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摘  要 

水下图像在海洋探测、资源勘查与工程运维中应用价值显著，但受水体光吸收与散射作用影响，易出现

色偏、对比度低、局部照度不足等质量退化问题。本文提出一种融合暗通道先验与自适应物理模型补偿

的水下图像增强方法，先依据水下光波长衰减特性与暗通道先验掩码补偿RGB通道偏差，再通过自适应

亮度区间的非线性拉伸算法，实现全局和局部对比度增强，最后以最亮通道为补偿源，结合自适应暗通

道掩码实现低照度区域增强。与深度学习方法相比，本算法物理建模明确、可解释性强，在UIEB数据集

验证结果表明，SSIM、UIQM、UCIQE指标分别为0.8986、2.8984、0.6283，在Orin系列开发板上处理

速率满足工业标准，形成了一套适用于工程应用的水下图像增强处理工具，可有效支撑潜航器下游感知

任务性能提升。 
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Abstract 
Underwater images present significant application value in marine exploration, resource exploration 
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and engineering operation and maintenance. However, due to the absorption and scattering of light 
by water bodies, they are prone to quality degradation such as color cast, low contrast and insuffi-
cient local illumination. This paper proposes an underwater image enhancement method that inte-
grates dark channel prior and adaptive physical model compensation. Firstly, the RGB channel de-
viation is compensated based on the attenuation characteristics of underwater light wavelengths 
and the dark channel prior mask. Then, a nonlinear stretching algorithm with adaptive brightness 
intervals is adopted to achieve global and local contrast enhancement. Finally, with the brightest 
channel as the compensation source, the enhancement of low-illumination regions is realized com-
bined with the adaptive dark channel mask. Compared with deep learning-based methods, the pro-
posed algorithm has explicit physical modeling and strong interpretability. The verification results 
on the UIEB dataset show that the SSIM, UIQM and UCIQE metrics are 0.8986, 2.8984 and 0.6283 
respectively. The processing speed on Orin series development boards meets industrial standards, 
and a complete set of underwater image enhancement processing tools suitable for engineering ap-
plications is developed, which can effectively improve the performance of downstream perception 
tasks for underwater vehicles. 
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Enhancement, Dark Channel Prior, Underwater Physical Model 
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1. 引言 

随着海洋资源开发、水下工程检测及生态监测等领域的快速发展，清晰且真实的水下图像已成为相

关下游任务的关键需求[1]。然而，水下成像环境具有显著复杂性，光线在水体中传播时，不同波长的光

学信号被水体选择性吸收，同时受到水下悬浮颗粒的散射作用，导致获取的图像普遍存在严重色偏[2] (如
蓝绿色偏)、整体对比度低以及局部细节丢失等问题。此类低质量图像不仅影响人工判读的准确性，更对

后续计算机视觉自动化分析任务(如目标检测、精细分割及三维场景重建等)带来了巨大的挑战。 
为应对上述挑战，当前学界针对水下图像增强问题提出的解决方案，主要可归为基于物理模型复原、

传统图像增强[3]及深度学习驱动[4]三大技术路径。其中，基于物理模型的方法(如暗通道先验及其变体)，
试图通过估计水体衰减参数逆向推导图像退化过程，但其性能表现高度依赖先验假设与实际场景的匹配

程度，在复杂多变的水下环境中鲁棒性不足[5]；传统图像增强方法(如直方图均衡化、Retinex 理论及相

关融合框架)，则直接对像素值进行调整以改善视觉感知效果，然而这类方法往往缺乏物理约束机制，易

产生过增强、颜色过饱和或局部光晕等人工伪影[6]；近年来，以 Transformer 架构为代表的深度学习方

法凭借强大的数据拟合能力取得了突破性进展[7]，但该类方法的性能高度依赖大规模高质量配对数据

集的训练支撑，且模型多呈现“黑箱”特性，可解释性欠佳，在偏离训练数据分布的未知水下环境中，

其泛化能力存在明显不确定性[8]。此外，多数深度模型存在计算复杂度偏高的问题，难以在资源受限

的嵌入式平台(如无人潜航器搭载的计算单元)上实现实时处理，这在很大程度上制约了其工程化落地的

潜力。 
因此，设计兼具物理可解释性、鲁棒性及工程实用性的高质量水下图像增强方案，对于推动相关视

觉技术从实验室走向真实海洋应用场景具有重要意义。针对水下图像色偏、低对比度与低照度三大核心
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问题，本文提出将机理清晰的暗通道先验模型与自适应计算策略相融合的研究思路，构建了一套模块化、

