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一种基于深度卷积神经网络的水下光电图像
质量优化方法
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摘要　由于水体对光的吸收和散射,水下光电图像具有低信噪比、低对比度等特点,导致目标难以识别,限制了水

下光电成像装备的实际应用和发展.为提高目标的探测精度和识别率,提出包含一维并行卷积和子像素卷积的深

度卷积神经网络,利用其从水下光电图像训练集中学习优化图像质量的参数,实现了去噪和对比度增强.实验结

果表明,相比于经典去噪方法和对比度增强方法联合处理的结果,本文方法得到的峰值信噪比和均方根对比度分

别平均提高了２．９３dB和１４．４１,能够有效地权衡去噪、对比度增强和亮度提升等,获得适合人眼视觉感受的图像,

且处理单幅图像的平均速度是经典方法的９．４６倍.利用测试集对网络进行测试,其在一定范围内较好地优化了图

像质量,具有一定的泛化特性.
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Abstract　UnderwaterphotoelectricimageshavealowsignalＧtoＧnoiseratioandpoorcontrastbecausewaterabsorbs
andscatterslight敭Thismakesitdifficulttoidentifytargetsandlimitsthepracticalapplicationsandthedevelopment
ofunderwateroptoelectronicimagingequipment敭Toimprovethedetectionaccuracyandrecognitionrateofthe
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１　引　　言

在水下复杂环境下,水下光电成像技术是利用

面光源或点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.由于水体

对光的吸收和后向散射作用,使所获得图像具有低

信噪比、低对比度和非均匀性照明等特点,导致人眼

视觉感受较差,目标难以识别,限制了水下光电成像

装备的实际应用和发展,因此提高水下光电图像质

量是一个亟待解决的问题[１Ｇ３].
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目前,学者们利用图像处理技术改善水下光电

图像质量取得了一定成果,针对水下光电图像低信

噪比、低对比度等特点,提出的方法有三维块匹配去

噪[４]、小波去噪[５]、直方图均衡化[６]和暗通道先验增

强[７]等.但经典方法存在的问题包括:１)只针对一

种图像降质因素进行处理,如先用去噪方法对图像

去噪,所得图像对比度较低,如果再用对比度增强方

法处理图像,不仅图像细节受损,而且还加重了非均

匀性照明问题,而若先对图像进行对比度增强,再进

行去噪,则图像的噪声不能完全去除;２)数字图像是

二维或三维数字矩阵,其处理数据量多、运算量大、
耗时长,采用经典图像处理方法往往无法快速获得

质量较好的图像.
近年来,基于深度学习的图像增强研究得到了

广泛关注.深度学习方法与经典图像处理方法最大

的不同在于前者是从数据集中自动学习特征,而非

采用手工设计的特征[９],因此深度学习的参数可以

达到较大规模,拥有强大的非线性表达能力.目前,
深度学习去噪研究大都对人为添加噪声的大气中图

像进行去噪[１０Ｇ１２],仅加入高斯噪声或椒盐噪声无法

真正模拟水下光电图像的噪声特性,因此常规深度

学习去噪方法不能直接应用于水下光电图像的质量

优化.同时,由于水下光电图像退化模型复杂,通常

无法建立准确的模型进行模拟,基于深度学习的图

像优化方法是依靠数据驱动的,直接从样本图像和

退化图像之间学习网络参数,并不需要对噪声分布

做出假设,是一种端到端的学习方式.因此,本文通

过采集水下光电图像建立数据集,利用改进后的卷

积神经网络对水下光电图像质量优化开展研究.

２　水下光电图像优化网络设计

目前,学者们开发了各种典型的深度卷积神经

网络结构,如 AlexNet、ResNet、VGGNet、GoogleNet
和SqueezeNet等,但大都基于图像分类和目标检测

研究,并不能直接应用于复杂水体下的光电图像增

强和去噪.针对水下光电图像质量优化需要去除高

斯、泊松、离子等多种类型的噪声,同时需要提高对

比度和保留图像细节的这些特点[１３],受Inception
网络、自编码网络和子像素卷积网络启发,设计了一

种包含并行卷积、一维卷积和子像素卷积的深度卷

积神经网络,如图１所示,图中conv表示不同尺寸

的卷积,codecstructure表示编解码结构.

