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均值强度差先验驱动的水下图像复原

商家硕， 李 颖*， 袁靖懿， 郭 深， 邢 虎
（大连海事大学  航海学院，辽宁  大连  116026）

摘要：。针对水体选择性吸收和多次散射造成的水下图像低对比度、严重色偏与细节模糊等退化现象，提出一种均值强

度差先验驱动的水下图像复原模型。首先，并行计算局部窗口内“蓝~绿、红”与“绿~蓝、红”两条分支的均值强度差，并

取其平均值，构建噪声鲁棒的三通道耦合衰减先验，用于强度差估计。随后，依据“强度差~景深~透射率”链式物理关

系，引入自适应斜率的指数映射，并结合一阶泰勒展开与差分近似，精确估计三通道透射图。同时计算强度差最大的像

素集合均值，以估计背景光。最后，将透射图与背景光代入水下成像模型逆解，实现色彩自然、细节清晰的图像复原。在

真实水下图像数据集 UIEB 与 UCCS 上的定性与定量实验表明，所提模型在 UIQM，UCIQE，CCF，MWF 等指标上均取

得综合最优成绩，显著提升了色彩还原度、对比度和细节锐度。应用实验显示，复原图像的关键点检测数量显著增加，边

缘表达更加连贯清晰，分割结果目标边界更清晰且误检率较低。该模型可自适应不同水体环境，复原色彩真实、细节清

晰的水下图像，为后续水下视觉感知任务提供可靠的前端数据支撑。
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Underwater image restoration driven by the 
mean intensity difference prior
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Abstract： Underwater images are degraded by wavelength-dependent absorption and multiple scattering.  
As a result， they exhibit low contrast， strong color cast， and blurred detail.  To address these issues， an 
underwater image restoration model driven by the mean intensity difference prior （MIDP） was proposed.  
First， the mean intensity difference between the ‘blue-green， red’ and ‘green-blue， red’ branches was 
calculated in parallel within each local window and averaged to construct a noise-robust three-channel cou⁃
pled attenuation prior.  Subsequently， based on the physical relationship of the ‘ intensity difference–depth 
map-transmission map’ chain， exponential mapping with an adaptive slope was introduced.  The three-

channel transmission maps were accurately estimated through a first-order Taylor expansion combined 
with a finite-difference approximation.  Meanwhile， the mean of the set of pixels with the largest intensity 
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difference was calculated to estimate the background light.  Finally， the transmission maps and the back⁃
ground light were substituted into the inverse underwater imaging model to obtain restored images with nat⁃
ural colors and sharp details. First， image channels were split into two spectral branches： blue-green ver⁃
sus red， and green-blue versus red.  Mean intensity differences were computed in parallel for both branches 
inside every sliding window.  The two branch differences were averaged， producing a coupled three-chan⁃
nel attenuation prior for estimating intensity difference.  The intensity differences estimated by MIDP were 
highly robust against image noise and local outliers.  Next， a chained physical relation linked intensity dif⁃
ference， scene depth， and transmission map.  An exponential mapping with adaptive slope transformed dif⁃
ferences into initial transmission map estimation.  A first-order Taylor expansion and finite-difference ap⁃
proximation then refined per-channel transmission maps.  Pixels with the largest intensity differences were 
selected， and their mean was used to estimate background light.  The estimated transmission map and 
background light were inserted into the inverse underwater imaging model to restore clear images.  The re⁃
sulting image exhibited natural colors， stronger contrast， and sharper detail. Extensive experiments are 
conducted on real datasets UIEB and UCCS.  Quantitative evaluation shows MIDP obtains the highest 
combined scores on UIQM， UCIQE， CCF， and MWF.  Quantitative evaluation shows that MIDP ob⁃
tains color fidelity， local contrast， and gradient sharpness rise significantly.  Additional application experi⁃
ments were carried out on three vision tasks.  In key-point detection， the restored images yielded many 
more stable keypoints .  In edge detection， the restored images produced clearer and more coherent re⁃
sults.  In underwater segmentation mask， the restored images produce tighter mask boundaries and lower 
false positive rates.  These results demonstrate that MIDP adapts to varied water conditions and restores 
images with high quality.  These results also supply high-quality input data for downstream underwater vi⁃
sion tasks.
Key words： underwater image restoration； low-quality image enhancement； intensity difference prior； 

transmission map estimation； background light estimation

1 引  言

随着自主水下航行器和水下机器人在海洋探

测、资源勘查、环境监测等领域的广泛应用，水下

视觉感知技术的重要性日益凸显。然而，水下环

境中的光传播过程受多重因素影响，由于水体对

光的选择性吸收和水中悬浮微颗粒对光的多次散

射，采集到的水下图像通常表现为能见度低、对比

度差、色彩偏移等退化现象［1-2］。这些退化不仅影

响人眼对水下场景的直接感知，也对基于水下图

像的目标检测、特征匹配等任务造成了显著干扰，

制约了自主水下航行器和水下机器人在复杂水下

环境中的稳定自主导航和稳定作业［3-4］。

为了解决上述问题，诸多国内学者提出了多

种水下图像清晰化方法，主要包含基于物理模型

的恢复方法［5-9］，非物理模型的增强方法［10-13］以及

基于深度学习的增强方法［14-20］。

基于物理模型的复原方法，利用物理先验联

合估计图像透射率和背景光，然后逆推水下成像

模型复原水下图像。Zhou 等人［7］提出通道强度

先验（Channel Intensity Prior， CIP），缓解高亮区

域对深度估计的干扰并结合动态深度转换有效

提升色彩校正效果。Song 等人［5］基于水下光衰

减 先 验（Underwater Light Attenuation Prior， 
ULAP）设计快速场景深度估计模型，实现高效

水下图像复原。Mishra 等人［9］基于暗通道先验估

计背景光，将图像映射至 CIELAB 空间优化透射

图，并通过主成分分析融合背景光与透射图，实

现自然视觉效果。

非物理模型不依赖显式的成像过程模型，而

是通过传统图像处理技术对像素分布进行自适

应调整。Zhang 等人［10］利用衰减矩阵校正色偏，

结合双直方图和多尺度融合实现全局/局部对比

增强，在多个水下图像数据集及弱光、雾霾场景
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均取得显著性能提升。Zhang 等人［11］提出基于衰

