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摘要：高质量的水下光学影像是海底场景数字孪生、底栖生境保护、海底矿产资源探测和海底未知现
象理解等任务的重要依托。然而，受复杂水体环境、光照条件等因素的影响，水下光学影像存在颜色
失真、细节模糊、对比度低等退化问题。现有水下图像增强方法多聚焦于增强算法本身的优化，缺乏
对不同退化类型图像的溯源、分类与分级等系统性分析机制。为此，针对水下光学图像成像环境的复
杂性和异质性，本文提出一种顾及退化类型的图像质量增强策略。首先，构建了水下图像退化类型感
知网络用于识别水下雾化模糊图像，准确率达到 97%，对光照退化类型亦具有较高的区分能力。其
次，针对识别出的水下雾化图像，基于真实水下图像色偏值的分布统计，设计自适应颜色校正方法，
有效恢复不同程度的颜色衰减。最后，引入分块索引策略来获取更加精确的背景光估计值，并结合水
下暗通道先验进一步解决水下图像的雾化模糊问题。在 UIEB、RUIE 等多个真实水下图像数据集上
的实验结果表明，与具有代表性的水下图像增强方法相比，PSNR、SSIM 指标分别提升 22.17%、4.5%。

关键词：水下图像增强；光学影像；退化感知；颜色校正；图像去雾
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 1　引言

随着声学与光学传感器技术的持续发展，水下场

景探索取得了显著进展 [1]。与声学数据相比，水下光

学图像能够提供高分辨率且色彩丰富的视觉信息，在

底栖生物观测、海洋资源开发等任务中具有不可替

代的优势。借助 AUV、ROV 等自动化设备的广泛部

署 [2–3]，水下光学观测能力进一步提升，使其逐渐成为

底栖生境分析、水下考古、水下三维重建等多个领域

的关键数据支撑[4–5]。

然而，由于空气水体在介质特性上的显著差异，

水下光学图像在水体特性及悬浮物等多种因素的共

同影响下，其退化类型之间出现异质性现象，即不同

退化类型的表现形式呈现多样化特征，且同一退化类

型的严重程度也存在明显差异。其中，水中介质对光

线的吸收与散射是造成退化的主要根源：前者导致图

像颜色失真和整体亮度降低，后者则引起图像细节模

糊和对比度下降 [6–7]。围绕这些问题，大量水下图像

增强方法应运而生。针对水下图像的颜色衰减现象，

Ancuti 等 [8] 融合同一场景的多个颜色平衡变体，以图

像 中 的 绿 色 通 道 为 参 考 通 道 来 纠 正 颜 色 不 平 衡 。

Xu 等 [9] 则提出了一种深度 Retinex 分解网络，将照明
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和反射分量分离，来解决水下图像的不均匀光照问

