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基于稠密级联卷积神经网络的水下图像增强

陈清江，解亚丽*

西安建筑科技大学理学院，陕西 西安 710055

摘要 为了解决水下退化图像出现的色彩偏差等问题，提出一种基于稠密级联卷积神经网络的水下图像增强算法。首

先将退化的水下图像从传统的红、绿、蓝（RGB）颜色空间转换到色调、饱和度、亮度（HSV）颜色空间，保持色调分量和亮

度分量不变，利用级联卷积神经网络对饱和度分量增强。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。纹理细化网络是利用了 6个纹理细化单元对所得到的

细化图像进一步提取特征信息。最后将通过级联卷积神经网络进行提取的 S通道图与H、V通道图进行合并，得到增强

的水下图像。实验结果表明，提出算法增强的水下图像的水下彩色图像质量评价平均可达到 0. 616875，水下图像质量测

量平均可达到 5. 197000。对比算法表明，提出的水下图像增强算法不仅增强效果良好，且增强的结果更符合人类视觉

习惯。
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Underwater Image Enhancement Based on Dense Cascaded
Convolutional Neural Network

Chen Qingjiang, Xie Yali*

School of Science, Xi’an University of Architecture and Technology, Xi’an 710055, Shaanxi, China

Abstract To solve the low contrast problem of underwater degraded images, an underwater image enhancement
algorithm based on a deep cascaded convolutional neural network is proposed. First, the degraded underwater image is
converted from traditional red, green, and blue to hue, saturation, and value color space, which retains the hue and
lightness component without changes, and the cascaded convolutional neural network is employed to examine the
saturation component improvement. New dense blocks are introduced in the process of feature extraction network encoding
and decoding. The dense block combines residual connection, skip connection, and multiscale convolution to correct color
distortion. The texture refinement network employs six texture refinement units to extract feature information from the
refined image. Finally, the S-channel image is extracted using the cascaded convolutional neural network, which is
combined with the H- and V-channel images to achieve an improved underwater image. The experimental findings reveal
that the average underwater color image quality estimation of underwater images improved using the proposed algorithm
can reach 0. 616875, and the average underwater image quality measurement can reach 5. 197000. The comparison
algorithm findings reveal that the proposed underwater image enhancement algorithm not only has a good improvement
effect but also ensures the improved images are in line with human vision.
Key words maching vision; underwater image; convolutional neural network; coding and decoding framework; computer
vision; dense block

1 引 言

近年来，由于科技进步以及人类对自然探索的好

奇心，水下成像技术在深海探测、水下机器人、海洋生

物监测等方面发挥了重要作用。但是，光在水下会发

生吸收和散射现象［1］，从而会严重降低获取的水下图

像质量，所以很少有可以满足人们需要的清晰的水下

图像。因此，获得高质量的水下图像对于水下摄影、海
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洋工程师［2］、水下考古［3］和水下机器人发射［4］都具有重

