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DRHA-UIE：基于双重残差混合注意力模块的
水下图像增强方法

王 欣，石 慧
（吉林大学计算机科学与技术学院，吉林长春 130000）

摘　要：　在水下环境中，悬浮的颗粒会对光造成散射和波长相关的衰减，使水下图像呈现出颜色失真、对比度低

等问题．针对上述问题，本文提出一种基于双重残差混合注意力模块的水下图像增强方法（Dual Residual Hybrid At⁃
tention Underwater Image Enhancement method，DRHA-UIE）．该方法采用改进的双重残差块完成特征学习，并通过在

双重残差块中引入混合注意力模块，沿通道和空间两个维度对特征进行注意力权重推断，以捕获显著特征．本文设计

结合像素级损失、结构相似性损失和内容感知损失的联合特征损失函数，以获得具有更精细纹理的增强图像．此外，

本文应用水下图像形成模型（Image Formation Model，IFM）对水下图像基准数据集（Underwater Image Enhancement 
Benchmark dataset，UIEB）进行优化，获得了具有更高视觉质量的 N-UIEB（New-UIEB）数据集，实验表明，相较于 UIEB
数据集，基于N-UIEB训练得到的增强图像具有更自然的颜色和更清晰的细节．为验证本文方法的有效性，将本文方

法与主流的 10种方法进行测试和比较，结果表明，DRHA-UIE方法有效提高了图像对比度并恢复了图像颜色，在与水

下图像增强算法的定量比较中获得了最优的性能．
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DRHA-UIE: An Underwater Image Enhancement Method Based on 
Dual Residual Hybrid Attention Block

WANG Xin, SHI Hui
（College of Computer Science and Technology， Jilin University， Changchun， Jilin 130000， China）

Abstract:　In seawater, light suffers from scattering and wavelength-related attenuation, which makes underwater im⁃
ages exhibit color distortion and low contrast.  In this paper, we propose a robust method called dual residual hybrid atten⁃
tion underwater image enhancement method (DRHA-UIE).  The proposed method uses an improved dual residual block for 
features learning.  To capture the significant features, a hybrid attention mechanism is introduced in the dual residual block, 
which infers the attention weights on the features along the channel and spatial dimensions.  To train the proposed method 
end-to-end, a joint feature loss function that consists of pixel-level loss, structural similarity loss, and content-aware loss is 
designed, then enhanced images with finer textures are obtained.  In addition, a revised underwater image formation model 
(IFM) is applied to optimize the underwater image enhancement benchmark dataset (UIEB), and a dataset with higher visual 
quality, new-underwater image enhancement benchmark dataset (N-UIEB), is obtained.  Experiments show that the en⁃
hanced images trained by N-UIEB have more natural colors and sharper details than those trained by the UIEB dataset.  The 
proposed model is extensively evaluated on the above two datasets.  Results show that the DRHA-UIE method effectively 
enhances the image quality subjectively and outperforms the other 10 state-of-the-art methods in quantitative comparisons.
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1　引言

近年来，水下视觉在水下资源探索领域发挥了重

要作用，研究人员利用水下机器人或航行器拍摄的图

像来研究水下环境和目标［1，2］．由相机直接捕获的图

像，因受到水中悬浮颗粒对光线的吸收和散射影响，往

往存在可见度低、对比度差、偏色等问题［3］，不仅给观察

者带来较差的视觉感受，还会严重影响水下机器人等

搭载的计算机视觉系统的正常工作．因此，许多研究

者运用图像增强技术对失真图像进行处理，以提高图

像质量，便于后续识别、分割等任务的展开．图 1为水

下图像示例，由于不同水下环境中光的衰减和散射程

度不同，虽然图像均呈现出亮度低、细节模糊等特点，

但在偏色和模糊程度方面仍存在差异，难以统一处理，

给水下图像增强算法的研究带来了巨大的挑战．

目前，水下图像增强算法主要分为三类，分别是基

于非物理模型的增强方法［4，5］、基于物理模型的增强方

法［6~11］以及基于深度学习的增强方法［12~18］．
基于非物理模型的增强方法不考虑水下图像成像

过程，直接通过直方图拉伸等方法对各颜色模型中的

像素进行修改．由于未考虑水下图像退化的物理过

程，此类方法获得的增强图像中往往存在伪影或过度

增强，且图像中的噪声被放大，无法取得满意的效果．

基于物理模型的增强方法的主要思想是针对水下

图像退化过程构建物理成像模型，这类方法遵循以下步

骤：（1）建立退化的物理模型；（2）估计模型中的未知参

数；（3）将参数代入模型并解决逆问题．水下成像物理

模型的建立依赖于先验知识和统计特性，且参数的估计

过程难以全面考虑不同水体环境，缺乏较强的普适性．

深度学习因其强大的特征学习和非线性映射能力，

近年来被广泛应用于各种图像处理任务［19，20］．基于学

习的水下图像增强方法通常需要包含原始水下图像和

其对应理想参考图像的数据集，但水下理想参考图像获

取困难［12］，因此现有深度学习增强方法如 WaterGAN
（Water Generative Adversarial Networks）［13］ 、UGAN
（Underwater GAN）［14］以及 FUnIE-GAN（Fast Underwa⁃
ter Image Enhancement GAN）［15］均使用生成对抗网络

