
雾霾图像清晰化算法综述

王科平,杨艺,费树岷

引用本文:
王科平,杨艺,费树岷. 雾霾图像清晰化算法综述[J]. 智能系统学报, 2023, 18(2): 217-230.
WANG Keping,YANG Yi,FEI Shumin. Review of hazy image sharpening methods[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems,
2023, 18(2): 217-230.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202110029

您可能感兴趣的其他文章

基于迁移学习的移动机器人单帧图像坡度检测算法

Single frame image slope detection algorithm for mobile robots based on transfer learning

智能系统学报. 2021, 16(1): 81-91   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202009009

一种基于雨线主方向自适应的全局稀疏去雨模型

A global sparse rain removal model based on rain streaks main direction adaptation

智能系统学报. 2020, 15(2): 271-280   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809042

基于非凸加权Lp范数稀疏误差约束的图像去噪算法

Non-convex weighted-Lp-norm sparse-error constraint for image denoising

智能系统学报. 2019, 14(3): 500-507   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804057

基于深度学习的椎间孔狭窄自动多分级研究

Deep learning based automatic multi-classification algorithm for intervertebral foraminal stenosis

智能系统学报. 2019, 14(4): 708-715   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201806015

REM记忆模型在图像分类识别中的应用

Application of REM memory model in image recognition and classification

智能系统学报. 2017, 12(3): 310-317   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201605010

改进的彩色图像去雾效果评价方法

An improved assessment method for the color image defogging effect

智能系统学报. 2015, 10(5): 803-809   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201406003

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202110029
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202009009
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809042
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804057
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201806015
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201605010
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201406003


DOI: 10.11992/tis.202110029
网络出版地址: https://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20221013.1810.009.html

雾霾图像清晰化算法综述

王科平
1
，杨艺

1
，费树岷

2

（1. 河南理工大学 电气工程与自动化学院，河南 焦作 454003; 2. 东南大学 自动化学院，江苏 南京 210096）

摘     要：雾霾图像不仅影响视觉效果，而且模糊不清晰的图像容易为后续识别、理解等高层次任务带来困难。

雾霾图像清晰化问题是一个典型的不适定问题，其成像过程难以精确建模，消除图像中的雾霾面临巨大的挑

战。近年来，研究者提出大量的图像去雾算法克服雾霾引起的图像降质退化，为全面认识和理解图像清晰化算

法，论文对其进行梳理和综述。首先，对雾霾图像清晰化算法进行整理，根据雾霾退化过程是否有模型支持，

将清晰化算法分为基于 Retinex 模型、大气散射模型去雾算法和无模型图像去雾算法。大气散射模型是有模型

算法中主流模型，本文详细剖析了模型成像机理，并根据其成像机制揭示大气散射模型容易受大气浓度均匀分

布假设的限制，较难处理非均匀雾霾图像问题。基于深度学习的无模型图像去雾算法则不仅可以应对非均匀

雾霾图像，而且去雾性能获得了极大地提升。其次，本文汇总了近年来常用去雾数据集，从数据集适应范围、

规模、可扩展性等多个维度进行总结。并根据雾霾图像形成方式，对人工合成雾霾数据集和真实拍摄数据集分

别从定性和定量的角度探讨了数据集对图像去雾算法的影响。
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Review of hazy image sharpening methods
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(1. School  of  Electrical  Engineering  and  Automation,  He ’nan  Polytechnic  University,  Jiaozuo  454003; 2. School  of  Automation,
Southeast University, Nanjing 210096, China)

Abstract:  Hazy  images  not  only  induce  visual  effects  but  also  easily  introduce  difficulties  to  subsequent  high-level
tasks, such as image recognition and understanding. Image dehazing is a typical ill-posed problem, and accurately mod-
eling the imaging process is difficult. Therefore, eliminating the haze in the image faces enormous challenges. Research-
ers have proposed numerous methods to overcome the hazy image degradation caused by haze. First, this paper summar-
izes the image dehazing methods to understand and organize them. Whether the haze degradation process is supported
by the model, the clarity algorithm is generally divided into a Retinex-based model, atmospheric scattering model defog-
ging algorithm, and model-free image dehazing algorithm. The atmospheric scattering model is the typical model-based
dehazing.  The  imaging  mechanism  of  the  model  is  comprehensively  analyzed.  However,  addressing  the  non-uniform
hazy image problem is difficult because the atmospheric scattering model is easily restricted to an assumption that the
atmospheric  concentration  is  distributed  uniformly.  The  deep  learning-based  model-free  dehazing  algorithm  not  only
deals  with  the  non-uniform hazy image but  also  gains  a  considerable  improvement  in  dehazing performance.  Second,
this  paper  summarizes  the  commonly  used  image  dehazing  data  sets  in  recent  years  and  compares  the  data  sets  from
multiple dimensions, such as the scope of application, scale, and expandability. Moreover, the influence of a synthetic
hazy data set and the data set of images shot in reality on the image dehazing algorithm is qualitatively and quantitat-
ively discussed in accordance with the formation mode of hazy images.
Keywords: image sharpening; image dehazing; ill-posed problem; image degradation; atmospheric scattering model;
deep learning; model-free; uneven hazy image

 

随着人工智能技术的发展，机器视觉、计算

机视觉技术在科研领域、人们日常生活都得到越

来越广泛的应用，如无人驾驶 [1]、安防监控 [2]、行
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为识别[3]、目标检测[4] 及跟踪[5]。计算机视觉技术

