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摘要：为了解决有雾图像能见度低和去雾图像亮度偏暗问题，提出一种基于对比度和亮度相似度的透射率估算新方法实

现图像去雾。首先，根据对比度和亮度相似度构建可微图像质量目标函数，最大化该函数获取透射率的闭合解析解，并

使用反馈机制向上修正透射率。然后，提出一种基于暗通道与四叉树分解的候选大气光生成方法，通过选取候选集的次

大值增强大气光估计的鲁棒性。最后使用大气散射模型复原以及增亮图像。实验结果表明：所提算法在多项图像质量

评价指标上均优于对照算法。在无参考评价方面，可见边缘梯度比例、饱和像素比例及 BRISQUE 等指标的均值表现最

佳，其中平均梯度比例均值提升不低于 11. 0%，饱和像素比例平均值降低不低于 30. 4%。在全参考评价方面，PSNR 均

值较同类算法提高不低于 9. 5%。此外，算法平均运行时间降低不低于 12. 76%。综合而言，所提算法在有效提升图像

能见度和亮度的同时，亦具备良好的计算效率。
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Abstract： To address the issues of low visibility in hazy images and dim brightness in dehazed results， a 
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dehazing.  First， a differentiable image quality objective function is constructed using contrast and 
luminance similarity， from which a closed-form analytical solution for transmission is derived by 
maximizing the function.  The transmission is then refined upward via a feedback mechanism.  Next， a 
candidate atmospheric light generation method based on the dark channel prior and quadtree decomposition 
is introduced， which enhances the robustness of atmospheric light estimation by selecting the second-

largest value from the candidate set.  Finally， the haze-free image is recovered and enhanced using the 
atmospheric scattering model.  Experimental results show that the proposed algorithm outperforms 
comparative methods across multiple image quality metrics.  In terms of no-reference evaluation， it 
achieves superior mean performance in visible edge gradient ratio， saturated pixel ratio， and BRISQUE， 
with an average gradient ratio improvement of at least 11. 0% and a reduction in saturated pixel ratio of at 
least 30. 4%.  For full-reference evaluation， the average PSNR is improved by at least 9. 5% compared to 
similar algorithms.  Moreover， the average runtime is reduced by no less than 12. 76%.  Overall， the 
proposed algorithm effectively enhances both image visibility and brightness while maintaining high 
computational efficiency.
Key words： luminance similarity； contrast； image quality function； dark channel； quadtree algorithm； 

feedback mechanism

1 引 言

空气中悬浮的烟尘、粉尘及水滴等微粒对光

线的散射作用导致户外图像视觉降质。低能见

度的图像不仅容易导致观察者视觉疲劳，同样会

降低后期机器视觉系统的特征提取与识别精度。

因此，开展有雾图像的质量增强研究，对提升人

眼视觉体验与提高机器视觉系统可靠性具有重

要应用价值。

去雾作为图像预处理领域的重要方向，近十

年来持续受到学术界与工业界的广泛关注。目

前主流去雾算法主要遵循三类技术路线：基于数

据驱动的深度学习方法、基于视觉增强的图像增

强方法，以及基于物理模型的图像复原方法。

机器学习已成功应用于计算机视觉、光学信

息编码等众多领域［1-2］。其中深度学习方法利用

卷积神经网络从大规模数据集学习雾图特征，实

现端到端的去雾［3-5］。例如，Chen［6］等人提出的  
GCANet 采用编码器 -解码器架构，通过平滑空

洞残差块避免网格伪影并聚合上下文信息，再借

助门控融合子网络整合多尺度特征，以提升去雾

质量。然而，传统卷积神经网络受限于局部感受

野，难以建模远距离像素间的依赖关系。为增强

对全局上下文信息的捕捉能力，研究者逐步引入

注意力机制。例如，Zamir［7］等人提出的  MPRNet 

将图像复原分解为多阶段过程，并在阶段间嵌入

监督注意力模块，对局部特征进行重加权，有效

提 升 了 复 原 性 能 。 此 外 ，Cui［8］等 人 设 计 的  
OKNet 在瓶颈段引入全卷积核模块，通过并行全

局、大尺度和局部分支，实现从全局到局部的高

效特征提取，其中全局分支结合双域通道注意力

与频率门控机制，构建了覆盖全图的感受野。尽

管深度学习方法性能突出，但其对计算资源要求

较高，且真实场景下有雾图像数据集规模有限，

因而在移动设备等实际应用场景中仍面临限制。

图像增强方法主要通过调整对比度、亮度等

底层视觉属性来改善图像质量［9-10］。例如，Ay⁃
oub A［11］提出改进的对比度增强与曝光融合技

术，在锐化基础上结合伽马校正与色彩保持自适

应直方图均衡化，显著提升了雾图的对比度。

Nisa A［12］则采用伽马校正、对比度受限自适应直

方图均衡化及多尺度视网膜算法生成中间增强

图像，再通过融合得到最终去雾结果。然而，这

类方法未考虑图像退化的物理成因，容易导致结

果出现过饱和等问题。

图像复原方法基于大气散射物理模型，通过

逆向求解模型参数恢复清晰图像。该类方法通

常依赖先验知识或优化策略估计模型参数。例

如，He［13］等人提出暗通道先验，可快速估算大气

透射率，但在天空区域易失效；Ling［14］等人基于
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饱和度线性先验建立亮度 -饱和度线性模型，利

