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轴向卷积与通道注意力并行融合的
轻量水下图像增强网络

贺锋涛， 李丽华*， 杨 祎， 张建磊， 刘蕊蕊， 冯斌杰
（西安邮电大学  电子工程学院，陕西  西安  710121）

摘要：针对水下图像因水体吸收与散射引起的色偏、对比度下降等退化问题，现有方法在增强效果与计算效率间难以取

得良好平衡，故提出一种轴向卷积与通道注意力并行融合的轻量水下图像增强网络。该网络采用残差补偿的编解码架

构，以 ShuffleNet V2 为轻量骨干提取特征，在瓶颈处并行引入轴向深度卷积与通道注意力模块，分别从空间和通道两个

维度扩大感受野并自适应校准通道权重，经全局残差连接输出增强结果；训练采用 LSUI 数据集，结合 MSE 与 SSIM 损

失函数进行优化。在 LSUI，UIEB 和 EUVP 等多个公开数据集上的实验表明，本文算法在 PSNR，SSIM 等关键指标上

均优于主流对比算法，其中在 LSUI 测试集上 PSNR 达 25. 13 dB，SSIM 达 0. 849 1；在无 GPU 加速平台上，单张推理耗

时显著低于同类轻量方法，在 Jetson Orin NX 上处理速度达 144. 61 frame/s。该方法以 1. 60 M 参数量实现了增强质量

与计算效率的协同提升，基本满足水下边缘平台对图像增强的实时性、高精度和轻量化部署要求。

关 键 词：水下图像增强；轻量化网络；ShuffleNet V2；轴向深度卷积；通道注意力

中图分类号：TP391. 41；TP18  文献标识码：A  
doi：10. 3724/OPE. 20263419. 3091   CSTR：32169. 14. OPE. 20263419. 3091

Lightweight underwater image enhancement network with 
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Abstract： Underwater images are degraded by wavelength-dependent absorption and scattering， resulting 
in color casts and reduced contrast.  To address these degradations while balancing enhancement quality 
and computational efficiency， a lightweight underwater image enhancement network based on the parallel 
fusion of axial convolution and channel attention is proposed.  An encoder–decoder architecture with resid⁃
ual compensation is adopted， with ShuffleNet V2 employed as the lightweight feature extraction back⁃
bone.  At the bottleneck， axial depthwise convolution and channel attention are integrated in parallel to ex⁃
pand the spatial receptive field and adaptively recalibrate channel-wise feature weights， respectively.  The 
enhanced image is reconstructed through a global residual connection.  The network is trained on the LSUI 
dataset using a combined mean squared error （MSE） and structural similarity （SSIM） loss.  Evaluations 
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on multiple public datasets， including LSUI， UIEB， and EUVP， demonstrate superior performance over 
mainstream comparison methods in key metrics， including PSNR， SSIM， and UCIQE.  On the LSUI test 
set， a PSNR of 25. 13 dB and an SSIM of 0. 849 1 are achieved.  Without GPU acceleration， per-image in⁃
ference latency is substantially lower than that of comparable lightweight methods， while a processing 
speed of 144. 61 frame/s is achieved on the Jetson Orin NX.  With only 1. 60 M parameters， the proposed 
network delivers improved enhancement quality and computational efficiency， supporting real-time， high-

quality underwater image enhancement on resource-constrained edge platforms.
Key words： underwater image enhancement； lightweight network； ShuffleNet V2； axial depthwise con⁃