通常需要以清晰的图像作为基础，模糊不清的低

质图像会导致检测效果下降，甚至失败。然而，近

年来，雾霾天气频发，导致由成像设备获取的图像

出现模糊不清、对比度降低现象。采集的雾霾图

像一方面直接影响人类视觉观察，另一方面也严

重影响人工智能领域中以图像为核心处理对象的

计算机视觉的发展。所以，去除雾霾对图像的影

响，提高图像的清晰度受到越来越多的关注。

我们将具有代表性的去雾算法进行归类总结，

分为两类：基于模型的图像去雾算法和无模型图

像去雾算法。基于模型的图像去雾算法考虑雾霾

图像退化机理，对图像成像时大气状况进行分析，

根据图像物理退化过程的信息构建降质图像成像

模型。其中两个非常有代表性的模型是 Retinex
模型 [6] 和大气散射模型 [7-9]。Retinex 模型依据人

类视觉认知功能，认为到达眼睛的可见光信息取

决于物体反射信息和环境中光照信息的乘积。其

中，反射信息分量反映图像场景本质信息，光照

信息反映外界环境信息，两者之间相关性较小。

Narasimhan 等 [7] 通过分析雾霾降质图像的形

成机制，将引起图像退化的大气介质散射因素和

吸收因素引入成像模型，提出大气散射模型。之

后，研究者在该模型基础上提出众多去雾算法也

验证了模型的拟合能力。大气散射模型是目前应

用最为广泛的图像去雾模型，本文详细剖析了该

模型拟合雾霾降质图像形成过程，并根据模型形

成机理对其局限性进行分析。基于模型的去雾算

法是在多个未知变量基础上，由雾霾图像重建清

晰图像，是典型不适定问题。针对不适定问题，

常用的算法是通过提取先验信息对模型加以限

制，转换为适定问题[10]。

无模型图像去雾算法主要包括基于图像增强

技术的去雾算法和基于深度学习的图像去雾算法。

图像增强技术是一种广谱类提升图像视觉效果的

算法，不对图像降质过程成因进行分析。主要是

通过提升图像对比度，增加图像间目标特征差异，

达到改善图像质量，获得清晰图像的目的。如直

方图均衡化 [11-12]、同态滤波 [13] 等图像增强算法都

可应用于图像去雾。

深度学习的出现和发展是人工智能领域的一

件里程碑事件，它意味着人工智能开始拥有某种

程度上“人类”的思考能力。深度学习强大的非线

性映射能力也被应用于图像去雾。采用深度神经

网络构建雾霾图像到清晰图像的映射，是典型的

无模型图像去雾算法。该类算法无需考虑雾霾图

像降质原因和成像过程，网络输入雾霾图像，经

过学习后，输出即为清晰图像。

基于深度学习的图像去雾算法需要数据集支

持。由于收集或创建具有真实清晰标注图像及其雾

霾样本对环境、设备要求极高，面临着巨大挑战。

所以，大规模真实基准数据库一直处于缺失状态。

目前图像去雾算法的训练集主要是以人工合成数

据集以及规模较小的真实雾霾数据集为主。如

RESIDE[14]、HazeRD [15]、NYU2 Depth[16]、D-HAZ [17]

和 Dehazenet[18] 等数据集，是通过大气散射模型将

清晰图像合成为雾霾图像。这种估计机制合成的

数据集非常适合处理均匀雾霾图像，与真实环境中

采集到的雾霾图像差距较大。真实环境中，雾霾

对图像造成的影响非常复杂，产生区域随机分布，

且常常出现浓度不均匀，此时，采用人工合成雾霾

图像数据集代替真实雾霾图像数据集并不合理。

近年来，随着人工智能技术的发展和落地需

求，对真实环境雾霾图像清晰化研究引起了众多

关注，并开始探索真实环境底层图像成像质量对

高层视觉识别的影响。2019 年 CVPR 组织者提

出了主题为“Bridging the Gap between Computa-
tional Photography and Visual Recognition”的大

赛。本次比赛与以往最大区别是给定图像数据集

不再是清晰图像，而是真实环境拍摄的低质图像，

如雾霾严重天气、光照度低等成像环境恶劣拍摄

的图像。期望通过先进的算法提高真实、低质图

像的高级语义信息提取和理解。真实场景雾霾图

像的处理算法也被提出，同时小规模真实非均匀

数据集的制作开始出现，如 I-HAZE 数据集[19]、O-
HAZE 数据集[20] 以及 NH-HAZE 数据集[21] 等。 

1   有模型图像去雾算法

基于模型的图像去雾算法主要通过分析图像

退化因素，构建能够模拟这一过程的数学模型。

目前应用去雾领域的 2 个常见模型是 Retinex 去

雾模型和大气散射模型。 

1.1    基于 Retinex 模型去雾算法

I(x,y)

R(x,y) B(x,y)

Retinex 算法 [6] 依据人类视觉系统认知功能，

认为到达眼睛的可见光信息 取决于物体的

反射信息 和环境中光照信息 的乘积。

由此理论构建的场景成像模型可表示为
I(x,y) = R(x,y) ·B(x,y) (1)

R(x,y) B(x,y)

I(x,y) R(x,y)

Retinex 算法应用于图像去雾的核心思想是

消除环境光照信息分量对场景的干扰，重构场景

本质信息 部分。在光照信息 未知情况

下，由观测图像 中获取 是个病态问题，
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不存在唯一确定解。通过增加一定约束条件，估

计出光照信息，进而得到场景本质图像。

F(x,y)

单尺度 Retinex 算法 [6] 和多尺度 Retinex 图像

去雾算法 [22] 是 Retinex 模型中两类核心算法，算

法通过假设环境光照信息可表示为图像与中心环

绕函数 的卷积运算，并通过估计环境光照信

息作为先验反演清晰图像。Retinex 算法具有大

动态范围压缩、颜色恒常性等优点，算法提出后，

各种 Retinex 衍生模型相继提出，使得其理论不断

得到丰富和发展[23]。如基于路径 Retinex 算法[24]、

PDE（partial differential equations）模型 [25]、变分模

型[26] 等。 

1.2    基于大气散射模型去雾算法

目前，大气散射模型是描述雾霾图像成像过程

的一个主要模型之一。大气散射模型由于深入分

析雾霾成像时大气的状况，将图像退化机理融入

成像模型，所以可以成功拟合雾霾图像成像过程。 

1.2.1   大气散射模型形成机制

大气介质中悬浮颗粒的类型、大小和浓度决

定了雾霾天气的状况。当光能量在大气中传播

时，受雾霾介质的影响其能量会出现衰减。入射

光线由观察场景到成像设备光能量的衰减过程可

分为两部分：大气介质对光能量的吸收部分和散

射部分。

Lambert-Beer[27] 定律是光能量被吸收的基本

定律，表示大气介质对光能量吸收的强弱与大气

介质浓度和厚度间的关系，具体可表示为
Ia(x)
Iin(x)

= t(x) = e−Kd(x)c(x) (2)

Iin(x) Ia(x)

x = (m,n) t(x)

d(x) c(x)

d(x)

c(x)

K

式中： 为入射光的强度； 为出射光的强

度； 为图像中像素的坐标位置。 为光

线传播路径中大气介质透射率，主要受 和

两个变量的影响，其中 表示入射光到成像设

备的景深， 为传输路径中大气介质浓度分布，

是消光系数。

散射部分指的是大气介质中的悬浮颗粒能够

像光源一样散射环境中的光能量。如太阳光、散

布的天空光和环境光等。从场景目标到图像采集

设备，大气光散射能量可以表示为[7]