题。为了进一步弥合物理成像模型和数据驱动学习

之间的差距，Chandrasekar 等 [10] 设计了 PhISH-Net，这

是一个受物理启发的系统，专门用于高分辨率水下图

像增强。上述方法在处理特定退化情形时表现出色，

但在应对混合退化或多种退化类型并存的数据集时，

增强效果往往明显下降。这一现象表明，深入理解和

刻画水下图像的退化类型，对提升水下图像增强技术

的鲁棒性和泛化能力具有重要意义。

目前，大多数图像判别方法依赖于图像中某类目

标的特征进行分类，强调不同目标对象之间的差异。

Bi 等 [11] 提出一种顺序双边二维主成分分析方法，采

用 l2,p 范数作为目标函数的度量标准，显著提高了水

下光学图像中目标的识别精度。Qiao 等 [12] 结合局部

小波声学模式与改进的鲸鱼优化算法，通过小波分解

技术增强目标与背景之间的差异，从而实现了对水下

声呐图像中目标的准确分类。然而，上述图像分类方

法所采用的特征通常具有较强的局部性，而水下图像

的退化主要体现在整幅图像层面的整体质量变化。

因此，直接将这些面向目标识别的判别方法应用于水

下图像退化类型的感知往往难以奏效。针对这一问

题，Li 等 [13] 提出了 MCANet 网络，该网络依靠多颜色

空间特征与多通道注意力路径聚合策略，对水下光学

图像的退化类型进行分类。Zhang 等 [14] 则是利用深

度支持向量机结合多颜色模型编码策略，实现不同退

化类型的水下光学图像的有效感知。这两种方法均

利用不同颜色空间下的特征进行分析，这种方法不仅

可能引入冗余特征，还会因为水下光学图像中普遍存

在的颜色衰减问题，导致其无法有效区分其他退化

类型。

对水下图像退化机理的综合分析表明，雾化模糊

是一类在水下场景中尤为常见且对成像质量影响显

著的退化类型。聚焦于水下图像去雾问题，已有研究

从不同角度展开。Chiang 和 Chen[15] 首先将波长相关

补偿与去雾框架相结合，以解决散射带来的影响。在

此基础上，Wang 等 [16] 引入了背景光颜色空间中形成

的雾线模型，在不同照明条件下产生更精确的衰减估

计。在 He 等 [17] 提出的暗通道先验（DCP）应用于室

外图像去雾并取得优异结果的背景下，Liu 等 [18] 将其

直接迁移到水下图像去雾的工作中，实验结果的视觉

质量并没有得到有效的提升。Drews 等 [19] 针对水下

成像特点，通过剔除红通道来消除水下红光衰减对透

射估计的误导，设计出适用于水下图像去雾的暗通道

先验。

综上所述，尽管水下图像增强方法持续发展，但

将特定退化类型的精确识别与有针对性的增强策

略系统结合的研究仍相对不足。这个缺失的步骤阻

碍了图像增强模型的泛化性和适应性。为填补这一

空白，本研究提出了一种新的水下图像增强框架，将

退化类型感知与针对性增强策略相结合。本文贡献

包括：

（1）设计了一个水下图像退化感知网络（Under-

water Image Degradation Perception Network，UIDPNet），

实现水下图像退化类型的准确识别。据我们所知，现

有工作中鲜有研究系统关注水下图像退化类型的自

动判别问题。

（2）基于对真实水下图像色偏值分布的观察，提

出自适应颜色校正算法。通过色偏值对图像的颜色

衰减程度进行分级，结合自适应调节因子与各通道像

素分布的标准差，对水下图像颜色进行还原。

（3）提出了一种基于分块索引的精细化背景光估

计策略。该方法利用图像中背景光区域往往具有连

续性且像素值较高的特点，通过对得分最高区域的迭

代确定背景光所在位置，并结合水下暗通道先验，显

著提高图像去雾性能。

本文的其余部分组织如下：第 2 节介绍了所提出

的方法；第 3 节对所提出的方法进行了验证，并对实

验结果展开了分析，并进行了进一步的讨论；第 4 节

对本文进行了总结。

 2　方法

本文以水下图像退化类型感知为前导，通过显式

识别退化类型来实现对雾化模糊退化图像的针对性

增强。整体框架如图 1 所示，主要由两大模块构成：

水下图像退化类型感知网络和水下图像增强模块。

其中，退化类型感知网络负责对输入水下图像进行分

析，判别其退化类型；水下图像增强模块则面向识别

出的雾化模糊退化图像，进一步细分为颜色校正与图

像去雾两步，分别用于缓解颜色衰减与抑制雾化模

糊，从而提升整体成像质量。

 2.1    MTD 数据集与 UIDPNet 构建

 2.1.1    MTD 数据集构建

如图 2 所示，从不同退化类型水下图像的像素分

布和视觉感知可以清晰地观察到各类退化的统计差

异。对于雾化模糊退化图像，其直方图中像素强度值

小于 50 的部分几乎全部衰减，而在计算机视觉任务

中，该强度范围往往对应纹理与边缘等细节信息。这

说明雾化模糊会显著抹除场景细节，使图像整体呈现
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图 1    所提方法流程图