（Generative Adversarial Networks，GAN），在合成数据集

的同时，实现水下图像的增强．而GAN方法无法控制生

成样本的模式，尽管可以使用条件生成对抗网络（Condi⁃
tional Generative Adversarial Networks，CGAN）来对生成

的样本加以约束，但实验结果表明，合成水下数据集和

真实水下数据集之间仍存在差异，基于GAN的水下图像

增强方法在鲁棒性和泛化方面表现不够理想［12］．
针对生成对抗网络在合成数据集中存在的问题，Li

等［12］构建了一个具有参考图像的水下图像基准数据集

（Underwater Image Enhancement Benchmark dataset，
UIEB），该数据集针对每一张真实水下图像，提供了参

考增强图像，同时基于此数据集提出 Water-Net 方法．

除 Water-Net方法外，其他基于卷积神经网络的水下图

像 增 强 方 法 如 Shallow-UWnet［16］、UWCNN［17］以 及

UWCNN-SD［18］等也相继被提出，但这些方法均无法提

供能够处理水下图像多样性的通用方案．

基于上述分析，本文针对现有水下图像增强方法

存在的局限性，提出一种基于双重残差混合注意力模

块的水下图像增强方法（Dual Residual Hybrid Attention 
Underwater Image Enhancement method，DRHA-UIE），该