图１ 网络结构

Fig．１ Networkstructure

　　由于水下光电图像包含的噪声特性复杂,因此

网络中第一层采用包含不同卷积核大小的并行卷积

结构,可以提取水下光电图像中不同尺度的目标和

不同类型的噪声特征;第二层卷积对并行卷积的结

果进行特征提取;第三层卷积的步长设置为２,对第

二层输出特征图进行编码,将特征图下采样到原尺

寸的１/２,增大卷积核对输入特征图的感受野,对图

像进行高级特征提取、对比度拉伸和噪声抑制;网络

中的第四层为子像素卷积,对第三层输出特征图进

行解码操作.子像素卷积是一种可以自主学习卷积

核参数的反卷积网络结构,利用子像素卷积层对上层

下采样的特征图进行放大率为２的上采样,使网络的

输入和输出维度保持一致.第五层卷积对上层的输

出特征图进行综合处理,进一步抑制噪声和提高对比

度,并进行图像重建和细节恢复;第六层卷积对前一

层输入进行线性组合,输出实际预测图像.网络中还

包括非线性激活层,采用近似生物神经激活的线性整

流激活函数(ReLU),ReLU(x)＝max(０,x)函数.
所设计的网络输入和输出具有相同的尺寸

w×h×d,其中w、h 和d 分别为图像的宽度、高度

和维度,由于所采集的水下光电图像为灰度图像,因
此其维度d＝１.设F０(x)＝x 为输入,Fl 为各卷

１１１０００４Ｇ２
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积层的输出,Wl、bl 分别为各卷积层的权重和偏置

值(０＜l≤L,L 为网络的总层数),∗为卷积操作,

W１,i、b１,i(１≤i≤４)分别为第一层并行卷积中包含

的５×５、３×３、１×８１和８１×１卷积核权重值和偏置

值,则网络第一至第六层可表示为

F１(x)＝
１
３{∑

２

i＝１
max[０,W１,i∗F０(x)＋b１,i]＋

max{０,W１,４∗max[０,W１,３∗F０(x)＋b１,３]＋b１,４}},
(１)

F２(x)＝max[０,W２∗F１(x)＋b２], (２)

F３(x)＝max[０,W３∗F２(x)＋b３], (３)

F４(x)＝max[０,W４∗F３(x)＋b４], (４)

F５(x)＝max[０,W５∗F４(x)＋b５], (５)

第６层的主要目的是进行输出的转换,仅对前一层

输出进行线性组合,因此没有使用 ReLU 激活函

数,其输出可表示为

F６(x)＝W６∗F５(x)＋b６. (６)

３　实验与分析

３．１　建立训练集

根据Piederrière等[１４]和聂瑛等[１５]的研究,可

通过添加牛奶和墨水等来模拟真实水下噪声环境,
清水中添加牛奶后的散射系数与所添加牛奶的种类

和浓度相关;墨水可用来模拟海水中的吸收作用,水
中墨水的含量越高,光传播的吸收损耗就越明显.
因此,在水下光电图像采集实验系统中加入全脂牛

奶和黑色墨水来模拟海水中图像的退化效果,通过

高光谱相机测量分析模拟水体的光谱曲线,说明了

模拟水体与一般水体的特性具有可比性,再分别制

作训练靶板和测试靶板,采集水下环境中退化前和

退化后的光电图像.
实验中,在清水中进行水下光电图像的样本采

集,然后加入不同浓度墨水和牛奶的１∶１混合液体

来改变水体特性.光源采用尺寸为９cm×９cm的

LED白光面光源,图２是距目标１．４０m处采集的

测试靶板１图像,图２(a)为清水中的测试靶板１图

像,图２(b)~(e)为加入混合液后分别在目标处照

度分别为２１．６１４,１３．８２６,６．９４７,０．９２５lx条件下的

测试靶板１图像.可以看出,在清水中的图像成像

质量较好,基本没有噪声,随着混合液体的增加和照

明条件的不同,图像质量也随之改变,且右下角区域

亮度高于左上角区域,即存在一定的非均匀性照明

问题.

