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融合外部注意力的扩散模型巡检图像去雾*
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摘 要:为降低雾天对输电线路巡检图像造成的影响,针对目前主流去雾算法存在计算成本高、图像去雾后检测性能

差和难以部署的问题,提出了一种雾天输电线路巡检图像去雾方法Diff-EaT。该方法采用融合Transformer的扩散

模型结构,为降低体征提取模块中多头自注意力在 ViT中的计算复杂度,使用多头外部注意力代替多头自注意力以

减少计算负荷和增强特征学习。同时,设计了一个混合尺度门控前馈网络,在输入特征的深度可分离卷积之后集成了

选通机制以改善局部信息捕获。在合成数据集和真实数据集上进行对比试验,定量指标和定量指标都证明其有效性,
复原图像细节更加清晰。在去雾检测系统中,对真实巡检图像去雾后使用YOLOv7进行检测,mAP@0.5、召回率、查
准率分别提升6.92%、9.58%、4.11%,本文方法去雾后有效提高检测置信度,去雾检测系统可应用于实际场景。同

时在消融实验中,证明了改进的有效性。
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Abstract:To
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

foggy
 

days
 

on
 

transmission
 

line
 

inspection
 

images,
 

a
 

foggy
 

day
 

transmission
 

line
 

inspection
 

image
 

de-fogging
 

method,
 

Diff-EaT,
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

current
 

mainstream
 

de-fogging
 

algorithms
 

that
 

have
 

high
 

computational
 

costs,
 

poor
 

detection
 

performance
 

after
 

image
 

de-fogging,
 

and
 

difficult
 

to
 

deploy.
 

The
 

method
 

adopts
 

a
 

fusion
 

Transformer's
 

diffusion
 

model
 

structure,
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

multi-head
 

self-attention
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

module
 

in
 

the
 

ViT,
 

multi-head
 

external
 

attention
 

is
 

used
 

instead
 

of
 

multi-head
 

self-attention
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

load
 

and
 

enhance
 

feature
 

learning.
 

Meanwhile,
 

a
 

mixed-scale
 

gated
 

feed-
forward

 

network
 

is
 

designed
 

to
 

integrate
 

a
 

pick-and-pass
 

mechanism
 

after
 

the
 

depth-separable
 

convolution
 

of
 

input
 

features
 

to
 

improve
 

local
 

information
 

capture.
 

Tested
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and
 

real
 

datasets,
 

quantitative
 

and
 

quantitative
 

metrics
 

prove
 

their
 

effectiveness
 

with
 

clearer
 

details
 

of
 

recovered
 

images.
 

In
 

the
 

defogging
 

detection
 

system,
 

the
 

real
 

inspection
 

images
 

are
 

defogged
 

and
 

then
 

detected
 

using
 

YOLOv7,
 

mAP@0.5,
 

recall
 

rate,
 

and
 

checking
 

accuracy
 

rate
 

are
 

improved
 

by
 

6.92%,
 

9.58%,
 

and
 

4.11%,
 

respectively,
 

and
 

this
 

paper's
 

method
 

effectively
 

improves
 

the
 

detection
 

confidence
 

after
 

defogging.
 

Defogging
 

detection
 

systems
 

can
 

be
 

applied
 

in
 

real-world
 

scenarios.
 

Also
 

in
 

ablation
 

experiments
 

to
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

its
 

improvements.
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0 引  言

  输电线路巡检是保障电力系统安全运维的重要手段,
近几年无人化视觉检测为输电线路巡检开启新道路。无人

机巡检时,不免遇到雾霾天气,严重影响所捕获拍摄图像的

质量[1]和降低图像分类[2]、目标检测[3]等高层计算机视觉

任务的性能,对输电线路巡检工作的开展造成影响。因此,
从输电线路巡检图像中恢复出损失的背景信息和色彩信

息,具有重要的研究意义和应用价值[4]。为了减轻雾天对

图像细节的影响,早期的研究集中于通过物理模型去雾,从
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图像因雾霾影响造成退化的原因考虑,反演退化过程。为