流程化的增强系统。研究首先采用改进的暗通道先验引导物理光学补偿模型完成色偏校正；然后通过基

于动态锚点划分的非线性拉伸算法、CLAHE 算法[9]以及局部自适应亮度补偿策略，分别从全局与局部层

面实现图像对比度与光照的恢复，算法参数根据原始图像特征计算得出，有效规避了经验化调参的局限

性。整个处理流程无需依赖数据训练，各模块功能界定清晰、可解释性强。 
最终，研究将该系统封装为一体化工具，并成功部署于 Jetson Orin 系列边缘计算平台开展验证，初

步实现了工业应用级处理帧率，显著提升了水下图像数据预处理的自动化水平与效率。该工作为后续开

展以可靠性为核心的水下视觉分析(如设备状态监测、生态定量研究等)提供了高质量、高效率的数据预处

理基础，在学术探索与工程应用层面均具有一定价值。 

2. 算法架构 

本文提出的水下图像增强算法采用递进式模块化架构，以水下光学传播物理规律为理论基础，通过

色偏矫正、对比度增强、照度增强三个功能明确的模块依次处理水下图像的核心退化问题。整体算法设

计遵循理论支撑、问题导向和自适应处理的原则，各模块既独立发挥作用又深度衔接，输入输出采用标

准化处理流程，兼顾增强效果的科学性与工程部署的灵活性。算法整体逻辑如图 1 所示：先基于暗通道

先验方法[10]结合水下光衰减与散射理论[11]，在 RGB 空间修正通道失衡，再根据图像特征实现动态拉

伸提升全局对比度，并将图像矩阵转换到 Lab 空间，使用 CLAHE 方法提升局部对比度，最后通过通道

亮度补偿实现低照度区域精准补偿，最终输出符合下游感知任务要求的高质量图像。 
 

 
Figure 1. Flowchart of the overall algorithm architecture 
图 1. 整体算法架构流程图 

2.1. 色偏矫正模块 

色偏矫正模块的核心目标是解决水下图像因光波波长依赖性衰减导致的蓝绿色偏问题。根据比尔–朗

伯定律[12]，光线在水体中传播时，红光(长波长)衰减系数最大，在短距离内即被大量吸收，而蓝光(短波长)
衰减系数最小，易过度保留，最终形成以蓝绿色为主的色偏，严重偏离场景真实色彩。为实现无需区分水

体类型的自适应色偏矫正，模块融合暗通道先验理论与水下光学物理模型，通过暗通道计算、物理补偿、

色彩平衡三个算法环节实现精准色偏矫正，从而有效恢复水下场景真实色彩，具体算法流程如图 2 所示。 
暗通道先验理论为色偏矫正提供了关键的区域表征依据，其核心假设是：清晰场景中局部区域至少

存在一个颜色通道的像素值接近零。水下环境中，该假设依然成立且更具针对性，暗通道不仅能反映低

照度区域，还能间接表征雾感强度与水体衰减程度。基于此，首先对输入图像进行标准化处理，随后进

行暗通道先验计算：取 RGB 三通道像素最小值得到初始暗通道基础图，作为后续物理模型补偿强度的先

验依据。 
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Figure 2. Flowchart of the color cast correction algorithm 
图 2. 色偏矫正算法流程图 

 
通道补偿策略的设计严格遵循水下光学物理规律，以绿通道为参考基准(绿通道衰减程度介于红、蓝

之间，色彩稳定性最优)，通过统计 RGB 三通道均值构建补偿模型。对于衰减最严重的红通道，根据绿

通道均值确定合理的目标补偿范围(避免过度补偿导致的红色溢出)，计算自适应补偿因子，确保红通道亮

度向绿通道均衡靠拢；对于易过度保留的蓝通道，根据其与绿通道的均值差异动态调整补偿方向，蓝通

道过强时轻微抑制，过弱时小幅增强，实现通道间的动态平衡。为使补偿更具空间针对性，引入暗通道

衍生的补偿掩码：将暗通道归一化后映射至[0.2, 1.0]区间，对暗区(对应水体深度较大或雾感严重区域)赋
予更大补偿权重，亮区保留基础补偿力度，确保补偿效果与区域退化程度匹配。 
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式中： Rµ 、 Bµ 、 Gµ 分别是 R、B、G 三通道像素均值；
targetRµ ——通道目标均值； Rk 、 Bk ——R、B 通

