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基于生成对抗网络的深海图像增强算法*
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摘 要:在复杂的深海环境中提高图像的质量和可视化效果对水下科学研究和工程应用具有重要意义。针对深海特

殊环境导致深海数据集稀缺,以及深海图像存在的色彩失真、对比度低等问题本文构建了一个成对的深海图像数据集

DSIEB,并在此基础上提出了一种结合DC注意力和 MSDR多尺度密集残差的生成对抗网络DM-GAN算法。首先,
在网络跳跃连接部分构建DC双重通道注意力机制,用于加强通道间联系,提取图像细节纹理特征。其次,在生成器

结构中嵌入 MSDR多尺度密集残差块,提高对局部信息的关注和特征重用能力。最后,重构新的损失函数,引入平滑

保真度SF损失,从多个角度引导网络学习原始图像到目标图像的映射。通过在自建数据集DSIEB上进行实验验证,
并与7种先进水下图像增强算法进行对比实验,实验结果表明本文所提算法具有更强的泛化能力,适应于多样性的深

海图像。
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Abstract:Improving
 

image
 

quality
 

and
 

visualization
 

in
 

complex
 

deep-sea
 

environments
 

is
 

of
 

great
 

importance
 

for
 

underwater
 

scientific
 

research
 

and
 

engineering
 

applications.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

scarcity
 

of
 

deep-sea
 

datasets
 

caused
 

by
 

the
 

special
 

environment
 

of
 

the
 

deep-sea,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

problems
 

of
 

color
 

distortion
 

and
 

low
 

contrast
 

of
 

deep-sea
 

images,
 

a
 

paired
 

deep-sea
 

image
 

dataset
 

DSIEB
 

was
 

created,
 

and
 

on
 

this
 

basis
 

a
 

generative
 

adversarial
 

DM-
GAN

 

was
 

built
 

algorithm
 

proposed
 

for
 

networks
 

combining
 

DC
 

attention
 

and
 

MSDR
 

multi-scale
 

dense
 

residuals.
 

First,
 

the
 

DC
 

dual-channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

built
 

in
 

the
 

network
 

hopping
 

connection
 

part
 

to
 

strengthen
 

the
 

connection
 

between
 

channels
 

and
 

extract
 

the
 

texture
 

features
 

of
 

image
 

details.
 

Second,
 

the
 

MSDR
 

multi-scale
 

residual
 

block
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

generator
 

structure
 

to
 

improve
 

the
 

attention
 

is
 

on
 

local
 

information
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

reuse
 

features.
 

Finally,
 

a
 

new
 

loss
 

function
 

is
 

reconstructed
 

and
 

the
 

smoothing
 

fidelity
 

SF
 

loss
 

is
 

introduced
 

to
 

guide
 

the
 

network
 

to
 

learn
 

the
 

mapping
 

from
 

the
 

original
 

image
 

to
 

the
 

target
 

image
 

from
 

multiple
 

perspectives.
 

Experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

self-built
 

dataset
 

DSIEB,
 

and
 

compared
 

with
 

seven
 

advanced
 

underwater
 

image
 

enhancement
 

algorithms.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

stronger
 

generalization
 

ability
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

various
 

deep-sea
 

images.
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0 引  言

  随着海洋资源的开发和利用,高质量的深海图像为探

索海洋生物、勘探海底地貌、监测海洋环境等[1]提供重要保

障。由于海水对光的吸收,光强度会发生减弱,其中对红光

衰减最严重,因此深海图像通常呈现蓝绿色调[2]。并且海

水是一种混合介质,水中漂浮着大量悬浮杂质和浮游生物,
使光在水中发生折射和散射作用,导致拍摄的深海图像存
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在细节模糊、雾化等问题[3]。这些问题对于深海图像拼接、
目标识别和目标检测的进一步研究造成了严重影响。因

