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基于多色域特征与物理模型的水下图像增强

张瑞航，林森
（沈阳理工大学 自动化与电气工程学院, 辽宁 沈阳 110159）

摘    要：水下智能机器人在探测海洋信息时易受悬浮颗粒和光衰减现象的干扰，导致视觉图像退化，造成色彩

扭曲、细节模糊等现象。针对上述问题，提出基于多色域特征与物理模型的水下图像增强。首先，设计多色域

特征聚合网络，旨在利用不同色域空间提供的信息帮助图像颜色恢复。其次，为获取到更真实的视觉效果，对

白平衡算法进行推广，并将深度学习算法与水下光学成像模型结合，以数据驱动的方式求解清晰图像。最后，

提出多色域轮换模式对网络进行训练，在不同色域空间中搜索最优解。实验证明，该方法在色彩平衡、细节恢

复方面效果显著，相比经典算法与前沿算法更具优势，在特征点匹配与显著性检验任务中满足水下智能机器人

视觉系统对图像清晰度的要求。
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Underwater image enhancement based on multicolor space
features and physical models

ZHANG Ruihang，LIN Sen
(School of Automation and Electrical Engineering, Shenyang Ligong University, Shenyang 110159, China)

Abstract: Underwater  intelligent  robots  are  susceptible  to  interference  from suspended  particles  and  light  attenuation
phenomena when detecting oceanic information, which leads to the degradation of visual images, causing color distor-
tion and blurring of details. An underwater image enhancement method based on multicolor domain features and physic-
al models is proposed to address these issues. First, a multicolor space feature aggregation network is designed to lever-
age information from different color spaces to aid in color recovery. Then, a generalized white balance algorithm is ap-
plied to achieve a more realistic visual performance, and deep learning algorithms are combined with underwater optic-
al imaging models to produce clear images in a data-driven manner. Finally, a multicolor space alternation model is in-
troduced to train the network and optimize parameters across different color spaces. Experiment results demonstrate that
this method effectively improves color balance and detail recovery, outperforming classical and novel algorithms. The
proposed method meets the image clarity requirements of underwater intelligent robot vision systems in tasks such as
feature point matching and saliency detection.
Keywords: underwater image enhancement; image formation model; deep learning; multicolor space; feature aggrega-
tion; alternate training; algorithm generalization; convolutional neural network

随着智能探测器领域的快速发展，水下智能

机器人 (underwater intelligent vehicles, UIV) 广泛应

用于海洋传输管道监测 [1]、水下涡流分析 [2] 和人

机协同作业 [3]。由于水下成像环境特殊且照明条
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件较差，UIV 的视觉系统很难捕获到高质量清晰

