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融合动态感知与渐进细化的水下图像增强网络
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摘要：针对水体吸收与散射导致的图像颜色失真、对比度不足和尺度依赖性模糊问题，本文提出了一种融合动态感知与

渐进细化的 U 型水下图像增强网络。首先，在编码器中设计动态调优 Transformer 模块，通过提取各向异性特征来动态

感知水下空间的非均匀退化，实现空间上下文细节增强和全局色彩恢复。然后，在解码器中构建由空洞卷积聚合模块和

渐进式语义引导上采样模块组成的渐进细化架构。其中，空洞卷积聚合模块利用阶梯式膨胀策略捕获多尺度上下文特

征，并整合通道混洗与残差注意力机制优化模糊区域重建，提升图像的整体对比度和色彩保真度；渐进式语义引导上采

样模块采用级联式梯度保持策略补偿高频细节损失，实现深层语义重构与浅层细节优化间的动态平衡。在 5 个公开数

据集上与 9 种先进算法的对比结果表明，所提方法在 UIEB 和 LSUI 数据集上的 PSNR、SSIM 及 MSE 指标均达到最优。

相较于次优方法，其在 UIEB 上的 PSNR 和 SSIM 分别提升了 1. 47% 和 1. 26%，MSE 降低了 8. 33%；在 LSUI 上 PSNR
和 SSIM 分别提升了 14. 51% 和 6. 92%，MSE 降低了 45. 00%。此外，在 UCCS，U45 和 C60 无参考数据集上，本文方法

在 UCIQE 指标上亦取得了最优结果。上述结果证明了所提方法在色偏纠正、对比度提升与细节恢复方面的优越性，可

为高级视觉任务提供高质量的图像输入。
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Abstract： To address the color distortion， low contrast， and scale-dependent blurring caused by absorp⁃
tion and scattering in the underwater medium， a U-shaped underwater image enhancement network inte⁃
grating dynamic perception and progressive refinement is proposed.  Firstly， a dynamic optimization Trans⁃
former module is designed in the encoder， which dynamically perceives non-uniform degradation in under⁃
water space by extracting anisotropic features， thereby enabling spatial contextual detail enhancement and 
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global color restoration.  Subsequently， a progressive refinement architecture is constructed in the decod⁃
er， comprising a dilated convolution aggregation module and a progressive semantic-guided upsampling 
module.  Specifically， the dilated convolution aggregation module utilizes a staircase dilation strategy to 
capture multi-scale contextual features， and integrates a channel shuffle operation and a residual attention 
mechanism to optimize blurred region reconstruction， thereby improving the overall contrast and color fi⁃
delity of the images.  The progressive semantic-guided upsampling module adopts a cascaded gradient pres⁃
ervation strategy to compensate for high-frequency detail loss， achieving a dynamic balance between deep 
semantic reconstruction and shallow detail optimization.  Compared to nine state-of-the-art algorithms 
across five public datasets， the proposed method achieves the best PSNR， SSIM， and MSE metrics on 
the UIEB and LSUI datasets.  Relative to the second-best approaches， it represents improvements of 
1. 47% in PSNR and 1. 26% in SSIM， alongside an 8. 33% reduction in MSE on the UIEB dataset.  On 
the LSUI dataset， the PSNR and SSIM are improved by 14. 51% and 6. 92%， respectively， while the 
MSE is reduced by 45. 00%.  Furthermore， on the UCCS， U45， and C60 no-reference datasets， our 
method also yields the best results in terms of the UCIQE metric.  These results validate the superiority of 
the proposed method in correcting color deviation， improving contrast， and recovering details， indicating 
that the generated images can serve as high-quality inputs for advanced visual tasks.
Key words： underwater image enhancement； attention mechanism； dynamic perception； progressive re⁃

finement； color correction； feature fusion

1 引  言

高质量的水下图像在水下导航、海洋生态监

测和水下考古等任务中发挥着至关重要的作

用［1-2］。然而，受复杂成像环境的影响，获取的水

下图像常伴有颜色失真、对比度低和细节模糊等

非均匀退化现象［3-4］。水下图像增强旨在恢复受

损的视觉信息并提升图像清晰度，以满足广泛的

实际应用需求［5-6］。

现有的水下图像增强方法主要分为传统方

法和基于深度学习的方法［7-8］。其中，传统方法又

可细分为基于像素空间调整的方法和基于物理

模型的方法。基于像素空间调整的方法侧重于

直接调整像素值来改善图像质量，常用技术包括

对比度拉伸［9］、自动白平衡［10］等。例如，Subra⁃
mani 等人［11］利用高斯金字塔变换和上下文对比

度优化策略提升图像质量。然而，此类方法通常

忽略了水下光选择性吸收特性所导致的空间非

均匀退化，易导致增强结果出现色彩失真或视觉

伪影［12］。基于物理模型的方法则通过反演水下

成像模型，结合现有先验知识和假设估计关键参

数，进而通过逆运算推断出增强图像［13］。例如，

Kong 等人［14］提出一种浊度分析策略，通过融合

局部对比度、饱和度和边缘密度特征来实现透射

率的估计。然而，受限于真实水下光照环境与浑

浊度的动态多变性，以及待估参数的欠定性问

题，此类方法的泛化能力较为有限［15］。

相比之下，基于数据驱动的深度学习方法凭

借其强大的非线性表征能力，能够自适应学习关

键特征，从而在复杂多变的水下环境中展现出更

优的鲁棒性［16］。然而，现有主流网络架构仍存在

一定的局限：卷积神经网络虽在局部特征提取方

面能力突出，但其固定大小的感受野难以充分捕

捉全局语义信息，使其缺乏对全局非均匀光照分

布的感知能力；而 Transformer 虽具备长距离建

模优势，但其自注意力机制在视觉重构任务中易

削弱或丢失结构信息［17］。特别是在复杂水下环

境中，悬浮颗粒引起的前向散射已导致图像的高

频细节丢失与边缘模糊，若仅使用 Transformer
网络，其对结构特征的弱化会进一步加剧该现

象，导致增强的图像缺乏锐度。

针对上述挑战，构建 CNN 和 Transformer 的
混合框架已成为当下提升水下图像增强性能的

有效方案之一［18］。Chen 等人［19］提出半监督框架

UWFormer，利用非线性频率感知注意力模块提

升水下图像的复原质量。Shang 等人［20］引入亮度
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引导的 Transformer，以实现多尺度特征的动态

