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基于 ＳＫ 注意力残差网络的水下图像增强

摘要
针对水下图像颜色失真、关键信息

模糊和细节特征丢失的问题，提出一种
基于 ＳＫ 注意力残差网络的水下图像增
强方法．该方法通过改进生成对抗网络
中的生成器结构，引入残差模块，减少编
码器和解码器之间的特征丢失，增强了
图像细节和颜色．为了使网络能适应不
同尺度的特征图提取图像关键信息，该
方法在残差模块后添加 ＳＫ 注意力机制，
采用参数修正线性单元来提高网络的拟
合能力．将本文方法分别在真实和合成
的水下图像数据集中进行验证，采用传
统方法和深度学习的方法进行主客观评
价．在主观效果分析中发现，本文方法增
强后的图像颜色、关键信息和细节特征
都有很大提升．在客观评价指标中发现，
本文方法指标值均高于现有的水下图像
增强算法，验证了该算法的有效性．
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０　 引言

　 　 由于陆地资源的匮乏，海洋资源的开发利用越来越受到人们的

重视［１］ ．获取水下图像也成为海洋资源开发利用的关键．水下图像与

普通图像成像不同，不同波长的光在传输过程中有不同的能量衰减

率．波长越长，衰减速度越快．波长最长的红光衰减速度较快，而蓝光

和绿光的衰减速度相对较慢，因此水下图像大多呈现蓝绿色偏．水下

环境中微弱的暗光导致水下图像对比度低，水中悬浮物的散射导致

水下图像细节模糊［２］ ．如何解决水下图像的颜色失真、对比度低、细节

模糊等问题是当前科研人员面临的主要挑战［３］ ．
这些水下图像的解决方案可以分为两类，一类是基于传统的增

强方法，另一类是基于深度学习的方法［４］ ．
传统方法可分为两类，即基于非物理模型的增强方法［５］ 和基于

物理模型的增强方法［６］ ．非物理模型方法不需要考虑成像过程，这种

方法主要包括直方图均衡化、灰度世界算法、Ｒｅｔｉｎｅｘ 算法等．直方图

均衡化方法［７］能够均匀分布图像像素，在一定程度上提高了图像质

量和清晰度．灰度世界算法［８］，可以从图像中消除环境光的影响，增强

水下图像．Ｆｕ 等［９］提出基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ 的水下图像增强方法，在校正水

