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摘  要 

恶劣天气环境下拍摄的图像会受到雾或霾的影响，从而导致图像饱和度过低模糊、以及颜色灰白等负面

效果，这不仅会使图像中的重要信息丢失，还会对后续计算机视觉任务(如目标检测、图像分割、人员再

识别)的研究造成负面影响。为了解决上述问题，文章首先对图像去雾的发展历程进行分析和梳理，接下

来重点论述了深度学习在图像去雾领域的研究进展，主要包含有监督去雾、无监督去雾和半监督去雾技

术，并对各自的代表性算法进行深入对比分析。最后，介绍了图像去雾领域主流的数据集和评估指标。 
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Abstract 
Images captured in harsh weather environments are often affected by fog or haze, which can lead 
to negative effects such as low saturation, blurring, and grayish-white colors. This not only results 
in the loss of important information in the image, but also has a negative impact on subsequent 
computer vision tasks such as object detection, image segmentation, and personnel re-identifica-
tion. This article first provides a comprehensive analysis and sorting of image defogging and then 
reviews the research progress of deep learning in the field of image defogging, mainly including 
supervised defogging, unsupervised defogging, and semi-supervised defogging. We compared and 
analyzed representative algorithms among these methods. Finally, the commonly used datasets and 
evaluation metrics for image defogging were introduced.  
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1. 引言 

近年来，随着计算机视觉的发展，图像去雾逐渐成为该领域的研究热点。雾或霾的形成取决于空气

中悬浮粒子的类型、大小和浓度[1]。由于大气中微小的悬浮粒子会引发散射和吸收现象，形成一层覆盖

物，从而影响视觉内容的感知敏锐度[2]。因此，在这种条件下拍摄的图像不仅对比度降低，还会覆盖一

层白色的模糊[3]。这种模糊的图像会发生大量退化，从而丢失关键的信息内容并且降低各种机器视觉任

务的性能，如对象检测、目标跟踪、语义分割[4]等。图像去雾技术的发展与应用成为纠正图像中雾霾的

可行途径。图像去雾在安防监控、辅助驾驶、天气研究、地理信息研究等各个领域都有很高的需求。随

着图像处理技术的发展，图像去雾的方法也在发生变化。图像去雾算法主要分为以下几类[5]：基于图像

增强的方法、基于物理模型的方法、基于深度学习的方法，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Image dehazing classification 
图 1. 图像去雾分类[6] 

2. 图像去雾的发展历程 

图像去雾技术的发展历程可以概括为从传统的图像处理技术到深度学习技术的逐步演进。图像去雾

技术的发展历程可以详细划分为以下几个阶段：一、传统图像增强阶段：在这一阶段，研究者们开始关

注雾霾天气对图像质量的影响，并尝试建立相关的物理模型来描述这一现象。McCartney 模型和大气散射

模型是这一时期的代表性成果，它们为后续的图像去雾算法提供了重要的理论基础。研究者们开发了多

种图像增强方法来改善雾霾图像的质量。这些方法主要包括线性滤波、直方图均衡化等。这些算法通过

调整图像的对比度、亮度等属性来尝试去除雾霾的影响，虽然效果有限，但在某些场景下仍具有一定的

应用价值。二、物理模型阶段：随着对雾霾图像退化过程理解的深入，研究者们开始尝试建立基于物理

模型的去雾算法。这类算法通过估计大气光值和透射率等参数，然后利用物理模型恢复出清晰图像。暗
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通道先验算法是这一时期的标志性成果，它通过假设在大多数非天空的局部区域中，至少有一个颜色通

道具有很低的强度值(即暗通道)，从而实现了对透射率的有效估计。三、深度学习阶段：近年来，随着深

度学习技术的快速发展，特别是在计算机视觉领域的广泛应用，研究者们开始将这一技术引入图像去雾

领域。深度学习通过构建深度神经网络模型，能够学习到从雾霾图像到清晰图像的复杂映射关系，从而

实现更加高效和准确的图像去雾。 

2. 基于图像增强的图像去雾方法 

传统去雾方法一般采用图像增强方式对有雾图像进行对比度增强，图像增强技术的目的是将图像转

化为一种更适合于人或计算机进行分析处理的形式，通过相关算法的处理，使图像的动态范围扩大，拉

伸图像对比度，突出图像中研究者感兴趣区域的细节信息，为图像的进一步处理和分析奠定基础。具有

代表性的算法有直方图均衡[7]、同态滤波[8]、Retinex 算法[9]等。 
直方图均衡是把一幅已知灰度概率分布的图像经过变换，使之变成灰度概率分布均匀的新图像。它

