数，，其表达式为

LGAN (G，D )= Ex，y [ log10D ( x，y ) ]+ Ex，y{log10{1-
D [ x，G ( x，z )] }}， （12）

式中：Ex，y [ log10D ( x，y ) ]为将原始无雾图像判定为真

的概率；Ex，y{log10{1- D [ x，G ( x，z )] }}为将去雾图像

判定为假的概率。

则总损失函数的表达式为

L= ∂LMSE + βLGAN， （13）
式中：∂，β分别为均方误差损失函数和判别器误差损

失函数的系数，默认均为 0. 5。
所提去雾算法的具体流程如下：

图 5 图像处理过程图

Fig. 5 Image processing process

algorithm 1 A&P-dehaze algorithm
input：Foggy image
output：Defogging image
1）Input foggy imageI；
2）Use formula（7）to extract shallow features and get feature
map F s；

3）First，F s is downsampled by residual network，and
attention mechanism is used to allocate weight F d = HAM[F s +

F (F s，Wl) ]，HAM is the whole function of attention

mechanism，F (F s，Wl) is the residual；
4）Then the deconvolution residual network is used for
upsampling to get F b，F b = F d + F (F d，Wl)；
5）The transmittance map is obtained by using the mapping
function，t= HMAP (F b)；
（6）Using Inception module，the atmospheric light value of
foggy image is predicted A= F Inc，n[...F Inc，1( I) ]；
（7）The defogging image J can be obtained by using the
atmospheric scattering model，

J ( x )=
I ( x )- A[ ]1- t ( x )

t ( x )
；

8）Using PantchGAN to judge whether it is true or false；
9）Further training the network，repeat formula（8）until the
loss function of the network is optimal，and the training is
completed；
10）Save the optimal model.

4 实验结果与分析

4. 1 实验环境配置与数据集

实验的硬件环境配置为 Interi7-9700K 处理器、

NvidiaGTX-2060Ti显卡；操作系统为 Ubuntu 20. 04，
在深度学习框架 PyTorch下进行模型的搭建与训练。

使用的训练数据是 RESIDE数据集，数据集中的

图像为室内有雾图像，共 13900张，均由现有的室内深

度数据集NYU2中的 1390个图像合成，根据大气散射

模型将每个图像合成 10个有雾模糊图像。此外，在验

证所提算法的有效性时，采用 SOTS数据集和 HSTS
数据集作为测试集。

4. 2 评价指标

使 用 峰 值 信 噪 比（PSNR）和 结 构 性 相 似 度

（SSIM）这两种不同的评价指标对处理后的无雾图像

进行评价。PSNR值越大，两张图像相似度越大，其表

达式为

RPSNR = 20 log10 ( VMAX

EMSE )， （14）

式中：VMAX 是像素点颜色的最大值；EMSE是有雾图像

和无雾图像的均方误差。

与 PSNR不同，SSIM从亮度、对比度、结构 3个方

面来评价两张图像的相似度，取值范围在［0，1］之间，

SSIM值越大说明图像越相似，图像失真越小。

SSIM ( x，y )= ( )2μx μy+ c1 ( )2σxy+ c2

( )μ2x+ μ2y+ c1 ( )σ 2x+ σ 2y + c2
（15）

式中：μx代表 x的平均值；μy代表 y的平均值；σ 2x 代表 x
的方差；σ 2y 代表 y的方差；σxy代表 x、y的协方差；c1和 c2
代表两个常数。

4. 3 算法有效性验证

使用 RESIDE数据集作为训练集，使用 SOTS数

据集和HSTS数据集作为测试集来验证所提算法的有

效性。SOTS数据集由室内图像生成的有雾图像组

成，HSTS数据集则是由室外图像生成的有雾图像

组成。

所提算法与其他算法在 SOTS 部分数据集的

PSNR与 SSIM对比结果如图 6、图 7所示，在HSTS部

分数据集的 PSNR与 SSIM 对比结果如图 8、图 9所

示。从图 6~9可以看出，在处理室内有雾图像时，所

提算法无论是在 PSNR还是 SSIM上均表现良好，相

较于 CAP算法、DCP算法、MSCNN算法均有所提升，

部分图像的评价指标略低于 Dehaze算法。对这一部

分评价指标略低的去雾前后图像进行分析发现，这些

图像均含有大量的天空区域，对大气光值的估计产生

了影响，导致去雾后图像评价指标略低。此外，CAP
算法、DCP算法在处理某些室外去雾难度较大的图像

时，PSNR值和 SSIM值下降较大，去雾效果较差，所

提算法和 Dehaze算法虽然有所下降，但下降幅度较

小，相对比较稳定。

所提算法与其他算法在全部测试集的平均对比结

果，包括 SOTS数据集 SSIM与 PSNR的平均对比结

图 6 室内 PSNR对比图

Fig. 6 Comparison of indoor PSNR

图 7 室内 SSIM对比图

Fig. 7 Comparison of indoor SSIM

图 8 室外 PSNR对比图

Fig. 8 Comparison of outdoor PSNR
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示。从图 6~9可以看出，在处理室内有雾图像时，所

