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动态异构特征融合的水下图像增强算法

韩晓微1†, 张云泽2, 谢英红2, 吴宝举1, 赵玉莹2

(1. 沈阳大学科技创新研究院，沈阳 110044；2. 沈阳大学信息工程学院，沈阳 110044)

摘 要: 针对水下图像细节模糊和色彩失真严重的问题,提出一种基于编码解码结构的动态异构特征融合水下图
像增强网络.首先,设计异构特征融合模块,将不同级别与不同层次的特征进行融合,提升网络对细节信息和语义
信息的整体感知能力;然后,设计新型特征注意力机制,改进传统通道注意力机制,并将改进后的通道注意力与像
素注意力机制加入异构特征融合过程,加强网络提取不同浑浊度像素特征的能力;接着,设计动态特征增强模块,
自适应扩展感受野以提升网络对图像畸变景物的适应力和模型转换能力,加强网络对感兴趣区域的学习;最后,设
计色彩损失函数,并联合最小化绝对误差损失与结构相似性损失,在保持图像纹理的基础上纠正色偏.实验结果
表明,所提出算法可有效提升网络的特征提取能力,降低水下图像的雾度效应,提升图像的清晰度和色彩饱和度.
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Abstract: Aiming at the problems of blurred details of underwater images and serious color distortion, this paper
proposes a dynamic heterogeneous feature fusion underwater image enhancement network based on the autoencoder
structure. First, a heterogeneous feature fusion module is designed to integrate different levels and different levels of
features to improve the overall perception of detailed information and semantic information of the network. Second, a
new feature attention mechanism is designed, the traditional channel attention mechanism is improved, and the
improved channel attention and pixel attention mechanism is added to the heterogeneous feature fusion process to
strengthen the network’s ability to extract pixel features of different turbidity. Then, a dynamic feature enhancement
module is designed to adaptively expand the receptive field to improve the network’s adaptability to image distortion
scenes and model conversion capabilities, and strengthen the network’s learning of regions of interest. Finally, the color
loss function is designed, and the absolute error loss and the structural similarity loss are jointly minimized, and the
color cast is corrected on the basis of maintaining the image texture. The experimental results show that the proposed
algorithm can effectively improve the feature extraction ability of the network, reduce the haze effect of underwater
images, and improve the clarity and color saturation of the image.
Keywords: deep learning；neural networks；attention mechanism；heterogen feature fusion；encoder decoder
structure；underwater image enhancement

0 引 䀰

复杂的水下环境会导致图像产生色偏、雾度效

应、对比度低等问题,严重阻碍了机器人对水下场景
的视觉感知[1].因此,有必要对水下图像增强算法进

行研究,改善水下机器人执行高级视觉任务的性能.
水下图像增强工作可大致分为传统的增强方法

和基于深度学习的增强方法.传统方法又可大致分
为基于非物理模型的方法和基于物理模型的图像增
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强方法.基于非物理模型的方法如直方图均衡化[2]、

灰度世界假设[3]、小波变换[4]、自动白平衡[5]等通过直

接调整图像像素值的方式提升水下图像的质量,但由
于没有考虑物理模型,易导致图像颜色偏差大、图像
伪影等问题.基于物理模型的方法包括基于图像去
雾模型 Jaffe-McGlamery的恢复方法[6-7],如暗通道先
验[8-9]、模糊先验[10-12]等.基于物理模型的方法依赖
于假设先验的水下物理成像模型,计算特征的过程非
常复杂,且先验的假设较为理想,局限性大,不能很好
地实现水下图像色彩校正和移除人造光斑.
近年来,深度学习方法的应用大大改善了低级视

觉任务的效果[13-16].相较于传统方法,基于深度学习
的方法优点在于不需要人工提取特征,对图像处理任
务的理解更加客观、准确.深度学习方法可大致分为
基于卷积神经网络的方法和基于生成对抗网络的方

法[17-19].基于卷积神经网络的方法使用卷积运算建
立端到端的自动特征提取模型,得到水下图像与清
晰图像之间的映射关系,进而实现水下图像恢复.生
成对抗网络的方法借鉴博弈论的思想构建生成器

