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基于自适应SLIC的遥感影像去雾算法

余航， 李晨阳， 刘志恒， 周绥平， 郭玉茹

西安电子科技大学 空间科学与技术学院, 西安 710126

摘 要：遥感影像由于雾霾的原因导致清晰度下降，增添了遥感影像目标检测和地物分割任务的困难。本文提出

一种基于自适应 SLIC 的遥感影像去雾算法，首先，针对有雾遥感影像出现局部区域高亮问题，使用改进的

Retinex算法，对输入遥感影像进行对比度增强，保留图像细节，以减少伪影现象，扩展图像的对比度动态范围，

准确估计遥感影像大气强度值；其次，提出了一种自适应 SLIC算法，解决超像素数目参数设定的困难，对输入

遥感影像进行超像素分割，避免局部对比度强烈区域对固定窗口的影响，从而获得更加精确的透射率估计；最

后，基于暗通道先验原理和大气散射模型恢复出无雾遥感影像。本文使用所提算法和 DCP、DOC、EVPM 和

CHAL 的 4 种算法进行对比，分别在公开数据集 Inria Aerial Image Dataset 和 RICE Image Dataset 进行去雾效果比

较。主观上，所提算法处理后的遥感影像颜色更真实、去雾更彻底、地物更清晰，能更好的保留影像细节信息；

客观上，所提算法处理后的图像信息熵平均值为 7.56，峰值信噪比平均值为 22.05，结构相似性平均值为 0.87，
均高于其他 4种算法。本文所提出的去雾算法模型，综合了图像增强与恢复的优点，使得去雾后的遥感影像更加

自然真实，更好的恢复出遥感影像细节信息。
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1　引 言

遥感RS（Remote Sensing）影像被广泛地应用于

军事（Hudson和Hudson，1975；张朝阳 等，2008；
Stevens，1988；Qin等，2021）、测绘（Wang等，2020；
Liu等，2022）、土地利用和农作物产量调查（Mancini
和 Pirotti，2021）等。自然图像和遥感影像中的云

雾是由相同或相似的物理原理引起的，但由于成

像传感器的距离不同，遥感影像往往具有不同的

场景深度估计（Zhu 等，2021a）。由于雾霾或薄云

的存在，从远距离拍摄的RS影像通常质量差，影

响实际应用。对遥感影像进行云雾去除处理，不

仅可以提高目标的识别检测率，而且可以提高遥

感影像信息的解读率 （姜侯 等，2016；孙航 等，

2023）。因此，去除云雾是后续 RS 图像处理和分

析的前提且具有挑战性。

目前，遥感影像去雾方法主要有基于学习的方

法、基于图像增强的方法、基于物理模型的方法。

随着机器视觉技术的发展，基于学习的遥感影像去

雾方法近年来也取得了很大的发展。 Jiang 等

（2021）提出一种基于编码器—解码器的遥感影像

去雾方法，利用小波变换提取图像低频信息，解决

了遥感影像雾霾分布不均匀问题。Zhu等（2021a）提

出一种基于双自注意力提升残余倍频程卷积

（DOC）的遥感影像去雾网络，既可恢复遥感影像

高频分量的细节，又可恢复低频分量的结构信息，

从而提高遥感影像的整体质量。Liu等（2022）提

出了一种门控背景聚合的遥感影像去雾网络，能够

直接学习输入图像和相应的无雾图像之间的映射关

系，不依赖于传统的大气散射模型。基于深度学习

的图像去雾方法通常表现良好，但其由于模型参数

量较大，且依赖标签遥感影像的质量，学习遥感影
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像特征需要耗费大量时间，花费成本大。

基于图像增强的方法实质上是提高遥感影像

的对比度实现去雾效果，该类方法主要以 Retinex
算法（Tang等，2021）、同态滤波算法（Wu和Tan，
2020）、小波算法为 （Kumar 和 Naganaik，2023）
和图像融合算法（Huang等，2021）为代表。该类

方法能有效地提高图像清晰度，但没有全面深入

的考虑雾天遥感影像退化机理，不能适应不同场

景下的遥感影像，且常常会丢失图像信息从而导

致图像失真。

近年来，基于物理模型的去雾算法取得了重

大进展。这些算法通过分析图像退化的原因来建

立数学模型，并通过辅助或先验信息恢复遥感影

像。Nayar 和 Narasimhan （1999） 以雾度天气图像

成像过程进行模拟建模，提出大气散射模型（如

式 （1）），其物理意义在于：利用局部最小值滤

波，对天空区域外大气光值 Ac和透射率 T ( x ) 进行

计算，基于式（1）进而得到无雾的真实图像；He
等 （2009） 基于大气散射模型进而提出了基于暗

通道先验原理DCP （Dark Channel Prior）的去雾方

法，表示为

I c ( x ) = Jc ( x )T ( x ) + Ac( )1 - T ( x ) (1)

J dark = min
y ∈ Ω(x ) ( min

c ∈ r,g,b
J c ( y )
Ac ) → 0 (2)

