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摘 要:高质量深海图像对研究海洋生物、地形和地质等领域的发展至关重要。针对深海图像存在的颜色失真、图像

模糊、对比度低等问题,提出一种以改进U2-Net为GAN生成器的深海图像增强算法 U2-GAN。首先,在 U-Net中引

入RSU模块来构建改进U2-Net,加强对高层抽象特征和低层细节信息的融合。其次,在改进 U2-Net的跳跃连接部

分引入DA注意力机制,强化空间与各通道之间的相互关系,提取水下颜色和纹理细节。然后,将融入DA注意力机

制的U2-Net作为GAN网络的生成器,在对抗中提升增强图像的真实性,并且引入边缘损失和感知损失,重构DS损

失函数,多角度指导网络学习深海图像到目标图像的映射关系。最后,在自建数据集DSIED上对 U2-GAN与7种先

进水下图像增强算法进行对比。U2-Net在 PSNR、SSIM、IE、UIQM、UCIQE、PCQI相较于Sea-Pix-GAN 提高了

5.6%、3.9%、5.2%、16.0%、7.1%、2.4%,具有更好的水下图像增强效果。
关键词:深海图像增强;生成对抗网络;U2-Net;

 

注意力机制

中图分类号:
 

TN98  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.60

Deep-sea
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

U2-Net
 

and
 

GAN

Zhang
 

Zequn Zhang
 

Chuntang Fan
 

Chunling
(College

 

of
 

Automation
 

and
 

Electronic
 

Engineering,Qingdao
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Qingdao
 

266061,China)

Abstract:High-quality
 

deep-sea
 

images
 

are
 

essential
 

for
 

the
 

development
 

of
 

marine
 

biology,
 

topography
 

and
 

geology
 

etc.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

color
 

distortion,
 

image
 

blur
 

and
 

low
 

contrast
 

in
 

deep-sea
 

images,
 

we
 

propose
 

a
 

deep-sea
 

image
 

enhancement
 

network
 

using
 

improved
 

U2-Net
 

as
 

the
 

GAN
 

generator.
 

Firstly,
 

the
 

RSU
 

module
 

is
 

introduced
 

in
 

U-Net
 

to
 

enhance
 

the
 

fusion
 

of
 

high-level
 

and
 

low-level
 

information
 

in
 

the
 

network.
 

Secondly,
 

the
 

DA
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

skip
 

connection
 

of
 

U2-Net,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

interrelationship
 

between
 

the
 

space
 

and
 

channel
 

of
 

the
 

image,
 

and
 

extract
 

the
 

underwater
 

color
 

and
 

texture
 

details.
 

Then,
 

U2-Net
 

with
 

the
 

DA
 

mechanism,
 

is
 

used
 

as
 

the
 

generator
 

of
 

GAN
 

to
 

enhance
 

the
 

realism
 

of
 

the
 

image
 

in
 

the
 

adversity.
 

In
 

addition,
 

a
 

new
 

loss
 

function
 

with
 

edge
 

loss
 

and
 

perceived
 

loss
 

is
 

reconstructed,
 

called
 

DS-Loss
 

and
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

deep-sea
 

images
 

and
 

target
 

images
 

of
 

U2-GAN
 

is
 

guided
 

by
 

DS-Loss
 

from
 

multiple
 

perspectives.
 

Finally,
 

U2-GAN
 

is
 

compared
 

with
 

seven
 

advanced
 

underwater
 

image
 

enhancement
 

algorithms
 

on
 

the
 

self-built
 

dataset
 

DSIED.
 

Compared
 

with
 

the
 

second-place
 

Sea-Pix-GAN,
 

U2-Net
 

improves
 

by
 

5.6%,
 

3.9%,
 

5.2%,
 

16.0%,
 

7.1%
 

and
 

2.4%
 

in
 

PSNR,
 

SSIM,
 

IE,
 

UIQM,
 

UCIQE,
 

and
 

PCQI,
 

demonstrating
 

better
 

underwater
 

image
 

enhancement
 

effects.
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0 引  言

  随着现代工业的飞速发展以及陆地资源的过度开采,
人类逐渐将探索的脚步迈向了海洋,高质量的深海图像可

以为海洋地貌勘探、海洋生物研究等深海探索任务提供重

要保障[1]。但是在深海条件下,光照不足、介质成分不同等

因素会导致图像出现细节模糊,同时由于红光和橙光在水

中更易被吸收,使图像色彩偏蓝偏绿,出现颜色失真[2]。以
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上问题造成了水下目标检测、海底三维重建等任务难度上

