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基于物理先验的深度特征融合水下图像复原
张心祎，谭耀，邢向磊

（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 151001）

摘    要：由于水下环境的浮游生物悬浮杂质及不同光谱吸收率等干扰因素，水下图像往往会出现图像模糊、颜

色失真和光照不均等退化问题。本文提出联合水下物理成像规律与数据驱动深度学习方法的水下图像重建模

型。利用深度神经网络推断物理成像模型中的可学习参数，通过调制卷积和物理先验知识分别生成基于数据

驱动的复原特征图和基于物理先验的复原特征图，引入混合注意力机制的深层特征级融合，重建最终的复原图

像。实验结果表明该方法可以在减少噪声、提高对比度的同时，恢复图像的细节，提高水下图像的可视化质量

和目标检测精度，增强水下学习模型的鲁棒性和泛化能力。
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Deep feature fusion for underwater-image restoration
based on physical priors

ZHANG Xinyi，TAN Yao，XING Xianglei
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: Due to interference factors such as suspended impurities of plankton and varying spectral absorption rates in
an underwater environment, underwater images often suffer from degradation issues such as image blur, color distortion,
and uneven illumination.  This  paper  proposes an underwater-image reconstruction model  that  combines physical  ima-
ging principles with data-driven deep-learning methods. Using a deep neural network to infer the learnable parameters in
the physical imaging model, the model generates data-driven restoration feature maps and physically informed restora-
tion feature maps through modulated convolution and prior physical knowledge, respectively. Deep feature fusion with a
mixed-attention mechanism is introduced to reconstruct the final image. Experimental results showed that this method
can reduce noise, improve contrast, and restore image details, enhancing the visual quality and target detection accuracy
of underwater images and increasing the robustness and generalizability of the underwater learning model.
Keywords: deep learning; underwater-image restoration; neural networks; information separation; encoder; decoder;
feature extraction; image fusion
 

随着社会的发展，人类对海洋资源的探索更

加深入，我们越来越需要清晰的水下图像来进行

水下生物，水下操作系统的研究。然而，获取的

水下图像往往降质十分严重，其中最主要的因素

是水对于不同波长的光吸收率不同，红色光波长

最长吸收最为严重，而蓝色光波长最短吸收最

少，因此水下图像总是呈现出蓝绿色调，同时伴

随着色偏和色彩不鲜明等问题。同时由于水中光

线传播距离短，受到水分子、悬浮颗粒、藻类、微

生物等的散射和吸收作用，光线的强度、频率和

颜色均发生变化，从而导致水下图像总是模糊，

充满了噪点。水下图像复原的方法可以被粗略的

分为传统方法和基于深度学习的方法。早期人们

尝试去通过调整像素值来提高视觉质量，例如动

态像素的延展 [1]、像素点的自适应分配 [2] 以及图

像融合 [3]。尽管这些方法可以在一定程度上提高

视觉质量，但它们忽略了水下成像机制，因此往

往会导致过度增强或增强不足的问题，并且会导

致伪影的产生。例如在一些水下场景中[4] 处理的
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效果并不总是很好。如今被广泛使用的是水下成