用最小二乘法估计透射率，显著提升了图像可视

度；Kim［15］等人则构建了对比度与饱和像素数量

的损失函数，通过优化该函数反演透射率，在提

升对比度的同时减少了信息损失，但因依赖迭代

而计算效率较低。张平改［16］等人联合峰值信噪

比与结构相似性构建目标函数，采用启发式搜索

优化透射率，实现了不同场景下的质量增强。总

体而言，先验方法计算效率高但存在失效风险，

优化方法复原质量较好但常伴随较高的计算复

杂度。

文献［15］和文献［16］虽然通过构造对比度、

SSIM 等图像质量评价指标的目标函数估算透射

率，但求解方法都是使用迭代搜索，导致计算效

率较低，难以满足实时性要求。与此不同，本文

的核心创新在于：首次将亮度相似性与对比度增

强指标统一到一个可微的目标函数中，并通过数

学推导直接最大化该函数，从而获得透射率的闭

合解析解。这一设计从根本上避免了迭代优化

过程，在保持复原质量的同时大幅降低了计算复

杂度。与 He［13］等先验方法相比，本文方法不依

赖于场景暗通道假设，在天空、白色物体等暗通

道失效区域仍能稳定工作；与张平改［16］等优化方

法相比，本文无需启发式搜索，计算效率显著提

升；与 Kim［15］等基于对比度和信息损失的方法相

比，本文采用指标相乘而非求和的方式，避免了

人为设置平衡信息损失与对比度的参数。

为解决优化方法因迭代求解透射率而导致

的高计算复杂度问题，本文构建了一个基于亮度

相似性与对比度可微的图像质量目标函数，通过

最大化该函数推导出透射率的闭合解析解，从而

避免耗时的迭代过程。同时，为减少人工光源对

大气光估计的干扰，提出一种基于暗通道与四叉

树分解的大气光计算方法，通过选取候选区域中

的次大值提升估计鲁棒性。在此基础上，依据大

气散射模型初步复原清晰图像，并据此修正透射

率以减少饱和像素影响。最后，基于优化后的大

气光与透射率参数，再次应用大气散射模型完成

图像去雾与亮度增强。

2 大气散射模型

成像系统在雾霾等恶劣天气条件下常生成

低对比度图像，该雾图同时包含原始场景反射光

成分和大气光照 2 种成分。成像的物理过程可使

用大气散射模型描述［17］，其数学表达式如下：

I ( x )= J ( x ) ⋅ t ( x )+ A ⋅[ 1 - t ( x ) ] ， （1）
式中 x 为像素坐标；I ∈ R M × N × 3 表示有雾图像，其

空间分辨率为 M × N，并包含 R，G，B 三个颜色

通道； J ∈ R M × N × 3 表示无雾图像（原始场景）；

A ∈ R M × N 表 示 大 气 光 ， t ∈ R M × N 表 示 大 气 透

射率。

根据有雾图像 I ( x )、大气透射率 t ( x )以及大

气光 A 反推大气散射模型可恢复无雾图像 J ( x )，
反推公式如下：

J ( x )= A + I( x )- A
t ( x )

 ， （2）

式中 t ( x )、A 均为未知变量，通常根据先验知识

或者优化算法估算得到，图像去雾主要任务是准

确、稳健地估算这两个关键参数。

3 本文算法

本文所提算法流程如图 1 所示。主要包括改

进四叉树估算大气光、暗通道估算法大气光、全

局大气光筛选、图像块均值计算（盒子滤波）、粗

糙透射率估算、最大透射率计算、透射率修正、导

向滤波、去雾处理、白平衡以及亮度增强等环节。

3. 1　大气光估算

估算大气光是图像去雾的一项重要任务，常

见的方法是在雾图筛选高亮度像素点估算大气

光。He［13］通过统计发现有雾图像存在暗通道，其

根据暗通道高亮度前 0. 1% 像素点估算全局大气

光，即

Jdark ( x )= min
y ∈ Ω ( x )

( min
c ∈ { R，G，B }

Ic ( y ) ) ， （3）

图 1 去雾流程

Fig. 1 Flow chart of proposed method
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A dcp = mean (arg max
y ∈ P0. 1%