图２ 不同照度下测试靶板１的图像.(a)清水中的测试靶板１;(b)２１．６１４llx;(c)１３．８２６lx;(d)６．９４７lx;(e)０．９２５lx
Fig．２ Imagesoftestboard１underdifferentilluminations敭 a Target１intheclearwater  b ２１敭６１４llx 

 c １３敭８２６lx  d ６敭９４７lx  e ０敭９２５lx

　　为了克服数据不易获得的难点,采集了大量用

于训练的数据集.将１３．８２６lx条件下训练靶板退

化前后的图像进行配准得到尺寸为８２１pixel×
８２１pixel的训练样本对,然后对每幅图像按照像素

大小为１２８pixel×１２８pixel、步长为２５pixel进行

裁剪,得到基本训练样本集,再采取旋转、镜像的方

法扩充训练集,选取９０％作为训练集、１０％作为验

证集.此外,改变照度采集测试靶板的图像,并加入

在自然水域采集的图像共同作为测试集.最终用于

训练、验证和测试的数据集结构如表１所示.
表１ 数据集结构

Table１ Structureofthedataset

Item Trainset Validationset

Numberofimages １１８０４ １３００

Size/(pixel×pixel) １２８×１２８ １２８×１２８

Testset

５ １０

２５６×２５６ ８２１×８２１

１１１０００４Ｇ３
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　　由于清水中的光电图像和加入混合液后的退化

图像亮度差异较大,网络容易忽略对比度和噪声的

学习,仅学习亮度的变化关系,因此需要对亮度较高

的清水中图像进行亮度降低预处理,确保其亮度和

退化后的噪声图像亮度基本处于同一水平.图３为

其中一张训练集的处理效果.

图３ 清水中图像预处理前后对比.(a)退化前;
(b)退化后;(c)预处理

Fig．３Comparisonofbeforeandafterpreprocessingin
freshwater敭 a Beforedegradation  b after
　　　　degradation  c preprocessing

３．２　网络训练

设D＝(xi,yi)(０＜i≤N)为包含 N 个训练样

本对的数据集,xi∈RN 表示加入混合液情况下的靶

板图像块,yi∈RN 表示清水条件下的靶板图像块,
图像块像素尺寸均为１２８pixel×１２８pixel.用θ＝
(Wl,bl)表示网络中需要学习的参数,则网络在学

习过程中通过最小化混合损失函数来估计参数θ＝
(Wl,bl).本文测试了均方误差(MSE)、绝对值误

差(MAE)、折页损失函数(hinge)、平方折页损失函

数(squaredhinge)和结构相似度(SSIM)等不同损

失函数及其混合损失函数对图像质量优化效果的影

响.通过实验对比得出 MSE和SSIM 的１∶９混合

加权损失函数对图片处理的效果较好,同时符合人

眼视觉感受,因此所采用的混合损失函数为

J(θ)＝
０．１
N∑

N

i＝１

[F(xi;θ)－yi]２＋

０．９
N∑

N

i＝１
SSIM[F(xi;θ),yi]. (７)

　　采用随机梯度下降法求解损失函数,每一步的

更新为

θt＋１ ←θt－ηt[F(xi)－yi]T ∂
∂θF

(xi), (８)

式中ηt＝０．００１/(１＋５t×１０－７)为可变学习率.图４
所示为不同初始学习率与对应最终损失函数值的关

系,设α∈(０,１),为避免学习率搜索陷入(α,１)中,
而忽视了(０,α)区间,实验中采用对数坐标尺的方

式搜索最优学习率,最终确定最优初始学习率为

０．００１.

