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结合色彩补偿与双背景光融合的水下图像复原
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摘要：针对复杂成像环境下，水下图像存在颜色失真、细节模糊以及对比度低的问题，提出结合色彩补偿与双背景光融合

的水下图像复原方法。通过分析光在水中的吸收衰减特性，提出改进的水下成像模型，基于 Retinex 理论与白平衡算法

引入色彩补偿分量，降低水体背景颜色影响；根据背景光强度和颜色分布特性，提出双候选背景光融合方法，准确估计全

局背景光；不依赖任何水体环境参数，根据背景颜色与散射系数的内在关系，采用引导-高通滤波，优化并增强各通道透

射率；最后，逆求解成像模型复原水下图像。实验结果表明，在 4 个不同的水下数据集上与经典及新颖方法对比，所提方

法恢复的图像颜色更自然，纹理细节更丰富清晰；色差值改善幅度达 5. 4%，UCIQE 及 FDUM 指标提升幅度分别达

8. 3% 和 4. 5%。所提方法在定性和定量实验中更具优势，能够显著提高水下图像质量。
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Abstract： To address the challenges of color distortion, blurred details, and low contrast in underwater 
images caused by complex imaging environments, a novel restoration method that integrates color compen⁃
sation with dual background light fusion is introduced. This method begins by enhancing the traditional un⁃
derwater imaging model to reflect light absorption and attenuation in water more accurately. It incorporates 
a color compensation technique inspired by Retinex theory and white balance algorithms to mitigate the im ⁃
pact of the water's background color. A novel dual-candidate background light fusion approach is then de⁃
veloped to precisely estimate the global background light, considering the intensity and color distribution of 
background light. This is followed by the use of guided high-pass filtering to refine and boost the transmis⁃
sion across each channel, leveraging the connection between the water's background color and the scatter⁃
ing coefficient, without relying on specific water environment parameters. The method concludes with the 
restoration of the underwater image through the reverse application of the imaging model. Testing on four 
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diverse underwater datasets has shown that this approach surpasses several classic and advanced methods, 
delivering images with more natural colors and enhanced, clearer textures. The color difference value im ⁃
proved by 5.4%, while the UCIQE and FDUM metrics increase by 8.3% and 4.5% respectively, under⁃
scoring the method's effectiveness in both qualitative and quantitative evaluations and its significant contri⁃
bution to enhancing the quality of underwater imagery.
Key words： underwater image restoration； color compensation； background light fusion； transmission es⁃

timation

1 引  言

随着人类对海洋资源的重视和开发，水下图

像作为海洋信息的重要表达形式，在水下机器

人、海洋工程及生态监测等领域发挥着关键作

用［1］。然而，受水中介质的散射吸收以及光的衰

减特性影响，水下图像普遍存在颜色失真、细节

模糊、对比度低等退化问题［2-4］。因此，图像质量

的提高及可视化清晰效果的实现既具现实意义

又具挑战性。

近年来，针对图像退化问题提出的水下图像

清晰化方法大致可分为三类：基于非物理模型的

图像增强、基于物理模型的图像复原和深度学

习［5-6］。直方图均衡化［7］、灰度世界［8］、小波变换［9］

和基于融合等图像增强方法通过直接或间接调

整图像的像素值［10］，实现视觉效果提升。Ancuti
等［11］以相关权重融合退化图像的颜色补偿和白

平衡两种版本，增强色彩及边缘信息。 Zhang
等［12］提出最小颜色损失和局部自适应对比度增

强 算 法（Minimal Color Loss and Locally Adap⁃
tive Contrast Enhancement，MLLE），校正色偏的

同时提高图像对比度。此类方法在图像对比度

和亮度增强方面取得了良好的效果，但未考虑水

下光学成像特性，易引入颜色偏差和伪影，导致

图像存在过饱和或欠饱和区域。

图像复原方法根据水下图像退化过程建立

成像模型，利用先验知识求解参数，反演获得清

晰的图像［13］。Drews 等［14］通过验证水下图像蓝

绿色通道包含主要的视觉信息及 He 等［15］所提

的暗通道先验算法（Dark Channel Prior，DCP）
应用于蓝绿色通道有效这两种假设，提出水下

暗通道先验算法（Underwater Dark Channel Pri⁃

or，UDCP）。Peng 等［16］提出泛化型暗通道先验

算法（General Dark Channel Prior，GDCP），分析

水下图像深度相关的颜色变化估计环境光，利

用场景环境光差计算透射率，结合自适应色彩

校正成像模型复原图像。Wang 等［17］提出双透

射率水下成像模型结合红色暗通道先验算法

（Double Transmission of Red Dark Channel Pri⁃
or，DRDCP），估计后向散射分量透射率及背景

光，利用无退化像素点求得直接分量的透射率。

此类方法基于传统的简化大气散射模型分析及

改进现有先验假设信息，具备一定的图像改善

能力，但应用于复杂的水下场景中，稳定性较

差，影响恢复效果。

深度学习是一种基于数据集训练的方法，通

过学习真实图像和退化图像之间的非线性关系，

实现对退化图像的复原和增强。 Islam 等［18］提出

快速水下增强网络（Fast Underwater Image En⁃
hancement Generative Adversarial Networks，FU⁃
nIE-GAN），通过在生成网络中加入残差连接实

