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基于红通道稀疏先验的水下图像盲复原
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摘要 依据完整的水下光学成像模型,提出一种新的基于红通道稀疏先验的变分盲复原方法。为了能同时克服水

下场景中因水体流动及悬浮颗粒对光的散射和吸收作用而引起的雾化、对比度低、色彩失真及模糊等退化问题,变
分能量方程中引入不同功能的规则项。首先,根据水下光学成像模型的直接分量和后向散射分量得到拟恢复图

像,将其作为图像色彩恢复的导向图;然后基于前向散射分量建立变分能量方程的数据保真项,利用水下图像红通

道稀疏性先验引入L0范数并作为去模糊规则项。为了提高多规则项、多变量变分模型的运算效率,利用交替方向

乘子法对其进行迭代求解。实验结果表明,本文方法不仅在去雾、提升对比度、恢复色彩方面效果出色,并能有效

去除图像模糊,改善清晰度。
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1 引  言

为了更好地利用海洋资源,发展海洋经济,人类

需要充分收集、分析与理解水下世界所蕴含的信息。
随着海洋、湖泊、河流等一些水下领域更加深入的探

索研究,应用实践愈发广泛,而且对图像质量的要求

也更高。然而光在水下传播具有持续衰减的特性,
加上水中的颗粒杂质及水体本身对光的吸收和散

射,导致水下图像存在严重的退化现象,如雾化、对
比度低、噪声、模糊与色彩失真等,限制了其在更高

层次图像处理(图像识别和目标检测等)上的应用。
因此,利用图像处理技术提升水下退化图像的质量

已成为近些年研究的热点。
目前,水下图像清晰化技术大致可以分为增强

和复原两类。常用的水下图像增强方法主要有基于

直方图方法[1]、基于小波处理方法[2]、基于颜色补偿

与校正方法[3-4]和基于图像融合方法[5-6]等。图像增

强方法不以水下光学成像模型为基础,主要通过调

节色彩和对比度来提高图像视觉效果,但面临着图

像过度增强甚至增强噪声的风险,且对色彩、亮度

之外的水下退化图像处理不佳,因此常与其他算

法结合使用。水下图像复原方法的发展主要以水

下光学 成 像 模 型 和 水 下 场 景 先 验 知 识 为 依 据。

McGlamery[7]提出经典的水下光学成像模型,与He
等[8]在基于暗通道先验(DCP)图像去雾算法中建立

的雾天成像模型有一定的相似性。因此有学者将

DCP推广到了水下场景,如Emberton等[9]先将输

入图像划分为偏蓝、偏绿、偏蓝绿三类,再针对各区

域色偏特性进行复原处理。谢昊伶等[10]依据光学

理论公式计算出所需的水下成像光学参数,进而修

正背景光估计,提高透射率估计精度。水下场景

先验知识方面,Peng等[11]改进了模糊度先验算

法,并结合水下光散射原理提出了IBLA(Image
 

Blurriness
 

and
 

Light
 

Absorption)算法,用于精确估

计背景光与水下场景深度。Wang等[12]提出了基于

自适应衰减曲线先验的水下图像恢复方法,通过自

然图像像素值的分布统计,估计水下失真图像像素

值所需的补偿量。但上述算法都存在两大问题,其
一是前向散射分量作为影响水下图像清晰度的重要

因素往往会被忽略;其二是采用的图像先验知识大

多数是源于对大气图像的观察统计,然而光在水中

传播会面临光线吸收、散射和悬浮颗粒等影响成像

的因素,使得水下失真图像的像素值分布和大气失

真图像有着较大差异。

此外,机器学习作为计算机视觉领域的热门方

法,也被广泛地用于水下图像复原。其中比较常见

的方法是将基于深度学习的网络结构与水下成像模

型结合,如 Hou等[13]使用水下残差卷积神经网络

(URCNN)对透射率与水下照度的估计进行联合残

差学 习。Pan等[14]基 于 CNN 和 HWD(Hybrid
 

Wavelets
 

and
 

Directional)提出一种UIDE(Underwater
 

Image
 

De-scattering
 

and
 

Enhancing)算法。Yu等[15]

