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回归拟合 NR 函数及 GPDR 先验的图像雾浓度检测

温立民 a,b，王会峰 a,b，巨永锋 a

（长安大学  a. 电控学院； b. 电工电子教学中心，西安  710064）

摘要：针对图像去雾领域缺乏有效雾浓度的检测方法，通过引入 Naka-Rushton（NR）拟合函数，

提出基于广义灰度差-比散点图先验的图像雾浓度检测算法。首先，提取不同条件下标准图像集灰

度散点图的广义灰度差-比先验（generalized pixel difference ratio,GPDR）；其次，引入符合先验约束

的 Naka-Rushton 拟合函数，通过计算标准图像集拟合 NR 函数的参数（n，k），建立（n，k）与视场雾浓

度对应的查找表；再次，采用回归分析法计算真实有雾图像拟合参数（n'，k'），并计算标准参数（n，k）

与真实拟合参数（n'，k'）间的综合相关系数，通过搜索（n，k）查找表 2 评定雾浓度等级。通过不同浓

度有雾图像测试，证明算法测试结果符合浓度变化趋势：经过同场景不同浓度、不同场景不同浓度

样本测试，算法测试结果与 PM2.5 相关系数达 0.95，表明算法能够作为视场雾浓度等级评定；经过

横向对比测试表明研究算法测试误差小于 4.8%，可以用于视场雾浓度检测。
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Abstract: Addressing the limitations of fog concentration inspection in image defogging, an algorithm based on 

the scatterplot prior of the generalized pixel difference-ratio(GPDR) and the Naka-Rushton(NR) fitting function 

was proposed. First, the GPDR prior for gray scatterplots in standard foggy image sets across various scenes was 

extracted. Next, the NR function, constrained by the prior, was introduced, and a lookup table of parameters (n,k) 

corresponding to fog concentration levels was established by calculating the parameters (n,k) of NR function for 

standard image sets. Regression analysis was then used to calculate the parameters (n',k') for real foggy images, 

and the comprehensive correlation coefficient between (n, k) and (n', k') was calculated. Parameters (n, k) with 

correlation coefficients exceeding a set threshold were considered indicative of the fog concentration level. 

Simulations show that the algorithm accurately reflect changes in fog concentration across images with varying 

densities. Additionally, correlation coefficients between the algorithm ’s results and PM2.5 measurements reached 
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up to 0.95, both within the same and across different scenes. This shows that the algorithm can be effectively used 

for fog concentration rating in visual field. Horizontal comparison tests show that the inspection accuracy of the 

proposed algorithm can reach up to 4.8%, making it suitable for field fog concentration detection.

Keywords: fog concentration; LIVE library; GPDR; Naka-Rushton function; inspection

雾是生活中常见的自然现象，其存在会影响人们的生产和生活，通常这种影响是负面的，需要减缓或消

除。中国是雾的多发区，特别是在南方很多山区，雾给人们生活带来的隐患到了不容忽视的地步 [1]。因此，研

究如何预警和预报雾是当前亟待解决的问题。然而预警和预报的前提是正确评定雾浓度的等级，目前有多

种用于雾浓度等级评定方法，如基于激光、红外技术检测等 [2⁃3]，但该类方法是通过研究传播介质布朗运动对

激光或红外光路的遮断或衰减特性来实现，通常在较长物距且需要主动发射或接收装置才能实现，适合特定

场合，因此，研究基于机器视觉或图像处理的雾浓度检测具有现实意义。

目前国内外很多学者从事基于机器视觉或图像处理技术雾浓度检测研究，并取得了丰硕成果，Miital等 [4]

是较早开展相关研究的学者，其主要是采用归一化亮度系数法 (mean subtracted contrast normalized，MSCN)

