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基于多尺度注意力和对比学习的水下图像增强
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摘要  由于水体对光的吸收和散射作用，水下图像普遍存在颜色失真和细节模糊这两种退化问题。为了得到色彩鲜明、

细节清晰的水下图像，提出了一个基于多尺度注意力和对比学习的水下图像增强算法模型。该模型采用编码-解码结构

作为基础框架，为了提取到更细粒度的特征，在编码部分设计了一个多尺度通道像素注意力模块，利用 3 个并行支路提取

图像中不同层次的特征，然后将 3 条支路提取的特征进行融合输入到下一层编码器以及对应的解码层，提高网络特征提

取以及细节增强的能力。最后，为了进一步提高增强图像的质量，引入对比学习训练网络。大量实验证明，本文算法增

强后的图像色彩鲜明且细节信息保留较好。峰值信噪比和结构相似性指标的平均值最高可达到 25. 46 和 0. 8946，与其他

方法相比至少提高了 4. 4% 和 2. 8%；水下彩色图像质量指标和信息熵的平均值最高为 0. 5802 和 7. 6668，与其他方法相

比均至少提高了 2%；特征点匹配平均比原始图像多 24 个。
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Abstract The two common degradations of underwater images are color distortion and blurred detail due to the 
absorption and dispersion of light by water.  We propose an underwater image-enhancement algorithm model based on 
multi-scale attention and contrast learning to acquire underwater images with bright colors and clear details.  The model 
adopts the encoding-decoding structure as the basic framework.  To extract more fine-grained features, a multi-scale 
channel pixel attention module is designed in the encoder.  The module uses three parallel branches to extract features at 
different levels in the image.  In addition, the extracted features by the three branches are fused and introduced to the 
subsequent encoder and the corresponding decoding layer to improve the ability to extract network features and enhance 
details.  Finally, a contrast-learning training network is introduced to improve the quality of enhanced images.  Several 
experiments prove that the enhanced image by the proposed algorithm has vivid colors and complete detailed information.  
The average values of the peak signal-to-noise ratio and structural similarity index are up to 25. 46 and 0. 8946, 
respectively, and are increased by 4. 4% and 2. 8%, respectively, compared with the other methods.  The average values 
of the underwater color image quality index and information entropy are 0. 5802 and 7. 6668, respectively, and are 
increased by at least 2% compared with the other methods.  The number of feature matching points is increased by 24 
compared to the original images.
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1　引 言

