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基于InceptionＧResidual和生成对抗网络的
水下图像增强

王德兴,王　越,袁红春∗

(上海海洋大学 信息学院,上海２０１３０６)

摘要:为解决光在水下传播过程中由吸收与散射效应导致的水下图像模糊、对比度低和颜色失真问题,提出一种基于InＧ
ceptionＧResidual和生成对抗网络的水下图像增强算法.首先,将退化水下图像缩放至２５６×２５６×３大小,以获得用于训

练模型的数据集.接着,将Inception模块、残差思想、编码解码结构和生成对抗网络相结合,构建IRGAN(Generative
AdversarialNetworkwithInceptionＧResidual)模型来增强水下图像.然后,利用全局相似性、内容感知和色彩感知构造

多项损失函数,约束生成网络和判别网络的对抗训练.最后,通过训练好的模型对退化水下图像进行处理以获得清晰的

水下图像.实验结果表明:与现有增强方法相比,所提算法增强的水下图像在PSNR、UIQM 和IE指标上的平均值分别

比第二名提升１３．６％、４．１％和０．９％.在主观感知和客观评估中,增强后的水下图像在清晰度、对比度增强和颜色校正

方面均得到改善.
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UnderwaterimageenhancementbasedonInceptionＧResidualand
generativeadversarialnetwork

WANGDeＧxing,WANGYue,YUAN HongＧchun∗

(CollegeofInformationTechnology,ShanghaiOceanUniversity,Shanghai２０１３０６,China)

Abstract:Tosolvetheblurring,lowcontrastandcolordistortionproblemofunderwaterimagecaused
bylightabsorptionandscatteringeffectsintheunderwaterenvironment,anunderwaterimageenＧ
hancementalgorithmbasedontheInceptionＧResidualandgenerativeadversarialnetworkisproposed．
Firstly,thedegradedunderwaterimageisscaledtoasizeof２５６×２５６×３toobtainadatasetforthe
trainingmodel．TheInceptionmodule,residualidea,encodinganddecodingstructureandgenerative
adversarialnetworkarecombinedtobuildanIRGAN(GenerativeAdversarialNetworkwithInceptionＧ
Residual)modeltoenhanceunderwaterimages．Then,amultiＧlossfunctionincludingglobalsimilariＧ
ty,contentperceptionandcolorperceptionisconstructedtoconstraintheantagonistictrainingofgenＧ
erativenetworkanddiscriminantnetwork．Finally,thedegradedunderwaterimageisprocessedbythe
trainedmodeltoobtainaclearunderwaterimage．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwith



theexistingenhancementmethods,theaveragevaluesofthePSNR,UIQMandIEindicatorsofthe
underwaterimagesenhancedbytheproposedalgorithmareimprovedby１３．６％,４．１％and０．９％,reＧ
spectively,comparedwiththesecondplace．Insubjectiveperceptionandobjectiveevaluation,the
sharpness,contrastenhancementandcolorcorrectionoftheenhancedunderwaterimageareimproved．
Keywords:imageprocessing;underwaterimageenhancement;InceptionＧResidualmodule;encoding

