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基于多阶段协同处理的水下图像增强

袁红春， 赵华龙*， 高凯
上海海洋大学信息学院，上海  201306

摘要  设计了一种多阶段水下图像增强模型，可以同时将空间精细纹理和高级上下文信息两种特征融合。模型由三个

阶段组成，前两个阶段采用编码器-解码器结构，第三阶段则采用并行注意子网，所提模型可以同时学习空间细节和上下

文信息两种特征，并且引入了监督注意力模块，能够加强特征学习，还设计了一个跨阶段特征融合机制用来巩固前后子

网的中间特征。最后将所提模型与其他水下增强模型在同一测试集上运行，从运行结果得出，所提模型处理后的水下图

像在主观视觉效果和客观评价质量上均优于大部分对比算法，在 Test-1 测试集上，峰值信噪比和结构相似度分别达到了

26. 2962 dB 和 0. 8267。
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Underwater Image Enhancement Based on Multi-Stage 
Collaborative Processing

Yuan Hongchun, Zhao Hualong*, Gao Kai
College of Information Technology, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China

Abstract We propose a multi-stage underwater image enhancement model that can simultaneously fuse spatial details and 
contextual information.  The model is structured in three stages: the first two stages utilize encoder-decoder configurations, 
and the third entails a parallel attention subnet.  This design enables the model to concurrently learn spatial nuances and 
contextual data.  A supervised attention module is incorporated for enhanced feature learning.  Furthermore, a cross-stage 
feature fusion mechanism  is designed is used to consolidate the intermediate features from preceding and succeeding 
subnets.  Comparative tests with other underwater enhancement models demonstrate that the proposed model outperforms 
most extant algorithms in subjective visual quality and objective evaluation metrics.  Specifically, on the Test-1 dataset, 
the proposed model realizes a peak signal-to-noise ratio of 26. 2962 dB and structural similarity index of 0. 8267.
Key words image processing; underwater image enhancement; multi-stage; spatial details; supervise attention

1　引   言

近年来，随着计算机技术的快速发展，计算机视觉

系统被广泛应用于很多水下场景，如海洋环境监测、渔

业养殖、水下考古等。水下图像承载了重要的海洋信

息，但受到水下浮游粒子和光照等因素影响，水下图像

会产生清晰度下降、颜色偏差、亮度偏暗等问题。而这

些扭曲和模糊的图像会成为计算机执行视觉任务的障

碍，所以增强水下图像、获得高质量的水下信息，成为

开展水下研究任务的先决条件。

早前，很多研究人员采用非物理模型的方法对图

像进行处理，比如传统的直方图均衡化［1］、限制对比度

自 适 应 直 方 图 均 衡 化（Contrast limited adaptive 
histogram equalization，CLAHE）［2］、融合方法［3］和基于

视网膜大脑皮层（Retinex）理论［4］的增强方法等。这些

方法没有考虑引起图像退化的各种因素，只是对图像

本身的像素值进行调整以实现图像质量的增强。后

来 ，Hitam 等［5］以  CLAHE 为 基 础 设 计 了 一 种 混 合  
CLAHE 算法，弥补了传统  CLAHE 方法的缺点，在对

水下图像进行增强时不会产生额外的噪声。Naik 等［6］

提出一种浅层神经网络模型，相比于其他模型，该模型

不仅拥有更少的参数量，同时性能也十分优良，具有良

好的泛化性。Zhou 等［7］以一种新的思路构建了自己的

水下图像数据集，其中主要包含湖泊、池塘等浑浊水域
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场景的水下图像数据，同时还提出了一种无监督的深

