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基于偏振度优化与大气光校正的图像去雾
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摘要：为提高偏振去雾算法对雾气场景的恢复能力，提出一种偏振度优化与大气光校正的偏振图像去雾算法。首先，依

据雾气场景亮度分布，使用导向滤波将雾气图像分解为亮面残差和暗面残差；其次，扩大亮面残差对应的偏振度值，削减

暗面残差对应的偏振度值以优化偏振度，该偏振度可将大气光图像模糊；最后，利用偏振度在亮面和暗面残差上的差异，

对大气光强度进行校正，以使其随雾气的变化规律满足大气退化模型。实验结果表明：本文算法的去雾图像相较原雾气

图像，对比度提高 3. 07 倍、信息熵提高 9. 21%、标准差提高 61. 86%。且在不同浓度模拟雾气环境中，本文算法都有较为

优异的 SSIM、PSNR 和 CIEDE2000。相较于现有先进图像去雾算法，本文算法去雾效果明显，可以有效地复原雾气中

场景的细节信息。
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Abstract： To improve the recovery ability of polarization dehazing algorithms in fog scenes， a polarization 
image dehazing algorithm based on polarization optimization and atmospheric light correction is proposed.  
First， according to the brightness distribution of the fog scene， the fog image was decomposed into bright 
residuals and dark residuals via guided filtering.  Second， to optimize the degree of polarization， the de⁃
grees of polarization corresponding to the bright and dark residuals were increased and decreased， respec⁃
tively.  This optimized degree of polarization can blur the atmospheric light image.  The difference value of 
the degree of polarization in the residuals was used to correct the atmospheric light for ensuring its intensity 
range met the atmospheric degradation model.  Experiments indicated that the contrast ratio was 3. 07 
times that in original hazy images after dehazing and that the entropy and standard deviation of dehazed im ⁃
ages were increased by 9. 21% and 61. 86%， respectively.  In environments with different concentrations 
of simulated fog， the proposed algorithm achieved excellent SSIM， CIEDE2000， and PSNR values.  
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Compared with the state-of-art dehazing algorithms， the effect of the proposed algorithm was obvious， and 
it recovered the scene details efficiently.  
Key words： image dehazing； degree of polarization optimization； blurry atmospheric light image； correct⁃

ness of atmosphere light； guided filter residuals

1 引  言

雾使空气中含有较多的散射颗粒，当光线经

过这些散射颗粒传播时，会发生光强衰减和方向

偏转，影响视觉系统的成像质量。通常，在雾气

条件下采集的图像存在亮度下降、对比度减弱且

远景模糊的问题，提高雾气图像的质量对成像系

统有重要的现实意义［1-5］。

针对图像去雾算法，研究人员进行了长期且

深入的研究。He等［6］利用暗通道先验得到透射率

图像，但其去雾结果在天空区域会颜色失常。得

益于暗通道先验的普适性，后续衍生了大量基于

暗 通 道 先 验 的 改 进 去 雾 算 法 。 Aod-Net［7］，

MSCNN［8］，PSD［9］等深度学习的方法因受训练集

的影响而难以具有良好的普适性。随着偏振光采

集技术及偏振探测器件的进步，偏振去雾算法逐

渐兴起，Schechner 等［10-11］最早通过旋转偏振片采

集最亮和最暗的两张图像，估算偏振参数并获得

去雾图像，但实时性和对场景的适用性不强。Li⁃
ang[12]利用偏振角和偏振度的优化处理，使估算的

偏振参数更加精准，取得了良好的去雾效果；

Shen[13]对透射率和去雾图像进行正则化约束，通

过反复迭代获得噪声小的去雾结果，但耗时较长；

Liang[14]对偏振角进行正则化约束以抑制去雾后图

像的噪点。然而，现有偏振去雾算法对远景的去

雾效果不佳，常结合图像增强或图像融合以提高

去雾质量[15-16]。究其原因，一方面，现有偏振去雾

算法对大气光的求取常常建立在 Schechner等[10-11]