(Jdark ( y )) ) ， （4）

式中 Jdark ( x ) 为暗通道，Ω ( x ) 是以像素 y 为中心

的局部区域，c 表示 R、G、B 颜色通道，P 0. 1% 表示

暗通道中亮度值最大的前 0. 1% 像素点。由于图

像可能存在人工光源（白色建筑物、发光灯等）影

响暗通道高亮度像素的筛选，从而导致复原图像

偏暗和偏色。

Kim［15］等人提出四叉树算法降低人工光源对

大气光估计的干扰，该算法以输入图像为根节

点，通过递归执行“均匀分割 -评分 -筛选”流程筛

选像素点估算大气光。具体步骤如下：

（1） 区域分割与评分

将原始雾图切割成四个等分辨率区域，记为

Ri（其中 i ∈ { 1，2，3，4 }），对每个子区域计算其评

分值 Score ( Ri )：
Score ( Ri )= μ ( Ri )- σ 2 ( R i ) ， （5）

式 中 μ ( Ri ) 表 示 子 区 域 Ri 内 所 有 像 素 均 值 ，

σ 2 ( R i )表示其像素均方差。

（2） 区域筛选

从四个子区域中选取评分最高的区域作为

下一轮迭代的输入雾图：

R = arg max
Ri

{ Score ( Ri ) } . （6）

（3） 迭代终止判断

设定尺寸阈值 T size 若当前选中区域 R 分辨

率满足：

sizeof ( R )> TH size . （7）
则返回步骤（1）继续执行四叉树分割；否则

迭代终止，并将当前区域 R 确定为最终大气光候

选区域 Rfinal。

（4） 大气光估计

在最终候选区域 Rfinal 内选取像素亮度最大

值作为全局大气光 A qt：

A qt = max
x ∈ Rfinal

( I ( x )) . （8）

为进一步抑制人工光源的干扰，本文结合暗

通道与四叉树算法提出一种估计全局大气光的

改进算法：首先基于暗通道先验获取一个全局大

气光候选值；接着，将原始雾图均匀划分为四个

子雾图，并分别在每个子雾图上执行四叉树搜

索，得到四个局部大气光候选值；最后，选取上述

五个候选值的次大值作为最终全局大气光。具

体实现步骤如下：

（1） 暗通道估算

计算雾图的暗通道，并依据此通道估算全局

大气光候选值 A dcp。

（2） 图像分区与局部四叉树估算

为进一步削弱人工光源的干扰，将 I ( x )均匀

划 分 为 四 个 不 重 叠 的 子 雾 图 ：I1 ( x )、I2 ( x )、
I3 ( x )、I4 ( x )；对每个子雾图分别执行四叉树算法

得到四个大气光候选值：A 1
qt、A 2

qr、A 3
qt、A 4

qt。

（3） 多候选值融合与决策

将上述五个候选值合并为集合，对其进行降

序排序，选取次大值作为最终的全局大气光估

算值 A：

A = sort ( [ A1
qt A 2

qt A 3
qt A 4

qt A dcp ] )↓2 ， （9）
式中 sort (⋅) 为排序函数，↓为降序，下标 2 表示序

列中的第二个元素，即次大值。

该算法通过“全局初始、局部细化 -鲁棒决

策”的二级递进策略，有效提升了大气光估算的

鲁棒性。

3. 2　大气透射率估算

3. 2. 1　粗糙透射率

估算大气透射率是图像去雾的另外一项重

要任务，常见方法之一是根据统计先验估算，这

类具有较高的计算效率，但其准确性受先验假设

的合理性约束。方法之二是通过优化算法求解，

这类算法不依赖先验知识，泛化能力更强，但计

算复杂度很高，耗时较长。

本文提出一种基于优化理论的大气透射率

估计新方法。该方法以图像亮度相似度与对比

度为联合约束，构建可微图像质量评价函数，通

过最大化目标函数推导出透射率的显式表达式。

结构相似度［18］（Structural Similarity，SSIM）

是衡量原始图像与去雾图像之间结构一致性的

客观评价指标，其通过亮度、对比度和结构三个

维度综合评价图像质量。在图像处理领域常被

用于评估算法性能。本文选取 SSIM 中的亮度相

似度分量作为构建目标函数基础。对于给定坐

标 x，其局部图像块 p ∈ R( 2r + 1 )×( 2r + 1 )×3（r 为半径）

的亮度相似度 L ( x )定义如下：

L ( x )= 2μ I ( x ) ∗μ J ( x )+ C1

μ2
I ( x )+ μ2

J ( x )+ C1
 ， （10）

式中 C1 为用于维持数值稳定性的常数项；μI ( x )
表示有雾图像块 p 像素均值；μJ ( x ) 表示为无雾

图像块 p 像素均值。由大气散射模型可知：
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μJ ( x )= μ I ( x )- A + A∗t ( x )
t ( x )

 . （11）

使用窗口求和函数、积分图像技术计算图像

块 p 均值可大幅降低时间复杂度。

均方差（Mean Squared Error，MSE）是去雾

领域常用的对比度评价指标，用于衡量去雾图像

质量，本文选取均方差作为对比度用于构建图像

质量目标函数。图像块 p 的对比度定义为：

σ 2
J ( x )= 1

N ∑
x ∈ p ( x )

[ ]J ( x )- μ J ( x )
2
= σ 2

I ( x )
t 2 ( x )