减图的颜色校正方法，结合信息熵优化的全局对

比度、快速积分的局部增强及小波域高低频融

合，实现色彩、对比度和细节的协同优化。Liang
等人［12］构建颜色平衡、细节恢复和对比度恢复三

模块协同框架，在多数据集上有效提升了色彩保

真度、对比度与细节清晰度，并展现出良好的跨

场景泛化性能。

随着卷积神经网络（CNN）、生成对抗网络

（GAN）等深度学习技术的飞速发展，研究者们提

出了多种基于深度学习的增强方法，直接学习从

退化图像到清晰图像的映射关系。Wang 等人［14］

提出自对抗  GAN，通过“原始水下图像—高质量

自然图像”配对，克服传统 GAN 对合成样本的依

赖，显著提升色彩校正和对比度表现。Zhang 等

人［15］提出 ReX-Net，采用反射率引导机制缓解先

验失效，并结合多尺度卷积与通道 -空间注意力

实现上下文敏感融合，实现无伪影图像重建。

Shang 等人［16］设计亮度引导 Transformer，通过融

合自适应增强曲线和双子网多尺度结构，有效平

衡局部细节与全局一致性，在多数据集上取得显

著优势。

基于物理模型的恢复方法依赖预设先验，一

旦先验假设与实际水体环境不符，极易导致色彩

偏差、局部过曝或雾幕伪影等失真现象。非物理

模型的传统增强方法缺乏成像机理约束，仅依据

图像统计对像素进行调整，难以自适应不同水体

条件，常出现增强不足或过度增强的问题。基于

深度学习的增强方法受限于真实数据的匮乏，通

常以合成图像替代真实样本，易产生域偏差；合

成数据中的色彩与细节往往与真实场景不一致，

从而影响水下测绘、目标识别等对真实性要求较

高的应用。

为了解决上述问题，本文构建了一种均值强

度 差 先 验（Mean Intensity Difference Prior， 
MIDP）驱动的水下图像复原框架，并提出了对应

的透射光和背景光估计方法。具体来说，给定单

幅退化水下图像，算法首先在局部窗口内计算

蓝 -对 -（绿，红）与绿 -对 -（蓝，红）的均值强度差，

取平均形成强度差。随后利用“强度差 -景深 -透

射率”链式物理关系，构建带有自适应斜率的指

数映射，通过一阶泰勒展开得到透射图。同时在

强度差最大的 30 个像素上取通道均值，获得背景

光。最后将透射图与背景光代入水下成像模型

逆变换输出色彩自然、细节完整的复原图像，如

图 1 所示。

本文的创新点如下：

（1） 提出均值强度差先验，通过并行计算三

通道的均值强度差来描述通道间的耦合衰减效

应。均值滤波器的引入使先验具备了抑制噪声

的能力，提升了透射图估计的稳定性。

（2） 针对水下环境光衰特性，本文构建了强

度差到透射率的指数映射模型，并在其上叠加一

阶泰勒展开与差分近似。模型利用局部标准差

与自适应调节系数实时修正衰减斜率，实现对不

同水体光学条件的无参自适应。

（3） 在均值强度差先验驱动的水下图像复原

模型内，本文将强度差先验、透射率估计与背景

光估计闭环耦合，形成端到端的复原流程。在多

个公开水下数据集的综合评测中，本方法在多个

图 1　MIDP 的水下图像复原过程

Fig. 1　Underwater image restoration process of MIDP
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主流指标上均取得显著领先，充分验证了其有效

性与普适性。

2 相关工作

2. 1　水下成像模型

Jaffe［21］基于水体对光吸收与散射特性提出

的水下成像模型，已被广泛应用于水下图像复原

研 究 ，如 图 2 所 示 。 对 于 每 个 颜 色 通 道

c ∈ { R，G，B }该模型可表述为式（1）：

I c ( x )= J c ( x ) t c ( x )+ Bc ( 1 - t c ( x ) )， （1）
其中：I c ( x ) 表示观测图像在位置 x 处的像素强

度；J c ( x )表示对应位置的无失真场景辐射；Bc 代

表背景光；t c ( x )代表透射图，反映光在水体中传

播时的衰减程度，其定义为式（2）：

t c ( x )= exp(-μc d ( x ) )， （2）
其中：μc 为复合衰减系数，由吸收系数 α 和散射系

数 β 之和构成，即 μc = αc + β c，d ( x ) 表示场景深

度，即光在水中的传播距离。

2. 2　透射图估计方法

He 等人［22］在大气去雾任务中提出暗通道先

验（Dark Channel Prior， DCP），其假设在无雾场

景的暗通道图像中至少存在一个极小值，从而可

以在单幅图像下估计透射图与背景光。鉴于大

气散射模型与水下成像模型在数学形式上的相

似性，研究者们提出了多种基于 DCP 的改进和

扩展方法 ，典型方法包括 ：UDCP［23］，RCP［24］，

GDCP［25］，NUDCP［26］，EUDCP［27］等 . 。
尽管上述方法在一定程度上改善了复原效

果，但其忽视波长依赖衰减差异，多以单一通道

或全局统计为依据，难以全面刻画水下光学衰减

规律。

为了克服上述局限，Carlevaris 等人［28］提出了

一种基于强度差的传输图估计方法最大强度先

验（Max Intensity Prior， MIP），如式（3）所示：

DMIP ( x )= max
y ∈ ω ( x )

( max
C ∈ R

( I C ( y ) ) )-

max
y ∈ ω ( x )

