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基于超像素分割的暗通道先验图像去雾算法
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摘 要： 针对图像去雾过程中暗通道先验算法易受白色物体或明亮区域影响导致大气光和透射率估计不准

确等问题， 提出了一种基于超像素分割的暗通道先验图像去雾算法。首先， 利用简单线性迭代聚类超像素算

法对暗通道先验进行改进； 其次， 对有雾图像利用改进的暗通道先验进行超像素分割得到超像素块， 接着对

每一个超像素块求取局部大气光值并取平均值； 然后， 对粗透射图进行伽马校正， 并利用平均梯度值作为权

重对粗透射图和校正后的透射图进行权重融合求取最终透射图； 最后， 利用大气散射模型的逆过程得到去雾

图像。实验结果表明， 超像素分割解决了暗通道先验算法估计大气光对最亮像素的依赖问题， 所提算法能够

很好地提高去雾图像的清晰度， 保留图像的纹理细节， 且效果优于其他比较算法。
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Abstract： To solve the problem that the dark channel prior algorithm is susceptible to white objects or bright 
areas， which leads to inaccurate estimation of atmospheric light and transmission， a dark channel prior image 
fog removal algorithm based on superpixel segmentation is proposed.   Firstly， the simple linear iterative 
clustering superpixel algorithm is used to improve the dark channel prior.   Secondly， the foggy image is 
segmented by superpixel segmentation by using the improved dark channel before obtaining superpixel blocks，
and then the local atmospheric light value is calculated for each superpixel block and the average value is taken.  
Then， the gamma correction is performed on the coarse transmission map， and the average gradient value is 
used as a weight to fuse the weights of the coarse transmission map and the corrected transmission map to obtain 
the final transmission map.  Finally， the inverse process of the atmospheric scattering model is used to obtain 
the dehazing image.   The experimental results show that superpixel segmentation solves the problem of the 
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dark channel prior algorithm to estimate the atmospheric light’s dependence on the brightest pixel.  The 
proposed algorithm can improve the clarity and retain the texture details of the image well and is superior to 
other comparison algorithms.
Key words： dark channel prior； superpixel segmentation； simple linear iterative clustering algorithm；

