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水下结构状态观测中的悬浮杂质遮挡消除方法
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摘要  水下结构状态视觉检测过程中，观测相机镜头易受到水体中枯叶、藻类等悬浮杂质遮挡，导致水下结构表观影像

信息丢失，影响检测效果。针对该问题，利用水下视频序列中的帧内空间信息与帧间运动信息，提出一种悬浮杂质遮挡

消除方法。根据相邻帧间的光流场分布信息，提出位移补偿策略，消除相机移动导致的帧间背景偏移；结合悬浮杂质成

像特性，建立动态视觉感知模型，在对齐后的相邻帧基础上，实现不同形态悬浮杂质的准确检测；构建一种混合引导修复

模型，确立帧间最优互补信息，还原悬浮杂质遮挡区域。在构建的真实与合成数据集上的测试结果表明，本文方法能够

准确检测并消除悬浮杂质的遮挡，处理后的图像质量在多项指标上均得到明显提升。
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1　引         言
水下结构在长期运行过程中易出现开裂、脱落、渗

漏等缺陷问题，会降低结构的安全性与可靠性。在不

放空条件下及时排查水下结构的安全隐患，对保障我

国社会经济的平稳发展至关重要。目前，利用水下机

器人搭载可见光相机对水下结构表观影像进行采集与

分析已经成为水下结构表观状态检测的常用手段［1-3］。

但是，由于水下成像干扰因素众多，易造成水下图像质

量的大幅降低，给后续的水下结构状态检测带来诸多

不利影响［4-7］。

目前，研究人员主要关注的是水体介质吸收与水

中悬浮微粒散射造成的图像退化现象［8-9］。这种退化

问题主要体现为图像清晰度与对比度下降，但不会影

响图像内容的表示。该问题可通过增设光源、缩短探

测距离进行解决，还可通过水下图像处理技术进一步

提升图像质量［10-13］。众多学者围绕水下图像颜色校正

与图像去雾开展了大量研究，并取得了显著成果［14-17］。

但是，现有研究常忽略了实际水体环境中大颗粒悬浮

杂质视觉遮挡造成的图像信息丢失问题。大尺寸悬浮

杂质的遮挡面积大，会造成水下内容的改变；单个小尺

寸悬浮杂质的遮挡面积小，但当其在图像画面中密集

分布时，将导致水下图像的严重降质。尤其当机器人

在水体中运行时，其桨叶旋转与自动移动会引起水流

的加速，导致藻类、腐烂树叶等悬浮杂质四散运动，将

进一步加剧视觉遮挡的干扰，严重影响后续的信息处

理与水下构筑物表观状态的准确检测［18］。因此，研究

水下悬浮杂质遮挡消除方法对提升水下结构表观状态

检测效果具有重要意义。

目前，水下悬浮杂质去除的相关研究较少，主要集

中在海洋探测领域的海洋雪去除方面［19］。海洋雪属于

悬浮杂质的一类，主要由海洋中较小的动植物组成，其

粒子在水中如同飘动的雪花，因此被称为海洋雪［20］。

由于海洋雪颗粒大都尺寸较小，整体形状呈现近似椭

圆圆锥，在图像中会形成白色的亮点。因此，诸多研究

人员将其视为水下图像中的斑点噪声进行处理。如

Banerjee 等［21］提出了一种基于海洋雪存在概率的改进

中值滤波方法。该方法将图像拆分成若干个区域，并

统计高亮度像素的出现概率进行海洋雪区域的检测，

再对检测出的海洋雪区域进行中值滤波以达到消除海

洋雪噪声的目的。随后，Farhadifard 等［22］提出了一种

改进的监督中值滤波器，在基于多尺度面片的监督噪

声检测基础上进行中值滤波，以提高海洋雪噪声去除

的效果。然而，这两种方法只适用于相对较小的粒子，

无法消除具有更大尺寸的悬浮颗粒。随着神经网络技

术在图像复原领域的广泛应用，Koziarski 等［23］利用卷
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积神经网络对合成数据集进行学习，实现海洋雪区域

的检测，然后在检测结果的引导下，利用自适应中值滤

波去除海洋雪的干扰。 Jiang 等［24］训练对抗生成网络

将含有海洋雪的图像转化为干净的图像，实现海洋雪

遮挡区域的修复。Cyganek 等［25］提出单帧的检测通常

具有很大的局限性，难以准确区分水体中较亮的目标

与海洋雪，于是尝试利用时间域的动态信息对背景进

行建模以提高海洋雪的检测准确率。本文研究的水下

悬浮杂质在形态、颜色、尺寸等各方面具有多样性，且

其造成的信息丢失相较于海洋雪效应更为严重。然

而，上述方法的研究均建立在海洋雪单一视觉特性的

检测基础上，无法满足本文拟解决的多形态水下悬浮

杂质遮挡消除的需求，因此需要研究适应性更广的水

下悬浮杂质检测与遮挡区域修复方法。

为此，本文首先对水下机器人拍摄的多组实际水

下结构检测视频进行观察，深入分析水中悬浮杂质的

成像特性，为水下悬浮杂质遮挡区域检测与修复提供

先验信息，利用相邻帧之间的动态感知与信息互补，提

出一种悬浮杂质遮挡消除方法，并建立合成与真实的

两类水下悬浮杂质视频数据集，以充分验证所提算法

的有效性。

2　本文方法

为有效消除水下悬浮杂质的视觉遮挡，本文首先

以图 1 展示的两组含有悬浮杂质遮挡的实际水下结构

检测视频为例，分析悬浮杂质的成像特性，为后续的信

息处理提供更多先验信息。从图 1 可以看出，水下悬

浮杂质的种类众多，颜色、形状、大小多样。此外，受水

体中急流、漩涡等多方向的水流运动的影响，悬浮杂质

将随着水流出现翻转、移动、分裂等动态变化，且变化

过程中的方向与速度不一，难以寻找规律。过快的运

动还会导致悬浮杂质在成像过程中出现不同程度的运

动模糊，如运动多向性，形状、大小和颜色不确定性，形

态变化不确定性等。

由于水下结构是静止目标，本文结合悬浮杂质成

像特点，利用相邻连续帧之间的运动信息与互补信息，

提出一种水下悬浮杂质遮挡消除方法，总体流程如图

2 所示。首先将当前帧 Ik 及其相邻前后帧 Ik- 1 与 Ik+ 1

组成的三帧帧段作为输入数据，分别估算当前帧与前

后两帧之间的运动光流场，根据光流场信息与边缘引

导的区域分割信息，计算相邻帧之间的背景位移值，并

将背景位移作为补偿信息对相邻帧进行对齐，消除相

机运动对悬浮杂质运动信息检测的干扰。然后建立动

态视觉感知模型，提取对齐相邻帧之间的运动与颜色

信息，实现不同形态悬浮杂质遮挡区域的准确检测。

接着构建混合引导修复模型，利用对齐后的相邻帧之

间的互补信息对遮挡区域进行初步修复，最大限度保

留真实场景信息，再使用视频修复的联合时空变换网

络（STTN）［26］对相邻帧无法补充的遮挡区域进行二次

修复，融合两次修复结果得到最终的图像修复帧。当

前输入数据处理完成后，更新三帧帧段，直至视频帧全

部修复完成。

2. 1　基于背景位移补偿的相邻帧对齐

由于悬浮杂质具有运动特性，在相机静止情况下

可轻易分割悬浮杂质区域。然而，当相机在水下移动

拍摄时，产生的成像背景运动将对悬浮杂质运动信息

图 1　受悬浮杂质遮挡的水下结构检测视频帧情况分析

Fig. 1　Analysis of video frames of underwater structure detection with visual occlusion from suspended impurities

