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融合深度学习与多尺度Retinex的水下图像增
强方法
章联军1*,张 鹏2,陈 芬1,2,童 欣1,苏 涛2,杨福豪1

(1.宁波大学 信息科学与工程学院,浙江 宁波315211;2.重庆理工大学 电气与电子工程学院,重庆400054)

摘要:针对水下图像纹理模 糊 和 色 偏 严 重 等 问 题,提 出 了 一 种 融 合 深 度 学 习 与 多 尺 度 导 向 滤 波

Retinex的水下图像增强方法。首先,将陆上图像采用纹理和直方图匹配法进行退化,构建退化水

下图像失真的数据集并训练端到端卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)模型,利用

该模型对原始水下图像进行颜色校正,得到色彩复原后的水下图像;然后,对 色 彩 复 原 图 像 的 亮

度通道,采用多尺度 Retinex(multi-scaleRetinex,MSR)方法得到纹理增强图像;最后,融合色彩复

原图像中的颜色分量和纹理增强图像得到最终水下增强图像。本文利用仿真水下图像数据集和

真实水下图像对提出方法进行性能测试。实验结果表明,所提方法的 均 方 根 误 差、峰 值 信 噪 比、

CIEDE2000和水下图像质量评价指标分别为0.3020、17.2392dB、16.8784和4.9600,优于5种对比

方法,增强后的水下图像更加真实自然。本文方法在校正水下图像颜色失真的同时,能有效提升纹

理清晰度和对比度。
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Abstract:Anunderwaterimageenhancementmethodcombiningdeeplearningandmulti-scaleorientation
filterRetinexisproposedtotackletheproblemsofblurrytextureandseriouscolordistortion.Firstly,the
landimageisdegradedbytextureandhistogrammatchingmethodtoestablishadatasetwhichsimulates
theunderwaterimagedistortion,andanend-to-endconvolutionalneuralnetwork(CNN)modelisbuilt.
Byusingthemodel,colorcorrectionisperformedonoriginalunderwaterimagestoobtaincolor-restored
underwaterimages.Then,themulti-scaleRetinex(MSR)methodisusedforthebrightnesschannelof
thecolorrestorationimagestogeneratetexture-enhancedimages.Finally,chrominanceofthecolor-re-
storedimagesandthetexture-enhancedimagesarefusedtoeventuallygettheenhancedunderwaterima-
ges.Theproposedmethodistestedonthesimulatedunderwaterimagedatasetandrealunderwaterima-
gesindividually.Theexperimentalresultsshowthatrootmeansquareerror,peaksignal-to-noiseratio,
CIEDE2000,andunderwaterimagequalitymeasurementare0.3020,17.2392dB,16.8784and4.9600
andprevailtofivecomparisonmethods.Theenhancedunderwaterimagesaremorerealandnatural.In
conclusion,theproposedmethodcaneffectivelyimprovetheclarityandcontrastwhileaccuratelycorrec-
tingthecolordistortionoftheunderwaterimages.
Keywords:underwaterimageprocessing;convolutionalneuralnetwork(CNN);colorcorrection;image
textureenhancement
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0 引 言