加权融合。Lee 等人［21］构建了 Sobel 引导的稀疏

注意力和交叉嵌套 Transformer 结构，通过区分

颜色偏移与物体散射来缓解颜色通道中的不规

则损失。Khan 等人［22］利用相位对退化不敏感的

特性，设计了一种轻量级相位注意力机制，能够

有效传输结构信息并抑制冗余特征。然而，由于

光线随景深的非线性衰减，近景与远景的模糊程

度及噪声分布存在显著差异，导致图像呈现出强

烈的尺度依赖性模糊。而现有方法大多采用单

一的特征提取范式，难以在特征层面对此类多尺

度退化进行有效解耦与自适应感知，因此在恢复

多尺度结构细节时仍存在局限性。

针对上述问题，本文提出一种融合动态感知

与渐进细化的 U 型水下图像增强网络。首先，在

编码器中设计动态调优 Transformer 模块，该模

块内嵌自适应动态特征校准机制和特征细化模

块。前者融合风车形卷积、动态响应调制单元和

卷积注意力机制，恢复图像的高频纹理和全局色

彩。后者整合残差连接与动态激活函数，聚合局

部上下文信息并滤除冗余特征。然后，针对水下

图像的尺度依赖性模糊问题设计空洞卷积聚合

模块。该模块通过构建多尺度感受野来解耦不

同尺度的退化特征，并引入通道混洗和残差注意

力机制自适应地恢复结构细节。最后，针对网络

深层特征重建过程中的纹理丢失问题提出渐进

式语义引导上采样模块。该模块利用级联式梯

度保持策略增强局部感知能力，实现对空间解码

特征的结构约束与纹理细化。

2 本文方法

2. 1　总体网络结构

本文提出的水下图像增强网络结构如图 1 所

示。输入图像首先经由风车形卷积（Pinwheel-
shaped convolution，PConv）［23］处理，提取为初始

浅层特征。然后，该特征进入编码器，通过四个

级联的动态调优 Transformer 模块（Dynamic opti⁃
mization Transformer module，DOTM）逐步映射

至潜在特征空间。为弥补下采样引起的高频细

节损失，各层级的编码特征通过基于 PConv 的跳

跃连接传输至解码器。在解码阶段，网络采用了

由空洞卷积聚合模块（Dilated convolution aggre⁃
gation module，DCAM）与渐进式语义引导上采

样 模 块（Progressive semantic-guided upsampling 
module，PSUM）构成的渐进细化架构。其中，前

一 层 的 深 层 特 征 与 相 应 编 码 器 特 征 首 先 在

DCAM 中进行多尺度融合，旨在恢复结构细节并

抑制噪声。随后，融合特征由 PSUM 恢复空间分

辨率并增强结构与纹理细节。最后，解码器的输

出特征经由末端卷积层映射回图像空间，生成高

质量的增强图像。

图 1　网络整体结构图（其中，（a），（b），（c）和（d）分别为 DOTM 模块中 PConv，ADFCM，FRM 和 DyTConv unit 的结构

示意图。X1，X2，X3 和 X4 分别对应编码器四个阶段的输出特征）

Fig. 1　Overall architecture of the proposed network（Specifically， （a）， （b）， （c）， and （d） are illustrations of the PConv， 
ADFCM， FRM and DyTConv unit structures in the DOTM.  X1， X2， X3， and X4 correspond to the output fea⁃
tures of the four stages of the encoder， respectively）
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2. 2　风车形卷积（PConv）
受水下定向光线散射和不规则光照波动的

影响，水下图像的纹理退化具有强烈的各向异

性。传统标准卷积受限于固定的方形感受野，难

以有效捕捉图像中的各向异性特征。相比之下，

PConv 利用多方向条形卷积核，能够更敏锐地感

知特定方向上的结构变化，减少水下微小细节在

浅层提取阶段的特征损失。因此，本文引入

PConv 作为浅层特征提取和跳跃连接的基本单

元，增强网络对各向异性特征的提取能力。

如图 1（a）所示，PConv 采用四组并行非对称

填充的条形卷积，旨在有效捕捉多方向的局部结

构与纹理特征，实现在显著扩大感受野的同时有

效控制参数量的增长。随后，将提取的四个方向

特征在通道维度拼接，并通过无填充的 2 × 2 卷

积进行融合以生成最终输出。这种设计打破了

传统卷积的空间对称性束缚，实现了对水下场景

中复杂空间结构信息的各向异性感知。

2. 3　动态调优 Transformer模块（DOTM）

为应对水下环境中的空间非均匀退化，本文

在编码器中设计了 DOTM。该模块由自适应动

态特征校准机制（Adaptive Dynamic Feature Cali⁃
bration Mechanism，ADFCM）和 特 征 细 化 模 块

（Feature Refinement Module，FRM）级联构成。

2. 3. 1　自适应动态特征校准机制（ADFCM）

如图 1（b）所示，ADFCM 通过融合风车形卷

积、动态响应调制单元和卷积注意力机制，实现

退化水下图像的细节增强和全局色彩恢复。输

入特征首先经由 PConv 处理以提取各向异性特

征，生成中间特征 Y。随后，特征 Y输入至动态

响应调制单元（DyTConv unit）进行特征自适应

调制。针对水下场景特有的非均匀光照与散射

退化，DyTConv unit 引入可学习的非线性激活函

数 DyT（x）［24］来动态校准特征，实现对低频噪声

的抑制和局部细节的增强。相较于传统的层归

一化，DyT（x）利用非线性映射有效抑制极端激

活值的干扰，在提升网络对特征尺度变化适应性

的 同 时 ，减 轻 了 模 型 对 均 值 与 方 差 的 依 赖 。

DyTConv unit的核心计算如下：

DyT ( x)= γ∗ tanh (αx)+ β， （1）
M d = DyT (Conv1 (Y ) ) ⊙Conv1 (Y )，
M in = SiLU (BN (M d) ) （2）