anddecodingstructure;generativeadversarialnetwork

１　引　　言

　　近年不断提及的海洋强国战略表明,海洋资

源的开发和利用是我国发展的必由之路.为了充

分地了解海洋,获取海洋信息具有重要意义.水

下图像作为水下信息的载体,其对深海环境感知

与资源探索发挥着重要的作用.由于水下环境较

为复杂,水下图像往往会呈现出模糊、对比度低、
颜色失真等退化现象.退化的水下图像对水下高

级视觉任务造成了一定的挑战,如水下机器人的

自动巡航、水下目标检测[１Ｇ２]等.因此,寻找一种

有效的方法对退化水下图像进行增强成为一个亟

需解决的问题.
目前为止,存在３类方法可对退化的水下图

像进行增强处理,分别为:基于物理模型的方

法、基于非物理模型的方法和基于数据驱动的

方法[３].基 于 物 理 模 型 的 方 法 依 据 JaffeＧMcＧ
Glamery水下成像模型,将水下图像增强操作看

成是水下成像的逆过程,通过求解水下成像模

型的逆运算以获得清晰的水下图像[４Ｇ９].该类

方法需利用水下成像光学属性或物理先验知

识,并依据水下成像模型对参数进行估计.由

于模型通常建立在假设的基础上,对模型参数

的估计存在一定的偏差,会造成图像增强效果

不佳.Berman[５]等提出了基于模糊假设的传输

估计和基于灰色世界假设的衰减系数比估计.
当环境比场景更亮时,大多数像素都指向同一

方向,很难检测到霾线,因此该方法可能会失

效.基于非物理模型的方法主要通过直接调整

图像像素取值,以改善图像的视 觉 感 知[１０Ｇ１３].
文献[１１]提出一种基于小波变换的水下图像增

强算法,将空域中的原始图像以某种映射方式

变换到变化域中,在变化域中对图像进行处理,
再变换到空域,以得到增强图像.小波变换在

去除水下图像噪声方面取得了成功,但不能对

水下图像存在的颜色失真、对比度低等问题进

行有效处理.基于数据驱动的方法根据模型采

用的主体结构可分为两种,即基于卷积神经网

络(CNN)的 方 法[１４Ｇ１５]与 基 于 生 成 对 抗 网 络

(GAN)的方法[１６Ｇ１７].通常该类方法的网络层数

过深,模型训练过程中容易出现梯度消失的现

象.为了解决这一问题,He[１８]等提出了深度残

差学习,将多个卷积层级联得到的输出和输入

图像相加再用 Relu函数进行激活.特别是基于

卷积神经网络的残差模型[１９],在去模糊、对比度

提升等方面表现良好.然而,一些水下图像增

强方法在颜色校正上的效果还有待改善.IsＧ
lam[２０]等提出一种基于生成对抗网络的实时水

下图像增强模型,该方法增强后的图像呈现出

暗黑色,整体视觉效果较差.近年来,多尺度技

术被广泛地应用在模式识别、信号处理和计算

机视觉等领域中.通过多尺度技术可保证图像

或特征大小不同时,能有效地提取出同等重要

的关键点,从而有效地提升模型性能.
针对现有方法处理效果的不尽如人意,本

文结合多尺度的Inception结构、残差学习思想

和色 彩 感 知 损 失,提 出 一 种 基 于 InceptionＧ
Residual和生成对抗网络的水下图像增强算法

(IRGAN).该算法由生成网络和判别网络两个

部分组成,利用生成网络学习源域(退化水下图

像的集合)与目标域(增强图像的集合)间的映

射关系.其中,在生成网络中引入InceptionＧReＧ
sidual(IR)模块,通过融合不同大小卷积核提取

的不同尺度的图像特征来提高网络生成图像的

质量.判别网络通过学习区分生成图像与参考

图像,进而判别输入数据的来源.此外,通过构

建包含全局相似性、内容感知和色彩感知损失

的多项损失函数,进一步提升模型性能.实验

结果表明,本文算法能有效地提高对比度,校正

颜色偏差,提升图像视觉感知.
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２　本文算法

２．１　IRGAN网络增强模型

本文提出一种水下图像增强模型IRGAN,
它被分为生成网络和判别网络两个部分.生成

网络的结构由编码器与解码器组成,并与IncepＧ
tionＧResidual模块相结合,以对退化的水下图像

完成增强操作.它的目标是学习源域(退化水

下图像的集合)与目标域(增强图像的集合)间
的映射关系,从而生成视觉感知良好的水下图

像.判别网络的结构与马尔科夫判别器类似,

实现对生成图像与其对应的参考图像的判别.
它的目标是区分来源于生成网络生成的图像与

来源于真实分布的参考图像,以促进生成的图

像更接近于参考图像.所提算法的执行过程如

下:将退化水下图像作为生成网络的输入,经过

网络的推理得到生成图像;再将生成图像与其

对应的参考图像作为判别网络的输入,进一步

计算出两张图像间的均方误差;将计算出的均

方误差反馈到生成网络的各个层,以对网络的

各层参数不断迭代更新,从而获得高质量、清晰

的水下图像.IRGAN的网络结构以及数据流动

方向如图１所示.

