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基于残差UNet的水下Mueller矩阵图像去散射
算法

李晓欢， 王霞*， 王丛赫， 张鑫
北京理工大学光电学院光电成像技术与系统教育部重点实验室，北京  100081

摘要  针对高浑浊水体环境散射严重、目标成像不清晰和对比度低的问题，在传统 UNet结构的基础上，结合偏振成像理

论，提出了基于残差 UNet（Mu-UNet） 网络的水下 Mueller矩阵图像去散射算法。该算法依据 Mueller矩阵图像提供的目

标强度信息和偏振信息，建立不同浑浊度水下多个目标物的图像数据集。在 UNet 基础上引入残差模块，利用构建的

Mu-UNet 网络提取目标底层信息，学习标签图像特征，重建出对比度高、细节信息更丰富的水下目标复原图像。对比实

验结果表明，所提算法在峰值信噪比方面较原图提升了 89. 40%，结构相似度提升了 82. 37%。相比传统算法和 UNet 网
络，所提算法得到的复原图像具有更明显的去散射效果，细节更精细，为水下偏振清晰成像探测提供了一种新思路。
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De-Scattering Algorithm for Underwater Mueller Matrix Images Based on 
Residual UNet

Li Xiaohuan, Wang Xia*, Wang Conghe, Zhang Xin
Key Laboratory of Photoelectronic Imaging Technology and System, Ministry of Education, School of Optics and 

Photonics, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China

Abstract Considering the problems of severe scattering, unclear target imaging, and low contrast in high-turbidity water 
environments, a residual Unet (Mu-UNet)-based de-scattering algorithm for underwater Mueller matrix images is proposed 
on the basis of the traditional UNet structure and polarization imaging theory.  According to the intensity and polarization 
information of targets provided by Mueller matrix images, this algorithm establishes the image data sets of multiple targets 
under different turbidities.  The residual module is introduced on the basis of UNet, and the Mu-UNet is used to extract the 
underlying information of the targets, which learns the characteristics of the labeled images and finally reconstructs the 
underwater target images with high contrast and detailed information.  The comparative experimental results reveal that 
compared with the original image, the image restored by the proposed algorithm is improved by 89. 40% in the peak signal-
to-noise ratio, and the structural similarity is improved by 82. 37%.  Compared with traditional algorithms and UNet, the 
proposed algorithm can obtain restored images with a more significant de-scattering effect and finer details, which provides 
a new idea for the detection and high-quality imaging of underwater polarization.
Key words image processing; underwater scattering; polarization imaging; Mueller matrix; residual UNet; target 
detection

1　引         言
水下目标成像技术在海洋资源勘探、搜救和军事

侦察等领域中十分关键［1-3］。由于水体的吸收、散射和

对光波的衰减作用，故采集到的图像往往比较模糊，目

标信息被湮没在背景散射中无法分离，产生“看不清”

的现象，影响了后续对水下目标的识别与分析［4-6］。因

此，如何在高浑浊水体中增强目标图像细节、提升对比

度，进而实现清晰成像，是水下成像领域的重点研究问

题之一［7］。
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分析水下成像特点发现，后向散射光是引起图像
退化的主要原因。后向散射光属于部分偏振光，而目

标直接反射光一般为非偏振光，因此利用光波偏振信

息可有效抑制后向散射光的影响，提升图像质量。

Schechner 等［8］在传统水下复原模型的基础上，采用主

动偏振光照射目标，获取同一目标的最大和最小光强

图像，并通过差分处理抑制后向散射光，获得了清晰的

目标图像。在此基础上，诸多学者对水下偏振成像模
型和算法进行了改进［9-13］，均取得了一定的成果。近些
年随着深度学习的发展，各种各样的神经网络不断涌
现。其中，卷积神经网络在解算端到端图像映射关系