度学习框架，可专注于提升浑浊水域中水下图像的质

量，其定性和定量评价结果表明，该方法能有效地提高

图像的清晰度。考虑到在同一水下场景中拍摄的图像

通常具有相似的退化特性，Qi 等［8］提出了一种基于暹

罗编解码器架构的水下图像协同增强网络，可以为图

像之间的增强提供丰富的互补信息。Zamir 等［9］提出

了一个用于图像渐进恢复的多阶段网络，通过融合编

码器 -解码器（Encoder-decoder）子网和原始分辨率两

种模块来同时获得空间细节和高级上下文信息。

Saleh 等［10］提出了一种新的无监督水下图像增强框架，

主要模块分别是多色空间拉伸和概率自适应实例归一

化，前者用来调整图像的颜色平衡，而后者则是通过捕

获图像特征和编码来增强过程中的不确定性，结果表

明该框架在性能上拥有优越的竞争力。Yang 等［11］提

出了一种轻量级的自适应特征融合网络，该网络通过

减少卷积通道来减少参数量，而且比其他先进模型的

参数量更少、运行速度更快。Li 等［12］首次尝试在生成

式对抗网络水下任务中混合两种输入，设计了一种新

的融合对抗网络，该网络可以有效地校正颜色，产生视

觉上令人愉悦的增强结果。Li 等［13］提出一种通过介

质传输与引导且有多色空间嵌入的水下图像增强网

络，将不同颜色空间的特征纳入到一个统一的结构中，

从而丰富了特征表示的多样性，有效地提高水下图像

的视觉质量。Liu 等［14］提出了一种基于监督学习的自

适应学习注意网络（Adaptive learning attention network，
LANet），可以保留浅层信息，并且能够自适应地学习

水下图像的重要特征信息，在不同的水下数据集上都

具有良好的性能。

Li等［15］构建了水下图像增强卷积神经网络 Water-
Net，通过实验对比分析，该模型对水下图像的增强效

果优于其他大部分模型，此外，他们建立了新的水下图

像数据集，为后续的水下图像增强研究提供了更多的

数据参考。2021 年，Wang 等［16］提出了一种使用 RGB
和 LAB 双色空间的水下图像增强深度学习框架，解决

了在 RGB 颜色空间中图像偏暗和饱和度不高的问题。

2022 年，Jiang 等［17］提出了一种基于拉普拉斯金字塔的

级联网络，在每个金字塔级的剩余网络上实现级联块，

以从粗到细的方式和显著降低的复杂度进行渐进预

测，通过实验得出，该模型性能优异且能够对水下图像

进行大幅增强。

分析这些现有的方法，发现很少有人尝试将多级

设计用于水下图像增强，并找到其中阻碍性能提升的

架构瓶颈。现有的多级设计大多采用编码器 -解码器

体系结构，该体系结构在编码宽泛的上下文信息方面

行之有效，但在处理图像过程中却不能很好地保留空

间图像细节。除此之外，一些设计采用单尺度的级联

结构，这种结构可以提供准确的空间信息，但在语义输

出上较差。所以，想要在多阶段架构的水下图像增强

中得到优质的输出结果，需要将两种设计结合起来。

于是本文提出了一种用于水下图像增强的多阶段渐