( max
C ∈ { B，G }

( I C ( y ) ) )， （3）

其中：ω ( x )表示以 x 为中心的局部窗口，DMIP ( x )
代表 MIP 估计的强度差。

随后，通过全局归一化校正得到透射图估

计，如式（4）所示：

t c
MIP ( x )= D ( x )+ (1 - max

x
( D ( x ) ))，（4）

其中，t c
MIP ( x )代表 MIP 估计的透射图。

在此基础上，Yu 等人［29］进一步提出了双透

射图方法（Double Transmission Map， DTM），直

接利用单像素处三个通道的极差来估计强度差，

如式（5）所示：

DDTM ( x )= max
C ∈ { R，G，B }

( I C ( x ) )- min
C ∈ { R，B，G }

( I C ( x ) )，

（5）
其中，DMIP ( x )代表 MIP 估计的强度差。

并将透射图定义为式（6）：

tDTM ( x )= 1 - DYu ( x )， （6）
其中，t c

DTM ( x )代表 MIP 估计的透射图。

尽管上述方法在一定程度上反映了通道间

光学衰减差异，但仍存在以下局限：

（1）颜色通道特征考虑不全面：

MIP 仅利用红通道与蓝绿通道的最大强度

差来描述光学衰减，忽略了三通道之间的分布特

征及其相互耦合关系，因而在红光或蓝光占优的

场景中易产生显著的色偏。

DTM 方法虽然引入了三通道极差信息，但

完全依赖单像素响应差值，未建模通道间的相关

性和协同作用，难以抑制噪声干扰与局部伪影。

并且两者所采用的极值滤波器对孤立噪点

高度敏感，容易放大异常像素。

（2）强度差与透射图映射的物理模型简化：

两种方法均通过线性归一化或一阶归一化

将强度差直接映射为透射图，未考虑水体散射系

数与光程长度的非线性耦合效应，也未区分不同

波段光的吸收与散射差异，难以适应复杂水体环

境下的深度和浊度变化。

本文提出的 MIDP 通过对三通道之间的耦

图 2　水下成像模型

Fig. 2　Underwater Imaging Model
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合衰减信息进行强度差建模，避免单通道主导时

