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摘要  在散射环境下获取的图像质量退化严重，细节对比度降低，极大地限制了光学成像技术在诸多领域的应用。由于

散射光具有部分偏振特性，基于偏振成像的去散射技术近年来得到了广泛的关注及应用。但传统的偏振去散射方法的

复原效果十分依赖对场景偏振参数的准确估计，对强散射的复杂场景难以取得理想的去散射效果。为了克服这一缺点，

提高偏振去散射方法在不同环境中的适用性，着眼于偏振图像的区域细节，提出一种基于区域细节强化的偏振去散射新

方法。该方法结合对比度和 Stokes 矢量来确定两幅待复原的偏振子图，通过频域处理估计模型的关键参量，然后利用散

射退化模型反解出未退化图像，最终融合形成去散射图。实验结果表明：所提方法在不同种类散射环境（雾霾或浑浊水

体）和不同散射强度下均具有良好的复原效果，提高了偏振算法的适用性；同时，充分利用了偏振图像的强度分布特点，

能够突出原图中的强偏振区域，可同时复原高低偏振目标物体，增强图像的细节信息。
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Abstract In a scattering environment, the optical imaging technology often encounters considerable degradation in image 
quality, exhibiting diminished contrast for details.  This limitation has hindered its broader application across various 
domains.  Due to the partial polarization of scattered light, polarization-based scatter removal techniques have received 
extensive attention and applications in recent years.  However, the restoration effect of traditional polarization-based scatter 
removal methods heavily relies on the polarization light content of scenes, posing challenges for achieving desired scatter 
removal effect in complex scenarios.  To address this limitation and improve the applicability of polarization-based 
methods, this paper focuses on the regional details of polarized images and proposes a new method for scatter removal 
based on regional detail enhancement.  By combining contrast and the Stokes vector, this method identified two 
subpolarized images to be restored and estimated the crucial parameters of the model via frequency-domain processing.  
Subsequently, an undegraded image was recovered using a scattering degradation model, and the final scatter-free image 
was generated through proportional fusion.  Experimental results demonstrate that the proposed method exhibits a good 
restoration performance in various scattering environments, such as haze or turbid water, and across different scattering 
levels, thereby improving the applicability of polarization algorithms.  Additionally, the proposed method fully utilizes the 
regional information of polarized images, highlighting strongly polarized regions in the original image.  Moreover, it can 
simultaneously restore high- and low-polarization target objects and enhance image details.
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1　引 言

由于雾霾、浑浊水体等介质中悬浮/停微颗粒对传

输光的散射作用，探测器获取到的图像清晰度和对比

度显著降低，细节模糊，使得针对目标的跟踪或检测等

变得更困难，是相关监测、交通运输、周界安防、海洋探
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测等诸多领域面临的巨大挑战之一［1-3］。针对上述问

