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结合自适应暗通道先验和图像融合策略的单幅图像除雾方法

程丹松， 刘　 欢， 张永强， 金　 野， 吴　 锐， 刘　 鹏

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 为解决暗通道先验统计学模型在一些情况下存在“光晕效应”、颜色偏暗和在雾浓度高区域处理效果不佳等问题，针
对暗通道先验方法进行改进，并结合图像融合策略来增强可视化区域的视觉效果． 利用像素块加权插值法来计算每个像素点

的暗通道值，进而消除软抠图或导向滤波方法所带来的光晕效应；利用高斯模型对待恢复图像的暗通道像素值进行模拟，从
而自适应地恢复天空和其他明亮区域；通过图像融合策略增强高浓度区域的图像信息． 实验结果表明，与其他几种经典算法

相比，改进方案不仅能够显著提高有雾图像的可见度，而且具有更好的鲁棒性．
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　 　 室外自然场景捕获对于理解自然环境和执行可

视化活动，如对象检测、识别和导航，是十分重要的．
但是在恶劣天气环境下，光受大气颗粒的吸收或散

射使场景可见度和对比度大大降低，颜色发生偏移

和特征信息大量减少［１］，进而降低识别和检测的效

果，所以图像去雾技术逐渐受到了研究人员的关注．
基于物理模型研究图像去雾，最早是利用暗对

象相减来处理多光谱数据［２］ 对大气散射校正或利

用同一场景不同天气状况下的多幅图像进行除雾．

后来，近似 ３Ｄ 场景模型得到使用． Ｈａｕｔｉｅｒｅ 等［３］ 提

出利用无雾的车辆视觉系统进行对比度恢复， Ｋｏｐｆ
等［４］利用现有的地理数字城市模型生成深度图来

提高图像可见度．然而获得足够的图像或获取精确

的 ３Ｄ 地理模型是非常费时和困难的，所以单幅图

像除雾方法的研究显得尤为重要．在单幅有雾图像

处理方法中，大部分除雾算法都假设图像满足大气

散射模型［５］，利用一个附加的深度估计图或单独的

投射图来增强图像的可见度．Ｔａｎ［６］通过最大化局部

对比度来预测场景反照率，但结果往往过饱和并出

现“ｈａｌｏ 效应”．Ｆａｔｔａｌ［７］假定传输和表面模型是统计

不相关来提高图像对比度，但该方法需要知道有雾

场景下大量的颜色和亮度信息．Ｔａｒｅｌ 等［８］ 提出了一

种使用中值滤波的快速算法，但所提取的深度图在

边缘细节上不能很好保持．Ｈｅ 等［９］在暗通道先验方

面作出重大贡献，通过加入先验约束条件，使用软抠

图方法对初始投射图进行细化并取得成功的处理结



果．然而软抠图在计算上十分耗时，尽管后来使用导

向滤波来进行加速［１０］，但计算复杂度还是比较高，
另外在天空区域和边缘区域存在处理效果不佳等

问题．
本文结合融合框架［１１］ 对原有暗原色先验方法

的不足提出了一些改进措施：为了减少原方法块操

作所带来的“ｈａｌｏ 效应”，在投射图计算中加入图像

块的加权插值技术，一定意义上消除了 “ ｈａｌｏ 效

应”；针对原色先验在天空或明亮区域的损失，提出

一种自适应暗原色先验模型，提高模型的鲁棒性和

适用范围；针对暗原色先验处理后的图像颜色偏暗，
在雾浓度偏高地方细节特征变少的问题，结合白平

衡处理后图像和雾浓度感知预测模型处理后的图像

进行融合，在增加雾浓度过高区域特征信息的同时，
还可以使图像整体颜色更加自然．

１　 基于物理模型的图像去雾算法

１．１　 大气散射模型－雾天图像降质的物理原理

在雾霾天气条件下，大气中悬浮的大量粒子对

光线有较强的散射作用． 一方面物体表面的反射光

由于大气粒子的散射而发生衰减，光强的衰减直接

导致物体成像的亮度减弱，而前向散射也会导致图

像模糊分辨力下降；另一方面自然光因大气粒子的

