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深度学习驱动的水下图像处理研究进展

张天驰 刘宇轩
重庆交通大学信息科学与工程学院　重庆４０００７４
　
摘　要　随着人工智能和水下设备的发展,水下机器人能够便捷地获取水下图像.水下图像对于海洋的探索和开发等活动至

关重要,但由于水下成像环境十分复杂,导致获取到的水下图像成像质量较低,具有低对比度、模糊和颜色失真等退化问题,难

以满足水下生产活动的要求.近年来,基于深度学习的水下图像处理方法和质量评价指标发展迅速,受到诸多学者的关注.目

前已有基于深度学习的水下图像处理方法的综述,但仍存在总结不够全面及缺少最新研究成果等问题.因此,文中首先分析水

下图像退化成因并提出所需处理的问题,根据各类算法的原理特点将水下图像处理方法进行分类;其次,详细分析和归纳了基

于深度学习的水下图像处理最新研究成果,总结出各类算法的主要特征;然后,详细整理了现有的公开水下图像数据集和当前

主流以及最新的基于学习的水下图像质量评测指标,并通过设计实验将传统算法和基于深度学习的水下图像处理方法进行对

比分析;最后,分析总结了一些水下图像处理领域尚未解决的问题,并对未来的发展方向进行展望.
关键词:深度学习;水下机器人;水下图像;图像处理;图像质量评测
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ResearchProgressofUnderwaterImageProcessingBasedonDeepLearning
ZHANGTianchiandLIUYuxuan
SchoolofInformationScienceandEngineering,ChongqingJiaotongUniversity,Chongqing４０００７４,China

　
Abstract　Withthedevelopmentofartificialintelligenceandunderwaterequipments,autonomousunderwatervehiclescanconＧ
venientlyobtainunderwaterimages．Underwaterimagesareessentialforexploringanddevelopingtheocean．However,duetothe
complexunderwaterimagingenvironment,theacquiredunderwaterimageshavelowimagequality,suchaslowcontrast,blurring,

andcolordistortion,makingitdifficulttomeettherequirementsofunderwaterproductionactivities．Inrecentyears,thedevelopＧ
mentofdeeplearningＧbasedunderwaterimageprocessingmethodsandqualityevaluationmetricshasreceivedmuchattention
fromscholars．AlthoughtherehavebeensomereviewsondeeplearningＧbasedunderwaterimageprocessingmethods,thereare
stillissuessuchasincompletesummarizationandalackofthelatestresearchresults．Therefore,thispaperfirstanalyzesthecauＧ
sesofunderwaterimagedegradationandproposesthenecessaryprocessingissues,andclassifiesunderwaterimageprocessing
methodsbasedontheprinciplesandcharacteristicsofvariousalgorithms．Secondly,thelatestresearchresultsondeeplearningＧ
basedunderwaterimageprocessingareanalyzedandsummarized,andthemainfeaturesofvariousalgorithmsaresummarized．
Then,existingpubliclyavailableunderwaterimagedatasetsandcurrentmainstreamandlatestlearningＧbasedunderwaterimage

qualityevaluationmetricsaredetailed,andtraditionalalgorithmsanddeeplearningＧbasedunderwaterimageprocessingmethods
arecomparedandanalyzedthroughexperimentaldesign．Finally,someunresolvedissuesinthefieldofunderwaterimageprocesＧ
singareanalyzedandsummarized,andfuturedevelopmentdirectionsarediscussed．
Keywords　Deeplearning,Autonomousunderwatervehicle,Underwaterimage,Imageprocessing,Imagequalityevaluation
　

１　引言

陆地上不可再生资源的加速消耗,愈显海洋开发的重要

性[１].海洋开发需要先进技术和装备,无人无缆自主式水下机

器人(AutonomousUnderwaterVehicle,AUV)具有机动灵活、工

作范围大等特点,在海洋开发中发挥着重要的作用[２].随着海

洋开发进程的加快,AUV不仅要有良好的探测能力,更应有良

好的作业能力,以完成水下矿产资源探测、生物资源调查等作

业任务[３].AUV实施水下作业需要明晰水下目标信息,视觉

图像是 AUV辅助水下智能化作业的关键技术之一[４].

在特殊的水下光学成像环境中,视觉图像退化严重,存在

图像模糊、对比度低、颜色失真、噪点多、信噪比低等问题[５].

需要对退化的水下图像进行增强和复原等图像处理,以得到

更为清晰的图像,为提高 AUV 水下目标探测和作业的成功

率打下良好的技术基础.

近年来,随着科技的不断进步,水下图像处理技术也得到

快速发展,其中基于深度学习的图像处理方法在许多计算机

视觉任务中表现出了卓越的性能[６Ｇ８].这类方法在水下图像

处理中的应用也受到广泛关注,越来越多的学者开始将深度

学习应用于水下图像预处理领域.

２３０４００１０７Ｇ１



本文面向基于深度学习的水下图像处理研究,简述水下

图像处理分类方法,探讨传统水下图像处理方法的原理和特

点,重点讨论基于深度学习的水下图像处理方法的研究进展,

并设计实验分析典型算法的处理性能,对比主流和最新基于

深度学习的水下图像质量评价指标,最后对未来研究发展进

行展望,指出现有方法存在的问题和可能改进的方向.

２　水下图像退化成因分析处理中出现的问题概述

及处理方法分类

２．１　水下图像退化成因分析

水下和陆地自然环境不同,其视觉图像的特点和处理技

术也有不同.水下图像退化的主要成因可以归纳为以下几个

方面.
(１)水中光线传播的衰减

水下环境中的悬浮物、有机物等会吸收光线,导致图像的

亮度减弱,细节模糊.
(２)水中光线的散射和多次反射

水下环境中的悬浮物、气泡等会散射光线,导致图像的噪

声和颜色失真.同时,光线在水下环境中会发生多次反射,使
得图像模糊不清.

(３)水下光照的衰减特性

水下环境中的水分子和溶解物质对不同波长的光有不同

的吸收和散射程度,导致图像的颜色失真.

综上所述,在水下图像处理工作中,需要对水下图像恢复

清晰度、去除噪声、纠正颜色失真等,提高水下图像的质量,从
而更好地服务于各种水下作业任务.

２．２　水下光学成像模型

JaffeＧMcGlamery水下光学成像模型[９]原理如图１所示.

图１　水下拍摄成像过程

Fig．１　Underwaterimagingprocess

在水下拍摄成像过程中,假设相机接收到的总能量为

ET,水下光学成像模型可表示为:

ET＝Ed＋Eb＋Ef (１)

其中,Ed为直接衰减分量;Eb为后向散射分量;Ef为前向散射

分量.