方法以低质量水下图像为输入，采用双重残差混合注

意力模块完成特征学习，有效捕捉空间和通道信息，最

终得到能够有效增强水下图像的增强模型．实验结果

表明，该方法在定性和定量比较中均得到较优的结果．

本文的主要贡献如下：

（1）提出一种新的基于改进双重残差块的水下图像

增强方法．采用具有配对操作的双重残差块完成特征学

习，并在其中嵌入混合通道注意力模块，对特征信息进行

沿通道维度和空间维度的注意力加权．获得了颜色自

然、对比度高的增强图像，有效提高了水下图像的质量 .
（2）提出一个新的联合特征损失函数用于网络学

习．设计了一个综合考虑 l1损失、结构相似性损失和内

容感知损失的联合特征损失函数，在有效恢复图像颜色

和提高图像对比度的同时，获得了更精细的图像纹理 .
（3）为满足深度学习训练数据集的需求，构建了新

的数据集 N-UIEB．使用 Sea-thru［11］方法生成新的参考

图像，并通过定量和定性比较，将优于原参考图像的新

参考图像加入数据集，使数据集中的参考图像更为符

合人的视觉感知，从而激励产生颜色更自然、细节更清

晰的增强图像．

2　双重残差混合注意力网络

本文针对水下图像的颜色失真和对比度低问题，

提出了一种基于双重残差混合注意力模块的网络模

型，有效提高了视觉质量，最终获得了颜色自然、对比

度高的增强图像．本节将对模型结构进行详细阐述．

图1　不同水体环境下的水下图像
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2. 1　网络整体结构

DRHA-UIE 的结构如图 2 所示．网络以尺寸为

256 ´ 256的 3通道图像为输入，首先使用 3个卷积层对

图像进行基础特征提取．其中第 1个卷积层 conv1使用

核尺寸为7 ´ 7，padding为3的卷积操作完成特征通道数

的变换，输出特征通道数为 64，conv2和 conv3采用相同

结构，使用卷积核大小为 3 ´ 3，padding为 1，步长为 2的

卷积操作完成下采样，其输出层尺寸为输入层的 2倍下

采样．然后将提取到的基础特征F送入双重残差混合注

意力（Dual Residual Hybrid Attention，DRHA）模块中，以

进行深层特征提取，对于输入的特征，DRHA模块为强

化更重要的通道和空间信息，引入混合注意力模块使网

络更有效地捕捉对结果贡献更大的特征，得到经通道和

空间加权后的特征FW．最后，完成图像重建，使用Pix⁃
elShuffle［21］和卷积操作对特征FW 进行上采样和通道恢

复，最终输出尺寸为 256 ´ 256的 3通道图像，即增强结

果图像．为减少梯度反向传播时可能出现的梯度消失

或梯度爆炸，设置从输入到输出的残差连接．

2. 2　DRHA模块

DRHA模块基于配对操作．2018年，Suganuma等［22］

提出一种用于图像恢复任务搜索卷积自编码器 （Convo⁃
lutional Auto-Encoder， CAE）架构的进化算法，实验表明，

反复执行一对卷积核大小不同的配对卷积层，能够更好

地实现图像去噪．Liu等［23］以Suganuma等人的工作为基

础，进一步探索了配对操作在图像恢复任务中的应用，提

出基于配对操作的双重残差块．图3展示了配对操作间

三种不同的连接方式，其中，fi表示配对操作中的第一个

操作，gi表示配对操作中的第二个操作，Liu等设计的双重

残差块间采用了图3中第三种连接方式．

2. 2. 1　DRHA模块结构

DRHA模块采用［（Conv. +PixelShuffle），混合注意力

模块+Conv.］的配对操作．对于输入到 DRHA模块的基

础特征 F Î RC ´ H ´ W，首先通过两个卷积操作来学习特

征，为获得更多的特征信息，本文对特征执行 Pix⁃
elShuffle将特征尺寸扩大为原来的 2倍，通道数保持不

变，得到处理后的特征F'ÎRC ´ 2H ´ 2W．然后将其送入设

计的混合注意力模块，获得经混合注意力加权后的特征

图XW ÎRC ´ 2H ´ 2W，混合注意力模块结合了通道注意和空

间注意机制，使得网络更加专注失真严重的像素和更重

要的通道，同时增加了网络的灵活性．最后使用一个卷

积操作对特征尺寸进行恢复，将特征尺寸从2H ´ 2W恢复

至H ´W，得到最终的特征FW．DRHA模块在卷积操作、

配对操作、混合注意力模块均设置残差连接，部分残差连

接使网络能够选择性舍弃低频信息，进一步提高网络性

能和训练的稳定性．DRHA采用如图3所示的第一种连

接方式，将配对结构作为一个整体执行跳跃连接，其主要

原因为，考虑到水下图像增强算法需以水下机器人或航

行器为载体，可用内存通常较小，本文为有效减少模型参

数量，仅采用一个DRHA模块，无法实现DRHA模块间的

相互作用，且配对操作中的（Conv. + PixelShuffle）操作改

变了特征尺度，无法直接连接．本文设计的DRHA模块

的结构如图4所示，实验结果表明，采用此连接方式的双

重残差块在水下增强任务中表现优异．

2. 2. 2　混合注意力模块

目前，注意力机制在多项视觉任务中展示出优越性，该

机制使网络模型在训练过程中聚焦整个视觉空间中的重点

区域，以获得更多关注目标的细节信息，同时抑制其他无用

信息．为更有效的学习特征，本文设计了混合注意力模块，

对特征进行通道和空间两个维度的注意力权重推断，以加

强对增强任务贡献更大的特征．混合注意力模块的结构如

图5所示，其中黄色区域表示通道注意力模块，蓝色区域表

示空间注意力模块．对于经PixelShuffle处理后的基础特征

F'ÎRC´2H´2W，混合注意力模块首先应用两个卷积操作完成

特征学习，得到通道注意力模块的输入XÎRC´2H´2W．
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通道注意力机制通过学习的方式来自动获取每个