产生的色偏问题。采用带权局部均值滤波器，以

平滑代替极值，提升对孤立噪点的鲁棒性，使透

射图边缘更连续、细节更稳定。基于 Lambert-
Beer 定律和一阶泰勒展开，将加权均值强度差非

线性映射为透射率，实现了强度差与透射图之间

的自适应耦合。额外引入自适应扰动量进一步

增强了对不同水体环境下全局对比度的适应

能力。

3 图像复原方法

3. 1　MIDP
为了解决上述问题，本文提出了均值强度差

先验 MIDP，其具体定义为式（7）~式（10）：

DB ( x )= E
y ∈ Ω ( x )，

c ∈ B

( I c ( y ))- E
y ∈ Ω ( x )，
c ∈ { G，R }

( I c ( y ))，（7）

DG ( x )= E
y ∈ Ω ( x )，

c ∈ G

( I c ( y ))- E
y ∈ Ω ( x )，
c ∈ { B，R }

( I c ( y ))，（8）

DM ( x )= DB ( x )+ DG ( x )
2 ， （9）

其中：局部窗口 Ω ( x )=50，E ( ·) 表示对局部窗

口内的像素值取像素平均；DB ( x ) 为蓝通道与

绿、红之间的均值强度差；DG ( x ) 为绿通道与

红 、红 之 间 的 均 值 强 度 差 ；DM ( x ) 为 均 值 强

度差。

该先验通过分别计算蓝通道与绿、红通道均

值差以及绿通道与蓝、红通道均值差，并取其平

均，能够同时捕捉三通道之间的耦合衰减信息，

避免了单一极差指标导致的色偏和信息丢失。

相较于最大值或极差运算对噪点和强光斑的敏

感性，均值差分可以有效降低独立高亮或低亮像

素对图像复原的干扰。

为了对比 MIDP 与 MIP 及 DTM 在强度差估

计上的表现，将三者在代表性水下场景下所估计

强 度 差 图 进 行 对 比 ，如 图 3 所 示 ，可 以 看 到 ：

MIDP 能更精准地突出目标物体边缘及细节，同

时在背景平坦区域保持平滑，较好地抑制了随机

噪声。

3. 2　基于 MIDP的透射图估计方法

基于光在水介质中传播的固有特性，可知在

水下近景点处，由于散射和吸收效应尚不明显，

蓝色通道与其他通道之间的强度差较小；而随着

场景深度的增加，散射和吸收效应逐渐增强，不

同通道之间的强度差会显著增大。结合公式（2）

所描述的透射图和场景深度之间的指数关系，本

文引入一个负相关映射函数，将强度差与透射图

直接关联，如式（10）所示：

t c ( x )= 1 - exp ( g ( DT ( x ) )). （10）
为了对 g ( ·)进行求解，本文首先在其极值点

a = max (DT ( x ))处做一阶泰勒展开，如式（11）

图 3　强度差估计结果

Fig. 3　Intensity difference estimation results

2966



第  18 期 商家硕，等：均值强度差先验驱动的水下图像复原

所示：

g (DT ( x ))≈ g (a)+ g ′(a) ( DM ( x )- a ).
（11）

根据水下光传播性质，当强度差达到最大值

时，意味着该点为最远点，对应透射图趋近于 1，
如式（12）所示：

g (a)→ 0. （12）
为了估算 g ′( a )，本文采用后向差分进行近

似，如式（13）所示：

g ′( a )≈ g ( a )- g ( a - Δ )
Δ ， （13）

其中，Δ为微小扰动量。考虑到图像整体对比度变

化，本文采用各通道到标准差自适应设定 Δ，增强

算法对不同颜色衰减的泛化能力，如式（14）所示：

Δ = σ = var ( I c ( x ) )， （14）
其中，var为表示方差。

此外，为了调整整体的映射幅度，本文引入

超参数 γ，并假定式（15）：

g ( a - Δ )= - 1
γ

. （15）

则可以得到式（16）：

g ′(a)= - 1
γσ

. （16）

综上，将式（16）映射代入原始透射图估算式

（10）~式（11），最终得到：

t C ( x )= 1 - exp ( a - DM ( x )
γσ )， （17）

其中，γ=1. 5 时，MIDP 的恢复效果最佳。

上述推导方法首先保持了水下成像模型中

指数衰减的物理特性，便于解释图像退化过程；

其次，利用通道强度差对透射图的估计实现了场

景深度与光学退化程度的自适应耦合。自适应

扰动量的设定，则进一步增强了对不同水体环境

下全局对比度的适应能力。

为了进一步评估基于 MIDP 的透射图估计

方法的性能，将 MIDP 与多种常见的水下图像恢

复方法所估计的透射图进行对比，如图所示。由

图可以观察到 MIDP 所估计的透射图描述的场

景光衰变化更为连贯，图像细节与结构更为

精细。

3. 3　基于 MIDP的背景光估计方法

由 3. 1 节的分析可见，随着场景深度的增加，

像素在各通道之间的强度差会持续增大；背景光

对应场景最远处、散射和吸收最强烈的区域，其

通道间的强度差也最为显著。因此，我们可以

直接利用 MIDP 来估计背景光。具体而言，本文

强度差最大的 K 个像素点来计算背景光，如式

（18）和式（19）所示：

Bc = E ( I c( y) )， （18）

y ∈ arg max
K

( DM ( x ) )， （19）

其中：E ( ·) 代表集合内像素值的算数平均，当

K=30 时，图像复原效果最佳。

该方法通过强度差最大的区域求平均，既能

有效避免局部高亮噪声的干扰，又能保证背景光

估计的鲁棒性与准确性。

为了进一步验证所提基于 MIDP 的背景光

估计算法的性能，本文将其与多种典型水下图像

恢复方法得到的背景光、恢复结果以及颜色分布

进行对比，如图所示。可以观察到，MIDP 恢复

结果在远景区域色彩过渡更加自然，细节保留更

完整，颜色分布更加均匀。

图 4　透射图估计结果

Fig. 4　Transmission map estimation results
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3. 4　清晰图像复原

当透射图和背景光均已通过第 3. 2 节和第

3. 3 节的方法精确估计后，本文利用水下成像模

型（式（1））对退化图像进行逆向恢复，得到清晰

无失真的水下图像，如式（20）所示：

J c ( x )= I c ( x )- Bc

max ( t c ( x )，t0 )
+ Bc， （20）

其中：t0 = 0. 05 作为透射图的下限，用于避免分

母过小引发的数值不稳定或噪声过放大；同时，

该下限也确保对极深远或光照极弱区域的适度

补偿，避免颜色失真和条纹效应。

4 实验与结果

4. 1　实验准备

4. 1. 1　数据集

为了充分验证本文提出的方法的有效性，本

文选择了两个广泛应用的公开数据集进行实验

分析，分别为 UIEB 数据集［30］和 UCCS［31］数据集。

UIEB 数据集包含两个子数据集，分别为

UIEBR 和 UIEBC。其中 UIEBR 包含 890 张代表

多种真实水下场景图像，用于评估不同方法对多

种水下场景的图像增强能力；UIEBC 包含了 60
张严重退化的水下场景图像，用于评估各算法在

极端水下退化环境下的恢复性能。

UCCS 数据集包含三个子数据集，分别为

UCCS-B，UCCS-BG 和 UCCS-G，每个子数据集

均包含 100 幅图像。其中，UCCS-B 中的图像呈

现蓝色偏差，UCCS-BG 中的图像呈现绿蓝色偏

差，UCCS-G 图像呈现绿色色偏。UCCS 数据集

主要用于评估不同方法在恢复自然色彩和提高

图像整体视觉质量方面的能力。

4. 1. 2　比较方法

为了全面对比所提出方法的性能表现，本文

选取了多种代表性方法进行比较实验，具体包

括 ：基 于 模 型 的 方 法 ：MIP［25］ ，NUDCP［5］ ，

ULAP［23］；非模型方法 ACDC［10］，ACDC［11］；基于

深 度 学 习 的 方 法 ：FUnIE［14］ ，S-UWNet［15］ ，

MBANet［16］

4. 1. 3　实验评价指标

本实验采用了广泛使用的水下图像质量评

价指标：水下彩色图像质量评价指标（Underwa⁃
ter Color Image Quality Evaluation，UCIQE）［32］； 
水 下 图 像 质 量 度 量（Underwater Image Quality 
Measure， UIQM）［33］；色 彩 对 比 度 雾 密 度 指 数

（Colorfulness Contrast Fog Density Index， 
CCF）［34］。具体而言，UCIQE 表示色度标准差，

亮度对比度和饱和度均值的线性加权组合，主要

评估水下图像的色彩自然度和平衡性，如式（21）
所示；UIQM 表示色彩失真度、清晰度和对比度

的线性加权组合，主要用于评价水下图像的整体

视觉质量，如式（22）所示；而 CCF 表示色彩丰富

度、局部对比度和雾密度的线性加权组合，主要

衡量图像的对比度与色彩鲜明程度，如式（23）所

示。UCIQE，UIQM 和 CCF 的数值越高，表明图

像增强效果越佳。

UIQM = c1 UICM + c2 UISM + c3 UIConM，（21）
其中：UICM 表示色彩失真度，UISM 表示清晰

度 ，UIConM 表 示 对 比 度 ，c1=0. 028 2，c2=
0. 295 3，c3=3. 575 3。

UCIQE = k1 σc + k2 con l + k3 μs， （22）

图 5　背景光估计结果  （第一行），图像复原结果  （第二行），颜色分布  （第三行）

Fig. 5　Background light estimation results （line1）， image restoration results （line2）， color distribution （line3）
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其中：σc 表示色度标准差，con l 表示亮度对比度，