直接衰减分量表示水下目标物体由于光的反射直接传输

给相机的部分,距离越大,衰减越多;后向散射分量表示周围

环境的反射光经过悬浮杂质散射后进入相机的部分;前向散

射分量表示目标物体反射光到达相机的过程中遇到微粒影响

发生小角度散射的光.根据Schechner等[１０]的实验,在真实

水下场景中,相机与水下场景的距离往往比较近,可以忽略前

向散射分量对图像成像质量带来的影响,仅考虑直接衰减分

量和后向散射分量,即:

ET＝Ed＋Eb (２)

因此,水下光学成像模型的简化表示如下:

Ic(x)＝tc(x)Jc(x)＋Bc(１－tc(x)),c∈{R,G,B} (３)
其中,Ic(x)为相机获取的原始水下图像;Jc(x)为理想状态下

无失真的图像;tc(x)为光在通道c的透射率,衡量光在介质

中的衰减程度;tc(x)Jc(x)表示光在水中传播的直接衰减分

量;Bc为环境光强度;Bc(１－tc(x))表示后向散射分量;R,G,

B分别对应红、绿、蓝３个通道的颜色.式中的tc(x)可以进

一步表示为:

tc(x)＝e－cλd(x)∈[０,１] (４)
其中,d(x)为目标物体与相机的距离;cλ为衰减系数,体现水

下环境吸收系数和散射系数之和,随光的波长λ变化而变化.

２．３　水下图像处理方法分类

目前,水下图像处理尚无标准的分类方法[１１Ｇ１２].为便于

下文阐述基于深度学习的水下图像处理研究进展,本文将水

下图像处理技术分为基于物理模型的复原方法、非物理模型

的增强方法和深度学习处理方法三大类,如图２所示.基于

深度学习的处理方法中,由于理论依据和网络结构之间存在

着巨大差异,因此根据不同的网络模型将水下图像处理算法

主要 分 为:卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)方 法 和 生 成 对 抗 网 络 (Generative AdversarialNetＧ
work,GAN)方法.CNN 方法中,又细分为结合物理模型的

CNN方法、非物理模型的 CNN 方法.GAN 方法中,又细分

为基 于 cGAN 的 方 法、基 于 循 环 一 致 性 对 抗 网 络 (CyＧ
cleGAN)的方法.

图２　水下图像处理方法细化分类

Fig．２　Underwaterimageprocessingmethodforrefinedclassification

３　基于物理模型的水下图像复原方法

基于物理模型的方法的核心思路是对水下图像的退化过

程进行数学建模,建立水下光学成像模型,再根据模型进行参

数估计,然后反演得到清晰的水下图像.模型中的物理参数分

别经由成像设备提取和先验知识推导两种不同的方式获取.

３．１　基于偏振技术的方法

基于偏振技术的水下图像复原方法基于水下图像中光线

的偏振特性,通过使用偏振相机或偏振滤镜等设备,收集不同

偏振方向的水下图像,以获取偏振信息.通过分析偏振图像

中不同偏振方向的光线的强度和相位信息,对图像去除水下

散射光,从而恢复图像的可见度[１０].研究人员还提出了若干

基于偏振技术的改进方法[１３Ｇ１４].基于偏振技术的方法在特

定水下场景(如监测水域生态环境或珊瑚礁[１５]等)效果突出,
但依赖于成像系统的建立,需要部署复杂的成像设备,实施成

本较高.

２３０４００１０７Ｇ２
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３．２　基于先验知识的方法

基于先验知识的水下图像复原算法主要基于水下光学成

像模型,如式(３)所示.通过对光在水下的传播和衰减过程进

行建模和分析,来恢复图像的可见度和色彩信息.这类方法

主要基于何凯明博士和汤晓鸥教授等[１６]提出的暗通道先验

(DarkChannelPrior,DCP)去雾算法.由于雾霾环境下的物

理成像规律与水下环境极为相似,受暗通道先验的启发,许多

研究者通过设计成像模型对水下图像进行复原[１７Ｇ１９].基于

先验知识的水下图像复原算法需要对水下环境和光学特性进

行准确的建模和参数估计,对先验知识的要求较高,如果先验

知识的估计不准确,可能会导致复原效果不理想.

总体而言,早期水下图像复原研究聚焦于水下成像系统

的构建和模型参数的测量,试图通过测定退化模型来得到清

晰化图像.但由于模型与参数受到水体性质和拍摄条件影响

而较为复杂[１１],准确测定难度较大,且参数的估计过程难以

充分考虑不同的水体环境,算法通用性不足.利用偏振技术

的多图像复原在应对散射效应方面效果显著[１５,２０],但依赖于

高性能的特殊硬件,成本较高.基于先验知识的水下单幅图

像复原方法难以获取可靠的先验知识,推导复杂模型的耗费

较高,且对存在人工光源的图像效果欠佳,具有一定的局

限性.

４　非物理模型的水下图像增强方法

水下图像的增强方法不考虑物理过程,也无需考虑光学

成像模型的一系列参数.这类方法通过构造调整图像色彩和

对比度的函数,直接对整个图像的像素值进行调整,增强人类

主观上的视觉感受.传统的图像增强方法直接应用于水下图

像时存在一些局限性.研究人员针对独特的水下光学环境提

出了许多算法,包括基于直方图均衡化、基于 Retinex理论和

基于图像融合的算法.

４．１　基于直方图均衡化的算法

直方图均衡化[２１](Histogram Equalization,HE)通过调

整图像的色调分布来改善图像的对比度,该算法原理简单且

速度快.Pizer等[２２]提出自适应直方图均衡算法(Adaptive
HistogramEqualization,AHE)改善图像的局部对比度,但也

放大了噪声.为了解决这一问题,Zuiderveld[２３]提出限制对

比度自适应直方图均衡化(ContrastLimitedAdaptiveHistoＧ

gramEqualization,CLAHE),避免了噪声放大过度的问题.

Li等[２４]提出了一种结合直方图拉伸的水下白平衡算法,改善

图像对比度的同时具有良好的去雾效果.直方图均衡化方法

可以有效提高对比度,但对于整体亮度较低的图像进行增强

时,会改变其整体颜色,引起色彩失真[２５];而且没有考虑水下

图像数据特点和水下光学成像模型,在实际应用中鲁棒性不

强.

４．２　基于Retinex理论的算法

受人眼对颜色感知的启发,Land等[２６]提出基于颜色恒

定性的 Retinex理论,认为物体的颜色取决于物体对不同波

长光线的反射率,而与光照强度无关.Fu等[２７]提出基于

Retinex理论的水下图像颜色偏差修正算法,增强了水下图像

的对比度.Shi等[２８]提出了一种基于可控核的双边滤波 RetＧ
inex水下图像增强算法.Zou等[２９]提出了视觉显著性分割

和 Retinex算法结合的水下图像增强方法,对不均匀光照下

的水下 图 像 进 行 背 景 区 域 划 分,分 别 进 行 Retinex 增 强.

Tang等[３０]利用引导滤波对 Retinex算法进行改进,减少了水

下图像处理所需的时间.基于 Retinex的算法在色彩恢复上

较为有效,但水下图像仍具有细节模糊的问题,因此这种方法

通常被用作辅助方法.

