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摘    要   近年来, 基于卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN) 的图像去雾方法在合成数据集上取得了显著

的进展, 但由于真实场景中存在雾分布不均的问题, 卷积运算的局部感受野难以有效捕获到上下文指导信息, 从而导致全局

结构信息丢失. 因此, 真实场景下的图像去雾任务面临着巨大的挑战. 考虑到 Transformer具有捕获长距离语义信息依赖关

系的优势, 有利于引导全局结构信息重建. 然而, 标准 Transformer结构的高计算复杂度阻碍了其在图像恢复中的应用. 针
对上述提到的问题, 提出一个由 Transformer和卷积神经网络组成的双分支协同非均匀图像去雾网络 Dehazeformer.
Transformer分支用于提取全局结构信息, 同时设计稀疏自注意力模块 (Sparse self-attention modules, SSM) 以降低计算

复杂度. 卷积神经网络分支用于获取局部信息, 从而恢复纹理细节. 在真实非均匀有雾场景下的实验结果表明, 该方法不管

是在客观评价还是在主观视觉效果方面均达到优异的性能.
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Abstract   In recent years, image dehazing methods based on convolutional neural network (CNN) have made re-
markable progress in synthetic datasets, but the local receptive field of convolution operation is difficult to effect-
ively capture contextual guidance information due to the uneven distribution of haze in the real scene, resulting in
the loss of global structure information. Therefore, the image dehazing task in the real scene still faces great chal-
lenges. Considering that Transformer has the advantage of capturing long-range semantic information dependency
relationships, it can facilitate global structure information reconstruction. However, the high computational com-
plexity of the standard Transformer structure hinders its application in image restoration. To solve the problems
mentioned above, this paper proposes a double-branch collaborative nonhomogeneous image dehazing network,
which is called Dehazeformer and composed of Transformer and convolutional neural network. The Transformer
branch is used to extract global structure information, and sparse self-attention modules (SSM) are designed to re-
duce computational complexity. Besides, the convolutional neural network branch is used to obtain local informa-
tion to recover texture details. Extensive experiments in the real nonhomogeneous haze scene show that the pro-
posed method achieves excellent performance in both objective evaluation and subjective visual effects.
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雾霾是由空气中的烟雾、灰尘等漂浮颗粒造成 的一种恶劣大气现象, 这些漂浮在空中的颗粒会对

光线进行吸收和散射, 导致图像成像质量下降, 如
模糊、对比度低、颜色失真等. 低质量图像无疑会对

下游的视觉任务 (如自动驾驶和监控) 造成严重的

影响. 对于自动驾驶系统, 雾的出现对其检测其他

车辆、行人等造成了巨大的困难; 对于监控等设备,
雾会导致成像退化, 从而使监控内容丢失.

图像去雾旨在提高图像的对比度、恢复图像的

细节以及对图像颜色进行校正, 重建出干净清晰图

像. 随着深度学习的发展, 图像去雾领域取得了巨

大的突破. 通常使用大气散射模型[1] 来对雾的产生
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进行物理建模. 如图 1所示, 空气中的烟雾等漂浮

颗粒对光源发出的光线进行散射, 从而导致成像目

标返回到成像设备的光线被衰减, 因此在有雾天气

下, 成像设备得到的是退化图像. 大气散射模型的

计算公式可以表示为

I(x) = J(x)t(x) +A(1− t(x)) (1)

x I

J A

t

其中,   为像素点的坐标位置;   是有雾图像, 由成

像设备所得;   为对应的干净无雾图像;   表示大

气光;   表示透射率, 其计算公式可以表示为

t(x) = e−βd(x) (2)

d

β t

d

A t

其中,   表示成像设备到成像目标之间的距离, 即景

深;   为散射系数. 由式 (2) 可知, 透射率  与景深

 呈负相关. 结合式 (1) 和式 (2) 可知, 图像去雾的

关键在于求解大气光  和透射率 , 并且该过程是

一个不适定问题.
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图 1    大气散射模型示意图

Fig. 1    Schematic diagram of atmospheric
scattering model

 

针对不同类型的雾气, 需要采用不同的去雾方

法. 一般来说, 可以将雾化程度分为均匀雾和非均

匀雾两种类型. 均匀雾一般是由于大范围干湿度差

异而形成的, 所以其浓度基本上是恒定的; 而非均

匀雾则更加复杂, 它往往是由于环境中有某些物质

(如汽车尾气、火灾烟雾等) 导致局部空气中含量过

高而产生的. 针对这两种类型的雾气, 在处理图像

时需要使用不同的去雾原理. 对于均匀雾, 一般采

用透射率模型来处理; 而对于非均匀雾, 则需要采

用更复杂的网络模型来学习复杂场景下的光传输、

散射情况. 因此, 处理非均匀雾的方法比均匀雾更

加复杂, 需要更多的技术手段和经验.
当前一些主流的图像去雾方法[2−5] 无需估计雾

成像参数, 而是直接通过卷积神经网络 (Convolu-
tional neural network, CNN) 从合成的均匀有雾−
清晰成对数据中学习有雾图像到清晰图像之间的映

