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摘 要:
 

针对水下退化图像存在颜色失真、模糊雾化、对比度低等问题,提出了一种新的基于改进 U-Net的水下图像

增强算法。设计一种新的残差注意力结构和边缘检测模块并将其引入到 U-Net网络中,构建改进后的水下图像增强

算法。实验结果表明,本文提出的算法在校正水下色偏和增强对比度方面均得到了很好的效果,IE值较原始图像平

均提高了14.2%,UCIQE值较原始图像平均提高了24%。消融实验结果表明,本文提出的残差注意力结构、边缘检

测模块和损失函数均对水下图像增强起到了积极的效果。
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Abstract:A
 

new
 

underwater
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

U-Net
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

color
 

distortion,
 

fuzzy
 

fogging,
 

and
 

low
 

contrast
 

in
 

underwater
 

degraded
 

images.
 

A
 

new
 

residual
 

attention
 

structure
 

and
 

edge
 

detection
 

module
 

are
 

designed
 

and
 

introduced
 

into
 

the
 

U-Net
 

network
 

to
 

construct
 

the
 

improved
 

underwater
 

image
 

enhancement
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

obtains
 

good
 

results
 

in
 

both
 

correcting
 

the
 

underwater
 

color
 

bias
 

and
 

enhancing
 

the
 

contrast,
 

with
 

an
 

average
 

improvement
 

of
 

14.2%
 

in
 

the
 

IE
 

value
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

image
 

and
 

an
 

average
 

improvement
 

of
 

24%
 

in
 

the
 

UCIQE
 

value
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

image.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

residual
 

attention
 

structure,
 

edge
 

detection
 

module,
 

and
 

loss
 

function
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

have
 

positive
 

effects
 

on
 

underwater
 

image
 

enhancement.
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0 引  言

  随着对海洋的不断开发与探索,水下机器人成为人类

探索海洋、认识海洋的先进手段之一,其中在复杂的海洋环

境中拥有高效的水下环境感知能力是水下机器人能够精确

实现后续作业的关键所在[1-2]。然而,由于水中细微颗粒和

水介质对光线产生散射和吸收作用,导致水下拍摄的图像

会存在颜色失真和模糊等问题,从而影响水下机器人后续

目标检测等任务。
目前水下光学图像的增强算法一般分为3种:第1种

是基于非物理模型的传统图像增强方法,这种方法不依赖

水下成像物理模型,直接应用于水下退化图像,根据需求采

用相应的图像处理方法调整像素值来改善视觉效果,获得

增强后的水下图像。Malathi等[3]通过改进直方图均衡化

提出限制对比度自适应直方图均衡化(contrast
 

limited
 

adaptive
 

histogram
 

equalization,CLAHE)算法,该算法通

过非线性的拉伸像素值,将原始的随机分布直方图转换为

均匀分布,从而提高图像的对比度。Hitam等[4]使用欧几

里得范数合并CLAHE方法处理后的RGB和HSV颜色模

型,提出了一种用于水下图像增强的复合CLAHE颜色模

型。Sun等[5]提出的小波变换将图像分为低频和高频部

分,分别对低频和高频进行计算,然后实行逆小波运算得到

增强后的图像。但是基于非物理模型的传统图像增强方法

在处理水下图像时效果往往不太好,常常会放大噪声以及

引入伪影。第2种是基于物理模型的传统图像增强方法,
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其基本思想是根据水下环境的物理特性构建数学模型,通
过估计模型参数重构退化前的清晰图像。Drews等[6]针对

