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摘  要 

单幅图像去雾在计算机视觉的高层任务中具有重要意义。本文以大气散射模型为核心，系统梳理了去雾

技术的理论基础与发展脉络。首先阐述了光传播的物理机制与去雾的病态逆问题本质；其次，对比分析

了基于先验知识的传统参数估计方法与基于深度学习的端到端范式，并重点探讨了无监督与零参考框架

在解决真实场景域偏移中的优势；最后，针对非均匀雾霾与零参考先验缺失等难题，提出了非均匀物理

模型拓展、物理模型引导的微观网络轻量化以及物理规律正则化等优化方向。本文旨在为去雾技术的物

理可解释性与工程落地提供理论参考。 
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Abstract 
Single image dehazing is of profound significance for high-level computer vision tasks. Centered on 
the atmospheric scattering model, this paper systematically reviews the theoretical foundation and 
technological evolution of dehazing methods. First, the physical mechanism of light propagation 
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and the ill-posed nature of the dehazing problem are elaborated. Second, traditional prior-based 
parameter estimation methods and deep learning-based end-to-end paradigms are compared, high-
lighting the advantages of unsupervised and zero-reference frameworks in addressing domain shift 
in real-world scenarios. Finally, focusing on challenges such as non-uniform haze and the lack of 
zero-reference priors, future optimization directions including the expansion of non-uniform phys-
ical models, micro-network lightweight design guided by physical models, and physical law regu-
larization are proposed. This paper aims to provide a theoretical reference for the physical inter-
pretability and practical deployment of dehazing technologies. 
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1. 引言 

雾霾等恶劣天气会导致户外图像对比度下降、细节模糊及色彩偏移，严重影响自动驾驶、安防监控

等高层视觉任务的准确性与可靠性[1]。因此，研究高效鲁棒的单幅图像去雾技术具有重要意义。该领域

研究始终围绕大气散射模型展开，该模型从光传播的物理规律出发描述成像退化过程，为去雾算法提供

了统一的理论框架[2]。早期方法依赖多幅图像或额外硬件，因采集条件苛刻难以普及。目前单幅去雾主

要分为两类：基于统计先验的传统方法，通过自然图像统计规律求解模型参数；以及基于深度学习的数

据驱动方法，通过神经网络构建端到端的图像恢复映射[3]。 
尽管两类方法在合成数据集上效果显著，但在真实复杂场景下仍存局限：传统先验方法在大面积天

空或高亮区域易失效；深度学习方法依赖合成数据，面临严重的域偏移问题；完全零参考场景下的去雾

性能与可解释性仍显不足。本文以大气散射模型为核心，系统梳理去雾技术的理论基础、实现路径与局

限，并探讨物理模型指导下的技术优化方向。 

2. 大气散射模型：单图像去雾的物理基石 

2.1. 大气光学散射机制与基本方程 

大气散射模型源于对光线在悬浮粒子介质中传播时能量衰减与散射叠加效应的研究[4]。Narasimhan
等将其完整引入计算机视觉，成为单幅去雾的标准物理框架[5]。根据该模型，相机传感器接收到的总光

强由两部分构成：一是场景表面反射的光线，在穿过大气介质的过程中被粒子吸收与散射，最终到达相

机的直接衰减分量；二是大气环境中的自然光被气溶胶粒子散射后，直接进入相机的大气光分量。两种

分量的叠加共同导致了有雾图像的对比度降低与整体亮度抬升，其数学表达式可写为： 

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

其中， ( )I x 表示相机采集到的有雾退化图像， ( )J x 表示待求解的理想无雾清晰图像，A 表示全局大气光

强度， ( )t x 表示场景点到相机之间的介质传输率。公式右侧第一项 ( ) ( )J x t x 为直接衰减项，反映了场景

反射光经介质衰减后的剩余能量；第二项 ( )( )1A t x− 为大气光项，反映了环境光散射对成像的叠加干扰。
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这一简洁的数学形式完整涵盖了雾霾成像的核心物理机制，许多传统去雾方法和物理模型引导的学习方