和对抗器,二者互相对抗学习,逐步恢复水下图像的
质量.如Wang等[20]提出了一种基于卷积神经网络

的水下图像增强网络 (underwater image enhancement
networks, UIE-Net),该网络由用于颜色校正的子网络
(color correction networks, CC-Net)和用于提升图像
对比度的子网络 (haze removal networks, HR-Net)构
成,分别输出色彩校正的图像和光衰减的透射图,该
方法给出了一种像素破坏策略,通过对局部区域进
行平滑处理实现水下图像增强,降低了微小纹理和噪
声的影响,但恢复后的图像存在细节模糊的问题. Li
等[21]提出了一种门控融合卷积神经网络结构,采用
多种图像预处理的方式,通过应用白平衡、伽玛校正
和直方图均衡将改善后的图像为神经网络提供多输

入方式以提升水下图像质量,但恢复后的图像产生伪
影,色彩恢复效果差. Sun等[22]提出了一种基于去噪

自编码器结构的水下色彩校正网络,编码器逐步提取
水下图像特征,解码器通过卷积上采样逐步恢复图像
分辨率,从而达到提升水下图像质量的效果,该方法
结构简单,未考虑层与层之间的信息交流,退化图像
中较为浑浊的区域恢复效果较差. Fabbri等[23]提出

了一种基于Wasserstein GAN的水下图像增强网络,
生成器采用类编码器-解码器结构,判别器基于全卷
积网络,该方法使用了大量的卷积,导致网络参数过
多,且图像恢复效果不明显.李庆忠等[24]则利用循环

对抗网络CycleGAN,使用对称的GAN网络构成一个
环形网络,并设计强结构相似性损失函数约束图像纹

理,进行两阶段的训练,基于GAN网络的方法不再需
要配对水下图像进行训练,但会导致图像失真,且在
速度上极为不占优势.
上述方法虽然显著地提高了水下图像质量,但在

图像恢复效果上存在边缘丢失、细节模糊、退化严

重、区域增强效果差的问题,在网络结构设计和特征
提取能力等方面仍有较大的改进空间.针对上述问
题,本文提出一种基于动态异构特征融合的水下图像
增强算法.该算法的主要内容包括:首先,采用异构特
征融合的方式将高级与低级特征进行融合,改善信息
流动,丰富图像细节信息;同时,改进注意力机制模块,
提升网络纠正色偏和去除浑浊度的能力;然后,设计
动态特征增强模块,扩大感受野,提升网络对感兴趣
区域的特征提取能力;最后,设计损失函数,将色彩损
失与最小化绝对误差损失和结构相似性损失相结合,
提升模型的拟合能力和增强效果.实验结果表明,所
提出算法能够在提升水下图像清晰度和保证图像纹

理结构的同时,恢复更好的色彩效果.

1 动态异构特征融合网络

1.1 网络结构设计

为解决现有方法存在增强效果不均匀和图像细

节丢失问题,本文设计一种端到端的异构特征融合和
动态特征增强的水下图像恢复网络.网络结构如图
1所示,在编码器-解码器结构的基础上,融入特征注
意模块、动态特征增强模块与异构特征融合模块.在
编码器结构中加入改进后的注意力机制从低层到高

层逐步提取不同类型的特征;动态特征增强模块在
低分辨率空间进行加强特征提取;解码器使用上采
样操作将特征向量重构,逐步恢复为相应的清晰图
像.随着网络层深度的加深,浅层特征逐渐退化,使用
特征融合模块将低层与高层信息进行融合,改善层之
间的信息传递,减少细节特征丢失.其中,编码器是由
8倍下采样操作和改进特征注意力机制组成, 8倍下
采样由一个步幅为1的标准7×7卷积和3个步幅为2
的标准卷积实现,解码器则使用转置卷积作为相应上
采样方法逐步恢复图像分辨率.