提算法无论是在 PSNR还是 SSIM上均表现良好，相

较于 CAP算法、DCP算法、MSCNN算法均有所提升，

部分图像的评价指标略低于 Dehaze算法。对这一部

分评价指标略低的去雾前后图像进行分析发现，这些

图像均含有大量的天空区域，对大气光值的估计产生

了影响，导致去雾后图像评价指标略低。此外，CAP
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果和 HSTS数据集 SSIM与 PSNR的平均对比结果如

表 1、表 2所示。从表中可以看出，所提算法在 SOTS
数据集上，SSIM分别比 CAP、DCP、Dehaze、MCSNN
高 0. 024、0. 0059、0. 0008、0. 0695，PSNR比 Dehaze低
0. 48，但 分 别 比 CAP、DCP、MCSNN 高 1. 9、1. 89、
3. 74。在 HSTS数据集上，SSIM分别比 CAP、DCP、
Dehaze、MCSNN高 0. 1079，0. 0843，0. 0052，0. 0306，
PSNR 分 别 比 CAP、DCP、MCSNN 高 4. 12、6. 37、
2. 75，验证了所提算法的有效性。

所提算法和其他对比算法在部分室外场景有雾图

像的直观对比结果如图 10所示。从图 10可以看出：

CAP算法处理后的图像整体颜色偏暗，图像天空部分

轻微失真；DCP算法由于去雾不彻底导致天空区域以

及人物边缘出现失真严重；Dehaze算法处理后的图像，

去雾效果良好，但对比度不够明显；所提算法处理后的

图像去雾效果良好，在亮度和对比度上均有所提高。

所提算法和其他算法在 4张室外场景图像的PSNR
值和 SSIM值的对比结果如图 11、图 12所示。从图 11、
图 12可以看出，所提算法的去雾性能较为稳定，在 4张
室外场景图的 PSNR和 SSIM均表现良好，DCP算法与

MSCNN算法在部分图像的指标下浮较大。

4. 4 运行时间对比

所提算法与 CAP算法、DCP算法、Dehaze算法、

MSCNN算法的平均运行时间对比结果如表 3所示，

所提算法的单张图像的平均处理时间为 0. 93 s，具有

较高的运行效率。

图 9 室外 SSIM对比图

Fig. 9 Comparison of outdoor SSIM

表 1 SOTS数据集对比结果

Table 1 Comparison results on SOTS dataset

Algorithm
CAP
DCP
Dehaze
MCSNN

Proposed algorithm

SSIM

0. 8524
0. 8705
0. 8756
0. 8069
0. 8764

PSNR

18. 96
18. 97
21. 34
17. 12
20. 86

表 2 HSTS数据集对比结果

Table 2 Comparison results on HSTS dataset

Algorithm
CAP
DCP
Dehaze
MCSNN

Proposed algorithm

SSIM

0. 7859
0. 8095
0. 8886
0. 8632
0. 8938

PSNR

18. 24
15. 99
22. 94
19. 61
22. 36

图 10 室外场景各算法对比。（a）有雾图像；（b）CAP结果；（c）DCP结果；（d）Dehaze结果；（e）MSCNN结果；（f）所提算法结果

Fig. 10 Comparison of algorithms in outdoor. (a) Foggy images; (b) CAP results; (c) DCP results; (d) Dehaze results; (e) MSCNN
results; (f) results of proposed algorithm

5 结 论

提出了一种基于注意力机制和 PatchGAN的图像

去雾算法，一方面解决了传统的图像去雾算法无法根

据不同的雾度特征进行差异化处理的问题，另一方面

该算法能够利用权重不同的特征进行互补，而不是仅

仅专注于局部特征，这使得卷积网络的感受野变得更

大，可以更好地利用全局相关的信息，使结果更精确，

并且加快了网络的收敛速度。实验结果表明，所提算

法无论是在室内数据集还是室外数据集均取得了良好

的去雾效果，在有效去雾的同时，提高了图像的亮度和

饱和度。
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