４．３　基于图像融合的算法

图像融合算法通过融合各种不同增强效果的图像,实现

信息交融.Ancut等[３１]使用白平衡和直方图均衡来增强退

化的水下图像,然后通过多尺度融合成功得到了增强对比度

和边缘细节信息的图像.Gao等[３２]将局部对比度校正图像

通过多尺度融合方法与锐化图像融合,改善了水下图像的低

对比度和颜色失真.Song等[３３]提出了一个更新的显著性权

重系数策略,结合对比度和空间线索来实现高质量的融合.

基于融合的方法采用多尺度融合策略,可以有效避免线性融

合造成的晕影,但会导致图像不同局部区域的过饱和现象.
非物理模型的水下图像增强方法较为简单,计算量较小,

易于实现和应用,可以在一定程度上提高图像的视觉质量.

但其并未考虑水下成像的光学特性,对于水下环境的变化和

不同场景的适应性较差;在处理过程中容易引入噪声和颜色

偏差,存在晕影和过饱和的问题,影响图像的质量和清晰度.
综上所述,虽然基于物理模型的水下图像复原方法可以

有效地去除水下散射光,提高水下图像的质量和清晰度.但

其复原效果受到成像环境、建模和参数估计等多种因素的影

响,需要在实际应用中根据具体情况进行评估和优化,这也导

致了算法的鲁棒性不足.非物理模型的水下图像增强算法具

有算法简单、处理速度快、处理效果稳定等优点,但也存在鲁

棒性差、处理效果有限和存在伪影和噪声等缺点,可以考虑作

为辅助办法来使用.随着图像处理技术的不断发展,基于深

度学习技术的新兴方法不断涌现,逐渐弥补了传统算法的一

些缺点.

５　基于深度学习的处理方法

十年前,传统的图像增强处理方法和基于模型的图像复

原方法在水下图像处理中发挥着主导作用.近年来,深度学

习快速发展并体现出强大的特征学习能力,越来越多的研究

人员开始使用基于深度学习的神经网络模型来开展水下图像

处理工作.本章将重点介绍分析基于 CNN 和基于 GAN 的

两类新兴的水下图像处理方法.

５．１　基于CNN的方法

卷积神经网络是一种深度前馈的神经网络.它由多个卷

积层组成,包括卷积操作、归一化和激活函数等,可以有效地

提取图像不同的特征表达,从低级细节到高级语义,广泛应用

于计算机视觉任务.基于CNN 的水下图像处理方法可以进

一步分为借鉴了传统视觉设计思想的结合物理模型的 CNN
方法,以及直接依赖于 CNN 特征学习能力的非物理模型

CNN方法.本节主要根据结合物理模型的CNN方法和非物

理模型CNN方法分别进行说明.

５．１．１　结合物理模型的 CNN方法

结合物理模型的CNN方法充分发挥了卷积神经网络优

异的特征提取能力.通过使用大量水下图像数据进行训练,

CNN能够从实例图像中获得更准确的透射图(Transmission
Map,TM)和背景光(BackgroundLight,BL)等先验知识,且
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具有更好的泛化能力[３４Ｇ３６].最后经过水下光学成像模型反

演得到清晰的水下图像.常用的方法流程如图３所示.

图３　结合物理模型的CNN方法

Fig．３　CNNmethodcombiningphysicalmodels

大多数基于暗通道先验的传统复原方法通过选择某个点

的像素值来估计BL,在人工照明条件下,会将含有光斑的像

素误判为 BL,产生较大误差.为了解决这样的问题,Shin
等[３６]提出了一种基于水下成像模型的参数估计和图像恢复

的通用网络结构,更加精确地估计出 BL,从而进行水下图像

复原.Cao等[３７]构建两路深度卷积神经网络,从输入的水下

图像中分别估计 TM 和 BL.为了更精确地估计 BL,网络采

用了多尺度体系结构的５层卷积神经网络,再通过水下光学

成像模型反演出对比度更好、颜色更鲜艳的恢复图像,过程简

单清晰.Wang等[３８]利用两个平行的卷积网络分支,分别估

计出 TM 及BL,结合水下光学成像模型实现水下图像复原,

网络结构采用跨层连接和多尺度估计来防止光晕现象,保持

了水下图像的边缘特征.但是该方法去除色偏的效果不够明

显.Wu等[３５]提出一种基于水下成像特性和结构分解的水下

图像增强CNN,使用离散余弦变换将输入图像分解为高频图

像和低频图像,分别由两种对应的 CNN 进行处理.高频部

分由深度学习网络直接增强;低频增强网络基于成像模型,将

TM 和BL整合为联合分量图.最后设计了细化网络来进一

步优化水下图像的颜色,得到高视觉质量的水下图像.

基于暗通道先验的 TM 估计对于浅滩图像能呈现出良

好的结果,但 对 于 珊 瑚 礁 和 水 下 断 崖 等 复 杂 场 景 表 现 不

佳[３９].这是因为 DCP倾向于选择图像中最亮的部分作为深

度最远的区域,如果在前景有光斑或者有白色目标物时,容易

将前景误判为远景,这样估计出的 TM 细节丢失严重,不利

于图像恢复.Fu等[３４]提出了一种用于水下图像复原的深度

神经网络 USUIR.针对不同的颜色通道具有不同透射率的

特性,将估计TM 的卷积网络模型输出层设计为３个通道,以

有效应对复杂场景下的颜色失真问题.同时,结合 Kar等[４０]

的光散射模型,设计卷积网络估计场景辐射分量,使用高斯模

糊模块估计BL,最终将３个分量结合在一起来复原水下图

像;同时提出了 一 个 新 的 同 调 激 活 函 数 (HomologyLoss,

HL),确保不同场景辐射下的同一水下图像都能有效复原.

Chai等[４１]使用两个卷积神经网络分别估计直接衰减 TM 和

后向散射 TM,同时在卷积层采用非退化体系结构,避免下采

样操作,防止原始图像细节丢失.Li等[４２]提出了一种基于介

质传输引导和多色空间嵌入的水下图像增强网络.首先构成

了一个多色空间编码器网络,将不同颜色空间的特征纳入一

个统一的结构,并加入注意力机制,从多个颜色空间中提取最

具辨别力的特征,自适应整合并突出显示.然后利用水下场

景介质辐射百分比设计解码器网络,以增强网络对质量退化

区域的响应.该方法有效地结合了基于物理模型和基于深度

学习方法的优点来提高水下图像的视觉质量.

相比于传统基于物理模型的方法需要人工优化模型和选

择参数,难以保证准确性的不足,CNN 能够自动学习和提取

特征,根据不同的水下环境和成像条件自适应地提取先验知

识,具有更好的适应性和鲁棒性.使用 CNN 结合物理模型

的方法同时发挥了成像模型的可解释性和神经网络特征提取

能力两方面的优势,但同样受制于物理模型的合理性.设计

出更加准确的水下光学成像模型,或考虑利用 CNN 提取更

有效的先验知识和高级语义,如针对水下目标识别任务,提取

水下目标物的大小、形状、纹理等特征;针对水下环境检测等

实际应用,提取水下场景中的地形、植被、地貌、水生生物等的

先验知识,可能是该方向发展的关键.