是以累积分布函数变换法为基础的直方图修正方法，直方图均衡化的图像去雾流程的基本结构如图 2。 
直方图均衡化方法虽然在图像去雾上取得了一定的效果，但由于它是一个全局修正的方法，所以会

丢失处理图像的细节和像素空间位置信息，图像的整体色调会发生偏移并且会使图像的灰度层次感变差。

因此，Li [10]等主要探讨了在低光照条件下，针对灰度图像的整体黑暗、光照不均匀和低对比度等问题，

提出了一种全局和自适应对比度增强算法。该算法在增强低光照灰度图像的对比度方面表现出色，能够

显著提高图像的视觉效果并避免局部区域的过度增强。Stark [11]等通过引入自适应机制和灵活可控的累

积函数，实现了对图像对比度的有效增强。该方法不仅适用于不同类型的图像，还可以根据具体需求进

行参数调整，以达到最佳的视觉效果。 
 

 
Figure 2. Flow chart of histogram equalization dehazing 
图 2. 直方图均衡化去雾流程图 

 
接着 Stimper [12]等通过多维度的直方图均衡化来增强图像的对比度，特别适用于处理复杂的多维数

据集。该技术不仅提高了图像的可视化效果，还为科研人员提供了更能深入理解数据的新工具。 
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同态滤波图像去雾的基本原理在于利用图像的先验知识和雾的形成原理，通过估计雾的透射率和大

气光，然后恢复图像的清晰度和真实色彩。同态滤波是一种将图像的亮度和对比度进行分离并分别增强

的图像增强方法，而小波变换则是一种时频分析方法，能够分解信号为不同尺度的子带，并提取信号的

细节特征。Adhikari [13]等通过在图像预处理阶段应用连续均值量化变换，以减少噪声和复杂度；而同态

滤波则用于进一步改善图像的对比度和细节信息。这种组合方法可能能够更有效地提升图像的视觉质量。 
Retinex [9]的图像去雾算法的核心思想是通过模拟人类视觉系统对颜色和亮度的感知方式，将图像分解

为反射分量和照明分量，进而去除图像中的雾霾，恢复出清晰的原始图像。Retinex 算法最初被 Land [14]等
人提出用于解决人类视觉系统中的色彩恒常性问题，即在不同光照条件下，人眼能够感知到物体相对稳定的

颜色。在图像去雾领域，Retinex 算法通过分离图像的反射分量和照明分量，实现雾霾的去除。其中，反射

分量代表了图像的细节信息，而照明分量则代表了图像的亮度和对比度。其模型过程可以由以下公式表达： 

 ( ) ( ) ( ), , ,I x y R x y L x y= ⋅  (1) 