提出了水下生成对抗网络(GAN)并应用于水下图像

复原。水下环境复杂多变,若想得到鲁棒性强的模型

参数,需要庞大的数据集并进行长时间训练。但水下

场景中很难获取到理想的清晰参考图像,这导致了训

练样本严重不足,极大地限制了深度学习算法的复原

效果和时效性。
近年来,以微分几何、偏微分方程为基础的变分

法在图像处理,特别在图像去噪、分割及复原等方面

有成熟的应用。如Rudin等[16]将
 

Tikhonov模型的

正则项改进为TV(Total
 

Variation)项,提升了去除噪

声的效果,代价是降低了计算效率。Gao等[17]使用

TGV(Total
 

Generalized
 

Variation)与剪切波变换构成

新的卷积正则化方法,能很好地重构具有结构纹理的

分段光滑图像。李景明等[18]提出了一种基于简化光

学成像模型的水下图像变分复原方法,并引入了拉普

拉斯算子先验项,可同时实现去雾、去噪的效果。变

分方法根据实际问题可以灵活地建立优化模型,研究

者可以针对不同的图像退化问题、不同的图像先验知

识来设计相应的规则项以集成到变分模型中,达到同

时解决多类问题的目的。
为提升水下图像复原算法的性能,提高水下图像

的复原质量,本文基于完整的水下光学成像模型并结

合水下图像红通道的稀疏性质,提出一种水下图像变

分盲复原方法。该方法以不同形式将完整水下光学

成像模型的直接分量、后向散射分量和前向散射分量

集成到统一的变分能量方程中,最后利用交替方向乘

子法(ADMM)[19]迭代求解。实验结果表明,本文方

法既能去除水下图像的严重雾化和色偏,又能解决图

像模糊问题。

2 水下光学成像模型

根据 McGlamery提出的水下成像模型[7],将成

像设备获取的水下图像表示为三个分量,即完整的水

下光学成像模型可以表示为

I(x)=J(x)t(x)+B[1-t(x)]+J(x)t(x)*k,
(1)
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式中:I为获取的退化图像;J 为理想的清晰图像;B
为水体背景光;t为光传播介质的透射率;x 为像素位

置;k为模糊核;*为卷积符号。一般称J(x)t(x)为
直接分量,B[1-t(x)]为后向散射分量,J(x)t(x)*
k为前向散射分量。

然而为了降低复杂度,现有的大多数水下图像复

原研究不考虑前向散射分量,则以简化的水下光学成

像模型作为理论基础,形式如下

I(x)=J(x)t(x)+B[1-t(x)]。 (2)

  以(2)式为光学理论依据,学者为提高透射率和

背景光估计的准确性进行了大量工作,也涌现了大批

在去雾和色彩校正方面有出色表现的水下图像复原

方法。例如Li等[20]提出先采用分区层级搜索的策略

找出背景光最可能分布的区域,在该区域内通过计算

求得R-B(Red-Blue)通道差值最大的像素值并将其作

为背景光估计值。另外,经典的 UDCP(Underwater
 

DCP)算法[21]是按照水下光学理论对 RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)通道的像素值进行校正,进而提高景深

和透射率的估计精度。这类研究使背景光B 和透

射率t的估计精度有了显著提升,但始终只能对水

下图像雾化和色偏等受B 和t影响的图像失真起

到改善作用。当面对图像运动模糊和光扩散模糊

等结构性退化时,简化成像模型会缺少前向散射

分量,导致难以有效去除图像模糊。水下设备在

成像过程中,由水流不稳定造成的运动模糊和水

下场景中光扩散模糊是难以避免的,所以本文选

用完整的水下光学成像模型作为理论基础模型,
使算法在保证去雾和色彩校正性能的同时增加了

图像模糊去除的功能,能够更全面、更真实地恢复

水下场景图像。

3 水下图像红通道稀疏性

长期以来,去模糊算法中约束项的设置以非零

范式为主,而在2018年Pan等[22]基于大量的自然

图像观察和统计数据得出了图像暗通道的L0稀疏

先验,并以约束项形式引入去模糊模型中。受该研

究的启发,本文根据水下图像成像特性提出水下清

晰图像在红通道上的稀疏性。

3.1 水下图像红通道定义

水下图像红通道先验(RCP)方法[23]是基于 He
等[8]提出的经典户外大气图像暗通道先验理论。对

于图像J 暗通道的定义可表示为

D[J(x)]=min
y∈N(x)

min
c∈{r,g,b}

Jc(y)  , (3)