式中，c为 RGB通道，I c ( x ) 表示获取的有雾图像，

Jc ( x ) 表示原始的真实图像，Ac 表示大气光强，

T ( x ) 为透射率，y为区域Ω( x ) 中的像素，J dark 为暗

通道图像。

DCP 易受到白色场景和天空区域等明亮区域

的影响，导致复原遥感影像残留雾气（如图 1中红

色矩形框区域所示）。基于此，国内外许多学者将

大气散射模型和 DCP 引入遥感影像去雾研究中，

提出了许多改进方法。Jiao等（2012）基于暗通道

先验原理和大气散射模型，使用低通高斯滤波器

来细化透射率，但是当遥感影像中具有稠密的雾

时，去雾后的遥感影像会出现色彩失真和细节信

息丢失。Xie等（2018）基于暗通道与无雾霾遥感

图像饱和度的关系，提出了暗通道饱和先验原理，

通过先验估计最优透射率实现去雾。该方法对非

均匀雾气的遥感影像去雾效果较好，而对于均匀

雾气遥感影像去雾效果差。张峥等 （2019） 提出

一种基于最小二乘的透过率优化方法，通过计算

先验可信度权重加权融合颜色线和暗通道先验估

计，以获得更为准确的透过率分布。该方法通过

在优化方程中加入梯度正则化约束，避免了 halo
效应，但是该方法需要手动设置相对长度阈值和

调节指数，导致去雾后的遥感影像可能出现局部

残留雾的情况。Bi 等 （2022） 提出一种基于低秩

稀疏先验（LSP）的单遥感影像去雾算法，根据大

气散射模型，将有雾遥感影像的暗通道分解为两

部分：直接衰减的暗通道和低秩的大气面纱，但

当遥感影像中包含白色场景时，该方法去雾后遥

感影像出现颜色失真现象。

基于深度学习的遥感影像去雾方法，由于模

型参数量较大，且依赖遥感影像数据量，耗费时

间多；基于图像增强的遥感影像去雾方法没有充

分考虑雾天遥感影像退化机理，难以适应不同的

场景下的遥感影像，易丢失图像信息导致图像失

真；基于物理模型的遥感影像去雾方法，在细化

透射率时需要手动设置参数，同时由于没有完整

提升遥感影像的对比度，导致去雾后的影像整体

颜色偏暗，局部区域残留雾气。针对上述问题，

基于图像增强和物理模型两类遥感影像去雾算法

的优势，对有雾遥感影像退化的原因进行分析，

提出一种基于自适应 SLIC 的遥感影像去雾算法。

主要包括：（1） 针对有雾遥感影像出现局部区域

高亮，及大气强度值计算出现偏差问题，提出改

进的 Retinex 算法 iRetinex （improved Retinex），对

（a） 原图

（a） Original image
（b） DCP
（b） DCP

图1　暗通道先验原理

Fig. 1　DCP
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有雾遥感影像进行整体对比度增强，扩展影像的

对比度动态范围，提高遥感影像大气强度值准

确率；（2） 为避免局部对比度强烈区域对固定窗

口的影响，提出一种基于自适应 SLIC 算法 aSLIC
（adaptive SLIC），解决 SLIC算法中超像素数目参数

设定的困难，对增强后的遥感影像进行超像素分

割，计算每个超像素块区域的透射率，从而获得

更加精确的透射率；（3） 最后基于暗通道先验原

理和大气散射模型恢复出无雾遥感影像。所提出

的方法无需手动设置参数，可以实现对遥感影像

的自适应去雾。

2　研究方法

有雾遥感影像可能存在局部对比度强烈区域，

导致大气强度值和透射率计算出现偏差；同时现有

基于滑动窗口计算透射率的方法需要手动设置参数，

导致其难以自适应于不同的场景下的遥感影像。

为解决上述问题，提高遥感影像去雾的质量，

基于图像增强和物理模型的遥感影像去雾方法，

提出一种基于自适应SLIC的遥感影像去雾算法。算

法流程如图2所示，首先，提出一种改进的Retinex
算法，用于对输入有雾遥感影像进行整体对比度

增强，得到增强图像 I R，避免局部区域高亮对大

气强度值的影响；提出 aSLIC算法，解决传统 SLIC
算法超像素数目设定困难，基于 aSLIC算法对增强

图像 I R进行超像素分割，得到分割图像 I caSLIC，分别

计算每个超像素块区域的透射率，避免局部对比

度强烈区域的影响，获得更加精确的透射率；最

后基于暗通道先验原理计算遥感影像的大气强度

值AcR和透射率TaSLIC，结合大气散射模型实现去雾。

2.1　基于 iRetinex增强的大气光值估计

Rahman等（1996）首先提出了Retinex算法理

论，可以在动态范围压缩、边缘增强和颜色恒常

化 3个方面取得平衡，从而能够对多个不同种类的

图像实现自适应的增强，原理如下：

I ( x,y ) = L ( x,y )·R ( x,y )
L ( x,y ) = I ( x,y ) ⊗ G ( x,y ) (3)

式中，I ( x,y )表示一幅图像，L ( x,y )表示为照度分量，

R ( x,y )为反射分量，⊗为卷积运算，G ( x,y )为高斯

函数。反射分量R ( x,y )可以表示为

log ( )R (x,y ) = log ( )I (x,y ) - log ( )I (x,y ) ⊗ G (x,y )   (4)

针对遥感影像去雾实验发现（如图 3 （b）（e）
所示），传统的基于高斯函数的Retinex图像增强算

法，不同于传统的线性、非线性方法，只能增强

图像某一种特征，容易导致颜色失真现象，细节

信息丢失。

为解决该问题，使用引导函数H ( x,y )替代Retinex

算法中的高斯函数G ( x,y )，提出了改进的Retnex算
法 （improved Retinex）。引导函数是边缘保留函

数，通过引入边缘保留函数，来解决图像伪像和

局部区域过暗的问题。引导函数H ( x,y )的定义为

H ( x,y ) = 1
|| ω ∑
εx,εy ∈ ω (x,y )

