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基于阶梯网络与交叉融合的端到端图像去雾

杨燕，张金龙，梁小珍
（兰州交通大学 电子与信息工程学院，兰州 730070）

摘 要：针对卷积神经网络类图像去雾方法存在的细节丢失、颜色失真、去雾不彻底等问题，提出一种

基于阶梯网络与注意力交叉融合的端到端图像去雾算法。整体网络模型包含特征提取、特征融合、图

像重建三个模块，其中特征提取包括有雾图像细节和轮廓特征的提取，由阶梯网络的不同阶梯层提取

实现；特征融合模块以注意力机制的交叉融合实现，并结合自适应残差处理获得最终的融合特征；最后

在图像重建模块，通过非线性映射的方式获得去雾图像。实验结果表明，所提方法去雾彻底，去雾图像

细节丰富，有效地解决了颜色失真和细节丢失问题，同时阶梯网络在很大程度上克服了深度网络的训

练耗时问题。

关键词：图像去雾；阶梯网络；特征融合；注意力机制；细节恢复

中图分类号：TP391.41 文献标识码：A doi：10.3788/gzxb20225102.0210004

0 引言

雾天场景下，光的传播极易被大气中悬浮颗粒影响，导致采集到的图像质量严重受损，表现为对比度下

降、颜色偏移等。计算机视觉的高级任务对图像的清晰度具有严格的要求，例如车牌检测、人脸识别等，因

此对于雾天场景下采集到的图像清晰化处理具有十分重要的研究意义。

目前主流的去雾算法主要分为两类，一类是基于大气散射模型的图像复原算法，另一类是基于卷积神

经网络的训练学习去雾算法。基于复原类的去雾算法主要以 HE K等［1］提出的暗通道先验算法为代表，但

由于该算法对天空等高亮区域透射率的错误估计，导致复原结果天空区域出现较为严重的偏色、失真等问

题。XU Y等［2］提出了一种较为准确的大气光估计方法，但由于其透射率估计不准确，去雾结果仍然存在一

定的失真现象。YANG Y等［3］为了消除图像去雾中的光晕和伪影等问题，提出了一种边缘保持函数估计透

射率的方法，该算法的去雾结果亮度清晰，很大程度克服了光晕问题，但对于一些含有超远景的有雾图像，

该算法存在去雾不彻底现象。尽管基于大气散射模型［4-9，21-22］的图像复原取得了快速发展，但由于约束条件

的使用导致该类算法复杂度高，且由于先验信息的引入，导致复原结果出现了偏色和失真等问题。

近年，随着深度学习的快速发展，研究人员将卷积神经网络应用于图像去雾领域。CAI B等［10］设计了一

种去雾网络（Dehaze-Net），Dehaze-Net利用多尺度映射和最大池化等操作得到透射率，并根据大气散射模

型获得去雾图像。REN W Q等［11］提出了一种多尺度网络结构（Multi-scale Convolutional Neural Network，
MSCNN），MSCNN以粗尺度网络进行透射率提取，并以细尺度网络完成透射率优化，取得了较好的去雾结

果，但对于含有天空等区域的图像，存在明显的偏色问题。LI B等［12］将透射率和大气光联合训练（All-
in-One Dehazing Network，AOD-Net）的方式有效地解决了分别学习引入的误差叠加问题，但由于其网络

太过简单，没有深入分析图像特征，导致去雾结果存在亮度偏暗和去雾不彻底现象。LIU R等［13］提出了一种

残差网络结构，并结合先验信息得到透射率训练，但由于先验信息不具有普适性，导致其网络模型的稳定性

引用格式：YANG Yan，ZHANG Jinlong，LIANG Xiaozhen. End-to-end Image Dehazing Based on Ladder Network and Cross
Fusion［J］. Acta Photonica Sinica，2022，51（2）：0210004
杨燕，张金龙，梁小珍 .基于阶梯网络与交叉融合的端到端图像去雾［J］.光子学报，2022，51（2）：0210004

基金项目：国家自然科学基金（No. 61561030），甘肃省高等学校产业支撑计划（No.2021CYZC-04）,甘肃省优秀研究生创新之星
（No. 2021CXZX-607）, 兰州交通大学教改基金（No. JG201928）