下图像颜色的基础上，采用 Ｒｅｔｉｎｅｘ 方法获得反射和照射分量，最终得

到增强的水下图像．Ｇｈａｎｉ 等［１０］提出瑞利拉伸有限对比度自适应直方

图，对全局和局部对比度增强图进行归一化处理，以增强低质量的水

下图像．Ｚｈａｎｇ 等［１１］ 利用 Ｒｅｔｉｎｅｘ、双边滤波和三边滤波在 ＣＩＥＬＡＢ 颜

色空间对水下图像增强．Ｌｉ 等［１２］ 采用最小化信息丢失和直方图分布

的策略来消除水雾，增强水下图像的对比度和亮度．非物理模型的这

类算法，算法简单实现速度快，但存在过度增强、人工噪声等问题．物
理模型法的目标是建立退化模型，估计包含水下光和透射率的模型

参数，进而反演退化过程对图像进行增强．最为经典的暗通道先验

（ＤＣＰ）算法［１３］，研究人员根据雾图像和成像模型之间的关系，得到光

透射率和大气光估计值，进而对雾图像实现增强．水下图像一定程度

上类似于有雾图像，因此 ＤＣＰ 算法也被用于水下图像增强，但是此算

法的应用场景非常有限．因此研究者提出专门针对水下环境的水下暗

通道（ＵＤＣＰ）算法［１４］，它考虑了光在水下的衰减特性，能更准确地估

计出光波在水中的透射率，实现水下图像增强．Ｐｅｎｇ 等［１５］提出一种水

下图像复原方法，来处理水下图像的模糊和光吸收问题，该方法在大



　 　 　 　气散射模型中引入景深，采用暗通道先验的方法求

解更准确的透射率，实现水下图像增强．基于物理模

型的这类方法主要依赖于成像模型和暗通道先验知

识［１６］，但由于水下环境的特殊性，导致这类方法存

在局限性．
近年来，深度学习引起了广泛的关注，它的出现

弥补了传统方法的不足［１７］ ．深度学习的方法可以减

少水下复杂环境对图像的影响，达到更好的增强效

果．基于卷积神经网络（ＣＮＮ） ［１８］ 的模型和生成对抗

网络（ＧＡＮ） ［１９］ 的模型都需要大量成对或不成对的

数据集．陈学磊等［２０］ 提出了一种融合深度学习与成

像模型的水下图像增强方法，通过对背景散射光估

计，并结合成像模型进行卷积运算得到增强后的水

下图像．Ｉｓｌａｍ 等［２１］提出了一种快速水下图像增强模

型（ＦＵｎＩＥ⁃ＧＡＮ），该模型建立了一个新的损失函数

来评估图像的感知质量． Ｆａｂｂｒｉ 等［２２］ 提出了一种基

于生成对抗网络（ＵＧＡＮ）的方法，该方法增强了水

下图像的细节，但 ＵＧＡＮ 使用欧氏距离损失，从而产

生了模糊的实验结果．上述基于深度学习的水下图

像增强算法，提升了算法的整体性能．由于水下图像

严重的色偏，在算法训练稳定性，增强后图像细节、
清晰度和对比度方面，仍有待进一步深入研究．

针对现有算法增强的水下图像存在颜色失真、
细节特征丢失和关键信息模糊的问题，本文在生成

对抗网络基础上，改进了生成器结构，引入了残差模

块和 ＳＫ（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ）注意力机制．残差模块能

够减少编码器和解码器之间的特征丢失，提取更多

的图形细节特征，增强图像细节和校正图像颜色．ＳＫ
注意力机制能够使网络动态融合不同尺度大小的特

征图，从而增强图像的关键信息．采用参数修正线性

单元（ＰＲｅＬＵ）来提高网络在训练过程中的拟合能

力．通过对比实验、消融实验、细节实验和应用测试

实验表明，本算法在主观视觉和客观评价指标层面

均有良好表现．

１　 生成对抗网络原理

生成对抗网络是一种深度学习模型［１９］ ．本文在

此基础上进行改进，实现了水下图像增强．生成对抗

网络包含两个模型：生成器模型 Ｇ 和判别器模型 Ｄ．
生成器将生成的虚假图像发送到判别器，而真实图

像也发送到判别器．判别器判断输入的虚假图像和

真实图像，将真实图像判断为“１”，将虚假图像判断

为“０” ［１９］ ．ＧＡＮ 的数学模型可表示为

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

Ｖ（Ｇ，Ｄ） ＝ Ｅ ｆ ～ Ｐｆ
［ｌｏｇ Ｄ（ ｆ）］ ＋

　 　 Ｅｈ ～ Ｐｈ
ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ｈ）））[ ] ， （１）

式中： Ｖ（Ｇ，Ｄ） 为 ＧＡＮ的最终优化目标；Ｅ为数学期

望；ｆ 为真实的图像；ｈ 为失真的图像；Ｐ ｆ 为真实的数

据分布；Ｐｈ 为失真图像 ｈ 下的数据分布；Ｇ（ｈ） 为生

成器增强得到的图像；Ｄ（ ｆ） 为判别器对真实图像和

生成图像的判定．ＧＡＮ 模型框架如图 １ 所示．

图 １　 生成对抗网络框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＧＡＮ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

生成器和判别器交替迭代训练，相互博弈，最终

达到纳什均衡状态．此时，将失真的水下图像输入生

成器，就可获得增强的水下图像．针对水下图像颜色

失真、细节特征丢失和关键信息模糊的问题，本文在

ＧＡＮ 基础上改进网络．

２　 本文方法

２􀆰 １　 生成器网络模型

本文算法的生成器结构如图 ２ 所示，整体类似

于 Ｕ⁃Ｎｅｔ［２３］ ．主要包括编码器、解码器、残差模块［２４］

和 ＳＫ（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ）注意力机制［２５］ ４ 个部分．为
了缓解编码器的低层特征和解码器的高层特征之间