图像，对后续的高级视觉任务造成了极大限制。

水下图像退化的原因主要有 2 个方面：其一，不同

波长的色光在水体传播时的衰减率不同，在物体

反射回 UIV 视觉系统的光线中，红、绿、蓝色光存

在不同程度的衰减，使捕获的图像颜色扭曲；其

二，水中悬浮的大量浮游生物、藻类和杂质颗粒

阻碍光线的前向散射，造成图像细节模糊。

早期的研究使用传统方法处理图像，如使用

直方图拉伸 [4]、白平衡 [5] 和融合 [6] 等方式直接对

像素值进行调整，达到更好的视觉效果。但这些

方法忽略了水下图像的成像过程，使处理后的图

像出现过度增强现象。

一些研究者使用光学成像模型 [7] 复原图像，

该模型将反射回 UIV 视觉系统的光线分解为前

向散射光与后向散射光，Galdran 等[8] 深入分析水

下成像的特殊性，提出红通道先验算法求解成像

模型，通过恢复与短波长相关的颜色进而恢复对

比度，实现图像复原。Drews 等 [9] 提出水下暗通

道算法，考虑水体对红通道的快速衰减，将成像

模型与统计先验结合恢复水下退化图像。Peng
等 [10] 在此基础上，对该算法进行推广，分情况讨

论模型参数与形式，以应对多种场景，获得更高

的鲁棒性。这些方法通常基于先验理论估算模型

中的参数，反推出清晰图像，因此，对图像的复原

效果有限。

近年来，人工智能逐渐应用到 UIV 视觉系统

中，基于深度学习的水下图像增强算法取得显著

效果。Li 等[11] 构建两阶段水下生成对抗模型，在

模型第一阶段，利用生成对抗网络 [12] 的风格迁移

特性 [13] 生成合成数据集来训练模型的第二阶段，

并对单目水下图像进行无监督颜色校正。Guo
等 [14] 设计多尺度密集连接模块，并将其添加到生

成器中，提高生成图像的质量与网络性能。

Naik 等 [15] 提出轻量级连续残差注意力网络提取

关键特征，以较低的参数量获得更清晰的水下图

像。Lyu 等 [16] 在设计深度学习网络模型的基础

上，将最终预测图像转换到 YUV 颜色空间进行

简单的亮度增强。Li 等 [17] 将传统方法融入编码

器与解码器网络，旨在提取多个色域空间的特

征，并通过反转深度图进一步补偿高维特征。Is-
lam 等 [18] 基于马尔可夫判别器 (patch generative
adversarial network, PatchGAN) 设计对抗网络，有

效提高了生成器效率。尽管这些方法在颜色校正

方面有良好的效果，但对色域空间特征的利用率

较低，预测的色彩不自然。

相比于其他图像增强任务，水下图像增强任

务面临的颜色扭曲问题更具挑战性。另外，由于

缺少高质量标签图像作为参考，增强后的图像色

彩效果不真实。针对当前水下图像增强与现有算

法存在的问题，本文选择深度学习与成像模型相

结合的方法对水下退化图像进行增强，以获取接

近真实视觉效果的增强图像，该方法利用残差思

想改写成像模型，可降低网络的拟合难度。同

时，基于编码器与解码器 [19] 架构设计了对 RGB
与 HSV 色域特征进行提取与融合的特征聚合网

络，该网络以权值共享的方式处理多色域图像，

将图像 HSV 色域特征纳入网络学习，旨在压缩参

数量并消除颜色扭曲。最后，使用卷积操作将白

平衡算法推广，减少在残差连接中原始退化图像

对增强图像的干扰，取得符合人眼感知的视觉效

果。该方法在实验的定性与定量分析中超越了其

他先进算法，展现了模型的优越性。所提出方法

主要贡献如下：

1) 将物理模型嵌入多色域特征学习过程，并

基于卷积对传统算法进行推广，解决传统方法面

对复杂水下环境泛化能力差的问题，同时又利用

传统方法赋予模型更强的可解释性，减少深度学

习的参数负担。

2) 设计密集像素注意力模块并融入到编码器

与解码器架构，利用密集连接机制提升对不同尺

度特征的处理能力。

3) 提出色域间轮换训练，旨在从不同色域中

拟合网络参数，扩大解空间范围，解决增强效果

不符合人眼感知问题。 

1   基于多色域特征与物理模型的网
络结构

图 1 给出了提出网络的整体框架。水下光学

成像可以表示为

Jc(x,y) = Ic(x,y)Tc+ Ac(1−Tc) (1)
Jc(x,y)

Ic(x,y) Tc Ac

(x,y)

式中： 表示被 UIV 捕获的水下退化图像，

为清晰图像， 代表透射率图， 代表全局

背景光，c 代表通道数， 代表像素点坐标。为

将成像模型更好地嵌入深度学习网络，对式

(1) 进行改写：

Ic(x,y) =
Jc(x,y)

Tc
− Ac(1−Tc)

Tc
=(

Jc(x,y)
Tc

− Ac(1−Tc)
Tc

− Jc(x,y)
)
+ Jc(x,y) =(

1
Tc
−1

)
(Jc(x,y)− Ac)+ Jc(x,y) =

Kc(x,y)+ Jc(x,y)

(2)
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Ic(x,y) Kc(x,y)
Jc(x,y) Jc(x,y)

Jc(x,y)

此时，清晰图像 被分解为非线性项

与 ， 代表水下退化图像，即网络的输

入，现设计残差连接的方式将 作为残差项

Kc(x,y) Ic(x,y)
与特征聚合网络的输出进行叠加，仅需通过特征

聚合网络拟合非线性项 即可得到 ，

相比于式 (1) 减小了拟合难度。
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图 1    网络的整体框架

Fig. 1    Overall framework of the proposed network
 

Jc(x,y)
Kc(x,y)