了解决这个不适定的逆问题,Zhu等[5]构建了饱和度差、亮
度和深度三者之间的线性模型,通过透射图去除雾霾。然

而,基于物理模型的方法只适用在特定场合,在复杂的雾天

下难以实现通用性。随着深度学习时代的到来,卷积神经

网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)在图像去雾领域

取得不错的效果,研究人员采用CNN作为主干,并将此问

题建模为像素级图像回归过程。Cai等[6]第一次将卷积神

经网络引入到图像去雾任务中,提出了一种端到端的可训

练去雾网络,利用多尺度卷积操作提取雾霾特征,大幅提升

了图像去雾性能。Dong等[7]提出了一个双视觉注意网络

的联合图像去雾和透射率估计算法,充分利用了透射率估

计和去雾过程中捕获信息的相关性,实现了图像中雾气浓

度信息的预测;Wang等[8]提出了一种分离特征和协同网

络下的去雾模型,利用神经网络提取不同深度的空间信息

及细节特征,使得复原图像颜色自然,细节保持良好。但卷

积架构具有固有的局限性,不能很好的恢复复杂和长距离

的特征效果。CNN的体系结构对其权重施加局部性和权

重共享两个硬约束。具体来说,卷积运算依赖于固定内核

从局部区域收集信息,这削弱了对长范围依赖关系建模的

能力。
最近,扩散模型DDPM[9]因其在一系列视觉任务中的

有效性而受到广泛关注,如图像恢复、图像超分辨率、图像

去噪,并且取得非常优秀的性能和效果。扩散模型在建模

图像像素分布方面能力强大,有利于高质量的图像恢复。

Chen等[10]研究发现在扩散模型中,去噪过程比扩散过程

更至关重要。DDPM扩散模型在去噪网络中均使用U-Net
的 网 络 结 构。Chen 等[11] 研 究 表 明,使 用 Vision

 

Transformer(ViT)[12]的类条件扩散模型取得了比 U-Net
更好的性能,这归咎于多头注意力可以更好地对非局部信

息进行建模。Bao等[13]证明了 ViT在扩散模型中的可用

性。然而,ViT的计算复杂度依赖于输入分辨率,带来了昂

贵的训练代价和缓慢运行速度的问题,限制了其在高分辨

率巡检图像恢复中的使用。Uformer[14]是一种基于Swin
 

Transformer的统一图像恢复算法,其将注意力限制在固

定窗口内,分担了计算负荷。然而,这些方法仍然有很高的

计算需求,影响训练和推理时间。DDPM 虽然有效,但需

要大量时间进行培训和取样。在噪声估计部分直接使用

ViT的网络结构可以显着减少推理时间。作为回应,Guo
等[15]引入了外部注意力,这是一种适用于各种视觉任务的

轻量级和通用机制。在此基础上,提出了噪声估计外部注

意力(external
 

attention
 

transformer,NE-EAT),它大大减

轻了计 算 负 荷,同 时 采 用 多 头 外 部 注 意 力(multi-head
 

external
 

attention,EA)来增强特征学习。此外,Chen等[16]

的研究证明了门控机制在改善 ViT中前馈网络的非线性

表示方面的有效性,从而提高了其整体性能。
综上所述,为了解决扩散模型U-ViT在雾天输电线路

巡检工作中的计算成本高、图像去雾后检测性能差和难以

部署的实际问题。针对上述问题,本文提出一种融合外部

注意力的扩散模型巡检图像去雾方法Diff-EaT。首先在特

征提取阶段由于ViT使用全局注意力机制增加计算负担,
本文采用多头外部注意力机制来降低计算负荷,并且增强

特征学习。同时本文采用了混合尺度门控前馈网络来替代

MLP前馈网络,该网络在输入特征的深度可分离卷积之后

集成了选通机制,以生成用于图像去伪的上级特征。通过

对比实验、消融实验表明去雾效果优异,将真实雾天场景下

的巡检图像输入去雾检测系统,检测性能显著提升,可应用

于实际巡检工作中。

1 去噪扩散概率模型

  去噪扩散概率模型DDPM 分为前向扩散过程和逆向

扩散过程。前向扩散过程可以描述为逐渐破坏数据结构的

前向加噪处理,通过不断向输入的数据中添加低水平的噪

声(高斯噪声),直到全部变成高斯噪声。
该过程可以视为马尔科夫链过程,满足:

q(x1:T|x0)=􀰒
T

t=1
q(xt|xt-1)

q(xt|xt-1)=N(xt, 1-βtxt-1,βtI)
(1)