实现图像对比度的评定，虽然该方法只是针对图像对比度评价，并未与视场雾浓度检测联系起来，但为雾浓

度检测评价提供了参考依据。温立民等 [5]采用对比度、信息熵建立多维向量，通过求解空间马氏距离的方法

映射视场雾浓度，取得较好效果，但检测精度略显不足。Cui 等 [6]利用暗盒方法，通过控制盒内水蒸气（代替

雾）浓度，采集视场图像并研究影响雾浓度的参数因素，但其测试是在限定背景参数的条件下获得，不具有一

般性。李春明等 [7]通过统计雾浓度与图像色度、亮度和饱和度之间的关系，建立回归方程并求解视场雾浓度

指数，虽然该方法在特定环境下的雾浓度检测具有较高精度，但因对浓度、色度、亮度及饱和度之间的统计具

有片面性，使其在应用上不具有通用性。Guo 等 [8]基于暗原色先验方法建立边缘信息索引并利用索引值解算

雾浓度参数，虽在中低浓度检测中取得较好效果，但因其是采用暗原色先验方法实现雾浓度检测，难以避免

该方法的弊端，即在高浓度或高亮背景下失效。Ling 等 [9]将暗原色先验、统计离差、随机深林等作为雾图像相

关统计参量，构建线性组合方程求解视场雾浓度。Jiang 等 [10]研究了视场景深与图像色彩、色度等参数之间的

关系，通过回归分析实现雾浓度计算，虽取得一定效果，但需要大量能反映现场景深的参考雾图。因此，研究

提出基于标准图像库 [5]的广义灰度差 -比（generalized pixel difference-ratio，GPDR）先验，建立基于 Naka-

Rushton（NR）函数 [11]的 3 段拟合曲线，计算标准图像散点 GPDR 值的拟合 NR 函数参数（n，k）与真实图像拟合

（n'，k'）的相关系数，建立参数（n，k）与雾浓度对应查找表和阈值门限，通过遍历查找表并判断综合相关系数

是否高于门限来确定视场雾浓度等级。经相同场景不同浓度雾图像测试，证明图像集拟合 Naka-Rushton 函

数（n，k）与真实雾图像（n'，k'）高度相关，可以作为视场雾浓度等级评定。

1　基于标准图像库灰度差--比散点先验

1.1　影响图像对比度的因素

通常雾的浓度是反映在图像的对比度和信息熵上，对比度和信息熵随着雾浓度增高而降低 [9]。雾浓度大

小不仅与视场中传播的介质有关，还与光照条件有关，传播介质是匀质的还是非匀质的，光照条件是各向同

性还是各向异性都会影响雾浓度的大小 [12⁃13]。要通过图像实现视场雾浓度检测，首先要研究对比度和信息熵

随雾的变化规律，这需要以获得具有不同属性的有雾和无雾图像样本为前提，而现实中获得各种不同性质、

不同光照条件的图像较为困难，本文在标准图像数据库（LIVE）中选取参考图像作为测试样本，建立参照标

准实现雾浓度检测。当前通用标准图像库有 LIVE、FRIDA 和 O_HAZE[14⁃15]。其中，LIVE 库拥有丰富的资源，

收集了各种图片资源，仅有雾图像就分为各向同性、各向异性介质和光照等不同条件下图像，适合各种图像

处理和机器视觉应用，具有权威性。

1.2　基于标准有雾和无雾图像的 GPDR先验

研究选取 4 组标准图像集（记为 I）如图 1（a）~（d）所示，每组图像集场景和光照条件相同或相近，每个场

景包括有雾（下排）和无雾图像（上排），图 1（a）为雾和光照都是各向异性，PM2.5=35 μg/m3；图 1（b）为雾是各
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向异性，光照是各向同性，PM2.5= 67 μg/m3；图 1（c）为雾是各向同性，光照为各向异性，PM2.5= 80 μg/m3；