现图像细节清晰化。Naik 等［19］提出浅层神经网

络结构，简化网络参数，恢复图像的同时减少对

硬件设备资源占用。Chen 等［20］提出内容与风格

分离的水下图像自适应增强框架（Underwater 
Image Enhancement via Content and Style Separa⁃
tion，Uiess），将编码特征分离为内容和潜在风

格，区分不同领域潜在风格并进行领域自适应和

图像增强。此类方法虽具有较好的清晰化效果，

但高质量训练数据集的不足限制了其有效性和

稳定性。

为了解决复杂成像过程中颜色失真、细节

模糊等多种问题，本文提出一种结合色彩补偿

与双背景光融合的水下图像复原方法，基于
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Retinex 理论与白平衡算法将色彩补偿分量引

入成像模型中，补偿水下衰减过快的颜色通

道，获得接近雾天退化的图像；根据水体对光

的吸收特性及背景光的高亮 -平坦特点，采用

低通 -UDCP 算法及四叉树分级搜索方法分别

确定两个候选背景光，进行加权融合以精确求

解全局背景光，避免白色高亮物体的干扰；分

析水体背景颜色与散射系数的关系，采用引导

滤波及高斯高通滤波优化透射率，去除后向散

射光，增强纹理细节信息。

2 水下成像模型及相关原理

光在大气和水中的传播过程具有一定相似

性，因此，水下图像清晰化算法大多采用简化的

大气散射模型［21］。该模型主要由两个部分组成：

经过介质吸收衰减后被成像设备接收的物体反

射光，即直接衰减部分；以及未经物体反射，被介

质散射后传入成像设备的环境光，即后向散射部

分。其表达式为：

Ic ( x )= Jc ( x ) ⋅ tc ( x )+ Bc ( 1 - tc ( x ) )， （1）
式中：c ∈ { R，G，B } 为三个颜色通道中的任一

通道，x 为像素点坐标，I 为原始退化图像，J 为

恢复后的清晰图像，B 为水体背景光，t 为介质

透射率。水中光衰减遵循 Lambert-Beer 定律，

与传输距离 d ( x ) 和衰减系数 β c 呈指数关系，

表达式为：

tc ( x )= exp [-β c d ( x ) ]. （2）

基于 DCP 算法进行水下图像复原时，认为

无雾图像大部分像素点在其邻域内至少存在一

个颜色通道具有极低的像素值，将它近似为零，

其表达式为：

J dark = min
y ∈ Ω ( x )

é
ë
êêêê min

c ∈{ }R，G，B
J c ( y )ù

û
úúúú≈ 0， （3）

式中：J dark 为暗通道图像，Ω ( x )为以 x 为中心的方

形窗口， min
c ∈{ }R，G，B

为图像 3 个通道中的最小值，min
y ∈ Ω ( x )

为以 x 为中心的窗口进行最小值滤波。

对式（1）两边进行最小值滤波并同除以 Bc，

表达式为：

min
y ∈ Ω ( x )

é

ë
ê
êê
ê min

c ∈{ }R，G，B

Ic ( y )
Bc

ù

û
úúúú=

tc ( x ) min
y ∈ Ω ( x )

é

ë
ê
êê
ê min

c ∈{ }R，G，B

Jc ( y )
Bc

ù

û
úúúú+ 1 - tc ( x ).（4）

将式（3）带入式（4）得到透射率 tc ( x )的表达

式为：

tc ( x )= 1 - min
y ∈ Ω ( x )

é

ë
ê
êê
ê min

c ∈{ }R，G，B

Ic ( y )
Bc

ù

û
úúúú. （5）

根据式（5）及所估计的背景光，逆求解式（1）
可得复原图像，表达式为：

Jc ( x )= Ic ( x )- Bc ( 1 - tc ( x ) )
max ( t0，tc ( x ) )

， （6）

式中引入临界值 t0，避免分母为零而导致公式

无解。

3 结合色彩补偿与双背景光融合的

水下图像复原

水中传播的可见光在不同波长下的衰减率不

同，传统模型中的吸收衰减部分未考虑波长相关分

量，会影响水下图像复原算法的稳定性。为了克服

模型的局限性，现有算法通常会进行颜色校正处

理，可能导致图像出现颜色偏差或伪影。因此，本

文根据水下光学成像特性，考虑水体背景颜色的影

响，在成像模型中引入色彩补偿分量达到颜色校正

效果；采用两种方法求解并融合背景光，避免高亮

白色物体的影响；不依赖水体环境系数，根据水体

背景颜色与散射系数的关系自适应求解透射率。

本文算法流程如图 1 所示，首先，采用四叉树

分级搜索算法估计水体背景颜色，并利用白平衡

算法求取色彩补偿分量，校正各颜色通道，使其

接近雾天退化图像；其次，结合低通滤波及 UD⁃
CP 先验估计背景光一，基于四叉树分级搜索估

计背景光二，线性加权融合两个背景光得到最终

背景光；然后基于 DCP 获取初始透射图，根据水

体背景颜色与散射系数的关系优化，使用引导滤

波及高斯高通滤波增强优化各通道的透射率；最

后得到复原图像。
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3. 1　基于色彩补偿分量的改进水下成像模型