法均以该方程为理论基础，通过引入不同约束来反演求解清晰图像 ( )J x 。 

2.2. 传输率与全局大气光的物理内涵 

传输率 ( )t x 与全局大气光 A 是大气散射模型中两个核心宏观参数，分别对应着成像退化的不同物理

机制。传输率 ( )t x 描述了场景反射光能够穿过大气介质到达相机的能量比例，其数值与场景深度、大气

散射系数直接相关，满足指数衰减规律： 

( ) ( )d xt x e β−=                                         (2) 

式中， ( )d x 为场景点 x 对应的深度值，即场景表面到相机的空间距离； β 为大气散射系数，由空气中悬

浮粒子的浓度、粒径分布与光学折射率共同决定。雾霾天气下，气溶胶粒子浓度显著升高，散射系数 β
随之增大，光线衰减速率加快。由公式可知，场景深度越深，传输率数值越小，图像受雾霾的退化影响

越严重；当深度趋近于无穷大时，传输率趋近于 0，成像结果近似等于全局大气光 A ，这也是远处景物

呈现灰白色的物理本质[6]。 
全局大气光 A 代表无穷远处环境光强，决定了图像的整体亮度基线与色彩偏移。其估计精度至关重

要，偏高会导致复原图像整体偏暗，偏低则去雾不彻底[1]。 

2.3. 单幅图像去雾的病态性本质 

从数学反演的角度看，单幅图像去雾是典型的病态逆问题。在大气散射模型的基本方程中，已知

量仅为单幅观测图像 ( )I x ，而待求解的未知量包含清晰图像 ( )J x 、空间变化的传输率 ( )t x 与全局大气

光 A 三类，未知量的数量远多于已知约束条件。在没有额外深度信息、多视角观测或场景先验的前提

下，该方程存在无穷多组可行解，无法得到唯一符合真实场景的结果[7]。因此，任何去雾算法本质上

都是通过引入合理的物理先验或数据驱动约束来缩小解空间，从而得到符合真实物理规律的合理估计

结果。 

3. 单幅图像去雾的核心实现路径与原理 

3.1. 基于先验知识的物理参数估计方法 

3.1.1. 暗通道先验的统计规律与求解逻辑 
He 等提出的暗通道先验(DCP)指出，在绝大多数非天空区域的局部块内，至少有一个颜色通道的像

素强度趋近于零[8]。暗通道的数学定义为： 

( ) ( ) { } ( )( ), .min min 0dark c
y x c r g bJ x J y∈Ω ∈= ≈                           (3) 

其中 ( )xΩ 表示以像素 x 为中心的局部图像块， ( )cJ y 表示清晰图像第 c 个颜色通道的像素值。将这一先

验规律代入大气散射模型方程，对等式两边同时执行局部最小值与通道最小值运算，可推导出粗略传输

率的估计公式： 

( ) ( ) { }
( )

, ,1 min min
c

y x c r g b c

I y
t x

A
ω ∈Ω ∈

 
= −   

 
                           (4) 

式中ω 为透视保留系数，通常取值 0.95，用于保留少量雾气以维持场景的深度感。为消除基于块运算导

致的块效应，进一步采用导向滤波精细化传输率，在保留边缘的同时平滑区域内部数值[9]，最终得到自

然的去雾结果。 
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3.1.2. 经典先验方法的衍生发展与局限 
暗通道先验之外，研究者还从不同角度提出了多种统计先验，丰富了参数估计的技术路径。Tan 等人

提出对比度最大化先验，假设清晰图像的局部对比度显著高于有雾图像，通过最大化复原图像的局部对比

度实现去雾，但该方法容易出现局部过增强与色彩失真[10]，一些典型的缺陷情况如下图 1 所示。Berman
等人提出非局部先验，利用自然图像中纹理结构的重复性，通过聚类寻找不同深度的相似像素块，实现更

