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基于亮度补偿的迭代式非均质图像去雾算法 
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(cxliu@zjgsu.edu.cn) 

摘  要: 针对现有图像去雾方法无法有效地去除非均质雾霾以及多次去雾导致图像整体变暗等问题, 提出一种基于

亮度补偿的迭代式非均质图像去雾算法, 包含图像去雾和亮度补偿 2 个模块. 在每轮迭代中, 先通过图像去雾模块增

强图像的对比度, 降低图像中的雾霾浓度, 再通过亮度补偿模块弥补图像去雾模块造成的亮度损失, 使得亮度补偿

结果不但保持先前的图像去雾效果, 而且达到图像去雾处理之前的亮度水平, 为下一轮进一步提升图像的去雾效果

创造好的条件; 在亮度补偿模块中, 根据图像去雾前后的亮度变化设计一个亮度补偿算子, 并建立一种基于亮度补

偿系数的自适应亮度补偿机制, 不但能够恢复图像的原有亮度, 而且还能够提升图像的对比度, 助力图像的去雾过

程. 在 FiveK-Haze, SOTS测试集和 Real-Haze真实雾霾数据集上的大量实验结果表明, 所提算法在处理非均质雾霾图

像上表现出色, 去雾结果具有良好的亮度、对比度和颜色饱和度, 在常用的峰值信噪比、结构相似度、雾霾浓度、图

像自然度和学习感知图像块相似度等评价指标上均优于对比方法. 
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Brightness Compensation Based Iterative Non-Homogeneous Image Dehazing 

Liu Chunxiao and Li Shichang 
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Abstract: In order to solve the problems that existing image dehazing methods cannot effectively remove 

non-homogeneous haze and their iterative dehazing results takes on overall darkening effects, a brightness com-

pensation based iterative non-homogeneous image dehazing algorithm framework is proposed with the image 

dehazing module and the brightness compensation module. In each iteration, the image dehazing module is first 

employed to enhance the contrast of the image and reduce the haze density. Subsequently, the brightness com-

pensation module is utilized to make up for the brightness loss caused by the image dehazing module, ensuring 

that the results of brightness compensation not only maintain the previous image dehazing effect but also achieve 

the original brightness level before the dehazing procedure. This process creates favorable conditions for further 

improving the dehazing effect of the image in the next iteration. In the brightness compensation module, a 

brightness compensation operator is designed according to the brightness changes before and after the image 

dehazing module, and a brightness compensation coefficients based adaptive brightness compensation mechanism 

is established, which can not only restore the original brightness of the image, but also improve the contrast of the 

image which can further boost the image dehazing effects. Extensive experimental results on the FiveK-HAZE, 

SOTS test set, and Real-Haze dataset demonstrate outstanding performance of the proposed algorithm in handling 
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non-homogeneous haze images. The dehazed results exhibit excellent brightness, contrast, and color saturation. 

Our algorithm outperforms comparison methods in commonly used evaluation metrics such as peak signal-

to-noise ratio, structural similarity, haze density, image naturalness, and learned perceptual image patch similarity. 

 

Key words: non-homogeneous haze; brightness compensation; iterative image dehazing 

图像去雾一直都是计算机视觉领域的重要研

究课题, 在多个领域中发挥着关键作用, 包括视频

监控、地形勘测和自动驾驶等. 各种计算机视觉任

务通常要求高质量的输入图像 , 而雾霾图像是在

朦胧的条件下捕获的, 导致图像信息严重退化, 存

在对比度和饱和度低、细节丢失以及颜色偏差等问

题. 因此, 面向真实场景的图像去雾是一个具有挑

战性和不确定性的问题. 

目前 , 图像去雾方法大致分为基于先验的和

基于深度学习的 2 类. 基于先验的去雾方法[1-4]利

用图像的统计特性和先验知识来恢复图像中的清

晰信息. Tan[1]注意到雾霾图像的对比度较低, 局部

区域内的透射率接近恒定 , 并且相邻区域的透射

率变化平滑; He 等[2]提出暗通道先验(dark channel 

prior, DCP), 即户外无雾图像的大部分局部区域, 

存在一些像素点(暗像素)在至少一个颜色通道中

具有非常低的值, 接近于零; Fattal[3]利用颜色线条

的特征估计雾浓度和透射率 , 对图像进行恢复和

色彩校正; Berman 等[4]提出一种基于非局部图像

相似性的方法进行去雾. 然而, 这些方法都假设所

发现的先验足以描述真实世界的图像 , 当先验假

设不成立时, 去雾表现往往不佳. 