Is(x) = I(∞)(1− t(x)) (3)
I(∞)其中 表示无穷远处全局大气光值。

综合考虑上述两部分组成因素，所形成的模

型即为大气散射模型，具体形式如下：
I(x) = Ia(x)+ Is(x) = Iin(x)t(x)+ I(∞)(1− t(x)) (4)
I(x)

Ia(x)
式中： 为传感器获取的光信息，即采集到的有

雾图像。 为衰减模块，用于描述入射光经过

Is(x)

Iin(x)

I(∞) t(x)

I(x) Iin(x)

I(∞) t(x)

大气介质后的衰减信息。 为散射模块，表示

大气光作为光源经过介质散射到达成像设备的图

像信息。 为被拍摄场景发出的光信息，即无

雾图像， 为全局大气光值， 为透射率。若

想从雾霾图像 中复原出清晰场景信息 ，需

要先估算出 和 。 

1.2.2   大气散射模型的局限性

为了易于实现，Lambert-Beer 定律对式 (4) 做
了部分假设性限制：

1）大气介质颗粒均匀一致；

2）在光线传播路径上，大气介质浓度分布均

匀一致。

在上述假设条件下，Lambert-Beer 定律在应

用于雾霾图像成像过程描述时可实现性较强。

式 (4) 可重写为
Ia(x)
Iin(x)

= t(x) = e−βd(x) (5)

c(x)

C β = K ·C
在大气介质浓度分布相对均匀条件下， 被

视为常数 处理。式中 为与大气介质浓度

相关的大气消光系数。式 (5) 是大气散射模型中

透射率估计的核心算法，同时也是用于人工合成

雾霾图像的依据。但是由式 (5) 获得的透射率或

者是合成图像都适合描述大气介质分布均匀的雾

霾图像，当真实环境与上述假设相差较大时，以

式 (5) 为基础构建的模型将会与实际成像模型有

较大的偏差。 

1.2.3   基于大气散射模型图像去雾算法

大气散射模型去雾算法的关键是模型中参数

的估计，目前常用的算法有 2 种：基于先验信息的

估计算法和基于深度学习的参数估计算法。

1）基于先验信息模型参数估计算法。

I(x) Iin(x) t(x)

I(∞)

大气散射模型中，传感器获取的雾霾图像

是已知量，而场景清晰图像 、透射率 、

全局大气光值 兼为未知参数。所以，大气散

射模型是一个严重的不适定问题。解决不适定性

的有效途径之一是在图像处理中引入降质图像的

先验信息对不适定模型加以限制，转换为适定问

题进行求解。目前，提取的先验信息或约束条件

一般来自于雾霾图像的统计特性。

a) 暗通道先验图像去雾算法

2009 年 He 等 [28] 提出基于暗通道先验 (dark
channel prior, DCP) 的图像去雾算法，暗通道先验

是基于户外无雾图像的统计信息。论文提出在一

些非天空图像区域中，至少在 RGB 之中一个颜色

通道存在一些强度值非常低的像素。在雾霾图像

中，这些像素的强度值主要由大气光贡献。因

此，这些暗像素可以直接提供雾霾图像透射率估
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计。结合大气散射模型和软抠图插值算法，可以

恢复一个高质量的无雾图像。

针对暗通道去雾算法在亮区域去雾效果不

好，容易产生色彩失真的问题，文献 [29] 对图像

亮暗区域进行自适应分割，分别提取暗通道值，

然后根据亮区域的分布情况，自适应调整大气光

值和去雾系数。文献 [30] 则采用多尺度窗口进行

暗通道值计算，并利用原暗通道图像与引导滤波

增强后的暗通道图像纹理差对亮区域透射率进行

自适应修正。文献 [31] 针对暗通道在高亮区域透

射率估计不足以及在边缘附近容易出现光晕现象

提出通过修正补偿获取全局透射率算法，并采用

亮度熵信息估算雾分布情况。

b) 颜色衰减先验图像去雾算法

2015 年 Zhu 等 [32] 提出了基于颜色衰减先验

(color attenuation prior, CAP) 的图像去雾算法。该

算法提取与暗通道先验相似的统计特征来辅助估

计大气散射模型参数。作者通过大量观察发现雾

霾会同时导致图像饱和度降低和亮度增加，全局

上表现为颜色的衰减。根据颜色衰减先验，亮度

和饱和度的差值被应用于估计雾霾的浓度，由此

论文创建一个和有雾图像场景深度相关的线性回

归模型，利用监督学习算法学习模型参数，恢复

图像深度信息，再利用复原的深度信息完成图像

去雾。

t(x)

