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基于对比度增强的海上拖轮航行场景图像去雾算法
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摘　 要：针对大面积海天区域的海上拖轮航行场景图像在去雾后存在的细节丢失、亮度偏暗和色彩失真等问题，提
出了一种基于对比度增强的去雾算法。首先利用四叉树分割法对大气光取值进行优化，通过寻找局部像素方差最
小的区域，以精确定位大气光源。接着利用均方误差对比度保留图像的细节，结合构建的对比度成本函数和信息
损失函数，设计整体成本函数以找到最佳透射率，增强对比度，使天空区域更加细腻、鲜明。再利用快速引导滤波
对透射率进行细化，消除块状伪影，保证图像的真实性。最后采用自适应直方图均衡算法，保留更多天空区域对比
度信息，有效防止海天相依图像中出现天空或海面过曝或偏暗的现象。试验表明，与对比度增强算法（ＯＣＥ）相比，
应用所提算法去雾后的图像在结构相似度、峰值信噪比、均方误差等指标上分别平均提升了１５． ９４％、１１． ４６％、
２５． ８２％，有效避免了天空区域出现色偏和光晕现象，并解决了海天交界处边界不明显的问题，去雾速度也达到了
实时性要求，能够还原真实的海上拖轮航行环境。
关键词：对比度增强；四叉树分割法；自适应；快速引导滤波；均方误差对比度
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　 　 随着图像处理和计算机视觉技术的快速发展，
智能感知技术在海上航行中的重要性日益凸显［１］。
作为海上运输的重要辅助力量，拖轮的航行环境复
杂多变，这对其安全性和工作效率提出了更高要
求［２］。在雾、雨、雪等恶劣天气条件下，能见度降低
严重威胁拖轮的航行安全，增加了海上交通事故的
风险［３］。因此，提升拖轮在复杂环境下的感知能力
对于保障海上交通顺畅和预防碰撞事故至关重要。
图像去雾作为提升拖轮视觉感知能力的关键技术之
一，能够有效缓解因雾霾等恶劣天气导致的图像质
量下降问题［４］。通过清除图像中的雾气，增强图像
的对比度和清晰度，去雾技术帮助拖轮操作人员在
低能见度条件下更好地观察周围环境，提升对潜在
危险的识别能力。目前，已有许多研究将去雾算法
用于户外环境、陆地雨天和车辆驾驶视角的去雾任
务，但针对拖轮图像的去雾算法研究仍相对
较少［５］。

ＡＢＤＵＬＬＡＨＡＬＷＡＤＵＤ等［６］提出了一种直方
图均衡化（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ Ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＨＥ）算法，该算法
能够提高灰度图像的清晰度，但作为全局处理算法，
可能会导致局部细节的丢失，去雾效果不自然。
ＢＵＺＵＬＯＩＵ 等［７］提出了自适应直方图均衡
（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ Ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＡＨＥ）算法，作为
ＨＥ算法的改进形式，能够根据图像的局部特征进
行均衡化，从而更好地保留局部细节和结构。然而，
该算法需要计算每个像素周围的直方图和累积分布
函数，计算复杂度较高，影响实时去雾处理的效率。
ＲＥＺＡ［８］提出了限制对比度自适应直方图均衡化
（Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｌｉｍｉｔｅｄ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ Ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＣＬＡＨＥ）算法，该算法在进行直方图均衡化时降低
了对比度处理的时间复杂度，避免过度增强局部对
比度。尽管ＣＬＡＨＥ算法有限制对比度的效果，但
对海天区域的增强会导致整体图像色彩偏白。ＨＥ
等［９］基于对大量清晰室外图像的分析，提出了暗通
道先验理论。他们发现，在无雾环境中，每个小区域
至少有一个颜色通道的像素强度极低，接近零。基
于这一现象，他们提出了一种暗通道先验去雾
（Ｄａｒｋ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｐｒｉｏｒ，ＤＣＰ）算法，通过大气散射模
型，逆向恢复图像的原始景象，特别适用于非天空区
域。然而，当图像中包含大量白色区域或天空区域
时，去雾后的图像出现了色斑和光晕现象。ＦＡＴ
ＴＡＬ［１０］提出了单幅图像去雾（Ｓｉｎｇｌｅ Ｉｍａｇｅ Ｄｅｈａｚ
ｉｎｇ，ＳＩＤ）算法，根据区域特征有效去除雾霾，提升视
觉质量。尽管这一改进增强了去雾效果，但在处理
大面积海天交界区域时，常出现明显噪点。ＷＡＮＧ

等［１１］提出了多尺度深度融合单幅图像去雾（Ｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅ Ｄｅｐｔｈ Ｆｕｓｉｏｎ，ＭＤＦ）算法，通过多尺度深度信
息提升图像可见度，减少海上反射光对大气光的影
响。但该算法忽略了海天交界区域的细节处理，导
致复原图像的海天边界不清晰。ＫＩＭ等［１２］提出了
对比度增强（Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＯＣＥ）
算法，通过优化对比度处理天空区域图像，恢复原始
颜色。海上拖轮航行场景图像包含大面积的海天区
域，由于海面因光照影响而呈现明暗不均，因此这些
区域在去雾过程中需特别处理，以避免过度处理导
致曝光画面偏白。

近年来，基于深度学习的去雾算法（如Ｄｅ
ｈａｚｅＮｅｔ［１３］、ＦＦＡＮｅｔ［１４］）通过端到端训练实现了高
效去雾，但其依赖大规模标注数据且模型复杂度较
高，难以直接应用于资源受限的拖轮航行环境。

上述研究虽然在海上图像处理方面取得了一定
的成果，但仍未考虑到大面积海天区域去雾效果不
佳、海天交界处区分不明显以及去雾后图像出现颜
色不自然的情况，这直接影响去雾图像质量和海上
拖轮航行安全。对比深度学习算法，本文算法在保
证效果的同时，无需训练数据且计算复杂度低，更适
合实际部署。因此，本文针对海上拖轮雾霾图像存
在大面积海天区域和海天相依的特点，提出了一种
名为增强局部对比度（Ｌｏｃａｌ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｃｏｎｔｒａｓｔ，
ＬＥＣ）的海上拖轮航行场景图像去雾算法。该算法
将拖轮视角图像去雾问题分解为四个相对简单的过
程：大气光值估计、最佳透射率估计、快速引导滤波
和ＣＬＡＨＥ算法增强，并结合图像质量评价指标验
证了算法的有效性和实时性。本文所提出的海上拖
轮航行场景图像去雾环境感知方案，对提升拖轮雾
天环境的智能感知能力具有重要意义。
１　 相关原理
１． １　 大气散射模型