５．１．２　非物理模型的 CNN方法

非物理模型的CNN方法通过训练一个深度神经网络来

学习水下图像的特征和规律,直接学习拍摄的水下图像到清

晰的水下图像这一端到端的过程.其主要过程如图４所示,

首先需要准备一组适合水下图像增强的数据集,包括拍摄水

下图像及其对应的高质量参考图像,然后构建 CNN 网络架

构和损失函数,借助 CNN 强大的非线性拟合能力和表达能

力,直接学习水下图像中的细节和特征参数,经过损失函数计

算增强图像和参考图像之间的差异,在反向传播过程中多次

迭代以优化 CNN 的参数,直到损失函数收敛.模型训练完

成后,网络会将输入的水下图像进行多次卷积和池化等操作,

根据学习到的规律来进行水下图像增强.

图４　非物理模型的CNN方法

Fig．４　CNNmethodfornonＧphysicalmodels

与结合物理模型的方法不同,非物理模型的 CNN 方法

可以摆脱光学成像模型的假设和先验条件的约束,直接学习

原始水下图像和清晰水下图像之间的映射关系.Wang等[４３]

提出了一个端到端的水下图像增强网络模型 UIEＧNet.该网

络主要由颜色校正子网络和去雾子网络两部分组成,可以同

时学习两个模块的任务,实现水下图像的颜色增强和去雾.

网络结构中还设计了一种像素干扰策略,有效减少了微小纹

理和颜色噪声对特征提取过程的影响,提高了网络收敛的速

度.Sun等[４４]设计了一个具有编码器Ｇ解码器结构的水下图

像增强网络,采用卷积层作为编码器来保留图像细节和过滤

噪声,同时使用反卷积层作为解码器来恢复缺失的细节并逐

个像素地增强图像.此外,反卷积层中引入了跳跃连接,以避

免原始图像的特征丢失,同时加速训练过程.该算法在处理

混浊水下环境的图像时取得了良好的效果.Li等[４５]结合图

像的物理模型和水下场景的光学特性,构建了一个具有９５０
幅图像的大型水下图像增强基准数据集(UIEBD),合成的数

据集覆盖了不同水体类型和退化程度.并在此基础上训练一

种门控融合网络 WaterＧNet.分别使用白平衡、直方图均衡

和伽玛校正算法对水下图像进行增强,并通过融合不同增强
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结果的置信度图来获得最终图像.该方法利用 CNN 和感知

损失函数从水下图像中学习增强水下图像视觉质量的潜在属

性,提升了图像融合方法的性能.

HSV颜色空间[４６]按照人眼对色彩的感知原理构建,由
色调、饱和度和明度３个分量构成.一些研究者从水下图像

的 HSV颜色空间入手,改进 CNN 进行水下图像增强工作.

Wang等[４７]认为,目前大部分基于 CNN 的算法都采用 RGB
色彩空间的设置,对图像其他属性如亮度和饱和度不敏感.

为了应对这个问题,他们提出了将 RGB颜色空间和 HSV 颜

色空间集成到一个CNN中.RGB像素级块实现去噪声和去

偏色等基本功能,HSV全局调整块采用了一种新颖的神经曲

线层来全局调整水下图像的色调、饱和度和明度.但提取不

同颜色空间的特征增加了算法的时间复杂度.Chen等[４８]的

基于稠密级联卷积神经网络的水下图像增强算法,首先将输

入的水下图像转换到 HSV 颜色空间,保持色调分量和明度

分量不变,利用级联CNN对饱和度分量增强;然后在特征提

取网络编解码过程中引入了新的稠密块,稠密块将残差连接、

跳跃连接和多尺度卷积结合起来,纠正颜色失真;最后将通过

级联卷积神经网络提取的S通道图与 H,V通道图进行合并,

得到增强的水下图像.

非物理模型的 CNN 方法处理思路简明而有效,相比于

人工构造函数调整整个图像的色彩和对比度,卷积神经网络

具有强大的非线性表达能力,能够学习到更高级别的特征,提
取更丰富的信息,从而能够更准确地去除水下散射、颜色失真

等问题,从而实现更为精细的水下图像增强效果;但其极度依

赖于高质量的水下图像数据集,目前数据集匮乏的问题依然

难以得到有效的解决.此外,针对某种特定水下场景图像训

练好的CNN,对于不同退化类型的水下图像存在着泛化性能

不足的问题.

５．２　基于GAN的方法

生成性对抗网络作为一种优秀的图像生成模型,在图像

生成、图像增强与恢复、图像风格转换等方面有着广泛的应

用[４９Ｇ５１].GAN主要由生成器和判别器两个神经网络模型组

成,由生成器和判别器的相互博弈对抗学习来产生更好的输

出.GAN的训练同样需要准备包括水下图像和对应的高质

量参考图像数据集.在训练阶段,生成器负责生成与真实图

像尽可能相似的结果.而判别器用于区分图像是合成图像还

是真实图像,输出生成图像为真的概率值,取值介于０~１之

间.如果不能欺骗判别器,则生成器将持续进行学习,直到生

成能够以假乱真的结果,该过程如图５所示.GAN的优化是

一个 Minimax问题,极小化生成器的损失函数,而极大化判

别器的损失函数,最终两者达到纳什均衡[５２].训练完成后,

可以将生成器应用于水下图像的增强.

图５　基于 GAN的方法

Fig．５　GANbasedmethod

数据驱动的 GAN 在水下图像增强与复原领域具有较广

泛的应用.构建合理有效的生成器、判别器以及损失函数是

GAN模型性能发挥的关键.本节主要针对基于条件生成对

抗网络 (cGAN)方 法 和 基 于 循 环 一 致 性 对 抗 网 络 (CyＧ

cleGAN)的方法分别进行说明.

５．２．１　基于条件生成对抗网络cGAN的方法

原始 GAN网络通过自动学习数据的分布特征生成样本

图像,但对于生成的数据缺少约束条件,无法控制生成图像的

类别属性,进而导致输出的结果是随机的,模型丧失了内容的

一致性.研究人员认为需要在原始 GAN网络的生成器和判

别器上添加额外的条件信息,让生成器生成的图像变得可控.

Mirza等提出了条件生成对抗网络(ConditionalGenerative

AdversarialNetwork,cGAN)[５３].