μs 表示饱和度均值，k1=0. 468 0，k2=0. 274 5，
k3=0. 257 6。

CCF = λ1 CF + λ2 CT + λ3 FD， （23）
其中：CF 表示色度丰富度，CT 表示亮度对比度，

FD 表示雾密度，λ1=0. 36，λ2=0. 36，λ3=0. 28。
此外，为了在同一量纲下，综合评定 UIQM，

UCIQE 和 CCF 的整体表现，本文引入一种归一

化 加 权 融 合 指 标（Min-max Weighted Fusion，
MWF）。首先针对每个子数据集，按 min-max 归

一化将三项原始指标分别归一化到［0，1］区间，

如式（24）~式（26）所示：

UIQM* = min - max ( UIQM )， （24）
UCIQE* = min - max ( UCIQE )， （25）

CCF* = min - max ( CCF )， （26）
其中：UIQM*，UCIQE* 和 CCF* 为归一化后的

指标。

为突出 UIQM 与 UCIQE 在整体视觉质量中

的主导作用，同时保留 CCF 对细节结构的衡量能

力，设定权重向量为式（27）：

( α1，α2，α3 )= ( 0. 40，0. 35，0. 25 ). （27）
最终对三个指标按权重进行线性加权融合

得到 MWF 评分，如式（28）所示：

MWF = α1 UIQM* + α2 UCIQE* + α3 CCF*.（28）
4. 1. 4　实验环境

本文所提出方法及其比较方法均在同一工作

站下进行实验，其配置为 Intel Xeon Gold 4210R 
CPU，64 GB内存和 NVIDIA RTX A4000 GPU。

4. 2　基于 UIEB数据集的评估

4. 2. 1　定性评估

为了直观地评估本文提出的 MIDP 的有效

性，本文分别从 UIEBR 数据集中选取了三张多

场景的代表性图像，以及从 UIEBC 数据集中选

取了一张严重退化的代表性图像进行定性分析，

如图 6 所示。

具体而言，MIP 在图 3 的增强过程中引入了

不自然的黄色色偏，并在图 4 的严重退化场景中

进一步加剧了图像的劣化程度。ULAP 在图 1 至

图 4 的处理过程中造成了整体色调的明显偏红现

象。NUDCP 在面对图 4 中严重退化的图像时，

生成了明显且不自然的红色伪影（彩图见期刊电

子版）。ACDC 虽然在一定程度上增强了图像的

边缘清晰度，但从图 1 到图 4 的颜色饱和度明显

偏低，导致视觉效果不佳。WWPF 在图 1 至图 4
的处理中表现出明显的过度增强现象，尤其在图

3 和图 4 中引入了局部的黑色区域。FUnIE 在图

1 中未能有效提高对比度，并在图 3 和图 4 中产生

了 红 色 伪 影 ，降 低 了 图 像 整 体 视 觉 质 量 。 S-

UWNet 在图 1 至图 4 中均表现出较为明显的色

彩 偏 红 ，未 能 有 效 校 正 水 下 图 像 的 色 偏 。

MBANet 虽然能够在一定程度上增强图像，但整

体颜色校正能力不足，图 1 到图 4 的增强结果
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偏暗。

与上述方法相比，本文所提出的方法在图 1
到图 4 中均表现出明显的优势，能够有效地恢复

自然色彩，提升图像的对比度与清晰度，同时避

免了色偏和伪影等问题，视觉质量明显提高。

4. 2. 2 定量评估

为了定量分析 MIDP 在 UIEB 数据集上的有

效性，本文对 MIDP 方法及其比较算法采用 UCI⁃
QE，UIQM，CCF 和 MWF 指 标 在 UIEBR 和

UIEBC 两个子集上进行定量评估，具体结果如

表 1 所示。

在 UIQM 指 标 方 面 ，MIDP 在 UIEBR 和

UIEBC 子集的得分分别为 3. 330 和 2. 970，显著

领先于其余方法。这表明 MIDP 能够更精准地

补偿波长依赖性的光学衰减和色偏，呈现更逼真

的水下色彩。

在 UCIQE 指标方面，MIDP 在 UIEBC 子集

获得最高分 0. 601，证明其在极端退化条件下能

够有效同时提升对比度与色度均衡。在 UIEBR
子集中，MIDP 的得分为 0. 593，略低于其他方

图 6　UIEB 数据集的定性评估结果（第一行-第四行分别代表图 1-图 4）
Fig. 6　Qualitative assessment results on UIEB dataset （The first-fourth rows represent figures 1-4， respectively）

表 1　UIEB数据集的平均评估值（粗体代表最佳值，蓝色代表次佳值）

Tab. 1　Mean assessment values on UIEB dataset （Bold figures indicate the best value； blue figures indicate the second-best value）

Methods

Raw
MIP

ULAP
NUDCP
ACDC
WWPF
FUnIE

S-UWNet
MBANet

MIDP

UIEBR
UIQM ↑

2. 579
2. 155
2. 349
2. 560
3. 221
2. 841
3. 053
2. 868
3. 090
3. 330

UCIQE ↑
0. 548
0. 589
0. 611
0. 621

0. 548
0. 606
0. 583
0. 558
0. 584
0. 593

CCF ↑
20. 512
36. 56

38. 971
39. 601
26. 829
38. 746
16. 543
14. 572
19. 941
39. 641

MWF ↑
0. 504
0. 521
0. 562
0. 593
0. 590
0. 613
0. 569
0. 531
0. 582
0. 649

UIEBC
UIQM ↑

2. 096
1. 696
1. 740
2. 219
2. 945
2. 550
2. 850
2. 340
2. 789
2. 970

UCIQE ↑
0. 518
0. 540
0. 564
0. 583
0. 547
0. 584
0. 551
0. 521
0. 543
0. 601

CCF ↑
17. 304
28. 445
31. 253
33. 506
19. 729
28. 421
15. 113
12. 377
14. 025
33. 580

MWF↑
0. 465
0. 480
0. 519
0. 604
0. 604
0. 625
0. 578
0. 477
0. 559
0. 656
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法。原因在于 UCIQE 通过线性组合色度离差、