射. 但由于卷积核感受野受限, 这一类方法在非均

匀有雾场景下表现不佳. 其主要原因为: 由于合成

数据集是由大气散射模型合成的均匀有雾图像, 而
真实世界的有雾场景大多是比较复杂的, 导致这些

方法难以泛化到真实有雾场景.
近年来, 真实场景去雾任务受到越来越多的关

注, 图像恢复和增强新趋势以及图像和视频处理挑

战 (New trends in image restoration and enhance-
ment workshop and challenges on image and
video processing, NTIRE) 在 2020年和 2021年均

组织了非均匀图像去雾挑战赛, 并提供了真实世界

非均匀有雾数据集. 其中优胜参赛方案[6−9] 利用卷积

神经网络强大的纹理细节恢复能力, 在低浓度有雾

区域获得了良好的重建效果, 但是在高浓度有雾区

域的表现却不尽如人意. 主要原因如下: 1) 卷积运

算是一个局部特征表示, 缺乏全局特征表示; 2) 卷
积神经网络滤波器是空间不变的, 即相同的卷积核

处理所有位置的特征, 这会导致在高浓度的有雾区

域出现伪影.
Transformer在自然语言处理 (Natural lan-

guage processing, NLP) 领域取得巨大成功. 受此

启发, 许多高层计算机视觉任务都尝试使用 Trans-
former 替代卷积神经网络, 其可以很好地获取全局

特征和远程语义信息依赖. 由于高层计算机视觉任

务仅需提取可判别性信息用于决策, 不需要对图像

进行纹理细节重建, 因此基于 Transformer的方法

在高层计算机视觉任务上取得了优异的性能. 由于

缺乏局部信息提取能力, Transformer在纹理细节

上恢复不足, 而纹理细节的恢复在底层视觉任务中

是至关重要的, 直接影响重建图像的质量.
因此, Transformer和 CNN结合有利于非均匀

有雾图像的结构和纹理重建. 已有 Transformer和
CNN结合的非均匀去雾方法, 如 Dehamer[10]、ITB-
dehaze[11], 主要以图像块作为 Transformer的输入,
具有较高的计算复杂度. 另外, 其中自注意力模块专

注于建立 token之间的远程依赖关系, 并利用MLP
来建模, 忽略了空间维度上的局部性, 无法充分扩

展感受野, 从而影响非均匀去雾模型的优化能力.
本文主要针对非均匀图像去雾任务, 其图像不

同区域包含浓雾和薄雾, 符合真实场景下的雾成像

情况. 为解决上述问题, 本文设计一个由 Trans-
former 分支和卷积神经网络分支组成的双分支结

构 Dehazeformer, 其可以充分发挥卷积神经网络的

局部纹理细节重建能力和 Transformer 的全局结

构理解与远程语义信息依赖能力, 并通过特征融合

操作, 实现高精度的雾去除. 具体地, 本文首先利用

卷积操作提取浅层特征, 将学习到的特征映射作为

Transformer的输入序列, 同时减小输入尺寸以降
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低训练难度, 并使用稀疏自注意模块 (Sparse self-
attention modules, SSM) 缓解计算复杂度高的问

题. 自注意力机制可以远程捕捉不同输入序列之间

的信息依赖, 从而利用清晰无雾的特征序列引导有

雾特征序列. 此外, 与标准 Transformer层相比, 本
文方法将 MLP替换为卷积块, 即在 Transformer
层中融合卷积块用于弥补自注意中局部信息提取能

力的不足. 对于卷积神经网络分支, 使用在 Image-
Net上预训练的 ResNet作为先验信息, 然后在非

均匀的有雾数据集上对其进行微调, 从而适应该去

雾任务. 实现结果表明, 本文方法在主客观评价上

均实现了优异的性能. 

1    相关工作

随着深度学习的兴起, 图像去雾任务取得了重

大突破, 现有非均匀图像去雾方法可大致分为三类. 

1.1    基于 CNN 的方法

DMPHN[12] 提出一种快速的深度多图像块层次

化去雾网络 ,  从不同的图像块中聚集有效特征 .
KTDN[7] 提出一种知识蒸馏去雾方法, 利用清晰图

像来训练教师网络, 以提供强大的鲁棒图像先验,
通过教师模型和学生模型中间特征之间的监督, 鼓
励去雾网络模仿教师网络. AtJwD[13] 设计一个共享

的 DenseNet编码器和四个不同的解码器来联合估

计场景信息, 即大气光和透射率, 还使用通道注意

力来生成不同的特征, 并在解码器上使用空洞 In-
ception模块来生成非局部密集雾区域丢失的特征.
ERRA-Net[14] 提出一种基于多分支注意力模块的端

到端高效重参数化残差去雾网络, 包括空间注意力

和通道注意力机制, 并采用颜色衰减损失和拉普拉

斯金字塔损失对模型进行优化. 为快速有效地去除

真实图像中的非均匀雾, MPSHAN[15] 提出一种多

图像块和多尺度层级聚合网络, 通过层级融合模块、

层级结构扩张卷积以及频域损失对算法进行优化,
在模型保持快速运行的情况下, 图像去雾效果得到

了明显提升. 