式中:c∈{r,g,b}为图像的色彩通道;N(x)为以

x 为中心的小块邻域;y 为x 邻域内的像素点。在

大多数非天空区域的图像局部中,大部分像素总

会在至少一个色彩通道上出现极小的像素值,甚
至趋近于0。而在水下场景获取的图像中,则是在

图像的红通道上具备了这种特性。与暗通道先验

类似,水下图像三色通道中红通道值普遍为最小

的现象被称为红通道先验,其原因是红光波长长,
频率低,在以水体为介质的条件下,相比于绿光和

蓝光同等距离内传播的衰减最为严重。但是并非

所有水下图像都存在红通道值偏小的问题,于是

本文在红通道的计算中(导向图的计算)增加了饱

和度,表达式为

R[J(x)]=min min
y∈N(x)

[1-Jr(y)],min
y∈N(x)

[Jg(y)],min
y∈N(x)

[Jb(y)],min
y∈N(x)

S(y)  , (4)

式中:S(·)为图像饱和度的公式,为红通道计算带

来了一定的自适应性,表达式为

S(I)=
max(Ir,Ig,Ib)-min(Ir,Ig,Ib)

max(Ir,Ig,Ib)
。

(5)

  本文通过大量的水下图像进行进一步的对比观

察,发现模糊图像的红通道比清晰图像拥有更多的

非零元素,在视觉上的表现即模糊图像的红通道更

明亮,纯黑色区域更少,称这种现象为水下图像红通

道的稀疏性,如图1所示。

3.2 稀疏性证明

为了更好地解释模糊图像比清晰图像缺少3.1
节的稀疏性,本节进行如下数理证明。因为图像雾

化势必会增加各通道的非零值数量,所以若想证明

模糊退化的单一因素对红通道稀疏性的破坏,需要

在本节论证中将雾化相关参数t排除。然后对模糊

的形成实质,如卷积操作进行离散化,即表达为局部

的加权线性求和,表达式为

I(x)= ∑
z∈Φ(x)

J x-z+ p
2



 


  k(z), (6)

式中:Φ(x)为以x 为中心的小片模糊区域;p 为模

糊核k的边长,另外k(z)≥0且 ∑
z∈Φ(x)

k(z)= 1;

[·]为四舍五入取整操作。依据(6)式继续推导,
可得
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图1 水下图像红通道对比。(a1)(a2)
 

清晰图像;(b1)(b2)
 

模糊图像

Fig 
 

1 Comparison
 

of
 

red
 

channel
 

of
 

underwater
 

images 
 

 a1  a2 
 

Clear
 

images 
 

 b1  b2 
  

blurred
 

images

R[I(x)]=red
y∈N(x)

I(y)=red
y∈N(x)∑z∈Φ(x)

Jy-z+ p
2



 


  k(z)≥ ∑z∈Φ(x)
red

y∈N(x)
Jy-z+ p

2



 


  k(z)≥
∑

z∈Φ(x)
red

y∈N'(x)
J(y)k(z)= ∑

z∈Φ(x)
R[J(x)]k(z)=R[J(x)], (7)

