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摘要：针对水下图像由于水的散射和吸收而存在颜色失真和细节丢失等问题，提出了一种综合多尺度信息和注意力机制

的生成对抗网络模型来增强水下图像。首先，为了充分利用和增强图像的局部信息和全局信息，使用局部编码器和全局

编码器分别提取图像的局部特征和全局特征，并互相融合以实现互补性。接着，设计多尺度混合卷积来捕捉多尺度信

息，增加网络对不同尺度特征的适应性。然后，利用注意力机制增加特征提取的准确性，加强网络对高价值特征的关注

度。最后，重复使用多尺度混合卷积和注意力机制进一步细化特征后，逐步上采样得到增强图像。与六种经典和最新的

方法相比，提出的模型不仅在主观评价中取得了最好的视觉感受，而且在整个测试集上，峰值信噪比（PSNR）、结构相似

指数（SSIM）、水下图像质量指标（UIQM）和自然图像质量（NIQE）四种客观评价指标分别取得了 22. 499，0. 789，2. 911
和 4. 175 的平均分数，均优于六种对比方法，较对比方法中的最优值分别提升 0. 353，0. 002，0. 025 和 0. 307，证明提出的

模型不仅能够矫正图像颜色失真，而且在恢复图像细节、增加图像对比度和清晰度等方面均有较好的表现，具有良好的

应用前景。
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Abstract： Aiming at the problems of color distortion and detail loss in underwater images due to water 
scattering and absorption， a generative adversarial network model integrating multi-scale information and 
attention mechanism was proposed to enhance underwater images.  Firstly， to fully exploit and enhance 
both local and global information of the image， local encoders and global encoders were employed to ex⁃
tract local and global features respectively， which were then fused to achieve complementarity.  Next， a 
multi-scale hybrid convolution was designed to capture multi-scale information， increasing the network's 
adaptability to features at different scales.  Subsequently， attention mechanisms were utilized to enhance 
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the accuracy of feature extraction， emphasizing the focus on high-value features.  Finally， by iteratively ap⁃
plying multi-scale hybrid convolution and attention mechanisms to refine features， the enhanced image was 
gradually up-sampled.  Compared with the six classical and state-of-the-art methods， the proposed model 
not only achieved the best visual perception in subjective evaluations but also outperformed the six compar⁃
ative methods on the entire test set in terms of four objective evaluation metrics peak signal-to-noise ratio 
（PSNR）， structural similarity （SSIM）， underwater image quality measurement （UIQM）， and natural im ⁃
age quality evaluation （NIQE） with average scores of 22. 499， 0. 789， 2. 911， and 4. 175， respectively.  
The improvements over the best scores among the comparative methods are 0. 353， 0. 002， 0. 025， and 
0. 307， respectively.  These results indicate that the proposed model not only corrects image color distor⁃
tion but also performs well in restoring image details， increasing image contrast， and enhancing clarity.  
Therefore， it shows promising prospects for practical applications in underwater image enhancement.
Key words： underwater image enhancement； generative adversarial network； encoder； multi-scale hy⁃