的研究基础上，但其忽略了大气光对目标场景的

模糊和退偏，从而降低对远景大气光求取的精

度[17]，使估算的大气光强度与理论强度之间出现较

大的偏差。另一方面，由于现有偏振去雾算法未

考虑散射介质对大气光的退偏作用，往往需要针

对不同场景使用不同增益参数对偏振度进行人为

补偿，以提高去雾质量或抑制噪点[18-20]，但其普适

性较弱，难以在不同雾气浓度的场景中都具有良

好的去雾效果。

事实上，大气光和偏振度的求解对图像去雾

有重要影响，而偏振度直接影响大气光强度，大

气光强度又直接影响透射率，因此提高大气光的

求取精度，降低求解大气光与理论大气光之间的

差异是提高去雾质量、稳定性和普适性问题，减

少对图像增强、融合算法依赖的重中之重。

为降低求解大气光与理论大气光之间的偏

差，提高偏振度对场景的表达能力，本文从偏振

度优化和利用修正权重对大气光强度进行校正

的两个方面入手。首先提出大气光模糊先验，即

大气光图像是模糊的。这是由于大气光是造成

雾气环境中场景模糊的主要原因［17］，根据大气退

化模型，随着场景与相机之间距离的增加，大气

光图像愈发接近模糊的雾气图像。因而本文认

为大气光应符合其图像模糊的先验信息。其次，

在算法实施中，为提高偏振去雾算法对雾气场景

的恢复能力和普适性，本文采用导向滤波依据亮

度将场景分解为亮面残差和暗面残差（简称为亮

暗面），并扩大偏振度在亮暗面上对应数值的差

异以优化偏振度，该优化的偏振度可以使大气光

图像满足模糊的先验信息。最后，依据偏振度在

亮暗面上的差异值，对大气光强度进行校正，以

使大气光强度变化符合大气退化模型，即雾气越

重，大气光强度越大，进而提高了本文偏振去雾

方法的普适性。本文创新点体现在：（1）不同于

使用标量形式偏振度的现有偏振去雾算法，本文

使用矩阵形式的偏振度，并将其构造成可以满足

大气光图像模糊的表达形式；（2）利用偏振信息

获得修正权重对大气光强度进行校正，以使其和

理论强度接近。基于此，本文算法克服了现有偏

振去雾算法带来的光晕问题、为提高去雾效果引

入增强或融合算法带来的噪点伪影问题和人为

调整增益参数导致稳定性降低的问题，提高了算

法的稳定性和普适性。

2 图像去雾基础

大气退化模型［21］揭示了雾气图像的退化机
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理，其可以表示为：

I = D + A， （1）
其中：I是相机采集到的总光强，D 是场景光强，A
是大气光强，包含无穷远处大气光经过介质衰

减、散射后的光强和噪声。D可表示为：

D= Jt， （2）
其中：J 是目标场景的直接反射光强度，即理想的

去雾结果，t是透射率，其可以表示为：

t = exp (-βz )= 1 - A/A ∞， （3）
其中：β 是散射介质系数。z 是目标场景到相机之

间的距离，z 越大，t 越小，则 A 越接近于模糊的 I。
A∞是无穷远处的大气光强。去雾后图像可以表

示为：

J = ( I - A) /t. （4）

3 本文算法

本文偏振去雾算法的流程如图 1 所示，图

上数字从小到大分别是算法的计算顺序。本文

方法在斯托克斯矢量（Stokes vectors，步骤 1）求

解偏振度和偏振角的基础上（步骤 2），获得初

步的大气光强度和透射率（步骤 4 和步骤 5）。

之后，利用优化的偏振度（步骤 7）和偏振信息

（步骤 9）校正大气光（步骤 10），使大气光满足

图像模糊的先验信息并使其随雾气浓度改变而

造成的强度变化符合大气退化模型。本文所用

到的所有偏振图像都由带有 Sony 偏振图像传

感器的共焦面采集形式的 FLIR 或 LUCID 偏振

彩色相机获得。

3. 1　基本偏振参数的求取

将同一场景偏振态为 0°，45°，90°和 135°的偏

振图像，分别记作 I（0），I（45），I（90）和 I（135）。

那么，场景的斯托克斯矢量可表示为：

S 0 = I (0)+ I (90)
S 1 = I (0)- I (90)
S 2 = I (45)- I (135)