Fig. 1    Flowchart of the proposed method
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图 2    不同退化类型图像及其像素分布

Fig. 2    Different types of degraded images and their pixel distributions
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出 低 对 比 度 和 “泛 雾 ”的 观 感 ； 对 于 低 光 照 图 像 ， 像

素强度值大于 150 的全部衰减，图像整体的亮度和可

视度较低；对于非均匀光照图像，这类图像多由携带

闪光灯或局部光源拍摄产生，直方图体现为像素强度

分布范围较广，且在 255 附近出现明显峰值，对应图

像中被强光照射的局部区域。同时，图像整体呈现典

型的“中心亮、四周暗”分布特征，光照不均现象十分

突出。

基于上述对不同退化类型成像特征与像素分布

的分析，本文从 UIEB[20]、RUIE[21]、URPC2020[22] 等多

个真实水下图像开源数据集中，结合视觉感知与直方

图统计特性，邀请多位具有水下图像处理经验的研究

者对样本进行人工筛选与标注，构建了多退化类型水

下图像数据集 MTD。该数据集包含三类典型退化类

型：雾化模糊、低光照和非均匀光照。每种退化类型

的图像数量分布如表 1 所示。
  

表 1      MTD 数据集内容组成

Table 1    Composition of the MTD dataset

退化类型 数量

雾化模糊 328

非均匀光照 177

低光照 323
 

 2.1.2    多模态特征提取

在特征提取阶段，本文针对水下图像退化具有

“整体性、多因素耦合”的特点，选取了 3 类互补的图

像特征：颜色特征、纹理特征和边缘特征。图 3 给出

了 对 应 的 特 征 图 示 例 。 在 颜 色 特 征 方 面 ， 图 像 在

RGB 颜色空间中易于存储和显示，红、绿、蓝 3 通道

之间具有较强相关性 [23]，对于受到阴影、遮挡和亮度

的干扰更为敏感；CIELAB 颜色空间中亮度分量和颜

色分量是独立的，其中 L 通道能够更加客观地反映图

像的受光照情况。在纹理特征方面，基于灰度共生矩

阵（GLCM）可从统计意义上刻画灰度间的空间关系，

Ulaby 等发现仅有 4 个特征（对比度、逆差矩、相关

性、能量）之间近似线性无关 [24]；Baraldi 等进一步比

较了多种纹理特征，认为对比度和熵最具代表性 [25]。

综合考虑相关性与判别能力，本文使用 GLCM 获取

对比度、熵和能量 3 个特征，其计算方式分别为

CON=
N� 1X

i=0

N� 1X

j=0

(i � j)2P(i; j;d; � ); �G���H

ENT = �
N� 1X

i=0

N� 1X

j=0

P(i; j;d; � ) lgP(i; j;d; � ); �G���H

ASM =
N� 1X

i=0

N� 1X

j=0

P2(i; j;d; � ); �G���H

P(i; j;d; � )式中， 表示在灰度图中，像素点以步长为 d，

角度为 θ 移动时，灰度级为 i 和灰度级为 j 的像素同

时出现的概率；N 为灰度图像的灰度级。在边缘特征

方面，相比 Sobel、Prewitt 等传统梯度算子，Canny 算

法通过非极大值抑制、双阈值检测和滞后连接等步

骤，有效抑制噪声并获得细腻且连贯的边缘 [26]，更加

适合刻画退化对结构信息的影响。

 2.1.3    UIDPNet

在前述多模态特征提取阶段，本文已经构建了包

含颜色、纹理和边缘在内的代表性图像特征空间。

因此，在分类网络设计上，本文的目标并非依赖更加

复杂、更加深层的结构，而是有效强化对不同退化类

型关键特征的关注度，在保持较低参数量与训练成本

的前提下，实现对复杂水下环境中多种退化现象的稳

定识别。

为此，本文构建了水下图像退化感知网络 UIDPNet，

其整体结构如图 4 所示。UIDPNet 采用多层级卷积

特征学习与注意力机制相结合的设计，其中卷积特征

提取模块由卷积块串联组成，来实现从浅层的边缘与

纹理信息逐渐过渡到更具语义区分度的高层特征表

示，每个卷积块包含 3 × 3 卷积层、批归一化层以及

最大池化下采样。为进一步提升网络对退化关键区

