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摘  要 

针对视频去雾任务中时空信息利用不足导致去雾后视频连贯性差的问题，文章提出了一种基于编码器–

解码器的类U-Net网络的新型视频去雾模型(UnDehazeNet)。该模型借鉴先进时空建模思想，构建局部与

全局协同的特征学习机制，无需依赖显式光流计算即可捕捉帧间运动规律与雾气分布特性，有效控制算

力开销。同时，在编码器–解码器部分集成可变形三维卷积，强化多尺度特征的挖掘与融合能力，充分

发挥类U-Net架构在图像恢复领域的优势，该模型能够在有效实现高质量视频去雾的同时，保证视频的连

贯性。在REVIDE与HazeWorld数据集上的实验结果表明，UnDehazeNet在峰值信噪比(Peak Signal-to-
Noise Ratio, PSNR)、结构相似性指数(Structural Similarity Index Measure, SSIM)两项核心定量指标及

定性可视化效果中均表现更优，综合性能显著提升。 
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Abstract 
To address the problem of insufficient spatiotemporal information utilization in video dehazing tasks, 
which often results in poor temporal coherence of dehazed videos, this paper proposes a novel video 
dehazing model based on an encoder-decoder U-Net-like architecture, termed UnDehazeNet. Drawing 
on advanced spatiotemporal modeling concepts, the model constructs a feature learning mechanism 
that coordinates local and global interactions, enabling it to capture inter-frame motion patterns and 
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fog distribution characteristics without relying on explicit optical flow computation, thereby effectively 
controlling computational overhead. Meanwhile, deformable 3D convolutions are integrated into the 
encoder-decoder to enhance the extraction and fusion of multi-scale features, fully leveraging the in-
herent advantages of the U-Net-like architecture in image restoration. Consequently, the proposed 
model achieves high-quality video dehazing while ensuring temporal coherence. Experimental results 
on the REVIDE and HazeWorld datasets demonstrate that UnDehazeNet outperforms comparative 
methods in both core quantitative metrics (PSNR and SSIM) as well as qualitative visualizations, with 
significantly improved overall performance. 
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1. 引言 

智能交通、无人驾驶等领域对视频图像清晰度的需求日益严苛[1]，图像细节完整性直接决定目标识

别、场景理解等下游任务的执行精度。然而，真实场景中的雾天环境会严重削弱图像的对比度和清晰度，

不仅导致视觉系统识别率显著下降，还会对后续计算机视觉任务(如目标检测、图像分割、人员再识别)的
研究造成负面影响[2]，甚至可能产生安全事故与经济损失。因此，开展雾天视频的清晰化恢复研究，实

现有雾视频中清晰帧的有效还原，具有重要的实际意义和应用价值。在图像与视频去雾领域，大气散射

模型(Atmospheric Scattering Model, ASM) [3]是阐释雾效成像机制的经典理论基础，被学术界广泛认可。

该模型指出，雾天相机接收的图像信号是物体表面反射光与大气颗粒散射背景光的叠加产物，这种叠加

效应是雾天图像模糊、细节丢失的核心原因，也为去雾算法设计提供了物理依据。 
早期去雾研究主要围绕单幅图像展开，经历了从传统图像增强到物理模型驱动，再到深度学习[4]主

导的演进过程。初期方法多依赖直方图均衡化等直接增强手段[5]，虽能提升对比度，但未契合雾天成像

物理规律，易出现颜色失真、细节过度增强等问题。物理模型驱动阶段以暗通道先验理论[6]的提出为标

志，通过挖掘无雾图像特征估计去雾参数，实现了更贴合物理逻辑的去雾效果，却在强光照以及大面积

天空复杂场景中存在明显适用局限。深度学习技术的兴起，推动数据驱动型去雾方法成为主流，形成两

条核心技术路径：一是物理模型引导型[7]通过神经网络预测投射图、大气光等中间参数，结合 ASM 模

型重建无雾图像；二是端到端映射型[8] [9]，直接学习有雾与无雾图像的非线性映射关系，跳过中间参数

估计，场景适配性更强。 
单幅图像去雾技术的成熟为视频去雾提供了基础支撑，早期视频去雾多直接采用单幅图像方法进行

逐帧处理，该方法忽略了帧间时序互补信息，导致处理后的视频出现帧间闪烁、伪影等时间不一致问题。

针对这一问题，研究人员提出逐帧去雾 + 后处理矫正框架，在单帧去雾后通过时序优化修正一致性偏差

[10]-[12]，该方法将视频去雾向整体化推进。随后在深度学习的驱动下，研究重心从后处理矫正转向原生

时序建模，核心突破在于强化模型对时空信息的融合能力，以此从根源上提升去雾效果与帧间连贯性[13]。
相关研究一方面通过深度挖掘视频时序特征优化透射图估计，甚至将去雾网络与目标检测任务联合优化，