Jc(x,y)

如图 1 所示，将输入图像 输入到多色

域特征聚合网络对 进行拟合，在网络的拟

合过程中，多色域特征聚合网络会对输入图像的

HSV 色域空间特征进行提取与聚合，该操作可以

保证增强效果符合人眼真实的感知效果。图中红

色连接部分代表残差项 的长跳跃残差连

接，不同于常规的直接叠加，本文在残差连接中

设计了自适应色彩平衡模块，该模块基于卷积操

作对白平衡算法进行推广，减少原始图像对增强

图像的干扰，因此式 (2) 被改进为

Ic(x,y) = Kc(x,y)+WB(Jc(x,y)) (3)

Ic(x,y)
式中：WB(·) 表示自适应色彩平衡模块对图像的

处理， 为网络输出的清晰图像。 

1.1    权值共享特征聚合网络

在图像增强任务中，大多数方法通过减小预

测图像与标签图像之间的差异来获取网络参数最

优解，但可能出现退化图像与标签图像在 RGB 色

域空间中是接近的，而视觉效果完全相反的情

况，该情况会误导网络训练过程，并训练出次优

的网络参数权重。为解决此问题对预测图像的影

响，提出特征聚合网络同时学习 RGB 与 HSV 色

域空间的特征，不同于常规色彩体系，HSV 空间

3 个分量分别是色调 (hue)、饱和度 (saturation) 和
明暗度 (value)，更接近人眼真实感知色彩。

该特征聚合网络结合了权值共享的设计理

念。从图像代表的物理意义角度考虑，RGB 色域

与 HSV 色域都属于图像信息，揭示了图像的每个

像素点的红、绿、蓝颜色分量信息与饱和度、色

调、亮度特性信息，常规的深度学习方法仅利用

卷积核参数学习 RGB 色域特征，而该特征聚合

网络利用轮换训练的方式使网络的卷积核参数

在学习 RGB 色域特征的基础上兼顾了 HSV 色

域，通过同一网络学习 2 种色域的信息，实现权值

共享。

XRGB

XRGB

权值共享特征聚合网络分为特征编码阶段与

特征解码阶段。输入图像通过特征编码阶段进

行特征提取和通道维度扩张，然后在解码阶段实

现特征解码。在编码阶段，对给定的 RGB 输入

图像 ，利用由卷积、批归一化、ReLU 激活函

数构成的组合模块 CBR(convolution batch-normal-
ization ReLU) 对 进行维度扩张与特征初步

提取：

FRGB1 = CBR(XRGB) = ReLU(BN(Conv3(XRGB)))

Conv3

FRGB1

式中：ReLU(·) 表示激活函数；BN(·) 表示对特征

批归一化处理； (·) 表示核尺寸为 3 的卷积操

作； 表示得到的特征图，下标数字 1 表示经

过该系列操作的次数，该系列操作可简写为

CBR(·)。
FRGB1

FRGB1

得到初级特征 后，设计密集像素注意力

(dense pixel attention, DPA) 模块对 的关键信

息进行进一步提取，同时过滤噪声特征。

DPA 模块的设计受密集连接[20] 的启发，利用

密集连接鼓励特征复用的特性来区分不同重要性

的信息，DPA 模块的细节如图 2 所示。

第 2 期 张瑞航，等：基于多色域特征与物理模型的水下图像增强 ·477·

 



 

R
eL

U

C
R

eL
U

R
eL

U

R
eL

U

3
×

3
 卷
积

3
×

3
 卷
积

3
×

3
 卷
积

3
×

3
 卷
积

C

S
ig

m
o
id

Fd

C C/4 C/4 C/4 1

CC 通道数 特征堆叠 元素相乘

C

F'd

 
图 2    密集像素注意力模块

Fig. 2    Dense pixel attention module
 

Fd假设输入特征为 ，通道数为 c，首先经过密

集连接对特征进行差异化处理得到单层特征，然

后由 Sigmoid 激活函数将单层特征映射为权重

层。最后，权重层与输入相乘，实现对不同重要

性特征的再次编码，数学表达为

F′d = DPA(Fd)

FRGB1

式中 DPA(·) 表示密集像素注意力模块对特征的

处理。将 作为输入可得到

F′RGB1 = DPA(FRGB1)