brid convolution； attention mechanism

1 引  言

21 世纪以来，海洋战略地位不断提升，海底

资源探测、海洋生物多样化、海洋军事等领域的

发展都离不开海洋这块基石［1-3］。在此背景下，王

明军等人［4］通过研究水下三维重建，分析了温度

差和盐度差对三维重建效果的影响，为水下探测

提供了重要的参考价值。另外，图像作为获取信

息快速而又高效的媒介之一，海洋信息的获取离

不开海洋图像的支撑。然而，在水下复杂的环境

中，光会与水中的颗粒产生反射和散射现象，在

水中不同波长的光因为吸收作用产生不同程度

的衰减，造成水下图像出现色偏、低对比度、细节

模糊等现象，这严重影响了分类、识别、分割等后

续高级计算机视觉任务的准确性。因此，有必要

通过图像处理技术实现水下图像质量提升。

水下图像质量提升方法可分为基于传统方法

的水下图像质量提升和基于深度学习方法的水下

图像质量提升。在传统方法方面，GHANI等人［5］

在直方图均衡化算法的基础上提出了综合全局和

局部矫正的水下图像增强方法，取得了一定的效

果。胡振宇［6］等人将水下图像依次进行颜色矫正

和对比度增强，较好地去除了色偏和色调偏暗等

现象。张楠楠［7］等人通过改进传统的大气散射模

型，在此物理模型基础上结合灰度世界算法修复

图像，避免了修复过程中色彩丢失的问题。基于

传统方法的水下图像质量提升近年来虽然取得了

一定的进展，但是一般只适用于特定环境，并且在

图像清晰度、色彩过渡等方面提升欠佳［8］。

近年来，深度学习因其具有强大的特征学习

能力，被广泛应用于各类视觉任务，并取得了极

具竞争力的效果，相关研究者将其运用至水下图

像质量提升任务并取得了一定的研究成果。

Fabbri 等人［9］利用 CycleGAN［10］将高质量无失真

的水下图像映射到失真的水下图像，从而得到成

对的水下图像数据集，进而提出像素到像素的水

下图像增强网络（UGAN），但该网络的泛化性较

差。Islam 等人［11］提出的 FUnIE-GAN 网络，通过

对损失函数的多角度调整修改，在图像的色彩、

细节轮廓、主体内容上复原水下图像的真实面

貌。但是该模型的深度较浅，不能学习到图像的

全部特征导致泛化性较差。Li 等人［12］结合水下

成像模型设计了一种由多颜色空间的编码器和

透射率引导的解码器组成的结构网络，该网络增

强的水下图像在颜色过渡上较为自然，但是面对

低照度水下图像时效果较差。Ma 等人［13］提出了

一种基于小波的双流网络（UIE-WD），该网络使

用离散的小波变换将图像分解，然后输入到双流

网络中进行色彩矫正和细节增强。Fu 等人［14］引

入了一种概率网络学习退化水下图像的增强分

布，将水下图像增强分解为分布估计和共识过

程。米泽田等人［15］级联多尺度原始图像和对应

的特征图像，有效地利用不同尺度特征的稀疏

性，增强细节保持，并通过构建损失函数解决细

节恢复不均的问题。李云等人［16］将传统的水下

图像增强方法结合到深度学习中，融合来自三种
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传统方法增强后的图像特征，并设计注意力学习

模块来增强水下图像。Zhang 等人［17］提出了一种

具有多分辨率特征学习的分层注意力聚合网络

来增强水下图像。上述基于深度学习的水下图

像增强方法，虽然取得了一定程度的效果，提高

了原始图像的质量，但由于水下环境的高度复杂

性，增强后的图像在清晰度、对比度、细节显现等

方面仍有待进一步提高。此外，单一尺度信息的

输入可能会导致局部信息和全局信息的混淆。

因此，有必要开展相关研究以更好地区分和处理

图像中的局部信息和全局信息，以达到更优的增

强效果。

针对水下图像存在色偏、低对比度、模糊等

质量问题，本文在生成对抗网络的基础上，改进

生成器和判别器的网络结构，使其更准确地学

习水下图像到理想图像的映射关系。首先受

U-Net［18］强大的特征学习能力启发，生成器采用

类似 U-Net 的编码器 -解码器对称结构。其次考

虑到 U-Net 无法提取图像的全局特征［19］，在原

有局部编码器的基础上增加了全局编码器，构

成了双分支编码结构，使网络在学习图像局部

特征的同时，兼顾图像全局特征，达到统筹兼顾

的目的；然后在编码器之后使用多尺度混合卷

积和注意力机制，增加网络对不同尺度特征的

适应性和重要特征提取的准确性，使高价值特

征得到更好地利用，低价值特征及时摒弃，减少

低价值特征对解码过程的干扰；最后引入了残

差连接，其能够减少编码器和解码器之间内容

的损失，提取更多的图像细节，并在一定程度上

避免梯度消失的问题。实验结果表明本文模型

在 主 观 评 价 和 客 观 评 价 上 均 取 得 了 较 好 的

结果。

2 本文模型

2. 1　生成器网络结构

如图 1 所示，本文模型使用的生成器包括局

部编码器、全局编码器、多尺度混合卷积模块、注

意力模块和解码器。其中局部编码器和解码器

呈对称结构，类似于文献［18］。由于图像在下采

图 1　生成器网络结构

Fig. 1　Generator network structure
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样过程中不可避免地存在特征损失，所以在局部