域和显著通道的响应，UIDPNet 在高层特征阶段引入

通道注意力与空间注意力两种机制（CBAM），其中通

道注意力模块（CAM）通过自适应平均池化和最大池

化生成权重，降维比例设置为 16。空间注意力模块

 

a. BŽ;�=]?� b. R=I+a c. G=I+a
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图 3    图像的多模态特征

Fig. 3    Multimodal features of images
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通过对通道特征进行均值和最大值计算后拼接生成

空间特征图，并使用一个卷积层生成空间注意力权

重，卷积核尺寸为 7 × 7。网络使用交叉熵损失函数

来衡量模型预测概率分布与真实类别标签之间的差

距，计算表达式如下：

Loss= �
1
N

NX

i=1

CX

c=1

yi;c ln(pi;c): �G���H

yi;c

pi;c

这里 N 是样本数量，C 是类别数， 是样本 i 属于

类别 c 的真实标签， 是模型预测样本 i 属于类别

c 的概率。本文在表 2 中详细描述了 UIDPNet 各层特

征图像尺寸及通道数量变化情况。其中，H 表示图像

高度，W 表示图像宽度，“−”代表与上一层操作的输入

（输出）尺寸相同，C 表示水下图像退化类别数。

 2.2    水下图像去雾

 2.2.1    自适应颜色校正

文献[8] 的方法在浅水区域或水质浑浊的环境中

表现较好，因为在这些情况下，绿色通道相较于红、

蓝色通道能够保留更多完整的信息。然而，当获取水

下图像的环境发生变化时，绿色通道像素整体偏低，

而蓝色通道的衰减相对较小，此类场景下该方法难以

有效地完成颜色校正。受此启发，本文在其基础上对

颜色校正过程进行了改进。将每个通道的像素值归

一化到[0,1] 区间，对图像中位置 x 的像素进行颜色补

偿的过程可表示为

I e
c = Ic(x)+ (I ref � I c)(1� Ic(x))Iref(x); �G���H

I e
c Ic

Iref I ref Iref

I c Ic c 2 fr;g;bg

式中， 代表颜色补偿后的图像， 代表颜色补偿前的

图像， 代表像素均值最大的颜色通道， 表示 的

均值， 表示 3 个通道的均值， 。

通过实践发现，当水下图像的颜色衰减较为严重

 

图 4    UIDPNet 结构

Fig. 4    UIDPNet structure
 

表 2    UIDPNet 特征图参数

Table 2    UIDPNet feature map parameter

层级 操作 输入尺寸 输出尺寸

（特征图像提取） （输入图像） （H × W × 3） （224 × 244 × 8）

卷积块1 ConvBlock 224 × 244 × 8 224 × 244 × 64

ConvBlock 224 × 244 × 64 −

最大池化 − 112 × 112 × 64

注意力模块 112 × 112 × 64 −

卷积块2 ConvBlock − 112 × 112 × 128

ConvBlock 112 × 112 × 128 −

最大池化 − 56 × 56 × 128

注意力模块 56 × 56 × 128 −

卷积块3 ConvBlock − 56 × 56 × 256

ConvBlock 56 × 56 × 256 −

ConvBlock − −

最大池化 − 28 × 28 × 256

注意力模块 28 × 28 × 256 −

卷积块4 ConvBlock − 28 × 28 × 512

ConvBlock 28 × 28 × 512 −

ConvBlock − −

最大池化 − 14 × 14 × 512

注意力模块 14 × 14 × 512 −

全局平均池化 − 1 × 1 × 512

全连接块（含dropout） 全连接层 1 × 1 × 512 1 × 1 × 256

全连接层 1 × 1 × 256 1 × 1 × 128

全连接层 1 × 1 × 128 1 × 1 × C
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t̃(x) = 1� min
y2
 (x)