volution； channel attention

1 引  言

水下光学图像在海洋资源勘探，水下环境保

护及自主水下航行器导航等领域发挥着重要作

用［1］。然而，水下成像环境极其复杂，图像退化主

要源于光在水体中的传播特性［2-3］。根据 Jaffe-

McGlamery 成像模型［4］，退化主要由两个物理过

程引起：一是水体介质对不同波长光的选择性吸

收，导致红光严重衰减，图像出现明显蓝绿偏色；

二是悬浮颗粒引起的散射效应，导致背景光增强

和透射率降低，图像对比度下降、细节模糊。低

质量图像极大限制了目标识别和三维重建等高

层视觉任务的性能［5］，因此研究水下图像增强方

法是当前水下视觉领域亟待解决的重要问题。

传统水下图像增强方法包括对比度拉伸［6-9］，

基于先验知识［10-14］以及基于 Retinex 理论［15-19］增强

方法等。这些方法在特定场景下取得了一定效

果，但依赖理想化的统计或环境假设，面对复杂

多变的水体类型时泛化能力不足。近年来，深度

学习凭借强大的非线性映射能力成为主流。Li
等［20］提出的 WaterNet 通过门控融合多通道预处

理结果实现端到端增强。 Peng 等［21］将 Trans⁃
former 引入该领域，利用全局上下文建模提升色

彩校正效果。这类高精度模型参数量大，推理延

迟高，难以在算力有限的嵌入式平台上实时

运行。

随着移动设备需求的不断增长，轻量化水下

图像增强技术的发展越来越受到关注。 Islam
等［22］设计的 FUnIE-GAN 方法支持配对与非配

对训练，基本实现实时水下图像增强，初步适配

水下机器人的嵌入式部署需求。Naik 等［23］提出

的 Shallow-UWnet 采用浅层神经网络架构和密

集跳跃连接设计，在大幅压缩参数量、提升推理

速度的同时，保持了与当时主流 SOTA 模型相当

的水下图像增强效果。简单网络架构 LiteEnhan⁃
ceNet［24］通过深度可分离卷积，SE 通道注意力模

块的轻量化设计和一次性聚合残差连接等结构

优化进一步提高运行速度。然而，现有轻量级方

法仍存在不足，其推理速度高度依赖高端 GPU
硬件加速，在普通 CPU 或低功耗嵌入式平台上

性能显著下降，且存在色彩校正不准确、局部过

增强等问题。

本文提出一种轴向卷积与通道注意力并行

融合的轻量水下图像增强网络。鉴于增强前后

主体内容基本不变，网络采用残差补偿而非完整

重建，避免对场景结构造成二次破坏。在架构

上，以 ShuffleNet V2［25］为轻量编码器，瓶颈处并

行引入轴向深度卷积与通道注意力。轴向深度

卷积模块以水平和垂直一维卷积扩大有效感受

野，建模大范围光照与结构关系；通道注意力层

依据全局退化表征动态重标定特征通道贡献，增

强跨场景适应性。融合后的特征经解码器预测

三通道补偿残差，插值后与原图恒等连接相加得

到增强结果。该设计通过恒等路径保留细节，深

层路径补偿低频退化，在低参数量和计算成本下

增强水下图像。

2 原  理

2. 1　整体网络架构

本文提出的水下图像增强网络采用非对称

编码-解码框架，整体结构如图 1 所示。该网络由

编码器、多分支并行增强瓶颈和轻量残差解码器

三部分组成。给定一张退化的水下输入图像
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I∈ R 3 × H × W，首先由预训练的 ShuffleNet V2 骨干

网络提取多尺度抽象特征，将其空间尺寸压缩为

原始输入的 1/32，得到 1 024 维特征图 F。然后，

将特征图同时送入空间轴向深度卷积和通道注

意力两个并行分支，分别从空间和通道两个维度

增强特征表示，并通过逐元素求和进行融合，得

到增强特征 F ′。最后，解码器从 F ′预测三通道残

差图，经双线性上采样恢复到原始分辨率，并以

全局残差连接的形式与输入图像相加，经钳位操

作得到最终增强图像 Ienh ∈ R 3 × H × W。

本文从编码器选型、瓶颈模块设计和解码器

结构 3 个层面系统降低网络的参数量与计算量。

编码器采用 ShuffleNet V2 模块，通过通道分割与

混洗机制完成多尺度特征提取；瓶颈端将二维卷

积分解为水平和垂直两个一维深度卷积，配合仅

含全局平均池化和两个 1×1 卷积的轻量通道注

意力，分别以极低成本扩展感受野和校准通道权

重；解码器以 1×1 卷积压缩通道后直接在低分辨

率空间预测残差，避免逐步上采样的冗余计算。

全局残差连接使网络仅需学习退化补偿量，进一

步降低容量需求。最终全网络以 1. 60 M 参数量

和 0. 13 G FLOPs实现高质量增强。

2. 2　轻量特征编码器

编码器负责从水下输入图像中提取紧凑的

高维特征表示，为后续增强模块提供丰富的语义

与结构信息。选用 ShuffleNet V2 作为骨干网络，

该网络通过通道分割与通道混洗机制在保持极

低计算复杂度的同时有效提升了特征复用效率，

非常契合水下图像增强任务对实时性与部署轻

量化的需求［25］。实际使用中丢弃其末端全局池

化与全连接分类层，仅保留堆叠的卷积模块，最

终输出 1 024 通道，空间尺寸为输入 1/32 的特征

图。为进一步提升编码器的泛化能力和训练稳

定性，在 ImageNet 大规模自然图像数据集上预

对训练的权重进行初始化。尽管水下图像与自

然图像存在域差异，但底层边缘、纹理等通用特

征仍具有良好的可迁移性，能够为增强网络提供

有效的初始视觉先验，可显著加速收敛并提升对

水下退化区域的建模能力。

2. 3　多分支并行特征增强瓶颈

水下图像的退化主要由选择性吸收与悬浮

散射共同引起，前者造成通道间的能量失衡而表

现为色偏，后者造成对比度下降与细节模糊，且

其影响往往跨越较大区域。普通卷积的感受野

受限于局部邻域，难以充分聚合此类长距离的退

化信息。为此，本文在特征瓶颈处设计了并行特

征增强结构，由轴向深度卷积（Axial Depthwise 
Convolution，ADC）与通道注意力层（Channel At⁃
tention Layer，CAL）两个并行分支组成，分别对