实现雾天视觉恢复与下游任务精度的同步提升；另一方面融合语义分割技术，基于相邻帧物理特性假设
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完成跨帧特征融合，引入语义先验强化复杂场景下的去雾鲁棒性[14]。数据集构建与算法创新的协同推

进，是视频去雾技术落地的重要支撑[15]。真实场景数据集的出现，为模型实际性能验证提供了可靠依据，

配套算法通过置信度引导机制进一步提升了去雾稳定性；无监督学习思路也逐步应用于该领域，通过引

入深度信息模拟跨帧雾气变化与运动状态，利用合成帧优化时空一致性[16]；同时，部分研究通过记忆模

块融入物理先验特征，强化长期时序信息的挖掘与利用，丰富了视频去雾的技术体系[17] [18]。尽管现有

技术已取得显著进展，但仍存在核心瓶颈：时序建模层面，部分方法仅通过简单帧拼接实现时序关联捕

捉，未能深度挖掘特征提取过程中的帧间依赖，一致性优化效果有限；物理驱动层面，方法性能强依赖

透射率 t(x)和大气光 A 的精准估计，在复杂光照、遮挡、动态场景中参数估计易产生误差；泛化能力层

面，多数方法在浓雾、雾气分布不均场景中恢复效果欠佳，但面对雾强度、摄像环境变化的适配性不足，

且对参数误差敏感，易出现雾残留、色彩偏差等问题。 
针对上述问题，本文提出一种基于编码器–解码器的类 U-Net 视频去雾网络模型(UnDehazeNet)，通

过模块化架构设计突破现有技术瓶颈。该模型首先创新性设计了基于 Transformer 的高效时空建模模块

(Efficient Spatiotemporal Modeling Module, ESMM)，其中 ESMM 模块的设计思路受 Uniformer [19] [20]启
发。Uniformer 作为融合卷积与自注意力机制的经典通用视觉框架，其在视频领域拓展的核心优势在于解

决传统 3D 卷积感受野有限、纯 Transformer 全局注意力冗余的问题，为视频时序建模提供了高效的技术

范式，在视频分类、目标检测等多种视觉任务中取得优异性能。本文借鉴 Uniformer 卷积与自注意力融合

的时序建模核心思路，通过针对性设计其中的全局与局部注意力机制，使其适配于视频去雾。其次本文

在编码器与解码器结构中集成可变形三维卷积(3D Deformable Convolution, D3D)，并结合跨阶段特征融合

机制，三者协同作用，显著提升雾天视频的清晰化恢复效果。 

2. 方法 

2.1. 整体网络架构 

 
Figure 1. UnDehazeNet network model structure diagram 
图 1. UnDehazeNet 网络模型结构图 
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基于高效时空建模模块的多帧融合视频去雾方法 UnDehazeNet 的网络模型结构图如图 1 所示。具体

而言，UnDehazeNet 模型采用基于编码器–解码器结构的类 U-Net 网络架构，主要由编码器、ESMM 模

块以及解码器三个部分组成。该模型设计的核心在于通过编码器逐步提取输入视频帧的多尺度时空特征，

经由 ESMM 模块对编码特征进行全局–局部协同的时空关系建模与增强，最后由解码器将处理后的特征

逐步恢复为清晰的视频帧，从而实现端到端的视频去雾处理。 
编码器部分由 D3D 与下采样操作构成。其中，D3D 能够在时空维度上对视频序列进行自适应采样，

从而更加有效地利用帧间时空信息，具备较强的时空特征建模能力以及更高的运动感知灵活性。在此基

础上，通过多级编码结构逐步完成特征提取与分辨率压缩，并借助跳跃连接将不同层级的特征信息传递

至解码阶段，以缓解深层网络中的信息丢失问题，同时保留丰富的低层细节特征。 
在完成浅层特征提取之后，编码特征被输入至 ESMM 模块。该模块通过多头自注意力机制对全局上