图 1（d）为雾和光照均为各向同性，PM2.5=120 μg/m3。每个场景有雾和无雾图像各 100 张，其雾浓度（a）<

（b）<（c）<（d）（以每组标准图像的 PM2.5 值为准）。图 1（e）~（h）分别为（a）~（d）对应的散点图，散点图以图像

灰度级 [0，255]作为 x 轴，以同场景有雾图像与无雾图像归一化广义灰度差-比（GPDR）作为 y 轴（广义灰度

差-比为有雾图像灰度值与对应的无雾图像灰度值的差与广义有雾图像灰度值之比，其中广义有雾图像灰度

值为有雾图像灰度与天空光的差值），蓝色曲线为 100 幅图像对应的散点分布，红色直线表示过渡阶段对应

的线性区域。由图 1（e）~（h）知，无论是各向同性还是各向异性的雾图，其 GPDR 都呈 S 形曲线，即在低灰度

区其值较低且缓慢上升，呈现下凹型态；在高灰度区却是呈现缓慢上凸形态（如图红色箭头所示），且随着雾

浓度的增大，下凹和上凸越明显。中间段为近似的线性，随着雾浓度的增加，线性度越明显，通常下凹与上凸

之间存在过渡点，且过渡点的斜率随着雾浓度的增加呈上升趋势（如图 1（e）~（h）φ1 < φ2 < φ3 < φ4）。

图 1　有雾和无雾散点图统计先验

Fig. 1　　Statistical prior of fog and fog-free scatterplots
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从以上分析可以得到一个关于散点图先验：雾的浓度与 S 型的散点图一一对应，即一定形状的 S 型散点

图对应一定的视场雾浓度。因此，根据此散点图先验，可通过改变凹凸及线性度等参数确定一个 S 型函数，

表征视场雾浓度大小。为此研究引入 Naka-Rushton 函数来表征这种 S 型散点形状，确定对应标准图像的雾

浓度。

对于真实的图像 1（j），同样可绘制有雾图像与无雾图像间 GPDR 值 S 型曲线，如图 1（i）所示。根据标准

图像集获得的 S型函数可确定一个浓度的参照标准，比如某参数下确定的 S型函数对应 PM2.5=50 μg/m3，如果

真实雾图对应的 S 曲线与之匹配程度达到一定级别时，则认为此时的真实雾图的浓度即为 PM2.5=50 μg/m3。

1.3　广义灰度差--比先验证明

广义灰度差-比的先验是通过统计 200 幅标准图像得出的先验规律，对该先验证明其具有一般性。在图

像去雾领域中，应用较为广泛的为 Narasimhan、Nayar等 [16]提出的大气散射模型，如下所示

I ( x，λ ) = I0 ( x，λ ) e-kβ ( x，λ ) d ( x ) + A∞ ( λ ) ( 1 - e-kβ ( x，λ ) d ( x ) ) ， （1）

