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基于景深先验引导与环境光优化的图像去雾

麻文刚，张亚东，郭 进
（西南交通大学信息科学与技术学院，四川成都 611756）

摘 要： 针对暗通道先验存在的边缘去雾不彻底及细节信息丢失等问题，提出了一种景深引导网络（Depth
Guided Network，DGN）与环境光优化的图像去雾方法 . 首先，通过DGN中的图像去模糊分支与景深先验信息将有雾图

像复原为初始清晰图像，同时提取图像中的景深信息，根据DGN中的景深细调网络恢复出景深图的边界与结构；然

后，为了使细调后景深信息转化为图像特征，利用空间特征变换（Spatial Feature Transform，SFT）层将图像进行迭代变

换，同时结合缩放及平移与初始清晰图像进行特征融合，根据景深引导将初始清晰图像进行优化；最后，为了进一步使

复原图像具有适宜色彩与较高对比度，将动态环境光细化后用于图像去雾，进一步优化图像细节信息 . 实验表明：从

主观对比来看，得到的复原图像平滑性较好，动态环境光可以增强图像的细节信息，得到对比度较高的图像；从客观对

比分析来看，本文方法对合成有雾图像处理后的结构相似性与峰值信噪比的均值分别为88.78%和22.98 dB，对真实有

雾图像处理后的细节强度与色彩还原度的均值分别为 0.436 8和 0.794. 综合对比其他去雾方法，本文方法在性能指标

最优的同时运行时间最短，能够适用于复杂环境场景的实时性去雾，且具有较好的鲁棒性 .
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Image Dehazing Based on Priori Guidance of Depth of Field and
Optimization of Ambient Light

MA Wen-gang，ZHANG Ya-dong，GUO Jin
（School of Information Science and Technology，Southwest Jiao Tong University，Chengdu，Sichuan 611756，China）

Abstract： Under the dark channel prior, there are incomplete edge defogs and loss of detailed information. There⁃
fore, an image depthing method based on a depth guided network(DGN) and optimization of ambient light is proposed.
First, the foggy image was restored to the initial clear image by using the image deblurring branch and depth of field prior
information in the DGN. Meanwhile, the depth of field information in the image was extracted. The depth-of-field fine-tun⁃
ing network in DGN was used to restore the boundaries and structures in the depth-of-field map. Then, the spatial feature
transform(SFT) layer was used to transform the image iteratively. The purpose of transforming the fine-tuned depth informa⁃
tion into image features was achieved. Moreover, zooming, panning, and initial clear image features were merged. Depth of
field guidance was used to optimize the original image. Finally, the dynamic ambient light was refined and used for image de⁃
fogging. The detailed information of the image was further optimized. The purpose of the restored image with suitable color
and higher contrast was achieved. Experiments show that the smoothness of the restored image obtained from the subjective
comparison is better. The dynamic ambient light optimization can enhance the detailed information of the image. Images
with better contrast can be obtained. The mean value of SSIM and PSNR obtained by synthesizing foggy images is 88.78%
and 22.98 dB, respectively. The average value of the detail intensity and the color reproduction obtained from the real foggy
image are 0.436 8 and 0.794, respectively. When compared with other defogging methods, it has the best performance index
and the shortest time. Furthermore, its advantage lies in better real-time defogging. Moreover, it has good robustness.
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1 引言