题的技术一般统称为去散射技术，该技术主要分为

2 大类［4-9］：图像处理技术，通过对前端光学系统采集的

图像进行增强或复原操作，提高图像的质量；光学技

术，通过对光学成像系统进行改造和对成像算法进行

优化，实现对成像质量的提升。

图像处理技术又可以分为 2 类：一种是基于图像

增强的算法，如直方图均衡化算法［10］、Retinex 算法及

色彩矫正算法［11］等；另一种是基于物理模型的图像复

原算法，根据特定的模型或先验假设，获得未退化的物

体光，如暗通道先验算法［12］、Treibitz 等提出的偏振差

分法［13］、Tan 提出的单图像去雾法［14］等。此外，基于深

度学习的去散射方法近些年来也在快速发展。图像增

强方法能够一定程度上提高图像对比度，改善图像的

视觉效果［15］。但是，这些方法没有考虑到图像退化的

本质原因，容易造成原图的细节信息丢失，有时还会引

起更大的图像畸变。图像复原类算法从模糊图像的形

成机制入手，建立对应的退化模型，通过变量估计去反

演退化过程，并引入相关的补偿参数来获取未退化的

场景图像。理论上，后者能获取更接近真实场景的去

散射图像，但一般算法的时间成本比较高［16-17］。

区别于其他图像处理技术，光学去散射技术往往

基于特定的光学系统，通过获取对应不同光学参数（光

谱、偏振等）的多张图像实现散射光抑制或剔除［18-20］。

由于散射光（天空中的大气散射光或水下环境中的背

向散射光）具有明显的部分偏振特性，在诸多光学去散

射技术中，偏振去散射技术性能突出。偏振光学成像

去散射技术通过采集同一场景的不同偏振图像，精确

估算出大气光的强度并将其从雾霾图像中减掉，再对

退化后的场景反射光进行反演处理，最终得到去散射

图像。具体而言，在偏振去散射算法中，输入图像一般

是同一场景下的 2 张（比如 0°和 90°）或 3 张（0°、45°和
90°或 0°、60°和 120°）偏振图像，相比于单张图像，偏振

数据包含更丰富的场景细节信息。基于偏振成像的复

原方法可以从多幅不同的偏振图像中获得更多的信

息，理论上可以获取到细节增强的去散射图［5，16-17］。

Schechner 等将偏振理论应用到去散射（去雾）领

域，他们假设大气光是部分偏振光，物体光是非偏振

光，利用 2 幅偏振图像进行差分处理，基于传统的大气

退化模型构建了偏振差分去散射模型。夏宏丽等［21］提

出一种基于偏振特性的图像去散射方法，该方法结合

暗原色先验原理估计大气光强及场景深度信息，再利

用景深信息对偏振度值进行求解，最终复原得到场景

的辐射强度信息。代晴晴等［22］提出了一种全局参数自

动估计的彩色图像偏振去散射方法，利用不同角度的

3 幅偏振图像，自动估算无穷远处的大气光和大气光

的偏振度。周文舟等［23］提出一种基于多尺度奇异值分

解的图像融合去散射算法，利用偏振测量信息的冗余

特性，采用最小二乘法提高了传统偏振图像去散射算

法中偏振信息的准确度，定性分析了偏振图像融合去

散射的可行性。 2021 年，Liang 等［24］基于 3 张偏振子

图，提出了一种针对偏振度和偏振角做低通滤波的偏

振去散射方法。对于浑浊水体，Li 等［10］通过将传统的

偏振差分模型和数字图像增强算法相结合，实现了高

浑 浊 水 体 环 境 下 的 图 像 复 原 ，效 果 明 显 。 此 外 ，

Dubreuil 等［25］利用光学相关技术的特征优势，结合主

动水下偏振成像技术的特点，使用光学相关原理计算

场景中任意一组正交偏振图的相关性，并建立相关性

和复原效果之间的关系，实现了探测效果的提升。到

目前为止，已有大量偏振方法可以有效地恢复特定场

景下的退化图像，但是这些方法的复原效果很依赖于

准确估计场景中的各种偏振参数。在强散射场景中，

偏振光场分布是非常复杂的，估算出所需的偏振参数

十分具有挑战性，这是限制偏振去散射算法的一大难

题［26-27］。2022 年，Dong 等［28］提出了一种利用灰度方差

选择合适的偏振图像的恢复算法，尝试在低偏振光场

景下做去散射处理，取得了一定的效果。但是灰度方

差是一个侧重图像全局灰阶分布的指标，而图像的偏

振信息分布往往具有区域分布特点，在一幅图像中通

常只有部分区域具有比较高的偏振度，比如场景中天

空、建筑物的窗户、金属材料等存在高偏振物质的区

域，所以两者的特性并不匹配。

基于图像偏振信息的区域分布特点以及复杂环境

（强散射）下偏振参数估算的难题，本文提出一种结合

对比度和 Stokes矢量的方法来筛选出场景中包含最丰

富细节信息的偏振图像（定义为 Imax）和最稀少细节信

息的偏振图像（定义为 Imin）。通过在频域上分别对高

频信息和低频信息进行处理，获得细节增强图和背向

散射光用于估计场景透射率，并利用散射退化模型反

解出 2 张复原图，然后对复原的 Imax 和 Imin 图像进行融

合以获取最终的输出结果。实验结果表明：所提方法

在不同散射环境（雾霾或浑浊水体）和不同散射强度下

均具有良好的复原效果，提高了偏振算法的适用性；同

时，充分利用了偏振图像的区域信息，突出了原图中的

强偏振区域，增强了图像的区域细节信息。

2　基本原理

2. 1　去散射基本原理

常用来描述散射环境下图像的成像过程的表达

式［13，17］为

I = D + A， （1）
式中：I是相机接收到的总的场景光强图；D是场景物

光经散射介质衰减后的图像；A是背向散射光。D和 A
的表达式分别为

ì
í
î

D = Le-βz

A = A∞ ( )1 - e-βz ， （2）

式中：L是未退化的场景图，也是最终的复原图；e-βz体
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现了散射介质对场景光的衰减作用，β是场景区域的