( )a (εx,εy )I ( x,y ) + b (εx,εy )   (5)

式中，(εx，εy )表示像素坐标，ω ( x,y )表示以 ( x,y )为
中心，半径为 w的矩形窗口，| ω |是ω ( x,y )的像素

数目，a (εx，εy )和 b (εx，εy )表示线性系数。引导函

数在图像边缘附近具有更好的性能，可更好地保

留图像细节信息。

如图3所示，图3（b）为基于高斯函数的Retinex
增强处理效果，图3（c）为基于引导函数的Retinex
增强处理效果。对比发现，图 3 （b）中尽管对比

度有所改善，但是整体增强不均匀，存在色彩不

真实现象，而图 3 （c） 处理后的遥感影像更加

均匀、真实、细节明显，可以提高大气强度估计

的准确性。

图2　算法流程图

Fig. 2　Algorithm flowchart
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基于 iRetinex 算法处理后的遥感影像，根据

式（2），可以得到准确的大气强度值AcR：

AcR = {Acsum ( x )
n } (6)

式中，c ∈ { r，g，b }，n为把图像的像素点按亮度

由高至低排序，选取前0.1%像素点的数量；Acsum ( x )
表示为n个像素点各个颜色通道的灰度值之和，即：

Acsum ( x ) = Ac ( x1 ) + Ac ( x2 ) + ⋯ + Ac ( xn ) (7)

式中，Ac ( xn ) 为 R、G 和 B 颜色通道的第 n个像素

点的大气强度值。

2.2　基于aSLIC算法的透射率估计

由于大气光在遥感影像上是不均匀的，传统

DCP 方法采用固定的滑动窗来估计透射率，当窗

口位于对比强烈变化的区域时，估计透射率则会

出现偏差，在细节恢复上是不正确的。采用超像

素来估计透射率，通过合并同质区域，将像素级

图像预处理为块图像，从而获得少数区域和有效

的空间位置信息，可有效降低后处理难度，提高

算法鲁棒性（Wu等，2019）。

简单线性聚类算法SLIC（Simple Linear Iterative 
Clustering）是一种生成超像素的常用方法，具有运

算速度快、边缘拟合准确的特点（Zhang等，2020）。
SLIC中只有一个参数需要设置，即超像素个数K，
其决定了每个超像素所含像素的平均数目，如果K
值设置过大，则超像素太小，无法实现目标的准

确分割；设置过小，超像素太大，可能会产生错

分的超像素。超像素个数K的设定关系着图像分割

的准确性，往往难以设定。提出了一种自适应的

SLIC算法 aSLIC （adaptive SLIC），该算法可根据图

像所表达内容信息的不同，自主调整超像素块的

数目，具有更强的适应性和准确性，从而可以提

高图像透射率估计的准确性。

假设输入一幅有N个像素点的图像 I，将其由

RGB颜色空间转化为 CIELab颜色空间，均匀分布

K个种子点。对于每一个搜索到的所有像素点，使之

和距离最近的种子点聚为一类，距离计算公式为

dc = ( lj - li )2 + (aj - ai )2 + (bj - bi )2

ds = ( xj - xi )2 + ( yj - yi )2

D ( i,k ) = dc + m
S ds

(8)

式中，dc代表像素间的颜色距离，c ∈ l，a，b，ds
代表像素间的空间距离，D ( i，k ) 代表像素点 i与种

子点 k之间的距离，m为权重系数，取值范围为

（1，40）。其中K为 SLIC算法的关键参数，按照如

下方式产生：

（1）针对亮度分量 L的直方图，计算其所含波

峰的个数Nw：

Nw = ∑
i ∈ [ 0,255)

wi ,wi = ì
í
î

1, li > li - 1,li > li + 1
0, 其他

(9)

式中，当L的直方图第 i个位置的亮度值 li均高于其

（a） 原图

（a） Original image
（b） 高斯函数

（b） Gaussian function
（c） 引导函数

（c） Guided function
图3　图像增强对比

Fig. 3　Image enhancement comparison
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相邻两个亮度值时，wi = 1；否则，wi = 0，i ∈[0，100)。
（2） 经过对大量图像观察分析发现：若一种

颜色仅分布在一个超像素内，则亮度 L分量直方图

波峰数目Nw等于超像素的数目 K；若一种颜色分

布在多个超像素内，则亮度 L分量直方图波峰数目

Nw比超像素数目 K少。为弥补同一颜色分布在多

个超像素的情况，设置比例系数 n1，通过对大量

遥感影像进行实验，计算超像素分割后影像的边

界召回率，确定比例系数 n1 的最佳值。其中边界

召回率 BR （Boundary Recall） 的定义为：超像素

边缘像素与其对应实际边缘像素的距离小于 2的像

素数目，在所有真实边缘像素数目中所占的比例，

值越大所取得的分割精度更高 （Goh等，2021）。

初始超像素个数（种子点数）可表示为

K = n1Nw (10)

（3）在图像的 3 × 3邻域内，对种子点和周围

所有像素点的梯度值进行计算，并将种子点移动

至该邻域内梯度最小的位置，以此更新种子点。计

算像素点与种子点的距离进行迭代优化。如果迭代

达到最小误差精度或迭代次数，则停止迭代，即

 D ( i,k ) o - D ( i,k ) o + 1 < ε (11)