其中,q(x1:T|x0)代表先验分布,N 代表高斯分布,I
代表噪声,不同时间t的βt 是预先定义好的,由时间1~T
的递增,可以是线性也可以是非线性,满足β1<β2< … <
βT 据以上公式,可以通过重参数化采样得到:

xt ~N(0,I),αt =1-βt,α
-
t =􀰒

T

i=1
αi (2)

经过推导可以得到xt 和x0 系为:

q(xt|x0)=N(xt;α-tx0,(1-α-t)I) (3)
逆向过程称为去噪过程,如果得到逆向过程q(xt-1|xt)

可以通过随机噪声,逐步还原出一张清晰输电线路检测图。
扩散模型使用pθ(xt-1|xt)逆向过程q(xt-1|xt)。

q(xt-1|xt,x0)=N(xt-1|μt
􀮨(xt,x0),βt

􀮨I)
pθ(xt-1|xt)=N(xt-1|μθ(xt,t),􀰑θ(xt,t))

pθ(x0:T)=p(xT)􀰒
T

t=1
pθ(xt-1|xt)

(4)

其中,pθ(xt-1|xt)代表后验分布,μθ(xt,t)代表参数

化估计均值。扩散模型中不计算方差,通过神经网络 U-
Net拟合均值μθ,从而得到xt-1。

μθ =
1
αt

(xt-
1-αt

1-αt

θ(xt,t)
) (5)

其中,t和xt 是已知,只需训练去噪网络对参数 θ(xt,t)

的预测。
扩散模型作为一种新兴的生成式模型,更易进行高质

量的图像生成,其适用性和泛化性更强。因此更适用于处

理复杂的雾天输电线路巡检图像信息,更适合应用到实际
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工作中。本文方法DF-EAT体框架如图1所示,包括两个

过程:上面部分是前向扩散,此过程为无参数学习,在前向

过程中不断加入高斯噪声;下面部分为逆向扩散过程,进行

参数优化,图中y 表示图片信息,t表示时间信息。

2 DiffT-Net去噪网络

2.1 整体架构

  DiffT-Net是一个去噪扩散网络,网络模型如图2所

示,使用DiT-Res作为主体。将有雾图输入到模型里面,根
据神经网络学习高斯条件分布进行反演。

输入巡检有雾图像I∈ ℝH×W×3 和时间步长t作为输

入。在每一层,DiT-Res模块接收Xin 和t。t表示时间步

  

图1 Diff-EaT模型

Fig.1 Diff-EaT
 

model

图2 DiffT网络架构图

Fig.2 DiffT
 

network
 

architecture

长的时间令牌,通过将时间位置嵌入馈送到具有激活的

MLP中获得时间令牌。在前半过程中每经过DiT-Res模块

进行一次下采样,在每个下采样的过程中会对特征图的尺

寸减半,这样能降低参数量,提高计算效率。最后经过上采

样输出,使用GN函数激活,并通过卷积输出清晰图像。
DiT-Res使用DiET模块作为网络组成的基础部分,具

体结构如图2(c)所示。为了解决随着网络加深而过拟合的

问题,将DiT-Res模块的输入设置为双信息输入,分别为特

征图信息和时间t信息。特征图信息经过归一化、激活函数

和卷积处理。时间t信息进行正弦编码,经过激活函数和全

连接层。之后将两个信息进行相加操作,进而信息融合。
使用残差结构,让模型的梯度不易爆,炸训练起来更加准确

同时也减少了计算资源的浪费。具体公式如下:
h(x)=F(x)+x (6)
其中,h(x)代表输入,F(x)表示残差项,x 代表输

入。简而言之,在残差模块中采用跳跃链接,使输入与输

出相加的方法,填补可能丢失的特征信息。

2.2 外部注意力模块(DiET)

  DiET模块具体结构如图3(a)所示。对于输入图像,
首先将其转换成空间表示并对其编码为T 个令牌的序列。
然后将每个补丁嵌入到输入中。xt 表示时间步长的时间令

