
第 59 卷 第 17 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

1733001-1

研究论文
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摘要 目前光学成像技术已经在深海探测中发挥重要的作用，但仍缺少深海视频质量主观评价研究，尤其是缺少公开的

深海视频质量评价数据集。为此，构建了一个公开的、带有主观质量标签的深海视频质量评价数据集，该数据集包括 5类
代表性的真实深海场景视频。为了实现数据增广，使用基于深度学习和基于融合的水下图像增强方法进行视频质量增

强，使用高斯模糊和高斯噪声进行视频质量退化；采用单激励绝对等级主观质量评价方法对深海视频进行视频质量评

价，主观评价实验人数为 20，得到总数量为 142的深海视频质量评价数据集。在该数据集上验证了 8种图像/视频质量客

观评价模型的性能，结果显示当前视频质量客观评价模型用于深海视频质量评价还需提升性能。数据集公开在 http：//
ieee-dataport. org/documents/deep-sea-video-quality-dataset，有助于深海视频质量客观评价和增强技术的优化和改进。
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Abstract Currently, optical imaging technology has played an important role in deep-sea exploration. However, there
is still a lack of research on subjective deep-sea video quality assessment, especially the lack of public deep-sea video
quality assessment datasets. We construct a public deep-sea video quality assessment dataset with subjective quality
labels, which includes five types of representative real deep-sea scene videos. The original deep-sea video sequences are
augmented by two deep-sea video quality enhancement methods that are based on deep learning and fusion respectively,
and two video quality degradation methods including Gaussian blurring and Gaussian noise. Subjective video quality
assessment is conducted with 20 participants and the absolute category rating method is used for rating. Finally, we
obtain a deep-sea video quality assessment dataset with 142 samples. The performance of 8 objective image/video
quality assessment models is verified on this dataset. The results show that the current objective video quality
assessment models need to be improved for the application in deep-sea video quality assessment. The deep-sea video
quality assessment dataset is publicly available at http://ieee-dataport. org/documents/deep-sea-video-quality-dataset.
It could help optimize and improve the objective deep-sea video quality assessment models and underwater image/video
enhancement technology.
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1 引 言