此,对低质量的深海图像进行增强具有重要的意义。
目前,水下图像增强算法可以分为基于物理模型、基于

非物理模型和基于深度学习三类。基于物理模型[4]的典型

算法有红色通道、水下暗通道、最小信息等算法,它们依赖于

模型的先验算法,通常对特定的水下环境和成像条件具有一

定的敏感性。基于非物理模型的典型算法有直方图均衡

化[5]、白平衡以及像素分布调整[6]等算法,需要大量的训练

数据来建立模型和学习规律,且对训练的数据具有依赖性。
而基于深度学习的水下图像增强算法[7],可以通过神经网络

实现对复杂非线性系统的端到端建模,从而提高感知图像的

质量。近年来,基于深度学习的生成对抗网络被广泛应用于

图像增强领域,通过博弈思想,推动生成器和鉴别器的相互

学习和优化,使生成的图像细节纹理更加清晰。因此本文选

用生成对抗网络作为深海图像增强的网络基础模型。

Islam等[8]基于C-GAN提出一种全卷积FUnIE-GAN
算法,通过循环一致损失函数,实现非成对图像之间的训

练,由于采用无监督训练,该模型增强后的图像存在少许失

真或伪影等问题。Wu等[9]结合通道注意力机制提出FW-
GAN算法,并在生成器网络中引入多个非物理模型分支进

行多特征提取,但该网络依赖于水下先验知识,同时需要大

量数据和计算资源。Qian等[10]结合多尺度特征提取和密

集残差连接提出DRGAN算法,利用不同尺度的卷积核大

小提取纹理和全局信息,通过残差连接提高特征利用率确

保图像完整性,对明亮部分进行增强后出现过度曝光现象。

Bakht等[11]在基于U-Net结构的生成器模块中,通过引入

空间通道双重注意力提出了 MuLA-GAN算法,将残差块

和注意力机制相结合更大程度聚焦细节信息,对色偏严重

的图像增强后仍存在模糊等问题。针对以上问题,本文提

出了一种基于GAN的DM-GAN深海图像增强算法,该算

法能够有效地捕捉图像上下文信息,使生成的图像色彩更

真实、细节纹理更清晰。本文做了以下工作:

1)针对深海图像数据稀缺以及难以获取正常光照下的

参考图像等问题,本文从主观和客观两方面进行研究,构建

了一 个 深 海 图 像 基 准 数 据 集 DSIEB(deep-sea
 

image
 

enhancement
 

dataset)。

2)提出DM-GAN深海图像增强网络,设计DC(dual-
channel

 

attention)双重通道注意力机制和 MSDR(multi-
scale

 

dense
 

residual
 

block)多尺度密集残差块并引入到以

U-Net[12]为骨架的生成器上,使生成器更好地提取图像的

细节纹理特征。

3)重 构 损 失 函 数,提 出 平 滑 保 真 度 SF(smooth
 

fidelity)新的损失函数,来减少图像中的噪声和更好地保留

图像的结构特征。将SF损失与感知损失和对抗损失线性

结合,使网络生成的图像更加接近目标图像。

1 DM-GAN网络模型

  DM-GAN网络模型包括:以U-Net为骨干构成生成器

网络模块;基于Patch-GAN[13]鉴别器模块;重构损失函数

模块。首先将原始深海图像输入到生成器中进行特征提

取,然后鉴别器对生成的图像进行真伪鉴别,最后通过对损

失函数不断更新和优化,提高生成样本的质量和鉴别样本

的准确性。这种优化策略可以使生成对抗网络逐步收敛到

一个平衡状态,来生成更真实的深海图像。DM-GAN网络

结构如图1所示。

图1 DM-GAN网络模型结构

Fig.1 DM-GAN
 

network
 

model
 

structure
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1.1 DC双重通道注意力机制

  文献[9]将通道注意力融入生成器网络解码部分,用
于学习先前特征之间的相关性,但是忽略了像素之间的位

置信息,增强后的图像仍存在蓝绿色偏现象。文献[11]将
通道注意力和空间注意力并行连接设计了SCA模块,并将

其融入解码部分,利用空间注意力提供信息位置,通道注

意力调节不同通道间特征的权重,使细节纹理特征更加明

显。为了捕获长距离通道之间的信息加强通道间信息依

赖关系,本文构建了DC双重通道注意力机制,并将其融入

到U-Net网络的跳跃连接部分。DC双重通道注意力机制

如图2所示,分为上下两个分支,上半部分引入平均池化

和最大池化,在通道间用来聚合特征映射的空间信息,更
好地捕捉图像的纹理和背 景 信 息[14]。下 半 部 分 为 SE
(squeeze

 

and
 

excitation)模块,用来自适应地学习通道权重

来增强有用的特征通道。通过两部分互补性学习,使网络

更加聚焦于深海原始图像的细节纹理、色彩等信息。

图2 DC双重通道注意力机制

Fig.2 DC
 

dual-channel
 

attention
 

mechanism

1.2 MSDR多尺度密集残差块

  随着网络深度的 增 加,低 级 信 息 逐 渐 消 失。受 文

献[10]和DenseNet启示,采用不同尺度卷积核可以充分

提取空间特征在一定程度上避免浅层细节丢失,密集连

接方式可以促进网络各层之间的数据传输改善特征重用

能力,残差网络则让深层更专注浅层信息地学习防止模

型退化。为了更好地提取深海图像的全局和局部信息,
本文将多尺度特征提取和密集残差相结合设计了 MSDR

多尺度密集残差块,并将其引入到生成器网络的底层。

MSDR网络结构如图3所示,首先将通道数平分为4个子

集,分别采用卷积核大小为1×1、3×3、5×5、7×7来获

取多尺度的感受野,然后采用特征映射的方法,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,
获得不同的感受野,有助于特征重用,减少图像特征丢