雾天降质图像［1］的清晰化处理在航空、遥感、公路

及铁路等场景的工业操作中扮演着重要角色 . 尤其是

在铁路及公路场景，有雾图像的清晰化处理将能有效

提高铁路及公路异物图像的识别与检测精度，因此具

有相当重要的应用意义 . 目前图像领域的去雾方法已

有很多，但总体可分为三大类：图像增强、暗通道先验

和深度学习 . 这三种方法对不同的去雾场景分别有不

同应用，且时间复杂度相差较多 . 例如，传统的图像增

强由于未将图像处理时的退化信息加以考虑，仅通过

不断提升图像的对比度来突出细节信息，通过减弱某

些信息干扰来提高图像质量，这种方式很大程度上会

导致去雾不彻底［2］；而基于暗通道先验［3~8］的方法通过

使用包含在单个图像中的先验信息来提出合理的假

设条件，同时根据各种类型相关的约束函数进行求解

与迭代来实现图像去雾，虽能取得较好的效果，但参

数设置存在局限性，导致去雾鲁棒性不强 . 如 Tan等
人［3］根据最大化局部对比度的方法实现去雾，通过计

算局部对比度及对饱和度进行相关补偿来优化图像，

该方法获得的图像在一定程度上较为清晰，但是由于

没有做出阈值截断，恢复图像的颜色往往会过饱和；

Fattal等人［4］基于独立分量分析来估计场景的反射率，

根据提出的约束函数对透射率进行优化，且对不同场

景的图像进行去雾分析，可以达到一定的效果，但由

于该方法固有的统计特性弱点，因此对浓雾图像的去

雾效果不好；He等人［5］根据暗通道先验实现了良好的

去雾效果，然而使用了软抠图技术，导致运行时间较

长，不能实现图像的实时处理；Gibson等人［6］根据中值

滤波计算大气散射函数，通过计算不同场景图像的透

射率及大气光值来实现图像复原，但由于滤波参数选

取不当，容易导致图像边缘信息丢失，因此复原图像

易产生黑斑效应［7~10］. 此外，使用暗通道先验去雾时，

大多数散射模型的去雾方法在处理天空区域时都会

产生过增强［11~14］现象，致使图像的主观视觉质量

较差 .
机器学习的发展，尤其是深度学习中卷积神经网

络的快速发展，使得去雾越来越优越，性能已超过了传

统去雾方法 . 例如，Tang等人［15］根据随机森林的回归

框架，利用迭代优化方法提出了一种基于学习的去雾

方法 . 该方法虽能取得一定效果，但在去雾过程中必须

先提取图像特征向量，然后将其输入随机森林进行分

类，最后实现去雾，因此计算复杂度较高，不适合实时

性去雾；文献［16，17］通过建立雾天图像库，通过卷积

神经网络得到图像传输图来实现图像去雾，由于只获

取传输图，仍需应用大气成像模型得到清晰图像，因此

去雾效果会受到成像模型的参数影响；文献［18］首先

以有雾图像作为输入，输出了有雾图像与无雾图像之

间的残差图像，然后直接从有雾图像中去除霾层图像，

最后引入残差学习来直接估计初始霾层，从而得到无

雾图像，由于利用最优学习率减少了计算量，因此收敛

过程被大大加快，实验结果表明该方法能够取得较好

的去雾效果；文献［19］提出了并联卷积神经网络的单

幅图像去雾方法，首先采用RGB图像YUV构建并联卷

积神经网络，自适应地获得有雾图像特征，同时采用递

归双边滤波对去雾后的图像进行滤波，虽能得到较为

清晰的无雾图像，但运行时间较长 .
综上分析可知：虽然图像增强与传统暗通道先验

去雾能取得一定的效果，但这两种方式须依赖参数选

取，因此计算量过大，且对于复杂场景的有雾图像效果

一般；而基于深度学习的方法通过训练模型库，以清晰

图像作为训练标签，保证了雾天图像与清晰图像像素

点的对应关系，因此效果较好，尤其对交通、航天及其

野外等环境的图像处理效果最好［20，21］.
复杂场景的图像去雾对图像清晰性要求较高 . 因

此本文提出了景深先验引导与环境光优化的图像去雾

方法 . 具体过程为：根据景深引导网络（Depth Guided
Network，DGN）的两个优化分支恢复图像边界结构，在

深度引导网络基础上，利用空间特征变换（Spatial Fea⁃
ture Transform，SFT）层将细调后的景深图转化为空间

特征；采用缩放及平移操作与去模糊分支中的图像特

征进行融合，通过景深引导对初始清晰图像进行优化；

使用动态环境光替代全局大气光来进一步优化图像去

雾，得到最终复原图像 . 主客观评价表明，本文方法恢

复出的图像轮廓清晰且平滑性好，在各类性能指标最

优的情况下，平均运行时间最短 .
2 本文方法

本文提出的去雾流程如图 1所示 . 首先根据景深

先验复原出初始清晰图像，同时采用景深细调网络恢

复出景深图的边界与结构；然后，利用 SFT层将图像进

行迭代变换使细调后景深信息转化为图像特征，结合

缩放及平移与初始清晰图像特征融合，根据景深引导

对初始清晰图像进行优化；最后，为使复原图像具有适

宜色彩与较高对比度，将动态环境光细化后用于图像

去雾，进一步优化细节信息，得到最终复原图像 .
2. 1 大气散射模型

根据原始暗通道先验原理，有雾图像与复原图像

存在如下关系：

I(x)= J (x)t(x)+A(1 - t(x)) （1）
t(x)= e-bd(x) 0 ≤ d(x)≤ 1 （2）

其中，I为有雾图像；J为最终复原图像；t为透射率；d为

场景深度；A 为大气光值 . 去雾的主要目标为：求出最
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优的场景深度 d，进而求出透射率 t，最终带入式（1）求

出复原图像 J.
2. 2 景深引导的深度神经网络

DGN的网络结构如图2所示，主要由去模糊分支与

景深细调分支两个主体结构组成 . 为了更加清晰地恢

复出图像结构信息，细调分支将有雾图像的粗略景深

图进行估计分析，通过编码计算进行不断优化；初始清

晰图像由DGN中的去模糊分支利用细调的景深图优化

得到 . 最终设计的DGN网络输入为有雾图像 I及初始

模糊景深 βb（由 I估计），通过上述两个分支进行编码解

码计算，复原出初始清晰图像 J1. 初始模糊景深 βb 的获

取过程如下所述 .

一般而言，雾浓度随着场景深度递增而增加，因此

假设场景深度、雾浓度及亮度值呈正相关［22］关系，即

d(x) µ
~

c(x) µ
~

v(x) （3）
其中，d(x)表示场景深度；c(x)为雾浓度；v(x)表示场景

亮度，可转换到HSV空间进行求解，但该分量在包含白

色物体的图像中往往会失效 . 因为白色物体通常具有

较高的亮度值，而图像亮度分量图中的白色场景通常

对应景物较深处，因此容易导致亮度值估计不准确 . 为
此，对大量有雾图像进行统计后发现RGB这 3种光的

波长（700 nm，520 nm，440 nm）不同，且RGB这3个通道

对光的散射强度为 Sr < Sg < Sb. 因此假设大气中介质同

质且均匀分布，雾浓度与景深之间呈正相关性关系［22］，
此时散射强度也会随着景深增加而增加 . 因此可由

RGB这3个通道的散射强度来逼近景深，具体表达为

SCµ
~

c(x) c(x)Î {rgb} （4）
其中，SC代表图像某一通道的散射强度 . 通过叠加原理

可知：在图像越亮的区域，RGB某个分量会越大，但考

虑到实际像素的不确定性，本文采用RGB这 3个通道

的算数平均值来逼近浓度，具体表达为

c(x) µ
~

mean (∑I c (x))  cÎ {rgb} （5）
其中，mean ( × )表示取均值，I c (x)为有雾图像的某一颜

色通道 . 通常雾浓度随着景深增加而变化，且两者为正

图1 本文方法去雾流程

图2 景深引导的DGN结构图
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相关关系［22］，因此最终可以粗略得到初始模糊景深图

的估计，具体表达为

βb (d(x)) µ
~

mean (∑θ = 0

3

wθ I c (x))  cÎ {rgb} （6）
其中，c(x)表示雾浓度；βb (d(x))表示最终获得的初始模

糊景深图；符号µ
~
表示近似相关关系；wθ是修正参数 .