编码器中以及局部编码器和解码器间添加残差

连接来保证内容特征的完整性，减少图像细节损

失，并在一定程度上避免梯度消失问题。局部编

码器的输入图像为 256×256 大小的 RGB 图像，

首先经过两层卷积单元提取低级语义信息，接着

将输出进行下采样，图像大小缩小一半，再重复

上述过程两次得到局部编码器的输出特征图。

然后与全局编码器的特征图进行融合，经过多尺

度混合卷积模块和注意力模块后输入解码器，依

次进行上采样和卷积单元恢复图像原始大小和

细节，提升图像内容表达。经过两层卷积单元进

一步整合特征，加强网络表达能力，最后再进行

一次卷积核大小为 4×4，步长为 1 的卷积操作，

输出通道数为 3 的特征图，经 Sigmoid 操作后得

到最终的增强图像。

2. 1. 1　全局编码器

由于局部编码器着眼于图像局部特征的提

取，没有兼顾图像的全局特征，所以本文引入全

局编码器，对图像的全局特征进行提取增强。全

局编码器输入图像为 128×128 大小的 RGB 图

像，依次通过卷积单元和下采样降低图像大小，

浓缩全局信息。其中卷积单元卷积核的大小均

为 3×3，前三层的步长均为 1，第四层和第五层的

步长分别为 2 和 4，最终得到大小为 1×1 的特征

图，与局部编码器的结果融合后作为下一模块的

输入。

2. 1. 2　多尺度混合卷积模块

如图 2 所示，多尺度混合卷积模块的第一部

分由四组不同卷积核大小的卷积层构成。由于

较小的卷积核能够捕捉到局部细节信息，而较

大的卷积核则可以捕捉到更广泛的上下文信

息，并且该模块处理的特征图大小为 32×32，因
此，本文选取卷积核大小分别为 1×1、3×3、5×
5、7×7，步长均为 1 的卷积层。另外，不同尺度

卷积核的组合形式对多尺度特征更加敏感，同

时还能消除不同尺度的噪声，减少图像伪影和

细节模糊现象。接着将卷积层输出的特征图拼

接后采用参数修正线性单元（PReLU）进行修

正，相比常规的修正线性单元（ReLU），PReLU
使网络的拟合能力更强。然后依次经过卷积

层、PReLU 层和批归一化层（BN）得到内容更丰

富的特征图。

2. 1. 3　注意力机制

注意力机制的核心目标是保留特征图中的

高价值信息，并且剔除特征图中低价值或无用的

信息。近几年来，基于该模块的通用性，众多学

者将其应用在各个领域，并取得了令人满意的效

果 。 本 文 使 用 Convolutional Block Attention 
Module（CBAM）由通道注意力（CA）和空间注意

力（SA）串联组成［20］，如图 3（a）所示。

通道注意力主要关注特征图哪个通道的信

息是高价值的，其主要结构如图 3（b）所示，首先

输入特征图通过全局平均池化和全局最大池化

操作，接着送入 Dense1 压缩通道数，Dense2 扩充

通道数，然后将得到的两幅权值图相加后经 Sig⁃
moid 层操作与输入特征图相乘，得到通道注意力

的结果。空间注意力主要关注特征图哪个位置

的信息是高价值的，其主要结构如图 3（c）所示，

首先将输入特征图在通道层面通过全局平均池

化和全局最大池化操作，接着将两个分支进行拼

接，然后通过卷积层压缩通道值至 1，经 Sigmoid
层操作后与输入特征图相乘得到空间注意力的

结果。输入特征图通过 CBAM 得到输出特征

图 2　多尺度混合卷积结构

Fig. 2　Multi-scale hybrid convolution structure
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图，输出特征图经过空间层面和通道层面的提