β

β

上述基于先验信息的去雾算法都会对图像进

行深度剖析，通过不同的途径提取雾霾图像潜在

的相关特征，应用于对大气散射模型限制，使病

态模型易于求解。参数估计算法非常依赖先验信

息的选择，当假设的先验不足以合理描述雾霾图

像时，则可能会导致透射率估计不准确，算法失

效。如文献 [28] 所提的暗通道先验算法无法解决

图像中明亮区域。另外，目前多数基于先验信息

的大气散射模型去雾算法几乎都是基于雾霾颗

粒、浓度分布均匀的假设，即透射率函数 中的

散射系数 被设置为常数。而在非均匀大气条件

中 被视为常数并不合理，基于大气散射模型的

去雾算法在某些情况下容易错误估计透射率函

数。因此需要一种更灵活的模型。

2）基于深度学习模型参数估计算法。

近年来，深度学习由于其强大的非线性映射

能力和优秀的学习能力在计算机视觉领域受到广

泛关注，一些学者将深度学习应用到图像复原和

重建领域 [33-36]，并取得了良好的效果。基于深度

学习的图像去雾算法以大量的训练数据作为支

撑，由雾霾图像重构清晰图像。由 2.1 节可知，大

气散射模型可以建模雾霾图像成像过程，为了由

模型反演清晰图像，需要利用各种先验假设对大

气散射模型加以限制，如暗通道先验、色调差异

先验和颜色衰减先验等。该类算法在去雾方面取

得了显著进展，但由于先验信息的使用范围具有

一定的局限性，且先验信息选择的合理性和主观

性也将较大程度影响模型参数的估算及最终的去

雾效果。而深度神经网络不需要人工设置各种先

验信息，直接在数据驱动下，可以构建雾霾图像

到模型参数的映射。

a) 基于卷积神经网络去雾算法

2016 年 Cai 等[18] 认为采用先验假设提取与雾

霾图像相关的特征等价于用适当的滤波器卷积输

入的雾霾图像，提出了 DehazeNet 去雾网络算法。

该网络首次采用深度卷积神经网络估计大气散射

模型的中间参数，构建雾霾图像到中间参数的映

射关系。论文分析了 DehazeNet 结构与现有多种

基于先验信息去雾算法（暗通道先验、最大对比

度、颜色衰减先验）等之间的联系，解释 DehazeN-
et 可以通过设置不同核函数的参数获得与基于先

验信息去雾算法相同的功能。

同年，Ren 等[37] 提出基于多尺度卷积神经网络

(multi-scale convolutional neural networks，MSCNN)
的透射率估计算法。论文构建粗尺度估计网络和

精细尺度估计网络，粗尺度网络选择较大的卷积

核，在大感受野下预测雾霾图像的全局透射图，

精细尺度网络则选择相对较小卷积核提取透射图

细节信息。为了获得更丰富的细节信息，论文将

粗尺度网络的输出拼接到细尺度网络。

K(x)

Boyi 等[38] 提出 AOD-Net 去雾网络，认为分别

单独估计透射率和大气光，会产生累积误差，不

利于重建清晰图像，是一种次优化解决算法。所

以论文重新改写大气散射模型式 (4)，使其只取决

于一个参数 ，具体如下：

J(x) = K(x)I(x)−K(x)+b (6)

K(x) =

1
t(x)

(I(x)−A)+ (A−b)

I(x)−1
(7)

K(x)

K(x)

K(x)

AOD-Net 包括两个模块： 估计模块和图

像重建模块，参见图 1。 估计模块用于估计

式 (7) 中的参数 ，其综合了大气散射模型中的

两个参数透射率和大气光。图像重建模块用于实

现式 (4)，与输入图像进行相乘获取清晰图像。

该文献将大气散射模型进行转换并将其嵌入

到去雾网络中从而使网络模型参数估计由 2 个减

少为 1 个。论文首次定量研究去雾算法对后续高
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级视觉任务影响，将 AOD-Net 与 Faster R-CNN[39]

相结合应用于雾霾环境中目标检测，通过实验证

明联合调优模型在有雾情况下能够有效提高检测

效果，优于单一 Faster R-CNN 检测算法。AOD-Net
也可以与其他深度模型无缝嵌入，构成统一模型

在模糊图像上执行目标检测、识别、跟踪等，其过

程具有隐式去雾能力。
 

 

雾图

清晰图

K(x) 估计模块

AOD-Net

图像重建模块

J(x)=K(x)I(x)−K(x)+b

 
图 1    AOD-Net 去雾网络结构图[38]

Fig. 1    Structure of AOD-Net dehazing network[38]

 
 

b) 基于对抗神经网络参数估计算法

生成式对抗网络 (generative adversarial nets，
GAN) 是一种深度学习模型，常见结构包括生成

器和判别器，采用博弈方式进行学习，具有强大

的生成建模能力和样本空间分布学习能力。受对

抗神经网络在像素级视觉任务 (如图像生成 [40-41]、

图像修复 [42-43] 和图像超分辨率 [44-45]) 上成功应用

的启发，GAN 也被用于雾霾图像的清晰化。

文献 [46] 在大气散射模型基础上设计了 De-
hazeGAN 去雾网络结构。首先，重新书写大气散

射模型公式为

J(x) =
I(x)−A

t(x)
+A (8)

然后，构造成生成式对抗网络结构，其生成器

拟合上述模型产生去雾后的图像。判别器用于鉴

定重建图像效果，并指导对抗网络参数优化。文

献为了消除分别估计参数带来累积误差的问题，

构建密集连接特征提取单元，然后构建不同网络

结构分别估计透射率和大气光值，根据式 (8) 复

原清晰图像。

2018 年 Zhang 等 [47] 提出了基于 GAN 结构的

密集连接金字塔式去雾算法  (densely connected
pyramid dehazing network，DCPDN)。网络结构共

包括 4 个模块：1) 基于金字塔密集连接的透射率

估计模块；2)U-Net 大气光估计模块；3) 基于大气

散射模型的清晰图像反演模块；4) 透射率与重建

图像联合判别器。

该文与文献 [46] 创新思路相似，将透射率、

大气光和清晰图像统一集中到一个深度网络结构

进行优化，从而使网络能够联合透射率、大气光

和复原图像进行全局统一训练学习。论文采用新

的保持边缘损失函数进行优化。 

2   无模型图像去雾算法

基于模型的图像去雾算法一方面要求模型能

够准确建模雾霾图像形成过程，另一方面需要准

确无误估计模型参数。但是，在实际应用时上述

2 个要求面临巨大的挑战。

1) 模型表达局限性。

雾霾图像降质成像过程非常复杂，为了拟合

这一退化过程，构建的模型具有高度非线性特性，

包含大量的未知变量，易生成不适定求解模式。

为便于模型可实现，常常利用雾霾图像先验信息

对模型进行限制或者做简化假设，而其中一些假

设并不适用于所有可能的情况。如，大气散射模

型假设在光线传播路径上，大气介质颗粒均匀一

致，介质浓度分布均匀一致。这些假设在一定条

件下是无法满足现实需求，实际环境存在大量雾

霾颗粒、浓度分布不均匀的情况。此时，继续以

大气散射模型建模雾霾图像，常常出现去雾残留

严重情况，并不利于图像清晰化处理。

2) 参数估计的误差。

有模型的图像去雾算法首要任务是参数估

计，不精确的参数估计会导致误差累积，无法达

到雾霾图像到清晰图像全局最优去雾效果。

无模型图像去雾算法可以有效解决上述问

题。无模型图像去雾算法可以直接学习有雾图像

与无雾图像之间的映射关系，基于增强技术图像

去雾算法和基于深度学习端到端图像去雾算法都

不需要模型支持。 

2.1    基于图像增强技术去雾算法

大气介质中的雾霾颗粒会吸收或散射场景入

射光线，导致图像采集设备获取的图像边缘轮廓

模糊、颜色对比度低。采用图像增强手段来改善

图像的清晰度是非常直观的无模型去雾方法，是

早期图像去雾常采用的处理方法。 

2.2    基于深度学习无模型去雾算法

上述对大气散射模型的简化假设增加了模型

的可实现性，但是也使模型的表达受到限制，适

合描述雾霾浓度分布均匀的图像。所以，相较于

基于深度学习大气散射模型参数估计算法，基于

深度学习端到端去雾算法由于不受模型的限制，

既可以去除雾霾浓度分布均匀图像，也可以处理

非均匀雾霾图像，能够处理的图像范围更大，更

加灵活。 

2.2.1   基于 CNN 无模型图像去雾算法

2020 年 Sourya 等 [48] 提出了端到端的非均匀
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雾霾图像去雾算法。论文分别提出深度多区域