的细节特征丢失，采用残差模块，从而使增强后的图

像细节纹理特征更清晰．为了更好地增强图像关键

信息，动态融合不同尺度的特征图，引入了 ＳＫ 注意

力机制，在每个残差模块间加入 ＳＫ 注意力机制．首
先，输入水下图像到编码器，编码器的前 ３ 层由卷积

层、ＢＮ 层和 ＰＲｅＬＵ 层组成，对图像进行下采样操

作，减小特征图的大小．接着输入到残差模块和 ＳＫ
注意力机制，提取更多的细节特征信息和关键信息．
然后解码器对图像进行上采样操作，恢复真实图像

大小．
在卷积层的设计中，采用参数修正线性单元

（ＰＲｅＬＵ） ［２６］来代替修正线性单元（ＲｅＬＵ） ［２７］ ．
参数修正线性单元可以提高网络在训练过程中

的拟合能力．参数修正线性单元和修正线性单元在

式（２）中表示．

５２５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５２４⁃５３３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５２４⁃５３３



图 ２　 生成器网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＰＲｅＬＵ（ｘ） ＝
ｘ，　 ｘ ≥ ０，
ａｘ，　 其他，{

ＲｅＬＵ（ｘ） ＝
ｘ，　 ｘ ≥ ０
０，　 其他，{

（２）

其中 ｘ 是神经网络图中上每个位置的特征值，ａ 是可

变参数．与修正线性单元（ＲｅＬＵ）相比，参数修正线

性单元（ＰＲｅＬＵ）避免了 ｘ 为负时梯度变为零权重不

再更新的现象，使得网络训练更加稳定．

２􀆰 ２　 残差模块

水下图像在下采样过程中可以缩小特征图的大
小，减少参数的数量和计算量，但是会丢失图像的空

间位置和细节．为了减少下采样过程中的图像细节

损失，引入了残差模块［２４］ ．编码器特征是低级特征，
解码器特征是高级特征，２ 个不相融的特征直接融

合会存在语义差异，因此添加残差模块，可以在 ２ 个

特征融合前达到相同的深度，以便平衡编码器和解

码器之间的语义差异，达到增强水下图像细节特征

的效果．

图 ３　 残差模块

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐａｔｈ ｍｏｄｕｌｅ

残差模块（ＲｅｓＰａｔｈ）包含 ２ 个卷积（Ｃｏｎｖ）和 ２
个激活（ＰＲｅＬＵ）操作．原来的 ３×３ 卷积不会直接传

输到第 ２ 层卷积，而是通过一个 １×１ 卷积添加到连

接中，引入了更多的非线性，减少了细节特征丢失．
残差模块的具体结构如图 ３ 所示．

２􀆰 ３　 ＳＫ 注意力机制

ＳＫ 注意力机制［２５］ 中的 ＳＫ 是 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｋｅｒｎｅｌ

的缩写，表示选择性融合不同尺度大小的卷积核．ＳＫ
注意力机制结构如图 ４ 所示，由 Ｓｐｌｉｔ、Ｆｕｓｅ 和 Ｓｅｌｅｃｔ
３ 部分组成．在 Ｓｐｌｉｔ 部分分别对输入图像进行 ３×３
和 ５×５ 的卷积操作，得到 Ｕ１ 和 Ｕ２ ２ 个特征图．Ｆｕｓｅ
是计算 ２ 个卷积核权重的部分，将两者的特征图按

元素求和，然后沿着Ｈ和Ｗ维度求平均值，得到一个

Ｃ ×１ × １ 的一维向量，权重信息表示了各个通道信

息的重要性．其公式为

Ｕ ＝ Ｕ１ ＋ Ｕ２， （３）
其中 Ｕ 是通过全局平均池化（ＡｖｇＰｏｏｌ）生成的通道

统计信息．接着采用一个线性变换，将原来的 Ｃ 维信

息映射成 Ｚ 维信息，然后分别使用 ２ 个线性变换，从
Ｚ 维变成原来的 Ｃ 维，这样就完成了信息通道维度

的提取．Ｓｅｌｅｃｔ 部分通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化，计
算出每一个 ｃｈａｎｎｅｌ 对应的权重分数，并将权重应用