炼，更多的关键信息被捕捉增强，特征图得到

细化。

2. 2　判别器网络结构

判别器在生成对抗网络中也占据着非常重

要的地位，其表现的优劣很大程度上影响到生

成器网络的训练结果，本文采用马尔可夫判别

器［21］。该判别器假设每个像素块都是独立的，

各像素块之间相互不受影响，每个像素块只根

据自身来判断真假，这一假设对于有效捕获高

频特征如局部纹理和样式非常重要［22］。如图 4
所示，该网络首先使用四层卷积操作扩充通道

数和降低图像大小，其中每层卷积核大小均为

3×3，步长均为 2，除第一层外，其他三层后均连

接 BN 层。最后再通过一层卷积核大小为 4，步
长为 2 的卷积层压缩通道，得到 16×16×1 的概

率图。

2. 3　损失函数

考虑到使用多个损失函数的线性组合能保

持图像细节特征，提升图像增强效果［23］，本文采

用多种损失函数的线性组合对模型进行训练。

为减少输出图像和目标图像之间的差异，采用输

出图像和目标图像的 L 1 距离作为损失函数之一

优化网络，其定义如式（1）所示：

LL1 = 1
n ∑

i = 1

n

|| Y i - G ( X i ) || ， （1）

式中：n 代表训练样本集的总数；G 代表生成器；

X i 代表模型输入的第 i 张图像；Y i 代表与 X i 相对

应的目标图像。

另外，将本文网络的输出图像和目标图像输

入 VGG19 预训练网络提取网络第四次最大池化

后的第 2 个卷积层的输出特征，然后计算高级特

征之间的差异得到感知损失。感知损失可以减

少高频特征丢失造成的图像降质，增强图像的细

节使生成的图像更加真实，符合人类视觉感受，

其定义如式（2）所示：

图 4　判别器网络结构

Fig. 4　Discriminator network structure

图 3　注意力机制结构

Fig. 3　Attention mechanism structure
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LVGG = 1
n ∑