图１　IRGAN网络结构

Fig．１　NetworkstructureofIRGAN

２．２　InceptionＧResidual模块

InceptionＧResidual[２１]模块将Inception模块

与残差学习相结合,克服了深层网络的梯度消失

问题,同时解决了过滤器尺寸的最佳组合问题.

IR模块通过让网络自己决定最佳路径来帮助解

决网络设计的困难,该模块由空间大小为１×１,

３×３,５×５的卷积层和３×３的池化层４个并行

网络层组成.为了解决较大的卷积核计算复杂度

较大问题,采用１×１卷积进行优化,即先采用

１×１卷积将特征的通道数降低,再对其进行相应

的卷积运算.此外,为了将各个卷积层学习到的

特征进行融合,将得到的特征图两两拼接(密集连

接)后再进行卷积操作.进一步,将卷积操作得到

的特征图按通道维度进行拼接,并将得到的结果

输入到卷积核大小为１×１的卷积层中,使特征维

数与IR模块的输入相匹配.最后,利用恒等映

射[１８]将一系列卷积层学习到的特征图与输入特

征图相加,这有助于避免梯度消失问题,并保持整

个网络的误差梯度.IR模块的结构如图２所示.

２．３　生成网络

为了获得高质量、清晰的水下图像,采用生成

网络学习源域(退化水下图像的集合)与目标域

(增强图像的集合)间的映射关系.由图３的生成

网络结构所示,生成网络中的卷积层和上采样层
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图２　InceptionＧResidual模块

Fig．２　InceptionＧResidualmodule

大致是对称的,类似于 Unet网络中的收缩路径

和扩展路径;为避免图像的细节损失,网络结构引

入跳跃连接.生成网络由５个卷积层、５个IR模

块和５个上采样层３个主要部分组成.图３中,
第一层的k５、n６４、s２、S分别表示该层卷积核的

尺寸为５×５、卷积核个数为６４、步长为２、补零填

充策略为same.BN(BatchNormalization)表示

批量归一化.LeakyReLU 和 Tanh分别代表不

同的非线性激活函数.此外,生成网络使用步长

为２的步幅卷积代替传统的池化层,有效避免传

统池化操作的局限性.生成网络中的一系列卷积

层对输入图像进行下采样操作,输出８×８×５１２
大小的特征图;并将输出的特征图输至IR 模块

处理,得到融合不同尺度特征信息的特征图;再利

用生成网络中的上采样层对特征图尺寸放大,得

图３　生成网络结构

Fig．３　Generativenetworkstructure

到２５６×２５６×３大小的生成图像.

２．４　判别网络

为促进生成网络生成的图像更接近于参考

图像,采用判别网络学习生成的虚假图像和真

实的参考图像间的差异.IRGAN的判别网络采

用５个卷积层实现下采样,它类似于马尔科夫

判别器(PatchGAN)[２２]体系结构.如图４的判

别网络结构所示,判别网络将生成的图像和对

应的参考图像作为输入;将大小为１６×１６×１

的补丁块作为输出.如果生成图像和参考图像

的某个区域差别较小,则输出补丁块中对应的

位置像素点的值接近于１,反之接近于０.在判

别网络中,先使用 Concat操作将生成图像与参

考图像按通道维度叠加,得到２５６×２５６×６大

小的图像;再将叠加后的图像通过一系列卷积

层实现下采样,最终得到大小为１６×１６×１的

输出,该输出表示生成图像和参考图像间差异

的平均值.

