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摘　要　水下图像往往质量较低且数量众多,在许多应用中需要对其执行大规模的一致增强.在子集导引一致增强评估准则

下,现有的子集选取方法在对原始图像集进行抽样时,所需候选子集的抽样数据过多,且不具备对数据内容的自适应能力.为

此,文中将候选子集进一步划分为若干份抽样子集,按照不放回抽样策略进行抽样,并根据一致增强评估准则得到某一待检增

强算法对逐份抽样子集的一致性增强度,利用一定置信水平条件下的学生Ｇt分布,自适应地选定子集比例,并预估该增强算法

对原始图像集的一致性增强度.实验结果表明,相比现有的子集选取方法,所提方法在各种情况下均能减少原始图像集的抽样

数据,同时正确判断出每种增强算法的一致性能.所提方法在保持评估误差相当的条件下,相比子集固定比例方法可减少

２％~１４％的子集比例,相比逐级递增的方法可减少３％~９％的子集比例,从而鲁棒地降低了子集导引一致增强评估的复杂度.
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Abstract　Duetopoorimagingconditions,alotofunderwaterimagesrequiretheconsistencyenhancement．InthesubsetＧguided
consistencyenhancementevaluationcriterion,theexistingsubsetselectionmethodsneedtoomuchsubsetsamplesofawholeimＧ
agesetwithoutanyadaptationondatacontent．Therefore,thispaperproposesasubsetratiodynamicselectionmethodforconsisＧ
tencyenhancementevaluation．Theproposedmethodfurtherdividesthecandidatesamplesintoseveralsamplingsubsets．Basedon
anonＧreplacementsamplingstrategy,theconsistencyenhancementdegreeofanenhancementalgorithmisobtainedforeachsamＧ

plingsubset．ByusingthestudentＧtdistributionunderacertainconfidencelevel,theproposedmethodcanadaptivelydetermine
thesubsetratioforawholeimageset,andthecandidatesubsetisusedtopredicttheconsistencyenhancementdegreeoftheenＧ
hancementalgorithmonthewholeimageset．ExperimentalresultsshowthatascomparedwiththeexistingsubsetselectionmeＧ
thods,theproposedmethodcanreducethesubsetratioinallcases,andcorrectlyjudgetheconsistencyperformanceofeachenＧ
hancementalgorithm．Withsimilarevaluationerror,thesubsetratiooftheproposedmethodcanbedecreasedby２％~１４％over
thatofthefixedratiomethod,andbedecreasedby３％~９％overthatofthegradualadditionmethod,andthusthecomplexityis
robustlyreducedduringsubsetＧguidedconsistencyenhancementevaluation．
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１　引言

近年来,水下成像技术在图像处理和计算机视觉领域得

到了较大的关注[１],但水下图像的采集通常面临未知场景.
由于复杂的水下环境和光照条件,水下图像会因波长依赖性

吸收、前向散射和后向散射而退化[２],往往质量较低且无参考

对象,因此需要对其进行鲁棒的图像增强.一些代表性的水

下图像增强算法可用于动态或未知场景等具有挑战性的情

况[３].例如,对比度增强算法使图像灰度级的概率密度函数

满足近似均匀分布的形式,从而增加了图像的动态范围并改

善了图像对比度[４];对比度受限的自适应直方图均衡(ConＧ
trastLimitedAdaptiveHistogram Equalization,CLAHE)算