的检测造成不同程度的干扰，尤其当相机的移动方向

与悬浮杂质的移动方向相反时，悬浮杂质在画面中的

位移将被抵消，造成视频中的悬浮杂质出现短期的

“静止”状态，导致悬浮杂质检测的失效。为了提高悬

浮杂质区域的检测准确率，本文首先消除相机运动产

生的背景偏移，根据运动信息将相邻帧与当前帧进行

对齐，使得相邻帧之间的背景趋于一致，以最大程度

地突显前景目标的运动变化。光流是空间运动物体

在观察成像平面上产生的像素运动瞬时速度，反映了

图像内每个像素点的运动趋势。为了得到整幅图像

内的运动物体及其运动趋势，本文采用 Selflow 光流

法［27］分别估计当前帧与前后相邻帧的运动光流场，将

光流场梯度图进一步转换为可视化彩色图 I p_color
k 和

I n_color
k ，再经过以下处理，实现画面中前景与背景的

区分。

首先采用 Canny 算法对可视化彩色图 I p_color
k 和

I n_color
k 进行边缘检测，计算每个像素点的边缘概率，对

边缘图进行定向分水岭变换与超度等高线图变换

（UCM）［28］，将不闭合的边界概率区域转换成若干个闭

合的区域 I p_ucm
k 与 I n_ucm

k 。然后分别以 I p_ucm
k 与 I n_ucm

k 的均

值作为图像分割阈值，获取光流图像的区域分割结果

I p_edge
k 与 I n_edge

k 。 最 后 将 可 视 化 光 流 彩 色 图 转 换 至

CIELAB 颜色空间，构建每个区域内的颜色直方图，根

据下式计算分割区域 i与其他区域之间的加权对比度

C c
i，获取前景区域概率估计图 I p_forp

k 与 I n_forp
k 。

C c
i = ∑

j= 1

N

 c lab
i ，c lab

j 2
⋅ exp ( )- p i，p j

2

2

2 ⋅ σ 2
spa

， （1）

式中：N为分割区域个数；c lab
i 和 c lab

j 表示分割区域 i和 j

的颜色直方图； ⋅
2
为欧氏距离； p i，p j 2

为分割区域 i

和 j的中心点位置距离；σ spa 是空间加权方案的参数，此

处取经验值 0. 4。
使用最大类间差方法分别计算 I p_forp

k 与 I n_forp
k 的全

局图像阈值，得到前景与背景区域的区分标记图 I p_label
k

与 I n_label
k 。在帧对齐操作前，需对被前景区域遮挡的背

景区域进行运动矢量估计，实现该区域的背景位移

补偿。

背景光流场中的位移矢量取决于两个因素：相机

的运动方向与速度、背景目标表面与成像相机间的距

离。因此，背景区域的运动矢量值之间存在一定差异，

且相邻像素点的矢量值间变化相对平缓。基于上述分

析，如图 3 所示，本文根据前景区域附近的背景位移矢

量对该区域进行补偿。

对相邻前一帧进行变换，使其背景区域与当前帧

的背景区域一致。提取任一前景区域 Rfi，并对其进行

膨胀处理，依次以膨胀区域的边缘像素点为中心构建

8 连通域窗口，计算所有窗口内的光流矢量均值作为

该前景区域的背景位移补偿值，循环计算所有前景区

域的背景位移作为前景目标区域的补偿信息，得到补

偿后的背景光流场 up_flow
k ，再按同样的步骤求取相邻后

一帧的补偿背景光流场 un_flow
k ，其数学表达式为

ì
í
î

ïï

ïïïï

up_flow
k ( Rfi )= mean [ ]P p_label

k ′ ( x′)

un_flow
k ( Rfi )= mean [ ]P n_label

k ′ ( x′)
， （2）

式中：x′表示前景目标区域膨胀后的边缘像素点；

P n_label
k ′ ( x′) 表示边缘像素点 x′对应 8 连通域的光流平

均矢量值；mean (⋅)为均值计算符号。

利用补偿背景光流场 up_flow
k 与 un_flow

k 分别对前、后

相邻帧进行对齐变换，即根据光流矢量将图像坐标进

行对应的偏移调整，得到对齐帧 I ͂ p_warp
k 与 I ͂ n_warp

k 。

图 2　水下悬浮杂质遮挡消除方法流程图

Fig. 2　Flow chart of suspended impurity occlusion removal method
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的检测造成不同程度的干扰，尤其当相机的移动方向