随着深海光学成像探测技术的不断发展和进

步［1］，深海视频技术已经成为探索深海、记录人类深海

活动的重要手段之一。由于深海环境的特殊性，深海

视频的质量远远低于陆地大气环境下的视频质量。视

频质量评价在视频技术研究中处于重要地位。准确、

有效地对深海视频的质量进行度量，是进行深海视频

增强、深海视频目标检测以及深海视频质量客观评价

模型等研究的基础。

目前深海视频质量评价数据集的相关工作尚不

够充分。大部分视频质量评价研究集中在大气环境

下拍摄的陆地视频，如专门为高帧率视频所设计的

LIVE-YT-HRF［2］，专门为移动端视频所设计的视频

质量数据集 LIVE Mobile Stall Video Database-Ⅱ［3］，

以及专门针对自然环境视频失真的视频质量数据集

KoNViD-1k［4］等。深海视频和陆地视频之间存在很

大的差异。深海无光环境下的视频拍摄需要借助带

人工光源的摄像机，受光在水中传播的吸收、折射、

散射［5］及水流等的影响，深海视频质量通常较低。相

关研究表明基于陆地视频数据集构建的视频质量客

观评价模型无法对水下视频质量做出准确的估计［6］。

因此，需要开展专门针对深海视频数据的质量评价

研究。同时，深海视频的拍摄通常涉及远洋科考，并

且需要深海机器人等专业设备［1］，拍摄困难，成本昂

贵。这些现实问题也迫切需要建立深海视频质量评

价数据集来促进相关领域研究的发展。深海视频

（以及水下视频）质量评价的难点在于缺少高质量、

低损失的视频作为参考。常规的视频或者图像质量

数据集构建方法通常是改变视频编码参数［7］，添加特

定的损失，如改变比特率、帧速率以及分辨率等。对

于深海或水下视频而言，由于深海原始视频本身存

在质量损失的限制，模拟失真后的深海视频质量普

遍较低。Moreno-Roldán等［8］在西班牙海洋研究所的

支持下，模拟水下无线传感网络传输带宽受限条件，

构建了一个面向科研应用的水下视频质量数据集；

宋巍等［6］构建了水下视频质量评价数据集。两项研

究均以构建的数据集为训练数据，建立了针对水下

视频质量评价的客观模型［6，9］。但这两个数据集在制

作过程中仅考虑了比特率、帧速率等编码因素，如在

Moreno-Roldán等［8］的数据集中帧速率被设置为 1、
5、10 frame/s，显然不能适应当前水下视频技术的发

展，且这两个数据集均未公开，无法为其他水下视频

研究人员提供数据。虽然水下视频质量方面的研究

缺乏，但水下图像增强方面的工作较为充分，近几年

建立了一些用于增强模型训练的水下图像数据集，

如 EUVP［10］、UFO-120［11］、UIEB［12］等。但是，静态水

下图像无法表征水下视频在时间维度上的信息。研

究发现，人类视觉系统（HVS）对运动物体更敏感，同

时物体是否被模糊、扭曲与物体的运动及其运动速

度高度相关［13］，视频时间维度蕴含的信息会影响主

观质量评价的结果。深海视频所蕴含的信息多于水

下图像，因此水下图像数据集不能代替深海视频数

据集用于质量评价。

综上所述，目前对陆上视频数据集、水下图像数据

集均有较多的关注和研究，但是在深海领域，缺乏公开

的水下视频质量评价数据集，相关数据集构建方法研

究也较少，这极大地限制了水下/深海视频质量客观评

价模型的发展。本文通过主观视频质量评价的方法对

深海视频质量进行评价，构建了带有主观质量标签的

深海视频质量评价数据集。数据集包括 5类真实海洋

场景：海底垃圾、海底地形、海底热液、海底作业以及海

洋生物，共 142个深海视频，涵盖海洋环境、地质、开

发、生态等多个领域。与基于视频编码失真的传统构

建数据集的方法不同，本文重点考虑深海视频面向实

际应用的特殊性，如深海目标检测、深海视频质量客观

评价模型的构建等。通过深海图像增强和基于感兴趣

区域（ROI）图像退化的方法构建不同失真类型的深海

视频数据集，为深海图像/视频增强算法、深海图像/视
频质量评价客观模型等相关研究提供了多种视频质量

处理方式的数据集。在深海视频数据集上验证了 8个
水下/陆地的视频、图像质量客观评价模型，结果显示

这些模型对本数据集的质量评价精度有待提升。针对

这一问题，分析了多种视频特征和深海视频质量的相

关性，发现频域相关特征、自然统计特征、色彩特征和

视频运动特征有较高的统计学相关性，为深海视频质

量客观评价模型研究打下基础。

2 构建深海视频质量评价数据集

深海视频质量评价数据集的构建细节主要包括以

下三点：1）原始深海视频数据的收集。深海视频数据

集中的视频大部分来自专业的海洋研究机构，保证了

原始深海视频的专业性和真实性。2）深海视频数量和

模拟处理类型。深海视频的质量普遍不高，质量跨度

小。因此，采用视频增强和视频退化两种视频处理方

式对原始视频进行处理，既扩充了深海视频数量，又扩

大了深海视频质量的跨度。3）主观评价实验及主观结

果。深海视频主观质量评价不同于一般的视频质量主

观评价，需要具有水下视觉处理等相关经验的人员

参与。

本文构建数据集的流程如图 1所示。首先获取深

海视频，然后通过视频质量增强和视频质量退化获取

质量跨度广泛的深海视频数据集，最后由具有水下视

觉处理相关经验的人员对深海视频数据集进行主观评

价，得到主观评价结果。

2. 1 原始深海视频数据

深海视频原始数据主要从日本国立海洋研究开发

机构（JAMSTEC）的公开网站上获取（参见 https：//
www. jamstec. go. jp/e/database/）。 JAMSTEC的深

海视频全部来源于真实深海环境下的海洋探索任务，

本文使用的原始深海视频拍摄的海洋深度在 500~
5000 m的范围。除此之外，少部分深海视频数据来自

中国科学院深海科学与工程研究所以及其他视频素材

网 站 ，如 Videezy（https：//www. videezy. com/）等 。

在浏览大量深海视频后，筛选能最大程度代表深海环

境的原始视频。根据深海视频内容将其分为 5类：海

底垃圾、海底地形、海底热液、海底作业以及海洋生物，

涵盖海洋环境、地质、开发、生态等多领域。5类深海

视频内容示例如图 2所示。

最后，挑选了 29个帧速率为 30 frame/s的原始深

海视频，其中海底垃圾视频 4个，海底地形视频 6个，海

底热液视频 5个，海洋作业视频 7个，海洋生物视频

7个。原始深海视频中，25个分辨率约为 800 pixel×
400 pixel，1个分辨率为 1920 pixel×1080 pixel，3个高

清水下视频分辨率为 3840 pixel×2160 pixel。
2. 2 深海视频数据集构建

所获取的深海视频原数据虽然能够提供广泛内

容，但大部分深海视频的质量差异性不够大。为了尽

可能提供质量跨度较广的深海视频，采用视频增强和

视频退化的方式对原始视频的数量和质量进行扩充。

2. 2. 1 深海视频质量增强

视频质量主观评价是由人实施的，评价者的主观

性在主观评价中起到了关键作用，但同时也是最不可

控的实验因素。此外，目前尚没有专门针对深海视频

设计的视频质量增强方法。本文基于视频中的每一帧

图像进行质量增强，但未考虑视频在时间维度上的信

息。因此，本文的视频增强方法并不能保证增强后的

图 1 深海视频质量评价数据集制作流程

Fig. 1 Flow chart of constructing the underwater video quality assessment dataset

图 2 5类深海视频内容示例。（a）海底垃圾；（b）海底地形；（c）海底热液；（d）海洋作业；（e）海洋生物

Fig. 2 Examples of five classes of contents about underwater videos. (a) Submarine rubbish; (b) submarine topography;
(c) hydrothermal vents; (d) marine operation; (e) marine life
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深海视频的主观质量高于原始视频。目前水下图像增