图４　判别网络结构

Fig．４　Discriminativenetworkstructure
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２．５　损失函数

IRGAN 网络模型通过生成网络和判别网络

的交替优化实现训练,网络模型的训练过程与损

失函数的最小化过程相对应.对抗网络的损失函

数如式(１)所示:

Ladv＝E y( ) logD y( )( )[ ] ＋
E x( ) log１－D G x( )( )( )[ ] 　, (１)

式中:D 表示判别网络,G 表示生成网络,x 表示

输入的水下图像,y 表示与输入图像对应的参考

图像,E 表示数学期望.
由于单一的对抗损失Ladv很难约束模型进行

训练,网络模型对退化的水下图像增强效果不佳.
为解决上述问题,本文构建了一个多项损失函数,
它由全局相似性、内容感知和色彩感知损失３部

分组成.
全局相似性损失:大量研究表明,在目标函数

中添加L１ 损失使G 能够学习从L１ 意义上的全

局相似空间中采样[２３].因此,我们在多项损失函

数中加入了L１ 损失项,其计算过程可描述为:

L１＝Ex,y ‖y－G x( ) ‖１[ ] 　, (２)
式中:G 表示生成网络,x 表示输入的水下图像,

y 表示与输入图像对应的参考图像,E 表示数学

期望.
内容感知损失:图像内容感知损失项可以驱动

G 生成与参考图像内容相似的增强图像.受文献

[２４]、文献[２５]的启发,将图像内容函数φ 􀅰( ) 定

义为由预先训练的 VGGＧ１９网络的conv５_２层提

取的高级特征.内容感知损失的定义如式(３)
所示:

Lcon＝Ex,y ‖φy( ) －φ G x( )( ) ‖２[ ] 　,
(３)

式中:x 表示输入的水下图像,y 表示与输入图像

对应的参考图像,φ 􀅰( ) 表示图像内容函数,G 表

示生成网络,E 表示数学期望.
色彩感知损失:该损失项可促进G 生成与参考

图像色彩相似的增强图像,其计算过程可描述为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Lcol_per＝
５１２＋rmean( ) 􀅰r􀅰r

２５６ ＋４g􀅰g＋
７６７－rmean( ) 􀅰b􀅰b

２５６ 　, (４)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
式中:r、g、b分别表示参考图像与生成图像的红、

绿、蓝颜色通道的差值;rmean表示参考图像与生成

图像红色通道的平均值.

rmean＝
yc_r＋G x( )c

_r

２ 　, (５)

r＝yc_r－G x( )c
_r　, (６)

g＝yc_g－G x( )c
_g　, (７)

b＝yc_b－G x( )c
_b　, (８)

上述式中:x 表示输入的水下图像;y 表示与输入

图像对应的参考图像;c_r、c_g、c_b 分别表示图

像的红、绿、蓝三颜色通道.

IRGAN 使用多项损失函数进行网络模型的

学习,这有利于网络的加速收敛,同时可以提高模

型的鲁棒性.目标函数通过将对抗损失Ladv、L１

损失函数、内容感知损失Lcon和色彩感知损失

Lcol_per进行线性组合,得到公式(９):

L＝Ladv＋λ１􀅰L１＋λ２􀅰Lcon＋λ３􀅰Lcol_per,
(９)

式中:λ１、λ２、λ３ 分别表示L１、Lcon和Lcol_per所占

权重.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

由于现实世界水下图像的参考图像采集比较

困难,对模型学习退化水下图像与其对应的增强

图像间的映射关系造成了一定的挑战.为了解决

缺乏成对的训练数据问题,Islam[２０]等人提出大

规模现实世界水下图像数据集 EUVP.因此,我
们利用现有的数据集 EUVP 构造了一个用于训

练IRGAN模型的数据集EUIDs.该数据集共有

７４６９张图像,它被划分为训练集和测试集.其

中,包含作为训练集的３７００对配对的水下图像,
作为测试集的６９张水下图像.图５展示了训练

集样本示例,第一行表示退化的水下图像,第二行

表示对应的参考图像.
测试集一般用在训练结束之后,目的是评估

最终训练好的模型性能.其中,测试集又被划分

为测试集 A和测试集 B,测试集 A 包含４６张有

参考的水下图像,测试集 B包含２３张无参考的

水下图像.图６表示测试集 A 与测试集 B的样
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本示例,第一行表示测试集 A 样本示例,第二行

表示测试集B样本示例.