特征通道的重要程度，然后依照重要程度去提升相对

重要的通道的权重并抑制重要程度较低的通道权重．

在本文中，首先对通道注意力模块的输入特征X进行全

局平均池化，将每个通道上的空间信息编码为一个全

局特征，得到通道描述符XC ÎRC ´ 1 ´ 1．然后，为学习不

同通道之间的非线性关系，将 XC 送入由两个全连接层

组成的网络中，此过程描述如下：

WC =  σ(W2δ(W1 AvgPool(X ))) （1）
其中，WC 表示与输入特征 X具有相同通道数的通道注

意力权重，δ(×)表示 ReLU 激活函数，σ(×)表示 sigmoid 激

活函数，W1、W2 分别表示第一个和第二个全连接层的

权重，W1 ÎRC/r ´C，W2 ÎRC ´C/r，为了降低模型复杂度，

第一个全连接层对模型进行降维，r 表示降维系数，在

Hu 等人［24］和 Woo 等人［25］提出的注意力机制中，设置 r

为 16，考虑到在水下增强任务中，较高的降维系数会损

失特征细节，因此本文设置 r为 2，实验表明，降维系数

的调整有利于获得更高质量的增强图像．最后，将输

入特征X与通道注意力权重WC 按通道维度相乘，获得

通道加权后的特征图X'ÎRC ´ 2H ´ 2W，如式（2）所示，其中

i =  1 2 C 表示特征的不同通道：

X 'i =  WC
i ×X i （2）

特征重要程度的差异不仅存在于不同通道之间，

还存在于不同的空间位置之间，空间注意力机制通过

捕获特征不同位置的权重，使得模型更加关注对任务

贡献更大的位置．对于空间注意力的输入特征 X'，首

先应用全局平均池化和全局最大池化分别获得通道降

维后的空间描述符 XS1 ÎR1 ´ 2H ´ 2W 和 XS2 ÎR1 ´ 2H ´ 2W，然

后 对 两 者 执 行 通 道 拼 接 后 得 到 空 间 描 述 符

XS ÎR2 ´ 2H ´ 2W，最后经一个核为 7 ´ 7的卷积层降维得到

通道数为1的特征，此过程描述如下：

WS =  σ(Conv7 ´ 7 ([AvgPool(X ')；MaxPool(X ')]))（3）
其中，WS 表示与输入特征X'具有相同尺寸，通道数为 1
的空间注意力权重，σ(×)表示 sigmoid激活函数．将输入

特征X'与通道注意力权重WS 按位置相乘，获得经混合

注意力机制加权后的特征图XW ÎRC ´ 2H ´ 2W，如式（4）所

示，其中 m =  1 2 2H， n =  1 2 2W 表示特征图

中的不同位置：

XW =  WS
mn ×X ' mn （4）

在网络训练过程中，常使用批归一化层（Batch Nor⁃
malization， BN）来对特征进行归一化，以加速网络收敛，

Hu等人［24］和Woo等人［25］提出的注意力机制中均使用了

BN层．本文通过实验发现，在水下增强任务中，使用BN
层的网络模型表现较差，其主要原因为，BN层在归一化

过程使用的参数是每个 mini-batch 的一阶和二阶统计

量，这便要求每个mini-batch的统计量彼此之间满足近

似同分布，并能够近似代表整体统计量，但本文分析实

验数据发现，不同mini-batch间的数据分布存在一定差

异，图 6展示了对不同mini-batch分别统计R、G、B颜色

通道得到的数值分布结果，batch大小设置为40．
如图 6所示，对于 G通道和 B通道，不同 mini-batch

数据间基本满足近似同分布，但各mini-batch间R通道

分布差距较大．其原因为，在水下图像形成过程中，长

波光的衰减程度要大于短波光，使得红色等长波光更

容易受到衰减的影响，因此 R 通道在不同图像中呈现

出更多样的分布．不同 mini-batch 统计量间的分布差

异使得 BN 层表现较差，并对网络的训练造成负担，因

此在本文设计的混合注意力模块中，并未使用 BN 层．

Conv ReLU
Global Average 

Pooling

Fully Connected 

Layer

Global Max 

Pooling

C

2H

2W

X

Sigmoid

Element-wise 

Sum

Element-wise 

Product

C

2H

2W
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2H

2W

CWCX

'X

'F

SWWX
1SXSX
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图5　混合注意力模块
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实验结果表明，不使用BN层的混合注意力模块能够得

到具有更高质量的增强图像．

2. 3　损失函数

在空气中图像的增强任务中，常使用 l1损失函数来

衡量图像间的像素级差距，SSIM（Structural Similarity)
［26］损失函数来获得与目标图像具有相似结构的增强图

像，而在水下图像增强任务中，为减少像素级损失造成

的纹理过度平滑，常使用内容感知损失［15］．为使获得

的增强图像在像素、结构及纹理方面均无限接近目标

图像，本文设计了一个联合特征损失函数，该损失函数

由三个损失项组成，分别为 l1 损失、结构相似性损失和

内容感知损失，并在实验中使用此联合特征损失函数

对 DRHA-UIE 进行训练，有效提高了图像质量．本小

节将对该损失函数进行详细介绍，其中使用 y' 表示网

络的输出图像，y表示数据集中提供的参考图像．

（1）l1损失

使用 l1 损失来衡量参考图像与网络训练结果间的

像素级损失，其公式如下：

Loss l1
(y ' y) =  ∑

p = 1

N

| y '(p) -  y(p) | （5）
其中，p表示图像中的像素点，N表示像素点的数量．

（2）结构相似性损失

结构相似性指数从图像组成的角度将结构信息定

义为独立于亮度、对比度的信息，SSIM 损失从亮度、对

比度和结构三个角度来衡量图像间的结构相似程度．

其公式如下：

LossSSIM (y ' y) =  [l(y ' y)α × c(y ' y)β × s(y ' y)γ ] （6）
其中：

l(y'y)=
2μy' μy + c1

μy'
2 + μy

2 + c1

， c(y'y)=
2σy'σy + c2

σy'
2 + σy

2 + c2



s(y'y)=
σy'y + c3

σy'σy + c3

（7）
μy'，μy 分别为图像 y'与图像 y的均值，σy'

