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基于HVS的水下图像质量评价

鹿　婷 侯国家 潘振宽 王国栋
青岛大学计算机科学技术学院　山东 青岛２６６０７１
　(１４０１０７９１１２＠qq．com)

　
摘　要　因为水的吸收和散射效应,导致水下图像普遍存在模糊、低对比度和色彩不均衡等问题,而自然图像质量评价方法没

有考虑水下成像的特殊性,难以应用于水下图像;同时目前有效的水下图像的质量评价方法较少,且存在一定局限性.针对此

问题,提出了一种新的与主观感知密切相关的无参考水下图像质量评价方法,选择与视觉感知相关性高的色度特征(Col)、基于

人类大脑视觉皮层的对比度特征(Con)、反映图像信息丰富程度的清晰度特征(Sharp)这３种属性,来构成水下图像质量评价模

型,简称 CCS.这些视觉特征对水的物理特性比较敏感,而且人类视觉系统(HumanVisualSystem,HVS)易受色彩、对比度和

边缘结构等视觉特性变化的影响.为了验证所提方法的性能,在自建小型水下图像数据集上与 CPDB,BRISQUE,UCIQE,

UIQM 这４种无参考评价算法进行了大量的对比实验,在与主观评价相关性度量方面,CCS方法比 UIQM 方法的 RMSE度量

指标提升了大约１３％,比 UCIQE和 UIQM 方法的PLCC,SROCC和 KROCC度量指标提升均超过１０％.实验结果表明,CCS
算法与人类视觉感知具有高度一致性,能有效、准确地评估水下图像的质量.
关键词:图像质量评价;无参考;人类视觉系统;色度评估;对比度评估;清晰度评估
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UnderwaterImageQualityAssessmentBasedonHVS
LUTing,HOUGuoＧjia,PANZhenＧkuanandWANGGuoＧdong
CollegeofComputerScienceandTechnology,QingdaoUniversity,Qingdao,Shandong２６６０７１,China

　
Abstract　Duetotheabsorptionandscatteringeffectsunderwater,underwaterimageoftensuffersfromblurring,lowcontrast,

colorcastingandsoon．Thedegradedimageswilldeclinetheaccuracyandeffectivenessinunderwaterarchaeology,marineecoＧ
logicalresearch,underwatertargetdetectionandtracking．Ontheotherhand,underwaterimagequalityassessmentplaysakey
goalinthedevelopmentandexplorationoftheocean．AneffectiveunderwaterimagequalityevaluationsystemcanprovideaguiＧ
danceforoptimizingunderwaterenhancementandrestorationalgorithmsandpromotetheprogressofunderwatervision．ThereＧ
fore,itisdesiretodesignaneffectiveandrobustalgorithmforunderwaterimagequalityevaluation．Sincetheatmosphericimage

qualityevaluationmethodsdon’tconsiderthecharacteristicsofthewaterabsorptionoflight,theyaren’tsuitableforevaluating
underwaterimagequality．Additionally,therearefeweffectivemetricsforunderwaterimagesqualityevaluationuptonow．ToadＧ
dressthisproblem,weproposeanewnoＧreferenceunderwaterimagequalitymeasurecontainingcolorindex,contrast,andsharpＧ
nessindexes,dubbedCCS,whichhasstrongercorrelationwithhumansubjectiveperception．TheseattributesnotonlyaresensiＧ
tivetothephysicalcharacteristicsofthewater,butalsothehumanvisualsystem (HVS)issensitivetothechangesofthevisual

propertiessuchascolor,contrast,andedgestructures．ToverifytheperformanceoftheproposedCCS,weconductconsiderable
experimentsonasmallunderwaterimagedatasetcomparingwiththeotherfournonＧreferencemetricsincludingCPBD,BRISＧ
QUE,UIQMandUCIQE．ItcanbeseenthatourCCSmetricishigherabout１３％thanUIQMintermsofRMSE,moreover,is
higherabove１０％thanUIQMandUCIQEintermsofPLCC,SROCC,andKROCC．Experimentalresultsdemonstratethatthe

proposedCCSmetrichasahighercorrelationwithsubjectiveevaluations,whichcaneffectivelyandaccuratelyevaluatetheunderＧ
waterimagequality．
Keywords　Imagequalityassessment,NoＧreference,Humanvisualsystem,Colorfulmeasure,Contrastmeasure,Sharpnessmeasure