进恢复架构（Underwater multi-stage progressive image 
restoration，UWMPR）。主要贡献为

1）一种全新的适用于水下图像增强的多阶段方

法，将两种不同的子网络融合在一起进行特征互补，能

够生成上下文信息丰富且空间信息准确的输出。

2）提出了一种利用连接集成像素注意和通道注意

的并行注意模块（Parallel attention module，PAM），主

要关注照明特性和更重要的颜色信息。

3）一个有效的监督注意模块（Supervised attention 
module，SAM），在每个阶段充分利用恢复的图像，在

进一步传播之前细化传入的特征。

4）一种跨阶段聚合多尺度特性的策略。

2　所提方法

2. 1　网络体系结构

图 1 表示为 UWMPR 模型整体结构，其中，P1、P2、

P3分别表示不同阶段的 PAM，S1、S2、S3分别表示不同

阶段的 SAM。所提模型由 3 个阶段组成，每个阶段的

第一步都是相同的，首先经过一个卷积层然后再经过

一个 PAM；在 PAM 之后，前两个阶段采用编码器 -解

码器结构对输入图像进行进一步增强，编码器-解码器

子网拥有宽泛的感受域，能够对上下文信息进行有效

的学习；最后一个阶段则采用并行注意子网（Parallel 
attention sub network，PASNet）进行操作，能够在最终

的输出图像中保留所需的空间细节。

对于所提模型的 3 个阶段，并不是进行简单的级

联操作，而是在每两个阶段之间加入一个 SAM，用于

增强参考图像的监督效果。此外，引入跨阶段特征融

合（Cross-stage feature fusion，CSFF）模块，将前一阶

段的特征传输到后一个阶段，以提升图像增强的效果。

在输入图像上采用多图像块输入，将图像分割成 4 个

图像块，并在模型的每个阶段输入图像块的特征信息：

第一阶段采用 4 个图像块，第二阶段采用 2 个图像块，

第三阶段采用原图像。

UWMPR 模型的增强过程从最底层的阶段 1 开

始，原始图像 B 3 被分割成 4 个不重叠的图像块 B 3，j，j=
1，…，4，随后将其输入模型，首先经过一个卷积层和

P 1，生成以下卷积特征

C 3，j = P 1[Cnov (B 3，j) ]，j∈{1，…，4}， （1）
式中：Conv（∙）为卷积操作。之后再将 C 3，j输入编码器

η3 生成以下特征

E 3，j = η3 (C 3，j)，j∈{1，…，4}。 （2）
然后沿着空间维度连接 E 3，j上相邻的特征得到 E *

3，j

E *
3，j = E 3，2j- 1 ⊕E 3，2j，j∈{1，2}， （3）

式中：⊕ 表示连接操作符。接下来，连接起来的特征

E *
3，j 经过解码器 ξ3 得到 D 3，j，D 3，j 经过 S3 再加上阶段 2
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的图像块 B 2，j，j= 1，2 作为输入，得到H 3，j，

