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基于小波变换及注意力机制的 T 型图像去雾网络 

杨燕，武旭栋*，杜康 

兰州交通大学电子与信息工程学院，甘肃 兰州 730070 

摘 要 受大气中雾霾等悬浮颗粒的影响，室外拍摄的图像常伴有低对比度和低能见度的问

题，现存去雾方法未能充分利用图像的局部特征信息，且不能完整提取图像的全局细节特征，

因此存在有去雾不彻底及图像细节丢失等问题。为此，本文提出了一种基于小波变换及注意

力机制的 T 型图像去雾网络。具体来说，所提网络通过对图像进行多次离散小波分解及重

构来获取有雾图像的边缘细节特征，并提出了一种兼顾图像全局特征及局部信息提取的特征

注意力模块，加强了网络在图像视觉感知和细节纹理方面的学习。其次，在进行特征提取的

过程中提出 T 型连接方式来获得多尺度的图像特征，扩展了网络的表示能力。最后，对重构

后的无雾图像进行色彩平衡，得到最终复原图像。在合成数据集和真实数据集中的大量实验

结果表明，本文所提网络相较于现有其他网络模型具有更优越的性能。  

关键词 图像去雾；小波变换；卷积神经网络；特征融合 

中图分类号 TP391.41   文献标志码 A 

T-shaped image dehazing network based on wavelet transform and 

attention mechanism 

YANG Yan, WU Xudong* , DU Kang 

School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiao Tong University, 

Lanzhou，Gansu 730070, China 

Abstract  Affected by suspended particles such as haze in the atmosphere,images taken outdoors 

often suffer from low contrast and low visibility. Existing dehazing methods fail to make full use of 

the local feature information of the image, and cannot fully extract the global details of the image. 

Therefore, there are problems such as incomplete dehazing and loss of image details. For this reason, 

this paper proposes a T-shaped image dehazing network based on wavelet transform and attention 

mechanism. Specifically, the proposed network obtains the edge detail features of the hazy image 

by performing multiple discrete wavelet decomposition and reconstruction on the image, and 

proposes a feature attention module that takes into account both the global feature and the local 

information extraction of the image, which strengthens the network's learning in image visual 

perception and detail texture. Secondly, in the process of feature extraction, a T-shaped method is 

proposed to obtain multi-scale image features, which expands the network's representation ability. 

Finally, perform color balance on the reconstructed clear image to obtain the final restored image. 

A large number of experimental results in synthetic data sets and real data sets show that the network 

proposed in this paper has superior performance compared with other existing network models. 
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1 引  言 