下文信息进行建模，同时结合时序注意力机制显式刻画视频帧之间的依赖关系，从而进一步增强网络对

时空相关特征的表达能力，提高对动态场景中雾气分布变化的建模能力。解码器部分采用基于 PixelShuffle 
[21]的非对称上采样结构，并结合特征融合模块对来自不同层级的多尺度特征进行有效整合，以逐步恢复

高分辨率特征表示并增强细节重建能力。与传统转置卷积上采样方式相比，PixelShuffle 通过像素重排操

作实现特征图分辨率的提升，能够有效避免棋盘伪影等问题，生成更加自然流畅的图像细节。最后，对

多帧去雾结果进行自适应融合，并通过残差连接将融合特征与输入信息相结合，输出最终的去雾图像，

在保证去雾效果的同时保留原始图像的底层结构信息。 
为验证本文所提 UnDehazeNet 模型的计算效率与资源占用情况，本节从参数量、单帧推理速度、峰

值 GPU 显存占用三个维度，将其与当前主流视频去雾模型 MAP-Net、DCL 进行定量对比。所有对比模

型均在相同硬件环境与测试配置下运行，保证结果公平可靠。对比结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Comparison of the complexity of different models 
表 1. 不同模型的复杂度对比 

模型 参数量(M) ↓ 单帧 FPS ↑ 峰值 GPU 显存(MB) ↓ 

MAP-Net 28.75 18.30 276.57 

DCL 26.22 14.76 451.86 

UNDehazeNet 11.29 13.11 194.08 

 

从表 1 可以看出，UnDehazeNet 的参数量仅为 MAP-Net 的 39.3%、DCL 的 43.1%；峰值显存比 MAP-
Net 降低 29.8%，比 DCL 降低 57.1%。推理速度方面，UnDehazeNet 达到 13.11 FPS，与 DCL (14.76 FPS)
相近，略低于 MAP-Net (18.30 FPS)。上述结果表明，本文模型在保持可接受推理速度的同时，显著降低

了存储与内存开销。 

2.2. ESMM 模块 

ESMM 模块是解决视频边缘闪烁、保证帧间时序连贯性的核心组件。其以 Transformer 形式融合 3D
卷积与时空自注意力，构建局部–全局协同的时空建模机制，实现视频特征的高效表达。 

网络结构中，ESMM 嵌入编码器与解码器之间，接收多尺度特征序列。通过残差注意力块(ResBlock)
搭建协同框架：空间域利用多头自注意力(Multi-Head Self-Attention, MHSA)建立跨区域像素关联，提取多

尺度雾浓度特征；时间域通过局部时空关系注意力(Local Spatiotemporal Relation Attention, LSRA)结合分

组 3D 卷积，在时空邻域内高效建模帧间运动模式，隐式学习动态变化规律。 
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模块进一步通过深度位置编码(Depth-Wise Positional Encoding, DPE)的 3D 卷积实现特征校准，显式编

码空间与时序位置信息。帧间特征提取模块(Extractor)实现双向注意力交互：对中间帧分别计算其与前向帧、

后向帧的注意力响应，自适应聚合相邻帧特征，增强时序关联。最后，引入通道注意力的多级特征融合模

块，对不同层级特征自适应加权，输出高时空一致性的深层特征序列，为解码器重建无雾帧提供支撑。 
1) 全局时空建模 
全局建模通过标准多头注意力实现，主要用于空间全局建模，每个位置计算与同一帧内所有位置的

关系，对于帧 t 中的位置 i，其输出表示为： 

i ij j
j t

Output Vα
∈

= ⋅∑
同一帧

                                  (1) 

其中： 
T

softmax x y
ij

k

Q K
d

α
 

=   
 

                                  (2) 

其中， ijα 表示位置 i 与位置 j 之间的注意力权重，用于衡量两个位置特征的关联强度； jV 表示位置 j 的
值向量张量， kd 为查询向量与键向量的维度，用于归一化注意力权重，避免数值过大导致的 softmax 饱