式中:red(·)为(4)式的函数化。当N(x)的大小与

模糊核尺寸相等时,(7)式的第一个≥号成立;当

size[N'(x)]=size[N(x)]+size(k)时,(7)式的

第二个≥号成立,其中size(·)为尺寸取值。如果

在图像J 的定义域内,存在像素x 使得J(x)=0,
则有

R[I(x)]0 ≥ R[J(x)]0, (8)
式中:· 0为L0范数,即统计非零值的个数。本文

从主观观察和客观推导两个方面,论证了水下清晰

图像的红通道具有稀疏性。

4 水下图像盲复原变分方法

4.1 建立变分能量方程

本文建立的水下图像复原变分能量方程融合

了完整水下光学成像模型中的三个分量。首先依

据(1)式中的前向散射分量建立数据保真项,然后

通过增加导向图的L2范式正则项的方式,间接引

入了(1)式中的直接分量和后向散射分量,最后导

向图通过带饱和度约束的 RCP算法[23]求得。基

于完整水下光学成像模型的图像复原问题可以被

抽象地解释:在只给定退化图像I的情况下,需要

同时估计出清晰图像J 和模糊核k。在最大化后

验概率(MAP)[24]的框架下,该欠定问题可以表

示为

{̂J,̂k}=arg
 

min
J,k
(J*k,I)+p(k)+p(J),

(9)
式中:̂J 为清晰图像;̂k 为准确模糊核;p(k)= k 2

为模糊核k 的L2正则项。关于J 的正则项可表

示为

p(J)= J 0+ R(J)0+ J-Jsim 2,
(10)

式中:Jsim 为导向图。第一项为图像梯度L0范式正

则项,用于对图像边缘轮廓和结构纹理的修复及保

持;第二项为红通道稀疏先验L0范式正则项;第三

项为导向图L2范式正则项,Jsim 为复原图像在色彩

补偿修复方面提供更贴近真实情况的参考信息。
利用导向图以间接形式引入直接分量和后向散

射分量,同时降低变分方程求解的复杂度,减少变量

个数,提高结果的准确度。将(10)式代入(9)式可以

得到

{̂J,̂k}=arg
 

min
J,k
(J*k,I)+ k 2+ J 0+ R(J)0+ J-Jsim 2, (11)

式中:为梯度算子。依此建立的变分能量方程如下

E(J,k)=arg
 

min
J,k





 1

2∫Ω
(J·t)*k-I 2dx+γ∫Ω

k 2dx+α∫Ω
J 0dx+

β∫Ω
R(J)0dx+

θ
2∫Ω

J-Jsim
2dx




 , (12)
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式中:Ω 为具有光滑边界的二维图像空间的开放域

子集;γ、α和β为非负惩罚系数;θ为用于控制复原

图像J 与导向图Jsim 的相似程度。(12)式的第一项

为数据保真项,根据(1)式的前向散射分量设计可以

保证复原图像与输入图像之间的误差最小。

4.2 交替方向乘子法求解变分模型

近年来对能量泛函的迭代优化方法主要包括分

裂Bregman、增广Lagrangian乘子法和交替方向乘

子法(ADMM)[19],本文采用ADMM对提出的变分

模型进行离散数值化求解,以提高能量泛函的收敛

速度,具体求解过程如下。

1)
 

建立ADMM的优化模型

引入辅助变量v 和w 替换J 和R(J),依据

ADMM求解方法增加约束项,则(12)式可转换为

E(J,v,w,k)=argmin




 1
2∫Ω

(J·t)*k-I 2dx+γ∫Ω
k 2dx+α∫Ω

v 0dx+β∫Ω
w 0dx

+
θ
2∫Ω

J-Jsim
2dx+μ1

2∫Ω
v-J 2dx+μ2

2∫Ω
w-R(J)2dx+

∫Ω
σ1(v-J)dx+σ2∫Ω

w-R(J)dx




 , (13)

式中:σ1 和σ2 为拉格朗日乘子;μ1 和μ2 为惩罚

系数。

2)
 

求解清晰图像J 及更新辅助变量v和w

a.固定v和w 求解J,从(13)式中提取出所

有与J 相 关 的 约 束 项,并 建 立 优 化 方 程,可 表

示为

E(J)=arg
 

min
J





 1

2∫Ω
(J·t)*k-I 2dx+

θ
2∫Ω

J-Jsim
2dx+μ1

2∫Ω
v-J 2dx+

μ2

2∫Ω
w-R(J)2dx+∫Ω

σ1(v-J)dx+σ2∫Ω
w-R(J)dx





 。 (14)