上述两类退化进行针对性补偿：ADC 面向空间

维度，CAL 面向通道维度，两分支并行处理、互不

干扰，其输出经逐元素相加融合，使颜色校正与

结构增强相互补充，共同提升瓶颈特征的表达

能力。

ADC 将标准深度可分离卷积中的二维核分

解为水平和垂直两个一维卷积，分别沿行和列方

向独立建模，聚合两个正交方向的长距离空间上

下文，有效扩大了感受野，帮助建模大范围亮度、

对比度和区域结构关系［26］。如图 2 所示，水平卷

积捕获横向依赖，垂直卷积捕获纵向依赖，原始

特征通过恒等连接保持信息流动性，三路求和后

由一个逐点卷积进行跨通道融合。计算过程可

表示为：

F out1 = Conv1 × 1 ( Convh (F )+ Convv (F )+ F )，
（1）

其中：Convh 表示水平卷积，Convv 表示垂直卷积，

Conv1 × 1 用于融合两个方向的特征并与恒等映射

相加。

图 1　轻量水下图像增强网络整体架构

Fig. 1　Overall architecture of lightweight underwater image enhancement network
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CAL 依据全局通道统计对各通道响应进行

自适应重标定，强化与退化补偿相关的通道响

应，抑制冗余或噪声通道［27］。如图 3 所示，首先通

过全局平均池化将每个通道的空间信息压缩为

一个标量，随后经过一个两层的 1×1 卷积 MLP
学习通道间依赖关系，最后通过 Sigmoid 门控产

生 0~1 的通道权重，并以乘法方式对原始特征进

行加权。对输入特征 F ∈ RC × H × W，首先获得每

个通道的全局响应强度，即通过全局平均池化将

每个特征图的空间维压为单个描述值：

z c = 1
H × W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

F ( c，i，j )，c = 1，2，…，C，（2）

其中：z c 表示第 c 个通道的全局平均响应。获得

通道描述符向量 z后，需要学习各通道之间的非

线性依赖关系，以生成合理的校正权重。第一个

1×1 卷积压缩描述符维度，第二个 1×1 卷积将

维度恢复为 C，并经由 Sigmoid 门控激活获得最

终的通道权重向量：

s= σ (W 2 δ (W 1 z ) )， （3）
其中：W 1 为降维卷积层的权重矩阵，δ 为 ReLU
激活函数，W 2 为升维卷积层的权重矩阵，σ 为

Sigmoid 函数。最后，将学习到的通道权重 s按通

道乘回原始特征，完成通道级的色彩校正：

F out2 = s⊗ F. （4）
与 CBAM［28］等串行级联注意力不同，并行结

构使两个分支以原始特征为共同输入、各自独立

建模后融合，避免了串行结构中级联误差的传

播，以逐元素相加的极低代价实现两类退化补偿

的互补叠加。

2. 4　轻量残差解码器

解码器遵循预测残差和全局跳跃的设计范

式，以极低的计算量将瓶颈特征恢复为最终的增

强图像。如图 4 所示，解码器首先使用一个 1×1
卷积将 1 024 维增强特征压缩至 64 维，并经 Re⁃
LU 激 活 引 入 非 线 性 ，得 到 紧 凑 表 示

F c ∈ R 64 × H ′× W ′，其中 H ′= H/32，W ′= W/32。随

后，应用一个 3×3 卷积直接在低分辨率空间预测

三通道残差图：

X= Conv64 → 3
3 × 3 (ReLU (Conv1 024 → 64

1 × 1 (F ′) ) )，（5）

其中：X ∈ R 3 × H ′× W ′。采用双线性插值将残差图 X

上采样至原始输入尺寸 H × W，得到 X up。最终

增强图像由原始输入与缩放后的残差图相加，并

通过钳位操作将像素值约束在有效范围：

Ienh = clamp ( I+ 0. 5 ⋅X up，0，1). （6）
为防止过度增强导致的色彩失真与过曝，残

差缩放因子设置为 0. 5。该设计的全局残差连接

确保输出图像完整保留原始场景的结构与纹理，

网络仅需学习退化成分的补偿量。

图 2　轴向深度卷积模块网络结构

Fig. 2　Network structure of axial depthwise convolution 
module

图 3　通道注意力层网络结构

Fig. 3　Network structure of channel attention layer

图  4　解码器模块网络结构

Fig. 4　Network structure of decoder module
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2. 5　损失函数