image dehazing； gamma correction

0　引　言

在雾霾天气下， 空气中悬浮着大量微粒， 这
些微粒能够吸收并散射场景中来自物体表面反射

的光线， 从而导致室外自然景物图像的清晰度降

低、 细节信息不明显、 颜色失真等［1］， 这给许多工

作带来了不便， 例如， 严重影响交通运输、 军事侦

察、 户外物体识别、 遥感等。因此， 图像去雾成为

一个热门的研究方向。

当前， 针对雾天图像的去雾技术主要分为图

像增强、 深度学习和图像复原三大类。

在图像增强方面， 主要的去雾算法有 Retinex
去雾算法、 直方图均衡化、 同态滤波等。王宇航

等［2］提出一种基于主动偏振成像的原理， 将直方

图均衡化去雾算法、 拉普拉斯金字塔算法、 单一

水下图像融合增强策略相结合。

深度学习方法在图像去雾领域得到了广泛应用， 
例如， Cai等［3］开发了一个端到端的卷积神经网络

DehazeNet， 旨在通过训练来预测图像的透射率， 进
而生成透射图； Salazar-Colores S等［4］提出了一种基

于多层感知器（Multilayer Perceptron， MLP）的单幅

图像去雾算法， 利用MLP直接从图像的最小通道中

估计透射图， 但算法的性能高度依赖于训练数据质

量和数量， 会限制算法的适用性； 王贺等［5］提出了一

种基于Res2net和金字塔池化的端到端图像去雾算

法， 但训练时间较长， 难以满足实时去雾的需求。

图像复原方法建立在先验或假设的条件下， 考
虑了降质图像的退化机理， 这种方法能够得到较好

的去雾效果。He等［6］提出了一种暗通道先验（Dark 
Channel Prior， DCP）算法， 但是该算法在处理明亮

物体或大面积天空图像时效果会受到一定的影响， 
且软抠图优化透射率比较费时。Wang等［7］优化了全

局大气光和透射图的估计， 解决了DCP算法的缺点

和处理速度较慢的问题。Zhu等［8］提出了一种基于

颜色衰减先验（Color Attenuation Prior， CAP）的去

雾方法， 该方法将像素的亮度、 饱和度与雾浓度之

间的关系转化为与场景深度相关的亮度与饱和度映

射， 以此来估算场景深度， 但这种技术的样本收集

较为困难， 并且在理论基础上不够坚实。Dai等［9］设

计了一种利用三幅具有不同光学特性的图像来自动

计算参数的方法， 进而实现图像去雾。徐浩等［10］将

超像素分割算法和DCP结合来获取区域代替固定窗

口， 解决了DCP算法对分割线连续性差的问题。Li
等［11］提出了一种包含天空室外图像的快速区域自适

应去雾算法， 将图像分割为白色区域、 灰白色天空

区域以及其他区域， 并对每个区域采用不同的处理

方法， 但对于浅色背景下的图像， 分割精度会受到

影响。Yan等［12］提出了一种由颜色校正模型和去雾

模型组成的单图像去雾算法， 可显著减少色差的发

生， 并还原原始图像的细节信息。

针对深度学习算法对训练数据要求高、 图像

增强算法容易导致图像细节的丢失、 图像复原算

法在大气光估计过程中易受白色物体影响而导致

处理天空区域或远距离景物容易出现过度去雾等

问题， 本文提出了一种基于超像素分割的DCP去

雾算法。该算法使用超像素块替代传统暗通道理

论中的固定尺寸块进行处理， 从而更精确地估算

大气光和透射率， 有效解决了 DCP 算法的缺点， 
同时更有效地保留了图像信息。

所提方法的主要贡献有：

1） 利用超像素分割算法改进了DCP；

2） 提出了一种计算大气光值方法， 遍历超像

素块的局部大气光取平均值；

3） 提出了一种计算透射图方法， 利用平均梯

度值作为权重参数来融合透射图。

1　基本理论

1. 1　大气散射模型

在雾天天气中， 成像系统捕捉到的光线主要由

两部分构成： 一部分是目标物体反射的光线， 其经

过大气粒子的衰减后到达传感器， 另一部分光线是

在传播过程中被大气粒子散射形成的环境光。

Narasimhan等［13］提出的有雾图像的大气散射模型为

I ( x，y )= J ( x，y ) t ( x，y )+A [ 1 - t ( x，y ) ]，（1）
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式中： I ( x，y )为观测有雾图像； J ( x，y )为无雾图

像； A 为全局大气光； t ( x，y ) 为透射图， t=
e-βd ( x，y )， β为大气散射系数； d ( x，y )为场景深度。

由式（1）得到恢复的图像 J ( x，y )为

J ( x，y )= I ( x，y )-A
t ( x，y )

+A。 （2）

整个除雾过程是由已知有雾图像 I ( x，y )得到无

雾图像 J ( x，y )， 一旦得到准确的透过图 t ( x，y )和全

局大气光A， 由式（2）即可得到恢复图像 J ( x，y )。

1. 2　DCP

根据 He 等［16］提出的 DCP， 在多数无雾图像

的非天空部分， 总有一个颜色通道的像素值相对

较低。据此， 可以通过对无雾图像 J执行局部最

小值滤波操作来得到暗通道图像， 即
J dark ( x，y ) = min

( i，j ) ∈ Ω ( x，y )
( min
c∈ { r，g，b }

J c ( i，j ) ) → 0，
（3）

式中： Ω ( x，y ) 为以像素 ( x，y ) 为中心的局部区

域； J c为无雾图像 J的 c颜色通道， c ∈ { r，g，b } 。
将式（3）代入式（1）可得透射图 t ( x，y )为

t ( x，y ) = 1 - ω min
( i，j ) ∈ Ω ( x，y )