ＭｃＣａｒｔｎｅｙ最初提出的大气散射模型［１５］是描述
雾天条件下图像质量下降的经典模型，主要包括两
个部分：光传输衰减模型和环境光强度模型。其中，
光传输衰减模型阐述了目标物体发射的光在到达观
察者过程中减弱的情况，而环境光强度模型则描述
了空气中悬浮粒子对观察点接收到的光亮度的影
响。后来，Ｎａｒａｓｉｍｈａｎ和Ｎａｙａｒ提出了该模型的改
进版［１６］，其表达式为

Ｉ（ｘ）＝ Ｊ（ｘ）ｔ（ｘ）＋ Ａ（１ － ｔ（ｘ）） （１）
式中：ｘ表示图像中像素点的位置；Ｊ（ｘ）＝（Ｊｒ（ｘ），
Ｊｇ（ｘ），Ｊｂ（ｘ））Ｔ 表示在像素点ｘ处的原始颜色；
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Ｉ（ｘ）＝（Ｉｒ（ｘ），Ｉｇ（ｘ），Ｉｂ（ｘ））Ｔ表示在像素点ｘ处观
测到的颜色；Ａ ＝（Ａｒ，Ａｇ，Ａｂ）Ｔ 表示全局大气光值，
即大气环境光；ｔ（ｘ）表示像素点ｘ处的透射率。由
于光线在传播过程中受到散射和衰减的影响，透射
率与场景深度成反比，其表达式为

ｔ（ｘ）＝ ｅ －ρｄ（ｘ） （２）
式中：ｄ（ｘ）是场景深度，表示光源到像素点ｘ的距
离；ρ是大气散射系数，表示大气中悬浮粒子对光的
散射强度。根据上述公式，如果能够准确计算大气
光值Ａ和透射率ｔ（ｘ），就可以通过有雾图像得到相
应的去雾图像。
１． ２　 ＯＣＥ算法及其局限性

ＯＣＥ算法基于直方图均衡化方法，通过动态调
整局部对比度权重，优化雾天图像的可见性。其核
心思想是通过最大化图像块的对比度差异，增强雾
气遮蔽区域的细节信息。具体而言，ＯＣＥ算法将图
像划分为多个子区域，并在每个区域内定义对比度
增强函数，表达式为

ＣＯＣＥ ＝ 
ｃ∈｛ｒ，ｇ，ｂ｝

ｘ∈Ｂ

Ｉｃ（ｘ）－ μｃ
σｃ ＋

( )ε

２

（３）
式中：Ｉｃ（ｘ）为像素点ｘ在颜色通道ｃ的强度值；μｃ
和σｃ 分别为通道ｃ的均值和标准差；ε为平滑系
数。通过迭代优化ＣＯＣＥ，ＯＣＥ算法能够有效增强天
空区域的对比度，并抑制过度增强导致的噪声放大
问题。

由于ＯＣＥ算法未考虑海面反射光的动态特性，
ＯＣＥ在处理大面积海天相依区域（图１）时，透射率
估计易受海面高亮像素干扰，导致边界区域出现色
彩失真与伪影（如图１（ｂ）所示）。ＯＣＥ算法依赖固
定尺寸的图像分块策略，难以适应海上拖轮图像中
复杂的光照变化，尤其在低对比度区域（如远海雾
区）易丢失纹理细节。

（ａ）原图 　 （ｂ）去雾存在伪影图
图１　 ＯＣＥ算法去雾后的海天交界处伪影

Ｆｉｇ． １　 Ｓｅａｓｋｙ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ａｒｔｉｆａｃｔｓ ａｆｔｅｒ ｆｏｇ ｒｅｍｏｖａｌ

ｂｙ ＯＣＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 针对上述问题，本文提出以下改进方案，通过递
归分割定位低方差区域，精确提取全局大气光值Ａ，
避免海面高亮像素对透射率计算的干扰。引入动态

权重参数λＬ平衡对比度增强与像素值溢出风险，解
决ＯＣＥ算法在海天交界处的过渡失真问题。结合
边缘保留滤波与自适应直方图均衡，在提升实时性
的同时增强海面波纹与云层细节。
１． ３　 快速引导滤波原理

在去雾算法中，快速引导滤波可以用于辅助估
计透射率图像。

首先对引导图像ｐ和输入图像Ｉ进行下采样，
缩小图像的尺寸。这一步骤的目的是减少计算量，
提高滤波速度。对于任意像素点ｘ，可以在周围的
窗口ω（ｘ）内计算均值，这个均值可以看作对局部区
域信息的汇总，代表该区域的“典型值”。其中引导
图像ｐ的均值可表示为

μｐ（ｘ）＝ １
ω（ｘ）ｙ∈ω（ｘ）ｐ（ｙ） （４）

式中：μｐ（ｘ）是以像素点ｘ为中心的局部窗口中所有
像素的平均值；窗口的大小通常为ｒ × ｒ；这个窗口中
的像素数为ω（ｘ）。

输入图像Ｉ的均值可表示为
μＩ（ｘ）＝ １

ω（ｘ）ｙ∈ω（ｘ）Ｉ（ｙ） （５）
同理，这表示的是输入图像Ｉ在像素点ｘ附近的局
部均值。输入图像与引导图像的联合均值可表示为

μＩｐ（ｘ）＝ １
ω（ｘ）ｙ∈ω（ｘ）Ｉ（ｙ）ｐ（ｙ） （６）

式中，μＩｐ（ｘ）是Ｉ和ｐ在局部窗口内的联合均值，用
于计算它们之间的相关性。

为了保留边缘信息，快速引导滤波使用局部区
域的方差和协方差来构建一个局部的线性模型。其
中引导图像ｐ的方差可表示为

ｖａｒ（ｐ）＝ μｐ２（ｘ）－ μ２ｐ（ｘ） （７）
式中，ｖａｒ（ｐ）表示的是引导图像ｐ在局部区域ω（ｘ）
的方差，反映了该区域内引导图像素值的波动程度。
如果方差较大，说明该区域内像素值变化剧烈，代表
图像边缘区域。其中输入图像Ｉ和引导图像ｐ的协
方差可表示为