， （5）

其中：S0 是场景的总光强，S1 是偏振光在水平方

向和竖直方向的强度差，S2是偏振光在 45°和 135°
方向的强度差。携带场景信息矩阵形式偏振光

的偏振角可表示为：

θ = 1
2 arctan ( )S 1

S 2
. （6）

由于受到散射介质的影响，S1和 S2图像中存

在大量的噪点，因而可以使用较为准确的标量形

式偏振角 θA代替 θ，其可以表示为［12］：

θA = 1
2 arctan ( )-

S 2
-
S 1

， （7）

其中，
-
S 1 和

-
S 2 是 S1 和 S2 的平均值。在偏振去雾

算法中，偏振度是反映场景中偏振光强度占总光

强的比值的物理量，由 S1和 S2得到的偏振光可以

表示为：

A 0
p = S 1

2 + S 2
2 . （8）

场景全局矩阵形式的偏振度 p 可表示为：

p = A 0
p

S 0
. （9）

图 1　本文算法流程图

Fig. 1　Framework of proposed algorithm
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为得到较为精确的偏振度，本文初始偏振度

pst 的求解采用论文［12］的方法，即首先确定 θ=

θA 的图像索引，再求取全局偏振度 p 在索引中的

最大值，该最大值就是 pst。

实际上，相机采集到的偏振态图像由偏振光

和非偏振光两部分组成，由马吕斯定律可以表

示为：

I ( phase)= A p ⋅ cos2(θA - θphase)+ S 0 ( 1 - p st )
2 ，

（10）
其中：phase 代表不同偏振态，θphase 代表不同偏振

态图像对应的偏振角度。较为精确的偏振光强

度可以表示为：

A p =
I ( )phase - S 0 ( 1 - p st ) /2

cos2( )θA - θphase

， （11）

初始大气光强度A i为：

A i = A p /p st， （12）
初始透射率 ti为：

t i = 1 - A i /A∞. （13）
3. 2　亮暗面的划分和求取

在获得基本偏振参数后，使用导向滤波［22］从

雾气图像中获取图像的残差信息。依据亮度分

布，将残差信息分为亮面残差和暗面残差（简称

亮暗面），分别记作 CH和 CL，其表示为：

CH = N (S0_G - S 0)
CL = N (S0 - S 0_G )

， （14）

其中：S0_G 代表 S0 以自身为引导图进行导向滤波

的模糊平滑处理结果，导向滤波可以在保留图像

边缘轮廓的基础上使图像模糊。式中，N 表示仅

保留数值的正数部分，对于其余非正数部分使用

0 填充。图 2 所示为雾气场景及其导向滤波和亮

暗面图像。如图 2（c）和图 2（d）所示，雾气场景的

亮暗面可以较好地表征雾气场景中的细节信息，

对比 S0 可知，亮面是场景中的高光强部分，如金

属或反光的建筑，暗面是场景中低光强部分，如

沙地和树木。图 2 中亮面对应的平均光强是

0. 949 6，暗面对应是 0. 811 7。

将亮暗面场景对应的全局偏振度 p 中的像素

平均值分别记作 pH 和 pL，将 p 中所有像素的平均

值记作 pmean，pH 与 pL 差的全局平均绝对值记作

|pH-pL|mean，那么亮暗面偏振度的差异值 diff 可以

表示为：

diff = | pH - pL |mean
/pmean. （15）

当场景受到雾等散射介质影响且场景信息

未完全丢失时，散射介质使光强趋于一致，此时

场景的 diff 减小。如图 3 所示，无雾气场景的 diff

明显高于有雾气场景的。这是由于在无雾条件

下，不同材质物体的偏振度有较大差异，而在雾

气场景中，各个物体的反射光由于受到散射介质

的退偏，亮暗面的偏振度数值会趋于一致，最终

图 2　雾气图像的亮暗面

Fig. 2　Optimized degree of polarization for fog images

图 3　无雾和有雾场景亮暗面偏振度差异值的对比图

Fig. 3　Comparison of degrees of polarization deviation of 
light and dark sides of fog-free and foggy scenes
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表现为 diff减小。

