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基于多分支残差注意力网络的水下图像增强
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摘要：针对水下图像存在的颜色失真、对比度低、细节模糊等问题，提出一种基于多分支残差注意力网络的水下图像增强

算法。该网络在编码器和解码器的前后分别引入多分支色彩增强模块，用来自适应校正图像的颜色偏差，在网络颈部设

计了残差注意力模块，以减少编码器和解码器之间的特征丢失，从而增强图像细节；最后，构造了联合特征损失函数，确

保网络能够学习到图像的丰富特征，在改善图像色彩的同时可以有效保留边缘信息。分别利用 LUSI 和 EVUP 两种测

试集与 6 种先进方法进行了对比，实验结果表明：通过本文算法增强后的图像在主观感受和客观评价上均取得了最优指

标，在 LUSI测试集上，平均峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）分别达到 27. 420 dB，0. 885，与次优方法相比提高

了 3. 9% 和 0. 8%；在 EVUP 测试集上，PSNR 和 SSIM 分别达到 26. 159 dB 和 0. 851，与次优方法相比提高了 3. 3% 和

1. 3%。该算法具有良好的图像质量增强效果与稳定性，可以为水下工程中的图像分析提供一种有效的方法。
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Abstract： To address color distortion， low contrast， and blurred details in underwater images， a novel en⁃
hancement algorithm based on a multi-branch residual attention network is proposed.  Initially， a multi-
branch color enhancement module is integrated before and after the encoder and decoder to adaptively cor⁃
rect image color deviations.  Subsequently， a residual attention module is incorporated at the network’s 
bottleneck to mitigate feature loss between the encoder and decoder， thereby improving image detail pres⁃
ervation.  A composite feature loss function is employed to facilitate comprehensive feature learning and ef⁃
fective retention of edge information.  Experimental results demonstrate that the proposed algorithm 
achieves superior performance in both subjective perception and objective evaluation metrics.  Specifically， 
the average peak signal-to-noise ratio （PSNR） and structural similarity index （SSIM） on the LUSI test 
set reach 27. 420 dB and 0. 885， representing improvements of 3. 9% and 0. 8%， respectively， over the 
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next best method.  On the EVUP test set， PSNR and SSIM attain 26. 159 dB and 0. 851， with enhance⁃
ments of 3. 3% and 1. 3%， respectively.  These results confirm the algorithm's effectiveness and robust⁃
ness in underwater image quality enhancement， offering a valuable approach for image analysis in underwa⁃
ter engineering applications.
Key words： underwater image enhancement； deep learning； residual attention module； multi-branch col⁃