法是对传统直方图均衡的改进[５],可以通过限制图像对比度

来有效限制噪声放大的情形;Voronin等[６]结合多种基于物



理的模 型,提 出 了 一 种 混 合 均 衡 (Histogram Equalization,

HE)算法,该算法可在一些应用场景中作为原始图像集的最

佳一致性增强算法;Ancuti等[７]提出的色彩通道补偿算法

ColorChannelCompensation,３C)则是近年来具有代表性的

另一种水下图像增强算法.此外,Blasinski等[８]提供了一个

开源的水下图像仿真平台,可以模拟在不同海洋环境下的实

验研究,但在具有参考对象的合成水下图像与没有参考的真

实世界水下图像之间仍然存在差距.根据 Shannon信息理

论,熵被广泛地用于表征图像的信息不确定性和复杂性,可作

为无 参 考 图 像 的 质 量 度 量[９]. 此 外,Yang 等 提 出 的

UCIQE[１０](UndewaterColorImageQualityEvaluation)将水

下图像的色度变化、平均饱和度和亮度对比度的测量值线性

组合作为评价指标,被广泛用于评估水下图像的质量.随着

大数据时代的到来,图像数据量迅速增加,增强任务逐渐面向

各种图像集.Liu等[１１]针对无参考的图像集提出了子集导引

一致增强评估准则,对水下图像集的增强质量进行结合数据

驱动与先验模型的性能评价,可有效地为图像集找到最优的

一致性增强算法.随着图像数量的增加,质量评价不得不从

原始图像集中提取一定比例的候选子集进行抽样测试,以降

低评估系统的复杂度[１２Ｇ１４].一致增强评估准则大多采用子

集固定比例(SubsetFixedScale,SFR)方法[１１],从原始图像集

中固定选取一定比例的子集,通过计算该候选子集的一致性

增强度,对增强算法的一致性能进行定量评价.进一步地,

Ancuti等[１５]提出了一种子集逐级递增(SubsetGradualAddiＧ
tion,SGA)的选取方法,对子集的选取采用了小规模逐级递

增的方式,重复提取大图像集的部分样本以获取多个小规模

子集信息.上述两种方法可以在一定程度上降低系统的复杂

度,但都不具备数据内容的自适应能力,不能针对图像集选取

合适的子集比例.

因此,本文基于子集导引一致增强评估准则,提出了一种

面向一致增强评估的子集比例动态选取方法.所提方法使用

更为精确的步长,将候选子集划分为抽样子集,采用适合样本

的抽样策略,逐步获取多个抽样子集信息并进行综合判断.

通过实验验证,所提方法能够针对不同的原始图像集自适应

地选取子集比例,显著降低评估系统的复杂度.

２　一致增强评估准则

一致增强评估准则针对无参考的图像集采用子集导引的

方式,来降低评估的复杂度.该准则首先从原始图像集中选

取一定比例的子集对其进行评估,然后根据子集的评估结果,

判断并选择具有较强一致性的增强算法,最后将该算法应用

于原始图像集.图１为基于子集选取的一致增强评估流程

图,首先从原始图像集中选取一定比例的子集图像,并使用图

像度量测度Q来评估所有子集图像的质量得分(即初始子集

中的I１,I２,􀆺,In),获得初始图像Ir的初始质量得分αr,并将

其作为一致增强评估准则中的一个参数,r(r＝１,２,􀆺,n)为

图像标号,n为初始子集中所包含的图像数量.其次,使用某

一图像增强算法E 对子集中的全部初始图像进行图像质量

增强,得到增强后的图像集I１′,I２′,􀆺,In′,并再次使用图像

质量测度Q对增强后的全部图像Ir′进行质量评价,得到增强

后的质量分数βr,计算增强前后质量分数的差值QSDr,若该

值为正,则意味着在图像质量测度Q 下,图像增强算法E 提

高了初始图像Ir的质量,反之则降低了初始图像Ir的质量.
然后,计算QSDr的平均值U,其公式为:

U＝１
n ∑

n

r＝１
QSDr (１)

并计算QSDr的标准偏差S:

S＝ １
n ∑

n

r＝１
(QSDr－U)２ (２)

根据应用场景的需求确定参数λ,并将该参数代入下式:

ε＝λ􀅰S (３)

通过求解参数ε,得到置信区间[U－ε,U＋ε],使用该置

信区间筛选全部QSDr值,保留置信区间内的QSDr值作为有

效的测试数据,并将有效测试数据重新按照QSDr的下标编号

升序排序,将其整理为QSD１,QSD２,􀆺,QSDj,其中j(j＝１,

２,􀆺,m)为新的图像标号,m(m≤n)为有效测试数据的个数.