式中，o为迭代次数，ε为误差精度。

（4） 为了增强连通性，最后对所有超像素进

行遍历，将孤立像素点和尺寸过小的超像素块，

与其相邻的超像素块进行合并。aSLIC算法步骤为

步骤 1 自适应初始化种子点：根据图像亮度

L分量直方图波峰的个数，自动确定超像素分割

数目K；
步骤 2 更新种子点：在 3 × 3 邻域内，计算

种子点和周围所有像素点的梯度值，并将种子点

移动至该邻域内梯度最小的位置；

步骤 3 距离度量：分别计算所有像素点和该

种子点的距离；

步骤 4 迭代优化：根据距离度量结果，像素

点与其距离最小的种子点的类别保持一致。不断

重复步骤 2、步骤 3，如果达到最小误差精度或迭

代次数，则停止迭代；

步骤 5 增强连通性：采用从左到右，从上到

下的方式遍历图像中的超像素，将筛选出来的孤

立像素点和尺寸过小的超像素块与其相邻的大超

像素块合并。

如图 4所示，不同图像 L颜色分量直方图的波

峰数目是不同的，如图 4（b）中直方图的波峰个数

Nw分别为64和72。依据式（10），当n1=10可以确定

超像素数目分别为 640和 720。使用传统的 SLIC算

法对图4（a）分别进行分割，分割后的图像分别对应

图 4（c）；使用 aSLIC算法对图像图 4（a）分别进行分

割，分割后的图像分别对应图中的图4（d）。可以看

到，图 4（d）中的超像素大小均匀，每个超像素内

部像素保持一致，超像素边界与图像真实目标边缘

一致性很好。与传统的 SLIC 算法手动调节 K值相

比，aSLIC算法具有更高的自适应性和分割准确性。

（a） 测试图像

（a） Test image
（b） 亮度分量直方图

（b） Histogram of brightness componen
（c） SLIC（K=400）
（c） SLIC（K=400）

（d） aSLIC
（d） aSLIC

图4　aSLIC算法分割效果图

Fig. 4　aSLIC algorithm segmentation
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基于 aSLIC 算法处理后的遥感影像，根据公

式 （1） — （2） 来估计每一个超像素块的透射率

TaSLIC ( x )：
TaSLIC ( x ) = 1 - ω min

yaSLIC ∈ ΩaSLIC (x ) ( min
c ∈ r,g,b

I caSLIC ( y )
AcR ) (12)

式中，I caSLIC ( y ) 是使用自适应 SLIC算法处理后的图

像，ΩaSLIC ( x ) 为边长为 S × S的窗口，yaSLIC 为窗口

ΩaSLIC ( x ) 中的像素，ω为雾度系数，防止过度去雾

造成图像失真。

2.3　有雾遥感影像恢复

根据2.1估计的大气光AcR和2.2计算的TaSLIC ( x )，
基于式（1）对无雾遥感影像 Jc ( x ) 进行恢复。将AcR
和TaSLIC ( x ) 代入式（1），则去雾后的遥感影像 Jc ( x )
可表示为

Jc ( x ) = AcR + I c ( x ) - AcR
TaSLIC ( x ) (13)

为了保留遥感影像的细节信息，将引导函数引

入 Retinex 算法。首先对输入遥感影像进行对比度

增强，提升遥感影像对比度动态范围。同时由于

遥感影像大气光是不均匀的，传统固定窗口在估计

透射率时估计不准确，导致复原后的遥感影像局部

出现光晕色差现象。因此，提出了自适应SLIC算法，

通过滑动窗口对局部超像素来准确估计透射率。

联合式（1）中进行无雾影像恢复，具体步骤为

步骤1 输入遥感雾图I c ( x )，基于改进的Retinex
增强处理，输出图像 I R ( x )；

步骤 2 输入图像 I R ( x )，基于自适应 SLIC 算

法处理，输出图像 I caSLIC ( x )；
步骤3 输入图像 I R ( x )，借助暗通道先验原理，

输出大气强度值AcR；
步骤4 输入图像I caSLIC ( x )，借助暗通道先验原理，

输出透射率TaSLIC ( x )；
步骤5 输入 I caSLIC ( x )和AcR，借助大气散射模型，

输出真实图像 Jc ( x )。
3　实验结果与分析

实验硬件环境为：Intel （R） Core （TM） i5-
10400F 2.9 GHz CPU，内存 16 GB；软件环境为：

Win11， Visual Studio 2017，视觉处理库版本为

OpenCV 4.1.0。实验分为 4部分：（1）参数设置实

验、（2）对大气光值估计准确性的测试实验、（3）对

透射率估计准确性的测试实验和（4）所提出算法

的整体实验。为了验证所提方法的有效性，将所

提算法和 DCP （He 等， 2009）、 DOC （Zhu 等，

2021a）、EVPM（Han等，2022）和CHAL（Nie等，

2022）等4种算法进行对比，对比算法具体介绍如

表1所示。

3.1　参数设置

所提方法只含有 1个参数需要设置：即自适应

SLIC 算法中比例系数 n1。为确定其值，并测试其

鲁棒性，设计本节实验。具体的：

表1　对比算法分析

Table 1　　Comparison algorithm analysis

算法

DCP算法

（He等，2009）

DOC算法

（Zhu等，2021a）

EVPM算法

（Han等，2022）

CHAL算法

（Nie等，2022）

内容

提出暗通道先验基本原理，认为无雾图像在除天空局部区域外，某些像素在
对应的颜色通道中，至少在一个通道中的像素强度值较低，其值近似接近于
零。假设大气光为已知量，对图像进行透射率估计，从而实现图像的去雾。

