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基于多级特征编码与双分支引导重构的
图像去雾网络

张鑫琪， 田 莹*， 李义荣
（辽宁科技大学  计算机与软件工程学院， 辽宁  鞍山  114051）

摘要：针对现有去雾技术在处理有雾图像时因细节特征丢失和全局信息不足而导致图像质量下降的问题，提出了一种

基于多级特征编码与双分支引导重构的图像去雾网络 HEDGR-Net。首先，在编码阶段引入结构增强卷积与非局部注

意力机制，有效提取图像中不同尺度的关键结构与上下文信息；其次，在解码阶段设计线性解码与上采样解码并行的双

分支结构，并设计全局感知引导模块将结果进行融合，提取图像整体风格向量以增强重建一致性；最后，在输出阶段引

入注意力增强残差连接模块，将解码阶段的特征与原始输入特征加权融合，进一步提升去雾图像的视觉质量。此外，采

用 L2 损失、SSIM 损失和 TV 损失相结合的复合损失函数，有效提升了图像细节的恢复能力和结构的一致性。在合成

客观数据集 SOTS-outdoor 中，PSNR 和 SSIM 分别达到了 27. 54 dB 和 0. 957 0；在真实有雾数据集 RTTS 中，BRISQUE
和 Entropy 分别为 26. 99 和 8. 77。与传统算法 AOD-Net 相比，HEDGR-Net 在 PSNR 上提升了约 21. 7%，SSIM 提升了

约 5. 0%，BRISQUE 下降了约 19. 2%，Entropy 提升了约 3. 9%，在多个指标上均表现出明显优势。所提方法能够提高

图像的细节恢复能力与整体亮度的一致性，有效改善传统去雾方法去雾不彻底、色彩偏移等问题。
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Abstract： To address the limitations of existing dehazing methods in detail restoration and global 
modeling， this paper proposes HEDGR-Net， a deep dehazing network based on hierarchical encoding and 
dual-branch guided reconstruction.  HEDGR-Net adopts structure-enhanced convolution and non-local 
attention in the encoder to capture multi-scale structural and contextual features.  In the decoder， a dual-
branch design with a global context-guided module integrates local detail recovery and global semantic 
consistency.  At the output stage， an attention-enhanced residual fusion module combines reconstructed 
and input features to refine image quality.  A composite loss combining L2， SSIM， and TV is further 
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employed to balance pixel fidelity， structural similarity， and smoothness.  On the synthetic SOTS-outdoor 
dataset， HEDGR-Net achieves 27. 54 dB PSNR and 0. 957 0 SSIM.  On the real RTTS dataset， it 
obtains 26. 99 BRISQUE and 8. 77 Entropy.  Compared with AOD-Net， HEDGR-Net improves PSNR 
by 21. 7%， SSIM by 5. 0%， reduces BRISQUE by 19. 2%， and increases Entropy by 3. 9%， showing 
clear advantages across multiple metrics.  The proposed method enhances detail restoration and global 
brightness consistency， effectively overcoming the limitations of traditional dehazing methods such as 
incomplete haze removal and color distortion.
Key words： computer vision； image dehazing； multi-level feature fusion； dual-branch structure； attention 