图４ 初始学习率与损失函数值的关系

Fig．４ Relationbetweeninitiallearningrates
andlossfunctionvalues

卷积层和反卷积层的卷积核尺寸除第一层外均

设置为３×３,可 减 小 网 络 参 数 规 模,权 重 采 用

he_uniform初始化[１６],偏差统一初始化为０,训练周

期设置为８０,批处理大小为３２.采用Theano开源

架构在 GTX１０８０GPU上训练本文提出的网络结

构.分别利用峰值信噪比(PSNR)和均方根对比度

(RMSC)评估网络的去噪和增强效果.峰值信噪比

是基于对应像素点间的误差,即基于误差敏感的图

像质量评价,设理想图像和处理后的图像分别为a
和b,则峰值信噪比表达式为

XPSNR＝１０lg
２５５２

∑
H

i＝１
∑
W

j＝１

[a(i,j)－b(i,j)]２/H ×W{ },
(９)

式中:H、W 分别为图像的高度和宽度;a(i,j)为退

化图像中第(i,j)像素的强度值;b(i,j)为处理后图

像中第(i,j)像素的强度值.计算时,将清水中的样

本图像作为理想图像a,本文方法得到的图像和经

典方法得到的图像依次作为b,计算不同方法的

PSNR值.
RMSC主要用来衡量复杂图像的对比度,其定

义为像素强度的标准差,表达式为

XRMSC＝
１

HW∑
H

i＝１
∑
W

j＝１

[b(i,j)－b－]２, (１０)

１１１０００４Ｇ４
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式中b－ 是图像的平均强度值,均方根对比度越大说

明图像的对比度越好.在进行测试的过程中,虽然

设计的网络结构采用１２８pixel×１２８pixel的图像

进行训练,但由于卷积神经网络的内在特性,本文网

络可以处理任意大小的水下光电图像.

３．３　网络结构分析

实验分析了网络结构中改进的一维卷积层和编

解码卷积层的效果.包含一维卷积的并行卷积可对

水下光电图像进行多尺度提取目标特征,并学习目

标的对比度信息.利用上述超参数、训练集和验证

集在不添加子像素卷积结构的条件下进行了模型训

练,对比有无一维卷积结构的网络对测试集图像的

优化结果,如图５所示.

图５ 一维卷积对水下光电图像增强效果的影响.
(a)无一维卷积结构;(b)有一维卷积结构

Fig．５Influenceoftheskipconnectionontherestoration
effect敭 a WithoutoneＧdimensionalconvolution 
　　 b withoneＧdimensionalconvolution

由图５可知,没有一维卷积结构的网络增强效

果呈现灰度较低的特点,虽然较好地去除了噪声,但
人眼视觉感受不直观,一维卷积的引入确保了图像

对比度信息的有效传递,同时使亮度特征更加符合

人眼视觉感受.
图６为有无一维卷积结构的损失值随周期的变

化曲线,蓝色曲线代表有一维卷积的情况,黄色曲线

代表没有一维卷积的情况.可以明显看出并行卷积

中包含一维卷积时,可以明显获得较低的损失函

数值.
采用卷积结构对上层特征图进行卷积运算,该

层卷积结构的输出特征图尺寸为

xsize＝floor
n＋２p－f

s ＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷×

floorn＋２p－f
s ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１１)

式中:floor为向下取整;n×n 为输入特征图像素尺

寸;f×f 为卷积核尺寸;s为卷积步长;p 为边界填

补尺寸,因此本文的编码结构通过设置p、s、f 的值

来改变输出特征图的尺寸.解码结构常用的方式有

双线性插值、转置卷积和子像素卷积等,子像素卷积

利用维度信息来补偿图像空间分辨率的损失,即通

过在一般卷积层后面添加相位移层改变图像尺寸,
能够克服补零操作带来的影响,同时减少运算量,对
特征图的上采样结果优于前两者[１７],因此采用子像

素卷积结构对图像进行解码操作.

图６ 一维卷积对损失函数值的影响

Fig．６ EffectoftheoneＧdimensionalconvolution
onthelossfunctionvalues

加入一维卷积和子像素卷积的处理结果如图７
所示,对比仅有一维卷积结构的图５(b)可以看出,
加入子像素卷积后,靶板的细节结构更加明显,宽条

纹中间镂空的地方减少,显得更为突出.

