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基于改进生成对抗网络的水下激光图像后向
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摘要　为提高水下激光图像的质量,改进了生成对抗网络的生成网络,使其成为一种包含跳跃结构和空洞卷积的

深度卷积神经网络.利用该网络从自建数据集中学习待修复图像到目标图像的端到端映射参数,再对带有强后向

散射光的水下激光图像进行修复.实验结果表明,所提方法能够快速对后向散射光区域进行填充修复,相比传统

去噪和增强对比度方法联合处理的结果,所提方法的峰值信噪比平均提高了９．１０dB,特征相似度平均提高了０．１１,

实现了水下激光图像的去噪、对比度增强和非均匀性照明改善,较好地去除了后向散射光.
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１　引　　言

水下激光成像技术是利用主动光源对目标进行

照明,同时用成像器件对目标进行成像,获得目标图

像的过程.相比声探测,它具有更高的分辨率;相比

普通光成像,它具有更远的探测距离.但由于水体

对光的吸收和散射,导致图像质量下降严重,尤其是

视场中近距离水体的后向散射光会增强背景光噪

声,虽然目前常采用距离选通成像技术[１]、同步扫描

技术[２]和水下偏振成像技术[３]等来减小后向散射光

的影响,但由此获得的水下激光图像仍然具有目标

边缘模糊、细节难以分辨的特点,需采用图像处理技

术对其进行处理,以获得目标清晰可见的图像[４].
目前水下激光成像技术主要采用均匀照明的激

光作为照明光源,以获得亮度均匀的目标图像,这在

近距离成像时能够获得较好的效果,但无法解决强

０４１００４Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

烈的后向散射光背景噪音和视距受限的问题[５].如

果直接增大光功率,并不能对图像质量和探测距离

有较大的提升[６],而如果直接采用激光束进行照明,
可极大地提升探测距离,但由于后向散射光的积累

效应,图像存在一条明显的光束,同时复杂的水下环

境会导致图像噪声增大,且噪声类型复杂.针对水

下激光图像低对比度和低信噪比问题,常用的图像

处理研究主要集中在去噪和增强对比度两个方面,
提出 的 方 法 有 小 波 去 噪[７]、三 维 块 匹 配 去 噪

(BM３D)[８]、分段直方图均衡化[９]、中值滤波[１０]和暗

通道先验[１１]等以及一些传统的图像去噪和对比度

增强方法.针对后向散射光束问题,处理方法较少,
且处理结果有待提高.

近年来,基于深度学习的图像修复技术得到了

广泛的关注和研究.自２０１４年Goodfellow[１２]创造

性地提出生成对抗网络(GAN)之后,生成对抗网络

就成为了深度学习方面的一个研究热点,学者们利

用生成对抗网络对图像进行填补修复,同时去除噪

声、提升信噪比.如Yeh等[１３]利用生成对抗对图像

缺失部分进行语义修复,完成对人脸图像大面积缺

失区域的修复;Iizuka等[１４]提出利用基于全局和局

部的生成对抗网络填充任意形状的缺失区域来完成

图像修复工作;Liu等[１５]利用盲图像修复的方法对

被任意文字覆盖的图像进行修复.在利用激光束照

明的水下激光图像中,后向散射光束为一条明显的

白色条形区域,这可近似理解为一幅完整的噪声图

像缺失了该区域.因此本文引入生成对抗网络方

法,采集后向散射光严重的真实水下激光图像,再加

入高斯噪声和椒盐噪声,建立训练集和测试集,利用

改进的具有跳跃结构和空洞卷积的生成对抗网络对

水下激光图像进行修复,实现后向散射光和噪声的

去除.基于深度学习的图像修复方法是依靠数据驱

动的,直接从待修复图像和样本图像之间学习修复

参数,是一种端对端的处理方式,不需要对水下退化

模型进行模拟推测,可以快速完成图像修复工作且

获得较好的质量.