or enhancement module； attention mechanism； joint loss function

1 引  言

在海洋探索、水下生物学研究、水下考古以

及水下机器人等领域，通常需要利用水下图像处

理技术来帮助捕捉和解析水下世界的视觉信息。

然而，由于含有溶解杂质和悬浮物的水介质对光

有着较强的吸收和散射作用，水下图像存在伪

影、色彩失真以及细节模糊等质量问题［1］。因此，

如何增强水下图像的质量，提升其视觉效果，在

实际工程中显得尤为重要。

目前，水下图像增强方法主要分为三种：基

于非物理模型的增强方法、基于物理模型的增强

方法和基于深度学习的增强方法［2-3］。其中，基于

非物理模型的方法无需构建复杂的成像模型，通

过直方图均衡化［4］、白平衡［5］调整以及像素分布

调整［6］等手段，通过直接调整图像的像素值来改

善视觉效果，消除环境光的影响，从而实现水下

图像增强。胡振宇等［7］提出了一种基于多尺度融

合策略的图像增强方法，能够有效校正水下图像

颜色，增强图像细节，但在图像清晰度、色彩过渡

等方面的提升效果欠佳。Zhao 等［8］提出一种基

于潜在低秩分解和图像融合技术的图像增强算

法，用来提升水下图像的视觉效果和色彩质量，

然而水下环境多变且复杂，此方法难以恢复出高

质量的图像。基于非物理模型的方法虽然实现

简单且快捷，但是在实际应用中会出现过度增强

以及引入人工噪声等问题，从而增大处理难度。

基于物理模型的方法的核心在于构建退化模型，

通过估算水下光照和透射率的模型参数逆向推

演并修复因退化过程造成的图像质量下降，最终

实现水下图像增强。Drews 等［9］提出了一种水下

暗通道先验算法，利用衰减较少的蓝绿通道估计

场景深度，有效提升了水下图像的增强效果。文

献［10］提出了一种估计透射率的水下暗通道先

验方法，用来实现水下图像增强。基于物理模型

的方法在处理水下图像时需要充分考虑其光学

特性，并依赖于特定的环境假设和先验知识，因

此，这类方法在对水环境的适应性方面受到一定

的限制。

近年来，随着人工智能技术的快速发展，将

深度学习方法应用于水下图像增强，降低水下环

境对图像的影响，可以弥补传统方法的不足，因

此得到了广泛的关注［11-12］。Pradhan 等［13］设计了

一种深度卷积神经网络架构，该架构通过卷积块

融合了原始图像与增强图像的特征，并引入感知

与结构相似性损失校正，有效保留了水下图像的

细节，但是对低光照水下环境的效果有待进一步

提升。Liu 等［14］提出了一种水下图像增强网络，

通过多尺度融合与并行关注模块捕捉空间和通

道信息，同时利用自适应学习模块保留浅层细节

并提取关键特征，提升了水下图像质量，但是对

颜色失真和纹理模糊的处理效果有待增强。Li
等［15］提出的水下图像增强方法，通过引入自注意

驱动模块来增强水下图像质量。夏晓华等［16］提

出了综合多尺度信息和注意力机制的生成对抗

网络模型用来增强水下图像质量，在恢复图像细

节、增加图像对比度和清晰度等方面均有较好的

表现，但网络冗余度较高。Zhao 等［17］提出了一种

深度学习模型，该模型通过引入残差密集块和对

比正则化技术，有效解决了传统模型对原始图像

层次特征利用不足的问题。王欣等［18］提出了基

于双重残差混合注意力模块的水下图像增强方

法，有效提高了图像对比度，恢复了图像颜色，并

增强了纹理细节，但在复杂环境下该方法的处理

效果有待验证。

残差网络具有易优化、收敛速度快、分类精度

高等优点，因此成为深度学习领域的研究热点。但

是，将它应用于复杂水环境下的图像增强，在处理

图像的纹理细节、颜色校正以及实现颜色与纹理信

息的一致性等方面仍有很大的提升空间。针对上
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述问题，本文提出一种基于多分支残差注意力网络