i = 1

n

||ϕ (Y i )- ϕ( G ( X i ) ) ||2， （2）

式中：ϕ 表示提取 VGG19 网络中高级特征的操

作 。 生 成 对 抗 网 络 的 对 抗 损 失 定 义 如 式（3）
所示：

LGAN ( G，D )= EX，Y [ lgD (Y，X ) ]+
EX，Y [ lg ( 1 - D ( X，G ( X ) ) ) ]， （3）

式中：D 代表判别器；X，Y分别代表输入图像和

目标图像。当 D (Y，X ) 的值越大时，证明判别

器判定输入为真实图像对的概率越大。LGAN 越

大，证明判别器分辨真假图像对的能力越强；而

LGAN 越小，证明判别器分辨真假图像对的能力

越弱，生成器的生成能力越强，其生成的数据逼

近真实数据，干扰了判别器的判定，两者互相博

弈 优 化 。 最 终 本 文 模 型 的 损 失 函 数 如 式（4）
所示：

L loss = λ1 LL1 + λ2 LVGG + LGAN， （4）
式中，λ1，λ2 分别为 LL1 和 LVGG 的权重值，本文使

用 FUnIE-GAN［11］中的权重：λ1 = 0. 7；λ2 = 0. 3。
通过上述定义的网络和损失函数，对整个网络进

行反复迭代训练，直至损失函数收敛为止，即得

到了水下图像到增强图像的映射关系。

3 实验结果与分析

3. 1　实验设置与模型训练

为验证本文模型的有效性，本文选取性能

优异的六种水下图像增强方法进行对比实验，

分别为水下暗通道先验（UDCP），RGHS［24］，IB⁃
LA［25］三 种 经 典 的 方 法 和 UGAN［9］，FUnIE-

GAN［11］，UIE-WD［13］三种最新的深度学习模型，

为保证实验的可比性，相关实验均在 Linux 操作

系 统 下 完 成 ，CPU 为 Intel Xeon E5-2680 V4，
GPU 为 NVIDIA Tesla P40 T1，显存大小 22 G；

实验过程中选择 Adam 优化器，学习率设置为

0. 000 3，每一批次大小设置为 8；另外本文选择

具有丰富水下退化环境的 EUVP 数据集［11］进行

训练测试，具体为合并 EUVP 数据集下的 under⁃
water_dark 和 underwater_imageNet 两个子集，并

随机挑选出 8 608 对图像作为训练集，余下做验

证集使用；测试集本文选择 EUVP 数据集下的

测试集，共 515 对图像。其中训练过程的损失函

数收敛曲线如图 5 所示，随着迭代次数的增加，

生成器和判别器的损失函数值稳定下降，直至

收敛后结束训练。

3. 2　主观评价

由于版面篇幅有限，本文选取具有代表性

的五幅图像进行主观分析。各方法的实验结果

图如图 6 所示（彩图见期刊电子版），UDCP 算法

对图像的颜色矫正效果较差，图像整体色调偏

暗，并会加剧蓝绿色偏的现象，不能处理亮度较

低的水下图像（图 6 中圆圈所示）。RGHS 算法

整体上能够去除色偏，但会给部分图像带来伪

影，如 Image4 和 Image5。 IBLA 算法对图像的

亮度有一定的补偿，但会造成一定的阴影，在颜

色过渡上显得不自然，如 Image3。基于深度学

习的方法相比传统方法在恢复图像细节，提高

图像清晰度和色彩过渡的自然性上更具优势。

UGAN 模型在图像清晰度上表现较好，但会过

度补偿使图像整体颜色偏黄，如 Image1，Image2
和 Image3。FUnIE-GAN 模型为轻量级网络，在

检测速度上优势较大，但增强图像同样存在色

调偏黄的现象，并会带入略微伪影，如 Image4 和

Image5。 UIE-WD 模 型 色 调 偏 暗 并 且 存 在 色

偏，如 Image3 和 Image5。从主观上来看，本文模

型不仅提高了图像的清晰度、对比度和亮度，而

且没有造成色偏、伪影等现象，增强了细节表达

和色彩均衡性，使得图像与参考图像更为接近，

呈现出更加令人满意的视觉效果。

图 5　损失函数值随迭代次数变化图

Fig. 5　Loss function variation chart with iterations
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3. 3　客观评价

因为水下图像质量退化因素复杂多样，个别

图像使用单一评价指标可能与主观感受存在一

定误差，所以本文使用 PSNR，SSIM，UIQM 和

NIQE 四种评价指标［26-28］来对本文模型和其他方

法的客观评价值进行综合比较。PSNR 和 SSIM
为全参考质量评价指标，能够评价测试图像与参

考图像的相似性，得分越高证明与参考图像的差

异越小，细节保留越多，图像增强效果越好。

UIQM 和 NIQE 为无参考质量评价指标，其中

UIQM 是一种基于视觉系统的水下图像质量评

价指标。针对水下图像退化特点，该指标由色彩

测量指标（UICM）、清晰度测量指标（UISM）和

对比度测量指标（UIConM）线性组合而成，该值

越大，证明图像的色彩、清晰度和对比度越好，

UIQM 的定义如式（5）所示：

UIQM = c1 × UICM + c2 × UISM + c3 ×
UIconM， （5）

式中：c1，c2，c3 代表各分量的权重因子，本文中权

重因子 c1 = 0. 028 2，c2 = 0. 295 3，c3 = 3. 575 3。
NIQE 为自然图像评价指标，通过计算测试图像

与自然清晰图像多元高斯模型的距离来衡量图

像的质量，值越小则证明图像质量越好。图 7~

10 详细给出了主观评价中五幅图像不同指标的

得分，并给出平均分数，表 1 给出了在整个测试集

上各方法的平均得分，其中最佳得分用粗体

标记。

由图 7~图 8 可知，本文提出的模型所得结果

在全参考质量评价指标上几乎全部取得了最优

得分。尽管 UIE-WD 模型的 Image1 在 SSIM 指

标上稍高于本文结果，但结合具体图像（图 6 第 1
行）可以清楚地观察到无论从色彩、清晰度、图像

细节上本文模型所得出的结果都优于 UIE-WD
模型所得出的结果，这说明本文模型优于 UIE-

WD 模型。

由图 9 和图 10 可知，本文提出的模型所得结

果在无参考质量评价指标上大部分取得了最优

得分。尽管 UGAN 模型的 Image3 在 UIQM 和

NIQE 指标上稍优于本文结果；同样结合具体图

像（图 6）可以看出 UGAN 模型所得的 Image3 相

对于参考图像存在黄色色偏，并且背景发白。本

文模型所得的图像色彩更加自然，颜色变化更加

协调（彩图见期刊电子版）。

从上述分析可知，单一的评价指标并不能

全方面评估单一图像的质量，存在一定的误

差，图像所得质量分数的优劣可能与人类的视

图 6　7 种方法处理结果对比图

Fig. 6　Comparison of the processing results of the seven methods
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图 7　本文提出的模型和对比方法所得结果的 PSNR
Fig. 7　PSNR of the result obtained by the model proposed in this paper and comparison methods

图 8　本文提出的模型和对比方法所得结果的 SSIM
Fig. 8　SSIM of the result obtained by the model proposed in this paper and comparison methods