为了在像素内容和空间结构上使得增强网

络生成的图像能够和参考图像保持高度一致，本

网络采用 LMSE 损失函数和 LSSIM
［24］损失函数。其

中，MSE 约束像素精度，SSIM 约束结构一致性。

总损失函数可表示为：

L total = LMSE + λLSSIM， （7）
其中：λ 为 0. 3。LMSE 损失函数可表示为：

LMSE = 1
N ∑

i = 1

N

||I ( i )
enh - I ( i )

gt ||2
2， （8）

其中：N 为批次样本数，上标 ( i )表示第 i 个样本。

LSSIM 损失函数可表示为：

LSSIM = 1 - 1
N ∑

i = 1

N

SSIM ( I ( i )
enh，I ( i )

gt ). （9）

3 实验与讨论

3. 1　数据集

本实验使用 LSUI 数据集进行模型训练，并

使用多个公共数据集进行模型测试。

（1）LSUI［21］：该数据集包含 4 279 对真实世

界水下图像及其高质量参考图像，覆盖丰富的水

体类型、光照条件和目标类别，是目前规模最大、

场景最全面的水下图像增强数据集之一。实验

选取其中 70% 的图像作为训练集，20% 作为验

证集，10% 作为测试集。测试集包含 429 张图

像，命名为 Test_LSUI。
（2）EUVP［22］：取来自 EUVP 测试集的 515 对

有参考水下图像并命名为 Test_EUVP，参与有

参考对比实验。

（3）UIEB［20］：该数据集包含 890 对有参考的

水下图像和 60 张无参考的水下图像。将 890 对

图像参与有参考对比实验，命名为 Test_UIEB。

剩余的 60 张无参考图像命名为 Test_C60，参与

无参考对比实验。

（4）RUOD［29］：随机选取来自该数据集多场

景下的 285 张水下图像命名为 Test_RUOD，参与

无参考对比实验。

（5）RUIE［30］：选择来自 RUIE 的 UCCS 数据

集评估水下图像增强方法校正颜色偏差的能力。

该数据集包含 100 张偏蓝色、100 张蓝绿色调和

100 张偏绿色的水下图像，分别命名为 blue、blue-

green、green。

3. 2　实验配置

模型训练在 Windows11，RTX 3060 Ti 电脑

上进行。输入图像大小统一调整为 256×256，使
用 Adam 优化器，初始学习率设为 1×10−4，批次

大小为 8，共训练 300 轮。此外，大量对比算法的

测试在 Ultra 5 125H CPU 环境下进行。

3. 3　评价指标

采用多种图像质量评价指标对增强结果进

行定量评估。有参考指标包括均方误差（Mean 
Squared Error， MSE）、峰值信噪比（Peak Signal 
to Noise Ratio， PSNR）［31］和 结 构 相 似 性 指 数

（Structural Similarity Index Measure， SSIM）［31］。

并引入图像熵（Image Entropy， IE）［32］、水下图像

质 量 度 量（Underwater Image Quality Measure， 
UIQM）［33］和水下彩色图像质量评价（Underwa⁃
ter Colour Image Quality Evaluation， UCI⁃
QE）［34］3 种无参考指标。UIQM 由色彩测量指标

（Underwater Image Colourfulness Measure， 
UICM）、清 晰 度 测 量 指 标（Underwater Image 
Sharpness Measure， UISM）和对比度测量指标

（Underwater Image Contrast Measure， UI⁃
CONM）加权求和得到，权重系数分别为 0. 15，
0. 25 和 0. 6。UCIQE 由色度标准差（σ c）、亮度对

比度（conl）和饱和度平均值（μ c）线性组合而成，

权重系数分别为 0. 468 0，0. 274 5 和 0. 257 6。
3. 4　对比实验

为验证所提方法对水下图像的实际增强效

果，将本文算法与现有水下图像增强算法进行对

比，包括 MSRCP［35］，UDCP［36］，FUnIE-GAN［22］，

WaterNet［20］ ， Shallow-UWnet［23］ ， LiteEnhan⁃
ceNet［24］，LU2Net［37］和 Phaseformer［38］。

3. 4. 1　定性评价

在有参考数据集 Test_LSUI，Test_UIEB 和

Test_EUVP 上将所提出的方法和其他方法进行

了对比，结果如图 5、图 6 和图 7 所示。由此可见，

MSRCP 和 UDCP 虽然能去雾，但会加深颜色偏

差，甚至出现不自然的荧光绿；FUnIE-GAN 整体

色彩校正效果较好，但存在部分图像偏红过补

偿的问题，在 Test_UIEB 的部分图像处理上引

入红色调；WaterNet 和 Shallow-UWnet 的去色

偏效果有限，重度色偏无法有效校正；Shallow-

UWnet 也存在增强图片整体偏橙色的问题，Li⁃
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teEnhanceNet、LU2Net 和 Phaseformer 对图像的