•
min

c2fr;g;bg

Ic(y)
Bc

‹
: �G�����H

t̃(x)

t0

考虑到当 很小时，恢复图像的像素值会被过

度放大，从而使图像整体向白场过度，一般设置阈值

来进行约束，最终的图像去雾的公式如下：

J(x) =
I(x) � B

max(̃t(x);t0)
+ B: �G�����H

B t̃(x)由式（13）可知，获取的 和 越精确，图像去雾

的结果越好。但将暗通道先验直接应用于水下光学

图像的去雾处理并不能取得理想的效果[18]。因此，本

文仅在蓝、绿色通道上应用暗通道先验，避免了红色

通道因强吸收而误导传输估计。

（3）背景光估计优化：以往的方法 [29–30] 通常在全

图范围内选取最亮像素或局部高亮区域作为背景光

候选。当图像中存在强反光物体或局部高亮目标时，

这些方法容易将非背景光区域误判为背景光，进而显

著影响透射率估计和最终的去雾效果。针对这一问

题，本文基于背景光区域通常具有空间连续性且像素

值较高的特征，提出一种分块索引的背景光估计策

略。具体流程如图 7 所示，将暗通道图像均匀划分为

4 个子图像，对每个子图像计算得分，并通过迭代筛

选高得分区域来逐步锁定背景光候选区域，再将该区

域映射到输入图像上，寻找具有最高亮度的点作为背

景光估计值。对于分块后的子图像，其得分定义为

Score= mean(Isub) � std(Isub); �G�����H

Isub mean(�) std(�)式中， 是分割后的子区域， 和 分别表示

对图像进行像素均值和标准差运算。

 3　实验和分析

 3.1    水下退化类型感知精度评估

（1）UIDPNet 参数设置：实验在配备 RTX 4080 GPU

的工作站上进行。为保证网络输入的一致性，所有水

下图像在送入模型前均被统一缩放至 224 × 224 分辨

率。在纹理特征提取方面，GLCM 的距离与角度是两

个关键参数。本文中为兼顾计算效率与特征代表性，

仅 采 用 距 离 为 1 和 角 度 为 0 的 配 置 来 构 建 共 生 矩

阵。网络的训练过程被设计为进行 100 个周期，批量

大小设置为 16，选择了 Adam 优化器，初始学习率设

定为 0.001，权重衰减参数为 1e−4，学习率调度器采用

了 StepLR，每 30 个 epoch 自动将学习率降低为当前

的 0.1 倍，模型训练和评估过程中设定了随机种子，

种子值设置为 42。此外，为了减轻过拟合的风险，在

全连接层中引入了 Dropout 机制，丢弃率设置为 0.5。
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同时，在训练过程中采用早停策略，其耐心值设为