1.1.1 特征注意力模块设计

由于大多数编码器-解码器结构在图像处理过程
中对整个图像进行无差别对待,导致当图像信息较大
时,提取到较多不相关特征,难以适应复杂多变的水
下环境,需要添加注意力机制以提高模型的特征提取
准确度[25].为了解决上述问题,本文对通道注意力机
制和像素注意力机制进行改进并设计特征注意模块,
提升网络对水下图像不同浑浊度区域的适应性.图2
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图 1 动态异构特征融合下的水下图像增强网络结构
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图 2 特征注意力模块结构

为特征注意模块结构示意图,设计局部残差结构将上
层的输出特征先经过一个卷积,再通过Leaky ReLU
激活函数转换为非线性,将输出结果与输入特征叠
加,对叠加后的特征再进行一次卷积,并将得到的特
征传入改进后的通道注意力机制和像素注意力机制

中提取其中更为隐含的映射关系.
1)改进通道注意力机制.
以往的通道注意力机制通常对输入特征F使用

全局平均池化将通道相关的信息转化为通道描述符

gc,有

gc =
1

H ×W

H∑
i=1

W∑
j=1

F (i, j). (1)

在全局平均池化的作用下,特征图的形状从C×
H×W变为C×1×1,且使用全连接层以获取不同通
道的权重,通过降维以降低模型复杂度,将通道特征
投影至低维空间然后重新映射,此种方法会破坏通道
与权重间的直接对应关系,影响通道注意力的预测效
果.为提升通道间的相关性,本文将通道注意力模块
中的全连接层替换为内核大小为k的快速一维卷积,
且所有通道共享学习参数,有

Wc = σ(Conv1Dk(gc)). (2)

其中:σ为Sigmoid激活函数, Conv1D为1维卷积.设
计通道维数C与内核大小k之间的映射函数如下式

所示,自适应地确定内核大小k:

C = ϕ(k) = 2(γ×k−b). (3)

给定通道维数C, k为

k = Ψ(C) =
∣∣∣ log2(C)

γ
+

b

γ

∣∣∣
odd

. (4)

其中:将γ设为2, b设为1, |ζ|odd为ζ的最近奇数.
最后将输入特征F与所学习到的通道权重Wc

逐像素相乘输出通道特征Fc,即

Fc = F ⊗Wc. (5)

2)像素注意力机制.
简单的编码器-解码器网络结构对图像内容会进

行无差别处理,而不同水下环境所产生的浑浊度并不
均匀.因此,作为通道注意力机制的补充,本文设计逐
像素注意力机制,使得网络能够关注浑浊度更高的图
像区域.
与通道注意力机制类似,将经过通道注意力机
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制的特征Fc作为逐像素注意的输入传入像素注意

力层,像素注意力层为 2个 PReLU激活函数和 1个
Sigmoid激活函数构成的3个卷积层,有

Wp = σ(Conv(δ(Conv(δ(Conv(Fc)))))). (6)

其中: Conv为 1×1卷积, δ为 PReLU激活函数,σ为
Sigmoid激活函数.经过一系列卷积操作,特征形状由
C×H×W变为1×H×W .最后,对输入特征Fc与所获

得的权重Wp进行逐像素相乘得到输出特征Fsc,即

Fsc = Fc ⊗Wp. (7)

1.1.2 动态特征增强模块设计

由于标准卷积核的采样结构是固定的,导致其
在采样过程中难以适应水下图像中复杂的几何形

变.为降低此种限制,使得网络特征提取能够适应复
杂的水下环境,本文使用多个特征注意力机制和2个
可变形卷积层[26]设计了动态特征增强模块,如图1所
示.动态特征增强模块可依据水下图像中目标物不
同的位置、大小和形状自适应动态调整卷积核的采

样位置,实现更为准确的特征提取.使用2个可变形
卷积级联构成动态特征增强模块,进一步提升采样网
络的变换能力.
可变形卷积的特征提取过程增加了偏置区域和

偏置向量部分,标准卷积对输入特征图进行卷积操作
后不再直接输出特征图,而是获得一个与输入特征图
大小相同的偏置区域,然后利用相同的卷积核对新的
偏置区域进行特征提取,得到变形后的特征图.