强［14］是一个较为热门的研究方向。基于当前研究进

展［15］，本文分别从传统方法和基于深度学习的方法中各

选择了一个性能最佳的模型［16］：Fusion［17］和Ucolor［18］。
基于图像融合的模型 Fusion［17］在传统水下图像增

强方法中表现出色［16］。Fusion模型首先根据输入图像

产生 2个融合图像：第一个通过白平衡进行颜色纠正，

第二个通过局部自适应直方图均衡化进行对比度增

强。然后，依据 2个融合图像的对比度、显著特征和曝

光度确定 4个融合权重。最后，将 2个融合图像和定义

好的权重采用多尺度融合策略产生具有更好对比度和

白平衡的增强图像。图 3显示了 Fusion模型对水下图

像的增强效果。

Ucolor由 Li等［18］于 2021年提出，是最新的基于深

度学习网络的水下图像增强模型。Ucolor是一种多色

彩空间编码器网络，通过将不同色彩空间的图像特征

合并到统一的结构中来丰富特征表示的多样性，并且

结合注意力机制，从多个颜色空间中自适应地突出最

具辨别力的特征。受水下成像物理模型的启发，在

Ucolor中设计了一个基于反向透视图的解码器网络，

以增强网络模型对质量下降区域的响应。通过利用多

个颜色空间嵌入，加上基于物理模型和基于学习的方

法的优势，Ucolor网络可以有效地解决光照在水下与

波长和距离相关的衰减和散射以及水下图像会出现的

色偏和对比度低［19］的问题，提高水下图像的视觉质量。

图 4 是 Ucolor模型对水下图像的增强效果。通过

Fusion水下图像增强模型处理得到 29个质量增强的

深海视频，通过 Ucolor水下图像增强模型处理得到

26个质量增强的深海视频，总共获得 55个质量增强的

深海视频。

2. 2. 2 深海视频质量退化

为保证深海视频数据集的质量更有区分度，本文

对深海视频进行退化处理。采用高斯模糊和高斯噪声

两种退化方式分别模拟了深海中两种常见的情况：失

焦造成的模糊和海洋雪。其他由光衰减、水流扰动等

造成的失真已经包含在原始深海视频中，因此不再需

要进行模拟。此外，本文进一步对深海视频设计了基

于 ROI的退化处理。视频中的 ROI通常是影响主观

质量感知的重点区域，所以本文尝试对 ROI和非 ROI
区域进行不同程度的退化处理，即：对 ROI区域采用

比非 ROI区域更高强度的参数进行高斯模糊和高斯

噪声处理，具体参数如表 1所示。通过视频退化的两

种处理方式，得到了 29×2=58个退化深海视频，其中

29是原始视频的个数。

通过图像显著性检测实现 ROI检测。显著性检

测计算是指利用数学建模的方法模拟人的视觉注意机

制，对视场中信息的重要程度进行计算。在满足深海

视频场景显著性检验的需求以及显著性检验方法简

单、高效的前提下，本文采用了 Cheng等［20］提出的基于

全局对比度的显著性区域检测算法。该算法不需要任

何先验和场景假设，且考虑了全局对比度相对于局部

对比度在物体轮廓处的显著性以及邻域色彩相关性，

检测速度快，检测效果较好。根据该显著性区域检测

算法，对视频逐帧进行显著性检测，检测出的显著性区

域即为 ROI区域，非显著性区域为非 ROI区域。如

图 5所示，目标显著性算法将深海视频中每一帧图像

图 3 水下失真图像以及 Fusion增强图像。（a）原始图像；

（b）Fusion增强图像

Fig. 3 Original and Fusion enhanced underwater images.
(a) Original image; (b) image enhanced with Fusion model

图 4 水下失真图像以及Ucolor增强图像。（a）原始图像；

（b）Ucolor增强图像

Fig. 4 Original and Ucolor enhanced underwater images.
(a) Original image; (b) image enhanced with Ucolor model

表 1 视频质量退化参数详情

Table 1 Details of video quality degradation parameters

Type of degradation

Gaussian blurring

Gaussian noise

Parameter
Kernel
Sigma
Mean
STD

ROI
5× 5
3
0
11

Non-ROI
3× 3
1
0
8

划分为两部分：方框内的 ROI区域和方框外的非 ROI
区域。

3 深海视频质量主观评价实验

3. 1 深海视频质量主观评价过程

视频质量主观评价流程如图 6所示，主要可以分

为三部分：首先，收集视频质量主观评价实验所需要的

原始视频，经预处理后得到 142个视频序列数据（其

中，29个原始视频，29个 Fusion模型增强视频，26个
Ucolor模型增强视频，29个高斯模糊退化视频，29个
高斯噪声退化视频）。然后，由主观评价者对视频质量

进行主观评价，收集主观意见得分。最后，对收集的主

观视频质量分数进行后处理，检验主观分数是否合格，

并计算平均意见得分（MOS）作为质量标签。

根据国际电信联盟（ITU）最新指导书 P. 913［21］中
的建议，在主观评价实验中采用了单激励绝对等级

（ACR）方法。用于主观评价实验的视频观看界面如

图 7（a）所示；评价界面如图 7（b）所示，在评价刻度上

有 5个离散的等级标签，由差到好分别为 Bad、Poor、
Fair、Good和 Excellent，对应百分制分数 0、25、50、75
和 100分。尽管显示的等级刻度是离散的，但是评价