2，σy
2 分别

为图像 y' 与图像 y 的方差，ci (i = 123)为避免除数为 0

引入的常数项．SSIM作为损失函数从亮度 l、对比度 c、

结构 s三个维度来衡量图像 y'与 y的相似度．在实际应

用中，为简化计算，一般设置 α = β = γ = 1，c3 = c2 2，则

SSIM表达式简化为

Loss'SSIM (y ' y) =  
(2μy ' μy +  c1 )(2σ y' y +  c2 )

(μy '
2 +  μy

2 +  c1 )(σy'
2 +  σy

2 +  c2 )
   （8）

（3）内容感知损失

内容感知损失激励产生与目标图像相似的特征表

示，以获得具有更精细纹理的增强图像，其公式如下：

LossϕPER (y ' y) =  
1

Cj HjWj

||ϕ j (y ') -  ϕ j (y)||2
2 （9）

其中，Cj表示VGG-19网络中卷积层 j提取的特征图的通

道数，Hj表示特征图的高度，Wj表示特征图的宽度，ϕ j (×)

表示内容感知函数，受文献［15］启发，本文指定ϕ j (×)为预

训练的VGG-19网络block5_conv2层提取的特征图．

综上，最终的损失函数为 l1 损失、结构相似性损失

和内容感知损失的加权和，其公式如下：

Loss =  p1 ×Loss l1
 +  p2 ×Loss'SSIM +  p3 ×LossϕPER （10）

其中 p1、p2、p3均表示损失权重系数，决定了不同损失函

数对于最终结果的重要程度．为确定损失系数的值，

本文首先使用 3个损失项分别训练模型，损失函数变化

情况如图 7所示，模型训练往往使得损失函数最小化，

而结构相似性损失其值越大，图像结构越相似，因此训

练时设置结构相似性损失项的初始系数为−1，分析得

知，损失项的收敛速度比例约等于 1：3.4：2.45，得到损

失函数基准权重约为 1：0.29：0.4，本文为获得更高的

SSIM指标值，适度提高结构相似性损失项的权重，并根

据 Islam 等［15］及 Liu 等［23］的工作，调整内容感知损失的

比例，最终设置p1 = 1.0，p2 = 0.75，p3 = 0.3．

3　实验

3. 1　新水下数据集的构建

网络模型通过最小化输出图像和 Ground Truth 图

像的损失差值来更新参数，Ground Truth图像的质量将

直接影响模型的输出结果，在 UIEB 数据集中，参考图

像即为Ground Truth图像，其质量决定了模型能否得到

高质量的增强图像．UIEB 数据集使用 12 种图像增强

1l PER1l PERSSIM

图7　各损失函数项损失函数值变化情况

R

G

B

mini-batch_1 mini-batch_2 mini-batch_3 mini-batch_4 mini-batch_5

R

G

B

mini-batch_1 mini-batch_2 mini-batch_3 mini-batch_4 mini-batch_5

图6　不同mini-batch数值统计

2402



第 9 期 王 欣:DRHA-UIE：基于双重残差混合注意力模块的水下图像增强方法

方法来生成候选参考图像［12］，包括9种水下图像增强方

法、2 种去雾方法和 1 项用于增强水下图像的商业应

用．对于得到的候选增强图像，选择 50名志愿者，其中

25名具有图像处理相关经验，另外25名无相关经验，每

位志愿者在同一显示器下对每张水下图像的 12种增强

结果进行两两比较，最终经过多数表决获得最终的参

考图像．UIEB 数据集共有 890 对配对图像，包含多样

的水下场景和水下对象．

UIEB数据集中的参考图像来自于多种增强算法获

得的增强结果的择优，但该数据集仍存在限制，具体来

说，在使用现有算法进行水下图像增强的过程中，后向散

射的影响仍然无法完全消除，尤其是对于远距离的后向

散射，其主要原因为现有算法遵循的图像形成模型或假

设不正确．本文使用Sea-thru［11］方法对UIEB数据集进行

改进，这一方法以Akkaynak等［27］提出的水下图像形成模

型为理论基础，该水下图像形成模型首次论证了衰减系

数和后向散射系数不同且具有不同的依赖条件，Sea-thru
方法不仅输入水下图像，还需输入其对应的深度图．深

度图包含水下图像中每个点到成像设备的距离信息，由

于UIEB数据集中未提供深度图，本文首先使用Godard
等［28］提出的基于自监督的单目深度估计算法来完成对图

像深度图的估计，因缺少实际距离信息，此算法获得的深

度只是相对深度，在使用前需进行如下映射：