　



１　引言

水下图像对水下世界的探索和开发有着重要意义,如在

水下考古、海洋生态研究、水下目标检测和跟踪等实际应用中

起着关键作用.因为水的吸收和散射,导致水下图像质量退

化,降低了其在实际应用中的准确性.随着学者对水下视觉

研究领域的重视,许多水下图像清晰化算法不断出现[１Ｇ２],并

在实际应用中取得了显著效果.但是由于没有完善的水下图

像质量评价体系,限制了该领域的进步和发展,因此设计一种

有效的、鲁棒性好的水下图像质量评价(UnderwaterImage

QualityAssessment,UIQA)方法是水下图像处理领域研究的

热点和难点.

目前图像质量评价分为主观评价和客观评价两大类,主

观评价主要通过人的主观感知来评估图像质量,常用的评价

方法有平均主观得分(MeanOpinionScore,MOS)、平均主观

误差(DifferentialMeanOpinionScore,DMOS).主观评价一

般被认为是最可靠的图像质量评价,但其缺点是需要进行多

次重复实验,耗时长且代价高[３].客观评价利用计算机模拟

人类视觉感知来评价图像质量,其优点是操作简单、成本

低[４].根据是否以失真的原始图像作为参考,又可将其分为:

全参考(FullReference,FR)、部分参考(ReducedReference,

RR)、无参考(NoReference,NR).全参考需提供原始图像,

计算其与失真图像的差异,以此得到失真图像的质量,如峰值

信噪 比 (PeakSignalNoise Ratio,PSNR)、均 方 差 (Mean

SquareError,MSE)、结构相似性(StructureSimilarityIndex,

SSIM)[５]等.目前该领域的方法已发展成熟,准确性较好.

部分参考需提供原始图像的部分特征信息作为参考,以对失

真图像质量进行评价;而无参考不需要借助原始图像,即可完

成对失真图像的质量评价.由于水下环境的特殊性和复杂

性,很难从水下获取清晰的参考图像,因此无参考评价方法是

水下图像质量客观评估的最佳选择.

现有的无参考自然彩色图像质量评价方法大多数是针对

大气图像设计的[６Ｇ８].Mittal等[９]根据自然场景在空间域的

统计信息提出了一种无参考图像质量评价(Blind/ReferenceＧ

lessImageSpatialQualityEvaluator,BRISQUE)模型,该模型

不计算图像失真类型,仅通过自然场景统计的局部亮度归一

化系数来量化失真图像的质量.Ma等[１０]利用基于多任务的

端到端的深度神经网络(Multi_taskEndＧtoＧEndOptimized

DeepNeuralNetwork,MEON)设计了一种无参考的图像质

量评价模型,该模型由一个失真类别识别的网络和一个质量

预测网络构成.由于这些方法没有考虑水的吸收和散射,以

及不同波长造成的色偏等问题,因此很难将其用来评估水下

图像质量.此外,缺少公开的数据集以及清晰的原始图像也

是导致水下图像质量评估方法较少的主要原因.针对现在水

下图像质量评价方法少且存在一定局限性等问题,本文提出

了一种与主观感知密切相关的无参考水下图像质量评估方

法,简称CCS,该算法利用多重线性回归(MultipleLinearReＧ

gression,MLR)将色度、对 比 度、清 晰 度 映 射 成 图 像 质 量.

CCS算法以人类视觉感知为依据,可以有效保证评估结果与

人类视觉感知一致.

２　相关工作

在大气图像质量评价方法中,常用的是基于机器学习

(MachineLearning,ML)的模型,例如,Fang等[１１]认为对比

度是感知图像质量的决定性因素,并根据自然图像统计特征,

提出了一种针对对比度失真的无参考图像质量评价方法.