要意义。

人们为了提高单幅水下图像的质量而研究了各种

各 样 的 图 像 增 强 、图 像 复 原 和 深 度 学 习 的 方 法 。

Ancuti等［5］基于一些常用传统图像增强算法直接处理

水下图像像素值。例如限制对比度自适应图像增强算

法［6］（CLAHE）以增强特定的图像特征。水下暗通道

先验（UDCP）是由 Drews等［7］提出的另外一种用于水

下图像增强的方法。这几种方法在某些程度上的确提

高了水下图像的视觉质量，但仍存在伪影、增强过度、

颜色偏差等问题。而基于图像复原的方法［8-9］利用物

理成像模型和图像先验信息作为约束条件来恢复清晰

图像。Henke等［10］提出了一种基于特征的颜色常量算

法来修复水下图像的颜色失真。Ancuti等［11］提出了一

种基于图像融合（FE）的方法来提高水下图像质量。

然而，这些方法在水下图像恢复中仍然存在局限性。

深度卷积神经网络由于具有非常强大的监督学习模

型，是近年来非常流行的用于图像处理的算法，因此一

些 学 者 将 深 度 学 习 应 用 于 水 下 图 像 处 理［12-15］。

Zhu等［16］提出了用 CycleGAN来进行水下图像增强。

Guo等［17］提出一种基于弱监督的颜色转换的水下图像

颜色修复（WSCT）来增强水下图像。

由于深度卷积神经网络经常被用于目标识别［18］和

图像去雾［19］中，并且在已知的水下物理成像模型的基

础上，受Wang等［20］提出的平行卷积神经网络增强水

下图像、Chen等［21］提出的级联残差生成对抗网络和林

森等［22］提出的网络输入的启发，本文提出了一种具有

两部分网络的稠密级联卷积神经网络模型，并结合训

练数据集对其进行了训练。所提出的网络可以进行更

精确的特征提取以提升水下图像的质量。该网络的主

要特点有：1）以编码解码为基本框架，受 U形结构网

络［23］的启发，在 U形结构网络中加入了稠密块，每个

稠密块都有 3个特征映射，以充分利用图像的局部特

征，卷积和反卷积用于创建网络来学习同一图像的不

同特征，6个特征细化单元用于进一步提取特征。通

过像素级融合，获得清楚图像；2）在编解码框架中加入

残差连接［24］，实验证明其结构能更有效地学习细节特

征；3）构建了端到端的清晰水下图像，这些图像没有依

赖任何水下图像模型和先验知识，具有更强的适用性。

通过主观和客观的评估，表明与其他算法相比，该网络

算法对增强不同类型的水下图像具有良好的效果。

2 基本原理

2. 1 编码解码

自动编码器（AE）是一种用于函数提取和降维的

特殊神经网络。最简单的 AE由隐藏层和输出层组

成。在训练期间，映射对输入向量进行编码，以获得编

码向量。解密代码矢量映射并检索新创建的矢量。

图 1是一个AE的例子。

2. 2 卷积和反卷积

卷积层是由一系列卷积滤波器组成，每个卷积层

的输出如下式所示：

f l+ 1 = Re LU ( f l*kl+ 1 + bl+ 1 )， （1）
式中：f l和f l+ 1分别代表第 l层和第 l+1层对应的特征

图；kl+ 1为卷积核的大小；bl+ 1为偏置；ReLU是非线

性激活函数。卷积层输出的特征图大小计算公式为
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， （2）

式 中 ：w out和hout 分 别 对 应 输 出 特 征 图 的 宽 和 高 ；

w in和h in分别对应输入特征图的宽和高；k为卷积核的

大小；p为填充方式；s为卷积核步长。

反卷积（Deconvolution）的本质还是卷积，只是在

进行卷积之前，会进行一个自动的 padding补充，从而

使得输出的矩阵和指定输出的矩阵的形状相同。因

此，在编码部分的卷积运算过程中丢失的细节特征，会

通过解码部分的反卷积运算来恢复。反卷积层的过程

可以表示为

Gi (Y )= σ [Wi∗Gi- 1 (Y )+ B ]， （3）
式中：Gi (Y )为第 i层反卷积层的输出；Wi为反卷积层

的权重参数；Gi- 1 (Y )为第 i-1层卷积层的输出特征

图。因此，该层输出图像块的大小可以表示为

o= s ( I- 1)+ R- 2p， （4）
式中：I为输出的反卷积层图像的大小；R为反卷积核

的大小；s为步长；p为零填充。

3 提出的稠密级联卷积神经网络算法

经统计实验发现水下图像的色偏色弱主要分布

在 色调、饱和度、亮度（HSV）空间的饱和度分量，单独

改变饱和度分量不影响整体图像的细节信息，于是本

文提出保持亮度分量与色调分量不变，将饱和度分量

通过稠密级联卷积网络进行增强。稠密级联卷积网络

分为两部分：特征提取网络和纹理细化网络。特征提

取网络采用编码解码结构，并且由文献［25］可得，稠密

图 1 AE示例

Fig. 1 Example of autoencoder (AE)