像的物理模型，物理模型通过先验知识来评估水

下成像模型的参数，这些基于先验知识的方法包

括红通道先验 [5]、水下暗通道先验 [6]、最小信息先

验[7] 等。尽管这些物理模型取得了不错的复原效

果，但是其计算时间较长，同时其对水下成像公

式中参数评估的准确性十分依赖于水下成像的类

型，而且模型中的先验并不总是成立的，因此这

类方法的泛化能力较差。神经网络模型的发展为

水下图像处理提供了新的思路，随着 Swin-Trans-
former[8]、ConvNext[9] 等网络架构的提出，神经网

络处理视觉任务获得了进一步的提升。但是与水

下图像相对应的目标图像难以获取，现有的数据

集中数据数量相比于其他任务如分类，语义分割

等也十分稀少，这也限制了数据驱动模型的应

用，为了解决数据集问题，文献 [10-11] 使用了生

成对抗网络和水下图像生成公式来合成水下图像

和清晰图像用于有监督学习。为了避免使用成对

的训练数据，UcycleGAN[12] 使用了一个弱监督的

水下图像修复网。

水下图像质量低主要体现在色偏和图像模糊

两个方面，对于图像模糊的处理往往需要关注图

像内物体的边缘细节，这是局部性的、像素级别

的处理，而造成色偏的主要原因是水对于光的均

匀吸收造成水下图像整体偏绿或偏蓝，这往往是

全局性的与物体所处的位置无关。

考虑到以通用暗通道先验 (generalization of
the dark channel prior, GDCP)[13] 为代表的传统方法

中物理先验知识的成功应用，本文提出了基于物

理先验的特征融合水下图像恢复网络。首先考虑

到水下图像的成像特点，将水下图像中局部空间

信息和全局色彩信息进行分离，提取出保留像素

空间位置关系的低通道数特征向量和宽、高均为

1 且只包含全局性色彩信息的高通道数特征向

量。并且在空间信息提取模块中，通过空间注意

力机制使模型专注于水下图像中某些局部信息，

提高恢复图像中物体边缘细节的表现，减少模

糊。在色彩信息提取模块中，考虑到不同成像条

件对水下图像色彩的影响，通过引入通道注意力

机制使模型专注于不同通道上色彩、对比度、亮

度等全局信息的恢复，减少生成图像中的色偏，

使生成图像尽可能地接近于陆地图像 (Groud-
Truth)。提取出不同信息后，在解码器中逐步生成

恢复图像，通过调制操作联合不同通道上的全局

信息，使不同层级的解码器将不同尺度的色彩信

息逐步融合进空间信息中。最后，在物理先验模

块中，将水下光学成像模型 IMF(image model func-

tion) 嵌入到最终的生成器中，通过引入注意力机

制，使网络在处理不同的水下图像时关注不同

的成像机制，以综合利用神经网络和传统方法的

优势。 

1   相关知识
 

1.1    水下图像生成

Jaffe-McGlamery 模型[11,14] 是一种用于描述水

下光学传输的经典模型，其假设水体是均质的，

并考虑了散射、吸收和反射等因素对光线的影

响，如图 1 所示。
 

 

后
向
散
射 微粒

前向散射

直接衰减分量

相机−物体距离

相机

 
图 1    水下图像成像过程

Fig. 1    Underwater image imaging process
 
 

该模型可抽象表达为
ET (x,y) = Ed(x,y)+E f (x,y)+Eb(x,y) (1)

Ed E f

Eb (x,y)

ET (x,y)

Ed(x,y)

E f (x,y)

Eb(x,y)

式中将水下获得的信号分为 直接照射、 前向

散射和 后向散射 3 个部分。 表示图像中像

素的坐标； 代表相机捕捉到的总光能量；

代表直接照射部分是指光线从物体表面反

射并在未经散射的情况下到达相机的部分；

代表前向散射，是物体表面反射的光在到

达相机这段距离上发生的散射； 代表后向

散射部分，是指自然光到达物体表面之前被反射

进相机的部分。

在水下环境中，光线很容易被吸收和散射，导

致光线强度衰减快，前向散射能够传递的距离有

限，因此前向散射所占比例较小。同时在水中水

分子和悬浮颗粒的影响下，散射光线更容易向后

方散射，这会进一步导致前向散射的减少，从而

扩大后向散射所占比例，因此为了便于计算，我

们常常忽略 IMF 中的前向散射部分，而使用简化

后的 Jaffe-McGlamery 模型，该模型如下表示：
Ic(x,y) = Jc(x,y)tc(x,y)+Ac(1− tc(x,y)) (2)

(x,y) c

Ic(x,y)

tc(x,y) Jc(x,y)tc(x,y)