升。因此,深海图像的增强具备极大的科研意义。
近年来,深度学习在计算机视觉领域中取得了出色的

成就,使用复杂且非线性的神经网络系统实现端对端的建

模,可以拥有较强的图像感知能力[3],因而,深度学习逐渐

成为深海图像增强的有力工具。2017年,Perez等[4]提出

了基于卷积神经网络(CNN)的水下图像算法,证明了深度

学习在水下图像增强领域中的可行性,此后又出现了 UIE-
Net[5]、UWCNN[6]等水下图像增强的深度学习网络。

Goodfellow
 

等[7] 提 出 生 成 对 抗 网 络 (generate
 

adversarial
 

network,
 

GAN),Li等[8]将该网络应用于水下

图像增强,取得了不错的效果,GAN结构成为了水下图像

增强的主流架构。Islam等[9]提出了一种基于全卷积GAN
的水下图像增强模型FUnIE-GAN,该模型取得了良好的

效果,但由于该网络使用无监督训练,增强结果会出现细节

不清等问题。Liu等[10]提出了一种物理模型融合网络框架

IPMGAN,通过网络训练学习图像退化模型参数来重建水

下图像,但是由于退化模型的局限性,泛化能力较差,且存

在边缘过增强问题。Hambarde等[11]提出使用深度图恢复

水下图像的UW-GAN,但是对颜色失真严重的近景物体增

强时,会损失大量的纹理细节。Bakht等[12]在 U-Net网络

的基础上结合双重注意力机制和残差模块提出了 MuLA-
GAN,将模型的注意力集中在细节特征,但是对于增强大

色偏的图像会出现伪影。以上网络模型对边缘特征恢复均

存在一定的缺陷,因此需要一种能够更好恢复纹理细节的

增强网络。

Qin等[13]受U-Net启发,设计了不同层数的残差U模

块(residual
 

U-blocks,
 

RSU)并加入到U-Net的每一层中,

从而构建U2-Net网络,相较于直接的卷积、池化操作,RSU
模块可以提前进行高层抽象特征和低层细节特征的融合,
从而获得更大的感受野以及更丰富的局部和全局特征,目
前常应用于显著性提取和风格迁移领域。Li等[14]利用U2-
Net网络和CBAM注意力机制,构建遥感图像海冰提取与

分割网络SC-U2-Net,指出U2-Net可以更好地保留局部特

征,其独特的RSU模块可以减少下采样的特征流失和增强

网络整体感知能力,在海冰边缘提取具有不错效果。
此外,Wu等[15]在U-Net结构的跳跃连接部分加入了

注意力机制,用于学习像素之间的信息,但是忽略了各通道

之间的关系,增强后的图像仍存在颜色失真。Woo等[16]提

出的CABM注意力机制,将原始图像依次经过通道注意力

机制算法和空间注意力机制算法,能够同时提取图像的通

道和空间信息,但是这种依次进行注意力算法会导致部分

信息的缺失。本文所提出的双重注意力(dual-attention,

DA)机制在此基础上进行改进,将两种注意力机制同时进

行,有效地避免信息缺失,更好地捕捉通道和空间的特征。
因此,本文提出一种以改进U2-Net和DA注意力机制

为生成器的深海增强网络 U2-GAN,能够捕捉更多细节特

征,同时对于颜色失真较重的图像也有很好的增强效果。

1 U2-GAN网络模型

  基于改进 U2-Net网络的生成对抗网络(U2-GAN)的
网络模型如图1所示,包含改进 U2-Net为骨干的生成器、
基于Patch-GAN的鉴别器和重构的DS损失函数。首先,
将深海图像输入到生成器以进行特征提取并生成增强图

像。然后,鉴别器对生成的图像进行真假识别。最后,通过

不断优化损失函数结果,提升增强图像的质量和鉴别能力。

图1 U2-GAN网络模型结构

Fig.1 The
 

U2-GAN
 

network
 

model
 

structure
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1.1 生成器G
  本文主要对GAN网络的生成器进行改进。在图像增

