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多尺度细节增强与分层抑噪的图像去雾算法

杨 燕，沈汪良

（兰州交通大学  电子与信息工程学院，兰州  730070）

摘 要：针对现有多数去雾算法存在复原图像细节模糊及噪声放大的问题，提出了一种基于金

字塔结构的多尺度细节增强与分层抑噪的图像去雾算法。首先，设计了一种多尺度细节增强

算法，将有雾图像通过伽马矫正生成的多幅不同曝光图像加权融合，得到一幅细节增强后的有

雾图像以及对应的细节层与模糊层图像，以增强复原图像的细节。其次，构建了一种非局部加

权平均算法优化暗直接衰减先验估计的初始透射率，以减少形态学伪影，并利用小半径加权引

导滤波（WGIF）进一步细化，求得最终的透射率。最后，根据本文提出的多尺度分层抑噪去雾

算法复原无雾图像并抑制噪声放大。实验结果表明，本文算法能更好地抑制噪声放大，得到的

无雾图像细节清晰、色彩自然，天空区域复原质量更高，多项客观评价指标相较于当前主流算

法显著提升。
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Multi⁃scale detail enhancement and layered noise suppression 
algorithm for image dehazing

YANG Yan，SHEN Wang-liang
（School of Electronic and Information Engineering，Lanzhou Jiao Tong University，Lanzhou 730070，China）

Abstract：An image dehazing algorithm based on a pyramid structure with multi-scale detail enhancement 
and hierarchical noise suppression is proposed to address the issues of detail blur and noise amplification in 
existing algorithms. Firstly， a multi-scale detail enhancement algorithm is designed to weight and fuse 
multiple different exposure images generated by gamma correction， resulting in a fog image after detail 
enhancement， along with corresponding detail layer and fuzzy layer images， for enhancing the details of the 
restored image. Secondly， a non-local weighted average algorithm is constructed to optimize the initial 
transmittance estimated by prior dark direct attenuation， so as to reduce morphological artifacts， while the 
final transmittance is obtained using a small radius Weighted Guided Image Filter （WGIF）. Finally， 
through the proposed multi-scale hierarchical noise suppression and fog removal algorithm， the fog-free 
image is restored while noise amplification is suppressed. Experimental results demonstrate that the 
proposed algorithm can better suppress noise amplification， producing fog-free images with clear details， 
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natural colors， and higher-quality sky region restoration. Furthermore， multiple objective evaluation 
metrics are significantly improved compared to those of current mainstream algorithms.
Key words：image processing； image dehazing； pyramid structure； detail enhancement； layered noise 
suppression

0 引　言

雾霾天气下获得的图像通常存在信噪比下

降、色彩失真、信息丢失等问题，会对视觉导航、模

式识别和自动驾驶等一系列高级计算机视觉任务

产生严重影响［1］。因此，有效恢复清晰无雾图像

成为当前的研究热点。目前，现有图像去雾算法

可分为以下 3 类：基于非物理模型、基于物理模型

及基于深度学习。

基于非物理模型的图像去雾算法通过增强图

像细节、强化图像边缘结构特征等方式提升去雾

效果，该类算法操作简单且提高了图像的视觉质

量，但其复原图像通常存在色彩失真、细节信息模

糊等问题，代表算法包括直方图均衡化算法［2-4］、

基于小波变换的去雾算法［5，6］、基于同态滤波的去

雾算法［7］、基于 Retinex 变换的去雾算法［8，9］等。

随着深度学习技术广泛应用于计算机视觉任务，

基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural net‐
work， CNN）［10-14］和生成对抗网络（Generative ad‐
versarial network，GAN）［15-19］等多种深度学习架