ｃｏｖ（Ｉ，ｐ）＝ μＩｐ（ｘ）－ μＩ（ｘ）μｐ（ｘ） （８）
式中，ｃｏｖ（Ｉ，ｐ）是Ｉ和ｐ在局部窗口内的协方差，用
来衡量输入图像和引导图像在局部区域内的相关
性。协方差反映了两个图像在局部区域内的同步变
化程度。

引导滤波假设输出图像ｑ和引导图像ｐ在局部
窗口内满足线性模型，可表示为

ｑ（ｘ）＝ ａ（ｘ）ｐ（ｘ）＋ ｂ（ｘ） （９）
式中，ａ（ｘ）和ｂ（ｘ）是待求的参数，在每个局部窗口
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ω（ｘ）内保持不变。为了计算ａ（ｘ）和ｂ（ｘ），利用方
差和协方差来估计。根据线性回归原理，计算参数
的公式为

ａ（ｘ）＝ ｃｏｖ（Ｉ，ｐ）ｖａｒ（ｐ）＋ ε （１０）
ｂ（ｘ）＝ μＩ（ｘ）－ ａ（ｘ）μｐ（ｘ） （１１）

式中，ε是一个正的小数，用于防止在方差ｖａｒ（ｐ）过
小的区域发生除零问题，同时也控制了平滑程度，其
值越大图像越平滑。当ａ（ｘ）和ｂ（ｘ）被计算出来之
后，输出图像ｑ（ｘ）就可以通过局部线性变换得到。
由于ａ（ｘ）和ｂ（ｘ）是根据ｐ（ｘ）和Ｉ共同决定的，因
此ｑ（ｘ）同时结合了输入图像Ｉ的内容和引导图像
ｐ（ｘ）的边缘信息，消除了不连续的过渡现象。
２　 本文算法

海上拖轮航行场景图像通常具有大面积的海天
区域且海天交界处对比度低的特点。海面反射导致
光照条件和颜色分布更加复杂，反射的阳光或其他
光源会增加亮度，在雾天条件下区分海面与天空的
边界更加困难。现有的去雾算法主要针对陆地图
像，这些算法通常基于简化的大气散射模型，没有充
分考虑海面反射光的影响，导致在去雾过程中无法
准确估计大气光和透射率。因此，现有去雾算法不
能直接用于海上拖轮航行场景图像去雾［１７］。

针对上述问题，本文提出了一种ＬＥＣ算法，用
于海上拖轮航行场景图像的去雾处理。算法的流程
如图２所示。首先，利用四叉树分割法改进了大气
光值估计方法。其次，通过设立评价函数，挑选潜在
的大气光区域，并以该区域的平均亮度作为优化后
的大气光估计值。然后，为了应对透射率估计不准
而导致去雾效果不自然的问题，通过平衡信息损失
函数与方差对比度函数，精确估计最佳的透射率。
接着，为了解决估计透射率中的块状伪影问题，本文
算法在透射率细化过程中使用了快速引导滤波来修
正去雾效果。最后，引入ＣＬＡＨＥ算法增强局部对
比度，使海天交界区域的细节更加清晰。该算法可
以根据图像中不同区域的对比度情况进行调整，从
而保留更多海天细节。
２． １　 基于四叉树分割的大气光优化模块

在海天相接的场景中，海面反射阳光或其他光
源，导致海面及附近天空区域亮度增加。无论是传统
的暗通道去雾方法，还是其他改进算法，通常都基于
图像中最亮的像素来估计大气光值。然而，如果图像
中存在比大气光更亮的物体，可能会导致大气光值估
计不准确，进而影响去雾效果和图像细节的保留［１８］。

图２　 ＬＥＣ算法流程图
Ｆｉｇ． ２　 ＬＥＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 图３展示了四分法的过程和结果。左上角的纯
灰色区域最终被选定为大气光区域，四叉树分割法
通过递归将图像分割成四个子区域，逐步缩小搜索
范围，直至找到符合的区域。这种方法有助于在大
尺寸图像中定位天空区域。在所选区域内，通过选
择颜色向量并最小化其与纯白向量的距离，选出尽
可能明亮的大气光。因为其视觉特性较为均匀，所
以天空区域通常具有较低的方差，通过选择方差最
小的区域，可以更准确地估计大气光值。

图３　 四分法分割示意图
Ｆｉｇ． ３　 Ｑｕａｄｔｒｅｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 通过四叉树递归分割，如图３所示，将图像划分
为４个子区域，计算每个子区域的像素方差ｖａｒ
（Ｂ），选择方差最小的区域作为候选大气光源。通
过评价函数筛选最优大气光值Ａ：

Ａ ＝ ａｒｇ ｍｉｎＢ（ｖａｒ（Ｂ）＋
λ·Ｂ － （２５５，２５５，２５５）２） （１２）

式中：Ｂ为分割的子区域；λ为权重系数，用于平衡
区域均匀性与亮度接近纯白的程度。
２． ２　 最佳透射率估计

透射率优化流程图如图４所示，在透射率优化
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流程中，首先基于大气光值与有雾图像的像素强度
进行透射率粗估计，生成初始透射率分布图；随后通
过构建综合考虑局部对比度增强与信息保留的优化
目标函数，结合约束条件迭代求解最优透射率；最后
利用快速引导滤波技术对优化后的透射率图进行边
缘保留平滑处理，消除块状伪影并提升细节完整性。
该流程通过分阶段递进优化，在保证算法效率的同
时，确保透射率估计的准确性与平滑性，从而为后续
图像恢复提供可靠依据。

图４　 透射率优化流程图
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 与大多数去雾算法一样，本方法为每个区块
（３２ × ３２）确定合适的透射率。式（１）通常将观察到
的图像与真实场景辐射和大气条件联系起来。由式
（１）和式（２）得

Ｊ（ｘ）＝ １
ｔ（ｘ）（Ｉ（ｘ）－ Ａ）＋ Ａ （１３）

　 　 由上式可知，若能精确求得透射率和大气光值，
即可根据获取的有雾图像求出去雾后的清晰图像。
因此，本文算法的目标是找到理想的透射率，以最大
限度地提高去雾后区域的亮度。为简单起见，本文
仅描述单一颜色通道的亮度。

有几种量化对比度的方法，如均方误差对比度
（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、迈克尔逊对比度和韦
伯对比度等［１９］。这３种对比度方法效果一致，本文
采用均方误差对比度方法，限制局部块内对比度
（ＬＭＳＥ）失真，避免过度增强噪声。其可表示为