  水下图像能提供水下环境的视觉信息,在海

洋科考、海洋资源开发、水下考古、海洋管道检测

等工程领域有广泛的应用前景[1]。由于光在水中

传播时受介质的吸收和悬浮物的散射,水下图像

往往存在对比度低、光照不均匀、纹理不清晰和色

偏严重等问题。对水下图像进行纹理增强、色彩

校正等处理,得到高质量的水下图像,可提升水下

工程应用的能力。现有的水下图像处理方法主要

包括基于成像模型的复原方法[2-4]、基于图像处理

的增强方法[5-8]和基于深度学习的增强方法[9-13]。
  在水下图像复原方面,HE等[2]提出大气图像

暗通道先验去雾算法,后来被大量学者迁移到水

下图像复原算法中。GALDRAN等[3]设计了基于

红色暗通道先验的水下图像复原方法。该方法能

较好地处理人工照明区域,适用于深度较浅且环

境稳定的水下场景,对复杂多变的深海图像处理

效果不佳。WANG等[4]利用从人体视网膜到高

级视觉皮层的视觉分层结构,提出了针对水下图

像颜色失真的校正方法。水下成像模型的准确度

通常依赖于复杂多样的水体数据,所以该类方法

具有复杂度高、灵活性差等缺点,难以重建高质量

的水下图像。
  在水下图像增强方面,LI等[5]基于经典的灰

度世界假设,结合改进的伽马校正设计了一种多

尺度融合的水下图像增强方法。FU等[6]提出了

基于Retinex模型的水下图像增强方法,包括颜色

校正、可变分 Retinex模型、模糊和弱曝光后处理

3个步 骤。该 方 法 能 有 效 增 强 多 种 水 下 降 质 图

像,但易出现过度增强或增强不足等现象。AN-
CUTI等[7]提出了融合白平衡和自适应直方图均

衡化的水下图像增强方法。该方法在处理弱闪光

较深场景区域时还存在一定局限性,增强后的图

像仍存在明显色偏。KANN等[8]利用小波融合的

方法来解决低对比度和颜色变化的问题。上述水

下图像增强方法需要大量环境数据的支撑,例如

水体散射系数、场景深度等,难以推广到实际水下

工程应用中。
  近年来,许多学者提出了结合深度学习的水

下图像处理方法。LI等[9]利用生成对抗网络将陆

上图像和单目水下图像颜色校正的深度图融合生

成逼真的水下图像。PEREZ等[10]利用深度学习

方法构建了水下图像退化 与 复 原 之 间 的 网 络 模

型。CAO等[11]设计了一种卷积神经网络(convo-
lutionalneuralnetwork,CNN)用于估计背景光,并
采用多尺度网络结构估计场景深度。PAN等[12]

利用CNN估计水下图像透射图,通过白平衡校正

图像色偏,并采用拉普拉斯金字塔融合这两种方

法处理后的图像,最后利用混合小波变换和方向

滤波器对输出图像进行去噪和边缘增强等处理。
LI等[13]通过建立水下场景先验的CNN图像增强

模型,合成水下图像训练数据集,并将水下成像模

型与水下场景的光学特性相结合,得到清晰化的

水下复原图像。
  总之,传统水下图像处理方法受限于复杂的

水体环境,过于依赖先验知识。目前基于深度学

习的水下图像增强方法主要集中于对网络模型的

创新,然而水下图像数据集的构建尤为困难,基于

深度学习的水下图像增强方法还需进一步完善和

创新。本文通过纹理和直方图匹配法将陆上图像

进行退化,建立仿真水下图像数据集,并构建端到

端的小规模CNN模型进行颜色校正,再采用多尺

度Retinex(multi-scaleRetinex,MSR)模型进行纹

理增强。将水下图像的色彩校正和纹理增强相融

合,能更好地解决水下图像的纹理模糊和色偏问

题。结果表明,本文方法在校正水下图像颜色失

真的同时,能有效提升图像纹理清晰度和对比度,
且视觉感知上更接近于自然场景图像。

1 本文提出的方法

  本文算法流程框架如图1所示。其中,N、M、Io

图1 本文方法流程

Fig.1 Frameworkoftheproposedmethod
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和Iu 分别为色彩复原后的水下图像、纹理增强图像、
色彩复原图像的亮度分量和原始水下图像的灰度