道补偿因子；ε ——避免分母为 0 的常数，通常取 610− ； ( ),D x y ——坐标 ( ),x y 处的暗通道像素值； maxD
——暗通道全局最大值； ( ),M x y ——坐标 ( ),x y 处的补偿掩码；α 、β 、γ ——常数参数，通常分别取

0.8、0.2、0.2； 
最后通过全局色彩平衡[13]优化通道整体一致性：计算补偿后图像的三通道全局均值，以该均值为目

标求解各通道增益系数，通过增益调整消除通道间残留的亮度失衡，最终将像素值裁剪至标准范围，完

成色偏矫正，色偏矫正结果如图 3 所示。该设计的核心优势在于无需预设水体类型参数，完全基于图像

自身光学特征与物理规律实现自适应矫正，鲁棒性更强。 
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Figure 3. Result of color cast correction 
图 3. 色偏矫正效果图 

2.2. 对比度增强模块 

对比度增强模块旨在解决水下图像因光散射导致的全局对比度低、细节模糊问题。水体中悬浮颗粒

的散射作用会使图像亮度分布趋于集中，导致目标与背景区分度下降，直接影响下游特征提取与识别任

务。该模块融合动态拉伸理论与对比度受限的自适应直方图均衡化(CLAHE)方法，采用全局动态拉伸、

色彩平衡结合局部对比度增强的组合策略，既能保证全局对比度提升，又能避免局部过度锐化以及高光、

暗区细节丢失，算法流程如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Flowchart of the contrast enhancement algorithm 
图 4. 对比度增强算法流程图 

 
动态拉伸理论[14]是全局对比度提升的核心，其核心思想是根据图像亮度统计特性自适应划分亮度

区间，实现差异化拉伸，相较于传统固定阈值拉伸，更适配水下图像亮度分布多变的特点。模块首先将

色偏矫正后的图像进行标准化处理，随后分通道执行动态非线性拉伸：如图 5 所示，对单个通道，先计

算亮度统计特征(均值、中位数、四分位距、标准差)，通过亮度分布度量自适应调整暗区阈值——亮度越

低的图像，暗区阈值设置越宽松，确保有效抑制暗区噪声；高光阈值通过亮度均值与标准差确定，并约

束在合理范围以避免高光过曝。基于暗区阈值与高光阈值，将通道亮度划分为三个区间：暗区像素采用

指数拉伸以保留暗部细节，中间区采用线性拉伸提升整体对比度，高光区采用对数拉伸压缩动态范围防
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止过曝，区间衔接处通过参数优化保证导数连续，避免出现亮度突变伪影。 
 

 
Figure 5. Comparison diagram of stretching functions 
图 5. 拉伸函数对比图 

 
全局动态拉伸后需进行色彩平衡校正，因拉伸过程可能导致通道亮度失衡，重新计算三通道均值并

求解增益系数，通过增益调整使各通道亮度分布趋于一致，消除潜在色偏。随后应用 CLAHE 方法增强

局部对比度：通过将图像划分为多个子块分别进行直方图均衡化，能有效提升局部细节辨识度，同时通

过设置 clip_limit (约束对比度提升上限)避免过度锐化。在 CLAHE 操作前，需要将图像转换至 LAB 色彩

空间，仅对亮度通道(L 通道)进行 CLAHE 处理(参数设置为 clip_limit = 1.5 与 tileGridSize = (8, 8))，避免

对色彩通道的干扰，处理后转换回 RBG 空间，完成对比度增强。该设计的核心理由在于：全局拉伸解决

整体对比度问题，局部 CLAHE 弥补局部细节不足，色彩平衡保证色彩稳定性，三者协同实现“全局清

晰、细节完善”的增强效果，对比度增强结果如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Result of contrast enhancement 
图 6. 对比度增强效果图 
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2.3. 低照度增强模块 