构的去雾算法得到了深入研究，然而该类算法在

数据集构建、算法稳定性和算力提升等方面仍面

临巨大的挑战。基于物理模型的图像去雾算法本

质上是一种图像复原算法，大量学者在此基础上

展开了深度研究。Meng 等［20］通过建立传输函数

的几何边界约束将去雾任务转化为对透射率的优

化问题，并利用变量分裂的高效算法求解透射率；

王柯俨等［21］采用多阈值方法分割天空区域，并分

别求解天空区域与非天空区域的透射率，避免大

片高亮物体的干扰；Kim 等［22］提出了一种基于饱

和度的去雾算法，使用场景反射的饱和度求解得

到透射图；Liu 等［23］引入了自适应天空补偿项解

决噪声放大问题，但该算法无法有效区分图像中

的高亮区域与天空区域；高原原等［24］在大气散射

模型中引入噪声项，分析了传统去雾算法噪声放

大的原因。虽然上述研究在图像去雾领域取得了

一定进展，但均未充分考虑去雾过程中有雾图像

的噪声放大问题，且去雾后复原图像的细节信息

模糊。

针对上述问题，本文提出了一种基于拉普拉

斯金字塔的多尺度细节增强与分层抑噪的图像去

雾算法，该算法包括多尺度细节增强与多尺度分

层抑噪去雾两部分。首先，多尺度细节增强算法

通过将有雾图像分解为包含高频信息的细节层与

包含低频信息的模糊层，实现对图像局部细节特

征的增强；其次，在求解得到准确的大气光值与透

射率后，使用多尺度分层抑噪去雾算法对细节层

与模糊层分别去雾；最后，将各层去雾结果融合得

到无雾图像。本文通过所提的非局部加权平均算

法有效减少暗直接衰减先验（Dark direct attenua‐
tion prior，DDAP）估计初始透射率时引起的形态

学伪影，并利用小半径的加权引导滤波（Weight‐
ed guided lmage filter，WGIF）进 一 步 细 化 透 射

图，以保留图像中的精细结构。实验结果表明，所

提算法有效避免了去雾过程中的噪声扩散并增强

了复原图像的细节信息，同时避免了噪声对透射

率与大气光值估计的干扰，在改善主观视觉效果

和提升图像质量等方面展现出明显优势。

1 多尺度细节增强

在图像去雾任务中，受不同程度雾气影响，有

雾图像整体亮度增强，且部分区域存在过亮或过

暗的问题，导致去雾后图像细节特征恢复效果欠

佳，上述情况类似于图像过曝光或欠曝光。本文

提出了一种基于拉普拉斯金字塔的多尺度细节增

强算法，对有雾图像进行预处理，增强其细节特

征，使得去雾后的复原图像细节更加丰富，具体算

法流程如图 1 所示。

首 先 ，通 过 伽 马 矫 正 改 变 图 像 的 全 局 亮

度［25］，生成曝光程度不同的有雾图像，图像伽马

矫正过程为：

I ( x ) → p ⋅ I ( x )γ （1）
式中：p 和 γ 均为正实数的校正因子，本文 p=1。

如图 2 所示，基于伽马矫正的图像曝光调节

以 γ = 1 为分界线；当 γ > 1 时，图像亮度整体降

低，高灰度区域动态范围扩大，高亮度区域细节更

加清晰；当 γ < 1 时，图像整体亮度提高，低灰度
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区域动态范围扩大，低亮度区域细节增强。选择

不同的 γ ∈ { γ1，γ2，…，γM - 1，γM }对有雾图像 I ( x )
进行曝光 ，生成一组多曝光图像 [ I0，I1，I2，…， 
Ii，…，IM - 1，IM ]，其中 I0 表示原始有雾图像。图 3
展示了两种不同曝光程度的图像对比，可见通过

不同参数值曝光的图像能增强不同区域的细节。

其次，将生成的多曝光图像通过下式融合：

Q ( x )= ∑
i = 0

M

W i ( x ) Ii ( x ) （2）

式中：M 为不同曝光图像 Ii ( x )的数量；Q ( x )为多

尺度融合后细节增强的图像；W i ( x )为不同曝光

图像对应的权重。

为保持 Q ( x ) 在有效范围内，将权重 W i ( x )

归一化（∑
M

i = 0
W i ( x )= 1），权重函数的选择直接决

定多尺度融合图像的质量。

在图像多曝光融合任务中，现有研究提出了

多种不同权重函数的选择方案［26-28］。针对图像去

雾任务，雾气的主要影响是造成图像对比度与饱

和度下降、图像细节信息丢失的主要原因［29］。因

此，本文选择对比度 C 与饱和度 S 的乘积作为加

权融合的权重函数：

W ( xj )= C ( xj ) ·S ( xj ) （3）

C ( xj )= ∂2 I ( x )
∂x2 ( xj )+ ∂2 I ( x )

∂y 2 ( xj ) （4）

S ( xj )=

∑
c ∈ R，G，B ( )I c ( xj )- I R ( xj )+ I G ( xj )+ I B ( xj )

3

2

   （5）

式中：I R ( xj )、I G ( xj )、I B ( xj )分别为像素点xj ∈ ( x，y )
处 RGB 三色通道的像素值；对比度 C ( x )为使用

拉普拉斯响应绝对值表示的对比度；饱和度 S ( x )

图 1　本文算法总体流程

Fig. 1　Overall flow chart of the algorithm in this paper

图 2　伽马函数

Fig. 2　Gamma function

(a)原始有雾图像 (b)γ=0.5 (c)γ=3.0

图 3　多曝光图像

Fig. 3　Multiple exposure image
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为使用 3 个颜色通道的标准差表示的饱和度。

若直接通过式（2）与式（3）融合多曝光图像

集合 [ I0，I1，I2，…，Ii，…，IM - 1，IM ]，会导致融合后

的图像轮廓信息过度增强，严重失真［30］。因此，

本文将结合经典的图像高斯金字塔和拉普拉斯金

字塔，采用多尺度融合的方式获取细节增强后的

图像 Q ( x )。图 4 展示了基于 3 层金字塔的两张不

同曝光图像的多尺度融合过程。

如图 4 所示，对伽马矫正生成的多曝光图像

[ I0，I1，I2，…，Ii，…，IM - 1，IM ]分别构建高斯金字塔

[ G Ii { 1 }，G Ii { 2 }，…，G Ii { N } ]和拉普拉斯金字塔

[ LIi { 1 }，LIi { 2 }，…，LIi { N - 1 } ]，构建过程如下：

G Ii { nlev + 1 }= Gd [ G Ii { nlev } ] （6）
LIi { nlev }= G Ii { nlev }- Gd-1 [ G͂ Ii { nlev + 1 } ]