Panetta等[６]认为彩色图像是一个三维信号,即每一维是一个

灰度图像,因此给每个颜色通道分配一定的权重,以评估彩色

图像的质量;基于这一点,提出了由色度、清晰度和对比度构

成的无参考的彩色图像质 量 评 价 模 型 (ColorQualityEnＧ

hancement,CQE).Fu[１２]提出了一种通用的基于对数空间的

彩色图像质量评估(ColorImageQualityIndex,CIQI),包含

色度、清晰度和对比度.另一种常用映射模型是基于自然场

景统计(NaturalSceneStatistics,NSS),例如,Choi等[１３]提出

的基于 NSS的无参考的雾密度预测模型(FADE),该模型根

据自然无雾图像和有雾图像的统计偏差,提取１２个雾感知特

征来评估图像质量,该方法的不足是在将彩色图像转换为灰

度图像的过程中会产生信息的损失.近年来,学者们受自然

图像质量评价方法的启发,提出了一些针对水下图像的质量

评价算法[１４].Yang等提出了基于 CIELab颜色空间的水下

图像质量评估(UnderwaterColorImageQualityEvaluation

Metric,UCIQE)[１５],用于提取更符合人类感知的 CIELab的

空间统计特征,即色度、对比度和饱和度,以衡量带有非均匀

色偏、模糊和低对比度的水下图像的质量.Panetta等[１６]根据

水下图像特征提出了一个基于人眼视觉系统的水下图像质量

评价(UnderwaterImageQualityMeasure,UIQM),用易受到

水的吸收和散射影响的色彩属性(UnderwaterImageQuality
Measure,UICM)、清晰度属性(UnderwaterImageSharpness

Measure,UISM)和对比度属性(UnderwaterImageContrast

Measure,UIConM)来表征图像质量.Song等[１７]基于水下视

频成像分析,利用空域统计特征和编码参数,提出了一种适合

小样本的水下视频质量评价方法.但是上述算法的评估结果

存在与主观感知不一致的现象.因此,设计一种符合人类感

知且高鲁棒性的水下图像质量评价方法,对促进水下图像质

量评价体系的完善及水下视觉的发展和进步有重要作用.

３　基于HVS的水下图像质量评价方法

因为在水下成像过程中易受光的吸收、前后向散射的影

响,所以导致水下图像呈现色偏、低对比度以及模糊等,同时

考虑人类视觉系统(HVS)易受到色彩、对比度和边缘结构等

视觉特性变化的影响,本文选择色度、对比度、清晰度３个度

量分量来评估水下图像质量.

３．１　色度评估

CIELab颜色空间能够描述任何波长的能量,且与人眼主

观感知的相关性比 RGB颜色空间更好[１５].此外,其亮度信

息和色相信息是分离的,通道间的相关性小.对自然场景中

色彩的研究表明[１２],可用图像的统计特征表示图像色度.基

于上述两点,本文选择在 CIELab色彩空间,采用 Fu提出的

色度测量模型[１２],即使用一阶中心距———均值μ和二阶中心

矩———方差σ２ 来表示色度Col,其计算式如下:

９９鹿　婷,等:基于 HVS的水下图像质量评价



Col＝ σ２
a＋σ２

b ＋０．３∗ μ２
a＋μ２

b (１)

其中,μa,μb,σ２
a,σ２

b 分别表示a(YellowＧBlue),b(RedＧGreen)颜

色通道的均值和方差.

为了衡量色度评估性能,我们选取３幅颜色退化严重的

水下图像进行对比实验,图１(a)是有严重色偏的原始水下图

像,图１(b)和图１(c)分别是经红通道先验算法(RedChannel

Prior,RCP)[１８]和颜色自动均衡算法(AutomaticColorEqualiＧ

zation,ACE)[１９]处理后的结果.从图 １ 中可以看 出,经 过

RCP和 ACE处理后的图像,有效地去除了原始图像中的色

偏问题.对比图１(b)和图１(c)不难发现,图１(c)的色彩更加

均衡,视觉感知效果明显优于图１(b).从我们测得的色度值

亦可得出,经 ACE算法增强的结果最佳,这与主观感知是一

致的.对比实验验证了本文提出的评估色度信息方法的有效

性和鲁棒性.