鲁棒的传输率估计[11]。Hu 等人通过自适应区分天空区域与非天空区域，优化了大气光估计方式，有效缓

解了天空区域的色彩失真问题[12]。然而，传统先验方法存在本质缺陷：一是大面积天空、白色建筑或浓雾

区域易导致统计先验失效；二是算法依赖人工设计，参数调节的自适应性差，难以应对非均匀雾霾场景。 
 

 
Figure 1. Typical limitations of image dehazing methods 
图 1. 去雾方法存在的典型缺陷 

3.2. 有监督深度学习的端到端映射范式 

3.2.1. 端到端去雾网络的基础架构 
DehazeNet 是首个基于深度学习的端到端去雾网络，其设计思路仍以大气散射模型为理论基础：网络

的核心功能是估计介质传输率，再结合单独估计的大气光值，通过大气散射模型公式计算得到清晰图像

[3]。随后，AOD-Net 通过公式变形，将传输率与大气光合并为一个自适应一体化参数，实现了端到端的

轻量化重建，大幅降低了计算开销[13]。这类物理模型引导的网络设计思路，既保留了物理过程的可解释

性，又发挥了深度学习的特征拟合优势，是早期有监督去雾网络的典型特征。 

3.2.2. 多尺度特征与注意力机制的融合增强 
早期端到端网络在浓雾区域的细节恢复能力不足，且对不同浓度的雾霾适应性有限。后续研究通过

引入多尺度特征提取与注意力机制，显著提升了网络的去雾性能。多尺度特征融合通过不同感受野的卷

积模块提取不同层级的图像信息：大感受野捕捉全局雾气分布与场景结构，小感受野保留局部纹理与边

缘细节，两者结合能够有效提升网络对不同浓度雾霾的适应能力[14]。 
注意力机制则通过自适应权重聚焦浓雾和细节损失严重的区域。Qin 等人提出的 FFA-Net 构建了通
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道注意力与像素注意力相结合的特征融合注意力模块，能够自适应地关注雾气浓度高、细节损失严重的

区域，在多个合成基准数据集上取得了领先的峰值信噪比与结构相似性指标[15]。这表明精细化权重分配

能有效提升去雾网络的重建上限。 

3.3. 基于 Transformer 与扩散模型的新型去雾架构 

近年 Vision Transformer 与扩散模型逐渐成为单幅图像去雾领域的重要研究方向。相较于传统卷积神经

网络，Transformer 通过自注意力机制能够有效建模图像区域之间的长距离依赖关系，为非均匀雾霾条件下

的全局特征提取提供了新的技术路径。Song 等人提出的 DehazeFormer [16]以 Swin Transformer 为基础构建

多阶段编码–解码网络，并针对图像去雾任务对归一化方式、非线性激活函数和空间信息聚合机制进行了

改进；同时，通过窗口注意力与卷积操作相结合，在建模较大范围特征依赖的同时补充局部空间及高频信

息，并利用通道注意力实现多尺度特征的自适应融合。此外，该方法根据大气散射成像关系设计了软重建

机制，将物理模型以弱先验形式融入网络重建过程，从而兼顾数据驱动特征学习与一定的物理可解释性。 
扩散模型则通过渐进式逆向去噪生成更细腻自然的纹理，避免了传统网络复原图像过度平滑的缺陷。现

有融合物理模型的主流方案分为两类：一是将大气散射重构损失作为采样约束，二是借助物理模型生成多浓

度雾图作为训练样本。但扩散模型存在计算复杂度高、推理速度慢的落地短板，当下主流优化思路包括轻量

化网络、减少采样步数、模型蒸馏，如何兼顾图像复原质量与运行效率，是该类模型工程化应用的核心难题。 

3.4. 无监督与零参考去雾的物理约束框架 

3.4.1. 成对数据集的域偏移困境 
有监督网络高度依赖合成数据(基于固定散射系数和已知深度图人工加雾)，这与真实雾霾的物理特

性存在本质差异，导致模型在真实场景中泛化表现下降，即域偏移问题[17]。 
为解决成对数据集的局限，研究者引入生成对抗网络构建无监督去雾框架。Engin 等人提出的 Cycle-