 ，（12）

式中 σ2
J ( x )表示有雾图像块 p 像素均方差；σ2

I ( x )
表示为无雾图像块 p 像素均方差。

优化亮度相似性有助于保持去雾图像亮度

的自然性，优化对比度能增强去雾图像的清晰

度。为此，本文构建的目标函数采用亮度相似性

与对比度指标的乘积形式，即 f ( x ) = ( L ( x ) )α ⋅
( σ J ( x ) )β，α 和 β 为权重系数。α 越大，去雾图像亮

度越接近雾图，但会导致对比度下降。β 越大，去

雾图像对比度越高，但会导致亮度下降。经过多

次实验发现：当 α = β = 1 时，去雾结果在亮度保

真与细节增强之间取得最佳平衡，即：

f ( x ) = 2μ I ( x ) ⋅ μ J ( x )+ C1

μ2
I ( x )+ μ2

J ( x )+ C1
⋅ σ J ( x ) . （13）

令 C1 = 0，上式简化为：

f ( x )=
2μ I ( x )

A 2 + μ2
I ( x )

⋅ A ⋅ σ I ( x ) ⋅[ t ( x )+ μ I ( x )- A
A ]

t 2 ( x )+ μ I ( x )- A
A 2 + μ2

I ( x )
⋅[ 2A ⋅ t ( x )+ μ I ( x )- A ]

 .

（14）
上式进一步简化为：

f ( p )= λ1

t ( x )+ λ2

t ( x )+ μ I ( x )- A
A

+ λ3

 ，（15）

式中参数 λ1、λ2、λ3 分别为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

λ1 = 2Aμ I ( x ) σ I ( x )
A 2 + μ2

I ( x )

λ2 = ( μ I ( x )- A
A )2 ⋅ μ2

I ( x )
A 2 + μ2

I ( x )

λ3 = μ I ( x )- A
A ⋅ A 2 - μ2

I ( x )
A 2 + μ2

I ( x )

 . （16）

令：

h ( t ( x ) )=

t ( x )+ λ2

t ( x )+ μ I ( x )- A
A

+ λ3 . （17）

为获取图像质量目标函数最大值，对函数

h ( t ( x ) )的自变量 t ( x )求导，并令导数为零可得：

t ( x )= A - μI ( x )
A ( 1 ± μ I ( x )

A 2 + μ2
I ( x )

) .（18）

由公式（1）可知大气透射率为：

t ( x )= A - I( x )
A - J ( x )

 . （19）

由于图像 J ( x )灰度值分布在 [ 0，1 ]，因此可

知透射率的边界约束条件为：

t ( x )≥ max
c ∈ { R，G，B }

( 1 - Ic ( x )
A c

) . （20）

结合边界约束条件可得粗糙透射率为：

tcoarse ( x )=
A - μI ( x )

A ( 1 + ε ⋅ μ I ( x )
A 2 + μ2

I ( x )
) ，（21）

式中 ε（ε ∈ [ 0，1 ]）为去雾程度调整参数。

3. 2. 2　透射率修正

偏低的粗糙透射率会导致场景明、暗区域出

现大量白色、黑色饱和像素，造成场景细节信息

丢失。为缓解这一问题，引入饱和像素检测反馈

机制。反演大气散射模型获得粗糙去雾图像

Jcoarse ( x )，通过分析其饱和像素的分布，反向向上

调整对应透射率为：

t ( x )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

max ( tcoarse (：) ) ，s ( x ) ≤ b0，

1，s ( x )≥ sum ( A (：) )，
tcoarse ( x )， otherwise.

 ，（22）

式中 s ( x )= ∑
c ∈ { r，g，b }

Jc
coarse ( x )， b0、sum ( A (：) ) 分别

表示暗像素、明像素阈值，为了减少信息损失，将

暗区、明区对应透射率分别调整为透射率图最大

值和 1。透射率修正前、后去雾效果对比如下图 2
所示。

图（c）为使用未修正透射率得到的粗糙去雾

结果，可见图中方框区域内的电线杆、输电塔及

交通指示牌 F 杆存在大量黑色饱和像素，同时天

空区域受到明显的噪声污染。而图（e）为使用修

正后透射率的精细去雾结果，该图中方框区域内

的上述物体颜色更接近雾图（a）中对应物体的真

实颜色，天空区域也显得平滑自然。通过对比可

5
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见，透射率的修正有效改善了去雾图像的视觉效

果与颜色保真度。

3. 3　图像复原

根据前述估算的传输率、大气环境光参数及

大气散射模型，可复原出清晰去雾图像：

JRefined ( x )= RF( I ( x )，A，t ( x )，tmin )=

A + I( x )- A
max ( GF ( t ( x )，tmin )

 ， （23）

式中常数 tmin 用于防止过度去雾；GF(⋅)为导向滤

波算子［19］，用于平滑 t ( x ) 并保留其边缘信息；

RF(⋅) 为图像复原函数。由于透射率满足 0 ≤
t ( x ) ≤ 1，代入复原公式可知：J ( x ) ≤ I( x )，即复

原图亮度低于原始雾图。

3. 4　图像增亮

低照度反转图像与雾图在灰度分布上具有

统计相似性［19］。基于此，可反转去雾图像构造虚

拟雾图，应用大气散射模型去雾，最后反转去雾

结果实现亮度增强［19-22］。本文改进文献［19］所述

方法通过控制常量 tmin 调整去雾图像亮度。通过

迭代优化基于灰度世界算法［23］的目标函数获取

最佳常数 tmin：

tmin = arg min { 0. 5 - mean ( 1 -
RF( Ivirtual ( x )↓n，A virtual，tvirtual ( x )↓n，tmin ) ) }