D 3，j = ξ3 (E *
3，j)，j∈{1，2}， （4）

H 3，j = S3 (D 3，j)+ B 2，j，j∈{1，2}。 （5）
在阶段 2 中，图像块 B 2，j经过一个卷积层和 P 2 得到特

征 C 2，j 后，首先要与阶段 1 中 SAM 的输出 H 3，j 连接

起来，

C 2，j = P 2[Conv (B 2，j) ]，j∈{1，2}， （6）
C *

2，j = C 2，j⊕H 3，j，j∈{1，2}。 （7）
在阶段 2 的编码器中，采用跨阶段融合Ⅰ，将特征 C *

2，j

与来自阶段 1 的编码器特征 E *
3，j和解码器特征 D 3，j相

融合，一同作为阶段 2 编码器 η2 的输入，经过处理后得

到特征 E 2，j

E 2，j = η2[Conv (E *
3，j)+ Conv (D 3，j)+ C *

2，j ]，j∈{1，2}，
（8）

然后沿着空间维度连接 E 2，j上相邻的特征得到 E *
2

E *
2 = E 2，1 ⊕E 2，2， （9）

接下来，连接起来的特征 E *
2 经过解码器 ξ2 得到 D 2，D 2

经过 S2 再加上阶段 3 的图像块 B 1 作为输入，得到H 2，

D 2 = ξ2(E *
2 )， （10）

H 2 = S2(D 2)+ B 1。 （11）
之后，图像就进入模型最后的阶段 3，在阶段 3 中，图像

块 B 1 经过一个卷积层和 P 3 得到特征 C 1 后，首先要与

阶段 2 中 SAM 的输出H 2 连接起来得到总的特征 C *
1，

C 1 = P 3[Conv (B 1) ]， （12）
C *

1 = C 1 ⊕H 2。 （13）
随后则进入第 3 阶段的子网络，在这个阶段子网络不

再是编码器 -解码器，而是换成了 PASNet 模块，采用

跨阶段融合Ⅱ，将特征 C *
1 与来自阶段 2 的编码器特征

E *
2 和解码器特征 D 2 相融合，一同作为 PASNet 模块的

输入，经过处理后得到特征O 1，

O 1 = P pas[Conv (E *
2 )+ Conv (D 2)+ C *

1 ]，（14）
特征 O 1 在经历最后一个卷积层后，与图像块 B 1 相加，

得到最后的输出H out，

H out = Conv (O 1)+ B 1。 （15）
2. 2　互补特征处理

编码器 -解码器网络［18］首先逐步将输入映射到低

分辨率，然后逐步应用反向映射来恢复原始分辨率。

虽然这些模型有效地编码了多尺度信息，但多次降采

样会对空间细节产生损耗。PASNet 作为一个单尺度

的串联结构，虽然在提取空间细节上表现良好，但由于

接受域有限，它的语义输出不那么完善，这表明了上述

架构设计存在选择上的固有局限性，它们能够生成空

间信息准确或上下文信息丰富的可靠输出，但两者不

能兼得。利用这两种设计的优点进行特征互补，设计

了一个多阶段的深度学习网络，其中在前两个阶段包

含 了 编 码 器 - 解 码 器 子 网 ，最 后 阶 段 使 用 了 一 个

PASNet。
所提编码器 -解码器子网络如图 2 所示，它从传统

的 U-Net［19］改进而来，在模块中的降采样、上采样以及

跳跃连接当中都加入了通道注意块，对比普通的卷积

层能够更好地提取图像中的特征，从而增强模型的

效果。

为了保留从输入图像到输出图像的细节，所提网

络在最后一阶段引入了 PASNet，它不使用任何降采

样操作，并能生成空间丰富的高分辨率特征。它由多

个并行注意块（Parallel attention block，PAB）组成，每

个块包含多个 PAM。PAB 的原理图如图 3 所示。

图 2　U-Net编码器解码器子网

Fig. 2　Subnet of U-Net encoder and decoder

图 1　UWMPR 模型整体架构

Fig.  1　Overall architecture of UWMPR model
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每一个 PAM 都是由一个像素注意（Pixel attention，
PA）块和一个通道注意（Channel attention，CA）块