其中， ( ),I x y 表示观察到的图像， ( ),R x y 表示物体的反射特性(即物体的颜色信息)，而 ( ),L x y 表示入射

光(即光照条件)。Retinex 算法的目标是从观察到的图像 ( ),I x y 中估计出 ( ),L x y 并去除它，从而得到反映

物体真实颜色的反射分量 ( ),R x y 。Choi [15]等人提出单尺度 Retinex (Single Scale Retinex, SSR)雾天图像

去雾算法，并对其进行优化以适应雾天图像的特性。SSR 算法是 Retinex 理论的一种实现方式，它通过模

拟人眼视觉系统对颜色和亮度的感知机制，对图像进行增强处理。在雾天图像中，由于雾气的存在，图

像的对比度和色彩饱和度会显著降低，同时图像的清晰度也会受到影响。SSR 算法旨在更好地去除雾气，

提升图像的视觉效果。然而，SSR 算法在处理某些图像时可能存在色彩失真或动态范围压缩不足的问题。

因此，Jobson [16]等人提出 MSR 算法，通过联合多个尺度的 SSR 滤波结果来补偿这些问题。不同尺度的

SSR 滤波能够捕捉图像中不同尺度的细节信息，而 MSR 算法则通过加权平均这些结果来得到一个更加

均衡和自然的增强图像。 

3. 基于物理模型的去雾方法 

与图像增强去雾方法不同的是，基于物理模型的去雾方法其性能更稳定、更高效、更优质。基于物理

模型的图像去雾方法主要依赖于对图像成像过程中大气干扰因素的物理建模，通过这一模型来恢复图像的

清晰度和对比度。如图 3 所示，通过模拟光在大气中的传播和散射过程，来估计图像中的雾霾程度并恢复

清晰图像。这类方法通常需要复杂的数学运算和大量的计算资源，但在理论上具有较高的准确性和可靠性。

该方法以雾霾成像机理为背景，将图像去雾过程与数学建模任务相联系，如图所示。该模型可以写作： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1I x J x t x A t x= + −  (2) 

上式中， ( )I x 为有雾图， ( )J x 为对应的无雾图像，A 为全局大气光， ( )t x 为介质透射率且有如下定义： 

 ( ) ( )e d xt x β−=  (3) 

式中 β 表示散射系数，当拍摄环境为晴朗无雾时，β 趋于 0， ( )d x 表示场景与相机的距离，当距离 ( )d x
无限大的时候， ( )t x 趋于 0。图像去雾的求解过程就是利用已知的 ( )I x 求解未知的 ( )J x 的过程，这个过

程中最关键的就是准确求出两个未知参数 A 和 ( )t x 的值。如果我们可以估计 ( )t x 和 A ，则脱雾图像 ( )J x
的公式为： 

 ( )
( ) ( )

( )
1I x A t x

J x
t x

− −  =        (4) 
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Figure 3. Schematic diagram of the atmospheric scattering model 
图 3. 大气散射模型示意图 

 

 
Figure 4. Image dehazing method based on physical model 
图 4. 基于物理模型的图像去雾 

3.1. 先验信息去雾方法 
先验信息是指在处理图像之前，根据经验、统计规律或物理模型等已知的信息。如图 4，在图像去雾

中，先验信息通常用于辅助估计图像中的雾浓度或大气光等参数，从而恢复出清晰的图像。He 等[17]提
出的暗通道先验理论是图像去雾领域的一个重要理论基础，该先验指出，在大多数非天空区域，图像的

暗通道(即每个像素在所有颜色通道中的最小值)通常在某个小区域内接近于零。雾的存在会使暗通道的

值变大，因此可以利用暗通道先验来估计雾的浓度。 

 ( )
( ) { }

( )dark

y x c r,g,b
min min CJ x J y
∈Ω ∈

 =  
 

 (5) 

其中， ( )CJ y 表示图像 J 在像素 y 处、颜色通道 C(红、绿、蓝)的亮度值。Ω(x)表示以像素 x 为中心的窗

口。并且对于无雾图像 J： 

 0darkJ →  (6) 
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Liu 等[18]提出伽马校正先验去雾方法。伽马校正通常用于调整图像的亮度，而伽马校正先验则在

此基础上，进一步应用于图像去雾领域，以提升去雾效果。Ju 等[19]结合了伽马校正(Gamma Correction)
和图像去雾技术，提出了一种新颖的图像先验方法(GCP)，即伽马校正预处理，该方法首先将输入的