海洋资源是地球资源的重要组成部分，海洋资源

的开发、利用和保护已经成为各个国家的发展战略。

由于海洋环境的特殊性，人类通常无法直接进行探索

和研究，需要依靠水下设备来获取相关信息。水下图

像作为水下信息的重要呈现形式，在海底探测、水下考

古、水下目标检测等重要研究中具有不可替代的作

用［1］。但与大气环境不同，水体对光的吸收和散射作

用，会造成水下图像出现颜色失真、模糊等退化现象。

所以获得清晰的水下图像来更好地了解水下世界变得

尤为重要。

目前水下图像的增强方法有传统方法和基于深度

学习方法。传统方法主要有基于直方图的算法［2］，多

尺度视网膜增强［3］和基于融合的方法［4］。此外还有基

于先验的方法，例如：针对水下环境的特殊性，Drews
等［5］提出了一种基于暗通道先验（DCP）的水下传输估

计方法，将 DCP［6］的方法用在蓝色和绿色 2 个通道；

Song 等［7］提出了一种基于水下光衰减先验（ULAP）的

场景深度估计模型来帮助恢复清晰水下图像。上述方

法虽然都在一定程度上提高了视觉效果，但是通常会

造成增强过度或校正不彻底的现象。

近年来由于深度学习技术的迅速发展以及深度

网络对特征强大的学习能力，深度学习被广泛应用

于各类视觉任务中，其中就包括水下图像增强。方

明等［8］提出了一个基于注意力的多尺度水下图像增

强网络。Li 等［9］构建了融合不同特征的 Water-Net，
Li 等［10］还提出了一种通过介质传输引导的多颜色空

间嵌入的水下图像增强网络，称为 Ucolor。为了将网

络部署在便携式设备中，Naik 等［11］提出了一种浅层

神经网络结构 Shallow-UWnet。除了上述基于 CNN
的方法外，Guo 等［12］为了更好地利用特征恢复水下图

像，设计了一个多尺度密集生成对抗网络。 Fabbri
等［13］提出了一种利用生成对抗网络（GANs）来提高

水下视觉场景质量的方法。 Islam 等［14］基于条件生成

对抗网络（cGAN）建立了一个多模态目标函数来训

练模型。

深度学习强大的学习能力，使得水下图像的质量

得到了一定程度的提升，但仍存在色偏校正不彻底甚

至引入其他色偏，或校正后图像相对模糊，细节信息不

明显的现象。因此本文提出了一个基于多尺度注意力

和对比学习的水下图像增强网络，与现有的多尺度模

型不同的是，所提的多尺度模块采用了多重注意力机

制来帮助网络关注更重要的特征，并将多尺度模块同

时放置于模型的浅层和深层，帮助网络获得更丰富的

浅层颜色、纹理特征和深层语义特征。最后通过对比

学习从颜色，纹理以及内容等方面约束网络训练，进一

步提高增强图像质量。

2　相关算法

2. 1　注意力机制

注意力机制的基本思想就是帮助网络学会关注特

征图中的重点信息。根据关注点的不同，视觉注意力

可以分为空间注意力［15］、通道注意力［16］、像素注意力［16］

等。其中：空间注意力通过学习不同区域位置的权重，

最终增强关键区域特征表达。Niu 等［17］将空间注意力

机制应用于超分辨率任务中，学习每个特征图中不同

位置的重要程度；Li 等［18］为了平衡图像去雾任务中存

在的过度校正和欠校正问题，引入空间注意力来自适

应调整图像中不同位置的权重。通道注意力帮助网络

获取特征图中每个通道的重要程度，网络根据其重要

程度学习权重，达到关注重要特征通道、抑制对当前任

务作用较小的特征通道的目的。Li 等［19］将通道注意

力机制应用于图像去雨任务中，让网络更好地关注雨

图特征；Li 等［10］为了在水下图像增强任务中更好地利

用不同颜色空间的特征，在网络中加入通道注意力机

制学习不同颜色空间特征的相关性。像素注意力关注

的是不同像素位置的特征重要程度，通过像素注意力

网络可以更好地关注到对当前任务更重要的像素位

置。Qin 等［16］针对去雾任务中雾分布不均匀的问题，

提出了像素注意力机制帮助网络关注更模糊的像素位

置；Liu 等［20］将像素注意力应用于水下图像增强任务

中，利用像素注意力关注图像中的光照和颜色特征。

2. 2　对比学习

对比学习是一种自监督学习方法，近年来已经被

广泛应用于自然语言处理以及高级视觉任务中［21］。对

比学习的核心思想就是选取一个锚点，构建一个正样

本，一个负样本；在表征空间中将选取的锚点拉近正样

本，远离负样本［22］。Chen 等［23］在去雨任务中加入对比

引导分支，让相似的特征分布更接近而不相似的更远，

从而更好地去除雨水，恢复图像。最近，对比学习也被

用于有监督任务中，学习不同域样本之间的差别。

Khosla 等［24］的实验证明使用有监督的对比学习训练模

型可以使模型从样本中学习到更好的特征表示，提高

模型的泛化性。Wu 等［22］提出了新的有监督对比学习

方式来生成更好的去雾图像。

3　本文算法

模型的主干框架为编码-解码结构，编码器模块提取

退化图像特征，然后将特征输入解码器重建图像来获得

清晰水下图像。为了提高网络提取特征的能力，设计了

一个多尺度通道像素注意力模块，将其添加在编码器中。

多尺度通道像素注意力模块可以帮助网络提取更丰富的

视觉特征，更好地适应不同的水下环境，恢复图像的细

节信息。此外，还通过增强后图像、参考图像以及退化

图像之间的对比学习，充分利用正、负样本信息进一步

提高增强图像的质量。网络整体结构如图 1 所示。
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3. 1　多尺度通道像素注意力模块