提出一种基于大气光估计的遥感影像去雾方法，首先，通过建立原始图像和
场景深度之间的关系，使用可微分函数训练线性场景深度模型的参数，用于
生成遥感影像的场景深度图，进而获得影像的大气光估计值。然后，在估计
的大气光的基础上，获得相应的透射图。最后，基于大气散射模型实现遥感
影像的去雾。

提出一种基于局部块最小值先验（MinVP）和局部块最大值先验（MaxVP）遥感
影像去雾方法。MinVP能够解决去雾过程中出现过饱和、过曝和光晕等情
况；MaxVP用于对影像进行简单增强，在去雾同时实现影像的增强。

提出一种基于对比的雾感知动态遥感影像去雾方法。首先使用对比行聚类
方法已无监督方式学习一组真实世界雾霾遥感影像的雾特征；然后参数生成
器生成雾感知参数，动态构建去雾模型；最后通过模型训练学习实现遥感影
像的去雾。

优缺点

首次提出暗通道先验原理，实现快速去
雾；但去雾后的图像颜色偏暗，对于由天
空区域的图像，去雾效果差。

利用遥感影像的场景深度图估计大气光
和透射率，提高了大气光和透射率估计的
准确率；但算法复杂度高，单幅遥感影像
处理时间较长。

提出MainVP和MaxVP，替代了暗通道先
验和亮通道先验，实现遥感影像的快速去
雾；但去雾后的影像对比度依然较低。

构建动态学习雾度感知参数模型，通过对
模型进行训练，实现遥感影像的去雾。但
该方法前期需要训练学习大量数据的雾
度参数特征，消耗大量时间。
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在去雾数据集RSOD-Dataset （Long等，2017）
中选取8幅遥感影像，将n1的值分别取为4、6、8、
10、12、14，然后对 8幅遥感影像使用 aSLIC算法

进行超像素分割，并计算边界召回率。

图 5 （a）—（h）为选取的 8幅遥感影像，各幅

图像的 L分量直方图和各图像的分割结果图；如

图 5 所示，8 幅遥感影像亮度分量 L直方图的波峰

个数Nw分别为58、62、65、70、71、72、73和76；
图 6为图 5各幅遥感影像的边界召回率折线图。如

图 6所示，当 n1 的值取 10时，8幅遥感影像分割后

的边界召回率都能达到最大值，因此，将n1取为10。

（a） 波峰个数分别为60
（a） The number of peaks is 60

（e） 波峰个数分别为68
（e） The number of peaks is 68

（b） 波峰个数分别为62
（b） The number of peaks is 62

（f） 波峰个数分别为71
（f） The number of peaks is 71

（c） 波峰个数分别为64
（c） The number of peaks is 64

（g） 波峰个数分别为73
（g） The number of peaks is 73

（d） 波峰个数分别为65
（d） The number of peaks is 65

（h） 波峰个数分别为76
（h） The number of peaks is 76

图5　O-HAZE中8幅图像及其L颜色分量的直方图

Fig. 5　Histograms of eight images and their color components in O-HAZE
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3.2　主观评价

3.2.1　对大气光值估计准确性的测试

为检验 iRetinex算法对遥感影像去雾效果的影

响，进行对比试验。首先对原始影像采用 iRetinex
算法进行增强，根据 He 等的算法（DCP）可以得

到准确的大气光值，进而根据式 （1） 实现去雾。

将所提出算法与DCP算法进行比较，如图7所示。

如图7（b）所示，采用暗通道先验原理去雾时，

能较好地去除雾气，但是恢复后的影像颜色暗淡。

如图 7 （c）所示，采用基于引导函数的 Retinex图

像增强算法去雾时，能很好的去除影像的雾气，

同时处理后的影像对比度显著增高，细节信息增

多。由此可见，当采用基于引导函数的 Retinex 算

法后，遥感影像大气光值的估计更加准确。

3.2.2　对透射率估计准确性的测试

为了检验 aSLIC算法的去雾效果，进行对比实

验。首先对遥感影像采用 aSLIC算法进行超像素分

割，根据式（10）得到准确的透射率值，最后根据

He等（2009）的算法（DCP）实现去雾。将所提出

算法与DCP算法的去雾效果进行比较，如图8所示。

如图 8 （b）所示，由于 DCP 采用的是固定窗

口计算影像的透射率，导致恢复后的遥感影像出

现较多的残留的雾，如图 8 （b）所示，恢复后的

影像质量较差。如图 8 （c） 所示，基于自适应

SLIC 算法去雾时，采用的是超像素，在每个超像

素内分别计算透射率，处理后的影像颜色更真实。

图6　边界召回率折线图

Fig. 6　Boundary recall line chart

（a） 雾图

（a） Haze image
（b） 基于暗通道先验原理

（b） Based on dark channel prior principle
（c） 基于 iRetinex图像增强算法

（c） Based on iRetinex image enhancement algorithm
图7　去雾结果对比图

Fig. 7　Comparison of dehazing results
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3.2.3　去雾实验对比