后向散射而进入成像传感器参与成像，这种后向散

射作用造成图像饱和度、对比度降低及色调发生

偏差［５］ ．
理论上，根据暗原色先验模型，一幅含雾图像 Ｉ

可以被分解成两个分量，直接衰减项和大气光成分

项，即
Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ） ｔ（ｘ） ＋ Ａ［１ － ｔ（ｘ）］ ．

式中： Ｉ（ｘ） 是观察者接收的有雾图像在 ｘ 处的亮

度， Ｊ（ｘ） 是观察者应该接收到的图像， ｔ（ｘ） ∈ ［０，
１］ 是大气反射光的投射图， Ａ 代表周围环境的大气

光成分．第一项 Ｊ（ｘ） ｔ（ｘ） 是直接衰减项，表示场景

辐射率如何随着媒介进行衰减的． 第二项 Ａ［１ －
ｔ（ｘ）］ 称为大气光成分，由于先前的散射光会造成

场景颜色偏移． 一般来说，通过假定大气是均匀的，
并且光传播更长的距离时会加块衰减和散射．其中

ｔ（ｘ） ＝ ｅ －βｄ（ｘ） 中 β 是介质的衰减系数， ｄ（ｘ） 是场景

和观察者之间的距离．
雾天图像的成像模型如图 １ 所示，它揭示了从

图像复原角度实现去雾的核心思想， 即从观测到的

图像亮度中去除大气光参与成像的部分，同时对衰

减光的结果进行补偿， 即可实现场景的清晰复原．
它意味着在 ＲＧＢ 色彩空间中，向量 Ａ，Ｊ（ｘ），Ｉ（ｘ）
从几何学来看是共面的，端点是共线的，透过系数 ｔ

是两条线段长度之比［９］，即

ｔ（ｘ） ＝ ‖ Ａ － Ｉ（ｘ）
Ａ － Ｊ（ｘ）

‖．
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图 １　 雾天图像成像模型

Ｆｉｇ．１　 Ｈａｚｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 利用大气散射模型将有雾图像恢复到无雾图像

的方法总体上可以分为三类：第一类是基于深度信

息的方法；第二类是基于大气光偏振特性的去雾算

法；第三类是基于先验知识的方法．
１．２　 暗通道先验

暗原色先验是一种对无雾图像的统计学规律．
先前的去雾方法重心都是放在提高图像对比度上，
而 Ｈｅ 等人着眼于无雾图像的统计特征，通过对收

集到的大量的无雾图像做实验，发现了这个客观存

在的统计规律，即在绝大多数户外无雾图像的任意

局部小块中，总存在一些（至少一个）像素，它们的

某一个或几个颜色通道的强度值很低且接近于零，
称之为暗原色［９］ ．

在暗原色的求取过程中， 首先将雾图像在 ＲＧＢ
空间进行分解，在局部块中取最小值操作，求得 Ｒ，
Ｇ，Ｂ 三通道中最小分量，然后采用软抠图或导向滤

波算法［１０］ 对最小分量值进行局部区域最小滤波．求
取暗通道的数学表达式为

Ｊｄａｒｋ（ｘ） ＝ ｍｉｎ
ｙ∈Ω（ｘ）

（ ｍｉｎ
ｃ∈｛ ｒ，ｇ，ｂ｝

Ｊｃ（ｙ）） ． （１）

式中： Ｊｃ（ｙ） 表示彩色图像的每个通道， Ω（ｘ） 表示

以像素 ｘ 为中心的一个窗口．式（１）的表达也很简

单， 首先求出每个像素 ＲＧＢ 分量中的最小值， 存入

一幅和原始图像大小相同的灰度图中，然后再对这

幅灰度图进行最小值滤波，滤波的半径由窗口大小

决定，一般有 ＷｉｎｄｏｗＳｉｚｅ ＝ ２ ∗ Ｒａｄｉｕｓ ＋ １．暗通

道先验的理论指出： Ｊｄａｒｋ（ｘ） → ０．
暗原色先验理论是基于统计学上的规律，目前

还没有被数学证明．为了验证其有效性和正确性，Ｈｅ
等做了大量的统计实验，图 ２ 给出了超 ５ ０００ 幅图

像的暗原色强度统计直方图，从中可以看出约有

７５％的像素点，其强度值为 ０，约有 ８６％的像素点，
其强度值低于 １６，绝大多数的像素点的强度值都很
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低． 以上统计结果在一定程度上证明了暗原色先验