1.2    基于生成对抗网络的方法

DW-GAN[9]提出一种离散小波变换去雾网络, 通
过 DWT保留更多的高频知识; 为防止过拟合, 在
知识自适应分支中采用 ImageNet预训练的 Res2-
Net, 来提高网络的泛化能力; 最后, 采用基于图像

块的鉴别器对恢复后的图像进行去伪影处理. DB-
CGAN[16] 提出一种双分支生成器的条件生成对抗

网络, 包括 U-net结构分支和多层残差结构分支,

并设计一个简单有效的子网络实现特征融合. 

1.3    基于 CNN 和 Transformer 相结合的方法

近年来, 基于 CNN的端到端深度学习方法在

图像去雾方面取得了显著进展, 但在非均匀去雾方

面往往效果提升有限. Transformer和 CNN结合有

利于非均匀有雾图像的结构和纹理重建. Dehamer[10]

提出通过学习以 Transformer特征为条件的调制

矩阵来调制 CNN特征, 还设计了传输感知三维位

置嵌入模块, 将雾密度相关先验信息引入 Trans-
former中, 该模块不仅提供相对位置, 还可以显示

不同空间区域的雾密度. ITBdehaze[11] 设计一个专

门的数据预处理策略来进行数据增强以及一个基

于 Swin Transformer[17] 和 RCAB[18] 的双分支模型

结构. 虽然目前已有 Transformer与 CNN结合的

工作, 但在非均匀图像去雾上仍缺乏足够的探索. 

2    本文方法

针对非均匀图像去雾任务, 本文提出基于全局

局部协同的非均匀图像去雾网络 Dehazeformer, 旨
在联合卷积神经网络和 Transformer, 同时学习局

部纹理细节信息和全局图像结构表示. 如图 2所示,
整个网络是一个编码器−解码器结构, 其中编码器

包括 Transformer 分支和卷积神经网络分支. 对于

非均匀有雾图像输入, 一方面通过 Transformer 编
码器分支提取图像的全局结构表示, 充分利用图像

中的清晰图像块引导网络重建有雾图像块; 另一方

面, 通过卷积神经网络分支提取图像的局部纹理信

息用于重建图像纹理细节. 最后, 融合两个分支的

编码特征后输入到解码器从而得到去雾图像. 

2.1    结构重建分支
 

2.1.1    混合 Transformer 层

自然图像拥有丰富的纹理细节和颜色信息, 仅
凭图像块级别的重建不能完全恢复图像的纹理细

节. 针对这个问题, Han等[19] 提出内部 Transformer
模块, 从像素级别的输入中提取局部纹理信息, 以
弥补 Transformer在纹理细节恢复方面的不足. 由
于 Transformer本身巨大的计算复杂度, 再增加一

个内部 Transformer必然会带来更大的计算压力.
为解决这个问题, 本文提出在 Transformer层中嵌

入卷积层, 用于充分发挥卷积神经网络在局部纹理

信息提取中的优势.
标准 Transformer[20] 将图像均分成图像块作为

输入, 导致图像中构成一些基本结构的底层特征

(如角和边) 很难提取; 另外, 其中自注意力模块专
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注于建立 token之间的远程依赖关系, 忽略了空间

维度上的局部性. 这样的做法使得有效的感受野不

能被充分扩展, 从而影响 Transformer的优化效率.
为解决上述问题, 本文将图像特征标记化作为

Transformer层的输入. 与图像块作为 Transfor-
mer 输入不同, 本文方法使用多个卷积层提取的小

尺度图像特征块作为 Transformer的固定位置序

列, 将其记为 F2T, 可以表示为

X ′ = F2T(X) = ReLUn(Convn(X)) (3)

X X ′ ∈ R
H
n ×W

n ×D

W H D

ReLU(·) Conv(·)
n

其中,   为输入的非均匀有雾图像, 
为特征块,   和  分别表示输入的宽和高,   是通

道的数量,   表示线性整流激活函数, 
表示卷积操作,   是卷积块的数量. 将学习到的特

征映射作为 Transformer的输入序列, 充分发挥卷

积神经网络提取低层特征的优势, 同时减小输入尺

寸以降低训练难度.

l

受 Transformer可以捕获全局特征和远程语义

信息依赖的启发, 本文方法应用 Transformer的自

注意力机制解决非均匀图像去雾问题, 即利用清晰

的图像块引导网络重建有雾图像块的结构信息. 在
F2T后, 使用多个 Transformer层作为全局分支的

编码器. 对于第  个 Transformer层, 可以表示为

F l−1 = LN(MSA(E((X ′)l−1))) + E((X ′)l−1) (4)

(X ′)l = LN(ConvBlock(F l−1)) + F l−1 (5)

F E(·)
MSA(·) LN(·)

ConvBlock(·)

其中,   表示中间层特征,   为输入的固定位置

序列,   为多头自注意力,   为层归一化,
 为卷积模块. 自注意力机制可以远程

捕捉不同输入序列之间的信息依赖, 从而利用清晰

无雾的特征序列引导有雾特征序列. 如图 3 所示,

与标准 Transformer层相比, 本文方法将 MLP替

换为卷积块, 即在 Transformer层中融合卷积块用

于弥补自注意中局部信息提取能力的不足. 