然后,将有效数据与０进行比较,如果所有的有效数据均大于

０,则表示在图像质量测度Q下,图像增强算法E 为一致性增

强算法;否则,图像增强算法E 为非一致性增强算法,在这种

情况下图像质量会发生退化.当图像增强算法E 为一致性

增强算法时,根据上述有效测试数据,求出QSDj的最低质量

得分(QSDmin),以表示最坏的情况.

QSDmin＝min{QSD１,QSD２,􀆺,QSDm} (４)
并求出QSDj的平均值(QSDave):

QSDave＝ave{QSD１,QSD２,􀆺,QSDm} (５)

最后,获得在图像质量测度Q 下,图像增强算法E 对该图像

集的一致性增强度Dce.

图１　基于子集选取的一致增强评估流程

Fig．１　Flowchartofconsistencyenhancementevaluationcriterion

withsubsetselection
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Dce＝(１－μ)􀅰QSDave＋μ􀅰QSDmin (６)

其中,μ(０≤μ≤１)为权重系数,表示QSDmin组件的相对重要

性,具体取决于特定的应用场景.

通过以上评估流程,可以得到每种增强算法对子集的

Dce值,选择最高的Dce值为原始图像集选择最佳的一致性增

强算法.

３　子集选取方法

在机器视觉时代,图像数据量迅速增加,图像增强算法的

应用场景通常以图像集为单位,针对不同图像集对图像增强

算法的性能进行评价需要面对庞大的图像数量[１５].如果对

图像集中的所有图像进行逐幅增强,然后判断增强算法性能

的优劣,将耗时过长.以目前增强效果较好的色彩通道补偿

算法(３C)为例,其增强一幅水下图像的耗时为９０s左右[７],当

图像集中图像数量多达千幅时,若想对３C增强算法在该图

像集上的增强效果做出可靠、稳定的评价,则需要等待几天时

间,这在实际应用场景中不易实现.因此,从原始图像集中提

取一定比例的候选子集进行抽样测试是非常有必要的,其中

候选子集的选取方法对系统复杂度具有显著的影响[１５].Liu
等[１１]采用的SFR方法从原始图像集中固定选取一定比例的

子集,通过计算该候选子集的一致性增强度,来对增强算法的

一致性能进行定量评价.Ancuti等[１５]提出的SGA 方法采用

小规模逐级递增的方式来选取子集,重复提取大图像集的部

分样本以获取多个小规模子集信息.与SFR方法相比,SGA
方法逐步调整子集比例,使用较小的步长来降低抽样结果的

偶然性.本节将对这两种子集选取方法进行实验分析.首先

从大型水下图像集中选取１０００幅水下图像作为原始图像集

OUC并进行实验[１６].直方图均衡化算法通过使图像灰度级

的概率密度函数(ProbabilityDensityFunction,PDF)[１７]满足

近似均匀分布的形式来达到增大图像动态范围和提高图像对

比度的目的.Voronin等[６]结合多种基于物理的模型对直方

图均衡化算法进行了改进,提出了一种混合均衡(HE)算法,

该算法可在一些应用场景中作为原始图像集的最佳一致性增

强算法.此外,Liu等[１１]提出的一致增强评估准则的实验结

果,进一步验证了 HE算法可被视为大规模图像的最佳一致

性增强算法.因此,本次实验首先选用 HE算法作为典型水

下图像增强算法,并使用图像质量测度 UCIQE来评价每幅

图像的质量.本次实验采用标准参数λ＝２,μ＝０．５.首先根

据一致增强评估准则对 OUC图像集进行 HE算法的一致性

能评价,得到 OUC图像集的一致性增强度Dce值为０．０８８１;

然后分别采取SFR方法与SGA 方法对 OUC图像集进行实

验,探讨现有子集选取方法的优劣.

３．１　SFR选取方法

采用 SFR 方法从 OUC 图像集中分别随机选取１０％,

２０％,２５％,４０％,５０％的图像作为候选子集,按照一致增强评

估准则依次计算各候选子集的一致性增强度 Dce值,并分别

计算其与原始图像集的Dce值之间的评估误差φ,实验结果如

表１所列.