ＬＭＳＥ ＝ 
Ｎ

ｘ ＝ １

（Ｊｃ（ｘ）－ Ｊｃ）２
ＮＢ

（１４）
式中：ｃ∈｛ｒ，ｇ，ｂ｝表示颜色索引；Ｊｃ（ｘ）表示去雾后
图像中像素ｘ的亮度值；Ｊｃ表示该图像中所有像素
的平均亮度；Ｎ表示图像中的总像素数量；ＮＢ 表示
一个块Ｂ中的像素数量。结合式（１３）可以得到恢
复块的全局均方误差对比度（ＧＭＳＥ），确保恢复图像
整体亮度一致性，防止光晕效应。其可表示为

ＧＭＳＥ ＝ 
Ｎ

ｘ ＝ １

（Ｉｃ（ｘ）－ Ｉｃ）２
ｔ（ｘ）２ＮＢ （１５）

式中：Ｉｃ（ｘ）表示输入图像中像素ｘ的亮度值；Ｉｃ 表
示该图像中所有像素的平均亮度。根据式（１５）可
知，全局均方误差对比度ＧＭＳＥ是一个关于透射率
ｔ（ｘ）的递减函数。

本文提出的方法旨在增强对比度的同时减少信
息丢失。为实现这一目标，设计了对比度成本函数
与信息丢失成本函数。为同时最小化这两个方面的
成本，本文首先通过计算每个块三个颜色通道的均
方误差的负值来定义对比度成本，计算公式为

Ｅｃｏｎｔｒａｓｔ ＝ －
ｃ

ｘ∈Ｂ

（Ｊｃ（ｘ）－ Ｊｃ）２
ＮＢ

＝

－
ｃ

ｘ∈Ｂ

（Ｉｃ（ｘ）－ Ｉｃ）２
ｔ（ｘ）２ＮＢ （１６）

　 　 式（１６）计算每个图像块的像素亮度值与平均
亮度值的偏差平方，并且在后一个等式中对其进行
加权。式（１６）可以衡量图像块的对比度，并通过最
小化对比度成本函数来优化图像的质量。需要注意
的是，通过最小化对比度成本，能够提升均方误差对
比度。此外，本研究的方法将特定区块的信息丢失
成本定义为截断值的平方和，计算公式为

Ｅ ｌｏｓｓ ＝
ｃ

ｘ∈Ｂ
｛（ｍｉｎ｛０，Ｊｃ（ｘ）｝）２ ＋

（ｍａｘ｛０，Ｊｃ（ｘ）－ ２５５｝）２｝ （１７）

Ｅ ｌｏｓｓ ＝ {
ｃ

αｃ

ｉ ＝ ０

ｉ － Ａｃ
ｔ（ｘ） ＋ Ａ( )ｃ

２

ｈｃ（ｉ）＋


２５５

ｉ ＝ βｃ

ｉ － Ａｃ
ｔ（ｘ） ＋ Ａｃ －( )２５５

２

ｈｃ（ｉ }） （１８）
式中：ｍｉｎ｛０，Ｊｃ（ｘ）｝用于检测下溢，该项的平方用
于计算那些低于０的像素值对信息丢失的贡献；
ｍａｘ｛０，Ｊｃ（ｘ）－ ２５５｝用于检测上溢，该项的平方用
于计算那些超过２５５的像素值对信息丢失的贡献；
Ｂ表示图像的某个块；ｉ表示像素强度值；Ａｃ表示大
气光值或某种参考亮度值；ｈｃ（ｉ）表示直方图函数，
在颜色通道ｃ上，像素值为ｉ的像素点数量；αｃ和βｃ
分别表示用于分割亮度范围的上下限。

对于块Ｂ，通过最小化整体成本函数确定最优
的透射率ｔ，表达式为

Ｅ ＝ Ｅｃｏｎｔｒａｓｔ ＋ λＬＥ ｌｏｓｓ （１９）
式中，λＬ是一个权重参数，用于控制对比度成本和
信息丢失成本的相对关系。在式（１９）中，较大的λＬ
值会减少信息丢失。在λＬ ＝ １的极端情况下，最优
的透射率值不应导致任何信息丢失，即

ｍｉｎｃｍｉｎｘ∈ＢＪｃ（ｘ）≥ ０ （２０）
ｍａｘｃｍａｘｘ∈ＢＪｃ（ｘ）≤ ２５５ （２１）

　 　 根据这两个不等式，以及式（１３）中的关系，可
以给出关于透射率ｔ（ｘ）的两个约束条件，即

ｔ≥ ｍｉｎｃｍｉｎｘ∈Ｂ
Ｉｃ（ｘ）－ Ａｃ
－ Ａ{ }

ｃ

（２２）
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ｔ≥ ｍａｘｃｍａｘｘ∈Ｂ
Ｉｃ（ｘ）－ Ａｃ
２５５ － Ａ{ }

ｃ

（２３）
　 　 将两个约束条件合并成一个单一的约束条件，
表达式为

ｔ≥ {ｍａｘ ｍｉｎｃｍｉｎｘ∈Ｂ
Ｉｃ（ｘ）－ Ａｃ
－ Ａ{ }

ｃ

，

ｍａｘｃｍａｘｘ∈Ｂ
Ｉｃ（ｘ）－ Ａｃ
２５５ － Ａ{ } }

ｃ

（２４）
　 　 注意到Ｅｃｏｎｔｒａｓｔ是一个关于ｔ（ｘ）的增函数，因此，
最优透射率ｔ被确定为满足约束条件（２４）的最小
值，表达式为

ｔ ＝ {ｍａｘ ｍｉｎｃｍｉｎｘ∈Ｂ
Ｉｃ（ｘ）－ Ａｃ
－ Ａ{ }

ｃ

，

ｍａｘｃｍａｘｘ∈Ｂ
Ｉｃ（ｘ）－ Ａｃ
２５５ － Ａ{ } }

ｃ

（２５）
　 　 本文提出的新算法在公式（２５）中增加了额外
的约束，从而避免了恢复像素值时的溢出问题。因
此，本文的方法能更可靠地估算最佳透射率。
２． ３　 快速引导滤波