对于输入的退化图像,其每个像素点使用3×3标
准卷积计算,如下式所示:

y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0 + pn). (8)

其中: p0为输入图像卷积中心的坐标,R= {(−1,−1),

(−1, 0), . . . , (0, 1), (1, 1)}定义了卷积感受野的中心
点的位置和偏移范围, pn列举了R范围的位置坐

标,w为采样位置的加权和,x为输入图像特征图, y
为卷积后得到的输出特征映射.
可变形卷积在标准卷积的基础上增加了位置偏

移量{Vpn
|n=1, 2, . . . , N,N ∈|R|},其表达式变为

y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0 + pn + V pn). (9)

为尽量避免引入相关性较差的上下文区域特征,
在式 (9)的基础上添加了权重系数∆mn,∆mn主要

用以判断对各采样点位置输入的感兴趣程度,若对此
区域不感兴趣则将其权重系数调整为0,其表达式为

y(p0)=
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0 + pn + V pn) · V mn. (10)

由于偏移量的添加往往会产生浮点类型的数据,
为了能够顺利完成反向传播,采用双线性插值获得采
样点对应的像素,有

x(p) =
∑
q

G(q, p) · x(q). (11)

其中: p为添加了偏移后的任意采样位置坐标即式
(10)中的p=p0+pn+V pn, q枚举特征映射x中所有整

体空间位置,G(·, ·)为4个整数坐标分别对应的权重.
如图3所示,通过使用动态特征增强进行自适应

采样,采样位置不再受限于固定的形状和尺寸,而是
融合了更多的空间结构信息,更加符合图像中目标物
本身的几何形状,保证图像内容的原有结构,降低图
像恢复过程出现偏差的概率.

(a) !"#$ ( )b %&'(!")*

( )c +,-./0!"#$

图 3 动态特征增强模块

1.1.3 异构特征融合

卷积神经网络可在浅层捕获图像的低级特征,如
边缘和纹理,然而随着网络层的增加,浅层特征逐渐
退化,可能会出现低级特征丢失的现象.以往的融合
方式通常使用简单的跳连接将同一级别的特征进行

融合,网络的深层结构与浅层结构之间无法进行信息
交流,易导致信息丢失.为了解决此问题,在下采样与
上采样之间将高级语义信息嵌入低级特征,并将低级
空间信息嵌入高级特征,实现异构特征融合.高级语
义嵌入表示为

yi = F (xi, xi+1, . . . , xI) + Up(yi+1). (12)

其中: yi为第 i级融合特征,xi为第 i个通过编码器的

特征, Up(·)为上采样操作.目的是将更多的高级特征
引入至低级特征.具体实现如图4所示,首先将高于
当前级别的输入特征使用双线性插值调整至统一尺

寸后进行堆叠,然后使用3×3卷积调整堆叠后的特征
通道数与低级别特征一致,接着使用双线性插值上采
样方法将特征图大小调整至与来自下采样的低级特

征图相同,最后将堆叠以及处理后的高级特征图与低
级特征图进行逐像素相乘,实现高级特征语义信息嵌
入低级特征.
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图 4 异构特征融合结构设计

另外,由于转置卷积包含特征权重信息,在第 1
阶段上采样过程中使用无参数上采样方法亚像素

卷积[27](Sub-pixel Convolution),通过重塑空间和通道
维度的方式扩大特征图,将空间信息引入至高级语
义.亚像素卷积表示为

Ih = f(Il) = φ(Wl · fl−1(Il) + bl). (13)

其中: Il为输入的低分辨率特征图; f(·)为特征图由
低分辨率到高分辨率的映射函数;φ为周期筛选运算
符,将H×W×C·r2形状的张量重新排列形状为rH×
rW×C的张量;Wl和bl分别为权重和偏置.亚像素卷
积通过融合 r2个与上层特征相同尺寸的特征图,重
塑空间向量和通道维数扩大特征图尺寸,配合转置卷
积进行上采样可有效地将空间信息引入至高级语义.