块设计的原则是加强特征传播和鼓励特征重用，因此

本文在编解码框架中引入了具备这两个原则的新的稠

密块，它的目的是找出网络中最优的局部稀疏结构，从

而可以有效地纠正颜色偏差，恢复图像细节。整个编

码解码结构通过卷积层滤除噪声，利用反卷积层恢复

丢失的细节并且逐像素细化图像。纹理细化网络是为

减少伪影和细节模糊，添加了 6个纹理细化单元对第

一部分得到的细化图像进行进一步的纹理特征提取。

在卷积运算之前应用非线性激活函数 ReLU可以使像

素点更集中于某个区域，减少过拟合现象，从而有效地

恢复水下图像更多的特征信息。在本文网络的最后一

步，将这 6个纹理细化单元得到的特征图进行融合。

3. 1 特征提取网络

编解码器网络中的卷积层和反卷积层是对称的。

卷积层过滤噪声并存储水下图像中的重要细节部分，

但卷积层无法恢复低质量图像。因此，在降噪后引入

反卷积层以细化特征，并在卷积层和反卷积层加入残

差连接，使低层次特征在反卷积过程中得到保护。网

络结构见图 2。在本文的编码解码过程中，为了能够充

分利用图像的局部特征，每一个卷积后都添加了一个

稠密块，稠密块的详细结构见图 3。该稠密块充分利用

图像的局部信息，可以恢复图像细节，纠正颜色失真。

每个稠密块在最右边利用 1*1卷积以便直接连接来自

上一层卷积的输出。而中间两个特征映射分别采取 3*
3，5*5的卷积用来提取不同的特征信息，在稠密块的最

后一层，利用 1*1的卷积来促进特征融合，提高计算效

率。在这一部分网络中，所有的卷积步长为 1，填充方

式为零填充，正则化采取 L2正则化且系数为 0. 001，且
在每一个卷积操作后都添加了一层批量规范化（BN）
层，采用的激活函数是非线性ReLU函数。采取正则化

是为了防止出现过拟合现象。每个卷积层下面的数字

代表这一层的每一个卷积的个数。

3. 2 纹理细化网络

为减少伪影和细节模糊，加入 6个纹理细化单元

进行纹理特征提取，并且每个纹理细化单元结构相同。

同特征提取网络一样，所有的卷积核大小均是 3*3，步
长为 1，填充方式为零填充，正则化采取 L2正则化且系

数为 0. 001，并且在每一个卷积操作后都添加了一层

BN层，采用的激活函数是非线性ReLU函数。图 4（a）
表示纹理细化网络，图 4（b）表示纹理细化单元。

3. 3 损失函数

为了训练神经网络中的参数以 L1，L2和像素损失

函数的线性表示作为整个网络的损失函数。L1损失函

数和 L2损失函数是两个常用的函数。L1损失函数也

被叫做最小化绝对误差（MAE）。MAE就是最小化真

实的清晰图像 ytrue和预测的增强图像 ypred之间差值的绝

对值的和，L1损失函数表达式为

L 1 = ∑ | y true - ypred |。 （5）
L2损失函数也被叫做最小化平方误差（MSE）。

MSE就是最小化真实的清晰图像 ytrue和预测的增强图

像 ypred之间差值的平方的和，L2损失函数表达式为

L 2 = ∑ ( y true - ypred) 2。 （6）
像素损失 Lw是指将一个输入图像进行增强后得

到的图像与清晰的地面图像做差，然后取一范数，用数

学公式表示为

LW=∑ y true - ypred 1
。 （7）

而本文为了更好地加快网络的收敛速度以及图像

增强的质量，采取了 L1损失函数、L2损失函数和像素

损失 Lw的线性相关的函数作为本文整体网络的损失

函数，即

L= α1L 1 + α2L 2 + α3LW， （8）
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块设计的原则是加强特征传播和鼓励特征重用，因此