é

ë
ê
êê
êmin

c

I c ( i，j ) )
Ac

ù

û
úúúú，（4）

式中： ω为雾化常量参数。

1. 3　超像素分割

在图像处理领域， 超像素分割算法［14］将图像中

邻近且特征相似（如颜色、 梯度、 纹理、 亮度等）的像

素聚类为同一集合， 形成超像素块。本文采用简单

线性迭代聚类（Simple Linear Iterative Clustering， 
SLIC）超像素算法［15］对有雾图像进行分割， 该算法

快速、 操作简便且能生成具有辨识度的区块。

SLIC超像素算法是将图像转换为 5维特征向

量 V=[ L，a，b，x，y ]， 其中 [ L，a，b ] 为像素的颜

色， 属于 Lab 颜色空间， [ x，y ]为像素的位置， 并
结合色彩空间相似性和像素间距， 构建了一个距

离度量标准。该标准用于对中心点周围的像素进

行重新聚类， 并更新聚类中心。在迭代过程中， 
当相邻聚类中心的残差小于一定阈值时， 迭代结

束， 完成超像素分割［16］。

在SLIC超像素算法中涉及到的指标为

d lab = ( lk - li )2 +( ak - ai )2 +( bk - bi )2 ，

dxy = ( xk - xi )2 +( yk - yi )2 ，

Ds = ( )d lab

N lab

2

+ ( )dxy

Nxy

2

， （5）

式中： d lab 为颜色距离； dxy 为空间距离； k，i为两个

像素； Nxy = K/N  ， K 为总像素数， N 为超像素

数； N lab因图像不同而不同， 一般为固定值。

1. 4　有效引导图像滤波

有效引导图像滤波（Effective Guided Image 
Filtering， EGIF）［17］属于一种改进的加权引导滤

波， 能更好地增强对比度、 纹理细节。思想是将

所有像素的局部方差均值加入到引导图像滤波 
（Guided Image Filtering， GIF）的代价函数中， 以
内容自适应的方式计算细节层的放大因子。

所有像素的局部方差的平均值定义为

Γ = σ̄ 2 = 1
N ∑

N

k = 1

σ 2
k ， （6）

式中： σ 2
k 为 I在ωk中的局部方差。定义代价函数为

E ( ak，bk )= min ∑
i ∈ ωk

( )( )ak Ii + bk - pi

2 + λa2
k 。（7）

( ak，bk )的最优值计算为

ak =

1
|ω| ∑i ∈ ωk

Ii pi - μk p̄k

σ 2
k + λΓ

， （8）

bk = p̄k - ak μk。 （9）

当使用 GIF 进行对比度增强时， I 和 p 相等， 
等式成立。

1
|ω| ∑i ∈ ωk

Ii pi - μk p̄k = σ 2
k ， （10）

p̄k = μk。 （11）

将式（10）和式（11）分别代入式（8）和式（9）， 得到

ak = σ 2
k

σ 2
k + λΓ

， （12）

bk =(1 - ak ) μk。 （13）
对图像中所有ωk计算 ( ak，bk )后， 滤波器输出为

qi =
1

|ω| ∑
k：i ∈ ωk

( ak Ii + bk )= āi Ii + b̄i， （14）

式中： āi =
1

|ω| ∑k ∈ ωi

ak， b̄i =
1

|ω| ∑k ∈ ωi

bk。

2　本文算法

针对DCP算法易受大面积白色或明亮物体的干

扰， 且依赖于局部最小值而不考虑全局信息等问题， 
本文提出了一种基于超像素分割的DCP图像去雾算

法。首先， 采用SLIC超像素算法对有雾图像进行聚

类处理， 从而生成超像素块， 再遍历每一个超像素

块计算其局部大气光值， 并求取平均值， 这样可以

很好避免明亮物体的干扰； 接着对粗透射率进行伽
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马校正， 利用平均梯度指标作为权重对二者进行加