第一作者（通讯作者）：杨燕（1972—），女，教授，博士，主要研究方向为计算机视觉、图像处理。Email: yangyantd@mail.lzjtu.cn
收稿日期：2021‒08‒26；录用日期：2021‒11‒08

http: // www.photon.ac.cn

https://dx.doi.org/10.3788/gzxb20225102.0210004
mailto:E-mail:yangyantd@mail.lzjtu.cn


光 子 学 报

0210004⁃2

较低，对于真实环境下的有雾图像有明显的失真现象。QIAN W等［14］设计了一种颜色提取和深度去雾网络

（Color Inverse Atmospheric Scattering Modeling，CIASM-Net），尽管该网络考虑了图像颜色特征，但由于透

射率的单独训练，导致其去雾结果仍具不稳定性。综上，基于卷积神经网络的去雾算法［15-17，23］近年来层出不

穷，但依然存在特征提取不准确、去雾结果细节丢失、偏色等问题。

针对以上问题，本文提出了一种用以特征提取的阶梯型网络结构。首先阶梯网络的设计，有效地克服

了深度网络的训练耗时问题；其次以阶梯网络中不同层次的阶梯提取有雾图像的不同特征，并在底层阶梯

中引入逐层补偿的方式进行细节特征提取，得到了有雾图像较为完整的细节特征，顶层阶梯完成有雾图像

轮廓特征的提取；然后结合通道注意力机制对轮廓特征和细节特征进行交叉融合，得到有雾图像的融合特

征；最后结合非线性映射的方式在图像重建模块获得清晰图像。

1 本文网络模型

目前被广泛用于去雾的大气散射模型是单散射方程，而实际中许多雾图的形成与多散射有关，因此单

散射模型的参数机制本身具有一定的局限。另外，大多非端到端的去雾模型仍然以大气散射模型为依据，

使用卷积神经网络实现对透射率和大气光的训练学习，进而结合大气散射模型获取清晰图像，但此类方法

忽视了多变量训练学习引起的误差叠加和积累问题，严重影响了模型的精度。为了不受单散射模型参数影

响且消除误差累积问题，本文设计了一种只考虑输入雾图的端到端去雾网络。

卷积神经网络凭借其独特的优势在计算机视觉问题中获得了充分的发挥。本文针对雾天图像退化问

题，设计了一种基于阶梯型网络提取与注意力交叉融合的去雾网络，通过阶梯型网络提取有雾图像的轮廓

特征（Contour Feature，CF）和细节特征（Detailed Feature，DF），并引入通道注意力机制分别对轮廓和细节

特征进行交叉融合处理，最后将融合特征输入到重建网络模块，即可得到去雾图像。整个训练不依赖大气

散射模型，消除了透射率与大气光估计导致的误差叠加问题，实现了真正意义上的图像端到端复原。本文

整体网络结构如图 1。

1.1 特征提取

雾天图像的复原问题不仅要考虑去雾程度问题，复原图像细节和轮廓保留也同等重要。在卷积神经网

络中，卷积主要是对输入数据进行处理，通过卷积核参数得到所需要的特征。为了获得更加准确的有雾图

像特征，对轮廓特征和细节特征分别在不同的子网络中提取，通常网络结构越深，提取到的特征就越丰富，

但深度网络在丢失信息的同时往往具有较高的复杂度，训练耗时，且稳定性较低。本文利用阶梯网络交叉

融合的方式进行特征提取。卷积参数共享的优势不仅减少了各层之间的连接，同时又降低了网络过拟合的

问题。采用二维卷积进行有雾图像特征的提取，整个阶梯网络分为轮廓特征提取模块和细节特征提取模

图 1 本文网络结构

Fig.1 The network structure of this article
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块，共有 5层阶梯和 15层卷积，每一层阶梯的第一层均为 1×1卷积，其余层为 3×3卷积，3×3卷积相比于大

