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基于深度估计的雾天模拟方法

李靓， 叶青*， 刘建平， 刘宇泽
长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南  长沙  410114

摘要  针对雾天图像数据集匮乏问题，提出一种基于深度估计的雾天模拟方法。自适应调整亮度与饱和度对清晰原图

像进行预处理，采用自监督单目深度挖掘网络生成图像的深度图，利用引导滤波优化深度图，设定模拟图像能见度获得

透射率图，通过暗通道图区分天空区域并估计大气光值，最终由大气散射模型得到设定能见度下的雾天模拟图像。实验

数据显示，该方法有效改善了模拟图像目标不清晰、雾气边缘锐化问题，在模拟能见度为 2000 m 以下的雾天图像时效果

稳定，其雾天模拟图像与真实雾天图像的特征评价指标平均误差率为 6. 28%，表明该方法具有可行性，可对自然环境下

清晰图像进行雾天模拟以解决雾天图像数据集匮乏与能见度数据缺失的问题。
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Fog Simulation Method Based on Depth Estimation

Li Liang, Ye Qing*, Liu Jianping, Liu Yuze
School of Electrical and Information Engineering, Changsha University of Science and Technology, 

Changsha 410114, Hunan, China

Abstract A fog simulation method based on depth estimation is proposed, aiming at the lack of foggy image datasets.  
The brightness and saturation are adjusted adaptively to preprocess the clear original image, self-supervised monocular 
depth mining network is used to generate the depth map and which is optimized by guided filtering.  Transmittance map is 
obtained with setting the visibility of the simulated image, the dark channel map is used to distinguish sky area to estimate 
the atmospheric light value, and simulated foggy image with visibility is generated through the atmospheric scattering 
model.  According to the experimental data, the problems of unclear targets in simulated images and sharpening of fog 
edges are improved effectively.  The effect is stable when simulated foggy visibility is below 2000 m, which average error 
rate of feature evaluation index between simulated foggy image and real foggy image is 6. 28%, which shows that the 
proposed method is feasible.  It can simulate clear images in natural environment to solve the problems of lack of foggy 
image dataset and visibility data.
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1　引 言

雾天情况下，大气散射使得户外图像降质，不能满

足自动驾驶、目标检测及视频监控等［1］机器视觉应用

需要。目前去雾算法大多基于深度学习，需要大量的

雾天图像进行训练，而收集能见度确定的真实雾天场

景下数据集耗时高、成本高［2］。因此，雾天模拟技术在

机器视觉的实际应用中具有重要的研究意义。

根据大气散射原理，雾天场景下大气介质的影响

程度取决于目标到摄像机的距离，即场景深度。因此，

雾天模拟是否真实的关键在于如何正确估计场景深

度。估计场景深度的方法和手段很多，包括使用激光

或雷达等设备直接测量、双目视差深度估计［3］、视频前

后帧位姿估计［4］、单目图像深度估计［5］等。在场景深度

估计方面：文献［6］以有效深度线性或插值解析深度信

息模拟雾天，但局限于俯视图像；文献［7］采用双目相

机以视差结合焦距和基线获取深度，对设备要求较高；

文献［8］改进文献［7］中的方法，却采取纯合成图像数

据，在真实自然图像中并不适用。

综上所述，现有雾天模拟方法主要基于真实深度
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信息或双目视差数据来进行深度估计，但是在实际情