其中：I ( x,λ ) 为采集器采集到的有雾图像；λ为入射光波长；I0 ( x,λ ) 为同场景下的无雾图像；A∞ ( λ ) 为天空光，

对于摄像头采集到的图像，天空光可用最大像素值或最高 10% 的像素均值代替，对于式（1）可认为 A∞ ( λ ) 为

已知常数；β ( x,λ ) 为传播介质的衰减系数；d ( x ) 为视场景深函数；k为常数。对式（1）整理得

I ( x，λ ) = ( I0 ( x，λ )- A∞ ( λ ) ) e-kβ ( x ) d ( x ) + A∞ ( λ ) ， （2）

进一步有

|I ( x，λ )- I0 ( x，λ ) |

|I ( x，λ )- A∞ ( λ ) |
= ekβ ( x ) d ( x ) - 1 ， （3）

若定义式（3）等号左边为灰度差-比函数，则由式（3）等号右边可知，该函数等价于过原点的超越函数（或

称类指数函数），该函数与指数函数类似，这是散点图出现类线性的原因。而式（3）与指数函数不同的是随着

x的增大而不是无限增大，是有界函数。证明如下：由文献[14]知

β ( x，λ ) =
13

d ( x ) ( )λ
550

-q

 。 （4）

衰减系数是波长与景深的函数，衰减系数与景深成反比，则有

lim
x → ∞

kβ ( x ) d ( x ) = k ， （5）

因此式（3）等号右边 ekβ ( x ) d ( x ) - 1 为有界函数，广义灰度差-比函数为 S 型函数。若令

f ( d ( x ) ) =
|I ( x，λ )- I0 ( x，λ ) |

|I ( x，λ )- A∞ ( λ ) |
 ， （6）

其中，f ( d ( x ) ) 即为广义像素灰度差-比函数，可表示为有雾图像灰度 I ( x,λ ) 与无雾图像灰度 I0 ( x,λ ) 的差比

与广义有雾图像灰度差 |I ( x,λ ) - A∞ ( λ ) |（等价于有雾图像灰度与常数之差，称为广义灰度）。因为式（3）是个

超越方程，所以笔者采用拟合分析方法计算雾浓度，即首先建立广义灰度散点图，选取合适的参数点建立拟

合函数。因为图像灰度值与景深存在正相关，所以图 1 以图像灰度值为横轴，广义像素灰度-比为纵轴建立散

点图。由于衰减系数的幂指数是景深的函数，致使在景深较小（灰度较低）时曲线出现不同程度的下凹，在景

深较大（灰度较高）时出现不同程度的上凸。

2　改进的 Naka-Rushton函数拟合

2.1　基本 Naka-Rushton拟合函数

从分析可知，S 型散点图为 100 幅图像在灰度级上的 GPDR 分布，由于这种散点图分布呈现如图 1（e）~

（h）粗线条轨迹，而研究是采用回归分析法拟合曲线，在每个灰度级上选择的回代样本将影响最终拟合结果，

不同的回代样本点将拟合出不同曲线，本文以每个灰度级 GPDR 均值作为回代样本，拟合 NR 函数表征视场

雾浓度的 S 型曲线，计算雾浓度等级。而拟合曲线的选择，需要满足以下约束条件：

1）拟合曲线需整体呈现 S 形状，并存在大范围的近似线性区域；
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2）中间线性区过渡点可调整，且过渡点的切线斜率可调整；

3）在低值区域函数值很小或近似为 0 且呈现下凹特性，在高值区域近似满幅且呈现上凸特性。

引入 Naka-Rushton（NR）拟合函数如图 2 所示，一是因为 NR 函数曲线图形为 S 型；二是因为该函数满足

上述 3 条约束。如图 2（a）所示，该函数可分为 3 段区间，即低值区，线性区和满幅区。低值区幅值可近似为

0，在这段区域内，是靠近采集设备区域；满幅值区间是灰度值最高的区间，是无穷远端或天空光区域（满足约

束条件 3））；函数存在大范围线性区，且线性区范围和斜率可根据需要调整（满足约束条件 1），2））。基于上

述 2 点原因，采用 NR 函数拟合标准图集 GPDR 散点图估计视场雾浓度。

Naka-Rushton(NR)函数形如

Y ( x ) = Ymax

xn

xn + k n
 ， （7）

式中：Ymax,n,k 为 NR 函数参数，Ymax 为 NR 函数上界；k 可实现对凹凸过渡点的调整；n 为速降因子，用于调整凹

凸的幅度 [9]。当用 NR 函数拟合散点图时，不同雾浓度可计算出不同的 n,k 值。如果通过回归分析法计算出

n,k，也就确定了当前雾图像对应的视场雾浓度大小，即一个 ( n,k ) 对应一个视场浓度，不同 ( n,k ) 对应不同的

雾浓度（如图 2（b）所示），图 2（b）x 轴为图像灰度级，y 轴为归一化广义灰度差-比（GPDR），其中的蓝、黑、绿、

红色曲线表示在保持 k 为定值时，改变 n 值为 2.5，3，5，7 时的 NR 曲线，由图可知随着 n 值的增大，曲线的过渡

区域增加，上凸和下凹的幅度增大。

若将式（7）等号两边同除 xn，有

Y = Ymax

1

1 + (
k
x

)n

 ， （8）

变形后

(
k
x

)n = (
Ymax - Y

Y
) ， （9）

将等号两边取对数

n̂ =

log (
Ŷmax - Ŷ

Ŷ
)

log (
k̂
x

)