强领域,U-Net常被作为的GAN网络生成器,其独特的编

码器-解码器结构能够提取和重建图像中复杂的特征,其
中,编码器部分通过多个卷积和下采样层逐步提取图像特

征,获取边界和纹理信息,解码器部分通过上采样和卷积

层逐步恢复图像尺寸。但是在解码和编码的过程中,U-
Net的每一层中仅进行卷积、池化操作,因此 U-Net各层

的感受野较小,提取的特征局限在高层抽象特征或低层细

节特征中,导致纹理细节缺失或过强。由于 U2-Net网络

中的RSU模块可以提前进行高层和低层特征融合,从而

更好地处理纹理细节特征,因此在原有的GAN网络生成

器,即U-Net中,引入RSU模块,可以更好地提取高层和

低层的特征,但层数过深或过浅则会导致冗余的计算或者

信息的缺失。本文所使用的图像尺寸为256×256,为保证

能够提取足够的信息,同时减少计算量,本文所构建的网

络结构是在由浅到深的 U-Net解编码层中,引入7、6、5、4
层的RSU模块(如图1所示),构成了改进 U2-Net的生成

器主体框架。为了能够更好地理解RSU模块的架构,图2
给出了5层的RSU-5模块结构示意图。

图2 RSU-5模块结构

Fig.2 RSU-5
 

module
 

structure

  此外,为进一步提升网络增强效果,在改进 U2-Net跳

跃连接部分引入注意力机制。提出了DA注意力机制模

块,用于聚合特征映射的空间和通道信息,更好地捕捉图

像的纹理和背景信息。DA注意力机制如图3所示,分为

上下两个分支,上分支为通道注意力模块,引入三维平均

池化层和最大池化层,用来自适应地学习各通道之间权重

来增强关键通道。下分支为空间注意力模块,引入二维平

均池化层和最大池化层,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。同时进行两

种注意力机制可以避免原始图像的信息缺失。将上下两

支注意力机制信息与原图像卷积并结合,可以避免特征图

尺寸发生不必要的调整。最终将双通道结果进行互补学

习,使网络将更多注意力集中在深海图像的纹理细节与颜

色特征上。

图3 DA注意力机制模块

Fig.3 DA
 

mechanism
 

module

1.2 鉴别器D
  本文鉴别器使用Patch-GAN[17]的鉴别器,由4个全

卷积层组成,通道数依次为64、128、256和512(如图1),
这些层逐步提取图像的特征信息,最终输出为一个 N×

N 的矩阵,通过计算该矩阵的均值来判断图像是真实图

像的概率。这种方法不仅考虑了整幅图像的一致性,还
关注局部细节,同时该鉴别器在参数需求上更少因而效

率更高。
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1.3 重构损失函数

  由于深海图像增强任务存在许多挑战,如纹理不清、
色彩失真,增强图 像 存 在 伪 影、像 素 不 平 滑 等,传 统 的

GAN网络损失函数往往只包含 MSE损失和对抗损失,缺
乏对边缘和结构的指导,不足以解决深海图像的复杂问

题,因此在此基础上引入感知损失和边缘损失,加强结构

信息和边缘信息的融合,重构用于深海图像增强的DS损

失函数(deep-sea
 

loss,DS
 

Loss),可以从多个角度训练

U2-GAN网络,更好地反映原始图像与目标图像之间的

关系。

1)
 

MSE损失

均方损失函数(mean
 

square
 

error,
 

MSE)主要用于评

估深海目标图像与增强图像之间的相似性来提升增强质

量,尽管 MSE损失具有很好的适应性和扩展性,但是 MSE
损失主要关注图像之间的整体特征,忽略了图像之间的结

构特征与细节特征,因此需要其他损失函数作为补充[9]。

MSE损失公式为:

LMSE =
1

CjHjWj
‖IC -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,

CjHjWj 指第j层特征图的尺寸大小。

2)
 

感知损失

感知损失函数利用 VGG19网络提取图像的特征,可
以使深海图像增强网络能够更好地提取图像的语义特征

与结构特征,减少网络在编码解码过程中造成的高频特征

丢失[18]。感知损失公式为:

Lcon =
1

CjHjWj
‖φ(IC)-φ(ID)‖2

2 (2)