mechanisms

1 引 言

在计算机视觉技术快速发展的背景下，雾和

霾等大气条件在图像采集与传输过程中常导致

视觉信息退化，给视觉系统带来挑战［1］，尤其是安

全监控、交通管理以及自动驾驶等领域。近年

来，受气候变化影响，雾霾发生的频率和范围持

续增加，不仅降低图像质量，还会削弱传感器感

知能力，对后续图像处理的决策和行动造成干

扰［2］。因此，研究和发展新的图像去雾方法对提

高图像质量和增强视觉系统的可靠性具有重要

意义［3］。

传统图像的去雾方法大多基于先验信息，通

过假设统计特性来估计退化程度并恢复清晰图

像［4］。He 等［5］提出暗通道先验方法，通过估计透

射矩阵并结合大气光估计值去雾。Berman 等［6］

提出了一种基于 Non-Local颜色簇的图像去雾方

法，利用颜色空间分布恢复图像特征。Zhu 等［7］

提出基于颜色衰减先验的景深线性模型有效恢

复单幅雾图像，但对先验假设依赖较强，在复杂

天气条件下效果往往不理想［8］。

基于卷积神经网络的去雾方法取得了显著

进展，其通过学习大量有雾与无雾图像对，能够

自动提取特征并实现去雾［9］。Cai 等［10］通过卷积

神经网络估计透射图以恢复清晰图像。 Dong
等［11］利用多尺度卷积结构在不同尺度捕获图像

细节。Li 等［12］通过同时估计透射矩阵值和大气

光值，简化了去雾流程并提高了处理速度。Qin
等［13］引入注意力机制增强关键特征提取能力。

Luo 等［14］通过大感受野卷积结构提升全局信息建

模能力。Qui等［15］结合多分支结构与 Taylor展开

理论实现复杂场景下的自适应处理。然而，现有

方法在复杂雾霾环境下仍存在一定局限。一方

面，多数模型结构较为单一，难以充分刻画多尺

度深层特征，导致细节恢复不足［16］；另一方面，不

同尺度特征之间缺乏有效的信息交互与融合机

制，在光照剧烈变化或雾霾分布不均时易出现色

彩偏移和结构模糊［17］。

为了解决这些问题，本文提出了一个全新

的深度学习去雾网络 HEDGR-Net（Hierarchical 
Encoding and Dual-branch Guided Reconstruction 
Network），设计了多级深度特征编码器、双分支

引导聚合解码器，并通过跳跃连接和注意力机制

对结果进行融合，在不丢失重要特征的同时有效

整合信息，更精准地处理图像中的雾霾分布信

息。本文的主要贡献包括：

（1）设计了多级深度特征编码器（Hierarchi⁃
cal Deep Feature Encoder， HDF-Encoder），高效

捕捉多尺度语义信息，显著增强了模型对雾霾分

布的感知与建模能力。

（2）构建了双分支引导聚合解码器（Dual-
branch Guided Aggregation Decoder， DGA-

Decoder），通过结构恢复与全局引导的深度融

合，实现了更加自然且信息丰富的图像重建。

（3）提出了注意力增强残差融合模块（Atten-

tion Enhanced Residual Fusion Module， AERF 
Module），通过结合跳跃连接与注意力机制，进一

步提升了图像的结构一致性和视觉质量。

2 HEDGR-Net 网络结构

本文提出的图像去雾网络 HEDGR-Net由多

级深度特征编码器、双分支引导聚合解码器以及

注意力增强残差融合模块构成，其整体结构如
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图 1 所示。HDF-Encoder用于提取多尺度特征并

兼顾局部结构与全局上下文建模；DGA-Decoder
采用双分支设计，实现更自然的信息整合；AERF 
Module 进一步结合注意力机制和残差连接，增强

特征融合效果与最终图像的结构保真度。

2. 1　多级深度特征编码器

编码器作为整个模型的关键，负责提取和编

码输入图像的特征。为提升模型特征表示与层

次感知，提出了一种多级深度特征编码器（HDF-

Encoder），其整体结构如图 2 所示。

在特征提取阶段，输入图像首先经过带 ReLU
激活的标准卷积实现通道扩展并提取初级语义

特征。随后，设计结构增强模块（DWRConv）以

提升对结构细节的感知能力。DWRConv 首先利

用 1×1 的卷积进行特征降维以压缩冗余信息，然

后通过动态加权残差（DWR）结构［18］在多个扩张

率（d=1，3，5）下执行卷积操作，以增强模型对多

尺度特征的响应能力。最后，结合批归一化与

GELU 激活函数［19］进一步提升其非线性表达能

力，GELU 的计算方式如式（1）所示：

GELU ( x )= 0. 5 ×    

x
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú

1 + tanh ( )2
π ( x + 0. 047 715 × x3 )  ，    （1）

其中，x 表示编码特征在 DWRConv 中经过批归

一化（BN）处理过后得到的线性结果。

为增强网络对关键区域的捕捉能力，多级深

度特征编码器在各个阶段均引入非局部注意力

模块（NonLocalBlock），通过计算特征各位置间

的关系建立长距离依赖，从而获得全局特征表

达。为了降低计算复杂度，首先在通道维度上将

输入特征由［c，w，h］降维至［c/2，w，h］，再通过

线性变换生成特征映射矩阵 t及其转置 t'，其形状

为［c/2，w×h］和［w×h，c/2］，通过矩阵乘法获

得 t与 t'的空间位置之间的相似度矩阵 f。采用

Softmax 操作对相似度矩阵进行归一化，得到注

意力权重矩阵 fc，并与特征映射矩阵 t相乘获得包
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图 2　多级深度特征编码器结构图