的增强算法，以水下图像为输入，通过多分支色彩

增强模块（Multi-Channel Enhancement Module， 
MCEM）自适应校正颜色偏差，利用残差注意力模

块（Residual Attention Module， RAM）进行深入的

特征学习从而增强图像的纹理细节，构造联合特征

损失函数，在改善图像色彩的同时能够保留边缘

信息。

2 水环境对成像的影响

由于水下环境比较复杂，不同的水体对光的

传输具有不同的影响，从而使得水下图像退化情

况各异。光在水中传输时的衰减与水对光的吸

收和散射以及水中介质对光线的散射等有关。

由 Lambert-Beer 定律可知，光在水中的衰减

如下：

Er = Eo e-cr， （1）
式中：Er 代表经过距离 r 中光照强度；Eo 代表水

下环境中发生衰减的初始光照强度；c 代表水中

的衰减系数；r为光在水中传输的距离。

c 由吸收系数 a 和散射系数 s 组成。因此，

式（1）可表达如下：

Er = Eo e-cr = Eo e-ar e- sr， （2）
式中：散射系数 s 表示散射函数 β ( θ )在所有散射

角度 θ 上的和。散射函数的积分形式可表示为散

射系数，即：

s = 2π∫
0

π

β ( θ ) sin θdθ. （3）

在可见光中，由于红光的波长最大，频率相

对较低，因此在水下传输时衰减较快，相比而言

蓝光和绿光则衰减较慢。当水深大于 6 m 时红

光基本消失，此时拍摄出的图像通常呈现出绿色

或蓝色。此外，光的衰减还会造成图像细节模

糊、对比度下降等问题。

3 算法模型

本文构建的算法模型结构如图 1 所示，主要

由卷积层、编码器、MECM、RAM 以及解码器构

成。首先，第一个卷积层接收原始图像的三通道

数据作为输入，生成 64 个特征图，再经过 MCEM
提取特征并保持为 64 个特征图；其次，编码器采

用 4×4 的卷积核（步长为 2，填充为 1 个像素），经

过两次下采样后变为 256 个特征图；接着，将特征

图传入 RAM 中提取高级特征，卷积后再经过解

码器中转置卷积的两次上采样操作，输出 64 个特

征图；然后，经过 MCEM 生成 64 个新的特征图；

最后，经过卷积层处理后输出质量增强的水下图

像。算法模型的具体参数配置如表 1 所示。

图 1　基于多分支残差注意力网络的增强算法模型结构

Fig. 1　Model structure of underwater image enhancement based on multi-branch residual attention network
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3. 1　多分支色彩增强模块

为了更好地处理水下图像由于光衰减率差

异而导致的颜色失真问题，受文献［19］启发，在

网络的编码器端和解码器端前后分别增加了

MCEM，如图 2 所示。

MCEM 的工作原理如下：将输入特征图 A
沿着通道维度拆分为 A1，A2，A3，A4四个部分，分

别对应 R，G，B 三个颜色通道和一个保留通道；

然后，每个通道的特征图各自经过 1×1 逐点卷积

层进行特征提取，再经过实例归一化层进行规范

化处理；最后，通过 1×1 输出卷积层将特征图转

换回原始通道空间；MCEM 将三个颜色通道的

处理结果与保留通道相加，并将四个通道的特征

图重新拼接起来，形成最终的输出特征图。具体

原理如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A out
1 = PW Conv2 ( Norm ( PW Conv1 ( A 1 ) ) )

A out
2 = PW Conv2 ( Norm ( PW Conv1 ( A 2 ) ) )

A out
3 = PW Conv2 ( Norm ( PW Conv1 ( A 3 ) ) )

，（4）

式中：PW Conv1，PW Conv2 分别表示 1×1 逐点卷积，

Norm 表示实例归一化，A out
1 ，A out

2 ，A out
3 分别对应

R，G，B 三个输出通道特征图。

    Output = Con ( A out
1 + A out

2 + A out
3 + A out

4 )，（5）
式中：A out

4 表示保留通道特征图，Con 表示拼接

操作。

MCEM 通过引入分支增强策略和实例归一

化技术，在保持原始图像信息的基础上，对 R，G，

B 三个颜色通道进行针对性的增强处理，可以有

效改善水下图像的颜色失真问题，提高图像的色

彩准确性和视觉质量。

3. 2　残差注意力模块

在网络的解码器和编码器之间设计 RAM，

不仅可以显著加速模型的收敛速度，还能有效提

取 图 像 的 高 级 特 征 ，从 而 提 升 模 型 的 整 体

性能［20］。

RAM 的具体结构如图 3 所示。首先，模块通

过卷积层（3×3 卷积核、步幅与填充均为 1）生成

包含 256 个特征通道的特征图。随后，这些特征

图经过批量归一化层进行标准化处理，并利用

ReLU 激活函数引入非线性特性。接着，采用卷

积层（参数同上）将经过初步处理的特征图生成

另一组 256 个特征通道的特征图，这组特征图同

样经过 Norm 层进行标准化。然后，通过残差连

接，将输入的特征图与经过两次卷积处理的特征

图相加，形成完整的残差模块。最后，通过注意

力机制模块来关注图像的重要信息。

表 1　模型中卷积层的配置

Tab. 1　Configuration of convolutional layers in model

Name

Convolutional layer
MCEM

Encoder 1/2
Residual attention module 1/2

Decoder 1/2
MCEM

Convolutional layer

Quantity of con⁃
volutional kernel

64
64

128/256
256/256
128/64

64
3

Size of convolu⁃
tional kernel

3×3
1×1
4×4
3×3
4×4
1×1
7×7

Step 
length

1
1
2
1
2
1
1

Filling

1
0
1
1
1
0
3

Quantity of 
output fea⁃
ture map

64
64

128/256
256/256
128/64

64
3

Size of output
feature map

256×256
256×256

128×128/64×64
64×64

128×128/256×256
256×256
256×256

图 2　多分支色彩增强模块

Fig. 2　Multi-branch color enhancement module
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注意力机制模块（Convolutional Block Atten⁃
tion Module， CBAM）是通道注意力机制模块