和多尺度分层网络结构去除图像中的非均匀雾

霾。深度多区域分层网络框架采用图像去模糊算

法 [49] 中提出的 (1-2-4) 结构。网络结构主体包括

3 个编码器和 3 个解码器。其中，(1-2-4) 主要体

现在 3 个编码器的输入图像上。第 1 个编码器的

输入为完整图像，第 2 个编码器的输入是原始图

像纵向划分的 2 个区域。最后，将图像纵向、横

向分割为 4 个区域作为第 3 个编码器网络输入。

为了获取多尺度深度特征，网络将第 2、3 个编码

器特征逐级传递给上级区域，并且各编码器–解
码器输出拼接到上级输入部分。论文还探索了多

尺度分层网络结构去雾性能。其结构与深度多区

域分层网络框架主体结构相近，区别是 3 个编码

器的输入分别为原始雾霾图像和 2 倍、4 倍下采

样图像。由于深度多区域分层结构能够从更细的

层次到更粗的层次聚合生成的局部特征，且算法

速度较快，所以可以更加有效去除视频序列中的

雾霾图像。

2020 年 Wang 等[50] 针对真实非均匀雾霾图像

提出并联异构双胞胎端到端无模型去雾算法。网

络结构主体设计为 U 型编码–解码式结构，用于

完成雾霾图像的特征提取和重构工作，为了提高

非均匀雾霾区域复原后细节信息丢失问题，论文

构建一个轻量级细节特征增强子网络，与主干网

络相并联，最后采用自适应加权融合的形式获取

增强去雾图像。具体结构图参见图 2。
文献 [50] 的另一个贡献之处在于创建了一个

较大型的非均匀雾霾图像数据库。该数据库共拍

摄 190 个场景图像，在每个场景下分别获取清晰

样本和 80~200 张雾霾样本。在拍摄过程中，为防

止对齐样本出现像素移位，拍摄同一个场景时，

保持摄像机位置不变。同一场景不同图像采集的

时间间隔非常短以此避免光照条件变化影响。相

比非均匀雾霾数据集 NH-HAZE，该数据集包含的

场景样本多，非常适合深度神经网络训练。
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图 2    异构双胞胎去雾网络结构框图[50]

Fig. 2    Structure of heterogeneous twin network[50]
 
  

2.2.2   基于 GAN 无模型图像去雾算法

2018 年，基于条件对抗网络去雾算法被提出[51]。

算法中生成器采用编–解码式结构。为了消除普

通 GAN 算法易出现雾霾残留、伪影和颜色失真

等问题，论文对损失函数进行修正，将 VGG 特征

损失和 L1 正则化梯度先验损失与基于内容的像

素级损失相结合，共同用于生成器的指导。

2018 年 Engin 等 [52] 受文献 [53] 的启发，提出

了基于非对齐训练集图像去雾网络 Cycle-Dehaze。
该网络框架由 2 个生成器和 2 个判别器组成，框

架如图 3 所示。生成器 G和 F分别用于拟合雾霾

图像反演清晰图像过程和清晰图像生成雾霾图像

过程。判别器 Dx 和 Dy 则分别用于鉴别生成器

G和 F的拟合能力。算法通过结合循环一致性和

感知损失来增强循环公式，以提高纹理信息恢复

的质量，并生成视觉上更好的无雾图像。
 

 

Cycle-consistency+Perceptual-Consistency

Cycle-consistency+Perceptual-Consistency

G F

Dx Dy

F G

 
图 3    Cycle-Dehaze 网络框架[52]

Fig. 3    Structure of Cycle-Dehaze network framework[52]
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不需要对齐训练样本集是该论文的一大特

色。另外，论文构建了一个真正端到端图像去雾

框架，无需估计大气散射模型中的各种参数。另

外，论文在循环一致性损失的基础上增加循环感

知一致性损失，增强 CycleGAN[53] 架构用于单幅

图像去雾性能。

2020 年，基于改进条件 GAN 被应用于图像去

雾 [54]，文献采用具有较高参数学习效率的 Tiram-
isu 模型[55] 代替经典的 U-Net 模型作为生成器，采

用一种基于 patch 的判别器来减少输出中的伪

影。最后，为了进一步提高输出的感知质量，设

计一种混合加权损失函数对模型进行训练。 

2.2.3   引入视觉注意力机制无模型图像去雾算法

近年来，视觉注意机制 [56-58] 在深度神经网络

设计中得到了广泛的应用，它可以动态聚焦局部

信息的变化，对网络的性能起到重要信息重点关

注的作用。受文献 [59] 的启发，2020 年 Qin 等 [60]