2.1.2    稀疏自注意力机制

自注意力机制是 Transformer的核心模块, 主
要用于学习图像全局结构表示, 并建立远程语义信

息依赖, 但它也是 Transformer计算复杂度高的主

要原因. 尽管本文使用多层卷积块对输入的有雾图

像进行下采样, 从而降低 Transformer层输入的尺

寸, 但该部分仍然具有较高的计算复杂度.

MSA

本文针对的是非均匀图像去雾任务, 图像不同

区域会存在浓雾和薄雾的差异. 在全局范围内进行

特征建模可能会引入额外的噪声, 因为每个位置都

会占据一部分权重为当前 query进行加权. 为此,
本文仅考虑离当前查询点较为接近位置的自相似性

计算, 然后进行特征聚合, 增大感受野. 受 Guo等[21]

和 Zhao等[22] 的启发, 本文使用稀疏自注意力模块

减少 Transformer层的计算复杂度. 如图 3(b)所
示, 与全局每个 query进行注意力计算不同, 本文

中稀疏自注意力模块是从水平和竖直两个方向上进

行自注意力计算, 将注意矩阵简化为稀疏表示, 从
而降低 Transformer的计算复杂度. 对于水平自注

意力, 只计算行序列之间的远程语义信息依赖关系,
并在水平维度上聚合上下文全局信息. 对于垂直自

注意力, 只计算列序列之间的远程语义信息依赖关

系, 并在垂直维度上聚合上下文全局信息. 多头自

注意力  可以表示为

headj = Softmax
(
Qj(Kj)T√

d

)
V j (6)

MSA = [head1; · · ·; headh] (7)
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图 2    基于全局局部协同的非均匀图像去雾网络 Dehazeformer结构示意图

Fig. 2    Schematic diagram of architecture of collaborative global-local network Dehazeformer for
nonhomogeneous image dehazing
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head K Q V

j 1 ≤ j ≤ h

d h

其中,   表示注意力头的输出,  ,   和  表示

线性投影层,   是一个取值范围为   的索

引,   是嵌入的尺寸,   是多头自注意力中头的数

量. 此外, SOTR[21] 主要用于解决实例分割问题, 其
引入可学习的位置嵌入编码并添加到每个 token以
保持位置信息, 从而学习每个特征块的最佳位置编

码. 其中, 对于实例分割任务, 输入序列的顺序是非

常重要的线索, 对于同一物体通常是分布在图像中

的相邻位置, 而模型只能用位置编码来获取这一顺

序, 进而保证序列的置换不变性和平移不变性. 不
同于 SOTR, 考虑到图像去雾作为回归任务, 需要

恢复结构和纹理细节, 对图像特征的位置编码并不

敏感, 因此本文在稀疏自注意力模块中去除了位置

嵌入部分, 仅建模水平和垂直尺度远距离依赖关系,
用于图像结构重建.

I ∈ RH×W×3

F ∈ R(H/8)×(W/8)×C

N ×N

Pi ∈ RN×N×C

1×N × C N × 1× C

N ×N × C

给定输入图像 , 首先通过三层卷

积块提取特征    (C 表示通道

数), 然后 Transformer层将特征输入分成 

块序列 . 在自注意力模块中, 水平自注意

力模块和垂直自注意力模块输入的嵌入空间分别为

 和  . 为完成残差连接和后处

理, 这两个维度的注意力产生  的输出.

O
(
(H/8)× (W/8)2 + (W/8) ×

(H/8)2
)

综上所述, 本文 Transformer分支中自注意力机

制的计算复杂度为  

, 远低于标准 Transformer的计算复杂度

O((H/8)2 × (W/8)2).
 

2.2    纹理重建分支

Johnson等[23] 利用预训练好的 VGG模型提取

特征作为损失约束, 从而提升纹理细节的重建性能,
表明分类模型作为纹理特征先验是可行的. 因此,
本文考虑使用在 ImageNet数据集上预训练的 Res-
Net101模型作为卷积神经网络分支的先验信息, 并
对其在有雾数据集上进行微调.