其中：⊙ 表示逐元素相乘，Conv1 表示 1 × 1 卷

积，α，β 和 γ 为可学习参数，BN 表示批归一化。

在完成局部特征的动态校准后，为进一步

纠正由水体吸收导致的全局色彩失真，本文引

入卷积注意力机制［25］来建立所有位置之间的长

程依赖关系。具体而言，增强后的特征M in 经过

深度卷积层为每个注意力头 h 映射相应的 Q h，

K h 和 V h。为稳定注意力分布并防止数值爆炸，

模型对 Q h 和 K h 采用 L2 归一化，并设置可学习

的参数 T h 替代标准缩放因子，使模块能灵活聚

焦于不同退化程度的关键区域。参数 T h 应用于

Softmax 函数前，用于动态调节 K与 Q点积的大

小。随后，利用 Rearrange 操作恢复原始的空间

维度排列，并通过 1 × 1 卷积整合通道信息，获

得特征 Ym。卷积注意力机制的核心计算公式

如下：

Q 'h = Norm (Q h)，K 'h = Norm (K h)， （3）

Ym = Conv1 (Rearrange (Sm ( Q 'h ⋅K 'h
T h ) ⋅V h) )，（4）

其中：Sm 表示 Softmax 激活函数，⋅ 表示矩阵乘

法。最后，为防止深层特征退化，将特征 Ym 与

PConv 提取的局部空间特征 Y进行逐元素相加，

实现局部细节与全局语义特征的自适应融合。

2. 3. 2　特征细化模块（FRM）

考虑到单独使用 ADFCM 易导致特征同质

化和局部细节丢失问题，为在保持全局色彩的前

提下恢复局部高频细节，本文提出 FRM 模块。

该模块通过整合动态激活函数（DyT（x））和残差

连接，实现聚合局部上下文信息并滤除冗余特

征。FRM 结构如图 1（c）所示，输入特征 Y o 首先

经过 DyT（x）抑制极端噪声并稳定特征分布。

然后，特征输入至 CBG 单元（包含 1 × 1 卷积、批

归一化和 GELU 激活函数）进行跨通道交互，生

成特征M。为缓解深层特征提取过程中产生的

细节模糊，将特征M与经由 DCBG 单元（包含深

度卷积、批归一化和 GELU 激活函数）处理后的

特 征 在 通 道 维 度 拼 接 ，生 成 特 征 Y 'o。 其 中 ，

DCBG 单元利用深度卷积对局部空间邻域进行

像素感知，通过增强相邻像素间的结构关联来有

效聚合上下文信息，同时将特征通道扩展至原来

的四倍。随后，Y 'o 经由 DyT（x）和 CBG 单元进

行特征压缩与重建。在此过程中，DyT（x）对 Y 'o
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进行自适应的非线性校准，旨在抑制拼接过程中