由于初始模糊景深图 βb 从模糊图像 I中估计得到，

因此图像中包含的清晰结构信息不足 . 为此本文根据景

深细调分支对 βb进行细化，从而使得 βb达到最优，优化

的具体过程如图 2下半部分所示 . 图中景深细调分支

（以 λD表示）的基础结构为1个“编码器-解码器”，其中编

码器与解码器之间存在部分跳跃的网络连接 . 编码器由

3个特征尺度组成，每个尺度由1个跨步卷积层与3个残

差块组成，其中跨步卷积层步长设置为2，目的是将上层

特征图分辨率通过采样计算变为原来的二分之一；与之

相对应的为解码器，结构上与编码器对称 . 同时为使得

DGN网络的性能更佳，设计解码器包含 3个残差块与 1
个转置卷积层，作用为将上层特征图分辨率通过采样计

算变为原来的2倍 . 最终设计的景深细调分支结构含卷

积层（Conv）、跨步卷积层（SC）、转置卷积层（TC）、SFT
层、Res残差块及 Tanh正切激活函数，参数的详细信息

如表1所示 . 除了Conv2层，每个卷积层后面均连接一个

线性整流单元激活层ReLU来优化图像景深信息 .

由于初始清晰图像未经过细化，因此初始景模糊深

βb不能完全体现出图像所包含的具体信息 . 为此本文通

过SFT层将原始输入图像中的特征进行不断提取，然后

传递到景深细调分支，经过景深引导来优化初始清晰图

像 . 在此过程中，网络将通过残差学习方式细调初始模

糊景深βb，恢复其中的边界并生成细调景深βr，继续分析

图像特征后，得到初始清晰图像J1，βr细化的过程为

βr = βb + λD (βb I) （7）
景深细调分支设计完后，本文继续给出了图像去

模糊分支的构建过程，将其网络结构设计为解码器-编

码器的一一对应模型结构，设计思路与细调分支相同

（篇幅原因，具体设计过程不再阐述），参数信息如表 2
所示 . 为了更好地恢复初始清晰图像 J1，继续采用残差

学习对其优化分析，具体如下：

J1 = I + λB (Iβr ) （8）

2. 3 空间特征变化层

常用的特征融合方法有特征串联或特征点乘，此

类方法虽在处理无雾图像时具有很好效果，但在处理

有雾图像时，不能很好地提取图像中的特征空间信息，

导致特征融合效果一般，恢复的图像细节信息有可能

会被滤除 . 因此为了尽可能地提取图像特征空间信息，

本文利用SFT层进行图像特征融合，快捷地提取特征中

的空间信息，然后有效地融合由先验及输入图像提取

的特征，具体过程如图3所示 .
由图 3可知，采用 SFT层进行特征融合的具体原理

如下：首先将条件图 γ根据DGN网络中的三个卷积层

进行不间断的提取分析，之后传递到卷积块中通过卷

积层的特征分析进行计算，最终得到图像空间特征信

息的调制参数 χ与 θ. 同时为了输出图像平移特征，原

始图像输入特征 φ在通过 SFT层时，按照式（9）进行调

制，参数 χ为

SFT(φ|χθ)= χφ + θ （9）
其中，⊙代表点乘运算 .

综上分析，基于景深先验引导的图像去雾流程主

要如下：对于景深细调分支结构来说，首先将原始有雾

图像 I视作DGN网络的先验信息，作为网络输入进行去

雾分析；然后利用 SFT层进行图像特征融合，快捷地提

取特征的空间信息，同时有效地融合先验与输入图像

表1 景深细调分支

不同网络层

Conv1
SC1
SC2
Conv2
SFT
Res2~4
Res6~8
Res10~15
Res17~19
Res21~23
TC1
TC2
Tanh

输入大小

1
32
64
32
32
32
64
128
64
32
128
64
1

输出大小

32
64
128
32
32
32
64
128
64
32
64
32
1

核大小

7
3
3
7
—

—

—

—

—

—

4
4
—

步长

1
2
2
1
—

—

—

—

—

—

2
2
—

填充

3
1
1
3
—

—

—

—

—

—

1
1
—

求和

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

Res8
Res4
Input

表2 去模糊分支

不同网络层

Conv1
SC1
SC2
Conv2
SFT
Res2~4
Res6~8
Res10~15
Res17~19
Res21~23
TC1
TC2
Tanh

输入大小

3
64
128
64
64
64
128
256
128
64
256
128
3

输出大小

64
128
256
3
64
64
128
256
128
64
128
64
3

核大小

7
3
3
7
—

—

—

—

—

—

4
4
—

步长

1
2
2
1
—

—

—

—

—

—

2
2
—

填充

3
1
1
3
—

—

—

—

—

—

1
1
—

求和

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

Res8
Res4
Input
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特征，进而获得细调景深 βr；在获得细调景深 βr 后，根