F(xi yi )=Amax (1 -G(xi yi ))+AminG(xi yi ) （11）
其中，(xi yi )表示坐标值，F为映射后的绝对深度，G为

应用单目深度估计算法获得的相对深度，Amax、Amin 分

别表示映射后的最远距离与最近距离．由式（11）可

知，绝对深度的值不仅取决于获得的相对深度，还与

Amax，Amin 取值有关．为获得 Amax，Amin 取值，本文对文

献［11］中的 RGBD（Red, Green, Blue, Depth）水下数据

集进行分析，该数据集包含暗礁和峡谷两种水下场景，

其中暗礁场景的 Amax 值为 2~3.5 m，Amin 值为 0 m，峡谷

场景 Amax 值为 3.5~14 m，Amin 值为 0 m．为包含更复杂

的场景和更多变的拍摄角度，本文适当拓宽距离范围，

设置 Amax Î[2 m 16 m]，步长为 1 m，Amin Î[0 m 1.5 m]，

步长为 0.5 m．对于每张水下图像 遍历 Amax，Amin 取

值，获得 3 ´ 15共 45张具有不同距离范围的深度图，然

后将其与水下图像共同作为 Sea-thru方法的输入，获得

45张增强后的水下图像．对于每张水下图像获得的 45
张增强图像，首先采用 UIQM（Underwater Image Qual⁃
ity Measure)［29］和UCIQE（Underwater Color Image Qual⁃
ity Evaluation）［30］两项无参考评价指标进行初步筛选，

选出定量表现最优的增强图像作为候选参考图像．然

后将其与UIEB中的参考图像进行比较，若候选参考图

像在定量和定性比较中均胜出，则用此候选参考图像

替换 UIEB 中的原参考图像．其中定量比较使用

UIQM、UCIQE和信息熵三项指标，采用多数表决策略，

若候选参考图像的三项指标结果中至少两种优于原参

考图像，则其在定量比较中胜出．在定性比较阶段，组

织 5名具有图像处理背景的志愿者对两张参考图像进

行评价，若三者一致认为候选参考图像优于UIEB中参

考图像，则候选参考图像胜出．N-UIEB数据集最终替

换参考图像33张，部分示例如图8所示．

3. 2　实验设计

本文使用 Pytorch 框架实现了 DRHA-UIE 方法，并

在 UIEB、N-UIEB 以 及 EUVP（Enhancing Underwater 
Visual Perception）［15］数据集上分别进行了训练和测

试．因 UIEB 和 N-UIEB 数据集数据量较小，本文通

过翻转和旋转获取原始图像的 3 个扩充版本，形成

由 3 560 张图像组成的数据集，并将图像尺寸调整为

256 ´ 256，其中随机选取 500 张图像作为测试集，其余

作为训练集．在 EUVP 数据集上，本文选用 EUVP-

ImageNet数据集作为训练集，EUVP-Dark数据集作为测

试集．实验在 2 块 Nvidia RTX 2080 Ti 显卡上完成，使

用 Adam 进行网络优化，每训练 100 个 epoch 大约需要

2.5 h．批量大小（batch_size）设置为 20，初始学习率为

10-4，为防止越过全局最优解，每 1 000轮降低学习率为

原来的0.1倍，直到网络收敛．

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　定性比较

将 DRHA-UIE 与其他方法进行定性比较，部分输

出结果如图 9 所示．其中 histogram-prior［7］，fusion-

based［4］，retinex-based［5］，UDCP（Underwater Dark Chan⁃
nel Prior）［8］均为非学习方法，不需要在配对数据集上

进行训练，对于UGAN［14］，FUnIE-GAN［15］，Water-Net［12］，
Shallow-UWnet［16］，Ucolor［31］，去雾算法 FFA-Net（Fea⁃
ture Fusion Attention Network）［32］以 及 本 文 DRHA-

UIE 方法，使用 N-UIEB数据集进行训练．

如图 9所示，UDCP获得的增强图像无法有效去除

水下图像中较严重的偏色，如第一行中增强后的图像

仍有明显的绿色；histogram-prior、retinex-based 以及

fusion-based 获得的部分增强图像中会引入红色伪影，

	


UIEB	

6
�

N-UIEB	

6
�

图8　参考图像对比
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如上数第三行所示；Shallow-UWnet获得的增强图像具