引入的散射噪声。CBG 单元则利用 1 × 1 卷积

进行降维和跨通道的特征提取。最后，FRM 利

用残差连接将重建的精细特征与初始输入 Y o 进

行逐元素相加，生成最终输出 Y out。残差连接将

Y o 提供的全局色彩信息和基础结构信息作为恒

等映射，与主干路径提取的高频特征融合，在进

一步细化局部结构的同时，减轻网络层次加深导

致 的 特 征 退 化 问 题 。 FRM 的 核 心 计 算 公 式

如下：

M= CBG (DyT (Y o) )， （5）

Y 'o = Concat (M，DCBG (M ) )， （6）
Y out = CBG (DyT (Y 'o) )+ Y o， （7）

其中，Concat ( ⋅ )代表通道拼接操作。

2. 4　空洞卷积聚合模块（DCAM）

非线性光散射导致水下图像呈现尺度依赖

性模糊：近景区域纹理保留相对完整但易受噪声

干扰，而中远景区域的结构细节因长距离散射丢

失严重。传统固定感受野的卷积难以自适应这

种随深度动态变化的退化特征。针对上述问题，

本文设计了 DCAM 模块。该模块利用空洞卷积

在不增加参数量及计算开销的前提下能显著扩

大感受野的固有优势，通过构建阶梯式多尺度感

知域来解耦不同深度的退化特征。

DCAM 结构如图 2 所示，输入特征 D 首先经

由四个并行的 CBR 分支处理。受 DeepLabv3［26］

启 发 ，这 四 个 分 支 中 的 卷 积 层 分 别 采 用 了

d ∈ 1，6，12，18 的膨胀率，旨在构建多层次的空间

感知域。具体而言，d = 1 的 CBR 分支专注于恢

复局部细粒度纹理，以防止在特征聚合时高频细

节的丢失。d = 6，12，18 的 CBR 分支通过构建

由近及远的层次化感受野，实现对中远景区域内

不同散射效应的有效分离与特征重建。这种从

局部到全局的阶梯式感受野设计能有效避免大

空洞率易引发的局部信息丢失问题，实现多尺度

特征提取时的平滑过渡。其中，CBR 分支的定义

如公式（8）所示：

Fm = ReLU ( )BN ( )DConvd ( )D

d = 1，6，12，18， （8）
其中：DConvd 表示膨胀率为 d 的卷积。随后，各

分支输出特征 Fm 沿通道维度拼接，生成融合

特征 X out。

为促进跨尺度特征的交互与颜色互补，在完

成多尺度特征的提取与拼接后，引入通道混洗操

作进行通道重排。此外，针对大感受野可能引入

背景噪声的问题，并为确保亮度与色彩的自然过

渡，本文进一步设计了融合 CIR 单元、残差连接

和空间注意力机制的残差注意力机制。其中，由

卷积、实例归一化和 ReLU 激活函数组成的 CIR
单元完成特征整合后，通过残差连接将其与 d =
1CBR 分支的输出跨层相加。该设计旨在防止网

络过深引起的色彩退化，同时增强多尺度特征的

结构细节。接着，空间注意力机制利用池化操作

对特征频率的差异化响应，自适应地学习空间权

重分布，在实现局部细节增强和抑制噪声的同

时，确保亮度与色彩的自然过渡。空间注意力机

制的核心计算公式为：

  M s = σ{Conv [AAP (F s)；MP (F s) ] }⊙F s，（9）

其中：MP 表示沿通道维度的最大池化操作，

图 2　空洞卷积聚合模块

Fig. 2　Dilated convolution aggregation module
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AAP 为自适应平均池化操作，σ 表示 Sigmoid 激

活函数。

2. 5　渐进式语义引导上采样模块（PSUM）

为解决水下图像在特征重建阶段由于细节

退化与结构异常导致的累积误差，本文提出

PSUM 模块。该模块结合双线性插值操作和级

联式梯度保持策略，恢复空间分辨率并增强结构

与纹理细节。

PSUM 结构如图 3 所示，输入特征 P in 首先经

过双线性插值恢复空间分辨率，随后通过 PConv

进一步细化各向异性空间结构，得到特征 E y。最

后，E y 进入级联式高频建模机制进行处理，旨在

通过梯度保持与特征重建的联合优化，实现空间

解码特征的结构约束与纹理细化。具体而言，特

征 E y 在各分支中首先经过 3 × 3 的最大池化操

作提取显著的结构响应特征。接着依次通过深

度卷积、实例归一化和 Sigmoid 激活函数生成特

征 E l。此过程旨在防止强纹理信号在传递过程

中被稀释，并缓解反向传播过程中的梯度衰减

问题。

为补偿上采样过程中不可避免的高频细节

损失，受迭代反向投影更新机制的启发，本文在

级联链路的每一级中设计了残差边缘重建单元

（Residual Edge Refinement Unit，RER）实施隐式

高频建模。具体而言，RER 首先计算特征 E l 与

其自适应平均池化特征的差值。通过从原始特

征中减去平滑后的低频特征，以实现高频边缘残

差的精确解耦。随后，利用深度卷积、实例归一

化和 Sigmoid 激活函数对提取的残差特征进行非

线性校准，并将校准后的高频信息与输入特征 E l

相加，旨在确保微小的纹理细节在多级聚合过程

中不会被淹没，进而实现纹理锐度与结构一致性

的双重提升。RER 的核心计算过程如公式（10）
所示：

D l = σ ( IN (DWConvl(E l - AAP (El) ) ) )+ E l，

（10）
其中：DWConvl 代表深度卷积，l 为分支索引，IN
代表实例归一化。最后，将各分支的输出沿通道

维度级联，并与特征 E y 融合，经由 1 × 1 卷积、批

归一化和 ReLU 激活函数处理，输出最终的高分

辨率重建特征D out：

D out =

Re LU (BN (Conv (Concat (Ey，D 1，D 2) ) ) ).（11）

2. 6　损失函数

为实现水下图像中色彩与纹理结构的一致

性，本文采用分阶段反向传播策略［27］构建联合损

失函数 L joint：

L joint ={L lap，LR}. （12）

L joint 通过在单次迭代中解耦优化目标，先

后利用拉普拉斯损失 L lap 与图像感知重建损失

LR 独立更新网络参数，旨在避免多损失干扰的

同时，锐化图像的结构边缘，提升整体视觉感

知 质 量 。 下 面 对 各 阶 段 损 失 函 数 进 行 具 体

说明。

（1） 拉普拉斯损失：为减少图像边缘纹理信

息的损失，引入拉普拉斯算子作为边缘检测算

子，增强模型的鲁棒性与泛化能力。拉普拉斯模

图 3　渐进式语义引导上采样模块

Fig. 3　Progressive semantic-guided upsampling module

1335



第  34 卷光学  精密工程

板定义如式（13）所示：

( )1 1 1
1 -8 1
1 1 1

. （13）

设增强后的图像为 Il，真实标签图像为 Ig。

拉普拉斯损失定义为：

L lap = 1
N ∑

i = 1

N

( lap ( I i
g )- lap ( I i

l ) ) 2
， （14）

其中：N 代表像素总数，i表示像素位置，lap ( ⋅ )表
示拉普拉斯卷积操作。

（2） 图像感知重建损失：图像感知重建损失

LR 结合了平滑 L1损失和 VGG 感知损失。其中，

平滑 L1损失为小误差提供了平滑的梯度，并降低

了对大偏差的敏感度，有助于实现像素级一致性

和训练稳定性。平滑 L1 损失的定义如公式（15）
所示：

SmoothL 1 ( x )=
ì
í
î

ïï
ïï

0. 5x2， if || x < 1
|| x - 0. 5， otherwise

，x = I i
g - I i

l，（15）

其中，x = I i
g - I i

l 表示真实标签图像与增强图像

之间的像素差值。

为提升高层语义一致性，采用基于预训练

VGG-16 网络的感知损失。该损失通过评估增强

图像与参考图像在特征空间上的差异来优化视

觉质量，感知损失 Lv 定义如下：

Lv = 1
CWH ∑

c = 1

C

∑
w = 1

W

∑
h = 1

H ( )V ( )Ig
c，w，h

- V ( )Il c，w，h

2

，

（16）
其中：C，W，H 分别表示通道数、宽度和高度，

V ( ⋅ )表示由 VGG 网络提取的特征图。

图像感知重建损失定义为：

LR = SmoothL 1 + λ ⋅ Lv，λ = 0. 5. （17）

3 实验设计与结果分析

3. 1　实验环境

所有实验均在 Ubuntu 操作系统下进行，使

用硬件平台配置为 NVIDIA Tesla V100 GPU 进

行训练。训练时所有输入图像设置为 256 × 256
大小，优化器选用 AdamW，Batch Size 设置为 4，
初始学习率设置为 0. 000 2。
3. 2　实验设置