Dehaze 基于 CycleGAN 的循环一致性思想，利用不成对的有雾图像与清晰图像进行训练，实现了无需严

格配准数据的去雾学习[18]。但纯数据驱动的无监督方法缺乏物理规律约束，容易生成不符合光学特性的

结果，出现色彩偏移、纹理畸变等问题，其鲁棒性与物理合理性仍有待提升。 

3.4.2. 大气散射模型嵌入的无监督学习 
将大气散射模型嵌入无监督学习可显著提高物理合理性。An 等提出的半监督框架将多重散射模型引

入网络，利用模糊图像先验求解模糊核，缓解了真实雾图的域偏移[19]。其核心机制是构建物理重构损失，

通过网络输出的清晰图像、传输率与大气光反向重构输入有雾图。在零参考场景下，物理重构是一种重

要且具有物理解释性的约束，能有效缩小解空间，避免异常结果。 
本节选取具有代表性的几类方法进行横向对比。结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Comparison of representative single image dehazing methods 
表 1. 具有代表性的几类去雾方法对比 

方法 类别 核心思想 SOTS-indoor 数据集基

准性能(PSNR/SSIM) 计算复杂度 

DCP 传统物理先验 暗通道统计规律，估计透射

率与大气光后复原 16.62/0.8179 无训练参数，

CPU 可运行 

AOD-Net 轻量 CNN 联合参数替代分离估计，端

到端轻量化 19.06/0.8504 参数量 1.76 K，

支持边缘实时 
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续表 

FFA-Net 注意力 CNN 通道 + 像素双注意力，自

适应处理不均雾 36.39/0.9886 参数量 4.5 M，

算力需求中等 

Dehaze Former Transformer 定制 Swin 结构，适配全域

非均匀去雾 36.82/0.9891 1.28 M~25 M 参

数，算力跨度大 

PD-DDPM [20] 扩散模型 引入全局先验和局部先验 31.46/0.9721 参数量 13.4 M 

Cycle-Dehaze 无监督 GAN 循环约束 + 感知损失，无

需配对数据 23.63/0.887 双生成器架构，

推理耗时中等 

4. 大气散射模型指引下的技术挑战与优化方向 

4.1. 非均匀复杂场景的参数估计偏差问题 

基于经典均匀大气散射模型的部分去雾方法通常假设散射系数在场景中保持恒定，即大气散射系数

β 在整个场景中为恒定值，传输率仅由场景深度决定。但在真实场景中，雾霾的空间分布往往是非均匀

的：例如近地面区域雾霾浓度更高，局部区域可能存在烟尘、水雾等局地性颗粒物，甚至不同高度的大

气层存在不同的散射特性。此时，恒定散射系数的假设会失效，导致传输率估计出现系统性偏差，最终

引发局部去雾不足或过度去雾。 
解决这一问题的核心方向，首先需要在理论上对经典大气散射模型进行松绑，将恒定的散射系数拓

展为空间坐标的函数 β ；在此物理拓展的指引下，再引入多尺度特征提取与全局上下文建模捕捉雾气的空

间分布差异，从而真正提升算法对复杂场景的理论与工程适应性。 

4.2. 零参考去雾的物理先验缺失难题 

零参考去雾不依赖清晰图像标签，是真实场景落地的核心需求。但在完全无监督条件下，大气散射

模型的病态性被放大，且通用无参考指标难以提供精准的梯度指导，导致算法极易出现色彩失真、过曝

或欠曝等问题。为降低解空间的不确定性，将大气散射模型的物理约束转化为损失函数的正则项成为突

破口，这能在无标签情况下约束网络优化方向，确保生成结果符合光传播规律。 
在此思路下，模块化解耦与物理先验嵌入成为主流方案。以 YOLY [21]为例，它将网络拆解为环境

