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摘 要:由于水体特性对光的吸收和散射作用,水下图像通常呈现细节模糊、分辨率低等问题,为提升水下图像的清

晰度,提出一种基于CBAM-SRResNet的水下图像超分辨率重建方法。该方法将混合注意力机制引入到深度残差网

络中,从而提高水下图像的清晰度。其次,引入结构相似性损失函数,从而能够更好地保护图像内容,提高图像质量,
使得训练结果更加符合人类视觉感知。实验结果显示,基于CBAM-SRResNet的水下图像超分辨率重建方法能够有

效地处理水下图像模糊、分辨率低等问题,在不同数据集上与其他多种水下图像重建方法相比,该方法在PSNR上提

高了0.69~2.43
 

dB,在SSIM上提高了2.66%~7.17%,在各项性能指标上均表现优异。
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Abstract:Due
 

to
 

the
 

absorption
 

and
 

scattering
 

of
 

light
 

by
 

water
 

characteristics,
 

underwater
 

images
 

usually
 

present
 

problems
 

such
 

as
 

blurred
 

details
 

and
 

low
 

resolution.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

clarity
 

of
 

underwater
 

images,
 

an
 

underwater
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method
 

that
 

improves
 

SRResNet
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

introduces
 

the
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

into
 

the
 

deep
 

residual
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

clarity
 

of
 

underwater
 

images.
 

Secondly,
 

the
 

structural
 

similarity
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

better
 

protect
 

image
 

content,
 

improve
 

image
 

quality,
 

and
 

make
 

the
 

training
 

results
 

more
 

consistent
 

with
 

human
 

visual
 

perception.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

underwater
 

image
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

SRResNet
 

can
 

effectively
 

deal
 

with
 

problems
 

such
 

as
 

blurred
 

underwater
 

images
 

and
 

low
 

resolution.
 

Compared
 

to
 

various
 

other
 

underwater
 

image
 

reconstruction
 

methods
 

on
 

different
 

datasets,
 

this
 

method
 

improved
 

the
 

PSNR
 

by
 

0.69
 

dB
 

to
 

2.43
 

dB
 

and
 

the
 

SSIM
 

by
 

2.66%
 

to
 

7.17%,
 

demonstrating
 

superior
 

performance
 

across
 

all
 

metrics.
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0 引  言

  随着科技的进步,自主远程操作的水下传感器被广泛

的用于水下资源的探索以及水下环境的监测。然而,由于

水体存在对光的吸收和散射等诸多特性,导致传感器所提

取的水下图像呈现图像质量严重退化,低分辨率,低对比度

等问题,进而影响后续的水下图像研究任务。因此,对水下

图像进行复原至关重要,提升图像的清晰度和还原其细节

对于水下资源的利用与探索具有重要意义[1]。为此,众多

研究学者对其进行了深入的探索,并取得了许多研究成

果[2]。从传统的水下图像处理方法来看,处理方法大多数

是基于先验知识和物理模型,如Zhang等[3]提出了一种新

的水下图像形成模型,该模型考虑了水下成像和光的特性,
并基于联合先验的水下图像介质透射率估计方法,分别预

测了水下图像3个通道的介质透射率,研究结果复原后的

图像效果较好。胡学龙等[4]为了应对光在水下传播过程中

能量散射和衰减所导致的一系列问题,提出一种改进暗通

道先验水下彩色图像复原算法,该算法能够在一定程度上

提高水下图像的对比度。朱军等[5]提出了一种针对水下扰

动视频图像的图像复原方法,该方法能够有效降低水对图
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像的干扰。朱振杰等[6]针对水下光衰减和散射导致的水下

图像质量降低等问题,提出一种基于暗原色先验原理的水

下图像增强方法,并使用软抠图技术对图像暗通道进行细

化,实验表明,该方法能有效地去除水下图像中的雾色,提
高水下图像的对比度。陈哲等[7]提出了一种基于梯度先验

的水下图像恢复方法,该方法能够有效地抑制水下图像噪

声,提高水下图像的信噪比、清晰度和对比度。由此可见,
传统的水下图像处理方法在一定程度上可以解决一些水下

图像处理问题;然而,其复杂性、对环境条件的依赖以及缺

乏通用性等缺点限制了其在实际应用中的效果和适用范

围。随着深度学习等技术的发展,越来越多的研究开始探

索基于数据驱动的水下图像处理方法,以克服传统方法的

局限性。
深度学习作为一种数据驱动的方法,在处理水下图像

方面具有适应性强、处理复杂数据、泛化能力强等优点,这
些优点使得深度学习方法成为当前水下图像处理领域的主

流方法之一。如丁元明等[8]为了应对光的散射和衰减导致

水下图像出现颜色失真和细节模糊对比度低的问题,提出

基于生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)
 