本文选用五个公开的水下图像数据集进行

模型的训练与性能评估，具体如下：

（1）LSUI［28］：包含 4 279 对真实水下图像，涵

盖了不同的水域类型和光照条件。本文从中随

机划分 3 423 对构建训练集（Train-LSUI），剩余

全部图像构成测试集（Test-LS856）。

（2）UIEB［29］：该数据集包含 890 对配对的水

下 图 像 。 实 验 时 随 机 选 取 800 对 用 于 训 练

（Train-UIEB），剩余 90 对用作测试（Test-UI90）。

（3）C60：作为 UIEB 数据集的挑战子集，该

数据集包含 60 张极端退化场景的水下图像，其全

部图像用于构建测试集（Test-C60），以评估模型

在恶劣水下环境中的泛化能力。

（4）UCCS［30］：该数据集为 RUIE 数据集的子

集，其中包括不同级别的模糊、色偏及光照变化

的图像。UCCS 的所有图像作为测试集（Test-
UCCS）来重点评估模型的色彩恢复性能。

（5）U45［31］：该数据集包含 45 幅极端水下场

景下的图像，具有显著的色偏、低对比度及雾化

特征。其所有图像均用于构建测试集（Test-
U45），旨在检验算法处理多重极端退化特征时的

鲁棒性。

为了定量评估不同方法的增强性能，本文选

取了三项全参考图像评价指标：峰值信噪比

（PSNR）［32］、结构相似性（SSIM）［33］和均方误差

（MSE）［34］。其中，PSNR 用于衡量增强图像与真

值图像在像素值上的差异程度，其计算公式

如下：

PSNR = 10 log10 ( 2552

MSE )， （18）

其中：255 为 8-bit 图像中像素的最大值，MSE 为

增强图像与真值图像的均方误差。

SSIM 从亮度、对比度和结构三个方面衡量

两个图像之间的相似度，其计算公式如下：

SSIM ( )x，y = ( )2μx μy + β1 ( )2σxy + β2

( )μx
2 + μy

2 + β1 ( )σ 2
x + σ 2

y + β2

，

（19）
其中：x，y 分别为增强图像 I l 与真值图像 Ig；μx，μy

为图像 x，y 的平均值；σ 2
x，σ 2

y 为图像 x，y 的方差；

σxy 为图像 x，y 的协方差；β1，β2 为两个常数，用于

避免分母为零。

MSE 用于量化像素级误差的强度。对于大
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小为 m × n 的图像，MSE 的计算公式为：

MSE = 1
mn ∑

i = 1

m

∑
j = 1

n

( )Ig( )i，j - I l( )i，j
2
，（20）

其中：Ig( )i，j 为真值图像在像素点 ( i，j ) 的像素

值，I l( )i，j 为增强图像在像素点 ( i，j )的像素值。

此外，本文还引入了四项无参考图像质量评

价指标，旨在从视觉感知角度全面评估增强图像

的 视 觉 效 果 ，包 括 水 下 图 像 质 量 度 量

（UIQM）［35］、水 下 彩 色 图 像 质 量 评 价（UCI⁃
QE）［36］、自然图像质量评价（NIQE）［37］和感知图

像质量评价（PIQE）［38］。在上述指标中，除 MSE、

NIQE 和 PIQE 数值越低代表图像质量越好外，

其余指标数值越高表示图像质量越好。

3. 3　对比实验

本文将所提方法与 9 种主流方法进行了对

比，具体包括 UDCP［39］，DICAM［40］，UDNet［41］，

SuirSIR［42］ ，Ushape［28］ ，SMDR［43］ ，FGUIR［44］ ，

UIEAnythingv2［45］和 PyUIE［46］。

3. 3. 1　定性分析

图 4 和图 5 分别展示了 10 种方法在 Test-
UI90 和 Test-LS856 数据集上的可视化增强结

果。具体对比分析如下：UDCP 处理后的图像整

体对比度偏低。DICAM 虽然改善了图像的整体

色彩，但在暗光场景中易引入伪影。UDNet 和

Ushape 未能有效去除水下雾化效应，导致结果呈

现不同程度的蓝色色偏。 SuirSIR，FGUIR 和

UIEAnythingv2 对红色通道进行了过度补偿，使

图像呈现不自然的红色基调（彩图见期刊电子

版）。SMDR 有效改善了细节模糊现象，但导致生

成图像的整体亮度过高。PyUIE 增强后的图像存

在细节丢失和伪影。相比之下，本文方法不仅实

现了更高的色彩保真度，还精准恢复了光影纹理

（如水波纹）及细微结构（如鱼鳍、礁石表面），生成

结果在视觉上更接近真实的水下自然场景。

为了进一步评估各方法的泛化能力，本文从

Test-C60，Test-UCCS 和 Test-U45 三个无参考

数据集中分别选择两幅代表性图像进行详细分

析。如图 6 所示，UDCP 算法压低了背景亮度，加

剧了图像的蓝绿色偏。DICAM 生成的图像亮度

偏高，在处理偏绿色场景时存在色彩恢复不足的

问题。UDNet整体对比度欠佳，无法有效去除雾

状干扰。SuirSIR 和 Ushape 的噪声抑制能力较

弱 ，容 易 在 增 强 过 程 中 引 入 伪 影 。 SMDR、

FGUIR 和 PyUIE 算法虽然在纹理细节恢复方面

表现尚可，但在处理复杂场景（如 Image4、Image5
和 Image6）时，容易引发色偏及局部过曝现象。

UIEAnythingv2 算法的色彩恢复效果欠佳，且生

成图像的细节模糊。相比之下，本文算法能够去

图 4　在 Test-UI90 数据集上的对比结果

Fig. 4　Comparison results on the Test-UI90 dataset

图 5　在 Test-LS856 数据集上的对比结果

Fig. 5　Comparison results on the Test-LS856 dataset
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除类雾效应，在恢复丰富纹理细节的同时实现了