２　水下激光图像修复模型设计

２．１　网络结构概览

生成对抗网络是一种近年来广受欢迎的深度学

习 模 型,生 成 对 抗 网 络 由 一 个 判 别 网 络

(discriminator)和一个生成网络(generator)组成.
在训练过程中,生成网络的目标是生成尽量真实的、
接近自然的图像去欺骗判别网络,而判别网络的目

标则是尽量把生成网络生成的图像和采集的真实目

标图像区分出来(realorfake),利用生成网络和判

别网 络 构 成 动 态 “博 弈 过 程”,最 终 达 到 纳 什 平

衡[１６],此时生成网络能够生成接近原始学习内容的

自然水下图像,完成对图像的修复工作.
生成网络的结构设计多种多样,如 Alex网络

(AlexNet)、残差网络(ResNet)、VGGNet(Visual
GeometryGroupNet)和谷歌网络(GoogleNet)等,
这些结构并不能直接用于水下激光图像的修复.针

对水下激光图像的修复需要去除噪声和后向散射

光、提高对比度和改善非均匀性照明等,本文设计一

种包含编解码结构、空洞卷积和跳跃结构的生成网

络,与判别网络相结合,形成生成对抗网络,编解码

结构用于改变特征图尺寸,空洞卷积用于提升卷积

核的感受野,跳跃结构使后层特征图能够提取到最

前层特征图信息.网络结构如图１所示,其中input
表示输入层,conv表示常规卷积,dilaconv表示空洞

卷积,transconv表示转置卷积,merge表示将两个

层的输出进行连接,output表示输出层,FC为全连

接层.

图１ 生成对抗网络的结构图

Fig敭１ NetworkstructureoftheGAN
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２．２　生成网络设计

为了使训练能够有一个稳定的开始,本研究

不是从噪声图像中生成图像,而是从采集的有严

重后向散射的水下激光图像生成接近于目标的图

像.生成网络首先利用编码结构降低图像尺寸以

减少内存消耗和计算时间,再使用转置卷积层将

输出恢复到原始尺寸.空洞卷积使用离散的卷积

核,在不改变网络参数和计算能力的条件下,使每

个输出像素对应更大的输入区域,提升感受野[１７].
表１为生成网络的详细配置信息,其中kernelsize
为卷积核大小,stride为步幅,dilationrate为扩张

系数,BN为批次归一化层(Batchnormalization),

dropout为正 则 化 层,打 勾 代 表 添 加 BN 层 或 者

dropout层.
表１　生成网络的详细配置信息

Table１　Detailedconfigurationinformationofthegeneratornetwork pixel

Name Kernelsize Stride Dilationrate Outputsize BN Dropout
input － － － ２５６×２５６×１ － －

conv１conv２
conv３

６４×３×３
１２８×３×３

１
２

１
１

２５６×２５６×６４
１２８×１２８×１２８

P

P

－
－

conv４ １２８×３×３ １ １ １２８×１２８×１２８ P －
conv５ ２５６×３×３ ２ １ ６４×６４×２５６ P －

conv６conv７
dilaconv８

２５６×３×３
２５６×３×３

１
１

１
２

６４×６４×２５６
６４×６４×２５６

P

P

－
－

dilaconv９ ２５６×３×３ １ ４ ６４×６４×２５６ P －
dilaconv１０ ２５６×３×３ １ ８ ６４×６４×２５６ P －
dilaconv１１ ２５６×３×３ １ １６ ６４×６４×２５６ P －

conv１２conv１３ ２５６×３×３ １ １ ６４×６４×２５６ P －
transconv１４ １２８×４×４ ２ － １２８×１２８×１２８ P －

merge１(conv４＋transconv１４) － － － １２８×１２８×２５６ － P

conv１５ １２８×３×３ １ １ １２８×１２８×１２８ P －
transconv１６ ６４×４×４ ２ １ ２５６×２５６×６４ P －

merge２(conv２＋transconv１６) － － － ２５６×２５６×１２８ － P

conv１７ ３２×３×３ １ １ ２５６×２５６×３２ P －
output １×３×３ １ １ ２５６×２５６×１ － －

２．３　判别网络设计

判别网络的任务是判断图像是真实的还是生成

的.本文中的判别网络将一个２５６pixel×２５６pixel
图像作为输入,对步幅设置为２,并逐渐减小输入特

征图尺寸,同时增加输出特征图的维度.与生成网

络不同的是判别网络中所有的卷积核尺寸都为

５pixel×５pixel,这既可以增大卷积核的感受野,也
可以快速缩小输出特征图尺寸.最后通过全连接层

和sigmoid激活函数将网络的输出限制为[０,１]区
间内的一个连续概率值,该值表示输入判别网络的

图像是真实图像的概率,表２为判别网络的详细配

置信息.
表２　判别网络的详细配置信息

Table２　Detailedconfigurationinformationofthediscriminatornetwork pixel

Name Kernelsize Stride Dilationrate Outputsize BN Dropout
Input － － － ２５６×２５６×１ － －
Conv１
Conv２