本文在编解码框架中引入了具备这两个原则的新的稠

密块，它的目的是找出网络中最优的局部稀疏结构，从

而可以有效地纠正颜色偏差，恢复图像细节。整个编

码解码结构通过卷积层滤除噪声，利用反卷积层恢复

丢失的细节并且逐像素细化图像。纹理细化网络是为

减少伪影和细节模糊，添加了 6个纹理细化单元对第

一部分得到的细化图像进行进一步的纹理特征提取。

在卷积运算之前应用非线性激活函数 ReLU可以使像

素点更集中于某个区域，减少过拟合现象，从而有效地

恢复水下图像更多的特征信息。在本文网络的最后一

步，将这 6个纹理细化单元得到的特征图进行融合。

3. 1 特征提取网络

编解码器网络中的卷积层和反卷积层是对称的。

卷积层过滤噪声并存储水下图像中的重要细节部分，

但卷积层无法恢复低质量图像。因此，在降噪后引入

反卷积层以细化特征，并在卷积层和反卷积层加入残

差连接，使低层次特征在反卷积过程中得到保护。网

络结构见图 2。在本文的编码解码过程中，为了能够充

分利用图像的局部特征，每一个卷积后都添加了一个

稠密块，稠密块的详细结构见图 3。该稠密块充分利用

图像的局部信息，可以恢复图像细节，纠正颜色失真。

每个稠密块在最右边利用 1*1卷积以便直接连接来自

上一层卷积的输出。而中间两个特征映射分别采取 3*
3，5*5的卷积用来提取不同的特征信息，在稠密块的最

后一层，利用 1*1的卷积来促进特征融合，提高计算效

率。在这一部分网络中，所有的卷积步长为 1，填充方

式为零填充，正则化采取 L2正则化且系数为 0. 001，且
在每一个卷积操作后都添加了一层批量规范化（BN）
层，采用的激活函数是非线性ReLU函数。采取正则化