水下情况提出水下暗通道先验算法,仅对衰减较少的蓝色

和绿色通道使用暗通道先验估计场景深度,从而恢复水下

图像。Cheng等[7]基于暗通道去雾算法提出了一种红色通

道先验算法来估计水下物理模型参数,达到复原水下图像

的目的。Li等[8]通过构建最小信息原则估计透射图达到

复原水下图像的目的。Peng等[9]通过光的吸收和模糊程

度估计场景深度,然后恢复水下图像。然而基于物理模型

的方法通常需要考虑水下图像的光学特性,依赖于环境假

设和先验知识,受到参数估计准确性的限制,数学模型有很

大的局限性,很难针对不同的环境设计一个统一的物理模

型,导致这种方法的环境适应能力普遍较弱。第3种是基

于深度学习的水下图像增强方法,近年来,深度学习在计算

机视觉和自然语言处理等各个领域应用广泛[10]。深度学

习算法具有强大的特征学习和表征能力,可以自主学习图

像中的关键特征,通过数据驱动的方法,端到端的拟合出水

下退化图像与水下增强图像之间的复杂映射关系[11],能够

更好的描述水下图像的内容和结构。近年来,陆续有许多

研究者提出应用于水下图像增强的深度学习方法,Perez
 

等[12]首次提出基于卷积神经网络的水下图像增强方法,利
用成对的退化和恢复的水下图像训练端到端的映射模型。

Wang等[13]提出 UIE-Net,通过颜色校正网络输出各通道

的吸收系数,通过去雾网络输出光衰减投射图,通过两个网

络分支恢复图像。Li等[14]提出了一种用于水下图像增强

的门控融合卷积神经网络架构,Water-Net模型通过卷积

神经网络预测白平衡、伽马校正、白平衡处理后图像的置信

度,然后进行融合得到增强后的水下图像。Li等[15]提出了

一种基于卷积神经网络的图像增强模型,该模型利用合成

的十个不同的海洋图像数据库,为每种水下图像类型训练

相应的UWCNN模型。Liu等[16]提出了一种基于深度残

差的卷积神经网络框架,该Resnet模型是一种用于水下图

像增强的强监督学习方法。Fabbri等[17]提出 UGAN网络

模型,先利用CycleGAN生成退化水下图像,然后 UGAN
通过学习成对数据之间的映射关系提升图像清晰度。Li
等[18]提出基于CycleGAN的弱监督颜色校正模型,使用结

构损失代替对抗损失,实现水下图像的颜色校正。总的来

说,基于深度学习的水下图像增强方法在当前的研究中具

有巨大的潜力,为解决水下视觉任务中的挑战提供了有效

的解决方案。然而,上述基于深度学习的算法均采用单一

的卷积核对图像进行特征提取,并未考虑到不同尺度的特

征图对水下图像增强的重要性不同。
为了有效解决上述问题,本文构建了一种基于改进 U-

Net的水下图像增强网络模型。在 U-Net[19]网络的基础

上,设计了一种新的残差注意力块,旨在通过引入多尺度特

征提取机制,从不同空间尺度的特征图中提取关键信息,扩
展每个网络层的感受野,使网络自适应地聚焦于图像中的

重要区域。同时设计了一个边缘检测模块,旨在增强网络

对图像边缘细节的感知和提取能力。此外,本文还采用了

组合损失函数,以推动网络生成的图像更接近目标图像。
通过对测试数据集的客观和主观评价指标的详细分析

发现,我们的方法相对于其他方法在水下退化图像的颜色

和对比度恢复方面表现更出色。

1 本文方法模型

  该网络框架主要由编码器、解码器、残差注意力结

构、边缘检测模块组成,如图1所示。首先,将退化的水

下图像输入到由卷积层、ReLU层和最大池化层组成的

编码器中,对图像进行一个初步的特征提取。随后将提

取到的特征图输入到残差注意力结构中对图像深层特

征进行提取。在解码之前执行了一个卷积操作,目的是

为了降低特征图维度,方便后续进行特征拼接。编码器

将每层下采样之前得到的特征图与解码器上采样操作

后的重建特征进行拼接,得到重建后的特征图。最后与

经过边缘检测模块提取的输入图像边缘特征融合生成

最后的水下增强图像。

图1 本文模型结构

  本文模型中每个普通卷积采用的都是3×3的卷积

核,步长为1,填充为1个像素,如表1所示,这样的参数设

置有助于保证输入图像的分辨率与输出图像的分辨率相

同。第1个编码器接收三通道数据作为输入,生成32个通

道特征图,经过第2个编码器变为64个特征图,经过第

3个编码器变为128个特征图,并将其传输到残差注意力
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模块中,经过残差注意力模块提取高级特征后输出128个