基于深度学习的去雾方法 [5-10]通过神经网络

模型学习图像之间的复杂映射关系 , 从输入雾霾

图像中直接生成清晰的输出图像. Liu 等[5]提出一

个端到端的卷积神经网络, 由预处理、主干和后处

理 3 个模块组成, 用于对单幅图像进行去雾; Das

等[6]提出一种快速的深度多块分层网络, 通过聚合

不同空间的多个图像块的特征信息恢复非均质雾

霾图像; Yu 等[7]提出一种基于双分支网络和集成学

习技术的去雾方法 , 根据图像中不同区域的雾霾

浓度变化进行精细的去雾处理. 然而, 基于深度学

习的去雾方法在训练过程中往往会出现过拟合的

情况, 在真实雾霾图像上的去雾效果不够出色, 去

雾图像存在残雾、伪影和亮度较低等问题. 

1  去雾过程中的亮度衰减现象 

目前 , 基于深度学习的图像去雾方法分为基

于大气散射模型[11-24]和基于端到端映射学习[25-36]. 

不难发现, 这 2 种方法在去雾过程中都会产生亮度

衰 减 问 题 . 采 用 端 到 端 去 雾 的 FFA-Net[37] 和

GridDehazeNet[5]方法 , 以及采用模型去雾的渐进

式特征融合的自引导图像去雾(self-guided image 

dehazing using progressive feature fusion, SGID)[38]

方法的去雾结果如图 1 所示. 可以看出, 这些方

法得到的去雾图像整体亮度较低 , 局部细节丢失

严重, 直接影响了图像整体的视觉感知质量. 

 

 
a. 雾霾图像 b. FFA-Net[37] 

 
c. GridDehazeNet[5] d. SGID[38] 

 

图 1  3 种方法严重偏暗的去雾结果 
 

图像去雾是对每个像素进行适当的非线性拉

伸 , 将像素值恢复成无雾情况下的正常数值 ; 在

此过程中 , 图像的对比度将会有所提升 , 同时亮

度也会有所下降. 为了探究亮度衰减产生的原因, 

本文从大气散射模型和端到端映射学习 2 个方面

阐述. 

1.1  大气散射模型 
雾霾形成的过程可以通过大气散射模型[10]表

示为 

 
        1I x J x t x A t x        (1) 

其中, x 表示像素位置; I 表示雾霾图像; J 表示

无雾图像; t 表示透射率图; A 是大气光值. 通过

式(1)的恒等变换, 去雾图像 J 可以表示为 

 
   

 
I x A

J x A
t x


          (2) 

为了比较雾霾图像和去雾图像同一位置像素

值的变化情况, 本文对式(1)和式(2)求差, 得到 
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   

     
 

1I x A t x
J x I x

t x

  
       (3) 

其中, 透射率 ( ) [0,1]t x  . 由式(3)不难看出, ( )J x

与 ( )I x 的大小关系取决于 ( )I x 和 A 的大小关系 , 

因此可以得到结论 

 

     
     
     

I x A J x I x

I x A J x I x

I x A J x I x

  


  
   

         (4) 

式(4)表明 : 在相同像素位置 x 处 , 若雾霾图像的

像素值 ( )I x 大于大气光值 A , 去雾后图像的像素

值 ( )J x 相比 ( )I x 将会增大 ; 反之 , 去雾图像的像

素值 ( )J x 相比 ( )I x 将会减小. 由于大气光值 A 通

常取值偏高(接近 255), 雾霾图像 I 中大部分像素

的颜色值是小于 A 的 , 因此去雾图像 J 大部分像

素值相比去雾之前会变小, 图像整体亮度变低. 此

外, 雾霾浓度越高(即透射率 t 取值越小), 则 ( )J x

和 ( )I x 的差值越大, 图像整体变暗程度越大. 

通常 , 基于大气散射模型的去雾方法将大气

光值 A 设置为固定值 255. 然而从图 2c 不难看出, 

雾霾图像中绝大多数像素值低于 255. 因此, 根据式

(4)的结论, 去雾图像中大部分像素值相比去雾前会

有所降低, 导致图像整体亮度下降, 如图 2b 和图 2d

所示. 此外, 与图 2c 相比, 图 2f 整体向左偏移. 
 