处理效果较好，与参考图的相似度较高，但 Li⁃
teEnhanceNet 在对如图 6 所示图像的处理中出

现曝光，影响图中细节信息的呈现；经 Phase⁃
former 处理的图像偏淡，饱和度欠缺。相比之

下，通过本文方法增强得到的图像效果更好，更

贴近参考图。

为了进一步评估各方法的泛化性，在 5 个无

参考数据集上进行测试分析。如图 8 所示，MS⁃
RCP 和 UDCP 的处理效果依旧较差。 FUnIE-

GAN 和 Shallow-UWnet的处理效果偏黄，且 FU⁃
nIE-GAN 对偏蓝色水下图像的处理能力不足，未

明显校正色偏。结合 FUnIE-GAN 在有参考数

据集上的处理效果分析，该算法对色偏的处理能

力不稳定，容易过补偿或补偿不足，但处理后的

图像颜色比较鲜艳。WaterNet 和 Phaseformer 整

图 7　在 Test_EUVP 数据集上的对比结果

Fig. 7　Comparison results on Test_EUVP dataset

图 5　在 Test_LSUI数据集上的对比结果

Fig. 5　Comparison results on Test_LSUI dataset

图 6　在 Test_UIEB 数据集上的对比结果

Fig. 6　Comparison results on Test_UIEB dataset
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体上对图像的增强效果有限，图像色调偏暗沉。

相比之下，本文方法与 LiteEnhanceNet，LU2Net
算法在无参考数据集的处理效果、泛化性更好。

3. 4. 2　定量评价

为全面评估各方法的增强性能，在 Test_
LSUI，Test_UIEB 和 Test_EUVP 3 个有参考数

据集上计算了 PSNR，SSIM，MSE，IE，UIQM 和

UCIQE 指标，结果如表 1 所示。在 Test_C60，
blue，blue-green，green 以及 Test_RUOD 无参考

数据集上计算了 UIQM，UCIQE 和 IE 指标，结果

如表 2 所示。表中加粗字体为最优。

由表 1 可见，在 3 个有参考数据集上，本文方

法在多项指标上均展现出优势。在 Test_UIEB
数据集上，本文模型的有参考指标表现不如 Li⁃
teEnhanceNet 和 Phaseformer，但 UIEB 数据集的

多数图像都被用于这两种方法的模型训练，而本

文方法的 IE 和 UCIQE 指标均达到最优，PSNR
指 标 也 在 前 三 ，这 充 分 证 明 了 本 文 方 法 在

Test_UIEB 数据集的有效性。在 Test_LSUI 和
Test_EUVP 数据集上，本文方法的有参考指标

PSNR，SSIM 和 MSE 均为最优，且无参考指标表

现较好。由表 2 可见，本文方法在 Test_C60，

表 1　有参考数据集的评价指标对比

Tab. 1　Comparison of evaluation metrics on full-reference datasets

Dataset
Test_UIEB

Methods
Ours

WaterNet
FUnIE-GAN

MSRCP
UDCP

Shallow-UWnet
LiteEnhanceNet

LU2Net
Phaseformer

PSNR/dB
19. 09
17. 79
17. 62
10. 49
14. 19
17. 09
21. 48
19. 01
23. 01

SSIM
0. 737 8
0. 786 7
0. 713 8
0. 552 3
0. 676 8
0. 680 0
0. 856 1
0. 828 3
0. 897 4

MSE
1 041. 844 4
1 544. 817 3
1 489. 798 5
6 208. 304 0
3 094. 605 1
1 624. 576 9
615. 659 5

1 097. 438 0
436. 273 7

IE
7. 192 7

6. 881 1
7. 150 4
6. 002 4
6. 826 9
6. 884 5
7. 138 5
7. 085 4
7. 099 9

UIQM
3. 395 1
3. 467 3
3. 975 9
2. 245 2
3. 525 4
3. 052 9
3. 966 7
3. 654 5
4. 131 5

UCIQE
0. 577 4

0. 523 0
0. 569 0
0. 455 5
0. 561 6
0. 525 2
0. 567 9
0. 556 0
0. 546 8

图 8　在无参考数据集上的对比结果

Fig. 8　Comparison results on unseen reference dataset
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blue，blue-green，green 和 Test_RUOD 无参考数