 ， （10）

式（10）中，Ŷmax、Ŷ 分别为散点图中灰度样本值，该样本值可从散点图中直接获得，若将样本值代入式（10）即

可估计出参数 ( n̂,k̂ )。

图 2　NR拟合曲线

Fig. 2　　Fitting curves of NR
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2.2　Naka-Rushton拟合函数的改进

根据式（1）估计出的 ( n,k ) 值对应的拟合 NR 函数与散点区在局部上有时会存在较大偏差，主要表现在 2

个方面：①当灰度 x < k 时，呈下凹特性；当 x > k 时呈现上凸特性。因为，x 是在灰度[0，255]范围内变化，导致

曲线下凹和上凸的变化趋势过快，这不符合视场雾浓度的变化规律；②如果 Ymax 取图像像素的最大差值，将

导致 GPDR 值整体偏高，需要对 Naka-Rushton 函数作以改进。对于问题①，改进如下

ì
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ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

Y ( x ) = Ymax

xn

(
x
2

)n + k n

， 45 < x ≤ 90，

Y ( x ) = Ymax

xn

xn + k n
， 91 < x ≤ 200，

Y ( x ) = Ymax

xn

( 2x )n + k n
， 200 < x < 245，

（11）

改进方法如式（11）所示，将整个灰度区域[0，255]分为 3 段区间，分别为：低值区 x ∈ [ 45,90 ]、近似线性区

x ∈ ( 90,200 ]和高值区 x ∈ ( 200,245 ]，如式（11）所示在低值区将分母中的 x 变为 x/2；在近似线性区保持不变；

在高值区将 x变为 2 倍。经此改进后在低值区的下凹和高值区的上凸变缓，更符合灰度散点的变化规律。

对于问题②，需要对 Ymax 根据下式进行补偿。

Ŷmax = Ymax - ε， （12）

式（12）中：Ymax 为图像的最大 GPDR 值点；ε为补偿量，该值需根据当前散点图所处的灰度级范围确定，补偿经

验公式如下

ε =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

50， x > 210，

13， x < 110，

60x
max ( x )

， 110 ≤ x ≤ 210，

（13）

式（13）中：x为灰度；ε为补偿量，则改进后 NR 函数为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

n̂ =

log (
( Ŷmax - ε )- 1

Ŷ
)

log (
2k̂
x

)

， 45 < x ≤ 90，

n̂ =

log (
Ŷmax - 1

Ŷ
)

log (
k̂
x

)

， 90 < x ≤ 200，

n̂ =

log (
Ŷmax - 1

Ŷ
)

log (
k̂

2x
)