与悬浮杂质的移动方向相反时，悬浮杂质在画面中的

位移将被抵消，造成视频中的悬浮杂质出现短期的

“静止”状态，导致悬浮杂质检测的失效。为了提高悬

浮杂质区域的检测准确率，本文首先消除相机运动产

生的背景偏移，根据运动信息将相邻帧与当前帧进行

对齐，使得相邻帧之间的背景趋于一致，以最大程度

地突显前景目标的运动变化。光流是空间运动物体

在观察成像平面上产生的像素运动瞬时速度，反映了

图像内每个像素点的运动趋势。为了得到整幅图像

内的运动物体及其运动趋势，本文采用 Selflow 光流

法［27］分别估计当前帧与前后相邻帧的运动光流场，将

光流场梯度图进一步转换为可视化彩色图 I p_color
k 和

I n_color
k ，再经过以下处理，实现画面中前景与背景的

区分。

首先采用 Canny 算法对可视化彩色图 I p_color
k 和

I n_color
k 进行边缘检测，计算每个像素点的边缘概率，对

边缘图进行定向分水岭变换与超度等高线图变换

（UCM）［28］，将不闭合的边界概率区域转换成若干个闭

合的区域 I p_ucm
k 与 I n_ucm

k 。然后分别以 I p_ucm
k 与 I n_ucm

k 的均

值作为图像分割阈值，获取光流图像的区域分割结果

I p_edge
k 与 I n_edge

k 。 最 后 将 可 视 化 光 流 彩 色 图 转 换 至

CIELAB 颜色空间，构建每个区域内的颜色直方图，根

据下式计算分割区域 i与其他区域之间的加权对比度

C c
i，获取前景区域概率估计图 I p_forp

k 与 I n_forp
k 。

C c
i = ∑

j= 1

N

 c lab
i ，c lab

j 2
⋅ exp ( )- p i，p j

2

2

2 ⋅ σ 2
spa

， （1）

式中：N为分割区域个数；c lab
i 和 c lab

j 表示分割区域 i和 j

的颜色直方图； ⋅
2
为欧氏距离； p i，p j 2

为分割区域 i

和 j的中心点位置距离；σ spa 是空间加权方案的参数，此

处取经验值 0. 4。
使用最大类间差方法分别计算 I p_forp

k 与 I n_forp
k 的全

局图像阈值，得到前景与背景区域的区分标记图 I p_label
k

与 I n_label
k 。在帧对齐操作前，需对被前景区域遮挡的背

景区域进行运动矢量估计，实现该区域的背景位移

补偿。

背景光流场中的位移矢量取决于两个因素：相机

的运动方向与速度、背景目标表面与成像相机间的距

离。因此，背景区域的运动矢量值之间存在一定差异，

且相邻像素点的矢量值间变化相对平缓。基于上述分

析，如图 3 所示，本文根据前景区域附近的背景位移矢

量对该区域进行补偿。

对相邻前一帧进行变换，使其背景区域与当前帧

的背景区域一致。提取任一前景区域 Rfi，并对其进行

膨胀处理，依次以膨胀区域的边缘像素点为中心构建

8 连通域窗口，计算所有窗口内的光流矢量均值作为

该前景区域的背景位移补偿值，循环计算所有前景区

域的背景位移作为前景目标区域的补偿信息，得到补

偿后的背景光流场 up_flow
k ，再按同样的步骤求取相邻后

一帧的补偿背景光流场 un_flow
k ，其数学表达式为

ì
í
î

ïï

ïïïï

up_flow
k ( Rfi )= mean [ ]P p_label

k ′ ( x′)

un_flow
k ( Rfi )= mean [ ]P n_label

k ′ ( x′)
， （2）

式中：x′表示前景目标区域膨胀后的边缘像素点；

P n_label
k ′ ( x′) 表示边缘像素点 x′对应 8 连通域的光流平

均矢量值；mean (⋅)为均值计算符号。

利用补偿背景光流场 up_flow
k 与 un_flow

k 分别对前、后

相邻帧进行对齐变换，即根据光流矢量将图像坐标进

行对应的偏移调整，得到对齐帧 I ͂ p_warp
k 与 I ͂ n_warp

k 。

图 2　水下悬浮杂质遮挡消除方法流程图

Fig. 2　Flow chart of suspended impurity occlusion removal method
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ì
í
î

ïï

ïïïï

I ͂ p_warp
k ( x，y )= Ik- 1[ ]x+ up_flow

k ( x )，y+ up_flow
k ( y )

I ͂ n_warp
k+ 1 ( x，y )= Ik+ 1[ ]x+ un_flow

k ( x )，y+ un_flow
k ( y )

。

（3）
如图 3 所示，补偿后的背景光流图中，各个区域位

移矢量变化平缓，可以准确估计被前景区域遮挡的背

景位移。此外，该图中展示了直接在全局光流图上进

行帧对齐的结果。然后，与背景位移补偿后的对齐帧

进行对比，可以看出，不经过补偿直接进行帧对齐会导

致前景区域出现明显畸变，不利于后续步骤的进行。

基于背景位移补偿得到的对齐帧能够有效恢复其背景

区域，避免前景与背景区域相对运动的干扰。

2. 2　动态视觉感知的水下悬浮杂质区域检测

全局光流场能够有效凸显尺寸较大的悬浮杂质区

域，但难以捕捉尺寸小或因运动速度快而呈现半透明

特征的悬浮杂质。经过统计分析可知，在实际应用中，

悬浮杂质尺寸小于整张图像 1/10 时，光流法无法识别

出其运动信息，因此，将其归类于“小尺寸悬浮杂质”。

帧间差分法通过对相邻帧进行逐像素的差分实现运动

目标的感知，对小尺寸运动目标敏感度高，能够用于弥

补光流法对小尺寸的悬浮杂质检测敏感度较低的缺

陷。因此，本文将上文获取的前景区域作为悬浮杂质

的粗略检测结果，利用帧间差分构建动态视觉感知模

型，对悬浮杂质区域进行补充与细化，实现不同尺寸悬

浮杂质目标的全面、准确检测。算法流程如图 4 所示。

分别对当前帧 Ik与对齐的相邻帧 I ͂ n_warp
k 和 I ͂ p_warp

k 进

行前向帧差与后向帧差计算，获得相邻帧之间的差分

图D p
k与D n

k，并将其作为动态感知的运动信息。

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

D p
k ( x，y )= max{ }I ͂ p_warp

k ( x，y )- Ik ( x，y )，T ′

D n
k ( x，y )= max{ }I ͂ n_warp

k ( x，y )- Ik ( x，y )，T ′
，（4）

式中：( x，y )表示像素点的位置；T ′为差分图阈值，用

于分别在 RGB 三个通道内过滤差异图像的噪点，在本

文中取经验值 15。
对获取的 Dp

k 与 Dn
k 进行中值滤波，减少成像噪声、

光照变化等因素在差分图中的影响，得到前向运动特

征图D p
k ′与后向运动特征图D n

k ′。根据下式分别获取前

向运动特征图与后向运动特征图的阈值 T p
d 与 T n

d，通

过阈值分割得到小尺寸悬浮杂质检测图 I p_s
k 和 I n_s

k 。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

T p
d = max{ }mean{ }D p

k ′[ ]D p
k ′> mean ( D p

k ′ ) ，Otsu ( D p
k ′ )

T n
d = max{ }mean{ }D n

k ′[ ]D n
k ′> mean ( D n

k ′ ) ，Otsu ( D n
k ′ )

， （5）
式中：Otsu (⋅)表示最大类间方差法获取的阈值。

为减少基于光流场的悬浮杂质检测误差，利用运

动特征图细化基于全局光流场获取的大尺寸悬浮杂质

粗略检测结果。悬浮杂质与水下结构背景的颜色通常

存在较大差异，尤其是大尺寸悬浮物的边界区域存在

较大的梯度变化，可通过采用 2. 1 节中 Canny 与 UCM
结合的方法获取当前帧 Ik 的区域分割结果 I s

k，实现背

景区域与大尺寸悬浮杂质区域的区分。依次提取 I s
k 中

每个区域中的像素点，分别计算每个区域中对应前向

运动特征值与后向运动特征值的均值，生成运动对比

感知热力图W p
k 与W n

k，再通过阈值分割获取细化标志

图 3　背景位移补偿与相邻帧对齐过程示意图

Fig.  3　Flow chart of background displacement compensation and adjacent frame alignment