权融合得到最终的透射率； 最后， 利用有效引导滤

波进行增强， 增加纹理细节信息。本文图像去雾算

法的流程图如图 1 所示。

2. 1　使用SLIC算法创建超像素块

将超像素聚类得到的超像素块替代暗通道去

雾技术中的传统固定方形窗口， 超像素分割的使

用保证了在同一超像素块内亮度和细节纹理的稳

定性， 这种方法有效缩小了大气光查找区域， 提
升了搜索效率， 并减少了将更亮像素错误识别为

大气光的可能性， 解决了在暗通道去雾理论中透

射率和大气光估计不准确的问题［18］。

SLIC超像素算法具体步骤如下：

步骤1： 将有雾图像从RGB空间转换到Lab空间；

步骤 2： 计算初始种子点， 在迭代过程中利用

式（5）更新每个超像素的种子位置， 以确保它们能

更好地代表其所属的超像素区域；

步骤3： 利用SLIC超像素算法计算超像素；

步骤 4： 绘制超像素轮廓并合并小区域， 得到

最终的超像素块。

超像素块轮廓分割结果如图 2 所示。

2. 2　改进的DCP

DCP算法在图像去雾过程中， 尤其是在估计透

射图和大气光时， 可能会受明亮物体影响， 导致透

射图和大气光估计不准确。本文提出一种改进的DCP
算法， 利用超像素分割得到的超像素块代替传统的

固定窗口大小。将超像素分割与DCP结合， 可以在

估计透射率和大气光时考虑到更多的局部信息， 从
而提高去雾的准确性。

通过超像素分割后， 设第 i个超像素为Si， 根
据暗通道定理， 估计第 i个超像素的暗通道为

J dark ( x，y )= min
c∈ { r，g，b }

( min
( i，j )∈Si

J c ( i，j ) )。 （15）

2. 3　大气光估计

浓雾通常会导致图像中出现明亮的区域， 在式（1）
中， 大气光A的估计常采用图像中最明亮像素的颜

色值作为其近似值， 但这一策略存在局限性。尤其

当场景中存在比实际大气光还要明亮的物体时， 这
种方法就容易导致大气光的误判， 从而影响去雾效

果。超像素通过综合考量图像中的颜色、 梯度、 纹
理等多维特征， 将拥有相似属性的像素聚类成更大

的单元——超像素， 从而实现高效图像分割。

遍历每个超像素块， 计算每个超像素块的暗通

道值， 找到亮度最大的像素值作为该超像素块的局

部大气光值Ai， 最后求取平均值作为最终的大气

光值A。

2. 4　透射率估计

基于超像素DCP算法获得暗图像， 则透射率估

计为

图 1　本文算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the proposed algorithm in this paper

（a） 有雾图像

（b） SLIC超像素算法分割后结果图

图 2　分割结果比较

Fig. 2　Comparison of the segmentation results
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t ( x，y )= 1 - J dark ( x，y )
A

， （16）

式中： t ( x，y )为超像素 DCP 算法得到的透射图； 
A为大气光。

基于上述理论， 为了提高估计的准确性， 透
射率更新计算为

t ( x，y )= 1 - ω min
y∈Si ( )min

c∈ { r，g，b }

I c ( x，y )
Ac

，（17）

在本文中， ω = 0. 95。
针对透射图较暗的情况， 对粗透射图采用伽

马校正方法来增强亮度， 为
tgamma = at ( x，y )γ， （18）

式中： a为常数， 通常取a = 1； γ为伽马系数， 一般

取正数， 经大量实验验证本文取γ = 0. 3效果最好。

为了计算更加精确的透射率， 本文提出了一

种加权融合的方法来计算透射图。利用平均梯度

值作为权重参数， 具体公式为

t last = w1∗t ( x，y )+ w2∗tgamma， （19）

式中： t last为融合后的最终透射率； w1为式（17）透射

图的平均梯度值； w2为式（18）透射图的平均梯度值。

利用上述方法得到的透射结果比较图如图 3
所示。

经计算， 图 3（a） 的平均亮度和信息熵分别为

213. 987 1和 1. 204 5， 图 3（b） 的平均亮度和信息

熵分别为 231. 719 7 和 1. 452 7， 可以看出融合后

的透射图更好。

2. 5　去雾

已知上述求得的大气光A和式（19）得到的透

射率 tLast， 利用式（20）求得去雾后的图像。

J ( x )= I ( x )-A
max ( tLast，t0 )

