
0401003-1

第  60 卷  第  4 期/2023 年  2 月/激光与光电子学进展 研究论文

基于分类与最小卷积区域暗通道先验的水下图像恢复
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摘要  为了解决水下图像在复杂水体中表现的画面模糊和颜色失真的问题，提出了一种基于 HSV 分类、CIELAB 均衡与

最小卷积区域暗通道先验（DCP）的水下图像恢复算法。基于 H 与 S 阈值将水下图像分为高饱和度失真图像、低饱和度

失真图像及浅水图像等 3 类。分类后的水下图像分别经 CIELAB 均衡及自适应图像增强恢复，其中水下成像系统参数通

过最小卷积区域 DCP 估计。实验结果表明，所提算法在图像恢复效果、评价质量和实时性指标上均优于对比算法，其中

峰值信噪比和结构相似指数值分别平均提升了 26. 88% 和 17. 3%，水下彩色图像质量评价值提升了 4. 3%。
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Abstract To address the issue of picture blur and color distortion in underwater images of complex water bodies, an 
underwater image restoration algorithm based on HSV classification, CIELAB equalization, and minimum convolution 
region dark channel prior (DCP) is proposed.  By the thresholds of H and S, the underwater photos are separated into high 
saturation distortion, low saturation distortion, and shallow water images.  Then, the underwater image is recovered using 
CIELAB equilibrium and adaptive image enhancement, where the system parameters of the categorized underwater image 
are estimated by minimum convolutional area DCP.  The experimental findings demonstrate that the suggested solution is 
superior to the comparison algorithms in image restoration effect, evaluation quality, and real-time performance indicators.  
The average peak signal-to-noise ratio and structural similarity values are increased by 26. 88% and 17. 3% on average, 
respectively, and the underwater image quality measurement value is increased by 4. 3%.
Key words oceanic optics; image classification based on thresholds; color equalization; estimation of optical model 
parameters; peak signal-to-noise ratio; underwater color image quality evaluation

1　引　　言

水下图像恢复对于海洋资源探测具有重大意义。

水下图像存在严重颜色失真、模糊和对比度低等问题，

影响海洋资源勘探。水下图像的失真是由于水体对光

的吸收、散射及波段不同导致的传输距离差异造成的，

这使得光在水下漫反射继而引起图像产生雾状模糊和

颜色失真。当水下存在水草或悬浮生物时，这两种情

况更加明显，致使采集的水下图像并不能直接应用于

水下资源的探测［1-3］。现有的算法参考大气成像下的

图像增强算法，并根据水下图像的特点改进增强算法，

对不同的情况进行针对性的处理［4-6］。

近年来，涌现了许多水下图像增强和恢复的算法，

如基于神经网络（NNs）及基于图像形成模型（IFM）的

暗通道先验（DCP）类算法［7］。机器学习方面：文献［8］
以单幅图像为输入产生高质量的恢复图像，利用图像
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的不同位置特征验证了神经网络的泛化能力；文献［9］
提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的水下图像增