由于水下图像的退化程度不同，同一幅退化图像

中的不同位置色偏和模糊程度也不同，为了提取更丰

富的全局特征和局部特征，设计了一个多尺度的通道

像素注意力模块，如图 2 所示。模块的多尺度通过并

列使用 3×3、5×5、7×7 不同大小的卷积实现，一般来

说，卷积核大，感受野大，网络可以更好地学习图像中

的全局特征，反之卷积核小，感受野小，网络可以提取

更好的局部特征。在特征提取部分利用 3×3、5×5、
7×7 3 个分支可以更好地提取到图像不同层次的视觉

信息，更有利于网络学习退化图像和清晰图像的映射

关系；若使用 1×1 分支，空间信息缺少，特征信息提取

不完全，不利于图像细节的恢复；若采用更大的卷积

核，则会浪费较多计算资源。

为了进一步关注退化图像中退化较为严重的区域，

在每一个卷积后都加入了通道像素注意力，具体结构如

图 2 所示。输入图像经过卷积之后会得到多通道的特

征，每一个特征通道代表图像中不同的特征信息，并且

不同的特征信息对增强水下图像的重要程度也不相同，

所以采用通道注意力来捕捉不同特征通道之间的相关

性。具体来说，就是将卷积提取的多通道特征经过自适

应平均池化将特征图的全局空间信息压缩到通道描述

图 2　多尺度通道像素注意力模块

Fig.  2　Multiscale channel pixel attention module

图 1　整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure



0437008-4

研究论文 第  61 卷第  4 期/2024 年  2 月/激光与光电子学进展

符中，再通过卷积-ReLU-卷积- sigmoid，得到不同通道

的特征权重矩阵，最后将输入特征与权重矩阵相乘得到

输出特征。在通道注意力模块后添加了像素注意力模

块，像素注意力模块可以帮助网络关注图像中的信息特

征，如高频图像区域和模糊程度较为严重的区域［22］。具

体来说，就是将经过通道注意力加权后的特征作为像素

注意力模块的输入，再经过卷积 -ReLU-卷积 -sigmoid，
得到不同像素值的权重，然后将输入特征与权重相乘得

到新的特征。最后为了充分地利用不同尺度的特征信

息，将 3×3、5×5、7×7 3 个分支的输出特征进行拼接，

并利用卷积对 3个特征进行融合，然后输入下一个编码

层以及对应的解码层。同时，为了减少特征信息的丢

失，采用残差连接的方式将输入特征加到多尺度通道像

素注意力模块的输出，帮助网络学习到更稳定的特征。

3. 2　对比学习

水下图像增强的目的就是让增强后的图像在颜色

和细节上都更接近其参考图像，远离退化图像，符合对

比学习思想，因此采用像素级对比学习训练网络，将网

络增强后的图像定义为锚点，将参考图像（GT）定义为

正样本，将输入的退化图像作为负样本。为了更好地

从颜色、纹理以及内容等方面约束增强图像，从预训练

模型 VGG19 的 1、3、5、10、14 层分别提取了锚点，正样

本以及负样本特征进行计算。同时为了增加训练的稳

定性，采用了 Smooth L1 损失分别计算锚点与正样本、

锚点和负样本之间的损失；最后 2 个损失的比值即为

模型的对比约束。通过对比学习约束网络训练，提升

网络学习退化图像和清晰图像映射关系的能力，进一

步提高增强图像质量。

3. 3　损失函数

采用了 L1 损失和对比正则化作为网络的优化函

数。其中 L1 损失是输出图像与真实值之间的最小绝

对值偏差。对比正则化利用预训练的 VGG19 网络分

别提取增强后图像（锚点）、正样本（参考图像）和负样

本（退化图像）的特征进行像素级的对比学习，对比正

则化 L c 可表示为

L c = ∑
i= 1

n

ωi

L sm{ }φi( )Ic - φi[ ]G ( Id )

L sm{ }φi( )Id - φi[ ]G ( Id )
， （1）

式中：Ic为参考图像；Id为退化图像；G（Id）为生成图像；

ωi为第 i层特征的权重；Lsm 为计算 Smooth L1 损失；φi
为从预训练 VGG19 模型中提取的第 i个隐藏特征。

总损失函数 L可表示为

L= ω oL o + ω cL c， （2）
式中：Lo 为 L1 损失；ωo 为 L1 损失的权重；ωc 为对比正

则化的权重。

4　实验及结果分析

4. 1　实验设置

1） 数据集：收集了 5 个可用的水下图像数据集，包

括 UIEBD、RUIE、HRCID、EUVP1（scenes）、EUVP2
（imagenet）［9，13，25］。其中，UIEBD、RUIE、HRCID 为真