拖柄移动是连续的，并且会显示最终的百分制评价分

数。为了使主观实验的结果具有统计学意义，共邀请

了 20人参加深海视频主观质量评价，这些主观评价者

大部分具有水下图像处理但不局限于水下图像的相关

经验，保证了深海视频质量评价结果的可靠性。同时，

基于 Python语言设计开发了一套视频质量主观评价

系统，用于对深海视频质量主观评价进行质量标注与

数据采集。实验开始前先对主观质量评价实验环境进

行了设置，如显示设备、观看距离（50 cm）等。随后，参

与主观评价的人员熟悉评价系统的使用，并被要求观

看几个深海视频的示例，示例中包括了几种典型的深

海视频失真类型。展示结束后正式开始深海视频质量

评价，系统自动播放深海视频，深海视频进度条被设置

为不可拖动，如图 7（a）所示。观看完每一个深海视频

后，页面会自动跳转到评价界面，如图 7（b）所示，评价

者需要根据自己的感受对视频做出评价。除了打分环

节外，主观评价者不需要和视频质量主观评价系统进

行其他交互。每个主观评价者需要观看并评价完所有

深海视频后才可以停止实验；每个主观评价者的单次

实 验 持 续 时 间 大 约 为 30 min，符 合 ITU 指 导 书 的

建议。

3. 2 深海视频质量主观评价数据后处理

为保证主观评价数据的可靠性，依据 ITU指导

书［21］的建议，需要对主观评分数据进行审查，检验其有

效性。使用皮尔逊线性相关系数（PLCC）对个体主观

数据的有效性进行验证。每个评价主体的主观评价分

数与所有人主观评分的平均值之间的相关系数计算

式为

r ( x，y )=

∑i=1
n xi yi-

∑i=1
n xi∑i=1

n yi
n

(∑i=1
n x2i-

(∑i=1
n xi )2

n
) (∑i=1

n y 2i-
(∑i=1

n yi )2

n
)

，

（1）
式中，r ( x，y )代表最终的相关系数；x和 y分别代表个

体主观分数和所有主体主观评分的平均值；xi和 yi分
别代表对于第 i个视频序列的个体评分和平均分。如

果 r ( x，y )的值小于某一特定阈值 T，将判定该个体的

主观评价分数为异常值，并且将其剔除。 ITU指导

书［21］中设定 T=0. 75，但是也指出，根据主观实验方

法、使用技术和应用的不同，阈值 T可以需要根据实际

情况来设定。

考虑到深海视频质量主观评价实验评价难度大，

评价过程不同于普通的视频质量主观评价实验，且在

统计学中，当两组数据的皮尔逊相关系数大于 0. 6时
通常认为是强相关，因此本实验中将个体数据可靠性

判定的阈值设置为 T=0. 65。经过上述设定和处理，

在 20名主观评价者的最终结果中有 3人的主观评价分

数属于异常值，应当被剔除。最后，利用 17名合格测

图 6 视频质量主观评价流程图

Fig. 6 Flow chart of subjective assessment of video quality

图 7 视频质量主观评价系统。（a）观看界面；（b）评价界面

Fig. 7 Subjective video quality assessment system. (a) Viewing
interface; (b) assessment interface

图 5 单帧图像的 ROI区域（方框内）和非 ROI区域（方框外）

Fig. 5 ROI area (inside the box) and non-ROI area (outside the
box) of a single frame
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划分为两部分：方框内的 ROI区域和方框外的非 ROI
区域。

3 深海视频质量主观评价实验

3. 1 深海视频质量主观评价过程

视频质量主观评价流程如图 6所示，主要可以分

为三部分：首先，收集视频质量主观评价实验所需要的

原始视频，经预处理后得到 142个视频序列数据（其

中，29个原始视频，29个 Fusion模型增强视频，26个
Ucolor模型增强视频，29个高斯模糊退化视频，29个
高斯噪声退化视频）。然后，由主观评价者对视频质量

进行主观评价，收集主观意见得分。最后，对收集的主

观视频质量分数进行后处理，检验主观分数是否合格，

并计算平均意见得分（MOS）作为质量标签。

根据国际电信联盟（ITU）最新指导书 P. 913［21］中
的建议，在主观评价实验中采用了单激励绝对等级

（ACR）方法。用于主观评价实验的视频观看界面如

图 7（a）所示；评价界面如图 7（b）所示，在评价刻度上

有 5个离散的等级标签，由差到好分别为 Bad、Poor、
Fair、Good和 Excellent，对应百分制分数 0、25、50、75
和 100分。尽管显示的等级刻度是离散的，但是评价

拖柄移动是连续的，并且会显示最终的百分制评价分

数。为了使主观实验的结果具有统计学意义，共邀请

了 20人参加深海视频主观质量评价，这些主观评价者

大部分具有水下图像处理但不局限于水下图像的相关

经验，保证了深海视频质量评价结果的可靠性。同时，

基于 Python语言设计开发了一套视频质量主观评价

系统，用于对深海视频质量主观评价进行质量标注与

数据采集。实验开始前先对主观质量评价实验环境进

行了设置，如显示设备、观看距离（50 cm）等。随后，参

与主观评价的人员熟悉评价系统的使用，并被要求观

看几个深海视频的示例，示例中包括了几种典型的深

海视频失真类型。展示结束后正式开始深海视频质量

评价，系统自动播放深海视频，深海视频进度条被设置

为不可拖动，如图 7（a）所示。观看完每一个深海视频

后，页面会自动跳转到评价界面，如图 7（b）所示，评价

者需要根据自己的感受对视频做出评价。除了打分环

节外，主观评价者不需要和视频质量主观评价系统进

行其他交互。每个主观评价者需要观看并评价完所有

深海视频后才可以停止实验；每个主观评价者的单次

实 验 持 续 时 间 大 约 为 30 min，符 合 ITU 指 导 书 的

建议。

3. 2 深海视频质量主观评价数据后处理

为保证主观评价数据的可靠性，依据 ITU指导

书［21］的建议，需要对主观评分数据进行审查，检验其有

效性。使用皮尔逊线性相关系数（PLCC）对个体主观

数据的有效性进行验证。每个评价主体的主观评价分

数与所有人主观评分的平均值之间的相关系数计算

式为

r ( x，y )=

∑i=1
n xi yi-

∑i=1
n xi∑i=1

n yi
n
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（1）
式中，r ( x，y )代表最终的相关系数；x和 y分别代表个