方面具有明显优势，能快速学习图像的特征和结构，提

取高维度的信息［14］，在透过散射介质成像等领域中表

现得尤为出色［15］。因此，有学者将深度学习引入水下

偏振成像领域中，并取得了一定的效果。Hu 等［16］提出

了基于深度学习的水下偏振成像复原算法，通过构建

的 Polarimetric dense（偏振密集）网络对自制偏振图像

数据集进行训练，实验结果表明在不同浑浊度下不同

场景中该算法均较好地复原了目标的图像，验证了深

度学习算法在水下偏振成像领域中的可行性。Cheng
等［17］提出了基于 Mueller 矩阵的深度学习水下图像复

原方法，将 Mueller 矩阵图像作为训练数据输入到

UNet网络中进行训练，显著地提升了目标的细节和纹

理信息。虽然深度学习方法的引入能有效提高水下图

像的复原质量，但是目前相关算法还较少，主要是由于

网络训练需要大量的数据，而水下偏振图像数据集的

制作比较耗时，且通过传统的卷积神经网络（CNN）训

练的模型常存在过拟合问题，故需要改进网络的结构

以提升模型的泛化能力。

为解决上述问题，本文提出了一种基于残差 UNet
（Mu-UNet）的水下 Mueller 矩阵图像去散射算法。首

先，通过传统偏振成像原理解算出水下目标的 Mueller
矩阵图像，相比于偏振图像，Mueller 矩阵图像信息更

加完整，更能全面地反映物体表面的偏振特征，故构建

了不同浑浊度下的 Mueller 矩阵图像数据集。其次， 
鉴于 UNet 网络结构在小样本数据集上具有优异的表

现，将经典 UNet 网络结构由 4 层加深到 5 层，并引入

瓶颈残差模块，在进行多尺度特征融合的同时，解决了

网络深度增加所带来的训练困难的问题。最后，将训

练好的模型应用在不同水下场景中进行测试，均获得

了较好的复原效果，验证了训练模型的泛化性。

2　基本原理

2. 1　Mueller矩阵的获取

通常，采用 Stokes 矢量 S来描述一束偏振光的状

态，其表达式为
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式中：I是投影在传感器上的总光强；Q是 0°方向偏振

分量与 90°方向偏振分量的光强差；U是 45°方向偏振

分量与 135°方向偏振分量的光强差；V是左旋圆偏振

分量与右旋圆偏振分量的光强差。当入射光经过物体

表面时，出射光的偏振态会发生一定规律的变化，这种

变化可以视作物体对入射偏振光的调制。如果入射光

和出射光均用 Stokes矢量表示，则二者的关系为
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式 中 ：S in 为 入 射 光 的 Stokes 矢 量 ；S out 为 出 射 光 的