牌,通过将时间嵌入馈送到具有swish激活的小 MLP来

获得时间令牌。这个时间令牌被传递到DiET网络中的所

有层。最后通过投影特征和时间令牌嵌入在一个共享的

空间,一起馈送到一系列Transformer中进行处理。这样

有利于捕获了长距离的空间和时间的依赖性。DiET网络

具体表示为:

x̂s =MHEA LN xs  ,xt  +xs

xs =MSFN LN x̂s    +x̂s

(7)
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图3 Diff
 

Transformer网络结构图

Fig.3 Structure
 

of
 

Diff
 

Transformer
 

network

2.3 多头外部注意力模块(EA)

  Peebles等[17]研究发现ViT对长距离的建模能力和架

构搭建相比于CNN更具有优势,在提高一系列计算机视

觉任务的性能方面发挥了重要作用。然而,ViT中的自注

意力机制是基于全局的,计算和存储器开销随着图像的空

间分辨率成二次方地增长,不适合处理在输电线路巡检过

程中拍摄到的高分辨率图像,这会造成巨大的计算成本。
为减少计算成本,在DiET中引入外部注意力(EA)。如图

3(b)所示。

EA计算 输 入 像 素 和 两 个 外 部 存 储 器 单 元 Mk ∈
ℝS×d,Mv ∈ ℝS×d 之间的注意力,通过:

A =Norm(FMT
k)

Fout =AMv

(8)

其中,Mk 和Mv 是两个可训练的参数,其用作整个训

练数据集的记忆,并且不依赖于输入。A 是从这个学习到

的知识库级别的先验知识推断出的注意力地图。EA的计

算复杂度为O(dSN),其中d 和S 是超参数。因此,EA
计算复杂度为O(N)具有线性复杂度。

与自注意力机制(SA)中使用的余弦相似性不同,EA
选择双重归一化来分别规范化列和行,可以通过这种方法

来规避由矩阵乘法产生的注意力权重对输入特征尺寸的

敏感性。双重归一化公式化为:

(α􀮨)i,j =FMT
k

α̂i,j =exp(α􀮨i,j)/∑exp(α􀮨k,j)
αi,j =α̂i,j/∑

k
α̂i,k

(9)

为了捕捉令牌之间的不同关系,在不同的输入通道上

多次计算EA,提高了单头注意的能力,EA可以考虑到不

同样本元素之间的关系,可以学习到不同领域像素节点之

间的关联信息。多头外部注意力可以表述为:
hi=ExternalAtention(Fi,Mk,Mv) (10)
Fout=MultiHead(F,Mk,Mv)=Concat(h1,…,hH)Wo

(11)
其中,hi 是第i个头部m,H 是头部的数量,Wo 是使

输入和输出的维度一致的线性变换矩阵。
2.4 混合尺度门控前馈网络模块(MSFN)

  先前的研究通常在常规前馈网络中引入单尺度卷积以

提高局部性。然而,这些研究都忽略了雾霾的多尺度相关

性。事实上,丰富的多尺度表示已经充分证明了其在去除

雾霾方面有更好的的有效性。本文将通过在传输过程中插

入两个多尺度深度卷积路径来设计 MSFN,具体网络结构

参见图3(c)。给定一个输入张量Xl-1∈ℝH×W·×C,经过层归

一化后,首先利用1×1卷积以r的比例扩展通道维数,然后

将其送入两个并行分支。在特征变换过程中,采用3×3和

5×5深度卷积增强多尺度局部信息提取。以这种方式,所
开发的 MSFN的整个特征融合过程被公式化为:

 

X̂l =fc
1×1 LN Xl-1    ,X

s1
l =σ fdwc

5×5(X̂l)  

X
p2
l =σ fdwc

3×3[X
p1
l ,X

s1
l ]  ,

X
p2
l =σ fdwc

3×3[X
p1
l ,X

s1
l ]  

Xi
l =fc

1×1[X
p2
l ,X

s2
l ]+Xl-1

(12)

其中,σ(·)表示ReLU激活,fc
n×m 表示n×m 的卷积,

[.]是通道级级联。

3 实验与分析

3.1 数据集

  本文在输电线路巡检图像上实现去雾实验,其中真实
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雾天数据集64张以及通过合成雾气的方法生成薄雾数据

集2
 

000张和重雾数据集2
 

000张。薄雾和重雾两个数据

集分别用来训练出输电线路图像去雾模型,其中1
 

800张

输电线路雾图用于训练,200张用于测试。薄雾图像和重

雾图像,如图4所示。

图4 薄雾与重雾数据集

Fig.4 Thin
 

and
 

heavy
 

fog
 

datasets

雾天的成像原理,大气散射模型的数学表达式为:

I(x)=J(x)t(x)+A(1-t(x)) (13)
式中:I(x)为含雾气图像;J(x)为原始图像;t(x)为透射

率;A 为全局大气光值。中心点合成雾是指通过设定图片

的一个点为雾化中心点进行雾合成扩散,距离雾化中心点

的距离越远,雾合成的效果越弱。大气透视率t(x)计算

式为:

t(x)=e-βd(x)

d(x)=α· (i-ice)2+(j-jce)2 +c

(ice,jce)= (
H
2
,W
2
)

c= max(H,W)

(14)

式中:β 为散射系数;d(x)为图像各点到雾化中心的距

离;α为比例系数;(ice,jce)为图像雾化中心;(H,W)为图

像的高和宽;c为雾化尺寸。β可以控制雾气的浓度,β值

越大表示雾气浓度越大;雾化尺寸c决定生成雾的大小,c
值越大表示雾气范围越大。

通过和真实雾天场景样本对比,本文将比例系数α设

置为-0.04,为增加雾天场景多样性,本文轻雾图像的β值

在0.06~0.08的范围中随机选取,浓雾图像的β 值在

0.13~0.16的范围中随机选取,然后调整全局大气光值

A,A 值在0.5~0.8的范围中随机选取,通过上式生成

雾图。

3.2 设置与训练

  本 文 实 验 平 台 使 用 Windows10 操 作 系 统,是 在

Python3.8编程语言和Pytorch1.8.1框架上使用一个单

一的NVDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080GPU运行以及16
 

GB的

内存,Cuda为11.1。本文在训练过程中选择 Adam 优化

器。batch
 

size为8,初始学习速率设定为1×10-4。在微

调阶段,学习速率被调整到1×10-5 和1×10-6 之间的值。
直到网络被训练误差在50个epochs内几乎没有下降,最
终获得的最佳模型训练了4

 

200轮次,如果继续训练会导

致该去雾扩散模型过拟合。实验参数如表1所示。

表1 实验参数设置

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

settings

参数名称 参数值

迭代次数 4
 

200
批处理大小 8
优化方法 Adam优化器

权重衰减 1×10-5~1×10-6

初始学习率 1×10-4

图片大小 5
 

472×3
 

648

3.3 评价标准

  针 对 衡 量 图 片 恢 复 质 量 本 文 采 用 峰 值 信 噪 比

(PSNR)、结构相似度指数(SSIM)作为复原图像质量评估

指标。图像的PSNR 主要用于衡量图像中信号与噪声的

占比,在于复原领域使用的目的在于衡量处理后复原图像

与真实图像之间的相似度,数值越高说明复原性能越好。

PSNR 数学定义如下:

PSNR =10lg
2552

1
3HW∑

H

i=1
∑
W

j=1
‖y(i,j)-0(i,j)‖2

2

(15)
其中,H 和W 分别代表图像的高和宽,o(i,j)和y(i,

j)分别代表坐标为(i,j)的原雾天图像像素和增强后的图

像像素。SSIM 将图像的结构信息定义为独立于亮度、对
比度的,用于衡量处理后图像与原图的结构相似性的指

标。SSIM 数值范围为0~1,越大表示图像增强性能越

好。数学表达式:

SSIM =
(2μ0μy +C1)(2δoy +C2)

(μ2
o +μ2

y +C1)(δ2
o +δ2

y +C2)
(16)

其中,μ0 和μy 分别是原始图像和滤波后图像的均值,

δ0 和δy 分别是原始图像和滤波后图像的方差,δoy 是原始

图像和滤波后图像的协方差,C1 和C2 是两个常数,为与现

有方法统一,分别设置为C1=6.50,C2=58.52。

3.4 合成数据集对比试验

  1)定性比较

本小节使用本文算法与其他5中主流的去雾方法

CAP[18]、GFN[19]、RefineDNet[20]、Uformer[14]、U-ViT[13]在
薄雾和重雾数据集上分别进行对比试验。CAP算法是一

种基于物理模型的去雾算法,通过建立暗通道模型来估计

大气光强度和透射率,进而恢复无雾的场景颜色,可以对

图像做出简单快速的处理,但对细粒度的细节恢复较差。

GFN算法依赖于编码器和解码器组成的端到端神经网络,
与本文算法相一致使用类似 Unet结构,同样使用了前后

跳跃链接。RefineDNet算法采用弱监督学习,不过度依赖

成对的图像对进行训练,同时结合了CAP算法和GFN算

法的优点,使用了物理先验和基于学习的方法。Uformer
算法是近年被提出的基于U形的Swin

 