饱和度和对比度来量化质量。MIDP 为保持色彩

真实度而适度抑制局部过饱和区域，降低了色度

离差项，从而使总分略有回落。

在 CCF 指标方面 MIDP 在 UIEBR 子集和

UIEBC 子集的分别达到了 39. 641 和 33. 580，同
样优于其他方法。这表明 MIDP 能够显著提升

图像视觉效果，更有效地恢复水下图像细节层次

与色彩饱和度。

在 MWF 指标方面，MIDP 在 UIEBR 子集和

UIEBC 子集的得分分别为 0. 649 和 0. 656，显著

领先于其他方法。这表明 MIDP 在提升整体视

觉质量方面实现了更均衡且稳定的增强效果。

MIDP 在各项定量指标上的领先优势与图 6
所示的主观视觉对比结果高度一致。其增强图

像在色彩还原真实性、局部对比度以及纹理清晰

度方面优势显著。

基于上述评估结果，MIDP 在 UIEB 数据集

的整体表现显著领先于对比方法，充分验证了其

在多场景水下图像增强任务中的有效性。

4. 3　基于 UCCS数据集的评估

4. 3. 1　定性评估

为了进一步验证本文所提出 MIDP 在不同

类型色偏下的泛化性能，从 UCCS 数据集的三个

子数据集中分别选取了三张具有代表性的图像  
（分别代表绿色色偏、蓝绿色色偏以及蓝色色偏） 
进行定性对比分析，如图 7 所示（彩图见期刊电

子版）。

从增强结果中可以发现，MIP 在图 1 至图 3
中均表现出较差的亮度增强与色偏校正结果，

尤 其 在 图 3 中 出 现 了 明 显 的 局 部 过 暗 现 象 。

ULAP 同样无法有效提升图像的整体亮度，无

法有效校正色偏。NUDCP 在图 1 至图 3 的增强

过程中均引入了明显且不自然的红色伪影。

图 7　UCCS 数据集的定性评估结果（第一行-第三行分别代表图 1-图 3）
Fig. 7　Qualitative assessment results on UCCS dataset （The first-fourth rows represent figures 1-3， respectively）
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ACDC 虽然在一定程度上提高了图像的边缘细

节，但增强后的图像整体色彩饱和度明显不足。

由于过度增强，WWPF 在图 1 到图 3 中产生了颜

色过于鲜艳且不自然地增强结果，降低了图像

的真实性。FUnIE 增强后的图像在图 1 和图 2
中表现出明显的整体色调偏黄现象。S-UWNet
未能有效改善图像整体的亮度水平，导致图 1 和

图 2 中的增强图像整体偏暗，视觉效果欠佳。

MBANet 虽然能够一定程度上增强图像对比度

并进行色彩校正，但在图 1 和图 2 的增强结果整

体仍然偏绿。

相较于上述比较方法，本文提出的 MIDP 不

仅显著提升了图像的整体亮度与对比度，还有效

校正了不同类型的色偏。此外，本文方法在细节

保留方面也表现突出，增强后的图像视觉质量得

到了明显提升。

4. 3. 2　定量评估

为了定量分析 MIDP 在 UCCS 数据集上的

有效性，本文采用 UCIQE，UIQM，CCF 和 MWF
和四个评价指标对 MIDP 方法及其比较算法在

UCCS-B 和 UCCS-BG 和 UCCS-G 三个子集进

行了全面定量评估，实验结果如表 2 所示。

在 UIQM 指标方面，MIDP 在三个子集的得

分分别为 3. 310，2. 881 和 3. 110，在 UCCS-B 和

UCCS-G 子集上取得了最佳的表现。显示其能

在蓝色和绿色色偏环境下有效补偿光学衰减与

色偏，保持逼真色彩。

在 UCIQE 指标方面，MIDP 在三个子集的得

分分别为 0. 572，0. 601 和 0. 598，在 UCCS-BG 和

UCCS-G 子集上取得了最佳表现，在 UCCS-B 子

集上取得了次佳的表现。结果表明，面对蓝绿及

绿色色偏场景时，MIDP 能更好地平衡对比度与

色度。

在 CCF 指标方面，MIDP 在三个子集的得分

分别为 39. 239，33. 125，35. 410，在 UCCS-BG 和

UCCS-G 子集上取得了最佳的表现，在 UCCS-B
子集上取得了次佳的表现。这表明 MIDP 在细

节层次与饱和度提升上的优势。

在 MWF 指标方面，MIDP 在三个子集的得

分为 0. 665，0. 668 和 0. 654，均取得了最佳的表

现。这表明 MIDP 在多色偏条件下均能提供均

衡且稳定的整体视觉质量提升。

需要指出的是，MIDP 并非在所有情形都取

得绝对最高分。在 UCCS-B 子集中，UCIQE 和

CCF 指标获得次佳的得分，主要原因在于 MIDP
为避免过度饱和而主动削弱局部高蓝成分，导致

色度离差和对比度增幅受限。而在 UCCS-BG
子集中的 UIQM 没有取得首位，则源于其对波长

表 2　UCCS数据集的平均评估值（粗体代表最佳值，蓝色代表次佳值）

Tab. 2　Mean assessment values on UCCS dataset （Bold figures indicate the best value； blue figures indicate the second-