F′RGB1

经过 DPA 模块计算后，完成对当前分辨率特征的

处理，然后对 进行下采样：

F′RGB11 =Max2P(F′RGB1)
式中 Max2P(·) 代表滑动窗口大小为 2 的全局最大

池化，特征图分辨率缩减为原来的一半。编码阶

段会对不同分辨率特征进行此操作，旨在多尺度

学习图像的高维特征。图 1 中注明了详细的特征

图分辨率尺寸。在解码阶段，采用与编码器相对

称的设计，复原初始图像的空间分辨率。上采样

使用线性插值方法。

XRGB

XHSV

Xpred
HSV

为充分提高对多色域信息的利用率，同时压

缩整体模型参数， 在完成前向传播后，其

HSV 空间图像 以权值共享的方式再次在多色

域特征聚合网络进行前向传播，得到 。最后，

整体数学模型可表示为

Xpred
s = Samp(DPAm(CBRn(Xs)))

0 < m,n, p < 8
s ∈ (RGB,HSV)

Samp(·) =
{
Max2P(·),0 < p < 4
chat(·),4 ⩽ p < 8

XRGB XHSV

式中：chat(·) 表示双线性插值操作，m、p、n 分别

表示对应函数的进行次数。 与 的维度保

持一致且经过相同的数学模型计算，为权值共享

提供了运算基础。 

1.2    自适应色彩平衡模块

考虑到残差项的直接叠加会影响预测图片的

质量，提出自适应色彩平衡模块对残差项进行处

理。灰度世界理论 [21] 认为，色彩丰富的场景其

红、绿、蓝三通道灰度值应趋近平衡。作为一种

有效的颜色校正方法，该理论可表达为
HR

HG

HB

 =
 ER

EG

EB




JR

JG

JB

 (4)

J H式中： 表示原始图像， 表示被灰度世界算法平

衡后的图像，系数可表示为

ER =
0.5
MR
,EG =

0.5
MG
,EB =

0.5
MB

(5)

式中：分母为当前通道的平均灰度，分子为平衡

系数。但在 UIV 捕获的水下图像中，场景不总是

色彩丰富的，并且平衡系数取值应依赖于三通道

之间的相互关联性，因此需要对该方法进行改

进。如图 3 所示，利用卷积核大小为 1 的逐点卷

积学习每个像素点在三通道之间的关系特征，逐

点卷积的卷积核参数可被视为每个像素点三通道

的平衡系数。
 
 

平均池化 最大池化

输入图像

输出图像 元素相乘元素相除

α β 

3×3 卷积1×1 卷积

 
图 3    自适应色彩平衡模块

Fig. 3    Adaptive color balance module
 

因此，式 (4)、(5) 被初步推广为

Hc =
1

Mc
Conv1(Jc) (6)

Mc式中 为红、绿、蓝各通道的平均值，可以利用

全局平均池化操作进行求取。为应对不同的水下

场景，提高算法泛化性，将最大值白平衡 [22] 算法

与灰度世界结合。最大值白平衡算法认为图像中

最亮的点会对图像的色彩平衡造成影响，将最亮

的点的像素值视为白色可对白平衡起到积极效

果，可以利用全局最大池化求取图像的最大值

点。因此，式 (6) 的分母改写为通道平均灰度与

最大灰度的线性组合，式 (4)、(5) 进一步推广为

Hc =
Conv1(Jc)
αMc+βPc

Pc α β式中： 代表单通道灰度最大值； 与 为可训练

参数，调节 2 种方法的比重，两参数之和为 1。最

后，利用核尺寸为 3 的卷积扩大感受野，学习相邻

像素的相关性，式 (4)、(5) 最终推广为
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Hc =
Conv1(Jc)+Conv3(Jc)

αMc+βPc
(7)

通过对网络结构的针对性设计，将传统的色彩平

衡算法转换为深度学习的可训练模式，极大增强

了算法泛化能力，传统灰度世界算法与最大值白

平衡算法均可被视为式 (7) 的特例。 

1.3    线性叠加设计

Kc(x,y) Jc(x,y)

Kc(x,y) Jc(x,y)
KR KG KB JR JG JB

在得到非线性项 与残差项 后，

设计了一种创新性的叠加策略取代直接相加。首

先对 和 进行 R、G、B 三通道分解，分

别得到 、 、 和 、 、 单通道图像，然后

将相同颜色通道的单层灰度分别堆叠：

Lc = Cat(Kc, Jc)