  由(14)式可以解得相应的Euler-Lagrange方程,表达式为

k'*[(J·t)*k-I]+μ1(v-ΔJ)+μ2[R2(J)-wR(J)]+θ(J-Jsim)+σ1-σ2R(J)=0,
 

in
 

Ω
[μ1(J-v)-σ1]n=0,

 

on
 

∂Ω ,

(15)
式中:n 为单位法向量;k'为k 的中心对称矩阵,即k'(m1,m2)=k(-m1,-m2);Δ为Laplace算子,ΔJ=
Ji+1,j+Ji-1,j+Ji,j+1+Ji,j-1-4Ji,j,其中i和j为像素的位置信息。(15)式分别为区域内与边界上的解。
经离散化后,移项得

J=μ1Jdif+θJsim-k'*[(J·t)*k-I]-μ2[R2(J)-wR(J)]-(μ1v+σ1)+σ2R(J)
4μ1+θ

, (16)

式中:Jdif为上一步迭代中求得的J。

b.固定J 和w 求解v,先从(13)式中整理出所有与v相关的约束项并建立优化方程,表达式为

E(v)=arg
 

min
v

α∫Ω
v 0dx+μ1

2∫Ω
v-J 2dx+∫Ω

σ1(v-J)dx  。 (17)

  使用广义软阈值公式求解变量v,可以得到其解析解,表达式为

v=max J -
σ1

μ1
-

α
μ1
,0  J

J
。 (18)

  c.固定J 和v求解w,同步骤a.和b.建立优化方程,表达式为

E(w)=arg
 

min
w β∫Ω

w 0dx+μ2

2∫Ω
w-R(J)2dx+σ2∫Ω

w-R(J)dx  。 (19)

  对于(19)式的逐像素最小化问题[25],可求得闭 合解,表达式为
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w=
R(J), R(J)2 ≥

2β
μ2

0, otherwise







 。 (20)

  d.更新拉格朗日乘子σ1 和σ2,表达式为

σ1=σ1+μ1(v-J)

σ2=σ2+μ2 w-R(J) 。 (21)

  3)
 

求解模糊核k
在求得J(阶段性的解)的条件下,模糊核k 的

估计可看作一个最小二乘问题。本算法将关于模糊

核k 的能量方程建立在梯度场上,即

E(k)=arg
 

min
k





 1

2∫Ω
(J·t)*k-I 2dx+

γ∫Ω
k 2dx





 。 (22)

  这种基于梯度的模糊核估计方法在去模糊研究

中被广泛使用[22],其中也证明了该方法求得的解更

准确。然后运用快速傅里叶变换(FFT)[25]对(22)
式进行快速求解,模糊核的表达式为

k=F-1
F(Jt)F(I)

F(Jt)F(Jt)+γ




 



 , (23)

式中:Jt=J·t;F(·)和F-1(·)分别为快速傅里叶

变换及其逆变换操作;F(·)为复共轭。每次迭代求

得k 输出前,都要先将其中负元素设为0,接着进行

归一化操作以保证k 满足本文对模糊核的定义。

  图2为本文算法的总体流程,其中清晰图像J
和模糊核k 通过图像金字塔框架实现了从粗尺度到

细尺度的逐步优化求解,使得复原图像的细节质量

与整体效果都有明显提升。

图2 本文算法的流程图

Fig 
 

2 Flowchart
 

of
 

proposed
 

algorithm

5 实验结果与分析
 

5.1 主观对比实验

在主观评价实验中,选取6种常用的水下图像

复原算法与本文算法进行对比,包括水下暗通道先

验(UDCP)算法[21]、基于多尺度小波处理(MSCW)
算法[2]、基于波长补偿去雾(WCID)算法[4]、IBLA
算法[11]、图像融合(Fusion)算法[6]以及 UIDE算

法[14],主观对比结果如图3所示。本节从大量数据

图3 不同水下图像复原算法的主观对比。(a)
 

原图;(b)
 

UDCP算法;(c)
 

MSCW算法;(d)
 

WCID算法;(e)
 

IBLA算法;
(f)融合算法;(g)

 