（Channel Attention Module， CAM）与空间注意

力机制模块（Spatial Attention Module， SAM）的

结合，同时学习通道和空间注意力，旨在特征图

上实现自适应的特征增强或抑制［11］，其结构如图

4 所示。

CAM 首先并行地对输入特征图执行最大池

化操作与平均池化操作，然后将这些特征图输入

信息共享网络（Multilayer Perceptron， MLP）中

进行信息的交流与融合，完成信息共享后，对得

到的特征图执行元素级别的相加操作，从而融合

不同通道的信息。具体操作过程如式（6）和图 5
所示。

M c F = σ{MLP [AvgPool ( F )]+

MLP [ MaxPool ( F )] }， （6）

式中：F 为输入特征图；AvgPool 为平均池化操

作；MaxPool 为最大池化操作；MLP 为多层感知

机；σ为 Sigmoid 激活函数。

为了弥补通道注意力机制可能导致特征位

置信息损失的不足，引入空间注意力机制。如图

6 所示，SAM 首先对带有通道注意力权重的特征

图进行最大池化和平均池化，将此矩阵与原始特

征图相乘，得到空间注意力特征图，以突出图像

中 关 键 的 空 间 位 置 信 息 。 相 应 计 算 如 式（7）
所示：

M s F = σ{Conv [AvgPool ( F ' )；MaxPool ( F ' )] }，
（7）

式中：F '为输入特征图；Conv 卷积操作。

3. 3　损失函数

为了提升水下图像色彩恢复和细节增强的

效果，本文依据所构建网络的特性，结合像素损

失、结构相似性损失和语义内容感知损失［21］，构

造了联合特征损失函数，旨在从多个维度上逼近

目标图像。

3. 3. 1　像素损失

像素损失被设计用来衡量模型生成的输出

图像 xi 与参考图像 yi 在 RGB 颜色通道上像素值

之间的差异。本文利用像素之间的绝对距离来

表示两张图像之间的差异，定义为：

Lossl1 = 1
N ∑

i = 1

N

|yi ( m )- xi ( m ) |， （8）

式中：m 表示图像中的像素点；N 代表像素的

数量。

3. 3. 2 结构相似性损失

结构相似性指数度量（Structural Similarity 
图 5　通道注意力机制

Fig. 5　Channel attention mechanism

图 3　残差注意力模块

Fig. 3　Residual attention module

图 4　CBAM 模块

Fig. 4　CBAM module 图 6　空间注意力机制

Fig. 6　Spatial attention mechanism
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Index Measure， SSIM）是图像增强中量化图像

间相似性的重要指标。本文将它作为损失函数

的一部分，以促使模型生成图像与真实图像结构

相近的增强结果。SSIM 值越接近 1，表示相似性

越高，损失函数则设计为 1 减 SSIM 值，以指导网

络优化。SSIM 可表达为：

LSSIM = 1 - 1
M ∑

p = 1

M

aSSIM ( p )， （9）

式中：M 为图像中像素数，p 为像素块的中间像素

值。aSSIM ( p )的表达式为：

  aSSIM ( p )= ( 2μx μy + c1 )   ( 2σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 )  ( σ 2

x + σ 2
y + c2 )  