特征图,卷积后经过3个解码器输出32个特征图,然后与

边缘检测模块提取的边缘特征融合,再经过一个卷积层输

出最终的水下增强图像。

表1 模型中卷积层的配置

名称 卷积核数量 卷积核尺寸 步长 填充 输出特征图数量

编码器1/2/3 32/64/128 3×3 1 1 32/64/128
残差注意力模块1/2/3/4 128 1×1、3×3 1 1 128

卷积层 256 3×3 1 1 256
解码器1/2/3 128/64/32 3×3 1 1 128/64/32

卷积层 3 1×1 1 1 3

1.1 U-Net基础框架

  网络中的编码器、解码器和跳跃连接是受U-Net网络

启发。U-Net网络是一种卷积神经网络架构,主要创新之

处在于其对称的编码器和解码器结构,有助于将全局信息

与局部信息结合,跳跃连接有助于帮助网络捕捉不同层级

信息,U-Net网络可以使用很少的数据集产生更精确的结

果。因此,本文的基础架构由编码器、解码器和跳跃连接

组成。在本文提出的模型中,编码器主要负责提取输入图

像的特征信息,由卷积层、激活函数和最大池化层三部分

组成,编码器通过三次卷积和下采样来提取图像特征,同
时减小特征图尺寸。解码器负责将编码器减小的特征图

尺寸还原到原始输入图像尺寸,解码器和编码器对称,由
转置卷积层、卷积层和激活函数三部分组成,解码器通过

三次转置卷积和卷积操作增大特征图尺寸来恢复图像的

细节信息。
跳跃连接是U-Net网络中的关键操作之一,它建立了

编码器与解码器之间的直接联系,允许特征图在不同层级

之间传递。跳跃连接将编码器中的低级特征传递到解码

器中,有助于在解码器中融合浅层特征和深层特征,可以

更好的保留图像的细节信息。

1.2 残差注意力结构

  由于U-Net网络通常用于图像分割任务,对于图像增

强任务来说网络较浅,细节和全局特征未被完全提取利

用,无法很好的捕捉水下图像中的复杂特征。因此设计了

一种新的残差注意力块,如图2所示,并将原始 U-Net网

络中的瓶颈层替换为由4个残差注意力块组成的残差注

意力结构,解决原始U-Net网络瓶颈层缺乏对多尺度特征

的有效利用,导致其对水下图像增强任务效果不佳的问

题。在残差块中引入多尺度特征提取机制,通过设置1×1
和3×3卷积核,使得每层卷积层能够接受并融合来自前

一层的多尺度特征信息,有助于获得不同的感受野,实现

从不同尺度的特征图中提取信息。最终,这些不同尺度的

特征被合并以丰富网络的表示能力,从而有助于提高模型

性能。
残 差 注 意 力 块 引 入 了 通 道 空 间 注 意 力 机 制[20]

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),如图3所

图2 残差块与残差注意力块

示,CBAM由通道注意力机制和空间注意力机制组合而

成,其结合能够在特征图上实现自适应的增强或抑制不同

通道和空间位置的特征信息。通道注意力机制在特征图

的通道维度上执行操作,首先通过压缩特征图的空间维

度,然后在通道维度上学习权重,这允许模型更加关注包

含重要信息的通道,从而提高了对输入特征中关键通道的

感知能力。空间注意力机制则关注特征图中的不同位置。
它具备自适应性,能够有选择性地关注或抑制不同的位置

信息,这种机制有助于模型区分特征图上不同位置的重要

性,从而增强了对关键空间位置的感知。通过结合这两个

机制,CBAM既考虑了通道信息的重要性,也考虑了不同

空间位置的贡献,这有助于模型更好地理解输入特征,并
自适应地强化或减弱通道和位置上的特征,以提高模型

性能。

1.3 边缘检测模块

  由于水中光线的折射效应,水下图像通常会失去大量

细节信息,尤其是在边缘信息方面[21]。为了应对这一问

题,本文设计了一种改进的边缘检测模块,将边缘检测模

块引入网络中,通过融合多尺度边缘细节信息,使得增强

后图像更加清晰,如图4所示。该边缘检测模块由三层卷
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图3 CBAM模块

积组成,输入为水下退化图像,选择使用拉普拉斯算子作

为边缘检测算子,然后通过卷积操作对图像进行处理,以
提取图像的边缘特征,最后将3个卷积层的输出结果进行

融合,得到最终的边缘特征图。边缘检测模块在增强图像

质量方面具有重要作用,它通过融合不同尺度的边缘信息

以获得更全面的边缘信息,从而实现噪声的去除和边缘细

节的提升。

图4 边缘检测模块

1.4 损失函数

  损失函数是网络学习的有效驱动因素,文献[22]研究

了不同损失函数对图像处理的影响,研究表明损失函数的

选择对结果的质量有很大的影响。因此选取合适的损失

函数可以使得网络能够更快、更准确的接近目标图像[23]。
而单一损失函数很难监督模型训练,为了能够更好的恢复

水下图像颜色信息,还能满足人眼视觉特性的需求,本文

构造了一个由SmoothL1损失函数和 MSSSIM 损失函数

加权组成而成的多项损失函数作为本文模型的约束损失

函数。

SmoothL1损失用来衡量模型的输出与真实图像之间

的差距,与传统的L1损失相比,SmoothL1损失在遇到噪

声或者异常值时表现的更加稳定,因此使用SmoothL1损

失可以更好的恢复水下图像的颜色信息。SmoothL1损失

表示方法如下:

SmoothL1 =
0.5(x-y)2, |x-y|<1

|x-y|-0.5, 其他 (1)

式中:x 为清晰的标签图像,y 为模型的输出图像。

MSSSIM损失是结构相似性误差损失的均值,结构相

似性误差损失从照明度、对比度、结构3部分来度量模型

输出与真实图像之间的结构相似性。利用 MSSSIM 损失

有助于恢复水下图像的颜色和纹理信息,减少图像模糊与

失真。MSSSIM损失表示方法如下:

LSSIM(x,y)=
2μxμy +C1  2σxy +C2  

(μ2
x +μ2

y +C1)+(σ2x +σ2y +C2)
(2)

LMSSSIM(x,y)=
1
n∑

n

i=1
LSSIM(x,y) (3)

式中:x 代表清晰图像,y 代表模型输出图像,、C2 为常

数,C1 在本文中设置为0.012,C2 设置为0.032;μx 和μy

代表均值,σxy 表示协方差,σ2x 和σ2y 代表方差。
综上,本文网络模型整体的损失函数可表示为:

Lloss =σLMSSSIM + 1-σ  SmoothL1 (4)

2 实验结果与分析

  在本节中,首先介绍了实验所用的数据集,并介绍了

实验的环境与参数设置。然后将本文提出的方法与其他

先进方法进行对比,包括基于非物理模型的方法、基于物

理模型的方法和基于深度学习的方法。最后,针对残差注

意力结构、边缘检测模块和损失函数进行了消融实验,进
一步验证了本文方法的有效性。

2.1 数据集

  本文提出的水下图像增强算法是以数据为驱动的,网
络通过学习数据与标签之间对应的映射关系,得到目标图

像,因 此 数 据 集 在 训 练 过 程 中 至 关 重 要。本 文 选 用

EUVP[24]数据集中2
 

185对图像作为训练集,130张图像

作为验证集,UIEB[25]数据集中60张水下退化图像作为测

试集。我们将其他先进方法与本文提出的方法在测试集

上进行了定性和定量的全面研究,以及对本文提出的方法

进行了消融实验。

2.2 实验设置

  本文方法基于Pytorch深度学习框架,在 Windows11
操作系统,GPU型号是NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3050上进

行训练和评估。在训练和评估过程中,输入图像大小皆为

256×256,批量大小设置为4,学习率设置成0.0002,使用

Adam优化器,一共训练500个epoch。

2.3 水下图像质量评价

  图像质量评价是比较各种图像处理算法性能优劣的

重要指标,因此建立有效的图像质量评价机制具有重要的

意义。目前在水下图像增强算法中应用广泛的图像质量

评价方法有主观评价和客观评价两种[26]。主观质量评价

是基于人的主观感知,按照视觉感受对模型输出图像质量

的好坏进行评价。客观质量评价是通过分析和计算评价

指标来评估图像质量的好坏,根据有无参考图像可分为全

参考、部分参考和无参考3种。由于本文采用的测试数据

集中无真实数据做参考,因此质量评价采用的是主观评价

以及客观评价中的无参考评价指标信息熵
 

(information
 

entropy,IE)和水下彩色图像质量评价(underwater
 

color
 

image
 

quality
 

evaluation,UCIQE)[27]。

IE是一种测量信息量的度量指标,表示信息的丰富程
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度,信息熵越大,信息量越丰富,图像质量越好。因此,在
图像处理领域中可以利用IE来评估图像的整体质量。其

计算公式如下:

IE = -∑
N

i=1
p(xi)logp(xi) (5)

式中:xi 表示随机变量的输出,p(xi)表示输出的概率。

UCIQE是一种常用的水下图像质量评价指标,是色

彩浓度、饱和度和对比度的线性组合,用于评估水下图像

的色彩失真、对比度等因素对图像质量的影响,并给出相

应的评分,UCIQE评分越高,表示水下图像质量越好。

UCIQE具有较高的稳定性和可靠性,其计算公式如下:

UCIQE =c1×δ+c2×conl+c3×μ (6)
式中:δ为色彩浓度度标准差,conl为亮度的对比度,μ为

饱和度的平均值,C1、C2 和C3 为线性组合的权重值,本文

取值为0.4680、0.2745和0.2576。

2.4 实验结果对比

  为了验证本文算法的有效性,在 UIEB测试数据集上

选取了6张不同场景、不同风格的水下图像作为评价对象

进行了定性和定量的比较。本节将本文提出的方法与

MMLE[28]、UDCP[6]、UWCNN[15]、UGAN[17]、FUnIEGAN[24]、

Shallow-UWnet[29]、CWR[30]几种具有代表性的先进水下图

像增强方法进行比较。在比较过程中,采用的均是作者在

源代码中提供的训练参数,以确保结果的客观性和可

信度。

1)定性比较

图5给出了本文提出方法与其他几种先进方法对水

下退化图像处理后的结果。MMLE算法有效去除了蓝绿

色偏,但是获得的图像颜色不自然。UDCP算法加剧了色

偏的影响,且增强 后 的 图 像 亮 度 降 低,图 像 整 体 偏 暗。

UWCNN算法有效去除了绿色色偏,但是对蓝色色偏校正

效果不明显,且引入了红色伪影。UGAN算法可以有效校

正图像颜色并增加图像对比度,但是出现了局部增强过度

的情况,导致部分区域增强后颜色失真。FUnIEGAN有

效去除了绿色色偏并提高了亮度,但是对于图5第4行蓝

色调的图像增强后呈现了绿色调风格。Shallow-UWnet
算法增强后的图像存在饱和度低的问题,且并未恢复图像

的真实颜色。CWR算法有效去除了蓝绿色偏,但是在图5
第4行图像中引入了大量红色伪影。

图5 不同方法在UIEB测试集上的处理结果

  相比之下本文提出的方法可以有效的去除水下蓝绿

色偏,恢复图像真实颜色,增强对比度的同时提高图像清

晰度。从人的主观感知角度来评价,本文提出的算法在颜

色校正、对比度和清晰度方面均优于其他几种算法,处理

后的图像真实自然。

2)定量比较

为了更加全面地评估本文提出的水下图像增强方法

的有效性,还采用了IE和 UIQE两种常用的质量评价方

法进行定量比较。计算选择的6张不同场景、不同风格水

下图像的IE和 UIQE值。具体来说,IE评价方法通过计

算图像像素的信息熵来评估图像的信息量和复杂程度,从

而反映图像的质量;UIQE评价方法通过计算增强后图像

的亮度、对比度和色彩饱和度等指标,来评估图像增强方

法对图像质量的改善程度。评价结果如表2所示,将IE和

UIQE评分排名第一名的方法进行了加粗显示,以便读者

直观地了解各方法的表现。
根据表2中IE和 UCIQE两种质量评价方法的计算

结果来看,本文提出的算法在图像上的量化结果几乎都排

第一名。从这两个指标的计算结果来看,可以明显看出本

文改进的算法在图像处理效果上明显超过了其他对比算

法。在IE指标的比较中,本文提出的算法在所有图片的

处理中都表现出了显著优势,说明本文提出的算法在还原
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  表2 不同算法在UIEB测试集上的定量比较

方法 评价指标 原始图像 MMLE UDCP UWCNN UGAN FUnIEGAN Shallow-UWnet CWR 本文方法

(a)
IE 7.571

 

2 7.383
 

8 6.371
 

3 7.262
 

4 7.757
 

3 7.769
 

4 7.504
 

5 7.629
 

9 7.799
 

4
UCIQE 0.538

 

6 0.532
 

2 0.667
 

7 0.487
 

3 0.634
 

9 0.612
 

0 0.605
 

8 0.609
 

5 0.673
 

1

(b)
IE 7.450

 

2 7.675
 

6 7.027
 

0 7.535
 

1 7.675
 

9 7.670
 

6 7.667
 

0 7.844
 

9 7.909
 

5
UCIQE 0.640

 

5 0.589
 

0 0.647
 

3 0.599
 

2 0.629
 

2 0.604
 

9 0.626
 

7 0.637
 

6 0.649
 

2

(c)
IE 7.248

 