图７ 子像素卷积对水下光电图像增强效果的影响

Fig．７ EffectofthesubＧpixelconvolutiononthe
enhancementofunderwaterphotoelectricimage

图８为有无子像素卷积的损失值随周期的变化

曲线.加入子像素卷积后,损失函数曲线进一步下

降,并且损失函数值在训练次数为１３时已经下降到
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约０．０１,能够防止网络陷入局部最优解.

图８ 子像素卷积对损失函数值曲线的影响

Fig．８ EffectofthesubＧpixelconvolutiononthe
lossfunctionvalues

４　模型测试结果

利用３．２节设置的超参数对本文设计的网络结

构进行了训练,训练的收敛曲线如图９所示.

图９ 本文网络结构的收敛曲线

Fig．９ Convergencecurveoftheproposed
networkstructure

利用训练好的网络对测试集进行测试,与经典

方法对图像进行去噪和对比度增强的处理结果进行

对比.去噪方法选择三维块匹配(BM３D)去噪和小

波去噪(WDD),BM３D通过将图像分成块,利用图

像块之间的相似性进行联合滤波;小波去噪方法因

其良好的时频特性和多分辨特性,使小波去噪方法

适合于多种噪声.增强方法选取暗通道先验增强

(DCP)和一种结合直方图均衡化与带彩色恢复的多

尺度视网膜增强的联合图像增强算法(HEMSRCR),
暗通道先验增强是一种统计意义上的算法,不需

要额外的参数,有较好的增强效果;HEMSRCR是

李锦等[１８]提出的将直方图均衡化和 MSRCR增强

进行加权求和的图像增强方法.通过实验选取针

对水下光电图像增强的最优权重,具有较好的亮

度、对比度增强能力.在图像处理过程中,如果直

接对噪声图像进行增强,会放大噪声,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.
图１０为典型测试图像与课题组在真实水下环

境中采集的水下光电图像的处理效果,各图中右上

角区域为红色方框区域的局部放大图.图１０(a)~
(c)为１３．８２６lx照度下测试靶板１、２和３的测试效

果,图１０(d)为抚仙湖中采集的真实水下光电图像

测试效果,图１０(e)为６．９４７lx照度下靶板１的测试

效果.各图从左到右依次为噪声图像、BM３D 去

噪＋DCP增强效果、小波去噪＋HEMSRCR增强效

果、BM３D 去噪＋HEMSRCR 增 强 效 果、小 波 去

噪＋DCP增强效果和本文方法的效果.

　　由图１０可知,BM３D去噪和暗通道先验增强

后噪声较好地被去除,图像较光滑,但图像对比度较

低,非均匀性照明问题加重;小波去噪和 HEMSRCR
增强后细颗粒噪声变成了大颗粒噪声,且噪声严重,
虽然亮度有所提升,但存在非均匀性问题;BM３D去

噪和HEMSRC增强后,噪声得到去除,人眼直观效

果好于前两种混合方法处理结果,但右下角区域的

亮度仍高于左上角区域;小波去噪和暗通道先验增

强后图像噪声颗粒变大,目标细节模糊;而本文结果

图像中的目标条纹与背景区分明显,能够有效去除

水下光电图像的噪声,并提高其对比度和亮度,避免

经典方法处理后的非均匀性照明问题,使优化后的

图像更加符合人眼视觉感受,更有利于水下目标的

识别与探测.
在Inteli７Ｇ７７００KCPU＠４．２０GHz平台上比较

混合经典方法和本文方法在测试集上的处理时间,
将各方法处理不同测试图像的耗时取平均值,如
表２所示,结合图１０可以看出经典方法中,BM３D＋
HEMSRCR方法耗时最长,但效果较好,小波去

噪＋暗通道先验方法虽耗时较短,但处理效果较差.
本文方法的测试时间仅需０．３６１７s,计算速度相对

于混合经典方法提高了９．４６倍.