表１　OUC图像集执行SFR方法的结果

Table１　ExperimentalresultsofSFRmethodonOUCimageset

Subsetratio Dcevalue Evaluationerrorφ
１０％ ０．０９８４ ０．０１０３

２０％ ０．０９６３ ０．００８２

２５％ ０．０９３２ ０．００５１

４０％ ０．０９０９ ０．００２８

５０％ ０．０８９８ ０．００１７

由表１数据可得,由于SFR方法所选各子集比例间的步

长较大,当子集比例从２０％增加到２５％时,子集比例增加了

５％,评估误差φ降低了０．００３１;当子集比例从２５％增加到

４０％时,子集比例增加了１５％,评估误差φ降低了０．００２３.

当子集比例从２５％提升至４０％时,SFR方法对于评估误

差φ的降低幅度变小,这进一步说明SFR方法不能根据原始

图像集的情况动态调整子集选取比例,在实际候选子集选取

中存在抽样数据溢出的情况,导致选取子集的比例过多,不能

有效降低一致增强评估系统的复杂度.

３．２　SGA选取方法

表２列出了OUC图像集采用SGA方法选取子集进行一

致增强评估的实验结果.可见,SGA方法采用逐级递增选取

样本子集的方式,可以在一定程度上避免选取相邻子集比例

时步长过大导致的抽样数据溢出的问题,进一步地降低了系

统的复杂度,但其只能根据经验判断抽样数据是否符合要求,

人为地选取子集比例,随着图像集规模的日益庞大,该方法不

具备数据内容的自适应性,同样不能为图像集选取合适的子

集比例.

表２　OUC图像集执行SGA方法的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofSGAmethodonOUCimageset

Subsetratio Dcevalue Evaluationerrorφ
５％ ０．１００５ ０．０１２４

１０％ ０．０９７４ ０．００９３

１５％ ０．０９６１ ０．００８０

２０％ ０．０９３４ ０．００５３

２５％ ０．０８５１ ０．００３０

３０％ ０．０８５８ ０．００２３

３５％ ０．０８６８ ０．００１３

４０％ ０．０８７３ ０．０００８

４５％ ０．０８７７ ０．０００４

因此,针对不同图像集,为了更为有效地选取子集的比

例,且更为高效地评价增强算法的一致性能,本文基于一致增

强评估准则,提出了一种面向一致增强评估的子集比例动态

选取 (DynamicSelectionforConsistencyEnhancementEvaＧ

luation,DSCE)方法,为不同图像集自适应地选取子集比例,

最大程度地降低系统的复杂度.

４　子集比例的动态选取

通过第３节的实验分析,Liu等[１１]采用的SFR方法可以

在一定程度上降低评估系统的复杂度.但SFR方法所得子

集的比例较为随机,且各子集比例间的步长大,存在抽样数据

不足或溢出的情况,不能针对图像集自适应地选取样本数据.