是为了防止出现过拟合现象。每个卷积层下面的数字

代表这一层的每一个卷积的个数。

3. 2 纹理细化网络

为减少伪影和细节模糊，加入 6个纹理细化单元

进行纹理特征提取，并且每个纹理细化单元结构相同。

同特征提取网络一样，所有的卷积核大小均是 3*3，步
长为 1，填充方式为零填充，正则化采取 L2正则化且系

数为 0. 001，并且在每一个卷积操作后都添加了一层

BN层，采用的激活函数是非线性ReLU函数。图 4（a）
表示纹理细化网络，图 4（b）表示纹理细化单元。

3. 3 损失函数

为了训练神经网络中的参数以 L1，L2和像素损失

函数的线性表示作为整个网络的损失函数。L1损失函

数和 L2损失函数是两个常用的函数。L1损失函数也

被叫做最小化绝对误差（MAE）。MAE就是最小化真

实的清晰图像 ytrue和预测的增强图像 ypred之间差值的绝

对值的和，L1损失函数表达式为

L 1 = ∑ | y true - ypred |。 （5）
L2损失函数也被叫做最小化平方误差（MSE）。

MSE就是最小化真实的清晰图像 ytrue和预测的增强图

像 ypred之间差值的平方的和，L2损失函数表达式为

L 2 = ∑ ( y true - ypred) 2。 （6）
像素损失 Lw是指将一个输入图像进行增强后得

到的图像与清晰的地面图像做差，然后取一范数，用数

学公式表示为

LW=∑ y true - ypred 1
。 （7）

而本文为了更好地加快网络的收敛速度以及图像

增强的质量，采取了 L1损失函数、L2损失函数和像素

损失 Lw的线性相关的函数作为本文整体网络的损失

函数，即

L= α1L 1 + α2L 2 + α3LW， （8）

de
ns

e b
lo

ck

co
nv

de
ns

e b
lo

ck

de
ns

e b
lo

ck

co
nv co

nv

co
nv

conv32 64 64128 128 32
de

ns
e b

lo
ck

de
ns

e b
lo

ck

de
ns

e b
lo

ck

co
nv

co
nv

conv：convolution
图 2 特征提取网络

Fig. 2 Feature extraction network



2215004-4

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

式（8）是本文整体网络的损失函数，其中 L是本文网络

的整体损失函数，α1、α2和α3根据网络训练所得，根据

实验结果，α1、α2和α3分别为 2、0. 7和 1。

4 实验结果与分析

本节描述了实验集的来源，实验参数设置和实验

步骤，并且为验证本文算法的鲁棒性和有效性，将本文

算法与其他典型算法（包括基于深度学习的算法和传

统算法）进行实验对比，将提出的用于水下图像增强

的稠密级联卷积神经网络与其他几种水下图像增强方

法进行了比较。比较的方法有 CLAHE［6］、UDCP［7］、
FE［11］、CycleGAN［16］和WSCT［17］。然后从主观评价和

客观评价两方面对处理图进行对比分析，证明本文算

法在水下图像增强方面具有很强的实用性。最后为了

说明本文模型设计的有效性，还对不同的网络模型进

行了对比实验分析。

4. 1 数据集

本文所使用的数据集来自 UIEB dataset［26］。并且

挑选其中的 740幅真实的退化水下图像。对其运用 7∶
3的比例划分成训练集与测试集，再将划分好的训练

集和测试集中的图像进行 90o和 270o的翻转，以此来扩

充训练集和测试集。最后，在实验对比图中，挑选出

8张水下拍摄常见的场景，例如水下考古与珊瑚群簇

进行对比。图 5展示了退化的水下图像、退化的水下

图像对应的清晰水下图像、退化水下图像对应的HSV
颜色空间图像及其各分量图像。
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4. 2 实验条件、参数设置及实验步骤

实验条件：本文采用Tensorflow2. 1深度学习框架

进行训练和测试，所使用的计算机硬件配置如下：

GPU为 Nvidia GeForce 1660Ti（6 GB）。CPU为 Intel
Core i7-15750H，内存为 16 GB，主频为 2. 40 GHz。

参数设置：本文网络中所有的输入都是长和宽为

256的 RGB图像，优化器为 Adam，学习率为 0. 0001，
批量大小（batchsize）为 1，迭代次数（epoch）为 3000。

实验步骤：1）获取水下图像数据集；2）将水下图像

数据集的 RGB 图像转化为HSV颜色空间各分量的图

像；3）对水下图像的饱和度（S）分量图像，通过稠密级

联卷积神经网络模型进行训练与测试；4）将HSV颜色

空间中饱和度（S）分量增强后的图像与其余两个分量

的图像合并，并转换到 RGB图像，以此获得增强后的

水下图像；5）分析模型对比实验的增强结果。

所提算法流程如图 6所示。

4. 3 主观评价

从实验对比图 7可以看出，CLAHE算法［6］对恢复

水 下 退 化 图 像 色 偏 方 面 效 果 很 差 ，如 Image1 和

Image2，对颜色校正的处理基本无效果。UDCP算

法［7］在处理色偏问题上，由于没有进行矫正处理，导致

处理后的水下图像仍然呈现出严重的绿色，甚至整体

画面偏暗红。WSCT算法［17］处理之后整体偏绿，细节

纹理特征比较清晰。FE［11］和 CycleGAN算法［16］的去

雾效果良好，但是 FE算法［11］出现了局部泛白的情况，

如 Image1和 Image5，而 CycleGAN算法［17］颜色恢复效

果 比 较 差 ，导 致 细 节 恢 复 不 清 晰 ，如 Image1 和

Image2。
实验对比图 7中方框部分表明，针对出现色偏的

水下图像（类似 Image 2），WSCT算法［17］在局部出现

泛白，UDCP算法［7］呈现出整体偏绿的情况；针对出现

光斑的水下图像（类似 Image4），WSCT算法［17］出现过

拟合导致的黑斑，UDCP算法［7］过分增强，FE算法［11］

出现了增强过度的颜色失真现象；而在有雾问题的水

图 5 退化的水下图像、退化的水下图像对应的清晰水下图像和退化的水下图像对应的HSV颜色空间图像及其各分量图像。（a）退

化的 coral和 whale skeleton和（b）分别对应的清晰水下图像、（c）分别对应的HSV颜色空间图像、（d）分别对应的H分量图像、

（e）分别对应的 S分量图像和（f）分别对应的V分量图像

Fig. 5 Degraded underwater image, clear underwater image corresponding to degraded underwater image, HSV color space image
corresponding to degraded underwater image and its component images. (a) Degraded images, (b) corresponding clear
underwater images, (c) corresponding HSV color space images, (d) corresponding H component images, (e) corresponding S

component images, and (f) corresponding V component images of coral and whale skeleton
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Fig. 6 Flow chart of proposed algorithm
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4. 2 实验条件、参数设置及实验步骤