30 个 epoch：当验证集性能在连续 30 个 epoch 内未取

得 提 升 时 ， 终 止 训 练 并 保 留 验 证 性 能 最 优 的 模 型

参数。

（2）退化感知精度：基于开源水下图像数据集，构

建了一个包含 645 张水下退化图像的混合数据集，其

中雾化模糊退化图像占 328 张。该数据集用于评估

所构建的退化类型判别网络 UIDPNet 在雾化模糊感

知任务中的性能。图 8a 给出了 UIDPNet 在该数据集

上的识别结果，“0”代表雾化模糊类，“1”代表其他退

化类型，在图中纵轴代表真实水下图像退化类型，横

轴代表模型预测的退化类型，主对角线上的数值是退

化类型被正确预测的数量。可以看出，UIDPNet 对雾

化模糊退化类型的识别准确率达到 0.989，精确率和

召 回 率 分 别 为 0.987 和 0.991， 对 应 的 F1 值 为 0.988，

表明该网络能够较为可靠地从多种退化图像中区分

出雾化模糊样本，为后续针对雾化模糊退化的增强处

理提供了有效的前提。

在此基础上，为进一步验证 UIDPNet 的泛化能

力，本文基于 MTD 数据集设计了 3 类退化类型的判

别实验，分别为雾化模糊、不均匀光照与低光照，所

采用的网络结构与训练参数设置与前述实验保持一

致。实验结果如图 8b 所示，“0”代表低光照类，“1”代

表雾化模糊类，“2”代表非均匀光照类。3 分类任务

的总体精度达到 0.965，对应的 Kappa 系数为 0.945。

其中，低光照退化类别识别精度为 0.962，雾化模糊退

化类别识别精度为 0.929，非均匀光照退化类别识别

精度为 0.987。较高的精度与 Kappa 系数说明，UIDPNet

不仅能够对雾化模糊退化进行有效感知，而且在面对

不同光照条件和退化形式时同样具有较好的判别一

致性和稳健性，从而证明了该网络在水下图像多类型

退化识别任务中的扩展潜力。

（3）退化类型误判分析：图 9 中展示了一些退化

类型被错误判别的图像。在复杂的水体成像环境中，

图像的退化类型往往不是单一主导，而是多种退化类
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图 7    精细化背景光估计流程

Fig. 7    Refined background light estimation flowchart
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图 8    UIDPNet 测试结果

Fig. 8    UIDPNet test results
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型明显共存。例如，图 9a 虽然表现出雾化模糊特征，

但同时也存在亮度不足，这种信息重叠可能导致其被

误判为低光照。图 9b 显示出低光照特征，但整体图

像的模糊性使得模型误认为其为雾化模糊。同样，

图 9c 中水体背景信息未能有效传回至相机，图像上

仅有前景信息，这种情况导致模型误判为不均匀光

照。而在图 9d 中，主体与辅助光源之间的距离较大，

导致图像整体亮度偏低，从而被认为是低光照退化。
 
 

图 9    退化类别判别错误图像

Fig. 9    Degradation category misclassification image
 

（4）退化类型分类必要性分析：为验证水下图像

退化类型分类网络作为前置工作的必要性，本文选取

了具有针对性的水下图像增强算法作为对比手段，分

别为去雾算法 CCL[31]、非均匀光照校正方法 ICSP[32]、

低光照校正算法 L^2UWE[33]。如图 10 所示，我们选

取了 3 种退化类型的水下图像，依次对应雾化模糊、

非均匀光照和低光照等情形，并对这 3 种退化类型的

图像分别应用上述 3 种针对性算法进行联合处理。

结果表明，在处理各自擅长的退化类型时，3 种算法

均能获得最佳的视觉效果（红色框标记图像）。然而，

当面对其他退化类型时，算法不仅难以实现有效增

强，反而可能引入新的问题；如 CCL 在处理低光照图

像时会带来明显的颜色偏差。这表明在进行图像增

强之前进行退化类型识别具有重要的指导意义，有助

于选择合适的增强策略并提升整体鲁棒性。

 3.2    颜色校正效果验证

为验证所提方法的颜色还原能力，选取包含标准

24 色卡的水下光学图像作为测试样本。由图 11 可

见，与标准 24 色卡的对比结果表明，本文方法能够实

现较为理想的颜色还原效果，色卡各色块在校正后与

标准色卡的色调高度一致，说明该方法在水下环境下

具有良好的颜色保持与恢复能力。需要指出的是，

图 11 所用图像数据集中，每张图像均由不同型号的

相机采集，这一结果也从侧面表明，本文提出的颜色

校正策略对相机参数和成像设备具有较好的鲁棒性

和通用性。

本文挑选不同颜色衰减程度的水下图像进一步

验证自适应颜色补偿因子 α 的有效性。图 12 是图像

组 FDUM 的平均得分随着取值的变化情况，α 变化步

长为 0.05。图 13 中展示了 3 个具有代表性的图像，
 

图 10    水下不同退化类型图像使用不同增强算法效果

Fig. 10    Effectiveness of the different enhancement algorithms on underwater images with different degradation types
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采用不同 α 取值进行颜色恢复的对比结果与 FDUM