式中:φ 是VGG网络提取的高级语义信息。

3)
 

边缘损失

边缘损失使用Sobel算子对深海图像的RGB三色通

道进行边缘细节的特征,使得增强后的图像边缘更加清

晰,能够有效地提升边缘细节和生成图像质量[19]。边缘损

失公式为:

Ledge =
1

CjHjWj
|(IC ×Kx +IC ×Ky)-(ID ×Kx

+ID ×Ky)| (3)
式中:Kx 和Ky 分别表示x 方向和y 方向的Sobel算子。

4)
 

对抗损失

对抗损失在GAN网络中发挥着重要的作用,它关注

增强图像的高层信息,能够指导生成器生成更加真实的增

强图像,并且提高鉴别器的鉴别能力,确保生成图像的风

格与目标图像一致[20]。对抗损失公式为:

Ladv(D,G)= Ex~p(x)[logD(x)]+Ez~p(z)[log(1-
D(G(z)))] (4)
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 指的是参考图像,z代表原始图像。
通过对网络多次训练,最终确定参数λ1=0.5,λ2=

0.3,λ3=0.2,λ4=5。网络总损失为四者的线性组合,
公式为:

Ltotal =λ1LMSE +λ2Lcon +λ3Ledge+λ4Ladv (5)

2 评价指标与数据集

2.1 评价指标

  水下评价指标主要分为主观评价与客观评价指标。
主观评价依赖人的主观感受,通常需要用户满意度测试以

及比较测试来反映模型的真实性。客观评价指标则是通

过量化图像的各种特性进行分析,以求达到与人类感知一

致,同时避免主观个人因素对图像的影响,从而提高评价

结果和可信度。
本文的客观评价指标选取全参考指标:峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)、结构相似性(structural
 

similarity
 

index,SSIM),以 及 无 参 考 指 标:信 息 熵

(information
 

entropy,IE)、水 下 图 像 质 量 评 价 指 标

(underwater
 

image
 

quality
 

measurement,UIQM)、水下彩

色图 像 质 量 评 价 指 标 (underwater
 

color
 

image
 

quality
 

evaluation,UCIQE)和 基 于 Patch 的 对 比 度 质 量 指 数

(patch-based
 

contrast
 

quality
 

index,PCQI)来评价目标图

像和增强图像的质量。其中,PSNR用于评价可视误差,取
决于原始图像与生成图像对应像素间的差异[21];SSIM 用

于衡量两幅图像相似度,从亮度、对比度、结构3个方面对

图像相似性进行评估;IE反映了图像信息的丰富性[22];

UCIQE是用来定量评价水下图像非均匀色偏、模糊和低

对比度的情况[23];UIQM 从色彩、清晰度和对比度3方面

评估图像质量[24]。PCQI
 

通常通过将图像划分为局部

Patch,通过评估这些Patch的对比度来提供一种更局部的

图像质量度量[25]。

2.2 自建数据集

  由于深海拍摄条件较差,存在阴影、光照不均、地理环

境复杂等问题,导致深海图像数据集稀缺。目前常用的水

下数据集,如 EUVP、UFO-120、U45等多数为浅海数据

集,因此需要重新构建数据集。本文所使用的数据集有两

种来源,其中有1
 

000张图像来自深海所拍摄的视频,并通

过多种增强算法恢复并进行主观评估,选取目标数据集;
另外500对图像则是通过在大气环境中拍摄的照片进行

随机的增绿、增蓝、雾化等操作,作为仿深海图像,由此构

建包含1
 

500对深海增强图像的深海数据集(deep-sea
 

image
 

enhancement
 

dataset,DSIED),如图4所示。

3 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
 

4060,16
 

GB内存,基于Pytorch深
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图4 深海数据集

Fig.4 Deep-sea
 

image
 

enhancement
 

dataset
 

度学习框架,使用Python3.9语言编写程序。DSIED数据

集包含1
 

500对深海图像,其中训练集∶验证集∶测试集=
8∶1∶1。采用Adam优化器,Batch

 