的图像增强方法,研究结果显示,该算法效果较好。李艳

等[9]针对水体悬浮颗粒以及高频随机运动的湍流引起光的

散射和吸收而导致水下图像存在纹理模糊、分辨率低、扭曲

失真等系列问题,提出基于蓝图可分离卷积
 

(blueprint
 

separable
 

convolutions,
 

BSConv)
 

的轻量级水下图像超分

辨率重建网络,实验显示重建的图像质量较好。徐永兵

等[10]为了应对所采集的水下图像质量较低的问题,提出一

种多注意力机制引导的双目图像超分辨率重建算法,研究

结果表明该算法能实现更高质量的水下图像超分辨率重

建。Zheng等[11]提出了一种CABA-Net
 

(combining
 

attention
 

and
 

brightness
 

adjustment
 

network,
 

CABA-Net)
 

网络,该
方法通过提取水下图像的多个特征来实现多分支环境光估

计,以实现对环境光的准确估计。王树林等[12]提出了一种

基于双通道的水下图像增强卷积神经网络,实验结果表明,
所提 出 的 算 法 在 UIQM

 

(underwater
 

image
 

quality
 

measure,
 

UIQM)指标和Entropy指标上的效果较好。孙

凌宇等[13]提出了一种新的基于改进 U-Net的水下图像增

强算法,该算法对水下图像增强起到了积极的效果。Li
等[14]提出了一种基于多焦点从同一角度采集的水下图像

序列的超分辨率图像序列生成对抗网络,实验结果表明,与
传统的GAN方法相比,所提方法在水下图像SR中的峰值

信噪比和结构相似度均有改进。Arumuga等[15]提出了一

种采用图像超分辨率技术的轻量级减少级联残差网络,实
验结果显示,该方法的重建效果较好。袁红春等[16]提出一

种基于信息蒸馏机制的轻量级水下图像超分辨率重建算

法。该算法在普通残差网络的基础上引入了全局特征融合

结构、信息蒸馏机制和空间注意力模块,进一步提高了模型

的特征表达能力。研究结果比显示,该算法重建图像效果

上均优于其他对比算法。Cherian等[17]构建一种源自阿尔

法生成对抗网络模型的新方法,比较了平均意见得分、峰值

信噪比、结构相似性和水下图像质量测量得分等参数,该模

型相较于传统模型的重建效果更好。然而,大多数方法在

处理图像时往往忽视了通道间的相关性和空间信息的重要

性。许多超分辨率重建方法往往采用简单的卷积操作,无
法充分挖掘图像通道间的相关性和空间信息,导致重建结

果缺乏细节和清晰度。

SRResNet
 

(super-resolution
 

residual
 

network)可以进

行高效地对图像进行特征提取,生成高分辨率的图像。如

Wang等[18]针对由于小尺寸Plug样本的核心图像数据有

限,无法满足基于深度学习的超分辨率重建对训练样本数

量的需求,提出了一种基于迁移学习的数字核心图像超分

辨率重建方法,研究结果显示,该算法可以有效实现图像的

超分辨率重建。陈全亮等[19]通过将超透镜参数设计和图

像恢复算法两个过程同时纳入成像系统的设计过程,提出

了一种联合优化方法来实现基于超透镜的高分辨率成像。
卢冰等[20]解决低照度条件下低分辨率图像的超分辨率重

建问题,提出一种基于改进超分辨率残差深度学习网络的

低照度图像超分辨率重建方法,实验表明:与现有流行的图

像超分辨率重建方法相比,实验结果较好。
因此,为了进一步提升水下图像的重建效果,这篇文章

提出了一种以SRResNet
 

深度学习模型为框架,引入通道

注意力机制和空间注意力机制来改善水下图像的超分辨率

重建效果,以更加精细的方式指导网络进行图像重建。

1 CBAM-SRResNet的水下图像超分辨率重建

1.1 CBAM-SRResNet深度超分模型

  SRResNet是基于添加到残差学习网络结构中的卷积

神经网络[21]。主体包括两部分:深度残差网络和子像素卷

积网络。深度残差网络在卷积神经网络中增加了残差学习

模块,有效解决了深度网络中精度退化和梯度色散的问题,
加深了网络层数。因此,有效地提高了训练的深度和精度,
有助于高效的特征提取并降低图像噪声。子像素卷积网络

的主要功能是通过样本学习来增加放大图像的大小和精