到特征图上，最后将 ２ 个新的特征图进行信息融合

得到最终的输出图像．输出图像对比于输入图像，经
过信息通道的提炼，融合了更多的关键信息，增强了

图像关键信息．

２􀆰 ４　 判别器模块

该算法中使用是马尔可夫判别器［２２］ ．判别器网

络中，前 ４ 层都使用 ３×３ 的卷积核，通过 ４ 层卷积核

实现下采样，减小特征图大小．Ｄ 网络的前 ４ 层卷积

层之后是 ＢＮ 层和 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活层．使用 ４ 个卷积

６２５
陈海秀，等．基于 ＳＫ 注意力残差网络的水下图像增强．

ＣＨＥＮ Ｈａｉｘｉｕ，ｅｔ ａｌ．Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＫ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．



图 ４　 ＳＫ 注意力机制结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＳＫ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层将 ２５６×２５６×６ 的输入（真实和生成的图像），转换

为 １６×１６×１ 的输出，最后取输出矩阵的均值作为真

或假的输出．判别器网络如图 ５ 所示．

图 ５　 判别器网络

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

２􀆰 ５　 损失函数

生成器通过判别器输出的判别数据连续反向传

播，并在两者之间交替优化．损失函数是卷积神经网

络的优化准则，根据不同的优化目标设置不同的损

失函数．根据优化目标，本文算法定义了 ３ 个损失

函数．
１）对抗损失：
Ｌａｄｖ（Ｇ，Ｄ） ＝ ＥＸ ～ Ｙ［ｌｏｇ Ｄ（ｙ）］ ＋
　 　 ＥＸ ～ Ｙ ｌｏｇ（１ － Ｄ（ｘ，Ｇ（ｘ）））[ ] ， （４）

式中： Ｌａｄｖ（Ｇ，Ｄ） 是生成器和判别器的最终优化目

标；ｘ 为输入数据；ｙ 为参考数据；Ｅ 表示期望；Ｇ 表示

生成器；Ｄ 表示判别器；Ｘ 表示真实数据的概率；Ｙ 表

示伪数据的概率，它为生成器提供泛化功能．
２）Ｌ１ 损失：除了对抗性损失外，本文算法还引入

了 Ｌ１ 损失，保证了生成图像与真实图像内容的一致

性．损失如下：
Ｌ１ ＝ Ｅ［‖ＩＣ － Ｇ（ ＩＤ）‖１］， （５）

其中： ＩＣ 为真实图像；ＩＤ 是水下失真的图像．如果 Ｌ１

损失是唯一的优化目标，那么像素空间中像素的平

均值将导致生成的图像中出现模糊伪像．
３） 针对 Ｌ１ 损失导致生成图像中模糊的问题，本

文还引入了感知损失函数［２８］ ．感知损失基于卷积神

经网络提取生成图像的特征映射和目标图像的特征

映射之间的差异［２８］ ．使用感知损失可以减少高频特

征丢失造成的损失．增强的图像细节纹理更接近真

实图像．感知损失的定义如下：

Ｌｐｅｒ ＝
１

Ｃ ｊＨ ｊＷ ｊ
‖φ（ ＩＣ） － φ（ ＩＤ）‖２

２， （６）

其中， Ｃ ｊ 表示网络的第 ｊ层，Ｃ ｊＨ ｊＷ ｊ 表示第 ｊ层特征映

射的大小，φ 是预训练 ＶＧＧ１９ 网络的最后一个卷积

层提取的高级特征［２８］ ．
Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌａｄｖ ＋ αＬ１ ＋ βＬｐｅｒ， （７）

其中 α 和 β 分别是 Ｌ１ 损失函数和 Ｌｐｅｒ 感知损失函数

的权重．

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验设置

本文的实验配置环境是 Ｉｎｔｅｌ ｉ５ １０４００Ｆ 处理器，
２􀆰 ４ ＧＨｚ 主频，１６ ＧＢ 内存空间和 ＧＴＸ３０６０ ＧＰＵ．采
用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 编程框架． 本文选择 Ａｄａｍ 作为优化

器［２９］，并将学习速率设置为 ０􀆰 ０００ ２，批大小为 １，式
６ 中 Ｌ１ 损失的权重 α 为 １００，感知损失的权重 β 为

１００．采用 ＥＵＶＰ ［２１］数据集对网络进行训练．ＥＵＶＰ 是

一个大规模数据集，由 ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ＿ｄａｒｋ、ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ＿
ｉｍａｇｅＮｅｔ 和 ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ＿ｓｃｅｎｅｓ ３ 部分组成．其中 ｕｎ⁃
ｄｅｒｗａｔｅｒ＿ｄａｒｋ 是一个包含成对的灰度图像和彩色图