可利用１． ３中介绍的快速引导滤波方法，对获
得的最优透射率ｔ进行进一步优化［２０］。

珓ｔ（ｘ）＝ ａ（ｘ）Ｉ（ｘ）＋ ｂ（ｘ） （２６）
　 　 为了确保优化后的透射率在合理范围内，对其
进行归一化处理，表达式为

珓ｔ（ｘ）＝ 珓ｔ（ｘ）－ ｍｉｎ（珓ｔ）
ｍａｘ（珓ｔ）－ ｍｉｎ（珓ｔ） （２７）

　 　 通过以上步骤，结合快速引导滤波，能够有效地对
最优透射率ｔ进行优化，从而提高后续图像恢复的质
量。如图５所示，快速引导滤波优化后的透射率结果
图通过将引导图像与待滤波的目标图像进行组合，快
速引导滤波器在满足实时性的同时，能够更好地恢复
拖轮视角图像，保留去雾图像的细节和对比度。

（ａ）原图 　 （ｂ）透射率粗估计

（ｃ）透射率优化
图５　 快速引导滤波优化透射率

Ｆｉｇ． ５　 Ｆａｓｔ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅ

２． ４　 ＣＬＡＨＥ算法
ＣＬＡＨＥ算法将图像划分为若干小区域，并在每

个区域内独立执行直方图均衡化，最后将增强后的
区域进行合并。该方法通过限制对比度来达到效
果，ＣＬＡＨＥ算法能避免噪声在均衡化过程中被放
大，从而提升图像的局部对比度。

该算法首先将图像划分为多个小块，每个块的
大小可以设定为Ｍ × Ｎ。接着对于每个块Ｂ，计算其
灰度直方图，表达式为

ＨＢ（ｉ）＝ Ｃｏｕｎｔ｛ｐ∈ Ｂ：Ｉ（ｘ）＝ ｉ｝ （２８）
式中：ＨＢ（ｉ）为灰度直方图；ｉ为灰度级；Ｉ（ｘ）为图中
像素ｘ的灰度值。然后对直方图进行对比度限制，
设定一个最大像素数阈值Ｌ，如果某个灰度级别的
像素数超过该阈值，则进行限制。设置阈值的公
式为

Ｈ′Ｂ（ｉ）＝
ＨＢ（ｉ） ｉｆ ＨＢ（ｉ）≤ Ｌ
Ｌ ｉｆ ＨＢ（ｉ）{ ＞ Ｌ

（２９）

　 　 除去裁剪部分的额外像素，以便进行均衡化，表
达式为

Ｃ ｌｉｐｐｅｄ ＝ 
ｉ
（ＨＢ（ｉ）－ Ｈ′Ｂ（ｉ）） （３０）

　 　 得到均衡化的结果之后，计算每个灰度级ｉ的
累积直方图ＣＢ（ｉ），表达式为

ＣＢ（ｉ）＝ 
ｉ

ｊ ＝ ０
Ｈ′Ｂ（ｊ） （３１）

　 　 然后标准化累积直方图可得
ＣｎｏｒｍＢ （ｉ）＝ ＣＢ（ｉ）Ｍ·Ｎ （３２）

　 　 通过进行线性变换，获得新的灰度值，表达式为
Ｇ（ｉ）＝ ｆｌｏｏｒ（ＣｎｏｒｍＢ （ｉ）·（Ｌｍａｘ － １）） （３３）

式中：ｆｌｏｏｒ是向下取整函数；Ｌｍａｘ是灰度级最大值；得
到新的灰度值之后，进行插值合并，块之间的融合可
以通过双线性插值技术来实现。

针对ＣＬＡＨＥ算法的参数配置问题，提出基于
场景动态调节的块尺寸与对比度约束优化策略。在
传统固定参数基础上，算法的块尺寸参数（Ｍ × Ｎ）
根据图像分辨率及场景复杂度进行自适应选择：对
于高分辨率图像或能见度低于５００ ｍ的海上浓雾场
景，设置较大块尺寸（如３２ × ３２），以扩大区域统计
范围并抑制局部噪声对广域雾浓度分布的影响；而
对于低分辨率图像或存在船舶桅杆、浮标等密集小
目标的近景场景，则采用较小块尺寸（如８ × ８），通
过增强局部邻域像素的对比度分布重构高频纹理
细节。

同时，对比度限制阈值Ｌ通过分析图像灰度直
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方图方差实现动态调整（取值区间１． ５ ～ ３． ０）：当检
测到薄雾场景的梯度场呈现平缓均匀特性时，适当
降低Ｌ值以保留光线散射效应产生的自然过渡特
性；而在雾中强光源等高动态范围干扰场景下，则提
升Ｌ值以抑制局部区域过度增强导致的亮度失真，
对比试验结果见表１。其中，对比试验使用同一组
含１２０张雾天图像的测试集。“高分辨率浓雾”场
景采用大块尺寸（３２ × ３２）与高对比度阈值（Ｌ ＝
２． ５），“低分辨率小目标”场景采用小块尺寸（８ × ８）
与低对比度阈值（Ｌ ＝ １． ８）。试验结果表明，在低分
辨率小目标场景下，通过减小块尺寸（８ × ８）与适度
降低对比度阈值（Ｌ ＝ １． ８），结构相似度（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ Ｍｅａｓｕｒｅ，ＳＳＩＭ）提升幅度最大（达
１２． ３％），证明参数自适应策略对细节保留具有显
著作用。针对雾中强光源的高动态范围干扰，提升
对比度阈值至Ｌ ＝ ３． ０后，ＳＳＩＭ上升１０． ３％，有效缓
解了局部过曝光问题。
表１　 基于动态参数的ＣＬＡＨＥ算法场景性能对比
Ｔａｂ． １　 ＣＬＡＨＥ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｃｒｏｓｓ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

场景类别 参数组合 ＳＳＩＭ
（原方法）

ＳＳＩＭ
（改进）

提升
幅度／ ％

高分辨率
浓雾 ３２ × ３２，２． ５ ０． ７２ ０． ８０ １１． １

低分辨率
小目标 ８ × ８，１． ８ ０． ６５ ０． ７３ １２． ３

薄雾均匀光１６ × １６，２． ０ ０． ８１ ０． ８７ ７． ４

雾中强光 ３２ × ３２，３． ０ ０． ６８ ０． ７５ １０． ３

　 　 联合调节块尺寸与对比度约束阈值可使ＣＬＡ
ＨＥ模块在极端场景下的ＳＳＩＭ指标较传统固定参
数方法提升８％ ～ １２％，有效平衡了去雾增强过程
中的细节保留与自然度控制。
３　 试验验证
３． １　 算法验证