散射介质浓度/强度，z是场景深度；A∞ 是场景背景区

域无穷远处的光强值。为了简化计算，通常默认散射

介质的浓度为定值，所以不同区域的衰减大小仅和区

域深度 z相关，衰减项可以用透射率 t来代替：

t= e-βz， （3）
这时可以得到未退化的场景表达式，

L = I - A
t

， （4）

求解出退化图的 A和 t是获得未退化场景图的关键，然

而由单张退化图无法准确求得这两个参数，只能通过

一定的先验假设去估算，在常见算法中通常由人工选

取背景区域去估计相关参数。从图像频谱角度来分

析，D是衰减的场景物光，包含了场景中丰富的轮廓和

细节信息，可以代表图像的主要高频信息，相对的，背

向散射光 A则包含场景的主要低频信息。因此，在一

定程度上可以假设退化图 I的低通滤波图为 A的粗略

估计值［24，29-30］。

在偏振去散射方法中，通过 S0、S1 和 S2 这三个

Stokes 参数可以表示出任意偏振角度 θ下的场景偏振

图，表达式［31］分别为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

S0 = I0° + I90°

S1 = I0° - I90°

S2 = 2I45° - I0° - I90°

Iθ = 1
2 ( )S0 + S1 cos 2θ+ S2 sin 2θ

 ， （5）

式中：S0 为总光强；S1 为 0°和 90°偏振方向的光强差；S2

为 45°和 90°方向的光强差。

Schechner 等提出的经典差分偏振去散射算法通

过旋转偏振片，在一系列的 Iθ 值中确定对应 2 个正交

态的偏振场景图（类似于本文定义的 Imax 和 Imin）。这种

方法依赖于天空区域的高偏振特性，并且通常会假设

非空区域弱偏或者无偏。但是在实际场景中，物体也

会呈现部分偏振特性；即使在浓雾弱偏环境中，部分区

域的玻璃、金属等高反射物体也能够贡献偏振光分量，

影响场景偏振度和偏振角的估计［32］。总而言之，在不

同偏振角度下，雾霾图像通常具有明显的区域偏振强

度分布特点，即部分区域会呈现高偏振强度。

2. 2　求解初始 Imax 和 Imin

基于散射偏振图的特点，使用对比度来衡量图像

的细节信息丰富度。这里每张图像的对比度是由图像

中每个像素与其 8 邻域内的像素的差值平方和构成

的，侧重衡量图像的区域细节信息。定义去散射前的

细节丰富度最大的偏振图像为 Imax，反之为 Imin。由

式（5）可以得到任意偏振角下的图像，在 360°范围内对

每一度的偏振图像计算对比度值，找到全局最大对比

度值对应的角度 θmax，此时的 Iθ是这 360 张偏振图像中

对比度最大的，理论上它所包含的细节和轮廓信息也

最多，将它作为 Imax，表示该退化场景中总体上细节最

丰富的偏振图（未作去散射处理）。相比于 S0，Imax 具有

更多的细节信息，或者说 Imax 是一定程度上 S0 的去散

射图。对应 θmax，也可以找到全局最小对比度值对应

的角度 θmin 以及对应的 Imin。

ì
í
î

ïï

ïï

θmax = max{ }contrast ( )Iθ
θmin = min{ }contrast ( )Iθ

， （6）

将式（6）代入式（5），可以得到 Imax 和 Imin 的表达式，分

别为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Imax=
1
2 ( )S0+S1 cos 2θmax+S2 sin 2θmax =Dmax+Amax