像的水下图像数据集，Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ＿ｉｍａｇｅＮｅｔ 和 ｕｎ⁃
ｄｅｒｗａｔｅｒ＿ｓｃｅｎｅｓ 都是包含成对的彩色低质量图像和

高质量图像的水下图像数据集．从 ＥＵＶＰ 数据集中

随机选取 ５ ０００ 对图像进行算法训练，８ 对图像进行

算法测试．

７２５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５２４⁃５３３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５２４⁃５３３



３􀆰 ２　 对比实验

为了更好地验证算法的有效性，本文分别对合

成数据集和真实数据集进行验证，采用应用测试实

验、细节对比实验和消融实验进一步验证网络的增

强效果，并从主观和客观指标评价 ２ 个方面进行效

果分析．各种对比算法包括：３ 种传统方法（文献［８，
１４⁃１５］）；３ 种深度学习方法（文献［２０⁃２１，３０］）．

图 ６　 各算法在合成数据集上的增强效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

３􀆰 ２􀆰 １　 水下合成数据集增强效果分析

水下合成图像的测试数据集选自 ＥＵＶＰ ［２１］数据

集中的部分，本文算法与其他方法的比较如图 ６ 所

示．图 ６ 显示了通过几种方法增强的水下图像，这些

合成图像来自不同的场景．文献 ８ 算法（ＧＷ）是最常

用的颜色平衡算法，颜色平衡算法可以在一定程度

上消除环境光的影响获得原始图像，同时也带来了

颜色的变化．文献［８］算法处理后的图像存在一定程

度的红移现象．文献［１４］为水下暗通道先验算法

（ＵＤＣＰ），虽然该方法保留了图像的纹理特征，但由

于大气光成分的存在，增强后的图像比原图像有更

严重的蓝绿色偏．文献［１５］算法（ ＩＢＬＡ）处理的图像

颜色饱和度过高，加重了颜色色偏．与传统方法相

比，深度学习的方法增强的图像清晰度更好．文献

［２０］算法（Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ）是一种融合图像成像模型和卷积神经

网络的方法，在一定程度上提高了图像的亮度和清

晰度，但同时产生了绿色色偏，且在图像边缘产生绿

色伪影．文献［２１］算法（Ｆｕｎｉｅ⁃ＧＡＮ）增强了图像的

真实色彩和清晰度，图像亮度也有了很大的提高，但
一定程度上出现了红色偏差．文献［３０］ 算法（ Ｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ）是一个无监督的网络，不需要成对的数据

集，但增强的图像颜色背景较暗图像模糊，并且图像

中存在蓝绿色偏差．与其他方法相比，本文提供的算

法明显提高了图像的颜色、对比度和关键细节信息，
在各种场景中的表现比较稳定．

本文选择结构相似性指数（ＳＳＩＭ） ［３１］、水下图像

质量评价指标（ＵＩＱＭ） ［３２］、水下彩色图像评价指标

（ＵＣＩＱＥ） ［３３］和信息熵（ ＩＥ） ［３４］ ４ 种指标进行客观评

价．ＳＳＩＭ 可以判断增强的图像和参考图像的相似度，
ＳＳＩＭ 值越接近于 １ 表示增强后的图像与参考图像

更接近［３１］ ．ＵＩＱＭ 是专门针对无参考图像的水下图

像评价指标，指标越大增强效果越好［３２］；ＵＣＩＱＥ 是

水下色彩图像评价指标，主要包括图像颜色色度、饱
和度和对比度，其值是图像颜色色度、饱和度和对比

度的线性组合，值越大表示图像的清晰度、饱和度和

对比度越好．从表 １ 中可知本文算法增强后的图像

在 ＵＩＱＭ、ＵＣＩＱＥ、ＩＥ 和 ＳＳＩＭ 上指标均优于其他算

法，说明本文算法增强的图像清晰度、对比度和细节

特征更好．传统的水下图像增强方法与深度学习的

方法相比效果略差．
３􀆰 ２􀆰 ２　 水下真实数据集增强效果分析

本文算法在真实水下图像上的增强效果如图 ７
所示，真实水下测试图像分别选自模糊场景和蓝绿

色场景．传统方法（文献［８，１４⁃１５］）在增强模糊场景

８２５
陈海秀，等．基于 ＳＫ 注意力残差网络的水下图像增强．

ＣＨＥＮ Ｈａｉｘｉｕ，ｅｔ ａｌ．Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＫ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．