size为32,学习轮数为

2
 

000,学习率设为0.0001。

3.2 消融实验

  为了更好地验证改进 U2-Net、DA注意力机制模块和

DS损失函数的效果,本文在改进 U2-Net网络的基础上进

行消融实验。改进 U2-Net网络设置为原网络;方法1将

改进U2-Net作为GAN网络的生成器,与Patch-GAN架构

的鉴别器组合为GAN网络;在方法1中改进U2-Net的跳

跃连接部分加入DA双通道注意力机制模块作为方法2;在
方法2的基础上,将传统的 MSE损失和对抗损失组合替

换为文中重构的DS损失函数作为方法3,即本文算法。将

这4种网络架构分别在相同的数据集、超参数和设备下进

行训练与验证,消融实验结果如图5所示。

图5 消融实验对比结果

Fig.5 The
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments

  从图5中可以看出,U2-Net原网络虽然能够生成增强

网络,但是对于过蓝、过绿的图像,原网络的增强效果不

佳,仍旧存在颜色失真,细节不清等问题。方法1对于过

绿的图像训练效果不佳,部分区域仍存在过绿的情况,可
能是方法1对于深海图像整体颜色感知效果不强。方法2
对于整体颜色恢复效果不错,但细节纹理特征过浅。本文

算法引入边缘损失,增强了细节和边缘恢复效果,而感知

损失使得图像中的物体结构更加清晰,更符合人类视觉

感受。
为了进一步验证U2-GAN中各个模块的有效性,对四

种不同的网络架构进行定量分析,在测试集上的平均客观

评价指标如表1所示。通过消融实验可以看出每添加一

种模块,图像的质量指标都有所上升,本文算法的UCIQE、

UIQM、IE、SSIM、PSNR、PCQI
 

6种指标均排列第一,分别

为0.612、3.482、7.513、0.816、19.658,比原始网络提高了

16.3%、3.33%、0.89%、13.6%、5.70%,证明提出的模块

在深海图像增强任务的有效性。

表1 消融实验的平均客观评价指标

Table
 

1 The
 

average
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment

方法 U2-Net GAN DA DS-Loss
全参考 无参考

PSNR SSIM IE UIQM UCIQE PCQI
原网络 √ × × × 16.764 0.714 4.919 2.667 0.153 0.612
方法1 √ √ × × 17.575 0.697 6.848 4.042 0.310 1.031
方法2 √ √ √ × 18.993 0.781 6.712 3.913 0.293 1.215

本文算法 √ √ √ √ 21.987 0.875 6.859 4.999 0.535 1.245

3.3 U2-GAN网络结果评价

  为了验证U2-GAN在深海增强领域的先进性,将本文

所提算法与 WaterGAN[8]、CycleGAN[26]、FUnIE-GAN[9]、
 

Raune-Net[27]、MuLA-GAN[12]、FW-GAN[15] 和 Sea-Pix-
GAN[28]这7种先进水下增强算法进行对比验证,主观对比

如图6所示,平均客观评价指标如表2所示。
从图6对比试验可以看出,WaterGAN算法对于增强

有色偏的图像效果较差,生成图像颜色较浅,会损失大量

的细节特征;CycleGAN算法增强后的图像色彩饱和度过

高,会出现红色色偏;由于FUnIE-GAN算法的网络模型

比较浅,缺失了一部分增强区域;Raune-Net算法生成的增

强图像亮度过高,会缺失部分细节特征;MuLA-GAN算法

对于低亮度图像的增强效果较好,但是模型注意力机制集

中在细节特征,对于有色偏的图像增强会有伪影;FW-
GAN算法对于增强偏蓝图像后会使图像产生黄色色偏;

Sea-Pix-GAN算法可以有效地去除色偏,但对于增强低对
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图6 不同算法对原始图像增强后的结果比较

Fig.6 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

after
 

enhancing
 

the
 

original
 

images
 

using
 

different
 

algorithms

表2 各算法的平均客观评价指标

Table
 

2 The
 

average
 

objective
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

each
 

algorithm

方法
平均指标

PSNR SSIM IE UIQM UCIQE PCQI
WaterGAN 18.868 0.744 6.535 3.780 0.285 1.175

CycleGAN 17.253 0.734 6.959 4.042 0.373 1.201

FUnIE-GAN 19.714 0.669 6.704 4.199 0.323 0.960

Raune-GAN 19.253 0.841 6.590 3.766 0.284 1.178

MuLA-GAN 19.515 0.790 7.341 3.507 0.497 0.990

FW-GAN 18.498 0.669 6.618 3.097 0.417 1.186

Sea-Pix-GAN 20.759 0.655 6.759 3.327 0.486 1.114
本文算法 21.987 0.875 6.859 4.999 0.535 1.245