1/4 1/8 1/16 1/32

3× 3

如图 4所示, 通过 ResNet101模型可以提取到

 、  、  、  四个维度的特征. 为了充分

利用不同维度上的特征信息, 受特征金字塔网络[24]

的启发, 将四个维度的特征进行上采样和特征增强

后在通道维度上进行特征融合, 并将融合后的特征

通过两个  大小的卷积以对齐特征的维度. 如
图 5(a) 所示, 特征增强模块主要由卷积层、激活函

数 ReLU、通道自注意力模块和像素自注意力模块

构成, 主要用于增强浓雾区域的重建能力. 如图 5(b)
所示, 通道自注意力模块主要由平均池化层、卷积、

激活函数 ReLU、激活函数 Sigmoid构成, 该模块

负责学习每个通道的权重, 这些权重的大小在一定程

度上反映了对应通道特征的重要程度. 如图 5(c) 所
示, 像素自注意力模块主要由卷积、激活函数 ReLU、
激活函数 Sigmoid构成, 该模块负责学习每个像素

点的权重, 这些权重的大小在一定程度上反映了对

 

MLP

Conv block

LN

Sparse
self-attention

Norm

Norm

Emdedded
patches

LN

Self-attention

K Q V

Norm

Emdedded
patches

K Q V

(a) 标准 Transformer 层
(a) Standard Transformer layer

(b) 混合 Transformer 层
(b) Hybrid Transformer layer 

图 3    标准 Transformer层和本文提出的混合 Transformer层结构对比

Fig. 3    Architecture comparison of the standard Transformer layer and the proposed hybrid Transformer layer
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应像素点特征的重要程度. 

2.3    损失函数

Lr Lp

本文采用的损失函数主要包括两个部分: 重建

损失  和感知损失 , 以下对各项损失函数进行

详细介绍. 

2.3.1    重建损失

本文采用平均绝对误差 (Mean absolute error,
MAE) 测量去雾结果与对应清晰图像之间的距离

Lr = ∥Î − J∥1 (8)

∥ · ∥1 L1 Î J其中,   表示  范数,   是去雾结果,   是对应

的清晰图像. 

2.3.2    感知损失

为进一步提高感知质量和语义保真度, 本文还

使用感知损失测量去雾结果与对应清晰图像之间的

感知特征距离

Lp(Î , J) =
1

CiHiWi

∥∥∥ϕi(Î)− ϕi(J)
∥∥∥
1

(9)

ϕi VGG16 i

Ci Hi Wi i

VGG16

2 7 12

其中,   为从预训练   网络中提取第   层感

知特征的操作,  ,   和  分别为第  层提取到

的特征通道数、高度和宽度. 本文提取  的第

 、  、  层的感知特征用于计算感知损失.
综上所述, 网络的损失函数可表示为

L = Lr + Lp (10)

本文提出 Transformer和卷积神经网络双分支

融合的非均匀图像去雾网络, 训练流程见算法 1.

　  算法 1. Dehazeformer 训练流程

Dhazy Dclear输入. 有雾数据集和对应的清晰数据集 ,  ;

 

上采样+特征增强

上采样+特征增强

上采样+特征增强

上采样+特征增强

ResNet101

卷
积

卷
积

 

图 4    纹理重建分支的特征融合模块

Fig. 4    Feature fusion module of texture reconstruction branch
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图 5    特征增强模块及注意力模块

Fig. 5    Feature enhancement module and attention modules
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X Y m λ

Entrans(·) EnCNN(·) De(·)
有雾图像 , 清晰图像 ; 批处理大小 , 超参数 ; 结构重

建分支  , 纹理重建分支 , 解码器 .

y′输出. 去雾图像  .

1) while 未收敛, do

Dhazy Dclear

(xi)
m
i=1 (yi)

m
i=1

2) 　从成对有雾数据集 ,   中随机采样样本

对 ,  ;

Fglobalx ← Entrans(x)

3) 　从 Transformer主导的图像结构重建编码器提取

全局特征:  ;

Flocalx ← EnCNN(x)

4) 　从 CNN主导的纹理细节重建编码器提取局部特

征:  ;

5) 　对两个特征进行融合

Ffusionx = Concat(Fglobalx , Flocalx)　　 

y′ ←
De(Ffusionx)

6) 　融合后的特征输入解码器重建出清晰图像: 

;

7) 　通过损失函数 (10) 更新 Dehazeformer 模型的梯度.

8) end while 

3    实验结果与分析
 

3.1    数据集及实验设置
 

3.1.1    数据集

1 600× 1 200

1 ∼ 20 21 ∼ 25

本文采用 NTIRE挑战赛提出的非均匀图像去

雾数据集 NH-HAZE20、NH-HAZE21进行训练和

测试, 其包含使用专业雾机生成的非均匀雾气的真

实室外场景, 模拟真实的雾气条件. NH-HAZE20
数据集包含 55对有雾−清晰图像, 其中有 45对训

练集、5 张验证集和 5 张测试集 ,  图像分辨率为

, 包含各种户外场景下雾度分布不均匀

的图片. NH-HAZE21包含 25对有雾−清晰图像、5
张验证集和 5张测试集, 因其验证集和测试集目前

还没有公开, 使用图像  作为训练集, 
作为验证集. 由于数据量较少, 采用随机翻转、裁剪

等方式进行数据增强. 