强框架，该网络采用像素中断策略进行颜色校正和去

雾；文献［10］利用生成对抗网络（GAN）生成了一个包

含深度的真实水下图像的大型训练数据集，用于水下

图像的颜色校正。 IFM 成像模型方面：文献［11］提出

了一种基于 IFM 提取水下图像背景光（BL）的方法，基

于光传输特性增强图像；文献［12］对全水下光传输模

型进行简化，从退化的水下图像中提取透射图（TM），

同时基于区域背景估计保证最优增强性能；文献［13］
利用随深度改变的颜色变量估计背景光，并通过计算

场景环境光差估计透射图，再利用自适应色彩校正消

除模糊；Drews 等［14］提出了水下暗通道先验（UDCP）
模型，该模型通过去除 R 通道对暗通道的影响来估计

透射图，并以此来恢复水下图像；Carlevaris-Bianco
等［15］提出了一种最大强度先验（MIP）算法，该算法利

用图像 RGB 颜色通道在水中衰减的差异来估计场景

深度，并使用该深度计算透射图和背景光；Song 等［16］

提出了一种水下光衰减先验（ULAP）模型对场景深度

进行估计，通过与深度学习的结合，该模型得到了场景

深度的相关参数，从而实现了对系统参数的估计。

Peng 等［17］提出了一种图像模糊和光吸收（IBLA）算

法，该算法从不同的场景区域选取系统参数背景光和

深度图，并使用一种 S 模型对参数进行融合，从而估计

出系统参数并最终完成对图像的恢复。

上述算法都是基于深度学习或是其他先验模型

的软抠图算法，复杂度较高、训练时间较长，且均有适

用范围的限制。基于此，本文提出了一种基于 HSV-

CIELAB 分类均衡与最小卷积区域暗通道先验的水

下图像恢复算法。首先，通过 HSV 颜色空间的阈值

判别，将水下图像分为高饱和度失真、低饱和度失真

和浅水图像，再针对不同类别图像进行 CIELAB 色域

下的颜色均衡，消除水下图像的颜色失真。接着，使

用最小卷积区域 DCP 估计系统的 IFM 模型参数，并

对原图的暗通道进行卷积获取图像的背景光参数，再

使用引导滤波对均衡图像的暗通道进行透射图估计。

最后，使用阈值判决的限制对比度自适应直方图均衡

（CLAHE）算法对去雾图像进行增强［18］，从而得到恢

复图像。为了验证所提算法的有效性，以 Li 等［19］提出

的数据库作为参考图像，针对不同种类图像，将所提

算法与 UDCP 算法［14］、MIP 算法［15］、ULAP 算法［16］和

IBLA 算法［17］进行了对比。使用的评估参数为峰值信

噪比（PSNR）、结构相似指数（SSIM）和水下彩色图像

质量评价（UCIQE）［20］。实验结果表明，所提算法的评

价指标较对比算法均有一定的提升。所提算法具有

复杂度低、适用性强及恢复效果良好的优势。

2　IFM 及 DCP 相关研究工作

水下图像恢复通常通过分析水下成像和光传播原

理建立有效的退化模型，然后通过一些先验知识推导

出所构建物理模型的关键参数，最后通过保留补偿处

理来恢复图像［21］，水下成像模型原理如图 1 所示。图 1
视场中的摄像机所成的像为 3 种类型光的叠加：从拍

摄目标反射的直接透射光、场景中经过悬浮粒子散射

的光及来自大气光并被悬浮颗粒反射的光［22］。图 1 右

侧展示了水对不同波长光的吸收效果及水下光学成像

原理，当光在水中传播时，波长较长的红光比波长较短

的绿光和蓝光在水中传播的距离更短，因此水下图像

一般都偏绿色或蓝色。

图 1　水下成像模型原理图

Fig.  1　Schematic diagram of underwater formation model
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简化的 IFM 成像模型被视为恢复水下图像的有