尺度卷积，有着更少的参数量和计算量，为了获取更加有效的特征，本文卷积均采用参数为 1的移动步长。

为了保证卷积输出尺寸与输入的一致性，对不同卷积核的卷积分别进行填充处理，填充参数与输出尺寸之

间的关系为

O=(M- K+ 2P ) /S+ 1 （1）
式中，O表示输出特征的尺寸，M表示输入特征的尺寸，K为卷积核尺寸，P表示填充参数，S为卷积步长，特

征提取阶梯网络结构如图 2。

整个特征提取网络包含细节特征提取网络（Detailed Feature Extraction Network，DFEN）和轮廓特征提

取网络（Contour Feature Extraction Network，CFEN）。深度卷积计算通常可以提取出图像更加丰富的特

征，因此利用所提阶梯网络的下两层阶梯进行有雾图像细节特征的提取，利用阶梯网络的上三层阶梯进行

图像轮廓特征的提取，从图像特征出发，浅层卷积更加注重局部特征的获取，深度卷积能捕获图像深层的

特征。

在 DFEN模块中，为了进行细节特征的有效提取，对两层阶梯的分层特征进行逐步向前补偿。具体实

现为将底层的各层输出特征与上层对应位置卷积的输入进行通道融合，这种处理有效地避免了深层网络出

现的细节丢失和反向计算时的梯度消失问题。为了保证捕获更加丰富的细节特征，同时考虑到网络参数量

问题，在DFEN两层阶梯的最后一层卷积输出 3通道特征图，其余层均输出 32通道的分层特征图像。

在 CFEN模块中，利用三个浅层阶梯进行轮廓特征的提取，三层阶梯后两层的第一层卷积层均采用 1×1
的卷积，其余均使用 3×3的卷积。轮廓特征主要是反映图像的边缘等局部特征信息，对于复原结果的视觉

效果具有较大的影响，本文 CFEN三层阶梯的最后一层卷积输出 3通道的轮廓特征图，其余层输出 16通道

的分层轮廓特征。整个特征提取网络避免了深度网络引入的局限性，以阶梯的形式进行特征提取网络的设

计，各层特征互相补偿，获得了更加有效地有雾图像特征。随机选取 RESIDE数据集［18］中的几幅图像进行

特征提取分析，有雾图像的细节特征和轮廓特征如图 3，可以看出，DFEN的输出保留了有雾图像的一些内

容信息，很大程度地涵盖了有雾图像的细节特征。CFEN的输出近似表现了有雾图像的轮廓等局部特征，

而将有雾图像的具体细节进行了模糊化。为了重建出细节和轮廓更加丰富的去雾图像，在阶梯提取网络后

设计了一种注意力交叉融合网络，通过将提取的特征资源进行合理地加权融合，进而得到融合特征。

图 2 特征提取网络

Fig.2 Feature extraction network
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1.2 注意力交叉融合

与传统图像融合方式不同，本文提出了一种基于注意力的交叉特征融合策略。对于不同的有雾图像，

细节特征和轮廓特征的影响往往不同。边缘等局部特征丰富的图像，轮廓特征对复原图像的影响较大；对

于一些全局特征较丰富的图像，细节等全局特征对复原图像具有较大的影响。因此引入通道注意力机制，

对原图直接进行注意力处理，并得到一组与特征通道数相同的自适应权重值，进而根据轮廓特征和细节特

征的比重进行权值分配，注意力交叉融合模块如图 4。

在融合模块中，将经过注意力加权的轮廓和细节特征进行交叉融合。这种处理方式可以根据原图特征

的分布将所提取的细节和轮廓特征进行自适应的有效融合，进而得到细节和轮廓特征丰富的清晰图像。如

果将阶梯网络提取的细节和轮廓特征分别记为 FD和 FC，将两种特征对应的通道注意力权重记为 m和 n，则
经过注意力加权后的细节和轮廓特征可以表示为

F ′D = FD × m （2）
F ′C = FC × n （3）

融合过程如式（5）~（6），首先对于细节和轮廓特征分别和其对应的特征权重进行相乘，然后将带有注意

力权重的细节和轮廓特征进行融合，并将该融合特征作为融合模块的上下层输入，进而得到融合特征。

图 3 有雾图像及其特征图

Fig.3 Hazy image and its feature map

图 4 注意力交叉融合模块

Fig.4 Attention cross fusion module
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F 1 = F ′D + FC × m （4）
F 2 = F ′C + FD × n （5）