水下图像通常受到水体和悬浮颗粒对光的

吸收和散射的影响，产生色偏和雾化现象，将它

类比为被有色光源照射及浓雾覆盖的大气图像，

其中有色光源相当于水体背景颜色。在不考虑

图像雾化现象的前提下，分析光的衰减作用，引

入色彩补偿分量解决色偏现象。

根据 Retinex 模型［22］，水下图像可以表示为

物体反射分量与照射分量的乘积，即：

Ic ( x )= Rc ( x ) ⋅ Lc， （7）
式中：Lc 为表面照射光，即水体背景颜色，Rc ( x )
为物体反射属性。

根据颜色恒常性理论［23］，物体真实颜色取决

于反射属性，而与表面照射光强度无关。为准确

获取物体的真实颜色，成像过程中需降低照射分

量的影响；而由于红色光在水中衰减过快，水体

背景颜色的红色分量过低。为解决此问题，基于

图 1　结合色彩补偿与双背景光融合的水下复原算法流程

Fig. 1　Flow chart of underwater restoration algorithm combining color compensation and dual background light fusion
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灰度世界的白平衡假设，未发生退化的彩色图像

在 R，G，B 三颜色通道具有相同的灰度平均值，

故各颜色通道补偿值与亮暗两通道背景颜色值

之差成正比，色彩补偿分量表达式为：

LCR
c = Lc + α ( Ll - Lc ) Ll， （8）

Ll = max
c ∈{ }R，G，B

Lc， （9）

式中：LCR
c 为色彩补偿分量，即补偿后的背景颜色

值，Ll 为 RGB 三通道中亮度最高的水体背景颜

色，α 为亮度调节参数（默认取值 α = 1）。基于

Retinex 模型及白平衡算法补偿后的图像表达

式为：

Rc ( x )= Ic ( x ) /LCR
c . （10）

此外，采用最小 -最大归一化将结果图像亮

度映射在显示区间 [ 0，1 ] 或 [ 0，255 ] 中，具有颜

色校正效果。考虑后向散射引起的模糊，将

式（10）中色彩补偿后的图像 Rc ( x )作为式（1）中

传统 Jaffe-McGlamery 模型［24］的输入 Ic ( x )，进一

步解决水下图像的雾化问题。引入色彩补偿分

量后，改进的水下成像模型表达式为：

Ic ( x )= Jc ( x ) LCR
c tc ( x )+ LCR

c Bc (1 - tc ( x ) ). （11）
根据水体背景颜色区域色偏最严重且局部

亮度变化缓慢的特性，可知该区域色偏最大的颜

色通道均值较大且三通道像素的标准差较小。

基于四叉树分级搜索方法［25］，搜索均值较大且标

准差较小的图像区域，将目标区域内与纯白像素

点欧氏距离最小的点的像素值作为水体背景颜

色值，保证估计的背景颜色尽可能明亮。具体表

达式为：

V n = 1
3N ∑

c ∈ { R，G，B }
∑
x = 1

N

I n
c ( x )-

1
3 ∑

c ∈ { R，G，B }

∑
x = 1

N

( I n
c ( x )- Ī n

c )2

N
， （12）

d = ||( BR ( x )，BG ( x )，BB ( x ) )-( 255，255，255 )||，
（13）

式中：V n（n = 1，2，3，4）为图像等分的 4 个矩形区

域，N 为各区域像素点数量，I n
c ( x ) 为 n 区域 c 通

道 x 处的像素值，Ī n
c 为 n 区域 c 通道的平均像素

值。如图 2 所示，利用四叉树分级求解水体背景

颜色，引入相应的色彩补偿分量。相较于 UDCP
方法，图像清晰度明显提高且水体背景颜色更为

自然。

3. 2　双背景光融合估计

背景光估计的准确性在水下图像复原中起

着关键作用，直接决定了亮度和色调，对提升图

像质量和视觉效果至关重要。常见的估计方法

有：基于 DCP 算法选取图像中最亮的 0. 1% 所在

位置的像素点均值；采用四叉树分级搜索；基于

最大强度先验选取红色暗通道与蓝绿色最大暗

通道差值最大处对应的像素值。基于现有方法，

根据背景光亮度衰减及颜色偏移特性提出两种

改进的估计方案，并采用加权融合方法准确估计

背景光。

为降低白色物体的影响，先通过低通滤波获

取水体背景光相关的低频分量；再基于 UDCP 选

取图像最亮的某一百分比所在位置的像素均值，

图 2　色彩补偿前后及不同算法估计背景颜色的效果对比

Fig. 2　Comparison of effects of estimating background color before and after color compensation using different algorithms