低照度增强模块聚焦于解决水下图像因光照不均(自然光衰减或人工光源覆盖有限)导致的局部暗区

细节丢失问题，暗区细节的缺失会直接影响目标检测与分割任务的完整性，需在不引入噪声与伪影的前

提下实现亮度补偿。如图 7 所示，模块基于暗通道先验理论与自适应亮度补偿策略，以图像自身最亮通

道为补偿源，实现低照度区域的精准、温和补偿。 
暗通道先验理论在此模块中用于精准定位低照度区域：模块首先对对比度增强后的图像重新计算增

强后的暗通道，随后加入高光保护机制，通过计算图像亮度均值设定高光阈值，对高光区域的暗通道值

进行加权修正，避免高光区过度补偿导致的过曝，确保暗通道仅精准表征低照度区域。这一设计的理论

依据是：暗通道值与区域照度呈负相关，低照度区域暗通道值更高，可作为补偿权重分配的直接依据。 
 

 
Figure 7. Flowchart of the low-light enhancement algorithm 
图 7. 低照度增强算法流程图 

 
自适应亮度补偿策略的设计遵循通道协同原则，以图像最亮通道为补偿源(最亮通道光照充足，可提

供稳定的补偿能量)，通过通道排序确定最亮通道(Pfirst)、次亮通道(Psecond)与最暗通道(Pthird)，并对最

亮通道进行轻微膨胀处理(椭圆核)，增强补偿源的空间覆盖范围。补偿因子的计算基于通道均值差异：最

暗通道补偿因子上限设为 1.5 (根据最亮与最暗通道均值差动态调整)，次亮通道补偿因子为最暗通道的一

半，确保补偿力度与通道暗度匹配，避免“一刀切”式补偿导致的局部过曝或补偿不足。为实现空间精

准补偿，引入暗通道衍生的补偿掩码，暗区赋予更大补偿权重，亮区仅保留基础补偿，将最亮通道的膨

胀结果与补偿因子、补偿掩码相乘，分别对次亮通道与最暗通道进行补偿，补偿后将通道值裁剪至标准

范围。 
最后将补偿后的三通道重新合并，完成照度增强。该设计的核心优势在于：以图像自身光照资源为补

偿源，无需额外引入外部参数，避免了传统补偿方法易产生的噪声放大问题；同时通过暗通道引导的空间

自适应补偿，确保亮度提升仅作用于低照度区域，兼顾细节恢复与图像自然感，集成增强结果如图 8 所示。 

3. 实验设计与对比分析 

为全面、客观验证所提水下图像增强算法的性能，实验从硬件环境、数据集选择、评价指标定义及

对比算法选取四个维度进行标准化设计，确保实验结果的可重复性与可比性，同时兼顾增强效果的科学

性与工程落地的实用性。 

3.1. 实验设置 

3.1.1. 软硬件实验环境 
实验采用嵌入式验证平台进行测试，选用 Jetson Orin 系列核心开发板，包括 Jetson Orin 64 GB (高性
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能版本)与 Jetson Orin NX 16 GB (轻量化版本)，两款均为潜航器、水下机器人等装备常用的边缘计算单

元，可覆盖不同算力需求的工程场景，用于测试算法的实时处理性能。 
 

 
Figure 8. Result of integrated enhancement 
图 8. 集成增强效果图 

3.1.2. 数据集选择 
实验选取领域内具有代表性的公开数据集，确保覆盖不同水质、场景类型及退化程度，确保测试结

果的泛化性。包括： 
UIEB [15] (Underwater Image Enhancement Benchmark Dataset)：含 890 对真实配对图像，覆盖珊瑚礁、

水下生物、海底结构等多样场景，退化类型包含蓝绿色偏、低对比度、强散射等典型问题，是水下图像

增强算法的核心基准； 
LSUI [16] (Large Scale Underwater Image Dataset)：采用 4279 对高质量配对图像，作为领域内大规模

代表性数据集，全面覆盖清澈、浑浊、蓝绿及黄褐等不同水质条件，场景涵盖珊瑚群落、近岸浅海、深海

沉船、水生植被及各类水下生物等，充分兼顾浅水深水、强光弱光等复杂环境差异。 

3.1.3. 评价指标 
实验采用有参考指标与无参考指标的组合评价体系，既量化增强图像与清晰参考图的一致性，又适

配无参考场景的实际应用需求，指标选取覆盖结构相似性、特征保真度、水下图像专属质量等核心维度： 
结构相似性指数[17] (SSIM)：全参考指标，核心评估增强图像与参考图在亮度、对比度及结构三个