为削弱散射介质对偏振度造成的影响，本文

提高 pH、降低 pL以增大 diff，使雾气图像的偏振度

在亮暗面有较大的差异。如图 3（c）所示，当调整

亮暗面对应的偏振度 pH 和 pL，将雾气场景的 diff
从 0. 001 8 扩大到 0. 010 7，可以比较清晰地观察

到场景中的镜子以及靶纸，得到较好的输出

结果。

3. 3　偏振度的优化和大气光图像模糊

图 4 是不同偏振度得到的去雾效果对比。在

偏振去雾中，通常只认为大气光中含有偏振

光［10-11］，因而算法中偏振度的取值常采用偏振度

在天空区域的最大值，即天空偏振度 pA。然而，

仅使用 pA 难以获得理想去雾结果，如图 4（b）所

示。尽管其在远景有较好的去雾效果，但近景会

发生严重的失真，此时场景的 pA 是［0. 331 6，
0. 263 7，0. 267 4］。作为对比，矩阵形式的全局

偏振度 p 会使结果图像发生更严重的失真，并伴

随大量噪点，如图 4（c）所示，远景和近景都失真。

尽管人为增大 pA 和 p 在一定程度上可以提高去

雾效果，但不同场景的最佳增益参数不同，这会

造成去雾稳定性和普适性的下降。如图 5 所示，

当刻意提高偏振度数值时，去雾图像的噪点及色

偏减弱；反之，增强。其中，矩形框中的噪点和色

偏变化情况尤为明显。（图中数字代表偏振度增

大或缩小倍数，左侧符号代表由不同偏振度得到

的结果）。图 5（a）~图 5（c）分别为偏振度缩小至

0.5 倍、保持不动、扩大至 1.5 倍的去雾图像。

直接使用 pA 或 p 造成不良结果的原因是大

气光受到散射介质的退偏作用［10］，偏振度求取的

准确性受到极大影响。尽管仅使用 pst 在一定程

度可以上获得良好的去雾结果，但实际上标量形

式的偏振度难以使大气光图像满足模糊的先验

信息。由 A=Ap/p 可知，无论由式（8）或式（11）
得到的偏振光都含有高频信息，而带有高频信息

的偏振光除去标量形式的 pA或 pst，求解的大气光

也带有高频信息，这显然不满足大气光图像模糊

的先验信息。标量形式的偏振度只能反映全局

场景偏振度的局部信息，因此应构建矩阵形式的

优化偏振度 pn，以提高偏振度对场景信息的表达

能力。

为降低求解大气光与理论大气光之间的偏

差，根据大气光模糊先验及 3. 2 节的结果，偏振度

的优化应从扩大 diff和使大气光图像模糊的角度

出发。为此，在 pst基础上引入 CH 和 CL以构造 pn，

其可以表示为：

图 4　使用不同偏振度的去雾效果对比

Fig. 4　Comparison of dehazed images using different degree of polarization

图 5　扩大或缩小偏振度得到的去雾结果

Fig. 5　Comparison of dehazed images via enlarged or re⁃
duced degree of polarization
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pn = p st + (CH - CL) ⋅ exp ( tm - t i)， （16）
其中：引入 CH和 CL的目的是增加偏振度的 pH，减