，（10）

式中：μx，μy 为图像的平均像素值；σx，σy 为像素值

的标准差；σxy 为两个图像像素的协方差；c1，c2 为

常数。

3. 3. 3 语义内容感知损失

本文引入语义内容感知损失，以进一步提升

图像细节并校准图像颜色。将模型生成的图像

xi 与参考图像 yi 输送至预训练的 VGG-19 网络

block5_conv2 层，从而获得两者的高级特征表示

φ ( xi ) 和 φ ( yi )。 语 义 内 容 感 知 损 失 被 定 义 为

φ ( xi )和 φ ( yi )之间距离的均值，这种损失函数有

助于捕捉和比较图像的内容差异，具体表达为：

L scont = 1
N ∑

i = 1

N

||φ ( yi )- φ ( xi ) ||. （11）

为了优化模型的训练效果，算法中采用像素

损失、结构相似性损失以及语义内容感知损失 3
种损失函数的加权组合作为整体损失函数，可表

示如下：

L = λ1 Ll1 + λ2 LSSIM + λ3 L scont， （12）
式中：λ1，λ2，λ3 代表不同的权重系数，分别决定了

像素损失、结构相似性损失和语义内容感知损失

在最终损失计算中的相对重要性。

4 实验与结果分析

4. 1　实验条件

实验选择大规模水下图像（LSUI）数据集作

为训练样本，任意抽取其中的 3 879 张图像及其

对应的 3 879 张参考图像来训练网络，所有图像

在输入网络时都被调整为固定尺寸 256×256。
测试数据集则选用 LUSI400，EUVP_Test515 进

行全面评估，其中，LSUI400 包含 400 对测试样

本［22］，EUVP_Test515 则 提 供 了 515 对 测 试

样本［21］。

实验基于 Pytorch 深度学习框架以及 Win⁃
dows10 操 作 系 统 。 主 机 配 置 为 Intel（R）Core
（TM）i5-12400F（2. 50 GHz）、16 GB 内存空间，

GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 4060。选择

Adam 作为优化器，β1 为 0. 9，β2 为 0. 999，学习率

设为 0. 000 1，dropout 率为 0. 2，批量大小设为 4，
一共训练 100 个 epoch。三个权重系数分别设定

为：λ1 = 1，λ2 = 0. 7，λ3 = 0. 3。
4. 2　主观定性评估

为验证本文算法的有效性，将它分别与基于

物理模型的暗通道先验复原（underwater dark 
channel prior， UDCP）［23］、水下光衰减先验（un⁃
derwater light attenuation prior， ULAP）［9］以及基

于深度学习的 FUnIE-GAN［24］，Water-Net［25］，U-

GAN［26］，U-shape Transformer［22］6 种先进方法进

行实验对比。任意抽取上述两种测试集所获得

的部分实验结果，分别如图 7 和图 8 所示。

从图中第 2 行可以看出，UDCP 方法虽然保

留了图像的纹理特征，但是由于大气光成分的存

在，增强后的图像整体偏深绿色，背景变得非常

暗；图 7 的第 3 行使用 ULAP 方法增强后，图像色

偏并没有得到有效校正，颜色失真比较严重；Wa⁃
ter-Net 方法虽然提高了图像的亮度和清晰度，但

是图 7 中第 4 行的（e）图和图 8 中第 4 行的（d）图

均存在局部色偏；FUnIE-GAN 方法增强了图像

的真实色彩和清晰度，但出现了一定的红色偏

差，如图 7 中第 5 行的（e）图和图 8 中第 5 行的（d）
图；利用 U-GAN 方法增强的水下图像在颜色校

正和亮度上整体表现较好；U-shape Transformer
方法提高了水下图像的对比度和清晰度，但图 8
中第 7 行（d）图的色彩恢复不佳；第 8 行是利用本

文算法处理后的结果，可以看出，与 6 种先进方法

相比，本文算法在提高图像的整体对比度和纹理

细节的同时，有效除去了色偏，使得图像更加符

合人的视觉效果。
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图 7　LUSI400 测试集实验结果对比

Fig. 7　Comparison of experiment results for LUSI test set

图 8　EUVP515 测试集实验结果对比

Fig. 8　Comparison of experimental results for EUVP515 test set
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4. 3　客观定性评估