实的水下数据集，EUVP1、EUVP2 为合成的数据集。

在 UIEBD 中随机选择了 90 张图像作为测试集，剩余

800 张作为训练集，RUIE、HRCID 为非配对数据集，分

别选取了 100 张作为测试集。在 EUVP1 中随机选择

了 185 张图像作为测试集，剩余 2000 张作为训练集，在

EUVP2 中随机选择了 300 张图像作为测试集，剩余

3400 张作为训练集。

2） 训练设置：采用 Python 3. 6 和 PyTorch 1. 6 完

成 模 型 搭 建 ，所 有 实 验 均 在 NVIDIA TITAN XP 
（12 G）上 进 行 。 模 型 的 输 入 、输 出 图 像 尺 寸 均 为

256 pixel×256 pixel，设置的批处理数量为 8，学习率

为 0. 0003，ωo=1 和 ωc=0. 1，共进行 200 次迭代。

3） 评价方式：采用客观和主观 2 种方式对所提的

模型进行评价。对有参考图像的 UIEBD、EUVP1、
EUVP2 数据集而言，采用峰值信噪比（PSNR，fPSNR），

结构相似性（SSIM，fSSIM）
［26］以及特征点匹配测试 3 种

客观评价指标。PSNR 是衡量图像质量的客观标准

（最大值信号和背景噪声的比值），其值越大代表图像

失真越小，具体可表示为

fPSNR = 10lg [ 2552 /fMSE ]， （3）
式中：f为参考图像；g为测试图像；fMSE 为当前参考图

像和测试图像的均方误差。结构相似性从亮度、对比

度、结构等 3 个方面来衡量测试图像和参考之间的相

似性，其值越大两幅图像越相似，具体可表示为

fSSIM = ( )2μ f μg + c1 ( )2σ fg + c2

( )μ2
f + μ2

g + c1 ( )σ 2
f + σ 2

g + c2

， （4）

式中：μ f、μg 分别为两幅图像的均值；σ f、σg 分别为两幅

图像的方差；σ fg 为协方差；c1、c2 为常量。对 RUIE、

HRCID 测试集而言，采用水下彩色图像质量评估

（UCIQE）以 及 信 息 熵 指 标 对 图 像 质 量 进 行 衡 量 。

UCIQE 是评价色度、饱和度、对比度的综合指标，其值

越高表示图像视觉质量越好，具体可表示为

fUCIQE = c3 × σ c + c4 × co + c5 × μ s， （5）
式中：c3、c4、c5 为加权系数；σ c 为色度标准差；co 为亮度

的对比度；μ s 为饱和度平均值。信息熵是用来衡量图

像中所包含信息量的大小，熵越大说明包含的信息越

多。主观评价是对图像的视觉效果进行比较分析。

4） 对 比 方 法 ：传 统 方 法 有 水 下 暗 通 道 先 验

（UDCP）［5］、Fusion-based［4］、ULAP［7］；基于深度学习的

方 法 有 Water-Net［9］、UWCNN［27］、FUNIE-GAN［14］、

Shallow-UWnet［11］ 、Ucolor［10］ 。 Water-Net、FUNIE-

GAN、Shallow-UWnet、Ucolor 都采用相应参考文献中

提供的参数在本文收集的数据集上进行了训练和测

试，UWCNN 采用的是参考文献中作者提供的预训练

模型。
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4. 2　实验结果

4. 2. 1　客观评价

首先将不同的方法在 UIEBD、EUVP1、EUVP2
等 3 个数据集上进行定量比较。对有参考图像的数据

集而言，PSNR 越高表明增强图像与 GT 的内容越相

似，SSIM 越接近于 1 表明增强图像的结构和纹理更接

近于 GT［28］。不同方法的 PSNR、SSIM 指标如表 1 所

示。由表 1 可知，所提模型在真实数据集或合成数据

集中 2 个指标都最优，证明采用所提的模型增强后的

图像更接近真实值。

此外将所提的模型与 Fusion-based、Water-Net、
Ucolor 一起进行了特征点匹配测试，匹配结果如图 3
所示。表 2 为不同方法匹配的特征点数，可以看出在