弱 pL。 tm 是初始透射率 ti 的均值，指数部分构造

的目的是增大远景的 diff，即距离越远透射率越

小时，diff 越大，以使远处大气光图像更加模糊。

由 pn得到的优化大气光AO可以表示为：

AO = A p /pn. （17）
相较初始大气光A i，构造后的 pn可削弱AO中

的亮面强度，增强暗面强度，进而使亮暗面光强

趋于一致并减少 AO 的高频信息将使其模糊。图  
6 所示为优化后的偏振度 pn（以灰度图像展示）和

由不同偏振度得到的大气光图像。如图 6（b）所

示，相较于标量形式的 pA 和 pst，结合残差信息的

pn 有更好的能力反映全局场景信息。如图 6（c）
和（d）所示，使用本文模糊的大气光（最终校正后

的大气光）可以获得良好的去雾输出结果。如图  
6（e）和（f）所示，利用 pst求解的非模糊大气光图像

会使去雾效果会减弱甚至产生大量噪点。综上，

可见利用式（16）得到的全局形式 pn 相较标量形

式的偏振度，可模糊大气光图像并获得良好去雾

效果。

3. 4　大气光强度的校正

在使求解大气光满足其图像模糊先验的基

础上，为进一步降低求解大气光与理论大气光之

间的偏差，本节从强度校正的角度入手。在大气

退化模型中，大气光强度应随雾气浓度的降低而

逐渐减弱。本文利用雾气发生装置模拟真实雾

天环境，得到同场景不同雾气浓度的偏振图像

（以 S0 形式展示），按雾气浓度逐渐增加的顺序，

将图像从 0 至 25 编号，如图 7 所示。实验采用

LUCID Phoenix 偏振相机，其传感器前装有微偏

振阵列，可同时采集 I（0），I（45），I（90）和 I（135）
的 RGB 图像，无需对图像配准，如图 8 所示。

对 26 张不同浓度的偏振图像求取大气光强

度均值和 diff，当雾气浓度逐渐提高，不同算法的

大气光平均强度变化如图 9 所示。其中 Am1为论

文［10，11］求取的大气光强度均值，Am2 为论文

［12］求取的大气光强度均值。随着雾气浓度的

提高，diff 降低。虽然 diff 在降低过程中受雾气

不均匀的影响有一定波动，但仍可以较好地反映

雾气浓度的变化。随雾气浓度的提高，Am1和 Am2

呈现先增大后减小再增大的变化情况，其中，Am1

和 Am2 在浓雾和薄雾中的变化差距不大，但在部

分薄雾处的强度接近甚至大于浓雾处的，这与大

气退化模型理论相冲突。可见论文［10，11］和论

图 6　优化后的偏振度和由不同偏振度得到的大气光图像

Fig. 6　Optimized degree of polarization and atmosphere 
light image obtained by different degree of polariza⁃
tion

图 7　同场景下不同雾气图像

Fig. 7　Foggy images captured in different density of fog

图 8　LUCID 相机采集偏振态图像示意图

Fig. 8　Schematic diagram of LUCID camera acquisition 
of polarized state images

1832



第  12 期 吴 靖，等：基于偏振度优化与大气光校正的图像去雾

文［12］求取的大气光强度与模型中理想大气光

强度之间存在一定偏差。

大气光强度对去雾图像质量有非常重要影

响，尽管很难精确测量出理论大气光强度，但据

大气退化模型可知：当求取大气光强度低于理论

大气光强度时，去雾效果减弱；反之，会增强乃至

过度放大场景高频信息或使部分场景过暗乃至

色调异常。图 10 是调整 AO 强度，利用不同强度

AO 对雾气场景的去雾结果，其中图 10（a）为雾气

场景，图 10（b）~图 10（f）分别为由 0.8 倍、1 倍、

1.2 倍、1.4 倍、1.6 倍AO求取的去雾图像。取 0. 8，
1，1. 2，1. 4 和 1. 6 的修正系数对 AO 调整，其中低

于 1 代表削弱 AO，大于 1 代表增强AO，1 代表维持

AO 不变。可见，削弱大气光强度会减弱去雾效

果，如图 10（b）所示；反之，有利于提高去雾效果，

如在 1. 2 和 1. 4 修正系数的增大下，图 10（d）和

（e）中可以比较明显地观察到矩形框中的电塔，

但过分增大 AO 会放大噪声或造成部分场景偏

暗，如图 10（e）和（f）所示，矩形框中的电塔附近

有大量明显噪点，方框中的场景偏暗。

尽管难以获得真实准确的理论大气光强度，

但减少求解大气光强度与理论大气光强度之间

的偏差，并使求解大气光强度在不同雾气浓度中

的变化与模型中理想大气光强度变化一致对图

像去雾有重要帮助，因此有必要引入自适应修正

系数 AO 进行适当的调整。从图 9 可知，diff 在一

定程度上可以反映雾气浓度变化特性，因而可以

利用 diff对大气光强度进行校正。校正原则是增

大浓雾场景中的大气光强度，减弱薄雾的。本文

对每间隔 0. 05 的 diff 区间进行校正系数的赋值，

校正系数由大量随机户内外去雾实验的最佳结

果确定，校正系数 v 可表示为：

v =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

0. 4，                     diff > 0. 050
0. 5，        0. 040 < diff < 0. 050
0. 6，        0. 035 < diff < 0. 040
0. 7，        0. 030 < diff < 0. 035
0. 8，        0. 025 < diff < 0. 030
0. 9，         0. 020 < diff < 0. 025
1. 0，         0. 020 < diff < 0. 025
1. 1，         0. 012 < diff < 0. 015
1. 2，                    diff < 0. 012

. （18）

经过校正后，求解大气光可以表示为：

A= v ⋅AO. （19）
校正后的大气光强度，即求解大气光强度，

随雾气浓度的变化曲线同样绘制于图 9 中。可以

看出，A的均值在雾气浓度提高的过程中明显增

大，变化趋势符合大气退化模型。符合大气退化

模型的 A不仅有利于提高本文算法在浓雾场景

的去雾能力，且可避免算法将薄雾甚至无雾场景

按浓雾场景处理，有利于提高算法对不同浓度雾

气场景的普适性。图 11 是大气光校正对浓度和

薄雾场景去雾效果对比图。可见，对于浓雾场

景，有大气光校正的步骤相较无大气光校正的，

可以更好提高去雾的视觉效果，且对比度 C 和信

息熵 Entropy 有更多的提高；对于薄雾场景，可避

免较强大气光（在无校正下造成的）对场景带来

的负面影响，例如噪声或色偏（如薄雾场景矩形

框中的细节图所示）。

图 10　不同强度AO对去雾的影响

Fig. 10　Dehazed influence caused by different intensity 
of AO

图 9　不同浓度雾气图像的大气光均值变化

Fig. 9　Range of mean intensity in atmosphere light of fog⁃
gy images captured in different density of fog