Stokes 矢量；M为目标的 Mueller 矩阵。Mueller 矩阵

是一个包含 16 个参量的系数矩阵，矩阵中每个元素都

包含了与物体相关的重要信息，反映了目标表面的偏

振特性。其中，m 11 表示目标对入射光传输、散射和反

射的能力，m 12、m 13、m 14 表示目标对水平线偏振光、垂

直线偏振光和圆偏振光的衰减能力，m 21、m 31、m 41 反映

了目标对入射非偏振光的偏振能力，其余 9 个参量代

表目标对入射光的退偏能力和相位延迟能力。从式

（2）中可以看出，只要求出入射光和出射光的 Stokes矢
量，就可以反解出目标的 Mueller矩阵。

本文采用偏振片旋转法［18］获取目标的 Mueller 矩
阵，通过调节起偏部分的偏振片和 1/4 波片的角度可

获得 6 种不同的入射光偏振态，调节检偏系统的偏振

片和 1/4 波片同样可得到 6 种不同的出射偏振态，最终

可获得 36 种不同的起偏、检偏组合。采集每种组合情

况下的强度图像，再利用代数运算得到目标的 Mueller
矩阵。

2. 2　Mu-UNet网络模型

传统 UNet［19］网络采用左右对称的 U 型结构，通过

编码器和解码器逐层提取低级特征与高级语义信息，

并利用特有的跳层连接进行特征融合，使得网络对图

像的细节特征更加敏感，适用于图像增强及分割任务。

本文主要关注水下目标的去散射重建任务，且不同材

质的目标具有不同的偏振特性，因此可以视其为一个

具有分类和分割思想的图像增强问题。由于传统

UNet 网络在浅层特征提取后不能充分地表达到下一

层特征中，且利用跳层连接直接融合深度特征和浅层

特征会因差别过大产生语义鸿沟，故在经典 UNet 结
构基础上，本文提出了一种新的结构（Mu-UNet），即

将原来 UNet 的 4 层下采样结构加深到 5 层，期望提取
到更多的图像细节特征，并在每层下采样后引入残差

模块代替单层卷积，这在加深网络的同时，减少了模型

优化时因网络过深产生的梯度消失或爆炸问题。

Mu-UNet 网络的结构如图 1 所示，输入为 Mueller
矩阵图像中的强度图像和偏振图像构成的张量（256×
256×12），输出为经网络训练学习后增强的图像。主
体 Mu-UNet 网络包括 5 个下采样和 5 个上采样过程，
在由下采样构成的编码器部分，先使用大小为 1×1 的
卷积核提取输入的 Mueller 图像中的强度特征和偏振
特征，并改变通道数以控制网络的深度。然后，采用设
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计的 Res Block 进一步提取图像特征并对网络进行加

深处理，如图 2 所示，其中 x代表残差模块输入的特

征图，F（x）为残差函数，即残差模块的输出。图 2
（a）所示的残差模块 Res Block 1 通过两个大小为 3×
3 的卷积层提取特征，并增大感受野，在 Res Block 1
基 础 上 将 其 改 进 为 具 有 瓶 颈 层 的 残 差 模 块 Res 
Block 2。如图 2（b）所示，Res Block 2 先采用大小为

1×1 的卷积核进行降维处理，在经过批量归一化

（BN）和 ReLU 函数激活后，中间采用大小为 3×3 的

卷积核进行特征提取，最后再用大小为 1×1 的卷积

核对特征图的通道数进行还原，这样在保证网络深

度和感受野的同时，可减少参数和计算量。同时，利

用跳层连接学习残差模块输入和输出之间的残差特

征，有利于网络优化并减少额外的模型参数。此后，

使用 2×2 的最大池化层（Max Pooling）对特征图进

行下采样，使得特征图的分辨率下降到原来的一半，

经过 5 次下采样后，图像分辨率变为 8×8，此时所提

取的特征图中主要为目标及水体的偏振与散射特

征。在由上采样构成的解码器部分，利用双线性内

插方法进行上采样，并利用跳层连接与编码器中得

到的特征图进行通道拼接，使得网络能够充分融合

浅层特征和深层语义信息。最终，基于“分类思想”

的不同材料目标物的偏振特性被 Mu-UNet 提取的这

些高级语义信息所表征，进而在样本测试时可以对

不同材料的水下目标物有针对性地恢复，即模型具

有一定的泛化能力。

3　实验结果与分析

3. 1　实验装置及数据集的建立

本文搭建的水下偏振成像系统如图 3 所示。目标

被放置在一个大小为 387 mm×388 mm×290 mm 的

有机玻璃水箱中，且距离水箱前壁 150 mm，通过添加

不同比例的水和脱脂牛奶（蛋白分子的直径为 0. 04~
0. 30 μm）来模拟实际海域中悬浮粒子对光波的散射

衰减情况。为直观地描述介质的光学特性，引入光学

厚度（衰减长度）τ= μ sd来定量描述，其中 μ s = 0. 42c

图  1　Mu-UNet网络的模型结构

Fig.  1　Model structure of designed Mu-UNet network

图 2　网络中残差模块 Res Block 的示意图。（a）残差模块结构； （b）改进的具有瓶颈层的残差块结构

Fig.  2　 Schematic diagram of residual module Res Block in network.  (a) Structure of residual module; (b) improved residual block 
structure with bottleneck layer



2410001-4

研究论文 第  42 卷  第  24 期/2022 年  12 月/光学学报

为脱脂牛奶的散射系数（单位为  cm-1），c是牛奶在水
中的浓度（以百分数表示），d是目标到成像探测器间
的距离。实验中水的高度为 80 mm，逐步添加 15~
50 mL 牛奶来改变水体浑浊度，对应的光学厚度为
0. 79~2. 62。