Fig. 2　HDF-Encoder structure diagram
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图 1　HEDGR-Net结构图

Fig. 1　HEDGR-Net structure diagram
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含融合全局上下文信息的特征图 y。最终将 y 通

过一次升维操作恢复至原始通道维度后与输入

特征 x 相加，以残差方式实现全局信息建模与局

部特征保持的协同融合。

每个非局部注意力模块的输出均与对应阶

段 DWRConv 之前的特征进行跳跃连接，有效保

持深层次信息提取过程中的连续性与稳定性。

此外，多级深度特征编码器在多级编码中采用逐

层扩展通道数的方式，在第二阶段和第三阶段分

别拓展至 64 和 128 通道，使网络能够在更宽的特

征空间中逐步建立起从底层纹理到高层语义的

多尺度特征层次结构。

2. 2　双分支引导聚合解码器

为提升模型在图像重建任务中的结构建模

能力与特征表达能力，本文设计了一种双分支引

导聚合解码器（DGA-Decoder）。该解码模块旨

在充分整合深层编码特征所蕴含的多尺度信息，

精准还原图像中的结构边界与细节特征，其结构

如图 3 所示。

双分支引导聚合解码器由 3 类功能性子模块

构成：

（1）线性解码分支（Plain Decoder Branch），

通过逐级卷积映射实现特征的线性还原，强调结

构连续性与低频恢复；

（2）上 采 样 解 码 分 支（Upsampling Decoder 
Branch），采用上采样与卷积操作融合，关注细节

补偿与空间分辨率的恢复；

（3）全局感知引导（Global Context-Guided，
GCG）模块，通过捕捉跨区域依赖关系，引导解码

器在融合过程中充分考虑全局语义信息。

线性解码分支由转置卷积（ConvTranspose）
操作与非线性激活单元（ReLU）组成，主要用于

恢复编码器提取的中间特征中的空间结构信息，

并逐步还原图像的基础细节层次。ConvTrans-

pose 输出图像的尺寸计算形式如式（2）和式（3）
所示：

H out = s ×( H in - 1 )+ k - 2p ， （2）
W out = s ×(W in - 1 )+ k - 2p ， （3）

其中：H in和 W in分别是转置卷积层输入特征的高

度和宽度，Hout 和 Wout 表示转置卷积层输出特征

图的高度和宽度，s 表示步长，p 表示填充大小，k
代表卷积核大小。

上采样解码分支由多个上采样模块（Upsam-

pleBlock）组成，能够逐级提升特征图的空间分辨

率，并学习用于图像融合的像素级引导图。上采

样模块的具体结构如图 4 所示。该引导图通过

末端的 Sigmoid 激活函数进行归一化处理，数值

范围限定在 0~1 之间，用于在重建过程中对局

部特征与全局信息的权重进行动态调节。

在双分支基础上，引入全局感知引导模块

以增强语义建模。通过全局平均池化（Global 
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图 4　上采样模块结构图

Fig. 4　UpsampleBlock structure diagram
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Average Pooling）和全连接层（Linear）生成低维