图５　训练集样本示例

Fig．５　Examplesoftrainingsetsamples

图６　测试集样本示例

Fig．６　Examplesoftestsetsamples

３．２　实验设置

本实验在 Windows操作系统下,基于 TenＧ
sorflow和 Keras深度学习开源框架实现.计算

机的配置如下:NVIDIAGeForceRTX２０７０MaxＧ
Q (８GB)GPU,InterCorei７Ｇ１０７５０H CPU,主
频２．６０GHz,内存１６GB.

在训练过程中,设置batch_size大小为４,将
所有输入图像的尺寸缩放至２５６×２５６×３,并将其

归一化到[－１,１]区间.公式(９)中的权重λ１＝
０􀆰６,λ２＝０．３,λ３＝０．１.为了降低深度神经网络的

训练难度,在部分卷积操作后加入批量归一化

(BN)操作.它能加速模型的收敛、减小震荡、使
训练过程更加稳定,同时可以防止训练后的模型

出现过拟合.此外,采用 Adam 优化器(β１＝０．５,

β２＝０􀆰９９９)驱动模型进行学习;设置生成网络和

判别网络的初始学习率为０．００００１,训练轮数epＧ
och为５０.

３．３　实验分析

为了证明所提算法在清晰度提升、对比度增

强和颜色校正等方面的有效性,将其与现有的水

下图像增强方法做对比分析.对比方法包括基于

非物理模型的方法(CLAHE,文献[７]中的方

法)、基于物理模型的方法(UDCP)、基于数据驱

动的方法(WaterＧNet,FUnIEＧGAN).在实验部

分,先对色彩感知损失项做消融实验,再对引入的

IR模块是否可以提升模型的性能进行分析,最终

分别对测试集 A 和测试集 B中的退化水下图像

做增强处理,并对各方法的实验结果做定性和定

量的对比分析.

３．３．１　色彩感知损失项的消融实验

为证明采用色彩感知损失项对退化水下图像

颜色校正的有效性,分别对包含色彩感知损失的

IRGAN(withLcol_per)和不包含色彩感知损失的

IRGAN(withoutLcol_per)进行实验.在测试集 A
上,采用全参考图像质量评价指 标 (PSNR 和

SSIM)对两种模型的性能进行对比分析,定量对

比结果如表１所示.PSNR 和SSIM 值越大,表
明增强后的图像亮度、对比度、整体结构以及颜色

信息越接近参考图像.从表１结果来看,IRGAN
(withLcol_per)在PSNR和SSIM 评价指标上的取

值均优于IRGAN(withoutLcol_per),表明Lcol_per可

以提升模型性能,有效校正水下图像存在的颜色

偏差,改善水下图像的色彩效果.

表１　IRGAN(withoutLcol_per)和IRGAN(withLcol_per)在测

试集A上的实验结果

Tab．１　ExperimentalresultsbyIRGAN(withoutLcol_per)

andIRGAN(withLcol_per)ontestsetA

Method PSNR SSIM

IRGAN(withoutLcol_per) ２２．１２６４ ０．７２９９

IRGAN(withLcol_per) ２２．７０４０ ０．７４１５

为了更加准确地评估色彩感知损失项对增强

模型的作用,分别将IRGAN(withLcol_per)和IRＧ
GAN(withoutLcol_per)用于增强测试集B中的退

化水下图像.本部分采用两种非参考图像质量评

价指标(IE和 NIQE)对增强后的结果进行评估.
其中,信息熵(IE)可以表示图像信息的丰富程

度,其值越大,图像包含的信息越丰富;自然图像

质量评估(NIQE)可以表示图像色彩的自然程

度,其值越小,图像越自然.定量对比结果如表２
所示.从表２结果来看,加入Lcol_per后,信息熵

(IE)和自然图像质量评估(NIQE)有更好的取

值,均 优 于 未 加 入 Lcol_per 的 IRGAN(without
Lcol_per)模型.
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表２　IRGAN(withoutLcol_per)和IRGAN(withLcol_per)在测