式中： 表示像素点在图像中的坐标 , 代表红

绿蓝 (r、g、b) 通道， 表示相机直接拍摄的光

强度， 表示在水中介质传输率，
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Jc(x,y) Ac

表示场景能量在水的吸收作用后剩余的部分，

表示未衰减的图像， 表示全局均匀环境光。

tc(x,y)

tc(x,y)

在水中， 也被称为介质传输率，其值受

到水下衰减系数和物体与相机间距离的影响，因

此 可以通过以下关系式表示：

tc(x,y) = e−βcd(x) (3)
βc

d(x)

式中： 为不同通道的水下衰减系数，其由光的波

长决定； 表示目标的深度信息，即目标物体到

相机的距离。

使用介质传输率和全局均匀环境光，可以得

到未衰减图像的计算公式：

Jc(x,y) =
Ic(x,y)−Ac

max(tc(x,y), t0)
+Ac (4)

t0 = 0.1

Jc(x,y)

由于使用简化后的 Jaffe-McGlamery 模型会

导致一些信息的丢失，同时为了保存一些深度信

息，因此在实际应用中，设置 作为下边界，

同时裁剪 在 13~255 之间。 

1.2    暗通道先验算法

t̃c

Ac

单图像复原的通用暗通道先验 GDCP 算法[13]

提出了一种通用的基于物理先验的水下图像恢复

方法，其通过水下图像的局部光强度估算介质传

输率 ，通过全局光强最高的点估计全局均匀背

景光 ，最后通过式 (4) 得到恢复的水下图像。其

具体表达式如下：

t̃rgb(x) = 1−min
y∈Ω(x)

{
min

c∈{r、g、b}

Ic(y)
Ac

}
(5)

x r、g、b

y ∈Ω(x) y x

x x

Ac Ac

Irgb
Dcp(x)

该公式通过点 某一邻域内 三通道中

光强的最小值估算不同通道的介质传输率。其中

代表 是始于 邻域内的一个点。该公式的

物理含义为点 处的介质传输率是以 为中心的某

一区域内，r、g、b 三通道中，像素值最小的点与均

匀背景光 的比值。为了计算 ，需要先计算暗

通道先验的光强图 ，其数学表达式如下：

Irgb
Dcp(x) = min

y∈Ω(x)
{ min

c∈{r、g、b}
Ic(y)} (6)

x

x r、g、b
该公式的物理含义为点 处的暗通道先验光

强是以 为中心的某一邻域内， 三通道中，

像素值最小的点所对应的光强。
Ac的数学表达式为

Ac = Ic(argmax
x∈P0.1%

∑
c∈{r、g、b}

Ic(x)) (7)

P0.1% Irgb
Dcp(x)其中 是 中前 0.1% 最大像素值点所构成

的位置集。
Irgb
Dcp(x)

r、g、b

该公式的物理含义为在 中前 0.1% 最大

像素值点所构成的位置集中，对 三通道光

强求和并找出其最大值，该值所对应的点处的光

强即为均匀背景光。
t̃rgb(x) Ac最后将计算得到的 、 代入式 (7) 得到处

理后得水下图像。

尽管 GDCP 算法取得了不错的恢复效果，但

是由于物理参数很难估计准确，因此限制了该算

法的应用。 

2   基于物理先验的深度特征融合网络

Ac t̂c

t̂d

Ig

Ip

Ig Ip

Irec

本文网络的整体流程如图 2 所示，受水下图

像光学成像公式 (式 (1)) 和 GDCP 算法 [13] 中利用

背景光和色彩信息计算传输率的启发，本文提出

通过数据驱动的深度学习方法，自适应地学习式

(4) 中的全局背景光 和介质传输率图 。在解码

器中充分利用局部空间信息和全局色彩信息估算

传输率特征图 ，再通过物理先验模块 (physical
priors, PPAM) 中的调制卷积和物理先验知识分别

生成基于数据的恢复图像 和基于物理先验的恢

复图像 ，最后通过 PPAM 模块中的混合注意力

机制，将 与 进行深度特征级融合，并重建为最

终的恢复图像 。
 

 