式中，F 1和 F 2分别表示融合网络模块的两层输入，为了克服权重融合后特征会出现局部过粗糙现象，导致复

原结果视觉效果下降，对输入特征分别进行一层 3×3卷积实现特征的平滑处理，并将该结果作为下一层的

输入。从特征提取网络到注意力交叉融合网络，网络层次逐渐加深，本文引入残差处理的思想对图像特征

进行补偿，具体实现是对原始图像经过一层 1×1卷积处理，并将 1×1卷积的输出与经过平滑处理的融合网

络输入特征进行逐像素残差操作，这种处理在克服梯度消失问题的同时，对深层网络的特征减少和信息丢

失起到了较大的补偿作用。最后对经过残差补偿处理的特征进行一层卷积和逐像素融合处理，进而得到细

节和轮廓特征的融合特征。

1.3 损失函数与训练细节

为了提高去雾图像的语义特征，采用均方误差（MSE）损失和感知损失的组合作为整个训练过程的损失

函数。均方误差损失可以逐像素的反映出去雾图像和数据集标签的差异性，其数学表达式如式（6），感知损

失预训练网络采用VGG-19［18］，感知损失采用VGG-19输出的特征图进行计算，感知损失表达式如式（7）。

L 2 =
1

NHW∑i= 1
N

 Ji- J ′i
2

（6）

LP =∑
i= 1

3 1
CjHjWj

 φj ( J )- φj ( J ′)
2

（7）

式中，N表示训练集样本数目，H与W表示图像尺寸。Ji表示网络输出结果，J ′i 表示对应的清晰图像。J表示

去雾图像，J ′表示对应的清晰图像，ϕj ( J )表示去雾图像对应的语义特征图，ϕj ( J ′)表示清晰图像对应的语义

特征图。则总的损失函数表示为

L= L 2 + λLP （8）
式中，λ为感知损失权值，取值为 0.1。整个网络模型基于 Python实现，在 Torch框架下实现，训练环境为

NVIDIA GTX 1050 TI。 训 练 集 采 用 公 开 数 据 集 RESIDE［19］中 的 ITS（Indoor Training Set）和 OTS
（Outdoor Training Set），数据集包含 1 399张标签图像和对应的 13 990张不同浓度的有雾图像。选择 SOTS
（Synthetic Objective Testing Set）作为网络模型的测试集，测试集包含 500张室内图和 500张室外图。当训

练周期为 60左右时，整个训练过程达到收敛状态，训练过程中学习率为 0.000 1。
1.4 图像重建

图像重建模块主要由输入特征，一层卷积层和输出图像组成。图像重建模块的卷积核大小为 3×3，卷
积步长为 1，输出通道为 3通道，在卷积层后接 Relu激活函数，以非线性映射的方式得到最终的清晰图像。

图像重建模块如图 5，户外真实环境下雾图的复原结果及各层特征图如图 6。从图 6的各层特征图和复原结

果可以看出，各层特征都准确的反映了所提取的信息，复原结果具有彻底的去雾效果且颜色自然、细节丰

富，具有较佳的视觉效果。

图 5 图像重建

Fig.5 Image reconstruction

图 6 真实雾图特征及复原示意图

Fig.6 Real hazy image feature and restoration schematic diagram
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2 实验分析