试集B上的实验结果

Tab．２　ExperimentalresultsbyIRGAN(withoutLcol_per)

andIRGAN(withLcol_per)ontestsetB

Method IE NIQE

IRGAN(withoutLcol_per) ４．７７７３ ４９．３２５９

IRGAN(withLcol_per) ４．７９４０ ４７．８８７３

３．３．２　IR模块的对比实验

为了证明采用IR 模块的有效性,分别对本

文模型和未采用IR模块的 GAN模型进行实验,
定性的实验结果如图７所示.图７中,未采用IR
模块的 GAN模型虽大致可以校正退化水下图像

图７　未采用IR模块和采用IR模块的对比实验结

果.(a)水下图像;(b)GAN;(c)IRGAN.

Fig．７　Resultsofcomparativeexperimentswithout
IRmoduleandwithIR module．(a)UnderＧ
waterimages;(b)GAN;(c)IRGAN．

呈现出的蓝绿色调,但校正效果欠佳.与本文模

型相比,GAN 模型增强的图像鲜艳程度偏低,亮
度偏暗,使得图像整体的视觉感知效果较差.而

所提算法将Inception模块与残差学习相结合,克
服了深层网络的梯度消失问题,有效提升了模型

的性能,使得增强后的图像在清晰度、对比度和颜

色校正方面均表现良好.
为了客观的评估IR 模块对增强模型的作

用,对测试集 A和测试集B中的图像用上述两种

模型分别处理.本部分考虑采用两种全参考图像

质量评价指标和３种非参考图像质量评价指标对

增强结果进行评估.其中,采用的全参考图像质

量评价指标[２５Ｇ２７]包括 PSNR 和SSIM,非参考图

像 质 量 评 价 指 标 包 括 水 下 图 像 质 量 度 量

(UIQM)[２８]、信息熵(IE)、基于梯度关联的图像

质量评估(OGＧIQA)[２９].定量的实验结果如表３
和表４所示.

表３　GAN和IRGAN在测试集A上的实验结果

Tab．３　ExperimentalresultsbyGANandIRGANontest
setA

Method PSNR SSIM

GAN ２１．２１５７ ０．７３００

IRGAN ２２．７０４０ ０．７４１５

PSNR和SSIM 的值越大,表明待评图像的

亮度、对比度、整体结构以及包含的信息越接近参

考图像.由表３可知,模型引入IR模块,使得增

强后的水下图像与参考图像之间的差距更小,在
图像亮度、对比度、结构信息等方面更接近于参考

图像.

表４　GAN和IRGAN在测试集B上的实验结果

Tab．４　ExperimentalresultsbyGANandIRGANontest
setB

Method UIQM IE OGＧIQA

GAN ２．６３２５ ４．６８５９ －０．７４７１

IRGAN ２．８６３４ ４．７９４０ －０．７７９６

由表４中的实验结果可知,引入IR模块后,
所提算法增强的水下图像在非参考图像质量评价

指标上表现较好,均优于未引入IR模块的 GAN
模型.

