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面向航拍图像去雾的高效模型研究
杨易乾，孙维超
哈尔滨工业大学，黑龙江  哈尔滨  150001

摘 要：图像去雾技术致力于从受雾影响的图像中恢复出清晰的无雾图像。由于大气条件的影响，航拍图像经常遭

受雾气干扰，导致图像退化。现有的深度学习方法在处理有雾航拍图像时，往往难以充分应对航拍图像中广泛的场

景和丰富的细节。为应对这一挑战，本文开发了一种适用于航拍图像的高效去雾模型。该模型包括细节增强模块和

雾气自适应模块两个关键组件。细节增强模块采用多分支结构增强模型对图像细节特征的捕捉能力，并通过重参数

化技术简化了推理过程。雾气自适应模块则利用局部和全局注意力机制，灵活处理图像中不均匀分布的雾气，以实

现更良好的去雾效果。经试验验证，本文所提出的模型在去雾性能上表现出色，并且具有很高的运行效率。研究成

果不仅为航拍图像去雾领域提供了一种快速且高效的解决方案，而且对于推动后续相关算法在航拍图像上的应用具

有重要意义。
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航空飞行器凭借其广阔的视野、多变的拍摄角度以及

丰富的应用场景，在遥感测绘、地面目标探测和环境监测等

领域扮演着举足轻重的角色[1]。作为飞行器获取信息的核

心途径，航拍图像具有重要的应用和研究价值[2]。然而，在

高空拍摄过程中，航拍图像的质量常常受到天气和光照条

件的显著影响。大气中的颗粒物和云雾会干扰光学成像，

导致航拍图像对比度下降、色调偏移以及细节模糊。云雾

的遮挡不仅使得图像中的信息难以被准确提取，而且容易

对后续的视觉处理任务（如图像分类、检测和分割）造成不

利影响。考虑到航拍图像通常覆盖大量大小不一、细节丰

富的区域，普通场景设计下的去雾算法在保留这些细节方

面可能存在不足。此外，在航空领域，机载设备面临着物理

和硬件上对计算资源与存储资源的限制。因此，必须确保

所采用的算法具备少量的资源占用和高效的快速响应能

力，以满足实时处理的需求。

近年来，深度学习架构的进步推动了图像增强领域的

研究，不少先进的去雾算法不断涌现[3]。早期去雾工作集

中于应用大气散射模型[4]，即直接利用神经网络估计全球

大气光照值和透射率，然后应用大气散射模型实现图像去

雾。DehazeNet[5]直接估计有雾图像的透射率，随后使用大

气散射模型实现清晰图像的重构。使用多尺度卷积神经网

络（MSCNN）[6]以从粗到细的方式估计透射图，提高图像的

去雾效果。然而大气散射模型在预测参数时容易累积误

差，易导致最终去雾效果不彻底。针对上述问题，研究人员

提出利用卷积神经网络（CNN）强大的非线性建模能力直接

在像素域建立有雾图像与清晰图像之间的端到端映射关

系。该方法实现简单，通常不需要对图像的退化过程进行

复杂的物理建模，而且可以取得很好的性能。多尺度增强

去雾网络（MSBDN）[7]能够提取不同尺度下的特征信息。

特征融合注意力网络（FFA-Net）基于多尺度结构的去雾网

络[8]，通过采用注意力机制将不同像素的信息进行特征融

合，使得恢复的无雾图像更为清晰。此外，DehazeFormer[9]

引入视觉变换器（ViT）通过捕捉图像中的长距离依赖关系

实现更佳的去雾效果。然而 ViT 通常计算要求较高，结构

比 CNN 复杂，因此，不适合部署在航空飞行器等计算资源

有限的设备。尽管图像去雾领域取得了显著进展，但当这

些技术应用在航拍图像上时，仍然面临一些挑战和不足。

如图 1 所示，峰值信噪比（PSNR）和结构相似性指数（SSIM）

用于衡量去雾效果，每秒处理帧数（FPS）、推理时间和参数

量则用于衡量去雾效率。其中，PSNR 和 SSIM 值越大，表
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明去雾效果越好；FPS 越高、推理时间越短，表明处理速度