据集也表现出较好成绩，IE 指标和 UCIQE 指标

基本保持最优或次优。

本文方法在损失函数设计上偏向保持增强

图像与参考图像的像素和结构上的一致性，

PSNR 等有参考指标表现优秀；而对图像细节与

鲜艳度的感知有限，可能导致其在 UIQM 等无参

考指标上的表现一般。MSE 倾向于寻找条件分

表 2　无参考数据集评价指标对比

Tab. 2　Comparison of evaluation metrics on no-reference datasets

Dataset
Test_C60

blue

blue-green

green

Test_RUOD

Indicator
UIQM
UCIQE

IE
UIQM
UCIQE

IE
UIQM
UCIQE

IE
UIQM
UCIQE

IE
UIQM
UCIQE

IE

Ours
2. 631 0
0. 539 8

6. 922 4

3. 516 3
0. 538 3
7. 361 4

2. 556 2
0. 569 5

7. 234 1

2. 343 3
0. 527 9

7. 135 9
3. 551 8
0. 590 3

7. 190 4

MSRCP
2. 053 0
0. 453 2
5. 960 0
1. 907 1
0. 432 0
6. 027 4
1. 729 6
0. 440 8
6. 218 3
1. 786 4
0. 436 7
6. 308 1
2. 402 1
0. 463 3
5. 923 2

UDCP
2. 365 3
0. 512 6
6. 272 2
2. 950 4
0. 480 5
6. 820 3
1. 740 6
0. 448 4
6. 411 5
1. 273 2
0. 406 3
5. 186 3
3. 644 7
0. 567 2
6. 731 6

FUnIE
3. 045 0
0. 535 0
6. 798 6
3. 953 5
0. 511 0
7. 155 1
3. 038 4
0. 533 1
6. 993 2
2. 692 0

0. 493 1
6. 876 9
4. 075 3
0. 577 8
7. 105 9

WaterNet
2. 622 0
0. 488 8
6. 574 4
3. 213 9
0. 465 4
6. 963 5
2. 675 7
0. 480 4
7. 022 1
2. 479 4
0. 447 6
6. 996 9
3. 698 6
0. 539 5
6. 875 1

Shallow
2. 269 8
0. 479 3
6. 479 0
2. 911 0
0. 462 2
6. 862 5
1. 823 8
0. 406 8
6. 297 8
1. 336 8
0. 381 8
6. 000 2
3. 179 9
0. 539 0
6. 893 1

LiteEn
2. 455 1
0. 534 0
6. 149 8
3. 690 2
0. 550 2

7. 267 6
2. 856 7
0. 536 5
7. 177 0
2. 504 1
0. 487 5
7. 056 4
4. 352 7

0. 589 0
7. 085 2

LU2Net
2. 267 2
0. 513 2
6. 651 2
3. 827 3
0. 527 8
7. 261 6
3. 236 1

0. 561 6
7. 152 3
2. 674 8
0. 511 5
7. 300 6

3. 672 9
0. 546 8
6. 945 7

Phaseformer
3. 357 6

0. 527 9
6. 766 7
4. 111 9

0. 545 3
7. 333 2
2. 633 4
0. 495 2
6. 948 4
2. 274 2
0. 437 3
6. 812 3
4. 292 0
0. 568 9
7. 156 1

续表 1　有参考数据集评价指标对比

Tab. 1　Comparison of evaluation metrics on full-reference datasets

Dataset
Test_LSUI

Test_EUVP

Methods
Ours

WaterNet
FUnIE-GAN

MSRCP
UDCP

Shallow-UWnet
LiteEnhanceNet

LU2Net
Phaseformer

Ours
WaterNet

FUnIE-GAN
MSRCP
UDCP

Shallow-UWnet
LiteEnhanceNet

LU2Net
Phaseformer

PSNR/dB
25. 13

21. 22
21. 65
12. 36
15. 61
20. 45
20. 52
25. 06
20. 34
25. 69

20. 79
23. 53
12. 95
17. 58
22. 65
18. 72
24. 80
19. 14

SSIM
0. 849 1

0. 819 1
0. 791 8
0. 570 3
0. 685 0
0. 768 7
0. 826 7
0. 845 8
0. 788 4
0. 821 7

0. 787 7
0. 806 1
0. 542 9
0. 695 1
0. 801 6
0. 768 9
0. 815 8
0. 755 8

MSE
265. 733 3

592. 545 7
773. 879 7

4 446. 882 5
2 427. 484 5
949. 169 0
801. 719 2
339. 697 8
768. 156 0
226. 731 7

669. 092 0
399. 244 0

3 998. 593 5
1 411. 794 4
458. 027 1

1 119. 859 2
291. 836 0
956. 856 7

IE
7. 150 1

7. 028 0
7. 130 9
6. 104 7
6. 812 6
6. 852 4
7. 132 2
7. 125 6
7. 075 7
7. 129 1
7. 120 5
7. 299 5
6. 088 4
7. 014 6
7. 157 2
7. 546 4