比度图像中的较浅的部分会出现增强效果过强,导致出现

光斑。相比之下,本文算法对于有色偏的图像不仅能够去

除色偏,保留了纹理细节,恢复物体真实颜色,对于低对比

度图像能够适当增加均匀的亮度,恢复纹理细节,同时对

于不同环境的深海图像,具有较强的泛化能力。
从表2可以看出,本文算法在6种指标中均取得最高

分,分别为21.987、0.875、6.859、4.999、0.535、1.245,相
较于第2名提高了5.6%、3.9%、5.2%、16.0%、7.1%、

2.4%,进一步验证了本文算法的优越性。
此外,为了验证U2-GAN增强的深海图像具有更加丰

富的特征和更清晰纹理细节,采用SIFT(尺度不变特征变

换)特征点匹配来评价深海图像增强算法在特征恢复方面

的有效性。因为SIFT具有良好的尺度和旋转不变性,以
及对光照变化和噪声的抗干扰能力,因此可以用于深海图

像的关键特征点提取和匹配。
首先需要对原始深海图像和经过增强处理后的图像

进行特征点检测,计算其对应的描述符,利用FLANN匹

配器对两幅图像的特征点进行匹配和关联。通过分析匹

配的特征点数量、描述符距离和可视化匹配结果,能够定

量和定性地评估增强算法的效果。选择表2中客观评价

指标排名第2和第3的MuLA-GAN和Sea-Pix-GAN这两

种算法与本文算法进行SIFT特征点匹配对比,特征点数

量如表3所示。从表3中可以看出,本文算法在过蓝、过绿

和对比度低3种图像的特征点数量分别为64、41、47,远多

于其他两种算法的特征点数量。图7为SIFT特征点匹配

结果,可以看出特征点较为集中地分布在物体边缘,证明

物体边缘存在更多的结构信息。以上结果表明,本文算法

能够很好地增强物体边缘轮廓和纹理细节,恢复细节

特征。

表3 3种算法的SIFT特征点数量

Table
 

3 The
 

number
 

of
 

SIFT
 

feature
 

points
 

for
 

three
 

algorithms

图像
SIFT特征点数量

MuLA-GAN Sea-Pix-GAN U2-GAN
过蓝 54 57 64
过绿 37 30 41

对比度低 40 33 47
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图7 SIFT特征点匹配结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

SIFT
 

feature
 

point
 

matching
 

results

4 结  论

  本文提出了以改进 U2-Net为生成器的 U2-GAN网

络,并在生成器引入了DA注意力机制,提升网络对于深海

图像整体和细节的特征提取,同时重构DS损失函数,进一

步提升其在边缘细节特征上的增强。此外,本文利用大量

深海图像以及部分陆地图像,构建了深海图像数据集

DSIED,其中包含1
 

000对深海原始图像和增强目标图像

以及500对陆地目标图像和转化为深海风格的原始图像。
实验结果表明,本文所提出的 U2-GAN与现有的网络

对比,在主观层面上,克服了蓝绿色偏较大、亮度不均匀、
细节纹理缺失等问题,使得增强后的深海图像风格更加接

近均匀光照下的大气环境;在客观评价中,本文所提出的

算法在PSNR、SSIM、IE、UIQM、UCQIE、PCQI
 

6种指标

中均取得最高分,分别为21.987、0.875、6.859、4.999、

0.535、1.245,相较于第2名提高了5.6%、3.9%、5.2%、

16.0%、7.1%、2.4%,证明U2-GAN在各种深海条件下的

泛用性和有效性。同时使用SIFT特征匹配算法进行特征

点匹配,U2-GAN生成的深海增强图像相较于其他两种最

新网络所生成的深海增强图像特征点更多,且大多集中在

物体边缘,表明了U2-GAN对模糊的深海图像具有增强边

缘特征的效果。
下一步将对增强后的图像进行深海三维重建,通过输

入一段视频或若干张图像对深海地形地貌进行高质量的

三维重建,从而形成一个完整的深海地形三维模型,以实

现对深海地形的进一步探索。
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