 （7）
式中：Gd [ · ]为高斯分解运算符；Gd-1 [ · ]为高斯

分解逆运算符；G Ii { · }和 LIi { · }分别为图像 Ii 的高

斯变换和拉普拉斯变换；G͂ Ii { · } 为高斯变换的逆

过程上采样得到的图像；nlev 为金字塔对应层数

( 1 ≤ nlev ≤ N )。
每进行一次高斯分解，图像大小变为前一层

的 1/4。拉普拉斯金字塔得到的是对应曝光图像

Ii 在 nlev 尺度上的边缘细节特征图，需要注意，

G͂ Ii { N }= G Ii { N }。

根据式（3）得到多曝光图像集合 [ I0，I1，I2，…， 
Ii，…，IM - 1，IM ] 的 权 重 图 [ W 0，W 1，W 2，…，W i， 
…，W M - 1，W M ]，为将不同尺度多曝光图像跨尺

度融合，为每个权重图分别构建一个与对应曝光图

像尺度相同的高斯金字塔 [ G W i { 1 }，G W i { 2 }，…， 
G W i { N } ]，构建过程为：

G W i { nlev + 1 }= Gd [ G W i { nlev } ] （8）
最后，结合式（2）将拉普拉斯分解得到的所

有多尺度细节层 LIi { nlev } 与相应尺度权重图相

乘再相加，并上采样至与原始图像 I0 维度相同，得

到细节增强后的细节层 Q d，其中包含图像的高频

信息；将高斯分解不同曝光图像得到的最小尺度

图 像 [ G I0 ( N )，G I1 ( N )，G I2 ( N )，…，G Ii ( N )，…， 
G IM - 1 ( N )，G IM ( N ) ] 与相应尺度权重图相乘再相

加，得到模糊层 Q b，其中包含图像的低频信息。

细节层 Q d 与模糊层 Q b 的数学表达式分别为：

Q d = Gd -1
( m，n ) [ LI0 { 1 } ·G W 0 { 1 }+ LI1 { 1 } ·G W 1 { 1 }+

… + LIM { 1 } ·G W M { 1 } ]+ Gd -1
( m，n ) [ LI0 { 2 } ·G W 0 { 2 }+

LI1 { 2 } ·G W 1 { 2 }+ … + LIM { 2 } ·G W M { 2 } ]+ … +
Gd -1

( m，n ) [ LI0 { N - 1 } ·G W 0 { N - 1 }+ LI1 { N - 1 } ·
G W 1 { N - 1 }+ … + LIM { N - 1 } ·G W M { N - 1 } ]=
Gd -1

( m，n ) [ Q d { 1 } ]+ Gd -1
( m，n ) [ Q d { 2 } ]+ … +

图 4　多尺度融合流程示意图

Fig. 4　Multi-scale fusion process diagram
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Gd -1
( m，n ) [ Q d { N-1 } ]= ∑

nlev= 1

N - 1

Gd -1
( m，n ) [ Q d { nlev } ]（9）

Q b = Gd -1
( m，n ) [ G I1 { N } ·G W 1 { N } ]+ Gd -1

( m，n ) [ G I2 { N }
·G W 2 { N } ]+ … + Gd -1

( m，n ) [ G IM { N } ·G W M { N } ]=

∑
i = 1

M

Gd -1
( m，n ) [ G Ii { N } ·G W i { N } ] （10）

式 中 ：Q d { nlev }= ∑
i = 1

M

LIi { nlev } ·G W i { nlev } 为 第

nlev 层拉普拉斯金字塔加权融合后的细节层；

Gd -1
( m，n ) [ · ] 为将小尺度图像上采样至与原图维度

( m，n )相同的运算符。

细节增强前后及其对应的复原结果如图 5 所

示，融合增强后的图像相较于原始有雾图像细节

与边缘信息更加丰富，且去雾后的无雾图像相较

于未增强直接去雾的结果细节更加清晰。为进一

步验证细节增强算法的有效性，使用新增可见边

比（e）、平均梯度（r）和信息熵（s）3项客观指标进行

量化比较［31］，其值越高，代表复原图像细节越丰富、

可见性越强。3 种客观指标对比如图 6 所示，可见

与未增强直接去雾的结果相比，细节增强后去雾的

结果 3项指标均明显提高。

2 多尺度分层抑噪去雾

通过多尺度细节增强算法获得了细节与边缘

信息更加丰富的预处理图像 Q ( x )以及包含高频

信息的细节层 Q d ( x )、包含低频信息的模糊层

Q b ( x )。本节进一步提出了一种多尺度分层抑噪

去雾算法（算法流程如图 1 上半部分所示），以解

决噪声放大的问题。该算法的主要思想如下：图

像的噪声主要集中于高频分量，低频分量包含的

噪声极少且不影响图像整体质量。因此，针对这

一特点采用分层处理的策略，对细节层与模糊层

分层去雾再融合即可得到最终的无雾图像。本文

的透射率和大气光值均在原始有雾图像 I0 的高斯

金字塔模糊层 G͂ I0 { 2 }上估计，能有效避免噪声及

边缘特征的影响。

2. 1　大气散射模型

假设 I ( x )和 J ( x )分别为有雾图像与无雾图

像，大气散射模型表达式为［32，33］：

IC ( x )= JC ( x ) t ( x )+ A C ( 1 - t ( x ) ) （11）
式中：C ∈ { R，G，B }为红、绿、蓝 3 种颜色通道；A C