采 用 中 心 波 长 为 532 nm 的 绿 光 发 光 二 极 管
（LED）作为照明光源，经过扩束准直后出射一束平行
光，该平行光经起偏部分的线偏振片（P1）和 1/4 波片
（Q1）被调制成不同偏振态的入射光并照射到目标上，

反射的散射光再经检偏部分 1/4 波片（Q2）和线偏振片
（P2）进入互补金属氧化物半导体（CMOS）相机。旋
转放置在相机前的波片和偏振片后可以采集到不同偏
振角度的光强图，进而得到该场景光的 Stokes矢量，最
后基于此矢量计算 Mueller 矩阵图像。本实验采用的
相机型号为海康威视的 MVL-HF0628M-6MP，像素
数为 2448×2048，获取的原始图像为 16 bit 的 tif 格式
图像。在获取不同目标的图像数据时，调整起偏器和
检偏器的入射角度，使目标图像位于视场中央。

基于图 3 的实验装置，在暗室中对不同目标物进
行实验，排除杂散光干扰。以添加牛奶体积为 30 mL

（光学厚度为 τ= 1. 57）时采集的校徽目标为例，计算
得到其 Mueller矩阵图像，如图 4 所示。

图 3　水下偏振成像实验装置图

Fig.  3　Experimental setup of underwater polarization imaging

图 4　校徽目标的 Mueller矩阵图像

Fig.  4　Mueller matrix images of school badge target
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从图 4 可以看到，除强度信息外，其他分量大部分
都表征了目标的不同细节信息。为提高算法的训练效
率，训练数据应尽可能地提供低级特征，减少冗余数据。
观察目标的 Mueller 矩阵图像发现，m 34、m 42、m 43 和 m 44

这 4个矩阵元素包含的目标信息比较少，它们都体现的

是退偏特性和二向色性，主要与水体散射相关。为客
观论述，引入 Canny 算子对 16 幅图像进行边缘检测和
提取，滤波结果如图 5所示，其中 σ表示提取边缘的精细
程度，σ越小，提取的边缘轮廓越精细。可以发现，上述
4个分量的图像对纹理细节的重建贡献的确很小。

图  5　Canny 算子对不同分量的滤波结果。（a）原始图像；（b） σ= 1. 0000；（c） σ= 0. 0010；（d） σ= 0. 0001
Fig.  5　Filtering results of different components by Canny arithmetic.  (a) Origin image; (b) σ= 1. 0000; (c) σ= 0. 0010; (d) σ= 0. 0001
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为定量说明这 4 个分量对算法的贡献，定义低级
特征因子（LFF）来表征图像低层次特征的丰富程度，
其表达式为

M LFF = eca

a ct
， （3）

式中：eca 为 Canny 算子提取到的所有边缘信息值，如图
6（a）所示；a ct 为利用 Opencv 中自适应阈值分割与轮廓
提取所提取出的轮廓面积，如图 6（b）所示。在所提取
出的轮廓面积上，包含的边缘信息量越多，LFF 的值
越大，即轮廓细节信息越丰富。

表 1 给出了校徽目标的边缘检测因子 eca、轮廓提
取因子 a ct 和 LFF 的值。

从表 1 可以看出，m 34、m 42、m 43和m 44 这 4 个成分的

LFF 值处于较低的水平，说明细节信息较少，这与主

观结果一致。此外，统计了多个目标物不同分量的

LFF 值，得到了与校徽目标基本一致的结论。因此，

对于所有目标物，从数据集中删除了这 4 个成分，选择

了剩余低层次特征丰富的 12 张图像作为网络的输入，

如图 7 所示。

图 6　采用 Canny算子与自适应分割提取校徽图像的边缘信息和

轮廓图。（a）通过 Canny算子提取到的边缘信息量；（b）通过

自适应阈值分割与轮廓提取得到的轮廓包围的面积

Fig.  6　Edge information and contour map of school badge 
image extracted by Canny operator and adaptive 
segmentation function.  (a) Amount of edge information 
extracted by Canny operator; (b) area enclosed by 
contour obtained by adaptive threshold segmentation 