3.1.2    实验细节

256 ×
256 β1 = 0.900, β2 = 0.999

6

1× 10−4

60 20

0.5

在训练过程中, 将样本尺寸随机裁剪到 

 大小 , 并选用 Adam ( )
作为优化器, 批处理大小设为 . 初始学习率设置为

, 对于 NH-HAZE20和 NH-HAZE21两个

数据集一共训练   轮, 同时学习率在每  轮进行

一次  倍的衰减. 由于训练集包含的图像较少, 通
过随机旋转 (90°、180° 和 270°) 和随机水平翻转等

方式进行数据增强. 根据 NTIRE非均匀图像去雾

挑战赛所使用的评价指标, 本文采用 PSNR、SSIM
和 LPIPS作为图像去雾质量评价指标, 其中 PSNR
和 SSIM指标越高越好, LPIPS指标越低越好. 本

文选用深度学习框架 PyTorch来训练模型, 整个实

验过程在 NVIDIA RTX 2080 GPU上实现. 

3.2    消融实验

为验证本文方法 Dehazeformer中每个模块的

有效性, 本节在 NH-HAZE21测试集上进行消融实

验, 主要针对混合 Transformer层 (Hybrid Trans-
former layer, HTL)、稀疏自注意力模块、结构重建

分支 (Structure reconstruction branch, SRB) 和
纹理重建分支 (Texture reconstruction branch,
TRB) 构造了 6 种网络变体, 并且在同等实验设置

下进行训练和测试. 具体实验设置如下:
1) Baseline: 基础网络, 即标准 Transformer分

支网络;
2) Baseline+HTL: 用混合 Transformer层替

换标准 Transformer层;
3) Baseline+SSM: 用稀疏自注意力模块替换

标准自注意力模块;
4) SRB: 结构重建分支, 即在基础网络中加入

混合 Transformer层和稀疏自注意力模块;
5) TRB: 纹理重建分支, 即在 ImageNet上进

行预训练的 ResNet网络;
6) Ours: 本文方法, 即融合结构重建分支和纹

理重建分支. 

3.2.1    混合 Transformer 层有效性分析

混合 Transformer层通过将标准 Transformer
层中的 MLP 替换成卷积块, 用于增强 Transfor-
mer层的局部信息提取能力. 如表 1所示, 加入混

合 Transformer 层相对于基础网络获得了 0.64 dB
的 PSNR增益, 同时 SSIM和 LPIPS也分别获得

0.008 9和 0.008 3的增益. 此外, 在稀疏自注意力模

块的基础上加入混合 Transformer层获得了 0.54 dB
的 PSNR 增益, 同时 SSIM和 LPIPS也分别获得

0.009 7和 0.008 5 的增益. 如图 6(b) 和图 6(c)、图 6(d)
和图 6(e) 所示, 加入混合 Transformer层后, 对去

雾结果的局部纹理细节重建有一定的提升. 此外,
表 2中还给出了本文采用的混合 Transformer层
与 SOTR[21] 中的 Twin Transformer层的对比结果,
分别为本文方法+位置嵌入编码、本文方法中混合

Transformer层替换成 Twin Transformer层、本文

的混合 Transformer层, 可以看到本文方法取得了

较好的结果. 综上所述, 混合 Transformer层能有

效提升 Transformer层的局部信息提取能力. 

3.2.2    稀疏自注意力模块有效性分析

稀疏自注意力模块是对标准自注意力模块的简
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化, 从而减少 Transformer层的计算复杂度. 如表 1
所示, 加入稀疏自注意力模块相对于基础网络获得

了  dB的 PSNR 增益. 同时, SSIM和 LPIPS
也分别获得   和   的增益. 相比于方法

Baseline+HTL, 方法 SRB 中加入稀疏自注意力模

块获得了  dB的 PSNR增益, 同时 SSIM和 LP-
IPS也分别获得  和  的增益. 如图 6(b)
和图 6(d)、图 6(c) 和图 6(e) 所示, 加入稀疏自注意

力模块后能有效提升去雾性能. 此外, 还对模型复

杂度进行测试, 本文模型使用标准 Transformer的
每秒浮点运算次数为 146 G, 而采用稀疏自注意力

则为 93 G, 能有效减少计算复杂度. 

3.2.3    结构重建分支有效性分析

结构重建分支能有效提升去雾结果的结构信

息, 如表 1所示, 与仅在纹理重建分支 TRB 上进

行训练相比, 加入结构重建分支的本文方法获得了

0.82 dB的 PSNR增益, 同时 SSIM和 LPIPS也分

别获得 0.006 5和 0.014 3的增益. 如图 6(e) 和图 6(g)
所示, 加入图像结构重建分支后, 提升了去雾结果

的全局重建能力. 综上所述, 图像结构重建分支能

有效提升去雾效果. 