Imin=
1
2 ( )S0+S1 cos 2θmin+S2 sin 2θmin =Dmin+Amin

。

（7）
2. 3　结合频域信息估算 A和 A∞

通常图 A是散射介质本身的反射光形成的，在假

设散射介质密度均匀时仅和场景深度相关，它是区域

平缓的，从图像的频谱角度分析，平缓区域对应着低频

信息，因此可以尝试由图像的低频信息来获取 A。以

求解 Amin 为例，将 Imin 作为基底，使用高斯低通滤波

（GL）来计算 Amin 的近似值 A 1
min，表达式为

A 1
min = GL{ Imin}。 （8）

A∞ 通常是场景天空区域无穷远处的光强值，存在

于大景深的平缓区域中，这里考虑到图像噪声较大、背

景区域不均匀、部分场景无背景区域的情况，将散射退

化后的光强图中大深度平缓区域的强度均值作为 A∞

的估计值。以求解 Amin
∞ 为例，选取 Imin 上 1/8 区域作为

Amin
∞ 的待选区，这样做的原因有 2 点：减小误差，常见的

雾霾和水下环境中退化图像的拍摄视角通常由近及

远，大深度平缓区域一般出现在图像的上半区域；加速

程序，减少待处理信息，提高处理速度。实验中水下图

像为 500×650 大小的 256 级灰度图像，经过多次统计

实验，未加速前此处求取无穷远处大气光值平均用时

0. 0018 s，限定计算范围加速后，平均用时 0. 0012 s，减
少了约 1/3 的用时。设计大小为 Imin 的 1/256 筛选窗

口，值得注意的是，模板面积越大所包含的非平缓区域

也越多，尺寸设计过小则容易将其他背景信息筛选出

来，比如建筑背景等。以待选区边长的 1/16 为筛选模

板的前进步长，使用灰度方差作为指标进行全局计算。

将灰度方差最小的 10 个区域作为待选目标，这样做是

尽量筛选出大深度的平缓区域，以减弱背景物光的影

响，并取其亮度均值作为 A∞ 的估算值 Amin
∞ 。

2. 4　计算透射率 t
根据式（2）、（3）和（8），可计算得到透射率 t，

t= 1 - A
A∞

= 1 - GL{ }Imin

Amin
∞

。 （9）

通过低通滤波，能够从 Imin 获取图像的低频信息去粗略
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估计背向散射光，但是还需要考虑到此时估计的背向

散射光 A 1
min 是包含了一部分物光的，这是由 Dmin 产生

的，公式为

GL{ Imin}= GL{Dmin + Amin} ， （10）
需要去除物光，使得背向散射光估计结果更接近真实

值。这里通过 Imax 来获取 Dmin，并引入两个修正参数

（即 ϵ和 η）。已经从图像的频谱角度分析了平缓区域

对应的低频信息，这里更进一步将图像高频信息、轮廓

细节和场景雾霾程度（散射强度）联系起来。对于同一

场景图像（比如 0°、45°和 90°这 3 张偏振图片），其细节

丰富度与雾霾浓度负相关，即浓雾时图像包含的细

节信息少，高频信息少，淡雾时图片的细节信息多，

包含的高频信息多，那么无雾霾场景下的 L就是细节

丰富度最大的图片。基于此，对比来看 S0、Imax 和 Imin。

Imax 是总体细节丰富度最大的偏振图像，是 S0 的淡雾

图像；Imin 是总体细节丰富度最小的偏振图像，是 S0

的浓雾图像。由于 Imax 和 Imin 是同一场景下的图像，

除了细节丰富度，两者几乎一样，而 Dmin 包含了 Imin 的

主要细节信息（高频信息），于是可以将 Imax 视为 Dmin

的估计值。

为了进一步强化细节信息，对 Imax 进行高斯高通

滤波（GH）处理，得到 D 1
min：

D 1
min = GH{ Imax}， （11）

在频域中进行去除背景物光的处理后，背向散射光可

以表示为

A 2
min = GL{ Imin}- ϵ ⋅ GH{ Imax} ， （12）

假设 ϵ是一个 0. 1~0. 3 范围内的修正参数。事实上，

很难从偏振图像中准确获得 D和 A的强度比例以精确

剔除物光分量，它与散射介质的浓度有关。显然，强散

射环境中 A的比例更大。两者的强度比例也与图像的

区域深度相关，比如大深度背景区域的强度主要是由

A 来贡献的。在实际操作中，ϵ将以 0. 01 的间隔遍历

0. 1~0. 3 区间，得到不同程度的 A 2
min 去求解 Lmin，程序

将以对比度作为评价指标自动确定 ϵ。由于对 A的求

解过程涉及光强变化，为了找到相适应的 A∞，定义参

数 η为利用背向散射光 A进行去除物光操作前后的 A∞

强度比值，即

A 1
∞ = η ⋅ A∞ ， （13）

代入修正参数到式（9），可以得到 tmin 最终的表达式，

tmin = 1 - A
A∞

= 1 - GL{ }Imin - ϵ ⋅ GH{ }Imax

η ⋅ Amin
∞

 。（14）

按照上述流程，以 Imax 为基底，使用 Imin 的复原结

果来估计 Dmax，可以求解出对应的 Amax 和 tmax。

2. 5　融合去散射结果

将求解出的 A和 t分别代入式（4）中，可以得到 Imax

和 Imin 的去散射结果 Lmax 和 Lmin，

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Lmin = Imin - Amin

tmin

Lmax = Imax - Amax

tmax

L = λ ⋅ Lmin +( 1 - λ ) ⋅ Lmax

 。 （15）

由于 Lmax 图像噪声较大但是富含细节信息，最终的去

散射图 L是对 Lmax 和 Lmin 按一定比例进行融合得到的。

图 1 总结了所提算法的整体流程。

图 1　所提算法的流程

Fig. 1　Flowchart of the proposed algorithm
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3　分析与讨论