and contour extraction

图 7　被选择作为网络输入的 12 张 Mueller矩阵图像

Fig.  7　12 Mueller matrix images selected as network input

表 1　校徽 Mueller矩阵图像 16 个分量的 LFF 值

Table 1　LFF values of 16 components of Mueller matrix 
images of school badge

Matrix element
m 11

m 12

m 13

m 14

m 21

m 22

m 23

m 24

m 31

m 32

m 33

m 34

m 41

m 42

m 43

m 44

eca

3987
2235
1576
3838
6308
3945
3782
3567
2952
4518
3923
3828
657

3870
3051
1186

a ct

43. 5
63
25

204. 5
317. 5

94
46

295
92. 5
337

73. 5
509
43

483. 5
290
111

LFF
91. 66
35. 47
63. 04
18. 77
19. 87
41. 97
82. 22
12. 09
31. 91
13. 41
53. 37

7. 52
15. 28

7. 82
10. 52
10. 69
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通过逐步调整牛奶体积，建立不同浑浊程度的水

下数据集，共包含 54 组 Mueller 矩阵图像，其中训练集

40 组、验证集 7 组、测试集 7 组，并以清水下目标的强

度图像为标签。每组图像由选择的 12 个 Mueller 矩阵

图像构成，通过裁剪、旋转对其进行数据增强处理，输

入图像的分辨率为 256×256。本文将几种材料的目

标放在一起训练，以便充分感知水下散射的环境，最大

限度地发挥 UNet 网络提供的高层语义信息和低层特

征相结合的优势。

3. 2　实验参数设置

水下去散射增强任务是图像端到端的映射，主要

关注不同水下情况的图像恢复质量，故选取结构相似

度［20］（ SSIM）和均方误差（MSE）作为损失函数，具体

表达为

L= LSSIM + LMSE ， （4）
LSSIM = f [ l ( I re，Igt)，c ( I re，Igt)，s ( I re，Igt) ] ， （5）

LMSE = 1
WHS b

∑
i= 1

Sb

∑
(W， H )

|| I ( )ire ( )x，y - I ( )igt ( )x，y
2
，（6）

式中：I re 和 Igt 为增强后的图像和真值图像的灰度值；l、
c和 s分别为亮度对比、失真对比和结构对比；W和 H
为图像的宽度和高度；S b 为批次大小；I ( i )

re 、I ( i )
gt 分别为单

批次中第 i组的增强图像和真值的灰度值。结构相似

度是衡量两张图像相似程度的指标，取值范围为 0~1，
其值越接近 1，表示相似程度越高。均方误差是衡量

两张图像之间的偏差，取值越接近于 0，说明两张图像

越相近。

本 文 在  pytorch1. 7. 1 框 架 下 进 行 训 练 ，使 用  
CUDA 加 速 ，中 央 处 理 器（CPU）型 号 为 Intel i9-

7900X，图 形 处 理 单 元（GPU）型 号 为 Nvidia RTX 

2060Ti。训练过程中采用 Adam 优化器，数据批量大
小设置为 4，初始学习率设置为 0. 001，以确保目标函
数在适当的时间收敛到局部最小值。为对比所提算法
与其他算法的性能，采用峰值信噪比（PSNR）［21］和结
构相似度作为客观评价指标。
3. 3　实验结果与分析

为体现所设计网络对不同浑浊程度下散射图像复
原的通用性，首先以加入的牛奶体积为变量，采集不同
浑浊度下的校徽图像，校徽目标原图如图 8 所示。采
用所提算法对低浓度（光学厚度为 τ= 1. 05）、中浓度
（光 学 厚 度 为 τ= 1. 57）、高 浓 度（光 学 厚 度 为
τ= 2. 36）三种水体浑浊度下的校徽目标进行复原，并
与其他算法进行对比，复原结果如图 9 所示。可以看
出，He 和 Liang 提出的算法可以一定程度上恢复出图
像细节，但复原的图像整体亮度不均匀，局部出现了
过亮的现象，同时仍有一些散射成分没有被去除。
UNet 网络比较好地去除了浮在图像上的“雾”，但图
像细节不够突出，去除散射的同时模糊了部分细节特
征。所提算法有效地去除了水体对目标的散射，重构