Lc

式中 Cat(·) 表示通道维度特征堆叠。最后经过逐

点卷积对 进行筛选，旨在重新获得增强效果最

佳的 R、G、B 单层灰度，在数学上可表示为

Ic = Conv1(Lc)
Ic(x,y)

Lc

即可得到清晰图像 ，逐点卷积对堆叠的特

征 进行筛选时，存在以下数学关系：

Ic(x,y) = wc=1(x,y)Kc(x,y)+wc=2(x,y)Jc(x,y) (8)
wc=1(x,y) wc=2(x,y)

wc=1(x,y) = 1 wc=2(x,y) = 0
Ic(x,y) (x,y) Kc(x,y)

wc=1(x,y) = 0 wc=2(x,y) = 1 Jc(x,y)
wc=1(x,y) = 0.5 wc=2(x,y) = 0.5

式中 和 分别表示逐点卷积作用在

非线性项和残差项的权重系数。存在以下 3 种特

例：当 ， 时，表示在计算清

晰图像 时，像素点 处 的值为最

优解；当 ， 时， 的值

为最优解；当 ， 时，线

性叠加公式变为常规的直接相加。因此可将式

(3) 改写为

Ic(x,y) = Kc(x,y)⊕WB(Jc(x,y))
⊕式中 代表本小节所设计的线性叠加操作。 

1.4    多色域轮换训练

L1

为获得网络参数的全局最优解，对设计的网

络进行多色域轮换训练。输入图像的 RGB 图像

在整体网络进行一次前向传播后，与标签图像的

RGB 图像进行损失计算并更新梯度。然后，输入

图像的 HSV 图像在特征聚合网络进行一次前向

传播，与标签图像的 HSV 图像进行损失计算，完

成对单幅图像的反向传播。损失函数采用 损失

与感知损失的线性组合：

Lf = L1+LVGG

Lf L1式中 代表网络的总损失。利用 损失函数可以直

接学习到预测图像与标签图像的差异性，表示为

L1 =

H∑
x=1

W∑
y=1

|I(x,y)− IGT(x,y)|

IGT(x,y)式中： 代表标签图像，H 与 W 表示图像的

长度和宽度。考虑到部分低质量标签图像对训练

L1

LVGG

的干扰，选择感知损失来衡量预测图像与标签图

像在特征上的差异，同时在数值上平衡 损失。

感知损失 表示为

LVGG =

H∑
x=1

W∑
y=1

|ϕ(I(x,y))−ϕ(IGT(x,y))|

ϕ式 中 ( · ) 表 示 计 算 预 测 图 像 或 标 签 图 像 在

VGG16 网络的特征图。为更好理解训练过程，算

法 1 给出了多色域轮换训练的伪代码。

算法 1　轮换训练算法

XRGB YRGB输入　退化图像 ，标签图像 。

IRGB
IHSV

输出　输出图像 (RGB 色域 )，输出图像

(HSV 色域)。
模型实例化　特征聚合网络 Net-1，剩余网络

Net-2。
1)// 将总网络拆分为 Net-1 与 Net-2 以便展示。

2)for i<=1 to n, i++, do
XHSV XRGB3) =RGB_to_HSV( ) // 图像变换 HSV

色域。

IRGB XRGB4) = Net-2(Net-1( ))
Lf IRGB YRGB5) = calculate_loss( , )

6)// 计算总损失 (RGB 色域)
Lf7) .back() // 反向传播。

Topt Topt8) .step() // 通过优化器 更新网络参数。

IHSV IHSV9) = Net-1( )
Lf IHSV YHSV10) = calculate_loss( , )
Lf11) .back() // 反向传播。

Topt12) .step() // 更新网络参数。

Topt13) .zero_grad()// 清空梯度，为下一次批次

做准备。 

2   实验分析

本节使用真实数据集对提出方法进行性能评

估，同时与当前先进算法对比：基于风格内容分

离的水下图像增强算法 (underwater image enhance-
ment via content and style separation, Uiess)[23]、水下