失。同时采用残差模块有助于缓解梯度分散问题,使训

练更快[15]。

图3 MSDR多尺度密集残差模块

Fig.3 Multi-scale
 

dense
 

residual
 

module
 

of
 

MSDR

1.3 鉴别器D
  鉴别器D采用Patch-GAN网络架构,其输出是一个

N×N 的矩阵,将矩阵的均值用来判断图像为真实图像的

概率,不仅考虑整个图像的一致性,还关注图像的局部细

节。从图1可以看出,鉴别器D是由4个全卷积层构成,
通道数分别为64、128、256和512,用来逐层提取图像的特

征信息。与全局鉴别器相比,局部鉴别器需要的参数更

少、效率更快。

1.4 重构损失函数

  由于原网络增强后的深海图像存在阴影部分明显、像
素点不平滑等问题,本文进一步对损失函数进行改进和重

构,设计了平滑保真度SF损失。整个网络的损失函数由

感知损失、对抗损失、SF损失三部分组成,从多个角度来引

导DM-GAN学习原始图像到目标图像的映射关系。

1)感知损失

感知损失用于限制生成器生成的图像与其对应的目

标图像之间的特征提取距离,使用 VGG感知损失函数可

以减少网络在编码解码过程中造成的高频特征丢失。感

知损失公式如下:

Lcon =
1

CjHjWj
‖φ(IC)-φ(ID)‖2

2 (1)

式中:IC 表示目标图像,ID 表示经过生成器生成的图像,
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CjHjWj 指第j层特征图的尺寸大小,φ是VGG19网络提

取的高级语义信息。

2)对抗损失

对抗损失不仅能对网络训练过程进行优化,而且引导

生成器生成更加真实的深海图像,提高鉴别器鉴别真伪的

能力,确保生成图像和目标图像具有相同的风格。对抗损

失函数如下:

Ladv(D,G)=Ex~p(x)[logD(x)]+
Ez~p(z)log(1-D(G(z)))  (2)
式中:Ladv(D,G)是生成器和鉴别器不断更新优化的结

果,G 为生成器网络,D 为鉴别器网络,E 表示数学期望,

x 指的是输入图像,z代表噪声。

3)SF损失

为减少像素点之间的差异和保留图像边缘信息的完

整性,避免增强后的图像出现曝光、模糊等现象,SF损失从

图像去模糊和增强细节两方面出发。一方面通过计算网

络输出图像和真实图像之间绝对差值的平均值,来减少图

像中噪声和模糊,但会导致图像的边缘过于平滑,丢失部

分信息;另一方面通过度量图像中相邻像素之间的差异,
对图像进行平滑操作,保留图像的结构特征和边缘信息。
将两者按一定的权重进行分配组合。SF损失函数公式

如下:

LSF =λ1E(x,y)[‖IC -G(ID)‖1]+

λ2
1

CHW‖▽xKw(Is)+▽yKw(Is)‖ (3)

式中:x 表示是输入图像,y 为输出图像,C、H 和W 表示

生成图像Kw(Is)的维度,▽x 和 ▽y 分别表示x方向和y
方向的梯度,通过对网络的不断学习,最终确定λ1 =
λ2 =0.5。

网络总损失为三者的线性组合,公式如下:

Ltotal =Ladv +Lcon +LSF (4)