1833



第  31 卷光学  精密工程

在得到 A后，透射率 t由式（3）得到，J 可由式

（4）获得。图 12 所示为本文算法对有天空、无天

空雾气场景的去雾结果及其局部细节（彩图见期

刊电子版）。在不需人为修正补偿的情况下，本

文算法的去雾图像可以极大地避免单纯使用 p 或

pA造成的色调失常。相较雾气场景，可以有效复

原朦胧、失去场景信息的山体。对没有天空区域

的场景，本文算法仍具有良好的适用性。

4 实验结果和分析

为全面评价本文算法，本节从主观和客观两

图 11　有无大气光校正的结果

Fig. 11　Results with or without atmospheric light correction

图 12　本文算法的结果对比

Fig. 12　Comparison of the results of algorithm in this paper

1834



第  12 期 吴 靖，等：基于偏振度优化与大气光校正的图像去雾

方 面 与 经 典 或 近 几 年 最 新 发 展 的 GPLF［12］，

SFDF［16］，DCP［6］，CAD［23］，MOF［24］，MBEM［25］，

AodNet［7］，MSCNN［8］，PSD［9］和 4K［26］和 D4［27］去

雾算法进行对比。将 4 张不同偏振态度图像作为

GPLF 和 SFDF 算法的输入，将 S0 作为其余单张

图像去雾算法的输入。

4. 1　去雾算法的主观效果对比

图 13、图 14 和图 15 分别是对有天空区域、无

天空区域和远处（120 mm 镜头拍摄）雾气场景去

雾对比。在视觉效果上，GDCP 有较好恢复场景

的能力，但容易造成图像色偏或过暗，例如场景 3
和场景 5 色偏，场景 4 过暗。AodNet 和 MSCNN

对远处场景的恢复能力不强，不能良好地复原出

场景 1 和场景 2 中的建筑。MBEM 算法本质上

是利用导向滤波残差实现对图像高频信息的增

强，尽管使图像的视觉效果提到提升，但会产生

光晕，如场景 4 和场景 6 山脉边缘上有带状光晕。

同时该算法对部分场景会失效甚至无法计算出

去雾结果，如场景 5~场景 7。CAD 算法有一定

的去雾效果，但其结果图像常常偏暗，会使图像

对比度偏低，如场景 7。4K 和 PSD 算法会使雾气

图像产生不自然的大面积光晕，以致影响去雾后

图像质量，且都会在结果图像上产生光晕，如场

景 1 至场景 3。MOF 算法使图像颜色鲜艳，在一

图 13　有天空区域雾气场景的不同算法结果

Fig. 13　Comparison of results in hazy scenes with sky from different algorithms
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定程度上可以提高图像的视觉效果，但会造成部

分场景过饱和乃至色调异常，如场景 4~场景 6 中

山体的颜色异常。D4 算法使部分场景带有不规

则光晕或色偏，如场景 2 和场景 5。SFDF 偏振去

雾算法在有天空区域的场景下有良好的去雾效

果，但在无天空区域场景下，其去雾效果不佳并

伴有色调异常乃至算法失效的情况，如场景 4~
场景 6。GPLF 偏振算法恢复场景的能力强、图

像亮度适宜且有较好的对比度，但使一些建筑产

生较大的光晕，例如场景 2 中近处建筑与场景 4
体育场穹顶上都有大面积的光晕。作为对比，本

文算法对雾气场景有较好的恢复能力，且色调自

然、普适性好，例如可以清晰地看到场景 1 和场景

2 中远处的建筑细节。

4. 2　去雾算法的客观指标对比

使用偏振相机采集 50 组不同雾气场景的图

像（包含图 13 和图 14 的场景），每组包含四张不

同偏振态的偏振图像，将这 50 组图像记为无参照

偏振数据集。

对于无参照偏振数据集，客观评价指标使用

常用的无参照评价指标［12，16］，即图像对比度 Con⁃
trast、信息熵 Entropy 以及标准差 STD。上述三

个指标值越大，代表算法的去雾效果越好。将不

同算法对该数据集的处理结果求取平均的 Con⁃

图 14　无天空区域的雾气场景的不同算法结果

Fig. 14　Comparison of results in hazy scenes without sky region from different algorithms