图 9为不同算法的去雾结果对比图。选用的遥

感影像来自于数据集RICE Datasets（Lin等，2019），
该数据集包含了不同场景的清晰标签遥感影像和

有雾遥感影像，在此数据集中随机选取 5幅有雾遥

感影像进行试验。

对比发现，整体上，DCP、DOC、EVPM 和

CHAL的去雾算法能一定程度上降低雾气对影像质

量的影响，但在细节上，不同算法会引起不一样的

视觉感知效果，比如在景深突变处的有残留的雾、

去雾之后出现影像整体颜色偏暗等。具体地，图9（c）
和图9（e）方法对去除薄雾有较好效果，然而对浓

雾影像的恢复效果有限，同时去雾后的影像颜色整

体偏暗。图 9 （d）能较好地恢复出影像的细节信

息，但去雾不彻底，影像局部区域仍有残留雾气。

图9（f）方法去雾彻底，但去雾影像出现了颜色偏

差现象，如图9中第5幅图所示。相对而言，图9（g）
方法恢复效果相对较好，颜色更真实。它不仅很好

的恢复出真实影像，还提高了影像的对比度和饱和

度。与图 9 （c）—（f）等算法相比，所提出的方法

（图9（g））在景深突变处消除了残雾，抑制了颜色

失真现象，同时保留了影像细节信息。

为了进一步证明所提出算法的有效性，在公

开数据集 Inria Aerial Image Dataset （Maggiori 等，

2017） 中随机选取其中的 4 幅用于实验，如图 10
所示。对比发现，DOC 算法和 CHAL 算法的结果

主观上要优于EVPM算法的结果，颜色上更加的真

实。EVPM和DCP算法能很好的恢复出遥感影像的

真实颜色，但影像偏暗、对比度低，丢失细节信

息。所提出的算法能够有效的去除遥感影像中的

雾气，很好的恢复出遥感影像的真实颜色，可以

有效避免遥感影像出现颜色失真现象，同时保留

了遥感影像细节信息。

3.3　客观评价

为了定量评估所提出的去雾模型的性能，使用

3个图像性能评价指标：图像熵（Entropy，H）、峰

值信噪比PSNR（Peak Signal to Noise Ratio）和结构

相似性SSIM（Structural Similarity）。研究表明，H值

越大，图像中信息量越大，说明图像灰度分布的聚

集特征；PSNR值与图像的失真程度呈负相关，即数

值越大，说明其图像质量越好；SSIM基于感知模型，

从亮度、对比度、结构3个方面对图像相似性进行评

价，数值越大，图像质量越好。遥感影像去雾后效果

的判断方法是具有较高的H值、PSNR值和SSIM值。

（a） 雾图

（a） Haze image
（b） 暗通道先验原理

（b） Based on dark channel prior principle
（c） aSLIC算法

（c） Based on aSLIC algorithm
图8　去雾结果对比图

Fig. 8　Comparison of dehazing results
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（a） 原图

（a） Original image
（b） GroundTruth
（b） GroundTruth

（c） DCP
（c） DCP

（d） DOC
（d） DOC

（e） EVPM
（e） EVPM

（f） CHAL
（f） CHAL

（g） 本文方法

（g） Ours
图9　去雾效果对比

Fig. 9　Dehaze effect comparison

（a） 原图

（a） Original image
（b） GroundTruth
（b） GroundTruth

（c） DCP
（c） DCP

（d） DOC
（d） DOC

（e） EVPM
（e） EVPM

（f） CHAL
（f） CHAL

（g） 本文方法

（g） Ours
图10　去雾效果对比

Fig. 10　Dehaze effect comparison
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基于上述 3 个指标，分别使用图 9、图 10 中