体主观分数和所有主体主观评分的平均值；xi和 yi分
别代表对于第 i个视频序列的个体评分和平均分。如

果 r ( x，y )的值小于某一特定阈值 T，将判定该个体的

主观评价分数为异常值，并且将其剔除。 ITU指导

书［21］中设定 T=0. 75，但是也指出，根据主观实验方

法、使用技术和应用的不同，阈值 T可以需要根据实际

情况来设定。

考虑到深海视频质量主观评价实验评价难度大，

评价过程不同于普通的视频质量主观评价实验，且在

统计学中，当两组数据的皮尔逊相关系数大于 0. 6时
通常认为是强相关，因此本实验中将个体数据可靠性

判定的阈值设置为 T=0. 65。经过上述设定和处理，

在 20名主观评价者的最终结果中有 3人的主观评价分

数属于异常值，应当被剔除。最后，利用 17名合格测

图 6 视频质量主观评价流程图

Fig. 6 Flow chart of subjective assessment of video quality

图 7 视频质量主观评价系统。（a）观看界面；（b）评价界面

Fig. 7 Subjective video quality assessment system. (a) Viewing
interface; (b) assessment interface
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试者的主观评价分数计算了每个深海视频质量的

MOS值。

4 实验结果与讨论

4. 1 视频质量增强和退化效果

两种视频质量增强模型和两种视频质量退化方

法处理效果的主观评价统计结果如表 2所示。理论

上增强后的深海视频质量应明显高于原始深海视频

质量，而退化后的深海视频质量应明显低于原始深海

视频的质量。由表 2可知，由 Ucolor和 Fusion水下图

像增强模型增强的深海视频，主观评价分数高于原始

深海视频的视频个数，分别只占增强视频数量的

35% 和 33%，说明由 Ucolor和 Fusion模型增强的深

海视频其质量并没有明显提高，不符合预期。经过基

于 ROI的高斯模糊（ROI_GB）和高斯噪声（ROI_GN）
处理的退化深海视频，其主观评价分数低于原始深海

视频的视频个数，分别占退化视频数量的 72% 和

67%，说明经过基于 ROI的高斯模糊和高斯噪声处理

的退化视频质量要明显低于原始深海视频，基本符合

预期。

下面分析水下视频增强模型的性能不符合预期的

原因。首先，Ucolor和 Fusion水下图像增强模型并不

是专门为深海环境所设计的，因此可能存在对深海环

境下图像/视频增强失效的情况，这是其模型本身的局

限性所致。

其次，不同场景的深海视频也会对增强效果有影

响。如图 8所示，在深海低光照条件下，尽管 Fusion和
Ucolor水下图像增强模型均对视频帧的亮度进行了补

偿，但是两个增强模型增强后的效果仍然不佳，例如经

Fusion模型增强后，图 8（b）部分区域出现了较为严重

的块状模糊和颜色变化。

在色偏严重的深海环境下，对于图 9（a）所示原始

深海视频，Fusion模型进行了十分有效的纠正，使海床

的情况更加清晰，如图 9（b）所示，而 Ucolor模型的表

现尽管不如 Fusion模型，但也明显减弱了原始深海视

频的色偏现象，如图 9（c）所示。

通过对上述两种深海环境下视频增强效果的讨论，

说明 Fusion和Ucolor这两种水下图像质量增强模型可

能会因为不同环境、不同场景而产生不稳定的增强效果，

表 2 视频质量增强和退化效果的主观评价结果

Table 2 Subjective performance of video quality enhancement and degradation methods

Method

Percentage of quality scores higher or lower than the original video /%

Enhancement model
Ucolor
35

Fusion
33

Degradation model
ROI_GB
-72

ROI_GN
-67

图 8 低光照环境下增强示例。（a）原始视频帧示例，MOS为 28. 1；（b）Fusion增强示例，MOS为 17. 2；（c）Ucolor增强示例，MOS为 20. 9
Fig. 8 Performance of underwater enhancement models in low light environment. (a) Original frame, MOS is 28. 1; (b) enhanced by