1063



第  32 卷光学  精密工程

不同百分比的像素点计算出的背景光不同。较

小的百分比更关注于最明亮的区域，但可能会对

整体背景光的估计产生一定的偏差；而较大的百

分比更全面地考虑图像中较亮的区域，但可能会

将一些较亮的物体或区域纳入背景光的估计范

围，导致估计值偏高。根据实验，取前 0. 1% 的像

素点计算背景光更精确，并避免光在水中的吸收

衰减（红色通道衰减最快）导致图像的过度补偿。

第一种候选背景光表达式为：

Jdark ( x )= min
y ∈ Ω ( )x

{ min
c ∈{ }G，B

{G [ Ic ( y )] }}，（14）

B 1
c = avg ( Ic ( x ) )，x ∈ b0. 1%， （15）

式中：G [  ]为高斯低通滤波器，利用卷积核计算

中心像素及其邻域像素的平均值，达到平滑滤波

的目的，b0. 1% 为满足要求的像素集。为防止获取

的暗通道图出现块效应，采用引导滤波进一步

细化。

基于背景光的平坦性，采用四叉树分级搜索

估计背景光，将图像等分为 4 个矩形区域，选择像

素均值与标准差最大的区域作为候选区域；再对

候选区域进行同样的分割和判断，直至候选区域

的差值满足预定阈值。第二种候选背景光表达

式为：

B 2
c = avg ( Ic ( x ) )，x ∈ bf， （16）

式中 bf 为满足阈值条件的候选区域内的像素集。

基于低通滤波 -UDCP 先验估计方法，虽考

虑到光的衰减特性，但存在人造光源时导致估计

错误；基于四叉树分级搜索方法虽考虑到背景光

的平坦性，但未考虑光的衰减，可能导致估计不

准 确 。 因 此 ，设 计 类 似 Sigmoid 的 融 合 函 数

S ( σ，δ )准确求解背景光，其表达式为：

S ( σ，δ )= 1
1 + exp [-m ( σ - δ ) ]

， （17）

式中：σ 为复原前图像中强度高于 0. 5 的像素占

比。δ 为偏移量，当偏移量过大时，估计结果偏向

于较大的背景光值，可能无法准确地估计低背景

光的情况；当偏移量过小时，估计结果偏向于中

间值，而无法捕捉到较大或较小背景光值的变

化。m 为斜率，当斜率过大时，估计时对噪声和

细微变化过于敏感，估计结果不稳定；当斜率过

小时，背景光估计的响应较为平缓，无法准确地

跟随背景光的变化。根据文献［26］，以及进行实

验 验 证 与 调 节 ，参 数 分 别 设 置 为 δ = 0. 2，
m = 18。当 σ 趋于 1，背景光较明亮，选取较大候

选背景光为最终背景光，即有：

Bc = S ( σ，δ ) Bmax
c +( 1 - S ( σ，δ ) ) Bmin

c ，（18）
式中 Bmax

c 和 Bmin
c 分别为双候选背景光中的最大值

和最小值。

图 3 展示了各背景光的估计结果和基于估计

值的处理结果。图中，B1 为第一种候选背景光，

B2 为第二种候选背景光，B3 为文献［26］中的融

合背景光，B 为本文算法的融合背景光。从图中

可知，B1 和 B2 估计方法会导致图像出现不同程

度的色偏，而 B 估计方法使用的融合函数中和了

两种色偏，细节更加清晰；B3 估计方法虽也运用

了融合理念，但所选的背景光估计方法未进行改

进，会受到浅色场景或人造光源的影响，导致估

计错误，产生了更大程度的色偏。因此，本文估

计的融合背景光更贴近真实水下环境，处理结果

也最优。

3. 3　优化介质透射率

UDCP 先验假设水下图像大部分视觉信息

存在于蓝绿色通道，并结合水下成像模型估计相

应的介质透射率。然而，不同波长的可见光在水

下传播时吸收和散射衰减程度不同，尽管进行了

色彩补偿，图像仍受到水下光学衰减的影响，即

红色可见光衰减迅速，蓝色光衰减缓慢。因此，

基于 UDCP 算法获取初始透射率 t '，定义为水体

背景颜色的蓝绿色较大通道透射率（以 t '= tB 为

例），再根据 Lambert-Beer 定律求解另两通道的

透射率，表达式为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

tB ( x )= exp [ ]-βB d ( x )
tR ( x )= exp [ ]-βR d ( x ) =

{ }exp [ ]-βB d ( x )
βR βB

= [ ]tB ( x ) μR

tG ( x )= exp [ ]-βG d ( x ) =

{ }exp [ ]-βB d ( x )
βG βB

= [ ]tB ( x ) μG

， （19）

式中：μR = βR /βB 和 μG = βG /βB 为相对衰减率，分

别表示对应通道的散射系数的比值。

波长越长的可见光在水中衰减越快，散射系

数越小，对应的水体背景颜色分量值也越小，因

此，光的衰减特性及各颜色分量散射系数的内在
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联系可以通过水体背景颜色体现。水体背景颜