　 　 表 １　 合成水下数据集参考指标的评价结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｎ
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 ＵＩＱＭ ＵＣＩＱＥ ＩＥ ＳＳＩＭ
原图 ２􀆰 ４６４ ０􀆰 ４２７ ７􀆰 ２１７ ０􀆰 ６７３

文献［８］ ２􀆰 ６４９ ０􀆰 ５１ ７􀆰 １４６ ０􀆰 ７６７
文献［１４］ ２􀆰 ４５４ ０􀆰 ４７９ ７􀆰 １５０ ０􀆰 ５７９
文献［１５］ ２􀆰 １９３ ０􀆰 ５７６ ７􀆰 ２４８ ０􀆰 ６０７
文献［２０］ ２􀆰 ６３７ ０􀆰 ５２８ ７􀆰 ４２６ ０􀆰 ７７１
文献［２１］ ２􀆰 ７２９ ０􀆰 ５７４ ７􀆰 ３７３ ０􀆰 ７８９
文献［３０］ ２􀆰 ７５４ ０􀆰 ５７５ ７􀆰 ４１２ ０􀆰 ７４３
本文算法 ３􀆰 １０６ ０􀆰 ５８６ ７􀆰 ５１４ ０􀆰 ８４８

和蓝绿色场景时，图像的清晰度有所提高，但图像分

别出现了红色、绿色和蓝色色偏．深度学习方法（文
献［２０⁃２１，３０］）一定程度上去除了雾感影响，但是都

出现了颜色色偏，只有本文算法增强后的图像清晰

度、色彩饱和度高，在模糊场景、蓝色场景和绿色场

景中都能清晰地修复图像细节特征信息，图像颜色

得到校正．

图 ７　 各算法在真实数据集上的增强效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｒｅａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

为了对水下真实图像增强效果的质量进行客观

评价，本文选取 ＵＩＱＭ、ＵＣＩＱＥ 和 ＩＥ ３ 个指标进行分

析．由于水下真实图像没有参考图像，所以没有选取

ＳＳＩＭ 等评价指标．如表 ２ 所示，本文算法增强后的图

像在清晰度、色彩饱和度和信息熵含量上都优于其他

算法，其中本文算法中的 ＵＣＩＱＥ 指标远高于其他算

法，并且得分均匀．从得分上看，深度学习的方法比传

统方法增强的效果更好．综上所述，本文算法能够实现

多种场景的增强任务，有着出色的泛化性能．

表 ２　 真实水下数据集非参考指标的评估结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｎ ｒｅａｌ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 ＵＩＱＭ ＵＣＩＱＥ ＩＥ
原图 ２􀆰 ２７２ ０􀆰 ４８４ ６􀆰 ６２０

文献［８］ ２􀆰 ５５８ ０􀆰 ３７５ ６􀆰 ５６８
文献［１４］ ２􀆰 ０４９ ０􀆰 ５２６ ７􀆰 ０７４
文献［１５］ ２􀆰 ６４６ ０􀆰 ５２８ ７􀆰 １８５
文献［２０］ ２．４４５ ０．４４１ ７．４０８
文献［２１］ ２．７１３ ０．５１２ ６．８４３
文献［３０］ ２．６０３ ０．５４０ ７．２６６
本文算法 ２．９７５ ０．５８３ ７．４２２

３􀆰 ３　 消融实验

为了更好地验证残差模块和 ＳＫ 注意力机制对

增强效果的影响，进行了消融实验，分别验证去除残

差模块（ＲｅｓＰａｔｈ）和 ＳＫ 注意力机制对评价指标的影

响．实验结果如表 ３ 所示．
从表 ３ 可以看出，去除残差模块的图像 ＵＩＱＭ、

ＵＣＩＱＥ 和 ＩＥ 指标得分比去除 ＳＫ 注意力机制的图像

指标分别低 ０􀆰 １２６、０􀆰 ０３３ 和 ０􀆰 ０２４．同时去除残差模

块和 ＳＫ 注意力机制的指标得分是最低的．采用残差

模块和 ＳＫ 注意力机制的算法指标得分是最高的．

９２５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５２４⁃５３３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５２４⁃５３３