重构网络

Iw
水下图像

物理
先验
模块

PPAM

Irec

复原图像
Ilabel

目标图像
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图 2    基于物理先验的深度特征融合水下图像恢复网络的整体流程

Fig. 2    Overall flow of underwater image restoration network based on physical prior deep feature fusion
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恢复图象 Irec 的具体数学表达式如下：
Irec = PPAM(Dθ2 (Fs,Fc),Fc)
Fs = SFSFE(Fmid)
Fc = CACFE(Fmid)
Fmid = Eθ1 (Iw)

(8)

Fmid

Fs Fc Dθ2
θ2 Eθ1 θ1

Iw

式中：PPAM、SFSFE、CACFE 分别代表物理先验

模块，空间注意力空间信息提取 (spatial attention
spatial feature extraction, SASFE) 模块，通道注意力

色彩信息提取 (channel attention color information
extraction, CACFE) 模块； 是中间特征向量；

是空间特征向量； 是色彩特征向量；  是以

为参数得解码器； 是以 为参数的编码器；

是水下图像；具体实现将在后文介绍。

由图 2 可知，本文网络的整体流程由 5 个部

分组成，分别为编码器、解码器、SFSFE、CACFE、

PPAM。

Iw ∈ R3×h×w h w

Iw

Fmid = Eθ1 (Iw) Fmid ∈ Rc×hmid×wmid

hmid wmid Fmid

c Fmid

Fs ∈ Rc×hs×ws

Fc ∈ Rc

Fs Fc
⌢

tc = Dθ2 (Fs,

M(Fc)) ∈ R3×h×w M

网络的输入为归一化至 [−1,1] 范围内的水下

图像 ，其中 和 分别代表水下图像的高

和宽，本文中均取 256。将 送入编码器编码，编码

器输出中间特征向量 ， 。

其中 和 分别代表了 的高和宽，本文中均

为 16， 代表通道数。然后 经过 SFSFE 和

CACFE 分别得到空间特征向量 和色彩

特征向量 ；最后在解码器中通过调制操作

将 与 融合，输出介质传输率向量

， 是调制操作。下面对网络进行

详细介绍。 

2.1    编码器

图 3 详细的展示了编码器结构，其由 1 个卷

积模块和 4 个残差模块组成。
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图 3    编码器结构

Fig. 3    Encoder structure
 
 

Iw

Fw =Conv(Iw) ∈ R32×256×256

首先水下图像 由一个卷积操作编码为一个

水下特征向量 ，得到的水

下特征向量送入后续的残差模块，特征向量通道

数由 32 逐渐增长至 512，其增长因子是 2，在通道

Fmid = Eθ1 (Iw) ∈ R512×16×16

数增长的同时，在每一个残差模块中，都对特征

向量进行下采样，逐步提高神经网络的感受野，

其下采样因子也为 2，经过四个残差结构后，可以

得到中间特征向量 。

本文的编码器和解码器由残差模块作为基本

单元组成，具体结构如图 3 中所示，每一个残差模

块由 3 个卷积层 2 个激活层组成，使用残差模块

的目的是提高数据的保真度并且可以避免梯度消

失的问题 [15]，在每一个残差模块中，卷积层具有

相同数量的滤波器。残差模块中所有的卷积层卷

积核大小都为 3，其步长均为 1。残差模块的具体

数学表达式如下：

Fo = B
(
Fi ∗ kskip+bskip

)
+R
(
B
(
R
(
Fi ∗ k1+b1

))
∗ k2+b2

)
(9)

Fo Fi ∗
k1 k2 kskip

b1 b2 bskip

R(·)
B(·)