Transformer方法,
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通过使用移动窗口的注意力机制快速节省计算量,性能优

异。U-ViT算法是将 ViT和扩散模型相结合这归咎于

Transformer注意力机制对远距离信息的利用,与本文同

样使用注意力机制和扩散模型的结构,但本文采用多头外

部注意力和混合尺度门控网络,不同于其使用的标准多头

自注意力机制以及单尺度门控前馈网络。不同算法恢复

巡检图像的视觉效果如图5所示。上面两行为薄雾数据

集远景、近景实验结果,下面两行为重雾数据集远景、近景

实验结果。

在图5中,本文算法能够有效的去除较大较厚面积的

雾气遮挡,恢复背景细节信息。相较于本文算法其他算法

无法有效恢复背景细节信息,如CAP算法,图中依然有大

面积的可视雾气遮挡。特别地,Uformer算法在处理薄雾

时性能出色,但在重雾数据集的表现上无法恢复细小细

节,如第3行对防震锤这种小目标恢复较为欠缺,U-ViT
算法复原图像较为真实,但运行速度缓慢,而本文算法对

细小纹理恢复更加真实更加贴近真实图像,同时花费较少

时间。

图5 不同方法去雾结果图

Fig.5 Graph
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

defogging

2)定量比较

表2表明了不同方法在薄雾和重雾数据集的定量

评估。

表2 不同算法去雾对比实验

Table
 

2 Comparative
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

defogging

方法
薄雾数据集 重雾数据集

PSNR SSIM PSNR SSIM
CAP
GFN

RefineNet
Uformer
U-ViT

本文方法

30.08
31.03
31.88
31.92
32.28
32.30

0.880
 

5
0.932

 

9
0.933

 

0
0.930

 

8
0.940

 

6
0.941

 

3

16.38
28.61
25.83
29.81
30.23
31.68

0.747
 

2
0.922

 

6
0.899

 

5
0.920

 

2
0.931

 

9
0.944

 

7

  如表2所示,本文方法在薄雾数据集和重雾数据集均

高于其他方法,在薄雾数据集上PSNR 和SSIM 相较于

U-ViT基础模型分别提升0.38
 

dB和0.0007
 

dB,在重雾

数据集上PSNR 和SSIM 分别提升1.45
 

dB和0.0128
 

dB。

这说明本文的去雾扩散模型相较于传统 CNN 方法和

Transformer方法更具有优势。

3.5 真实数据集对比试验

  为验证本文方法在真实雾天巡检场景下的图像恢复

表现,在含有64张真实雾天输电线路巡检的数据集上进

行实验。实验使用真实数据集在去雾检测系统上进行去

雾后使用YOLOv7[21]进行目标检测。通过去雾前和去雾

后的平均精确率 mAP@0.5
 

(mean
 

average
 

precision)、召
回率Recall、查准率Precision进行评估。实验表明,通过

使用Diff-Eat方法后进行检测,mAP@0.5、召回率、查准

率较原雾天巡检图像分别提升6.92%、9.58%、4.11%,具
体实验结果如表3所示。

表3 实验检测结果

Table
 

3 Experimental
 

test
 

results %

名称 mAP@0.5 Recall Precision
原图 88.62 80.60 93.15

去雾图 95.54 90.18 97.26
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  为了更加直观显示去雾后检测的性能以及能否达到