和问题。 
2) 局部时空关系注意力模块 
时空局部窗口内捕获雾气浓度变化，有效适配雾气非均匀分布特性，隐式学习帧间运动模式，同时

LSRA 采用分组卷积与通道降维(dw_reduction = 1.5)减少 3D 卷积计算量，其计算过程分为以下 4 个阶段： 
① 输入归一化：对输入特征张量进行三维批量归一化处理，消除通道间的分布差异，加速模型训练

收敛，计算公式如下： 

( )3normX BN X=                                     (3) 

其中， B C T H WX R × × × ×∈ 是输入特征张量， B 为批量大小，C 为特征通道数，T 为时间步数(连续帧数量)，
H 和W 分别为特征图的高度与宽度； 3BN 表示针对三维特征张量的批量归一化运算。 

② 降维映射：采用 1 × 1 × 1 三维卷积对归一化后的特征进行通道降维，减少后续计算量，计算公式

如下： 

1*3red D normX W X=                                     (4) 

其中，1 × 1 × 1 卷积核将通道数从 C 减少至C C r′ =    ，r = 1.5 为通道降维比率， 1 1 1
1

C CW R ′× × × ×∈ 为三维卷

积核函数。 
③ 时间维度建模：采用深度可分离卷积在时间维度上建模帧间关联，捕捉雾气的动态变化，计算公

式如下： 

2*3temp D redX W X=                                     (5) 

其中， 1 1 1
2*3

t
D

C kRW ′× × × ×∈ 为深度可分离卷积核， 3tk = 为时间卷积核大小。为保持时间维度 T 不变，设置填

充   2p kt=   ，确保输出与输入的时间长度一致，便于后续特征融合。 
④ 恢复通道维度：再次采用 1 × 1 × 1 三维卷积将降维后的特征通道数恢复至原始维度 C，得到最终

的位置嵌入特征，计算公式如下： 

3*3pos D tempE W X=                                     (6) 

其中， 1 1 1
3*3

C C
DW R ′× × × ×∈ 为逐点卷积核，最终输出位置嵌入特征 B C T H W

posE R × × × ×∈ 。该模块与全局时空建模
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模块通过残差连接实现局部与全局特征的深度融合，既保证了全局雾浓度分布的捕捉，又兼顾了局部雾

景细节与帧间运动模式的建模。 
3) 帧间特征提取模块 
Extractor 模块用于实现相邻帧之间的双向注意力交互，强化帧间时序关联，其核心是通过跨模态注

意力机制隐式建模帧间依赖关系，最终输出融合时序信息的当前帧特征。该模块接收两个输入张量：当

前帧特征 x 与相邻帧特征 y，核心注意力计算过程如下： 

( )
T

Attention softmax x y
y

k

Q K
x V

d

 
=   

 
                             (7) 

其中，查询向量 xQ 、键向量 yK 与值向量 yV 分别来自不同的输入分支：查询向量 xQ 由当前帧特征生成，

即 ( )1LayerNormx QQ x W= ， QW 表示查询向量的投影矩阵张量；键向量 yK 与值向量 yV 由相邻帧特征生成，

即 ( )3LayerNormy KK y W= 、 ( )3LayerNormy VV y W= ， KW 、 VW 分别为键向量与值向量的投影矩阵张量。

LayerNorm 层用于对输入特征进行归一化，提升注意力机制的稳定性与建模效果。 

2.3. 可变形三维卷积 

D3D 通过将可变形卷积与传统三维卷积的创新性结合，实现了对视频序列时空特征的高效建模。D3D
操作示意图如图 2 所示。与传统固定采样网格的三维卷积不同，D3D 可通过学习偏移量自适应调整采样

位置，能够更好地匹配雾气非均匀分布与场景运动带来的形变。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of deformable 3D convolution 
图 2. D3D 操作示意图 
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传统三维卷积只能在规则网格上提取特征，而 D3D 能够聚焦于雾浓度变化剧烈区域与运动边缘，实

现更精准的时空特征建模，从而提升去雾的完整性与细节保持能力。D3D 被公式化可表示为： 

( ) ( ) ( )0 0
1

N

n n n
n

y p w p x p p p
=

= ⋅ + + ∆∑                             (8) 