图 9　不同浑浊度下的水下图像复原结果图。（a）原始水下浑浊图像；（b） He 的方法；（c） Liang 的方法；（d） UNet网络；（e） Mu-UNet
网络；（f）真值

Fig.  9　 Restoration results of underwater image under different turbidities.  (a) Original underwater image with turbidity; (b) He's 
method; (c) Liang's method; (d) UNet network ; (e) Mu-UNet network; (f) ground truth

图 8　校徽目标原图

Fig.  8　Original image of school badge target
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图像相比于原图对比度显著提高，较好地复原了图像

细节。此外，在中、低浓度下所提算法复原的图像相

比于其他算法与真值更为接近，在高浓度条件下，校

徽上的字体及轮廓基本完整地展现出来，验证了所设

计网络在水体浑浊程度上的通用性。此外，图 10 所

示为分别选取图 9（a）~（f）中低浓度情况下穿过背景

和目标的第 128 行（从左到右）的强度分布曲线，该曲

线直观地反映了本文所对比的各种算法的重建结果

与清水下真值结果的吻合程度。可以看出，所提算法

重建结果与清水下真值结果基本吻合，且与原图相

比，幅值变化更明显，对比度显著提高，验证了所提算

法的有效性。

为验证 Mu-UNet 网络训练模型的适用性和对不

同材质目标的复原效果，更换了不同的目标来进行测

试，结果如图 11 所示。可以看到，对于不同偏振特性

的目标，所提算法都有较好的复原效果。例如：对于橡 胶圈、眼镜布和塑料花等低偏振度的物体，目标轮廓、

图 10　图 9 中低浓度情况下图像第 128 行像素强度值的统计

曲线

Fig.  10　Statistical curves of pixel intensity values of line 128 at 
low concentration images in Fig.  9

图 11　不同材质目标的水下复原结果图。（a）原始水下浑浊图像；（b） He的方法；（c） Liang 的方法；（d） UNet网络；（e） Mu-UNet
网络；（f）真值

Fig.  11　Underwater restoration results of different material targets.  (a) Original underwater image with turbidity; (b) He's method;
(c) Liang's method; (d) UNet network ; (e) Mu-UNet network; (f) ground truth
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突起和边缘细节基本上被复原出来，且显著地提升了
对比度；对于硬币这种偏振度比较高的物体，能较好地
去除目标表面的“雾”，硬币上的字体被突出出来，相比
于真值上硬币表面有很多划痕，所提算法对复原图像
上的这些划痕进行了平滑处理，从而使得关键信息更
为突出。

表 2 展示了所提算法与其他算法客观评价指标的
数据对比。可以看到，相较于传统复原算法和经典
UNet 网络，所提算法在 PSNR、SSIM 两种指标下均取
得了最优的结果。基于所有测试图像，所提算法在
PSNR 方 面 较 原 图 提 升 了 89. 40%，SSIM 提 升 了
82. 37%，与主观评价结果基本一致。

为探讨算法模型对训练样本的依赖度，在现有数
据集的基础上，保持测试集数据不变，减少训练样本的
数量，调整训练集、验证集比例分别为 4∶1 和 2∶1，即随
机划分数据使得训练集 37 组、验证集 10 组和训练集
10 组、验证集 16 组，在相同的训练硬件和参数条件下
进行训练，对比不同训练数量下所得模型对测试集的
复原效果。计算三种模型复原后图像的 PSNR 和
SSIM，如表 3 所示。可以看到，当训练样本变少时，所
提算法的图像复原质量也会有所下降，但整体比传统
算法好，进一步说明了所提模型的有效性。

在算法运行效率方面，比较了传统算法与深度学
习算法同时处理一张大小为 256×256 的图像所需的
时间，如表 4 所示。可以发现，基于深度学习的算法整
体比传统算法要快，所提 Mu-UNet 网络与传统 UNet
网络计算效率基本持平，但复原效果强于 UNet 网络，
进一步说明了所提算法的优越性。