Islam等[５４]提出了一种基于cGAN的水下图像实时增强

模型 FUnIEＧGAN,将水下图像增强问题建模为图像的风格

转换问题,利用cGAN 模型中的生成器和判别器通过迭代

Minimax问题来求解图像到图像之间的非线性映射,并构建

了基于全局相似性、图像内容、局部纹理３种损失组成的感知

损失函数,用于监督这一对抗训练.Yang等[５５]提出了一种

基于cGAN的水下图像增强方法,使用具有多尺度结构的生

成器来生成清晰的水下图像.在判别器部分,设计了一个双

重判别器来获得局部和全局语义信息.两个判别器的网络结

构相同但权值不同,如果生成的图像在不同尺度下进行判断

仍然欺骗成功,说明生成图像的质量更高,多尺度生成器更可

靠.Li等提出一种基于cGAN的水下图像校正与增强算法,

将多尺度内核应用于改进的残差模块,并构造生成器来提取

和合并多个感受野的特征信息;又建立了全局Ｇ区域双判别器

结构,保留水下图像整体和边缘细节的特征.为了改善水下

图像的红色光衰减严重现象,Peng等[５７]提出了一种改进

cGAN的方法.首先使用动态阈值对原始水下图像进行初步

颜色校正;之后利用cGAN在编码与解码连接处引入链接块

学习水下图像与正常图像之间的映射关系来实现水下图像的

色彩恢复;最后使用双边滤波算法进行图像去噪,提高了图像

的可视性,获得了较好的视觉效果.Tang等[５８]将注意力机

制模块与cGAN 结合,进行水下图像增强.在生成器网络

中,通过具有注意力机制的跳跃连接从原始特征图中筛选出

重要的特征信息,消除不相关的噪声,还能够在前向和后向传

播过程中过滤神经元的激活操作,在浅层有效更新模型参数.

结合图像融合方法,Liu等[５９]提出用于水下图像增强的

多尺度门控融合cGAN.该方法所使用的生成器由多尺度特

征提取模块和门控融合模块组成,在生成器中,采用多尺度特

征提取模块从３个并行子网络中提取更丰富的特征信息,并

提出门控融合模块 GFM,利用递归策略逐步融合从并行子网

络中提取的特征.传统图像融合算法需要对输入的水下图像

进行预处理以生成不同增强效果的多张图像,再以一定的权

重进行图像融合;而 GFM 是一个不依赖于先验知识和预处

理的图像融合模块,能够自适应地融合从多尺度特征提取模

块中收集的３种特征图像.

基于cGAN的方法通过添加精心设计的限制条件模块

和对抗损失函数控制生成的结果更有效地拟合数据集.生成

器和判别器两个神经网络模型之间的对抗博弈,使得生成的
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水下图像避免传统增强方法的局部过度增强和整体色调不协

调等问题,增加了图像的自然度和真实感.限制该方向发展

的问题与非物理模型的 CNN 方法相似,即有监督的训练方

式同样对数据集的质量有着很高的要求.

５．２．２　基于循环一致性对抗网络 CycleGAN的方法

多数基于深度学习的水下图像处理方法需要大量包含高

质量参考图像的成对训练数据,但是水下环境复杂,制作大型

成对水下图像数据集需要花费大量人力、物力,训练数据受

限.２０１７ 年,Zhu 等[６０] 提 出 了 循 环 一 致 对 抗 网 络 CyＧ
cleGAN.与传统的单向 GAN 网络不同,CycleGAN 是由两

个镜像对称的生成器和两个相应的判别器组成的环形网络.

通过学习原始输入数据和转换数据之间的双向映射关系,实
现两端的自由转换.该模型在无监督的条件下学习这种域到

域的映射,不需要配对数据即可进行训练,训练数据匮乏的难

题得以缓解.Fabbri等[６１]首先使用循环一致对抗网络进行

水下图像增强,使用不配对的水下图像进行训练,验证了其可

行性.近年来,CycleGAN 网络及其变形已经成功用于水下

图像处理任务.

Lu等[６２]出 了 一 种 用 于 水 下 图 像 恢 复 的 多 尺 度 网 络

MCyc１eGAN,该网络结合了暗通道先验和 Cyc１eGAN 的特

点.先利用暗通道先验获取水下图像的透射图,然后输入到

多尺度网络模型中学习映射关系,并设计出一种自适应结构

相似度损失,可以在保留原水下图像的边缘结构信息的前提

下实现退化水下图像的颜色校正和对比度增强.Zong等[６３]

结合双重判别器和 CycleGAN 的优势,使用全局判别器与局

部判别器提升了CycleGAN网络的鲁棒性.改进的模型可以

在不同类型、不同浊度的复杂深水环境中进行图像增强任务.

Hu等[６４]认为,GAN能实现退化水下图像到清晰水下图像的

转换,但数据集中的参考图像仍然与真实的陆地自然图像有

差异,会对生成图像的质量产生影响,并提出在 GAN 中加入

自然图像质量评价指标 NIQE[６５],以提高生成水下图像的真

实性和自然度.Zhang等[６６]提出了一种用于水下图像增强

的端到端双生成对抗网络 DuGAN,首先将训练数据分割为

清晰和模糊的两个部分,使用两个判别器以不同的训练策略

分别对图像的不同区域进行对抗训练.损失函数方面,结合

了内容损失、对抗性损失和风格损失进行优化迭代.但该方

法需要通过特有的预处理获取训练数据,难以使用新的水下

图像进行训练.Liu等[６７]从水下图像的颜色空间方面入手,

改进CycleGAN进行水下彩色图像增强,利用 CycleGAN 在

图像的 RGB和 HSV颜色空间进行训练,将图像从下采样层

提取到的特征送入残差网络和扩展压缩模块,调整图像不同

通道的权重,最后采用特征融合网络将输出六通道图像融合

成 RGB三通道图像.该方法能够有效结合图像的多通道的

特征信息,提升水下图像的对比度和亮度,校正水下图像的颜

色偏差.

使用基于CycleGAN的方法进行水下图像处理任务,无
需成对数据进行训练,泛化性能较好.但复杂的双向 GAN
网络结构和循环一致性损失使得其训练成本较高,硬件需求

增加.由于缺少显式的限制条件,生成的水下图像可能存在

细节丢失的问题.为了实现未来从水下图像处理到水下视频

处理方向的发展,降低模型的复杂度也是必须考虑的问题.

表１统一展示了本文归纳出的基于物理模型的图像复原

方法、非物理模型的图像增强方法和深度学习处理方法的各

种特点.

表１　各种水下图像处理方法的特点

Table１　Characteristicsofvariousunderwaterimageprocessingmethods

算法大类 细分类别 典型算法 模型特点 实验数据 优势 不足

基于物理模型的

水下图像复原

基于偏振技术 Schechner等[１０] 分析偏振图像中的光线

信息,去除散射光

偏振相机或滤镜

收集的水下图像

在监测水域生态环境中

表现优异

需要部署复杂的成像设

备,成本高

基于先验知识 UDCP[１７]
建模和分析光在水下的

传播和衰减,以复原水下

图像

水 下 图 像,透 射

图,背景光估计图

对浅滩水下图像的去雾

效果良好

人工准确测定模型与参

数的难度较大

非物理模型的

水下图像增强

基于直方图

均衡化 HE[２１]

基于 Retinex
理论 retinexＧbased[２７]

基于图像融合 fusionＧbased[３１]

构造函数调整图像的色

彩和对比度
单幅水下图像

以一定的权重融合各种

不同增强效果的图像

多种不同增强效

果的水下图像

算法原理简单、速度快
容易放大噪声,鲁棒性

不强

提 高 整 体 对 比 度 和 色

度,引入的伪影较少

局部增强不自然,颜色

不均匀

基于深度学习

结合物理模型的

CNN
Cao等[３７]