越快；参数量越小，表明模型复杂度越低。现有的去雾算法

在去雾性能与算法实时性之间难以实现兼顾。一方面，这

些算法在处理航拍图像时可能会造成图像细节的丢失；另

一方面，它们的运行过程较为复杂，难以在较短时间内完

成，从而影响了其在实际应用中的实时性表现。因此，设计

专门针对航拍图像的去雾算法，旨在平衡处理速度与去雾

效果的质量，以增强其实用性，对于航空摄影任务的成功有

着重要的现实意义。

针对航拍图像的去雾任务，本文提出了一种融合细节

增强模块和雾气自适应模块的高效去雾模型，实现了较好

的去雾效果。为增强模型对特征细节的处理能力，特别设

计一个细节增强模块。该模块利用多分支结构来捕捉图

像中的微小变化和细节，这对于航拍图像的去雾至关重

要，因为航拍图像通常包含大量的细节信息，如地形特征、

建筑物轮廓等。为了提高模型的推理效率，采用重参数化

技术进行优化，旨在加快模型的推理速度，使其更适合实

时去雾应用。针对雾气不均匀分布的状况，本文提出了一

种雾气自适应模块。该模块通过从全局和局部双重角度

细化网络的关注点，丰富特征表达，以强化重要信息并提

高去雾算法的性能。

1 高效去雾模型
1.1 整体结构

如图 2 所示，本文提出的去雾网络由编码器和解码器

两部分组成。在编码器中采用细节增强模块和雾气自适应

模块作为基本构建块，以增强网络特征提取的能力。模型

的编码器部分首先将输入图像的通道数映射为 32，然后通

过设置步长为 2 的标准卷积层逐步减小特征图的空间分辨

率，同时将通道数翻倍。在解码器部分，上采样操作由转置

卷积层和修正线性单元（ReLU）激活函数组成，以恢复图像

的空间分辨率并增强细节。本文使用平滑 L1 损失、多尺度

结构相似性损失和感知损失的联合来最小化模型输出与真

实值之间的差异，以迫使网络收敛。

1.2 细节增强模块

在去雾过程中，细节信息的保留对于最终得到的图

像质量至关重要，因为雾天条件下图像往往缺乏清晰的

细节和纹理特征。去雾模型通常依赖一系列 3 ´ 3 的标准

卷积操作来提取特征。然而，标准的卷积操作往往难以

捕捉并强化图像中的细节信息，这可能导致去雾处理后

的图像细节受损[10]。为解决该问题，部分研究[11]将边缘

先验嵌入设计的去雾模型来帮助恢复更清晰的细节特

征。受此启发，本文对普通卷积层进行改进，构建了细节

增强模块，如图 3 所示，旨在精确捕捉图像中的轮廓及其
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图 2　本文提出的方法框架

Fig.2　Framework of this paper proposed method
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图 1　现有去雾算法的性能对比

Fig.1　Performance comparison existing dehazing algorithms
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他细节信息。