 
 

图 2  雾霾图像和去雾图像的像素值变化情况 
 

1.2  端到端映射学习 
对目前公开的合成雾霾数据集 ITS-Haze[39], 

OTS-Haze[39]和 NH-Haze[40]中图像的亮度均值进行

比较, 结果如表 1 所示. 可以看出, 3 个数据集中, 

雾霾图像的亮度均值普遍高于无雾图像的亮度均

值, 因此在端到端的训练过程中, 去雾网络会倾向

于学习到一种高亮度到低亮度的映射关系; 当将

训练好的去雾网络应用在雾霾图像上时 , 去雾后

的图像整体亮度往往会出现一定程度的下降 . 综 

上所述, 为了有效地应对亮度衰减问题, 需要在去

雾过程中引入适当的亮度补偿机制 , 旨在确保去

雾后的图像既拥有良好的亮度 , 又具备较高的对

比度, 从而获得更理想的去雾效果. 
 

表 1  3 种雾霾数据集的图像亮度均值比较 

数据集 雾霾图像 无雾图像 

ITS-HAZE[39] 12.40 10.02 

OTS-HAZE[39] 11.95 10.85 

NH-HAZE[40] 11.66 10.10 
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2  本文算法 

由于大气散射模型以及现有数据集中雾霾图

像和无雾图像的亮度差异 , 去雾后的图像整体亮

度下降; 此外, 在迭代去雾中, 较多迭代会导致图

像过暗, 而较少迭代则无法完全消除雾霾. 因此, 

本文提出一种基于亮度补偿的迭代式去雾算法 .  

在每轮迭代中 , 先通过图像去雾模块增强图像的

对比度, 降低图像中的雾霾浓度; 然后通过亮度补

偿模块弥补图像去雾模块所造成的亮度损失 , 使

得亮度补偿结果不但保持先前的图像去雾效果 , 

而且达到了图像去雾处理之前的亮度水平 , 为下

一轮进一步提升图像的去雾效果创造有利条件 . 

本文算法的框架如图 3 所示. 

 

 
 

图 3  本文算法框架 
 

对于一幅输入雾霾图像: (1) 将其输入图像去

雾模块中进行第 1 轮去雾, 得到中间去雾图像. 由

于该模块会使图像整体亮度下降 , 导致某些局部

区域细节信息丢失 , 因此设计了一个亮度补偿模

块. 其中, 亮度补偿算子通过计算输入雾霾图像去

雾前后局部区域的亮度均值 , 得到相应的亮度补

偿系数, 实现对中间去雾图像的自适应亮度补偿. 

尽管经过亮度补偿操作后 , 中间去雾图像的亮度

水平得到恢复并且对比度进一步提升 , 但仍然有

一定的残雾存留. (2) 将亮度补偿结果作为图像去

雾模块的输入进行第 2 轮去雾处理, 去除亮度补偿

结果中的剩余雾霾, 达到更好的去雾效果. (3) 以

此类推 , 上述过程共可执行 N 轮 . 本文算法的过

程可以用公式表示为 

  
  

  

1

2 1

1N N

J B D I

J B D J

J B D J 

 

 


 


. 

其中,  D  和  B  分别表示图像去雾模块和亮度

补偿模块; 1J , 2J , NJ 分别表示第 1 轮、第 2 轮和第

N 轮的亮度补偿结果. 

2.1  图像去雾模块 
由于基于端到端映射学习的去雾网络难以一

次性地将图像中存在的非均质雾霾全部去除干净, 

因此 , 在图像去雾模块中设计一种基于残差结构

的深度雾霾消散网络 , 用于对雾霾图像进行迭代

去雾. 在每轮迭代去雾中, 深度雾霾消散网络能够

逐渐地提取雾霾图像中的特征信息 , 并不断地更

新已经学习到的参数, 更好地恢复图像的清晰度.  

本文提出的深度雾霾消散网络如图 4所示, 其

主干部分基于编码器-解码器架构, 每个编码器和

解码器包含一个卷积层或反卷积层 , 以及一个残

差组(ResBlock Group). 其中, 每个编码器中的卷

积层使用大小为 5×5、填充为 2、步长为 2 的卷积

核; 每个解码器中的反卷积层使用大小为 3×3、填

充为 1、步长为 2 的反卷积核. 残差组由 3 个残差

块(ResBlock)组成, 每个残差块包含 2 个卷积层, 1

个 ReLU 激活函数和 1 个残差连接. 