图。计算细化标志图与基于全局光流场获取的粗略悬

浮杂质检测结果的交集，得到大尺寸悬浮杂质区域的

细化结果，即 I p_b
k =W p

k ∩ I p_label
k ，I n_b

k =W n
k ∩ I n_label

k 。最

后将补充与细化结果相结合，得到悬浮杂质的最终检

测结果 Sk = ( I p_s
k ∪ I p_b

k )∪ ( I n_s
k ∪ I n_b

k )。

2. 3　混合模型引导的悬浮杂质遮挡区域修复

为了最大程度地保留真实的水下结构图像信息，

本文利用对齐后的相邻帧之间的背景冗余信息，构建

混合引导修复模型，确定对齐后的相邻帧中的最佳匹

配区域，对当前帧的悬浮杂质遮挡区域进行初步复原，

再结合 STTN［26］对无法修复的区域进行补充，实现悬

浮杂质遮挡区域的全面修复。

依据前文分析的水下悬浮杂质特性，相邻帧中的

最佳匹配区域应满足以下条件，并据此构建混合引导

模型：1）由于悬浮杂质具有运动特性且存在明显的颜

色差异，因此，对齐相邻帧中的最佳匹配区域与当前帧

中的对应区域差异较大；2）对齐相邻帧中的最佳匹配

区域与当前帧中的邻近区域间具有平滑性。

混合引导修复模型是根据相邻帧中最佳匹配区域

构建的四元标签图，在本文中以 L={0，1，2，3}表示，

其中 L ( x，y )= 1 表示该像素点未被悬浮杂质遮挡，不

需要修复。当 L ( x，y )= 2 时，表示该像素点的最佳匹

配点为相邻前一帧 I ͂ p_warp
k 的对应像素点；当 L ( x，y )= 3

时，表示该像素点的最佳匹配点为相邻后一帧 I ͂ n_warp
k 的

对应像素点；当 L ( x，y )= 0 时，表示该像素点在三帧

帧段中未搜寻到有效匹配点进行修复，需要通过对周

边信息的学习进行估计。本文采用最小化标签代价的

方法，求解混合引导修复标签图，根据上述匹配条件计

算标签代价 C ( L )。
ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

C ( L )= Cd ( L )+ τCs ( L )

Cd ( L )= exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-∑

( x，y )
|| Ik ( x，y )- I warp

k ( x，y )

Cs ( L )= ∑
( x，y )

∑
ϒ∈ N ( x，y )

[ ]I ( x，y ) ⊕I ( ϒ )

，（6）

式中：Cd ( L )用于衡量对齐后相邻帧与当前帧之间的

差异；Cs ( L )用于度量对齐相邻帧中的最佳匹配区域

与当前帧中的邻近区域之间的平滑代价；τ= 50 是正

则化参数；I warp
k 表示对齐后的相邻帧；N ( x，y ) 是像素点

( x，y )的 4 连接邻居的集合；⊕ 为异或运算符。

通过最小化代价 C ( L )，获得混合引导修复图 L，
再将当前帧中未被悬浮杂质遮挡的区域（掩模 Sk = 0）
全部置 0。图 5 为基于混合模型引导的悬浮杂质区域

修复流程。根据混合修复引导标签图 L对当前帧 Ik进
行初步修复，并采用多频段融合方法消除修复后的图

像光照不均匀痕迹。利用高斯金字塔将待修复的当前

帧 Ik与对齐后的相邻前后帧 I ͂ n_warp
k 和 I ͂ p_warp

k 分解为多个

多频段的子图像。以 Ik为例，首先以 Ik作为高斯金字

塔的底层图像 Gu0
k，然后通过一个 5 × 5 的低通高斯内

核 g5 × 5 从底层图像开始逐层卷积和下采样获取其他

金字塔层图像，最终构建一个 N+ 1 层高斯金字塔图

图 4　动态视觉感知的水下悬浮杂质区域检测流程示意图

Fig.  4　Flow chart of detection process of underwater suspended impurity area based on dynamic visual perception
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图。计算细化标志图与基于全局光流场获取的粗略悬

浮杂质检测结果的交集，得到大尺寸悬浮杂质区域的

细化结果，即 I p_b
k =W p

k ∩ I p_label
k ，I n_b

k =W n
k ∩ I n_label

k 。最

后将补充与细化结果相结合，得到悬浮杂质的最终检

测结果 Sk = ( I p_s
k ∪ I p_b

k )∪ ( I n_s
k ∪ I n_b

k )。

2. 3　混合模型引导的悬浮杂质遮挡区域修复

为了最大程度地保留真实的水下结构图像信息，

本文利用对齐后的相邻帧之间的背景冗余信息，构建

混合引导修复模型，确定对齐后的相邻帧中的最佳匹

配区域，对当前帧的悬浮杂质遮挡区域进行初步复原，

再结合 STTN［26］对无法修复的区域进行补充，实现悬

浮杂质遮挡区域的全面修复。

依据前文分析的水下悬浮杂质特性，相邻帧中的

最佳匹配区域应满足以下条件，并据此构建混合引导

模型：1）由于悬浮杂质具有运动特性且存在明显的颜

色差异，因此，对齐相邻帧中的最佳匹配区域与当前帧

中的对应区域差异较大；2）对齐相邻帧中的最佳匹配

区域与当前帧中的邻近区域间具有平滑性。

混合引导修复模型是根据相邻帧中最佳匹配区域

构建的四元标签图，在本文中以 L={0，1，2，3}表示，

其中 L ( x，y )= 1 表示该像素点未被悬浮杂质遮挡，不

需要修复。当 L ( x，y )= 2 时，表示该像素点的最佳匹

配点为相邻前一帧 I ͂ p_warp
k 的对应像素点；当 L ( x，y )= 3

时，表示该像素点的最佳匹配点为相邻后一帧 I ͂ n_warp
k 的

对应像素点；当 L ( x，y )= 0 时，表示该像素点在三帧

帧段中未搜寻到有效匹配点进行修复，需要通过对周

边信息的学习进行估计。本文采用最小化标签代价的

方法，求解混合引导修复标签图，根据上述匹配条件计

算标签代价 C ( L )。
ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

C ( L )= Cd ( L )+ τCs ( L )

Cd ( L )= exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-∑

( x，y )
|| Ik ( x，y )- I warp

k ( x，y )

Cs ( L )= ∑
( x，y )

∑
ϒ∈ N ( x，y )

[ ]I ( x，y ) ⊕I ( ϒ )