６４×５×５
１２８×５×５

２
２

１
１

１２８×１２８×６４
６４×６４×１２８

P

P

－
－

Conv３ ２５６×５×５ ２ １ ３２×３２×２５６ P －
Conv４ ５１２×５×５ ２ １ １６×１６×５１２ P －
Conv５ ５１２×５×５ ２ １ ８×８×５１２ P －
Conv６ ５１２×５×５ ２ １ ４×４×５１２ P －
FC － － － １ － －

２．４　模型的训练

由２．１节可知,生成对抗网络训练时,判别网络

用来区分图像的真假,生成网络用来欺骗判别网络,
整个网络优化的是一个最小化和最大化相冲突的目
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标,因此会极不稳定,需要谨慎地进行训练.本文训

练过程分为３个步骤:

１)训练TG 次生成网络;

２)固 定 生 成 网 络 的 权 重,训 练 TD 次 判 别

网络;

３)联合训练生成网络和判别网络,直到训练

结束.
为了使整个网络完成水下激光图像后向散射光

的修复工作,本文选择均方根误差损失函数(MSE)
和生成对抗网络损失函数(GANloss)[１２],其中,

MSE用于提高训练的稳定性,GANloss用于提高

输出结果的真实性,使用两种损失函数可输出更加

真实的高性能网络模型.
用G(x)表示生成网络的输出,即修复后的图

像,D(x)表示判别网络的输出,即对输入判别网络

的图像为真实图像的判断概率,其中x 代表输入生

成网络或判别网络的图像.MSE定义为输入图像

与生成图像对应像素间的误差平方和,可表示为

L[x,G(x)]＝|x－G(x)|２. (１)

　　GAN损失函数将神经网络的标准优化问题转

化为最小Ｇ最大优化问题,表达式为

Rloss＝min
G
max

D
ElogaD(x)＋{

ln１－D[G(x)]{ } } , (２)
式中:D[G(x)]为判别网络对生成网络输出图像是

否为真实图像的判断概率,a 表示任意底数.对于

真实图像,判别网络的输出尽量接近１;对于生成网

络生成的图像,输出尽量接近０.通过将损失函数

进行联合,得到整个生成对抗网络的优化目标为

min
G
max

D
V(D,G)＝E L[x,D(x)]＋{

αlnD(x)＋αln１－D[G(x)]{ } } , (３)
式中:α为一个权重超参数,表示GAN损失函数所

占的比例,E()表示对输入数据集取平均.生成

网络 的 目 的 是 生 成 尽 可 能 真 实 的 图 像,即 希 望

D[G(x)]越大,则V D,G( ) 越小;判别网络的目的

是识 别 出 真 实 的 图 像,因 此 希 望 D (x)越 大,

D[G(x)]越小,则V D,G( ) 越大.
联合训练过程中,生成网络和判别网络的权重

和偏差不断改变,用θG 表示生成网络的参数变化.
上述最小Ｇ最大问题意味着对于生成网络,需要根据

θG 的变化来更新其参数,使生成网络损失函数的值

减小,由 (３)式对θG 求导可得更新生成网 络 的

梯度,即

Rgradient＝E ÑθGL[x,G(x)]＋{

α ÑθGln１－D[G(x)]{ } } . (４)
对于判别网络,训练方式与生成网络相同,但参数更

新的方向与生成网络相反.

３　模型分析

３．１　数据集与训练

在水下光电图像采集系统中进行水下激光图像

数据集的采集时,将中心波长为５３２nm的激光入射

到 清 水 中,放 入 训 练 集 目 标,利 用 CCD(Charge
CoupledDevice)相机采集待修复的水下激光图像,此
时可获得带有严重后向散射光的水下激光图像,然后

将激光器换为光源尺寸为９cm×９cm的LED(Light
EmittingDiode)白光面光源,调节亮度使得图像亮度

与待修复的图像亮度相近并能清晰观察到目标细节,
采集与待修复图像对应的样本图像.本研究主要研

究对后向散射光的去除,但为模拟真实水下环境中既

有后向散射又有噪声的情况,在采集的待修复水下激

光图像上加入均值为０、方差范围为２０~２５的高斯噪

声和噪声密度范围为０．０１~０．０１５的椒盐噪声,作为

训练集.图２是加入均值为０、方差为２０的高斯噪声

和噪声密度为０．０１的椒盐噪声的示意图.