的合理性．因此 Ｈｅ 得出结论：绝大多数户外无雾图

像中的暗原色都具有较低的平均强度值，这就意味

着在无雾图像中绝大多数都符合暗原色先验规律．
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图 ２　 超过 ５ ０００ 幅图像暗通道先验强度统计直方图

Ｆｉｇ．２　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ５ ０００
ｄａｒｋ ｃｈａｎｎｅｌｓ

１．３　 雾浓度感知模型

雾浓度感知预测模型［１２］ 首先从测试集中提取

雾统计特征，然后通过高斯模型对雾统计特征进行

拟合， 进而计算自然无雾图像和含雾图像的偏差．
雾统计特征是通过自然场景统计模型和雾统计特征

派生出来的． 雾感知密度可以表示为有雾图像等级

与无雾图像等级的比率．该比率方法包含有雾图像

与无雾图像的特征， 因此比单纯利用有雾图像预测

雾浓度更准确［１３］ ．
高斯模型表达式为

ＭＶＧ（ｆ）＝ １
（２π）ｄ／ ２ ｜ Σ ｜ １／ ２

ｅｘｐ［－ １
２

（ｆ － ｖ）ｔΣ－１（ｆ － ｖ）］．

其中， ｆ 是雾统计特征集合［１３］， ｖ 和 Σ 分别表示均

值和 ｄ × ｄ 协方差矩阵， Σ 和 Σ －１ 是 ＭＶＧ 密度模

型协方差的行列式和逆矩阵，均值和协方差矩阵通

过最大似然方法进行估计．
马氏距离的表达式为

Ｄｆ（ｖ１，ｖ２，Σ１，Σ２）＝ （ｖ１ － ｖ２）ｔ （
Σ１ ＋Σ２

２
）
－１

（ｖ１ － ｖ２） ．

其中， ｖ１ ， ｖ２ 和 Σ１， Σ２ 是无雾图像集和测试图像集

ＭＶＧ 模型的均值向量和协方差矩阵． 同样，定义 Ｄｆｆ

为测试图像集和有雾图像集的在 ＭＶＧ 模型中参数

的距离．最后通过 Ｄｆ 和 Ｄｆｆ 的比重来确定测试图像

区域块雾浓度．

２　 改进方法

２．１　 大气光 Ａ 的估计

在 Ｈｅ 的论文中一般选取暗原色中最大亮度的

前 ０．１％像素，并把它们对应到原始有雾图像中的相

应像素点上，然后选定这些像素点中亮度最高像素

点的值作为 Ａ 值． 也就是说，Ｈｅ 选取了原始有雾图

像 Ｉ 中的某一点的值作为整幅图像的大气环境光

值，这样当图像中其他区域颜色偏亮时会很容易导

致误选． 为了使大气光的估计更可靠，本文基于天

空区域像素值方差通常很低这个前提，采用四分搜

索法将输入图像划分 ４ 个矩形区域，并定义每个区

域取值为区域内所有像素值减去标准偏差的平均

值，然后再选中具有最低取值的区域，并进一步将其

划分成 ４ 个更小的区域．重复此过程，直到所选择的

区域比预先规定的阈值小，将最后这块区域的像素

亮度均值作为大气光取值．
２．１　 大气光 Ａ 的估计

暗通道先验图像除雾的关键一步是投射图的计

算．在 Ｈｅ 的文章中先通过暗通道先验粗估计投射

图，然后利用软抠图或导向滤波进行细化，得到最终

的投射图［９］ ．
暗通道先验利用局部块最小操作来进行计算必

然会产生“ｈａｌｏ 效应”． 这是因为假如像素 ｘ 位于边

缘附件，利用上述方法求取的最小值，在位置上会更

倾向于边缘附近较暗的一面， 进而导致最终估计的

值比实际值小． 如图 ３ 所示，由于位于边缘附近较

亮侧的像素会比整个亮区域有更低的极小值，而比

整个暗区域会有较高的极小值，所以整个投射图边

缘保持性并不是很好，在最终恢复的图像中边缘部

分就会出现光带，即“ｈａｌｏ 效应”．

Min LocalMin

图 ３　 局部最小操作

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 为了解决上述问题，提出一种更有效的方法来

估算投射图． 因为投射图与场景深度有关，而一个

物体自身的像素具有相似的透射率． 这就意味着透

射率有局部不变性． 对于一幅含雾图像 Ｉ， 首先计算

每个像素点在各个通道中的最小值，记为 Ｉ１（ｘ） ． 但