效典型水下图像模型：

I ( x)= J ( x) t ( x)+ A [1 - t ( x) ]， （1）
式中：I ( x)为摄像机获取到的有雾图像；J ( x)为理想的

无雾图像；A是背景光的值；t ( x)为透射图。由式（1）
可以看出，只要估计出了 IFM 的两个关键光学参数：

背景光和透射图，就能够得到恢复图像［23］。

根据暗通道先验理论，除了天空，暗通道趋近于

0。根据 IFM 和 DCP 模型，只要能得到背景光和透射

图，就能恢复图像。选择原始图像中最亮的前 0. 1%
像素的像素平均值作为背景光，估计出的透射图为

A͂= I cé
ë
êêêêarg max

x∈ P0. 1%
∑c

I c( )x ù
û
úúúú， （2）

t͂ ( x)= 1 - min
x∈ Ω

é

ë
ê
êê
ê min
c∈{ }R，G，B

I c( )x
A͂c

ù

û
úúúú， （3）

式中：I c( x)指的是观察图像中颜色通道 c∈{R，G，B}
中的像素 x；Ω 指图像中的一个块；A͂c指的是估计出来

的背景光在不同颜色通道内的值。由于在水下图像中

R 通道的衰减程度远远大于 G 和 B 通道，DCP 算法并

不能直接用于水下图像恢复。因此，衍生出了 MIP、

UDCP 及 ULAP 等算法。

2. 1　基于 IFM 模型的对比算法

上述算法均基于 IFM 模型，只是计算暗通道或背

光的方法略有不同：MIP 算法计算 R 通道的最大值与

G、B 通道最大值的差值作为图像的暗通道，将透射图

里最小值作为图像的远景点，并在这个位置取背景光；

UDCP 在去除掉红色通道后估计暗通道；ULAP 通过

深度学习的方法，计算出深度图，并在去除 0. 1% 的最

远点的情况下，选择原始水下图像中强度最高的像素；

IBLA 基于水的固有光学性质计算出深度图，利用图

像模糊度和方差来估计背景光；而所提算法以原始图

像中每个像素的 R 通道与 G、B 通道的最大差值作为

暗通道，背景光的选取是对透射图进行卷积运算后，取

结果的最小值，同时所提算法还在 DCP 前进行了颜色

均衡。

2. 2　基于 CIELAB空间的算法

所提图像复原算法的创新点之一在于 CIELAB
下的颜色均衡，类似的算法也有相关的学者提出：文献

［24］提出了一种基于 Retinex 模型［25］的水下图像增强

算法。该算法在 RGB 色域处理图像的偏色问题，将经

过颜色校正的图像映射到 CIELAB 颜色空间，然后使

用 L 分量构建模型：

arg min
R，I

||RI- L||2
2 + α||DI||2

2 + β||DR ||1 +

γ||I- I0 ||2
2，L≤ I， （4）

式中：R、I是 Retinex 模型中的反射部分和光照部分；L
是 CIELAB 中的亮度分量；α、β、γ是自由正参数；D是

水平方向和垂直方向上的差分算子。在多次迭代计算

R、I后，采用基于直方图均衡的方法来解决模糊和曝

光不足的问题，使用 CLAHE 来增强 R 通道。最后，再

将增强的 R、I结合在一起，得到增强的 L 分量。然后

将新的 CIELAB 颜色空间转换为 RGB，以获得最终的

增强彩色图像。

文献［26］针对浅水图像增强提出了一种基于自适

应参数获取的相对全局直方图拉伸（RGHS）算法，该

算法包括对比度校正和颜色校正两部分。在 RGB 颜

色空间中，首先均衡 G 和 B 通道，然后使用双边滤波消

除噪声的影响，增强图像的局部信息。颜色校正通过

拉伸 L 分量并修改 CIELAB 颜色空间中的 a、b 分量，L
应用于线性滑动拉伸，使直方图均匀分布，最后使用 S
型曲线对 a、b 进行拉伸：

pχ = Iχ (φ |1 -
Iχ

128 | )，χ∈ { a，b }， （5）
其中，Iχ 和 pχ 分别表示输入和输出图像；χ表示 a、b 分

量；φ是经验值，文献［26］中设为 1. 3。在 CIELAB 完

成自适应拉伸处理后，通道被合成并转换回 RGB，从

而实现对比度增强和颜色校正。

文献［27］提出了一种在 CIELAB 空间中自适应

颜色校正的单幅图像增强方法，该方法通过 CLAHE
去除雾霾，然后自适应估计 a 通道中的颜色曲线以去

除色调，其中 a 通道的颜色通过一种基于优势峰特性

的自适应估计得到。通道中的颜色曲线由穿过原点的

直线上的 10 个等距点表示，根据插值获得的曲线实现

图像恢复。

以上 3 种算法均基于 CIELAB 空间进行图像恢

复，但都与所提算法有所不同：一方面是目的不同，所

提算法使用 CIELAB 实现图像颜色均衡；此外，所提

算法通过 a、b 分量与 L 分量的关系进行均衡，并不会

改变原图的照明情况，还改进了 DCP 算法，使对背景

光的估计更加准确。

3　HSV-CIELAB 分类均衡与最小卷积
区域 DCP 方法

水体环境中图像失真程度由于不同水体对不同波

段光的选择性吸收和水中不同种类悬浮物而不同，进

而造成了图像失真。采用 HSV-CIELAB 分类与均衡

得到水下恢复图像的流程如图 2 所示。

从图 2 可以看出：原始图像经 HSV 变换后进行分

类，一方面，经过 CIELAB 平衡后基于 DCP 获得图像

的透射图估计；另一方面，使用最小卷积区域，在获取

暗通道图像后，对暗通道进行卷积，以卷积图的最小值

位置点的灰度值作为背景光，再将透射图估计结果和

背景光结合，得到去除模糊的图像后进行阈值判决的

CLAHE 增强，最终得到恢复的水下图像。

3. 1　HSV分类

将输入的水下图像进行 HSV 色域变换，计算图像

HSV 各个通道的平均值，根据阈值将图像分成高饱和

度失真、低饱和度失真及浅水图像。运用颜色空间对

水下图像进行判决与分类时，受悬浮物和水体影响较

大的水下图像：图像 H 分量平均值位于 53~171 之间，