3.2.4    纹理重建分支有效性分析

纹理重建分支有效提升去雾结果的局部细节恢

复能力, 如表 1 所示, 与仅在图像结构重建分支

SRB 上进行训练相比, 加入纹理重建分支的本文

方法获得了 0.36 dB的 PSNR增益, 同时 SSIM和

LPIPS 也分别获得 0.017  3 和 0.015  5 的增益. 如
图 6(f) 和图 6(g) 所示, 加入纹理重建分支后, 提升

了去雾结果的局部纹理细节重建性能. 综上所述,
纹理重建分支能有效提升去雾效果. 

3.3    与主流方法的对比实验结果分析

为进一步说明本文方法 Dehazeformer 的有效

 

表 1    在 NH-HAZE21测试集上的消融实验定量比较

Table 1    Quantitative comparison of ablation experiments on the NH-HAZE21 test dataset

方法 HTL SSM SRB TRB ↑PSNR (dB)  ↑SSIM ↓LPIPS 

Baseline × × ✓ × 21.24 0.833 9 0.184 9

Baseline+HTL ✓ × ✓ × 21.88 0.842 8 0.176 6

Baseline+SSM × ✓ ✓ × 21.54 0.836 1 0.183 7

SRB ✓ ✓ ✓ × 22.08 0.845 8 0.175 2

TRB × × × ✓ 21.62 0.856 6 0.174 0

Ours ✓ ✓ ✓ ✓ 22.44 0.863 1 0.159 7

 

(a) 有雾图像
(a) Hazy image

(b) Baseline
(b) Baseline

(c) Baseline+HTL
(c) Baseline+HTL

(d) Baseline+SSM
(d) Baseline+SSM

(h) 清晰图像
 (h) Clear image

(g) 本文方法
(g) The proposed method

(f) TRB
(f) TRB

(e) SRB
(e) SRB 

图 6    在 NH-HAZE21测试集上消融实验的视觉比较

Fig. 6    Visual comparison of ablation experiments on the NH-HAZE21 test dataset

 

表 2    混合 Transformer层与 Twin Transformer层在

NH-HAZE21测试集上的消融实验定量比较

Table 2    Quantitative comparison of ablation experi-
ments between hybrid Transformer layer and Twin
Transformer layer on the NH-HAZE21 test dataset

方法 ↑PSNR (dB)  ↑SSIM ↓LPIPS 

本文方法+位置嵌入编码 22.33 0.861 1 0.161 3

Twin Transformer层 22.29 0.861 1 0.161 3

混合 Transformer层 22.44 0.863 1 0.159 7
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性, 本节讨论本文方法与当前主流去雾方法的结

果对比和分析, 这些主流的去雾方法包括 DCP[25]、
CAP[26]、AOD-Net[27]、GridDehaze[28]、FFA-Net[4]、
MSBDN[2]、KDDN[3]、AECR[5]、MPSHAN[15]、Tra-
nsWeather[29]、Res2Net+RCAN[8]、DB-CGAN[16]、

FADehaze[30]、BiN-Flow[31]、PFONet[32]、SDD[33]、

TUSR-Net[34] 和 ITBdehaze[11]. 

3.3.1    与主流方法在 NH-HAZE20 数据集的对比

如表 3所示, Dehazeformer 在 PSNR、SSIM
和 LPIPS上的值为 22.16 dB、0.734 5 和 0.250 1,
与主流去雾方法相比均取得了最佳的成绩. 与 IT-
Bdehaze 相比, Dehazeformer 在 PSNR 和 SSIM
上分别获得了 0.72 dB 和 0.024 5 的增益. 因此, 本
文方法在性能上达到当前非均匀去雾领先水平, 展
示了方法的先进性. 在图 7中, 还比较了 Dehaze-
former和其他主流去雾方法的主观视觉去雾效果.
传统方法 DCP存在严重的颜色失真和纹理细节丢

失问题, 其主要原因是该有雾场景不满足暗通道先

验. 基于学习的主流图像去雾方法GridDehaze、FFA-

Net、KDDN、AECR等都存在颜色失真问题, Grid-
Dehaze、FFA-Net和 KDDN还存在一些伪影. 与
MSBDN和 TransWeather方法相比, 本文方法可

以实现更好的细节恢复. 

3.3.2    与主流方法在 NH-HAZE21 数据集的对比

为进一步验证 Dehazeformer的有效性, 本文

还与其他的主流去雾方法在 NH-HAZE21数据集

上进行对比. 如表 3所示, 本文提出的 Dehazefor-
mer在 PSNR、SSIM和 LPIPS 上的值为 22.44 dB、
0.863 1和 0.159 7, 与主流去雾方法相比均取得了最

佳的表现. 与 ITBdehaze 相比, Dehazeformer 在
PSNR 和 SSIM 上分别获得了 0.77 dB和 0.025 1
的增益. 因此, 本文方法在性能上达到当前非均匀

去雾领先水平, 展示了方法的先进性. 在图 8中, 还
比较了 Dehazeformer和其他主流去雾方法的主观

视觉去雾效果. 同样, 传统方法 DCP存在严重的颜

色失真和纹理细节丢失问题. 本文方法的去雾结

果比基于学习的其他主流去雾方法 GridDehaze、
FFA-Net、MSBDN、KDDN、AECR和 TransWe-

 