相同特征相似度阈值条件下，所提的模型能匹配到更

多特征点，比 Water-Net方法平均高出 12 个特征点，比

原始图像平均高出 24 个特征点。一般来说，图像越清

晰，匹配的特征点越多，在特征提取等应用中效果越

好［29］，这表明所提的模型增强后的图像质量更好，在后

续的应用中效果也较好。

4. 2. 2　主观评价

为了进一步验证模型的有效性，对不同方法进行

了色卡恢复实验，实验结果如图 4 所示。由图 4 可知，

ULAP 引入了红色色偏，色卡整体偏红。 FUNIE-

GAN 也在结果中引入了黄色色偏。Water-Net去除色

偏 的 效 果 较 好 ，但 图 像 中 仍 然 存 在 模 糊 的 问 题 。

Shallow-UWnet 恢复的结果整体偏白色，色卡的颜色

不鲜明。Ucolor恢复的结果水体部分存在偏粉色的现

象，色卡部分存在模糊的现象。与上述方法相比，所提

的模型恢复的结果图像更加清晰，色卡颜色更鲜明，有

较好的视觉效果。

除 了 色 卡 恢 复 实 验 ，将 所 有 方 法 在 UIEBD、

表  1　不同方法在 UIEBD、EUVP、EUVP2 数据集上的 PSNR 和 SSIM
Table 1　PSNR and SSIM values for the different methods on UIEBD, EUVP1 and EUVP2 datasets

Method

UDCP［5］

Fusion-based［4］

ULAP［7］

Water-Net［9］

UWCNN［27］

FUNIE-GAN［14］

Shallow-UWnet［11］

Ucolor［10］

Ours

UIEBD
PSNR
11. 13
20. 66
16. 63
21. 10
12. 93
19. 17
18. 27
20. 69
23. 83

SSIM
0. 4814
0. 8160
0. 6048
0. 8689
0. 4425
0. 7728
0. 7072
0. 8031
0. 8866

EUVP1
PSNR
13. 57
17. 54
19. 81
18. 70
16. 42
24. 38
23. 86
23. 96
25. 46

SSIM
0. 5222
0. 6003
0. 7334
0. 7240
0. 5907
0. 8704
0. 8375
0. 8607
0. 8946

EUVP2
PSNR
12. 31
19. 53
17. 14
20. 88
17. 88
22. 62
22. 40
23. 78
24. 39

SSIM
0. 3355
0. 5922
0. 5046
0. 7168
0. 6588
0. 7250
0. 6892
0. 7699
0. 7952

图 3　特征匹配实验结果。（a）原始图像； （b）Fusion-based； （c）Water-Net； （d）Ucolor； （e）本文算法

Fig.  3　Feature matching experimental results.  (a) Original image; (b) Fusion-based; (c) Water-Net; (d) Ucolor; (e) ours