UIDE算法;(h)本文算法

Fig 
 

3 Subjective
 

comparison
 

of
 

different
 

underwater
 

image
 

restored
 

algorithms 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

UDCP
 

algorithm 
 

 c 
 

MSCW
 

algorithm 
 

 d 
 

WCID
 

algorithm 
 

 e 
 

IBLA
 

algorithm 
 

 f 
 

fusion
 

algorithm 
 

 g 
 

UIDE
 

  algorithm 
 

 h 
 

proposed
 

algorithm
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集[26]中选7组具有代表性水下图像进行例证,其退

化类型涵盖了色偏、低对比度、低光照雾化以及模糊

等。因光在水体中的传播特性,导致大多数水下图

像呈现蓝绿色偏,本文将7组图像按偏绿程度渐弱

(同时偏蓝程度渐强)的顺序排列,①和⑦分别为严

重偏绿和偏蓝退化场景,②和⑥为混浊水域场景,

③和⑤为雾化场景,④为深海水域低光照场景。
从图3可以看到UDCP算法和 MSCW 算法具

有一定的去雾和对比度提升能力,但去浑浊效果有

限,而且图像整体色调偏暗,仍存在严重色偏、低光

照和模糊等问题;WCID算法为了校正图像色彩,引
入了红色通道过度补偿的问题,导致结果颜色较深,
甚至破坏原有的物体纹理轮廓等细节,在①、②、⑤
和⑥上表现尤为明显;IBLA算法在③上有较好的

复原效果,色彩恢复接近真实世界,鱼、水体与水底

岩石之间区分明确,但其中的运动模糊并没有去除,
无法获得更好的视觉效果;融合算法对部分图像有

明显的色彩改善,但由于其极大地抑制了图像的绿

色通道,与此同时也没有补偿其他通道,使偏绿图像

①和②复原结果泛白,③的整体色调偏暗且模糊了

物体之间的边界;UIDE算法基于大量数据训练出

来的CNN模型,其复原效果较稳定,但处理过程中

更着重于遵循模型训练得到的颜色分布,而不是物

体本身的颜色,使得 UIDE算法的复原结果虽然有

效消除了色偏,提升对比度,但色彩恢复效果不自

然;本文算法利用直接分量和后向散射分量有效地

去除水雾和浑浊效应,提升对比度,也更准确地恢复

物体真实色彩,如①、②和⑥的颜色比融合算法和

UIDE算法更饱满、更自然,同时又比 WCID算法的

过度 补 偿 更 准 确 细 致。在 去 模 糊 方 面,UDCP、

WCID、融合和 UDIE算法在调整色彩时加重了模

糊产生的虚像,导致图像更加不清晰。本文算法利

用前向散射分量有效地去模糊,提升了图像的清晰

度,如鱼类的条纹斑点以及珊瑚纹理和岩石边缘等

细节均体现出良好的去模糊效果。
复原结果细节对比如图4所示。图4(a)组远

景经细节放大后很容易看出,本文算法恢复的图像

色彩自然,场景明亮而且去模糊效果十分明显,准确

地还原了潜水员、摄像机及多处标志杆的外貌。
图4(b)组近景经细节放大后同样能观察到水下场

景中很多图像信息因为严重的图像退化而丢失,如
图4(a)中标志杆的具体位置和图4(b)中潜水员胸

图4 不同水下图像复原算法的细节对比。(a1)(a2)原图;(b1)(b2)
 

UDCP算法;(c1)(c2)
 

MSCW算法;(d1)(d2)
 

WCID
算法;(e1)(e2)

 

IBLA算法;(f1)(f2)融合算法;(g1)(g2)
 

UIDE算法;(h1)(h2)本文算法

Fig 
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algorithms 
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 f1  f2 
 

fusion
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前的文字,而对比其他算法,本文算法在提升图像视