best value）

Methods

Raw

MIP

ULAP

NUDCP

ACDC

WWPF

FUnIE

S-UWNet

MBANet

MIDP

UCCS-B
UIQM 

↑
2. 485

2. 535

2. 649

2. 752

3. 191

3. 070

3. 125

2. 857

3. 252

3. 310

UCIQE 
↑

0. 477

0. 516

0. 523

0. 604

0. 529

0. 569

0. 508

0. 480

0. 533

0. 572

CCF 
↑

20. 011

32. 873

38. 291

46. 506

29. 567

37. 230

14. 054

13. 897

20. 922

39. 239

MWF 
↑

0. 406

0. 503

0. 559

0. 620

0. 648

0. 600

0. 551

0. 485

0. 634

0. 665

UCCS-BG
UIQM 

↑
2. 217

2. 345

2. 431

2. 670

2. 855

2. 020

3. 104

2. 098

3. 043

2. 881

UCIQE 
↑

0. 507

0. 509

0. 532

0. 566

0. 524

0. 596

0. 554

0. 491

0. 525

0. 601

CCF 
↑

9. 695

10. 852

19. 790

17. 530

26. 298

31. 502

9. 941

4. 893

16. 262

33. 125

MWF 
↑

0. 416

0. 450

0. 541

0. 635

0. 646

0. 647

0. 627

0. 374

0. 597

0. 668

UCCS-G
UIQM 

↑
1. 964

2. 056

2. 040

2. 664

2. 877

2. 791

3. 002

2. 116

2. 932

3. 110

UCIQE 
↑

0. 490

0. 489

0. 490

0. 519

0. 520

0. 583

0. 528

0. 484

0. 531

0. 598

CCF 
↑

8. 553

9. 308

15. 496

14. 500

25. 481

33. 290

9. 614

7. 510

16. 215

35. 410

MWF
↑

0. 345

0. 365

0. 386

0. 560

0. 646

0. 635

0. 574

0. 364

0. 582

0. 654
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依赖衰减的自适应补偿在该子集尚无法同时兼

顾红、绿通道的细微色彩平衡。尽管存在这些轻

微回落，MIDP 在 12 组评估中依然取得 9 项最佳，

并且综合优势与鲁棒性已得到充分验证。

MIDP 定量分析的优异表现同样在图 9 主观

视觉对比中得到了充分印证，其增强图像在色彩

还原、局部对比度与纹理细节增强方面的综合优

势依旧明显。即便在指标略有回落的蓝色色偏

场景，MIDP 仍能维持真实色彩和细节层次。

基于上述评估结果，MIDP 在 UCCS 数据集

的整体表现显著领先于对比方法，充分验证了其

在面对不同色偏条件下的水下图像处理任务中

的有效性。

4. 4　细节评估

本文从 UIEBR 数据集中进一步选取了一张

细节丰富的图像，并对其中的细节部分进行了裁

剪及放大处理，如图 8 所示（彩图见期刊电子版）。

从细节增强的效果来看，MIP 方法未能有效消除

细节区域的朦胧感；ULAP 方法则使细节区域的

整体色调偏红；NUDCP 方法虽然能在一定程度

上校正细节的色偏，但整体对比度较低；ACDC
方法能有效提高细节部分的对比度，但颜色饱和

度明显不足；WWPF 方法在细节区域出现了明

显的过度增强，导致细节呈现出不自然的视觉效

果；FUnIE 方法同样引入了不自然的红色色调；

S-UWNet 方法则进一步加剧了细节区域的模糊

效应；MBANet 方法虽然具备一定的色偏校正能

力，但处理后的细节区域亮度明显偏低。与比较

方法相比，本文所提出的方法能够显著提升细节

部分的清晰度，精确校正色偏，并确保增强后的

图像亮度适中，细节呈现自然且整体视觉质量明

显提高。

4. 5　透射图质量评估

透射图估计的精度是衡量图像复原方法效

果的关键，为了验证节 3. 2 中各复原方法透射图

估计的准确性，本节额外引入无参考边缘评价指

标  （Edge Preservation Index， EPI）和梯度评价指

标（Average Gradient， AG）对 UIEBR 数据集进

行评估。EPI通过比较透射图输入图像之间的梯

度幅值之和，衡量所估透射图对原始边缘信息的

保持程度，数值越大表示边缘结构保留越完整。

AG 通过统计透射图在水平与垂直方向的梯度平

图 8　细节评估结果

Fig. 8　Detailed assessment results
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均幅值，用以评估其细节层次与对比度，亦是数

值越大越优。两项指标定义如式（29）~式（30）
所示：

EPI = ∑ || ∇T

∑ || ∇I + ε
， （29）

AG =
∑
x，y

( ∇ xT )2 +( ∇ yT )2

( M - 1 )( N - 1 )
， （30）

其中：∇T 和 ∇I 分别代表透射图和输入图像的梯

度幅值，∇ xT 和 ∇ yT 表示透射图的水平与垂直梯

度算子，ε = 1 × 10-8 为防止除零的微小常数，

M × N 为输入图像尺寸。

表 3 的统计结果表明，本文提出的 MIDP 在

UIEBR 子 集 中 取 得 最 优 EPI（0. 581）与 AG
（0. 189）得分。结合图 4 的可视化结果，可以得到

MIDP 生成的透射图不仅准确反映了场景深度

分布，还在真实物体边缘处保持更高的梯度能量

和层次细节。

4. 6　消融实验

为评估各子模块对 MIDP 整体性能的影响，

在 UIEBR 数据集上开展了四组消融试验，具体

说明如下：-w/o I：不使用 MIDP 估计强度差，采

用公式（3）计算强度差；-w/o II：不使用  MIDP 估
计强度差，采用公式（5）计算强度差；-w/o III：使
用基于 MIDP 的透射图估计方法，采用公式（4）
估计透射图；-w/o IV：不使用基于 MIDP 的背景

光估计方法，采用传统四叉树方法估计背景光；

MIDP 完整模型。

图 9 展示了各方法的定性对比，表 4 给出了

对应的定量指标。结果表明：在视觉效果方面，

完整 MIDP 能够在保持自然色彩的同时显著增

强纹理与细节；在客观指标方面，删除任一子模

块都会导致性能不同程度下滑，完整 MIDP 在  
UIQM，UCIQE，CCF 三项指标上均达到最高。

综上所述，四组消融试验充分验证所提出各组件

的有效性与协同增益。

此外，为评估不同 K 值对整体复原效果的影

响，在 UIEBR 和 UIEBC 数据集中对背景光估计

所选像素数量进行了对比实验。结果如表 5 所

示：随着 K 由 10 增加至 30，各项指标持续提升；

但当 K 进一步增大至 40 和 50 时，指标反而出现

表 3　UIEBR子集透射图的平均评估值

Tab. 3　Mean transmission map assessment values on UIEBR 
sub-dataset （Bold figures indicate the best value）

Methods
DCP

UDCP
RCP
MIP

ULAP
DTM

NUDCP
MIDP

EPI ↑
0. 377
0. 456
0. 416
0. 411
0. 489
0. 482
0. 505
0. 581

AG ↑
0. 093
0. 123
0. 115
0. 104
0. 148
0. 139
0. 157
0. 189

图 9　消融实验结果  （左上角代表对应的 UCIQE 值）

Fig. 9　Ablation experiments results （The number in the upper left corner represents the UCIQE value）

表 4　消融实验的平均评估值（粗体代表最佳值）

Tab. 4　Mean assessment values of ablation experiments 
（Bold figures indicate the best value）

Methods

Raw

-w/o I

-w/o II

-w/o III

-w/o IV

MIDP

UIQM ↑

2. 579

2. 527

2. 391

2. 923

3. 092

3. 330

UCIQE ↑

0. 548

0. 537

0. 539

0. 571

0. 581

0. 593

CCF ↑

20. 512

32. 239

31. 921

33. 510

35. 891

39. 641

MWF ↑

0. 504

0. 515

0. 516

0. 582

0. 611

0. 649
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回落。该趋势表明，当 K=30（即选取强度差最