为大气光值；t ( x )为透射率，在传输系数 β (> 0 )
和 景 深 距 离 d 已 知 的 情 况 下 能 通 过 e-βd 直 接

求取。

由式（11）可知，一旦获得大气光值 A C 与透射

率 t ( x )便可通过式（12）恢复无雾图像：

J ( x )= I ( x )- A
max { t ( x )，α }

+ A （12）

式中：tl 为一个较小的常数，用于避免分母取值接

近于 0 导致等式无效。

2. 2　分层抑噪

传统大气散射模型并未考虑有雾图像中噪声

的干扰，本节将进一步分析噪声对无雾图像恢复

效果的影响。包含噪声的有雾图像表示为：

I ( x )= I0 ( x )+ n ( x ) （13）
式中：I0 ( x )为不包含噪声的有雾图像；n ( x )为噪

声。结合式（12）和式（13），无雾图像可进一步表

示为：

(d)增强后去雾结果图(c)不增强直接去雾结果图(b)细节增强图像Q(a)原始有雾图像I0

图 5　主观细节对比

Fig. 5　Subjective detail comparison

图 6　客观指标对比

Fig. 6　Comparison of objective indicators
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J ( x )= I0 ( x )- A
max { t ( x )，α }

+ A + n ( x )
max { t ( x )，α }

（14）
去雾过程中，式（14）中 n ( x ) max { t ( x )， α }>

n ( x )，且 max { t ( x )，α } ∈ ( 0，1 )，若忽略噪声的影

响，会导致透射率较低的远景区域噪声严重放大。

为解决此问题，本文设计了一种基于金字塔

结构的多尺度分层抑噪去雾算法，并结合单幅有

雾图像分析该算法，进而论证其对多曝光融合后

形成的细节层与模糊层图像同样适用。

单幅包含噪声的有雾图像 I 经拉普拉斯分解

后，每层高斯层均满足大气散射模型，由式（6）
（11）可得：

G I { nlev }= G J { nlev } G t { nlev }+
G A { nlev } ( 1 - G t { nlev } ) （15）

由式（7）和式（15）可知：

LI { 1 }= I - Gd-1 { I ͂ ( 2 ) }
           = ( J - Gd-1 { J͂ ( 2 ) } ) t + n

    = LJ { 1 } G t { 1 }+ Ln { 1 } （16）
式中：G J { nlev } 为清晰图像 J 高斯金字塔的第

nlev 层 ；G t { nlev ] 为 透 射 率 t 高 斯 金 字 塔 的 第

nlev 层。

以此类推可得出：

ì
í
î

G I { N }= ( G J { N }- G A { N } ) G t { N }+ G A { N }
LI { nlev }= LJ { nlev } G t { nlev }+ Ln { nlev }