1.2 损失函数设计

水下图像存在亮度低、图像模糊、颜色偏差等问

题,以往的水下图像增强方法仅使用单一的损失函数
可能无法达到很好的恢复效果.本文综合考虑最小
化绝对误差损失Ll1、结构相似性损失Lssim和色彩损

失 Lcolor,设计适合水下图像的损失函数.

1.2.1 最小化绝对值误差损失

在以往的图像恢复任务中常使用L2损失,但由
于其自身缺陷,会过度惩罚较大的误差,降低图像恢
复质量.为避免此问题,本文使用最小化绝对误差损
失,如下式所示:

Ll1(P ) =
1

N

∑
p∈P

|x(p)− y(p)|. (14)

其中: p为像素的索引;P 为像素块;x(p)和 y(p)分

别为增强后图像中的像素块和参考图像中像素的

值;Ll1损失通过逐像素对比求绝对值,保持图像的亮
度和颜色不变.

1.2.2 结构相似性损失

使用类自编码器结构进行图像重建时,原始图像
的结构纹理易发生扭曲.结构相似性[28]可通过计算

原始图像与标签图像之间的亮度、对比度和结构3部
分的组合差异以衡量图像相似度.在水下图像增强
和其他低级视觉任务中,保证图像亮度、对比度和纹
理结构的一致性是非常必要的.其中使用均值估计
亮度、标准差估计对比度和协方差估计结构相似度,
如下式所示:

S(p) =
2uxuy + C1

u2
x + u2

y + C1
· 2σxy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
. (15)

式中:ux和uy分别为像素x和像素y的平均值;σxy为

x与y的协方差;σ2
x和σ2

y分别为x和y的方差;为了防
止出现分母为0的情况,设置C1 =0.01,C2 =0.02.设
计结构相似性损失表达式为

Lssim =

1− S(p) = 1− 2uxuy + C1

u2
x + u2

y + C1
· 2σxy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
. (16)

1.2.3 色彩损失

尽管在L1损失中已经具有了计算颜色误差的功

能,但其仅以通过比较像素值不同的方式衡量生成
图像与真实情况图像的色差,不能保证颜色向量具
有相同的方向,此种衡量方法仍然可能会导致明显
的色差.因此,本文设计了具有颜色角度信息损失函
数.通过逐像素计算生成图像与真实图像像素颜色
之间的角度并求和的方式对色彩进一步校正.色彩
校正损失表达式如下:

Lc =
∑
p

∠((x̃i)p, (ỹi)p). (17)

其中: (·)p为一个像素;∠(·)为一个算子,计算两种颜
色间的角度,将RGB颜色转为三维向量.式 (17)对 x̃i

和 ỹi中每个像素正确的颜色向量间的角度求和.
综上,本文设计的总损失函数L由3个分量组成,

如下式所示:

L =

N∑
i=1

ω1Ll1 + ω2Ls + ω3Lc, (18)

其中ω1、ω2和ω3为平衡各损失的权重.
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2 实验设置

本文所使用的训练集来源于大型水下图像增强

数据集EUVP[19],从中挑选 6 500对图像用于网络训
练,其中6 300对作为训练集, 200对作为验证集.为了
客观公正地表明实验结果,在EUVP其余图像中随机
挑选150对图像作为测试集TestA,使用真实水下图
像增强基准数据集UIEB[21]中的 800对图像作为测
试集TestB.除上述全参考数据集外,本文还从无参
考真实水下图像数据集RUIE[29]中挑选 100张图像
作为测试集TestC.
网络基于 PyTorch 1.2深度学习框架实现,使用

NVIDIA GTX 1 080 8G GPU进行训练.为了增加训
练数据,通过随机旋转90°、180°、270°和水平翻转以
扩充训练数据集.使用Adam优化器,指数衰减率分
别设置为0.9和0.999.初始学习率设置为0.000 1,批
量大小设置为2.使用余弦退火策略[30]调整学习率.
整个网络在水下图像数据集中训练3×105步,通过实

验调整损失权重平衡系数ω1=0.2,ω2=0.8,ω3=0.2,
共使用9个特征注意模块.