３．３．３　在测试集 A 上的对比实验

为评估所提算法的性能,在测试集 A 上分别

进行多次实验,将所提算法与现有的水下图像增

强方法进行定性和定量的对比分析,对比方法包

括 CLAHE[６]、文 献 [７]中 的 方 法、UDCP[４]、

WaterＧNet[１５]、FUnIEＧGAN[２０].不同方法对 测

试集 A中图像的处理结果如图８所示.图８中,

CLAHE方法处理的退化水下图像出现曝光现象,
增强效果欠佳,导致增强后的图像与其对应的参考

图像存在一定差距.而通过文献[７]中的方法处理

的图像呈现出黄色或淡蓝色颜色偏差,整体视觉效

果较差.UDCP方法对图像引入了颜色偏差,主要

呈现出蓝色或蓝绿色色偏.WaterＧNet方法有效去

除了原始图像中存在的雾化,清晰度得到提升;但
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图８　不同方法在测试集 A上的定性对比.(a)水下图像;(b)CLAHE;(c)文献[７]方法;(d)UDCP;(e)WaterＧNet;
(f)FUnIEＧGAN;(g)本文方法;(h)参考图像.

Fig．８　QualitativecomparisonofdifferentmethodsontestsetA．(a)Underwaterimages;(b)CLAHE;(c)MethＧ
odofRef．[７];(d)UDCP;(e)WaterＧNet;(f)FUnIEＧGAN;(g)Ourmethod;(h)Referenceimage．

亮度偏暗,色彩鲜艳程度偏低.FUnIEＧGAN 方

法通常可以对颜色失真的图像进行有效校正,但
偶尔会引入暗黑色色偏,使得增强效果不佳.所

提算法在清晰度、颜色校正和对比度方面均表现

良好,有效地提升了图像的视觉感知.相比之下,
所提算法增强的图像在多个方面均最接近于参考

图像,并且有更自然的视觉感知.
为客观证明所提算法的性能,采用峰值信噪

比(PSNR)、结构相似性(SSIM)两种全参考图像

质量评价指标,将所提算法与现有的方法做定量

对比分析.各个方法在PSNR和SSIM 指标上的

均值如 表 ５ 所 示.由 表 ５ 可 知,所 提 算 法 在

PSNR和SSIM 评价指标上均优于其他对比方

法,表明所提算法能有效恢复图像中所包含的内

容,提高图像的亮度和对比度.

表５　不同方法在测试集A上的定量对比

Tab．５　Quantitativecomparisonofdifferentmethodson
testsetA

Metrics PSNR SSIM

CLAHE １６．６９２９ ０．６５９７

Ref．[７] １８．３５５６ ０．６８４４

续　表

Metrics PSNR SSIM

UDCP １３．２２３１ ０．５３５４

WaterＧNet １９．９９０６ ０．７２４８

FUnIEＧGAN １９．３５７４ ０．６９２３

Ourmethod ２２．７０４０ ０．７４１５

３．３．４　在测试集B上的对比实验

为了更加准确和全面地评估所提算法,将其

与上述现有方法分别用于测试集 B,并对各种方

法处理的结果进行定性和定量对比分析.不同方

法对测试集 B 中图像的处理结果如图９所示.
由图９可知,基于非物理模型的方法(CLAHE,
文献[７]中的方法)不能对图像的蓝绿色调实现完

全去除,且引入颜色偏差,在颜色校正方面的性能

欠佳.基于物理模型的 UDCP方法增强的图像

整体上呈现出暗黑色,且引入了蓝绿色色偏.

WaterＧNet方法和FUnIEＧGAN方法对图像的亮

度提升、雾化去除和颜色校正等方面表现出不足,
还有较大程度的改善空间.所提算法在图像的清

晰度、对比度提升和颜色校正等方面均表现良好.
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图９　不同方法在测试集B上的定性对比.(a)水下图像;(b)CLAHE;(c)文献[７]方法;(d)UDCP;(e)WaterＧNet;
(f)FUnIEＧGAN;(g)本文方法.

Fig．９　QualitativecomparisonofdifferentmethodsontestsetB．(a)Underwaterimages;(b)CLAHE;(c)

MethodofRef．[７];(d)UDCP;(e)WaterＧNet;(f)FUnIEＧGAN;(g)Ourmethod．

相比之下,所提算法增强后的图像更加清晰自然,
具有较好的泛化性能.