， 200 < x < 240，

（14）

当确定修正量 ε后，可根据式（12）计算最终 Ŷmax，并将 Ŷmax 代入公式（14），可实现 ( n̂,k̂ )参数估计。

图 3 为改进前后的对比测试结果，红色线为浓度 PM2.5=135 μg/m3的散点图，绿色线为改进前拟合生成

的 NR 函数，由图 3 可知拟合函数 GPDR 值在低值区下凹处幅值过低，而在高值区上凸处幅值过高，导致这 2

段拟合误差较大。改进后的拟合曲线为蓝色线，由图 3 可知，红色线和蓝色线基本重合，表明拟合曲线与散

点图具有较高的重合度，消除了下凹处幅值过低和上凸处过高的不足。因此，经过改进的 NR 函数，符合 S 型

散点图拟合约束要求。
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3　NR函数雾浓度的参数估计

由 Naka-Rushton 函数拟合 GPDR 均值散点图曲线原理可知，拟合的关键是如何确定参数（n，k）。由

式（14）和参数（n，k）通过回归分析法估计出来，即在标准图像散点中选取关键点坐标代入式（14）中，估计参

数（n，k）。具体步骤如下，流程如图 4 所示。

1）计算每个灰度级对应的标准散点的 GPDR 均值（x,ȳ x），x 为灰度级，ȳ x 为灰度级对应的 GPDR 均值。遍

历整个灰度级范围，找到 ȳ x 中最大均值 ȳmax，将此最大均值按公式（12）（13）进行补偿，得到最大估计 Ŷmax；

2）在步骤 1）均值坐标（x,ȳ x）中确定关键坐标样本点。因为研究采用回归分析法估计参数（n，k），则选择

代入公式（14）的散点坐标十分重要，如果坐标样本点选择不合适，估计的参数（n，k）偏差大，则拟合出的

Naka-Rushton 函数就不能正确反映视场散点规律，因此，散点样本坐标应该在下凹处、上凸处和过渡点处

选取。

3）将步骤 1）2）确定的 Ŷmax 和散点均值坐标（x,ȳ x）分别代入公式（14）计算（n，k），进一步计算标准图像集

散点拟合 NR 函数。不同浓度的图集散点对应不同的拟合函数和 ( n,k )，即雾浓度等级与（n，k）一一对应，如

果将每个浓度所对应的（n，k）通过上述方法全部估计出来，可建立一个查找表（如表 1 所示，表 1 只给出部分

（n，k）值），以这个查找表作为尺度衡量真实有雾图像的雾浓度。表 1 是在标准图像集中选取一定数量的雾

图，并将雾图按 PM2.5 值等间隔分组，间隔值约为 0.5，分别计算出每组的（n，k）值，建立 PM2.5 与（n，k）查

找表。

4）查找表建立后，可以将查找表作为标尺衡量真实图像雾浓度，步骤如下：

a.参照步骤 1）建立真实图像（记为 I '）有雾和无雾图像 GPDR 散点图如图 1（i）（j）所示；

b.采用回归分析法计算 I '的 Naka-Rushton 拟合曲线，并计算相应的参数估计，记为 ( n',k ' )；

c.分别计算标准图像集 ( n,k ) 和真实图像参数 ( n',k ' )的相关系数

ρn =
cov ( n，n ' )

D ( n ) D ( n ' )
 ， （15）

ρ k =
cov ( k，k ' )

D ( k ) D ( k ' )
 ， （16）

式（15）（16）中，ρ* 为 n 和 k各自的相关系数，cov (*,*' )为协方差， D (* ) 和 D (*' ) 为标准差；

d.计算综合相关系数 ρ

ρ = ω n ρn + ω k ρ k ， （17）

图 3　改进 NR函数效果

Fig. 3　　Result of improving the NR function
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式（17）中 ω n、ω k 为权重系数，因为在 Naka-Rushton 函数中，决定曲线形状的参数 n 起的作用要大些，所以