图。首先,通过纹理和直方图匹配法将多幅陆上图

像进行退化,从而建立用于CNN训练的仿真水下图

像数据集,以解决水下图像训练数据集稀少且缺乏

参考图像的问题;然后,构建基于CNN的水下图像

色彩复原网络模型,对原始水下图像进行颜色校正

得到色彩复原图像N;其次,提取图像N 的亮度通道

分量Io 和原始水下图像的灰度图Iu 进行对比度和

亮度调整,并采用多尺度导向滤波Retinex进行纹理

增强处理,得到纹理增强图像 M;最后,将图像 M 和

图像N 的颜色通道分量进行CIELAB颜色空间变换

融合,得到最终处理的水下增强图像。

1.1 仿真水下图像数据集的建立

  为了建立仿真水下图像数据集,本文收集1800
幅陆上图像并对它们进行退化处理。陆上图像包括

1300幅自然景观图像和500幅地质岩石图像。图2
为陆上图像的退化过程,包括水下图像和陆上图像

的分割、纹理匹配、基于直方图匹配的图像退化和基

于插值法的块效应抑制。

图2 陆上图像退化

Fig.2 Degradationonlandimages

1.1.1 纹理匹配

  将尺寸为 H1×W1 的待处理水下图像和陆上图

像均分割成 H2×W2 个大小相同的小图像块,分别

计算水下图像和陆上图像中各小块之间的纹理匹配

度dn(i),计算式为:

  dn(i)= H1×W1

H2×W2
‖p″n -r″i‖2 , (1)

式中,n、i分别为陆上图像、水下图像中的小图像块

编号,p″n 为陆上图像中第n 个小块与拉普拉斯算子

卷积后的结果,r″i 为水下图像中第i个小块与拉普

拉斯算子卷积后的结果,p″n 和r″i 计算时控制拉普

拉斯算子形状的参数设为0.1,‖…‖2为范数的

平方。

  当纹理匹配度dn(i)取最小值时,编号i水下图

像小块即为陆上图像中第n 个小块的最佳匹配块。

1.1.2 图像退化

  利用水下图像中的最佳匹配块,采用直方图匹

配法对陆上图像的每个小块进行退化,形成退化处

理后的整幅图像。

  退化后的图像每个小块之间的亮度和对比度存

在差异,块状效应较为明显。本文采用插值法来抑

制块状效应的不利影响。如图3所示,将陆上图像

中的每个小块按照田字形划分为4个子小块,采用

插值法计算每个子小块退化后的灰度映射值z:

  z=λG-1
1 (sk)+1-λ

4
(G-1

d (sk)+

  G-1
u (sk)+G-1

l (sk)+G-1
r (sk)), (2)

式中,λ为预设的插值权重,sk 为陆上图像中任一小

块直方图统计时的离散灰度值,G-1
1 (sk)为任一小块

与 其退化后相应小块之间的灰度值反变换函数,

图3 小图像块的划分

Fig.3 Divisionofsmallimageblocks
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G-1
u (sk)、G-1

d (sk)、G-1
l (sk)、G-1

r (sk)分别为其上、下、
左、右相邻子小块对应灰度值的反变换函数。

  预设插值权重的选取会直接影响退化图像块状

效应的抑制效果。本文将插值权重分别设为1、0.5
和0.1,并进行统计实验。结果表明,当插值权重λ
选取为0.1时,退化图像的块状效应抑制效果最佳。
另外,当陆上图像中划分的小块位于边界处时,只能

使用2—3个子块进行插值,此时还需略微调整权重

值的大小。

1.2 基于CNN的水下图像色彩复原

  本文构建了基于CNN的端到端小规模网络结

构,采用仿真水下图像数据集对网络模型进行训练,
再用该模型对水下图像进行颜色校正处理,得到色

彩复原图像。CNN适于处理数据量大、环境变化复

杂的 水 下 图 像 等 领 域。本 网 络 的 神 经 元 层 模 型

如下:

  N(m,n)=f(WTX+b)=

f ∑
m

i=1
∑
n

j=1

[W(i,j)X(m+i,n+j)]+b(i,j)  ,(3)
式中,m 和n 表示色彩复原后输出图像N 的像素坐

标,X 是神经元的输入,N (m,n)是神经元的输出,

WT 是权值矩阵的转置,b是偏置向量,f 是作用于

输入与输出之间的传递函数。

  根据探索性实验,通过改变卷积层中卷积核的

个数来定量分析网络参数的选取对水下图像色彩复

原质量的影响情况。对比测试数据的真实输出和网

络输出,分别计算网络模型中各层不同卷积核取值

时的峰值信噪比(peaksignal-to-noiseratio,PSNR)
和均方根误差(rootmeansquarederror,RMSE),
如表1所示。可见,当网络模型的第2层、第4层和

第6层卷积核数量分别为8、8和16时,经CNN色

彩复原后的水下图像性能最优,PSNR 和RMSE 的

取值分别为17.2392dB、0.3020。

  本文所构建的网络由7层神经元组成,如图4所

示。第1层为输入层,其大小为 H ×W ×3,即水下

图像在RGB颜色空间中的大小。第2层是卷积层,
其内核大小为7×7×8,用于输入层的特征提取。第

3层是最大池化层,以减少提取到的特征数据量。第

4层继续使用卷积层来提取更详细的特征映射,其内

核减小到5×5×8。第5层使用上采样层重建图像。
第6层的卷积核尺寸进一步减小到3×3×16,以减

少模型的计算量。第7层是输出层,其大小与输入

层相同。

  为确保各层输入与输出呈非线性关系,本文对

网络中各卷积层均采用修正线性单元(rectifiedline-
arunit,ReLU)作为激活函数[14],公式为:

表1 不同网络参数的评估

Tab.1 Evaluationofdifferentnetworkparameters

Numberofkernels
in2ndlayer

Numberofkernels
in4thlayer

Numberofkernels
in6thlayer PSNR/dB RMSE

8 8 8 17.1934 0.3084

8 8 16 17.2392 0.3020

8 16 8 17.1964 0.3054

8 16 16 17.1882 0.3076

16 8 8 17.1801 0.3107

16 8 16 17.1980 0.3033

16 16 8 17.1933 0.3053

16 16 16 17.1901 0.3086

图4 水下图像色彩复原网络结构

Fig.4 Colorrestorationnetworkstructureofunderwaterimage
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  ReLU x  =
x,x>0
0,x≤0 , (4)

式中,x表示每个特征图中单个像素的值。

  在网络训练过程中,引入了损失函数来计算训

练得到的图像与标签图像之间的误差,并且在前向

传播过程中不断更新优化损失值,本文采用均方误

差(meansquarederror,MSE )作为损失函数LMSE:

  LMSE = 1K∑
K

i=1
‖Xi-Ni‖2 , (5)

式中,K 为训练集数据的数量,Xi 为数据集中陆上图

像的精确值,Ni 为复原网络的输出图像。

1.3 基于多尺度导向滤波的Retinex纹理增强

  提取原始水下图像和经CNN处理后色彩复原

图像N 的亮度通道,分别记为Iu 和Io,对两者进行

对比度和亮度的调整,即:

  Ic =σu

σo
(Iu-Iu)+Io , (6)

式中,Ic 为对比度和亮度调整后的图像,σu 、σo 分别

为图像Iu、Io 像素灰度值的标准差,Iu、Io 分别为图

像Iu、Io 像素灰度值的平均值。

  采用多尺度导向滤波Retinex算法对调整后的

图像Ic 进行纹理增强处理。根据Retinex理论,水
下原始图像可认为是由表征雾状模糊的光照图像L
和表征图像原始细节信息的反射图像R 两部分构

成,通过估算L的值,即可得到去模糊后只反映物体

本身信息的反射图像R,即:

  Ic(x,y)=R(x,y)×L(x,y), (7)
式中,Ic(x,y)为纹理增强处理前的水下原始图像,x
和y 表示相应图像的像素坐标。

  由于水下图像因水体对光线的吸收衰减而存在

一定程度的低曝光现象,因此对式(7)取对数运算,
以补偿低曝光区域,具体公式如下:

  M(x,y)=logIc(x,y)-
log[F(x,y)×Ic(x,y)], (8)

式中,M 为Retinex纹理增强处理后的图像,F 为高

斯低通滤波函数,*为卷积。经高斯滤波可以估算

得到平滑的光照图像,但由于其具有各向同性的缺

点,得到的图像边缘被平滑,进而导致反射图像也会

丢失一定的边缘纹理信息。

  针对此问题,本文采用具有轮廓边缘保持特性

的导向滤波[15]来优化光照图像的估算。导向滤波可

在平滑图像的同时较好地保持边缘细节。同时,大
尺度导向滤波处理后的图像含有清晰的物体轮廓边

缘信息,而小尺度导向滤波处理后的图像含有丰富

的物体纹理细节。因此,本文选取多种尺度的导向

滤波器来估计光照图像,并对各尺度下获得的反射

图像进行加权求平均,得到最终的纹理增强图像 M,
从而使输出图像在平滑去噪与边缘细节保持之间达

到一个合理的平衡。

1.4 颜色空间变换

  将色彩复原图像 N 从 RGB颜色空间映射到

LAB颜色空间,提取其亮度通道(L分量)进行对比

度、亮度调整后,经过多尺度导向滤波Retinex处理

得到纹理增强图像M,再与图像N 的颜色通道(A、B
分量)进行CIELAB颜色空间变换融合,得到最终处

理的水下增强图像。

  图5(a)表示原始水下图像,5(b)表示色彩复原

图像,图5(c)表示融合色彩复原和纹理增强、并经颜

色空间变换后的水下清晰化图像。可见,本文所构

建的基于CNN的色彩复原网络模型能有效校正水

下图像的颜色失真,但处理后图像的纹理细节还不

够清晰,如图5(b)的局部放大所示;进而融合色彩复

原和Retinex纹理增强后的图像细节和边缘轮廓更

加清晰,如图5(c)的局部放大所示。图5(b)和5(c)
的PSNR 分别为16.7138dB和20.4043dB。可

见,融合深度学习和多尺度导向滤波Retinex处理后

PSNR 提升了约4dB。

图5 各处理环节的水下图像:(a)原始水下图像;(b)色彩复原后的水下图像和;(c)最终的增强水下图像

Fig.5 Underwaterimagesofprocessingstep:(a)Originalimage;(b)Color-restoredimage;(c)Enhancedunderwaterimage
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2 实验结果与分析

2.1 测试环境和对比方法

  在 Windows10系统的Python环境下使用Ten-
sorFlow深度学习框架完成实验,电脑硬件环境为

Intel(R)Core(TM)i9-10900XCPU @3.70GHz,

64GRAM,GPU2080Ti。利用仿真水下图像数据集

完成训练,训练过程中使用的批尺寸为5,训练样本

尺寸为200×200,训练次数为100,Adam优化器的

其他超参数均为其默认值。

  为了验证本文方法的有效性,分别针对仿真水

下图像数据集和真实水下图像进行算法性能的测

试,并和文献[3]、[6]、[7]、[12]和[13]方法进行对

比。其中,仿真水下数据集处理后的结果采用全参

考的 图 像 客 观 质 量 评 价 指 标 RMSE、PSNR 和

CIEDE2000进行分析;真实水下图像处理后的结果

采用无参考的水下图像质量评价(underwaterimage
qualitymeasurement,UIQM)指标和图像对比度[16]