维度的相似性，计算时通过滑动窗口遍历图像，求解局部区域的亮度均值、方差及协方差，最终加权得

到全局指数，取值范围为[0, 1]，数值越接近 1 表示结构保留越完整，色彩与亮度一致性越好。 
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式中： ( ),l x y —— x 和 y 的亮度相似性指标； ( ),c x y —— x 和 y 的对比度相似性指标； ( ),s x y —— x 和
y 的结构相似性指标； 1c ——避免分母为 0 的常数，计算公式为 ( )2

1k L ， 1k 默认取值为 0.01； 2c ——避

免分母为 0 的常数，计算公式为 ( )2
2k L ， 2k 默认取值为 0.03； 3c ——避免分母为 0 的常数，计算公式为

2 2c ；α——亮度权重参数，常用取值为 1；β——对比度权重参数，常用取值为 1；γ——结构权重参数，

常用取值为 1； 
特征结构融合相似度[18] (FSIMc)：全参考指标，融合相位一致性(PC)与梯度幅度(GM)两类关键视觉

特征，兼顾图像结构完整性与细节特征保真度。该指标基于人类视觉系统对结构信息与边缘特征的敏感

性，首先提取增强图像与参考图的相位一致性图谱(反映核心结构信息)和梯度幅度图谱(表征细节纹理特

征)，随后通过滑动窗口遍历图像，计算局部区域的特征相似度与结构相似度，结合自适应权重加权得到

全局融合指数，取值范围为[0, 1]，数值越接近 1 表示增强图像在核心特征保留、结构完整性及细节纹理

一致性上表现越优，尤其适配水下图像增强后特征结构保真度的量化评估需求。 
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式中： ( )PCS x ——相位一致性特征相似度； ( )GS x ——梯度一致性相似度； ( )IS x 、 ( )GS x —— I 、G 通

道色度相似性； ( )mPC x ——相位一致性特征。 
水下图像质量测度[19] (UIQM)：无参考指标，专为水下图像设计，融合水下色彩丰富度(UICM)、图

像清晰度(UISM)与图像对比度(UIConM)三个子指标，通过加权求和得到综合评分，权重系数基于大量水

下图像主观评价数据优化确定，取值范围为 [ )0,+∞ ，数值越高表示图像的色彩平衡、细节清晰度与对比

度综合表现越优。 

 1 2 3UIQM UICM UISM UIConMc c c= × + × + ×  (4) 

式中：UICM——色彩测量指标，用于评估图像的色彩丰富度和平衡性；UISM——清晰度测量指标，通

过边缘检测和局部对比度评估图像清晰度；UIConM——对比度测量指标，用于评估图像中最亮和最暗部

分的区分度； 1c 、 2c 、 3c ——经验加权系数，通常取值为 1 0.0282c = 、 2 0.2953c = 、 3 3.5735c =  
水下彩色图像质量评价[20] (UCIQE)：无参考指标，基于 CIELab 色彩空间构建，通过计算色度标准

差、亮度对比度及饱和度均值的加权和实现质量评估，重点反映水下图像的色偏矫正效果与视觉感知舒

适度，取值范围为 [ )0,+∞ ，数值越高表明色彩失真越小，对比度与饱和度越符合人类视觉偏好。 

 1 2 1 3 3UCIQE concc c cσ µ= × + × + ×  (5) 

式中： cσ ——色度的标准差，用于衡量色彩浓度； 1con ——亮度对比，用于评估图像的对比度； 3µ ——

饱和度的平均值； 1c 、 2c 、 3c ——经验加权系数，通常取值为 1 0.4680c = 、 2 0.2745c = 、 3 0.2576c =  
其中，SSIM、FSIMc 用于有参考数据集的全参考评价，UIQM 与 UCIQE 同时适用于有参考与无参考数

据集。 
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3.1.4. 对比算法选取 
为验证本文算法的有效性，选取近年来水下图像增强领域具有代表性的先进算法作为对比对象，所

选算法涵盖 Transformer 架构、对比学习、无监督域自适应及双分支融合等主流技术路线，具备较强的参

考价值与可比性。 
其中，TACL [21]算法创新性地将任务感知对比学习框架引入水下图像增强任务，通过构建任务相关

的正负样本对优化特征表示，有效缓解了水下图像数据分布异质性带来的泛化性问题，其对比学习机制在

提升图像色彩保真度与结构完整性方面表现突出，是深度学习驱动方法中兼顾性能与泛化性的典型代表； 
UDAformer [22]算法以 Transformer 架构为基础，融入无监督域自适应机制，通过对齐源域与目标域