图像视觉感知的快速增强算法 (fast underwater im-
age enhancement for improved visual perception,
FunieGAN)[18]、基于暗通道先验推广的图像恢复

算法 (generalization of the dark channel prior for
single image restoration, GDCP)[10]、基于模型压缩

的水下图像增强网络 (compressed model for under-
water image enhancement, ShallowNET)[15]、水下暗

通道先验算法 (underwater depth estimation and im-
age restoration based on single images, UDCP)[9]、融

合 (fusion)[24]。最后对提出方法进行消融分析，以

验证算法有效性。 
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2.1    数据集

实验在英伟达 RTX 3060 显卡与 PyTorch1.7
深度学习框架下进行，选择不同规模数据集对提

出方法训练与测试，数据集分别为水下大规模配

对图像与非配对图像数据集 (fast underwater im-
age enhancement for improved visual perception, EU-
VP)[18]，水下图像增强基准数据集 (underwater im-
age enhancement benchmark dataset, UIEB)[25]，和首

个水下超分辨率图像数据集 (UFO) [ 2 6 ]。其中

UIEB 包含 890 对图像，作为小规模数据集；UFO 包含

1 500 对图像，作为中等规模数据集；EUVP 包含

10 000 余张图像，作为大规模数据集。这些数据

集包含各类人机交互与自然场景，可以很好地测

试提出方法的性能。 

2.2    衡量指标

在定量效果评估中使用峰值信噪比 (peak sig-
nal-to-noise ratio, PSNR)[27]、结构相似性指数 (struc-
tural similarity, SSIM)[28] 以及水下图像质量评估

(underwater image quality measurement, UIQM)[29] 作
为衡量标准。PSNR 计算预测图像与标签图像在

信息内容上的差距，细节效果越接近，PSNR 分数

越高，计算公式为

VPSNR = 10×lg
(
V2

max

Vmse

)
Vmax Vmse式中： 表示图像点颜色最大值， 表示 2 幅

图像的均方误差。

SSIM 计算预测图像与标签图像在结构上的差

距，结构相似度越高，SSIM 分数越高，计算公式为

VSSIM(a, b) =
(2µaµb+ c1)(2σab+ c2)

(µ2
a+µ

2
b+ c1)(σ2

a+σ
2
b+ c2)

µa µb

σ2
a σ2

b σab

c1 c2

式中： 是图像 a 的均值， 是图像 b 的均值，

是图像 a 的方差， 是图像 b 的方差， 是

2 幅图的协方差， 和 是维持稳定的常数。

UIQM 指标包含水下图像色彩测量 (underwa-
ter image colorfulness measure, UICM)、水下图像锐

度测量 (underwater image sharpness measure ,
UISM) 和水下图像对比度测量 (underwater image
contrast measure, UiconM)3 个分量，分别衡量颜色

均衡性、边缘信息和分块对比度，各个分量分数

越高，图像增强效果越好，计算公式为

VUIQM = r1VUICM + r2VUISM + r3VUIconM

r1 r2 r3式中： 、 、 为比例系数，在评估图像质量时，

分别被设置为 0.028 2、0.295 3 和 3.575 3。 

2.3    定性定量分析

图 4、5 给出了测试集的部分测试结果，图中

右上角数字分别表示 PSNR/SSIM 或 UIQM 的分

数。表 1 为测试集整体的指标分数平均值结果，

可以很好地评价各算法面对多场景时的泛化性

能。表 2 为复杂度测试。表中加粗数据代表最优

值，“—”表示无数据。
 
 

第 1 组

17.62/0.66PSNR/SSIM

PSNR/SSIM

第 2 组
PSNR/SSIM

第 3 组

第 4 组

PSNR/SSIM

12.07/0.57

13.09/0.70

16.33/0.54

13.10/0.86

12.37/0.79

12.24/0.67

13.11/0.62

22.06/0.82

22.78/0.87

27.81/0.97

20.29/0.89 20.53/0.80

13.61/0.62

22.49/0.78

20.88/0.77

21.69/0.81

24.59/0.65

25.47/0.81

19.39/0.91

23.74/0.83

13.83/0.63

22.94/0.82

22.30/0.88

29.42/0.95

22.62/0.92

28.64/0.85

27.83/0.97

(a) 原始退化
图像

(b) UDCP (c) GDCP (d) 融合 (e) FunieGAN (f) ShallowNET (g) Uiess (h) 本文算法

PSNR/SSIM

第 5 组

16.17/0.73 13.83/0.57 25.73/0.94 20.17/0.84 18.74/0.84 22.15/0.83 27.68/0.97

 