据DGN网络中的去模糊分支将 βr作为此层的输入进行

计算分析，通过设计的 SFT层将Conv1层的输出特征与

先验信息进行融合，得到初始清晰图像 J1. 在此过程

中，通过DGN网络中的两个去雾分支进行编码、解码计

算，使得图像避免了传统暗通道先验带来的细节信息

恢复不完善与低对比度弱点，最终更好地完成图像去

雾 . 在具体训练中，加入Dropout层来改善深度神经网

络的过拟合问题，dropout rate为 0.5，使得图像数据集的

训练效果更好，最终的复原图像效果更佳 .
2. 4 损失函数推导

为了更好地衡量去雾方法的性能，本文将对DGN
网络存在的损失函数进行推导 . 由于搭建的网络为

DGN结构，此结构包括两个分支结构，因此在结合感知

图像的基础上，推导出 3个损失函数，依次为去模糊分

支损失、感知损失及景深精调损失 .
（1）去模糊分支损失

对于去模糊分支损失，采用的是均方误差损失，计

算初始清晰图像 J1 与“伪真实”图像 Jgt 之间的均方误

差，如下所示：

ϖa =  J1 - Jgt

2

2
（10）

伪真实图像与模糊核尺寸相关，模糊核尺寸反映

了图像的模糊程度 . 当输入的模糊核尺寸与伪真实图

像核尺寸相同时，可以得到较准确的模糊核以及清晰

的复原图像 .
（2）感知损失

感知损失是初始清晰图像 J1 与真实清晰图像 Jreal

在高维特征空间之间的差距 . 传统方法为将半监督学

习中的分类网络作为特征提取工具来分析图像信息 .
在参阅文献［23］后，根据VGG网络进行图像特征分析

并完成信息提取 . 在提取特征后，输入到分类器中进行

训练得到感知损失，感知损失计算如下：

ϖb =  Vt (J1 )-Vt (Jreal )
2

2
（11）

其中，Vt 代表分类网络模型中的第 t层特征，本文根据

VGG-19网络［23］的三层卷积神经网络进行计算感知损

失，通过分析感知损失使去雾效果达到最佳 .

（3）景深精调损失

为了使得DGN网络训练过程更好，同时使细调景

深最优，本文将真实清晰图像估计得到的景深图作为

一个监督信息，通过最小化细调景深 βr 与“伪真实”景

深图βgt之间的MSE损失来训练网络，具体如下：

ϖc =  βr - βgt

2

2
（12）

根据上述分析，总损失函数为 3个损失函数的加权

和，即

ϖ = δaϖa + δbϖb + δcϖc （13）
其中，δa，δb 及 δc 分别代表图像内容损失、感知损失、及

景深细调损失的权重，取值分别为 δa=1，δb=0.01，δc=1.
为了分析各个损失函数对图像复原结果的贡献，

将式（13）中的各项损失权重值分别设置为 0，并保持其

余两个权重参数不变 . 表 3首先给出了本文网络结构

在不同损失函数组合下的图像复原能力对比，继而表 4
又给出了3种不同权重组合值下的图像复原能力对比 .
选取结构相似性（Structure Similarity Index Measure，
SSIM）与峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）
对图像进行评价［19］. SSIM衡量两幅图像的相似度，该值

越大表明图像细节信息越好；PSNR衡量图像质量，该

值越大表明去雾图像越接近无雾图像 . 从表 3、表 4可
知，只有当 3个损失函数都存在时，DGN模型才能够复

原出更加逼真的清晰图像 . 更进一步，只有当权重组合

设置为 δa=1，δb=0.01及 δc=1时，复原效果才会最好 .