其中， 0p 表示输出特征图的位置坐标， np 枚举了标准 3 × 3 × 3 卷积核的 27 个采样位置(即 N = 27)，而

np∆ 则是通过网络学习得到的空间偏移量。 
D3D 通过辅助的 3 × 3 × 3 卷积层预测 2D 空间偏移场，在保持时间维度连续性的同时，实现采样网

格的空间形变。这一动态学习偏移机制可表示为： 

( )offset offset;p f x θ∆ =                                    (9) 

其中， offsetf 是偏移生成网络， offsetθ 是其参数。偏移量通常为分数坐标，因此需采用双线性插值实现可微

的特征采样，确保梯度可传播。此外，D3D 仅对空间维度进行形变，既保留时间维度的自然连续性先验，

又将计算复杂度控制在一定范围内。通过以上设计实现动态时空建模。在视频去雾任务中，D3D 能同时

建模雾气的动态扩散(时间维度)和非均匀分布(空间维度)，通过融合时空维度信息，在运动感知和特征表

达能力方面均取得显著提升。 
为了直观验证 D3D 是否能够有效捕捉非均匀雾气分布，本文提取了 D3D 模块的输出特征图，并计

算其通道方差，得到每帧的特征响应热力图。图 3 展示了其中一帧的可视化结果，左侧为原始输入帧，

右侧为 D3D 模块特征响应热力图。从图中可以看出，D3D 的特征响应与雾气分布高度一致：浓雾区域呈

现高响应，清晰区域呈现低响应。这表明 D3D 通过学习到的空间偏移场，能够自适应地关注非均匀雾气

的分布模式。 
 

 
Figure 3. D3D module feature response heatmap 
图 3. D3D 模块特征响应热力图 

2.4. 损失函数 

本文采用多损失函数联合优化策略以提升视频去雾效果的视觉质量和色彩准确性。损失函数由三部

分组成：像素级的 L1 损失(L1 Loss) [22]、衡量图像结构相似性的 SSIM 损失(Structural Similarity Loss, 
SSIM Loss) [23]以及基于 VGG 特征空间的感知损失(Perceptual Loss) [24]。 

1) L1 损失。通过计算预测帧与真实帧的像素级绝对误差，约束模型实现精确的颜色还原，避免因像

素偏差导致的整体色彩失真，其表达式为： 

L1
1

1 ˆ
N

i i
i

L J J
N =

= −∑                                   (10) 

其中， iJ 表示真实无雾帧的第 i 个像素值， ˆ
iJ 表示模型预测帧的第 i 个像素值，N 为单帧图像的总像素
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数。 
2) 为了进一步约束图像结构信息的保持能力，本文引入结构相似性损失。SSIM 能够从亮度、对比

度以及结构信息三个方面衡量两幅图像之间的相似程度，相较于简单的像素误差指标，其更加符合人类

视觉感知特性。SSIM 的计算公式如下： 

( ) ( )( )
( )( )

1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM , x y xy

x y x y

C C
x y

C C

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
                        (11) 

其中， xµ 与 yµ 分别表示图像 x 与 y 的平均亮度值， 2
xσ 与 2

yσ 表示方差， xyσ 表示协方差， 1C 与 2C 为防止

分母为零的常数。基于此，结构相似性损失可定义为： 

( )SSIM
ˆ1 SSIM ,L J J= −                                  (12) 

其中， ( )ˆSSIM ,J J 表示真实无雾帧 J 与预测帧 Ĵ 的结构相似性指数，取值范围为[0, 1]。该损失值越小，

说明预测帧与真实无雾帧的结构一致性越好，去雾结果的细节保留越完整、视觉效果越自然。 
3) 感知损失。基于预训练 VGG16 网络的高层特征空间计算，通过约束预测帧与真实帧的语义特征

相似度，避免像素级损失可能导致的视觉逼真但语义失真问题，使去雾结果更符合人眼对自然场景的感

知预期。本文选用 VGG16 网络的 conv3_3 层输出特征(该层对图像纹理、轮廓等中层语义信息的表征能

力最优)，其表达式为： 

( ) ( )Perceptual
2

1 ˆL J J
C H W

φ φ= −
× ×

                           (13) 

其中， ( )φ ⋅ 表示 VGG16 网络 conv3_3 层的特征提取函数， ( ) C H WJ Rφ × ×∈ 为真实无雾帧的特征图(C、H、

W 分别为特征图的通道数、高度和宽度)， ⋅ 表示 L2 范数。 
最后，最终的损失函数可以定义为： 

total L1 L1 SSIM SSIM Perceptual PerceptualL L L Lλ λ λ= ⋅ + ⋅ + ⋅                        (14) 