色与散射系数成正比，即：

Lc ∝ βc. （20）
通过式（20）计算两个相对衰减率，得到：

μR = LR LB ， μG = LG LB. （21）
此外，先后使用引导滤波和高通滤波优化透

射率，达到平滑和增强细节的双重效果。引导滤

波可以平滑透射率图像，减少噪声的影响；高通

滤波可以突出透射率变化的细节，提高透射率优

化的准确性和可靠性。透射率优化的表达式为：

  tc ( x )= G [ tc ( x )]+ γ ( tc ( x )- G [ tc ( x )] )，（22）

式中 γ 为控制细节分量放大程度的增强参数。如

图 4 所示，透射率优化后恢复更多的颜色信息，细

节信息更为丰富。

4 实验结果与分析

将本文算法与多种算法在不同数据集上进

行定性和定量比较，以验证其有效性。对比算法

包括复原算法 UDCP［14］，GDCP［16］和 DRDCP［17］；

增强算法 Fusion［11］，MLLE［12］；深度学习算法 FU⁃
nIE-GAN［18］，Shallow-uwnet［19］和 Uiess［20］。数据

集为：包含蓝、绿、蓝绿色 3 种色偏各 100 张图像

的 UCCS 数据集［27］；包含 A，B，C，D 和 E 5 种可

见度各 726 张图像的 UIQS［27］数据集；包含 950 张

图 3　两种候选背景光及融合背景光

Fig. 3　Two candidate background lights and fused background lights

图 4　透射率优化前后的效果对比

Fig. 4　Comparison of processed images with transmission enhancement before and after optimization
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不同水下场景图像的 UIEB［28］数据集；包含 7 张

由 不 同 相 机 拍 摄 的 水 下 色 卡 图 像 的 Color-
Check7 数据集［29］。

4. 1　主观评价

在 Color-Check7 数据集上，使用不同算法对

7 张色卡图像进行处理，以 4 张色卡为例进行展

示。如图 5 所示，从上至下分别是以 Panason⁃
ic_TS1，Cannon_D10，Olympus_T8000 和 FujiF⁃
ilm_Z33 拍摄的水下色卡图及各算法的处理结

果。原图亮度低、对比度低且存在色偏现象；

GDCP 算法虽改善色偏且增强亮度，但亮度增强

过 度 ，视 觉 效 果 不 佳 ，如 TS1 色 卡 ；Fusion 和

MLLE 算法改善色偏，但 Fusion 亮度有待提高，

MLLE 饱和度欠佳，色卡颜色恢复不自然，如

D10，T8000 和 Z33 色卡；其他对比算法未解决图

像色偏现象，甚至加剧了颜色失真，如 DRDCP，

FUnIE-GAN 等算法；所提算法恢复的图像颜色

真实自然，具有较好的视觉效果。

在 UCCS 数据集上比较不同算法的颜色校

正能力，图 6 从上至下分别展示了蓝色、蓝绿色和

绿色色偏各一张图像及其结果图。对于蓝色水

下图像，UDCP 和 GDCP 未能校正蓝色色偏；

DRDCP 校正蓝色偏差效果欠佳；其他对比算法

都消除了蓝色偏差，但 Fusion 和 Shallow-uwnet
结果图的对比度有待提高；FUnIE-GAN 和 Uiess
结果图引入了淡黄色；MLLE 结果图颜色不够真

图 5　颜色恢复实验结果

Fig. 5　Results of color recovery experiment

图 6　UCCS 数据集上的视觉比较

Fig. 6　Visual comparisons on UCCS dataset
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实自然。对于蓝绿色水下图像，UDCP 无法校正