 ， （24）

式中↓n 表示下采样，n 是采样比例；Ivirtual ( x )=
1 - JRefined ( x ) 表示虚拟雾图；其大气光 A virtual =
[ 1 1 1 ]，tvirtual ( x ) 是根据公式（22）计算所得的虚

拟雾图透射率。最终亮度增强图像为：

J ( x )=
1 - RF( Ivirtual ( x )，A virtual，tvirtual ( x )，tmin ) ) .（25）
寻 找 最 佳 常 数 tmin 算 法 GW-MTSA（Gray 

World-based Minimum Transmittance Search Al⁃
gorithm）的伪代码如下：

本算法以提高图像 J（x）亮度均值趋近 0. 5（灰

度世界先验认为自然图像亮度均值为 0. 5）为优化

目标，通过递增最小透射率 tmin 实现迭代优化。当

虚拟雾图 Ivirtual ( x ) 亮度均值 ϕ ( Ivirtual ( x ) )> α 时，

表明 JRefined ( x )亮度较暗，需要调整 tmin 使 J ( x )亮
度均值 ϕ ( J ( x ) )趋近 0. 5；当 ϕ ( Ivirtual ( x ) ) ≤ α 时，

JRefined ( x )具有合适亮度，则无需增强。増亮效果

如图 2 所示，与去雾图像（e）相比，増亮图像（f）更

为明亮自然。

4 实 验

为评估算法性能，选取了 Fattal 数据集［17］、

RESIDE 数据集及从互联网收集的真实有雾图

像，对多种优秀算法进行了对比测试。实验在统

一的硬件与软件环境下进行：硬件平台采用 IN⁃
TEL CORE i5 处理器（主频 1. 7GHz）与 4GB 内

存，操作系统为 WINDOWS 8。算法实现方面，

基于深度学习的模型使用 PyTorch 框架，其余算

法均通过 Matlab 2014b 编程实现。参与对比的

算法包括 DCP［15］、SLP［14］、ALSP［24］、OTM［25］等 4
种 图 像 复 原 算 法 以 及 GCANet［6］、OKNet［8］、

图 2　去雾效果对比图

Fig. 2　Visual comparison of dehazing results.  （b） Hazy .（b） Coarse transmission Map.  （c） Coarse dehazing result.（d） 
Optimized trans-mission map.（e） Refined dehazing Result.（f） Brightness-adjusted result.

Algorithm GW-MTSA （Ivirtual ( x )，tvirtual ( x )， A virtual）

Input： Ivirtual ( x )， tvirtual ( x )， A virtual =[ 1 1 1 ]
Preset parameters： k=50， α = 0. 5

Begin
Caculate the ϕ ( Ivirtual ( x ) ) of image Ivirtual ( x ).

for i = 1 to K

tmin = i
K

tvirtual ( x )= min（max（tvirtual ( x )， tmin）， 1）
Caculate the J ( x ) Via Eq. 25.

Caculate the ϕ ( J ( x ) ) of image J ( x ).
if ϕ ( Ivirtual ( x ) )> α

if ϕ ( J ( x ) ) < α return tmin

End
End

Output： tmin

6
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ZRIDNet［26］等 3 种深度学习算法，最后还与 CLA⁃
HE（Contrast Limited Adaptive Histogram Equal⁃
ization 进行比较。