Fusion, MOS is 17. 2; (c) enhanced by Ucolor, MOS is 20. 9

甚至增强后的效果可能低于原始视频质量。因此，当前

的水下图像/视频增强技术用于深海视频仍面临挑战。

4. 2 客观评价模型验证

在深海视频质量评价数据集上检验了 8种以往表

现良好的图像/视频质量客观评价模型的性能。其中，

针对水下图像/视频质量评价的 5 种客观模型，即

UCIQE［22］、UIQM［23］、Moreno-Roldán’s［9］、Guo’s［24］和
Song’s［6］；针对陆地自然图像/视频质量的 3种客观模

型，即 Brisque［25］、VIIDEO［26］和 VBliinds［27］。采用图像

质量评价客观模型对视频质量进行评价时，首先对视

频的每一帧图像进行质量评价，然后计算所有帧的分

数平均值作为对该视频的客观评价结果。本文构建的

深海视频质量评价数据集按照 8∶2的比例随机划分为

训练集和验证集，相关客观质量评价模型的参数通过

在训练集上训练确定，最后计算客观模型在验证集上

的预测分数和真实主观分数的 PLCC和斯皮尔曼秩相

关系数（SROCC）。这 8种模型在深海视频数据集上

的表现如表 3所示。

根据表 3结果，总体上，目前图像/视频质量评价

方法对于本文所构建的深海视频数据集均未能达到很

高的质量评价精度（PLCC和 SROCC均小于 0. 7）。

图像质量客观评价模型的效果均不理想，其评价结果

与主观评价结果之间的相关系数 PLCC和 SROCC为

0. 2~0. 4。视频质量客观评价模型的表现明显优于图

像质量客观评价模型，其中两个陆地自然视频客观模

型，VIIDEO和 VBliinds，其性能反而要优于水下视频

质 量 客 观 评 价 模 型 ，尤 其 是 VBliinds，其 PLCC 和

SROCC指标分别达到 0. 6735和 0. 6336，是所有模型

中表现最好的。分析认为可能有如下原因。

首先，图像质量客观评价模型缺少对于视频时间

维度上的考虑，不适用于视频质量。综合来看，在四种

图像质量客观评价模型中（UCIQE、UIQM、Guo’s和
Brisque），Guo’s 和 Brisque 模 型 的 性 能 相 对 较 好 。

Guo’s模型是基于深度学习模型设计的，它的学习能

力强于传统的机器学习模型。Brisque模型是基于自

然统计特性的传统客观模型，深海视频在独特自然环

境下拍摄，其场景的局部亮度可能存在一定的统计相

关性。

其 次 ，在 视 频 质 量 客 观 评 价 模 型（VBliinds、
VIIDEO、Song’s和Moreno-Roldán’s）中，VIIDEO和

VBliinds的性能最佳。其中，VBliinds是基于离散余弦

变换（DCT）的自然特征统计特性的客观模型，并以帧

差信息为基础设计了代表视频时间维度信息的特征；

VIIDEO模型使用空域统计特征、局部空间统计系数

以及不同尺度的图像帧变换系数作为特征，并将特征

按帧的顺序组成一个时间维度的矢量，这些特征与人

类视觉皮层 V2区域有高度的相关性。本文构建的深

海视频质量退化数据集采用模拟自然环境失真的方式

构建，如通过高斯模糊模拟摄像设备在洋流的影响下

抖动所产生的模糊现象、通过高斯噪声模拟海洋雪等

现象；视频增强的目的则是弱化色偏、模糊、低光照、噪

声等深海自然失真现象，使深海视频在视觉上更接近

陆地自然视频。

最后，对比客观评价模型在本文数据集上的结果

与宋巍等［6］和Moreno-Roldán等［8］文献中的结果，发现

明显的差异，如表 4所示。尽管 Song’s和 Moreno-

Roldán’s 方 法 在 各 自 构 建 的 数 据 集 上 PLCC 和

SROCC相关系数达到 0. 8，但在本文构建的数据集上

表现不佳，特别是Moreno-Roldán’s方法相关系数只

有 0. 3左右。在宋巍等［6］和Moreno-Roldán等［8］的水下

视频质量评价研究中，VIIDEO方法表现很差，相关系

数 仅 为 0. 01~0. 12；而 在 本 文 构 建 的 数 据 集 上 ，

VIIDEO方法相关系数超过 0. 6。这种评价指标上的

巨大差异可以用数据集构建方式的不同进行解释。一

方面，宋巍等［6］和Moreno-Roldán等［8］构建的数据集都

是模拟编码失真，而本文数据集是模拟自然条件下的

失真，因此侧重于自然场景视频质量评价的 VIIDEO
方法效果较好；另一方面，依据编码失真数据集建立的

水下视频质量评价方法（宋巍等［6］和 Moreno-Roldán
等［9］）也无法对具有自然场景失真的数据集做出准确

评价，特别是Moreno-Roldán’s方法只适用于分辨率

和码率非常低的情况下的质量评价。

表 3 不同图像/视频质量评价模型在本文数据集上的性能对比

Table 3 Performance comparison of different image/video quality assessment models on the dataset constructed in this paper

图 9 色偏严重环境下增强示例。（a）原始视频帧示例，MOS为 43. 6；（b）Fusion增强示例，MOS为 58. 4；（c）Ucolor增强示例，MOS为 50. 4
Fig. 9 Performance of underwater enhancement models in color cast environment. (a) Original frame, MOS is 43. 6; (b) enhanced by

Fusion, MOS is 58. 4; (c) enhanced by Ucolor, MOS is 50. 4
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甚至增强后的效果可能低于原始视频质量。因此，当前