最后，利用 Mu-UNet 网络训练的模型测试了在训
练集中从未出现过的目标美币，重构结果如图 12 所
示。值得注意的是：低浓度（光学厚度为 τ= 1. 04）情
况下，原始图像上美币的部分细节可以识别，复原后图
像对比度得到显著提升，硬币边缘处文字细节被突显
出来；逐渐提高牛奶浓度，达到中浓度（光学厚度为
τ= 1. 84）时，原始强度图像上美币细节无法辨认，复
原后的图像中“ONE CENT”字体能被识别，背后的图
案也清晰可见，表明所提算法的有效性；高浓度（光学
厚度为 τ= 2. 62）情况下，经算法复原后的图像整体轮
廓被显现出来，部分纹理细节依稀可见，可以大致识别
出目标，但复原效果比低浓度时差一些，主要是高浓度
情况下，目标反射光受浑浊溶液中粒子散射严重，故采
集到的原始图像细节信息非常少，肉眼几乎看不到任
何信息。采用训练好的模型进行测试时，算法依靠训
练时学习到的目标偏振信息和水体散射特征能基本复
原出边缘和有突起的细节，证实了所提网络训练的模
型是正确且合理的，验证了其泛化能力和鲁棒性。

目前，本文提出的算法在实验室条件下获取的小
样本数据集上取得了比较好的复原效果。牛奶悬浊液
一定程度上能模拟水中粒子的散射，理论上算法模型
也适用于部分真实水下场景复原。在未来研究中，获
取实际水域中目标的 Mueller矩阵图像作为数据集，采
用迁移学习方法进行模型微调，使其适用于真实水域
中的目标重建。

4　结         论
水下偏振成像技术可有效利用光波的偏振信息解

决水下成像问题。通过搭建主动偏振成像系统，在暗
室环境下采集不同浑浊度水体下不同目标的偏振图
像，由此构建融合了强度信息和偏振信息的  Mueller 
矩阵图像数据集，并提出了基于残差 Mu-UNet 网络的
水下图像复原算法。实验结果表明，所提算法能有效

表 2　所提算法与其他算法的重建结果对比

Table 2　Comparison of reconstruction results of proposed algorithm and other algorithms

Image No.

1
2
3
4
5
6

Index
Original image

PSNR
12. 37
13. 22
9. 60

11. 81
8. 51

10. 97

SSIM
0. 21
0. 26
0. 48
0. 61
0. 27
0. 50

He's method
PSNR
10. 74
8. 15
6. 55
4. 23
8. 03
5. 63

SSIM
0. 07
0. 15
0. 22
0. 23
0. 21
0. 18

Liang's method
PSNR
9. 08

16. 57
13. 3
9. 56
9. 23

12. 48

SSIM
0. 19
0. 51
0. 43
0. 46
0. 26
0. 36

UNet
PSNR
12. 42
15. 82
19. 57
13. 32
16. 11
25. 23

SSIM
0. 26
0. 46
0. 69
0. 63
0. 58
0. 83

Mu-UNet
PSNR
16. 32
20. 22
20. 14
20. 27
18. 61
27. 58

SSIM
0. 35
0. 54
0. 75
0. 75
0. 72
0. 87

表 3　不同模型重建结果对比

Table 3　Comparison of reconstruction results by different 
models

Model No.
1
2
3

Train/test ratio
6∶1
4∶1
2∶1

PSNR
20. 52
18. 79
16. 66

SSIM
0. 66
0. 57
0. 51

表 4　不同算法处理单幅图像的运行时间

Table 4　Running time of single image processed by different 
algorithms

Method
He's

Liang's
UNet

Mu-UNet

Times cost /s
1. 170
7. 190
0. 157
0. 215

Platform
Matlab （CPU）

Matlab （CPU）

Pytorch （GPU）

Pytorch （GPU）
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地去除水体散射的影响，恢复图像细节，且显著提高图
像对比度，证实了融合强度信息和偏振信息有利于提
高水下图像的恢复质量。此外，从网络训练模型的泛
化性方面验证了深度学习方法可有效地应用于偏振领
域。在未来的研究中将考虑详细地研究散射水体的偏
振特性，利用深度学习方法学习散射造成的图像退化
机理，针对系统入射角度、反射角度建立更完善的水下
散射模型，以更好地重构与增强浑浊水下图像，并将其
应用于真实水域的目标重建任务中。
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