S 分量的平均值能够达到 0. 85 以上，将这类图像定义

为高饱和度失真图像；图像 H 分量平均值位于 53~
171 之间，S 分量的平均值在 0. 35~0. 85 之间时，认为

该图像失真程度较小，定义为低饱和度失真图像；而

其他情况即 S 分量在 0. 35 以下的图像定义为浅水

图像。

3. 2　CIELAB颜色均衡

将水下图像映射到 CIELAB 色域下矫正原始图

像，即根据图像不同程度的失真，对其进行色域均衡。

CIELAB 模型有 3 个通道，分别表示颜色的亮度 L、颜

色在红色到绿色之间的位置 a 和颜色在黄色和蓝色之

间的位置 b。
图 3和图 4为 CIELAB颜色均衡的对比图。图 3（a）

为原始图像和其 RGB 三通道的灰度图，图 3（b）为经过

CIELAB 颜色均衡后的图形。图 4（a）、（b）、（c）分别为

原图的 L、a、b 通道的直方图，图 4（d）、（e）、（f）分别为

均衡后图像的 L、a、b 通道的直方图。从图 3（a）和

图 4（a）、（b）、（c）可以看出，当图像存在严重颜色失真

时，图像的 R 通道几乎为 0，图像 LAB 直方图分量 a、b
集中分布在偏离中值的某一区域内，这表示原始图像

的像素主要分布在蓝色或绿色区域。图 4（f）的 b 通道

的灰度值集中分布在 75 左右。并且当图像类别为高

饱和度失真时，这种情况更为严重，所以需要矫正图像

颜色分布。首先将图像从 RGB 颜色空间转换为 LAB
颜色空间，接着在 LAB 色域对图像进行颜色均衡，均

衡过程可描述为
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式 中 ：L ( x )、a ( x )、b ( x ) 为 原 始 图 像 的 分 量 ；

L*( x)、a*( x)、b*( x)为矫正后图像的分量；ā、b̄为输入

图像 a、b 通道的平均值；ω a、ω b 分别为两个通道的补偿

系数，该系数由图像的颜色失真程度决定。如果图像

为高饱和度失真图像，则 ω a、ω b 的值分别为 1. 1 和

1. 4，如果图像为低饱和度失真图像，则 ω a、ω b 的值分

别为 1. 2 和 1. 8。

图 2　基于 HSV-CIELAB 分类均衡与最小卷积区域暗通道先验算法流程图

Fig.  2　Flowchart of HSV-CIELAB classification equalization and minimum convolution area DCP

图 3　CIELAB 颜色均衡结果图。（a）原图的 RGB 通道灰度图；（b）均衡后图像 RGB 通道灰度图

Fig.  3　CIELAB color equalization results.  (a) RGB channel grayscale of raw image; (b) RGB channel grayscale of balanced image
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大的水下图像：图像 H 分量平均值位于 53~171 之间，

S 分量的平均值能够达到 0. 85 以上，将这类图像定义
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该图像失真程度较小，定义为低饱和度失真图像；而

其他情况即 S 分量在 0. 35 以下的图像定义为浅水

图像。
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间的位置 b。
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图 4（a）、（b）、（c）可以看出，当图像存在严重颜色失真

时，图像的 R 通道几乎为 0，图像 LAB 直方图分量 a、b
集中分布在偏离中值的某一区域内，这表示原始图像

的像素主要分布在蓝色或绿色区域。图 4（f）的 b 通道

的灰度值集中分布在 75 左右。并且当图像类别为高

饱和度失真时，这种情况更为严重，所以需要矫正图像

颜色分布。首先将图像从 RGB 颜色空间转换为 LAB
颜色空间，接着在 LAB 色域对图像进行颜色均衡，均
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式 中 ：L ( x )、a ( x )、b ( x ) 为 原 始 图 像 的 分 量 ；

L*( x)、a*( x)、b*( x)为矫正后图像的分量；ā、b̄为输入

图像 a、b 通道的平均值；ω a、ω b 分别为两个通道的补偿

系数，该系数由图像的颜色失真程度决定。如果图像

为高饱和度失真图像，则 ω a、ω b 的值分别为 1. 1 和

1. 4，如果图像为低饱和度失真图像，则 ω a、ω b 的值分

别为 1. 2 和 1. 8。

图 2　基于 HSV-CIELAB 分类均衡与最小卷积区域暗通道先验算法流程图

Fig.  2　Flowchart of HSV-CIELAB classification equalization and minimum convolution area DCP

图 3　CIELAB 颜色均衡结果图。（a）原图的 RGB 通道灰度图；（b）均衡后图像 RGB 通道灰度图

Fig.  3　CIELAB color equalization results.  (a) RGB channel grayscale of raw image; (b) RGB channel grayscale of balanced image
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经过均衡后再将图像转换为 RGB，可得到颜色矫