在雾、霾等天气条件下，光线经过大气

会受到大气中悬浮颗粒（如灰尘、泡沫、薄

雾等）的吸收和散射效应的影响，使得在雾

霾天气条件下拍摄的图像质量严重降低，产

生对比度下降、图像模糊、颜色失真[1]等一

系列问题，给后续更高级的计算机视觉任务

造成困难。例如在卫星遥感监测、无人驾驶

系统等对图像质量有着严格要求的图像处

理系统中，输入因雾霾导致的降质图像会严

重影响处理系统的效能。因此，对受雾霾影

响的图像进行清晰化处理在图像处理系统

中具有非常现实的研究意义。 

由于有雾图像中雾气分布不均匀，雾浓

度难以估计，导致对单幅雾图进行清晰化处

理变的非常困难。经过多年的发展，研究人

员提出了三类不同的去雾方法，即基于图像

增强的方法、基于图像先验知识的方法及基

于深度神经网络的方法。在早期的图像去雾

算法研究中，研究人员利用图像增强的方法

有效改善了雾图的视觉感知效果，但是基于

图像增强的方法在处理过程中并未考虑图

像降质的本质原因，导致复原图像部分细节

信息丢失。基于先验知识的方法主要是以大

气散射模型[2]为基础，辅以不同的先验信息

估计出透射率和大气光值，代入模型实现图

像清晰化。例如，Tan 等人[3]在清晰图像对

比度高于有雾图像的假设基础上，通过对局

部对比度进行最大化的方法来复原雾图；He

等人[4]通过对大量图片的观察实验提出了

暗通道先验，该方法可以简单有效的获取有

雾图像透射率，从而对多数雾图进行有效的

恢复。此类方法中还包括 Zhu 等人[5]提出的

颜色衰减先验、Wang 等人[6]提出的线性传

输等，尽管这些基于先验知识的去雾算法在

物理模型的支撑下取得了极大的进展，但是

多数先验知识仍具有很大的局限性，在处理

雾图时常会因为不满足先验知识而导致复

原图像出现色彩失真、去雾不彻底的问题。 

目前，图像去雾领域的研究主流逐渐向基于

深度学习的方法所靠近。Cai 等人[7]在深度

学习应用于图像去雾领域的初期阶段提出

了一种基于 CNN 的 DehazeNet 网络模型，

该网络提出了利用深度学习获取有雾图像

与透射率之间的关系从而得到雾图透射率

的方法来代替传统算法中使用先验知识来

获取有雾图像的透射率；为了能够尽量减小

复原过程中所产生的误差，Li 等人[8]提出

AODNet将大气散射模型中的未知透射率和

大气光值统一简化为参数 K，通过卷积神经

网络来学习有雾图像和 K 之间的关系，从而

达到图像去雾的目的；Ren 等人[9]提出一种

用于图像去雾的多尺度卷积神经网络，该网

络利用粗尺度网络对透射率进行粗略估计，

同时用另一个细尺度网络对粗略透射率进

行优化。Zhang 等人[10]基于大气散射模型提

出了 DCPDN 网络，它可以共同学习雾图透

射率、大气光值来进行去雾，然而该网络在

进行透射率估计的过程中未充分考虑各特

征图之间的信息差异，导致网络处理性能受

到影响；Qin 等人[11]提出了一种基于神经网

络的特征融合注意力网络 FFA-Net，该网络

通过多次使用通道、像素注意力机制来有效

提取图像全局及局部信息，但该网络在学习

过程中忽略了图像整体细节纹理信息的提

取，对于真实天气下的雾图处理效果不佳。

上述基于深度学习的去雾方法在一定程度

上改善了雾图的质量，但网络结构往往没有

充分考虑雾图的各项特征，容易出现过拟合

现象，并且对真实雾图去雾不彻底容易出现

颜色过饱和等问题。 

针对上述问题，本文提出了一种能够有

效提取细节纹理特征及全局内容特征的图

像去雾网络。利用离散小波变换充当固定参

数的卷积块来提取图像细节纹理特征，同时

使用本文提出的特征注意力模块获得图像

全局内容特征。随后，采用 T 型结构将不同

时期获取的图像特征进行融合，最终经过图

像复原模块获得最终复原图像。本文所提网

络能够全面获取图像特征，复原结果清晰自

然。 

2 本文算法 

本文在传统 CNN 网络的基础上，设计

了一个结合离散小波变换及注意力机制的T

型去雾网络结构，该网络不同于传统网络模

型，可直接实现从有雾图像到清晰无雾图像



 