蓝绿色色偏；GDCP 和 Uiess 结果图引入了红色

偏差；FUnIE-GAN 和 Shallow-uwnet 结果图引入

了淡黄色偏差且对比度低；DRDCP，Fusion 和

MLLE 结果图偏灰调，颜色恢复不够自然。对于

绿色水下图像，UDCP，GDCP 和 DRDCP 未能校

正绿色偏差；Fusion 和 MLLE 结果图像偏灰色；

FUnIE-GAN 和 Shallow-uwnet 结果图引入了淡

黄色偏差；Uiess 引入了红色偏差。相比之下，所

提方法在颜色校正、对比度和细节增强方面均优

于对比算法，有效地提高可见性，颜色恢复更为

自然。

在 UIQS 数据集上比较不同算法对图像可见

性的改进效果，图 7 从上至下分别展示了 A，B 和

E 级别各一张图像及其结果。UDCP 一定程度上

提高了对比度，但 B 和 E 等级的图像颜色校正效

果不理想；GDCP 能够有效消除光散射引起的影

响，但对颜色偏差处理效果不佳，特别是在水呈

绿色时，存在亮度增强过度现象；DRDCP 显著提

高了图像的亮度和对比度，但引入了少量紫色色

偏。Fusion 能够提高亮度和对比度，但对结构细

节的增强效果欠佳；MLLE 显著提高了对比度、

亮度和饱和度，但颜色恢复不自然，整体呈灰色。

相比之下，所提方法能够有效消除颜色偏差，突

出结构细节，并在不过度增强或过饱和的情况下

提高可见性。

为了进一步评估不同方法的有效性和稳定

性，随机选择 UIEB 数据集中几个不同水下场景

的图像。如图 8 所示，对于模糊的水下图像，UD⁃
CP 和 GDCP 加剧了色偏，且结果图像整体偏暗

或偏亮；FUnIE-GAN，Shallow-uwnet 和 Uiess 额

外引入了色偏；DRDCP 和 Fusion 在增强低能见

图 7　UIQS 数据集上的视觉比较

Fig. 7　Visual comparisons on UIQS dataset

图 8　UIEB 数据集上的视觉比较

Fig. 8　Visual comparisons on UIEB dataset

1067



第  32 卷光学  精密工程

度水下图像的可见度方面不能令人满意，无法完

全消除雾状外观。MLLE 能够有效增强图像的

可见度，但会引入局部黑暗，且饱和度有待增强。

相比之下，所提方法能够去除色偏，在没有明显

的过度增强、欠增强和局部黑暗的情况下有效提

高可见性。

4. 2　客观评价

在 UCCS，UIQS 和 UIEB 数据集上，使用水

下彩色图像质量评价［30］（Underwater Color Im ⁃
age Quality Evaluation，UCIQE）、频域无参考的

水下图像质量评估［31］（A reference-free underwa⁃
ter image quality assessment metric in frequency 
domain，FDUM）、信 息 熵［32］（Information Entro⁃
py，IE）、自 然 图 像 质 量 评 估［33］（Natural Image 
Quality Evaluator，NIQE）和色彩对比度雾密度

指数［34］（Colorfulness Contrast Fog Density Index，
CCF）5 个无参考指标进行评价。其中，UCIQE
综合评估图像色调、饱和度和清晰度，值越大效

果越好；FDUM 综合评估色彩、对比度和锐度，值

越大图像质量越高；IE 衡量图像边缘、纹理等细

节信息，值越大去雾效果越好；NIQE 反映图像自

然程度，值越小视觉效果越好；CCF 综合评估图

像的色度、对比度和雾密度，值越大效果越好。

由于 UIEB 数据集存在相对应的增强参考对比

图，额外使用结构相似性［35］（Structural Similarity 
Index Metric，SSIM）和峰值信噪比［36］（Peak Sig⁃
nal to Noise Ration，PSNR）两个全参考指标进行