为了验证本文算法的可行性和有效性，以主观视觉对比和客观指标分析两种评价方法进行实验分析。

在主观视觉对比试验中，分别选取一些户外真实有雾图像、Reside数据集、NYU数据集、Middlebury数据集

中的雾图作为实验对象，对比算法选择 HE K等［1］提出的 DCP算法、WANG W等［4］提出的线性传输算法、

CAI B等［10］提出的 Dehaze-Net算法、LI B等［12］提出的 AOD-Net算法、REN W Q等［15］提出的 GFN算法、

QIN X等［16］提出的 FFA-Net算法。

2.1 主观评价

主观评价可以直接以视觉效果体现各算法的差异性，主观实验对比图如图 7~10、7为真实环境有雾图像实

验结果，图 8为Reside数据集实验结果，图 9为NYU数据集实验结果，图 10为Middlebury数据集实验结果。

从图 7可以看出，对于真实环境下的有雾图像，He等算法在色彩上出现了严重的过饱和现象和明显的

光晕、伪影。Wang等算法去雾彻底，但色彩失真问题比较明显。Cai等算法色彩保持较好，但存在去雾不彻

底现象。Li等算法颜色保持较好，但去雾图像整体偏暗。Ren等算法去雾较为彻底，但对于天空区域发生了

严重的偏色。Qin等算法去雾不彻底，且出现了天空区域的色彩渲染和失真问题。本文算法考虑了图像的

细节和边缘特征的恢复，去雾彻底，亮度适宜、颜色自然、细节丰富。

从图 8~10可以看出，对于测试集图像，He等算法在色彩上同样出现了严重的过饱和现象。Wang等算

图 7 真实有雾图像实验结果

Fig.7 Experimental results of real hazy images

图 8 Reside数据集实验结果

Fig.8 Experimental results of the Reside dataset
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法局部色彩失真问题比较明显。Cai等算法和 Li等算法颜色保持较好，但去雾图像整体偏暗且留有残雾。

Ren等算法整体去雾较为彻底，但出现了局部过饱和现象。本文算法在测试集上的表现同样理想，去雾彻

底，颜色保真度较高，细节和边缘更加丰富。

为了进一步体现所提网络模型的优越性，将复原图像局部放大进行对比分析。随机选取户外真实环境

下的有雾图像进行局部放大对比，放大对比图如图 11。可以看出He等和Wang等去雾较为彻底，但由于透

图 9 NYU数据集实验结果

Fig.9 Experimental results of the NYU dataset

图 10 Middlebury数据集实验结果

Fig.10 Experimental results of the Middlebury dataset

图 11 局部放大示意

Fig.11 Partial enlarged schematic
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射率估计不准确，复原结果出现了颜色偏移和局部失真问题。Cai等复原结果明显偏暗；Ren等、Li等和Qin
等算法存在去雾不彻底现象，本文算法复原结果去雾彻底、亮度自然、细节清晰。

2.2 客观评价

考虑到主观评价的片面性，将以客观评价的方式定量地去分析对比本文去雾网络模型的有效性和可行

性。对真实环境下的有雾图像采用无参考图像质量评价方法，选择新增可见边数 e，平均梯度 r，饱和像素点

数 δ和直方图相似度HCC作为客观指标，其中 e、r和HCC越大越好，δ越小越好［20，24］。对测试集图像采用全

参考图像质量评价方法，选取峰值信噪比 PSNR和结构相似性 SSIM作为客观指标，PSNR和 SSIM均是越

大越好。上述指标的计算表达式分别为

e= n r - n0
n0

（9）

r= exp ( )1
n r ∑pi∈ Δ log ri （10）

δ= n s
W× H

（11）

SSIM= ( 2μ i μo + ω 1 ) ( 2σ+ ω 2 )
( μ2i + μ2o + ω 1 ) ( σ 2i + σ 2o + ω 2 )

（12）

PSNR= 10 log10
255

|| f i - fo
2 （13）

式中，n r和 n0分别表示有雾图像和无雾图像的可见边数，Δ表示无雾图像可见边集合。n s是去雾图像比有雾

图像多出像素值为 0或 255的个数。μ i和 μo表示输入与输出的均值，σ表示输入输出的协方差，μ2i 和 μ2o表示

输入输出的方差，ω 1和 ω 2是避免分母为 0的常数，f i和 fo表示数据集清晰图像和本文算法去雾图像。对图 7
对应的各算法结果进行客观指标对比分析，各算法平均定量指标对比如表 1，测试集各算法客观指标如

表 2~4。
由表 1可以看出，对于真实环境下的有雾图像复原，He's算法整体取得了较好的指标；Wang's算法在饱

和像素点指标中优势较大；由于网络模型的局限性，Cai's算法、Li's算法和Qin's算法对真实环境下的有雾图

像处理效果一般，其各指标没有明显的优势。除饱和像素点指标稍差，Ren's算法的其余指标同样较为理想。

本文算法除饱和像素点指标略低于Wang's算法，其余各指标均优于对比算法。从表 2~4可以看出，对于测

试集图像，基于网络模型的算法整体优于传统复原算法，在对比算法中，Qin's算法的 PSNR指标较高，He's
算法在 SSIM上表现较好；本文算法在 3个测试集中整体表现优良，PSNR和 SSIM指标均优于对比算法。