4 7.664
 

5 6.817
 

0 7.349
 

8 7.648
 

8 7.472
 

2 7.256
 

8 7.611
 

4 7.672
 

3
UCIQE 0.443

 

6 0.540
 

2 0.544
 

5 0.509
 

6 0.572
 

3 0.555
 

9 0.512
 

9 0.513
 

5 0.596
 

3

(d)
IE 5.992

 

1 7.813
 

3 5.870
 

8 7.193
 

1 7.712
 

1 7.330
 

7 7.340
 

5 7.796
 

7 7.759
 

6
UCIQE 0.421

 

9 0.537
 

9 0.528
 

3 0.441
 

5 0.575
 

9 0.503
 

4 0.490
 

8 0.556
 

5 0.557
 

3

(e)
IE 6.796

 

6 6.946
 

7 5.726
 

2 5.654
 

7 7.575
 

3 6.824
 

3 6.753
 

5 6.921
 

8 7.610
 

1
UCIQE 0.556

 

4 0.575
 

0 0.597
 

6 0.423
 

8 0.619
 

3 0.563
 

2 0.587
 

6 0.554
 

2 0.623
 

6

(f)
IE 5.930

 

1 6.781
 

7 5.012
 

2 4.702
 

9 7.586
 

7 5.567
 

3 5.940
 

2 6.912
 

5 7.628
 

6
UCIQE 0.449

 

1 0.553
 

4 0.466
 

3 0.430
 

1 0.602
 

5 0.554
 

9 0.556
 

8 0.574
 

8 0.635
 

2

图片信息丰富度方面更出色。而在UCIQE指标的比较中,

UGAN和本提出的算法均出现了排名第一的情况,说明两者

对于恢复水下图像颜色方面均表现出色。但是由图5可以观

察到UGAN存在颜色过度增强以及出现红色伪影的情况,因
此本文提出的算法在增强水下图像方面存在优势。

2.5 消融实验

  为了验证本文提出的算法中残差注意力结构、边缘检

测模块和损失函数的有效性,对此进行了消融实验,实验

结果如图6所示,分别是原始退化图像,消除残差注意力

结构的图像,消除边缘检测模块的图像、消除SmoothL1损

失的图像、消除 MSSSIM损失的图像以及本文方法增强后

的图像。表3展示了消融实验在IE和 UCIQE上的平均

值,最佳结果加粗显示。从主观感知角度和客观指标方面

均能看出,我们的完整方法性能最好。其中,残差注意力

结构能有效提高模型特征提取能力,有利于去除水下色偏

和提高图像对比度。边缘检测模块能够防止细节信息丢

失,提高增强效果。SmoothL1损失能够有效减少图像中

的噪声和失真。MSSSIM 损失能够确保增强后图像与原

始图像的结构和纹理细节保持一致。我们的方法增强后

的IE和UCIQE值均最高,这说明同时添加上述四个组件

获得的图像信息量更丰富、能有效提高图像的清晰度、对
比度和色彩校正效果。

图6 消融实验的定性结果
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表3 消融实验的定量比较

残差注意力结构 边缘检测模块 SmoothL1 损失 MSSSIM损失 IE UCIQE
无残差注意力结构 √ √ √ 7.300 0.577
无边缘检测模块 √ √ √ 7.383 0.613
无SmoothL1 损失 √ √ √ 7.356 0.608
无 MSSSIM损失 √ √ √ 7.351 0.612

本文方法 √ √ √ √ 7.794 0.635

3 结  论

  本文提出了一种新的基于改进 U-Net的水下图像增

强算法,设计了一种残差注意力块,通过融合不同尺度的

特征以及关注通道和空间上的重要信息,有效提高了模型

的学习能力。此外,提出一种改进的边缘检测模块,通过

提取图像中不同尺度的边缘信息,增强图像的边缘细节。
相较于其他对比算法,本文提出的算法增强后的图像色彩

真实、对比度高、细节丰富,且在IE指标和UCIQE指标上

优于其他对比算法。消融实验结果表明,本文提出的残差

注意力模块和边缘检测模块均能提高水下图像质量,可以

应用于水下图像处理领域。鉴于本文提出的模型在参数

量和计算量方面较大,会对实际水下部署造成影响,因此

接下来的研究将在本文提出的模型基础上进行轻量化

处理。
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