自然平滑的色彩过渡（彩图见期刊电子版）。

3. 3. 2　定量分析

本节采用粗体和下划线分别标注各指标的

最 优 值 与 次 优 值 ，以 直 观 展 示 不 同 方 法 的

性能。

表 1 汇总了 10 种方法在 Test-UI90 和 Test-

LS856 数据集上的全参考指标（PSNR、SSIM 和

MSE）评估结果。数据显示，本文模型在上述三

种指标上均取得了最高成绩。表 2 展示了各方法

在 Test-C60，Test-UCCS 和 Test-U45 数据集上

的无参考指标（UIQM，UCIQE，NIQE 和 PIQE）
评估结果。由表可知，本文方法在三个测试集上

均获得了最高的 UCIQE 分数，表明本文算法对

图 6　在三个无参考数据集上的对比结果

Fig. 6　Comparison results on the three no-reference datasets

表 1　在 Test-UI90和 Test-LS856数据集上的实验结果

Tab. 1　Experimental results on Test-UI90 and Test-LS856 datasets

Methods

UDCP
DICAM
UDNet
SuirSIR
Ushape
SMDR
FGUIR

UIEAnythingv2
PyUIE
Ours

Params/
M
-

0. 94

1. 40
9. 21

65. 60
12. 25
1. 91

24. 18
4. 45
9. 34

FLOPs/
G
-

53. 14
30. 15

219. 06
66. 20
48. 32
17. 84

160. 66
12. 76

32. 69

FPS/
（f·s-1）

3. 8
27. 5
78. 9

4. 5
37. 2
39. 5
21. 4
6. 3

73. 2
27. 6

PGM/
MB

12. 89

1 189. 11
203. 55

1 816. 05
211. 99
177. 07
124. 48
119. 49
209. 25
262. 26

Test-UI90
PSNR
13. 38
24. 34
19. 89
22. 31
20. 83
25. 69
27. 11
18. 99
27. 91
28. 32

SSIM
0. 646
0. 918
0. 832
0. 878
0. 804
0. 939
0. 945
0. 823
0. 952
0. 964

MSE
0. 054 9
0. 005 8
0. 013 3
0. 007 7
0. 011 5
0. 004 1
0. 002 7
0. 016 7
0. 002 4
0. 002 2

Test-LS856
PSNR
14. 80
20. 84
19. 71
20. 82
24. 52
20. 43
20. 95
19. 00
25. 23
28. 89

SSIM
0. 643
0. 818
0. 789
0. 801
0. 827
0. 813
0. 809
0. 754
0. 853
0. 912

MSE
0. 045 4
0. 012 1
0. 013 2
0. 010 7
0. 004 9
0. 012 3
0. 012 1
0. 014 6
0. 004 0
0. 002 2
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图 像 色 彩 和 细 节 恢 复 得 更 为 自 然 。 尽 管 在