的水下图像/视频增强技术用于深海视频仍面临挑战。

4. 2 客观评价模型验证

在深海视频质量评价数据集上检验了 8种以往表

现良好的图像/视频质量客观评价模型的性能。其中，

针对水下图像/视频质量评价的 5 种客观模型，即

UCIQE［22］、UIQM［23］、Moreno-Roldán’s［9］、Guo’s［24］和
Song’s［6］；针对陆地自然图像/视频质量的 3种客观模

型，即 Brisque［25］、VIIDEO［26］和 VBliinds［27］。采用图像

质量评价客观模型对视频质量进行评价时，首先对视

频的每一帧图像进行质量评价，然后计算所有帧的分

数平均值作为对该视频的客观评价结果。本文构建的

深海视频质量评价数据集按照 8∶2的比例随机划分为

训练集和验证集，相关客观质量评价模型的参数通过

在训练集上训练确定，最后计算客观模型在验证集上

的预测分数和真实主观分数的 PLCC和斯皮尔曼秩相

关系数（SROCC）。这 8种模型在深海视频数据集上

的表现如表 3所示。

根据表 3结果，总体上，目前图像/视频质量评价

方法对于本文所构建的深海视频数据集均未能达到很

高的质量评价精度（PLCC和 SROCC均小于 0. 7）。

图像质量客观评价模型的效果均不理想，其评价结果

与主观评价结果之间的相关系数 PLCC和 SROCC为

0. 2~0. 4。视频质量客观评价模型的表现明显优于图

像质量客观评价模型，其中两个陆地自然视频客观模

型，VIIDEO和 VBliinds，其性能反而要优于水下视频

质 量 客 观 评 价 模 型 ，尤 其 是 VBliinds，其 PLCC 和

SROCC指标分别达到 0. 6735和 0. 6336，是所有模型

中表现最好的。分析认为可能有如下原因。

首先，图像质量客观评价模型缺少对于视频时间

维度上的考虑，不适用于视频质量。综合来看，在四种

图像质量客观评价模型中（UCIQE、UIQM、Guo’s和
Brisque），Guo’s 和 Brisque 模 型 的 性 能 相 对 较 好 。

Guo’s模型是基于深度学习模型设计的，它的学习能

力强于传统的机器学习模型。Brisque模型是基于自

然统计特性的传统客观模型，深海视频在独特自然环

境下拍摄，其场景的局部亮度可能存在一定的统计相

关性。

其 次 ，在 视 频 质 量 客 观 评 价 模 型（VBliinds、
VIIDEO、Song’s和Moreno-Roldán’s）中，VIIDEO和

VBliinds的性能最佳。其中，VBliinds是基于离散余弦

变换（DCT）的自然特征统计特性的客观模型，并以帧

差信息为基础设计了代表视频时间维度信息的特征；

VIIDEO模型使用空域统计特征、局部空间统计系数

以及不同尺度的图像帧变换系数作为特征，并将特征

按帧的顺序组成一个时间维度的矢量，这些特征与人

类视觉皮层 V2区域有高度的相关性。本文构建的深

海视频质量退化数据集采用模拟自然环境失真的方式

构建，如通过高斯模糊模拟摄像设备在洋流的影响下

抖动所产生的模糊现象、通过高斯噪声模拟海洋雪等

现象；视频增强的目的则是弱化色偏、模糊、低光照、噪

声等深海自然失真现象，使深海视频在视觉上更接近

陆地自然视频。

最后，对比客观评价模型在本文数据集上的结果

与宋巍等［6］和Moreno-Roldán等［8］文献中的结果，发现

明显的差异，如表 4所示。尽管 Song’s和 Moreno-

Roldán’s 方 法 在 各 自 构 建 的 数 据 集 上 PLCC 和

SROCC相关系数达到 0. 8，但在本文构建的数据集上

表现不佳，特别是Moreno-Roldán’s方法相关系数只

有 0. 3左右。在宋巍等［6］和Moreno-Roldán等［8］的水下

视频质量评价研究中，VIIDEO方法表现很差，相关系

数 仅 为 0. 01~0. 12；而 在 本 文 构 建 的 数 据 集 上 ，

VIIDEO方法相关系数超过 0. 6。这种评价指标上的

巨大差异可以用数据集构建方式的不同进行解释。一

方面，宋巍等［6］和Moreno-Roldán等［8］构建的数据集都

是模拟编码失真，而本文数据集是模拟自然条件下的

失真，因此侧重于自然场景视频质量评价的 VIIDEO
方法效果较好；另一方面，依据编码失真数据集建立的

水下视频质量评价方法（宋巍等［6］和 Moreno-Roldán
等［9］）也无法对具有自然场景失真的数据集做出准确

评价，特别是Moreno-Roldán’s方法只适用于分辨率

和码率非常低的情况下的质量评价。

表 3 不同图像/视频质量评价模型在本文数据集上的性能对比

Table 3 Performance comparison of different image/video quality assessment models on the dataset constructed in this paper

Classification of objective quality assessment model

Underwater scene

Terrestrial scene

Image
Image
Image
Video
Video
Image
Video
Video

Model

UCIQE［22］

UIQM［23］

Guo’s［24］

Moreno-Roldán’s［9］

Song’s［6］

Brisque［25］

VBliinds［27］

VIIDEO［26］

Correlation index
PLCC
0. 3259
0. 3054
0. 4310
0. 3455
0. 5103
0. 3953
0. 6735

0. 6423

SROCC
0. 2293
0. 3272
0. 3219
0. 2590
0. 4936
0. 4239
0. 6336

0. 6060
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以上分析和对比，充分说明了本文所构建的深海