图3 空间特征变换(SFT)结构图

表3 损失函数有效性分析

损失函数

无ϖa

无ϖb

无ϖc

本文方法

PSNR/dB(↑)
16.48
17.69
19.81
24.69

SSIM/%(↑)
79.64
81.26
83.93
86.67

表4 损失函数权重有效性分析

权重组合

δa=0.01,δb=0.01,δc=1
δa=1,δb=1,δc=1

δa=1,δb=0.01,δc=0.01
本文权重组合

PSNR/dB(↑)
22.17
20.42
21.38
24.69

SSIM/%(↑)
82.17
83.59
81.78
86.67

1712



第 7 期 麻文刚:基于景深先验引导与环境光优化的图像去雾

3 动态环境光估计

在利用传统方法进行图像去雾时，全局大气光的

使用会使得图像对比度在复原后变低 . 图像天空及远

景区域也会因为光照不均而导致去雾效果变差 . 同时

当原始有雾图像的环境较为恶劣或者阴影部分区域较

多时，有雾区域也会出现光照不均问题，从而导致图像

色彩不均衡，对比度不适宜 . 因此在考虑全局大气光带

来的缺点后，本文提出了一种动态环境光优化策略，通

过自适应地给图像的不同区域分配光照，使得图像去

雾可以克服全局大气光的光照不均衡问题，最终改善

图像去雾中低对比度的弱点 .
3. 1 环境光

由于原始输入图像景物特点的不同，必须自适应

地为图像不同区域进行分配光照，因此本文借鉴一种

四叉树搜索方法来［24］获得全局大气光 AG，通过分析图

像每个区域特征将图像分为3个区域，具体为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

A1 = { }(ij)|ρAG < R(ij)≤ 255

A2 = { }(ij)|ρAG /2 < R(ij)≤ ρAG

A3 = { }(ij)|R(ij)< ρAG /2

（14）

其中，A1，A2 及 A3 分别表示有雾图像中的浓雾区域、近

景区域及阴影偏暗区域；R(ij)表示图像在HSV空间中

的亮度通道；ρ为图像天空区域的分割系数；ij分别表

示像素点的行与列 . 本文首先通过分析原始有雾图像

的通道直方图将图像区域进行划分 . 分割思路具体为：

当图像存在大面积浓雾信息时，图像的通道直方图具

有明显波峰，因此确定此时通道图波峰波谷的位置即

可很好地将有雾图像进行分割 . 处理完浓雾区域后，非

浓雾区域的处理为利用式（14）设置的 ρAG /2 将图像分

割为近景与阴暗区域 . 当然一些图像包含的信息较为

简单，图像中结构信息较少，因此可通过一种大津阈值

方法将图像简易分割为天空与非天空区域，此时将天

空区域得到的阈值称为大津阈值 . 最终利用四叉树方

法可以动态的给图像不同区域分配大气光，同时通过

大津阈值方法得到大津阈值，进而确定分割系数 ρ. 大
多数实验分析表明：有雾图像的大津阈值与全局大气

光比值在 0.8~1.0范围内，因此本文将分割系数设置为

ρ=0.9. 为了验证不同分割阈值对图像去雾的影响，

图 4（b）~（e）分别给出了 ρ=0.7，ρ=0.8，ρ=1.0及 ρ=0.9时
分割的去雾结果，从图可知分割系数为 0.9时不仅可分

割出有雾图像中的浓雾区域，而且还可较好地分割出

图像中的阴影偏暗区域与近景区域 .

将有雾图像的V通道图像分割为 3个区域后，取各

自区域亮度均值为对应区域的大气光，此时会生成粗

略环境光图集合，具体表达为

Q(ij)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q1 (ij)Î A1

kQ2 (ij)Î A2

Q3 (ij)Î A3

（15）

其中，Qt =
∑

(ij)ÎAi

R(ij)

gt

(t = 123)，为第 t个区域的大气光；

gt为第 t个区域中的像素点 .
实验结果表明，适度增大近景区域的大气光值有

利于改善去雾图像的整体视觉效果，因此在计算近景

区域的大气光值时引入增益系数 k，令 k = 12.
在具体的去雾过程中，对于浓雾图像，增益系数 k

设置为 2，对于非浓雾图像，增益系数 k 设置为 1. 同时

为了更直观地验证增益系数选择原则，本文分别给出

了不同有雾图像在不同增益系数下的去雾效果对比

（第一幅为浓雾图像，第二幅为非浓雾图像），具体结果

如图 5所示，从图可知，浓雾图像在 k为 2时去雾较好，

(a) 有雾图像 (b) ρ=0.7效果 (c) ρ=0.8效果 (d) ρ=1.0效果 (e) ρ=0.9效果

图4 不同 ρ值的图像处理效果对比

(a) 有雾图像 (b) k=1去雾效果 (c) k=2去雾效果

图5 不同增益系数下的去雾效果对比
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非浓雾图像在 k为1时去雾较好 .
3. 2 环境光图细化

图像虽然根据四叉树搜索方法能够动态分配环境

光，但初始环境光图较为粗略 . 因此本文根据闭运算

操作对不同区域的动态环境光进行细化，使得环境光

中的不连续区域被减少 . 为了直观地说明细化环境光

的作用，实验给出了 ρ=0.7，ρ=0.8，ρ=1.0及 ρ=0.9的

分割图像在细化环境光、粗略环境光及未使用环境光

的平滑损失对比（图 6（a）~（d））. 从图 6可知：第一，随

着迭代次数增加，利用细化环境光进行优化去雾时，

平滑损失值会一直下降，而其他两种情况的平滑损失

值在迭代次数增加时情况不一，例如，未使用环境光

时平滑损失值会增大（图 6（a）（c）（d）），同时粗略环

境光的曲线收敛性较差（图 6（a）（c）（d）），因此间接

证明了细化环境光的优势；第二，细化环境光得到的

平滑损失值下降幅度较大（图 6（a）（c）（d）），且在 ρ

=0.9时的效果最好（图 6（c）），虽然图 6（b）中三者

的平滑损失值相差不大，但还是细化环境光最小，

图 6（d）中虽然粗略环境光的平滑损失在某些情况下

小于细化环境光，但由于分割值设置不是最优，曲线

收敛性较差 . 而从图 6（c）可知：当分割值最优时，细化

环境光的平滑损失值会随着迭代次数增加一直下降，

因为动态地给图像分配光照后，能使得图像克服全局

大气光的光照不均衡问题，因此平滑损失最小，去雾效

果也会最好 .
作为对比，实验也给出了 3种情况下的景深图及复

原图像（图 7）. 从图 7可知，当最终利用细化环境光优

化去雾时，细化环境光后的景深图最优，如图 7（d）所

示，此时环境光为 Q͂，可以看出细化之后的环境光图较

为平滑，且复原图像光照适宜，主观效果较好 .

4 图像复原及实验分析讨论

4. 1 图像复原

根据景深引导网络优化去雾后，得到了初始清晰

图像 J1 (x)与细调后的景深 βr，根据 βr及式（2）计算出透

射率 t(x)，此时对初始清晰图像进行环境光优化处理，

在估算出动态环境光 Q͂之后，根据式（1）得到终复原图

像 J (x)，数学表达为

J (x)= J1 (x)+
é

ë
êêêê

1
t(x)