度。SRResNet使用低分辨率图像作为其输入,并输出重

建的 高 分 辨 率 图 像。图 像 超 分 辨 率 重 建 的 CBAM-
SRResNet网络结构如图1所示。

SRResNet的目的是训练输入的低分辨率图像和高分

辨率图像之间的相应函数,如式(1)所示。

H =α(Wout*(α(Win*X+bin))+bout)+X (1)
其中,* 表示为卷积操作;Win、Wout 表示为卷积核的

权重;bin 和bout 表示为偏执项;α表示为激活函数;H 表示

为输入图像X 经过卷积操作得到特征图。
式(1)描述了整个SRResNet的映射函数,它包括了输

入图像X 经过一层卷积Win 和激活函数α得到的特征图,
然后通过另一层卷积Wout 和激活函数α得到的高分辨率图
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图1 CBAM-SRResNet网络结构

Fig.1 CBAM-SRResNet
 

network
 

structure

像,最后将输入X 加到输出上实现残差连接。

1.2 混合注意力机制

  混合注意力机制是一种结合了不同种类的注意力机

制的方法,旨在提高模型对输入数据的处理能力。注意力

机制是一种用于深度学习模型的技术,它允许模型集中注

意力于输入的特定部分,从而提高模型的性能和效率。在

混合注意力机制中,通道注意力机制和空间注意力机制可

以通过串联或者并联的方式进行组合。其代表模型就是

卷积注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),该模块包含了通道注意力模块和空间注意力模

块,结构如图2所示。

图2 卷积注意力模块

Fig.2 Convolutional
 

attention
 

module

1)通道注意力机制

通道注意力机制[22]是一种用于增强深度神经网络性

能的技术,特别适用于处理具有多个通道的特征图。它可

以帮助模型自动学习特征图中各个通道之间的关系,并据

此动态地调整不同通道的重要性,从而提高模型的性能和

泛化能力。通道注意力机制的基本思想是对输入的特征

图进行全局的统计分析,然后根据这些统计信息动态地分

配通道之间的注意力。在通道注意力机制中,通常会通过

学习得到一个注意力权重向量,用于调整每个通道的特征

响应。通道注意力机制输入的是特征图,维度设计为 H ×
W ×C,H 表示为特征图高度,W 表示为宽度,C 表示为通

道数,通道注意力机制模块的结构如图3所示。首先对输

入的特征图进行最大池化和平局池化。其次将池化后的

结果输入到多层感知器(multilayer
 

perceptron,MLP)中进

行学习。最后将 MLP的输出结果进行加操作,并通过

Sigmoid函数进行映射处理,最终得到通道注意力值,计算

公式如式(2)所示。

Mc(F)=σ(MLP(AP(F))+MLP(MP(F))) (2)
其中,MLP 表示为多层感知机,AP 表示为平均池

化,MP 表示为最大池化,F 表示为输入的特征图,σ表示

为映射的权重。

图3 通道注意力机制模块

Fig.3 Channel
 

attention
 

mechanism
 

module

2)空间注意力机制

空间注意力机制[23]是一种用于处理空间数据的注意

力机制。在 传 统 的 卷 积 神 经 网 络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)中,每个卷积核都在整个输入图像上滑动,
对每个位置的局部区域进行相同的操作。然而,空间注意

力机制允许模型在处理图像时,动态地关注不同区域的信

息,以便更好地捕捉图像中的重要特征。空间注意力机制

的核心思想是在卷积操作之前引入注意力机制,使得模型

能够根据每个位置的重要性来加权处理输入特征图。这

样,模型可以有选择地关注与任务相关的区域,从而提高

了模型的表征能力和泛化能力。空间注意力机制的结构

如图4所示。首先对输入的特征图进行平均池化和最大

池化。其次,将池化后的结果,按照通道拼接。最后对拼

接的结果进行卷积操作,并进行激活函数处理,计算公式

如式(3)所示。

Ms(F)=σ(*([AP(F);MP(F)])) (3)