2.2  亮度补偿模块 
针对迭代去雾过程中图像整体亮度持续衰减

的问题, 设计了一种亮度补偿模块. 

(1) 为了弥补图像去雾后损失的亮度, 建立亮

度补偿模型为 

 h d c dV V V V           (5) 

其中, hV 和 dV 分别表示雾霾图像和去雾图像的亮

度 ; cV 表示经过亮度补偿后的去雾图像的亮度 . 

假设 c dV k V  , 其中, k 表示亮度补偿系数, 则 

 h dk V V          (6) 

(2) 得到亮度补偿系数 k 后, 通过拉伸方式计

算亮度补偿后图像的像素值 

    c dI x I x k         (7) 

其中,  cI  表示亮度补偿后图像的像素值;  dI 

表示去雾图像的像素值. 

(3) 为了实现局部区域自适应亮度补偿, 依据

深度学习中卷积核提取特征的方式设计一种亮度

补偿算子 . 亮度补偿算子类似卷积核在图像上滑 



2162 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

 
 

图 4  深度雾霾消散网络 
 

动, 以像素点为中心构建窗口区域; 在每个窗口区

域内 , 通过比较去雾前后的亮度变化计算出亮度

补偿系数; 最后根据亮度补偿系数对窗口区域进

行自适应的亮度补偿. 通过上述亮度补偿方式, 不

仅能够恢复窗口区域原有的亮度水平 , 而且可以

将对比度进一步提升. 

亮度补偿算法步骤如下: 

输入. 雾霾图像(或上一轮的亮度补偿结果)和

本轮去雾图像. 

输出. 本轮亮度补偿结果. 

Step1. 对雾霾图像(或上一轮的亮度补偿结果)和

去雾图像进行填充处理 , 填充后图像的高和宽均为

s (算子大小)的倍数, 填充的像素值为 0. 

Step2. 获取亮度补偿算子中心位置的像素坐标集合. 

Step3. 获取每个中心位置 s s 范围内的窗口区域

的像素坐标集合. 

Step4. 计算每个窗口区域去雾前后的亮度均值 , 

利用式(6)计算对应的亮度补偿系数图 k . 

Step5. 利用式(7)对去雾图像和亮度补偿系数图 k

进行像素级乘法操作, 得到亮度补偿图像. 

图 5 所示为亮度补偿过程示意图, 其中, 亮度

补偿算子大小为 3×3, 步长为 3. 首先将图 5a 和图

5b 分别划分为 16 个窗口区域; 然后计算每对窗口

区域的亮度均值, 并利用式(6)计算对应的亮度补

偿系数 k , 每对窗口区域的亮度补偿系数 k 组成亮

度补偿系数图, 如图 5c 所示; 最后利用式(7)对图

5b 和图 5c 进行像素级乘法操作, 得到亮度补偿结

果, 如图 5d 所示. 
 

 
 
 

图 5  亮度补偿过程示意图 
 

2.3  损失函数设计 
在图像去雾中 , 常见的损失函数通常基于逐

像素的差异比较 , 但这种方式没有考虑人类视觉

感知的特点 . 为了更有效地提升去雾图像的视觉

效果, 综合考虑多个因素, 包括特征空间信息、图

像结构信息等, 设计了一种组合损失函数. 该函数 

结合多个损失函数的优势 , 能够更好地指导深度

雾霾消散网络的训练 , 产生更符合人眼感知的去

雾结果, 其表达式为 

total VGG SSIML L L  . 

其中, VGGL 表示感知损失函数; 
SSIML 表示结构相

似度(structural similarity index, SSIM)损失函数. 

2.3.1  感知损失函数 

感知损失函数利用预训练的神经网络 VGG 提
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取特征 , 通过比较去雾图像与基准图像在这些特

征上的差异来衡量学习感知图像块相似度(learned 

perceptual image patch similarity, LPIPS), 其表达

式为 

     
4

VGG
21

1ˆ ˆ, i i
ii

L J J J J
M

 


  . 

其中, J 表示无雾图像; Ĵ 表示去雾图像; ( )i  表

示 VGG 模型中第 i 层的特征提取器; iM 表示提取

特征的大小; 
2
 表示 2L 范式. 