表 ３　 去除各个模块对增强效果的影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ

方法 ＵＩＱＭ ＵＣＩＱＥ ＩＥ

去除 ＲｅｓＰａｔｈ，去除 ＳＫ ２􀆰 ４１９ ０􀆰 ４９２ ７􀆰 ２０９

去除 ＲｅｓＰａｔｈ ２􀆰 ６７７ ０􀆰 ５３６ ７􀆰 ３４１

去除 ＳＫ ２􀆰 ８０３ ０􀆰 ５６９ ７􀆰 ３６５

本文算法 ２􀆰 ９７５ ０􀆰 ５８３ ７􀆰 ４２２

３􀆰 ４　 细节对比实验

为了验证 ＳＫ 注意力机制对图像关键信息的增

强效果，进行了细节对比实验．
图 ８ａ 是原始图像，图 ８ｂ 是去除 ＳＫ 注意力机制

增强后的图像，图 ８ｃ 是本文算法增强后的图像．通
过对图像中细节部分放大分析，发现去除 ＳＫ 注意力

机制的图像，细节增强效果较差，细节模糊．采用了

ＳＫ 注意力机制的本文算法，增强后的细节效果优于

没有 ＳＫ 注意力机制的算法，关键细节信息更清晰．
说明 ＳＫ 注意力机制能够动态融合不同尺度的特征

图，提取图像的关键信息，增强图像关键信息．

３􀆰 ５　 应用测试实验

本文采用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测［３５］ 和 ＳＩＦＴ 特征点检

测与匹配［３６］ 来检验本文算法的增强效果．如图 ９ 所

示，通过本文方法恢复的图像比原始图像检测到更

图 ８　 细节对比

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｅｔａｉｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

图 ９　 应用测试实验

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

０３５
陈海秀，等．基于 ＳＫ 注意力残差网络的水下图像增强．

ＣＨＥＮ Ｈａｉｘｉｕ，ｅｔ ａｌ．Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＫ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．



多的边缘信息，边缘信息越多代表着细节特征越多．
说明残差模块能够减少特征图在下采样过程中的特

征丢失，增强了图像细节特征，校正了图像颜色，更
好地保留了图像内容．通过 ＳＩＦＴ 特征点匹配实验可

以发现，原始图像匹配到的特征点是 ５ 个，增强后图

像匹配到的特征点 ３８ 个，多于原图 ３３ 个，说明了

ＳＫ 注意力机制能够动态融合不同尺度的特征图，提
取图像关键信息．从这两组应用测试中，进一步验证

了残差模块和 ＳＫ 注意力机制在水下图像增强上的

作用．

４　 结论

本文提出了一种基于 ＳＫ 注意力残差网络的水

下图像增强算法．为了减少编码器与解码器的细节

特征丢失，在编码器和解码器间加入残差模块．为了

使网络可以动态融合不同尺度的特征图，产生更好

的关键信息增强效果，在每个残差模块后加入 ＳＫ 注

意力机制．采用参数修正线性单元，避免了梯度为零

的现象，提高了网络的拟合能力．在合成数据集上的

实验结果，本文算法指标均高于其他算法指标，其中

ＵＩＱＭ、ＵＣＩＱＥ、 ＩＥ 和 ＳＳＩＭ 分别至少提高 ０􀆰 ３５２、
０􀆰 ０１１、０􀆰 ０８８ 和 ０􀆰 ０５９．在真实水下图像数据上其指

标 ＵＩＱＭ、ＵＣＩＱＥ 和 ＩＥ 分别至少提高 ０􀆰 ２６２、０􀆰 ０４３
和 ０􀆰 ０１４．本文算法在两种数据集上均高于其他算

法，说明算法的有效性．在真实水下图像数据集上对

残差模块和 ＳＫ 注意力机制分别进行消融实验，本文

算法比去除残差模块和 ＳＫ 注意力机制的算法，在
ＵＩＱＭ、ＵＣＩＱＥ 和 ＩＥ 指标上分别提高了 ０􀆰 ５５６、０􀆰 ０９１
和 ０􀆰 ２１３．采用合成数据集训练网络，没有考虑真实

水下环境的特殊因素，生成的图像在一定程度上与

真实水下图像是有误差的．
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