光估计、传输率估计与图像重构三个模块，分别对应大气散射模型的全局大气光 A、传输率 t (x)与清晰

图像 J (x)，各子网络专注单一物理参数估计，避免端到端黑盒网络的参数冗余与功能重叠。其网格注意

力在多尺度网格上估计传输率，浅层捕捉近景浓雾的精细变化，深层捕捉远景薄雾的全局趋势，贴合不

同深度的雾气衰减规律。DehazeFormer 的轻量化变体也遵循该思路：基于传输率局部空间连续的物理先

验，设计带局部窗口约束的自注意力机制，既保留 Transformer 的全局建模能力，又大幅削减计算量，在

压缩参数量的同时增强了网络的物理可解释性。 

4.3. 物理驱动的网络性能优化路径 

4.3.1. 模型引导的轻量化网络设计 
在自动驾驶、移动终端等实时应用中，去雾算法的计算效率与参数量至关重要。大气散射模型为轻

量化设计提供了理论指引，可避免盲目堆砌层带来的结构冗余。早期 AOD-Net 通过公式变形合并参数实

现了宏观精简；未来的轻量化设计则需将模型子模块与现代轻量级微观算子进行深度融合。 
基于物理过程的模块化解耦是另一核心思路。将网络拆分为传输率估计、大气光估计与图像重构三

https://doi.org/10.12677/mp.2026.165017


刘宇 
 

 

DOI: 10.12677/mp.2026.165017 161 现代物理 
 

个子模块，使其分别专注单一物理参数的反演。相比黑盒端到端网络，这种设计能以更少的参数量实现

优异性能，并显著提升网络的可解释性。 
在物理模型引导的深度学习去雾研究中，将大气散射模型所描述的成像规律转化为网络训练过程中

的正则化约束，是增强模型物理可解释性的重要思路。根据大气散射模型，在散射系数近似均匀的条件

下，介质传输率随场景深度增加而减小，因此可利用深度信息或估计的场景结构对传输率施加合理的空

间约束。同时，传输率具有明确的物理取值范围，大气光在同一场景中通常具有较强的全局一致性，这

些物理特征均可作为网络优化的先验条件。此外，还可利用网络估计的清晰图像、传输率和大气光重新

构造有雾图像，并通过重构误差约束模型输出满足大气散射成像关系。将上述物理约束与像素重建损失、

感知损失等数据驱动目标结合，有望在保证图像恢复质量的同时，减少不符合物理规律的异常解，并提

升模型在真实复杂雾霾场景中的泛化能力。 

4.3.2. 物理损失函数的正则化约束 
深度学习去雾网络的训练通常采用均方误差、感知损失等通用损失函数，这类损失容易导致复原图

像过平滑、纹理丢失，或出现不符合物理规律的色彩偏移。将大气散射模型的物理规律转化为损失函数

的正则项，能够有效约束网络的解空间，提升结果的物理合理性与泛化能力。 
常用的物理约束损失包括三类：一是输入重构损失，利用网络估计的清晰图像、传输率与大气光，

通过大气散射模型重构输入的有雾图像，以重构误差衡量参数估计的准确性；二是传输率平滑损失，约

束传输率的空间连续性，符合真实场景中深度连续变化的物理特性；三是大气光一致性损失，保证大气

光的全局稳定性，避免出现不合理的空间突变。多项实验表明，加入物理约束损失的网络在真实雾天图

像上的泛化能力显著优于纯数据驱动的网络，能够有效缓解域偏移问题，是提升模型鲁棒性的重要手段。 

5. 结语 

大气散射模型作为单幅图像去雾技术的物理基石，不仅为理解雾霾成像的光学机制提供了定量的理

论框架，也贯穿了从传统先验方法到深度学习方法的整个技术发展脉络。传统先验方法基于模型的参数

分解思路，通过对自然图像的统计总结实现物理参数的估计，在场景明确的静态图像中取得了良好的去

雾效果；深度学习方法则借助数据驱动的特征提取能力，实现了端到端的高效图像重建，而大气散射模

型的嵌入能够有效弥补纯数据驱动方法的泛化性缺陷与可解释性不足。 
当前单幅图像去雾技术仍面临非均匀场景适应性不足、零参考场景性能受限、实时性与效果难以平

衡等现实挑战。未来的研究应当进一步深化物理模型与深度学习的融合，以大气散射的物理规律指导网

络架构设计、损失函数构建与训练流程优化，推动去雾技术从经验性的数据映射向物理可解释的智能推

理转变。这一发展方向不仅能够提升去雾算法在真实复杂场景中的鲁棒性，也将为自动驾驶、遥感监测、

安防监控等领域的视觉系统提供更可靠的图像质量保障。 
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