觉效果的同时有效地修复了这些信息,如在潜水员

面部、胸前文字和陶罐等处体现尤为明显。

5.2 客观对比实验

为了进一步验证本文算法的性能,量化5.1节

中的对比实验,选用了三种常用图像无参考评价指

标:UCIQE (Underwater
 

Color
 

Image
 

Quality
 

Evaluation)[27]是水下彩色图像质量评价指标,用于

评估算法恢复水下图像色度、饱和度和对比度的综

合性能;BIQI(Blind
 

Image
 

Quality
 

Indices)[28]是基

于自然场景统计(NSS)模型的图像质量评价指标,旨
在衡量复原算法复原的图像与自然场景图像的相似

度;JNB(Just
 

Noticeable
 

Blur)[29]是基于人类视觉感

知的图像模糊度指标,侧重于图像清晰度和算法去模

糊程 度 的 评 价。本 文 中 BIQI值 利 用 转 换 规 则

[(100-BBIQI)/100]进行了归一化处理,因此,BIQI指

标、UCIQE指标和JNB指标均是数值越大代表图像

质量越高。客观评价指标的对比结果如表1~3所

示,其中除了统计图3中7组主观对比实验的数据,
还增加了在整个图库数据集实验得分的均值比较。

表1 不同水下图像复原算法的UCIQE指标对比

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

of
 

UCIQE
 

under
 

different
 

underwater
 

image
 

restored
 

algorithms

Image Original UDCP MSCW WCID IBLA Fusion UIDE Proposed

① 0.32 0.32 0.40 0.45 0.48 0.59 0.58 0.61

② 0.41 0.50 0.54 0.49 0.48 0.54 0.59 0.64

③ 0.46 0.51 0.55 0.53 0.54 0.57 0.61 0.62

④ 0.50 0.49 0.59 0.56 0.56 0.58 0.54 0.61

⑤ 0.46 0.58 0.56 0.51 0.52 0.63 0.62 0.68
⑥ 0.55 0.58 0.60 0.64 0.48 0.58 0.63 0.64

⑦ 0.54 0.56 0.59 0.61 0.59 0.58 0.59 0.63

Dataset
 

average 0.48 0.56 0.57 0.55 0.57 0.59 0.60 0.63

表2 不同水下图像复原算法的BIQI指标对比

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

of
 

BIQI
 

under
 

different
 

underwater
 

image
 

restored
 

algorithms

Image Original UDCP MSCW WCID IBLA Fusion UIDE Proposed

① 0.39 0.41 0.46 0.31 0.38 0.39 0.45 0.73

② 0.48 0.57 0.59 0.50 0.57 0.58 0.59 0.59

③ 0.47 0.48 0.54 0.57 0.39 0.54 0.54 0.66

④ 0.50 0.62 0.65 0.64 0.56 0.55 0.48 0.58

⑤ 0.38 0.61 0.52 0.50 0.40 0.53 0.45 0.62
⑥ 0.62 0.69 0.58 0.60 0.54 0.59 0.56 0.63