其中，权重系数 1Lλ 、 SSIMλ 、 Perceptualλ 分别为 L1、SSIM 和感知损失权重。  

3. 实验 

3.1. 实验设置 

本文算法的训练与性能验证均基于两大经典视频去雾基准数据集完成，分别为真实室内视频去雾数

据集 REVIDE 与大规模户外合成视频去雾数据集 HazeWorld，两类数据集覆盖不同场景、不同雾浓度的

雾天视频数据，能够全面验证算法在合成与真实雾景下的去雾性能与场景泛化能力。 
本文将本章算法与经典的图像去雾算法和近几年的视频去雾算法进行定量和定性分析，选取的具体

模型包括经典图像去雾算法 DCP，以及近年来的视频去雾算法 PM-Net [25]、MAP-Net 和 DCL。 
 
Table 2. Hyperparameter settings in the ESMM module 
表 2. ESMM 模块中超参数设置 

层数 不同阶段特征维度 多头注意力头数 

12 [24, 48, 72, 96] 12 
 

实验过程中，输入视频帧被随机裁剪为 224 × 224 大小，并通过随机旋转和翻转操作进行数据增强。

实验采用 AdamW 优化器，初始学习率设置为 1 × 10−4，总迭代次数为 20 K，批量大小设为 4。该模型在
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NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 显卡上基于 Pytorch 框架实现，通过 SSIM 和 PSNR 指标对模型性能进行

客观评价与分析。实验所用 ESMM 模块的超参数如表 2 所示，UnDehazeNet 模型的整体超参数设置如表

3 所示。 
表 2 中，ESMM 模块的帧内帧间特征提取模块均采用 12 层结构，搭配[24, 48, 72, 96]的多尺度特征

维度，适配模型多尺度特征提取需求，12 头多头注意力则用于强化模块的全局–局部时空建模能力。 
 
Table 3. Hyperparameter settings in the UnDehazeNet model 
表 3. UnDehazeNet 模型中超参数设置 

学习率 批量大小 迭代次数 L1 损失权重 SSIM 损失权重 感知损失权重 

1 × 10−4 4 20 K 1 0.2 0.3 
 

表 3 中，模型损失函数采用 L1 损失、SSIM 损失与感知损失加权融合的方式，其中 L1 损失权重设

为 1、SSIM 损失权重设为 0.2、感知损失权重设为 0.3，可有效平衡去雾效果、图像细节保留与视觉一致

性，其余超参数(学习率、批量大小、迭代次数)与前文实验设置保持一致，确保实验的连贯性与可复现性。 

3.2. 对比实验结果分析 

1) 定量比较。UnDehazeNet 模型和比较方法在 REVIDE 和 HazeWorld 上的定量结果分别见表 4、表

5。 
 
Table 4. Quantitative comparison on the REVIDE dataset 
表 4. REVIDE 数据集的定量比较 

模型 PSNR ↑ SSIM ↑ 

DCP 11.03 0.7285 

PM-Net 22.01 0.8759 

MAP-Net 24.16 0.9043 

DCL 24.52 0.9067 

UNDehazeNet 26.67 0.9153 
 
Table 5. Quantitative comparison on the HazeWorld dataset 
表 5. HazeWorld 数据集的定量比较 

模型 PSNR ↑ SSIM ↑ 

DCP 20.49 0.8126 

PM-Net 24.70 0.9259 

MAP-Net 27.12 0.9349 

DCL 27.56 0.9415 

UNDehazeNet 29.35 0.9676 
 

从表 4 的实验结果可以看出，在 REVIDE 数据集上，传统先验方法 DCP 的 PSNR 仅为 11.03 dB，
SSIM 为 0.7285，明显低于基于深度学习的方法，这表明基于简单先验的传统方法难以应对真实雾天视频