进一步地,Ancuti等[１５]提出的SGA 方法根据领域知识采用

５５１王凯巡,等:面向一致增强评估的子集比例动态选取方法



了逐级递增的方式,使用较小的步长来重复选取大图像集的

部分样本以获取多个小规模子集信息[１５],可以解决SFR方

法因所选各子集比例间步长较大导致选取子集比例过多的问

题,但其同SFR方法一样只能根据经验判断抽样数据是否符

合要求,不具备数据内容的自适应能力.本文方法延续SGA
方法的优势,选用更小的步长选取样本,连续获取多个小规模

抽样子集信息,通过综合分析已获取的抽样子集信息动态地

调整子集选取比例.由于无图像集可参考,水下图像增强算

法对图像集的整体增强性能是未知的,而增强算法对每幅图

像的增强效果是相互独立的.所提方法首先将候选子集进一

步精细地划分为若干份抽样子集,为避免抽样过程中重复获

取部分图像,降低实验结果的可靠性,其按照不放回抽样策略

进行多次抽样[１７],依次得到抽样子集Xi,接着利用水下图像

增强算法对抽样子集Xi进行逐幅图像的增强,并根据一致增

强评估准则得到图像增强算法对各抽样子集的一致性增强度

(Dce值),记为Di,根据概率论和统计学的中心极限定理[１８],

Di符合正态分布.进一步地,由于需要根据尽可能少的抽样

子集信息预测增强算法对原始图像集的一致性增强度,而学

生Ｇt分布可用于根据小样本(n＜３０)[１９]估计呈正态分布且方

差未知的总体数据集的均值,因此本文利用一定置信水平条

件下的学生Ｇt分布,预估该水下图像增强算法对原始图像集

的一致性增强度(Dce值),并动态选取子集比例.子集比例动

态选取方法的流程如图２所示,其具体步骤如下:

步骤１　将原始图像集的候选子集比例R进一步等分为

P 份比例为f 的子抽样比例.

步骤２　按照不放回抽样策略从R比例的子集中进行抽

样,子抽样比例为f,依次得到抽样子集Xi,其中i为子集标

号,i＝１,２,􀆺,n,n为最终的总抽取次数,k为抽样子集Xi中

的图像标号,k＝１,２,􀆺,m,m 是抽样子集Xi中图像的总数.

步骤３　利用水下图像增强算法E对抽样子集Xi进行逐

幅图像的增强,根据一致增强评估准则计算图像增强算法E
对各抽样子集Xi的一致性增强度(Dce值),记为Di.

步骤４　计算子集的一致性增强度的平均值M,公式如下:

M＝１
n ∑

n

i＝１
Di (７)

然后,计算Di的标准偏差S,公式为:

S＝ １
n ∑

n

i＝１
(Di－M)２ (８)

步骤５　根据应用场景的需求,选取一定置信水平下的

学生Ｇt分布,其显著性水平为a.典型的,当置信水平为９９％
时,a＝０．０１[２０],计算Di的波动范围δ,公式为:

δ＝t０．５a(n－１)S
n

(９)

其中,n为抽样子集的数目;γ为 DSCE方法所得结果的误差

波动范围,根据不同的图像集确定,其数值越小,抽样结果的

准确率越高.若δ大于或等于γ,说明所获取的抽样子集的

信息不足,不能有效地对水下图像增强算法E 的一致性能进

行定量评价,转到步骤２,继续进行抽样;否则,转到步骤６.

步骤６　当δ小于γ时终止抽样,得到多个抽样子集Xi,

将所得抽样子集Xi中的图片合并为一个总抽样图像集,综合

多个抽样子集信息,根据一致增强评估准则计算图像增强算

法E对总抽样图像集的一致性增强度(Dce值),记为Dall.所

提方法在保持评估误差相当的条件下能够动态地确定子集比

例,并对该水下图像增强算法的一致性能进行定量评价.

图２　子集比例动态选取方法的流程图

Fig．２　Flowdiagramofsubsetratiodynamicselection

５　实验与分析

５．１　实验参数设定

本节对所提方法进行实验仿真与分析,以验证所提方法

的性能.本文的实验均在装有 MATLABR２０１８a的PC平台

上进行,该PC的主要配置为:Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４２１０MCPU
(２．６０GHz)、４GB内存和 Windows１０操作系统.基于实验复

杂度的考虑,实验中的典型参数值的选取如下:选取９９％置

信水平下的学生Ｇt分布,其显著性水平a＝０．０１,阈值γ根据

不同的图像集进行设置.由于所提方法的目标是评价增强算

法对图像集的增强性能,在一些应用场景中,HE算法通常被

视为原始图像集的最佳一致性增强算法[６],因此本节主要采

用 HE算法对图像集进行增强.Yang等提出的图像质量测

度 UCIQE是目前应用最广泛的水下图像质量测度[１０],本文

使用 UCIQE来评价每幅图像的质量.

５．２　实验图像集

为排除实验结果的偶然性,共对３个水下图像集进行实

验分析,其中第１个图像集为第３节实验所使用的OUC图像

集,共１０００幅图像,部分示例如图３所示.从 UIEBD 图像
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集[２０]中选取１０００幅水下图像作为第２个图像集,部分示例

如图４所示.第３个图像集综合了OUC图像集与 UIEBD图

像集,记为 O＋U图像集,共２０００幅水下图像.