5种算法计算表 2去雾后遥感影像的质量评价结果

（表 2，表 3）。为了更直观地表达不同算法质量评

价指标的变化，绘制表 2和表 3各指标折线图，如

图11和图12所示。

表2　RICE Datasets图像指标对比

Table 2　　Image metrics comparison for RICE Datasets

算法

DCP
DOC

EVPM
CHAL

本文算法

图像Ⅰ
H/bit
6.21
6.41
6.14
7.29
7.41

PSNR/dB
15.52
18.27
17.68
19.54
20.21

SSIM
0.65
0.74
0.72
0.83
0.85

图像Ⅱ
H/bit
5.91
6.39
6.05
7.67
7.82

PSNR/dB
23.96
25.81
24.66
26.29
26.32

SSIM
0.85
0.89
0.86
0.93
0.93

图像Ⅲ
H/bit
6.44
6.88
6.73
7.51
7.53

PSNR/dB
21.67
23.85
23.36
24.05
24.12

SSIM
0.76
0.84
0.82
0.88
0.9

图像Ⅳ
H/bit
7.71
7.98
7.83
8.07
8.12

PSNR/dB
19.24
21.06
19.92
25.38
25.95

SSIM
0.75
0.81
0.78
0.84
0.85

图像Ⅴ
H/bit
5.11
5.98
5.64
6.79
6.93

PSNR/dB
8.91

11.29
11.03
13.67
13.69

SSIM
0.45
0.64
0.59
0.79
0.83

表3　Inria Aerial Image Dataset图像指标对比

Table 3　　Image metrics comparison for Inria Aerial Image Dataset

算法

DCP
DOC

EVPM
CHAL

本文算法

图像Ⅰ
H/bit
6.35
8.32
7.98
9.19
9.23

PSNR/dB
16.23
18.34
18.02
20.99
21.32

SSIM
0.45
0.75
0.68
0.84
0.88

图像Ⅱ
H/bit
6.12
7.93
7.64
8.58
8.62

PSNR/dB
22.31
26.75
25.90
28.84
29.13

SSIM
0.73
0.85
0.81
0.91
0.91

图像Ⅲ
H/bit
6.43
7.57
7.50
8.49
8.57

PSNR/dB
20.46
26.04
24.83
27.04
27.10

SSIM
0.68
0.79
0.78
0.89
0.91

图像Ⅳ
H/bit
7.19
8.23
7.92
8.53
8.57

PSNR/dB
18.57
23.92
22.61
25.13
25.56

SSIM
0.72
0.79
0.72
0.85
0.87

（a） H （b） PSNR （c） SSIM

图11　表4评价结果折线图

Fig. 11　Evaluation results broken line Table 4

（a） H （b） PSNR （c） SSIM

图12　表5评价结果折线图

Fig. 12　Evaluation results broken line Table 5
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如表 2 所示，对于 RICE Datasets，相比于

DCP、DOC 和 EVPM 算法，CHAL算法能够取得较

高的H值和PSNR值，表明该算法去雾后的遥感影

像失真程度更小，遥感影像信息量更丰富。相对

于 DPC 和 EVPM 算法，DOC 算法有较高的 SSIM
值，说明该算法去雾后的遥感影像更接近于真实

影像。可以看出，提出的算法具有比其他算法更高

的H值、PSNR值和 SSIM值。较高的 SSIM值表明，

提出的算法去雾后的遥感影像与 GroundTruth 遥感

影像具有更高的相似性，去雾后的遥感影像更接

近真实场景；较高的H值和PSNR值表明提出的算

法去雾后的遥感影像信息量更丰富，失真程度最

小；总体表明提出的算法去雾后的遥感影像质量

更好，颜色更真实，遥感影像细节信息更丰富。

图 11 中各子图的横坐标表示各种去雾算法，

纵坐标表示图像性能指标值，各子图中的曲线分

别代表图 9中的 5幅遥感影像。由图 11可以看出，

DCP算法和EVPM算法曲线具有较大的波动性，表

明遥感影像的场景信息会影响去雾后影像的质量，

表明这两种算法的鲁棒性较差；相比于 DCP、
DOC和EVPM算法，CHAL算法曲线波动性小，稳

定性更高，具有更高的鲁棒性。相对而言，对于

任何一幅遥感影像，所提出的算法都能取得最高

的H值、PSNR值和SSIM值，表明所提出算法具有

更高的稳定性、优越性和更强的鲁棒性。

如表5所示，对于 Inria Aerial Image Dataset，相

比于DCP、DOC和EVPM算法，由于CHAL算法构

建雾度感知参数模型，并进行深度学习训练，因

此，CHAL 算法能够取得较高的 H 值、PSNR 值和

SSIM 值，表明 CHAL 算法去雾后的遥感影像失真

程度更小，影像信息量相对更丰富，但CHAL算法

在模型训练过程中消耗的时间更多；DCP算法效果

最差，具有最低的H值、PSNR值和 SSIM 值，这与

图 10 主观视觉上相一致；DOC 算法和 EVPM 算法

在 3个图像性能指标相接近，表明这两种算法的去

雾效果相似，但视觉上EVPM算法去雾后的遥感影

像对比度较低。可以看出，提出的算法具有比其他

算法更高的H值、PSNR值和 SSIM值；相对于DCP
算法，所提出的算法分别在H、PSNR和 SSIM平均

提升 2.22、6.38和 0.25；相对于 CHAL 算法，所提

出的算法分别在 H、PSNR 和 SSIM 平均提升 0.05、
0.28和 0.02，表明所提出的算法去雾后的遥感影像

质量更好，影像失真更小，遥感影像细节信息更

丰富。

图 12 中各子图的横坐标表示各种去雾算法，

纵坐标表示图像性能指标值，各子图中的曲线分

别代表图 10中的 4幅遥感影像。由图 11可以看出，

DCP、DOC 和 EVPM 算法曲线具有较大的波动性，

表明对于包含更多细节场景遥感影像中，该方法

的去雾效果更差，鲁棒性更低；相比于 DOC 和

EVPM 算法，CHAL算法曲线波动性小，稳定性更

高，去雾效果更好。相对而言，对于任何一幅遥

感影像，所提出的算法都能取得最高的 H 值、

PSNR 值和 SSIM 值，且曲线的波动性最小，表明

所提出方法具有更高的稳定性和更强的鲁棒性。

为更加说明所提算法的优越性以及普适性，

在RICE Datasets和 Inria Aerial Image Dataset两个数

据集中，选取 100幅遥感影像进行对比实验，分别

计算去雾后遥感影像的H、PSNR和 SSIM指标的平

均值。该 100幅遥感影像包含不同的场景，以及不

同的雾浓度分布，实验结果如表4所示。

由表 4可以看出，对于遥感影像去雾，相比于

DCP、DOC 和 EVPM 算法，CHAL算法去雾后的遥

感影像质量更高，该方法通过学习影像雾度特征，

建立雾度参数模型，实现遥感影像的去雾。DCP
算法去雾后的遥感影像质量最差，这是因为 DCP
算法在计算图像透射率时基于固定的窗口，导致

透射率计算不准确，去雾后的遥感影像整体偏暗，

遥感影像细节信息丢失。DOC 算法能很好的恢复

遥感影像的颜色，但去雾后的影像中仍残留雾气。

EVPM算法能很好的去除雾气，但去雾后的影像对

比度较低。相对而言，所提出的算法在 H、PSNR
和 SSIM 3 个指标上均能取得最大值，说明所提出

的算法去雾后的遥感影像质量更高，遥感影像的

细节信息更多，能够恢复遥感影像的真实场景，

视觉上效果更佳。

表4　100幅遥感影像去雾指标平均值

Table 4　　Average of 100 remote sensing image 
dehazing metrics

方法

DCP
DOC

EVPM
CHAL

本文算法

H/bit
6.13
7.98
7.78
8.39
8.43

PSNR/dB
15.82
18.83
18.05
19.98
20.07

SSIM
0.52
0.77
0.73
0.80
0.81
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表 5为同一实验平台下，各去雾算法对图 9中