况中，真实深度数据与双目视差数据难以获取。因此，

本文采用自监督单目深度估计方法与提高图像质量相

结合的方式实现雾天图像模拟。针对亮度与色彩饱和

度过高的图像深度估计不准确问题，对清晰图像进行

预处理；针对雾天模拟目标边缘突兀、雾气过渡明显等

问题，对深度图进行引导滤波，实现雾天模拟的视觉真

实化；以暗通道区分天空区域以选择更准确的大气光

估计值，基于大气散射模型得到带有能见度标识的雾

天模拟图像。

2　大气散射模型

雾天情况下，成像结果降质的主要原因是大气中

的悬浮粒子作用［9］：1）衰减目标反射光；2）散射太阳

光，形成大气光。基于此原理简化得到如今广泛使用

的大气散射模型［10］，其数学表达式为

I ( x )= J ( x ) t ( x )+ A [1 - t ( x )]， （1）
t ( x )= exp [ - βd ( x )]， （2）

式中：I ( x )为雾天图像；J ( x )为无雾清晰图像；A为无

穷远处的大气光值；t ( x )为大气透射率；d ( x )为目标与

相机的距离，即场景深度，以图像量化表现即为深度图；

β为大气消光系数。式（2）表示透射率与场景深度的关

系，以图像量化表现即为透射率图。基于此原理，在大

气消光系数由能见度确定的前提下，深度图、透射率图、

大气光值的估计成为雾天图像模拟研究的主要内容。

3　雾天图像模拟的参数估计

3. 1　改进自监督单目深度图的估计

自监督单目深度估计方法用视频序列或连续图像

训练，实现输入任意单目图像输出可靠深度图的模型。

核心网络框架如图 1 所示，无真实深度信息时，该方法

的实质是图像的重建与对比。具体训练步骤如下：

1）输入三帧序列长度的目标图像 I t 和源图像 I t '生

成预测深度图D t 和姿态估计 T t → t'；

2）以 D t 和 T t → t' 结合源图像 I t '用双线性插值法重

构出视图 Is；

3）采用光度一致性损失作为损失函数，并以此监

督不断训练；

4）以损失反向传播优化网络参数，直到重构误差

降到最小时停止训练。

自监督单目深度挖掘［11］借鉴 U-Net［12］架构，利用

跳跃连接的编码器 -解码器网络，采用 ResNet18 作为

深度估计网络和姿态估计网络，相比文献［13］中的

DispNet［14］和 ResNet［15］更轻量、更快速。同时以光度

重投影损失、相对静止掩膜与边缘检测平滑损失结合

的光度一致性损失进行训练，以解决静态场景与遮挡

误差问题。

由于单目图像的学习局限性，雾天模拟时存在下

述问题：1）阳光反射导致色彩饱和区域无法准确估计

深度；2）物体前景与背景边缘过渡明显，在生成雾天图

像时物体边缘锐化，导致雾气过渡不平滑，与真实雾天

有较大差距。

针对第 1 个问题，根据雾天模拟需求对输入的清

晰原图进行亮度与饱和度自适应调整。首先将清晰图

像的颜色空间由 RGB 空间转换到 HSV 空间，饱和度 S
与亮度V的转换公式［16］为

S=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，max ( R，G，B )= 0
max ( R，G，B )- min ( R，G，B )

max ( R，G，B )
，max ( R，G，B )≠ 0

，

（3）
V= max ( R，G，B )， （4）

式中：max ( R，G，B )和 min ( R，G，B )分别表示 RGB 中

的最大值和最小值；R、G、B分别为红、绿、蓝这 3 个基

本颜色的归一化灰度值。对亮度与饱和度采取自适应

非线性调整［17］：

V̄= é

ë
ê
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式中：V̄和 S̄为调整后的亮度与饱和度；mean ( R，G，B )
为 RGB 的归一化灰度均值。以均值比重自适应调整