其中,* 表示为卷积操作,AP 表示为平均池化,MP
表示为最大池化,F 表示为输入的特征图,σ表示为映射

的权重。

2 实验与评估

2.1 实验设置与数据集

  实 验 使 用 Windows平 台 作 为 仿 真 环 境,配 备i5-
12500H

 

CPU和NVIDIA􀅺
 

GeForce􀅺
 

RTX
 

3060
 

GPU。
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图4 空间注意力机制模块

Fig.4 Spatial
 

attention
 

mechanism
 

module

使用的开发环境为Pycharm,实验框架基于Python语言实

现。深度 学 习 开 发 环 境 包 括
 

Python
 

3.7.16、PyCharm
 

2022.2.5、Anaconda
 

22.9.0、PyTorch
 

1.12.1+cu117、

CUDA
 

11.6和cuDNN
 

8.7.0.84。

LSUI
 

(large-scale
 

underwater
 

image,LSUI)
 

数据集

包含多张水下图像及其对应的高质量图像,涵盖各种水下

场景、物体类别以及深海和洞穴图像。本文从LSUI数据

集中选取3
 

400张水下图像作为实验数据集,图像的分辨

率大小为128×128。训练集图像2
 

700张,验证集图像

400张,测试集图像300张并分成Set-1、Set-2、Set-3三个

数据集。在模型训练过程中,批量大小设置为16,迭代次

数设置为50,以0.01为初始学习率并随着训练不断衰减,
衰减因子为0.5。

2.2 评价指标

  SSIM
 

(structural
 

similarity)和PSNR
 

(peak
 

signal-to-
  

noise
 

ratio)[24-25]是两种常用的图像质量评价指标。SSIM
衡量原始图像与重建图像之间的结构相似性,越高表示重

建图像质量越好;而PSNR则度量重建图像的失真程度,
数值越高表示失真越小,质量越好。综合考虑它们可以更

全面地评估图像重建结果的质量,具体公式如式(4)与
式(5)所示。

PSNR(x,y)=
MAX2

1
n∑

n

i=1

(x-y)2
(4)

其中,x 和y 分别表示为模型输出的高分辨率图像和

真实的高分辨率图像,MAX表示为图像像素的最大可能

取值。

SSIM(x,y)=
(2μxμy +c1)(2σxy +c2)

(μ2
x +μ2

y +c1)(σ2x +σ2y +c2)
(5)

其中,x 和y 分别表示为模型输出的高分辨率图像和

真实的高分辨率图像;μx 和μy 是x 和y 的像素值的平均

值;σ2x 和σ2y 是x和y的像素值的方差;σxy 是x和y的像素

值之间的协方差;c1 和c2 是用于稳定计算的常数。

2.3 对比实验

  基于放大倍率×2,即将128×128原图进行两倍下采

样输出为64×64的低分辨率图像,以此作为模型输入。分

别在3种数据集上进行模型测试,改进SRResNet的实验

结果如表1所示。

表1 不同方法的测试评估

Table
 

1 Test
 

evaluations
 

of
 

different
 

methods

方法
Set-1 Set-2 Set-3

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
VDSR 27.12 0.846

 

7 27.20 0.854
 

0 27.19 0.848
 

0
OBVSR[26] 27.68 0.861

 

5 28.03 0.865
 

5 27.90 0.863
 

5
SRResNet 27.81 0.885

 

2 27.88 0.893
 

3 27.79 0.892
 

8
SRCNN 28.21 0.883

 

0 28.47 0.892
 

7 28.54 0.893
 

0
IDBCNN[27] 28.33 0.865

 

5 28.84 0.875
 

4 28.61 0.875
 

6
本文 29.28 0.911

 

8 29.53 0.920
 

3 29.62 0.919
 

7

  从表1可以看出本文方法在Set-1、Set-2和Set-3上均

具有更好的重建效果。相较于SRResNet,在Set-1重建的

PSNR提升了1.47
 

dB,SSIM 提升了0.0266;在Set-2重

建的PSNR提升了1.65
 

dB,SSIM 提升了0.027;在Set-3
重建的PSNR提升了1.83

 

dB,SSIM 提升了0.0269。具

体的结果如图5~7所示。

图5 数据集-1
Fig.5 Set-1
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图6 数据集-2
Fig.6 Set-2