UIQM，NIQE 和 PIQE 指标上略低于其最佳对

手，但结合图 4~图 6 的可视化结果可知，本文方

法在细节保真度和色彩均衡性上的综合表现更

为稳健。

上述定量与定性实验结果均表明，本文方法

在多种数据集和复杂场景下具有强泛化能力，在

应对低对比度、细节模糊及色偏等退化问题时展

现出优异的鲁棒性。

3. 4　消融实验

为验证网络中各模块及其内部组件的有效性

与合理性，本文采用 Test-UI90测试集进行消融实

验。其中 Full model为本文所提的完整模型，定量

测评结果如表 3所示，定性结果如图 7所示。

3. 4. 1　动态调优 Transformer 模块有效性分析

为验证动态调优 Transformer 模块（DOTM）

的有效性，本文对其内部的自适应动态特征校准

机制（ADFCM）、特征细化模块（FRM）等关键组

件进行了消融分析。

本文针对 ADFCM 设计了四组消融实验，分

别为移除风车形卷积的 w/o PConv、移除动态响

应调制单元的 w/o DyTConv、移除卷积注意力机

制的 w/o Attention 和移除 ADFCM 的 w/o ADF⁃

CM。定量结果如表 3 所示，与完整模型相比，移

除上述任何一个组件都会导致网络的性能下降。

上述实验的定性结果如图 7 所示，w/o PConv 和

w/o DyTConv 的生成结果均出现了各向异性细

节丢失和对比度下降的问题。w/o Attention 和

w/o ADFCM 的生成图像出现了明显的黄绿色

偏，且海葵触手等边缘区域细节丢失严重（彩图见

期刊电子版）。上述实验结果证明 ADFCM 通过

融合风车形卷积、动态响应调制单元和卷积注意

表 2　在 Test-C60，Test-UCCS和 Test-U45数据集上的实验结果

Tab. 2　Experimental results on Test-C60， Test-UCCS， and Test-U45 datasets

Methods

UDCP
DICAM
UDNet
SuirSIR
Ushape
SMDR
FGUIR

UIEAnythingv2
PyUIE
Ours

Test-C60
UIQM
1. 475
2. 480
2. 494
2. 991

2. 563
2. 539
2. 687
1. 857
2. 552
2. 965

UCIQE
0. 428 3
0. 533 8
0. 485 8
0. 518 7
0. 483 7
0. 506 5
0. 535 5
0. 536 2
0. 521 6
0. 541 1

NIQE
39. 16
37. 98
38. 98
45. 05
40. 79
37. 36
38. 16
35. 97

38. 79
36. 61

PIQE
17. 79
17. 53
16. 12
9. 19

14. 78
16. 63
12. 19
15. 22
15. 33
13. 45

Test-UCCS
UIQM
2. 144
2. 905
2. 954
3. 037

2. 990
2. 914
2. 943
2. 392
2. 891
2. 978

UCIQE
0. 396 2
0. 514 0
0. 496 7
0. 503 4
0. 507 5
0. 496 6
0. 536 5
0. 532 6
0. 514 9
0. 537 6

NIQE
44. 30
44. 36
46. 35
52. 93
51. 54
44. 04
45. 34
45. 86
44. 40
44. 01

PIQE
20. 80
19. 36
19. 23
17. 55
11. 04
20. 75
17. 78
10. 67

19. 27
12. 83

Test-U45
UIQM
2. 197
3. 210

3. 154
3. 069
3. 008
3. 087
3. 012
2. 356
2. 968
3. 027

UCIQE
0. 477 8
0. 554 7
0. 501 0
0. 543 0
0. 508 7
0. 549 1
0. 567 0
0. 543 6
0. 558 0
0. 568 2

NIQE
46. 67
47. 50
47. 34
50. 08
43. 53
43. 86
43. 46
41. 63

43. 06
42. 69

PIQE
5. 35
4. 41
5. 11
3. 76
8. 64
4. 29
3. 70

5. 92
4. 16
4. 10

表 3　消融实验

Tab. 3　Ablation experiment

Methods
w/o PConv

w/o DyTConv
w/o Attention
w/o ADFCM

w/o FRM
w/o DOTM
w/o DCAM
w/o DConv

PSNR
27. 14
27. 89
25. 40
25. 29
27. 14
24. 60
27. 03
24. 84

SSIM
0. 953
0. 954
0. 941
0. 946
0. 953
0. 929
0. 958
0. 938

MSE
0. 003 1
0. 002 9
0. 004 1
0. 004 4
0. 003 0
0. 006 1
0. 002 8
0. 004 7

Methods
w/o CRA

w/o PSUM
w/o RER
BPSUM
CPSUM
w/o LP

Full model

PSNR
27. 84
27. 22
27. 48
24. 20
26. 08
28. 17
28. 32

SSIM
0. 957
0. 958
0. 948
0. 930
0. 948
0. 957
0. 964

MSE
0. 002 4
0. 003 0
0. 003 3
0. 005 6
0. 003 7
0. 002 5
0. 002 2
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力机制，有效实现了上下文细节增强与色彩恢复。

移除特征细化模块后，w/o FRM 对图像明

暗交界处的纹理恢复能力和去噪能力下降，并

出现局部细节丢失现象。上述结果证明 FRM
能够有效地聚合局部上下文信息并滤除冗余

特征。

最后，移除整个 DOTM 模块后，w/o DOTM
的 PSNR 降至 24. 60，且生成图像存在严重的细

节丢失和绿色色偏，证明 DOTM 模块能够实现

图像空间上下文细节的增强和全局色彩的恢复。

3. 4. 2　空洞卷积聚合模块有效性分析

DCAM 模块旨在解决水下图像的尺度依赖

性模糊问题。为验证其有效性与合理性，本文针

对 DCAM 设计了三组消融实验，分别为移除多

尺度空洞卷积的 w/o DConv（只保留 d = 1 的

CBR 分支）、移除通道混洗与残差注意力机制的

w/o CRA 和 移 除 整 个 DCAM 模 块 的 w/o 
DCAM。

如 表 3 所 示 ，w/o DConv 的 PSNR 降 至

24. 84，MSE 增至 0. 004 7。结合如图 7 的可视化

结果可见，w/o DConv 的生成图像出现了明显的

局部细节模糊与边缘过度平滑现象，验证了单一

感受野无法处理水下复杂的散射效应，导致整体

视觉效果严重缺乏层次感。当仅保留多尺度空

洞卷积而移除通道混洗与残差注意力机制时，w/
o CRA 生成图像出现结构细节丢失、蓝色色偏以

及色彩过渡不自然等问题。

此 外 ，在 移 除 整 个 DCAM 模 块 后 ，w/o 
DCAM 生成的图像存在整体色彩偏黄、小丑鱼体

表的色彩过渡不自然等问题，导致图像的语义表

达能力下降。上述三组实验结果充分证明了

DCAM 模块及其内部组件设计的合理性与必

要性。

3. 4. 3　渐进式语义引导上采样模块有效性分析

为验证所提 PSUM 的级联式梯度保持策略

能够实现空间解码特征的结构约束与纹理细

化 ，设 计 了 四 组 消 融 实 验 ：采 用 并 联 架 构 的

PSUM 模型（BPSUM）、采用串联架构的 PSUM
模型（CPSUM）、移除残差边缘重建单元的 w/o 
RER 和移除整个 PSUM 模块的 w/o PSUM。其