USUIR[３４]

通过 CNN 从 水 下 图 像

中获取透射图和背景光

等先验知识,反演成像模

型复原图像

非物理模型的

CNN
UIEＧNet[４３]

WaterＧNet[４５]

构建 CNN 网 络 架 构 和

损失函数,学习水下图像

中的细节和特征,直接输

出增强图像

基于cGAN
FUnIEＧGAN[５４]

MGFＧcGAN[５９]

在模型上添加额外的限

制条件,通过生成器和判

别器的相互博弈对抗学

习来产生水下图像

基于 CycleGAN
UGAN[６１]

MCyc１eGAN[６２]

由两个镜像对称的生成

器和两个相应的判别器

组成的环形网络,实现两

端的自由转换

水下图像数据集,
透射图,背景光估

计图

利用 CNN 获取比人工

测定更准确的透射图和

背景光,具有更好的适

应性和鲁棒性

受制于物理模型的合理

性,需要进一步探索更

高级的先验知识

包含高质量参考

图像的成对水下

图像数据集

通过学习获取更丰富的

信息,去除水下图像的

散射、颜色失真,避免了

局部过度增强和整体色

调不协调等问题,增加

图像的自然度

泛化性能依赖于深度网

络结构和和高质量的水

下图像数据集,目前数

据集匮乏的问题依然难

以得到有效的解决

无需配对的水下

图像数据集

训练数据匮乏的难题得

以缓解,泛化性能较好

网络结构复杂,训练成

本较高,生成的水下图

像可能丢失细节
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６　水下图像数据集与质量评价指标

目前,各研究机构公开的高质量水下图像数据集的数量

有限,尚不能充分满足基于深度学习的水下图像处理领域的

研究需求.而专用于水下图像质量的评价指标作为模型性能

评估的重要手段,发展也不足,目前主流的方法在该领域中已

有一定历史.本节将对近年公开的水下图像数据集进行重点

归纳;通过设计实验,从基于物理模型的图像复原、非物理模

型的图像增强和基于深度学习的水下图像处理方法之中选取

典型算法,详细对比其处理性能,并分析主流和新兴基于深度

学习的图像质量评价指标的特点.

６．１　近年公开水下图像数据集的归纳

水下图像数据集主要用于深度学习模型的训练、算法性

能的测试,对于推动处理算法的研究至关重要.本节主要对

近年公开的水下图像数据集进行详细的归纳汇总,如表２所

列,以便于读者快速了解到这些数据集的关键信息.

表２　水下图像数据集总结

Table２　Summaryofunderwaterimagedatasets

数据集 公开时间 数量 数据集功能特点

OUCＧVision[６８] ２０１７ ４４００ 拍摄水下物体的不同视角和空间位置的照片,人工标记了水下目标物

SQUIDdataset[１８] ２０１８ ５７对 包括原始水下图像、TIF文件、相机校准文件和深度图

UIEBDdataset[４５] ２０１９ ８９０ 具有不同退化程度的水下图像和相应的高质量参考图像

RGBDdataset[６９] ２０１９ １１５７ 不同水体类型和角度的 RGBＧD图像,每张图像提供相应的深度图

RUIEdataset[７０] ２０１９ ４０００ 可用于质量评价、颜色校正、分类和检测等任务训练的多功能数据集

EUVPdataset[５４] ２０１９ ３１５０５ 包含２００００多张成对图像和１００００多张不成对图像的大型数据集

UFOＧ１２０dataset[７１] ２０２０ １６２０ 不同水体类型的海洋图像,提供人工标记的水下目标前景和多种像素

MABLsdataset[７２] ２０２０ ５００ 手动标记了背景光值,包含不同水下场景和失真程度的水下图像

LSUIdataset[７３] ２０２１ ５００４ 包含深海和海底洞穴场景,提供了语义分割图、透射图和参考图像

HICRDdataset[７４] ２０２２ １１６７６ 水下珊瑚礁环境图像,具有各种珊瑚密度、水深和水体环境

UIDEFdataset[７５] ２０２３ ９２００ 图像为连续帧并且具有重叠区域,涵盖不同视角的水下图像

　　经过以上众多学者和研究机构的努力,已经建立了这些

公开水下图像数据集.以下进一步对汇总数据集的内容进行

详细描述.Jian等[６８]通过拍摄２２０个水下物体的不同姿势

和位置,建立了 OUCＧVision数据集.每个物体还包含不同

的光照和浑浊度图像,对目标物进行了人工标记,可用于水下

目标检测算法.Berman等[１８]在红海、地中海采集了不同位

置、不同水质级别的珊瑚礁和礁石场景图像,并进行了数据注

释,建立了SQUID数据集,该数据集包含５７对立体图像.Li
等[４５]建立了大规模真实水下图像增强基准数据集 UIEBD,

其中包括不同退化程度的水下图像和相应的高质量参考图

像,具有水下场景多样、退化种类 广 泛 的 特 点.Akkaynak
等[６９]建立了 RGBD 数据集,所有水下图像在自然光照下拍

摄,并包含带有色彩图表和相应深 度 图 的 多 个 图 像.Liu
等[７０]利用多视角水下成像系统构建了一个大型的水下基准

数据集 RUIE.图像场景包括扇贝、海胆、海带等海洋生物.

Islam等[５４]通过从不同摄像机拍摄和互联网水下视频的提

取,构建了包含２００００多张成对图像和１００００多张不成对图

像的大规模数据集 EUVP,可用于各种水下图像增强模型的

训练.Islam等[７１]建立的 UFOＧ１２０数据集,提供了多种像素

的同一水下场景图像,可用于训练图像超分辨率模型.Wei
等[７２]建立的 MABLs,是首个用于水下图像背景光估计的数

据集,由５００张具有不同场景和失真程度的图像组成,并手动

标记背景光值.其中包含单鱼、鱼群、珊瑚、潜水等不同水下

场景.Peng等[７３]发布了一个大型水下图像数据集 LSUI,包
括５００４个图像及其对应的参考图像,含有不同照明条件、水
体类型和目标类别,包括深海和海底洞穴等丰富的水下场景.

Han等[７４]在位于澳大利亚南部大堡礁的苍鹭岛周边拍摄收

集水下珊瑚礁环境图像,建立的 HICRD 数据集中具有各种

珊瑚密度、水深和水体环境,并使用精确的漫射衰减系数生成

参考图像,包含不成对和成对参考图像这两个子集.Chang
等[７５]使用两种不同的相机录制６４０P和１０８０P的水下视频,

涵盖了常见水下图像的多种退化类型和不同拍摄视角,并根

据这些视频的颜色、视角和场景的不同特征对图像进行采样,
以构建大型水下数据集 UIDEF,其中包含连续的水下图像.