3. 1　浓雾霾环境下的处理结果分析

为了测试所提算法的有效性和适用性，实验对比

了多种偏振和非偏振去散射方法，包括暗通道先验、

Schechner 提出的基于偏振差分的方法、Dong 提出的

偏振灰度方差方法、基于图像增强的 CLAHE 方法［33］。

最后一共选取了 10 组图片数据，结果如图 2 所示。其

中组图 1~3 是常见的浓雾天户外建筑图像，来源于参

考文献［24］，每个原始数据对应了 0°、60°和 120°三个

不同偏振方向的子图。基于这三张子图，同样可以计

算得到对应的 Stokes矢量，然后执行所提算法。

从原始光强图可以看出，组图 1~3 有着明显的场

景深度但是不含天空区域，并且高偏振物质较少（比如

天空、玻璃、金属等），是典型的强散射弱偏振场景。

Schechner 方法虽然有一定的去散射效果，但是由于缺

少场景偏振信息，整体结果不尽人意；CLAHE 方法去

散射效果尚可，不过强制的灰度分配有时会导致图像

图 2　浓雾霾天气和浑浊水下场景去散射结果对比

Fig.  2　Comparison of de-scattering results in dense haze and murky underwater scenes
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呈现不均匀去散射，这种现象在组图 1 的结果中有所