式中： 代表输出特征， 代表输入特征， 代表卷

积操作， 、 、 分别代表第 1 层、第 2 层和跨层

的卷积核参数， 、 、 分别代表第 1 层、第

2 层和跨层的卷积偏置值， 代表 Relu 激活函

数， 代表 Blur 下采样操作。

在残差模块中使用了 Blur [16] 进行下采样，这

是因为使用 Blur 进行下采样可以降低图像中的

高频信号，减少噪声和细节，从而避免神经网络

学习到不必要的细节信息。此外，使用 Blur 进行

下采样可以使图像保持平滑的特性，避免出现锯

齿和马赛克等问题。最后，使用 Blur 进行下采样

可以避免出现深度网络中的梯度消失问题，使得

神经网络更加稳定和易于训练。 

2.2    空间注意力空间特征提取模块

SFSFE 由 2 个空间注意力模块所组成，空间

注意力模块如图 4 所示。
 

 

空间注意力模块

sig

SASFE
16

16

8512

F
S
∈R16×8×8

F
i

F
o

F

Fmid∈R512×16×16

空间注意力 平均池化 最大池化

卷积操作+空间注意力 特征图 卷积操作 
图 4    空间注意力空间特征提取模块

Fig. 4    Spatial attention spatial feature extraction module
 
 

空间注意力模块输出的计算公式如下：

Fo =
(
σ
(

f 7×7 (cat [FAvg,FMax
]))⊗F

)
⊕F (10)

Fo F = Conv(Fi)式中： 为输出向量， 代表输入特征经
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f 7×7

FAvg =

Avgpool(F) FMax =Maxpool(F)

Fcat = cat[FAvg,Fmax] ⊕
⊗

卷积操作后输出的特征图， 是卷积核大小为

7 的卷积操作是图 5 中的第 2 个卷积操作，

、 分别代表在通道方

向上的平均池化和最大池化后得到的特征图，

，sig 是 sigmoid 激活函数， 和

分别代表了像素级别的加法和乘法。

Fs ∈ R8×16×16

第 1 个空间注意力模块不改变特征向量的通

道数，在第 2 个注意力模块中，在通道方向上进行

压缩，最终输出的空间信息特征向量 。 

2.3    通道注意力色彩信息提取模块

t̂c ∈ R3×256×256

Ac

不同于 GDCP[13] 直接使用局部光信息与全局

均匀背景光估算介质传输率图 ，本文

设计了 CACFE 模块以使用神经网络提取水下图

像的全局色彩信息，以便在后续的模块中计算全

局均匀背景光 。

考虑到每个通道空间所包含的信息意义不

同，因此提取色彩信息时每个通道应该具有不同

的贡献。使用通道注意力模块提取水下图像的色

彩信息。通道注意力模块如图 5 所示。
 

 

通道注意力模块

H×W×N

N×1 N×1
N

N
r

16
8

1 024 2 048 2 048
CACFE

F
c
∈R2 048

F
i
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F
mid

∈R512×16×16

平均
池化

卷积操作+通道注意力 特征图
卷积操作 全连接层 

图 5    通道注意力色彩信息提取模块
Fig. 5    Channel  attention  color  information  extraction

module
 
 

Fi ∈ RN×H×W

Fi H W

Z ∈ RN×1

k z

其输入特征是 的空间向量，其中

是输入特征图， 和 分别代表特征图的高和

宽。首先使用全局平均池化，从而得到一个信息

描述符 ，这是一个嵌入式的逐通道特征响

应全局分布。第 个 可以表述为

zk =
1

H×W

H∑
i

W∑
j

Fk(i, j) (11)

k ∈ [1,N]其中 ，为了更好地利用通道之间的相互依

赖性，使用了自门控机制来生成每个通道调制的

权重集合。
s = σ(W2 ∗ (δ(W1 ∗ z))) (12)

σ δ

∗ W1 W2

其中： 代表 sigmoid 激活函数， 代表 Relu 激活函

数， 代表卷积操作， 和 分代表了 2 个卷积层

N
r

N r的权重，其输出通道分别为 和 ，其中 等于 16，

其目的是为了减少运算量，加快程序的运行速

度。同时，为了避免梯度消失和保持原有特征的

特性，以残差的形式处理通道注意力的权重。

Fo = Conv(Fi⊕Fi⊗S) (13)