，（6）

式中：Cd ( L )用于衡量对齐后相邻帧与当前帧之间的

差异；Cs ( L )用于度量对齐相邻帧中的最佳匹配区域

与当前帧中的邻近区域之间的平滑代价；τ= 50 是正

则化参数；I warp
k 表示对齐后的相邻帧；N ( x，y ) 是像素点

( x，y )的 4 连接邻居的集合；⊕ 为异或运算符。

通过最小化代价 C ( L )，获得混合引导修复图 L，
再将当前帧中未被悬浮杂质遮挡的区域（掩模 Sk = 0）
全部置 0。图 5 为基于混合模型引导的悬浮杂质区域

修复流程。根据混合修复引导标签图 L对当前帧 Ik进
行初步修复，并采用多频段融合方法消除修复后的图

像光照不均匀痕迹。利用高斯金字塔将待修复的当前

帧 Ik与对齐后的相邻前后帧 I ͂ n_warp
k 和 I ͂ p_warp

k 分解为多个

多频段的子图像。以 Ik为例，首先以 Ik作为高斯金字

塔的底层图像 Gu0
k，然后通过一个 5 × 5 的低通高斯内

核 g5 × 5 从底层图像开始逐层卷积和下采样获取其他

金字塔层图像，最终构建一个 N+ 1 层高斯金字塔图

图 4　动态视觉感知的水下悬浮杂质区域检测流程示意图

Fig.  4　Flow chart of detection process of underwater suspended impurity area based on dynamic visual perception
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像 G i
k = down (G i- 1

k ，2 ) ⊗ g5 × 5，i∈ [ 1，N ]， 其 中

down ( a，b )表示将 a下采样 b倍。为了减少高斯金字

塔中的冗余信息，需要进一步构建拉普拉斯金字塔。

拉普拉斯图像层通过从下至上减去高斯金字塔的两个

相邻层而获得。

Laik =
ì
í
î

G i
k- up(G i+ 1

k ，2 )， i∈ [ 0，N ]
G i

k， i= N
。 （7）

选取混合修复引导标签图中 L={1，2，3}的部分，

分别作为融合掩模，并构建组合金字塔 Lsi = Laik ⋅
( L= 1 )+ Laik- 1 ⋅ ( L= 2 )+ Laik+ 1 ⋅ ( L= 3 )， 其 中

i∈ [ 0，N ]。将每一层的组合金字塔上采样至原图尺

寸并累加，获得初步修复结果 Ī k = ∑
i= 0

4

up( Lsi，2i )。

针对相邻帧中无法提供有效修复信息的区域，采

用 STTN 进行进一步修复。将三帧帧段作为网络输

入数据，并将悬浮杂质的检测结果 Sk 作为遮挡掩模，

对当前帧进行二次修复，得到修复图 Ī̄ k。针对 Ī̄ k 中修

复区域部分结构信息被模糊化，造成内部细节缺失的

情况，将两次的修复图 Ī k与 Ī̄ k进行融合，获取最终的修

复 图 像 I ͂k = Ī̄ k g ⋅ ( L= 3 )+ [ ( 1 - v′) ⋅ Ī k g+ v′⋅ Ī̄ k g ] ⋅
( L< 3 )，其中 v′为设定的权重系数，本文取 0. 5。该方

式获得的最终修复图像 I ͂k可在修复过程中最大程度地

保留真实背景信息，为水下结构表观状态检测提供真

实清晰的水下图像。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

为了充分验证本文算法对水下悬浮杂质遮挡的去

除效果，本文利用水下机器人实际拍摄的多组水下结

构检测视频，分别制作了真实与合成的两组水下悬浮

杂质视频数据集，并从多个角度开展算法测试。

1）真实水下悬浮杂质视频数据集分析。该数据集

由从实际水下结构检测视频中截取的含有各类悬浮杂

质遮挡的 12 组连续视频帧组成。在该组测试实验中，

首先将本文算法与 3 种代表性海洋雪去除方法进行对

比分析，然后对本文算法处理前后的水下图像质量进

行定量与定性分析，验证算法对水下成像质量的提升

效果。

2）合成水下悬浮杂质视频数据集分析。为了进一

步验证水下遮挡区域修复的保真度，本文从真实的水

下悬浮物遮挡视频中手动分割出不同尺寸、形状和颜

色的悬浮杂质作为合成素材，利用视频合成软件（AE）
中的 Particular粒子插件将素材合成到 8 组没有悬浮杂

图 5　混合模型引导悬浮杂质遮挡区域修复流程图

Fig.  5　Flow chart of suspended impurity occlusion area inpainting guided by the hybrid model
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质的水下结构检测视频中，并根据前文分析获得的悬