+A， （20）

式中： t0 为一个阈值， 其作用是避免透射率图中的

值过低， 使得计算出的颜色分量偏大， 导致去雾

图像颜色过亮。

将上述得到的无雾图像利用有效引导滤波来增

强细节纹理， 增强后的效果比较图如图 4 所示。

3　实验结果与分析

本文所有的实验均在配置为Intel（R） Core（TM） 
i5-8265U CPU @ 1. 60 GHz 1. 80 GHz， 内存为

8. 00 GB的计算机在Matlab R2023b环境下进行。为

了检验本文所提算法性能， 将所提算法与文献［6］算
法、 MLP 算法［4］、 快速区域自适应去雾增强（Fast 

（a） 式（17）得到的粗透射图

（b） 式（19）得到的融合后的透射图

图 3　透射图结果

Fig. 3　Transmission map results

（a） 无雾图像

（b） 增强后无雾图像

图 4　无雾图像的增强

Fig. 4　Enhancement of fogless image
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Region-Adaptive Defogging Enhancement， RADE）
算法［11］以及DehazeNet算法［3］进行比较， 采用了定性

和定量两种评估方法。实验部分选取RESIDE［19］数

据集中人工合成的雾景图像和RESIDE子集HSTS
中的实际自然雾景图像作为测试对象。

3. 1　定性评估

图 5 的测试图像是真实世界中自然有雾图

像， 图 6 的测试图像是数据集中的合成有雾

图像。

从图 5和图 6 的去雾结果图可以看出， 文献［6］
的去雾方法有时会在处理后的图像中产生光晕现象， 
尤其在边缘或高对比度区域， 同时， 在天空等均匀

亮度的区域可能出现颜色失真， 导致视觉效果不自

然。MLP算法在细节保留方面表现优异， 能有效恢

复图像的原有质感和结构， 然而， 该算法处理后的

图像整体偏暗且还会存在部分雾。RADE算法去雾

结果整体偏亮， 存在部分过度曝光， 去雾图像不自

图 5　自然有雾图像去雾结果对比

Fig. 5　Comparison of dehazing results of natural dehaze images

图 6　合成有雾图像去雾结果对比

Fig. 6　Comparison of dehazing results of synthetic dehaze images
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然。DehazeNet算法去雾结果细节处理较好且没有