的复杂性。基于深度学习的 PM-Net 取得了 22.01 dB 的 PSNR 和 0.8759 的 SSIM，相比传统方法有显著

提升。MAP-Net 和 DCL 进一步提升了性能，分别达到 24.16 dB/0.9043 和 24.52 dB/0.9067。本文提出的
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UnDehazeNet 实现了较好的效果，PSNR 达到 26.67 dB，SSIM 达到 0.9153。与次优的 DCL 相比，UnDeha-
zeNet 的 PSNR 提高了 2.15 dB，SSIM 从 0.9067 提高到 0.9153。这一显著提升验证了本文提出的 ESMM
模块和 D3D 在真实雾天视频去雾任务中的有效性。 

从表 5 的实验结果可以看出，在 HazeWorld 数据集上，各方法的性能普遍高于 REVIDE 数据集，这

主要是因为 HazeWorld 为合成数据集，其雾的分布更符合大气散射模型的理想假设，且场景内容与训练

数据分布更为一致。DCP 方法在合成数据集上的表现较真实数据集有明显提升，PSNR 达到 20.49 dB，
SSIM 为 0.8126，但仍明显低于深度学习方法。PM-Net、MAP-Net 和 DCL 分别取得了 24.70 dB/0.9259、
27.12 dB/0.9349 和 27.56 dB/0.9415 的效果。本文方法 UnDehazeNet 在所有对比方法中表现较好，PSNR
达到 29.35 dB，SSIM 达到 0.9676。与次优的 DCL 相比，UnDehazeNet 的 PSNR 提高了 1.79 dB，SSIM
从 0.9415 提高到 0.9676。在两个不同性质的数据集上取得一致的性能提升，充分证明了本文方法具有良

好的鲁棒性，能够适应不同场景、不同雾浓度条件下的视频去雾任务。 
2) 定性比较。为了直观评估不同方法的去雾效果，在 REVIDE 数据集和 HazeWorld 数据集的视频帧

上，对本文提出的方法与多种经典去雾算法进行了定性对比分析，分别如图 4、图 5 所示。 
 

 
Figure 4. Qualitative comparison on the REVIDE dataset 
图 4. REVIDE 数据集上的定性比较 

 
从图 4 可以看出，在室内场景 REVIDE 数据集中，原始有雾输入帧受到明显雾气遮挡影响，整体对

比度较低，物体边缘模糊，部分纹理细节难以辨识。传统先验方法 DCP 虽然能够在一定程度上去除部分
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雾气，但仍存在较为明显的雾残留现象，例如在墙壁边缘及家具轮廓处仍可观察到较重的雾气痕迹，并

且整体表现出去雾不彻底、亮度偏暗、色彩失真等问题。同时，该方法恢复后的图像整体偏暗，对比度

和亮度均有所不足，导致视觉效果仍然较为模糊。在视频去雾方法中，MAP-Net 恢复结果具有较高的颜

色饱和度，但在雾气较为集中的区域(如图像角落部分)仍然存在去雾不彻底的问题；而 DCL 虽然能够较

好地恢复图像结构信息，但其输出结果存在轻微的颜色偏冷现象，同时整体对比度与饱和度偏高，导致

部分区域出现视觉上的不自然现象。 
从图中所示的连续三帧视频图像可以看出，本文提出的 UnDehazeNet 在去雾效果和视觉质量方面均

表现出更优的性能。该方法不仅能够有效去除图像各区域中的雾气成分，还能够较好地恢复场景中的细

节信息。例如，在门框及其周围区域的光影纹理恢复方面，所提出方法的结果与对应的无雾参考帧最为

接近。同时，恢复后的连续帧之间过渡自然，未出现明显的闪烁现象或结构伪影，说明该方法在提升去

雾质量的同时，也能够较好地保持视频序列的时序一致性。 
 

 
Figure 5. Qualitative comparison on the HazeWorld dataset 
图 5. HazeWorld 数据集上的定性比较 

 
从图 5 可以看出，在 HazeWorld 数据集的室外场景中，有雾输入帧受浓雾与动态环境影响，远处物

体完全模糊，近景物体边缘虚化。对比方法中，DCP 算法在近处可以有效去除雾气，但是对于远处雾气

去除效果较差；PM-Net 虽能提升图像清晰度，但存在明显的颜色失真(如天空颜色饱和度过高)；MAP-Net
的去雾效果较好，但蓝色天空区域颜色以及纹理恢复效果较差；DCL 在该数据集中表现较好，但是天空

处出现白色光斑。本文方法在该场景下表现出更强的适应能力：一方面，能有效穿透浓雾，恢复远处物
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体的细节(如远处建筑的窗户、道路标识)；另一方面，精准还原了户外场景的自然色彩(天空的蓝色)，无