(a)Rawimages (b)RCP (c)ACE

图１　水下图像色度度量

Fig．１　Colormeasurementofunderwaterimage

３．２　对比度评估

为了使测量的对比度更加符合人的主观感知,我们采用

基于人类大脑视觉皮层的局部对比度 CE(ContrastEnerＧ

gy)[２０]来表达对比度;同时为了弥补水中光照不充足这一缺

陷,将其转换到强调亮度区域的对数空间进行度量[２１].与文

献[２０]选用灰度通道不同的是,本文算法选择对其亮度通道

信息进行处理,可有效避免信息损失.对比度 Con的计算

式[２０]如下:

Z(IC)＝ (IC􀱋hh)２＋(IC􀱋hv)２ (２)

CE(IC)＝ α􀅰Z(IC)
Z(IC)＋α􀅰κ－τC (３)

Con＝log∑CE(IC) (４)

其中,C∈{l,a,b}是 CIELab的各个颜色通道,l表示亮度通

道(luminance);κ是对比度增益;τC 是各个通道的噪声阈值;α
是Z(IC)的最大值;hh 和hv 表示高斯滤波的水平和竖直两个

方向;􀱋表示卷积运算.参考文献[２０]经实验验证,上述公式

中参数的取值分别为κ＝０．１,τl＝０．２３５３,τa ＝０．２２８７,

τb＝０．０５２８;此外,我们选用高斯二阶滤波器,窗口的大小设

置为２０×２０,标准差设置为３．２５.

为了验证本文提出的对比度测量方法的有效性和鲁棒

性,我们选取３幅低对比度的水下图像进行对比实验.图２
(a)是原始水下图像,图２(b)和图２(c)分别是经过水下暗通

道先验算法(UnderwaterDarkChannelPrior,UDCP)[２２]和对

比度拉伸算法(ContrastHistogramStretching,CHS)[２３]处理

后的水下图像.从图２中可以看出,经过 UDCP和 CHS处

理后的图像的对比度得到了显著增强,对比图２(b)和图２(c)

不难发现,图２(c)的对比度提升得更加明显,更符合人类视

觉感知.经我们算法测得的 Con的值同样符合主观感知结

果,对比实验证明了所提对比度评估方法的准确性和鲁棒性.

(a)Rawimages (b)UDCP (c)CHS

图２　水下图像对比度度量

Fig．２　Contrastmeasurementofunderwaterimage

３．３　清晰度评估

目前较为广泛地应用于大气图像清晰度评估的方法是由

Panetta等[２１]提出的基于统计学的算法(EnhancementMeaＧ

sureEstimation),但该方法需将图像分成许多大小相同的图

像块,然后计算每个区域的对数均值,这一过程会破坏图像信

息结构,丢失信息.为了弥补这一缺陷,我们采用基于空间域

和 频 域 熵 的 模 型 (SpatialＧSpectralEntropyＧbased Quality,

SSEQ)[２４]来评估水下图像的清晰度.空间熵的均值和偏度

特征的计算式如下:

ES＝－∑p(x)log２p(x) (５)

S＝sort(ES) (６)

SC＝pooling(S) (７)

f１＝[mean(SC),skew(S)] (８)

其中,x是局部块内的像素值,p(x)是经验概率密度,ES是空

间熵图,S是ES的升序排列矩阵,SC 是S 的池化,f１是空间

熵均值和偏度特征矩阵.

频域熵的均值和偏度特征的计算式如下:

P(i,j)＝ C(i,j)２
∑
i

∑
j
　C(i,j)２ (９)

Ef＝Ｇ∑
i

∑
j
P(i,j)log２P(i,j) (１０)

F＝sort(Ef) (１１)

FC＝pooling(F) (１２)

f２＝[mean(FC),skew(F)] (１３)

其中,图像I分成８∗８大小的局部块,１≤i≤８,１≤j≤８,但

i,j≠１;C是图像I经离散余弦变换后的系数矩阵,Ef是光谱
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熵图,F是Ef的升序排列矩阵,FC 是F 的池化,f２是频域熵

的均值和偏度特征矩阵.

我们计算３个尺度上的空间域和频率域的均值和偏度特

征,共得到１２个特征,利用SVM 方法对１２个特征值进行计

算来表示清晰度Sharp.