- 1
ù

û
úúúú[ J1 (x)- Q͂ ] （16）

4. 2 实验结果对比

4. 2. 1 本文方法去雾效果验证

图 8、图 9给出了 5幅有雾图像利用本文方法去雾

的效果图，从图可知：5幅图像的清晰度与对比度都得

到了很大程度的提高，浓雾区域图像边缘细节信息保

持良好，天空区域去雾之后，没有产生黑斑效应及图像

失真 . 由此验证了本文方法去雾的性能 .
为了进一步验证本文方法每个步骤去雾的必要

性，建立了逐步去雾对比实验 . 主要思路为：选取两

幅有雾图像分别在图像去模糊分支优化（图 10（b）），

在图 10（b）基础上利用图像细调分支优化（图（c）），在

图（c）基础上使用粗略环境光去雾（图10（d））及在图10
（d）基础上使用优化动态环境光去雾（图 10（e））情况下

进行去雾对比 . 从图 10可以看出，仅使用去模糊分支

优化恢复的图像在浓雾区域去雾不彻底，两幅图像的

部分浓雾依旧存在，且天空区域较为暗淡，基本没有达

到去雾效果；当利用图像细调分支进行优化后，景物

（图 10（c）第一幅图）中浓雾相对减少，天空区域较之前

者亮度适宜，景物（图 10（c）第二幅图）中火车部分浓雾

相对减少，但是远处浓雾区域还有雾气干扰，图像较

(a) 有雾图像 (b) 未使用环境光 (c) 粗略环境光 (d) 细化环境光 (e) 复原图像

图7 环境光优化效果对比

(a) ρ=0.7时的平滑损失对比

(c) ρ=0.9时的平滑损失对比

(b) ρ=0.8时的平滑损失对比

(d) ρ=1.0时的平滑损失对比

图6 不同分割值的平滑损失值对比
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远处信息显示不清晰；利用动态环境光代替全局大气

光后，可以看到景物（图 10（d）第一幅图）图像亮度适

宜，且光照强度比较适宜，同时可以看到，较远处的图

像信息处理较好（红框标记部分），景物（图 10（d）第二

幅图）图像对比度更加适宜，但由于是粗略环境光，所

以天空区域较暗；在经过动态环境光细化后，图像整

体恢复效果较好，边缘细节信息能得到一定的复原

（图 10（e）红框标记部分），暗影现象基本消失且不存在

halo效应，由此验证了每个步骤的必要性 .
4. 2. 2 合成有雾图像对比实验

为了进一步验证所提方法的有效性，实验选择了去

雾领域一些经典的方法来比较去雾效果 . 主要有He方
法、Gibson方法、Cai方法、基于深度学习的文献［18］方法

及文献［19］方法 . 实验首先在合成有雾图像上进行上述

方法的去雾对比，选取的图像素材分别为偏向天空区域

景物（去雾效果见图11）及建筑景物（去雾效果见图12）.
对于天空区域景物来说，当采用He方法进行去雾

时，基本能够消除图像中的雾气干扰，去雾效果较好，

但是可看出天空区域景物还是较为模糊（图 11（b）的第

一幅图），同时图像色彩较为暗淡（图 11（b）的第二及第

三幅图），这主要是全局大气光估计不准确造成的 . 当
采用Gibson方法进行去雾时，图像对比度较之He方法

好，但可以看出复原图像具有明显的偏色现象（图 11
（c）的第一幅图），因此去雾存在局限性 . 当采用Cai方
法进行去雾时，与He方法一样，复原图像整体色彩较

淡，但是比He方法恢复的图像清晰度高，且具有良好

的亮度，但对天空区域进行处理时，存在严重的偏色现

象（图 12（d）的第三幅图）. 当采用文献［18，19］方法进

行去雾时，由于使用了基于神经网络的训练方法，因此

去雾效果较好，复原图像的清晰度较高（图 12（e）（f）），

但是也有各自的不足，例如，会形成整体去雾偏色现象

（图 11（e）（f）的第一幅图），且天空区域失真及远处景物

处理效果较差（图 11（e）（f）的第三幅图）. 图 11（g）及图

12（g）是本文方法实现的去雾效果，与前几种方法相

比，本文方法恢复了很多细节，天空区域处理较好，特

别是在远景区域，亮度相对较好，图像主观效果较好 .
主观对比不足以证明本文方法对于去雾的有效

性 . 因此本文继续选取结构相似性（SSIM）与峰值信噪

比（PSNR）对图像继续进行客观对比评价，客观对比实

验结果如表5、表6所示 .

(a) 原图 (b) 去模糊优化 (c) (b) +细调优化 (d) (c)+粗略动态环境光 (e) (d) +细化动态环境光

图10 去雾过程效果对比图

图9 本文方法去雾效果

图8 有雾图像
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从表 5、表 6可知，在 PSNR指标对比方面，图像 1
得到的 PSNR值都比较偏低，这是因为各方法都不同

程度地产生了偏色现象，本文方法仅有第一幅图像

PSNR值略小于文献［19］方法，但均大于其余 5种方

法，而在另外 5幅图像的 PSNR对比中，本文方法均

有最高的 PSNR值，这就表明本文方法去雾误差相

对较低，能够较大程度地恢复图像的细节信息，去雾

性能较好 . 在 SSIM指标对比方面，综合 6幅图像对

比来看，本文方法复原图像的 SSIM值仅有第六幅图

像略低于文献［19］方法，但另外几幅图像，本文得

到的 SSIM值均最高，因此平均值也最高 . 这就表明

经过本文方法去雾的图像更接近于标准无雾图像，

复原质量相对较高 . 由此验证了本文方法去雾的有

效性 .