图 4    部分成对测试集的预测结果 (UIEB 与 UFO)
Fig. 4    Some predicted results of paired test sets(UIEB and UFO)
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UIQM

UIQM

1.28

1.75

2.48

1.60

2.77

2.69

2.96

2.83

2.62

2.83

2.73

3.02

2.61

2.96

第 1 组

第 2 组

(a) 原始退化
图像

(b) UDCP (c) GDCP (d) 融合 (e) FunieGAN (f) ShallowNET (g) Uiess (h) 本文算法

 

图 5    部分未成对测试集的预测结果 (EUVP)
Fig. 5    Some predicted results of unpaired test sets(EUVP)

 

 
 

表 1    所有测试集的定量分析
Table 1    Quantitative analysis of all test sets

 

测试集 指标 UDCP GDCP 融合 FunieGAN ShallowNET Uiess 本文算法

EUVP

PSNR 16.59 14.12 18.55 17.43 17.20 19.12 19.71

SSIM 0.63 0.65 0.81 0.72 0.73 0.78 0.81

UIQM 1.50 2.11 2.56 2.69 2.38 2.49 2.83

UIEB

PSNR 12.73 14.38 20.34 16.61 16.44 18.01 21.31

SSIM 0.61 0.73 0.87 0.72 0.73 0.78 0.90

UIQM 1.65 1.78 3.13 3.02 2.94 2.88 3.21

UFO

PSNR 16.41 15.18 17.87 21.44 21.79 20.17 23.57

SSIM 0.64 0.63 0.83 0.74 0.76 0.76 0.84

UIQM 1.82 2.02 2.89 2.93 2.66 2.80 2.97
 
 

表 2    复杂度分析
Table 2    Complexity analysis

 

指标 UDCP GDCP 融合 FunieGAN ShallowNET Uiess 本文算法

速度/s 0.53 0.66 1.57 0.48 0.11 1.31 0.18

参数量/106 — — — 7.73 1.04 3.83 2.96
 

图 4 第 1、3 组图分别为 UIV 相机捕获到的海

底遗迹和残骸，UDCP 与 GDCP 的预测效果不佳，

主要原因是先验方法错误估算红通道的补偿系

数。融合方法减轻了颜色扭曲，但对阴影处的增

强效果有限，因此 PSNR 分数偏低。FunieGAN、

ShallowNET 和 Uiess 有效增强了退化图像，但图

像纹理细节丢失。得益于 HSV 色域提供的信息，

本文算法在纹理对比度、饱和度与亮度上均达到

最自然的效果。第 2 组图为弱光场景下的人机协

同，原始图像质量严重退化，UDCP 具有一定的去

雾效果，但对全局颜色校正以及红框处的纹理增

强几乎没有作用。GDCP 对红框部分有明显的增

强效果但存在对背景的过度补偿，对比的深度学

习方法造成了不同程度的红色色偏，融合与本文

算法在亮度增强上效果显著。第 4 组图考察不同

算法对图像细节的增强效果，从被放大的区域中

可以看出，本文算法在增强图像的同时保证了图

像信息的稳定性。在第 5 组图中，融合、Funie-
GAN 和本文算法取得了最清晰的增强结果，然

而，融合方法对图像全局的无区别增强造成了绿

色色偏，FunieGAN 预测结果的色彩不符合人眼的

真实感知。

图 5 给出了未成对测试集的部分测试结果。

图 5 中，第 1 组图为海洋鱼类图片，测试不同算法

的色彩复原能力；第 2 组图为海底珊瑚群图片，图

像全局存在大量纹理细节，可以很好地考察算法

的稳定性。可以看出，除本文算法与 F u n i e -
GAN 外，其他方法均无法恢复正常色彩，同时对
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第 2 组图的结构造成不同程度的破坏。此外，在