（17）
从式（17）可以看出，经分解后噪声仅存在于

拉普拉斯变换得到的细节层中，模糊层不存在噪

声。因此，在大气光值与透射率已知的情况下，通

过式（17）分层去雾，再将不同尺度恢复的图像融

合即可得到去雾图像。

模糊层为：

G J { N }= G I { N }- G A { N }
max { G t { N }，α }

+ G A { N }    （18）

细节层为：

LJ { nlev }= LI { nlev }- Ln { nlev }
max { G t { nlev }，α }

（19）

然而，式（19）中的噪声 n 为假设存在，并不能

获得真实的噪声图。因此，本文提出了一种替代

方案，通过约束的形式抑制噪声放大，如下所示：

LJ { nlev }= ( )1 - ϕ ( G t { nlev } )
2nlev - 1 ·

LI { nlev }
max { G t { nlev }，α }

+ ϕ ( G t { nlev } )
2nlev - 1 LI { nlev }

（20）
式中：ϕ ( · )为约束因子，定义为：

ϕ ( G t { nlev } )= 1

1 + exp ( )32 ( )G t { nlev }
α

- 1

 （21）
情况一：当 G t { nlev } < α 时，对较远的区域进

行处理，约束因子 ϕ ( G t { nlev } ) 近似于 1，由式

（20）可得到：

LJ { nlev }= ( )1 - 1
2nlev - 1

LI { nlev }
α

+

1
2nlev - 1 LI { nlev } （22）

当 nlev = 1 和 2 时：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

LJ { 1 }= LI { 1 }

LJ { 2 }= LI { 2 }
2α

+ 1
2 LI { 2 }

（23）

随着拉普拉斯金字塔层数的增加，细节层包

含的噪声逐渐减少，而 LI { 2 } α 的权重逐渐增加，

说明能有效防止噪声在远景区域被放大。

情况二：当 G t { nlev }≥ α时，对近景进行处理，

约束因子 ϕ ( G t { nlev } )近似于 0，由式（20）得到：

LJ { nlev }= LI { nlev }
max { G t { nlev }，α }

（24）

这说明距离相机较近的区域细节得到增强，

能有效恢复近景信息。

上述为单幅图像处理过程，本文任务是对多

尺度融合后的细节层 Q d ( x ) 与模糊层 Q b ( x ) 去
雾。Q d ( x )与 Q b ( x )通过多幅不同的曝光图像加

权融合而成，且上述处理过程满足叠加性，因此同

样适用于本文的去雾任务。

2. 3　透射率估计

暗 通 道 先 验（Dark channel prior，DCP）算

法［34］表明，无雾图像中非天空区域至少有一个颜

色通道的部分像素强度较低并趋向于 0，表示为：

J dark ( x )= min
C ∈ { R，G，B }

( min
y ∈ Ω ( x )

( IC ( y ) ) ) → 0     （25）

式中：J dark ( x )为无雾图像的暗通道；Ω ( x )为以像

素 x 为中心的局部区域，大小为 15 × 15。然而，

DCP 算法并不适用于天空区域，因此引入一种改

进的暗直接衰减先验（Dark direct attenuation pri‐
or，DDAP）算法［35］，可表示为：
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J ρ ( x )= min
C ∈ { R，G，B }{ }min

y ∈ Ω ( x )
{ JC ( y ) t ( y ) } → 0    （26）

J ( x ) t ( x ) 被定义为直接衰减。由于天空区

域的像素点对应的透射率趋近于 0，因此式（26）
在天空区域仍然成立。结合式（11）（26），得到初

始透射率表达式为：

t0 ( x )= 1 - min
C ∈ { R，G，B } ( )min

y ∈ Ω ( x ) ( )IC ( y )
A

（27）

结合雾线理论与式（11）可知，有雾图像 I ( x )
与大气光值 A 分别为雾线的两个端点。在 3D 
RGB 空 间 中 ，本 文 以 大 气 光 平 均 值 Ā =

∑
x = Q

x = 1
A ( x ) Q 作为原点（Q 为像素点总数），结合式

（1）可得到：

R ( x )= t ( x ) · [ J ( x )--A ] （28）
R ( x )= I ( x )--A （29）

将 R ( x )用球坐标表示为：

R ( x )=[ r ( x )，θ ( x )，φ ( x ) ] （30）
式中：r ( x ) 为到原点的距离 ||I ( x )--A ||；θ ( x )∈ 
[ 0，2π ]和 φ ( x )∈ [ 0，π ]分别为方位角和极角。

由式（28）可知，在与相机不同距离的同颜色

像素点中仅 t ( x ) 值不同。在定义的球坐标中，

t ( x )仅影响 r ( x )，不影响 θ ( x )和 φ ( x )。因此，若

两像素点的 θ ( x )和 φ ( x )相似，则无雾图像中这

两个像素点的 RGB 值相近，属于同一条雾线。

为确定每个像素点所属的雾线集合，根据像

素的方位角和极角 [ θ ( x )，φ ( x ) ]进行分组，采用

[ 0，2π ]×[ 0，π ]范围内均匀分布的二维直方图确

定初始雾线集合 v ( x ) { xi |xi ∈ v ( x ) }。然而，球体

上的距离基于 sin θ 确定，不会生成球体的均匀采

样，会导致两极附近的像素点更加密集［36］。为降

低这种分组方式产生的误差，限制每个集合中像

素点数量的上限为 s，将像素点数量超过上限的集

合 { v ( x ) |x ≥ s } 重新划分为多个子集合 v' ( x )。
本文中 v ( x )选择 π/720 × π/720，s选择 100。

初始透射图由式（27）确定，求解每个集合中

对应像素点新的透射率为：

t1 ( x )=
∑
x' ∈ v

t0 ( x' )

∑
x' ∈ v

r ( x' )
r ( x ) （31）

式（31）是一种非局部加权平均的去伪影方

式。透射率优化结果对比如图 7 所示，该方案可

有效减少初始透射率产生的形态学伪影。

将 t1 ( x ) 通过加权引导滤波［37］进一步细化，

以保留图像中的精细结构，细化后的最终透射率

如图 7（e）所示。引导图像为：

Q ( x )= 1 - min
c ∈ { R，G，B }

ì
í
î

Ic ( x )
A c ( x )

ü
ý
þ

（32）

假设 t ( x )与 Q ( x )满足：

t ( x )= a ( x' ) Q ( x )+ b ( x' )，∀x ∈ Ω ρ ( x' )   （33）
a ( x' )和 b ( x' )的最优解通过最小化获得：

∑
x ∈ Ωρ ( x' )