有不自然的颜色，且对模糊的去除效果较差；UGAN、

Water-Net以及Ucolor获得的部分增强图像对于浑浊水

体的处理效果较差，图像具有较明显的模糊；FUnIE-

GAN 方法获得的增强图像，虽有效提高了图像的对比

度，但处理后的图像清晰度下降，且会出现颜色不均匀

以及纹理不够精细的问题，如图 9中最后一行局部放大

图所示．而本文提出的 DRHA-UIE 方法和去雾算法

FFA-Net在颜色校正、细节恢复和对比度提高方面均表

现优异，获得了与参考图像视觉上最为接近的增强

图像．

3. 3. 2　客观评价

为测试 DRHA-UIE 方法的性能，本文采用 PSNR
（Peak Signal-to-Noise Ratio）和 SSIM 两种定量评价指

标对方法进行客观评价．本文将 DRHA-UIE及对比方

法在 UIEB数据集和 N-UIEB数据集上分别进行了训练

和测试，对获得的输出图像计算 PSNR 及 SSIM 两项指

标值，并计算模型的参数量和 FLOPs值，最终定量结果

如表 1所示（此处基于学习的方法呈现的为平均结果，

排名前2的数据加粗表示）．

由表 1 可知，本文提出的方法在原数据集 UIEB 和

改进数据集 N-UIEB 上，PSNR 和 SSIM 两项指标结果均

排名第二，大幅度优于对比的水下图像增强方法，且模

型参数量较小，并在小于 1/5参数量的情况下最大程度

接近去雾算法FFA-Net，确保了模型能够在水下机器人

或水下航行器等小型设备上运行．

本文同样在 EUVP 数据集上对 DRHA-UIE 及对比

方法进行了训练和测试，该数据集通过各种相机如Go⁃
Pros、低光 USB 等，在多种能见度的海洋环境中收集图

像，并使用CycleGAN生成相应的配对图像，EUVP数据

集中的实验结果如表 2所示．由表 2所知，本文方法表

现优秀，获得了最优的PSNR和SSIM指标值．

3. 3. 3　不同数据集增强结果对比

为验证改进数据集对实验结果的影响，分别对以

UIEB 或 N-UIEB 为数据集获得的增强结果进行定量和

定性比较．采用 UIQM 作为定量评价指标，如表 3 所

示，以N-UIEB作为实验数据集获得的增强图像具有更

高的UIQM值，这表示图像具有更高的视觉质量．

表1　UIEB和N-UIEB数据集增强结果对比

方法

histogram-prior[7]

fusion-based[4]

retinex-based[5]

UDCP[8]

UGAN[14]

FUnIE-GAN[15]

Water-Net[12]

Shallow-UWnet[16]

Ucolor[31]

FFA-Net[32]

本文方法

UIEB
PSNR

19.064 0
22.231 6
17.398 8
12.936 8
22.742 7
22.768 0
20.227 0
20.783 0
22.051 7
34.859 7

30.054 9

SSIM
0.787 5
0.848 9
0.768 2
0.619 9
0.901 1
0.853 5
0.870 0
0.836 0
0.879 0
0.977 7

0.966 7

N-UIEB
PSNR

18.890 0
22.237 8
17.394 3
12.917 0
22.762 8
22.123 9
20.233 3
20.836 0
22.048 1
34.369 9

30.083 9

SSIM
0.787 0
0.849 2
0.768 0
0.619 5
0.900 1
0.831 8
0.869 5
0.834 0
0.879 2
0.975 6

0.967 0

FLOPs
—

—

—

—

18.0 G
10.2 G
70.7 G
21.6 G

2805.3 G
302.7 G
12.0 G

参数量

—

—

—

—

41.8 M
7.0 M
1.1 M
0.2 M

157.4 M
4.7 M
0.9 M

	
 ���#
histogram 

prior

retinex 

based 

fusion 

based 
UDCP

FUnIE-

GAN
Water-NetUGAN 	6
�

Shallow-

UWnet
Ucolor FFA-Net

图9　将DRHA-UIE与其他方法进行定性比较
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图 10展示了两种数据集分别获得的增强图像．其

中，中间行表示以 UIEB 为数据集得到的增强结果，最

下行表示以N-UIEB为数据集得到的增强结果，观察可

知，两者均有效解决了水下图像中存在的对比度低和

偏色问题，但相较于 UIEB，基于 N-UIEB 训练得到的增

强结果对模糊的去除效果更加明显，得到的图像具有

更自然的颜色和更清晰的细节．

4　讨论

4. 1　损失函数消融实验

为进一步探究损失函数中 l1损失项、结构相似性损

失项、内容感知损失项分别对实验结果的影响，对各损

失项进行消融实验．在 N-UIEB 数据集上分别使用不

同的损失函数进行训练和测试，最终实验结果如表 4所

示（此处呈现的为平均结果），排名前二的结果加粗表

示．结果表明，本文使用的联合特征损失函数可以获

得最优的PSNR和SSIM指标值．

图 11展示了使用不同损失函数分别训练获得的增

强结果，其中最后一行是对第三行图像应用边缘检测

的结果，如图 11所示，相较于其他损失函数，本文使用

的损失函数能够得到颜色自然、细节丰富的增强

结果．

4. 2　注意力机制消融实验

为探究本文设计的混合注意力模块在水下增强任

务中的作用，将本文提出的混合注意力模块以及 Woo
等人提出的 CBAM（Convolutional Block Attention Mod⁃
ule）分别加入DRHA-UIE中，并对本文混合注意力模块