FunieGAN 的预测结果中存在不规律分布的红色

伪影。本文算法在稳定性和色彩平衡上取得了最

佳效果。

表 1 给出了在不同数据集下各个算法的指标

平均值，可以量化算法对测试集整体的预测效

果。在传统算法中，基于融合的算法取得良好表

现。基于深度学习的算法普遍比传统算法效果更

好。本文方法在 PSNR、SSIM 和 UIQM 3 个维度

上均优于其他方法。此外，对不同方法的参数量

与处理单张图像的平均速度进行测试，除轻量级

网络 ShallowNET 外，本文方法在运行时间、参数

量上均超过其他方法，满足 UIV 在水下进行实时

作业的需求。 

2.4    消融实验

为验证提出算法各部分的有效性，在 UIEB
数据集下对模型进行消融实验研究，测试各消融

模型在数据集整体上的结果可以得到稳定的数据

依据，结果如表 3 所示。表中 w/o 代表去掉该部

分，其余网络结构不变。数据表明，HSV 特征信

息的加入可以有效提升模型的预测效果，同时

DPA 模块可以帮助网络模型更好地提取多色域

特征。

 

表 3    消融分析
Table 3    Ablation analysis

 

模块消融 PSNR SSIM

w/o 自适应色彩平衡 20.32 0.86

w/o DPA模块 19.53 0.84

w/o HSV色彩空间 19.71 0.85

w/o 轮换训练 20.65 0.87
w/o 线性叠加 21.14 0.90

图 6 是对网络各部分消融后的可视化效果，

可以直观看到，在去掉自适应色彩平衡模块内的

算法推广后，常规白平衡方法无法准确平衡图像

白点，造成预测结果亮度异常。当网络消融 DPA
模块时，网络整体参数量大幅下降，仅通过常规

卷积无法有效处理高维特征，预测图像质量下

降。将 HSV 色域学习过程移除后，虽然可以达到

较为清晰的效果，但图像全局泛红，视觉效果不

自然，此情况存在于大多数的算法中，加入 HSV
色域学习可有效解决该问题。当去掉轮换训练

后，没有损失函数的约束网络难以平衡两色域特

征，即出现增强失败的情况。在去除线性叠加

后，受网络深度的影响，原始图像的部分信息丢

失，预测图像的对比度下降，纹理细节模糊。通

过实验结果可知，完整网络取得最佳效果。
 
 

(a) 原始退化
图像

(e) w/o 轮换训练(b) w/o自适应
色彩平衡

(c) w/o DPA 

模块
(f) w/o 线性叠加(d) w/o HSV

色彩空间
(g) 本文算法

 

图 6    消融结果

Fig. 6    Ablation result
 
 

2.5    高级任务应用实验

水下图像增强的目的是更好地满足 UIV 在高

级视觉任务上的需求，如特征点匹配 [30] 与显著性

检验，实验效果如图 7、8 所示。特征点精确匹配

可以确保目标追踪、三维重建以及图像配准等任

务的高效完成。图 7 中右上角数字表示可匹配的

特征点数量。可以看到原始图像质量退化严重，

当图像发生偏移时很难配准特征点，本文算法的

预测结果可以显著提升特征点匹配数量。在显著

性检验中，可以明显地观察到本文算法预测的图

像展现了更多的关键性特征，例如在第 1 行遗迹

图像中，预测图像显著性检验结果检测出了面积

最大的遗迹轮廓，在第 2 行海底管道图像中，预测

图像检测出了最完整的管道表面。
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图 7    特征点匹配

Fig. 7    Feature points matching
 

 
 

(a) 原始退化图像 (b) 标签图像 (c) 预测图像 

图 8    显著性检验

Fig. 8    Saliency detection
 
 

3   结束语

本文针对水下 UIV 视觉系统所面临的图像质

量退化问题提出一种图像增强方法，该方法利用

图像额外的色域特征重建图像色彩。同时受到水

下成像模型的启发，分别通过基于权值共享的特

征聚合网络和自适应色彩平衡模块拟合模型的非

线性项和残差项，并将传统白平衡算法进行推

广，提出更具泛化能力的自适应色彩平衡模块。

最后在不同色域空间下对网络轮换训练，得到全

局最优解。大量的定性实验与定量实验证明了本

文算法对颜色恢复与细节增强的有效性，可以为

后续视觉任务提供良好的图像基础。在未来的工

作中，将对水下非均匀光照问题进行研究，提升

算法的泛化能力。
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