的 5 幅尺寸为 512 × 512 的遥感影像进行去雾的运

行时间对比。结果表明，对于同一幅遥感影像，

DOC 算法效率最低，处理一幅遥感影像，用时最

多为 0.54 s；CHAL 算法效率高于所提出的算法的

效率，但其在前期对网络模型进行训练学习时，

会消耗较多的时间，以及对硬件要求较高。因此，

所提出的算法在实际应用中有更高的效率，以及

更低的成本。

4　结 论

针对遥感影像由于雾霾的原因导致清晰度下

降，影响遥感影像目标检测和地物分割任务的问

题，提出一种基于自适应 SLIC 的遥感影像去雾算

法。针对有雾遥感影像出现局部区域高亮，大气

强度值计算出现偏差问题，提出改进的 Retinex 算

法，对有雾遥感影像进行整体增强的同时扩展对

比度动态范围，提高遥感影像大气强度值准确率；

为解决传统暗通道先验原理基于固定窗口计算透

射率问题，提出一种基于自适应 SLIC 算法，解决

SLIC 算法中超像素数目参数难以设定的问题，对

增强后的遥感影像进行超像素分割，计算每个超

像素块区域的透射率，避免局部对比度强烈区域

对固定窗口的影响，从而获得更加精确的透射率；

基于暗通道先验原理和大气散射模型恢复出无雾

遥感影像。主观和客观实验表明，所提出的遥感

影像去雾算法能够有效增强影像的对比度，恢复

和保留遥感影像中的局部细节信息，并且该算法

无需手动设置参数，避免了人为因素的影响导致

复原的影像出现局部区域残留雾气，提高了算法

的处理效率。

未来，将致力于去除高分辨率遥感影像中稠

密团雾或云的研究，提升算法的性能。
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Remote sensing image dehazing algorithm based on adaptive SLIC

YU　Hang，LI　Chenyang，LIU　Zhiheng，ZHOU　Suiping，GUO　Yuru

School of Aerospace Science and Technology, Xidian University, Xi’an 710126, China

Abstract： Objective Remote sensing images have degraded clarity because of haze, which makes remote sensing image target detection, 

feature segmentation, and remote sensing image information interpretation difficult. Remote sensing image defogging based on deep 

learning is time consuming because of the large number of model parameters and the dependence on the amount of remote sensing image 
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data. Remote sensing image dehazing based on image enhancement does not fully consider the degradation mechanism of remote sensing 

images in hazy conditions, and as a result, remote sensing images cannot be used for different scenes and easily lose their image information, 

leading to image distortion. Remote sensing image dehazing based on physical models requires manual parameter setting during transmittance 

refinement. At the same time, because the contrast of remote sensing images is not completely enhanced, the overall color of dehazed images 

is dark, and fog remains in local areas.Method In this study, a remote sensing image dehazing method based on image enhancement and 

physical modeling is proposed to solve the abovementioned problems and improve the quality of remote sensing image dehazing. An 

adaptive Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)-based remote sensing image dehazing algorithm is proposed. First, for the problem of 

local area highlighting in hazy remote sensing images and the atmospheric intensity value calculation bias problem, an improved Retinex 

algorithm is used to contrast-enhance the input remote sensing images. The objective is to preserve image details, reduce artifacts, extend the 

dynamic range of image contrast, and accurately estimate the atmospheric intensity value of remote sensing images. Second, an adaptive 

SLIC algorithm is proposed to solve the difficulty of setting the number of superpixels and performing superpixel segmentation on the input 

remote sensing image to avoid the influence of the local contrast intensity region on the fixed window and obtain an accurate transmittance 

estimation. Last, a haze-free remote sensing image is recovered based on the dark channel a priori principle and atmospheric scattering 

model. The proposed method can achieve adaptive dehazing of remote sensing images without manual parameter setting. Results The 

proposed algorithm is compared with the four algorithms of He et al., Zhu et al., Han et al., and Nie et al., and the dehazing effects are 

compared using the publicly available datasets Inria Aerial Image Dataset and RICE Image Dataset. Subjectively, the remote sensing images 

processed by the proposed algorithm have a more realistic color, more complete dehazing, clearer features, and better retention of image 

detail information compared with the images processed by the other algorithms. Objectively, the mean value of image information entropy, 

the peak signal-to-noise ratio, and the structural similarity of the proposed algorithm are 7.56, 22.05, and 0.87, respectively, which are higher 

than the values for the four other algorithms. Conclusion The proposed dehazing algorithm model integrates the advantages of image 

enhancement and recovery, thus making the dehazed remote sensing images natural and realistic. It also effectively recovers remote sensing 

image detail information.

Key words： remote sensing image dehazing, adaptive SLIC, dark channel a priori, Retinex, superpixel segmentation
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