2 评价指标与数据集

2.1 评价指标

  水下图像评价指标的作用在于评估和比较水下图像

的质量、清晰度和可见性,为水下图像的采集、处理和分析

提供了重要的参考和指导。目前,水下图像评价指标主要

分为主观和客观两种类型,在实际应用中,通常将主观和

客观评价指标结合使用,以全面评估水下图像的质量。
主观评价是从人类视觉观察角度来评估增强后的图

像质量和视觉效果,与人的感知相一致,直观且准确。客

观评价通过分析计算图像的特征和属性,以准确、可量化

的方式来评估图像的质量,避免主观因素对图像评价的影

响,从而提高评价结果的客观性和可信度。
本文选取全参考峰值信噪比PSNR、结构相似性SSIM

和无参考信息熵IE、水下图像质量评价指标 UIQM、水下

彩色图像质量评价指标UCIQE来评价目标图像和网络输

出图片的质量。PSNR是一种可视误差,取决于原始图像

与生成图像对应像素间的差异。SSIM 从亮度、对比度、结
构3个方面,对图像相似性进行评估。IE是描述水下图像

颜色丰富度的平均信息数,反映了图像信息的丰富性。

UCIQE是用来定量评价水下图像非均于的色偏、模糊和

低对比度的情况。UIQM 根据水下图像的退化机理与成

像特点,从色彩、清晰度和对比度三方面评估图像质量。
以上5个评价指标的值越大,代表图像质量越高。

2.2 自建数据集

  由于水下地理环境的复杂性以及光照不均等因素的

影响,使得水下数据集稀缺。目前,常用的水下数据集

(EUVP、UFO-120、UIEBD等)都是浅海类数据集,而本文

所使用的数据集来源深海拍摄的图像,图像存在能见度

低、色偏严重、细节模糊等问题。由于一种复原或增强算

法不能适用于所有水下场景,且深度学习算法的通用性较

差,本文通过去雾算法DCP[16]、传统增强算法(CLAHE[17]、

RGHS[18]、BLOT[19]、PSO[20]、IBLA[21]、ULAP[22])以及商

业应用(Dive+)对原始图像进行复原,生成8种参考图像。
邀请6位志愿者对生成的8种参考图像进行选择,将

6位志愿者3人一队分成两组,两组志愿者并行选取图像。
首先,从8种方法生成的参考图像中随机抽取两张与原始

图像作为第一轮对比,如图4所示。志愿者从中挑选较为

符合视觉效果的进行下一轮的比较。经过7次对比直到

选出最佳图像。当两组志愿者选出来的目标图像不一致

时,将两张图像进行客观评价指标运算,得分高者作为最

终目标图像,由此构建了一个包含1
 

000对的深海数据集

DSIEB。目标图像的选取过程如图5所示。

图4 原始图像和两种参考图像的对比图

Fig.4 Comparison
 

of
 

the
 

original
 

image
 

and
 

the
 

two
 

reference
 

images

从定量的角度进行评价,本文从8种算法生成的参考

图像中挑选出最佳图像,作为深海数据集DSIEB的目标图

像,从表1中可以看出,在5种客观评价指标中,目标图像

PSNR指标仅次于PSO算法,这可能与PSNR本身有关,

PSNR是一种基于误差敏感的图像质量评价指标,在选取

目标图像时会出现评价结果与人的主观视觉不一致的情

况,SSIM和无参考指标都相对突出。
经过定性定量的选取和评价,从DSIEB数据集中选取

了4张原始图像和与之对应的4张目标图像,如图6所示。
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图5 目标图像的选取方式

Fig.5 Selection
 

method
 

of
 

target
 

image

表1 不同算法生成的参考图像与选取目标图像

质量评价结果

Table
 

1 Reference
 

images
 

and
 

selected
 

target
 

images
 

generated
 

by
 

different
 

algorithms
 

quality
 

evaluation
 

results

图像来源 PSNR SSIM IE UIQM UCIQE
 

DCP 14.322 0.728 5.887 2.022 0.694
CLAHE 19.667 0.657 6.510 2.833 0.504
RGHS 13.335 0.554 7.504 2.779 0.753
BLOT 16.830 0.840 6.264 2.786 0.439
PSO 20.090 0.854 5.876 2.243 0.457
IBLA 16.778 0.733 6.838 2.598 0.737
ULAP 16.148 0.834 6.426 2.613 0.548
Dive+ 16.520 0.576 6.676 2.795 0.523