颜色失真的情况， 但结果图的整体颜色偏浅。本文

算法没有出现颜色失真、 光晕等问题， 清晰度高， 细
节明显； 并且对于景深较大的天空区域， 相比其他

4种算法能较好地实现去雾。

3. 2　定量评估

3. 2. 1　峰值信噪比

峰 值 信 噪 比（Peak Signal-to-Noise Ratio， 
PSNR）是常用的图像质量评估指标， 对于两幅

H × W 图像 X 和 Y， 若其中一幅可视为另一幅的

噪声版本， 则它们的均方误差（Mean Squared 
Error， MSE）和PSNR分别定义为

MSE = 1
H × W ∑

H

i = 1

∑
W

j = 1

( X ( i，j )- Y ( i，j ) )2，（21）

PSNR = 10 lg ( ( )2n - 1 2

MSE )， （22）

式中： MSE为图像X和Y的均方误差； H和W分别

为图像的高度和宽度； n为每个像素的比特数。PSNR
的值越大， 表示去雾后图像与原始清晰图像在像素

级别上的差异越小， 噪声越少， 图像质量通常越好。

3. 2. 2　结构相似性

结构相似性（Structural Similarity，SSIM）不仅

考虑了图像的亮度、 对比度信息， 还考虑了结构信

息， 因此能够更全面地反映图像质量。SSIM定义为

SSIM ( x，y )=
( )2μx μy + c1 ( )2σxy + c2

( )μ2
x + μ2

y + c1 ( )σ 2
x + σ 2

y + c2

，（23）

式中： x， y为两个对比的图像； μx， μy 分别为 x， y
的平均值； σ 2

x， σ 2
y 分别为x， y的方差； σxy为x， y的

协方差； c1， c2为 2个常数。SSIM值越大表明去雾

后的图像在视觉结构、 对比度和亮度方面与原始

清晰图像更为相似。

3. 2. 3　信息熵

信息熵（Information Entropy， IE）用来评

估图像的清晰度及信息量。熵值越大， 表示图像

越清晰， 图像去雾效果越好。图像 IE定义为

IE =-∑
n

i = 1

pi lg pi， （24）

式中： pi为某个灰度在该图像出现的概率。

3. 2. 4　自然图像质量评估器

自然图像质量评估器 （Naturalness Image 
Quality Evaluator， NIQE）［20］主要用于评估图像的

自然性， 其值越小， 说明图像越自然。NIQE的表达

式为

NIQE = ( v1 - v2 )T ( )∑∑1 + ∑∑2

2

-1

( v1 - v2 )，（25）

式中： v1， v2 和 ∑∑1， ∑∑2 分别为自然图像的多元高

斯模型和有雾图像的多元高斯模型的均值向量和

协方差矩阵。

为了更深入地比较各去雾方法的性能， 本文

使用PSNR、 SSIM、 IE和NIQE作为评价标准。

图 7 为数据集 RESIDE 有雾图像去雾结果的

PSNR、 SSIM、 IE和NIQE的对比结果。如图 7 所
示， 本文算法的PSNR、 SSIM、 IE绝大部分值都明

显高于其他算法， 说明所提超像素分割改进DCP算

法有效解决了传统DCP算法估计大气光值的局限性

问题。对于 NIQE， 本文算法的 NIQE 仅在 Img3、 
Img8上高于其他算法， 在其他图像上都低于其余算

法的NIQE值， 图像恢复更自然。实验结果表明， 本
文算法能够生成高质量的无雾图像， 降低了图像失

真， 同时保持了原图的细节和结构完整性， 确保了

视觉效果的自然与清晰。

（a） PSNR值 （b） SSIM值
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表 1、 表 2 展示了 RESIDE 子集 HSTS 数据