正后的图像 ICIE ( x )，图像经过初步的直方图迁移，使

得输入图像的 a 通道及 b 通道围绕中值分布，如图 4（f）
所示，均衡后图像的 b 分量的值在中值附近分布，同时

其他通道的分布不受影响。CIELAB 颜色均衡初步地

矫正了图像的颜色失真，补偿了 R 通道，使得 RGB 的

3 个通道的分量值在同一水平，如图 3（b）所示。所提

算法的创新点之一为 CIELAB 域颜色均衡，从图 4 可

以看出，经过初步的颜色均衡，输入图像的 LAB 分布

中 a 分量及 b 分量围绕中值分布，这样就能够补偿原始

图像的 R 通道，并且尽量保留原始图像的光照情况。

如 果 在 颜 色 均 衡 的 部 分 直 接 对 a、b 分 量 进 行

CLAHE 直方图均衡，则会导致合成的图像出现假彩

色，如图 5 所示。出现这种问题的原因在于 a、b 分量也

能够表示颜色的亮度，如果直接对其均衡，原图像的极

值会对直方图的重新分布产生影响，还会改变原本的

L 分量的分布。而所提算法是根据原始图像的照度分

量 a、b 均衡的，不会改变原始图像的照度的分布，从而

实现了对原始图像的颜色均衡。

3. 3　基于最小卷积区域 DCP的参数估计

当存在人工补光或是在浅水中拍摄的情况下，前

景物体会比背景光更亮，这种情况下使用 DCP 选取背

景光会因物体及悬浮物质影响导致估计偏差。而 MIP
算法选取其暗通道最远点的方式会导致估计深度图错

误［28］。因此，为了正确估计背景光，同时减小前景物体

或悬浮物影响，本实验组提出了一种最小卷积区域的

算法来选取背景光。首先以原始图像中每个像素的 R
通 道 与 G、B 通 道 最 大 差 值 作 为 原 始 图 像 的 暗 通

道D ( x)：
D ( x)= I R ( x)- max

c∈{ }G，B
I c( x)。 （7）

得到暗通道 D ( x) 后，使用归一化均值滤波器

h ( η ) 对 D ( x) 进 行 卷 积 运 算 ，得 到 灰 度 图 的 卷 积

图G ( x)：
G ( x)= D ( x)⊗ h ( η )， （8）

式中：η为滤波器的卷积核，卷积核的初始大小为

7 × 7。若所得结果图 G ( x)的最小值不小于 255，则
减小卷积核 η。不断循环这个过程，直到 G ( x)的最小

图 4　图像的 LAB 直方图对比。（a）原图 L 通道；（b）原图 a通道；（c）原图 b 通道；（d）均衡后图像 L 通道；（e）均衡后图像 a通道；

（f）均衡后图像 b 通道

Fig.  4　Comparison of LAB histograms of images.  (a) Channel L of raw image; (b) channel a of raw image; (c) channel b of raw image; 
(d) channel L of balanced image; (e) channel a of balanced image; (f) channel b of balanced image

图 5　合成出现的假彩色图像

Fig. 5　Composite false color image

值小于 255。得到 G ( x)最小值的位置，取对应原图位

置像素的灰度值作为背景光：

A͂= mean ∑c∈ R，G，B I
cé
ë
êêêê

ù
û
úúúúarg min

minG ( )x < 255
G ( )x 。 （9）

图 6 为背景光估计示意图。从图 6（c）可以看出，

卷积计算消除了前景物体信息，同时将面积较大背景

区域信息保留下来。对该时刻得到的 G ( x)进行最小

值搜索，并将该最小值位置作为选取背景光的位置。

图 7 为背景光估计示例，图中圆圈为所提算法所

估计背景光的位置，这些位置的选取在一定程度上都

能代表图中的背景光。得到背景光后，再结合 ICIE ( x )
进行 DCP 估计，可得到系统透射图：

t͂ ( x)= 1 - min
x∈ Ω
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ê min
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I cCIE ( x )
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ù
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基于最小卷积区域 DCP 的参数估计模型能在原