提出了一种端到端特征融合注意力网络 (feature
fusion attention network，FFA-Net)，用于非均匀雾

霾图像的处理。

普通的基于深度学习图像去雾网络对通道特

征和像素特征的处理是一样的，每个特征给予同

等的权值。但是针对非均匀雾霾图像，薄的雾霾

的权重应该与厚的雾霾区域像素的权重有明显的

不同。此外，根据文献 DCP 可知，某些像素至少在

一个 RGB 通道中具有非常低的强度是很常见的，这

进一步说明不同的通道特征应具有完全不同的加

权信息。采用同等权值可能导致资源浪费，限制

网络的表示能力。FFA-Net 设计了一个特征注意

力模块，通过将通道注意力和像素注意力分别结

合在通道和像素特征上，对不同的特征和像素进

行加权处理，使网络集中更多注意力在厚雾像素

和更重要的通道信息上。另外，网络采用局部残

差、全局残差和跳接相结合的结构，使多尺度、多

样化特征进行融合，提高网络学习能力和表示能

力。该文正式提出雾霾在图像上的分布是不均匀

的，并通过通道注意力模块和像素注意力模块分

别为通道特征和像素特征分配不同权值，将更多

处理资源集中在雾度高的像素和更重要的通道信

息上，使处理不同类型的信息具有更大灵活性。 

3   基于深度学习去雾算法比较

深度学习既可以应用于有模型图像去雾算法

也可以不需要任何模型对图像进行处理。相较于

其他清晰化算法，基于深度学习的去雾算法在大

规模数据集的支持下，其去雾效果可以得到极大

提升。为了对基于深度学习的去雾算法进行分析

总结，我们绘制了表 1，分别从算法采用的网络结

构、选取的去雾模型以及论文的主要贡献、优点、

缺点等角度对深度学习去雾算法进行了比较。
 

  
表 1    基于深度学习的图像去雾算法比较

Table 1    Comparison of image dehazing algorithms based on deep learning
 

分类依据 算法 网络结构 去雾模型 主要贡献 缺点 数据集

基于深度学

习模型参数

估计算法

DehazeNet去
雾算法[18] CNN 大气散射模型

首次采用深度网络直

接学习透射率与雾图

关系。

1)认为大气光是一个

全局一致的常数；2)并
非端到端学习

算法。

10 000张网络清晰

图像，以大气散射

模型为基础自制成

雾霾图像。

MSCNN去雾

算法[37] CNN 大气散射模型

论文提出的多特征学

习算法即可以直接计

算大气散射模型参数，

又易于实现和再现。

采用景深无穷远透射

率为零估计大气光值，

不利于室内雾霾图像

处理。

6 000张图像来自

NYU2-Depth数
据集。

AOD-Net去
雾算法[38] CNN 大气散射模型

论文首次定量研究去

雾算法对后续高级视

觉任务影响。

论文通过人工选择参

数形式合成雾霾数据

集，与真实雾霾图像

相差较大。

27 256张图像来自

NYU2-Depth数
据集。

DCPDN去雾

算法[47] CNN 大气散射模型

将大气散射模型直接

嵌入网络结构中进行

优化。

论文以合成雾霾图像

为数据集，所以处理真

实雾图效果较差。

4 000张图像来自

NYU2-Depth数
据集。

Dehaze-
GAN[46] GAN 大气散射模型

论文重新改写大气散

射模型，采用不同网络

结构估计透射率和大

气光值。

论文以合成雾霾图像

为数据集，所以处理

真实雾图效果较差。

7 000张合成图像

来自Haze- COCO
数据集。

 
  

第 2 期 王科平，等：雾霾图像清晰化算法综述 ·223·

 



续表 1

分类依据 算法 网络结构 去雾模型 主要贡献 缺点 数据集

基于深度学
习无模型图
像去雾算法

多区域分层网
络去雾算法[48] CNN 无模型

针对非均匀雾霾图像，
提出(1-2-4)深度多区
域分层网络结构。

固定多区域划分方
式不利于随机非均
匀雾霾图像处理。

55张图像来自NH-
HAZE数据集。

异构双胞胎网络
非均匀雾霾图像

去雾算法[50]
CNN 无模型

针对非均匀雾霾图
像，构建轻量级细
节特征增强子网络
实现图像去雾。

雾霾的非均匀性
较强时，容易出
现雾霾残留。

190个场景来自自己拍
摄真实雾霾数据集。

FFA-Net图像
去雾算法[60] CNN 无模型

针对非均匀雾霾图
像，利用注意力机
制为不同特征分配

不同权值。

论文实验所选数据
集主要是人工合成
均匀雾霾图像，缺
少在雾霾分布不均

匀的验证。

13 990张图像来自
RESIDE数据集。

Cycle-Dehaze
去雾算法[52] GAN 无模型

论文在循环一致性损
失的基础上增加循环
感知一致性损失。

文中采用非对齐数据
不利于像素级图像重

建。

1 449张来自NYU2-
Depth；25张来自

I-HAZE和35张来自
O-HAZE。

 
 