并 联 组 成 ，其 具 体 构 成 方 式 如 图 4 所 示 ，其 中 IN
（InstanceNorm2d）为归一化操作。

1） 像素注意块：设计的 PA 主要关注像素值。在

特定范围内的像素值越高，表明图像具有越高的照度

和越明亮的颜色。首先，使用两个卷积层来关注像素

特征，特征的形状从 C×H×W变化到 1×H×W，其

中 H×W为空间维，H为图像的高，W为图像的高，C
为通道的数量。最后，将像素特征乘以 PA×PA 的输

入特征。PA 输出特性的通道数为 C，定义为 64 个。

2） 通道注意块： CA 主要为每个通道分配一个权

值，平衡颜色信息，调整不同通道间不均匀的照明特

征。首先，使用全局平均池化将特征纳入信道转换，特

征的形状从 C×H×W变化为 C×1×1。然后，使用

两个卷积层来学习权重值。最后，将权值乘以 CA 的

输入特征。

许多水下图像增强方法［20-21］都忽略了照明特征和

颜色信息之间的相关性，所以所提方法设计了 PAM
来重点关注照明特征和颜色信息。首先，使用一个降

采样来提取特征。然后，利用并行的 PA 和 CA 来学习

相应的特征，将学习到的特征以像素为单位添加至网

络中。此外，还增加了一个卷积层来平衡照明特征和

颜色信息。最后，引入了主要关注实际信息的局部残

差连接。

2. 3　CSFF
跨阶段融合机制如图 5 所示。在模型的框架中，

引入了 CSFF 模块，在模型的第一阶段到第二阶段，即

两个编码器-解码器子网之间，将第一阶段的编码器和

解码器提取的特征分别经过一个 1×1 卷积细化，然后

传播到第二阶段，与第二阶段的编码器特征进行聚合。

在第二阶段到第三阶段，即编码器 -解码器子网与

PASNet 子网之间，同样是先将第二阶段的特征经过

一个 1×1 卷积进行细化，然后与 PASNet 子网特征进

行聚合。所提出的 CSFF 模块包含以下几个优点：

1）在编码器-解码器中重复使用上采样和降采样操作，

使网络信息不容易遭受损失；2）将前一个阶段的特征

传输到后一阶段，可以丰富后一个阶段提取的特征；

3）能使图像增强系统的整体框架更加稳定。

2. 4　SAM
最近用于水下图像增强的多阶段网络［22-23］在每两

个阶段之间都是直接传递。但是，所提网络在模型的

每两个阶段之间引入一个 SAM，有助于提升模型的整

体效果。SAM 的原理如图 6 所示，其贡献有两个方

面：1）它为每个阶段的图像增强都提供了有效的参考

图像；2）在 SAM 中会生成注意力图，会自适应地筛选

重要的特征信息，并且抑制包含信息不多的特征。

如图 6 所示，在输入 F in 进入 SAM 的早期阶段，首

先经过一个 1×1 的卷积层生成一个残差图像 RS，S为

阶段数。将残差图像添加到退化的输入图像 I中，得

图 3　PASNet子网中的 PAB
Fig.  3　PAB in PASNet subnet

图 4　并行注意模块

Fig.  4　Parallel attention module
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到增强后的图像 XS。增强的图像 XS接下来再通过一