7. 100 1
7. 365 6

UIQM
3. 322 9
3. 360 2
3. 910 1
1. 963 6
3. 036 2
3. 020 9
3. 341 7
3. 752 6
4. 515 3

3. 470 5
3. 523 6
4. 179 4
1. 879 1
3. 391 1
3. 567 5
3. 616 0
3. 807 7
4. 561 1

UCIQE
0. 573 4
0. 526 9
0. 570 9
0. 456 5
0. 542 8
0. 522 3
0. 594 7

0. 563 8
0. 569 7
0. 575 6
0. 544 0
0. 594 2
0. 460 6
0. 580 5
0. 565 2
0. 614 1

0. 565 1
0. 584 6
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布的均值，使模型在重建过程中抑制高频噪声的

同时，也平滑掉了一些细微的纹理细节和极端的

色彩波动，从而导致生成图像在视觉上虽然准确

但略显平淡。相比之下，Phaseformer等方法使用

针对水下图像的损失函数，在图像质量指标上展

现出一定优势。未来研究中将尝试引入感知损

失等水下专属约束，进一步平衡与参考图像相似

度和图像色彩鲜艳度。

3. 5　消融实验

为 验 证 本 文 提 出 各 模 块 的 有 效 性 ，在

Test_LSUI 上设计了消融实验。逐步引入 ADC
和 CAL，实验结果如表 3 所示。

基础模型（Baseline）仅使用骨干网络进行特

征提取，PSNR 仅为 23. 99 dB，该模型虽具有一

定的特征提取能力，但缺乏对水下图像色偏与模

糊问题的针对性设计，增强效果有限。加入 CAL
后 ，PSNR 提 升 至 24. 76 dB，SSIM 提 升 至

0. 848 0，UIQM 和 UCIQE 也相对提升，模型有效

感知各通道的响应强度差异，通过自适应重校准

通道权重，改善了颜色校正效果。在 Baseline 上

加入 ADC 后，PSNR 提升至 24. 41 dB，SSIM 提

升至 0. 845 6，验证了方向性卷积在扩大感受野、

增强细节纹理方面的有效性。同时引入 CAL 和

ADC 后，PSNR 进一步提升至 25. 13 dB，SSIM
达到 0. 849 1。两个模块的协同作用带来了超越

单一模块的增益，UIQM 和 UCIQE 指标的同步

提升也证明了该设计在增强图像感知质量方面

的有效性。

为了确定模型的关键超参数，本文进行了敏

感性分析实验。首先，对于损失函数中的权重参

数 λ，测试了其在［0. 1，1. 0］内的不同取值。如表

4 所示，当 λ=0. 3 时，模型在 PSNR 和 SSIM 指标

上均达到峰值，分别为 25. 13 dB 和 0. 849 1。无

参考指标也表现较好。因此，将 λ 设置为  0. 3，以
在像素级保真度和结构相似性之间取得最佳

平衡。

对于轴向卷积的核大小 k，实验评估了 k=5，
7，9 和 11 对模型性能的影响。实验结果如表 5 所

示，当 k=7 时，模型取得了最优的综合性能，较小

的核感受野有限，而较大的核在增加计算负担的

同时并未带来性能提升。因此，本文最终选择

k=7 作为轴向卷积的核大小。

为了验证本文提出方法在计算效率与增强

性能之间的平衡优势，分别将本文并行融合模块

和 ADC 模块分别替换为功能相似的轻量模块

表 3　不同模型配置的性能比较

Tab. 3　Performance comparison of different model configurations

Baseline

√

√

√

√

ADC

√

√

CAL

√

√

PSNR/dB

23. 99

24. 76

24. 41

25. 13

SSIM

0. 841 5

0. 848 0

0. 845 6

0. 849 1

UIQM

3. 305 7

3. 307 7

3. 309 6

3. 322 9

UCIQE

0. 572 3

0. 573 5

0. 572 4

0. 573 4

Params/M

0. 41

0. 54

1. 47

1. 60

表 4　损失函数超参数敏感性实验

Tab. 4　Loss function hyper-parameter sensitivity experi⁃
ment

λ

0. 1
0. 2
0. 3
0. 5
0. 7
1. 0

PSNR/dB
24. 88
24. 83
25. 13
24. 45
24. 70
24. 75

SSIM
0. 848 2
0. 847 8
0. 849 1
0. 840 8
0. 845 3
0. 846 8

UIQM
3. 315 7
3. 312 8
3. 322 9
3. 323 4
3. 320 3
3. 314 6

UCIQE
0. 571 6
0. 572 8
0. 573 4
0. 570 6
0. 572 0
0. 572 2

表 5　轴向深度卷积模块超参数敏感性实验

Tab. 5　Experiment on hyperparameter sensitivity of axial 
depthwise convolution module

k

5
7
9

11

PSNR/dB
25. 01
25. 13
24. 80
24. 97

SSIM
0. 849 7
0. 849 1
0. 846 2
0. 841 1

UIQM
3. 273 4
3. 322 9
3. 266 9
3. 275 2

UCIQE
0. 570 7
0. 573 4
0. 571 0
0. 572 4
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CBAM［28］和 Strip Pooling［39］进行对比。