经实验测试 ω n = 0.85，ω k = 0.15；

e.建立遍历参照表 1 搜索进程，搜索综合相关系数 ρ 大于门限的（n，k）；

f.查找表 1 确定当前雾浓度指数。

4　仿真实验

4.1　实验条件

研究实验仿真上位机平台为 CPU Intel 酷睿 i7 内存 16 G，独立显卡，64 位 Microsoft Windows7；测软件：

Matlab 2016。选取的测试图像为标准 LIVE 图像和实际随机采集的雾图，图像大小从 400×300~1 024×768

不等。

4.2　雾浓度与 NR函数相关性测试

为验证基于 NR 函数拟合能否用于视场雾浓度计算，需要对标准图像 NR 函数拟合的（n，k）与真实图像

拟合 ( n',k ' )进行相关性测试。研究选择某地连续 14 d 采集的相同场景不同雾浓度图像作为测试样本，将这

14 幅采集样本按 PM2.5 值由低到高的顺序排列（如图 5 所示）[17⁃18]。以气象预报的 PM2.5 浓度归一化值为横

坐标，将图像按 PM2.5 由小到大的顺序排列，从左至右从上到下编号 1~14。因为视场雾浓度大小在图像上体

现在对比度上，以对比度归一化值作为纵坐标。对比度计算公式 [19⁃20]为

C =∑
i = 1

hmax

∑
j = 1

vmax

[ δ ( i，j ) ]2 P δ ( i，j ) ， （18）

式（18）中 ：δ ( i, j ) = |i - j|，即 相 邻 元 素 幅 度 差 值 ；P δ ( i, j ) = |i - j| 为 幅 度 差 值 为 δ 的 概 率 ；

hmax和vmax为行列最大。

测试数据如表 2 所示，PM2.5 和测试结果都是归一化值，若以 PM2.5 为 x 轴，对比度值为 y 轴做散点图，如

图 6 所示。14 d 的 PM2.5 和测试结果整体上呈现线性，经计算二者的综合相关系数可达 0.95，说明散点斜率

与视场浓度高度相关，因此，算法可以作为视场雾浓度的度量。

图 4　参数估计流程

Fig. 4　　Flow of parameter estimation

表 1　( n,k )估计与浓度对应表

Tabble 1　　correspondence table of( n,k )estimation and concentration

( n,k )

(2.0,123)

(2.4,123)

(2.8,123)

PM2.5/

（μg·m-3）

1.20

1.84

2.79

( n,k )

(3.2,125)

(3.6,125)

(4.0,125)

PM2.5/

（μg·m-3）

3.12

3.85

4.38

( n,k )

(4.4,126)

(4.8,126)

(5.2,126)

PM2.5/

（μg·m-3）

4.75

5.28

5.77

( n,k )

(5.6,124)

(6.0,124)

(6.4,124)

PM2.5/

（μg·m-3）

6.45

6.93

8.32

( n,k )

(6.8,124)

(7.2,124)

(7.8,124)

PM2.5/

（μg·m-3）

8.93

9.81

10.46
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4.3　不同场景不同浓度雾测试

为测试算法在不同场景下的检测效果，随机选取了 8 组不同浓度的场景图像（如图 7 所示），包括无雾（上

排）和有雾（下排）图像，采用研究算法对有雾和无雾图像分别进行计算。从左至右按有雾浓度由小到大顺序

排列，分别编号为场景序号 1~8，测试浓度（PM2.5）如表 3 所示。图 8 中为不同浓度不同场景对比曲线，图 8 x

轴为场景序号，y 轴为 PM2.5。无雾图像的测试结果通常较低，浓度值大都在 70 以下，按 PM2.5 空气质量标准

都在优和良，这一点从无雾图像也能反映出来，图像质量清晰；而有雾图像测试值则随着对比度减小（雾浓度

增大）呈递增趋势，因此，实验证明算法对不同浓度、不同场景同样适用。

表 2　相同场景测试值

Table 2　　Test value of the same scene

序号

PM2.5/（μg·m-3）

本文对比度

1

1.25

2.50

2

1.5

2.6

3

1.75

2.90

4

3.4

3.5

5

3.95

3.80

6

4.15

4.00

7

4.3

4.7

8

4.5

5.7

9

6.5

6.6

10

7.1

7.0

11

7.5

9.0

12

8.45

10.10

13

10.1

12.2

14

11.5

13.7

图 6　同场景 PM2.5与研究散点

Fig. 6　　The scattered plots and  PM2.5 in the same scene

图 5　同场景不同浓度图

Fig. 5　　Image of different concentrations for the same scene
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4.4　横向比较