实验条件：本文采用Tensorflow2. 1深度学习框架

进行训练和测试，所使用的计算机硬件配置如下：

GPU为 Nvidia GeForce 1660Ti（6 GB）。CPU为 Intel
Core i7-15750H，内存为 16 GB，主频为 2. 40 GHz。

参数设置：本文网络中所有的输入都是长和宽为

256的 RGB图像，优化器为 Adam，学习率为 0. 0001，
批量大小（batchsize）为 1，迭代次数（epoch）为 3000。

实验步骤：1）获取水下图像数据集；2）将水下图像

数据集的 RGB 图像转化为HSV颜色空间各分量的图

像；3）对水下图像的饱和度（S）分量图像，通过稠密级

联卷积神经网络模型进行训练与测试；4）将HSV颜色

空间中饱和度（S）分量增强后的图像与其余两个分量

的图像合并，并转换到 RGB图像，以此获得增强后的

水下图像；5）分析模型对比实验的增强结果。

所提算法流程如图 6所示。

4. 3 主观评价

从实验对比图 7可以看出，CLAHE算法［6］对恢复

水 下 退 化 图 像 色 偏 方 面 效 果 很 差 ，如 Image1 和

Image2，对颜色校正的处理基本无效果。UDCP算

法［7］在处理色偏问题上，由于没有进行矫正处理，导致

处理后的水下图像仍然呈现出严重的绿色，甚至整体

画面偏暗红。WSCT算法［17］处理之后整体偏绿，细节

纹理特征比较清晰。FE［11］和 CycleGAN算法［16］的去

雾效果良好，但是 FE算法［11］出现了局部泛白的情况，

如 Image1和 Image5，而 CycleGAN算法［17］颜色恢复效

果 比 较 差 ，导 致 细 节 恢 复 不 清 晰 ，如 Image1 和

Image2。
实验对比图 7中方框部分表明，针对出现色偏的

水下图像（类似 Image 2），WSCT算法［17］在局部出现

泛白，UDCP算法［7］呈现出整体偏绿的情况；针对出现

光斑的水下图像（类似 Image4），WSCT算法［17］出现过

拟合导致的黑斑，UDCP算法［7］过分增强，FE算法［11］

出现了增强过度的颜色失真现象；而在有雾问题的水

图 5 退化的水下图像、退化的水下图像对应的清晰水下图像和退化的水下图像对应的HSV颜色空间图像及其各分量图像。（a）退

化的 coral和 whale skeleton和（b）分别对应的清晰水下图像、（c）分别对应的HSV颜色空间图像、（d）分别对应的H分量图像、

（e）分别对应的 S分量图像和（f）分别对应的V分量图像

Fig. 5 Degraded underwater image, clear underwater image corresponding to degraded underwater image, HSV color space image
corresponding to degraded underwater image and its component images. (a) Degraded images, (b) corresponding clear
underwater images, (c) corresponding HSV color space images, (d) corresponding H component images, (e) corresponding S

component images, and (f) corresponding V component images of coral and whale skeleton
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下图像（类似 Image6），CLAHE算法［6］出现了增强过