1589



第  32 卷光学  精密工程

觉感受出现相矛盾的情况，只有当评价指标多样

化或者测试样本足够多时，得到的结果才稳定可

靠。例如，文献［29-30］通过两种评价指标在大

量样本的情况下验证了方法的有效性，文献［31-

32］通过四种评价指标综合验证了方法的先进

性。因此本文选择四种质量评价指标综合考量

图像质量，并在表 1 给出整个测试集在不同指标

上的得分，使客观评价结果更加可信。

由表 1 可知，在整个测试集上，本文模型在

PSNR 和 SSIM 两种评价指标上获得最优得分，

证明本文模型相对其他几种方法在提升图像质

量的同时保留了原图像更多的内容细节，甚至有

增强图像内容的效果。本文模型在 UIQM 和

NIQE 两种评价指标上获得最优得分，证明本文

模型相对其他几种方法在提升清晰度、对比度和

色彩均衡性等方面表现更好，视觉效果更符合人

类视觉的预期。

3. 4　实际验证分析

为进一步验证提出模型在实际拍摄水下图

像的增强效果，本文还进行了标准色卡的水下测

试 ，实 验 结 果 如 图 11 所 示（彩 图 见 期 刊 电 子

版），每幅图像的左上角为标准色卡。其中 UD⁃

图 9　本文提出的模型和对比方法所得结果的 UIQM
Fig. 9　UIQM of the result obtained by the model proposed in this paper and comparison methods

图 10　本文提出的模型和对比方法所得结果的 NIQE
Fig. 10　NIQE of the result obtained by the model proposed in this paper and comparison methods

表 1　各方法在整个测试集上的平均得分

Tab. 1　Average score of each method on the entire test set

Methods

UDCP

RGHS

IBLA

UGAN

FUnIE-GAN

UIE-WD

Ours

PSNR

14. 496

18. 016

18. 870

21. 069

22. 146

21. 605

22. 499

SSIM

0. 559

0. 746

0. 700

0. 786

0. 787

0. 787

0. 789

UIQM

1. 843

2. 350

2. 158

2. 886

2. 819

2. 845

2. 911

NIQE

4. 748

4. 574

4. 728

4. 496

4. 482

4. 615

4. 175
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CP，RGHS 和 IBLA 算 法 色 调 偏 暗 ，UGAN，

FUnIE-GAN 和 UIE-WD 模型整体色彩不鲜明，

本文模型色彩更加鲜丽，色块与标准色卡更为

接近。

3. 5　运行时间

针对本文模型以及六种对比方法的运行时

间进行了统计分析，记录各方法处理整个测试集

所需的时间，进一步计算获取每种方法处理单张

图像的耗时，具体结果如表 2 所示。尽管本文方

法在运行时间上不属于最优方法，但与另外三种

深度学习方法相比，耗时相当，并且远远优于经

典方法。

3. 6　消融实验

为了验证本文引入全局编码器模块、多尺

度混合卷积模块和注意力机制模块的有效性，

针对这三个模块在整个测试集上分别进行消融

实验，实验结果如表 3 所示。由表 3 可知，使用

三个模块的网络模型在 PSNR，SSIM 和 UIQM
三个评价指标上取得了最优得分，在 NIQE 评

价指标上取得了次优评分，综合四个指标的对

比 结 果 ，证 明 了 三 个 模 块 对 图 像 增 强 的 有

效性。

4 结  论

针对水下环境对光的吸收和散射造成水下

图像颜色失真和细节丢失等问题，本文提出了一

种基于生成对抗网络的水下图像增强方法。生

成器中的编码器使用局部编码器和全局编码器

双分支结构，兼顾水下图像的局部信息和全局信

息。使用多尺度混合卷积和注意力机制加强网

络的拟合能力。实验结果表明，对比其他几种方

法，在相同的训练集和测试集上训练测试，本文

模型不仅在主观视觉感受上表现最优，而且在整

个测试集上，PSNR，SSIM，UIQM，NIQE 四种质

图 11　标准色卡测试对比图

Fig. 11　Comparison of standard color card tests

表 2　运行时间对比结果

Tab. 2　Comparison results of operating time

Methods

Time/s

UDCP

2. 652

RGHS

0. 729

IBLA

5. 678

UGAN

0. 014

FUnIE-GAN

0. 013

UIE-WD

0. 010

Ours

0. 014

表 3　消融实验对比结果

Tab. 3　Comparison results of ablation experiments

Attention mechanism

√√

××

√√

√√

Hybrid convolution

√√

√√

××

√√

Global encoder

√√

√√

√√

××

PSNR

22. 499

20. 758

21. 638

21. 973

SSIM

0. 789

0. 696

0. 743

0. 758

UIQM

2. 911

2. 803

2. 804

2. 770

NIQE

4. 175

5. 026

4. 061

4. 289
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量评价指标分别取得 22. 499，0. 789，2. 911 和

4. 175 的平均分数，均优于其他方法，并且消融实

验证明了各个模块的有效性。

尽管本文模型在提升图像质量方面取得了优异

的效果，但网络较为复杂，后续将在降低网络复杂度

的情况下，使其依然保持同等性能方面进行探索。
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