细节增强模块为多分支拓扑结构。细节增强模块借鉴

中心差分卷积[12]的理念，编码以中心为基准的梯度信息；并

通过索贝尔（Sobel）算子来突出特征的高频区域，从而提取

边缘特征。多分支结构将标准卷积提取的特征与上述细节

特征进行整合。在训练完成后，利用重参数化技术可将多

分支结构合并为标准的 3 ´ 3 卷积[13]，以此在保证去雾效果

的同时，保持网络的高效运行。

具体地，当模型处于训练阶段时，细节增强模块包含 4

个并行分支。第 1 个分支为标准的 3 ´ 3 卷积操作，旨在提

取基本特征。第 2 个分支是中心差分卷积（CDC），它专门

用于捕捉图像中的高频信息，如边缘和轮廓。CDC 通过计

算中心像素与其周围像素的差异来增强边缘特征，这对于

去雾任务中恢复细节至关重要。第 3 个分支由 Sobel 算子

组成。Sobel 算子属于经典的边缘检测算子之一，它通过计

算特征的空间梯度来突出细节信息。第 4 个分支为残差分

支，通过直接传递输入特征，可以保留原始输入中的有用信

息，避免在特征提取过程中丢失重要细节。这 4 个并行分

支的输出将被合并相加，并通过 ReLU 激活函数以及一个

标准 3 ´ 3 卷积操作引入非线性特性，提高模型的收敛速度，

使得网络能够捕捉更复杂的特征。通过这种方式，细节增

强模块能够在训练阶段显式地提取和增强细节信息，从而

提高模型性能。

虽然细节增强模块使用多分支结构细化了特征表达，

但是部署 4 个并行分支进行特征提取不可避免地导致参

数数量和推理时间的增加。根据重参数化技术 RepVGG，

本文依据卷积层的可加性来简化并行卷积分支，将其整合

为单个卷积层。正如 RepVGG 所述，假设存在若干个尺寸

相同的二维卷积核，当它们应用于同一输入数据，且采用

一致的步幅和边界填充策略时，每个核独立产生的输出可

以通过累加合并，从而形成单一的输出结果。基于这一性

质，本文将这些卷积核在相应位置上的权重进行累加，从

而构建一个新的等效卷积核。这个等效核在应用于原始

输入时，能够复现与原先多个核合并输出相同的结果。具

体地，当模型进行推理时，细节增强模块先将各分支卷积

层都转换为标准的 3 ´ 3 卷积层。第 2 个分支的中心差分

卷积可通过加法交换性质转为标准卷积层，第 3 个分支中

Sobel 算子为深度卷积操作，可看作除对应通道其余通道

对应卷积核权重为 0 的标准卷积。而第 4 个残差分支可以

被视为卷积核大小为 1 的逐点卷积操作，因而可以通过零

填充操作将其转换为 3 ´ 3 卷积核。重参数化过程如下

所示

Fout =∑
i = 1

4

F*Ki =F*∑
i = 1

4

Ki =F*Kc （1）

式中，F 为输入特征；Kii = 1234 为各分支对应卷积核权

重；Kc 为重参数化后的卷积核权重；Fout 为输出特征；*代表

卷积操作。通过以上操作，各个分支被整合为一个标准卷

积层，在推理阶段加速模型运行速度而不引入额外的计算

成本和内存负担。

1.3 雾气自适应模块

在图像去雾任务中，由于雾气的不均匀分布，普通卷积

操作往往难以妥善地应对不同的状况。因此，本文提出了

雾气自适应模块。它通过结合两种不同类型的注意力机制

来提高去雾算法的性能。

如图 4 所示，雾气自适应模块由两条支路构成。一条

支路为全局注意力支路，使用全局平均池化（GAP）和全局

最大池化（GMP）来捕捉整个特征图的全局信息，这有助于

模型理解图像的整体特征，包括雾的总体分布情况。继而

通过全连接层自适应处理全局信息，生成反映各通道重要

性的全局注意力权重。另一条支路为局部注意力支路。首

先采用逐点卷积对特征图进行压缩，这有助于模型在局部

区域内整合信息，捕捉到图像中的局部纹理信息，获得更综

合的局部特征表示。而后通过多尺度深度卷积动态调整网

络的关注区域。多尺度结构使模型能够在空间上细化其关

注焦点，帮助其更精确地识别和处理图像中的局部变化，如

不同区域雾气的浓淡差异。雾气自适应模块的数学表达

式为

FC = σ(MLP[GMP(F)GAP(F)])