体现；Dong 方法结果稍好于前两者，能够恢复更多的

远处细节，但是结果图像很暗，比如组图 1 中的房屋，

视觉效果并不好；所提方法和暗通道先验方法的去散

射效果都不错，原图中远处被雾霾淹没的建筑和吊机

经过去散射处理后得到凸显，清晰可见，图像的整体对

比度和清晰度都得到较大提升。与暗通道先验方法的

结果相比，所提结果图的强度稍小，但是并不影响主要

细节的辨识，还能避免场景里出现区域过曝现象。为

了优化该问题，可对结果进行亮度拉伸操作，例如直方

图均衡，或整体像素值乘以系数，可以在一定程度上解

决图像强度整体偏小的问题。

图 3 是组图 1 的两处局部放大图，其中图 3（a）是原

图，图 3（b）~（f）对应不同方法的结果局部图。局部图的

左图是远处的建筑物，在原图中细节几乎不可见。所提

方法融合了增强的细节图 Imax，可以获得不错的细节清

晰度，比如房屋的窗户、屋旁的树枝等。局部图的右图

是场景中部的路灯，虽然几种方法都能还原出目标物，

但是图 3（c）和图 3（d）的结果中背景出现了过曝情况，影

响了灯杆的复原；所提算法显著地分离了背景和主体路

灯，这是因为所提算法比较准确地估算出背向散射光中

含有的场景物光，使得复原结果具有很好的层次感。

3. 2　浑浊水下环境的处理结果分析

从上述对比分析中可以看出，所提算法能很好地

适应浓雾霾环境，可以取得比较理想的去散射效果。

下面将展示所提方法在浑浊水体环境中也具有不错的

去散射效果。

组图 4~10 是水下数据集，在用牛奶模拟的浑浊

水下环境中对比不同方法的去散射结果。实验时向装

有自来水的玻璃缸（63. 5 cm×25 cm×22 cm）中加入

纯牛奶来模拟实际浑浊水下的散射环境。将目标物体

放置在容器中部，选用中心波长为 625 nm 的准直 LED
光源进行主动照明，光源前方放置 0°线偏振片使得入射

光为线偏光，以模拟具有高偏振光的场景。相机和光源

同侧相邻，紧靠容器外壁并正对目标物体，相机前面放

置线偏振片，依次转动到 0°、45°和 90°获取偏振图像。

这 7 组数据对应的原始数据分别包含 0°、45°和 90°
三个不同偏振方向的子图，基于此可确认场景对应的

Stokes矢量。其中组图 4~7 是同一场景下牛奶浓度依

次递增的结果，目标物体是硬币（具有高偏振特性）和

魔方。组图 4 是低浓度场景，在原图中可以看见模糊

的魔方色块、图标和硬币花纹。由于是线偏振照明，

Schechner 方法的处理效果得到了提升（在偏振光含量

高的场景中更容易估算出准确的偏振参数），已经超越

了 CLAHE 方法的结果，能够复原出魔方图标和文字，

硬币的花纹细节也能看见，但是整体上还是存在朦胧

感；暗通道先验方法和 Dong 方法效果更好，相比于

Schechner 方法，整体上去除了朦胧感，图标文字等细

节很清晰；得益于初始利用对比度作为标准来筛选偏

振子图，所提算法充分利用了图片中的偏振强度区域

分布特性，并且使用包含更多细节信息的图 Imax 参与

了求取 Lmin 的背向散射光后续处理，使得结果图在细

节复原上表现更优，比如结果图中的硬币花纹和表面

凸起清晰可见。

图 4 是组图 4 的区域放大图，其中图 4（a）是原图，

图 4（b）~（f）对应不同方法的结果局部图。首先所提

方法在去散射效果上好于暗通道先验方法和 Dong 方

法，魔方的图标和文字更清晰，轮廓明显；其次在所提

方法对应的结果图中，作为高偏振物体的硬币得到了

增强显示，花纹、字体更加突出，这也是所提方法一大

优势（能够突显高偏振物体的细节）；除此之外，左上部

分魔方表面的微小突起也复原了出来，这些细节信息

在其他的对比结果中是很难得到辨识的。组图 5~7
中，原图目标物逐渐模糊，在组图 7 中已经无法通过肉

眼辨识目标。随着牛奶浓度的增加，暗通道先验方法

仍能取得一定的去散射效果，但是结果会出现伪影，影

图 3　场景细节放大图对比（大气环境）

Fig.  3　Comparison of enlarged images for scene details (atmospheric environment)
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响细节信息复原；所提方法和 Dong 方法的去散射效果

依旧不错，即使在组图 7 中也能够看清魔方图标，在场

景光均匀度上所提方法的效果要好于后者。

3. 3　图像噪声抑制

组图 8~10 是另一组使用牛奶模拟浑浊水下环境

的去散射结果，目标物是奶牛图案和文字。在组图 8

中，所提方法能够清晰地还原出目标物，并且保持均匀

的场景光强，如图 5 所示，结果中的噪声并不明显，图

像轮廓细节清晰；但是随着牛奶浓度的增加，场景噪声

也在逐渐增大，由于所提方法的 Imax 在增强细节的同

时也会放大一部分噪声，复原结果噪声偏大，这一点在

组图 10 的结果中体现得比较明显。

在实际应用中可以使用相应的去噪处理算法来应

对这个问题。图 6 是使用不同的滤波方法处理组图 10
中所提方法得到图像的结果（先去散射再滤波），其中

图 6（a）~（f）分别是均值滤波（窗口 3×3）、中值滤波

（窗口 3×3）、双边滤波、维纳滤波、BM3D［34］及小波三

级软阈值去噪［35］处理的结果。不同滤波方法对抑制噪

声都有一定的效果，其中 BM3D 的去噪效果表现最

好，结果十分平缓，但是去噪的同时也损失了部分细节

信息，比如草地上的纹路消失了一部分。总之，所提方

法可以在偏振信息丰富的场景中实现非常好的去散射

效果，还原细节信息的同时还能突显强偏振目标，提高

了图片的对比度；虽然浓雾环境（或者超浑浊水下）结

果图存在较大的噪声，但可以通过后续的滤波处理来

减少噪声影响。

3. 4　膨润土水体去散射结果分析

为了进一步探讨所提方法在不同场景下的适用性

和稳定性，使用膨润土制造的浑浊水体进行实验，以评

估方法的鲁棒性。实验条件如光源和相机等不变，目

标主体是两块紧靠的砖块。纯牛奶是模拟浑浊水下环

境的常用溶质，牛奶中的脂肪在常温下以脂肪球的形

图 4　场景细节放大图对比（浑浊水下）

Fig. 4　Comparison of enlarged images for scene details (turbid water)

图 5　组图 8 结果的细节对比

Fig.  5　Detail comparison for Group 8 resulting
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式存在，其直径约为 0. 1~10 μm，平均为 3 μm 左右。