是由于暗原色先验是基于局部最小值而不是一个像

素点，所以不能直接用来估计投射图． 因此本文首

先计算不重叠块的暗通道先验值 Ｂｄａｒｋ（ ｉ） ． 然后利用

周围块的加权插值方法来计算 Ｉｄａｒｋ（ｘ）， 最后再利用

导向滤波求取最终的透射图． Ｉｄａｒｋ（ｘ） 的表达式为

Ｉｄａｒｋ（ｘ） ＝ １
Ｎ
（λ∗Ｉ１（ｘ） ＋ ∑

ｉ∈ｓ（ｘ）
ωｘ（ ｉ）Ｂｄａｒｋ（ ｉ）） ．

（２）
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其中， Ｎ ＝ λ ＋ ∑
ｉ∈Ｓ（ｘ）

ωｘ（ ｉ） 是归一化系数， Ｉ１（ｘ） 能够

很好地保留细节和边缘信息， λ 设置为 ０．０１．
ωｘ（ ｉ） 计算公式为

ωｘ（ ｉ） ＝ ｅ －Ｄｘ（ ｉ） ２ ／ σ２，
其中 Ｄｘ（ ｉ） ＝ Ｉ１（ｘ） － Ｂｄａｒｋ（ ｉ），σ ＝ ０．３．

通过式（２）可知，对于任一像素，当 Ｉ１（ｘ） 与邻

域块的 Ｂｄａｒｋ（ ｉ） 差别很小时，像素 Ｉｄａｒｋ（ｘ） 趋向于和

块 ｉ 来自于同一物体，所以对应权重 ωｘ（ ｉ） 相应很

高．而当 Ｉ１（ｘ） 与邻域块的 Ｂｄａｒｋ（ ｉ） 差别很大时， 像

素 Ｉｄａｒｋ（ｘ） 趋向于和块 ｉ 来自于不同物体，相应权重

ωｘ（ ｉ） 很低． 一方面 Ｉ１（ｘ） 的存在可以很好地保留细

节信息， 另一方面通过加权归一化计算得到的值会

更倾向于来自同一物体，即满足局部不变特性．这样

在边缘部分的求取中就不会发生求取的值倾向于边

缘较暗的一面的问题， 所以该方法能够有效计算暗

通道像素值，避免由于块效应而引起的“光晕效应”．
另外，在 Ｈｅ 的文章中对于无雾图像暗通道先

验假设是 Ｊｄａｒｋ➝０， 所以在后面的计算中舍弃

Ｊｄａｒｋ（ｘ） 因子即将式（１）的值设置为 ０． 在大多数情

况下这项操作没有问题，但是在天空或接近大气光

的明亮区域式，公式并不成立．所以在一些特殊情况

下，会出现暗通道先验在天空等明亮区域失效的

情况．
为了解决这个问题，通过重新计算无雾图像的

暗通道先验值 Ｊｄａｒｋ（ｘ） 来进行校正． 通过 Ｉｄａｒｋ（ｘ） 对

Ｊｄａｒｋ（ｘ） 进行拟合，根据图 ２ 和图 ３ 可以知道，对于

一幅无雾图像， 其像素分布可以用一个高斯模型来

拟合，通过一种自适应方法求取 Ｊｄａｒｋ（ｘ）， 表达式为

Ｊｄａｒｋ（ｘ）
Ａ

＝ ω２∗ｅ（ －（２．５－Ｉ
ｄａｒｋ（ｘ） ／Ａ） ２ ／ Ｚ），

其中 ω ２ 和 Ｚ 是为了调整模型形状和取值以自适应

求取暗通道值而设立的，本文实验调整为 ω ２ ＝ １３，
Ｚ ＝ ０．６５．

暗通道先验透射图的估计表达式为

ｔ（ｘ） ＝ １ － Ｉｄａｒｋ（ｘ） ／ Ａ
１ － Ｊｄａｒｋ（ｘ） ／ Ａ

，

综合以上，改进后的投射图估算公式为

ｔ（ｘ） ＝
１ － ω１∗ Ｉｄａｒｋ（ｘ） ／ Ａ

１ － ω２∗ｅ（ －（２．５－Ｉｄａｒｋ（ｘ） ／ Ａ） ２ ／ Ｚ）
，

其中在 Ｈｅ 等人［９］ 的文章中为了使图像更自然真

实，设置 ω １ ＝ ０．９５．
２．３　 基于图像融合策略的信息增强

通过上面处理得到的结果虽然消除了暗通道先

验失效和“ｈａｌｏ 效应”，但是仍存在图像颜色偏暗、
高雾浓度区域对比度低、信息特征少等问题，因此本

文通过图像增强的方式利用融合策略来增加图像的

有用信息．
图像 Ｉ２ 是利用 ２．２ 节改进方法获取的图像，即

消除了“ｈａｌｏ 效应”和暗通道先验失效后的图像． 定

义 Ｉ１ 为白平衡图像， Ｉ３ 是通过雾浓度感知模型导出

的图像，主要是为了补偿 Ｉ２ 在浓度高区域的处理中

缺失的特征信息和颜色偏移．其表达式为

Ｉ３ ＝ γ［ Ｉ － μ（ Ｉｌｅａｓｔ＿ｆｏｇｇｙ）］ ．
　 　 在文献［１３］中，为了增强图像细节信息和对比

度，提出通过加权图融合来增强图像的信息和可见