3 实验结果和分析

3.1 主观评价

为了直观地显示所提出算法与对比算法在清

晰度和色彩校正方面的增强效果,使用来自EUVP、
UIEB的全参考测试集 TestA和 TestB 以及来自
RUIE的无参考测试集TestC对增强算法进行测试.
图5和图6为不同算法在全参考图像测试集TestA与
TestB数据集上的主观比较,其中, TestB中所含图像
更接近于真实水下环境;图7为在无参考图像测试集
中的比较.经过对比,基于非物理模型的Fusion[31]方
法会出现过度增强和过度曝光的问题,导致图像不真
实,且存在较为严重的虚假视觉感受.基于物理模型
的UDCP[8]方法不能很好地去除图像中的雾度效应,
且导致图像变暗,虽然在一定程度上提升了对比度,

(a) !" (b)   Fusion (c)   UDCP (d)   Deep
SEER

(e)   FunIE GAN (f)   UWCNN (g) #$%& (h) '(")

图 5 TestA增强效果对比

(d)   Deep
SEER

(e)   FunIE GAN (f)   UWCNN (g) !"#$ (h) %&'(

图 6 TestB增强效果对比

(a) !" (b)   Fusion (c)   UDCP (d)   Deep SEER (e)   FunIE GAN (f)   UWCNN (g) #$%&

图 7 TestC增强效果对比
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但明显引入了人工颜色产生色彩偏差.基于深度
学习的方法中, Deep SESR[16]在一定程度上提升了

图像的清晰度,但效果不明显,产生了淡黄色的色
偏. FunIE-GAN[19]利用成对和不成对的数据集训练,
但其网络较浅,虽然提升了运行速度,在整体上起到
了一定的增强效果,但局部清晰度不高. UWCNN[32]

与前文所述的两种基于深度学习的方法存在相同的

问题,虽然在色彩校正方面有一定的提升,但其图像
整体偏暗,在图像细节增强方面须进一步加强.与竞
争算法相比,所设计的动态异构特征融合增强网络增
强后的图像在全局和局部细节上处理得更加完善,可
更好地去除雾度效果,使得图像色彩更为均衡,在视
觉效果上也更接近于无水图像.

3.2 客观指标

为了更为客观地对算法效果进行分析评价,除
主观感受外还进行了全参考指标评估和无参考指标

评估.对含有标签图像的测试集TestA和TestB,使
用峰值信噪比 (PSNR)与结构相似性 (SSIM)进行评
估. PSNR的分数越高表明增强结果在图像内容上与
标签图像越接近,较高的SSIM分数表明增强结果与
标签图像在结构和纹理上更加接近.
对于不含标签图像的测试集TestC,利用无参考

水下图像质量指标UIQM[33]和UCIQE[34]对增强后

的图像进行评估. UIQM通过度量水下图像色彩差异
(UICM)、水下图像清晰度 (UISM)和水下图像对比度
(UIConM)计算加权和的方式以评估水下图像退化
程度,其值越大,表明图像增强效果越好.如表1所示,
所提出算法在测试集TestA和TestB上均达到最优,
表明所提出算法增强后的图像与标签图像的差异最

小,在提升图像亮度、对比度和保持纹理结构上取得
显著效果.与TestA数据集相比,不同方法于真实水
下图像数据集TestB的恢复效果相对较差,相较于对
比方法,所提出算法在真实水下图像上的恢复效果仍
然有明显提升.另外,所提出算法在测试集TestC上
的UIQM指标稍弱于 FunIE-GAN方法, UCIQE达到
了最优,表明所提出方法在提升图像清晰度、色彩饱

表 1 不同方法全参考指标对比

方法
TestA TestB TestC

PSNR SSIM PSNR SSIM UIQM UCIQE

Fusion 17.9 0.73 17.41 0.87 4.71 0.77
UDCP 16.28 0.70 13.65 0.46 2.13 0.69
DEEP 22.35 0.83 18.16 0.74 6.65 0.80
FunIE-GAN 25.66 0.88 17.95 0.75 6.82 0.62
UWCNN 23.62 0.82 14.82 0.61 6.36 0.57
本文方法 27.58 0.94 20.58 0.78 6.73 0.88

和度等方面取得了较好的恢复效果,更加符合人类视
觉感受.