目标图像 19.767 0.878 7.712 3.130 0.767

3 实验环境与实验结果及分析

3.1 实验环境

  实验环境为 Windows
 

11
 

64位操作系统,GPU 为
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3070
 

Ti
 

Laptop,15.7
 

GB内存,基
于Pytorch深度学习框架,使用Python3.6语言编写程序。

DSIEB数据集包含1
 

000对深海图像,其中(训练集∶验证

集)∶测试集=(9∶1)∶1。采用Adam优化器,Batch
 

size
为4,学习率设为0.0003。

3.2 消融实验

  为了更好地验证DC双重通道注意力机制、MSDR多

图6 DSIEB数据集中的原始图像和目标图像

Fig.6 Raw
 

and
 

target
 

images
 

in
 

the
 

DSIEB
 

dataset

尺度密集残差块和SF损失函数的效果,本文从数据集中选

取3张低光照、低饱和度且存在阴影的图像来进行消融实

验。在原始生成对抗网络上添加DC注意力作为改进方

法一;添加DC注意力、MSDR多尺度残差块作为改进方

法二;在方法二的基础上添加SF损失函数作为改进方

法三。3类方法均在测试集上进行消融实验,且在相同的配

置下进行训练。消融实验结果如图7所示,可以看出原始网

络增强后的图像存在阴影部分加深、色偏严重等问题。

图7 消融实验对比结果

Fig.7 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

方法一添加DC注意力后,图像阴影部分像素点变得

平滑,色偏依旧明显。方法二淡化了阴影,改善了图像的

亮度和色偏。方法三进一步淡化了阴影和校正了色偏,减
少图像中存在的噪声。为了进一步验证添加3个模块的

有效性,对其进行定量的分析,3种方法在测试数据集上的

平均值如表2所示。
通过消融实验可以看出每添加一种方法,图像的质量

指标 都 有 所 上 升,方 法 三 所 展 示 的 数 据 即 本 文 算 法,

UCIQE、UIQM、IE、SSIM、PSNR五种指标都排列第一,分
别为0.612、3.482、7.513、0.816、19.658,分别比原始网络

提高了16.3%、3.33%、0.89%、13.6%、5.70%。

3.3 DM-GAN网络结果评价

  为了验证本文DM-GAN算法对深海图像增强的有效

性,选取DSIEB数据集4种代表性图像,如图8所示。图8
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  表2 消融实验图像质量评价结果

Table
 

2 Image
 

quality
 

evaluation
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

方法 DC MSDR SF
无参考 全参考

UCIQE UIQM IE SSIM PSNR
原网络 × × × 0.512 3.366 7.446 0.705 18.537
方法一 √ × × 0.569 3.425 7.458 0.725 18.769
方法二 √ √ × 0.596 3.460 7.472 0.782 19.354
方法三 √ √ √ 0.612 3.482 7.513 0.816 19.658

图8 不同算法对原始图像增强后的结果比较

Fig.8 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

after
 

enhancing
 

the
 

original
 

image

第1列为DSIEB数据集中原始图像,从上到下分别代表图

像对比度和色温低一类、细节纹理特征丰富一类、图像颜

色偏绿一类和图像颜色偏蓝一类。将本文所提算法与经

典算法FUnIE-GAN[8]、Shallow-UWnet[23]、UGAN[24]和最

新 算 法 MMLE[25]、FW-GAN[9]、DRGAN[10]、MuLA-
GAN[11]生成的图像之间进行主观对比。

通过图8可以看出,FUnIE-GAN算法会加重图像存

在的 阴 影 部 分,对 对 比 度 低 的 图 像 增 强 效 果 较 好。

Shallow-UWnet算法成功改善了图像的色偏问题,由于网

络模型的深度较浅,导致增强后的图像对比度和色彩饱和

度较低,丢失部分颜色特征。UGAN算法对蓝绿色偏图像

增强后,图像呈现过饱和现象。MMLE算法有效纠正蓝绿

色偏,对色彩饱和度低的图像增强后效果不明显。FW-
GAN算法对偏蓝图像增强后会使图像边缘出现过蓝现

象,偏绿图像增强 后 呈 现 过 饱 和 状 态,导 致 颜 色 失 真。

DRGAN算法可以有效地去除蓝绿色偏,但对明亮部分增

强后出现过饱和现象,整体存在饱和度低的问题。MuLA-
GAN算法会加重阴影部分,增强后图像边缘仍存在蓝绿

色偏。相比之下,本文算法可以有效地解决上述算法出现

的问题,具有较强的泛化能力。
为进 一 步 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性,采 用 PSNR、