浮杂质特点，设计不同的运动轨迹与运动方向，构建悬

浮杂质合成视频数据集。通过对比无悬浮杂质的原始

水下视频图像帧与合成视频帧的修复结果之间的差异

性，对图像修复区域的保真性进行定量评估。

3. 2　真实水下悬浮杂质遮挡消除结果分析

如前文所述，由于现有水下悬浮杂质去除相关研

究较少，仅有少量关于海洋雪去除算法的研究。其中，

Banerjee 方法［21］是经典的海洋雪去噪方法，Cyganek 方

法［25］将 视 频 帧 的 运 动 信 息 用 于 海 洋 雪 的 去 除 ，

Koziarski方法［23］利用神经网络对海洋雪进行检测与去

除。上述三种方法是目前具有代表性的三类海洋雪去

除算法。因此，本文首先测试了三种方法在水下结构

表观状态检测视频悬浮杂质遮挡消除的效果，并将其

与本文算法的结果进行了视觉效果对比。图 6 展示了

4 组真实水下悬浮杂质遮挡图像以及不同算法处理后

的结果。通过对各算法处理前后图像的视觉效果进行

对比，可以看出，三种海洋雪去除方法对水下结构检测

场景中的悬浮杂质几乎失效。这是由于现有海洋雪去

除方法仅针对较小尺寸、颜色相对单一的白色悬浮物

质进行检测，而无法识别大尺寸、多颜色的其他悬浮杂

质。本文方法考虑到了悬浮杂质的多样性，对各类悬

浮杂质的去除效果良好。

图 7 为真实水下悬浮杂质视频数据集中随机选取

的 4 组连续图像帧，并给出了相应的悬浮杂质检测结

果、混合模型图以及遮挡区域修复结果图。其中，混合

模型中的红色表示该区域应根据相邻前一帧图像内容

进行修复，绿色说明该区域应根据相邻后一帧图像内

容进行修复，棕色表示该区域无法从当前帧段中获取

有效信息进行修复。从 4 组连续视频帧中可以看出，

悬浮杂质明显遮挡了画面中的重要区域，且部分悬浮

杂质由于快速运动在画面中呈现出半透明状和不同程

度的运动模糊，导致悬浮杂质的边界弱化，难以区分，

且由于水下机器人在拍摄过程中受到水体晃动与自身

运动的影响，导致背景发生了不同程度的偏移，增大了

悬浮杂质的检测难度。本文方法通过背景位移补偿进

行的相邻帧对齐，有效消除了背景移动对悬浮杂质区

域检测的干扰，通过动态视觉感知进行悬浮杂质的检

测，不受其颜色、大小、形态的影响，能够准确检测并分

割图中各种类型的悬浮杂质区域。同时，该算法估计

的混合引导修复模型图能够准确判断相邻帧中的最佳

匹配区域，有效引导遮挡区域的有效修复。

图 8 展示了 4 组连续视频帧中的部分悬浮杂质修

复前后的细节对比效果。图中框选出了部分被悬浮杂

质遮挡的水下结构裂缝区域。经过对比可以看出，本

文方法能够有效恢复被遮挡区域的图像信息，其修复

区域与周边像素之间平滑性好，过渡自然，并且图中的

裂缝等区域的原始细节信息得到了较好的保留。

为了进一步评估经过本文算法修复后的图像质量

提升情况，采用 Brenner 函数、能量梯度（EOG）函数、

Laplace 函数、Tenengrad 函数无参照图像指标［29］对本

文算法修复前后的图像质量进行测试分析。4 项无参

照图像指标均可反映图像的清晰度，数值越高，则表明

图像越清晰，成像质量越高。图 9 展示了 12 组水下真

实悬浮杂质遮挡视频修复前后的图像质量评估参数的

平均值。可见，经过本文遮挡图像修复方法处理后，每

组水下视频的 4 项清晰度指标平均值都得到了不同程

度的提升，进一步验证了该算法的有效性。

图 6　本文方法与三种代表性海洋雪去除算法的对比。（a）原图；（b）Banerjee 方法；（c）Cyganek 方法；（d）Koziarski方法；（e）本文方法

Fig. 6　Comparison between the proposed method and three typical marine snow removal algorithms.  (a) Original images; (b) Banerjee 
method; (c) Cyganek method; (d) Koziarsk method; (e) proposed method
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图 7　真实水下悬浮杂质遮挡视频的检测与修复效果

Fig. 7　Detection and inpainting effect of real underwater suspended impurity occlusion video

图 8　悬浮杂质遮挡消除前后细节对比

Fig. 8　Comparison of details before and after occlusion removal of suspended impurity

3. 3　合成水下悬浮杂质遮挡消除结果分析

图 10 与图 11 分别展示了 2 组合成水下悬浮杂质

遮挡视频连续帧与修复结果。其中，真值图是通过对

合成图与原始图进行差分获得的，而修复误差图是通

过修复结果与原始图进行差分获得的。为了直观地对

比修复前后图像帧与原始帧的差异，本文采用热力图

形式显示悬浮杂质遮挡区域真值图与修复误差图，颜

色越红越亮，表明该区域与原始图像的差异越大。可

以看出，在合成的视频帧中，不同的悬浮杂质素材在连

续帧中以不同方向、不同形态、不同速度运动，并模拟

了真实场景中的运动模糊、纵向运动时的景深感变化

等，与真实场景下的悬浮杂质运动情况趋于一致。通

过对合成水下悬浮视频帧修复结果与原始清晰图之间

的对比，即可验证悬浮杂质检测以及遮挡区域修复结

果的准确性。

在图 10 与图 11 所示的场景中，悬浮杂质对原本的

混凝土构筑物表面造成了斑块状遮挡。从混合模型图

可以看出，本文方法准确地检测出了该组图中的绝大

部分悬浮杂质区域。修复后图像视觉效果良好，且修

复结果与原始图像之间的误差小，表明本文算法能够

有效恢复原始的图像信息。然而，图 10 与图 11 中均存

在偏移量较小悬浮杂质的漏检。由于本文算法对悬浮

杂质的检测依赖于对场景运动特性的感知，当悬浮杂

质位移较小时，利用本文算法可能无法准确判别该目

标是否为悬浮杂质，造成漏检问题。该问题将在未来

工作中结合深度感知信息进一步解决。

为了全面分析该算法的性能，采用查准率（P）、查

全率（R）、平均绝对误差（MAE）对悬浮杂质的检测结

果进行定量分析。其中，查准率是指检测悬浮杂质的

检测结果正确值与所有检测结果的比值，查全率用于

判断悬浮杂质检测是否全面，平均绝对误差用于计算

检测出的悬浮杂质结果与悬浮杂质真值图间的误差

值。假设悬浮杂质的真值图为 G suso，检测出的悬浮杂

质为 S suso 且视频帧的尺寸为 H×W，则查全率、查准

率与平均绝对误差的计算式为
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MMAE =
∑( x，y ) ||G suso ( x，y )- S suso ( x，y )
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。 （8）

同时定义修复图 I ͂ 与原始无悬浮杂质视频帧 I input

之间的平均修复误差为

D diff =
∑( x，y，c ) || I ͂ ( x，y，c )- I input ( x，y，c )

3 × H×W
， （9）

式中：( x，y，c )表示在 ( x，y )位置的 c通道。

图 9　真实水下视频遮挡消除前后的图像质量指标对比。（a）Brenner 函数指标均值对比；（b）EOG 函数指标均值对比；（c）Laplace 函

数指标均值对比；（d）Tenengrad 函数指标均值对比

Fig. 9　Comparison of image quality indicators before and after occlusion removal of real underwater videos.  (a) Comparison of mean 
values for Brenner function indicators; (b) comparison of mean values for EOG function indicators; (c) comparison of mean values 

for Laplace function indicators; (d) comparison of mean values for Tenengrad function indicators
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2401012-10

研究论文 第  43 卷  第  24 期/2023 年  12 月/光学学报

在该场景下，悬浮杂质的查全率比查准率更为重

要。为避免模糊边缘的漏检导致图像修复结果的不自

然，本文算法在检测结果后增加了膨胀操作以扩大悬

浮杂质的检测区域，提高对不同的悬浮杂质检测的灵

敏性。从表 1 可以看出，虽然本文算法结果的查准率

不高，但查全率普遍接近 1，表明合成数据集中添加的

悬浮物绝大多数可以被正确检测。同时，本文算法中

设置的混合模型引导策略可在图像修复过程中最大程

度地保留图像的原始信息。并且膨胀操作引入的部分

误检可通过混合引导模型确定的前后帧最佳匹配区域

进行有效修复，而不会影响最后的修复结果。表中极

小的 D diff 值可验证本文算法的修复结果具有较高的保

真度。

此外，本文还进一步采用 4 种全参考质量评价指

标对修复前后的视频帧与原始图像的相关性进行定量

分 析 ，包 括 峰 值 信 噪 比（PSNR）［30］、结 构 相 似 性

（SSIM）［31］、特征相似性（FSIM）［32］和梯度幅度相似度

偏差（GMSD）［33］。上述指标中，除 GMSD 值越小，图

像质量越高外，其余 3 种评价指标值均与图像质量正

相关。图 12 直观地显示了合成视频修复帧与原始视

频帧之间的质量参照指标变化情况。可见，4 项全参

照指标在处理后均有了不同程度的改善，验证了本文

算法在图像质量提升方面的有效性。

图 10　合成水下悬浮杂质视频帧 1 的遮挡消除结果。（a）合成图；（b）原图；（c）真值图；（d）检测结果；（e）混合模型图；（f）修复结果；

（g）误差图

Fig.  10　Occlusion elimination results of video frame 1 for synthetic underwater suspended impurities.  (a) Synthetic images; (b) original 
images; (c) ground truths; (d) detection masks; (e) hybrid model maps; (f) restored images; (g) difference maps