表 3    在 NH-HAZE20和 NH-HAZE21测试集上与主流去雾方法的定量比较 (注: — 表示该方法未提供源码)
Table 3    Quantitative comparison with mainstream dehazing methods on the NH-HAZE20 and
NH-HAZE21 test datasets (Note: — indicates that the method does not provide source code)

方法
NH-HAZE20 NH-HAZE21 NH-HAZE平均值

↑PSNR (dB) ↑SSIM ↓LPIPS ↑PSNR (dB) ↑SSIM ↓LPIPS ↑PSNR (dB) ↑SSIM ↓LPIPS 

DCP[25] 11.64 0.453 3 0.536 5 11.57 0.627 8 0.448 6 11.61 0.567 4 0.492 6

CAP[26] 11.54 0.418 8 0.572 4 11.56 0.584 8 0.486 5 11.55 0.501 8 0.529 5

AOD-Net[27] 13.44 0.413 0 — 15.20 0.641 3 0.310 3 14.32 0.527 2 —

GridDehaze[28] 17.63 0.666 8 0.304 6 20.08 0.813 4 0.233 2 18.86 0.740 1 0.268 9

FFA-Net[4] 17.44 0.654 3 0.334 0 20.51 0.813 9 0.231 5 18.98 0.734 1 0.282 8

MSBDN[2] 19.01 0.703 3 0.285 8 20.89 0.820 7 0.239 3 19.95 0.762 0 0.262 6

KDDN[3] 17.25 0.660 2 0.312 1 20.64 0.815 6 0.217 0 18.95 0.737 9 0.264 6

AECR[5] 18.58 0.657 5 0.280 9 20.81 0.826 9 0.186 5 19.70 0.742 2 0.233 7

MPSHAN[15] 18.13 0.641 0 — 18.97 0.781 0 — 18.55 0.711 0 —

TransWeather[29] 19.60 0.699 0 0.269 9 21.72 0.836 8 0.197 2 20.66 0.767 9 0.233 6

Res2Net+RCAN[8] 21.44 0.704 0 — 21.66 0.843 0 — 21.55 0.773 5 —

DB-CGAN[16] 18.29 0.633 0 — 19.33 0.791 0 — 18.81 0.712 0 —

FADehaze[30] 17.44 0.630 0 — 20.50 0.840 0 — 18.97 0.735 0 —

BiN-Flow[31] 18.63 0.634 0 — — — — — — —

PFONet[32] 20.09 0.658 3 — — — — — — —

SDD[33] — — — 22.15 0.835 0 — — — —

TUSR-Net[34] 21.96 0.725 4 — — — — — — —

ITBdehaze[11] 21.44 0.710 0 — 21.67 0.838 0 — 21.56 0.774 0 —

本文方法 22.16 0.734 5 0.250 1 22.44 0.863 1 0.159 7 22.30 0.798 8 0.204 9
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ather的去雾结果拥有更多的纹理细节. 

3.3.3    与 NTIRE 2021 去雾挑战赛优胜方案对比

如表 4所示, 本文还与 NTIRE 2021非均匀去

雾挑战赛的优胜方案进行比较, 包括 DWT dehaze[9]、
Mac dehaze[8]、Bilibili AI & FDU[6]、VIP UNIST[35]、
Buaa colab[36]. 可以看到, 本文提出的方法取得了最

佳性能, 与 NTIRE 2021非均匀图像去雾挑战赛的

冠军方案相比, 本文方法在 PSNR和 SSIM上分别

获得了 0.45 dB和 0.007 1的增益. 

4    结束语

本文提出一个由 Transformer和卷积神经网络

组成的双分支全局局部协同非均匀图像去雾网络.
对于 Transformer 分支, 充分发挥 Transformer 的

远程语义信息依赖能力和全局信息表示能力. 与标

准 Transformer 层相比, 主要做了以下改进: 1) 使
用卷积层提取较小尺度的特征作为输入, 充分利

用卷积在提取特征上的优势, 缓解网络训练难度;
2) 使用混合 Transformer 层提高局部特征表示能

力; 3) 使用稀疏自注意力模块缓解网络训练难度.
对于卷积神经网络分支, 充分发挥卷积的纹理细节

恢复能力和局部信息表示能力. 本文提出的方法通

过融合这两个分支, 充分发挥各自的优势. 实验结

果表明, 所提方法在非均匀有雾场景下的去雾效果

优于当前主流去雾方法和 NTIRE 2021的优胜方

案. 针对非均匀图像去雾任务, 如何设计高效的自

注意力来建模远距离依赖关系是极为重要的, 在今

后的工作中, 我们也将进一步对其进行研究.
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图 7    在 NH-HAZE20测试集上与主流去雾方法的视觉比较

Fig. 7    Visual comparison with mainstream dehazing methods on the NH-HAZE20 test dataset
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