的复原过程。本文网络主要包含有三个部分：

多级特征提取模块、多级特征融合模块以及

复原模块。接下来将对所提网络的主要构成

部分、总体框架以及所使用的损失函数进行

介绍。 

2.1  小波变换 

作为一种传统的图像处理手段，小波变

换[12]通过将图像信号分解为由原始小波位

移和缩放之后的一组小波来对图像进行变

换，在图像处理领域有着非常广泛的应用。

二维离散小波变换在图像处理中的分解及

重构过程如图 1 所示，图像首先通过低通滤

波器以及高通滤波器，并沿每一行的方向进

行下采样，从而获得原始图像在水平方向上

的低频分量 L 和高频分量 H，之后使变换所

得数据再次通过低通和高通滤波器，并沿列

方向进行下采样，最终获得四个分量，分别

为{LL,LH,HL,HH}。与此相反，逆离散小波

变换则是通过对获得的四个分量分别在垂

直和水平方向上使用相同滤波器进行上采

样来重构原始图像。离散小波变换在图像处

理中的应用过程如图所示，正如之前提到的，

图像首先被分解为来自原始图像的低频分

量以及原始图像水平、垂直、对角线方向的

高频信息。重构过程则利用相同滤波器进行

上采样，获得原始图像。 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 二维离散小波变换过程示意图 

Fig.1 Process of the 2D discrete Wavelet transform 

由于离散小波变换对图像进行处理的

过程与神经网络中对图像进行卷积采样操

作的过程类似，因此神经网络中的小波变换

完全可以视为固定参数的卷积层，且由于离

散小波变换的可逆性，其在处理过程中不会

造成信息丢失，所以在网络模型中采用离散

小波变换可以更好的提取和保留图像的细

节信息。因此，本文将离散小波变换嵌入到

网络模型中来代替进行上下采样的卷积层，

并通过多次迭代使用以提取多尺度的边缘

细节信息。 

2.2  残差空间-像素注意力模块 

全局特征主要专注于整幅图像的颜色

和纹理等，可以提供良好的全局视觉效果，

但是局部特征中所包含的局部颜色和局部

纹理也会影响整体的视觉感知效果。为此，

本文设计了一种新的注意力模块，包括全局

特征提取分支以及局部特征提取分支，通过

对两个分支的连结，将全局特征与局部细节

特征充分融合，如图 2 所示。具体的，全局

特征提取分支由 CBAM 块及 3＊3 的卷积层

组成，局部特征提取分支则由像素注意力模

块及 3＊3 卷积层所构成。 

2.2.1 CBAM 块 

图 3显示了CBAM模块[13]的整体结构，

这是一种适用于卷积神经网络的简单注意

力模块，它通过对输入的中间特征图像分别

沿着通道和空间两个独立维度进行推断得

出初始注意力权重，之后再通过对初始中间

特征图像进行残差连接自适应特征调整。为

了能够更为完整的学习需要强调或抑制的

信息来有效提升网络性能，CBAM 模块依次

应用通道和空间注意力模块，以便每个分支

都能够学习通道和空间轴上参与的内容和

位置信息，提升网络对全局特征的把控能力。 

2.2.2 像素注意力模块 

图 4 显示了像素注意力模块的结构，该

模块利用了雾度特征在图像不同像素区域

分布不均匀的现象，直接将中间特征 F 输入

具有两个卷积层及 Relu 和 Sigmoid 激活函

数的像素注意力模块之中来提升网络的表

示能力，并通过对输入特征进行逐像素的调

整来达到有选择性加强局部细节及抑制无

用特征的目的。通过对像素注意力模块的使

用，使得网络对高频及浓雾区域的关注度更

高，增强了网络对有雾图像边缘区域及纹理

细节的学习效果。其表达式如式（1）、（2）

所示： 

( (PA   Conv( Conv(F))))   （1） 

最后，为更好提升网络性能，将输入中间特

征 F 与 PA 进行残差连接来获得像素注意

模块的最终输出特征
*F ，如式（2）所示： 



 

*F F PA             （2） 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 残差空间-像素注意力模块 

Fig.2 The structure of RC-PA 

 

 

 

 

 

图 3 CBAM 模块                                          图 4 像素注意力模块 

Fig.3 The structure of CBAM                            Fig.4 The structure of Pixel Attention 

 

2.2.3 网络整体结构 

所提网络整体结构如图 5 所示，首先将

输入的三通道图像经过离散小波变换及卷

积变换转换为 12 通道及 16 通道的图像数

据，然后将其输入残差空间-像素注意力模

块来获取图像细节及全局特征，之后多次迭

代使用离散小波变换及其逆变换和残差空

间-像素注意力模块来提取多尺度雾图特征。

在此过程中，图像特征经过离散小波变换的

运算，数据大小转换为上级特征的四分之一，

通道数变为上级特征的四倍，而离散小波逆

变换则在图像重构过程中将图像数据大小

和通道数进行恢复。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 网络整体结构 

Fig.5 Architecture of the Network 

 



 

 