亮度与饱和度后，再将图像转换回 RGB 空间进行雾天

的模拟。预处理使得原图具有较好的一致性，避免因

原图差异造成深度估计错误。

针对第 2 个问题，对深度图进行引导滤波措施，将

深度变化边缘羽化平滑，使得雾气模拟自然真实。引

导滤波［18］通过计算输入原图与导向图的均值与方差得

到线性相关因子，从而实现引导滤波：

qi =
1

|w | ∑
k：i∈wk

( ak Ii + bk )， （7）图 1　自监督单目深度估计框架

Fig.  1　Self-supervised monocular depth estimation framework

ak =

1
|w | ∑i∈wk

Ii pi - μk p̄k

σ 2
k + ε

， （8）

bk = p̄ k - ak μk， （9）
式中：i为图像 i位置上的像素点；q为滤波后的输出图

像；wk为一个确定的以 r为半径的窗口；|w |为窗口wk中

像素点的个数；I为引导图像；( ak，bk )为由输入图与引

导图窗口唯一确定的常量系数；μk和 σ 2
k 分别为引导图

像 I在窗口wk中的平均值和方差；p̄ k表示输入图像 p在
窗口wk中的平均值；ε为正则化参数，合理设置以避免

ak过大，影响滤波效果。在平滑深度图时，将半径 r和
正则化参数 ε分别设置为 90和 0. 8，可达到较好效果。

3. 2　透射率图的简略估计

透射率图决定雾气浓度，大气消光系数 β在深度

信息确定后直接影响透射率图，根据柯西米德定律［19］

可知，能见度与大气消光系数密切相关：

β= - ln δ
V n

， （10）

式中：V n 为能见度；δ为视觉对比阈值，一般取 0. 02 或

0. 05，本研究取 0. 05。基于设定能见度生成对应 β值，

以式（2）对深度图像素进行逐个计算，得到透射率图的

简略估计。

3. 3　大气光值的优化估计

清晰图像中大气光值一般与天空区域或无穷远处

像素平均值一致，为避免高光或白色物体影响［20-22］，有

效识别天空区域和无穷远处是关键。根据暗通道先

验［23］可知，清晰图像对应的暗通道图在天空区域不趋

于 0，在其他区域趋于 0，以此结合文献［24］中的梯度

方法识别天空区域。若存在天空区域，以识别出的天

空区域像素点平均值作为大气光值的估计值；若无天

空区域，则按照深度图中最远深度区域对应原图的像

素点平均值作为大气光值的估计值。

由此，雾天模拟的深度图、透射率图、大气光值等

3 个参数的估计方法确定了。按照式（1）对不同能见

度的雾天图像进行模拟，其过程如图 2 所示：首先对无

雾目标图像进行深度图估计和大气光值估计，再设定

能见度计算大气消光系数估计透射率图，最后利用大

气散射模型进行雾天图像模拟，得到设定能见度下的

模拟雾天图像。

4　实验结果与分析

4. 1　深度图改进对比的视觉评价

以手机拍摄的自然道路环境下图像进行实验，其

分辨率按手机参数确定为 3968 × 2976。图 3 为无改

进下图像，从图 3 可以看出，原图亮度与饱和度过高，

深度图中汽车顶部的深度信息与背景混淆，直接使雾

天模拟图像出现不规则的清晰区域，且边缘锐化，有雾

与无雾区域过渡突兀，亮度过高，与真实雾天情况不

符。对清晰图像进行预处理，降低亮度与饱和度，结果

如图 4 所示，深度图汽车目标与实际一致，但雾天图像

边缘仍然锐化。对预处理后图像的深度图进行引导滤

波，结果如图 5 所示，边缘明显平滑，雾天区域与无雾

区域的过渡与真实雾天接近，且近的目标雾气淡，远的

目标雾气浓，即所做改进有效地提高了雾天模拟图像

的真实性。

选择盲/无参考图像空域质量评价（BRISQUE）［25］、

自然图像质量评价（NIQE）［26］、基于感知的图像质量

评价［27］（PIQE）这 3 种不同的无参考图像质量评价指

标评价模拟图像的质量情况，其值越小，质量越好，越

符合人眼视觉观察效果。以无任何改进、仅预处理、预

处理且引导滤波这 3 种不同类型的雾天模拟图为一

组，对 15 组图像进行评价，结果如表 1 所示。可见，预

处理与引导滤波有效地改进了雾天模拟图像的质量，

也更加符合人眼视觉效果。

图 2　雾天模拟化过程

Fig.  2　Fog simulation process

图 3　无改进下图像。（a）清晰原图；（b）深度图；（c）雾天模拟图

Fig.  3　Images without improvement.  (a) Clear image; (b) depth map; (c) fog simulation image
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ak =