RGB 引导向量，作为全局补偿项与解码器输出加

权融合，提升重建图像的结构一致性与语义完整

性。最终，将双分支解码器的输出与全局感知

引导模块的引导向量进行加权融合（Weighted 
Fusion），形成双分支引导聚合解码器的复原图

像，其计算如式（4）所示：

ID_output = Iplain × W + v×( 1 - W ) ， （4）
其中：Iplain 表示线性解码分支生成的初步重建图

像；W∈［0，1］为像素级的引导图，用以刻画不同

空间位置对局部解码结果的置信度；v为全局感

知引导模块输出的 RGB 引导向量，用于提供全

图范围内的语义补偿。

2. 3　注意力增强残差融合模块

为进一步提升模型对局部特征的精细建模能

力，并增强解码阶段的残差融合效果，本文设计了

一种注意力增强残差融合（AERF）模块，其结构

图如图 5 所示。

该模块基于特征融合中的注意力机制思想，

通过对线性解码分支的输出 Iplain 与原始图像 Iinput

之间的关系建模，实现连接特征的自适应加权调

节，从而有效提升融合特征的判别性与重建精

度。首先对解码器输出特征与原始输入特征在

通道维度进行拼接，得到联合特征 Fcat。随后，该

联合特征通过一个由 1 × 1 卷积、批归一化（BN）

以及 Sigmoid 激活函数组成的注意力计算单元，

生成一个通道注意力图 A，其计算过程如式（5）
所示：

A = σ ( )BN ( )Conv ( F cat )  ， （5）
其中，σ代表 Sigmoid 激活函数。

A 用于对由 Fcat拼接而成的联合特征进行加

权调节，进一步增强其中与当前解码特征 Iplain 高

度相关的局部信息。将加权后的特征与输入图

像 Iinput 进行残差加和，最终输出融合后的增强图

像 Ienhance，计算方式如式（6）所示：

Ienhance = A × Iplain + I input . （6）
该过程不仅提升了信息在图像重建中的有

效性，也强化了模型对关键区域的响应能力，使

得最终重建图像更具结构连贯性和细节完整性。

2. 4　损失函数

在图像去雾任务中，损失函数用于衡量去雾

后图像与真实无雾图像之间的差异，指导模型在

训练过程中进行优化。为进一步提高去雾模型

的性能，本文提出了一种结合 L2 损失、SSIM 损

失和 TV 损失的复合损失函数，其结构如式（7）
所示：

Lmix = LL2 + λ1 LSSIM + λ2 LTV ， （7）
其中：LL2 为 L2 损失函数，LSSIM 为 SSIM 损失函

数，LTV为 TV 损失函数。

在复合损失设计中，权重系数的设定对模型

性能起决定性作用。L2 损失强调像素一致性，但

忽略感知质量；SSIM 损失突出结构与纹理约束，

但过大时会抑制像素重建；TV 损失能够降低噪

声与伪影，但若权重过高则会造成纹理丢失。综

合梯度强度与训练稳定性，SSIM 项的约束应保

持与 L2 项相近，以避免结构约束过强，而 TV 项

因未归一化需设定在极小范围，仅作为弱正则。

基于上述分析以及 Optuna 调参框架得到的实验

结果，最终采用 λ1=0. 85，λ2=1. 2×10−7。

L2 损失函数定义为：

LL2 = 1
N ∑

i，j

[ xi，j - yi，j ]2 ， （8）

其中：xi，j是图像中位置（i，j）的像素值，yi，j为真实

无雾图像在位置（i，j）的像素值，N 为图像像素

总数。

L2 损失函数能够抑制噪声并加速收敛，但忽

视了结构与纹理信息，可能导致图像模糊。为

此，本文引入基于亮度、对比度和结构一致性的

SSIM 损失函数，定义为：

LSSIM ( x，y )= 1 - SSIM ( x，y ) ， （9）

SSIM ( x，y )= ( 2μx μy + C 1 ) ( 2σxy + C 2 )
( μ2

x + μ2
y + C 1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + C 2 )

 ，

（10）
其中：μx 和 μy 分别表示图像 x 与 y 的平均亮度，σx

和 σy分别为其方差，σxy为协方差，C1与 C2为常数。

SSIM 损失函数关注去雾图像与真实无雾图

像之间在亮度、对比度以及纹理结构上的相似

A

C
o
n
ca
t

× +
Iinput

Iplain

Fcat

IenhanceC
o
n
v

B
at
ch
N
o
rm

S
ig
m
o
id

图 5　注意力增强残差融合模块结构图

Fig. 5　AERF module structure diagram

1561



第  40 卷液晶与显示

性，能更全面地反映图像的质量。此外，本文还

引入了 TV 损失，通过约束相邻像素的差异来增

强平滑性并减少噪声，其计算方法如式（11）所示：

LTV = ∑
i，j
( )|| xi，j - xi + 1，j + || xi，j - xi，j + 1  ，  （11）

其中，xi，j是图像中位置（i，j）的像素值。

最终，结合 L2 损失、SSIM 损失和 TV 损失

的复合损失函数如式（12）所示：

Lmix = 1
N ∑

i，j

[ xi，j - yi，j ]2 +    

λ1 × ( )1 - ( 2μx μy + C 1 ) ( 2σxy + C 2 )
( μ2

x + μ2
y + C 1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + C 2 )

+    

λ2 × ∑
i，j
( )|| xi，j - xi + 1，j + || xi，j - xi，j + 1  .