本文方法中，大气透射率估计所使用的图像块

尺寸为 5 × 5，去雾程度调整参数设置为 ε = 0. 7。
导向滤波的局部窗口半径取 40像素，正则化参数设

为 0. 01。四叉树搜索阈值设定为 TH size = 1 600。
此外，暗像素点亮度之和阈值设定为 0. 2。所有对

比算法均使用默认参数以保证公平性。

4. 1　视觉评价

图 3 展示了来自 Fattal 数据集的真实雾图及

经过六种算法处理后的去雾效果对比。所有算

法的去雾结果均在一定程度上提升了图像清晰

度，但不同方法仍存在缺陷。具体而言，DCP 和

SLP 算法在处理后的 f1 图像中，左下角灰色建筑

物阳台处出现了黑色斑块，导致局部细节丢失；

类似地，ALSP 算法在 f3 图像的建筑物顶部也产

生了相同问题。OKNet 则出现去雾不彻底的现

象，所有经其处理的图像仍残留有可见的薄雾。

相比之下，ZRIDNet 算法虽能实现完全去雾，图

像细节清晰且无明显雾感，却存在去雾过度的问

题，导致物体颜色失真（如 f5 图像所示）。而本文

提出的算法在保持图像细节完整性的同时，呈现

出更为自然的亮度。

图 4 展示了从互联网采集的真实雾图及其经

过六种去雾算法处理后的结果对比。虽然所有

算法均在不同程度上提升了图像能见度，但各自

存在一定的局限性。具体而言，DCP 算法在 o3、
o4 图像中产生了较多的黑色饱和像素，造成局部

细节丢失；SLP 算法则出现去雾不均匀的问题，

尤其在 o4 图像的公路区域形成了多个深黑色斑

块；ALSP 算法在 o1、o3、o4、o5 图像的天空部分

引入了大量白色饱和像素。OKNet 算法仍未能

彻底消除雾气，所有处理后的图像中均可见薄雾

残留。相较之下，ZRIDNet 算法虽实现了较为彻

底的去雾效果，却因处理过度导致整体图像亮度

偏暗。本文算法处理后的图像在对比度、亮度和

色彩饱和度方面的调整更为均衡，整体观感更接

近自然场景 .
图 5 展示了来自 RESIDE 数据集的合成雾图

及其经七种去雾算法处理后的效果对比。所有算

法的结果几乎接近真实图像，但在视觉效果上仍

图 3　Fattal 数据集图像

Fig. 3　Images from the fattal dataset
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存在差异。具体来看，DCP 与 SLP 算法的去雾效

果较为接近，整体表现接近真实图像；ALSP 算法

则在 r3 图像中出现颜色失真，且在 r5 图像中出现

大面积黑色区域。GCANet算法处理的图像（r1、
r2、r4、r5）天 空 区 域 存 在 大 量 白 色 饱 和 像 素 。

OKNet算法处理后的图像仍可见薄雾，而去雾效

果最为彻底的 ZRIDNet 算法则存在一定程度的

颜色失真。相较之下，本文提出的算法（未经额外

亮度增强图像 Jfine ( x )）在色彩还原、细节保留和亮

度自然度方面均表现更优，整体更贴近真实图像。

图 4　混合数据集图像

Fig. 4　Images from the mixed dataset

图 5　RESIDE 数据集图像

Fig. 5　Images from the RESIDE datas
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4. 2　指标比较