(patch-basedcontrastqualityindex,PCQI)指标进

行分析。

2.2 仿真水下图像增强的算法性能

  选取25幅仿真水下图像,分别采用本文方法与

现有对比方法对其进行颜色校正和纹理增强处理。

  图6示出了处理后的部分结果,最左列为陆上

图像原图,第2列为退化的仿真水下图像。第3—7

列分别是文献[3]、[6]、[7]、[12]和[13]中算法处理

后的结果,最右边一列为本文方法的结果。可见,文
献[3]水下图像色彩复原的效果较差,生成图像还存

在明显的色彩失真;文献[6]虽然色彩复原效果较

好,但各图像都呈现出局部过暗或过亮现象,导致局

部色彩信息丢失。文献[7]和文献[12]对水下退化

图像的亮度和对比度调整方面有较好的改善,细节

纹理得到了明显增强,但部分纹理细节因过度增强

而产生伪影,且图像对比度也被过度拉伸,整体图像

仍然存在色彩失真。文献[13]算法增强后的图像仍

然存在色彩失真,且因对比度过低而导致图像模糊,
并呈现出雾状。本文方法通过仿真水下图像数据

集,构建小规模的CNN模型,处理时具有较强的泛

化能力,图像色彩复原效果更优;且因采用了对比

度、亮度调整以及 MSR纹理增强等处理,还原了图

像的纹理细节,处理后的水下图像颜色更自然,更接

近于真实图像。

  采用本文方法与对比方法对25幅仿真水下图

像进行增强处理后的RMSE、PSNR 和CIEDE2000
分别如图7(a)、7(b)和7(c)所示。其中,AVE表示

平均值。可见本文方法所得到的3项指标整体性能

均 更 优(图 中 用 实 线 表 示)。本 方 法RMSE达 到

0.3020,表明结果图像与原图像之间的差异最小,复
原效果最好;本方法PSNR 达到17.2392dB,图像

质量最优;本方法CIEDE2000为16.8784,处理后图

图6 仿真水下图像各算法增强结果

Fig.6 Enhancedresultsofvariousmethodsintermsofsimulatedunderwaterimagedataset
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图7 仿真水下数据集各算法性能对比

Fig.7 Performancecomparisonofvariousmethodsintermsofsimulatedunderwaterimagedataset

像的颜色失真和纹理失真均比较小。

2.3 真实水下图像增强的算法性能

  图8、图9分别示出了颜色失真、纹理模糊两组

真实水下图像处理的结果。其中最左边为原始水下

图像,最右边为本文算法的增强结果,中间5列从左

至右分别为文献[3]、[6]、[7]、[12]和[13]中算法处

理后的结果。

  如图8所示,针对颜色失真,文献[3]和文献

[13]颜色校正效果不佳,且图像整体偏暗。文献[6]
处理后的图像前景和背景都有比较好的色彩复原效

果,但部分区域由于过度增强存在伪影,整体图像纹

理不够清晰。文献[7]和文献[12]对前景物体的颜

色校正效果较好,但背景仍存在较为明显的颜色失

真,且图像对比度被过度拉伸。本文方法采用了

CNN的强大学习能力,建立了水下颜色失真图像到

色彩复原图像之间的映射关系,同时还采用了基于
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多尺度导向滤波的Retinex进行纹理增强,使得处理

后的图像色彩更真实、纹理更清晰,主观感知上更加

自然,更接近于陆上图像,且避免了过度增强带来的

伪影、色差等现象。

  如图9所示,针对纹理模糊失真,文献[3]对纹

理模糊程度不同的图像处理效果差异较大,对原图

较为清晰的image6处理效果较佳,而对image4的处

理效果就较差,图像背景模糊,且带来了较为严重的

色差。文献[6]处理效果整体均不佳,且局部图像可

能产生色彩失真。文献[7]和文献[12]对不同程度

的纹理模糊图像都有较好的处理效果,但局部图像

存在纹理过度增强的现象,产生伪影、颜色失真等现

象。文献[13]采用了基于水下场景先验的CNN模

型,算法适用场景具有一定的局限性。该方法仅适

用于部分纹理模糊图像,例如,如image5、image6处

理后的结果整体偏橙色。本文在构建大量水下图像

数据集的基础上,采用CNN进行色彩复原,分别提

取亮度通道和颜色通道,对亮度通道进行对比度、亮
度调整和 MSR纹理增强,再将二者融合。因此,本
文方法对各种程度的纹理模糊图像都具有良好的处

理效果,在提升图像纹理清晰度的同时,能较好地实

现蓝色、绿色和雾化水下图像的颜色校正,视觉效果

图8 颜色失真真实水下图像各算法增强结果

Fig.8 Enhancedresultsofvariousmethodsintermsofrealunderwaterimageswithcolordistortion