６．２　水下图像质量评价指标

图像质量评价(ImageQualityAssessment,IQA)是图像

处理中的基本技术之一.合理的质量评估反映了图像的质

量,对增强算法的性能评估和指导算法的优化方向具有重要

意义[７６].水下图像质量评价分为主观评价和客观指标的方

法.主观评价方法通过观察者的主观感受来评价图像的质

量[７７].客观评估方法借助数学模型反映人眼的主观感知,并

给出基于数值计算的结果[５].

主观评测通常需要组织人员对图像进行主观评测,并计

算出图像的平均得分[７７].但对于数据驱动的深度学习方法,

主观评测方法难以快速而准确地评估大量的数据,需要耗费

较多人力和时间成本[７８].主观评价可以作为图像处理算法

的性能指标之一,与客观评测指标相结合,全面评估图像处理

算法的性能.

近年来,随着水下图像处理技术的不断发展,一些机构提

供了包含高质量的参考图像的数据集[４５,５４,７４],这有利于研究

人员将通用的参考性图像评测方法应用到水下图像处理领域

中.通用评测方法主要包括:峰值信噪比(PSNR)、均方误差

(MSE)、结构相似性(SSIM)[７９]等.这些参考性评测方法用

于衡量参考图像与被处理图像之间的失真程度,能够忠实地

反映一个算法将原始水下图像处理为接近高质量参考图像这

一过程的性能.然而,因为水下图像固有的特性,几乎不可能

完全去除水介质对图像的影响,难以获得理想的参考图像.

通过对图像像素值的比较,难以准确反映水下图像的特殊性

质,如颜色失真、对比度降低、细节丢失等.此外,水下图像的

质量还受到环境因素的影响,如水质、光照等,这些因素也很

难通过参考性评测方法进行准确的评价.

非参考性评测用于对算法处理后的水下图像质量给出直

接的评分,直观反映算法的性能.专门用于水下图像的非参

考性评测包括由 Yang等[８０]提出的水下彩色图像质量评价
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(UCIQE),以及由 Panetta等[８１]提出的水下图像质量测量

(UIQM).与通用参考性评测方法相比,这些指标能够更好

地反映水下图像的对比度、色彩丰富度和雾化程度等属性.

但由于缺乏大规模数据集,它们的线性权重由作者人工调优

到适用于小部分的训练数据上[８２];因此限制了它们在不同水

下场景中的性能;其得分也会倾向于色彩饱和度更高的图像,

而忽略了人类主观视觉感知上更敏感的先验知识,出现判断

结果与人眼视觉感官不符合的情形.例如,对于水下图像,人
们更容易关注到图像中是否存在不自然的伪影、图像细节是

否清晰、图像纹理是否过度自然等问题.

随着海量图像的出现和算力的提高,一些研究者开始将

深度学习的方法应用于图像质量评测中[８３Ｇ８４].在传统的算

法中,特征提取需要依赖设计人员的经验,构建过程比较复

杂.神经网络通过数据驱动学习图像特征,对图像的描述更

准确[８５].在水下图像质量评价领域中,Fu等[８６]首次使用深

度学习方法来解决水下图像增强的IQA问题,提出了一个基

于自监督机制的暹罗网络框架来学习增强水下图像的IQA
等级,称为 TwiceMixing.考虑到人类视觉系统在处理图像

时具有非均匀性和非线性,他们首先将原始水下图像和高质

量的增强图像输入并随机生成两个混合比例;然后通过两个

共享权重的卷积神经网络作为质量提取器,输出两个虚拟实

例的质量表示;最后,这两个分支的输出被传递给损失模块,

基于两个混合比计算梯度,并使用反向传播来更新整个网络

的参数.这种神经网络模型可以自动挖掘与水下图像质量更

相关的判别特征,随着混合比的增加,图像的质量逐渐提高,

从而实现对从低到高质量的图像排名,进而给出更符合人类

视觉感知的结果.Zheng等[８２]提出了一种水下图像保真度

(UIF)度量,使用支持向量机来训练特征回归模块,融合了水

下图像的颜色、自然度、对比度和相似性多种特征.实验证

明,相比于 UCIQE 给具有红色伪影图像更高分数的表现,

UIF给出了更符合人类视觉的评价分数.
基于深度学习技术的IQA 模型可以学习到更多的图像

特征,降低了人工干预的影响,获得更准确、更可靠的评价结

果.但是对大量的标记数据的需求,提高了模型的训练成本,

如果数据集不充分,会导致模型的评价结果不准确;并且这种

方法需要使用高性能的计算机和存储设备,以满足较大的运

算量和数据存储需求.目前基于深度学习的针对水下图像的

IQA方法的 研 究 处 于 起 步 阶 段,仍 有 很 多 探 索 和 发 展 的

空间.

综上所述,未来的水下图像质量评价研究应该关注以下

几个方面.
(１)建立更加可靠、普适的非参考性客观评价指标:参考

性评价指标的应用对高质量参考图像的依赖性太强;非参考

性评价指标更加实用,但目前还没有一种通用型的非参考性

评价指标.
(２)考虑人类视觉感知上更敏感的因素:人类视觉很容易

关注到水下图像中的伪影、细节、图像纹理等因素,需要考虑

这些因素对水下图像质量评价的影响.
(３)探索基于深度学习的IQA 方法:深度学习模型在特

征提取方面具有巨大的优势,可以尝试探索基于深度学习的

水下图像质量评价方法,以提高评价效果和应用前景.
(４)基于深度学习的IQA模型将图像特征提取和质量分

数回归统一在一个框架内完成,但由于模型复杂度较高,如果

需要将其部署到移动终端上,就需要对基于深度学习的IQA
模型进行轻量化处理.

水下图像处理算法和水下图像质量评价指标就如同生成

对抗网络中的生成器和判别器,具有相辅相成、相互促进的关

系.因此,推动水下图像评价指标的发展具有重要意义.

６．３　传统处理方法和基于深度学习方法处理结果的对比

本节通过设计实验,从主观分析和客观评价两个角度对

基于不同技术的水下增强和复原方法在不同场景下进行了测

试,进而对现有方法的优缺点进行具体分析.根据本文对水

下图像处理方法的分类情况,选取的方法包括:基于直方图均

衡化的增强方法 HE[２１];基于 Retinex理论的方法retinexＧ
based[２７];基于图像融合的方法fusionＧbased[３１];基于先验知

识的方法 UDCP[１７];基于 CNN 的方法 WaterＧNet[４５];基于

GAN的方法 FUnIEＧGAN[５４],CWR[７４].使用的客观评价指

标包括:通用的参考性图像评测方法PSNR和SSIM[７９];专门

用于水下图像的非参考性评测方法 UIQM[８１];基于深度学习

的非参考性评测方法 TwiceMixing[８６].４种指标都是值越

大,代表图像质量越好.

实验从EUVP[５４]中随机选取了３００张具有各种场景和

失真类别的水下图像,经过所有处理方法生成图像,所使用的

参考图像为EUVP中提供的高质量参考图像.实验所得客

观评价指标得分取３００张图像的平均值,并从其中挑选了“珊
瑚礁”“单鱼”“鱼群”“潜水者”“沉船”５种场景的水下图像及

其对应的处理结果进行主观评价和展示.