Fo ∈ Rc×H/ 2×W/ 2

⊕ ⊗
其中 是输出特征向量，其高宽通过卷

积操作变为原来的 1/2， 和 分别代表了像素级

别的加法和乘法。

Fc ∈ R2 048

色彩信息提取模块由两个通道注意力模块[17]

依次串联组成，考虑到色彩信息与空间信息无

关，因此中间特征向量每通过一个通道注意力模

块其宽高都会缩减为原来的 1/2，在最后一个全连

接层前使用全局平均池化替代下采样以消除空间

信息，最终输出色彩信息特征向量 。 

2.4    解码器

Fc

Fs t̂c

受 GDCP[13] 算法中利用局部信息和全局色彩

信息计算传输率图的启发，在解码器中将 与

相结合计算 ，以便在 PPAM 模块中利用式 (4)
生成一张基于物理先验的恢复图像。

如图 6 所示，本文的解码器共由 9 个残差模

块组成，前 4 个残差模块只进行通道方向上的扩

展并不进行上采样操作，受文献 [18] 的启发，本

文使用调制操作，将色彩信息逐步融入进特征向

量中。
 

 

残差模块

全连接层 调制操作

色彩注入 (调制操作)

色彩注入

解调操作 卷积操作

128 256 384 512 512 512 256 128 3

32
64

128

256 256

Fs

Fc

Fc

si

ωijk

ω′ijk
ω″ijk

Irec∈R3×256×256

 
图 6    解码器结构

Fig. 6    Decoder structure
 
 

简单来说调制操作是将学习到的调制向量映

射到特定层的平均值和方差上，调制操作的数学

表达式如下：
w′i jk = si ·wi jk (14)

w w′

si

其中： 和 分别代表原始权重和调制权重，“·”代
表元素相乘， 是通过全连接层所学到的与第 i个
输入特征图相对应的比例。本文中为色彩信息，

j 和 k 分别为特征图和卷积核的空间下标。经过
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调制和卷积操作后，输出向量的标准差为

σ j =

√∑
i,k

w′2i jk (15)

为了将输出特征图恢复为单位标准差，本文

需要解调操作，即将上述标准差再次嵌入到卷积

权重中：

w′′i jk =
w′i jk√∑

i,k

w′2i jk +ε

(16)

ε的作用是防止分母为 0。
后 5 个残差模块在通道方向上不断的压缩，

同时依旧使用 Blur 对图像进行上采样，在最后的

t̂c ∈ R3×256×256残差模块中，生成传输率特征图 。 

2.5    基于混合注意力机制的物理先验模块

为了更好地利用已有的物理先验知识和深度

神经网络的非线性学习能力，本文设计了物理先

验模块。

t̂c Fc

Fg t̂c

Fc

Fp

如图 7 所示，在物理先验模块中，首先利用

与 通过调制操作生成一张基于神经网络的恢

复图像，称之为生成特征向量 ；同时利用 与

通过全连接层计算 1.1 中的式 (4) 中的参数并

生成一张基于物理先验的恢复图像，称之为物理

特征向量 。将生成特征向量和物理特征向量沿

通道堆叠后，利用混合注意力机制生成的权重

图，经过卷积操作后得到最终恢复的图像。
 

 

混合注意力 空间注意力

通道注意力

Fcat

Cat

Fcat

Fc

注意力特征 Fr

Fr输入特征

调制卷积 卷积操作

全连接层 混合注意力

水下图像光学成像模型
特征图

Fc∈R2 048

Ac∈R3

tc∈R3×256×256^
Irec∈R3×256×256

Fg∈R3×256×256

(Fp=                 +Ac)∈R3×256×256
Iw−Ac

max(tc, t0)
^

 

图 7    物理先验模块

Fig. 7    Physical prior module
 
 