图 15　远雾气场景的不同算法结果

Fig. 15　Comparison of results in hazy scene in distant hazy scenes from different algorithms
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trast，Entropy 和 STD，其结果如表 1 所示，以加粗

的形式标记最优的结果，以下划线的形式标记次

优结果（同表 2）。相较原雾气图像 S0，以表 1 中

S0 获得的客观指标为基准，本文算法的 Contrast
提 高 3. 07 倍 ，Entropy 提 高 9. 21%，STD 提 高

61. 86%，且本文算法的 Entropy 和 STD 均优于

其他算法。尽管 MBEM 有最高的 Contrast，但这

是由于其结果有大面积白色失效区域造成的

Contrast异常偏高。PSD 算法造成的无规则光晕

也会造成 Contrast 异常偏高。SFDF 在无天空区

域的场景中会造成去雾结果色调失常乃至结果

失效，因而其 Contrast也异常偏高。综合而言，本

文算法有良好且普适性高的去雾效果。

为更好地突出本文算法的去雾稳定性和普

适性，在雾箱中采集不同雾气浓度的图像，建立

有真实无雾图像参照的偏振雾气数据集，记为有

参照数据集。该数据集共包括 12 个场景，每个场

景在无雾、薄雾、中雾、浓雾下的各有一张图像，

共计 48 张图像。

对于有参照偏振数据集，使用 SSIM，PSNR
和 CIEDE2000 进行客观比较。SSIM 越大，代表

结果图像越接近真实无雾场景，PSNR 越大，代

表图像质量越高。CIEDE2000 越小，代表结果图

像与真实无雾图像之间的色差越小。不同算法

在有参照偏振数据集上的客观指标如表  2 所示

（CIEDE2000 简写为 CIEDE），部分处理结果如

图 16 所示。整体综合而言，本文算法在薄雾、中

雾、浓度中均有良好稳定的客观指标，并在整个

数据集的平均上有相对优异的 SSIM 和 CIE⁃
DE2000 和 PSNR，这证明其在不同浓度雾气环

境下都有较高的去雾稳定性和普适性。

表 1　无参照偏振数据集上的平均客观评价指标

Tab. 1　Average objective evaluation metric on the polar⁃
ization dataset without reference

Method
基准（S0）

GDCP
AodNet
MSCNN
MBEM

CAD
4K

PSD
D4

SFDF
GPLF

Proposed

Contrast
24. 296 2
32. 755 7
57. 956 0
39. 492 9

156. 569 1
70. 777 2
36. 498 7

150. 318 9
49. 505 4

190. 405 9

90. 391 0
98. 894 6

Entropy
6. 677 2
6. 345 9
6. 214 8
6. 658 3
6. 469 5
6. 412 3
6. 886 3
7. 109 8
6. 413 8
6. 058 4
7. 091 2
7. 292 5

STD
40. 672 9
33. 610 4
41. 320 0
41. 148 0
41. 941 1
37. 206 5
40. 493 9
59. 518 9
48. 174 6
51. 907 0
47. 584 3
65. 832 3

表 2　在有参照偏振数据集上的客观评价指标

Tab. 2　Average objective evaluation metric on the polarization dataset with reference