    （12）
该复合损失能够在训练过程中同时平衡像

素精度、结构保真与图像平滑性，使模型在细节

恢复与整体质量优化之间取得更优的折中，从而

显著提升去雾效果。

3 实验结果与分析

3. 1　数据集与实验环境

本实验从公开数据集 RESIDE［20］的子数据

集 OTS（Outdoor Training Set）中随机抽取了

10 000张合成的室外有雾图像以及相应的 2 049张

真实室外图像作为训练集。OTS 是一个大规模

的合成数据集，包含多种天气条件下模拟生成的

有雾图像。测试阶段使用合成有雾数据集 SOTS-

outdoor（Synthetic Objective Testing Set-outdoor）和

真实场景数据集 RTTS（Real Task-driven Testing 
Set）。SOTS-outdoor 包含 500 对合成有雾图像

与对应的无雾参考图像；RTTS 包含 4 322 张来

源于真实自然场景的室外有雾图像，图像类型丰

富，内容复杂，常用于衡量模型在实际应用中的

泛化能力与稳健性。

实 验 平 台 为 Ubuntu 22. 04. 3 LTS，采 用

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti GPU 进行加速

训 练 ，开 发 框 架 为 Python 3. 8. 16 与 PyTorch 
1. 8. 1。优化器选择 Adam，用于更新网络参数，

初始学习率设置为 0. 000 1，权重衰减系数为

0. 000 1。模型训练共进行 10 个 epoch，批量大

小为 8。

3. 2　评价指标

在模型性能评估中，本文根据测试集的性质

选择不同的指标。对于 SOTS-outdoor 测试集，

由于其包含成对的有雾与清晰图像，采用全参

考 指 标 峰 值 信 噪 比（PSNR）与 结 构 相 似 性［21］

（SSIM）。PSNR 通过计算重建图像与参考图像

之间的均方误差（MSE）衡量图像的失真程度，单

位为分贝（dB），数值越高表示图像质量越接近参

考图像，如式（13）所示：

PSNR = 10 × lg ( MAX2

MSE ) ， （13）

其中，MAX 为像素取值的最大值。

SSIM 是一种基于人类视觉感知特性的图

像结构相似性度量方法，综合考虑亮度、对比度

和结构信息，取值范围为［0，1］，值越大表示结

构 一 致 性 越 强 ，SSIM 的 公 式 表 达 如 式（10）
所示。

对于 RTTS 测试集，由于缺乏参考图像，采

用无参考指标信息熵 Entropy 与 BRISQUE［22］。

Entropy 通过分析图像像素值分布所包含的信息

量来衡量图像的复杂度与细节丰富度，熵值越高

通常表示图像中包含更多纹理信息。BRISQUE
基于自然图像统计特性，通过分析图像局部区域

的亮度归一化残差，衡量图像与自然图像在统计

分布上的偏离程度，其得分越低表示图像越接近

真实自然分布。

3. 3　λ1和 λ2的选择与调优

为了筛选式（7）中 SSIM 损失和 TV 损失在

总损失函数中的最优权重比例 λ1和 λ2，使用 Optuna
调参框架进行了 100 次实验，以验证集的 PSNR
作为选择指标，部分实验在测试集上的结果如

表 1 所示。

结果表明，当 λ1 在较低区间时结构约束不

足，去雾效果和细节还原较弱；当 λ1 提升至 0. 80
和 0. 90 时，结构先验增强，有助于提升整体一致

性和细节质量；继续增大 λ1 则会抑制像素级重

建，导致性能下降。从 λ2 的影响来看，较大的 λ2

会显著削弱模型的性能。当 λ2 取 6. 76×10−4 或

6. 71×10⁻⁴时，PSNR 仅为 21~22 dB。将 λ2控制

在 1. 00×10⁻⁶~5. 00×10⁻⁵范围内可获得更稳健

的结果。当 λ1 取 0. 85 且 λ2 取 1. 2×10−7 时，模型

在两项评价指标上达到最优。
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3. 4　对比实验

为全面验证所提去雾网络 HEDGR-Net 的性

能，本文选取 DCP、AOD、PFFN［23］、FFA、MSBDN、

LKD、MB_TaylorFormer、DEA［25］及 MixDehaze-

Net［26］等具有代表性的经典与深度学习方法，在