为了能够在网络学习过程中更好的表

达图像主要特征，本文在利用多级特征提取

模块获得不同尺寸的雾图特征之后，通过所

提出的 T 型网络结构将各级对应尺寸的分

解及重构特征进行融合，并使用上采样操作

将不同尺寸的融合特征调整为相同大小，之

后利用离散小波逆变换重构清晰图像。最后，

将重构清晰图像与原始雾图进行残差连接

来进行色彩恢复得到最终清晰复原图像。 

2.3  损失函数 

在本文网络训练过程中，选择使用将均

方误差损失及感知损失进行组合得到的组

合损失函数来训练本文网络。均方误差损失

是单幅图像去雾中最为广泛使用的损失函

数，具有提升有雾图像与原始图像之间结构

相似性的优势，其表达式如式（3）所示： 

2

1

1 N

mse i i

i

L J J
NWH 

       （3） 

感知损失则用于加强有效特征提取并

保留原始颜色信息，利用感知损失可以计算

雾图与原始图像之间的特征差异，基于

VGG16[14]图像分类网络，其定义如式（4）

所示： 

3
2

2
1

1
( ) ( )per j j

j j j j

L J J
C W H

 


    （4） 

最后，将上述两项损失函数进行线性组

合得到最终完整损失函数，其表达式如下： 

mse perL L L           （5） 

 用来调整两个损失函数之间得权重。 

3 实验结果与分析 

在本节中，首先将对实验过程中所使用

的数据集及训练细节进行介绍，其次通过消

融实验来证明 T 型网络结结构中各模块的

合理性，最后对网络在合成和真实世界数据

集中进行定量和定性评价，证明本文算法的

有效性。 

3.1 实验设置 

数据集：本文使用 RESIDE 数据集[15]进

行网络模型训练和测试工作，在训练过程中，

采用了RESIDE数据集中的两个由合成室外

和室内雾图所组成的子集 ITS 和 SOTS 进行

训练和测试。其中 ITS 包含有 1399 张室内

深度数据集的清晰图像及由其衍生出的

13990 张合成雾图，SOTS 则由 500 张室内

和500张户外合成有雾图像和其对应的清晰

图像组成。 

训练设置：为了能够加速网络训练过程，

本文采用适应性矩阵估计（Adam）优化算法
[16]，并将学习动量参数和学习率变化比率分

别设置为 0.9 和 0.999。此外，将输入的训练

图像尺寸统一设置为 680×480，初始学习率

设置为 0.0001，batchsize 设置为 8，在基于

pytorch 框架下，在 Ubuntu 环境下使用

NVIDIA 1080Ti GPU 对网络进行 100 次迭

代训练。 

3.2 消融实验 

为进一步证实本文所提残差空间-像素

注意力模块及利用离散小波变换代替上下

采样操作方法的优越性，本文分别从以下两

个方面进行消融实验来评估本文所提方法

的优势。 

首先，利用残差空间-像素注意力模块

中不同组件进行消融实验来评估所提模块

的影响，主要考虑以下组合：（1）Conv+Relu

组合；（2）残差空间注意力模块（RCA）；（3）

残差像素注意力模块（RPA）；（4）残差空间

-像素注意力模块（RC-PA），即所提网络模

块。为公平起见，在训练过程中各组合输入

图像尺寸大小及训练次数等基础实验设置

完全一致，结果如表 1 所示。 

表 1 展现了在 SOTS 室内数据集中利用

上述四个不同组合模块进行实验后得到的

对比结果，可以从实验结果中观察到本文所

提出的 RC-PA 模块相较于其他组合模块拥

有更高的 PSNR 及 SSIM[17]，也从侧面证明

通过对个组合的叠加可以有效提升网络去

雾性能，获得更好的视觉感知效果。 

其次，通过将离散小波变换替换为普通

卷积层进行上下采样来获得在网络中使用

离散小波变换与上下采样卷积层的对比结

果，从而评定离散小波变换对网络整体性能

所带来的具体影响。客观对比实验结果如表

2 所示。 

在表2中可以观察到使用离散小波代替



 

 

上下采样卷积层的做法能够大幅度提升

PSNR 及 SSIM，证明了在网络模块中嵌入

离散小波变换来代替进行上下采样的卷积

层具有更高的实用性，能够有效提升网络整

体表现能力。 

表 1 消融实验中 PSNR 和 SSIM 结果 

Table 1 Comparison of PSNR and SSIM tested on 

ablation experiments 

Conv+Relu 

CA 

PA 

Residual 

√ 

 