Mist

Mediu-m
fog

Dense
fog

Average

Index

SSIM

PSNR

CIEDE

SSIM

PSNR

CIEDE

SSIM

PSNR

CIEDE

SSIM

PSNR

CIEDE

GDCP

0. 737 6

11. 638 7

22. 947 7

0. 704 6

11. 284 2

23. 044 3

0. 739 0

13. 341 3

18. 393 6

0. 727 1

12. 087 5

21. 461 9

AodNet

0. 828 1

15. 474 2

14. 498 5

0. 813 7

16. 053 7

14. 082 9

0. 781 0

16. 023 5

14. 322 5

0. 807 6

15. 850 5

14. 301 3

MSCNN

0. 853 6

17. 973 7

11. 803 6

0. 828 0

17. 991 1

11. 675 5

0. 761 3

15. 419 1

14. 277 9

0. 814 3

17. 128 0

12. 585 7

MBEM

0. 827 2

18. 472 4

11. 822 1

0. 797 9

18. 428 6

12. 253 6

0. 718 8

16. 090 8

14. 570 2

0. 781 3

17. 663 9

12. 882 0

CAD

0. 726 8

12. 075 6

20. 707 8

0. 733 2

12. 860 2

19. 320 4

0. 697 7

15. 137 2

16. 410 6

0. 719 2

13. 357 7

18. 812 9

MOF

0. 698 2

16. 524 4

18. 354 6

0. 576 5

15. 161 4

20. 436 7

0. 375 4

12. 614 7

25. 370 2

0. 550 0

14. 766 8

21. 387 2

4K

0. 861 3

18. 203 8

10. 320 9

0. 812 8

16. 135 1

13. 860 3

0. 741 9

13. 719 4

18. 303 5

0. 805 3

16. 019 4

14. 161 6

PSD

0. 800 9

18. 162 1

11. 558 8

0. 780 6

16. 935 3

13. 343 3

0. 715 2

13. 279 8

18. 170 3

0. 765 6

16. 125 7

14. 357 5

D4

0. 601 1

10. 179 2

25. 128 7

0. 703 3

12. 898 0

19. 884 7

0. 757 4

14. 937 2

15. 004 0

0. 687 3

12. 671 5

20. 005 8

SFDF

0. 812 7

16. 575 6

11. 925 8

0. 771 8

14. 381 9

15. 231 5

0. 715 8

11. 598 2

21. 376 4

0. 766 7

14. 185 2

16. 177 9

GPLF

0. 846 3

17. 825 8

11. 239 8

0. 809 5

17. 190 4

12. 249 9

0. 727 9

15. 432 2

14. 886 7

0. 794 6

16. 816 1

12. 792 1

Proposed

0. 868 8

18. 118 7

11. 714 2

0. 832 7

18. 207 2

12. 011 4

0. 764 6

15. 905 0

13. 549 2

0. 822 0

17. 410 3

12. 424 9
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4. 3　算法局限性分析

（1） 相较现有去雾算法，本文算法在有天空

区域、无天空区域、远景和不同浓度雾气场景中

都有良好稳定的去雾效果。但当场景的光照强

度不足或场景处于较暗的环境中，diff 会因为光

照的减弱而增大，以致得到较小的校正系数 v，造

成去雾效果减弱，但低光照下的图像退化也会对

其它算法的去雾效果造成不良影响，这也是图像

去雾算法发展中面对的普遍难点之一。（2）本文

方 法 在 Intel i7-2. 3GHz， 16RAM 的 MATLAB
平台上，对 4 张 1 224×1 024 的偏振图像计算耗

时为 2. 1 s，其耗时不能满足视频去雾（实时性）或

快速去雾的要求，这是因为本文使用耗时较长的

导向滤波求取亮暗面，使算法计算处理速度

较慢。

但相较于深度学习类方法受训练集限制而

在真实复杂雾气环境下难以保持良好稳定去雾

效果的劣势，本文方法有更好的去雾稳定性和普

适性。

5 结  论

本文在大气光应满足其图像模糊的先验，

且同场景下有雾环境亮暗面偏振度的差异值小

于无雾场景的基础上，提出一种偏振度优化与

大气光校正的偏振去雾算法，该算法有较好恢

复雾气场景的能力。该算法模糊大气光图像并

使其强度随雾气浓度的变化符合模型推论，减

少了求解大气光强度与模型理论大气光强的偏

差，提高了算法的稳定性和普适性。通过建立

无参照偏振数据集与有参照偏振数据集，将本

文算法与近年发展的去雾算法进行了对比实

图 16　不同算法在不同浓度雾气场景上的去雾结果。上中下分别是薄雾、中雾、浓雾场景

Fig. 16　Dehazing results of different algorithms in fog scenarios with different concentrations.  The top， middle， and bot⁃
tom are mist， medium fog， and dense fog scenes
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验。实验结果表明，本文去雾后图像色调自然、

避免了过量噪声和光晕，算法在不同场景、不同

雾气浓度中都有良好稳定的去雾效果，算法普

适性好。在客观指标上，本文算法将雾气图像

的对比度提高 3. 07 倍，信息熵提高 9. 21%，标准

差提高 61. 86%，且在不同场景不同浓度雾气模

拟环境中，有较为优异的 SSIM，PSNR 和 CIE⁃
DE2000。
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