[ℜQ
x' ( a ( x' ) Q ( x )+ b ( x' )-

]t ( x ) )2 + λa2 ( x' ) （34）

式中：ℜ Q
x' 为边缘感知权重。现有研究表明，较小

的 ρ 值可更好地保留精细结构［38］。本文的 ρ 和 λ

分别取 20、1/1 000。
透射图细化表达式为：

t ( x )= ā ( x ) Q ( x )+ -
b ( x ) （35）

式中：ā ( x ) 和 -
b ( x ) 分别为窗口 Ω ( x ) 中 a ( x ) 和

b ( x )的平均值。

2. 4　去雾

大气光值是图像去雾的另一个关键参数，本

文采用一种非全局大气光值估计方法求解［39］。

首先，找到图像 G͂ Ii { 2 }中每个像素 RGB 通道中的

(e)最终透射率t(d)优化后结果图(c)优化后透射率t1(b)初始结果图(a)初始透射率t0

图 7　透射率优化结果对比

Fig. 7　Comparison of transmission optimization results
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最大值作为初始大气光值；其次，对初始大气光值

进行形态学闭操作，以消除图像中雾气引起的小

型空洞和微小高亮区域；最后，通过交叉双边平滑

滤波处理，在平滑图像的同时保留边缘信息，即可

得到最终的大气光值。

得到透射率和大气光值后，结合前文所提算

法分层去雾再相加，即可得到最终的无雾图像。

结合式（10）和（18），恢复模糊层为：

Jb ( x )= Q b ( x )- A ( x )
max { t ( x )，α }

+ A ( x ) （36）

结合式（9）和（20），恢复细节层为：

Jd { nlev } ( x )= ϕ ( G t ( x ) { nlev } )
2nlev - 1 Q d { nlev } ( x )+

( 1 - ϕ ( G t ( x ) { nlev } )
2nlev - 1 ) Q d { nlev } ( x )

max { G t ( x ) { nlev }，α }
（37）

最后，将所有恢复的细节层图像大小统一到

与原始有雾图像相同，再加上恢复的模糊层即可

得到无雾图像 J ( x )：

J ( x )= Jb ( x )+ Gd -1
( m，n ) [ ∑

nlev = 1

N

Jd { nlev } ( x ) ]  （38）

3 实验结果分析

为验证所提算法的有效性，本节将从主观视

觉效果与客观指标两个方面对其进行评估，并与

DCP［34］、HLP［36］、AMEF［25］、MLGP［35］和 SGID［40］  5
种算法进行对比。

3. 1　参数设置

该算法需调整的参数有 4 个，分别为伽马矫

正因子 γ、金字塔层数N、雾线集合 v ( x )及集合中像

素点数量上限 s。受雾气影响，多数有雾图像存在过

曝光现象，欠曝光情况较少，因此选择一组固定的伽

马矫正因子 γ ∈ { 0. 2，0. 5，1，2，3，5 } 对原始有雾

图像进行曝光处理。对于金字塔的层数，理论上

层数越多图像的恢复效果越好，但层数过多会造

成算法运行时间延长，实验中选择 N = 4可达到较

好的恢复效果。雾线集合及 s 值的选择会直接影

响去伪影效果，划分的集合太大会造成恢复的图

像颜色失真（如图 8（c）中框选的路面区域），划分

的集合太小会造成去伪影不彻底（如图 8（a）中框

选的电线杆边缘）。

图 8（a）：s = 50，π/720 × π/720；图 8（b）：s =
100，π/720 × π/720；图 8（c）：s = 100，π/360 ×
π/360。图 8 同时展示了上述 3 种情况下，e 和 r 两
项客观指标的值。主客观结果表明，v ( x ) 选择

π/720 × π/720，s 选 择 100，能 达 到 较 好 的 去 雾

效果。

3. 2　主观评价

图 9 为本文所提算法与 5 种对比算法对包含

大片天空区域真实有雾图像的去雾效果对比，其

中 Hazy 表示有雾图像。图像（1）、（2）为浓雾场

景，（3）、（4）为中雾场景，（5）为薄雾场景，红色方

框中的图像为对应图像的局部细节放大。从图 9
中可以看出，DCP 与 HLP 算法复原的图像天空区

域严重失真，整体亮度偏暗，恢复的细节信息比较

模糊；AMEF 算法复原的图像天空区域虽未失

真，但去雾不彻底，该问题在浓雾与中雾图像中更

为明显；MLGP 算法复原的图像饱和度高、对比

度低，局部细节信息不清晰且天空区域存在偏色；

SGID 算法仅对薄雾图像的近景恢复效果较好

（如图像（5）的复原效果），对中雾与浓雾图像的复

原存在严重的去雾不彻底问题，且天空区域出现

黑色失真；本文算法对薄雾图像复原效果最佳，对

中雾与浓雾图像的近景恢复效果较好，远景处虽

存在少量雾气残留，但建筑物的轮廓基本恢复。

相较于对比算法，本文算法复原的图像整体色彩

鲜艳，天空区域恢复效果更加真实、无失真，细节

信息更加丰富，各类场景轮廓也更加清晰。

图 10 为本文所提算法与 5 种对比算法对不包

含大片天空区域真实有雾图像的去雾效果对比。

从图 10 中可以看出，DCP 算法复原的该类图像亮

度过高或过低；HLP 算法复原的图像出现偏色

（如图像（10）的复原效果）；AMEF 和 SGID 算法

对 5 幅图像都存在去雾不彻底的问题；MLGP 算

法复原的图像具有高饱和度、低对比度的特点；本

文所提算法复原的图像去雾彻底，亮度、对比度和

饱和度更真实，纹理细节信息更丰富（如对图像

（9）右下角矮墙及图像（10）看台部分的复原效

果），整体视觉效果更好。

图 11、图 12 分别为不同算法在 I-HAZY［41］和

RESIDE［42］数据集上的去雾效果对比，其中 GT
为清晰图像。DCP、HLP、AMEF 和 MLGP 4 种

e = 0.981
r = 3.104

(a)

e = 1.315
r = 3.893

(b)

e = 1.117
r = 3.515

(c)