3.3 消融实验

为了表明所提出网络各组件的有效性,在保证
其他实验条件相同的情况下,分别对特征注意模块
CP (channel pixel)、动态特征增强模块DFE (dynamic
feature enhancement)、 异构特征融合模块 HFF
(heterogeneous feature fusion)与损失函数部分进行消
融实验.由编码器、解码器、跳连接构成基础网络
(baseline),将不同模块逐步添加至基础网络.在不同
模块的消融实验中,仅使用L1损失对网络进行训练,
使用EUVP Image数据集进行训练和测试,实验步数
设置为2×105.在仅使用L1损失的基础上逐步添加

结构相似性损失和色彩损失对网络进行训练,验证所
设计的联合损失函数的有效性.

3.3.1 网络各组件的消融研究

表2为模型在测试集TestA上的定量对比结果,
由表2中PSNR和SSIM指标可见,添加所设计模块后
可有效地提升基础模型的性能.

表 2 TestA消融实验参考指标对比

索引 CP DEF HFF PSNR SSIM

0 25.29 0.83

1 � 25.74 0.83

2 � 25.63 0.85

3 � � 25.85 0.89

4 � � � 26.63 0.92

为了直观地显示特征注意模块的有效性,将测试
图像输入含有特征注意模块网络结构训练好的模型,
取出图1中Level 4阶段经特征注意模块后的权重数
据生成特征权重图.如图8所示,通过红色区域可见,
网络能够较多地关注图像中更为浑浊的区域.

(a) !" (b) #$%
&"

(c) #$'(
)*

(d) +,"-

图 8 注意力机制特征权重

图9为有无动态特征模块网络增强的效果对比,
可以看出添加动态特征增强模块有利于保持图像边

缘结构和纹理,且细节恢复更加准确、生动.
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(a) !" (b) #$%& (c) '()*+,

图 9 有无动态特征增强效果对比

3.3.2 损失函数的消融研究

为了表明所使用多项损失函数的有效性,所设计
网络结构逐步对第 1.2节所提出损失函数进行消融
实验.经实验测试,图10为在网络训练过程中不同损
失函数的变化曲线.由图 10可见,与仅使用L1损失

相比,使用多项损失函数可以有效地降低网络的收敛
速度和图像差异.
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steps / 10
4

L1 loss

L1+SSIM loss

L1+SSIM+COLOR loss

图 10 不同损失对比曲线

由表 3可见,添加色彩损失后, PSNR和SSIM指
标均有提升,表明所设计色彩损失函数可有效地提升
网络恢复水下图像色偏的能力.

表 3 不同损失参考指标对比

L1 SSIM COLOR PSNR SSIM

� 26.44 0.92
� � 27.34 0.93
� � � 27.59 0.93

4 结 论

本文提出了一种异构特征融合和动态特征增强

的水下图像增强网络.该网络对编码器-解码器结构
进行改进,设计并添加了特征注意模块、动态特征增
强模块和异构特征融合模块.其中:特征注意模块用
于辅助编码器和动态特征增强模块加强网络对图像

中不同浑浊度区域像素的恢复能力;动态特征增强
模块可扩展卷积感受野,保证图像的边缘和纹理结构
不发生改变;采用异构特征融合的方式融合网络提
取到的低级特征和高级特征,改善各模块间的信息交
流,保留更多图像细节信息.最后,设计一种具有色彩
损失的多项损失函数,提升网络的色彩校正能力.实

验结果表明,所提出算法可有效地提升图像清晰度,
校正色彩失真,保证图像细节和纹理,实现水下图像
增强.
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