(a) 原图 (b) He方法 (c) Gibson方法 (d) Cai方法 (e) 文献[18]方法 (f) 文献[19]方法 (g) 本文方法

图11 合成景物1(去雾效果对比)

(a) 原图 (b) He方法 (c) Gibson方法 (d) Cai方法 (e) 文献[18]方法 (f) 文献[19]方法 (g) 本文方法

图12 合成景物2(远处建筑景物)
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4. 2. 3 真实有雾图像对比实验

图 13、图 14为真实有雾图像的去雾效果对比 . He
方法能够在一定基础上降低图像雾气，但图像深度区

域还是会存在去雾不彻底的问题（图 13（b）第二幅图），

且恢复细节能力较差（图 13（b）第二、三幅图）. 相对于

He方法，Gibson方法去雾能够使得复原图像具有较好

的对比度（（图 13（c）第一幅图），但会使得图像存在黑

斑效应及浓雾区域去雾不彻底等问题（图 13（c）第二、

三幅图），也会使得局部区域产生过增强现象（图 14
（c）第三幅图），因此去雾存在很大的局限性 . Cai方法

相对于前两种方法得到的复原图像整体效果较好，且

从图 13（d）可看出，图像整体亮度较为适宜，恢复的细

节信息较多，但由于网络模型学习能力有限，部分区

域去雾不彻底（图 14（d）第四幅图），可以看到大片区

域还是存留残雾 . 文献［18，19］方法均为基于神经网

络的去雾方法，因此去雾效果比前 3种方法好，例如从

图 13（e）与图 14（e）可看到，文献［18］方法复原的图像

整体对比度较高，浓雾区域去雾效果较好，同时也可

从图 13（f）与图 14（f）看到，文献［19］方法还可消除

Gibson方法去雾的黑斑效应问题，得到的图像色彩适

宜 . 但是由于神经网络的训练库本身数据小及过拟合

问题，2种方法也各有不足，例如，文献［18］复原的图

像还是会产生较为严重的偏色现象（图 13（e）第三幅图

与图 14（e）第四幅图），文献［19］复原图像会存在天空

区域雾气处理不完整的问题（图 13（f）第四幅图）. 图 13
（g）和图 14（g）为本文算法实现的去雾效果，由图可知，

本文方法恢复出了图像的很多细节，使得图像更加直

观清晰，且图像饱和度与亮度相对较好 . 对比其他去雾

(a) 原图 (b) He方法 (c) Gibson方法 (d) Cai方法 (e) 文献[18]方法 (f) 文献[19]方法 (g) 本文方法

图13 真实景物1(近景景物)

表5 合成有雾图像的PSNR指标对比/dB(↑)
Image
1
2
3
4
5
6

He方法

14.615 0
16.325 4
20.365 8
19.647 8
21.657 4
20.365 4

Gibson方法

15.236 5
18.965 7
20.658 7
20.674 8
21.968 9
20.365 8

Cai方法

17.742 1
19.658 7
21.589 7
21.695 2
22.639 7
23.648 9

文献[18]方法

19.325 4
20.365 8
22.354 7
22.968 7
23.658 7
22.369 4

文献[19]方法

20.369 8
21.468 8
22.698 7
23.654 7
23.962 2
25.365 1

本文方法

20.236 5
21.325 4
23.658 7
24.365 4
24.654 7
23.643 2

表6 合成有雾图像的SSIM值对比/%(↑)

Image

1
2
3
4
5
6

He
方法

75.16
83.23
84.65
79.36
85.32
86.34

Gibson
方法

77.36
84.32
84.78
80.56
86.42
87.62

Cai
方法

79.45
80.56
86.78
83.52
88.23
87.51

文献[18]
方法

79.45
81.16
79.78
85.38
87.74
88.63

文献[19]
方法

78.58
85.29
82.69
86.38
87.89
89.63

本文

方法

82.58
88.39
89.63
91.45
94.26
86.35
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方法，本文复原的 4类图像边缘特性较为良好，在有效

去雾的同时失真最小，同时复原图像的整体直观视觉

性效果较好 .
为了进一步验证本文方法对真实有雾图像去雾的

性能，继续使用客观对比参数再次评价去雾性能，参数

为细节强度与色彩还原程度［25］. 细节强度 As 表示图像

的总细节强度，使用 Canny算子检测图像的边缘并求

和；光晕强度Ahalo表示图像的明亮通道估计 . 细节强度

值越大，图像细节越好，且图像更加清晰 . 细节强度的

表达式如下：

An =
As -

Ahalo

n
As

（17）
色彩还原程度的表达式如下：

M (h* h)=
∑

k

(h*
k - h̄* )(hk - h̄)

∑
k

(h*
k - h̄* )2∑

k

(hk - h̄)2
（18）

其中，h̄，h̄* 分别为 hk，h*
k 的均值 . 计算结果归一化 .

M (h* h)越大，去雾效果越好，反之去雾效果越差 .
对图 13、图 14的去雾图像进行上述客观参数对比

分析，得到如表 7的客观对比结果 . 从表 7可以看出，在

细节强度的对比中，文献［18］与文献［19］方法均采用

神经网络进行训练图像，因此得到的Aν相对较大，其中

第三、四幅图的 Aν值，文献［19］方法均略高于本文方

法，但是另外几幅图像得到的Aν值，本文均是最大 . 因
此综合来看，相较于He方法、Gibson方法、Cai方法及文

献［18］方法，本文复原图像得到的Aν值最大，虽有 2幅
图像略小于文献［19］方法，但是本文方法在 9幅图像中

得到的平均 Aν值还是最高，这也证明了本文方法获得

的复原图像细节信息最好，且去雾性能较好 . 而在色彩

还原程度对比结果中，He方法、Gibson方法及 Cai方
法得到的 M (hh* )值相差不大，这是由于 3种方法恢

复出的图像可能存在黑斑效应及去雾不彻底现象，

因此图像某些细节信息没有被恢复出来，色彩还原

能力较弱；而文献［18］与文献［19］方法虽然得到的

M (hh* ) 比上述 3种方法都大，但是却均小于本文方

法；本文方法通过深度引导网络优化图像景深，从而

使得复原图像的信息较为丰富，因此得到的 M (hh* )

在几种对比方法中最大，这也就表明本文方法具有

较好的图像色彩恢复能力 . 综上所述，细节强度与色

彩还原程度方面的实验结果再次证明了本文方法去

雾的优越性与有效性 .