本文采用两种全参考图像质量评价指标进

行客观评价，即峰值信噪比（Peak Signal to Noise 
Ratio， PSNR）和 结 构 相 似 度 SSIM。 其 中 ，

PSNR 是峰值信号的能量与噪声平均能量之间

的比值，侧重于像素点间的误差，基于误差敏感

性对图像质量进行评估，因此 PSNR 越高代表图

像质量越好；SSIM 综合考虑了图像的亮度、对比

度以及结构信息，可以更加全面地衡量图像的相

似度。SSIM 在 0~1 之间，该值越接近 1，表明图

像的相似度越高，图像失真越小。

同样利用 LUSI400 和 EUVP515 两种测试集

进行实验，所得到的平均得分分别如表 2和表 3所

示。由表 2和表 3可知，经过本文算法增强的图像

在 PSNR 和 SSIM 两项指标上均优于 6 种先进方

法，说明图像的清晰度、对比度以及饱和度特征相

对更好。从实验数据可以看出，与基于深度学习

的 Water-Net 方法相比，本文算法处理后的图像

PSNR 分别提高了 1. 031 dB 和 0. 843 dB，SSIM
分别提高了 0. 007和 0. 011；而与表现最差的 UD⁃

CP 方法相比，本文算法的表现更加优异，PSNR
分别提高了 14. 587 dB 和  11. 640 dB，SSIM 分别

提高了 38. 08% 和 33. 61%。

4. 4　消融实验

4. 4. 1　网络结构消融实验

为了验证算法中各关键组件的有效性，利用

LUSI400 测试集进行了消融实验，结果如表 4 所

示。其中，表中的第 2 列、第 3 列、第 4 列分别表示

从本文算法中各自单独去掉 MCEM，RAM 和  
CBAM 之后 PSNR 和 SSIM 两个客观评价指标

的平均得分。从表 4 可以看出，本文算法的实验

结果表现出最佳性能。相比去掉 MCEM，RAM
和 CBAM 的方法，本文算法的 PSNR 指标分别提

高了 1. 119，3. 433，0. 736 dB，SSIM 指标分别提

高了 0. 184，0. 238，0. 151。其原因在于 MCEM
提升了模型的特征提取能力，有助于纠正水下图

像的色偏和对比度；RAM 有效防止了图像细节

信息的丢失，进一步增强了图像的质量；CBAM
通过注意力机制使得网络可以侧重关注能提高

图像质量的至关重要的特征，如颜色、纹理和细

节等，因而有助于网络生成更加清晰的水下

图像。

4. 4. 2　损失函数消融实验

本文所采用的总损失函数是由像素损失、结

构相似损失、语义内容感知损失以及联合特征损

失函数构成的，其中各部分对应的权重系数对实

验结果有着不同影响。利用 LUSI400 数据集对

超参数 λ1，λ2，λ3 不同取值时的情况进行验证，所

得 PSNR，SSIM 指标的平均值如表 5 所示。从表

中可见，当 λ1 = 1，λ2 = 0. 7，λ3 = 0. 3 时，两项指

标的平均值得分均取得最优。可见，本文所设置

的损失函数超参数能够有效地优化网络模型，从

而可以更好地实现图像增强的效果。

表 2　LUSI400测试集评价指标的平均得分

Tab. 2　Average scores of evaluation metrics for LU ⁃
SI400 test set

Method
ULAP
UDCP

U-GAN
Water-Net

FUnIE-GAN
U-shape Transformer

Ours

PSNR/dB
17. 813
12. 833
24. 934
26. 389
23. 308
26. 221
27. 420

SSIM
0. 750
0. 548
0. 852
0. 878
0. 831
0. 836
0. 885

表 3　EUVP515测试集评价指标的平均得分

Tab. 3　Average scores of evaluation metrics for 
EUVP515 test set

Method
ULAP
UDCP

U-GAN
Water-Net

FUnIE-GAN
U-shape Transformer

Ours

PSNR/dB
19. 626
14. 519
23. 481
25. 316
24. 180
25. 236
2626.. 159159

SSIM
0. 735
0. 565
0. 813
0. 840
0. 803
0. 822
00.. 851851

表 4　网络结构消融实验结果

Tab. 4　Ablation experiments results of network structure

Method
w/o MCEM
w/o RAM

w/o CBAM
Ours

PSNR/dB
26. 301
23. 987
26. 684
27. 420

SSIM
0. 701
0. 647
0. 734
0. 885

注：w/o 表示 without
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4. 5　算法运行性能测试