膨润土颗粒大小一般为 1~100 μm，实验中使用的颗

粒大小约为 10~30 μm。实验结果如图 7 所示。可以

发现，所提方法的去散射结果明显好于其他方法，目标

砖块的缝隙清晰，细节轮廓还原得好，这进一步验证了

所提方法在不同水体和不同粒径下的稳定性。

3. 5　彩色图像结果对比分析

所提方法也可拓展应用于彩色图像的去散射，处理

流程是对 R、G、B 三通道分别进行处理再合成。图 8 是

一组彩色图像处理结果，其中原始图像来源于 Qu 等［26］

的论文，包含了 0°、60°和 120°三个不同偏振方向的子图。

图 8（a）~（f）分别表示原图、Schechner 方法、暗通道先

图 6　不同去噪算法处理后的结果对比

Fig. 6　Comparison of results after applying different denoising algorithms

图 7　膨润土水体下不同方法的结果对比

Fig.  7　Result comparison of different methods at bentonite water

图 8　彩色图像去雾结果对比

Fig. 8　Comparison of results for color image haze removal
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验方法、Qu方法、CLAHE方法和所提方法的处理结果。

整体上看，图 8（c）~（f）对应方法的去散射效果都

不错，能够将远处建筑的窗户、外墙纹路等细节信息还

原出来。在色彩复原上，图 8（b）和图 8（c）的结果更贴

近场景拍摄时的真实色彩，色彩偏黄；所提方法没有针

对通道差异进行矫正，结果存在一定的色偏，但是几乎

不影响细节信息的识别。图 9 是图 8 的远景局部放大

图，其中图 9（a）~（f）对应着图 8 的原图和不同去散射

方法的结果。可以看出，所提方法在细节信息恢复上

优于其他方法，远处建筑的亮暗区域差异明显，有利于

辨识目标物体。但是值得注意的是，后续可以针对性

地增加色彩校正功能以进一步提升算法性能。

以上对比分析了在雾霾天气和浑浊水下两大场

景中所提算法和其他 4 种去散射算法，结果表明所提

方法能有效地还原场景细节信息，且在大多数场景

中的去散射效果优于其他算法。除了直观对比，还

根据图像的灰度方差、对比度、enhancement measure 
evaluation（EME）、edge intensity（EI）和 Laplace 算子 5
种常见的图像质量评价指标来客观分析图 2 中的 10 组

结果。灰度方差是图像中每个像素灰度值与图像灰度

均值的差值平方和，反映了图像整体灰阶分布。对比

度是图像每个像素与其 8 邻域内像素差值的平方和，

侧重对图像的区域细节进行评价。EME 是将图像分

割成 L×L块，计算每块区域内灰度的最大值和最小

值的比值结果并求和，反映图像小区域内的灰度变化

程度的指标，数值越大对应图像细节越强。EI 则是利

用 Sobel 算子与图像做卷积［36］，提取图像水平方向和

垂直方向的梯度值，侧重评价图像的边缘信息清晰度

的指标。表 1 给出了量化结果，其中各评价指标的最

优数据标记为粗体，次优标记为下划线。从数值上来

看，所提方法在大部分组图的评价指标都是最优或者

次优的，表明所提方法大幅提升了图像的边缘信息量、

细节丰富度以及整体的灰阶分布范围，可以显著提升

图像质量。

表 1　图像质量评价结果

Table 1　Image quality evaluation results

1

2

3

Gray variance
Contrast

EME
EI

Laplace
Gray variance

Contrast
EME

EI
Laplace

Gray variance
Contrast

EME
EI

Laplace

153. 77
29. 12

0. 34
6. 06
0. 54

104. 03
29. 59

0. 30
5. 61
0. 62

95. 08
27. 57

0. 31
5. 60
0. 52

518. 71
16. 73

0. 95
12. 14

0. 90
801. 38

28. 21
1. 07

17. 44
1. 38

559. 41
22. 48

1. 04
15. 46

1. 22

439. 70
34. 43

1. 29
20. 22

1. 86
321. 13

35. 61
1. 11

19. 26
1. 87

315. 51
33. 91

1. 15
19. 21

1. 75

1487. 02
33. 22

2. 90
28. 93

2. 59
1402. 02

40. 62
2. 74

31. 72
3. 05

1646. 79
47. 89

2. 79
35. 15

3. 36

613. 72
18. 58

5. 14
23. 42

1. 86
971. 41

38. 49
4. 82

36. 36
2. 98

848. 77
34. 56

5. 34
34. 95

2. 77

1077. 95
53. 04

8. 98
43. 76

3. 02
826. 24

63. 51
8. 27

49. 67
3. 68

734. 38
46. 67

7. 97
42. 12

3. 01

Group Evaluation index Intensity image Schechner CLAHE Dark channel Dong Ours

图 9　彩色图像去雾结果区域放大图

Fig. 9　Enlarged regions of the results for color image haze removal
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4