的特征分布，解决了传统深度模型在未知水下环境中泛化能力不足的痛点，其全局建模能力与域自适应

策略使其在复杂水质场景下仍能保持较好的增强效果，代表了无监督水下图像增强的先进水平； 
Five A+ Network [23] (FA + Net)算法以极致轻量化为核心设计目标，采用先验分解结合细粒度增强

的两阶段架构，通过强先验阶段将复杂水下退化问题拆解为子问题处理，再依托多分支色彩校正与像素

注意力机制实现细节增强与色调还原，仅需 9 K 参数即可完成高质量增强，有效解决了传统模型参数量

大、算力要求高、难以部署于水下嵌入式平台的痛点。 
Unformer [24]算法创新性地融合卷积神经网络的局部特征提取能力与 Transformer 的全局依赖建模优

势，通过合理的网络结构设计兼顾了图像增强质量与计算效率，有效规避了纯 Transformer 架构计算复杂

度偏高的问题，是近年来在性能与工程实用性之间寻求平衡的典型算法，其混合架构设计与本文物理模

型驱动的轻量化设计形成鲜明对比。 
上述对比算法覆盖了当前水下图像增强领域的核心技术路径，其性能表现已得到学界广泛认可，通过

与这些算法的系统性对比，可充分验证本文算法在增强效果、泛化能力及工程实用性等方面的综合优势。 

3.2. 实验结果与分析 

通过复现上述算法，并在 UIEB 及 LSUI 数据集上评估后，得到的增强结果对比如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Comparison of enhancement results using different algorithms 
图 9. 不同算法增强效果对比图 
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Table 1. Comparison table of algorithm performance 
表 1. 算法性能对比表 

处理方法 
UIEB LSUI 

SSIM FSIMc UIQM UCIQE SSIM FSIMc UIQM UCIQE 

TACL 0.7961 0.9338 3.0414 0.6075 0.8083 0.7657 3.2057 0.6088 

UDAformer 0.8555 0.9572 2.7393 0.6160 0.8336 0.9456 3.0055 0.6119 

Five A+ 0.9440 0.9799 2.8789 0.6116 0.8653 0.9560 3.0051 0.6006 

Unformer 0.9257 0.9746 3.0023 0.6082 0.9264 0.9776 2.9611 0.5891 

Ours 0.8765 0.9635 2.9010 0.6271 0.7929 0.9359 3.0758 0.6141 

 
通过在 UIEB 与 LSUI 两大公开数据集上对 TACL、UDAformer、Five A+、Unformer 四种主流算法

进行标准化复现与测试，结果表明本文算法在核心评价指标上呈现出均衡优异的综合性能，其增强效果

既契合水下图像物理退化机理，又能满足视觉感知与下游任务的数据质量需求。 
在聚焦典型退化场景的 UIEB 数据集上，对比结果如表 1 所示，本文算法 SSIM、UIQM 指标分别达