结合主客观评价，本文算法具有较高的可行性和有效性。

表 1 各算法真实有雾图像指标对比

Table 1 Comparison of real hazy image indicators of various algorithms

e

r

δ

HCC

He's
0.328 8
1.380 5
0.065 4
0.193 0

Wang's
0.265 7
1.274 3
0.008 4

0.143 5

Cai's
0.216 6
1.333 6
0.223 9
0.134 7

Li's
0.272 1
1.302 2
0.014 3
0.078 6

Ren's
0.318 6
1.440 1
0.044 2
0.106 4

Qin's
0.243 1
1.218 7
0.016 7
0.151 5

Ours
0.376 8

1.449 3

0.012 0
0.194 2

表 2 各算法RESIDE测试集指标

Table 2 RESIDE test set indicators of every algorithm

PSNR
SSIM

He's
15.88
0.966 8

Wang's
16.78
0.927 8

Cai's
20.16
0.964 9

Li's
17.47
0.945 4

Ren's
16.88
0.937 5

Qin's
20.76
0.968 4

Ours
21.47

0.967 7
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2.3 消融实验

为了说明整个网络各模块的有效性和必要性，将进行消融实验。主要包括以下实验：1）以有雾图像的

轮廓特征（Contour Feature，CF）进行复原实验；2）以有雾图像的细节特征（Detailed Feature，DF）进行复原

实验；3）以有雾图像的细节和轮廓特征的非注意力交叉融合（Non-Attention Cross Fusion，N-ACF）进行复

原实验。随机选取真实环境下的两幅有雾图像和 RESIDE测试集的两幅图像进行消融实验主观分析，并在

RESIDE数据集中的 SOTS测试集上进行消融实验客观指标分析。消融实验对比图如图 12，通过对比可以

发现，仅利用细节特征 DF的复原图像去雾彻底，但颜色过饱和问题较严重，且出现了明显的发暗现象；仅利

用轮廓特征 CF的复原结果颜色保持较好，但复原结果留有大量的残雾，且细节信息丢失严重；利用非注意

力融合方式的复原结果同样出现了发暗和颜色过饱和现象；利用注意力机制交叉融合细节特征 DF和轮廓

特征 CF的复原结果颜色自然、去雾干净、细节信息丰富。表 5是消融实验的客观指标，同样可以看出 ACF
的有效性，因此本文网络的各模块均具有较高的有效性和必要性。

表 3 各算法NYU测试集指标

Table 3 NYU test set indicators of every algorithm

PSNR
SSIM

He's
16.71
0.927 0

Wang's
17.42
0.893 5

Cai's
20.48
0.912 9

Li's
19.06
0.904 9

Ren's
18.27
0.901 6

Qin's
20.96
0.923 8

Ours
21.24

0.928 9

表 4 各算法Middlebury测试集指标

Table 4 Middlebury test set indicators of every algorithm

PSNR
SSIM

He's
15.24
0.948 9

Wang's
16.69
0.903 8

Cai's
19.86
0.927 0

Li's
17.89
0.912 6

Ren's
17.25
0.910 9

Qin's
20.08
0.951 5

Ours
20.46

0.950 6

图 12 消融实验对比图

Fig.12 Comparison of ablation experiments

表 5 消融实验客观指标

Table 5 Objective indicators of ablation experiment

PSNR
SSIM

DF
18.51
0.943 7

CF
18.55
0.960 9

N-ACF
19.25
0.971 5

ACF
21.47

0.987 7
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3 结论

本文设计了一种阶梯型网络和注意力交叉融合的图像去雾算法，分别用阶梯网络的上下阶梯提取有雾

图像细节特征和轮廓特征。该方法不仅具有较高的精度，且克服了深度网络训练耗时的问题。利用注意力

机制交叉融合获得了有雾图像的有效特征，在不考虑大气散射模型的条件下，通过非线性映射输出去雾图

像，克服了大气散射模型参数难以估计对复原结果产生的误差。整体网络模型具有较低的复杂度，且在主

客观实验中均取得了良好结果，有效地解决了雾天图像复原过程中的偏色、失真和细节信息不丰富等问题。
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End-to-end Image Dehazing Based on Ladder Network and
Cross Fusion