2.3.2  SSIM 损失函数 

SSIM 损失函数体现了去雾图像和基准图像在

对比度和结构信息上的差异, 其表达式为 

   
SSIM

ˆ ˆ, 1 SSIM ,L J J J J  . 

其中,  SSIM  表示改进的 SSIM 计算函数. 为了

避免亮度补偿算子与损失函数的潜在冲突 , 对原

始 SSIM[41]计算函数进行改写. 改写后的 SSIM 计

算函数不包含亮度信息(均值项), 只关注对比度信

息(方差)和结构信息(协方差), 其表达式为 

  2

2 2
2

2
SSIM , xy

x y

c
x y

c



 




 
. 

其中, xy 表示 x 和 y 的协方差; 2
x 和 2

y 分别表

示 x 和 y 的方差; 2c 表示常数. 

3  实验结果与分析 

3.1  训练集和测试集 
本文使用非均质雾霾数据集 FiveK-Haze[42]对

深度雾霾消散网络进行训练 . 该数据集通过超像

素分割、合并像素块、引导滤波等技术合成, 训练

集和测试集划分比例为 9∶1. 使用 FiveK-Haze 测

试集、SOTS 测试集和真实雾霾数据集 Real-Haze

对算法进行性能评估. 其中, FiveK-Haze 测试集包

含 3 988 幅非均质雾霾图像; SOTS 测试集包含 500

对室内雾霾图像和 500 对室外雾霾图像; Real-Haze

数据集包括 105 幅具有不同场景、雾度和光照的真

实世界雾霾图像. 

3.2  环境配置和训练细节 
本文实验中, 硬件设备为 AMD 锐龙 5 5600G 

CPU 32 GB RAM, 微星 RTX 3090 AERO SUPRIM 

GPU 24 GB; 软件环境为 Ubuntu 22.04 操作系统, 

PyTorch 1.10 运行框架. 

训练初始学习率设置为 0.000 1, 优化器为

Adam, 采用余弦退火策略对学习率进行周期性调

整. 权重衰减系数初始化为 0.000 1, 梯度剪裁范

数初始化为 0.1, 训练图像大小为 320×320 像素, 

批量大小为 32. 

鉴于亮度补偿后的去雾图像在数值分布上出

现了变化, 采取一种端到端的训练策略, 以联合优

化本文算法的整体框架 . 为了降低网络结构的复

杂性, 在去雾模块中引入参数共享机制. 每次迭代

中 , 亮度补偿后的去雾图像将再次送入去雾模块

进行训练, 对网络参数进行更细致的调整, 从而为

亮度补偿图像的进一步去雾提供了优化空间. 

3.3  评估指标 
对于 FiveK-Haze 和 SOTS 等合成雾霾数据集, 

本文采用峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, 

PSNR)[43], SSIM 以及 LPIPS[44]进行评估 . 其中 , 

PSNR 和 SSIM 值越高, 表示去雾结果在颜色和结

构层面越接近标准无雾图像; LPIPS 值越低, 表示

去雾结果在特征层面越接近标准无雾图像 . 对于

Real-Haze 数据集, 采用雾霾浓度指标(fog aware 

density evaluator, FADE)[45]、图像自然度评价指标

(natural image quality evaluator, NIQE)[46]、亮度、

对比度以及颜色饱和度等无参考指标进行全面评

价 . 其中 , FADE 值越小 , 表示雾霾浓度越低 ; 

NIQE 值越小, 表示图像自然度越高. 

3.4  边缘亮度跳跃问题 
由于亮度补偿操作采取分块处理的方式 , 因

此相邻窗口区域在补偿过程中会出现边缘亮度突

变或视觉失真现象 . 对引导滤波前后的亮度补偿

系数图进行实验, 结果如图 6 所示. 可以看出, 图

6a 中, 相邻窗口区域的亮度补偿系数存在较大差

异, 导致图 6b 出现了亮度跳变、颜色失真和内容

模糊等问题 . 针对亮度补偿过程中的边缘亮度跳

跃问题, 使用引导滤波技术, 利用去雾模块输出的

中间去雾图像作为引导图 , 对原始亮度补偿系数

图进行细致的引导和优化 , 确保边缘区域的亮度

过渡更加平滑和自然. 根据图 6c 得到的亮度补偿

结果不仅展现出良好的亮度水平 , 同时也完好地

保留了关键的边缘细节, 如图 6d 所示. 