FS = σ(DW5 ´ 5 (C1 ´ 1 (F))+DW7 ´ 7 (C1 ´ 1 (F)))

Fout =C1 ´ 1 (FS +FC )

（2）

式中，F 为输入特征，GMP 和 GAP 分别为全局最大池化和

全局平均池化，MLP 为全连接层，σ为 Sigmoid 函数，[·]为通

道拼接操作，C1 ´ 1 为卷积核大小为 1 的逐点卷积，DW7 ´ 7 为
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图 3　细节增强模块结构图

Fig.3　Structure of detail enhancement module
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卷积核大小为 7 的深度卷积，DW5 ´ 5 为卷积核大小为 5 的深

度卷积。

全局注意力可以帮助模型理解整个图像的雾气分布，

而局部注意力则可以识别和处理图像中雾气浓淡不一的区

域。二者结合使得特征表达更加丰富和有区分度，促使模

型能够同时考虑图像的整体和局部特征，提高了模型对不

同雾气分布情况的适应性，使其能够在多变的环境条件下

稳定工作，从而提高去雾的精度和效果。

2 试验与分析
2.1 试验设置、数据集与评估指标

试验使用 NVIDIA RTX 3090 图形处理器，在 PyTorch

深度学习框架下训练所提出的模型。在训练期间，试验使

用自适应矩估计优化器（Adam），初始学习率设为 0.001，并

采用余弦退火策略进行调整。同时，原始图像被随机裁剪

为 256 ´ 256 大小，并使用随机旋转和随机翻转等手段进行

数据增强。

为了评估所提出模型的性能，本文采用了两个公开的

航拍图像数据集：Sate-1K 数据集[14]和遥感图像云去除数据

集（RICE）[15]。Sate-1K 数据集包含了不同云雾密度级别（包

括薄雾、中等雾和浓雾）的清晰与朦胧航拍图像对，图像中

的退化效果模拟了实际航拍图像中常见的非均匀云雾情

况。每种云雾密度级别下，320 对图像被挑选以进行训练，

45 对图像被挑选以进行测试。RICE 数据集则包含多种地

球表面特征（如城市景观、海洋、沙漠、山脉等）的有雾航拍

图像。这些退化图像模拟了航拍图像可能遇到的均匀云雾

现象。在该数据集上，400 对图像被挑选以进行模型训练，

100 对图像被选取用于测试，以全面评估模型在处理不同类

型云雾图像时的性能。

为了全面评估算法的性能，本文选用在图像质量评估

领域广泛认可的经典指标，即峰值信噪比（PSNR）和结构相

似性指数（SSIM）来评估模型去雾性能。这两个指标与去

雾性能呈正相关，能够有效评估模型去雾处理后输出图像

的质量以及保真度。

2.2 定性分析与定量分析

为了直观地展示本文所提出模型的去雾效果，在数据

集中挑选了一系列图像样本进行可视化，结果如图 5 所示。

可以发现，所提模型有效实现了航拍图像的去雾，同时在主

观视觉上（如颜色、饱和度和清晰度方面）非常接近清晰图

像。本文算法与其他先进算法在航拍有雾图像上的客观评

价指标对比结果见表 1 和表 2，其中粗体数值表示最佳结

果。可以发现，在两个数据集上，本文算法的 PSNR 与

SSIM 指标优于其他算法。这些结果充分证明了本文所提

模型在去雾性能方面的优越性。

2.3 复杂度分析

对航空任务而言，具备较低的计算复杂性和较快的推

理速度是必要的。试验选取参数量、浮点运算次数、每秒处
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图 4　雾气自适应模块结构图

Fig.4　Structure of haze adaptation module
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图 5　本文所提模型的去雾结果可视化图像

Fig.5　The visualization of the dehazing results of the

proposed model                                   

表1 不同算法在Sate-1K数据集上的对比表现

Table 1 Comparison between different algorithms on the

State-1K dataset                                

方法

DCP[16]