中的修改降维系数和舍弃 BN 层两项操作进行消融研

究，以验证不同混合注意力设计方案在 DRHA-UIE 中

的性能．将它们分别在 N-UIEB 数据集训练 1 500 轮，

得到实验结果如表 5所示．实验表明，本文设计的混合

注意力模块能够更有效完成特征信息的注意力权重推

断，在保留细节特征的同时，更好的完成了图像增强工

作，获得的增强图像在 PSNR 和 SSIM 两项指标均优于

CBAM．

4. 3　基于合成数据集进行实验

为证明本文算法的优秀性能，除基于真实水下数

据集 UIEB 和 N-UIEB 的实验外，本文还基于合成数据

集进行了训练和测试．Li等人［17］根据水下场景的物理

模型和光学特性，以 RGB-D NYU-v2 室内数据集为基

础，合成了十种类型的合成水下图像，其中包含五种类

型的开阔海域（即 Type-I、Type-IA、Type-IB、Type-II 和
Type-III）和五种类型的沿海海域（即 Type-1、Type-3、
Type-5、Type-7 和 Type-9）．本文选择了三种典型类型

进 行 实 验 结 果 的 对 比 ，对 比 方 法 为 UWCNN［17］、
UWCNN-SD［18］、Shallow-UWnet［16］以及Ucolor［31］，结果如

表 6所示，其中排名最高的结果加粗显示，结果表明，本

表5　注意力机制消融实验

注意力机制

CBAM
CBAM + 舍弃BN层

CBAM + 修改降维系数

本文混合注意力模块

PSNR
24.044 8
26.737 2
24.505 5
28.557 6

SSIM
0.928 1
0.949 0
0.925 5
0.961 5

	
 w/o SSIM ���+w/o PERw/o 1lw/o 1l �	��

图11　分别使用不同损失函数获得的增强结果
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图10　以UIEB、N-UIEB为训练数据集获得的增强图像

表4　损失项消融实验

损失项

Loss l1

√
√
√

LossSSIM

√

√
√

LossPER

√
√

√

PSNR
28.302 2
30.059 7
30.060 1

30.083 9

SSIM
0.966 5
0.953 2
0.966 7

0.967 0

表2　EUVP数据集增强结果对比

方法

UGAN[14]

FUnIE-GAN[15]

Water-Net[12]

Shallow-UWnet[16]

Ucolor[31]

本文方法

PSNR
18.759 6
17.686 7
15.582 9
19.439 1
19.501 9
19.598 3

SSIM
0.785 5
0.662 2
0.741 4
0.803 6
0.847 0
0.848 0

表3　UIEB或N-UIEB数据集增强图像UIQM指标值

数据集

UIEB
N-UIEB

UIQM
4.947 9
5.054 1

2405



电 子 学 报 2023 年
文方法在三种类型的水下数据集中均获得了最高的

SSIM值和最高的PSNR值．

5　总结

因水中悬浮颗粒对光线的吸收和散射，水下图像

往往存在可见度低、对比度差、偏色等问题，针对水下

图像存在的上述问题，本文提出了一个基于双重残差

混合注意力模块的鲁棒性水下图像增强方法 DRHA-

UIE．该方法采用基于配对操作的双重残差块来完成

特征提取，并引入混合注意力模块，对特征沿通道和

空间维度计算注意力权重，以加强有用特征．使用基

于 l1 损失、结构相似性损失和内容感知损失的联合特

征损失函数对方法进行端到端训练．应用修正的水

下图像形成模型对通用数据集 UIEB 进行优化，得到

数据集 N-UIEB．将 DRHA-UIE 方法与对比方法在

UIEB、N-UIEB、EUVP以及合成数据集上分别进行了训

练和测试．实验结果表明，DRHA-UIE方法不仅有效恢

复了图像颜色并提高了图像对比度，且在细节恢复方

面表现优异，在与现有方法的定量比较中，DRHA-UIE
方法获得了优秀的比较结果，得到了更接近参考图像

的增强图像．
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