为验证本文所提出算法的有效性，使用ＭＡＴ
ＬＡＢ ２０２２ｂ软件进行了试验。试验所用的数据集包
含了人工拍摄和从互联网收集的拖轮及其周边船
舶、海面、天空等多元素场景［２１］。采用本文算法对
４幅海上拖轮航行场景图像进行去雾，其中，选取的
图像由拖轮工作真实环境组成，为了更直观地反映
算法的去雾效果和细节，本文采用ＳＳＩＭ、峰值信噪
比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）以及均方误差

（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为图像评价指标进行
定量分析。

需要说明的是ＳＳＩＭ是评估对比度增强方法在
保留图像结构细节方面的重要指标，值越大表示去
雾后图像与原图像的相似度越高；ＰＳＮＲ用于衡量
图像质量和失真程度，值越大表示去雾后图像与原
图像的色彩越一致；ＭＳＥ是图像质量评价中的一个
重要指标，用于衡量原始图像与失真图像之间的差
异程度，值越小表示失真图像与原始图像越接近，图
像质量越好。其中有雾图像如图６所示，去雾图像
如图７所示。

（ａ）浪花纹理复杂海面场景　 （ｂ）近距离拖轮作业场景

（ｃ）远距离低能见度航行场景　 （ｄ）港口多拖轮复杂作业场景
图６　 有雾图像
Ｆｉｇ． ６　 Ｆｏｇｇｙ ｉｍａｇｅｓ

　 　 （ａ）浪花纹理复杂海面场景　 （ｂ）近距离拖轮作业场景

　 　 （ｃ）远距离低能见度
航行场景

　 （ｄ）港口多拖轮复杂
作业场景

图７　 去雾图像
Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｄｅｈａｚｉｎｇ

　 　 本文算法通过动态权衡局部细节与全局一致性

３８１　 　 何红坤，等：基于对比度增强的海上拖轮航行场景图像去雾算法



实现去雾效果。在浪花纹理复杂的区域（图７ａ），局
部均方误差对比度较其他算法降低约３２％（从４５． ７
至３１． ２），表明算法对高频细节的保留能力更优。
对远距离低能见度场景（图７ｃ），全局均方误差对比
度为９８． ４，比ＣＬＡＨＥ算法低１５％，说明减少了天空
区域的明暗突变，避免了光晕扩散，是全局一致性保
障。两种指标的协同优化验证了局部均方误差对比
度ＬＭＳＥ与全局均方误差对比度ＧＭＳＥ的设计合理性。
　 　 表２为有雾图像和去雾图像ＳＳＩＭ、ＰＳＮＲ和
ＭＳＥ的平均值，可以看出去雾后图像的三个评价指
标都比原有雾图像效果好，这也进一步说明了本文
算法能够在大面积海天区域和海天交界区域拖轮图
像中发挥稳定，去雾效果好。

表２　 算法验证结果
Ｔａｂ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图像类型 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

有雾图像 ９． ２１５ ０． ４５２ ３ ５６２． ２１

去雾图像 ２０． ２５２ ０． ８７５ ８００． ３１

　 　 为了确保试验的真实性，试验数据涵盖晨雾、雨
雾、夜雾及浪涌雾４类典型海洋场景（如图８所
示），总计２００张图像。其中，１２０张选自公开去雾
数据集ＲＥＳＩＤＥ［２２］，８０张为连云港海域实拍图像。
数据集覆盖不同能见度（１ ｋｍ ～ ５ ｋｍ）、光照条件
（昼／夜）及海浪等级（１ ～ ４级），确保算法在复杂海
洋环境下的泛化能力得到验证。
　 　 表３展示了本文算法在不同场景下的去雾性
能。通过独立样本ｔ检验发现，浪涌雾场景的ＰＳＮＲ
显著优于雨雾场景（ｐ ＝ ０． ０１２），夜雾场景的ＳＳＩＭ
略低于其他场景（ｐ ＝ ０． ０５６），表明算法对动态海浪
干扰的鲁棒性较强。
　 　 试验表明，算法在晨雾场景中表现最佳（ＰＳＮＲ
＝ ２１． ５３），而在浪涌雾场景下仍具有较强鲁棒性
（ＰＳＮＲ ＝２０． １２），主要得益于快速引导滤波对动态
波浪伪影的抑制能力；而夜雾场景因低照度与高噪
声导致ＳＳＩＭ偏低。
３． ２　 主观评价对比

为了评估本文算法的有效性，图９、图１０、图１１
分别展示了连云港港口电动拖轮“云港电拖二号”
在不同角度工作时拍摄的图像以及各算法的去雾效
果图像。从图中可以看出，本文算法相比于ＨＥ、
ＡＨＥ、ＳＩＤ、ＭＤＦ、ＤＣＰ、ＯＣＥ、ＤｅｈａｚｅＮｅｔ、ＦＦＡＮｅｔ等
算法，成功改善了图像中天空区域的光晕现象，并保
留了图像的色彩，整体细节更加清晰。

　

（ａ）晨雾场景去雾效果　 （ｂ）雨雾场景去雾效果

　

（ｃ）夜雾场景去雾效果　 （ｄ）浪涌雾场景去雾效果
图８　 不同场景下的算法性能对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

表３　 不同场景下的算法性能对比
Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

场景类型 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

晨雾 ２１． ５３ ± １． ２ ０． ８９２ ± ０． ０３ ４５６． ８ ± ４５． ６

雨雾 １９． ８７ ± １． ５ ０． ８６５ ± ０． ０４ ５０２． ３ ± ５２． １

夜雾 １８． ９５ ± １． ８ ０． ８４１ ± ０． ０５ ５８７． ４ ± ６０． ３

浪涌雾 ２０． １２ ± １． ４ ０． ８７８ ± ０． ０３ ４７３． ２ ± ４８． ７

　 　 图９ａ、图１０ａ和图１１ａ分别是拖轮拖曳工作场
景图、拖轮航行场景图和拖轮雾天视角场景图。图
像中包含大面积海天区域并存在海天交界区域，图
像细节信息较多。图９ ～ １１中ｂ是经过ＨＥ算法进
行去雾处理的结果，可以看出ＨＥ算法能够提高图
像的对比度，但会导致天空区域过曝和细节丢失。
图９ ～ １１中ｃ是经过ＡＨＥ算法进行去雾处理的结
果，可以明显看出虽然保留了很多细节，但是整体亮
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度偏暗，引入了噪声。图９ ～ １１中ｄ是经过ＳＩＤ算
法进行去雾处理的结果，可以看出该算法在增强图
像的对比度和细节方面有一定的表现，但是整体亮
度还是偏暗，海面区域细节损失较大。图９ ～ １１中