1
|w | ∑i∈wk

Ii pi - μk p̄k

σ 2
k + ε

， （8）

bk = p̄ k - ak μk， （9）
式中：i为图像 i位置上的像素点；q为滤波后的输出图

像；wk为一个确定的以 r为半径的窗口；|w |为窗口wk中

像素点的个数；I为引导图像；( ak，bk )为由输入图与引

导图窗口唯一确定的常量系数；μk和 σ 2
k 分别为引导图

像 I在窗口wk中的平均值和方差；p̄ k表示输入图像 p在
窗口wk中的平均值；ε为正则化参数，合理设置以避免

ak过大，影响滤波效果。在平滑深度图时，将半径 r和
正则化参数 ε分别设置为 90和 0. 8，可达到较好效果。

3. 2　透射率图的简略估计

透射率图决定雾气浓度，大气消光系数 β在深度

信息确定后直接影响透射率图，根据柯西米德定律［19］

可知，能见度与大气消光系数密切相关：

β= - ln δ
V n

， （10）

式中：V n 为能见度；δ为视觉对比阈值，一般取 0. 02 或

0. 05，本研究取 0. 05。基于设定能见度生成对应 β值，

以式（2）对深度图像素进行逐个计算，得到透射率图的

简略估计。

3. 3　大气光值的优化估计

清晰图像中大气光值一般与天空区域或无穷远处

像素平均值一致，为避免高光或白色物体影响［20-22］，有

效识别天空区域和无穷远处是关键。根据暗通道先

验［23］可知，清晰图像对应的暗通道图在天空区域不趋

于 0，在其他区域趋于 0，以此结合文献［24］中的梯度

方法识别天空区域。若存在天空区域，以识别出的天

空区域像素点平均值作为大气光值的估计值；若无天

空区域，则按照深度图中最远深度区域对应原图的像

素点平均值作为大气光值的估计值。

由此，雾天模拟的深度图、透射率图、大气光值等

3 个参数的估计方法确定了。按照式（1）对不同能见

度的雾天图像进行模拟，其过程如图 2 所示：首先对无

雾目标图像进行深度图估计和大气光值估计，再设定

能见度计算大气消光系数估计透射率图，最后利用大

气散射模型进行雾天图像模拟，得到设定能见度下的

模拟雾天图像。

4　实验结果与分析

4. 1　深度图改进对比的视觉评价

以手机拍摄的自然道路环境下图像进行实验，其

分辨率按手机参数确定为 3968 × 2976。图 3 为无改

进下图像，从图 3 可以看出，原图亮度与饱和度过高，

深度图中汽车顶部的深度信息与背景混淆，直接使雾

天模拟图像出现不规则的清晰区域，且边缘锐化，有雾

与无雾区域过渡突兀，亮度过高，与真实雾天情况不

符。对清晰图像进行预处理，降低亮度与饱和度，结果

如图 4 所示，深度图汽车目标与实际一致，但雾天图像

边缘仍然锐化。对预处理后图像的深度图进行引导滤

波，结果如图 5 所示，边缘明显平滑，雾天区域与无雾

区域的过渡与真实雾天接近，且近的目标雾气淡，远的

目标雾气浓，即所做改进有效地提高了雾天模拟图像

的真实性。

选择盲/无参考图像空域质量评价（BRISQUE）［25］、

自然图像质量评价（NIQE）［26］、基于感知的图像质量

评价［27］（PIQE）这 3 种不同的无参考图像质量评价指

标评价模拟图像的质量情况，其值越小，质量越好，越

符合人眼视觉观察效果。以无任何改进、仅预处理、预

处理且引导滤波这 3 种不同类型的雾天模拟图为一

组，对 15 组图像进行评价，结果如表 1 所示。可见，预

处理与引导滤波有效地改进了雾天模拟图像的质量，

也更加符合人眼视觉效果。

图 2　雾天模拟化过程

Fig.  2　Fog simulation process

图 3　无改进下图像。（a）清晰原图；（b）深度图；（c）雾天模拟图

Fig.  3　Images without improvement.  (a) Clear image; (b) depth map; (c) fog simulation image
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4. 2　不同能见度下的雾天模拟图像比较

在气象学中，能见度表示天空背景下物体能够被

人眼清楚识别的最大距离，不同的能见度对应的雾浓

度如表 2 所示。以图 6 场景按照不同的能见度值进行

雾天模拟。浓雾时取能见度为 100 m，如图 7 所示；大

雾时取能见度为 250 m，如图 8 所示；中雾时取能见度

为 550 m，如图 9 所示；薄雾时取能见度为 1200 m，如

图 10 所示。实地测量的摄像头到图像中最远场景的

图 5　改进后图像。（a）清晰原图；（b）深度图；（c）雾天模拟图

Fig.  5　Images with improvement .  (a) Clear image; (b) depth map; (c) fog simulation image

图 6　雾天模拟前的清晰图像

Fig.  6　Clear image without fog simulation

表 2　能见度与雾浓度关系

Table 2　Relationship of visibility and fog concentration

Category

Visibility /km

Dense 
fog

<0. 2

Big fog

0. 2-0. 5

Moderate 
fog

0. 5-1. 0

Mist

1. 0-5. 0

图 9　550 m 能见度

Fig. 9　Visibility at 550 m

图 7　100 m 能见度

Fig. 7　Visibility at 100 m

图 8　250 m 能见度

Fig. 8　Visibility at 250 m

表 1　图像评价均值

Table 1　Image evaluation mean

Evaluating indicator
Original

Pretreatment
Improvement

BRISQUE
28. 8
25. 7
25. 3

NIQE
3. 1
1. 9
1. 9

PIQE
52. 4
21. 7
21. 4

图 4　预处理后图像。（a）清晰原图；（b）深度图；（c）雾天模拟图

Fig.  4　Images with pretreatment.  (a) Clear image; (b) depth map; (c) fog simulation image