中，w/o PSUM 中采用双线性插值法替换整个

PSUM 模块；BPSUM 和 CPSUM 的具体结构如

图 8 所示。

由表 3 和图 7 可知，BPSUM 和 CPSUM 的生

成图像均出现了严重的色偏与高频细节丢失问

题。而采用本文设计的 Full model在各项评价指

标上均取得最优表现，其生成图像在视觉上更接

近真实的水下场景，证明级联式梯度补偿策略能

够实现深层语义重构与浅层细节优化的动态

平衡。

如图 7 所示，w/o RER 生成的图像中，礁石

与海葵触手等区域存在边缘锐度下降问题，证明

RER 能够有效保留微小的纹理细节，有效补偿了

U 型网络在分辨率恢复过程中的高频信息损失。

此外，为验证在联合损失函数中引入拉普拉

斯算子的合理性，设计了 w/o LP 消融实验。其

可视化结果如图 7 所示，w/o LP 的生成图像存在

明显的细节丢失现象。相比之下，完整模型生成

的图像明暗过渡更自然平滑，有效还原了图像的

纹理细节与边缘锐度。

图 7　消融实验的可视化结果

Fig. 7　Visual demonstration of the ablation experiment
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上述实验结果表明，网络各模块的协同作用

在颜色校正、对比度提升和细节增强方面展现出

优越性能，进一步验证了本文所提网络整体架构

的有效性。

3. 5　计算复杂度与算力资源需求分析

本节从模型参数量（Params）、浮点运算数

（FLOPs）、每秒传输帧数（FPS）和峰值显存占用

（Peak GPU Memory，PGM）四个维度，对 10 种方

法的参数规模、计算复杂度和算力资源需求进行

了详细分析。上述四种指标均在第 3. 1 节所述的

实验环境（NVIDIA Tesla V100 32G GPU，输入

分辨率为 256 × 256）下测得，确保分析结果与实

际部署场景具有一致的可参照性。实验结果如

表 1 所示，在参数规模与计算复杂度方面，本文模

型的 Params 为 9. 34 M，FLOPs 为 32. 69 G。相

较于 Ushape 和 UIEAnythingv2 等大参数量模型，

本文方法在保持更优特征表达能力的同时，实现

了计算复杂度与增强性能之间的良好平衡。在

推理效率与显存消耗方面，本文方法在 Tesla 
V100（32 G）GPU 上达到了 27. 6 FPS 的推理速

度，PGM 仅为 262. 26 MB，其推理速度明显优于

DICAM 和 SuirSIR 等高显存消耗模型。综合第

3. 3 节的定量与定性分析可知，本文方法在有效

控制模型规模与显存占用的前提下，在推理效率

和增强图像质量之间取得了较好的平衡，充分验

证了所提网络的高效性。

3. 6　多层级视觉特征评估

为验证本文方法在不同层级视觉任务中的

特征恢复能力，本文从测试集中随机选取 4 幅代

表性图像，依次进行 SIFT 关键点匹配、Canny 边

缘检测和显著目标检测（采用加载官方预训练权

重的 U2-Net［47］）对比测试。上述实验旨在评估本

图 8　BPSUM 模块和 CPSUM 模块

Fig. 8　BPSUM and CPSUM modules
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文模型的局部特征提取能力、结构边界感知能力

与全局语义理解能力，并验证底层特征的有效恢

复对高层语义理解的促进作用，可视化结果如图

9 和图 10 所示。

（1） 局部特征提取：结果如图 9 所示，增强后

图像与真值图像间的关键点匹配数量分别增加

了 263，199，521 和 282，直观证明了本文方法能

够有效消除水下退化干扰，重建受损的高频纹理

特征。

（2） 结构边界感知：在准确恢复局部特征的

基础上，结构边界的清晰度直接决定了视觉模型

对目标轮廓的感知质量。如图 10（b）所示，增强

后图像的边缘结构更加清晰和连贯，有效抑制了

水下模糊带来的边缘缺失现象，为后续目标定位

提供了可靠的结构基础。

（3） 全局语义理解：如图 10（c）所示，原始图

像受色偏与散射影响，前景与背景融合严重，导

致显著图边界模糊甚至出现目标漏检。得益于

局部细节与边界信息的恢复，增强后的图像提高

了前景与背景的区分度，有助于更精准地定位显

著目标，并生成边界清晰、轮廓完整的预测结果。

上述实验结果表明，本文方法实现了局部细

节、结构轮廓到全局语义三个层级上的优化，在

提升高级视觉任务性能方面具有实用价值。

4 结  论

本文提出了一种融合动态感知与渐进细化

的水下图像增强网络，旨在应对水下图像中存在

的色彩失真、对比度低和尺度依赖性模糊等问

图 9　关键点匹配任务的可视化结果

Fig. 9　Visual demonstration of the key-point matching task

图 10　原始图像与增强图像在边缘检测及显著目标检测任务上的可视化结果

Fig. 10　Visual demonstration of original and enhanced images on edge detection and salient object detection tasks
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题。首先，在编码器中提出了动态调优 Trans⁃
former 模块。该模块通过整合自适应动态特征

校准机制与特征细化模块，动态感知水下空间的

非均匀退化，实现空间上下文细节的增强和全局

色彩的恢复。然后，针对尺度依赖性模糊问题设

计了空洞卷积聚合模块，利用并行多分支空洞卷

积提取多尺度上下文特征，并引入通道混洗与残

差注意力机制重建模糊区域的结构细节，确保图

像中亮度与色彩的自然过渡。最后，在解码器中

构建了渐进式语义引导上采样模块，采用双线性

插值和级联式梯度保持策略，实现对空间解码特

征的结构约束与纹理细化。实验结果表明，本文

方法在 UIEB 和 LSUI 数据集上的 PSNR、SSIM
及 MSE 指标均达到最优。相较于次优方法，本

文方法在 UIEB 上的 PSNR 和 SSIM 分别提升了

1. 47% 和 1. 26%，MSE 降低了 8. 33%；在 LSUI
上 的 PSNR 和 SSIM 分 别 提 升 了 14. 51% 和

6. 92%，MSE 降低了 45. 00%。此外，在 UCCS，

U45 和 C60 无参考数据集上，所提方法在 UCIQE
指标上亦取得了最优结果。上述结果证明本文

方法在校正色偏、提升对比度和恢复细节方面的

优越性，可为高级视觉任务提供高质量的图像

输入。
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