ｅ是经过ＭＤＦ算法进行去雾处理的结果，可以看出
该算法亮度显著和对比度增强，尤其是在亮部和暗
部的过渡区域，但是忽略了很多细节信息，整体图像
中新增了很多噪点。图９ ～ １１中ｆ是经过ＤＣＰ算法

（ａ）原图 　 （ｂ）ＨＥ算法 　 （ｃ）ＡＨＥ算法 　 （ｄ）ＳＩＤ算法 　 （ｅ）ＭＤＦ算法

（ｆ）ＤＣＰ算法 　 （ｇ）ＯＣＥ算法 　 （ｈ）ＤｅｈａｚｅＮｅｔ算法　 （ｉ）ＦＦＡＮｅｔ算法　 （ｊ）ＬＥＣ算法
图９　 拖轮拖曳工作场景去雾效果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｕｇｂｏａｔ ｔｏｗｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

（ａ）原图 　 （ｂ）ＨＥ算法 　 （ｃ）ＡＨＥ算法 　 （ｄ）ＳＩＤ算法 　 （ｅ）ＭＤＦ算法

（ｆ）ＤＣＰ算法 　 （ｇ）ＯＣＥ算法 　 （ｈ）ＤｅｈａｚｅＮｅｔ算法　 （ｉ）ＦＦＡＮｅｔ算法　 （ｊ）ＬＥＣ算法
图１０　 拖轮航行场景去雾效果对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｕｇｂｏａｔ ｓａｉｌｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

（ａ）原图 　 （ｂ）ＨＥ算法 　 （ｃ）ＡＨＥ算法 　 （ｄ）ＳＩＤ算法 　 （ｅ）ＭＤＦ算法

（ｆ）ＤＣＰ算法 　 （ｇ）ＯＣＥ算法 　 （ｈ）ＤｅｈａｚｅＮｅｔ算法　 （ｉ）ＦＦＡＮｅｔ算法　 （ｊ）ＬＥＣ算法
图１１　 拖轮雾天视角场景去雾效果对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｕｇｂｏａｔ ｆｏｇｇｙ ｄａｙ ｖｉｅｗ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

５８１　 　 何红坤，等：基于对比度增强的海上拖轮航行场景图像去雾算法



进行去雾处理的结果，可以看出经过该算法处理过
的图像对雾气等干扰的去除效果较好，但是整体亮
度偏暗。图９ ～ １１中ｇ是经过ＯＣＥ算法进行去雾
处理的结果，可以看出该算法在增强对比度的同时
保持了较为自然的色调，但是海天交界部分过渡不
自然，忽略了海天交界处的细节处理。

图９ ～ １１中ｈ、ｉ展示了经过深度学习算法处理
后的图像，其边缘轮廓清晰，细节信息得到了增强，
色彩恢复效果好，显著提高了图像的清晰度和对比
度，整体效果较好。但由于深度学习方法的限制较
多，如时间成本、硬件成本、训练数据集需要考虑，所
以本文ＬＥＣ算法（图９ ～ １１中ｊ）具有更好的适
用性。
３． ３　 客观评价对比

表４为图９中经过不同算法处理后得到的图像
评价指标值，表５为图１０中经过不同算法处理后得
到的图像评价指标值，表６为图１１中经过不同算法
处理后得到的图像评价指标值。ＬＥＣ算法主观评
价效果更接近深度学习算法效果，在ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ
上接近深度学习模型，ＭＳＥ更低且处理时间大大少
于深度学习方法，能够在较大程度上提高图像的对
比度和清晰度，同时保持较高的结构相似性和较小
的误差。

表４　 图９中的图像评价指标
Ｔａｂ． ４　 Ｉｍａｇｅ ｉｎ Ｆｉｇ． ９ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

算法 ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

ＨＥ １０． ０２３ １ ０． ５３０ ２ ６ ４６７． ９４

ＡＨＥ １１． ０４５ ２ ０． ５４７ ７ ５ １１１． ８９

ＳＩＤ １３． ７０１ ６ ０． ５５６ ０ ２ ７７２． ８１

ＭＤＦ １３． ８３７ １ ０． ６５２ ０ ２ ６８７． ６４

ＤＣＰ １３． ８６８ ０ ０． ６３３ １ ２ ６６８． ６０

ＯＣＥ １７． ３４３ ７ ０． ７８５ ９ １ １９８． ６９

ＤｅｈａｚｅＮｅｔ ２１． ９８１ ２ ０． ９００ １ ４７８． ２３

ＦＦＡＮｅｔ ２１． ７８４ １ ０． ８９７ ８ ４７３． ２１

ＬＥＣ ２１． ５３３ ６ ０． ８９２ ０ ４５６． ８０

３． ４　 算法实时性优化与试验结果
针对算法处理时间未达实时性标准的问题，本

文提出系统性优化方案，通过算法轻量化、硬件加速
提升计算效率。首先，采用模块合并与分块均值法
简化计算流程，将四叉树分割与大气光值估计合并
为单次迭代过程，减少冗余计算［２３］；试验表明，优化
后算法在Ｉｎｔｅｌ ｉ９１２９００Ｋ平台上的处理时间从５． １
ｓ降至１． ８ ｓ（６００ × ４５０像素），ＰＳＮＲ仅下降０． ３
ｄＢ，ＳＳＩＭ保持０． ８９以上。

表５　 图１０中的图像评价指标
Ｔａｂ． ５　 Ｉｍａｇｅ ｉｎ Ｆｉｇ． １０ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

算法 ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

ＨＥ １１． ９００ ９ ０． ４５３ ５ ４ １９７． ４７

ＡＨＥ １２． ２３７ ８ ０． ４９４ ８ ３ ８８４． １６

ＳＩＤ １３． ２９０ ６ ０． ４２６ １ ３ ０４８． ０５

ＭＤＦ １７． ６５７ ７ ０． ５９７ ２ １ １１５． ０９

ＤＣＰ １７． ９１９ １ ０． ６９４ ２ １ ０４９． ９６

ＯＣＥ １８． ５１２ ７ ０． ７１４ ８ ９１５． ８２

ＤｅｈａｚｅＮｅｔ １９． ８７８ ９ ０． ８６２ ２ ８９７． １２

ＦＦＡＮｅｔ １９． ９８２ １ ０． ８９２ １ ８８９． ２４

ＬＥＣ １９． ６５１ ８ ０． ８５９ ０ ８８６． ９４

表６　 图１１中图像评价指标
Ｔａｂ． ６　 Ｉｍａｇｅ ｉｎ Ｆｉｇ． １１ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