雾度图像由提出的 GCP 预处理，得到雾度图像的均匀虚拟转换；然后，基于大气散射模型，从原始雾

度图像和均匀虚拟转换中提取深度比，最后，采用全局策略和视觉指示器来恢复场景反射率，从而恢

复雾度图像。 
Berman 等[20]提出了一种非局部去雾方法——雾线先验去雾，即可以仅用数百种不同的颜色来表示

图像。在 RGB 空间中，这对应于数百个紧密的颜色簇。在有雾图像中，这些紧密的颜色簇会由于雾而发

生变化，并在 RGB 空间中形成穿过大气光坐标的雾线。Berman 提出了一种有效的算法来识别这些雾度

线，并基于它们来估计每个像素的传输率。同时在正则化过程中考虑了估计的方差，因此只有符合模型

假设的像素才有助于结果。 

3.2. 偏微分方程去雾方法 
虽然传统的暗通道先验等方法在图像去雾领域取得了显著成效，但偏微分方程(PDE)方法提供了一种

不同的视角和工具来处理这类问题。PDE 方法通常通过构建能够描述图像去雾过程的数学模型，并利用

数值方法求解这些方程来恢复清晰图像。张等[21]提出利用数学中的分数阶微积分理论来改进图像去雾

和增强的方法，分数阶微积分是传统整数阶微积分的一种推广，它允许对函数进行非整数阶的微分或积

分操作。在图像处理中，分数阶偏微分方程能够更灵活地描述图像中的复杂结构和纹理，从而在处理如

雾天图像等复杂场景时表现出更好的效果。 

4. 基于深度学习的去雾方法 

深度学习的兴起，给图像去雾带来了新思路，和以往的去雾方法相比，基于深度学习的去雾算法可

以更加精确地恢复图像细节，具有更好的去雾效果。基于深度学习的图像去雾技术，其本质在于通过构

建复杂的神经网络模型，自动学习和优化图像去雾的过程，从被雾霾等大气干扰因素影响的图像中恢复

出清晰、真实的图像内容。基于卷积神经网络(CNN)的图像去雾技术是利用CNN强大的提取和学习能力，

计算大气模型所需要的参数，从被雾霾污染的图像中恢复出清晰、无雾的图像。近几年兴起的方法主要

是通过成对的有雾和无雾图像，来学习其中内在的关系，这种方法不需要显式的中间步骤或先验知识，

而是通过学习输入和输出之间的直接映射关系来实现去雾。Cai 等人[22]设计了一个端到端的 DehazeNet
去雾网络，该网络可以在没有传统的先验知识提取特征的条件下，直接学习传输图像和有雾图像的关系，

这是图像去雾领域应用卷积神经网络的开山之作。 
基于深度学习的去雾方法主要分为有监督去雾、无监督去雾和半监督去雾，如图 5 所示。其中有监

督方法需要成对的模糊图像和清晰图像；无监督的方法通常以未配对的图像作为训练集。半监督算法就

是利用合成配对数据和现实世界的非配对数据。 

4.1. 有监督去雾方法 

对于监督去雾模型，通常需要使用不同类型的监督信号来指导训练过程。一些常见的监督信号包括

清晰图像与雾图像之间的像素级对应关系、雾图像与去雾图像之间的对应关系、以及额外的语义信息等。

这有助于模型更好地学习去除雾气的特征。 
例如基于端到端的 CNN，这类方法直接将有雾图像作为输入，通过多层卷积神经网络进行处理，最

终输出无雾图像。常见的模型包括 GridDehazeNet [23]和 4kDehazing [24]。 
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Figure 5. Image dehazing method based on deep learning 
图 5. 基于深度学习的图像去雾方法 

 
GridDehazeNet 是一种端到端可训练的 CNN，方法的优势在于其不依赖于大气散射模型，可以高效

地交换不同尺度的信息，从而有效缓解多尺度估计的瓶颈问题。GridDehazeNet 由三个主要模块组成：预

处理模块、骨干模块(backbone)和后处理模块。预处理模块由卷积层和残差密集块(RDB)组成，负责从给

定的模糊图像中生成一系列特征图，这些特征图将作为后续处理的学习输入。骨干模块是 GridDehazeNet
的核心，它基于 GridNet 网络架构进行改进，并引入了注意力机制。该模块通过上采样、下采样块进行密