图 8　采用不同大小集合去雾后结果

Fig. 8　Result of dehazing image with different size sets
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对比算法在这两个数据集上的去雾效果与真实雾

图的去雾效果基本相同，例如，DCP 与 HLP 算法

复原的图像整体亮度失真，AMEF 算法复原的图

像去雾不彻底，MLGP 算法复原的图像过饱和。

SGID 算法在 I-HAZY 数据集上的去雾效果较

差，复原的图像均出现不同程度的失真；在 RE‐

SIDE 数据集上的去雾效果较好，但对天空区域的

恢复效果不及本文所提算法（如图像（18）、（19）的

复原效果）。虽然本文算法在处理两个数据集的

个别图像时存在少量雾气残留（如图像（11）的复

原效果）和轻微偏色（如图像（14）、（15）白墙的复

原效果）的问题，但相较于对比算法仍展现出显著

图
像

(1
)

图
像

(2
)

图
像

(3
)

图
像

(4
)

图
像

(5
)

Hazy DCP HLP AMEF MLGP SGID 本文

图 9　不同算法对包含天空区域的真实雾图去雾结果

Fig. 9　Defogging results of real dehaze image containing large sky areas by different algorithms

图
像

(6
)

图
像

(7
)

图
像

(8
)

图
像

(9
)

图
像

(1
0)

Hazy DCP HLP AMEF MLGP SGID 本文

图 10　不同算法对不包含大片天空区域的真实雾图的去雾结果

Fig. 10　Defogging results of real dehaze image without large sky areas by different algorithms
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的优势，复原的无雾图像在清晰度上显著提升，视

觉效果得到了明显改善。

3. 3　客观评价

选用新增可见边之比（e）、平均梯度（r）、信息

熵（s）、图像可见度度量（Image visibility metric， 
IVM）和视觉对比度（Visual contrast，VC）5 项客

观指标 1 比较不同算法对真实有雾图像的去雾性

能［31］，结果如表 1 所示。选用峰值信噪比（Peak 
signal-to-noise ratio，PSNR）［43］和 结 构 相 似 度

（Structural similarity，SSIM）［44］两项全参考客观

指标 2 比较不同算法对合成有雾图像的去雾性

能，结果如表 2 所示。各项指标值越大，表示去雾

后得到的无雾图像质量越高，加粗的数据为各项

指标最优值，不同算法各项指标的排名情况如

图
像

(1
1)

图
像

(1
2)

图
像

(1
3)

图
像

(1
4)

图
像

(1
5)

Hazy DCP HLP AMEF MLGP SGID 本文 GT

图 11　不同算法在 I-HAZY数据集上的去雾结果

Fig. 11　Different algorithms fog results on the I-HAZY dataset
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图 12　不同算法在 RESIDE数据集上的去雾结果

Fig. 12　Different algorithms fog results on the RESIDE dataset
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表 2　不同算法客观指标 2对比