从对比结果可以看出，在有模型图像去雾算

法中，深度学习主要用于对大气散射模型中两个

参数的估计。由于大气散射模型可以通过改变参

数合成不同程度的雾霾图像，所以这类算法有大

规模数据集的支持，容易获得较高的去雾评价指

标。其缺点是受大气散射模型描述能力的局限，

适合处理雾霾分布均匀图像。

深度学习在无模型去雾算法中，一般采用端

到端方式，直接构建雾霾图像到清晰图像的映射。

优点是无需考虑模型的局限性，可以处理任意雾

霾浓度图像。但是，易受数据集规模小的限制。 

4   图像去雾数据集

在图像语义分割、图像理解、目标检测及跟

踪、无人驾驶等计算机视觉任务中，图像作为基

本处理对象，通常被假设为清晰无噪声。但在真

实环境中，获取的图像因受天气、外界环境等各

种因素影响，容易出现严重的退化现象。在降质

严重的雾霾图像上直接进行计算机视觉任务处理

会降低算法的性能，尤其是获取的图像中雾霾呈

现非均匀分布。虽然深度学习可以有效构建雾霾

图像到清晰图像的映射关系，但是，深度学习需

要大规模带标注对齐数据集的支持。由于收集或

创建具有真实清晰标注图像及其雾霾样本对环

境、设备要求极高，面临着巨大挑战，所以，大规

模真实基准数据库一直处于缺失状态。目前图像

去雾算法的训练集主要是以人工合成数据集以及

规模较小的真实雾霾数据集为主。 

4.1    人工合成雾霾数据集

人工合成数据集主要是通过大气散射模型将

清晰图像合成为雾霾图像，在合成过程中，随机

采样散射系数 β，根据式 (5) 生成透射图。目前常

用的数据集包括如 NYU2-Depth 数据集 [16]、D-
hazy 数据集 [17]、HazeRD 数据集 [15] 和 RESIDE 数

据集[14]。

1) NYU2-Depth 数据集。

NYU2-Depth 数据集 [16] 是由来自于美国 3 个

不同城市的商业和住宅建筑等 464 个不同室内场

景的视频序列组成。这些视频序列是由微软 Kin-
ect 的 RGB 和 Depth 摄像头记录的。数据集共有

1 449 幅带深度信息的图像，每幅图像附有详细的

标注图。该数据集初始创建主要应用于图像目标

识别以及图像中目标间关系的确定。由于数据集

中包含深度信息，后来常被应用于雾霾图像的合

成。研究者通过设置不同的大气光参数和透射率

参数，由大气散射模型合成雾霾图像集。如文献

[37, 38, 61] 等都是采用 NYU2-Depth 数据集中清

晰图像和深度图合成雾霾图像进行算法验证。

2) D-hazy 数据集。

β

D-hazy 数据集 [17] 是最早提出的一个专门用

于定量评估图像去雾的数据集。数据集中包含 1 400
多对无雾图像和对应的深度图。这些数据来自于

之前建立的 Middelbury 数据集 [62] 和 NYU2-Depth
数据集。D-hazy 雾霾数据集采用大气散射模型合

成，其中深度信息已知，透射率中参数 设置为 1，
大气光值也被设置为 1。

3) HazeRD 数据集。

HazeRD 数据集[15] 是在 15 个室外环境拍摄的

清晰图像上合成数据集。标注样本包括一幅无雾

RGB 图像和一个对应深度图。为测试除雾算法
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β

的鲁棒性，每个场景通过设置不同透射率参数

合成 5 种从轻雾到浓雾图像，模拟不同天气条件
的雾霾。其中，大气光值设置为 0.76，以确保在阴

天物体清晰度。

4) RESIDE 数据集。

t(x) = e−βd(x) β

RESIDE 数据集全称 REalistic Single Image Deh-
azing，是一个大规模人工合成数据集，共包括 13 990
幅合成模糊图像，使用来自现有室内深度数据集

Middelbury 数据集和 NYU2-Depth 数据集[16] 的 1 399
幅清晰图像生成。由每个清晰图像生成 10 幅模

糊图像。大气光值取值范围为 [0.7，1.0]，透射率

中 参数 取值为 [0.6,1.8]。
β

β ∈ {0.04,0.06,0.08,0.1,0.12,0.16,0.2}
A ∈ {0.8,0.85,0.9,0.95,1}

RESIDE- 为 RESIDE 数据集的扩充，增加了

2  061 幅在北京室外环境拍摄的场景，通过设定

等 7 个值，和大气

光 5 个值，共合成图 72 135 张

室外合成雾霾图像−OTS (outdoor training set )。
数据集中还包括 4 322 张室外真实雾霾图像。 

4.2    真实雾霾数据集

这种估计机制使合成的数据集非常适合处理

均匀雾霾图像去雾算法的验证。但是实际大气介

质中的雾霾受粉尘、烟和各种悬浮颗粒的影响，

给图像带来的随机噪声很难令其分布均匀一致。

另外，由于自然界中雾霾产生因素较多，当产生

雾霾的位置比较随机时，很多由实际环境获取的

雾霾图像表现出典型的非均匀分布特性，如煤矿

井下采集到的降质图像、火灾现场采集到的烟雾

图像等。近年来，随着对真实雾霾场景清晰化关

注的加重，真实小规模雾霾数据集开始建立。

O-HAZE 数据集[20] 是第一个创建的包含雾霾/

清晰图像对的真实雾霾数据集。它由 45 个不同

的户外场景组成，其雾霾图像使用专业的雾霾发

生器在可控照明下获取。

I-HAZE 数据集 [19] 与 O-HAZE 相似，但采集

的是室内环境 35 对雾霾/清晰样本。2018 年 IEEE
CVPR NTIRE（new trends in image restoration and
enhancement）研讨会举办针对真实雾霾场景的目

标检测挑战赛。I-HAZE 和 O-HAZE 被选为挑战

赛数据集。

DENSE-HAZE[63] 是另一个真实图像数据集，雾

霾分布非常密集，数据集中包含 33 对雾霾/清晰样

本。在 2019 年 IEEE CVPR NTIRE 研讨会上，DENSE-
HAZE 被选为图像去雾挑战赛标准数据集。

在上述工作的基础上，2020 年 Ancuti 等[21] 提

出真实非均匀带标注数据集−NH-HAZE 数据

集，这是第一个明确提出的具有非均匀雾霾/清晰

样本图像的对齐数据集，包含 55 个户外场景。作

者采用专业雾霾发生器将非均匀雾霾引入场景，

获取真实雾霾图像。 

4.3    人工合成数据集与真实数据集比较 

4.3.1   人工合成数据集与真实数据集定量比较

表 2 对上述数据集在多个维度上进行了比

较，并分析了各个数据集适合应用的范围。从数

据集的数据规模可以看出，人工合成数据集通过

改变透射率参数和大气光值在少量场景下即可以

获得大规模雾霾图像数据。而真实拍摄的图像则

目前仍然是小规模形式。人工合成数据集，由于

参数选择固定，更适合描述均匀雾霾图像，图像

局限性较大。
 

  
表 2    不同数据集多维度对比

Table 2    Multi-dimensional comparison of different datasets
 

数据集 室内/室外 清晰场景 真实/合成 深度信息 数据集规模 是否可扩展 雾霾浓度分布情况

NYU2-Depth 室内 464个场景 合成 有深度图 1 449对图像 改变参数可以扩展 均匀

D-hazy 室内 487个场景 合成 有深度图 1 400+对图像 改变参数可以扩展 均匀

HazeRD 室外 15个场景 合成 有深度图 / 改变参数可以扩展 均匀

RESIDE
室内

室外

1 399室内场景和

2 061室外场景
合成 有深度图

13 990幅室内雾霾

图像和72 135幅室

外雾霾图像

改变参数可以扩展 均匀

O-HAZE 室外 45个场景 真实拍摄 无深度图 45对图像 不可以 非均匀

I-HAZE 室内 35个场景 真实拍摄 无深度图 35对图像 不可以 非均匀

DENSE-HAZE 室外 33个场景 真实拍摄 无深度图 33对图像 不可以 非均匀

NH-HAZE 室外 55个场景 真实拍摄 无深度图 55对图像 不可以 非均匀
 
 

下面继续从定量角度分析不同数据集对算法

性能的影响。我们选用 7 种非常有竞争力的图像

去雾算法分别在人工合成数据集 RESIDE、真实

雾霾数据集 O-HAZE 和非均匀雾霾数据集 NH-
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HAZE 上进行算法验证，算法包括 He[28]、Cai[18]、Ber-
man[64]、Galdran[65]、Zhang[66]、Liu[67] 和 Ancuti[68]。

多种算法在不同数据上的对比如表 3 所示。 

  
表 3    多种算法在人工合成数据集、真实雾霾数据集和真

实非均匀雾霾数据上的效果对比
Table 3    Comparison of various algorithms on synthetic

dataset, real hazy dataset and real uneven hazy
dataset

 