度的颜色失真现象，CycleGAN 算法［16］和 WSCT 算

法［17］颜色恢复不清晰。

经过对比分析，本文提出算法在颜色信息校正

（如 Image1和 Image2）、弱化光斑（ Image3和 Image4）
和去雾（如 Image5和 Image6）方面更具有优势。说明

提出算法更具有一定的实用性。

4. 4 客观评价

在本文网络中选择了水下彩色图像质量评价

（UCIQE）［27］和水下图像质量测量（UIQM）［28］来评价

增强后的图像。UCIQE利用色度、饱和度和对比度的

线性组合，分别量化不均匀的颜色投射、模糊和低对比

度。UIQM包括水下图像色度测量（UICM）、水下图

像 清 晰 度 测 量（UISM）和 水 下 图 像 对 比 度 测 量

（UIConM）3个方面。UCIQE和UIQM的值越高表示

图像质量越好。UIQM 与 UICM、UISM和 UIConM
线性相关关系为

U= σ1C+ σ2S+ σ3M， （9）
式 中 ：U 是 UIQM；C 是 UICM；S 是 UISM；M 是

UIConM；σ1、σ2、σ3是从网络训练所得出来的系数。经

过实验，σ1、σ2和σ3 分别为 0. 0281、0. 2953和 3. 5753。
表 1和表 2详细列出了提出方法和其他几种算法所得

结果的UCIQE和UIQM。

在表 1和表 2中，UCIQE和 UIQM度量的最佳结

果以黑粗体标记。由于 FE［11］有明显的过度增强现象，

所 以 导 致 平 均 UCIQE 值 降 低 从 而 排 名 第 2。
CycleGAN［16］虽然经过 50000次迭代训练，但因为循环

一致性损失不适合水下场景所以平均 UIQM值排在

第 4。WSCT［17］增强算法是根据水下成像模型来预估

参数所以平均 UIQM值位于第 3，平均 UCIQE值位于

图 7 各算法实验结果图。（a）原始图；（b）CLAHE；（c）UDCP；（d）FE；（e）CycleGAN；（f）WSCT；（g）提出算法

Fig. 7 Experimental results of different algorithms. (a) Original images; (b) CLAHE; (c) UDCP; (d) FE; (e) CycleGAN; (f) WSCT;
(g) prposed algorithm
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第 2。与其相比，本文提出算法的平均 UIQM值大于

其他算法，平均UCIQE值也大于大多数算法。

4. 5 不同模型实验对比与结果分析

为了更好地验证本文提出算法中稠密块以及在U
型结构中添加残差连接的实用性，对比本文提出的级

联稠密卷积神经网络（即model1），做了以下几个模型

对比实验：

1）未加入稠密块的卷积神经网络（model2）；

2）具有 4个稠密块的稠密卷积神经网络（model3）；

3） 具 有 8 个 稠 密 块 的 稠 密 卷 积 神 经 网 络

（model4）；

4）在 U型结构中去除掉残差连接的稠密卷积神

经网络（model5）。

model2、model3、model4、model5 的 具 体 模 型 如

图 8所示。不同模型对同一幅水下图像增强后的结果

如图 9所示。在图 9中，未添加稠密块的 model2对色

偏几乎没有增强效果，而增加了稠密块的本文网络模

型（model1）很好地解决了色偏问题；图 9也表明在增

强细节信息方面，在 U型结构中添加残差连接的模型

要比未添加残差连接的模型（model5）表现更加良好。

表 3 也 展 示 了 不 同 模 型 的 针 对 同 一 幅 水 下 图 像

Shipwreck的客观评价指标。

从表 3可以看出，本文提出的稠密卷积神经网络

（model1）由于具有新添加的稠密块，在主观上可以消

除色彩偏差和对比度低等问题，在客观指标上都优于

model2和model3，说明具有稠密块的级联卷积神将网

络能更好地获得符合人类视觉习惯的清晰水下图像。

在 图 10 中 ，添 加 了 8 个 稠 密 块 的 神 经 网 络

（model4）虽然在客观指标上表现更好，但是从表 3中
的运行时间来看，会因为引入更多参数而增加训练时

间。因此，综合训练时间来考虑，本文提出网络使用

6个稠密块，即model1作为最终版本。

表 3 提出模型和其他几种模型所得结果的客观评价指标对比

Table 3 Subjective evaluation index comparison of results of
proposed model and several other models