0437008-6

研究论文 第  61 卷第  4 期/2024 年  2 月/激光与光电子学进展

EUVP1、EUVP2 数据集上进行视觉效果比较。不同

方法在真实数据集 UIEBD 上的比较，如图 5 所示，展

示了不同方法对水下图像常见的蓝绿色偏和模糊 2 种

退化现象的处理结果。由图 5 可知，本文的模型校正

色偏、去除模糊的效果更好，更接近于参考图像。

UDCP、ULAP、UWCNN、Shallow-UWnet 以及 Ucolor
去除色偏的效果较差，且 UDCP 引入了严重的深蓝色

色偏。Fusion-based 出现了过度增强的现象，FUNIE-

GAN 的结果存在较为明显的噪声点。

不同方法在合成数据集 EUVP1、EUVP2 上的比

较，如图 6 所示。其中，第 1 行和第 2 行是在 EUVP1 上

的比较，可以看出所提模型对颜色的校正更加彻底，并

且增强结果在颜色和细节上都更接近于参考图像。

UDCP、ULAP、Water-Net 都引入了较为严重的其他

色偏，Fusion-based 存在校正过度的现象，其他方法的

校正不彻底，结果仍然存在较为明显的蓝绿色偏。第

3 行和第 4 行是在 EUVP2 上的比较，从第 3 行可以看

出，与其他方法相比所提模型去除了色偏，也很好地保

留了图像原本的色彩。第 4 行图像，只有所提模型结

果更接近于 GT，其他方法的结果都存在颜色校正不

彻底或引入其他颜色偏差的现象。

表 2　不同方法的特征点匹配数

Table 2　Number of feature point matches for the different methods
Image 

No.
1
2
3
4

Average

Original 
image

9
32

3
25
17. 25

Fusion-

based［4］

16
29
21
31
24. 25

Water-
Net［9］

23
32
20
43
29. 50

Ucolor［10］

21
35

6
44
26. 50

Ours

39
46
26
56
41. 75

图 4　标准色卡恢复实验结果。（a）原始图像； （b）ULAP； （c）FUNIE-GAN； （d）Water-Net； （e）Shallow-UWnet； （f）Ucolor； 
（g）本文算法； （h）标准色卡

Fig.  4　Results of the standard color card recovery experiments.  (a) Original image; (b) ULAP; (c) FUNIE-GAN; (d) Water-Net; 
(e) Shallow-UWnet; (f) Ucolor; (g) ours; (h) standard color card

图 5　不同方法在 UIEBD 上的增强结果。（a）原始图像； （b）UDCP； （c） Fusion-based； （d） ULAP； （e）Water-Net； （f） UWCNN； 
（g） FUNIE-GAN； （h） Shallow-UWnet； （i） Ucolor； （j）本文算法； （k）参考图像

Fig.  5　Enhancement results of the different methods on UIEBD.  (a) Original image; (b) UDCP; (c) Fusion-based; (d) ULAP; 
(e) Water-Net; (f) UWCNN; (g) FUNIE-GAN; (h) Shallow-UWnet; (i) Ucolor; (j) ours; (k) GT
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从 3 个数据集的对比结果来看，本文的网络在校