预期,本文在图6显示了真实场景雾天巡检图像去雾前后

检测的视觉效果。可以发现,在雾天检测时出现了错检和

漏检的情况,与雾天图像相比,本文的方法可以有效地衰

减雾天造成的影响,错检和漏检的情况大幅减少,尤其是

对防震锤小目标的检测。如图6第一列,在雾天时检测出

现大量错检,对复原后的图像进行检测,此情况没有发生。
这主要得利于Diff-EaT方法对图像背景细节的把控和恢

复,并且生成计算机易于理解的像素语言。经证实该系统

可以应用到实际巡检任务中,达到巡检工作的预期目标。

图6 真实场景去雾检测系统结果对比

Fig.6 Real
 

scene
 

defogging
 

detection
 

system
 

results

3.6 前馈网络消融实验

  为了评估所提出的 MSFN的有效性,本文将其与3个

基线进行比较:1)传统前馈网络(FN),2)Dconv前馈网络

(DFN),3)门控Dconv前馈网络(GDFN)。Rain200H的定

量分析结果见表4。虽然GDFN在两个相同尺度的深度卷

积流中引入了门控机制以带来性能优势,但它仍然忽略了

多尺度知识以进行去盲。通过增加不同尺度的局部特征

提取和融合,MSFN确实可以更好地提高性能,并实现比

GDFN高0.21
 

dB的PSNR增益。

表4 前馈网络消融实验结果

Table
 

4 Feedforward
 

network
 

ablation
 

experiment
 

results

前馈网络 PSNR SSIM

FN 29.43 0.902
 

0

DFN 30.25 0.917
 

1

GDFN 31.29 0.939
 

8

MSFN 31.68 0.934
 

7

3.7 注意力机制消融实验

  作为DiET的主要构成部分,外部注意力机制能更加

关注到特征部分,同时减少计算负荷。本文在薄雾数据集

上进行消融实验,图7展示了使用U-ViT的自我注意力和

外部注意力对图像进行复原后进行注意力图检测,可以发

现改进后的外部注意力能够更好的特征聚合,生成更加真

实的图像信息,易于计算机理解,为后续检测任务提供支

持与可能性。

图7 外部注意力图与自我注意力图对比

Fig.7 External
 

attention
 

map
 

vs.
 

self-attention
 

map

如表5所示,描述了以FCN为特征主体的体系结构以

进行消融实验。批次大小和总迭代次数分别为8次和

3
 

000次。实验分别对U-ViT的自我注意力机制和外部注

意力机制、归一化方法进行探究。结果表明,外部注意力
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比自我注意力提供更好的准确性,并且归一化方法对外部

注意力产生较大的正向影响,对图像复原有改善作用。同

时减少了大量计算成本,提高了计算效率,适合部署在移

动设备中,满足输电线路巡检的工作需求。

表5 外部注意力消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

external
 

attention
 

ablation
 

experiments
方法 Backbone Norm PSNR SSIM MACs/×109

FCN ResNet-50 - 29.43 0.902
 

0 29.41
FCN+SA ResNet-50 Batch

 

Norm 30.25 0.917
 

1 32.32
FCN+SA ResNet-50 Layer

 

Norm 31.29 0.919
 

8 31.26
FCN+EA ResNet-50 Batch

 

Norm 31.45 0.921
 

4 19.76
FCN+EA ResNet-50 Layer

 

Norm 31.57 0.927
 

6 18.87

3.8 步长消融实验

  为了探究采样步长的影响,对薄雾验证集的100张图

像进行了4×噪声SR(σn=0.05)实验,采样步骤T∈[10,

15,20,50,100,200,500,1
 

000]。超参数分别固定为λ=
8.0和λ=0.3。定量结果如图8中所示。从该图中观察

到,虽然PSNR与采样步长呈对数线性关系,但对于T∈
[100,500],LPIPS得分最低。LPIPS[22]为学习感知图像

块相似度,数值越低越好。因此,Diff-EaT可以用少于100
个采样步长生成去雾的图像,本文中采样步长的默认数量

为100。

图8 采样步长的影响

Fig.8 Effect
 

of
 

sampling
 

step
 

size

4 结  论

  针对雾天对输电线路巡检成像的影响,本文提出了一

种融合外部注意力的扩散模型雾天巡检图像复原方法

Diff-EaT。该方法采用融合外部注意力的扩散模型结构,
采用多头外部注意力代替多头自注意力以减少计算负荷

和增强特征学习。同时,设计了一个混合尺度门控前馈网

络,在输入特征的深度可分离卷积之后集成了选通机制以

改善局部信息捕获。多个定性定量实验表明本文所提方

法有效提高图像复原质量,对后续检测视觉任务提供支

持,可应用于实际场景。在接下来的工作中,将进一步探

索视频增强方法,以实现更高效的视频复原。
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