度．在融合过程中，为了保留更多显著特征，本文使

用加权图进行计算．多尺度融合方法是基于人的视

觉系统对局部变化敏感这一事实，并且多尺度融合

提供了一种吸纳不同分辨率的图像局部细节的简便

方法．每个预处理图像和相应的归一化权重图利用

拉普拉斯金字塔和高斯金字塔进行分解．

Ｆ ｌ ＝ ∑ ｋ
Ｇ ｌ｛Ｗｋ｝Ｌｌ｛ Ｉｋ｝ ．

　 　 为了消除融合降质，在实验中取 ｌ ＝ ９ 为金字塔

等级， Ｇ ｌ｛·｝ 和 Ｌｌ｛·｝ 为金字塔等级 ｌ 的高斯和拉

普拉斯分解．操作通过自下而上的方式在每一层依

次执行．最后，除雾图像通过拉普拉斯金字塔重建

获得．

３　 实验结果

为了验证所提出的去雾方法的有效性，利用多

幅含雾图像对其进行测试，并且和 Ｈｅ［９］，Ｔａｒｅｌ［８］，
Ｆａｔｔａｌ［７］和 Ｌａｒｋ［１３］的方法进行比较．所有的算法都是

在采用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ 实现，实验系统环境是主频

为 ３．４ ＧＨｚ 和 ４ ＧＢ ＲＡＭ 的 ＰＣ．
３．１　 现实世界图像的定性比较

由于所有的去雾算法对一般室外图像能够得到

非常好的结果，为了对它们进行比较，对一些具有白

色或灰色区域的挑战性图像进行处理，因为大多数

现有的去雾算法对白色是不敏感的．
在图 ４ 中，Ｔａｒｅｌ［８］的结果对大多数的雾都能很

好去除，对场景和对象的细节都能很好的恢复．然而

在部分区域会出现过度增强现象，如在天空区域颜

色会更暗．这是因为 Ｔａｒｅｌ［８］ 的算法和 Ｈｅ［９］ 的算法

都具有过高估计透射率的问题．此外由于中值滤波

中位数是边缘不保持性的滤波，所以在边缘区域会

出现“ｈａｌｏ 效应”． Ｆａｔｔａｌ［７］的方法在场景的天际线附

近对雾只能进行部分除去，并且处理后的图像整体

颜色也过饱和．这是由于 Ｆａｔｔａｌ［７］的算法是基于统计

学的，需要充足的颜色信息以及差异性．当雾很浓

时，颜色很微弱，差异也不够明显，他的评估透射率

·８３· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４８ 卷　



的方法就不可靠了． Ｈｅ［９］的结果虽然有更好的视觉

效果，但不幸的是，当场景亮度和大气光相似时暗通

道先验是无效的，在一些情况下透射率的估计是不

可靠的，所以在天空区域和雾浓度高的情况下处理

效果欠佳． Ｌａｒｋ［１３］ 的结果虽然得到很好的效果，但
是在天空区域也会出现颜色偏暗和处理效果不佳等

问题．与这 ４ 种方法相比，本文的方法不会出现过饱

和现象，并且在天空等明亮区域能取得很好的处理

效果．
３．２　 定量比较

为了定量评估算法性能，计算各个算法结果的

峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性（ＳＳＩＭ）来作为比

较，对比结果如图 ５ 和图 ６ 所示．
峰值信噪比公式为

ＰＳＮＲ ＝ １０∗ ｌｏｇ１０（
（２ｎ － １） ２

ＭＳＥ
），

其中 ｎ 为采样值得比特数，此时值设为 ８．
ＭＳＥ 的计算公式为

ＭＳＥ ＝ １
３Ｎ ∑

ｃ∈｛ ｒ，ｇ，ｂ｝
｜ ｜ Ｊｃ － Ｇｃ ｜ ｜ ２ ．

　 　 峰值信噪比（ＰＳＮＲ）是最普遍最广泛使用的评

鉴画质的客观量测法，其值越大，就代表失真越少．
结构相似性（ＳＳＩＭ）是用来评估算法保留结构信息

的能力．其值越大越好，最大为 １． 从表 １ 数据可以

看出，本文方法整体 ＰＳＮＲ 值比其他算法的值都较

高，说明方法失真较少．而 ＳＳＩＭ 的值处于中等程度，
说明该算法也能很好地保留更多的结构化信息．

图 ４　 去雾方法对比实验图像（图中从左至右依次原始有雾图像、Ｆａｔｔａｌ、Ｈｅ 、Ｌａｒｋ 、Ｔａｒｅｌ 和本文方法的处理结果）
Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｈａｚｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ（ｂｅｓｉｄｅｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｈａｚｙ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｉｇｕｒｅ ａｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｆａｔｔａｌ， Ｈｅ，

Ｌａｒｋ， Ｔａｒｅｌ ａｎｄ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ）

表 １　 图 ４ 中 ５ 幅图像的定量比较

Ｔａｂ．１　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．４

图像
Ｆａｔｔａｌ

ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭＰ

Ｈｅ

ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｌａｒｋ

ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｔａｒｅｌ

ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

本文

ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｆｉｇ１ ０．０９８ ５８．２ ０．４６６ ０．１９２ ５５．３ ０．４６５ ０．１０４ ５８．０ ０．６６ ０．０８２ ５９．０ ０．７１５ ０．０１４ ６６．６ ０．８２５

Ｆｉｇ２ ０．０４２ ６１．９ ０．５７１ ０．１４９ ５６．４ ０．４５５ ０．０６２ ６０．２ ０．６５ ０．１０３ ５８．０ ０．６０５ ０．０５４ ６０．８ ０．５９７

Ｆｉｇ３ ０．１５４ ５６．３ ０．２１６ ０．１７５ ５５．７ ０．３７９ ０．０４５ ６１．６ ０．７４ ０．０７４ ５９．４ ０．６９０ ０．０５５ ６０．７ ０．６２６

Ｆｉｇ４ ０．０１２ ６７．３ ０．７８３ ０．１８９ ５５．４ ０．４７１ ０．１２７ ５７．１ ０．７５ ０．１１５ ５７．５ ０．７２０ ０．０３３ ６３．０ ０．７０２

Ｆｉｇ５ ０．０５０ ６１．１ ０．５２５ ０．０７５ ５９．４ ０．６４２ ０．０４５ ６１．６ ０．７０ ０．０３５ ６２．７ ０．８８９ ０．０２１ ６４．９ ０．７６１
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图 ５　 算法的 ＰＳＮＲ 对比柱状图
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图 ６　 算法的 ＳＳＩＭ 对比柱状图

Ｆｉｇ．６ 　 ＳＳＩＭ’ ｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｈａｚｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

４　 结　 论

本文结合改进的自适应暗通道先验算法和图像

融合策略对单幅图像进行处理，不仅保留了暗通道

先验简单有效的优势，而且还针对处理结果中出现

的“ｈａｌｏ 效应”和暗通道先验在天空等明亮区域失

效的情况进行了提升．通过图像融合解决图像整体

颜色偏暗的问题和增强了高浓度雾区域的特征信

息．实验表明，该方法在图像可见度和处理效果上有

所改善，尤其在天空等明亮区域的处理效果有了显

著提高．
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