始水下图像的最大背景光区域选取背景光，减少悬

浮粒子对背景光估计干扰的同时，减小系统的复

杂度。

3. 4　基于阈值判决的限制对比度自适应直方图均衡

增强

得到经成像模型恢复的图像后，由于去除了与透

射图和背景光的相关能量，恢复出来的图像亮度较低，

同时由于恢复图像的亮度不一致，仅使用相同程度增

强并不能适用所有的情况，会造成增强后的图像对比

度低或图像过曝的情况。为了能使得恢复图像得到较

为合适的增强，本实验组提出了一种阈值判决的

CLAHE 增强算法。首先对恢复图像和原图像进行

HSV 变换，接着对比两张图的亮度及两图 V 通道的

值：如果恢复图像的 V 通道的值与原图差距较大，大于

设置的阈值，那么需要提升增强系数，并使用 CLAHE
对恢复图像进行增强；如果差距较小，小于阈值，则减

小增强系数，使用 CLAHE 算法得到最终的水下恢复

图像。

4　图像恢复结果与分析

4. 1　图像恢复效果视觉对比

对于高饱和度失真图像来说，颜色失真是最为严

重的问题，而偏蓝图像相较于偏绿图像的颜色失真更

重。原因在于偏蓝图像 RGB 通道的 RG 通道分量退

化得更为严重，因此需要更大程度的颜色矫正，但在矫

图 6　背景光估计。（a）原图；（b）暗通道D ( x)；（c）卷积图G ( x)
Fig.  6　Backlight estimation.  (a) Original image; (b) dark channel D ( x); (c) convolution image G  ( x)

图 7　最小卷积区域 DCP 算法背景光估计示例

Fig.  7　Example of backlight estimation with minimum convolution area DCP algorithm
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值小于 255。得到 G ( x)最小值的位置，取对应原图位

置像素的灰度值作为背景光：

A͂= mean ∑c∈ R，G，B I
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图 6 为背景光估计示意图。从图 6（c）可以看出，

卷积计算消除了前景物体信息，同时将面积较大背景

区域信息保留下来。对该时刻得到的 G ( x)进行最小

值搜索，并将该最小值位置作为选取背景光的位置。

图 7 为背景光估计示例，图中圆圈为所提算法所

估计背景光的位置，这些位置的选取在一定程度上都

能代表图中的背景光。得到背景光后，再结合 ICIE ( x )
进行 DCP 估计，可得到系统透射图：
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基于最小卷积区域 DCP 的参数估计模型能在原

始水下图像的最大背景光区域选取背景光，减少悬

浮粒子对背景光估计干扰的同时，减小系统的复

杂度。

3. 4　基于阈值判决的限制对比度自适应直方图均衡

增强

得到经成像模型恢复的图像后，由于去除了与透

射图和背景光的相关能量，恢复出来的图像亮度较低，

同时由于恢复图像的亮度不一致，仅使用相同程度增

强并不能适用所有的情况，会造成增强后的图像对比

度低或图像过曝的情况。为了能使得恢复图像得到较

为合适的增强，本实验组提出了一种阈值判决的

CLAHE 增强算法。首先对恢复图像和原图像进行

HSV 变换，接着对比两张图的亮度及两图 V 通道的

值：如果恢复图像的 V 通道的值与原图差距较大，大于

设置的阈值，那么需要提升增强系数，并使用 CLAHE
对恢复图像进行增强；如果差距较小，小于阈值，则减

小增强系数，使用 CLAHE 算法得到最终的水下恢复

图像。

4　图像恢复结果与分析

4. 1　图像恢复效果视觉对比

对于高饱和度失真图像来说，颜色失真是最为严

重的问题，而偏蓝图像相较于偏绿图像的颜色失真更

重。原因在于偏蓝图像 RGB 通道的 RG 通道分量退

化得更为严重，因此需要更大程度的颜色矫正，但在矫

图 6　背景光估计。（a）原图；（b）暗通道D ( x)；（c）卷积图G ( x)
Fig.  6　Backlight estimation.  (a) Original image; (b) dark channel D ( x); (c) convolution image G  ( x)

图 7　最小卷积区域 DCP 算法背景光估计示例

Fig.  7　Example of backlight estimation with minimum convolution area DCP algorithm
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正过程中容易造成新的颜色失真。将所提算法与