⑦ 0.62 0.63 0.61 0.61 0.56 0.61 0.55 0.67

Dataset
 

average 0.55 0.60 0.58 0.59 0.55 0.58 0.55 0.63

表3 不同水下图像复原算法的JNB指标对比

Table
 

3 Quantitative
 

comparison
 

of
 

JNB
 

under
 

different
 

underwater
 

image
 

restored
 

algorithms

Image Original UDCP MSCW WCID IBLA Fusion UIDE Proposed

① 7.73 7.07 5.45 6.45 5.57 5.02 4.37 12.57

② 5.33 4.60 4.56 6.14 4.66 4.52 4.43 13.17

③ 2.13 2.07 1.99 2.00 2.08 2.17 1.97 2.44

④ 3.84 4.10 3.36 3.56 3.35 3.29 3.55 9.00

⑤ 4.83 4.36 4.06 4.57 4.33 3.98 3.76 5.42

⑥ 2.90 2.88 2.62 2.99 2.83 2.87 2.89 3.77

⑦ 4.94 5.25 4.61 5.59 4.75 4.67 4.44 7.05

Dataset
 

average 4.65 4.38 4.00 4.49 4.07 4.12 3.63 4.82

1610014-8



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

  表1的统计结果显示,不论是抽取的7组实验,
还是在大型图库中的批量实验,其他复原算法的

UCIQE值 普 遍 处 于 0.4~0.6,而 本 文 算 法 的

UCIQE得分稳定维持在0.6以上,表明本文算法在

恢复水下图像色彩、调整饱和度和提升对比度方面

都优于其他复原算法,也证明了本文算法利用前向

散射分量与直接分量得到的导向图拥有准确的像素

信息,能有效引导恢复色彩和去雾去模糊。
本文算法在表2多数图像中获得了最高的BIQI

值,部分图像的得分稍低于最高分,这是因为BIQI评

价方法依赖于自然场景图像的统计结果,其中包括水

下图像,但绝大多数是大气图像和室内图像,导致其

对一些水下独有生物如图3②、④和⑥中的珊瑚、深
海鱼类,在纹理颜色、明暗程度和前后景对比度上的

判定不够准确。本文算法在表2的图库实验得分均

值最高,说明本文算法的复原结果总体上符合自然场

景图像统计,恢复效果更真实、更自然。
从表3可以看到,各算法对失真图像的边缘信

息都有不同程度的修复作用,但本文算法不仅在

7组图例得到的JNB值远远高于其他算法,而且图

库实验得分均值也高于其他算法的80%左右。变

分复原模型中引入了与前向散射分量相关的规则

项,以及清晰图像的红通道稀疏性先验约束,使本文

复原算法在有效去除模糊的同时也恢复了物体的边

缘。其他复原算法仅通过强化色彩表现和去除水雾

两方面,间接地改善水下图像的清晰度,这反而会导

致退化图像中伪影颜色加重,纹理线条变粗糙,物体

之间的边界不明确,整体的视觉效果看起来更模糊,
这类现象在UDCP、MSCW、WCID和UIDE算法得

到的结果中尤为明显。

5.3 应用测试

评估图像复原效果好除了有较高的清晰度、自
然的色彩与合适的对比度之外,还要有足够的边缘

纹理信息,这样才能进一步满足高层视觉应用。本

节对水下图像复原算法结果进行了可用性和有效信

息量测试。
为了更直观地观察各复原算法对图像纹理特征

的修复效果,对复原结果进行SURF(Speeded
 

Up
 

Robust
 

Feature)的特征点匹配并统计特征点数目,
进而评估算法性能,结果如图5和图6所示。经本

图5 SURF特征点匹配

Fig 
 

5 SURF
 

feature
 

point
 

matching

图6 边缘检测和边缘像素统计

Fig 
 

6 Edge
 

detection
 

and
 

statistics
 

of
 

edge
 

pixels
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文算法和UIDE算法处理后的图像具有更多可匹配

的特征点,说明恢复出了更多有效的纹理和角点信

息。此外,还对各复原算法结果进行了Canny边缘

检测,并统计边缘像素数量。边缘检测是根据物体

之间的颜色、纹理在小区域内存在极大变化(梯度

大)这一特性,提取物体边界,勾勒物体轮廓。但模

糊图像中物体之间的颜色、纹理变化平滑类似于渐

变的形式(梯度小),导致检测算法无法确定物体边

缘。从图6可以看到,本文算法重建的边缘数量远

远多于其他复原算法,图像中鱼类的外貌和水底岩

石珊瑚的轮廓更完整。综上,经本文算法复原后的

图像拥有更清晰的细节、更丰富的纹理和更完整的

边缘信息。

6 结  论

在复杂多变的水下场景中,水下图像普遍存在

模糊、色偏、雾化与对比度低等严重退化问题,本文

从海洋光学理论出发,考虑到简化模型的局限性,采
用了完整水下光学成像模型,基于水下图像红通道

特性添加L0稀疏先验约束项,提升了模糊核估计

的准确度。此外,通过加入导向图约束项来引导算

法在色调、对比度和去雾等方面的修复。主观和客

观对比实验表明,本文算法处理各类退化问题的结

果优于其他6类对比算法,尤其是在颜色恢复、模糊

去除和细节信息修复方面,同时也说明本文算法的

输出图像质量高,携带大量的有效信息,在实际应用

中更具优势。但本文算法的运算速度较慢,为实时

应用带来一定困难,在未来工作中将着重优化模糊

核的估计方法,降低算法的复杂度以此提升计算

效率。
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