明显的亮度或颜色跳变。 

3.3. 消融实验结果分析 

为系统验证 UnDehazeNet 中核心模块的有效性，本文在 REVIDE 数据集上开展了消融实验，重点分

析 ESMM 模块与 D3D 模块对网络性能的增益。以仅包含编码器–解码器结构的类 U‑Net 网络作为基准

模型(Basic)，逐步添加 ESMM 与 D3D 模块，构建多组消融模型。所有模型均采用相同的训练配置(迭代

轮次、学习率、优化器、损失函数等)，并以 PSNR 和 SSIM 作为定量评价指标，实验结果如表 6 所示。

从定量结果可见，相较于基准模型 Basic，单独引入 ESMM 模块使 PSNR 提升 3.78 dB、SSIM 提升 0.0392，
验证了 ESMM 对视频去雾性能的正向增益；单独引入 D3D 模块使 PSNR 提升 4.70 dB、SSIM 提升 0.1115，
体现了三维可变形卷积对空间去雾精度的显著提升作用。当两个模块协同集成时，完整 UnDehazeNet 模
型取得最优性能，PSNR 较基准模型提升 6.11 dB，SSIM 提升 0.1532，充分证明了二者的互补性与协同增

益。 
 
Table 6. Ablation experiments on the REVIDE dataset 
表 6. REVIDE 数据集的消融实验 

Basic ESMM D3D PSNR ↑ SSIM ↑ 

√   20.56 0.7621 

√ √  24.34 0.8013 

√  √ 25.26 0.8736 

√ √ √ 26.67 0.9153 
 

为进一步直观展示各模块对去雾效果与时序连贯性的影响，图 6 给出了消融模型在典型视频序列上

的定性对比结果(图中展示连续三帧中的中间帧)。其中，(a) 为输入有雾帧，(b) 为 Basic 模型输出，(c) 
为 Basic + ESMM 输出，(d) 为 Basic + D3D 输出，(e) 为完整模型输出，(f) 为真实无雾参考帧(GT)。 
 

 
Figure 6. Qualitative comparison of ablation experiments on the REVIDE dataset 
图 6. REVIDE 数据集上消融实验的定性对比 
 

从视觉效果可见，Basic 模型输出的图像在物体边缘与细节区域存在明显的模糊和伪影。引入 ESMM
模块后，边缘细节的一致性提升，有效抑制了闪烁伪影；引入 D3D 后，模型对浓雾区域的去雾精度明显
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提高，去雾效果更彻底，且避免了过度增强导致的色彩失真。完整模型融合了两者的优势，在保证时序

连贯性的同时实现了较好的细节还原与色彩保真，其去雾结果与 GT 的视觉一致性较好。从效果层面分

析，ESMM 模块通过局部–全局协同的时空建模与跨尺度特征融合，有效抑制了视频帧间的边缘闪烁问

题，显著提升了去雾结果的时序连贯性，同时多尺度特征的整合也有助于保留图像的边缘与纹理细节；

D3D 模块则凭借对雾气密度分布的三维空间感知能力，提升了网络对不同浓度雾气区域的自适应去雾精

度，减少了局部去雾不彻底或过度去雾的现象。二者协同作用，不仅强化了网络的特征表达能力，还在

时序一致性与去雾精度之间实现了更好的平衡，充分验证了所提模块设计的合理性与必要性。 

4. 结论 

本文提出了一种基于解码器–编码器的类 U-Net 网络的新型视频去雾网络模型(UnDehazeNet)，通过

引入局部–全局协同的高效时空建模模块和可变形三维卷积，显著提升了视频去雾的性能和时序一致性。

此外，在室内数据集 REVIDE 和室外数据集 HazeWorld 上进行了大量的实验，均证明了 UnDehazeNet 及
其组件的有效性。与其他方法相比，UnDehazeNet 在 PSNR 和 SSIM 以及颜色还原度上均有所提升。在

接下来的研究中，针对极端雾天场景下偶发的色彩失真问题，深入探究雾浓度与光照变化对色彩还原的

影响机制，通过引入自适应色彩校准模块与雾特性感知机制，进一步提升去雾结果的色彩自然度与准确

性。 
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