评价。SSIM 综合评估图像的相似程度，值越大

图像越相似；PSNR 衡量原始与结果图像之间的

信号与噪声比例，值越大图像质量越好。在 Col⁃
or-Check7 数据集上，使用 CIEDE2000 标准［37］进

行评估，裁剪结果中，各色块与标准色块的色差

越小颜色恢复越好。

为了客观评估算法的颜色校正能力，在 Col⁃
or-Check7 数据集上使用 CIEDE2000 指标对各算

法进行评估，结果如表 1 所示，最优值加粗。所提

算法处理 D10，Z33，T8000 和 TS1 图像时指标最

优，且在整个数据集上的平均指标也达到了最佳

水平。结果表明，对于不同相机拍摄的水下图

像，所提算法均可最大程度地还原真实颜色。

表 2 展示了在 UCCS 和 UIQS 数据集上使用

不同方法计算的 UCIQE，FDUM，IE，NIQE 和

CCF 指标结果。由表可知，所提算法相较对比算

法，在 UCCS 数据集中 UCIQE，FDUM 和 CCF
指标最优，其余指标次优；在 UIQS 数据集中

UCIQE 和 FDUM 指标最优，其余指标次优。综

合定性和定量评估结果可知，所提算法具有优越

的颜色校正能力，对不同质量级别的水下图像处

理效果更优。

根据表 3 中 UIEB 数据集的定量比较可知，

所提算法的 UCIQE，NIQE，SSIM 和 PSNR 指标

最优，其余指标次优，能够显著增强对比度、亮度

和纹理细节，复原结果总体上呈现高可见度和自

然颜色。3 个数据集的无参考指标均值两个最

优，3 个次优，充分体现出所提算法在客观指标上

的优势。

表 1　不同算法在 Color-Check7数据集上的 CIEDE2000评测值对比

Tab. 1　CIEDE2000 comparison of different methods on Color-Check7 dataset

方  法

UDCP

Fusion

GDCP

DRDCP

FUnIE-GAN

Shallow-uwnet

MLLE

Uiess

Ours

D10

24. 407

22. 699

25. 489

22. 972

23. 990

21. 258

22. 249

21. 111

20. 772

Z33

25. 075

18. 947

24. 125

23. 599

21. 212

18. 857

26. 136

21. 309

18. 257

T6000

22. 401

18. 596

22. 780

25. 039

20. 294

18. 787

27. 543

18. 880

19. 556

T8000

30. 886

19. 517

22. 906

19. 925

27. 015

27. 448

19. 048

23. 545

18. 380

TS1

24. 644

19. 342

21. 141

22. 148

28. 295

27. 622

18. 000

21. 461

17. 010

W60

22. 533

21. 303

23. 036

22. 858

22. 416

20. 706

22. 729

19. 367

22. 343

W80

27. 934

24. 544

30. 847

19. 127

24. 527

25. 059

21. 578

19. 633

20. 793

Avg

25. 412

20. 707

24. 332

22. 238

23. 964

22. 819

22. 469

20. 758

19. 587
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4. 3　细节增强对比

精细的结构细节对于高质量的水下图像尤为

重要。如图 9 所示，与对比算法的细节增强效果

对比，从全局来看，所提算法在提升图像色彩和对

比度方面表现出显著优势；从局部来看，在增强结

构细节方面表现出色，如方框所示的放大区域。

表 2　不同算法在 UCCS和 UIQS数据集上的客观指标对比

Tab. 2　Quantitative comparison of different methods on UCCS and UIQS datasets

方  法

UDCP

Fusion

GDCP

DRDCP

FUnIE-GAN

Shallow-uwnet

MLLE

Uiess

Ours

UCCS 数据集

UCIQE

0. 524

0. 540

0. 549

0. 520

0. 490

0. 412

0. 575

0. 526

0. 633

FDUM

0. 409

0. 344

0. 490

0. 497

0. 350

0. 189

0. 560

0. 339

0. 632

IE

6. 639

7. 612

7. 070

7. 177

7. 055

6. 403

7. 735

7. 252

7. 616

NIQE

3. 890

3. 581

3. 748

3. 709

3. 260

4. 328

3. 733

3. 992

3. 521

CCF

28. 386

22. 802

27. 128

26. 184

17. 581

12. 128

41. 549

18. 798

41. 930

UIQS 数据集

UCIQE

0. 503

0. 544

0. 544

0. 528

0. 501

0. 433

0. 579

0. 531

0. 628

FDUM

0. 348

0. 350

0. 460

0. 488

0. 361

0. 209

0. 581

0. 348

0. 601

IE

6. 718

7. 558

7. 093

7. 296

7. 074

6. 525

7. 702

7. 236

7. 628

NIQE

3. 819

3. 504

3. 680

3. 620

3. 187

4. 259

3. 587

4. 004

3. 464

CCF

25. 951

22. 810

23. 637

25. 120

18. 604

13. 491

44. 773

19. 033

37. 382

表 3　不同算法在 UIEB及三个数据集上的客观指标对比

Tab. 3　Quantitative comparison of different methods on UIEB and three datasets

方  法

UDCP
Fusion
GDCP

DRDCP
FUnIE-GAN

Shallow-uwnet
MLLE
Uiess
Ours

UIEB 数据集

UCIQE
0. 615
0. 595
0. 611
0. 574
0. 565
0. 523
0. 613
0. 595
0. 654

FDUM
0. 643
0. 554
0. 698
0. 636
0. 506
0. 352
0. 800

0. 508
0. 795

IE
7. 010
7. 446
7. 331
7. 469
7. 154
6. 900
7. 560

7. 307
7. 497

NIQE
2. 883
2. 756
2. 847
2. 845
3. 217
3. 855
3. 251
4. 098
2. 754

CCF
47. 874
25. 088
41. 207
40. 923
21. 452
19. 674
61. 499

23. 305
50. 797

SSIM
0. 649
0. 806
0. 640
0. 725
0. 659
0. 621
0. 688
0. 673
0. 844

PSNR
14. 836
18. 135
13. 813
16. 890
17. 540
16. 830
15. 914
17. 647
19. 532

三个数据集均值

UCIQE
0. 547
0. 560
0. 568
0. 541
0. 519
0. 456
0. 589
0. 551
0. 638

FDUM
0. 467
0. 416
0. 549
0. 540
0. 406
0. 250
0. 647
0. 398
0. 676

IE
6. 789
7. 539
7. 165
7. 314
7. 094
6. 609
7. 666

7. 265
7. 580

NIQE
3. 531
3. 280
3. 425
3. 391
3. 221

4. 147
3. 524
4. 031
3. 246

CCF
34. 070
23. 567
30. 657
30. 742
19. 212
15. 098
49. 274

20. 379
43. 370

图 9　细节增强的视觉比较

Fig. 9　Visual comparisons of detail enhancement
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4. 4　运行时间对比