当前，采用图像处理的方法实现雾浓度检测的途径是基于图像对比度的评价，为更好地评估算法有效

性，将对比度评价较好的成果与研究作对比。目前用于对比度或雾浓度评价效果较好的有 MSCN[7]、文献[9]

和[15]，文献[9]是基于自然统计特性实现雾浓度检测，文献[15]是基于空间距离计算视场雾浓度。为比较时

具有共同的衡量尺度，采用图像的 MOS（mean opinion scores）值 [9,13]作为参照标准。MOS 法是对比度评价中

普遍采用的图像主观评价法 [9]，其值能较为准确反映图像对比度大小，因此，以 MOS 值作为标准尺度。由于

MSCN 和文献[15]针对的是图像对比度，在比较时统一化为对比度。

众所周知，不同背景、不同纹理信息对于雾浓度检测结果会产生影响，为消除干扰，保证测试一致性，选

用同场景、同光照、同大小不同浓度的雾图作为测试样本，将测试样本从左到右从上到下按浓度由小到大的

顺序排列 1~14#（如图 9 所示），分别采用文献[9，15]、MSCN 及研究方法进行计算，测试结果如图 10（a）所示。

图 10（a）中：x轴为测试样本序号；y轴为测试对比度值；黑色十字星型曲线为标准 MOS 测试结果；红色星型曲

线为文献[15]测试结果；紫色曲虚线为 MSCN 的测试结果；蓝色点划画线为文献[9]的测试结果；绿色叉实线

为测试结果。从图 10（a）可知 MSCN 和文献 [15]相比于 MOS 测试结果相差较大，整个测试时间段内对比度

值都小于 MOS 方法，表明 MSCN 与文献 [15]对比度评价结果相比文献 [9]和研究结果要差些；比较研究与文

献[9]，从整体上看研究波动小些，文献[9]波动范围较大，如 1~10 幅图，偏离 MOS 值较大，特别是第 10 幅达到

最大，因此，研究测试结果要优于文献[9]。

图 7　不同场景雾图

Fig. 7　　Foggy image of different scenes

表 3　不同场景测试值

Table 3　　Test value of different scenes

场景序号

无雾 PM2.5/（μg·m-3）

有雾 PM2.5/（μg·m-3）

1

30

94

2

65

125

3

43

132

4

34

148

5

23

165

6

45

185

7

57

192

8

35

231

图 8　不同场景有雾和无雾对比

Fig. 8　　Comparison between fog and fog-free scenes
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图 10（b）为文献[9]与研究测量误差对比，x 轴为样本序号，y 轴为对比误差。为保证一致性，测试样本与

文献[9]相同，测试结果为连续 14 d 某地 PM2.5 值（以当天天气预报为准）。其中：红色星线为文献[9]的误差；

绿色的叉实线为研究的测试误差。由图 10（b）可知，文献[9]与研究误差都随着浓度增而有所增加，但各点的

误差文献[9]要高于研究结果。在浓度最大时误差也达到最大，研究结果只有 4.8%，而文献[9]误差达 10%，因

此，无论是从检测效果上还是误差上对比，研究都要优于其他方法。

5　结  论

研究提出无雾图像集与有雾图像集灰度差-比散点先验原理，引入 NR 函数拟合散点图，建立雾浓度查

找表，实现视场雾浓度等级评定。仿真实验表明：研究算法测试结果与视场浓度高度相关，相关系数达 0.95，

通过同场景、不同浓度，不同场景、不同浓度样本测试，及与现有的测试效果较好的 MSCN、文献[9]等对比，误

差小于 5%，结果表明所提算法能够用于视场雾浓度检测。

研究采用的是基于图像散点斜率先验作为对比度测量，采用有参图像统计估计，使检测误差较大，特别

是在高浓度检测中测试精度不能满足要求，在恶劣气象环境中（如雨、雪），检测精度也会受到影响。另外本

算法存在的另一个不足是需要同场景的有雾和无雾图像才能解算，上述不足需要进一步研究。
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