个 1×1 卷积层和激活函数，得到注意力地图M。与此

同时，在上面的路径中，输入图像 F in 也经过了一个 1×
1 卷积层，而在下面的路径中得到的注意力地图M正

好回归，与增强过后的 F in 融合。最后，将 SAM 产生的

注意增强特征表示 F out 传递到下一阶段进行进一步

处理。

2. 5　损失函数

为 了 实 现 良 好 的 视 觉 效 果 ，使 用 Charbonnier
（char）损失和边缘（edge）损失来优化模型的训练。在

任意的阶段 S，模型没有直接得到增强图像 XS，而是经

过一个１×１的卷积得到图像 RS，添加原始图像 I得
到：XS = I+ RS。损失函数的表达式为

L= ∑
S= 1

3

[ L char ( XS，Y )+ λL edge ]， （16）

式中：Y为参考图像；λ为用来控制两个损失函数的权

重，在实验中设置为 0. 05。char 损失函数与一般的均

方误差相比，添加了一个常量 ε，使得函数在零点处也

可导，在实验中 ε设置为 10-3。 char 损失函数的表达

式为

L char =  XS - Y
2 + ε2 ， （17）

式中：||∙||表示取范数。

边缘损失则是考虑结构和纹理信息，因为这些信

息与人的主观感知效果密切相关，可以带来更好的视

觉效果。其表达式为

L edge =
∑i= 1

W ∑j= 1
H E 0i，j ⋅ ||Yi，j - Xi，j

W 1H 1
， （18）

式中：W 1 和 H 1 分别为图像的宽和高；|Y- X |为参考

图像与输入图像的绝对误差；E 0 为对应的参考图像 Y
的边缘映射，通过 MATLAB 的 Canny 边缘检测器对

Y进行训练得到。Canny 基于双阈值方法，能够更好

地实现边缘选取，提取出真正的图像边缘。边缘损失

采用 E 0 加权后，边缘部分的占比就会变大，那么这个

损失函数就能更好地优化边缘信息。

3　分析与讨论

3. 1　实验设置

所提模型在 PyTorch 的深度学习框架中实现，计

算机的 GPU 为 NVIDIA 的 GeForce RTX3090（24 GB）。 
采用的 UWMPR 是端到端可培训的，不需要预先培

训。所提模型在编码器 -解码器的每个尺度上使用

2 个 CA 块为了降低采样次数，采用了 2×2 的最大池

化操作并设置步幅为 2。在最后一个阶段，采用了含

有 3 个 PAB 的 PASNet，而每个 PAB 又进一步采用了

图 5　跨阶段融合机制。（a）跨阶段融合Ⅰ；（b）跨阶段融合Ⅱ
Fig. 5　Cross-stage fusion mechanism. (a) Cross-stage fusion Ⅰ; (b) cross-stage fusion Ⅱ

图 6　SAM 原理示意图

Fig. 6　Principle diagram of SAM
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8 个 PAM。训练时，批处理大小为 4，迭代次数为 500。
所提模型采用 Adam 优化器［24］，将初始学习速率设置

为 5×10−5，使用余弦退火策略［25］，将它稳步减少至

1×10−6。

3. 2　数据集

构建了训练数据集  UIMP，其中包含了 2000 张成

对 的 水 下 图 像 ，包 括 真 实 水 下 图 像 和 参 考 图 像 。

UIMP 首先从 Underwater imagenet［26］中提取  800 对真

实水下图像及参考图像，随后从 UIEBD 、EUVP［27］、

UFO-120［28］三个数据集中分别提取 400 对、300 对、

300 对共计 2000 张水下图像。测试数据集包括两部

分，Test-1 和 Test-2。Test-1 是从 Underwater imagenet 
数据集（去除训练集所挑选的 800 对图像）再次挑选的

60 张水下退化图像；除此之外，为了更好地测试模型

性能，采用水下摄像机在学校池塘中拍摄了一组真实

水下图像数据集，从中挑选出了 39 张图片作为第二个

部分  Test-2，因为没有对应的参考图像所以将 Test-2
用作挑战集。

3. 3　对比试验

3. 3. 1　定量评价的结果

为了比较所有方法的性能，对每个数据集都进行

了定量数据评价和主观视觉质量评价。在测试集

Test-1 中采用结构相似性（Structural similarity，SSIM）

与峰值信噪比（Peak signal-to-noise ratio，PSNR）来评

价增强后图像与参考图像之间的差距。同时引入水下

图 像 质 量 度 量（Underwater image quality measure，
UIQM）与清晰度测量指标（Underwater image sharpness 
measure，UISM）评价图片本身的质量，这 4 种指标得

分越高说明图像增强的效果越好。表 1 为选取的 8 种

模 型 LANet，Water-Net，UDCP（Underwater dark 
channel prior），CLAHE，UCM（Unsupervised colour 
correction method），RGHS（Relative global histogram 
stretching），HE （Histogram equalization），UDnet
（Uncertainty distribution network）， ICM（Integrated 
colour model）与所提模型在 Test-1 上的实验数据对比。

用黑体和斜体表示的值分别表示最好的结果和第二好

的结果。由表 1 可知，所提出的 UWMPR 在大多数情

况下优于其他方法，只是在 UISM 上逊色于 CLAHE
方法。所提方法中使用的两个损失函数都偏向于空间

细节和纹理结构，所以可以看到 SSIM 和 PSNR 两个

评价指标都比较高，其指标与第二好的结果相比，相差

也较大。但在 UIQM 和 UISM 两个指标上，所提方法

与结果较好的方法差距不大，但相比于一般方法，得分

较为可观。

对挑战集 Test-2 采用的评价指标中，除了 UIQM
之 外 ，还 添 加 了 水 下 图 像 色 彩 度 测 量（Underwater 
image colorfulness measure，UICM），水下彩色图像质

量 评 估（Underwater color image quality evaluation，
UCIQE），自然图像质量（Natural image quality evaluator，