为验证算法效率，在 Windows10 操作系统，

硬件环境为 Intel i5-12400CPU、16GB 内存以及

12GB 显 存 的 GTX3060 显 卡 ，使 用 MATLAB 
R2018b 和 PyCharm 软件，随机选取 UIEB 数据集

中 100 张 256×256 的图像进行时间测试与对比，

实验结果如表 4 所示。由于 GPU 加速，基于深度

学习的方法在速度方面具有优势，尽管 Shallow-

uwnet 和 MLLE 算法的运行时间小于所提算法，

但所提方法能以较少的矩阵运算实现更为显著

的图像效果，定性和定量的评价结果都优于这两

种算法。此外，深度学习算法 Shallow-uwnet 需
要大量的模块训练时间，并且占据更大的内存

资源。

4. 5　消融实验

为验证算法各组成部分的有效性，在数据集

上随机选取图像进行消融研究。实验包括以下

4 个部分：所提算法去除色彩补偿模块、所提算法

去除背景光融合、所提算法去除透射率优化以及

包含所有模块的本文算法，实验结果如表 5 和图

10 所示。

由图 10 可知，与原图相比，所提算法去除色

彩补偿模块的图像对比度得到增强，但未能进行

颜色校正；所提算法去除背景光融合的图像对比

度和色偏得到改善，但仍存在色偏校正不彻底或

表 4　不同算法的运行时间

Tab. 4　Running time of different methods （s）

方  法

UDCP
Fusion
GDCP

DRDCP
FUnIE-GAN

Shallow-uwnet
MLLE
Uiess
Ours

时  间

0. 781
1. 481
0. 502
0. 438
0. 482
0. 116
0. 106

0. 623
0. 427

图 10　消融实验结果

Fig. 10　Results of ablation experiment
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引入其他色偏以及过度增强的现象；所提算法去

除透射率优化的图像对比度得到有效增强，但仍

存在部分色偏以及块状区域现象；包含所有模块

的本文算法的图像颜色恢复自然，对比度得到显

著提高，细节表现清晰，视觉效果最佳。

为了更加客观地评价各模块对算法性能的

影响，选取 2 个全参考指标和 5 个无参考指标作

为消融实验客观评价指标，如表 5 所示。实验结

果表明，各模块都有助于提高算法性能，本文算

法实现了最佳性能。

4. 6　应用测试

为验证所提算法的应用效果，采用 SURF
算法评估特征点匹配。特征点匹配是计算机视

觉领域的核心任务之一，图像纹理特征越清晰，

匹配的特征点数量越多。如图 11 所示，选取 3
组代表性图像进行实验对比，其特征点匹配数

表 5　消融实验的客观评价指标

Tab. 5　Objective evaluation indexes of ablation experiment

方  法

原  图

无色彩补偿模块

无背景光融合

无透射率优化

所提算法

UCIQE

0. 454

0. 526

0. 616

0. 625

0. 632

FDUM

0. 333

0. 423

0. 635

0. 610

0. 641

IE

6. 986

7. 264

7. 694

7. 708

7. 735

NIQE

2. 724

2. 373

2. 397

2. 399

2. 330

CCF

18. 445

27. 319

39. 964

36. 336

41. 242

SSIM

0. 387

0. 553

0. 696

0. 785

0. 788

PSNR

14. 377

14. 807

18. 200

19. 451

19. 026

图 11　特征点匹配

Fig. 11　Feature point matching
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目在图右上方。综合考虑各算法的主观评价和

客观指标，所提算法的复原图像颜色自然，对比

度高且细节清晰，客观评价指标中 4 个最优，3
个次优；而 MLLE 算法细节增强明显，但颜色恢

复不自然，整体呈现灰色调，局部过亮或过暗，

客观指标整体不如所提算法；其他算法在亮度、

颜色以及对比度等一个或多个方面有待改善。

结合图 11 可知，所提算法能够匹配到更多特征

点，更有利于水下目标识别等工作。

5 结  论

针对复杂水下成像环境导致的图像颜色失

真、对比度低和细节模糊等现象，简化大气散射

模型的局限性以及背景光与透射率估计的准确

性问题，本文提出一种结合色彩补偿与双背景光

融合的水下图像复原方法。首先，结合 Retinex
与白平衡算法引入并求取色彩补偿分量，避免衰

减过快的颜色通道影响；然后，根据背景光强度

及颜色分布特性，提出双背景光融合估计算法，

准确估计背景光；最后，利用水体背景颜色与散

射系数的内在关系修正各通道透射率，进一步解

决雾化导致的颜色损失，并使用引导 -高通滤波

优化透射率，降低噪声影响的同时增强细节信

息。实验结果表明，该方法恢复的图像颜色自

然、细节清晰、可见度高，具有更好的视觉效果；

客观评价指标在多个数据集中整体较优，UCIQE
和 FDUM 指标分别较复原算法 UDCP 提高 17%
和 45%；较增强算法 Fusion 提高 14% 和 63%；较

深 度 学 习 算 法 Shallow-uwnet 提 高 40% 和 1. 7
倍。未来研究将进一步提高算法效率。
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