正色偏、去除模糊、恢复图像细节 3 个方面都要优于其

他网络，这得益于本文的网络提取利用了多尺度特征，

并利用通道像素注意力机制使网络更加关注图像中退

化较为严重的区域，而且引入对比学习也使本文模型

的增强结果更接近于参考图像。此外，从对比结果还

可以看出 UDCP 加重了图像的色偏，这可能是因为基

于先验的方法对水下环境较为敏感。Fusion-based 容

易出现校正过度的现象，这可能是因为忽略了水下图

像的成像机制。而其他基于深度学习的方法，也都存

在校正不彻底或引入色偏以及噪声的现象，这可能是

因为这些方法在增强过程中特征学习不够稳定，因此

在增强水下图像时容易产生不稳定的结果。

4. 2. 3　泛化性实验

为了验证模型的泛化性，分别在非配对的真实水下

数据集 RUIE 和 HRCID 中各选取 100 张退化图像作为

测试集。利用在 UIEBD 数据集训练好的模型直接进行

测试，采用 UCIQE 和信息熵 2 种图像质量评价指标来

定量比较结果，同时通过比较视觉效果进一步验证所提

模型的有效性。表 3 为不同方法在 RUIE 和 HRCID 测

试集上的客观比较。对无参考图像而言，UCIQE 越高

表明图像的视觉质量越好，信息熵越大表明图像中包含

的信息越丰富。由表 3可知，RUIE 数据集中，本文模型

的 UCIQE 和信息熵结果都是最优的，HRCID 数据集

中 ，本 文 模 型 的 UCIQE 仅 比 FUNIE-GAN 方 法 低

0. 0092，信息熵高于所有方法，这表明本文模型的结果

拥有较好的视觉效果，还保留了更丰富的信息。

在 RUIE 和 HRCID 测试集上的主观比较结果，如

图 7 所示。其中，第 1 行和第 2 行为 RUIE 数据集，第 3
行和第 4 行为 HRCID 数据集，图中的方框则是对不同

方法增强结果的局部细节比较。由图 7可知，UWCNN
和 Shallow-UWnet的结果仍然存在明显的色偏以及模

糊。FUNIE-GAN 虽然去除了色偏，但引入了较为严

重的其他色偏。Ucolor 在 HRCID 数据集中去除绿色

色偏的效果相对较好，但在 RUIE 数据集中仍然存在较

为明显的蓝色色偏。Water-Net 和本文方法都有较好

的去除色偏的效果，但 Water-Net 的结果细节较为模

糊。通过比较可知，所提模型在去除色偏的同时也更

好地保留了图像的细节信息。综合以上客观和主观比

较的结果可以看出，所提模型泛化性更好。

4. 2. 4　消融实验

为了进一步验证网络的有效性，在 UIEBD 数据集

上进行了消融实验，验证了多尺度注意力模块以及对

比损失的有效性，如表 4 所示。其中，Model 1 指在不

添加多尺度注意力模块和对比损失的情况下进行训练

测试，可以看出其指标是最低的。Model 2、Model 3、
Model 4 分别将多尺度注意力模块中的 7×7、5×5、
3×3 支路去掉再进行训练和测试，由表 4 可知，同时采

用 3 个尺度的特征时模型的结果最优。Model 2（add 
Conv 7×7）、Model 3（add Conv 5×5）、Model 4（add 
Conv 3×3）分别将 7×7、5×5、3×3 支路中的注意力

图 6　不同方法在 EUVP1 和 EUVP2 上的增强结果。（a）原始图像； （b） UDCP； （c） Fusion-based； （d） ULAP； （e）Water-Net； 
（f） UWCNN； （g） FUNIE-GAN； （h） Shallow-UWnet； （i） Ucolor； （j）本文算法； （k）参考图像

Fig.  6　Enhancement results of the different methods on EUVP1 and EUVP2.  (a) Original image; (b) UDCP; (c) Fusion-based; 
(d) ULAP; (e)Water-Net; (f) UWCNN; (g) FUNIE-GAN; (h) Shallow-UWnet; (i) Ucolor; (j) ours; (k) GT

表 3　不同方法在 RUIE、HRCID 数据集上的

UCIQE、信息熵

Table 3　UCIQE and entropy values for the different methods 
on RUIE and HRCID datasets

Method

Water-Net［9］

UWCNN［27］

FUNIE-GAN［14］

Shallow-UWnet［11］

Ucolor［10］

Ours

RUIE
UCIQE
0. 5680
0. 4481
0. 5535
0. 3835
0. 5258
0. 5802

Entropy
7. 5092
7. 2463
7. 4984
6. 6503
7. 3653
7. 6668

HRCID
UCIQE
0. 5207
0. 4554
0. 5579
0. 3872
0. 4766
0. 5487

Entropy
7. 4918
6. 9498
7. 4125
6. 3581
7. 2015
7. 6461
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机制去掉，只保留卷积层再进行训练测试，实验结果证

明了添加注意力机制的有效性；同时与去除整条支路

的模型相比，保留卷积层的模型效果更好，进一步证明

了采用不同尺寸卷积提取特征的有效性。Model 5 指

不采用对比损失，仅使用 L1 损失来训练网络，表 4 的

结 果 显 示 ，当 去 掉 对 比 损 失 时 模 型 的 效 果 下 降 。

Model 6 指不添加多尺度注意力模块，仅使用对比损失

来训练网络，表 4 中 Model 1 和 Model 6 的实验结果，

证明加入对比损失时模型效果提升。综合表 4 的实验

结果，可以看出所提模型指标最优。

5　结 论

针对水下图像色偏和模糊的问题，提出了一个基于

多尺度注意力和对比学习的水下图像增强网络。该网

络通过采用不同大小的卷积核来提取多尺度特征，并通

过通道像素注意力机制来自适应调整、融合提取到的特

征，使增强后的图像具有更多细节信息。为了进一步提

高增强后图像质量，引入了对比损失，联合 L1损失训练

网 络 。 大 量 实 验 证 明 ，本 文 方 法 的 PSNR、SSIM、

UCIQE 和信息熵指标整体优于其他对比方法，特征点

匹配平均比其他方法多 12~17 个，证明所提模型可以

更好地增强水下图像、去除色偏、恢复更多的细节信息。

由于真实水下成对图像难以获取，在未来的工作中将考

虑设计一个无监督网络来增强水下退化图像。
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