DehazeNet

UFormer[17]

AECR[18]

SkyGAN[19]

本文算法

薄雾

PSNR

13.15

19.75

25.79

22.91

25.38

26.57

SSIM

0.7246

0.8950

0.9270

0.8778

0.9248

0.9351

中等雾

PSNR

9.78

18.12

26.11

24.04

25.58

26.28

SSIM

0.5735

0.8552

0.9308

0.8794

0.9035

0.9459

浓雾

PSNR

10.25

14.33

25.15

20.61

23.43

25.91

SSIM

0.5850

0.7064

0.9017

0.8122

0.8925

0.9314
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理帧数以及单张图像处理时间作为衡量模型复杂度的关键

指标。其中参数量、浮点运算次数和处理时间的值越小，

FPS 值越大，则模型复杂度越小，处理速度越快。为充分验

证 算 法 的 实 时 性 能 ，选 用 实 验 室 现 有 的 低 算 力 平 台

NVIDIA GTX 1080Ti 进行算法部署。GTX 1080Ti 是英伟

达推出的一款并行计算平台，该平台支持广泛的 AI 框架，

非常适合算法的部署与验证，有助于展示提出算法的实际

应用潜力。本文所提模型保持了较少的参数量和浮点运算

次数，同时实现了最快的运行速度，见表 3。

2.4 消融试验

为了验证所提出的细节增强模块和雾气自适应模块

的有效性，在 RICE 数据集上进行了系列的消融试验。在

这些试验中，细节增强模块和雾气自适应模块分别被从模

型中移除，随后对网络的剩余部分进行训练。表 4 的试验

结果表明，在移除这些关键模块后，模型的性能有所下降。

这一发现体现了这两个模块在提升模型去雾性能中的重

要性。

3 结束语
针对航拍图像去雾问题，本文开发了一种高效的去雾

模型，该模型集成了细节增强模块和雾气自适应模块。细

节增强模块通过将细节信息显式地融入标准卷积层，提升

了模型的特征表达能力和泛化能力。利用重新参数化技

术，该模块能够无损转换为标准卷积结构，从而避免了额外

的参数和计算开销，优化了模型的运行效率。雾气自适应

模块则采用注意力机制，整合了从全局到局部不同尺度的

特征，实现了对雾气浓度的自适应处理。在两个公开的航

拍图像数据集上的定量和定性分析，验证了本文提出模型

在图像去雾方面的有效性。模型在性能提升和控制模型复

杂度方面达到了良好的均衡，为航拍图像的后续处理和应

用提供了坚实的基础。
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Research on an Efficient Model for Dehazing in Aerial Images

Yang　Yiqian， Sun　Weichao

Harbin Institute of Technology， Harbin 150001， China

Abstract: Image dehazing technology is dedicated to recovering clear haze-free images from those affected by haze. 

Due to the influence of atmospheric conditions, aerial images are often subjected to haze interference, which 

degrades image quality. Existing deep learning approaches often fall short in addressing the vast scenes and intricate 

details found in aerial images. To tackle this challenge, an efficient dehazing model suitable for aerial images has 

been developed. This model comprises two key components: a detail enhancement module and a haze adaptation 

module. The detail enhancement module employs a multi-branch structure to enhance the network's ability to capture 

detail features and simplifies the inference process through the reparameterization technique. The haze adaptation 

module, on the other hand, utilizes local and global attention mechanisms to flexibly handle unevenly distributed haze 

in the image, achieving better dehazing effects. Experimental validation has demonstrated that the proposed model 

excels in dehazing performance and possesses high operational efficiency. The research outcomes not only provide a 

fast and efficient solution for the field of aerial image dehazing but also hold significant implications for promoting the 

application of subsequent related algorithms on aerial images.

Key Words: image dehazing; aerial images; deep learning; image restoration; computer vision
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