使用图像质量指标评价能客观评价图像质量

和所提算法性能。本节引入采用 e ［27］（新增可见边

缘数量）、r̄［27］（可见边缘梯度比例）、σ［27］（饱和像素

比 例）、 无 参 考 图 像 空 间 质 量 评 估 器（BRIS⁃
QUE）［28］等无参考图像质量评价指标定量分析

Fattal 数据集、混合数据集去雾效果，引入峰值信

噪比（PSNR）和  结构相似度（SSIM）等全参考图

像质量评价指标分析 RESIDE 数据集去雾效果。

引入运行时间评价算法计算效率。指标 σ 和

BRISQUE 取值越小表示图像质量越好，指标 e、r̄、
PSNR 和 SSIM 取值越大表示图像质量越好。

Fattal 数据集与混合数据集的去雾效果量

化数据见表 1，其中最优值已加粗标注。分析可

知，本文算法在多项指标上表现突出：可见边缘

梯度比例平均值较 ALSP 算法提升 11. 0%，较

OKNet 网络提升 76. 6%；饱和像素比例平均值

较 ZRIDNet 降 低 30. 4%，较 SLP 算 法 降 低

92. 1%。这表明本文引入的反馈机制能有效抑

制黑白饱和像素，增强图像细节表现，其效果在

视觉对比中也得到直接验证。在 BRISQUE 指

标上，六种算法结果接近，但本文算法仍取得最

优值。尽管 ALSP 算法在新增可见边缘数量上

领先，但其结果中饱和像素较多，影响整体质

量。综合来看，本文算法在可见边缘梯度比例、

饱和像素比例及 BRISQUE 等无参考指标上均

优于 DCP、SLP、ALSP、OKNet、ZRIDNet 等对

比方法。

表 1　无参考图像质量指标

Tab. 1　Blind image quality assessment metrics

Image

f1
f2
f3
f4
f5
o1
o2
o3
o4
o5

Average

Image

f1
f2
f3
f4
f5
o1
o2
o3
o4
o5

Average

DCP
r
_

1. 195
1. 742
1. 225
1. 314
1. 204
2. 240
1. 385
1. 444
1. 868
1. 595
1. 521

OKNet
r
_

1. 167
1. 248
1. 150
1. 115
1. 142
1. 560
1. 049
1. 262
1. 296
1. 206
1. 220

e

0. 030
0. 177
0. 073
0. 130
0. 314
3. 784
0. 404

0. 566

3. 509
0. 718

0. 971

e

0. 002
0. 010

-0. 007
0. 019
0. 043
1. 044
0. 035
0. 129
0. 952
0. 170
0. 240

σ
0. 244
0

0. 002

0. 002
0. 066
0. 027
0. 003
0. 165
0. 088
0. 159
0. 076

σ
0. 027
0

0. 251
0. 006
0

0

0. 001

0. 023
0

0

0. 031

BRISQUE
21. 082
11. 522
15. 626
9. 337

16. 252
31. 613
25. 954

20. 362
38. 223
24. 771
21. 474

BRISQUE
30. 700
10. 304
19. 621
14. 025
15. 417
33. 777
31. 537
18. 388
32. 569
21. 257

22. 760

SLP
r
_

1. 297
1. 568
1. 483
1. 336
1. 474
2. 193
1. 932
1. 421
2. 513
1. 698
1. 692

ZRIDNet
r
_

1. 667
1. 858
1. 458
1. 613
1. 492
2. 529
1. 875
1. 787
2. 025
1. 770
1. 807

e

0. 034
0. 237

0. 065
0. 082
0. 265
3. 107
0. 363
0. 483
1. 773
0. 649
0. 706

e

0. 063

0. 207
0. 061
0. 181

0. 322

3. 592
0. 342
0. 497
2. 762
0. 761
0. 879

σ
0. 006
0

0. 526
0. 001
0. 113
0

0. 691
0. 339
0. 103
0. 248
0. 203

σ
0. 026
0

0. 120
0

0. 019
0. 003
0. 040
0

0

0. 022
0. 023

BRISQUE
26. 614
10. 021
13. 356
10. 360
14. 985
28. 311
31. 892
19. 696
38. 081

23. 492
21. 680

BRISQUE
17. 441

11. 595
16. 338
7. 441

15. 537
32. 654
32. 039
21. 717
41. 347
23. 759
21. 987

ALSP
r
_

1. 471
1. 935
1. 565

1. 407
1. 467
3. 264

2. 213

1. 761
2. 497
1. 828
1. 941

Ours
r
_

2. 196

2. 769

1. 472
2. 01

1. 929

2. 173
2. 201
2. 285

2. 516

1. 991

2. 154

e

0. 030
0. 251

0. 116

0. 125
0. 253
4. 197

0. 379
0. 649
3. 939

0. 667
1. 061

e

0. 030
0. 198
0. 041
0. 086
0. 215
2. 983
0. 287
0. 379
2. 345
0. 585
0. 715

σ
0. 063
0. 007
0. 003
0. 010
0. 208
0. 108
0. 001

0. 083
0. 059
0. 045
0. 059

σ
0. 012

0

0. 082
0. 004
0. 001
0. 006
0. 036
0. 011
0. 001
0. 008
0. 016

BRISQUE
23. 917
11. 838

12. 835

8. 612
15. 515
29. 283
26. 764
21. 404
38. 202
24. 135
21. 251

BRISQUE
20. 923
14. 728
16. 005
10. 447
13. 39

27. 813
28. 827
17. 983
38. 592
22. 583
21. 129
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在 RESIDE数据集上，指标 PSNR与 SSIM 的

量化结果如图 6所示。分析可知，本文所提算法在

两项指标上均优于传统同类算法DCP、SLP与AL⁃

SP，其中 PSNR 均值相对于算法 SLP 提升 9. 5%。

SSIM 均值相对于算法 SLP提升 4. 8%。但相较于

深度学习网络OKNet与GCANet仍有一定差距。

各算法的运行时间对比如表 2 所示。在计

算效率方面，本文算法展现出明显优势。具体

表现为：其平均运行时间相较于传统算法 DCP
提升了 12. 76%，相较于 SLP 更是显著提升了

57. 2%。 值 得 注 意 的 是 ，基 于 深 度 学 习 的

OKNet 与 ZRIDNet 网络，由于其模型计算复杂

度高，且实验运行在 CPU 环境下，耗时远超其他

算法。

4. 3　GW-MTSA算法收敛性分析

由于 A virtual =[ 1 1 1 ]，根据大气散射模型反

推公式（2）以及亮度增强公式（25）可知：J ( x )是
关于透射率 tvirtual ( x )的单调减函数。又因为：

tvirtual ( x )= min ( max ( tvirtual ( x ) ， tmin ) ，1 ) .（26）
故 J ( x )关于最小透射率 tmin 单调不增，因此递

增 tmin 可逐步调整 ϕ ( J ( x ) )。算法迭代最大次数预

设为 K=50。为验证收敛性，在三个公开数据集

（图 3、图4、图5）上进行了测试，统计结果如表3所示。

由表 3 可知，所有图像均在 50 步内收敛，收

敛率 100%，其中平均迭代次数为 29. 1 次，最大

迭代次数为 49 次，最小迭代次数为 21 次。实验

结果表明，算法在有限步内终止，且实际迭代次

数小于最大预设值 .

4. 4　多场景测试

为验证算法多场景的鲁棒性，分别在大尺寸

天空薄雾图、古建筑物中雾图、浓雾公路雾图对

比了四种代表性去雾方法：OTM（同类型物理模

型）、CLAHE（传统对比度增强）、GCANet（轻量

级网络）和本文算法。采用  BRISQUE、PIQE［29］、

图 6　信噪比和结构相似度

Fig. 6　Peak signal-to-noise ratio and structural similarity

表 2　运行时间比较

Tab. 2　Comparison of running time of dehazing algorithms 秒

Image

Fattal 数据集

混合数据集

RESIDE 数据集

均值

DCP

1. 978

2. 310

1. 754

2. 014

SLP

4. 089

4. 731

3. 506

4. 109

ALSP

2. 084

2. 511

1. 649

2. 081

OKNet

53. 537

27. 132

19. 628

33. 432

ZRIDNet

42. 585

50. 897

32. 485

41. 989

Ours

1. 723

2. 012

1. 535

1. 757

表 3　算法收敛性验证结果

Tab. 3　Convergence validation results

Image

Fattal 数据集

混合数据集

RESIDE 数据集

平均

迭代次数

24. 2
31. 8
31. 4

最大

迭代次数

29
49
39

最小

迭代次数

21
23
24

收敛

率/%
100
100
100
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NIQE［30］三种无参考质量指标及运行时间  t（s）作