距离与雾天模拟中的标识能见度对比基本一致，说明

标识能见度可代表雾天图像的真实能见度。

4. 3　雾天模拟图像特征评价

为验证雾天模拟图像的有效性，对雾天模拟图像

与真实雾天图像进行对比。图 11 为气象显示能见度

为 200、600、1700 m 时的真实雾天图像，图 12 为同一

场景无雾时雾天模拟到的能见度为 200、600、1700 m
的图像。从人眼视觉的主观评价来看，图像的雾天程

度相似，对图像特征进行计算评价，利用无参考图像清

晰度评价指标进行图像的比较。

采用 Laplacian 梯度函数［28］、灰度方差（SMD）函

数 、灰 度 方 差 乘 积（SMD2）函 数［29］、信 息 熵 函 数

（entropy）这 4 个常用的无参考图像清晰度评价指标来

进行量化评估。Laplacian 梯度函数采用 Laplacian 算

子分别提取水平和垂直方向的梯度值进行卷积操作，

其梯度值越高，图像越清晰；SMD 函数也是对两个方

向相邻像素点灰度值差分的绝对值之和进行累加作为

函数值，值越高，图像越清晰；SMD2 函数对每一个像

素邻域两个灰度差相乘后再逐个像素累加，改善了

SMD 缺点，采用乘除的运算扩大了有用的信息，其值

越大，图像越清晰；信息熵函数衡量图像信息的丰富程

度，函数值越大，信息越丰富，细节特征越多。尽管以

上指标具有一定局限性，但一般来说，雾天图像与模拟

图像的值越接近，雾天模拟图像越具有真实性。

图像评价指标对比如表 3 所示，可知所提雾天模

拟方法模拟的雾天图像与真实雾天图像指标相近，E s

为雾天模拟误差率：

E s = 1
4 ∑

i= 0

3

Ei =
1
4 ∑

i= 0

3 |Qi ( real )- Qi ( simulate ) |
Qi ( real )

，（11）

式中：Qi ( real )、Qi ( simulate )为真实雾天清晰度评价指

标和模拟雾天清晰度评价指标；Ei为单个函数指标误

差率，当 i=0、1、2、3 时分别表示 Laplacian 梯度函数、

SMD 函数、SMD2 函数、信息熵函数这 4 个评价指

标值。

从表 3 可以看出，能见度在 200、600、1700 m 的雾

天模拟误差率分别为 5. 28%、6. 93%、6. 36%。依照

上述图像以起始能见度 100 m、间隔 100 m、终止能见

度 5000 m，共 50 组图像进行特征评价，得到的雾天模

拟误差率随能见度的变化曲线如图 13 所示。

由图 13 可知：雾天模拟误差率在能见度为 200 m
以内的浓雾和 500 m 以内的大雾下效果较好且稳定；

在 1000 m 以内的中雾和 2000 m 内的薄雾下较为波

动，但保持在 10% 以下；在能见度为 2000 m 以上的薄

雾模拟误差率大于 10% 且趋向于不稳定，这是由于

自监督单目深度估计受距离限制；在大于 2000 m 的

范围外难以输出可靠的深度信息。因此，所提方法适

用于雾天能见度为 2000 m 以下的雾天模拟，在浓雾

和大雾条件下效果最好。由此，对小于 2000 m 能见

度的 5 个不同场景进行模拟，得到共 100 组的雾天模

拟误差率，计算得到的总体平均雾天模拟误差率为

6. 28%，体现了雾天模拟方法的可靠性与雾天模拟图

像的真实性。

图 10　1200 m 能见度

Fig. 10　Visibility at 1200 m

图 11　真实雾天图像。（a）能见度 200 m；（b）能见度 600 m；（c）能见度 1700 m
Fig.  11　Real fog image.  (a) Visibility of 200 m; (b) visibility of 600 m; (c) visibility of 1700 m

图 12　模拟雾天图像。（a）能见度 200 m；（b）能见度 600 m；（c）能见度 1700 m
Fig.  12　Simulated fog image.  (a) Visibility of 200 m; (b) visibility of 600 m; (c) visibility of 1700 m
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距离与雾天模拟中的标识能见度对比基本一致，说明