算法

人工合成数

据集RESIDE

真实雾霾图

像数据集

O-HAZE

非均匀雾霾

图像数据集

NH-HAZE

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

He[28]
17.04 0.81 16.59 0.74 12.91 0.47

Cai[18]
20.55 0.84 16.21 0.67 12.38 0.46

Berman[64]
17.45 0.75 16.61 0.75 12.46 0.53

Galdran[65]
16.53 0.78 17.55 0.65 13.32 0.48

Zhang[66]
21.56 0.86 24.24 0.73 17.08 0.59

Liu[67]
30.86 0.98 17.53 0.48 13.09 0.50

Ancuti[68]
/ / 20.16 0.80 14.30 0.60

 

这些算法在评价指标 PSNR 和 SSIM 的值相

差较大，由人工合成数据集、真实雾霾数据集到

非均匀数据集指标值呈明显下降趋势。人工合成

数据集上的去雾评价指标结果优于真实雾霾数据

集，与非均匀雾霾数据集的对比优势更加明显。

文献 [67] 在 RESIDE 上的 PSNR 和 SSIM 值分别

为 30.86 和 0.98，而在 NH-HAZE 上的 PSNR 和

SSIM 值分别为 13.09 和 0.50，提高了 17.77 和

0.48。实验数据说明上述算法针对均匀雾霾分布

图像有较好的处理效果，但是，当图像数据集来

自于真实数据集时，算法性能受到限制，评价指

标 PSNR 和 SSIM 都在减小，尤其是非均匀雾霾数

据集，效果远远小于人工合成数据集。所以，对

于非均匀雾霾图像需要考虑更加合适的算法进行

处理。 

4.3.2   人工合成数据集与真实数据集定性视觉

比较

为分析合成雾霾数据集、真实雾霾数据集的

异同之处，我们选用常用去雾图像样本做对比，

如图 4，从视觉的角度定性说明合成雾霾数据集

与真实雾霾数据集之间的差别。
 

 

 (a) 人工合成数据集室内样本 (b) 人工合成数据集室外样本

(c) 真实数据集室内样本图 (d) 真实数据集室外样本

(e) 真实非均匀雾霾数据集样本 

图 4    人工合成雾霾图像、真实雾霾图像和真实非均匀雾霾图像对比

Fig. 4    Image samples of synthetic dataset, real dataset and uneven real dataset
 
 

图 4(a) 为人工合成数据集中室内雾霾 /清晰

样本对，图 4(b) 为人工合成数据集中室外雾霾/清
晰样本对，图 4(c) 为真实数据集室内雾霾/清晰样

本对，图 4(d) 为真实数据集室外雾霾 /清晰样本

对，图 4(e) 为真实非均匀雾霾数据集样本，来自

于文献 [21] NH-HAZE 数据集。从图中可以看出

人工合成数据集中雾霾分布非常均匀，图 4(c) 和
图 4(d) 的真实数据集中雾霾分布相比人工合成数
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据集要随机性强一些，很难直接定性断定其呈均

匀分布。而最后一行图像中雾霾分布的非均匀性

非常明显，雾霾浓度、位置随机，对整幅图像的影

响也不一致。 

5   结论

雾霾图像清晰化是人工智能领域中以图像为

主要处理对象的计算机视觉任务的基础工作，研

究雾霾图像的降质原理，提高其清晰化程度具有

重要的研究意义和应用前景。文章对图像去雾领

域代表性算法进行了详细的梳理和总结，分别从

雾霾图像有模型的角度和无模型的角度，对各类

算法进行分析、比较。并将目前给去雾性能带来

极大提升的深度学习算法的优点、缺点进行分析

和对比。另外，文章对主流的雾霾图像数据集进

行了梳理，并从数据集适应范围、规模、可扩展性

等多个维度对各个数据集进行总结，期望能对本

领域的从业人员提供有价值的参考。未来研究方

向展望：

1) 模型化方法的问题是：能准确建立雾霾成

像模型是清晰化问题的一个关键内容，但目前所

建模型本身还比较粗糙，建模本身的科学依据和

参数赋值的统计基础都还显得不足。因此，通过

足量的测试调试和理论分析，努力改进建模的质

量，是这一类研究方法需要改进的地方。

2) 对于无模型的去雾方法中，深度学习最值

得关注。但是，深度学习方法本身也需要有大的改

进。它的最大不足是未能充分利用先验知识，仅

靠现场的测试样本来解决问题。利用先验知识的

方法有很多，最重要的途径是给深层神经网络增

加相应的知识库（先验知识库），使相关先验信息

和大量数据共同指导神经网络学习过程。目前的

神经网络都没有知识库，主要是靠各个领域海量

数据获得的“知识”实现映射，因此，质量受限，而

且结果不可解释。如果与相应的先验知识库结合

起来，就可以充分利用历史知识来提高工作质量，

而且使结果可以解释。所以将先验信息有机地融

合到深度学习中，是非常值得深入研究的课题。

3) 目前，不论是有模型图像去雾算法还是无

模型去雾算法，多数假设雾霾浓度分布是均匀

的。基于大气散射模型去雾算法，模型本身就强

制假设雾霾分布均匀，而无模型算法则在选择训

练数据集时，多以人工合成雾霾图像数据集为

主，该类数据集的生成过程就暗含雾霾分布均匀。

但是，真实场景雾霾分布的随机性较强，更可能

给图像带来非均匀随机噪声。所以，去掉均匀分

布假设，实现图像去雾具有更实际的意义。

4) 很多计算机视觉处理任务得益于大规模标

准化数据库的支持。例如，ImageNet 对图像目标

识别、分类的影响和 OTB2013、OTB100 对目标跟

踪的支持。相比之下，具有真实清晰标注图像及

其雾霾样本的大规模基准数据库一直处于缺失状

态。虽然，在图像去雾方面，存在大规模合成数

据集，但这类数据适合建模均匀雾霾图像，而实

际高级视觉信息处理中，不论是智能交通还是自

动驾驶，需要处理真实图像数据都可能是非均匀

雾霾图像，所以构建更多真实雾霾数据集以及提

出更多针对真实雾霾图像处理算法具有重要的研

究价值。

5) 目前应对各种真实雾霾图像的带标注训练

集规模较小，如 I-HAZE 和 O-HAZE 分别只有

35 对、45 对训练数据。在没有更大数据集的支持

下，这类问题可以视为小样本问题。如何从小样

本的角度考虑解决图像去雾问题是一个很值得的

研究内容，也是我们下一步的重点工作方向。
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