合成数据集 SOTS-outdoor 与真实数据集 RTTS
上进行了对比实验，结果如表 2与表 3所示。

在 SOTS-outdoor 合成数据集上，HEDGR-

Net 显著优于对比算法，在 PSNR 与 SSIM 指标

上分别达到 27. 54 dB 和 0. 957 0，较 DCP 提升

10. 49 dB 和 0. 088 4，较 AOD 提 升 4. 92 dB 和

0. 045 7，较 DEA 提 升 3. 22 dB 和 0. 008 0，较

MixDehazeNet 提升 2. 89 dB 和 0. 027 1，较当前

表现优的 MB_TaylorFormer 分别提升 2. 25 dB
和 0. 013 0，表明本文模型在合成雾图像条件下

能够更好地恢复被遮挡的细节特征，在整体结构

建模上实现更精确的还原。

在 RTTS 真实数据集上，HEDGR-Net 同样

展现出优越性能，BRISQUE 值为 26. 99，Entropy

为 8. 77。其中，HEDGR-Net 在 BRISQUE 指标

上相较于 AOD、MSBDN、MB_TaylorFormer 和
DEA 分别下降 6. 42、5. 39、6. 42 和 6. 23，显著降

低了感知层级的结构失真；在 Entropy 指标上，

HEDGR-Net 相较 DCP 提升 0. 24，相较于 LKD、

FFA、DEA 和 MixDehazeNet 分 别 提 升 0. 03、
0. 02、0. 13 和 0. 06，说明本文方法在真实复杂雾

霾分布下依然能够保持较高的信息量与纹理细

节，避免了过度平滑或细节缺失的问题。

从表 2 和表 3 可以看出，部分算法在合成与

真实场景中的表现差异较大，泛化能力有限。例

如，FFA 在合成数据集上的 SSIM 达到 0. 935 9，
说明其在合成条件下对图像结构有一定保持能

表 2　合成图像数据集上的客观评价结果

Tab. 2　Objective evaluation results on synthetic image 
dataset

Models
DCP［6］

AOD［13］

PFFN［23］

FFA［14］

MSBDN［12］

LKD［15］

MB_TaylorFormer［16］

DEA［24］

MixDehazeNet［25］

HEDGR-Net

PSNR/dB
17. 05
22. 62
24. 17
24. 16
23. 17
24. 24
25. 29
24. 32
24. 65
27. 54

SSIM
0. 868 6
0. 911 3
0. 927 2
0. 935 9
0. 929 4
0. 928 4
0. 944 0
0. 949 0
0. 929 9
0. 957 0

注：粗体数字代表最优结果

表 3　真实图像数据集上的客观评价结果

Tab. 3　Objective evaluation results on real image dataset

Models
DCP［6］

AOD［13］

PFFN［23］

FFA［14］

MSBDN［12］

LKD［15］

MB_TaylorFormer［16］

DEA［24］

MixDehazeNet［25］

HEDGR-Net

BRISQUE
35. 69
33. 41
34. 61
35. 15
32. 38
34. 17
33. 41
33. 22
31. 37
26. 99

Entorpy
8. 53
8. 44
8. 68
8. 75
8. 65
8. 74
8. 73
8. 64
8. 71
8. 77

注：粗体数字代表最优结果

表 1　λ1和 λ2损失权重对去雾性能的影响

Tab. 1　Effect of the loss weights λ1 and λ2 on dehazing 
performance

λ1

0. 03
0. 09
0. 24
0. 32
0. 38
0. 45
0. 50
0. 56
0. 64
0. 70
0. 76
0. 80
0. 83
0. 84
0. 85

0. 89
0. 94
0. 97
0. 99

λ2（×10-4）

6. 710 0
0. 248 0
0. 035 1
0. 083 3
0. 026 8
0. 055 9
6. 760 0
0. 232 0
0. 017 3
0. 023 9
0. 171 0
0. 070 1
0. 082 8
0. 175 0
0. 001 2