图２ 训练集示意图.(a)样本图像;(b)后向散射光图像;(c)添加混合噪声的图像

Fig敭２ Schematicoftrainingset敭 a Sampleimage  b imagewithbackscatteredlight  c imagewithmixednoise

　　利用带有混合噪声的水下激光图像和对应的样

本图像构成训练集,再通过镜像和旋转等方法扩充

训练集.为减小内存消耗并提高模型的训练速度,

在训练时将图像大小缩小为２５６pixel×２５６pixel.
此外将训练目标换为测试目标,用同样的方法建立

测 试 集 ,最 终 用 于 训 练 和 测 试 的 数 据 集 结 构 ,

０４１００４Ｇ４
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表３　数据集结构

Table３　Structureofdataset

Item Trainset Validationset Testset
Numberof
images

５８５０ ６５０ ４０ ４０ ４０

Size/
(pixel×pixel)

２５６×
２５６

２５６×
２５６

２５６×
２５６

５１２×
５１２

９６０×
９６０

如表３所示.
深度学习需要调节的超参数多,调试过程复杂,

本研究通过实验分析确定核心参数,最终确定优化

函 数 (Optimizers),选 择 Adam,初 始 学 习 率

(Learningrate)选择０．００１,批次规模(Batchsize)选
择４,训练次数选择２４０.对其余优先级较低的超参

数采用常规默认设置,如网络的权重初始化采用

he_normal,偏差全部初始化为０,激活函数采用线

性整流激活函数(ReLU),网络优化目标函数中的

权重超参数α为０．０００４[１４].选取Tensorflow作为

后端的Keras深度学习框架,在NVIDIAGTX１０８０
GPU平台上进行训练.

３．２　模型结构分析

本研究对模型的改进主要体现在生成网络的跳

跃结构和空洞卷积上,如果去掉生成网络的跳跃结

构,则为常规深度卷积神经网络(VGG)风格的神经

网络[１８],网络的深度会导致深层网络无法更多地提

取底层特征信息;空洞卷积让生成网络能够对输入

特征图进行不同尺度特征的提取,使得最终修复图

像保留原始目标的更多细节结构.

３．２．１　空洞卷积

空洞卷积能够有效增加网络的感受野,但空洞

卷积的加入也可能造成网络参数冗余,甚至引起过

拟合,通过对比空洞卷积层数对结果的影响来确定

最佳空洞卷积数量.如图３所示,曲线分别代表没

有空洞卷积和空洞卷积扩张系数的最大值分别达到

４,８,１６,３２时的测试误差,从曲线分析可知,没有空

洞卷积或者空洞卷积系数过大时,测试误差并未收

敛到最小值,因此本研究选取扩张系数为２,４,８,１６
的空洞卷积组合.

３．２．２　跳跃结构

跳跃结构通过将底层特征图与后续层特征图相

互组合,使后续层卷积核能够提取到底层特征图的

特征,保证了特征的有效传递.对比模型在有无跳

跃结构时的测试误差,如图４所示,当有跳跃结构时

模型能够较好收敛,因此本研究选择加入跳跃结构

以提升模型对图像的修复能力.

图３ 空洞卷积分析曲线

Fig敭３ Analysisofdilatedconvolution

图４ 跳跃结构分析曲线

Fig敭４ Analysisofjumpingnetwork

４　实验测试结果

采用第３节选取的超参数和结构对模型训练完

毕后,利用训练好的模型对测试集进行测试,并与目

标图像进行对比.训练时的训练集和验证集收敛曲

线如图５所示,随着训练次数的增加,两曲线一致下

降到较低值,说明模型并未出现梯度爆炸和过拟合

问题.

图５ 模型训练曲线

Fig敭５ Curveofmodeltraining

在图像处理过程中,如果直接对噪声图像进行

增强,会使得噪声被放大,不易滤除,因此均采用先

去噪再增强对比度的顺序对图像进行处理.先后用

传统BM３D和中值滤波(Medianfilter)方法对图像
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去除高斯噪声和椒盐噪声,再增强图像对比度,增强