Table 2　Comparison of objective indicators 2 of different algorithms

算法

DCP

HLP

AMEF

MLGP

SGID

本文

指标

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

（11）

14.787

0.775

16.064

0.823

15.838

0.885

12.491

0.614

13.846

0.688

16.452

0.805

（12）

14.221

0.743

15.653

0.776

18.412

0.852

12.303

0.612

12.459

0.666

15.688

0.854

（13）

9.568

0.613

17.632

0.842

17.756

0.812

16.067

0.794

13.659

0.668

20.410

0.900

（14）

14.669

0.732

15.197

0.773

18.936

0.822

13.520

0.655

18.109

0.861

17.740

0.847

（15）

13.205

0.714

13.086

0.686

15.266

0.887

13.060

0.645

15.726

0.857

15.465

0.849

（16）

15.141

0.781

16.842

0.870

19.902

0.887

16.617

0.863

20.713

0.917

19.571

0.884

（17）

18.878

0.822

18.102

0.853

23.152

0.891

20.026

0.887

18.693

0.916

19.377

0.892

（18）

15.768

0.873

16.695

0.886

18.122

0.826

18.644

0.903

18.704

0.919

22.273

0.901

（19）

18.785

0.831

16.767

0.781

23.034

0.798

19.258

0.841

20.055

0.942

21.979

0.849

（20）

19.902

0.836

18.303

0.826

17.989

0.810

19.388

0.847

23.256

0.959

23.416

0.874

（21）

17.035

0.864

14.495

0.810

16.733

0.762

18.829

0.887

16.167

0.922

22.945

0.892

均值

15.633

0.780

16.258

0.811

18.649

0.839

16.382

0.777

17.399

0.847

19.574

0.868

表 1　不同算法客观指标 1对比

Table 1　Comparison of objective indicators 1 of different algorithms

算法

DCP

HLP

AMEF

MLGP

SGID

本文

指标

e

r

s

IVM
VC

e

r

s

IVM
VC

e

r

s

IVM
VC

e

r

s

IVM
VC

e

r

s

IVM
VC

e

r

s

IVM
VC

（1）
58.347

6.902
10.808

6.406
54.333
60.140

9.662
10.012

6.466
30.667
25.399

2.367
10.687

0.512
16.000
33.047

4.500
14.035

3.734
42.167
24.907

1.980
11.732

0.528
26.667
63.434
12.195
11.961

4.673
63.667

（2）
7.930
3.057

12.271
5.317

44.833
7.103
5.695

14.119
5.968

24.833
3.158
2.532

12.906
2.324

43.333
7.615
3.117

14.926
6.110

53.167
3.323
1.752

12.665
2.556

42.500
17.427

6.332
13.309

5.395
39.833

（3）
29.344

5.444
12.007

5.983
53.667
31.861

7.662
13.311

5.994
24.333

4.897
2.239

11.938
1.032

29.167
22.273

3.951
14.552

5.301
56.333

3.757
1.864

12.168
0.904

28.000
35.174

9.292
14.738

5.571
41.500

（4）
5.998
4.050

12.015
4.878

20.500
3.151
8.056

13.593
4.808

37.167
1.838
2.218

11.893
1.823

40.333
5.275
3.586

14.342
5.083

31.667
1.472
2.072

11.680
1.767

44.333
5.815
6.651

12.560
5.246

42.500

（5）
1.612
2.114

13.334
6.609

28.333
2.956
3.540

14.470
6.515

37.833
0.797
2.284

14.517
4.505

45.500
1.175
2.018

15.398
6.199

37.667
0.710
1.398

13.790
4.432

39.500
1.071
3.304

13.723
5.703

51.000

（6）
1.340
1.018

13.493
8.544

55.833
1.416
2.424

14.934
9.830

69.000
1.101
2.318

15.383
7.614

64.000
1.425
2.176

15.140
9.663

59.667
1.015
1.527

14.078
7.308

41.667
1.315
3.893

14.519
9.863

84.500

（7）
0.297
2.399

15.748
9.629

96.500
0.108
2.496

16.355
9.830

95.833
0.370
1.934

16.463
9.607

96.167
0.037
2.246

16.302
10.138
95.667

0.345
1.631

15.796
9.336

74.667
0.153
4.387

16.592
10.637

100.000

（8）
0.245
1.380

14.606
9.627

57.500
0.151
2.332

15.941
9.868

85.655
0.194
2.240

16.318
9.230

74.167
0.137
2.446

15.206
9.872

91.667
0.328
1.607

14.828
9.613

65.625
0.386
2.710

15.933
10.161
93.750

（9）
45.506

1.638
12.600

9.950
50.143
55.699

3.115
14.727
11.470
44.143
50.018

2.864
15.208

6.510
35.429
57.008

2.167
14.151
10.790
18.714
45.485

1.504
12.355

7.060
46.571
59.300

8.100
15.700
11.906
89.429

（10）
0.444
2.671

16.522
10.013
84.839

0.242
2.399

17.242
9.404

78.871
0.458
1.992

17.992
10.251
75.887

0.362
1.986

17.622
10.436
76.290

0.363
1.915

17.050
8.871

60.081
0.350
2.325

17.073
10.308
81.048

均值

15.106
3.067

13.340
7.696

54.648
16.283

4.738
14.470

8.015

52.834
8.813
2.299

14.322
5.341

51.998
12.835

2.819
15.167

7.733
56.300

8.171
1.725

13.614
5.237

46.961
18.442

5.919

14.611
7.946

68.723
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图 13 所示。

结合表 1、表 2 和图 13 可以看出，本文所提算

法的 e、r、VC、PSNR 和 SSIM 5 项客观指标均优

于其他对比算法，s 和 IVM 两项指标分别仅次于

MLGP 和 HLP 算法。相较于对比算法，各项客观

指标表明本文所提算法对有雾图像边缘与纹理信

息、视觉对比度和清晰度的复原均取得了较好的

效果。

4 结束语

本文提出了一种基于金字塔结构的多尺度细

节增强与分层抑噪的图像去雾算法，旨在解决去

雾过程中有雾图像包含的噪声放大及去雾后复原

图像细节特征模糊的问题。结合多曝光图像融合

技术构建多尺度细节增强算法对有雾图像预处

理，以增强其纹理细节特征；为减少复原图像的形

态学伪影，设计了一种非局部加权平均算法优化

初始透射率；为复原清晰图像，进一步设计了多尺

度分层抑噪去雾算法，结合数学方法抑制噪声放

大，减少去雾图像因噪声引起的失真。实验结果

表明，本文算法复原的清晰图像纹理细节更丰富、

清晰度更高，客观评价指标较对比算法显著提升。
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