Sharp＝SVM([f１f２]) (１４)

为了评估本文提出的模型在清晰度度量方面的性能,我

们选择１幅质量严重退化的水下图像进行对比实验,图３(a)－
图３(c)分别给出了原始水下图像、经过基于模糊和光吸收算

法(ImageBlurrinessandLightAbsorption,IBLA)[２５]的复原

结果和多尺度相关小波算法(MultiＧScaleCorrelatedWavelet,

MSCW)[２６]的增强结果.为了更好地观察水下图像的细节,

对图３(a)－图３(c)分别进行了局部区域的放大,结果如图

３(d)－图 ３(f)所 示.从 图 ３ 中 可 以 看 出,经 过 IBLA 和

MSCW 算法处理后,图像的清晰度得到显著提高.其中,图

３(f)的人物细节更加明显,这与测得的 Sharp值一致.为了

进一步证明所提方法的准确性,我们与 UIQM[１６]的清晰度指

标 UISM 进行了对比.从表１亦可以看出,本文的清晰度

Sharp与 UISM 均能准确反映与主观感知的一致性.

(a)Rawimage (b)IBLA (c)MSCW

(d) (e) (f)

图３　水下图像清晰度度量

Fig．３　Sharpnessmeasurementofunderwaterimage

表１　清晰度度量对比

Table１　Comparisonofsharpnessmeasurement

UISM Sharp
Fig．３(a) ０．７８７１ ０．１１１１
Fig．３(b) ２．２５１１ ０．６８１２
Fig．３(c) ２．４７３１ ０．７４３３

３．４　CCS评价模型

Mertens等[２７]证实了水下图像可以表达成吸收和散射成

分的线性叠加,同时 Yang等[１５]证明了水下图像的对比度、色
度和饱 和 度 属 性 与 人 类 主 观 感 知 的 高 度 一 致 性;Panetta
等[１６]认为表征图像属性的特征组合可表示图像的整体质量.

基于此,本文提出了一个包含色度特征、对比度特征和清晰度

特征的无参考水下彩色图像质量评价模型.CCS模型的定义

如下:

CCS＝C１∗Col＋C２∗Con＋C３∗Sharp (１５)

其中,Col,Con,Sharp分别表示色度特征、对比度特征、清晰

度特征;C１,C２,C３为回归系数,经大量 MLR回归训练实验测

得C１＝０．５８６４,C２＝０．３１８４,C３＝０．２０１２.

CCS算法的具体实现步骤如下:

Step１　初始化设置,输入水下图像I,权重系数C１,C２,C３.

Step２　将图像I从 RGB颜色空间转换到 CIELab颜色

空间I_lab.

Step３　 计 算 色 度 特 征 Col.分 别 计 算 I_lab 的a
(YellowＧBlue),b(RedＧGreen)颜色通道的均值和方差,通过

式(１)得出色度值.

Step４　计算对比度特征Con.首先使用高斯二阶导数

滤波器对I_lab的３个颜色通道分别从水平和竖直两方向进

行滤波,然后通过式(３)分别去除各通道的噪声,最后通过式

(４)将每个通道整合起来,得出对比度值.

Step５　计算清晰度特征Sharp.首先将I分成８∗８大

小的局部块,计算每个局部块的熵值,然后进行升序排列,计
算距熵图中心６０％区域的均值和偏度,最后计算３个尺度上

的均值和偏度,构成一个包含１２个特征的向量,通过 SVM
计算得出清晰度值.

Step６　计算出Col,Con,Sharp值后,根据式(１５)得出水

下图像质量评估值.

Step１中权重系数C１,C２,C３的确定过程为:计算水下图

像色度值、对比度值和清晰度值,以及对应每幅水下图像的主

观质量分数,从数据集中随机选择３/４的图像作为训练集,将
剩余部分作为测试集,进行 MLR 回归训练,得出权重系数

C１,C２,C３的值.