图 11　合成水下悬浮杂质视频帧 2 的遮挡消除结果。（a）合成图；（b）原图；（c）真值图；（d）检测结果；（e）混合模型图；（f）修复结果；

（g）误差图

Fig.  11　Occlusion elimination results of video frame 2 for synthetic underwater suspended impurities (a) Synthetic images; (b) original 
images; (c) ground truths; (d) detection masks; (e) hybrid model maps; (f) restored images; (g) difference maps
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3. 4　本文方法性能分析与讨论

1） 算法时耗分析

为了公平地评估所提出的方法的性能，本文将真

实与合成的两组水下悬浮杂质视频数据集统一成分辨

率为 640×480 的视频，本节所有实验均在配有一个

NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU 和 一 个 13th Gen 
Intel（R） Core（TM） i7-13700KF CPU 的电脑上运行

和测试。为了计算每个步骤的平均时间，将处理一组

三帧帧段（相邻帧及其前后帧）的时间作为比较基准，

得到的各步骤平均时间如表 2 所示。可见，本文方法

在相邻帧对齐上所用的时间最多。经过对相邻帧对齐

步骤的仔细分析发现，SelFlow 光流法耗时最长，在真

实数据集中平均每个帧段需要 5. 904 s 来估计运动光

流场，造成方法运行速度大幅度下降。因此，本文方法

在实时性上存在一定不足。未来，为了提高算法的实

时性，将制作更大规模的水下悬浮杂质数据集，建立端

到端的水下悬浮杂质检测与修复模型，对光流法做出

进一步的改进，降低模型的复杂度，提高视频处理速

度，以满足实际的应用需求。

表 1　悬浮杂质遮挡区域检测与修复结果定量分析

Table 1　Quantitative analysis of detection and inpainting results of suspended impurities obscured area

Index

Recall
Precision

Mean absolute error
Mean restoration error

Video frame
1

0. 918
0. 183
0. 034
0. 272

2
0. 860
0. 169
0. 051
0. 331

3
0. 912
0. 236
0. 025
0. 293

4
0. 938
0. 286
0. 024
0. 245

5
0. 962
0. 205
0. 041
0. 509

6
0. 978
0. 202
0. 038
0. 466

7
0. 962
0. 187
0. 027
0. 470

8
0. 854
0. 204
0. 041
0. 493

图 12　合成水下悬浮杂质视频的修复前后的图像质量评估指标对比。（a）PSNR 均值对比；（b）SSIM 均值对比；（c）FSIM 均值对比；

（d）GMSD 均值对比

Fig. 12　Comparison of image quality evaluation indexes before and after inpainting of synthetic underwater suspended impurity videos.  
(a) Comparison of PSNR means; (b) comparison of SSIM means; (c) comparison of FSIM means; (d) comparison of GMSD means

表 2　本文方法运行时间分析

Table 2　Analysis of running time of the proposed method

Dataset

Real-world dataset
Synthetic dataset

Average running time /s
Adjacent frame alignment

7. 192
6. 978

Detection of suspended impurities
1. 426
0. 138

Elimination of occlusion
1. 197
0. 955

Total time
9. 815
8. 071
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2） 参数设置对算法性能的影响分析