　　 最 后 对 不 同 方 法 处 理 结 果 的 峰 值 信 噪 比

(PSNR)和均方根对比度(RMSC)进行了计算,结果

如表３和４所示,利用深度卷积神经网络处理水下

光电图像得到了较好的峰值信噪比和均方根对比

度,说明相对于经典去噪和对比度增强方法,本文方

法能够在去噪、对比度增强以及亮度提升等方面进

行有效权衡,获得符合人眼视觉感受的图像,且对于

不同的水下光电图像具有一定的泛化特性.
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图１０ 各种场景下的处理效果.(a)场景１测试靶板１效果(１３．８２６lx);(b)场景２测试靶板２效果(１３．８２６lx);
(c)场景３测试靶板３效果(１３．８２６lx);(d)场景４真实水下光电图像测试效果;(e)场景５靶板１测试效果(６．９４７lx)

Fig．１０Resultsofdifferentscenes敭 a Scene１ effectofthetesttargetboard１ １３敭８２６lx   b Scene２ effectofthetest
targetboard２ １３敭８２６lx   c Scene３ effectofthetesttargetboard３ １３敭８２６lx   d Scene４ realunderwater
　　　　　　　photoelectronictestresults  e Scene５ effectofthetargetboard１ ６敭９４７lx 

表２ 不同方法的平均处理时间

Table２ Averagetimeforthedifferentmethods

Item BM３D＋DCP WDD＋HEMSRCR BM３D＋HEMSRCR WDD＋DCP Proposedmethod

Testtime/s ３．９２８９ ２．９９１３ ６．２５７０ ０．５１２４ ０．３６１７

Speedup １０．８６× ８．２７× １７．３０× １．４２× Ｇ
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表３ 不同方法的PSNR值

Table３ PSNRvaluesofdifferentmethods dB

Scene BM３D＋DCP WDD＋HEMSRCR BM３D＋HEMSRCR WDD＋DCP Proposedmethod

１ １１．８４ ８．０５ ８．１４ １１．８６ １４．０８

２ １０．５７ ９．４１ ９．６５ １０．５６ １２．６７

３ １１．１５ ７．９４ ８．０６ １１．１７ １３．５０

４ ８．４５ ７．０９ ７．１５ ８．４４ ９．７６

５ ８．４７ ７．９０ ７．８２ ８．４８ １０．２１

表４ 不同方法的RMSC值

Table４ RMSCvaluesofdifferentmethods

Scene BM３D＋DCP Wavelet＋HEMSRCR BM３D＋HEMSRCR Wavelet＋DCP Proposedmethod

１ １６．６０ ５．６７ ４．１２ １４．６２ ２５．５７

２ １７．７９ ８．５４ １１．２８ １７．８０ ３５．８５

３ １５．１９ １５．３０ １０．１６ １３．１９ ２０．１１

４ １３．７０ ６．２１ ９．７４ １３．７７ １９．６０

５ １２．６１ ９．１４ １０．５２ １２．７３ ３０．５８

５　结　　论

受Inception网络、自编码网络和子像素卷积网

络启发,提出利用基于卷积神经网络的深度学习方

法对水下光电图像进行去噪和对比度增强以优化图

像质量,设计一种包含一维卷积、并行卷积和子像素

卷积的深度卷积神经网络,同时建立大量水下光电

图像训练集,对模型进行训练,并对经典方法和本文

方法进行实验对比.结果表明:利用自建数据集训

练的网络能够快速、有效地对水下光电图像进行去

噪和增强,与经典的去噪和增强方法相比较,本文方

法能够有效平衡去噪、增强对比度和平衡非均匀性

照明问题.
由于采用的训练集为条纹靶板,因此经过训练

后的模型偏向于处理类似于靶板的条纹形状目标,
且处理结果基本以黑白轮廓表示,具有一定的针对

性,对各种目标的适应性有待加强.下一步将优化

网络参数,压缩模型参数规模,同时增加训练样本种

类和数量,提高网络的稳健性和适应性.
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