0. 005 5
0. 266 0
0. 017 4
0. 003 2

PSNR/dB
22. 38
22. 35
23. 99
23. 36
22. 34
20. 74
21. 18
22. 90
22. 98
23. 11
24. 08
25. 67
26. 53
26. 42
27. 54

27. 09
25. 83
25. 13
24. 43

SSIM
0. 800 8
0. 820 4
0. 893 3
0. 880 2
0. 819 7
0. 751 4
0. 753 3
0. 861 3
0. 857 7
0. 859 1
0. 899 5
0. 944 5
0. 952 0
0. 952 8
0. 957 0

0. 951 3
0. 946 6
0. 919 6
0. 903 9

注：粗体数字代表最优结果
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力，但在真实数据集中 BRISQUE 却高达 35. 15，
说明其对真实复杂雾状分布的适应能力有限。

相比之下，本文方法在两个数据集上均表现稳定，

既能在合成场景中准确重建纹理与边缘细节，也

能在真实场景中保持光照与色彩的一致性。

3. 5　消融实验

为了验证所提去雾网络 HEDGR-Net中各个

模块的有效性，对每一个部分进行消融实验，并

将结果汇总在表 4 中。以图 6 中基本的编码器

（Encoder）和解码器（Decoder）模块作为实验的基

线模型，其 PSNR 为 19. 62 dB，SSIM 为 0. 791 4。

首先引入 HDF-Encoder，PSNR 较基线模型

提高 4. 98 dB，SSIM 提升 0. 130 8，说明其在细节

刻画和结构保持方面作用显著。单独引入 DGA-

Decoder 时 ，PSNR 较 基 线 模 型 提 高 2. 81 dB，

SSIM 增加 0. 069 7，说明双分支解码结构在局部

与全局信息融合方面具有优势。当同时引入

HDF-Encoder与 DGA-Decoder时，模型性能进一

步提升，PSNR 达到 26. 82 dB，SSIM 达到 0. 953 6，
显示出两者在特征提取与图像重建上的协同效

应。最后，加入注意力增强残差融合模块，构建

完整的 HEDGR-Net，PSNR 达到 27. 54 dB，SSIM

达到 0. 957 0，进一步增强了模型对关键区域的

响应能力，使最终结果在结构一致性和细节完整

性方面更优。综上，各模块既具独立有效性，又具

协同作用，共同构成了高效、鲁棒的 HEDGR-Net。
3. 6　可视化分析

为了更直观地验证所提算法的有效性，从合

成客观数据集 SOTS-outdoor 和真实有雾数据集

RTTS 选取图片对不同算法进行对比。

在合成数据集 SOTS-outdoor 上的实验结果

如图 7 所示，各方法在典型场景下的表现差异明

显。DCP 去雾强度较大，但普遍伴随色彩偏暗与

过度处理，在城市高楼场景中出现明显色偏；

AOD 色彩较自然，但建筑远景和居民楼场景中

雾气残留明显，远景细节模糊；PFFN 与 FFA 在

边缘与高饱和区域易出现模糊、色块和色偏等不

稳定现象；MBSDN 整体较均衡，但在高楼远景

和水面场景中整体对比度偏低；LKD 在天空与建

筑边缘的恢复效果更接近清晰图像，但高亮区容

易过度曝光；MB_TaylorFormer 的全局色彩一致

性较好，但容易在强光区域产生失真；DEA 保持

了边缘平滑，但在高楼与水面场景中远景偏暗；

MixDehazeNet 在近景增强明显，但在天空和水

面场景中存在亮度不均与轻微色彩偏差。相比

之下，本文算法在自然风景、城市高楼、道路居民

楼以及水面场景中均能实现色彩自然、细节清晰

与亮度平衡，整体视觉效果最接近清晰图像。

在真实数据集 RTTS 上的实验结果如图 8
所示。 DCP 虽能增强对比，但图像颜色过深；

AOD 色彩自然却去雾不足；PFFN 在行人与车辆

以及林荫道路的边缘区域存在明显的模糊和色彩

不连续现象，在人物场景中出现色彩失真；FFA
和 MBSDN 在人物衣物、车辆和树木的高饱和区

域常产生色块分离和异常色偏；LKD 和 MB_

TaylorFormer在高亮区域容易过度曝光，在车辆、

树木和人物衣服的细节恢复上仍有不足；DEA 对

比度偏低，远景部分模糊发灰；MixDehazeNet 在
近景主体增强明显，但在远处区域往往亮度不足

或存在色彩偏差，人物衣服出现色块偏差。相较

而言，HEDGR-Net 在人物、车辆、林荫道路等多

类真实场景中均能保持色彩自然、细节清晰和亮

度均衡。

整体而言，HEDGR-Net 在细节恢复和全局

表 4　消融实验