3.5  消融实验 
在 FiveK-Haze 数据集上, 对亮度补偿算子尺

寸、亮度补偿模块和迭代轮数进行消融实验. 

3.5.1  亮度补偿算子尺寸设置分析 

在亮度补偿模块中 , 算子尺寸过大会导致亮

度补偿不够精细 , 而尺寸过小又会带来较大的计

算开销. 为了选取适宜尺寸的亮度补偿算子, 详细

比较了不同算子尺寸对 FADE, NIQE, 亮度, 对比 
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a. 原始亮度补偿系数图 b. 原始亮度补偿结果 

 
c. 引导后的亮度补偿系数图 d. 引导后的亮度补偿结果 

 

图 6  引导滤波前后的亮度补偿效果对比 
 

度以及颜色饱和度 5 个关键指标的影响, 结果如表

2 所示. 可以看出, 与 3×3 和 11×11 尺寸的亮度补

偿算子相比, 7×7 尺寸的算子不仅在雾霾浓度、图

像自然度、亮度和对比度等指标上展现出更优异的

性能, 而且具有相对较小的计算负担. 基于这些考

量, 本文算法中采用 7×7 尺寸的亮度补偿算子, 并

基于此设置进行后续的消融实验 , 以进一步验证

和优化本文算法. 
 

表 2  不同尺寸的亮度补偿算子的指标对比 

算子尺寸 FADE NIQE 亮度 对比度 饱和度

3×3 0.528 6 11.864 1 11.386 2 8.064 8 7.590 6

7×7 0.516 7 11.837 5 11.387 0 8.178 3 7.588 9

11×11 0.535 4 12.547 6 11.277 9 8.074 3 7.569 1

 

3.5.2  亮度补偿模块有效性分析 

为了验证本文提出的亮度补偿模块的有效性, 

设计了 2 组实验: 一组未搭载亮度补偿模块, 另一

组集成了亮度补偿模块. 在 FiveK-Haze 数据集上, 

分别对 2 组实验进行 3 轮迭代, 并且全面评估了

PSNR, SSIM、亮度、对比度以及颜色饱和度指标, 

结果如表 3 所示. 

 
表 3  不同迭代轮数各阶段的指标评价对比 

亮度补偿模块 阶段 PSNR/dB SSIM 亮度 对比度 颜色饱和度 

第 1 轮去雾 17.892 2 0.815 0 9.139 8 2.933 1 5.341 6 

第 2 轮去雾 18.464 2 0.824 5 8.934 0 3.363 4 7.776 8 不搭载 

第 3 轮去雾 19.291 9 0.838 6 8.297 2 4.249 3 8.514 6 

第 1 轮去雾和亮度补偿 18.575 1 0.835 1 9.981 5 3.258 3 6.661 6 

第 2 轮去雾和亮度补偿 20.111 5 0.871 5 10.751 9 5.337 7 8.296 5 搭载 

第 3 轮去雾和亮度补偿 20.873 8 0.884 4 10.972 6 6.634 1 9.916 4 

 
3.5.3  迭代轮数设置分析 

从表 3 中搭载亮度补偿模块的实验结果可以

看出, 与第 1 轮去雾和亮度补偿处理相比, 第 2 轮

处理在各项指标上展现出显著的进步; 尽管第 3轮

处理在指标上略显优势, 但与第 2 轮相比差距并不

明显 . 考虑增加迭代轮数必然会引起算法复杂度

的上升 , 同时过多的亮度补偿也可能会在某些场

景中产生如图 7 所示的局部区域过曝现象, 本文将

迭代次数设置为 2 次, 使整个算法在能够保证计算

效率的同时 , 可以达到雾霾去除与亮度恢复的最

佳平衡. 

为了验证迭代次数为 2 对真实雾霾图像的有 
 

   
a. 雾霾图像 b. 第 1 轮结果 c. 第 2 轮结果 d. 第 3 轮结果

 

图 7  不同迭代轮数局部区域效果对比 

效性, 基于 Real-Haze 数据集进行实验, 分别比较

第 1 轮和第 2 轮迭代过程中图像信息(亮度、对比

度和雾霾浓度)的变化情况, 结果如图 8 所示. 从

图 8f 的曲线可以看出: 图 8b 降低了雾浓度, 提高

了对比度, 但图像亮度明显下降, 并且伴有残留雾

霾; 图 8c 不仅在亮度上接近图 8a, 同时在不增加

雾霾浓度的情况下, 进一步提高了图像对比度; 图

8d 和图 8e 进一步去除图像中的剩余残雾并弥补去雾

过程中造成的亮度损失, 最终的去雾图像不仅达到了

图像去雾前的亮度水平, 而且具有更高的对比度和更

低的雾霾浓度, 视觉感知质量提升显著. 