(a) 原图 (b) He方法 (c) Gibson方法 (d) Cai方法 (e) 文献[18]方法 (f) 文献[19]方法 (g) 本文方法

图14 真实景物2(远景景物)
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4. 2. 4 鲁棒性与时间分析

为了分析本文模型对噪声的鲁棒性，将真实场景

的图像加上噪声进行去雾鲁棒性的验证，该噪声为等

级从 0（未添加噪声）到 5%的高斯随机噪声 . 在添加噪

声后的测试集上评估本文方法的复原效果，并与几种

方法对比平均 PSNR值及 SSIM值，具体如图 15（a）（b）
所示 . 从图 15（a）可知，所有方法在 PSNR值的对比中

均对噪声敏感，因此复原能力随着噪声等级增大而下

降，但是本文方法的复原能力还是最好；从 15（b）可以

看出，本文方法在 SSIM值的对比中对等级低于 2%的

噪声不太敏感，因此具有良好的复原效果 . 然而随着

噪声等级增大，本文方法的复原效果也会变差，尤其

是等级在 3%以上时，复原效果会下降 . 但也可看出本

文方法在测试过程中一直比其他去雾方法的评估结

果好，由此也证明了本文方法在噪声存在时的鲁

棒性 .

表8给出了不同图像利用不同方法去雾时的平均运

行时间对比，其中文献［18］、文献［19］及本文方法均对比

测试时间 . 从表8可以看到He方法由于采用了软抠图技

术，因此运行时间最长，其他方法运行时间次之，本文方

法运行时间最短 . 因此又从时间对比可以得知：本文方法

相比于其他去雾方法，更适合实时性去雾，且效果较好 .

表7 真实有雾图像的实验结果数据分析

Image
1
2
3
4
5
6
7
8
9

He方法

Aν

0.345 8
0.258 7
0.324 4
0.298 7
0.369 4
0.325 7
0.369 2
0.298 2
0.325 4

M (hh* )

0.654
0.528
0.621
0.517
0.674
0.687
0.564
0.632
0.654

Gibson方法

Aν

0.394 5
0.276 8
0.362 7
0.312 4
0.387 4
0.354 7
0.298 5
0.362 4
0.354 7

M (hh* )

0.697
0.612
0.643
0.589
0.748
0.695
0.624
0.728
0.784

Cai方法

Aν

0.412 2
0.303 4
0.389 7
0.336 8
0.413 8
0.396 5
0.412 9
0.406 2
0.417 8

M (hh* )

0.712
0.687
0.674
0.632
0.789
0.687
0.724
0.756
0.792

文献[18]方法

Aν

0.446 5
0.345 1
0.404 2
0.365 2
0.452 7
0.412 4
0.396 5
0.423 4
0.395 2

M (hh* )

0.728
0.712
0.741
0.697
0.823
0.756
0.742
0.825
0.754

文献[19]方法

Aν

0.465 8
0.377 4
0.412 5
0.386 7
0.469 6
0.395 2
0.432 5
0.412 6
0.425 7

M (hh* )

0.719
0.725
0.758
0.732
0.831
0.824
0.782
0.734
0.766

本文方法

Aν

0.485 2
0.401 4
0.402 6
0.366 7
0.484 2
0.451 2
0.479 8
0.428 2
0.432 4

M (hh* )

0.743
0.765
0.821
0.758
0.802
0.832
0.806
0.834
0.786

(a) PSRN值对比 (b) SSIM值对比

图15 不同噪声等级下的复原能力对比

表8 各方法去雾的时间对比/s
Image

合成景物1
合成景物2
真实景物1
真实景物2

He方法

2.826 574
2.652 600
3.102 300
2.963 258

Gibson方法

1.635 221
1.323 500
2.213 600
2.326 927

Cai方法

0.922 695
0.968 500
1.369 800
1.132 596

文献[18]方法

0.963 325
0.965 200
1.039 600
1.236 982

文献[19]方法

0.862 691
0.793 600
0.963 500
0.954 921

本文方法

0.595 200
0.523 452
0.662 300
0.754 150
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5 结论

本文提出了一种基于景深先验引导与环境光优化

的图像去雾方法，结合DGN的两个优化分支、SFT层及

细化动态环境光实现了优化去雾，使得复原图像清晰

度较好 . 本文方法中景深先验引导的深度神经网络能

够复原模糊图像，图像去模糊分支利用景深先验从输

入的模糊图像复原出了初始清晰图像；景深细调分支

利用模糊图像作为先验信息去除了景深图中的模糊信

息，进而恢复出了清晰边界；使用动态环境光替代全局

大气光能够优化图像去雾，使得图像不同区域能够自

适应获得环境光，进而使得复原图像具有更高的对比

度，且平滑损失较小 . 与当前去雾领域经典的去雾方

法相比，本文方法具有较好的直观去雾效果，去雾更

加彻底，且细节信息较好，在客观评价指标取得最优

的同时运行时间最短，能够适用于实时性去雾 . 更进

一步，在不同噪声等级干扰下，本文方法去雾鲁棒性

较好 .
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