图３　OUC图像集的部分示例

Fig．３　SomeexamplesofOUCimageset

图４　UIEBD图像集的部分示例

Fig．４　SomeexamplesofUIEBDimageset

５．３　实验结果与分析

本文通过对比不同图像集下,各种子集选取方法进行一

致增强评估时的子集比例、一致性增强度 Dce值、评估误差φ
等参数,来探讨本文方法的优点.首先按照一致增强评估准

则的实验步骤分别对图像集 OUC,UIEBD,O＋U 进行 HE
算法的一致性能评价,得到各图像集的一致性增强度 Dce值,

结果如表３所列.接着对图像集 OUC,UIEBD,O＋U 依次

采用不同子集选取方法进行实验,以详细论述所提方法的

优势.

表３　HE算法下各原始图像集的Dce值

Table３　DcevalueofeachoriginalimagesetunderHEalgorithm

Imageset Dcevalue
OUC ０．０８８１

UIEBD ０．０８８７
O＋U ０．０８８４

实验１　本实验在 OUC图像集上采用 DSCE方法进行

实验,其中取γ＝０．０２０.首先将第２节中的候选子集依次划

分为１０份、２０份、２５份、４０份、５０份,每份共１０幅图像,得到

步长为１％的子抽样比例;然后使用 DSCE方法对各候选子

集进行动态抽样,实验结果如表４所列.

表４　HE算法下在 OUC图像集上执行 DSCE方法的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofDSCEmethodonOUCimageset

underHEalgorithm

Subsetratio Dcevalue Evaluationerrorφ
８％ ０．０９４７ ０．００６６
１９％ ０．０９２７ ０．００４６
２２％ ０．０９１４ ０．００３３
３６％ ０．０８８９ ０．０００８
４２％ ０．０８８４ ０．０００３

图５给出了 DSCE方法所得实验结果与第３节中 SFR
方法和SGA方法的实验结果的对比.可以看出,所提方法相

比现有的子集选取方法具有明显的优势,在减小评估误差的

同时可以有效降低子集的比例.与SFR方法相比,当子集比

例从２５％提升至５０％时,DSCE方法的优势逐渐显著,最高

可降 低 ８％ 的 子 集 比 例.相 比 SGA 方 法,当 子 集 比 例 为

５％~２５％时,使用 DSCE方法时评估误差φ 减少得较为明

显,并且 使 子 集 导 引 的 结 论 更 具 鲁 棒 性;当 子 集 比 例 为

２５％~５０％时,随着子集比例的增加,DSCE方法可在较小范

围内稳定地降低子集的比例,最高可降低４％的子集比例,且

能在选取候选子集时根据图像集的真实情况逐步调整子集选

取的比例,更为灵活.由此,相比 SFR 方法与 SGA 方法,

DSCE方法在保持一定准确性的条件下可以动态地确定子集

比例,因此有效地降低了子集比例,同时能鲁棒地判断增强算

法的一致性能.

图５　HE算法下在 OUC图像集上执行３种子集选取方法的

结果比较

Fig．５　ComparisonofthreesubsetselectionmethodsonOUC

imagesetunderHEalgorithm

实验２　本实验在 UIEBD图像集上执行各种子集选取

方法,其中取γ＝０．０１５,实验结果如图６所示.由图６可以看

出,相比现有的子集选取方法,DSCE方法可以针对不同图像

集动态地选取子集比例并降低评估误差φ.

图６　HE算法下在 UIEBD图像集上执行３种子集选取方法的

结果比较

Fig．６　ComparisonofthreesubsetselectionmethodsonUIEBD

imagesetunderHEalgorithm
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相比SFR方法,本文方法最高可降低７％的子集比例并

减少０．００３５的评估误差φ.相比SGA 方法,本文方法最高

可降低６％的子集比例并减少０．０００２的评估误差φ.实验２
进一步验证了对于不同的图像集,DSCE方法同样具有适应

性,相比另外两种子集选取方法能够针对不同图像集自适应

地选取较少的子集,鲁棒地判断增强算法在原始图像集上的

一致性增强度,从而有效地降低子集的比例.