大的 30 个像素估计背景光）时在抑制噪声干扰与

避免过度平滑之间取得了良好平衡，从而实现了

最优的复原效果。此外，UIEBR 与 UIEBC 两个

数据集上均取的最佳实验结果进一步验证了

K=30 的稳定性与鲁棒性。

4. 7　应用实验

为了进一步验证本文所提出的 MIDP 方法

在实际视觉任务中的有效性，本节将 MIDP 与其

他比较方法的增强结果应用于多个高级视觉应

用中进行评估，具体包括关键点检测、边缘检测

和图像分割。

4. 7. 1　关键点检测

关键点检测主要用于识别和提取图像中具有

显著性局部特征点，广泛应用于目标识别等任务

中。本文采用 SURF［35］算法对 MIDP 及比较算法

在 UIEBR 子集中增强后的水下图像进行关键点

检测，结果如表 6 所示。与其他方法相比，MIDP
复原图像的平均关键点数量最高，为 286 个，并且

关键点在空间中的分布更为均匀（见图 10）。这表

明 MIDP 能够显著提高水下图像的局部对比度和

结构细节，有助于后续视觉任务的高质量执行。

4. 7. 2　边缘检测

边缘检测主要用于识别和提取图像中的轮

廓和结构边界信息，对于场景理解等视觉任务至

关重要。本节采用经典的 Canny［36］边缘检测算法

表 5　不同 K值的在 UIEBR / UIEBC 数据集上的平均评估值（粗体为最佳值， “/”前后分别对应 UIEBR和 UIEBC）
Tab. 5　Mean assessment values of different K values （Bold figures indicate the best value， with “/” separating UIEBR 

and UIEBC）

K

10
20
30
40
50

UIQM ↑
3. 217/2. 781
3. 283/2. 810
3. 330/2. 970

3. 293/2. 849
3. 201/2. 685

UCIQE ↑
0. 582/0. 580
0. 589/0. 585
0. 593/0. 601

0. 590/0. 593
0. 575/0. 571

CCF ↑
38. 751/32. 120
39. 429/33. 086
39. 641/33. 580

39. 080/33. 292
38. 260/32. 050

MWF ↑
0. 627/0. 619
0. 635/0. 628
0. 649/0. 656

0. 636/0. 635
0. 619/0. 614

图 10　关键点检测比较结果（左上角数值代表检测到的关键点数量）

Fig. 10　Key points detection comparison results （The number in the upper left corner represents the number of detecteing 
key points）

表 6　应用实验的平均评估结果（粗体为最佳值）

Tab. 6　Mean assessment values of application experiments （Bold figures indicate the best value）

keypoints

mIoU （%）

Raw

51

0. 709

MIP

125

0. 683

ULAP

189

0. 695

NUDCP

251

0. 683

ACDC

201

0. 689

WWPF

260

0. 682

FuniE

90

0. 673

S-UWNet

52

0. 707

MBANet

249

0. 698

MIDP

286

0. 710
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对 MIDP 及比较算法增强后的图像进行边缘提

取，检测结果如图 11 所示。从结果中可以看出，

采用 MIDP 复原的图像具有更加清晰、连续且准

确的边缘轮廓。这表明 MIDP 能够在降低水下

图像模糊性和噪声的同时，有效增强边缘的可辨

识性，有利于后续视觉分析任务的开展。

4. 7. 3　图像分割

水下图像分割广泛应用于海底勘探等任

务［37-38］。本节将 MIDP及比较算法在 SUIM［39］数据

集的增强结果采用 FPN［40］进行训练，随后在对应测

试集上统一评估。各方法的 mIoU统计结果见表 6
所示，MIDP 在 mIoU 指标上取得最高得分。分割

可视化示例如图 12 所示，可观察到 MIDP 有效提

升了目标轮廓完整性与类别边界精度。证明了本

方法在改善水下图像分割精度方面的有效性。

综上，通过关键点检测，边缘检测和图像分

割三个应用实验的验证，进一步证明了本文提出

的 MIDP 方法不仅能有效提升水下图像的视觉

质量，也能在实际视觉任务中表现出显著的性能

优势，体现了良好的应用价值和实际意义。

5 结  论

本文提出了一种均值强度差驱动的水下图

像复原模型。MIDP 对衰减较为严重的两条通道

计算均值强度差作为先验，完整刻画了三通道之

间的耦合衰减关系，显著提升了在含悬浮颗粒和

低照度场景中的稳定性。“强度差 -景深 -透射图”

链式建模，解决了传统先验对噪声敏感以及映射

图 11　边缘检测比较结果

Fig. 11　Edge detection comparison results

图 12　图像分割比较结果

Fig. 12　Image segmentation comparison results
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泛化性不足的局限，实现了对复杂水体衰减规律

的精准描述。其次，自适应指数映射与一节泰勒

近似相结合，为透射图的估计提供了可靠表达

式。与此同时，基于强度差的背景光估计方法有

效在不同光照条件下估计背景光。综合 UIEB，

UCCS 数据集的大量实验结果显示，本方法在

UIQM，UCIQE，CCF 等多项无参考指标上均领

先现有九种代表性算法，并且生成更为色彩自

然，细节丰富的图像。在应用方面，可以显著提

供关键点和边缘检测性能，为高级视觉任务提供

了可靠的数据基础。

尽管如此，所提模型在存在人工光源干扰或

大量悬浮颗粒的水域中，仍可能出现透射图估计

不准确、背景光误差较大等问题，影响复原效果。

未来工作将进一步探索将 MIDP 先验与深度学

习模型融合的可行性：一方面，可将其作为深度

学习模型的引导分支，增强特征表达与跨尺度信

息交互；另一方面，可将其嵌入输入特征增强模

块，提升模型在复杂水体条件下的泛化能力，或

纳入损失函数以引入更强的物理约束。同时，可

结合多光谱信息，构建端到端的水下感知协同框

架，以进一步提升模型在多样化环境中的适应性

和鲁棒性。
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