UDCP［14］、MIP［15］、ULAP［16］和 IBLA［16］算法进行了对

比，并从视觉上分析了所提算法的优势。图 8 为不同

算法的视觉结果，分别选取了高饱和度失真、低饱和度

失真及浅水图像。

从图 8（a）可以看出，ULAP 和 IBLA 算法红色色

块失真最为严重，而所提算法在增强图像对比度的同

时并未引入红色色块失真；从图 8（b）可以看出，MIP
算法引入黄色颜色失真，其他 3 种算法恢复效果良好；

从图 8（c）可以看出，所提算法处理结果与 ULAP、

IBLA 和 MIP 算法处理结果较为相似，而 UDCP 算法

保留了部分的背景散射光，所提算法保留部分背景散

射光的同时还限制了曝光度，令图像更加地柔和自然；

从图 8（d）可以看出，UDCP 算法虽然模糊去除效果较

好但存在色偏，ULAP 和 IBLA 算法能够恢复图像，但

引入了较大范围的红色斑块，所提算法与 MIP 都实现

了图像恢复与增强；从图 8（e）、（f）可以看出，ULAP 和

IMP 算法都能较好地处理浅水图像，但 UDCP 算法的

结果亮度过高，IBLA 算法对于低照度类型图像处理

效果较差，而所提算法所得结果不但保留了背景光的

自然颜色，使处理的结果更加自然，同时解决了光的漫

散射影响，提高了图像的清晰度和对比度。

4. 2　图像质量有参评估

为进一步定量地评价所提算法与其他现有算法，

从带有参考图像的水下图集中选取了 9 幅水下图像及

其对应参考图像［19］。参考图像 Reference 为无失真图

像，image（a）、（b）、（c）为高饱和度失真的水下图像，

image（d）、（e）、（f）、（g）、（h）为低饱和度失真的水下图

像，image（i）为浅水图像。使用 PSNR 和 SSIM 指标对

图像的结果进行定量评价：PSNR 越高，说明输出图像

在能量强度分布上越接近参考图像；SSIM 分别从亮

度、对比度、结构等 3 方面度量图像相似性，SSIM 越

高，表示增强后的图像在图像结构和纹理方面与参考

图像更相似［29］。对于大小为 x× y× 3 的参考图像 J

和对比算法输出图像 J *，其均方误差（MSE）为

EMSE = 1
3xy ∑

k= 1

3

∑
i= 0

x- 1

∑
j= 0

y- 1

[ J ( i，j，k )- J * ( i，j，k ) ]2，（11）

得到均方误差后，就可以得到 PSNR：

RPSNR = 10lg é
ë
ê
êê
êmax2 ( J )
EMSE

ù

û
úúúú。 （12）

SSIM 的表达式为

SSIM ( x，y )= ( 2μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 ) ( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

，（13）

式中：μx、μy 和 σ 2
x、σ 2

y 分别为 x、y的均值和方差；σxy 为
x，y的协方差；两个常数 c1 = ( k1L )2、c2 = ( k2L )2，L为

图像的 RGB 通道值范围的最大值，k1 = 0. 01、k2 =
0. 03 为默认值。

从图 9 可以看出，所提算法与其他几种算法均能

实现对水下图像的恢复与增强，如果从适用范围和恢

图 8　不同算法的视觉结果对比。（a）（b）高饱和度失真图像；（c）（d）低饱和度失真图像；（e）（f）浅水图像

Fig.  8　 Comparison of visual results of different algorithms.  (a) (b) High-saturation distorted images; (c) (d) low-saturation distortion 
images; (e) (f) shallow water images