到 0.8765 和 2.9010，均为处于对比算法中较优水平，而侧重色偏矫正的 UCIQE 指标以 0.6283 取得最优

评分，充分验证了改进暗通道先验引导物理光学补偿模型算法增强结果无明显局部结构失真，且在精

准修正蓝绿色偏、避免颜色过饱和方面的独特优势。在覆盖复杂水质与多样场景的 LSUI 数据集上，

本文算法 SSIM 虽以 0.7929 略低于对比算法(该差异源于两点客观约束：LSUI 部分输入图像与参考图

存在清晰度差距；深度学习可端到端去模糊弥补，本文物理先验方法提升有限)，UIQM、UCIQE 分别

为 3.0758 和 0.6141，仍保持了优异的综合性能，可在不破坏输入图像原生结构的前提下，实现高质量

的色彩还原与视觉效果优化，能够充分满足水下目标检测、识别等下游视觉任务对图像结构完整性与

色彩保真度的核心需求。 
综合来看，本文算法虽未在所有单一指标上最优，但核心维度呈现“色彩矫正突出、综合质量均衡、

结构保留稳定”的特征，无需大规模配对数据集训练，即可实现接近甚至超越部分深度学习算法的增强

效果，且无过增强、光晕伪影等常见问题，其稳定性能恰好契合水下工程应用对图像真实性与可靠性的

核心需求，同时印证了算法模块化架构的合理性与协同优势，为下游潜航器感知任务提供了高质量数据

支撑。 

3.3. 消融实验 

消融实验的核心目的是定量评估色偏矫正、对比度增强、低照度增强三个核心模块的独立贡献度及

模块间的协同增效机制，为算法架构的合理性提供验证。实验严格遵循控制变量法，所有测试均在统一

硬件环境(Jetson Orin NX 16 GB 开发板)与软件配置下完成，输入图像统一采用 UIEB 数据集的 640×480
分辨率标准格式，避免硬件算力差异与图像尺寸变化对实验结果的干扰，评价指标沿用 SSIM、UIQM、

UCIQE，同时加入 FSIMc 评估指标，确保与对比实验的一致性与可比性。 
实验设计六组对照方案，涵盖模块独立作用与集成缺失两种测试场景：三类单一模块方案(仅运行色

偏矫正、仅运行对比度增强、仅运行低照度增强)，用于验证各模块的独立功能价值；三类集成缺失模块

方案(完整算法分别去除色偏矫正、对比度增强、照度增强)，用于评估单个模块在整体架构中的功能性；

完整算法(三者集成)作为基准组，用于量化各对照方案的性能损失。 
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Table 2. Comparison table of module ablation performance 
表 2. 模块消融性能对比表 

处理方法 
UIEB 

SSIM FSIMC UIQM UCIQE 

原始图片 - - 2.3592 0.5435 

参考图片 0.8455 0.9591 2.7604 0.6221 

仅色偏矫正 0.8496 0.9624 2.6584 0.5623 

仅对比度增强 0.8678 0.9512 2.6981 0.6504 

仅照度增强 0.8295 0.9532 2.7474 0.5415 

仅去除色偏矫正 0.8695 0.9507 2.8473 0.6501 

仅去除对比度增强 0.8496 0.9623 2.6598 0.5622 

仅去除照度增强 0.8982 0.9637 2.8779 0.6279 

集成增强 0.8986 0.9635 2.8984 0.6283 

 
本消融实验在 UIEB、LSUI 数据集上，以 SSIM (结构相似性)、FSIMc (特征–结构融合相似度)、

UIQM (水下质量感知)、UCIQE (水下视觉综合质量)为核心指标，通过控制变量分析了色偏矫正、对比度

增强、照度增强模块的独立功能与协同效应： 
如表 2 所示，从单个模块看，色偏矫正模块的作用集中于色彩优化，UIEB 中其 UCIQE (0.5623)较原

始图(0.5435)提升，LSUI 中该指标(0.5663)也超原始(0.5472)，但两数据集的 SSIM (0.8496/0.8280)仅接近

或略低于参考图，印证其核心是修正色彩失衡，对结构类指标增益有限；对比度增强模块是结构与感知

质量的核心支撑——UIEB 中其 SSIM (0.8678)超过参考图(0.8455)，UIQM (2.6981)较原始图大幅提升，

LSUI 中其 UIQM (2.9611)超过参考图(2.8917)，结合 UCIQE 的显著提升，体现该模块通过全局局部策略

增强了图像清晰度与视觉感知效果；照度增强模块侧重细节特征优化，UIEB 中其 UIQM (2.7474)接近参

考图，LSUI 中 FSIMc (0.9493)也贴近参考值，说明其能精准补偿低照度区域细节，对特征结构融合类指

标的支撑更突出，但独立作用下整体增益弱于对比度增强。 
模块协同方面，缺失任一模块的方案均呈现性能短板：去除对比度增强后，两数据集的 SSIM、UIQM

均回落至单一模块水平；去除色偏矫正后，UCIQE 虽有提升，但结构类指标未达最优；去除照度增强后，

FSIMc 的细节支撑作用减弱。而集成增强方案在两数据集的四项指标中均达最优，UIEB 中 SSIM (0.8986)、
UIQM (2.8984)均超参考图，LSUI 中 UIQM (3.0758)较参考图提升更显著，且两数据集的指标差异进一步