算法 ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＭＳＥ

ＨＥ １０． １０２ １ ０． ５３２ １ ４ ０００． ２１

ＡＨＥ １２． ２２０ ３ ０． ５４１ ０ ３ ６６５． ５２

ＳＩＤ １３． ６５５ ４ ０． ５５６ ３ ３ ０５６． ２５

ＭＤＦ １５． ０２５ ４ ０． ６１２ ０ ２ ３２０． ５２

ＤＣＰ １７． ３２５ ８ ０． ６８５ ２ １ ００５． ３２

ＯＣＥ １８． ５５２ ３ ０． ７６５ ４ ８９６． ３２

ＤｅｈａｚｅＮｅｔ １９． ５６３ １ ０． ８７９ ３ ７９８． ３６

ＦＦＡＮｅｔ １９． ９７４ ５ ０． ８７７ ９ ８００． ２３

ＬＥＣ １９． ３０２ ２ ０． ８７３ ６ ７８５． ３９

　 　 为进一步在硬件方面加速，利用ＣＵＤＡ框架对
四叉树分割、透射率优化及快速引导滤波模块并行
化设计。ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０９０平台的测试结果显示，
６００ × ４５０像素的图像处理时间降至０． ０８ ｓ（每秒
１２． ５帧），ＰＳＮＲ保持２１． ５０ ｄＢ。

试验结果表明，优化后算法在ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ指
标下降≤３％，主观质量无明显损失，如图１２所示。
通过上述优化，本文为解决海上拖轮图像去雾实时
性难题提供了切实可行的技术路径。

　 　 （ａ）拖轮拖曳工作场景　 　 （ｂ）拖轮雾天视角场景
图１２　 经过实时性优化的图像质量

Ｆｉｇ． １２　 Ｒｅａｌｔｉｍｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ
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　 　 此外，为了保证拖轮航行中去雾算法的实时性，
对不同算法处理的图像进行了耗时比较，结果如表
７所示。显然，本文算法在处理时间上优于其他去
雾算法，接近拖轮实时性边缘场景需求（如拖轮低
速航行、港口作业、拖曳工作等），从而满足拖轮工
作环境的实时性要求。考虑到本文方法不需要特定
的数据预处理，这大大减少了拖轮感知雾天环境所
需的时间。

表７　 时间消耗比较
Ｔａｂ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

算法 处理时
间／ ｓ

每秒
帧数

ＰＳＮＲ ／
ｄＢ

ＳＳＩＭ ＭＳＥ

ＨＥ ０． ８９ １． １２ １７． ３１５ ０． ５３１ ６ ４５５． １

ＡＨＥ ０． ２７ ３． ７０ １７． ２１５ ０． ６５４ ５ ６３１． １

ＳＩＤ ０． ３５ ２． ８６ １８． ６３２ ０． ６４２ ４ ５８４． ２

ＭＤＦ ０． ５７ １． ７５ １８． ２１５ ０． ７５４ ２ ０１３． ２

ＤＣＰ ０． ７４ １． ３５ １９． ２２１ ０． ７５６ １ ０１３． ４

ＯＣＥ ０． ２５ ４ １９． ５２１ ０． ８１４ ５００． ４５

ＤｅｈａｚｅＮｅｔ １． ２４ ０． ８１ ２１． ０５４ ０． ８９４ ４８９． ８９

ＦＦＡＮｅｔ ０． ９２ １． ０９ ２１． １１２ ０． ８８７ ４８６． １２

ＬＥＣ ０． ０８ １２． ５ ２０． ９５ ０． ８７８ ４５６． ８２

４　 结　 论
由于海上拖轮航行场景图像存在大面积海天区

域和海天交界区域，尽管现有的去雾算法可以实现
图像增强，但去雾后的图像仍然面临细节丢失、亮度
不足、色彩失真、伪影和过饱和等问题。为了解决这
些问题，本文提出了一种ＬＥＣ算法。该算法由以下
几个相对简单的过程组成：四分法大气光值估计、最
佳透射率估计、快速引导滤波和ＣＬＡＨＥ算法增强。
在四分法大气光值估计中，通过四分法迭代和评价
函数，精确找到了大气光值所在区域，提高了大气光
值估计的准确性。在最佳透射率估计中，利用均方
误差对比度成本函数和信息丢失成本函数，增加了
额外的透射率约束，从而更可靠地估计透射率。在
快速引导滤波中，使用快速引导滤波辅助估计透射
率，解决了大气光值的块效应问题，保留了图像细节
并恢复了图像的真实性。在ＣＬＡＨＥ算法中，对大
面积天空区域进行局部去雾，保留了更多天空细节，
提升了去雾速度和准确性。试验表明，ＬＥＣ算法有
效解决了海上拖轮视角图像中大面积海天区域的去
雾问题。ＬＥＣ算法去雾后的图像在结构相似度、峰

值信噪比、均方误差指标上较ＯＣＥ算法分别平均提
升了１５． ９４％、１１． ４６％、２５． ８２％。ＬＥＣ算法实现了
海上拖轮航行场景图像的实时去雾，对拖轮航行环
境的智能感知具有重要意义。

针对复杂气象条件下的海洋场景去雾任务，本
研究提出基于动态参数优化的增强策略，有效提升
了算法的场景适应性。未来将进一步探索深度学习
与传统物理模型的协同机制：一方面构建轻量化卷
积神经网络（ＣＮＮ，如ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ）与透射率重建方程
的结合架构，通过迁移学习实现先验知识引导的参
数联合优化；另一方面引入对抗生成网络（ＧＡＮ）的
空间感知约束，重点解决海雾与天空光学梯度的渐
变性表达难题。此类混合框架既可规避纯数据驱动
方法对标注样本的过度依赖，亦能在复杂散射场景
下保持视觉逻辑一致性，为船载视觉系统在浓雾、强
光照等极端环境中的实时处理提供新的理论支撑。
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