４　实验结果及分析

４．１　数据集与主观评价

为了更好地衡量本文算法的性能,我们建立了一个包含

２４０幅水下图像的小型数据集,选择含有常见失真类型的２０
幅水下图像(退化类型有偏蓝、偏绿、偏白、偏黄、偏暗等),如
图４所示.通过 ACE、CHS、融合增强算法(FusionEnhance,

FE)[２８]、RCP、UDCP、信息最小损失化算法(MinimumInforＧ
mationLos,MIL)[２９]、IBLA、MSCW、DehazeNet[３０]、GLNＧ
CHE[３１]、UWBＧVCSE[３２]这１１种算法对其进行清晰化处理

后,得到２２０幅增强或复原的水下图像.

图４　水下退化图像

Fig．４　QualityＧdegradedunderwaterimages

在主观评价实验中,为了获得较为客观准确的主观值,我
们采用成对比较排序法(PairComparisonSorting,PCS)[３３]进

行图像质量评估.主观实验在自然光照的独立房间中进行,

选用２１．５英寸大小的联想 LED 显示器,分辨率为１９２０∗
１０８０,对比度和亮度分别设置为９０和４０.实验选取３０名大

学生或研究生作为观察者,将２４０幅图像分成２０组,每组１２
张,随机显示在观察者面前.在实验过程中,如果当前对象未

完成评估,则受试者无法进行下一幅图像的评估.整个过程
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使用单一刺激方式(SingleStimulus,SS)来评估,分数范围是

[１,５],分别表示质量很差、差、一般、良好、很好.最后收集每

个观察者的数据,计算平均 MOS值,并将其归一化到(０,１].

４．２　与其他评价方法的比较

为了衡量所提算法的准确性,从建立的数据集中选取４
组(＃１－＃４)进行对比实验,如图５所示.首先,使用 PCS
对这４组图像进行主观排名,结果如表２所列.同时,将本文

提出的CCS方法与模糊评估方法 CPBD[３４]、基于自然统计评

估方法 BRISQUE[９]、UCIQE[１５]、UIQM[１６]进行对比实验,评
估结果如表３－表７所列.从图５中可以看出,相比其他清

晰化算法,CHS,FE和 MIL方法有效地去除了模糊和偏色等

问题,使 图 像 更 加 清 晰,这 与 水 下 图 像 评 估 方 法 UIQM、

UCIQE以及本文提出的CCS方法的测量结果大致相同.从

表３和表 ４ 中 可 以 看 出,采 用 无 参 考 图 像 质 量 评 价 方 法

CPBD和BRISQUE均测得图５(a)高于图５(g),这与人类主

观感知不相符.从表５和表６亦可以看出,UCIQE和 UIQM
在第一组和第二组水下图像上均测得 MIL,MSCW 和 UWBＧ
VCSE算法的增强结果最优,这与主观评价结果不一致;而在

图５的４组图像上,本文 CCS方法测得经 CHS增强的图像

分值最高,更符合表２所列的主观评价的排名.实验结果证

明,本文算法能够准确、有效地评估清晰化算法的性能,且与

主观评价有更好的一致性.