方法选择暗通道先验方法(DCP)和一种结合直方图

均衡化与带彩色恢复的多尺度视网膜增强联合图像

增强 算 法 (HEMSRCR).HEMSRCR 是 由 李 锦

等[１９]２０１４ 年 提 出 的 将 直 方 图 均 衡 化 (HE)和

MSRCR增强进行加权求和的图像增强方法,本研

究通过实验最终选取 HE权重为０．０５,MSRCR权

重为０．９５.将所提方法结果与传统混合方法结果进

行对比,衡量所提方法去噪和增强对比度的能力.
由于还未出现针对水下激光图像的光束修复方法,
因此所提方法对后向散射光的去除效果只能通过人

眼直观感受进行评价.
图６、图７和图８的噪声参数分别为(０,２０dB,

０．０１)、(０,２５dB,０．０１５)和(０,３０dB,０．０２),括号内的

参数依次代表高斯噪声的均值、方差和椒盐噪声的噪

声密度,并用Lv１、Lv２和Lv３依次代表这３个不同等

级,每个等级中有３种不同的目标图像.图６、图７和

图８中的(a)为目标图像,(b)为带有后向散射光和混

合噪声的待修复图像,(c)为先用BM３D和中值滤波

去噪再用DCP增强对比度的结果,(d)为先用BM３D
和中值滤波去噪再用 HEMSRCR增强对比度的结

果,(e)为所提方法结果.其中目标图像只是作为参

考图像,用以评价不同方法的优势,并未参与到网络

的训练过程中,即测试过程是对在训练集中没有出现

过的待修复图像进行修复.对比可以看出,传统方法

去除了噪声,但后向散射光仍是影响图像质量的主要

因素,所提方法在去除混合噪声的同时完成后向散射

光的修复工作,使目标得以清楚显示.此外,随着噪

声的增大,所提方法的结果基本保持良好的图像修复

能力,说明网络对不同噪声具有一定的适应性.

图６ 噪声参数为(０,２０dB,０．０１)的处理结果.(a)目标图像;(b)待修复图像;(c)Denoise＋DCP;
(d)Denoise＋HEMSRCR;(e)所提方法

Fig敭６ Processingresultsofnoiseparameter ０ ２０dB ０敭０１ 敭 a Targetimage  b imagetoberepaired 

 c Denoise＋DCP  d Denoise＋HEMSRCR  e proposedmethod

图７ 噪声参数为(０,２５dB,０．０１５)的处理结果.(a)目标图像;(b)待修复图像;(c)Denoise＋DCP;
(d)Denoise＋HEMSRCR;(e)所提方法

Fig敭７ Processingresultsofnoiseparameter ０ ２５dB ０敭０１５ 敭 a Targetimage  b imagetoberepaired 

 c Denoise＋DCP  d Denoise＋HEMSRCR  e proposedmethod
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图８ 噪声参数为(０,３０dB,０．０２)的处理结果.(a)目标图像;(b)待修复图像;(c)Denoise＋DCP;
(d)Denoise＋HEMSRCR;(e)所提方法

Fig敭８ Processingresultsofnoiseparameter ０ ３０dB ０敭０２ 敭 a Targetimage  b imagetoberepaired 

 c Denoise＋DCP  d Denoise＋HEMSRCR  e proposedmethod

　　最后对多个测试结果的峰值信噪比(PSNR)和
特征相似度(FSIM)进行计算,FSIM 在各种全参考

图像质量评价算法中准确度相对较高,值越高说明

目标的细节保留越好[２０],结果如表４、表５所示.