集中以及合成有雾图像数据集中对所有图像进行

实验后的去雾图像 PSNR、 SSIM、 IE 和 NIQE 的

平均值， 并与文献［6］算法、 MLP算法、 RADE算

法和 DehazeNet 算法进行了对比。由表可以发

现， 本文算法 PSNR、 SSIM、 IE 指标的平均值均

高于其他算法， NIQE平均值低于其他算法， 总体

去雾效果较好， 进一步验证了本文所提改进 DCP
算法的有效性。

表 3 为对图 6 中合成图像使用不同去雾方法

的客观指标比较。可以看出， 本文算法的 PSNR
值仅在 Img7 比 MLP 算法低 1. 632 3 dB， SSIM 值

在 Img8 和 Img10 分 别 比 DehazeNet 算 法 低

0. 017 1和0. 021， 而在 Img6、 Img7和 Img9上达到

最高， 这说明本文算法很好地保留了图像的细节

和结构信息。本文算法的 IE 值仅在 Img10 比

RADE算法低 0. 522 3， 说明本文算法图像恢复效

果较好， 图像信息较丰富。而在 NIQE 比较中仅

Img8 的值比DehazeNet算法高 0. 266 6， 进一步说

明本文算法得到去雾后的图像在视觉上更接近自

然、 高质量的图像， 视觉效果更好。

4　结　论

本文提出了一种基于超像素分割的DCP图像

去雾算法。利用 SLIC 超像素算法进行分割得到

表 2　合成图像去雾指标均值比较

Tab. 2　Comparison of the mean values of dehazing indicators in 
composite images

算法

文献[6]
MLP算法

RADE算法

DehazeNet
本文算法

PSNR/dB
17.061 9
18.527 0
17.559 4
23.251 6
31.878 4

SSIM

0.745 2
0.833 7
0.791 4
0.835 1
0.913 5

IE

7.650 9
9.476 6
8.412 3
7.323 6

20.522 2

NIQE

2.712 7
2.838 8
3.448 3
2.714 9
2.493 5

表 3　合成图像的去雾效果评估对比

Tab. 3　Evaluation and comparison of the dehazing effect of syn⁃
thetic images

图像

Img6

Img7

Img8

Img9

Img10

算法

文献[6]
MLP算法

RADE算法
DehazeNet
本文算法本文算法
文献[6]

MLP算法
RADE算法
DehazeNet
本文算法本文算法
文献[6]

MLP算法
RADE算法
DehazeNet
本文算法本文算法
文献[6]

MLP算法
RADE算法
DehazeNet
本文算法本文算法
文献[6]

MLP算法
RADE算法
DehazeNet
本文算法本文算法

PSNR/dB
11.133 8
12.857 9
19.077 4
22.138 8
30.029 0
22.152 1
30.780 9
15.258 2
25.739 2
29.148 6
15.023 3
11.934 3
18.911 5
22.005 6
35.683 6
20.880 9
17.406 6
17.379 8
18.608 1
33.887 5
16.119 4
19.655 5
17.170 0
27.766 1
30.643 3

SSIM
0.583 9
0.841 3
0.856 3
0.919 8
0.932 3
0.706 8
0.859 9
0.745 1
0.850 1
0.936 2
0.778 6
0.825 3
0.815 8
0.908 0
0.890 9
0.829 1
0.912 3
0.720 2
0.530 8
0.921 3
0.827 6
0.720 9
0.819 8
0.916 7
0.895 7

IE
7.213 0
6.594 8
7.361 5
5.729 0

22.515 8
18.921 2
24.004 5
16.807 4
12.651 4
29.965 0

3.434 5
6.127 9
4.305 4
7.207 9
7.977 8
3.724 2
3.791 2
5.890 6
5.320 8

14.978 2
4.961 4
6.864 6
7.696 6
5.708 8
7.174 3

NIQE
3.383 8
3.923 2
4.982 5
4.026 3
3.376 1
2.428 6
2.361 0
3.458 8
2.380 5
2.274 5
2.550 9
2.594 3
2.495 1
2.169 2
2.435 8
2.483 2
2.615 9
2.950 2
2.740 8
2.171 8
2.717 0
2.699 6
3.354 8
2.257 8
2.209 3

表 1　自然图像去雾指标均值比较

Tab. 1　Comparison of the mean values of the dehazing indica⁃
tors of natural images

算法

文献[6]
MLP算法

RADE算法
DehazeNet
本文算法

PSNR/dB
20.204 5
20.624 8
15.469 7
22.835 8
32.320 5

SSIM
0.841 1
0.806 8
0.622 8
0.840 8
0.878 2

IE
4.442 4
5.616 4
7.527 5
4.697 6
8.891 8

NIQE
3.198 1
3.292 5
3.853 9
3.157 5
2.982 7

（c） IE值 （d） NIQE值

图 7　各算法去雾结果图的指标比较

Fig. 7　Comparison of indicators of dehazing result graphs of each algorithm
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的超像素块来替代传统的固定区域处理， 再对每

个超像素块求大气光， 通过分割来避免大面积明

亮（白色）物体带来的影响， 减少光晕效应， 最后

采用加权融合方法求取透射率。实验结果表明， 
对比于文献［6］、 MLP、 RADE 和 DehazeNet 算
法， 本文算法有效抑制了光晕效应， 并且很好地

恢复了细节信息， 保留了大量图像信息， 提高了

图像的对比度。然而， 当处理包含广阔天空区域

的雾天图像时， 本算法的性能有所下降。未来， 
我们将针对这一不足进行更深入的研究和探讨。
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