(a)Rawimages
　

(b)ACE
　

(c)CHS
　

(d)FE
　

(e)RCP
　

(f)UDCP
　

(g)MIL
　

(h)IBLA
　

(i)MSCW
　

(j)DehazeNet
　

(k)GLNＧ
CHE

(l)UWBＧ
VCSE

图５　不同清晰化算法的处理结果

Fig．５　Recovedresultsbydifferentenhancementandrestorationalgorithms

表２　主观评价排名

Table２　Rankingofsubjectiveevaluation

Method ＃１ ＃２ ＃３ ＃４

Rawimages ９ １０ １０ ９

ACE ５ ３ ５ ３

CHS １ １ ２ ２

FE ２ ２ ３ １

RCP ６ ６ ６ ７

UDCP ８ ９ ９ ８

MIL ３ ３ １ ２

IBLA ７ ７ ７ ７

MSCW ４ ８ ８ ４

DehazeNet ６ ５ ３ ５

GLNＧCHE ５ ４ ５ ６

UWBＧVCSE ５ １ ４ ６

表３　CPBD指标对比

Table３　ComparisonofCPBDmetric

Method ＃１ ＃２ ＃３ ＃４

Rawimages ０．４４７８ ０．５３５７ ０．６６５７ ０．３６３４

ACE ０．４４８３ ０．５３８７ ０．５５１４ ０．５７４５

CHS ０．５００９ ０．５５４２ ０．５９１４ ０．６７３８

FE ０．４８６２ ０．５０７７ ０．５１８８ ０．５７１３

RCP ０．４１０３ ０．５３３１ ０．５６２０ ０．３７４３

UDCP ０．４９７５ ０．５３４１ ０．６６９５ ０．３６６２

MIL ０．４８８３ ０．５３８５ ０．５６６４ ０．６２０５

IBLA ０．４１６４ ０．５３５８ ０．５５３６ ０．５５９２

MSCW ０．３０８３ ０．４３５９ ０．４３６７ ０．１５３５

DehazeNet ０．３０３８ ０．３５６４ ０．３０６８ ０．２７７０

GLNＧCHE ０．４４３８ ０．５２８６ ０．４４５３ ０．４８０３

UWBＧVCSE ０．４８９０ ０．５７１５ ０．５３８９ ０．５４０９

表４　BRISQUE指标对比

Table４　ComparisonofBRISQUEmetric

Method ＃１ ＃２ ＃３ ＃４

Rawimages ０．６８４９ ０．７７０６ ０．６８５８ ０．５１３９

ACE ０．７３５５ ０．７９２６ ０．７８２３ ０．７３５２

CHS ０．７４８５ ０．７７２４ ０．６２８０ ０．７６７４

FE ０．６９７６ ０．７７５７ ０．６１２５ ０．７４０３

RCP ０．７３６５ ０．７８０７ ０．７０５０ ０．６１５０

UDCP ０．６８１７ ０．７７４７ ０．６７００ ０．５３７２

MIL ０．７０３４ ０．７９３９ ０．６３９０ ０．７４２８

IBLA ０．７１８２ ０．７８２３ ０．６６７８ ０．７０３９

MSCW ０．６９４８ ０．７１５１ ０．６４８３ ０．５５３５

DehazeNet ０．６２７３ ０．６８５８ ０．６１１５ ０．５５３１

GLNＧCHE ０．７４９３ ０．８０２７ ０．６６８８ ０．７７６５

UWBＧVCSE ０．７３６１ ０．７９８１ ０．６５９２ ０．７４５１

表５　UCIQE指标对比

Table５　ComparisonofUCIQEmetric

Method ＃１ ＃２ ＃３ ＃４

Rawimages ０．４２６１ ０．３９３８ ０．３２２０ ０．４２７６

ACE ０．６２７４ ０．５７５５ ０．６１２７ ０．６４４８

CHS ０．６９８７ ０．６０５９ ０．６５４６ ０．６９０４

FE ０．６６５１ ０．５８７８ ０．６３６５ ０．６４８７

RCP ０．５２９７ ０．５３４１ ０．５１４１ ０．５０８９

UDCP ０．５３９０ ０．５２７５ ０．３１５６ ０．４３１７

MIL ０．７１６０ ０．６０６３ ０．６４３０ ０．６７５２

IBLA ０．５６９１ ０．５１５２ ０．４８６９ ０．５７５２

MSCW ０．６９１９ ０．６１１７ ０．４１６１ ０．６６５４

DehazeNet ０．６３１４ ０．５５７８ ０．５８７１ ０．５９８４

GLNＧCHE ０．５２４４ ０．５５９９ ０．５８７６ ０．６０２５

UWBＧVCSE ０．６３８４ ０．５９８２ ０．５９２３ ０．５４８２
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表６　UIQM 指标对比

Table６　ComparisonofUIQM metric

Method ＃１ ＃２ ＃３ ＃４
Rawimages ０．６５０１ １．０６２２ ０．６２２４ ０．５３２０

ACE １．２４８７ １．５０８１ １．５０１９ １．０２４５
CHS １．４４１７ １．５４０８ １．５７８１ １．２６２３
FE １．４１０６ １．５８７５ １．６４２６ １．１６１１
RCP １．０５４３ １．４１０４ １．２９６１ ０．７６８９
UDCP １．０５０１ １．５４２６ ０．６６３５ ０．６１３７
MIL １．４４５８ １．５４８６ １．５９４４ １．２１１０