复效果这两个角度分析，所提算法具有更高的普适性

和有效性，在不同情景下，均能实现水下图像恢复且恢

复效果和参考图像更为接近。

有了参考图像后，根据 PSNR 和 SSIM 进行有参考

图像的质量评价，输出的结果如表 1 和表 2 所示。表 1
和表 2 中输出结果对应于图 9 的顺序，根据参考图像计

算得出各个算法输出图像的 PNSR 与 SSIM 参数值。

从表 1 可以看出，所提算法输出图像的 PSNR 值

较其他所有对比算法输出均有提升，比 UDCP 算法的

提升值最大，为 50. 8%，比 IBLA 算法提升最小，为

14. 49%。所提算法输出图像的 SSIM 值对比其他算

法 也 有 所 提 升 ，比 UDCP 算 法 提 升 值 最 大 ，为

28. 18%，比 MIP 算法的提升值最小，为 11. 04%。所

提算法在 PSNR 评价得到的评价系数的平均值较其他

对比算法提升了 26. 88%，而在 SSIM 的评价标准下得

到系数的平均值较其他对比算法提升了 17. 3%。

4. 3　图像质量无参评价

除了使用有参评价外，还使用了无参评价指标

UCIQE。UCIQE 为无参评价参数，质量对比更加客

观，UCIQE 结合图像属性测度可以有效地获得图像的

整体质量。对于水下图像，由于对不同波长的光的吸

收速率不同导致了颜色的透射，前向散射效应一般会

导致图像特征的模糊，后向散射效应一般会限制图像

的对比度。据此，选择色彩、锐度和对比度等主要因水

介质特性而退化的属性作为评价整体水下图像质量的

属性。

所提算法与 UDCP、ULAP、IBLA、MIP 及参考图

像的 UCIQE 值对比如表 2 所示。从表 2 可以看出：在

高饱和度颜色失真［对应 Image（a）~（c）］情况下，所提

算法输出图像比其他算法的 UCIQE 平均值要提升了

图 9　不同算法增强结果及与参考图像的对比。（a） （b） （c）高饱和度失真图像；（d） （e） （f） （g） （h）低饱和度失真图像；（i）浅水图像

Fig.  9　Enhancement results of different algorithms and comparison with reference images.  (a) (b) (c) High-saturation distorted images; 
(d) (e) (f) (g) (h) low-saturation distorted images; (i) shallow water image
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复效果这两个角度分析，所提算法具有更高的普适性

和有效性，在不同情景下，均能实现水下图像恢复且恢

复效果和参考图像更为接近。

有了参考图像后，根据 PSNR 和 SSIM 进行有参考

图像的质量评价，输出的结果如表 1 和表 2 所示。表 1
和表 2 中输出结果对应于图 9 的顺序，根据参考图像计

算得出各个算法输出图像的 PNSR 与 SSIM 参数值。

从表 1 可以看出，所提算法输出图像的 PSNR 值

较其他所有对比算法输出均有提升，比 UDCP 算法的

提升值最大，为 50. 8%，比 IBLA 算法提升最小，为

14. 49%。所提算法输出图像的 SSIM 值对比其他算

法 也 有 所 提 升 ，比 UDCP 算 法 提 升 值 最 大 ，为

28. 18%，比 MIP 算法的提升值最小，为 11. 04%。所

提算法在 PSNR 评价得到的评价系数的平均值较其他

对比算法提升了 26. 88%，而在 SSIM 的评价标准下得

到系数的平均值较其他对比算法提升了 17. 3%。

4. 3　图像质量无参评价

除了使用有参评价外，还使用了无参评价指标

UCIQE。UCIQE 为无参评价参数，质量对比更加客

观，UCIQE 结合图像属性测度可以有效地获得图像的

整体质量。对于水下图像，由于对不同波长的光的吸

收速率不同导致了颜色的透射，前向散射效应一般会

导致图像特征的模糊，后向散射效应一般会限制图像

的对比度。据此，选择色彩、锐度和对比度等主要因水

介质特性而退化的属性作为评价整体水下图像质量的

属性。

所提算法与 UDCP、ULAP、IBLA、MIP 及参考图

像的 UCIQE 值对比如表 2 所示。从表 2 可以看出：在

高饱和度颜色失真［对应 Image（a）~（c）］情况下，所提

算法输出图像比其他算法的 UCIQE 平均值要提升了

图 9　不同算法增强结果及与参考图像的对比。（a） （b） （c）高饱和度失真图像；（d） （e） （f） （g） （h）低饱和度失真图像；（i）浅水图像

Fig.  9　Enhancement results of different algorithms and comparison with reference images.  (a) (b) (c) High-saturation distorted images; 
(d) (e) (f) (g) (h) low-saturation distorted images; (i) shallow water image
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6. 68%；在低饱和度颜色失真［对应 Image（d）~（h）］
情况下，所提算法对比其他算法的 UCIQE 值提升了

3. 24%；在低照度［对应 Image（i）］情况下，所提算法

UCIQE 值对比其他算法提升了 2. 99%。所提算法的

UCIQE 平均值为 0. 5791，参考图像的 UCIQE 的平均

值为 0. 5673，平均值提升了 2. 08%。所提算法对比其

他算法平均值提升了 4. 3%。

5　结　　论

通过 HSV 阈值将水下图片分类为高饱和度、低饱

和度失真及浅水图像，经最小卷积区域 DCP 模型估计

背景光和透射图；在进行 CIELAB 空间均衡修正原图

的色偏后进行图像去雾；使用阈值判决的 CLAHE 算

法对恢复图像进行增强，提升图像的对比度，得到恢复

的水下图像。实验结果表明，对比有参估计，所提算法

的 PSNR 和 SSIM 值 分 别 平 均 提 升 了 26. 88% 和

17. 3%。对比无参估计的结果，所提算法结果对比参

考图像 UCIQE 值提升了 4. 3%。因此，从视觉角度和

图像成像质量评价参数上来看，所提算法在不同场景

下均能得到稳定的水下恢复图像。
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