指标得分情况，α 变化步长为 0.1。可以观察到，文献

[8] 对于中度及以上颜色衰减场景，图像整体仍存在

明显的偏色与饱和度不足；相比之下，本文方法在相

同场景下能够更充分地恢复目标区域的真实色彩，视

觉效果明显。但当 α >1.2 时，受衰减影响的颜色分量

会被过度增强，导致图像出现新的颜色偏移和不自然

的 视 觉 伪 影 。 因 此 ， 本 文 将 α 的 取 值 范 围 限 制 在

[1,1.2] 之间。结合主观视觉效果与客观 FDUM 指标

得分，在轻度、中度和重度 3 类退化等级下自适应确

定补偿因子，从而在色彩还原度与视觉自然度之间取

得较好的平衡。

 3.3    背景光估计算法验证

（1）背景光估计准确性验证：在背景光估计迭代

过程中，当子图像中像素数量小于 500 时，迭代终止，

并将该子图像映射回原图，在其中选取亮度最高的像

素作为最终的背景光估计值。图 14 展示了不同方法

在背景光估计上的可视化对比，可以看到，当图像中

存在高亮物体时（例如第 3 行场景中手套上的白色圆

圈 ， 或 场 景 中 局 部 高 亮 的 前 景 结 构 ）， MDCP[29] 和

UDCP[30] 往往会将这些局部高亮但非背景区域误认

为背景光位置，从而导致后续透射率估计偏差。相比

之下，本文方法在迭代过程中通过“高均值+低标准

差”的联合约束，有效排除了这类孤立高亮区域的干

扰，即使在包含明显高亮前景的复杂场景中，仍能稳

定地收敛到真实的远处水体区域，实现更准确的背景

光定位。

（2）参数定量测试：鉴于水下作业环境对算法实

时性的高度敏感性，本文对迭代策略在耗时方面的影

响进行了定量评测，测试是基于 i5-12490F CPU 进行

的。表 3 给出图像尺寸与迭代阈值对耗时的影响结
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图 11    颜色还原度验证结果展示

Fig. 11    Color restoration verification results display
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图 12    不同程度颜色退化图像的 FDUM 平均得分

随 α 取值的变化情况

Fig. 12    The variation of the average FDUM score for images

with different degrees of color degradation in relation to

the value of α
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图 13    α 取值对图像主客观质量的影响示意

Fig. 13    Impact of α value on the subjective and objective quality of images
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和更清晰的结构信息，增强后的视觉效果整体最为理

想，部分结果在主观感受上甚至优于数据集中提供的

参考图像。

（2）定量比较：表 5 展示了不同方法的增强结果

在全参考质量评价指标 PSNR、SSIM 和 PCQI 上的得

分（最好的结果用红色表示，次优用蓝色表示）。其

 

Ancuti+i Haze-Line

图 15    综合数据集上水下图像增强结果比较

Fig. 15    Comparison of underwater image enhancement results on the comprehensive dataset
 

表 4    无参考评价指标定量分析结果

Table 4    Quantitative analysis results of non-reference evaluation indicators

方法 Ancuti等 MLLE CBLA Haze-Line TACL WaterNet 本文方法

FDUM 0.342 2 0.718 4 0.621 4 0.602 6 0.528 5 0.426 0 0.667 4

UIQM 0.420 3 1.121 9 0.887 3 1.263 7 0.620 7 0.638 7 1.341 0

UICQE 0.543 6 0.603 0 0.532 8 0.543 9 0.611 6 0.586 1 0.607 4

　　注：红色数据表示最好结果，蓝色数据表示次优结果。

 

Ancuti+i Haze-Line

图 16    UIEB 数据集上水下图像增强结果比较

Fig. 16    Comparison of underwater image enhancement results on the UIEB dataset
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