实验３　为了验证 DSCE方法在大图像集上的鲁棒性,

本实验在 O＋U图像集上重复上述实验.其中,动态抽样中

每步抽取２０幅图片,子抽样比例为１％,取γ＝０．０１０.图７
给出本实验的结果.由图 ７可知,随着图像数量的增多,

DSCE方法在子集导引的一致性增强评估方面的优势更为显

著.当子集比例为５％~１５％时,DSCE方法相比 SFR 方法

与SGA方法可以有效减小评估误差φ,使子集导引的结论更

为鲁棒;当子集比例为１５％~２５％时,SGA 方法对现有的

SFR方法的改进效果并不明显,而DSCE方法表现更好,最高

可降低４％的子集比例;当子集比例为２５％~５０％时,DSCE
方法在降低系统复杂度方面更具优势,最高可减少１３％的子

集图像数量,大大提升了系统的性能.

图７　HE算法下在 O＋U图像集上执行３种子集选取方法的

结果比较

Fig．７　ComparisonofthreesubsetselectionmethodsonO＋U

imagesetunderHEalgorithm

综上,在面对原始图像集时,本文提出的 DCSE方法相比

SFR方法与SGA方法更具竞争力,可以针对不同图像集自适

应地选取子集比例,在保持评估误差相当的条件下,使用较少

的子集鲁棒地判断增强算法在原始图像集上的一致增强度,

进而降低一致增强评估系统的复杂度.

实验４　本实验选用 Ancuti等[６]提出的３C增强算法对

O＋U图像集进行实验,验证所提方法是否可以鲁棒地指导

其他增强算法,其中取γ＝０．００８.首先使用３C算法对 O＋U
图像集进行图像增强,然后对O＋U图像集进行３C算法的一

致性能评价,得到 O＋U 图像集在３C算法下的一致性增强

度,Dce值为０．０８９８.随后重复实验３中的子集选取方法,得

到在３C算法下 O＋U图像集上执行各子集选取方法的实验

结果,如图８所示.在面对不同增强算法时,DSCE方法同样

可靠,可以鲁棒地指导其他子集.相比SFR算法,其最高可

降低１４％的子集比例;相比SGA方法最高可降低９％的子集

比例.通过对比３C算法与 HE算法在 O＋U 图像集上的一

致性增强度(Dce值)可以发现,在图像集上３C算法的增强性

能比 HE算法的性能更好.在保持评估误差相当的条件下,

采用 DSCE方法对图像集进行一致增强评估时,使用较少的

子集比例就能够得出一致的结论,从而正确判断每种增强算

法的一致性能,有效降低系统的复杂度.

图８　３C算法下在 O＋U图像集上执行３种子集选取方法的

结果比较

Fig．８　ComparisonofthreesubsetselectionmethodsonO＋U

imagesetunder３Calgorithm

综上所述,本文方法对不同的图像集、不同的增强算法都

具有适用性,在对图像集进行一致增强评估时可以自适应地

选取子集比例,有效降低系统的复杂度.当子集比例较大时,

本文方法较现有的SFR方法可降低２％~１４％的子集比例;

当子集比例较小时,相比SGA 方法可降低３％~９％的子集

比例.

结束语　本文提出了一种面向一致增强评估的子集比例

动态选取方法,该方法能够基于子集导引一致增强评估准则

动态地确定子集比例.相比现有的子集比例选取方法,所提

方法针对不同图像集能自适应地选取子集比例,在保持评估

误差相当的条件下,使用较少的子集比例就能够正确判断每

种增强算法的一致性能,实现对水下图像增强算法的性能评

价,同时有效地降低了子集导引一致增强评估系统的复杂度.

但是,所提方法目前仍需借助现有的图像质量评价指标,选取

的最佳一致性增强算法的可靠性一定程度上依赖于所选取的

图像质量评价指标的鲁棒性.在未来的研究中,将结合本文

所提出的子集选取方法形成独立的图像集评价体系,以适应

不同场景的需求.
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