 

√ 

 

√ 

 

 

√ 

√ 

 

√ 

√ 

√ 

PSNR 20.86 21.24 21.39 21.75 

SSIM 0.984 0.984 0.984 0.986 

表 2 离散小波变换的影响 

Table 2 Influence of the DWT 

 

3.3 实验对比 

为验证本文所提算法在具体应用中的

有效性，将本文所提网络与 DCP[4] ，

AODNet[8] ， Dehaze-Net[7] ， FFA-Net[11] ，

KTDN[18]等 5种现有算法分别在合成数据集

及真实雾图数据集中进行测试，采用 SSIM

和PSNR将本文算法与现有去雾算法进行比

较，通过对比试验来证明本文算法的优越性。 

3.3.1 在合成数据集上实验 

表 3 展示了在 ITS 室内合成数据集和

SOTS 合成数据集中进行对比实验之后所获

得的各算法平均 SSIM 和 PSNR，从表 3 中

可以看出，本文所提 T-NET 去雾算法相较

于其他算法可以获得更高的SSIM和PSNR，

也从客观指标中证明了由本文算法进行处

理后获得的无雾图像更接近于原始清晰图

像。 

图 6和图 7分别展示了在合成室内图像

和合成户外图像上进行的主观对比实验结

果，通过对实验结果的观察可以发现其余算

法都存在有部分缺陷。如图 6（b）、图 7（b）

所示，尽管 DCP 算法的去雾效果图更加清

晰，但它在部分区域会产生一定的颜色失真。

AODNet 和 DehazeNet 算法在图像颜色细节

的恢复中略有不足并且复原结果也伴随着

部分伪影。FFA-Net 算法则无法对雾浓度较

高的图像进行复原，复原结果常会有伪影产

生，并且部分建筑区域的输出结果会有过度

增强的问题。KTDN 算法在对雾图中的天空

等高频信息进行处理时会产生偏色等问题，

严重影响复原图像的主观视觉感知效果。与

上述算法相比，本文所提出的 T-Net 网络复

原结果更加清晰，在高频区域复原颜色正常，

更为接近自然图像。

 

表 3 在合成数据集上 PSNR 和 SSIM 结果 

Table 3 Comparison of PSNR and SSIM tested on synthetic hazy images 

Metrics DCP AOD DehazeNet FFA KTDN Ours 

PSNR 20.53 19.96 20.79 19.25 17.17 21.09 

SSIM 0.9778 0.9839 0.9766 0.9729 0.9687 0.9853 

 

  

     

 

 

Metrics Up – Down sampling DWT 

PSNR 13.70 21.09 

SSIM 0.8789 0.9853 



 

 

 

 
 

 

图 6 室外合成雾图的实验结果。(a)有雾图;(b)DCP;(c)AOD-Net;(d)DehazeNet;(e)FFA-Net;(f)KTDN; 

(g)本文方法；(h)清晰图像 

Fig.6 Experimental results of the outdoor synthetic hazy images. (a)hazy image; (b)DCP;(c)AOD-

Net;(d)DehazeNet;(e)FFA-Net;(f)KTDN;(g)Proposed;(h)clear image 

 

 

 

 

 

 
 

 

图 7 室内合成雾图的实验结果。(a)有雾图;(b)DCP;(c)AOD-Net;(d)DehazeNet;(e)FFA-Net;(f)KTDN; 

(g)本文方法；(h)清晰图像 

Fig.7 Experimental results of the indoor synthetic hazy images. (a)hazy image; (b)DCP;(c)AOD-

Net;(d)DehazeNet;(e)FFA-Net;(f)KTDN;(g)Proposed;(h)clear image 

 