NIQE）。其中 UICM 和 UCIQE 用于评价图像的色彩

是否鲜艳，得分越高表示图像质量越好，而 NIQE 的得

分越低表示图像的质量越好。从表 2 可以看出，所提

出的 UWMPR 在大多数情况下优于其他方法，仅在

UCIQE 指标上排名第三。

3. 3. 2　定性评价的结果

图 7 为各种模型在测试集 Test-1 上运行得到的增

强图像。对图像进行主观分析，可以得到以下结果：

1）经过 CLAHE 和 HE 两个模型增强后的图像多数出

现曝光现象，虽然亮度很高，但整体结构已经被破坏，

在表 1 中，二者的 SSIM 和 PSNR 数据也在所有方法中

处于较低水平；2）UCM 模型整体泛红，但增强后的图

像亮度很高；3）经过 ICM、RGHS 和 UCDP 方法处理

后的图像偏绿，不过其中 RGHS 增强的图像在亮度上

有一定提升，有更好的视觉效果，经过 ICM 和 UDCP
增强的图像则亮度一般；4）经过 LANet 增强后的图

像整体效果不错，但图像上仿佛蒙了一层雾，这是水

下图像常见的雾化现象，LANet 并没有有效地解决该

现象；5）Water-Net 模型解决了上述现象，增强后的图

像清晰度更高，但图像整体偏暗，亮度和对比度不够；

6）相较于其他方法，经过所提方法增强后的图像不仅

在色彩上更接近参考图像，而且对比度更高，视觉效果

更好，整体清晰度更佳，与参考图像质量最为接近。

表 2　不同方法在 Test-2 上的定量对比

Table 2　Quantitative comparison of different methods on Test-2

Method
LANet

Water-Net
UDCP

CLAHE
UCM
RGHS
ICM

UDnet
UWMPR

UIQM↑
1. 6654
1. 9609
1. 2528
2. 6714
2. 5903
2. 7410

2. 4386
2. 3023
2. 8086

UICM↑
1. 4114
2. 3730
3. 3168
4. 7339
4. 9081
5. 2200

3. 7073
3. 3325
5. 2840

UICQE↑
0. 4990
0. 5744
0. 5796
0. 5257
0. 6129

0. 6328

0. 5249
0. 5525
0. 5936

NIQE↓
3. 1466
3. 5235
2. 2941

2. 4418
2. 4354
2. 4440
2. 3629
2. 4193
2. 2816

表 1　不同方法在 Test-1 上的定量对比

Table 1　Quantitative comparison of different methods on Test-1
Method
LANet

Water-Net
UDCP

CLAHE
UCM
RGHS

HE
ICM

UWMPR

SSIM↑
0. 7618
0. 7738

0. 5151
0. 6654
0. 7365
0. 6908
0. 5820
0. 7468
0. 8267

PSNR↑
24. 0140
22. 1162
14. 0129
19. 1925
21. 3801
22. 1530
16. 0704
24. 7373

26. 2962

UIQM↑
2. 9936

2. 8657
1. 8562
2. 9670
2. 8264
2. 2372
2. 9176
2. 6430
3. 1153

UISM↑
7. 1028
6. 1129
6. 3351
7. 8442

6. 7269
5. 8900
7. 2327
6. 6378
7. 3001



0837003-7

研究论文 第  61 卷第  8 期/2024 年  4 月/激光与光电子学进展

图 8 为各种方法在挑战集 Test-2 上得到的结果，

各种方法的优劣表现得更为直观。由图 8 可知：1）经

过 LANet 和 Water-Net 增强的图像整体偏模糊，其中

Water-Net得到的图像还显示出伪影，图像中增加了并

不存在的鱼；2）UDCP 效果整体偏暗，如同在夜晚中一