3.6  对比实验 
将本文算法与当前主流去雾算法进行对比实

验, 对比算法包括 DCP[2], SGID[38], AOD[47], DSS[48], 

DeFormer[49]和 SLP[50]; 测试数据集使用 FiveK-Haze, 

SOTS 和 Real-Haze 数据集. 对于 Fivek-Haze 数据集, 

本文将对比算法进行重新训练 , 确保性能比较的 
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图 8  2 轮迭代各阶段结果分析 

 
公平性; 对于 ITS和OTS数据集, 本文使用对比算法

提供的已经训练好的模型进行指标测试. 性能指标

计算均在 OpenCV 环境下进行, 并使用 skimage. 

metrics 库中提供的 PSNR 和 SSIM 计算函数. 

在 FiveK-Haze 测试集上, 7 种算法的去雾结果

如图 9 所示. 可以看出, DCP[2]算法在去雾过程中

存在一定程度的颜色失真 , 去雾图像与原始图像

在颜色方面存在较大差异; AOD[47]算法的去雾效

果较差, 去雾图像整体偏红, 缺乏对图像颜色平衡

的调整; SGID[38], DSS[48]和 DeFormer[49]算法在局

部区域仍然存在残余雾霾; SLP[50]算法生成的图像

存在明显的过曝现象; 相比之下, 本文算法展现出

优秀的去雾效果 , 去雾图像色彩保真度较高 , 同

时, 由于其使用了感知损失函数, 因此去雾结果与

标准无雾图像保持了较高的学习感知图像块相似

度. 7 种算法在各数据集上的评价指标对比如表 4 所

示. 不难看出, 在FiveK-Haze测试集上, 本文算法的

PSNR, SSIM 和 LPIPS 指标达到了最优水平. 

 

     

     

     

     

a. 雾霾图像 b. DCP[2] c. AOD[47] d. SGID[38] e. DSS[48] f. DeFormer[49] g. SLP[50] h. 本文 i. 标准图 
 

图 9  在 FiveK-Haze 测试集上 7 种算法的去雾结果对比 
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表 4  在 4 个数据集上 7 种算法的评价指标对比 

数据集 指标 DCP[2] AOD[47] SGID[38] DSS[48] DeFormer[49] SLP[50] 本文 

PSNR/dB 17.268 6 14.399 0 13.791 0 16.063 7 16.104 4 16.545 8 21.003 1 

SSIM  0.822 9  0.632 2  0.581 9  0.777 4  0.737 7  0.769 7  0.886 9FiveK-Haze 

LPIPS  0.254 6  0.318 9  0.270 5  0.238 9  0.192 5  0.226 4  0.184 5

PSNR/dB 18.949 1 18.476 2 36.596 8 27.216 5 35.150 0 20.200 0 36.812 4 

SSIM  0.869 8  0.837 2  0.985 3  0.924 5  0.989 0  0.857 5  0.987 4ITS-Haze 

LPIPS  0.211 9  0.227 1  0.013 5  0.107 3  0.025 7  0.182 8  0.010 9

PSNR/dB 18.221 4 22.058 0 30.200 0 21.760 0 33.710 0 22.249 7 34.038 2 

SSIM  0.891 7  0.914 5  0.975 4  0.909 4  0.982 0  0.926 6  0.971 6OTS-Haze 

LPIPS  0.220 5  0.179 9  0.156 4  0.182 6  0.127 2  0.166 7  0.128 7

FADE  0.419 2  0.471 3  0.443 6  0.507 2  0.517 7  0.381 3  0.326 4

NIQE 12.021 1 11.781 6 12.369 7 12.819 7 10.137 9 11.795 1 10.010 7 

亮度  9.666 1  9.609 8  9.563 2 10.472 1 10.146 3  9.406 8 11.529 3 

对比度  8.130 9  8.153 9  8.347 6  8.250 3  8.093 6  9.864 6 10.794 3 

Real-Haze 

饱和度  9.843 6 10.169 0 10.119 3  8.356 7  8.566 1  9.842 4 11.419 9 

注. 粗体表示最优值. 