集链接，实现了一种新的基于注意力的多尺度估计方法。这种方法可以有效地缓解传统多尺度方法中经

常遇到的瓶颈问题，提高去雾效果。后处理模块主要用于减少最终输出图像中的伪影，提高去雾图像的

质量。其结构与预处理模块相对称，通过进一步处理骨干模块的输出结果，得到更加清晰、真实的去雾

图像。 
4kDehazing 是一个由三个深度 CNN 组成的一种新的网络。第一个 CNN 在降低分辨率的雾天输入图

像中提取与雾相关的特征。然后，在双边空间中拟合局部仿射模型，以捕捉图像中的雾气特性。第二个

CNN 用于学习与学到的双边模型相对应的多个全分辨率引导图。这些引导图提供了关于图像结构和细节

的重要信息，有助于后续的高频特征重建。第三个 CNN 将高质量的特征图融合成最终的去雾图像。通过

结合前两个 CNN 的输出，该网络能够生成清晰、无雾的 4K 图像。该网络通过结合多引导双边学习和双

边网格学习技术，可以从输入的有雾图中生成更多的边缘和高频细节。实现了在单个 GPU 上的实时去雾

处理。该方法在大规模有雾图像数据集上取得了比较好的效果，不仅提高了去雾效果，还降低了计算复

杂度，为高分辨率图像去雾提供了新的解决方案。 

4.2. 无监督去雾方法 

由于有监督和半监督去雾方法往往需要成对的数据集，这些数据集的获取是比较困难的，所以无监

督去雾方法就显得尤为重要。无监督去雾方法是指一类在不需要成对匹配的带雾和清晰图像的情况下，

直接对带雾图像进行处理以去除雾气的图像恢复技术。这类方法主要依赖于无监督学习，通过学习和理

解带雾图像本身的特征，来恢复出清晰的图像。 
无监督去雾算法中比较典型的模型有 Cycle-Dehaze [25]和 Deep-DCP [26]。Cycle-Dehaze 是 CycleGAN 

架构的增强版本，用于单图像去雾。该架构由两个生成器(G 和 F)和两个判别器(𝐷𝐷𝑥𝑥和𝐷𝐷𝑦𝑦)组成。生成器 G
用于将有雾图像(X 域)转换为无雾图像(Y 域)。生成器 F 用于将无雾图像(Y 域)转换回有雾图像(X 域)，以
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保持循环一致性。𝐷𝐷𝑥𝑥用于判别一张雾图是由 F 通过 Y 域产生的还是来自 X 域的原始雾图。𝐷𝐷𝑦𝑦用于判别

一张无雾图是由 G 通过 X 域产生的还是来自 Y 域的原始清晰图像。Cycle-Dehaze 通过结合多种损失函

数来优化模型性能，主要包括对抗损失(Adversarial Loss)、循环一致性损失(Cycle-Consistency Loss)和感

知一致性损失(Perceptual-Consistency Loss)。该方法通过非配对方式提供干净和朦胧的图像来训练网络，

并且不依赖于大气散射模型参数的估计。该模型简单且有效，该方法在定量和质量上都取得了比较好的

效果。 
Deep-DCP 网络基于上下文聚合网络(CAN)架构，从头开始进行端到端训练，不依赖于原始模糊图像

之外的任何外部数据。它提供预测的透射图作为输出，从中可以轻松地重建去雾图像。Deep-DCP 是一种

具有创新性和实用性的单图像去雾方法，它通过深度学习和无监督学习的方式实现了对真实世界图像的

有效去雾处理。该方法成功地解决了 DCP 对天空图像去雾效果不佳的缺点。 
Yang [27]等提出的一种自增强的图像去雾框架，称为 D4，该框架不只是估计传输图或干净的内容，

而是专注于探索模糊和干净图像中包含的散射系数和深度信息。去雾网络 G_D 基于 EfficientNet-lite3，
用于估计雾图像的透射图和散射系数，根据估计的透射率和散射系数，可以计算出场景的深度图和清晰

内容。细化网络 G_R 基于 UNet，用于对去雾后的图像进行细化处理，以提高去雾效果。深度评估网络

G_E 基于 EfficientNet-lite3 用于从干净图像中估计深度信息。在估计场景深度的情况下，该方法能够重新

渲染不同厚度的模糊图像，这进一步有利于去雾网络的训练。值得注意的是，整个训练过程只需要不配

对的模糊图像和干净的图像，但成功地从单一的模糊图像中恢复散射系数、深度图和干净内容。 

4.3. 半监督去雾方法 

半监督去雾方法是一种将监督学习和无监督学习相结合的技术，旨在提升图像去雾的性能，特别是

当模型需要在真实世界的有雾图像上应用时。半监督去雾方法使用大量未标记的数据以及一部分标记数

据来进行学习，可以有效地提高模型的泛化能力。 
具有代表性的半监督去雾方法有 PSD [28]和 SSID [29]等。PSD 包括两个阶段：有监督的预训练和无

监督的微调[30]。包含两个关键组件：物理兼容头和大气光估计网络。物理兼容头由两个分支组成，每个

分支包含两个卷积层。它用于从骨干网络的输出中分别生成传输图和无雾图像。大气光估计网络是一个

独立的子网络，用于从模糊输入中估计大气光。通过重建损失与骨干网络建立连接。该框架在无参考质

量指标评估的视觉质量以及主观评估和下游任务性能指标方面，为现实世界的去雾建立了新的最先进的

性能。 
 

Table 1. Common datasets for image dehazing 
表 1. 图像去雾常用数据集 

数据集 来源 数量 类别 数据集链接 

RESIDE 合成 13990 室内、室外 https://sites.google.com/view/reside-dehaze-da-
tasets/reside-standard?authuser=3D0  