为了客观地评估所提算法,选取４种非参考

图像 质 量 评 价 指 标———水 下 图 像 质 量 度 量

(UIQM)[２８]、信息熵 (IE)、自 然 图 像 质 量 评 估

(NIQE)[３０]和 基 于 梯 度 关 联 的 图 像 质 量 评 估

(OGＧIQA)[２９],对经过上述方法处理后的水下图

像进行评估、分析.其中,UIQM 是水下图像色

度度量(UICM)、水下图像清晰度度量(UISM)和
水下图像对比度度量(UIConM)的线性组合,其
值越大,图像在色度、清晰度、对比度方面表现越

好.IE是衡量图像信息丰富程度的重要指标,其
值越大,图像所包含的内容越丰富.NIQE仅利

用在自然图像中观察到的信息对图像质量进行评

估,其值越小,图像越自然.OGＧIQA利用相邻梯

度间的关联性对图像的失真程度进行描述,其值

越小,图像视觉质量越好.各方法在客观评价指

标上的平均得分如表６所示.由表６可知,除在

NIQE客观评价指标上,所提算法在其他３个客

观评价指标上均优于对比方法.如表６,所提算

法的 UIQM 评价指标取值为２．８６３４,比第二名

高４．１％,表明所提算法在色度、清晰度、对比度方

面表现得更好.在IE 和 OGＧIQA 评价指标上,
所提算法取值分别为４．７９４０和－０．７７９６,分别

比第二名高０．９％和４．３％,表明所提算法处理后

的图像包含的信息量相对丰富,失真程度较小.
综上,所提算法增强的水下图像在清晰度、对比度

提升、颜色校正等方面表现得更为突出.

表６　不同方法在测试集B上的定量对比

Tab．６　Quantitativecomparisonofdifferentmethodson
testsetB

Metrics UIQM IE NIQE OGＧIQA

CLAHE ２．６７４９ ４．６６４８ ３２．９９７２ －０．６８５２

Ref．[７] ２．１７０２ ４．７１９６ ２６．９９４１ －０．６２２２

UDCP １．６７６６ ４．４６７８ ３１．０２１０ －０．６７６０

WaterＧNet ２．７４９７ ４．７４７９ ４６．６４４６ －０．６１７６

FUnIEＧGAN ２．３４１８ ４．６５０４ ４１．１６８３ －０．７４７５

Ourmethod ２．８６３４ ４．７９４０ ４７．８８７３ －０．７７９６

４　结　　论

针对水下图像存在模糊、对比度低和颜色

失真等问题,本文提出了一种基于InceptionＧReＧ
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sidual和 生 成 对 抗 网 络 的 水 下 图 像 增 强 算 法

(IRGAN).此外,根据公开的水下图像数据集

构 造 了 一 个 用 于 训 练IRGAN 模 型 的 数 据 集

EUIDs.IRGAN由生成网络和判别网络两个部

分组成.生成网络中引入InceptionＧResidual模

块,克服了深层网络的梯度消失问题,同时解决

了过滤器尺寸的最佳组合问题,有效提升了水

下图像的增强效果.生成网络用于生成视觉感

知良好的水下图像;而判别网络实现区分生成

的虚假图像和真实的参考图像,以促进生成网

络生成的图像更接近于参考图像.先将原始图

像缩放至２５６×２５６×３大小,再利用生成网络

生成与参考图像在视觉感知上相似的图像,采
用多项损失函数,令生成网络和判别网络轮流

训练.实验结果表明,与对比方法相比,IRGAN
在PSNR、UIQM 和IE指标上的平均值分别为

２２．７０４０、２．８６３４和４．７９４０,分别比第二名提

升１３．６％、４．１％和０．９％,表明所提算法在清晰

度、颜色校正和对比度方面均表现良好,能有效

提升图像视觉感知.
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