5

6

7

8

9

10

Gray variance
Contrast

EME
EI

Laplace
Gray variance

Contrast
EME

EI
Laplace

Gray variance
Contrast

EME
EI

Laplace
Gray variance

Contrast
EME

EI
Laplace

Gray variance
Contrast

EME
EI

Laplace
Gray variance

Contrast
EME

EI
Laplace

Gray variance
Contrast

EME
EI

Laplace

12. 19
61. 32

0. 19
4. 79
0. 42
6. 01

67. 50
0. 14
2. 62
0. 40
7. 50

67. 05
0. 11
1. 84
0. 38
8. 94

66. 98
0. 10
1. 74
0. 35

122. 19
45. 70

0. 90
11. 28

1. 09
192. 96

40. 04
0. 70
6. 49
1. 01

196. 07
39. 67

0. 59
4. 83
0. 97

88. 15
37. 40

0. 65
12. 63

0. 85
71. 61
53. 63

0. 55
7. 83
0. 96

91. 53
55. 46

0. 45
4. 68
0. 92

103. 46
53. 94

0. 42
4. 17
0. 88

401. 31
28. 38

2. 57
20. 05

2. 12
623. 38

28. 03
1. 97

12. 58
2. 20

597. 68
25. 52

1. 66
9. 81
1. 98

70. 84
65. 52

0. 69
15. 38

1. 45
23. 53
70. 35

0. 51
9. 09
1. 40

11. 67
69. 81

0. 41
6. 60
1. 38

13. 41
69. 84

0. 39
6. 33
1. 39

360. 68
86. 30

3. 06
38. 54

3. 76
233. 31

62. 90
2. 35

22. 29
3. 49

199. 10
58. 24

1. 98
16. 48

3. 35

1280. 34

78. 29
2. 72

48. 42
4. 25

599. 02
70. 25

1. 78
26. 66

4. 03
751. 68

69. 09
1. 39

18. 55
3. 90

896. 86
68. 38

1. 34
17. 52

3. 87
1219. 40

88. 16
10. 83

51. 47
5. 53

976. 42
62. 85

5. 60
28. 53

5. 08
1162. 11

91. 17
8. 72

32. 07
4. 96

412. 67
31. 45

4. 37
32. 82

3. 02
1438. 79

74. 98
3. 42

35. 01
4. 63

2694. 92

87. 30

3. 29

24. 89
5. 08

2758. 95

74. 49

3. 53
21. 58

4. 73

2016. 76

69. 25
5. 05

37. 41
4. 05

2992. 75

56. 47
4. 51

19. 90
3. 76

2666. 69

50. 85
3. 84

16. 53
3. 49

887. 06
111. 01

7. 81

79. 33

4. 48

988. 06
80. 32

4. 40

46. 46

4. 14
1669. 33

76. 24
3. 04

24. 92

3. 69
1710. 33

68. 80
3. 56

22. 12

3. 60
1672. 41

291. 26

10. 64
115. 03

7. 42

2063. 57
217. 96

9. 91

79. 28

8. 12

1548. 95
115. 37

7. 92
42. 08

6. 21

表 1（续）

Group Evaluation index Intensity image Schechner CLAHE Dark channel Dong Ours

4　结 论

针对传统偏振去散射方法的效果高度依赖场景中

偏振光含量的问题，充分利用偏振图像具有的区域强

度分布的特点，提出了一种强化图像区域细节的偏振

去散射方法。该方法使用对比度来衡量图像的细节信

息丰富度，结合 Stokes 矢量筛选出合适的偏振子图像

参与后续的去散射处理，其中将整体含有最多细节信

息的偏振图像作为 Imax，最少细节信息的偏振图像作为

Imin；再借助频域处理获取散射模型中的背向散射光、

物光等重要参量，最终通过融合获得去散射结果。实

验结果表明：所提方法在浓雾霾、浑浊水下场景中都可

以取得理想的去散射效果，提升了图像的视觉效果；同

时复原结果还能够突出原图像中的高偏振区域，增强

图像的细节信息，所提方法在灰度方差、EME 等图像

质量评价指标中均表现出色。这些实验结果说明所提

方法具有广阔的应用潜力，可以在交通安全、水下勘探

等领域发挥重要作用。
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