D-Hazy 合成 1400 室内 http://m6z.cn/5IBatp 

I-HAZE 雾霾器生成 35 室内 https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/ntire18/i-haze/ 

O-HAZE 雾霾器生成 25 室外 https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/ntire18/o-haze/ 

NH-HAZE 雾霾器生成 55 室外 https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/ntire20/nh-haze/ 

MRFID 收集 200 室外 https://opendatalab.org.cn/MRFID 

BeDDE 收集 208 自然图像 https://github.com/xiaofeng94/BeDDE-for-defogging 

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.141003
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Li [31]等提出了一种有效的半监督学习算法用于单幅图像去雾。该算法采用一个包含监督学习分支

和一个无监督学习分支的深度卷积神经网络(CNN)。采用了一种半监督学习框架，该框架结合了监督学习

和无监督学习的优点，在有限的标注数据下实现了高效的学习。监督学习分支：在标注的数据集上进行

训练，通过均方损失、感知损失和对抗损失等监督损失函数来约束网络的学习过程。这些损失函数能够

确保网络在标注数据上的预测结果与真实值保持一致。无监督学习分支：在未标注的数据集上进行训练，

通过暗通道损失和总变化损失等无监督损失函数来约束网络。这些损失函数能够利用清晰图像的特性来

指导网络的学习过程，从而帮助网络更好地泛化到未标注的数据上。损失函数包含监督损失和无监督损

失两个函数。该算法对合成图像和真实的有雾图像都具有良好的去雾效果。 

5. 数据集和评价指标 

图像去雾数据集在训练和评估图像去雾算法中起着至关重要的作用。表 1 列出了图像去雾常用的数

据集，大致可以分为三类，分别为：基于包含深度注释的数据集而合成的、由一个专业的雾霾发生器制

作出来的、最近提出的包含在真实世界中收集到的有雾和无雾的图像。 

5.1. 基于包含深度注释的数据集 

这一类具有代表性的数据集有：RESIDE [32]、D-Hazy [33]等。RESIDE 数据集是目前最大的图像去

雾数据集之一，它提供了大量的合成和真实世界的模糊图像，以及多样化的评估标准，RESUDE 数据集

涵盖了多种天气条件和场景，确保了数据的多样性和代表性。为图像去雾算法的研究提供了丰富的资源。

D-Hazy 数据集是一个专门用于定量评估去雾算法的数据集，它建立在 Middelbury 和 NYU 深度数据集的

基础上，通过利用这些数据集提供的图像及其相应的深度图，结合雾介质的物理模型，合成了相应的朦

胧场景。D-Hazy 数据集包含 1400 多对图像，每对图像包括一个地面真实参考图像(无雾图像)和一个对应

的模糊图像(有雾图像)。这些图像覆盖了各种室内和室外场景，用于模拟和评估在不同雾度条件下的图像

去雾效果，此外，数据集还提供了每幅模糊图的深度图，这些深度图是基于 Middelbury 和 NYU 深度数

据集中的原始数据生成的。 

5.2. 基于雾霾制作器生成的数据集 

这一类具有代表性的数据集有 I-HAZE [34]、O-HAZE [35]、NH-HAZE [36]等。I-HAZE 数据集为图

像去雾领域的研究提供了一个有价值的资源，特别是在室内环境下。通过使用该数据集，研究人员可以

开发和评估各种去雾算法，以提高图像的质量和清晰度。O-HAZE 数据集是一个专注于户外模糊图像的

数据集，具有真实性、多样性和地面实况图像等特点。NH-HAZE 数据集主要用于图像去雾算法的研究和

评估，特别是在非均匀雾霾环境下。这是第一个非同质图像去雾数据集，包含 55 个户外场景。 

5.3. 基于真实世界收集的数据集 

具有代表性的数据集有 MRFID [37]、BeDDE [38]等，BeDDE 是一个包含 208 对模糊和清晰图像的

基准数据集，用于评估除雾算法的性能。通过提出可见性指数(VI)和真实性指数(RI)两个评估标准，BeDDE