为评价标准。

四种算法均有效增强了雾图的清晰度，然而

OTM 算法（图 7 第二行）在建筑场景中产生了大

面积黑色区域，GCANet 算法（图 7 第三行）处理

后的天空图像存在偏色问题，CLAHE 算法（图 7
第四行）也存在天空图像偏色现象。相比之下，

本文算法（图 7 第五行）在三个测试场景中均能恢

复出明亮清晰的图像。

表 4 定量分析表明：在 BRISQUE 指标上，

CLAHE 取得最低分 14. 872，图像感知质量最

佳，但结合 NIQE 可见其自然度较差。本文算法

质量优于其他 2 种算法；在 PIQE 指标上，OTM
最优，本文算法次之。在 NIQE 指标上，本文算

法取得最佳结果，比 OTM、GCANet 和 CLAHE
分别低 1. 9%、8. 9% 和 11. 4%，恢复的图像最接

近自然图像的统计特性，视觉上更真实。此外，

在天空、建筑、道路三种典型场景下，本文算法均

能保持稳定的自然度表现。  在运行效率上，

CLAHE 最 快 ，本 文 算 法 次 之 ，相 比 同 类 型 的

OTM 算法加速 8. 6 倍，优势明显。

4. 5　模块贡献度分析

为定量评估透射率修正模块的有效性，采用

控制变量法进行对比实验。在相同数据集（如  
RESIDE、Fattal、混合）上，保持其他模块不变，仅

控制透射率修正模块的开启与关闭，对比两种情

况下的去雾性能。评价指标包括 σ、BRISQUE、

PIQE （值越小，图像质量越高）。实验结果如表  
4 所示。

由表 5 可知，加入透射率修正模块后，三个数

据集的饱和像素占比平均从  5. 3% 降至  2. 3%，

因此该模块能有效减少明暗区域的饱和像素。

BRISQUE 值 分 别 下 降  0. 283、1. 410、2. 085，
PIQE 在  Fattal 和混合数据集上略有下降，在  
RESIDE 上稍有上升。综合来看，透射率修正模

表 4　三种场景下的客观实验结果

Tab. 4　Objective experimental results on three different 
scenes

算法

OTM
GCANet
CLAHE
OURS

BRISQUE
22. 759
20. 128
14. 872

20. 024

PIQE
36. 632

38. 729
40. 961
37. 783

NIQE
6. 610
7. 121
7. 316
6. 484

t
15. 175
12. 920
0. 830

1. 765

图 7　三种不同场景实验结果

Fig. 7　Experimental results on three different scenes

表 5　透射率修正模块有效性验证

Tab. 5　Effectiveness validation of the transmission correction module

Image
Fattal 数据集

混合数据集

RESIDE 数据集

透射率修正模块

有

无

有

无

有

无

σ↓
0. 020
0. 047
0. 012
0. 019
0. 006
0. 008

BRISQUE↓
15. 099
15. 382
27. 160
28. 570
15. 089
17. 174

PIQE↓
10. 212
10. 223
10. 018
10. 126
8. 110
7. 790
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块通过检测饱和像素并反向调整透射率，显著减

少了细节信息的丢失，提升了图像自然度。

综上所述，本文算法在主观视觉感知与客观

量化指标上均表现优异。去雾后的图像在细节

保留、对比度、亮度及色彩自然度方面均有显著

改善，整体视觉效果更贴近真实无雾场景。结果

表明，所提算法在较好地实现了细节恢复与自然

视觉效果之间的平衡，展现出良好的综合性能。

5 结 论

本研究针对有雾图像能见度低与去雾结果

亮度偏暗的问题，提出了一种基于大气散射模型

的去雾与亮度增强算法。通过构建融合亮度相

似度与对比度的图像质量评价函数，并优化求解

得到大气透射率的显式解析解，本方法摆脱了对

先验知识的依赖，避免了复杂的迭代过程。进一

步通过引入反馈机制修正大气透射率以抑制饱

和像素影响，并采用暗通道与四叉树结合的策略

估计大气光，有效降低了人工光源的干扰。实验

结果表明：在无参考评价方面，可见边缘梯度比

例、饱和像素比例及 BRISQUE 等指标的均值表

现最佳，其中平均梯度比例均值提升不低于

11. 0%，饱 和 像 素 比 例 平 均 值 降 低 不 低 于

52. 2%。在全参考评价方面，PSNR 均值较同类

算法提高不低于 9. 5%。算法平均运行时间降低

不低于 12. 76%。所提算法在主观视觉效果和客

观评价指标上均取得了良好表现，具有较好的鲁

棒性与工程应用前景，可为实际场景下的图像去

雾与亮度增强提供一种有效的解决方案。
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