SSIM、IE、UCIQE、UIQM五种客观评价指标对各算法生

成的图像进行定量评价,表3和4分别是4类代表性图像

的无参考和全参考指标,表明选取的4类代表性图像在

主客观评价上均表现突出。表5为在测试数据集上7类

算法的平均指标,可以看出,本文 DM-GAN算法增强后

的图像在UCIQE、IE、SSIM和PSNR指标得分上最高,分
别为0.612、7.513、0.816和19.658,分别比第二名提高

了2.45%、2.29%、2.82%和0.77%,UIQM 指 标 得 分

次之。
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表3 不同算法生成的图像无参考质量评价结果

Table
 

3 The
 

images
 

generated
 

by
 

different
 

algorithms
 

have
 

no
 

reference
 

quality
 

evaluation
 

results

方法
图8第1行 图8第2行 图8第3行 图8第4行

UCIQE UIQM IE UCIQE UIQM IE UCIQE UIQM IE UCIQE UIQM IE
FUnIE-GAN 0.650 3.452 7.469 0.490 3.466 6.368 0.610 3.421 7.241 0.504 3.408 6.607

Shallow-UWnet 0.469 3.222 6.402 0.360 2.704 4.949 0.382 2.746 5.698 0.538 2.508 5.417

UGAN 0.674 3.441 7.659 0.522 3.480 6.148 0.602 3.402 7.129 0.514 3.380 6.258

MMLE 0.481 2.980 6.830 0.563 3.307 6.824 0.571 2.891 6.835 0.578 3.439 7.268

FW-GAN 0.623 3.473 7.510 0.503 3.239 6.288 0.582 3.388 6.901 0.482 2.730 6.174

DRGAN 0.508 3.286 6.749 0.468 2.884 5.560 0.579 3.200 7.206 0.497 3.101 6.507

MuLA-GAN 0.662 3.409 7.571 0.590 3.628 7.427 0.563 3.243 6.209 0.520 3.530 7.306

DM-GAN 0.689 3.505 7.692 0.583 3.592 7.407 0.631 3.412 7.476 0.577 3.450 7.477

表4 不同算法生成的图像全参考质量评价结果

Table
 

4 The
 

results
 

of
 

image
 

full
 

reference
 

quality
 

evaluation
 

generated
 

by
 

different
 

algorithms

方法
图8第1行 图8第2行 图8第3行 图8第4行

SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
FUnIE-GAN 0.610 17.799 0.680 20.849 0.771 19.582 0.741 19.293

Shallow-UWnet 0.724 19.243 0.625 19.443 0.724 19.347 0.646 19.273

UGAN 0.646 13.574 0.650 17.743 0.765 18.359 0.725 18.916

MMLE 0.637 15.910 0.730 19.752 0.629 18.086 0.805 20.400

FW-GAN 0.788 21.036 0.667 17.503 0.592 17.385 0.672 18.090

DRGAN 0.683 17.820 0.649 18.092 0.774 19.601 0.640 18.352

MuLA-GAN 0.774 19.319 0.762 21.598 0.672 18.180 0.783 19.302

DM-GAN 0.781 20.465 0.794 21.465 0.801 20.575 0.815 20.347

表5 在测试数据集上各算法的平均指标

Table
 

5 Average
 

metrics
 

of
 

each
 

algorithm
 

on
 

the
 

test
 

dataset

方法
平均指标

UCIQE UIQM IE SSIM PSNR
FUnIE-GAN 0.580 3.331 6.821 0.682 18.681

Shallow-UWnet 0.396 2.815 5.617 0.736 18.368

UGAN 0.580 3.327 6.759 0.655 16.758

MMLE 0.532 3.172 6.741 0.691 18.507

FW-GAN 0.510 3.097 6.618 0.661 18.490

DRGAN 0.525 3.308 6.661 0.675 18.261

MuLA-GAN 0.597 3.507 7.341 0.793 19.507

DM-GAN 0.612 3.482 7.513 0.816 19.658

4 结  论

  针对深海图像数据集稀缺的问题,本文构建了一个深

海图像基准数据集DSIEB,包含1
 

000对原始图像和目标

图像。在此基础上结合生成对抗网络提出了DM-GAN网

络模型,在以 U-Net为骨干的生成器模块上设计并引入

DC注意力和 MSDR多尺度密集残差块,并重构了损失函

数。实现了深海图像的增强,有效地解决了原始图像存在

的对比度低、颜色失真等问题。
实验结果表明,本文提出的DM-GAN模型与现有方
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法相比,在主观和客观评价上均表现良好,在 UCIQE、IE、

SSIM和PSNR 指标上得分最高,分别为0.612、7.513、

0.816和19.658,分别比第二名提高了2.45%、2.29%、

2.82%和0.77%,UIQM指标得分第二。表明了本文算法

对低质量深海图像增强的优越性。下一步将对增强后的

图像应用于拼接算法,通过将多个子块按照相同的重叠区

域进行拼接,从而形成一个完整的大组合,以实现对深海

地貌场景的重构。
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