图7 数据集-3
Fig.7 Set-3

2.4 消融实验

  为验证该文网络的有效性,采用两种方法进行消融实

验。首先,选取3种不同的放大倍率开展实验,分别为×2、

×4、×8。以×2为例,表示将128×128原图进行两倍下

采样输出为64×64的低分辨率图像,以此作为模型输入。
同理,×4、×8的低分辨率图像为32×32、16×16。首先,
基于SSIM 损失函数[28]和测试集对模型的不同放大倍率

进行评估,模型收敛函数如图8所示。

图8 不同放大倍率的模型损失

Fig.8 Model
 

loss
 

at
 

different
 

magnification
 

levels

  从图8可以看出该模型的损失函数在20次时基本趋于

收敛,说明该模型在不同放大倍率条件下依然具有较好的稳

定性。为了全面评估模型在不同放大倍率下的性能表现,选

取3种不同的放大倍率(×2、×4、×8)。通过这3种倍率,可
以代表从较小到较大的尺度变化,确保模型在不同复杂度的

场景下都有稳定的重建效果,重建结果如表2所示。

表2 不同放大倍率的测试评估

Table
 

2 Test
 

evaluations
 

at
 

different
 

magnification
 

levels

方法
×2 ×4 ×8

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM
SRResNet 27.81 0.885

 

2 23.82 0.702
 

9 20.29 0.476
 

3
SRResNet+CBAM(本文方法) 29.28 0.911

 

8 23.98 0.723
 

7 20.58 0.488
 

1
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  从表2可以看出不论是重建×2,重建×4还是重建×8,
在SRResNet模型上添加混合注意力机制后网络模型性能

都有所提升,PSNR和SSIM 都更高。相较于SRResNet,
重建×2的PSNR提升了1.47

 

dB,SSIM 提升了0.0266;

重建×4的PSNR提升了0.16
 

dB,SSIM 提升了0.0208;
重建×8的PSNR提升了0.29

 

dB,SSIM 提升了0.0118。
具体的结果如图9所示。

图9 不同重建倍率的效果对比图

Fig.9 Comparison
 

of
 

effects
 

at
 

different
 

reconstruction
 

magnifications

  其次,选取3种不同的损失函数去验证本文算法的有

效性,这3种损失函数分别为MAE(mean
 

absolute
 

error)、
MSE(mean

 

squared
 

error)、SSIM,不同损失函数的模型损

失如图10所示。

图10 不同损失函数的模型损失

Fig.10 Model
 

loss
 

with
 

different
 

loss
 

functions

  从图10可以看出该模型的损失函数在20次时基本趋

于收敛,说明该模型在不同损失函数条件下依然具有较好

的稳定性。接下来基于放大倍率×2和测试集,对模型的

评估值进行展示,结果如表3所示。
从 表 3 可 以 看 出 无 论 是 基 于 SRResNet 还 是

SRResNet+CBAM,SSIM损失函数能让模型的性能更优。
纵向来看,不论是基于 MAE损失函数还是基于 MSE损失

函数,又或者是基于SSIM损失函数,加入CBAM模块后的

模型得到的评价指标更高。具体的结果如图11所示。

  

表3 不同损失函数的测试评估

Table
 

3 Test
 

evaluations
 

of
 

different
 

loss
 

functions

损失函数
SRResNet SRResNet+CBAM

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

MAE 27.21 0.871
 

7 29.12 0.908
 

7

MSE 27.37 0.873
 

3 29.25 0.902
 

5

SSIM 27.81 0.885
 

2 29.28 0.911
 

8
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图11 不同损失函数的效果对比图

Fig.11 Comparison
 

of
 

effects
 

with
 

different
 

loss
 

functions

3 结  论

  本文将SRResNet网络作为基础框架,通过将混合注

意力机制引入到深度残差网络中,从而进一步提升水下图

像的超分辨率效果,该方法能很好地保护图像的内容,使
得训练结果更加真实客观。实验结果表明,基于CBAM-
SRResNet的水下图像超分辨率重建方法能够在一定程度

上有效地提升水下图像的重建效果,提高分辨率,并具有

较好的PSNR和SSIM。由于本次实验的数据集仅仅局限

于水下图像的重建,因此,未来工作将会继续扩展模型的

训练范围,从而提升模型的适用性。
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