为除雾算法的研究和开发提供了有力的支持。 

5.4. 图像质量评估指标 

图像去雾评价指标的介绍如图 6，主要包括主观评价和客观评价两类。主观评价即通过肉眼观察经过

去雾处理的图像，从图像的纹理特征、对比度、饱和度及细节信息等多方面进行感官感受和评价。这种

方法主要依赖于人眼视觉系统的主观感受，其优点在于不需要专业的技术或经验，且非常适合于色彩变
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化较大的图像。然而，主观评价也存在不足，如不同的测试员对相同的处理结果极易出现偏差，导致评

价结果的主观性和不一致性。客观评价则是通过一系列的数学指标来量化图像去雾的效果，常用的评价

指标包括峰值信噪比(PSNR)、结构相似度(SSIM)和均方误差(MSE)等。PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio，
峰值信噪比)是衡量图像质量的一个常用指标，特别是在图像压缩和图像去噪等领域，它表示信号的最大

可能功率与影响以及精度的破坏性噪声功率的比值。对于 8 位深度的图像(即像素值范围从 0 到 255)，
PSNR 的计算公式可以表示为： 

 
2
1

10
MAXPSNR 10 log
MSE

 
= ⋅  

 
 (7) 

其中 IMAX 是图像可能的最大像素值。对于 8 位图像， IMAX 255= 。MSE 是原图像与处理图像之间的

均方误差(Mean Squared Error)，其计算公式为： 
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其中 m 和 n 分别为图像的行数和列数， ( ),I i j 是原图像在坐标 ( ),i j 处的像素值。 ( ),K i j 是处理后的图像

(例如去雾后的图像)在坐标 ( ),i j 处的像素值。将 MSE 的公式代入 PSNR 的公式中，我们得到： 
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Figure 6. Image evaluation index 
图 6. 图像评估指标 

 
这个公式用于计算两幅图像之间的 PSNR 值，PSNR 值越高，表示处理后的图像质量越好，与原图的

差异越小。在图像去雾的上下文中，PSNR 可以用来评估去雾算法的效果，即去雾后的图像与清晰无雾图

像之间的相似度，是一种衡量两幅图像相似度的指标，它考虑了图像的亮度、对比度和结构信息。 
SSIM(结构相似性)与 PSNR(峰值信噪比)不同，SSIM 能够更准确地反映图像质量的细微差别。SSIM

的计算基于图像中的局部区域，而不是整个图像。对于每个局部区域，SSIM 通过比较其亮度、对比度和

结构三个方面的相似性来得到该区域的相似度值。然后，这些局部相似度值被平均或加权平均以得到整
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幅图像的 SSIM 值。 
MSE(Mean Squared Error，均方误差)是图像处理中常用的图像质量评估指标之一。它主要用于衡量

两幅图像之间的相似度或差异度，通过计算两幅图像对应像素值之差的平方和，然后求其平均值来得到。

MSE 的值越小，说明两幅图像越相似，即图像质量越好或处理后的图像与原始图像越接近。对于彩色 RGB
图像，MSE 的计算可以分别针对 R、G、B 三个通道进行，然后取三个通道 MSE 的平均值作为整幅图像

的 MSE 值。具体步骤如下：1) 确定图像尺寸：获取图像的长(M)和宽(N)。2) 计算像素差值的平方：对

于两幅图像的每一个对应像素 ( ),i j ，计算其像素值之差的平方。3) 求和并求平均：将所有像素差值的平

方相加，然后除以像素总数(M × N)，得到 MSE 值。 

6. 结论 

本文对深度学习在图像去雾中的应用进行了综述。在进行各类方法对比分析后，发现深度学习在图

像去雾领域的潜力仍值得关注。随着深度学习算法的不断优化和改善，图像去雾的性能会进一步提升并

且图像去雾的应用领域会更加广泛。随着深度学习等技术的不断发展，图像去雾算法的性能和效率将不

断提高，有望为各个领域的发展带来新的机遇和挑战。未来，图像去雾技术将更加注重实时性和准确性，

以满足更多实际应用场景的需求。深度学习方法将继续完善，进一步助力图像去雾的发展。 
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