从表 6 可以看出，虽然使用 CBAM 的参数量

和计算量最低，但其增强性能也最弱。相比之

下 ，本 文 的 模 型 仅 增 加 了 0. 07 G 的 计 算 量 ，

PSNR 却有 1. 67 dB 的提升。与使用 Strip Pool⁃

ing 的模型相比，本文方法的计算开销与之几乎

相同，但 PSNR 和 SSIM 指标上分别取得了 0. 75 
dB 和 0. 045 8 的优势。相比而言，本文方法能够

更有效地提取和融合特征，是面向边缘设备部署

的更好选择。

3. 6　处理速度

在 CPU 上，对 100 张不同分辨率水下图像

开展无 GPU 加速的推理耗时测试，与近年轻量

级水下图像增强算法 LU2Net，LiteEnhanceNet
和 Shallow-UWnet 的对比结果如表 7 所示。本

文方法在 256×256 至 3 840×2 160 的全分辨率

区间内，单张平均运行时间均显著低于对比算

法，且分辨率越高，速度优势越突出。在 4 K
（3 840×2 160）分辨率下，本文方法单张耗时仅

0. 535 0 s。

本文方法的性能指标满足水下边缘平台的

工程部署需求。水下自主航行器和水下机器人

通常搭载嵌入式计算平台，存储与功耗资源均有

限，本文模型参数量仅为 1. 60 M，FLOPs 仅为

0. 13 G。在实时性方面，水下目标检测、避障等

下游任务通常要求图像处理帧率不低于 10~15 
FPS，本文在 Jetson Orin NX 上未开启 TensorRT
加 速 ，对 256×256 图 像 的 处 理 速 度 达 144. 61 
frame/s，1080P 实时视频流稳定在 20 frame/s，满
足实时性约束。

4 结  论

本文提出了一种轴向卷积与通道注意力并

行融合的轻量水下图像增强网络。针对水下图

像颜色失真、细节模糊等问题，以 ShuffleNet V2
为轻量编码器实现紧凑特征提取，在瓶颈处并行

设计轴向深度卷积模块与通道注意力层，分别从

空间与通道维度精炼特征表示，并通过全局残差

连接完成增强重建，兼顾了增强质量与计算效

率。在 LSUI，UIEB，EUVP 等多个公开数据集

上的实验表明，本文方法在 PSNR，SSIM，UCI⁃
QE 等关键指标上优于主流对比算法，增强图像

色彩自然、细节清晰，主观视觉效果贴近参考图

像；无参考数据集上的评估结果进一步验证了其

在多场景下的良好泛化能力。消融实验验证了

轴向深度卷积与通道注意力模块的协同增益效

应，二者联合使用可获得超越单一模块的性能提

升。从编码器选型、瓶颈模块设计到解码器结

表 6　不同轻量级模块效率与性能评估

Tab. 6　Efficiency and performance evaluation of different lightweight modules

Method

Ours

CBAM

Strip pooling

Params/M

1. 60

0. 54

1. 59

FLOPs/G

0. 13

0. 06

0. 13

PSNR / dB

25. 13

23. 46

24. 38

SSIM

0. 849 1

0. 823 1

0. 803 3

UIQM

3. 322 9

3. 284 6

3. 325 2

UCIQE

0. 573 4

0. 572 2

0. 572 9

表 7　不同分辨率下各种方法的平均运行时间

Tab. 7　Average running time of various methods at different resolutions （s）

Method

Ours

LU2Net

LiteEnhanceNet

Shallow-UWnet

256×256

0. 017 2

0. 047 6

0. 046 5

0. 112 9

1 280×720

0. 076 3

0. 534 6

0. 688 1

1. 612 9

1 920×1 440

0. 197 5

1. 450 0

1. 638 8

4. 098 0

3 840×2 160

0. 535 0

5. 281 8

7. 817 5

12. 648 2
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构，本文从网络全链路角度系统实现了轻量化，

以 1. 60 M 参数量和 0. 13 G FLOPs 达到了增强

质量与计算效率的协同提升。在 CPU 及 Jetson 
Orin NX 嵌入式平台上的速度测试表明，本文方

法在全分辨率区间内推理耗时显著低于同类轻

量算法，具备良好的实时部署潜力。

后续研究将进一步聚焦极端浑浊、弱光不均

等复杂水下场景的算法稳定性优化，并探索图像

增强算法与下游目标检测、语义分割等高层视觉

任务的端到端联合优化，拓展其在真实海洋工程

场景中的应用边界。
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