Evaluation index
Model1
Model2
Model3
Model4
Model5

UCIQE
0. 5861
0. 4927
0. 5146
0. 6027
0. 5061

UIQM
5. 2145
4. 8713
4. 9857
5. 3064
5. 0149

Time /s
0. 53
0. 49
0. 51
0. 60
0. 52

表 1 提出方法和其他几种算法所得结果的UCIQE对比

Table1 UICQE comparison of results of proposed method and several other algorithms

UCIQE
Image1
Image2
Image3
Image4
Image5
Image6
Image7
Image8
Average

CLAHE
0. 438
0. 413
0. 521
0. 475
0. 563
0. 491
0. 549
0. 489
0. 492375

UDCP
0. 480
0. 453
0. 553
0. 616
0. 641

0. 417
0. 608
0. 564
0. 541500

FE
0. 594
0. 616
0. 586
0. 614
0. 603
0. 597
0. 647

0. 579
0. 604500

CycleGAN
0. 620

0. 617
0. 610
0. 658

0. 601
0. 593
0. 584
0. 548
0. 603875

WSCT
0. 602
0. 603
0. 612
0. 556
0. 618
0. 519
0. 596
0. 557
0. 582875

Proposed
0. 597
0. 664

0. 613

0. 603
0. 638
0. 603

0. 624
0. 593

0. 616875

表 2 提出方法和其他几种算法所得结果的UIQM对比

Table 2 UIQM comparison of results of proposed method and several other algorithms

UIQM
Image1
Image2
Image3
Image4
Image5
Image6
Image7
Image8
Average

CLAHE
1. 423
0. 481
5. 560
4. 809
4. 914
4. 959
4. 783
5. 131
4. 007500

UDCP
1. 248
0. 855
5. 574
4. 139
4. 554
4. 973
4. 982
4. 903
3. 903500

FE
4. 315
4. 183
5. 490
5. 250
4. 496
4. 393
4. 962
5. 399
4. 811000

CycleGAN
4. 306
3. 794
5. 555
4. 166
4. 210
4. 366
4. 925
5. 209
4. 566375

WSCT
3. 237
2. 900
5. 658
4. 902
4. 708
4. 421
4. 858
5. 153
4. 479625

Proposed
4. 953

4. 385

5. 960

4. 921

5. 297

5. 015

5. 307

5. 738

5. 197000



2215004-8

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

 

co
nv

 la
ye

r

 

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

conv

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 de
ns

e b
lo

ck

 

conv

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 de
ns

e b
lo

ck

 

conv

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

 

de
ns

e b
lo

ck

de
ns

e b
lo

ck

 de
ns

e b
lo

ck

 

conv

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

co
nv

 la
ye

r

(a)

(b)

(c)

(d)

图 8 不同模型示意图。（a）model2；（b）model3；（c）model4；（d）model5
Fig. 8 Diagram of different models. (a) model2; (b) model3; (c) model4; (d) model5

5 结 论

针对水下图像颜色失真、雾化和低对比度等问题，

设计了基于稠密级联卷积神经网络的水下图像增强算

法。该神经网络的输入主要是退化的水下图像 HSV
分量中的饱和度分量。在稠密级联卷积神经网络中，

采用编解码框架，并且提出了一个新的稠密块，有效地

修正色差，提高饱和度。同时，采用 6个纹理细化单元

进一步细化特征，增强网络学习能力。实验结果表明，

相比于对比算法，所提出的稠密级联卷积神经网络在

不同情况的水下环境中，UCIQE和UIQM这两个指标

分别可以达到 0. 616875和 5. 197000，说明提出的方法

具有实用性。但该方法在某些场景的水下图像增强中

会出现过度增强现象，所以未来拟考虑把传统的水下

图像增强方法与基于深度学习的水下图像增强的方法

结合起来，进一步提高水下图像增强的质量。
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5 结 论
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相比于对比算法，所提出的稠密级联卷积神经网络在
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具有实用性。但该方法在某些场景的水下图像增强中

会出现过度增强现象，所以未来拟考虑把传统的水下

图像增强方法与基于深度学习的水下图像增强的方法

结合起来，进一步提高水下图像增强的质量。
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