 
在 ITS-HAZE 数据集上, 7 种算法的去雾结果

如图 10 所示. 可以看出, DCP[2]和 AOD[47]算法的

去雾结果存在明显的色彩偏差; SGID[38]和 DSS[48]

算法在图像中仍存在不同程度的雾霾残留 , 意味

着这些算法的去雾力度有限; Deformer[49]算法得到

的去雾图像中, 局部区域的亮度较低, 细节不够丰

富; SLP[50]算法对图像颜色的处理不准确, 在局部

区域存在颜色失真现象; 相比之下, 本文算法展现

出更好的去雾性能 , 去雾图像具有较高的细节和

纹理水平, 在 PSNR, SSIM 和 LPIPS 指标上优于对

比算法. 

在 OTS-HAZE 数据集上, 7 种算法的去雾结果

如图 11 所示. 可以看出, DCP[2]和 SLP[50]算法在天

空区域存在严重的颜色失真现象; AOD[47]算法得到

的去雾图像亮度偏低, 细节丢失较严重; SGID[38], 

DSS[48]和 DeFormer[49]算法在整体上表现出良好

的去雾效果 , 但是部分区域仍存在颜色失真和亮

度过暗的问题 ; 相比之下 , 本文算法表现出色 , 

在 PSNR 指标上达到最优水平, 表明其在去雾任

务中能够较好地保持图像的色彩准确性和细节

清晰度 . 

在 Real-Haze 数据集上, 7 种算法的去雾结果

如图 12 所示. 可以看出, DCP[2]和 SLP[50]算法在局

部区域仍然存在明显的残留雾霾 ; AOD[47] 和

DSS[48]算法在真实场景中的去雾力度非常有限 , 

去雾图像对比度较低; SGID[38]和 DeFormer[49]算法 

 

     

     

     

     

a. 雾霾图像 b. DCP[2] c. AOD[47] d. SGID[38] e. DSS[48] f. DeFormer[49] g. SLP[50] h. 本文 i. 标准图 
 

图 10  在 ITS-HAZE 数据集上 7 种算法的去雾结果对比 
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a. 雾霾图像 b. DCP[2] c. AOD[47] d. SGID[38] e. DSS[48] f. DeFormer[49] g. SLP[50] h. 本文 i. 标准图 
 

图 11  在 OTS-HAZE 数据集上 7 种算法的去雾结果对比 

 

a. 雾霾图像 b. DCP[2] c. AOD[47] d. SGID[38] e. DSS[48] f. DeFormer[49] g. SLP[50] h. 本文 
 

图 12  在 Real-Haze 数据集上 7 种算法的去雾结果对比 

 
在颜色处理上存在较为严重的偏移现象 , 导致去

雾图像整体偏暗; 相比之下, 本文算法展现出均匀

的去雾力度, 去雾图像具有良好的亮度、对比度和

颜色饱和度, 视觉感知质量较高, 此外, 在雾霾浓

度 FADE 和图像自然度 NIQE 评价上, 本文算法也

优于对比算法. 综上所述, 本文算法在真实场景的

去雾任务中取得了良好的效果, 能够有效地减少雾

霾带来的影响, 显著地提升图像的视觉感知质量. 

4  结  语 

针对基于深度学习的去雾方法在处理真实场

景下的非均质雾霾图像时效果较差的问题 , 本文

提出一种基于亮度补偿的迭代式非均质图像去雾

算法. 该算法结合迭代去雾和亮度补偿 2 个关键步

骤, 其中, 迭代去雾能够逐步增强图像的对比度 , 

降低图像中的雾霾浓度; 亮度补偿旨在弥补去雾
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过程中造成的亮度损失 , 确保亮度补偿后的去雾

图像能够达到原始雾霾图像的亮度水平 . 大量实

验结果证明 , 本文算法能够产生优于已有方法的

去雾结果, 去雾图像更接近真实观感, 具有更高的

视觉感知质量 , 表明通过迭代去雾和亮度补偿相

互交替的方式 , 能够更好地还原真实场景中的图

像细节和纹理, 有效地减少雾霾对图像的影响. 在

面对雾霾浓度突变较大的极端情况时 , 本文算法

去雾效果尚不理想. 因此, 未来本文将通过局部增

强策略, 将图像中不同雾霾浓度的区域分开处理, 

以更好地恢复图像的局部细节信息. 
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