为了进一步评估本文所提算法的运行性能，

分别在运行时间、参数量、浮点参数量上与其他

方法进行对比，其中 ULAP，UDCP 两种方法在

CPU 上运行，U-GAN，Water-Net，FUnIE-GAN，

U-shape Transformer 4 种方法在 GPU 上运行。

利用测试集 LUSI400 进行实验，结果如表 6 所

示。其中，平均运行时间为每种方法各执行 400
次测试后所取的时间平均值。由表 6 可见，本文

算法的运行时间在 7 种方法中排名第 2；参数量

和浮点参数量在 5 种深度学习方法中分别排名第

2 和第 3，虽然单项指标均非最优值，但是整体比

较均衡，运行的综合性能相对良好，因此实际应

用效果也比较理想。

4. 6　应用测试

边缘信息作为图像中局部像素变化最显著

的区域，其丰富程度直接关联到图像细节信息的

保留，对于后续的高层语义信息提取和识别至关

重要。为了展示本文算法在增强水下图像后对

后续视觉检测的促进作用，利用 Canny 边缘检测

算法对两幅原始图像和经过增强处理的图像进

行对比，结果如图 9 所示。

从图 9 可以看出，两幅原始图像通过算法增

强后均表现出更丰富的边缘信息，显著提升了对

图像细节信息提取的能力，更加有利于后续视觉

任务的执行。

5 结  论

本文针对水下图像所存在的问题，提出了一

种基于多分支残差注意力网络的增强算法。该

网络主要由卷积层、编码器、MECM、RAM 以及

解码器构成，通过引入多分支色彩增强模块，有

效地改善了水下图像的颜色失真问题；设计残差

注意力模块，用来关注颜色通道和空间上的重要

信息，实现对水下图像的特征提取，从而增强图

像细节；构造联合特征损失函数，使得算法在改

善图像色彩的同时还能兼顾到边缘信息的保留。

利用两种测试集进行实验验证，结果表明，相比

于 6 种先进算法，经过本文算法增强后的水下图

像色彩更加真实、对比度高、细节丰富，具有良好

的质量增强效果。与次优方法相比，在 LUSI 测
试 集 上 PSNR 和 SSIM 分 别 提 高 了 3. 9% 和

0. 8%；在 EVUP 测试集上，PSNR 和 SSIM 分别

提高了 3. 3% 和 1. 3%。此外，将本文算法应用

于处理工作环境比较恶劣的核电站水下设备的

图像数据集，测试结果显示处理效果也非常理

想，呈现出很强的稳定性。后续研究中，将收集

其他复杂水下环境的图像，进一步验证本文算法

的有效性。

图 9　边缘检测结果

Fig. 9　Edge detection results

表 6　不同模型的运行性能分析

Tab. 6　Operational performance analysis of different 
models

Method
ULAP
UDCP

U-GAN
Water-Net

FUnIE-GAN
U-shape Transformer

Ours

Time/s
0. 174
2. 475
0. 053
0. 680
0. 023
0. 071
00.. 042042

Parameter/M
-

-

57. 17
24. 81

7. 01
65. 64

88.. 4646

FLOPs
-

-

38. 97G
193. 73G

10. 23G
66. 21G
5151.. 7171GG

表 5　不同权重系数的损失函数的评价指标平均值

Tab. 5　Average evaluation index values of loss functions 
with different weight coefficients

Distribution of
weight coefficients

λ1 = 0，λ2 = 0. 7，λ3 = 0. 3
λ1 = 1，λ2 = 0，λ3 = 0. 3
λ1 = 1，λ2 = 0. 7，λ3 = 0

λ1 = 1，λ2 = 0. 7，λ3 = 0. 3

PSNR/dB

26. 453
27. 165
26. 636
27. 420

SSIM

0. 736
0. 728
0. 803
0. 885
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