标识能见度可代表雾天图像的真实能见度。

4. 3　雾天模拟图像特征评价

为验证雾天模拟图像的有效性，对雾天模拟图像

与真实雾天图像进行对比。图 11 为气象显示能见度

为 200、600、1700 m 时的真实雾天图像，图 12 为同一

场景无雾时雾天模拟到的能见度为 200、600、1700 m
的图像。从人眼视觉的主观评价来看，图像的雾天程

度相似，对图像特征进行计算评价，利用无参考图像清

晰度评价指标进行图像的比较。

采用 Laplacian 梯度函数［28］、灰度方差（SMD）函

数 、灰 度 方 差 乘 积（SMD2）函 数［29］、信 息 熵 函 数

（entropy）这 4 个常用的无参考图像清晰度评价指标来

进行量化评估。Laplacian 梯度函数采用 Laplacian 算

子分别提取水平和垂直方向的梯度值进行卷积操作，

其梯度值越高，图像越清晰；SMD 函数也是对两个方

向相邻像素点灰度值差分的绝对值之和进行累加作为

函数值，值越高，图像越清晰；SMD2 函数对每一个像

素邻域两个灰度差相乘后再逐个像素累加，改善了

SMD 缺点，采用乘除的运算扩大了有用的信息，其值

越大，图像越清晰；信息熵函数衡量图像信息的丰富程

度，函数值越大，信息越丰富，细节特征越多。尽管以

上指标具有一定局限性，但一般来说，雾天图像与模拟

图像的值越接近，雾天模拟图像越具有真实性。

图像评价指标对比如表 3 所示，可知所提雾天模

拟方法模拟的雾天图像与真实雾天图像指标相近，E s

为雾天模拟误差率：

E s = 1
4 ∑

i= 0

3

Ei =
1
4 ∑

i= 0

3 |Qi ( real )- Qi ( simulate ) |
Qi ( real )

，（11）

式中：Qi ( real )、Qi ( simulate )为真实雾天清晰度评价指

标和模拟雾天清晰度评价指标；Ei为单个函数指标误

差率，当 i=0、1、2、3 时分别表示 Laplacian 梯度函数、

SMD 函数、SMD2 函数、信息熵函数这 4 个评价指

标值。

从表 3 可以看出，能见度在 200、600、1700 m 的雾

天模拟误差率分别为 5. 28%、6. 93%、6. 36%。依照

上述图像以起始能见度 100 m、间隔 100 m、终止能见

度 5000 m，共 50 组图像进行特征评价，得到的雾天模

拟误差率随能见度的变化曲线如图 13 所示。

由图 13 可知：雾天模拟误差率在能见度为 200 m
以内的浓雾和 500 m 以内的大雾下效果较好且稳定；

在 1000 m 以内的中雾和 2000 m 内的薄雾下较为波

动，但保持在 10% 以下；在能见度为 2000 m 以上的薄

雾模拟误差率大于 10% 且趋向于不稳定，这是由于

自监督单目深度估计受距离限制；在大于 2000 m 的

范围外难以输出可靠的深度信息。因此，所提方法适

用于雾天能见度为 2000 m 以下的雾天模拟，在浓雾

和大雾条件下效果最好。由此，对小于 2000 m 能见

度的 5 个不同场景进行模拟，得到共 100 组的雾天模

拟误差率，计算得到的总体平均雾天模拟误差率为

6. 28%，体现了雾天模拟方法的可靠性与雾天模拟图

像的真实性。

图 10　1200 m 能见度

Fig. 10　Visibility at 1200 m

图 11　真实雾天图像。（a）能见度 200 m；（b）能见度 600 m；（c）能见度 1700 m
Fig.  11　Real fog image.  (a) Visibility of 200 m; (b) visibility of 600 m; (c) visibility of 1700 m

图 12　模拟雾天图像。（a）能见度 200 m；（b）能见度 600 m；（c）能见度 1700 m
Fig.  12　Simulated fog image.  (a) Visibility of 200 m; (b) visibility of 600 m; (c) visibility of 1700 m
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5　结 论

针对雾天模拟技术的迫切需求，提出一种基于

改进自监督单目深度估计的雾天模拟方法。基于大

气散射模型，自适应调整图像质量与引导滤波改进

深度图，进而由能见度估计透射率图，暗通道图区分

天空区域估计大气光值，以此实现雾天模拟。雾天

模拟图像符合人眼视觉效果，与真实雾图的比较结

果显示，该方法适用于模拟能见度小于 2000 m 的雾

天环境，其平均雾天模拟误差率为 6. 28%，表明所提

雾天模拟方法具有可靠性，可解决雾天数据集匮乏

与能见度数据缺失的问题。对现有目标检测数据集

进行批量加雾处理，可形成雾天目标检测数据集，有

助 于 实 现 雾 天 场 景 下 目 标 检 测 等 问 题 的 进 一 步

研究。
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