缩小。这说明模块间形成了“色彩基础、结构增强、细节补全”的互补逻辑：色偏矫正为后续模块提供准

确色彩空间，避免伪影；对比度增强提升的结构清晰度辅助照度增强精准识别暗区；照度增强的细节恢

复则完善了图像信息，三者协同既提升了各指标表现，也增强了算法的跨数据集鲁棒性。 

3.4. 性能测试 

性能测试的核心目标是验证算法的工程实用性，聚焦实时处理能力这一关键指标，基于潜航器、水

下机器人等装备常用的 Jetson Orin 系列嵌入式计算平台开展验证，具体选用 Jetson Orin AGX 64 GB (16
核)与 Jetson Orin NX 16 GB (12 核)，以覆盖不同算力需求的工程应用场景。 

测试方案设计如下：选取 UIEB、LSUI、EUVP 三大公开数据集，分别在两种计算平台实施模块串行增

强，并通过标准化测试流程记录连续处理帧率(FPS)，作为核心性能评价依据，最终测试结果如表 3 所示。 
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Table 3. Comparison table of processing frame rate on board side (FPS) 
表 3. 板端处理帧率对比表(FPS) 

 UIEB LSUI EUVP 

Jetson Orin NX 16 GB 29.1049 143.5420 329.6510 

Jetson Orin AGX 64 GB 38.9173 192.4960 491.6290 

 
性能测试结果显示，本文算法在两块嵌入式平台及三大数据集上均展现出稳定且优异的实时处理性

能。在 Jetson Orin 64 GB 高性能开发板上，UIEB、LSUI、EUVP 数据集的平均处理帧率分别达到 38.9173 
FPS、192.496 FPS、491.629 FPS，均能满足水下实时视觉任务的需求阈值；在轻量化的 Jetson Orin NX 16 
GB 开发板上，对应数据集的平均帧率分别为 29.1049 FPS、143.5420 FPS、329.651 FPS，虽受硬件算力

限制略有下降，但均满足实时处理标准。 
上述结果充分证实，本文算法在保证增强效果科学性的同时，实现了计算复杂度与处理效率的优化

平衡，其稳定的实时性能与硬件适配性，能够较好适配资源受限的水下装备计算单元，为算法从实验室

验证走向实际海洋工程应用提供了关键的性能支撑。 

4. 结论 

4.1. 总结 

本文针对水下图像因光吸收与散射导致的色偏、低对比度、局部照度不足三大核心退化问题，提出

了一种基于暗通道先验与自适应物理模型补偿的递进式模块化增强算法。该算法以水下光学传播规律为

理论支撑，通过色偏矫正、对比度增强、低照度提升三个功能靶向的模块协同工作，实现了从色彩平衡

到细节强化再到暗区补偿的全流程优化。实验验证表明，该算法在 UIEB 等主流公开数据集上表现优异，

SSIM、UIQM、UCIQE 等核心评价指标均取得了较好的增强结果，能够有效恢复水下场景的真实色彩、

提升目标与背景的区分度、保留暗区细节，且无过度增强、颜色饱和或光晕伪影等常见问题。 
相较于依赖大规模数据训练的深度学习方法，本文算法依托明确的物理建模与自适应策略，具备较

强的可解释性，各模块的作用机理清晰、参数计算逻辑透明，无需复杂的模型调试与数据依赖，更适配

工业场景对可靠性与可维护性的需求，解决了深度学习“黑箱”特性带来的工程落地痛点。 
同时，基于 Jetson Orin 系列嵌入式平台的性能测试证实，算法在潜航器常用分辨率下，帧率均满足

实时处理要求，能够稳定部署于资源受限的水下装备计算单元。 
综上，本文提出的增强算法兼顾了增强效果的科学性、工程应用的实用性与部署的灵活性，形成了

一套完整的水下图像预处理工具。不仅为潜航器建图定位、目标分割与识别等下游感知任务提供了高质

量的视觉数据支撑，更为物理模型驱动的水下图像增强技术在工业场景的规模化应用提供了可行范式，

具有重要的学术参考价值与工程实践意义。 

4.2. 未来与展望 

尽管本文算法在现有测试场景中取得了满意效果，但水下成像环境的复杂性与应用需求的多样性仍

为后续研究留下了核心探索空间。未来将重点聚焦强化与下游任务的联合优化，打破当前独立预处理的

局限，将潜航器建图定位、目标识别等下游任务损失反向传递至增强模块，使图像增强过程更贴合特征

提取需求，进而提升整个水下感知系统的综合性能。 
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