视频数据集的特殊性和不可替代性，同时也说明要将

现有的视频质量评价模型用于深海视频质量评价还需

优化和提升。

4. 3 深海视频特征的质量相关性分析

上述 8个客观评价模型在深海场景的视频质量评

价方面表现不佳。为指导深海视频质量的客观评价模

型研究，进一步分析了多种视频特征与深海视频质量

评分的统计学相关性。以 PLCC为指标（其取值范围

为［−1，1］，越接近−1或+1相关性越大），采用显著

性水平 α=0. 01的双尾 t检验。

所分析的视频特征来自上述 8个客观评价模型，

包括：1）空域图像特征，如色彩丰度、图像对比度、清晰

度等；2）自然图像统计特征，如 Brisque和 NIQE；3）编

码特征，如比特率；4）变换域图像特征，如DCT直流分

量（DC系数）；5）运动特征，如运动一致性、全局运动

特征等。表 5列出了在统计学意义上与深海视频质量

相关性显著的视频特征，其中，第一列为特征类别，第

二列为特征名称，第三列为该特征与深海视频质量的

相关性。根据表 5的结果可见自然场景统计特征（如

Brisque特征、NIQE特征）、水下图像色彩特征、频域特

征如 DC系数、全局运动特征等与深海视频质量具有

一定的相关性。这一分析结果与上述 8个客观评价模

型在本数据集上的表现基本一致。例如，VBliinds使
用了自然统计特性、频域特征、运动特征三类特征，以

支持向量机为模型取得了较好的表现；Guo’s方法只

使用了统计特征，尽管使用了深度学习网络作为预测

模型，但效果并不理想。

虽然多数统计特征与深海视频质量相关，但这些

特征之间的冗余度比较大，需要进一步研究。另外，频

域特征与视频质量的相关性最高，因此在后续的深海

视频质量客观评价模型的研究中可以进一步考虑频域

相关的视频特征。最后，视频运动特征也与视频质量

具有一定的相关性，但是对视频中的运动或时间维度

特征的提取还不充分。

综上所述，基于传统视频特征构建深海视频质量

客观评价模型，应更多地考虑频域相关特征和视频运

动特征。

5 结 论

目前缺乏公开的、高质量的深海视频质量评价数

据集，深海视频稀缺，且普遍视频质量较差。本文通过

两种视频质量增强方法和两种视频质量退化方法对原

始深海视频进行处理，保证了深海视频质量评价数据

集的数量和质量，同时还进行了视频质量主观评价实

验，获得了准确的深海视频质量标签MOS。随后在该

深海视频质量评价数据集上验证了多个主流的水下、

陆地自然图像/视频质量客观评价模型，验证了客观模

型的鲁棒性。通过计算客观评价质量模型的结果与主

表 4 不同水下视频数据集上的质量评价结果对比

Table 4 Results of video quality assessment models on different underwater video datasets

Objective assessment model

Song’s［6］

Moreno-Roldán’s［9］

VIIDEO［26］

PLCC/SROCC
Ours

0. 51/0. 49
0. 35/0. 26
0. 64/0. 61

Song’s dataset［6］

0. 84/0. 83
—

0. 01/0. 01

Moreno-Roldán’s dataset［8］

—

0. 80/0. 76
0. 12/0. 11

表 5 视频质量特征相关性分析

Table 5 Correlation analysis of video quality characteristics

Feature class

Spatial domain

Natural image statistics

Frequency domain
Motion

Feature name
Underwater image colorfulness（UIQM）

Underwater image contrast（UIQM）

Brisque_1（Brisque）
Brisque_2，3，4，6，8，10，12，14，16，18（Brisque）

NIQE_4（VBliinds）
NIQE_5（VBliinds）
NIQE_8（VBliinds）
NIQE_16（VBliinds）
NIQE_22（VBliinds）
DC_variation（VBliinds）
Global motion（VBliinds）

Correlation
0. 299**
0. 284**
−0. 369**

−0. 230**~−0. 312**
0. 260**
−0. 216**
0. 247**
0. 292**
0. 216**
0. 430**

−0. 249**
注：**表示在 0.01级别（双尾），相关性显著。

观分数的相关性，显示深海视频质量客观评价模型还

有很大的上升空间，同时也说明了该深海视频质量评

价数据集的价值。

由于实验条件所限，本文的工作还存在一些不足。

首先，原始深海视频质量不佳，视频数据来源较为单

一，导致增强视频效果欠佳。其次，在视频质量主观评

价实验中，主观评价者的个人偏好等会一定程度地影

响实验结果。最后，本文通过高斯噪声和高斯模糊两

种方式模拟深海视频失真对数据集进行扩增，但是由

于深海情况复杂，对深海数据集模拟失真的方法需要

进一步的研究。下一步工作将更加全面地考虑深海视

频各方面的因素，采用模拟自然失真和视频编码失真

等多种方式完善数据集。在此基础上，构建深海视频

质量客观评价模型。
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restoration based on non-uniform incident light imaging
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观分数的相关性，显示深海视频质量客观评价模型还

有很大的上升空间，同时也说明了该深海视频质量评

价数据集的价值。

由于实验条件所限，本文的工作还存在一些不足。

首先，原始深海视频质量不佳，视频数据来源较为单

一，导致增强视频效果欠佳。其次，在视频质量主观评

价实验中，主观评价者的个人偏好等会一定程度地影

响实验结果。最后，本文通过高斯噪声和高斯模糊两

种方式模拟深海视频失真对数据集进行扩增，但是由

于深海情况复杂，对深海数据集模拟失真的方法需要

进一步的研究。下一步工作将更加全面地考虑深海视

频各方面的因素，采用模拟自然失真和视频编码失真

等多种方式完善数据集。在此基础上，构建深海视频

质量客观评价模型。
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