Tab. 4　Ablation experiment

Models
Baseline

Baseline+HDF-Encoder
Baseline+DGA-Decoder

Baseline+HDF-Encoder+
DGA-Decoder
HEDGR-Net

PSNR/dB
19. 62
24. 60
22. 43

26. 82

27. 54

SSIM
0. 791 4
0. 922 2
0. 861 1

0. 953 6

0. 957 0

注：粗体数字代表最优结果

Conv ReLU
Conv

transpose

Encoder Decoder

OutputInput

图 6　基线模型

Fig. 6　Baseline model
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一致性方面均优于现有方法，既能保证纹理与边

缘的清晰度，又能维持色彩和亮度的整体协调，

展现出更强的去雾能力。

4 结 论

本文针对现有图像去雾方法在复杂场景中

存在的细节信息恢复不足与全局建模能力薄弱

等问题，提出了一种基于多级特征编码与双分支

引导重构的图像去雾算法。所提算法构建了一

个端到端的深度卷积网络框架，包含多级深度特

征编码器、双分支引导解码器与注意力增强残差

融合模块。在编码阶段引入结构增强卷积与非

局部注意力机制，以建模多尺度语义结构和全局

上下文关系。在解码阶段采用线性分支与上采

样分支结合全局感知向量，实现局部细节恢复与

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) (k) (l)

图 7　不同算法在合成客观数据集 SOTS-outdoor中的去雾效果（a） 有雾图像；（b） DCP 算法；（c） AOD 算法；（d） PFFN
算法；（e） FFA 算法；（f） MBSDN 算法；（g） LKD 算法；（h） MB_TaylorFormer算法；（i） DEA 算法；（j） MixDehazeNet
算法；（k） 本文算法；（l） 清晰图像。

Fig. 7　Dehazing effect of different algorithms on synthetic objective SOTS-outdoor dataset.  （a） Hazy images； （b） DCP； 
（c） AOD； （d） PFFN； （e） FFA； （f） MBSDN； （g） LKD； （h） MB_TaylorFormer； （i） DEA； （j） MixDehazeNet； 
（k） Ours； （l） Clear images.

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j) (k)

图 8　不同算法在真实有雾数据集 RTTS 中的细节对比。（a） 有雾图像；（b） DCP 算法；（c） AOD 算法；（d） PFFN 算法；

（e） FFA 算法；（f） MBSDN 算法；（g） LKD 算法；（h） MB_TaylorFormer 算法；（i） DEA 算法；（j） MixDehazeNet算
法；（k） 本文算法。

Fig. 8　Comparison of the details obtained by different algorithms on real fog dataset RTTS.  （a） Hazy images； （b） DCP； （c） 
AOD； （d） PFFN； （e） FFA； （f） MBSDN； （g） LKD； （h） MB_TaylorFormer； （i） DEA； （j） MixDehazeNet； 
（k） Ours.
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全局信息补偿的动态融合。在特征融合阶段设

计注意力增强的残差连接模块，提升图像的结构

一致性与视觉自然性。为进一步提升去雾效果，

本文提出了结合 L2 损失、SSIM 损失和 TV 损失

的复合损失函数，有效平衡像素误差与结构约

束。实验结果表明，在合成有雾数据集 SOTS-

outdoor 上，所提方法的 PSNR 和 SSIM 分别达到

27. 54 dB 与 0. 957 0；在 真 实 雾 图 像 数 据 集

RTTS 上，BRISQUE 和 Entropy 分别为 26. 99 与

8. 77，表现出更高的图像质量与更低的感知失

真，验证了所提算法在图像结构建模、细节还原

与复杂场景适应性方面的有效性与鲁棒性。
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