６．３．１　主观评测

本节对上述５种场景的水下图像通过７种不同的传统和

基于深度学习处理方法的结果进行展示,并进行主观评价.

处理结果如图６所示.
如图６(b)所示,通过传统增强方法 HE处理的图像提高

了对比度,但引入了了大片的红色伪影,并放大了原始图像的

噪声.如图６(c)、图６(d)所示,retinexＧbased和fusionＧbased
方法增强的图像提高了对比度和色度并引入较少的伪影,但
这种对图像整体增强的方法使得图像局部有过度增强或增强

不足的现象,出现颜色不均匀以及纹理不够精细的问题.图

６(e)中经过 UDCP复原的图像具有去雾效果,但呈现整体偏

绿的色调,无法有效去除水下图像中较严重的偏色.图６(f)
所示的 WaterNet得益于CNN强大的特征学习能力,对比传

统的fusionＧbased获得了质量更加自然、色偏纠正更准确的

结果.图６(g)、图 ６(h)中基于 GAN 的两种方法 FUnIEＧ
GAN和CWR所生成的图像相比于其他结果,最大程度地保

留了原始图像的细节,取得了对比度更高、视觉质量较好的

图像.
总的来说,传统的几种增强方法对于提高对比度、颜色校

正具有一定的效果,但由于其并未考虑水下成像的光学特性,

容易引入噪声和颜色偏差,存在晕影和过饱和的问题.传统

的复原方法在本文所选的测试图像上处理效果不够理想,具
有较差的鲁棒性,主要原因是先验知识并不准确,一种特定的

成像模型并不能代表所有的水下环境.实验中基于深度学习

的３种方法相比于传统的４种增强和复原方法所处理的水下

图像细节保留更多,对比度更高,色偏纠正更准确,视觉质量

更令人满意.
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(a)原始水下图像[５４]

(b)HE[２１]

(c)retinexＧbased[２７]

(d)fusionＧbased[３１]

(e)UDCP[１７]

(f)WaterＧNet[４５]

(g)FUnIEＧGAN[５４]

(h)CWR[７４]

(i)参考图像[５４]

图６　主观评测结果

Fig．６　Subjectiveevaluationresults

６．３．２　客观评测

本实验从EUVP中随机选取了３００张具有各种场景和

失 真 类 别 的 水 下 图 像,经 过 上 述 ７ 种 方 法 处 理,采 用

PSNR,SSIM,UIQM 和 TwiceMixing这４种客观图像质量

评价指标进行评测.其中,计算 PSNR和 SSIM 所使用的

参考图像为 EUVP中提供的高质量参考图像,实验所得客

观评价指标得分取３００张图像的平均值.该实验结果如

表３所列.

表３　基于客观评价指标的平均值

Table３　Averagevaluebasedonobjectiveevaluationindicators

方法 PSNR SSIM UIQM
Twice
Mixing

HE[２１] １５．３６１６ ０．６０４２ ２．９７９２ ０．９６４８
retinexＧbased[２７] １７．８２１５ ０．６４３９ ３．１５５３ ０．９８５０
fusionＧbased[３１] １８．５８４３ ０．６８５３ ２．５７８２ １．２２６０

UDCP[１７] １５．９０６４ ０．５５８５ １．８９０５ ０．７２４０
WaterＧNet[４５] ２３．８９４４ ０．７８１９ ３．０５９２ １．４６９６

FUnIEＧGAN[５４] ２６．１９２０ ０．７９１７ ２．９８７０ １．５８６５
CWR[７４] ２４．９９３８ ０．７６４６ ２．９６０２ １．８４８１
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　　通过分析发现,UDCP在大多数评价中取得了最低的得

分,这与主观评测一致.而基于深度学习的３种方法相对于

传统增强和复原的方法,总体上取得了更高的评分.具体到

每个评价标准发现,在具有高质量的参考图像时,PSNR 和

SSIM 两个参考性评测方法都能直观地反映出一个算法将原

始水下图像处理为接近高质量参考图像这一过程的性能.尽

管参考图像的质量对这两个指标的得分起着决定性作用,但
作为通用的参考性图像评测仍有一定的参考价值.并非所有

的客观评测都与主观评测一致,例如 HE和retinexＧbased都

取得了较高的 UIQM 得分,但图６所示的结果中 HE产生的

图像含有大片的红色伪影,retinexＧbased的结果有细节丢失、
局部过度增强和颜色不均匀的问题.这是因为人工设置权重

的 UIQM 过度关注对比度、饱和度和色度的特征,使其更有

利于具有高对比度和极端色度的图像,而忽略了人类主观视

觉感知上更敏感的先验知识,如不自然的伪影、图像细节、图
像纹理过度是否自然等.基于深度学习的 TwiceMixing指

标相对于 UIQM 而言给出了更符合主观评测的分数,尽管这

种方法需要大量的数据集进行训练,运算量更大,需要使用高

性能的计算机和存储设备,但这种技术的应用将为图像质量

评价领域带来更高的准确性和可靠性,也将有助于推动图像

处理技术的发展,有着相当大的研究和应用前景.
结束语　图像处理技术在水下作业中具有重要意义.海

洋生物研究、管道搭建、水下考古、海底隧道、石油钻探、救生

等水下作业任务,需要稳定清晰的水下图像以辅助分析.本

文对近年来基于深度学习的水下图像处理方法进行了总结和

归纳,着重分析了它们的算法特点.当前深度学习在水下图

像处理领域取得了巨大的进展,但由于水下环境的复杂性和

自然因素的干扰,图像处理过程中还面临着一些问题.本节

根据现有算法的不足之处和难点,提出水下图像处理领域仍

需解决的问题.
(１)继续改进基于深度学习的水下图像处理方法.基于

深度学习的水下图像处理方法克服了传统增强与复原方法的

一些缺陷,但还能在设计提取更高级的先验知识、降低模型的

复杂层度等方面继续完善,为从水下图像处理到水下视频处

理这一未来方向进一步迈进.
(２)提高算法的鲁棒性和稳定性.多数图像处理方法只

能针对特定类型的水下图像环境有效,然而实际水下环境复

杂多变,需要算法做出自适应的调整.部分算法针对某一特

性如模糊、色偏进行处理后又容易引出新的问题,如增加的伪

影等.因此,算法的鲁棒性和稳定性仍有待提高.
(３)建立更全面的水下图像数据集.深度学习高度依赖

于数据集的质量,但水下图像数量和种类都难以满足目前迫

切的需求,极大地限制了基于深度学习的方法的发展.构建

一个涵盖不同海域、不同季节和不同成像设备的更全面的数

据集,将有助于提高深度网络模型的适应性.
(４)水下图像质量评价方法仍不完善.主观评价耗时耗

力,广泛使用的客观评价方法在当前性能表现已经后劲不足,
且已有一定的使用历史.为此,可以考虑结合深度学习技术

进行水下图像质量评价指标的开发,进而推动水下图像处理

技术的发展,这是极具意义的研究方向.
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