IBLA １．０４３３ １．３５６７ １．１９８１ ０．７８８９
MSCW １．３８９５ １．６０１８ １．１５２０ １．０３９０

DehazeNet １．３３９８ １．５１５７ １．５２５４ １．０９２１
GLNＧCHE １．２１０７ １．５１４２ １．３７６２ ０．９８００
UWBＧVCSE １．４７０３ １．５４１９ １．５４２０ １．２０６９

表７　CCS指标对比

Table７　ComparisonofCCSmetric

Method ＃１ ＃２ ＃３ ＃４
Rawimages ０．３４８８ ０．３９４２ ０．２８８１ ０．３４３３

ACE ０．６３６０ ０．５９１５ ０．６８７７ ０．６２０６
CHS ０．７１５８ ０．６２３７ ０．７９９８ ０．６９００
FE ０．６８３８ ０．６２２８ ０．７９２７ ０．６４８２
RCP ０．５０７６ ０．５３３９ ０．５７３９ ０．４４４２
UDCP ０．５７４５ ０．５２８５ ０．２９０８ ０．３６１５
MIL ０．７１３２ ０．６１９６ ０．７８８０ ０．６８１８

IBLA ０．５３６７ ０．５３６９ ０．６０５９ ０．５５８６
MSCW ０．６８９９ ０．６２１２ ０．５１５１ ０．６３３２

DehazeNet ０．６５１８ ０．５９９６ ０．７６５６ ０．６３１７
GLNＧCHE ０．６０６７ ０．５５５３ ０．５９１９ ０．５２９４
UWBＧVCSE ０．６６３３ ０．６２６１ ０．６４８３ ０．５３２８

４．３　相关性分析

为了进一步说明本文算法的准确性,我们使用以下度量

指标对图像质量和主观得分之间的相关性进行预测:１)均方

根误差(RootMeanSquaredError,RMSE),用于衡量预测结

果的准确性;２)Pearson线性相关系数(Pearson’sLinearCorＧ

relationCoefficient,PLCC),用于衡量算法预测与主观得分之

间的相关性,以及算法的准确性;３)Spearman秩相 关 系 数

(Spearman’sRankOrderedCorrelationCoefficient,SROCC),用

于衡量算法预测的单调性;４)Kendall秩相关系数(Kendall

RankOrderCorrelationCoefficient,KROCC),也用于衡量算

法预测的单调性.PLCC、SROCC和 KROCC值越高,RMSE
值就越低,表示该算法的性能就越好.表８列出了在２４０幅

图像数据集上得到的 RMSE,PLCC,SROCC,KROCC的实验

结果.结果表明,CPBD 和 BRISQUE与主观感知的相关性

较低.CCS的RMSE为０．０７５７,比 UIQM 提高了大约１３％;

比 UIQM 和 UCIQE的 PLCC,SROCC,KROCC提升均超过

１０％.因此相比其他质量评价方法,本文算法与主观评价具

有更好的相关性,更符合人类视觉感知.

表８　相关性度量对比

Table８　Comparisonofcorrelationmeasure

Metrics RMSE PLCC SROCC KROCC
CPBD ０．２２４２ ０．０１７４ ０．１２０９ ０．０８４５

BRISQUE ０．２０３１ ０．３１０１ ０．２９３１ ０．１４５２
UCIQE ０．０８６５ ０．７４８９ ０．６６３８ ０．４８２０
UIQM ０．０７６８ ０．７５７４ ０．６９１７ ０．５１９５
CCS ０．０７５７ ０．８３３９ ０．７６９５ ０．５９５５

结束语　本文提出了一种新的无参考的水下图像质量

评价指标CCS,CCS综合考虑了与视觉感知相关性高的色

度、基于人类大脑视觉皮层的对比度以及反映图像信息丰富

程度的清晰度３个特征信息,该指标可以评估不同场景下不

同失真类型的水下图像的质量.大量对比实验证明,本文方

法针对水下图像质量评估有较高的准确性和鲁棒性,且与主

观评价的相关性较好,同时具有能有效地评估水下清晰化算

法的性能.由于水下环境复杂、退化种类繁多,因此今后将设

计一个大型水下图库用于促进水下图像质量评价的发展,进

而推动水下视觉领域的不断进步.
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