Denoise代表BM３D和中值滤波联合去噪的结果,

Denoise＋DCP和Denoise＋HEMSRCR则代表去

噪后用不同对比度增强方法处理的结果.对各测试

图像的去噪和去噪并增强结果所获得的 PSNR、

FSIM取平均值作为传统方法的结果,可得出所提

方法的PSNR平均提高９．１０dB,FSIM 平均提高

０．１１,说明相对于传统方法,所提方法能够在去噪、
增强对比度、平衡非均匀性照明和去除后向散射光

等问题上进行有效的权衡,得到更加符合人眼视觉

感受的水下激光图像.
表４　不同测试图像的PSNR

Table４　ThePSNRofdifferenttestimages dB

Image
Denoise Denoise＋DCP Denoise＋ HEMSRCR Proposedmethod

Lv１ Lv２ Lv３ Lv１ Lv２ Lv３ Lv１ Lv２ Lv３ Lv１ Lv２ Lv３
１ １６．９４ １６．９６ １６．９０ １０．６７ １０．７５ １０．７４ ６．０５ ６．０７ ６．０６ ２２．６１ ２２．３１ ２１．５０
２ １４．７８ １４．８０ １４．７６ ８．６０ ８．６７ ８．６９ ５．９３ ５．９６ ５．９８ ２１．９７ １９．１４ ２１．１５
３ １１．８６ １１．９３ １１．９８ ４．５５ ４．５７ ４．６１ ５．５１ ５．５２ ５．５１ １７．３８ ２０．６５ １８．２４
４ １３．４０ １３．４５ １３．４７ ６．９２ ７．０６ ７．０９ ５．６７ ５．７０ ５．７１ １８．５２ １８．６４ １７．８１
５ １２．３３ １２．３６ １２．３９ ５．６１ ５．７４ ５．７７ ５．５６ ５．５７ ５．５９ １０．４０ １０．２７ ９．５０
６ １５．１１ １５．１４ １５．１８ ８．６５ ８．７６ ８．８４ ５．８４ ５．８８ ５．８９ ２０．７２ １７．２４ ２０．４９

表５　不同测试图像的FSIM
Table５　TheFSIMofdifferenttestimages dB

Image
Denoise Denoise＋DCP Denoise＋ HEMSRCR Proposedmethod

Lv１ Lv２ Lv３ Lv１ Lv２ Lv３ Lv１ Lv２ Lv３ Lv１ Lv２ Lv３
１ ０．９１ ０．９１ ０．９１ ０．９０ ０．９１ ０．９１ ０．５９ ０．５８ ０．５３ ０．９３ ０．９２ ０．９２
２ ０．８８ ０．８８ ０．８９ ０．８８ ０．８８ ０．８９ ０．６１ ０．６０ ０．５７ ．９０ ０．９１ ０．９０
３ ０．９２ ０．９１ ０．９０ ０．９０ ０．９１ ０．９２ ０．６５ ０．６２ ０．５５ ０．９２ ０．９１ ０．９１
４ ０．８７ ０．８７ ０．８８ ０．８７ ０．８７ ０．８８ ０．６１ ０．５９ ０．５６ ０．９２ ０．８９ ０．８９
５ ０．８９ ０．８９ ０．９０ ０．８９ ０．８９ ０．９０ ０．６８ ０．６６ ０．６０ ０．９１ ０．８９ ０．８８
６ ０．８９ ０．８９ ０．９０ ０．８９ ０．８９ ０．９０ ０．６０ ０．５９ ０．５５ ０．９３ ０．９１ ０．９１

　　在IntelCorei７Ｇ７７００CPU＠４．２０GHz平台上

分别对尺寸为２５６pixel×２５６pixel、５１２pixel×
５１２pixel和９６０pixel×９６０pixel的图像进行耗时

测试,结果如表６所示,将去噪和去噪后增强对比度

的时间取平均作为传统方法的耗时,与所提方法相

对比,所提方法在不同尺寸的图像上计算速度分别

提高９．２０,６．９４,１６．９１倍.
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表６　不同方法的时间

Table６　Timeofdifferentmethods

Imagesize(pixel×pixel) Denoise Denoise＋DCP Denoise＋HEMSRCR Proposedmethod Speedup
２５６×２５６ ０．３２２７ ０．３３１１ ０．６１５２ ０．０４６０ ９．２０×
５１２×５１２ １．４８４１ １．５０５９ ２．３４５３ ０．２５６１ ６．９４×
９６０×９６０ ５．６０２７ ５．６８５４ ９．５６８２ ０．４１０９ １６．９１×

５　结　　论

通过改进获得了一种用于水下激光图像修复的

生成对抗网络,网络由跳跃结构、空洞卷积和转置卷

积组成,学习从水下激光图像到样本图像的端到端

映射参数.卷积层充当特征提取器,利用空洞卷积

捕获图像不同尺度的特征,同时消除噪声,转置卷积

用于恢复图像尺寸.跳跃结构允许输入图像几乎直

接连接到生成网络的底层,保证底层信息的有效传

递.利用自建训练集对模型进行训练和测试,结果

表明所提方法能够快速去噪并去除后向散射光,同
时改善图像的非均匀性照明问题,使图像更符合人

眼视觉感受.
本研究主要是探索对水下激光图像强后向散射

光的去除,同时考虑到生成对抗网络需要极大规模

的数据集,大规模采集一一对应的噪声图像和对应

样本图像难度大,因此采用添加模拟噪声的方式.
下一步需改进数据集结构,增加带有严重后向散射

光和真实水下噪声的激光图像,减小网络规模,提升

网络的泛化能力和运算速度.
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