般；3）CLAHE 效果较好，清晰度也十分可观，但整体

颜色与原图像存在偏差；4）UCM 增强的图像整体视觉

效果欠佳，但清晰度尚可；5）RGHS、ICM 和 UDNet 的
效果都较好，其中 RGHS 增强后的图像对于雾化现象

处理较好，ICM 和 UDNet 则清晰度一般，有些模糊；

6）所提方法不但解决了水环境下存在的雾化现象，整

体清晰度优异，而且图像色彩均衡且与原图像的整体

色彩最为契合，亮度和对比度相比于其他方法更高，在

一些细节上处理得也更加优秀。

3. 4　消融实验

为了验证 UWMPR 模型中提出的 PAM、SAM 和

CSFF 模块的具体效果，设计了针对性的消融实验进

行性能分析，并在 Test-1 和 Test-2 上进行定量分析。

因为模型迭代次数越多，耗费时间越长，所以消融实验

中模型的迭代次数均设置为 40。
3. 4. 1　PAM

对 PAM 的消融实验，实际上是将模型中所有的

PAM 替换为普通的 CA 块。在同等条件下，训练两个

模型，在两个数据集上的定量分析结果如表 3 和表 4 所

示。PAM 设计初衷就是为了重点关注图像的亮度特

征和颜色信息，可以看到拥有 PAM 的模型在涉及到

颜色、亮度、清晰度等指标时表现得更加出色，数据有

大幅提升。但作为代价，含 PAM 的模型在 SSIM 和

UIQM 两个指标上略低于普通的 CA 块。

图 7　各种模型在 Test-1 上的视觉质量对比

Fig.  7　Comparison of visual quality of various models on Test-1

图 8　各种模型在 Test-2 上的视觉质量对比

Fig.  8　Comparison of visual quality of various models on Test-2
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3. 4. 2　SAM 和 CSFF 模块

将 SAM 和 CSFF 模块的消融实验合并在一起，训

练后得到的数据如表 5 和表 6 所示，其中最优和次优结

果被标注为黑体和斜体。可以看到，除了 SSIM 和

NIQE 两个指标外，在其余度量指标上都是同时含有

SAM 和 CSFF 模块的模型效果最佳。在大多数指标

上，同时不含有 SAM 和 CSFF 模块的模型效果次优或

最优，由此可知单独含 SAM 或 CSFF 模块的并非最佳

选择，各有缺陷，只有两者合并在一起才能形成互补，

得到最佳效果。表 6 中 UCIQE 指标中同时含有 SAM
和 CSFF 模块的模型效果不佳，可能因为 Test-2 测试

集是在池塘中采集，水域较浅，图像自身饱和度和对比

度质量较高，色偏不严重，所以对 UCIQE 指标不太敏

感，导致效果不佳。

通过以上消融实验可知，UWMPR 模型中提出的

PAM、SAM 和 CSFF 模块在提升增强效果的同时，也

降低了 SSIM 指标。这是因为这些模块为了提升效

果，不断地向图像中融合提取出的特征，一定程度上破

坏了图像自身的结构，造成了结构相似性指标的降低。

4　结   论

在这项工作中，提出了一个用于水下图像增强的

多阶段的图像增强模型。通过融合编码器 -解码器子

网和 PASNet，使模型能够同时对图像的空间细节信

息和高级上下文信息进行学习；通过在每两个阶段之

间加入一个 SAM，提高对原始图像特征的保留程度；

通过引入跨阶段的特征融合机制，巩固前后子网的上

下文中间特征，对模型的性能作了进一步的提升。通

过定量和定性的实验分析，证明了经过 UWMPR 增强

后的图像，整体清晰度优异，图像色彩更加均衡且与原

图像的整体色彩更加契合，亮度和对比度更高，在一些

细节上处理得更加优秀，并且在一定程度上解决了水

下环境存在雾化现象这一问题。采用多阶段架构方

式，模型规格较大，因此如何降低模型量级而不使增强

效果下降是接下来考虑展开的研究。
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