本文方法中，一些公式中的参数均采用在已有数

据集上选取的经验值，但在实际应用中，如遇到与数据

集中场景差异较大的情况，则可能会对处理结果造成

一定偏差。

① 式（1）中的 σ spa 是空间加权方案的参数，本文取

的经验值是 0. 4，如果选取较大或者较小，则会导致每

个分割区域 i与其他区域之间的对比度过高或者过

低，影响后续计算的全局图像阈值，导致背景的位移未

实现有效的补偿。

② 式（4）中的 T ′为差分图阈值，分别用于在 RGB
三个通道内过滤差异图像的噪点，在本文中取经验值

15。该经验值是规定像素在相邻帧之间变化的阈值，

高于 T ′时判定为运动像素。如果过高，则会导致运动

缓慢的悬浮粒子未被检测到；如果过低，则部分背景像

素由于成像噪声和光照变化等会被判定为前景像素。

③ 2. 3 节 的 公 式 I ͂k = Ī̄ k g ⋅ ( L= 3 )+ [ ( 1 - v′) ⋅

Ī k g+ v′⋅ Ī̄ k g ] ⋅ ( L< 3 )中 v′为设定的权重系数，本文取

0. 5，该系数是对两次修复结果的权重判定，初步修复

结果利用前后帧的真实区域信息，二次修复采用

STTN 对内部细节进行修复。在 L< 3 时该像素点的

最佳匹配点为相邻前一帧 I ͂ p_warp
k 的对应像素点或者在

三帧帧段中未搜寻到有效匹配点进行修复。因此，需

要两次修复进行叠加。如果权重选择过大，则会导致

修复的图像与真实水下图像相差较大；如果选择过小，

则会导致修复的图像内部细节未被完全修复。

为了降低具体参数选取不恰当导致的处理结果偏

差，将在未来研究中进一步开展以下方面的改进，以提

高算法的普适性。一方面，将继续扩充在不同水下环

境中的悬浮杂质数据，建立更具有代表性的数据集，增

加算法模型的适用性；另一方面，将进一步建立各项参

数的优化项，减少使用具体参数，使算法参数根据输入

图像进行自适应调节，提高算法性能。

3） 相机与悬浮杂质间的相对运动对算法的影响

在 2. 1 节中，悬浮颗粒物与相机之间的相对运动

速度对本文所提的悬浮杂质遮挡消除方法具有一定的

影响，具体包括以下两个方面。

① 相机静止不动。相机与背景之间相对静止，悬

浮杂质随水流运动产生相对运动速度。悬浮杂质相对

相机和背景的运动速度越快，则相邻前后帧之间的原

始互补信息越充足，在此情况下，遮挡区域的修复结果

还原度高。

② 相机自身也在运动。当相机运动方向、速度与

悬浮杂质运动方向、速度趋于一致时，两者的相对运动

速度将趋于 0，会导致运动差异约束的失效，只能依赖

颜色差异先验检测悬浮杂质区域，且前后相邻帧无法

提供悬浮杂质遮挡区域的匹配信息，只能通过 STTN
算法进行估计，悬浮杂质遮挡结果可能存在一定失真。

4　结         论
本文针对实际水体环境中悬浮杂质遮挡镜头导致

的信息丢失问题，提出了一种水下结构表观状态检测

视频中的悬浮杂质遮挡消除方法。该方法首先通过对

前景区域的位移信息进行补偿，获取背景运动光流场，

实现相邻帧的有效对齐，以消除相机运动造成的背景

偏移；然后通过相邻帧间的动态感知信息，实现悬浮杂

质区域的准确检测；再根据相邻前后帧的关联性分析，

构建混合引导修复模型，确定相邻帧中的最佳修复区

域，引导拍摄视频中的原有信息对遮挡区域进行初步

修复，采用 STTN 算法对相邻帧信息无法填补的区域

进行二次修复；最后将两种方式修复的结果进行加权

融合，得到遮挡图像的最终修复结果。在真实与合成

的两组水下悬浮杂质视频数据集上的实验表明，该方

法能够准确检测不同大小、颜色与密度的水下悬浮杂

质区域，并能有效恢复被遮挡区域的原有信息，对提升

水下图像质量、帮助水下机器人更好地完成水下结构

状态检测任务，具有重要意义。

然而，该方法仍具有一定局限性有待进一步攻克。

由于本文提出的方法主要依靠运动与颜色信息实现水

下悬浮杂质的检测，对于因移动较为迟缓或者与相机

自身运动方向与速度趋于一致导致运动特性不明显的

悬浮杂质检测与去除效果不佳。因此，在未来的研究

工作中将结合深度信息感知，进一步提高水下悬浮杂

质的检测与去除效果。此外，还将进一步建立包含更

多场景的水下悬浮杂质数据集，建立端到端的水下悬

浮杂质检测与修复模型，建立各项参数的优化项，减少

使用具体参数，降低模型的复杂度，提高视频处理速

度，以满足实际的应用需求。
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Abstract 

Objective　During the visual inspection of underwater structures, the camera lens used for observation is often obscured 
by suspended impurities such as dead leaves and algae in the water.  This obstruction leads to a loss of clear image 
information, affecting the effectiveness of the inspection.  Currently, there is limited research focused on removing these 
suspended impurities underwater.  To address this issue, we propose a method for eliminating visual occlusion from 
impurities using the intra-frame spatial information and inter-frame motion information from underwater video sequences.  
Our approach thoroughly analyzes the imaging characteristics of these impurities in water.  Then we provide prior 
information according to analysis and leverage the dynamic perception and information complementarity between adjacent 
frames to detect and repair occluded regions affected by underwater suspended impurities.  We aim to enhance the quality of 
underwater images and enable underwater robots to more effectively detect the condition of underwater structures.

Methods　 In this study, we propose an underwater suspended impurity occlusion elimination method by combining the 
characteristics of suspended impurity imaging, the motion information and complementary information between adjacent 
consecutive frames.  Firstly, we take the current frame and its two adjacent frames as a set of input data and estimate the 
optical flows of the three input frames.  Based on the distribution of optical flow between adjacent frames, a displacement 
compensation strategy is proposed to eliminate the background shift caused by camera movement.  Secondly, considering 
the imaging characteristics of suspended impurities, we build a dynamic visual perception model by extracting the motion 
and color information, which aims to accurately detect impurities with different shapes in aligned neighboring frames.  
Finally, a hybrid guided restoration model is constructed to determine the optimal complementary information between 
frames and restore the areas obstructed by suspended impurities.  In detail, there are three steps.  According to the built 
hybrid guided repair model, we match the complementary information between the aligned adjacent frames to initially 
repair the occluded regions, maximizing the retention of the real scene information.  Then we adopt the STTN algorithm to 
carry out the secondary repair of the occluded regions that cannot be complemented by adjacent frames.  Next, the two 
repair results are merged to obtain the final image repair frame.  After the current input data processing is completed, the 
next set of adjacent frames are updated and the above processes are conducted until all the video frames are repaired.

Results and Discussions　 Test results on both real and synthetic datasets demonstrate that the proposed method can 
accurately detect and eliminate obstructive impurities, resulting in significantly improved image quality across multiple 
metrics.  Specifically, the adjacent frame alignment by background displacement compensation effectively eliminates the 
interference of background movement on the detection of suspended impurity regions.  The detection of suspended 
impurities by dynamic visual perception is not affected by their color, size and morphology and can accurately detect and 
segment various types of suspended impurity regions in the map (Fig.  6).  The estimated hybrid guided repair model map 
can accurately judge the best matching region in adjacent frames (Fig.  7), effectively guiding the effective repair of the 
occluded region.  The proposed method enables good smoothness and natural transition between the repaired region and the 
surrounding pixels, and the original detail information of the crack and other regions is better preserved (Fig.  8), which 
improves the clarity and quality of the image (Fig.  9).  This method takes approximately 8 – 9 s to process each frame 
segment, and the processing speed needs to be further improved.  The selection method of parameters also needs further 
optimization.

Conclusions　 In this paper, we propose a suspended impurity occlusion elimination method in underwater structure 
apparent state detection video for information loss caused by suspended impurities occluding the lens in the actual water 
body environment.  Experiments on the real and synthetic underwater suspended impurity video datasets verify the validity 
of the proposed method.  This method can accurately detect underwater suspended impurity regions of different sizes, 
colors and densities and can effectively restore the original information of the occluded regions.  In conclusion, this study is 
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of great significance for improving the quality of underwater images and helping underwater robots to better detect the state 
of underwater structures.  However, this method still has some limitations that need to be further overcome.  Since the 
proposed method mainly relies on motion and color information to detect underwater suspended impurities, the detection 
and removal of suspended impurities with unclear motion characteristics due to slow movement or convergence with the 
camera′s motion direction and speed are not effective.  Therefore, in future research work, depth information perception 
will be combined to further improve the detection and removal effect of underwater suspended impurities.  In addition, a 
dataset containing more scenes of underwater suspended impurities will be further established, and an end-to-end 
underwater suspended impurity detection and repair model will be established.  Optimization terms for various parameters 
will be designed to decrease specific parameters, reduce the complexity of the model, and improve video processing speed 
to meet practical application needs.

Key words underwater image restoration; elimination of visual obstruction from impurities; displacement compensation; 
dynamic visual perception; hybrid guided model
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