3.3.2 在真实数据集上实验 

为了能够更进一步展现 T-Net 网络的普

遍适用性，本文在真实雾图数据集中选取部

分图片对 T-Net 网络及现有算法分别在客观

评价指标及主观视觉方面进行实验对比，具

体比对结果如表 4 和图 8 所示。 

为获得更全面的对比实验，引入无参考

图像质量评估方法[19]，选取饱和像素点占比

(r)、可见边增加率（e）作为真实有雾图像复

原的客观评价指标，其中可见边增加率越大

表明图像可视性更好，而饱和像素点占比取

值越小越好。选取二十幅真实有雾图进行实

验，并对各项指标取平均值，实验对比结果

如表 4 所示。 

从表 4 中可以看出，在复原图像的饱和

像素点占比方面，本文算法对比 FFA 算法及

KTDN 算法略有不足，但相较于其余算法具

有良好的效果，说明本文算法所复原的图像

不易出现过饱和现象。其次，在可见边增加

率方面，本文算法优于其余各算法，证明了

本文算法在去雾程度方面要优于现存算法，

复原图像更为清晰。综合分析各指标，可以

得出本文算法在图像去雾方面具有一定的

优越性的结论。

（a） （b） （c） （d） （e） （f） （g） （h） 

（e） （b） 

 

（c） （d） （a） （e） （f） （g） （h） 



 

 

表 4 有雾真实图上 r 和 e 结果 

Table 4 Comparison of r and e tested on real hazy images 

Metrics DCP AOD DehazeNet FFA KTDN Ours 

r 0.0039 0.0084 0.0906 0.0006 0.0001 0.0012 

   e 7.9743 7.3704 6.5795 6.9516 6.9120 8.629 

 

主观视觉比较结果如图 8 所示，基于先

验条件的 DCP 算法在处理天空区域时常会

错误估计透射率导致复原图像在天空区域

出现严重的偏色现象，其次受 DCP 算法中

大气光值选取方法的限制，大气光值的选取

常会出现较大误差导致图像偏亮或偏暗，如

图 8（b）中第四幅图所示。AODNet 算法虽

然整体复原效果较为良好，但是对于部分区

域去雾不彻底，且细节保留能力较差。如图

8（d）中第五幅图片所示，DehazeNet 算法

虽然在雾度去除方面较为良好，但是所恢复

的图像整体色调偏暗。从图 8（e）中可以看

出，FFA-Net 对景深较大的区域无法做到有

效去雾，如第二幅和五幅图片整体去雾程度

较低，并且从第三幅图片可以看出处理过后

的天空区域产生了严重的偏色现象。由

KTDN 算法在图 8（f）中的表现可以看出该

算法虽然可以去除大部分区域的雾气，但是

恢复的图像整体色调偏白，如第二幅和第五

幅图片所示，同时对部分区域仍存在去雾不

彻底的问题。相较于上述算法，从图 8（g）

中可以看出本文算法在实际场景中的复原

效果良好，在有效去除图像整体雾气的同时

也很好的保留了图像的细节信息，具有良好

的视觉感知效果。

 

 

 

 

 

 
 

 

图 8 真实场景雾图的实验结果。(a)有雾图;(b)DCP;(c)AOD-Net;(d)DehazeNet;(e)FFA-Net;(f)KTDN; 

(g)本文方法； 

Fig.8 Experimental results of real hazy images. (a)hazy image; (b)DCP;(c)AOD-Net;(d)DehazeNet;(e)FFA-

Net;(f)KTDN;(g)Proposed; 

 

4 结论 

本文提出了一种能够有效提取细节纹

理特征及全局内容特征的图像去雾网络。首 

先利用离散小波变换在图像处理过程中的

可逆性及其与上下采样卷积层的相似性，将

（a） （b） （c） （d） （e） （f） （g） 



 

 

离散小波变换视为固定参数的卷积层嵌入

到网络模型中代替进行上下采样的卷积层，

以此方法来提取更多的图像边缘细节特征。

此外，在网络结构中使用了一种兼顾全局特

征及局部信息提取的特征注意力模块，提升

了网络在视觉感知和细节纹理信息的学习

能力。最后，创新性的提出了一种 T 型网络

结构，通过 T 型连接的方式将网络提取的多

尺度特征进行融合，扩展了网络的表示能力。

对比其他先进算法，在合成和真实世界数据

集中的实验结果表明本文算法具有更好的

鲁棒性，并且在恢复图像细节和场景适用性

方面具有更大优势。 
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