YANG Yan，ZHANG Jinlong，LIANG Xiaozhen
（School of Electronic and Information Engineering，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730070，China）

Abstract：Haze scenes seriously affect the working performance and accuracy of computer vision systems.
As an important research direction in the field of computer vision，image dehazing has always attracted the
attention of researchers. Convolutional neural networks play a good role in image processing problems by
virtue of their advantages. Therefore，convolutional neural networks are also used in image dehazing tasks.
The mainstream dehazing algorithms are mainly divided into two categories，one is the image recovery
algorithm based on atmospheric scattering model，and the other is the training learning dehazing algorithm
based on convolutional neural network. Although the recovery class of dehazing algorithms considers the
nature of haze image formation and obtains good results， the pathological nature of the atmospheric
scattering model leads to the need for precise a prior conditions and harsh constraint rules，making the
applicability of this class of algorithms limited. The idea of convolutional neural network-like dehazing
algorithm is to train a convolutional network model with dehazing capability on synthetic dataset. In recent
years，some researchers have designed a variety of image dehazing networks，although all of these
networks achieve the effect of image dehazing，they still have many shortcomings. The main manifestation
is that the dehaze image is too dark，the detail is lost seriously，the color is distorted and the dehazing is not
complete. To address these problems，an image dehazing algorithm based on step-type network extraction
and attention cross-fusion mechanism is proposed. The whole network model contains three modules，the
stepped feature extraction network，the feature fusion module based on the attention mechanism and the
clear image generation module. Among them，the step-type network performs detail and contour feature
extraction of haze images，the fusion module adaptively fuses the detail and contour features in an attention
mechanism，and the generation module outputs the dehaze images. In the feature fusion module，the
residual structure is introduced to enhance the feature information and improve the accuracy of the network.
The loss function used for network training is a combination of mean square error loss and perceptual loss，
and the perceptual loss can effectively improve the semantic information of the features with haze images，
which in turn leads to a more accurate dehaze image. The network model is considered to reach stability
after the loss values reach convergence. After the network model is trained，rich experiments are used to
demonstrate the validity and feasibility of the proposed model. The experiments in this article include two
parts：the main experiment and the ablation experiment，and both the main experiment and the ablation
experiment are analyzed in comparison from two perspectives： subjective evaluation and objective
evaluation. The subjective evaluation uses experimental objects with haze images in real environments and
synthetic images in datasets，and the objective evaluation uses some publicly available and widely used
quantitative metrics. The experimental results show that the proposed model has good results for both haze
images in real environment and synthetic images in the dataset. The dehaze image obtained by the proposed
model has richer detail information，more natural color effect，more suitable brightness information and
more complete dehazing effect. Experiments on different datasets demonstrate the wide applicability of the
proposed model. In the objective evaluation，the proposed model also shows a clear advantage. It has a
clear lead in the no-reference metric visible edge increase rate，average gradient，number of saturated pixel
points and histogram similarity，and also outperforms the comparison algorithm in structural similarity and
peak signal-to-noise ratio. The main experiments demonstrate the validity and feasibility of the proposed
model，and in addition，local detail comparison experiments are used to demonstrate the performance of the
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proposed Moses on the detail information of the dehaze images. To demonstrate the necessity and
importance of each component module in the proposed model，ablation experiment is used in this paper.
The ablation experiments demonstrate the effectiveness of the step-type network for extracting detail
features and contour features，and the effectiveness of the fusion approach under the attention mechanism.
Although the proposed model obtains better dehazing effect，it is weaker for dense haze images. The
dehazing method for dense haze images is something that needs to be focused on in the future.
Key words：Image dehazing；Ladder network；Feature fusion；Attention mechanism；Detail restoration
OCIS Codes：100.2000；100.3020；100.4996
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