图9 纹理模糊真实水下图像各算法增强结果

Fig.9 Enhancedresultsofvariousmethodsintermsofrealunderwaterimageswithtextureblur

更加清晰自然。

  表2列出了上述两组真实水下图像各算法PC-
QI和UIQM指标,最优结果用粗体标注。与对比方

法相比,本文方法对两组水下图像处理后的 UIQM

性能指标最优,其平均值达到了4.96。该指标是一

项基于人眼视觉系统,反映水下图像的色彩、清晰度

和对比度等因素的综合评价指标。采用本文方法处

理后图像的PCQI值较优,但略低于文献[7]和文献
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[12]。该项指标主要体现的是图像对比度,从图6、
图8和图9中相关图像的主观效果可以看出,文献

[7]和文献[12]处理的图像存在对比度拉伸过度、局
部纹理增强过度的现象。虽然相应PCQI值较大,但
图像呈现出伪影、色彩失真等现象,视觉效果不

自然。

  总之,通过对颜色失真、纹理模糊的两组水下图

像增强处理主观、客观实验结果分析可知,本文方法

能够对不同失真类型的水下图像进行较好的色彩复

原,同时还能有效提升图像的纹理清晰度和对比度,
视觉感知上更接近于自然场景图像,综合性能明显

优于其他对比算法。

表2 真实水下数据集各算法性能对比

Tab.2 Performancecomparisonofvariousmethodsintermsofrealunderwaterdataset

Ref.[3] Ref.[6] Ref.[7] Ref.[12] Ref.[13] Proposed
PCQI UIQM PCQI UIQM PCQI UIQM PCQI UIQM PCQI UIQM PCQIUIQM

Image1 0.9702 5.0354 1.0271 4.8854 1.3082 4.9004 1.2577 4.9510 0.9516 4.9707 1.0173 5.2005
Image2 0.9481 4.5542 0.7503 4.7037 1.1028 4.4022 1.0895 4.5108 0.5887 5.2406 0.8757 4.9331
Image3 1.0221 3.7976 1.0086 3.7278 1.2436 4.3430 1.1661 4.2482 0.9367 2.6716 1.0444 3.5141
Image4 0.8366 5.2239 0.8794 4.9000 1.1756 4.7540 1.1572 4.7244 0.7382 4.7152 0.9480 5.2352
Image5 1.0471 5.0749 0.9490 5.2134 1.2719 5.4346 1.2311 5.4598 0.6913 4.8709 1.1362 5.2088
Image6 0.9014 5.6036 0.9163 5.0404 1.3934 4.8116 1.3620 4.8964 0.6060 4.9805 1.1111 5.6680
Average 0.9542 4.8816 0.9218 4.7451 1.2492 4.7743 1.2106 4.7984 0.7521 4.5749 1.0221 4.9600

3 结 论

  针对水下图像存在色差严重、纹理不清晰和对

比度低,以及数据集缺乏等问题,本文首先利用陆上

图像自建了仿真水下图像数据集,然后构建端到端

的小规模CNN模型对原始水下图像进行颜色校正,
其次采用基于多尺度导向滤波的Retinex方法对图

像进一步作纹理增强处理。实验结果表明,所提方

法对水下图像的颜色失真校正效果好,且能有效增

强图像的纹理清晰度和对比度,处理后的图像主观

感觉真实自然。针对本文构建的小规模端到端CNN
模型在提取水下图像特征时可能造成部分细节纹理

丢失的问题,后续工作可进一步提升CNN的网络泛

化能力,以增强模型对水下图像的特征提取效果。
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