Fp其中 具体表达式如下：

Fp =
Iw−Ac

max( t̂c, t0)
+Ac (17)

t0 Ac =mlp(Fc) ∈ R3 mlp其中： =0.1， 是通过 全连接层

计算出的均匀背景光。

混合注意力流程如图 7 中所示，其具体数学

表达式如下：
Fr = Ms(Mc(Fcat)) (18)

Ms Mc其中 和 分别代表空间注意力和通道注意力，

具体实现见 2.2、2.3 节。PPAM 的数学表达式如下：
Irec = tanh(Conv(Fr)⊕Fcat)) (19)

Irec Fcat = concat[Fp,Fg]其中 为恢复图像， 代表是将

物理特征向量和生成特征向量沿通道方向堆叠后

Conv ⊕的堆叠特征图， 、 分别为卷积操作、元素加法。 

2.6    损失函数

L1

为了训练本文网络，本文使用了 3 种损失函

数的组合，分别为 损失、SSIM[19] 损失、感知路

径损失[20]。

L1损失，也被称为平均绝对误差（mean abso-
lute error，MAE），是将每个样本的预测值与真实

值之差的绝对值求和后再求平均值。

L1 =
1
n

n∑
i=1

|Ilabel−Irec| (20)

Ilabel Irec
i n

式中： 和 分别代表了目标图像和复原图像在

处的像素值， 为整张图像的像素点个数。
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L2 L1

L1

L1

相比于 损失， 损失对离群值更稳健，即数

据集中存在的一些噪声点或异常值对损失的影响

较小。并且 损失更倾向于保留细节，在训练过

程中易于优化，训练稳定，因此 损失更适合于重

构图像的任务[21]。

同时，为了增强生成图像对于局部结构和细

节的表现能力，提高原始图像与生成图像在亮

度，对比度和结构上的相似性，本文也使用结构

相似度 SSIM[19] 作为损失函数的一部分。

S =
(2µrecµlabel+C1)(2σreclabel+C2)

(µrec2+µlabel2+C1)(σrec
2+σlabel

2+C2)
(21)

µrec µlabel

σrec σlabel

σreclabel

C1 C2

式中：S代表结构相似度， 和 分别代表复原

图像和目标图像的均值， 和 分别表示复原

图像和目标图像的标准差， 表示两幅图像的协

方差， 和 是两个常数，用于避免分母为 0 的情况。
LSSIM = 1−S (22)

像素级别的差异有时并不一定能够反映人眼

对图像质量的感知差异，因此引入了感知路径损

失，其通过将图像转换为特征向量表示，并比较

它们在特征空间中的相似度，可以更好地捕捉人

眼对图像质量的感知，文献 [22] 的实验结果表明

感知路径损失可以提高生成图像对于细节的表现

能力和网络风格转换的能力。

本文中的感知路径损失是基于在 ImageNet
数据集上预训练的 VGG-19 网络来计算的，其具

体表达式为

Lper =

H∑
m=1

W∑
n=1

|φ j(Irec)(m,n)−φ j(Ilabel)(m,n)| (23)

φ j式中： 表示 VGG-19 中的第 j个卷积层， H、W分

别代表图像的高和宽，m、n分别代表对应的像素

点，本文使用特征提取层的输出之间的差值来衡

量重构图像与真实图像之间的差值。

最终的整体损失函数为

L f = λ1L1+λSSIMLSSIM+λperLper (24)

λ

λ1 = 1 λSSIM = 1.1 λper = 0.1
式中： 用于平衡不同损失之间的范围，最终设置

， ， 。 

3   实验结果与分析

β1 β2

本文使用 Adam 优化器来训练网络，设置其

学习率为 0.000 2， 为 0.9， 为 0.999。设置学习率

每 10 个 epoch 缩小到原来的 1/5，最终学习率固

定在 0.000 001，设定 batch size 为 8，将图片随机裁

剪为 256，随机使用水平翻转，垂直翻转等数据增

强手段。 

3.1    数据集

由于水下环境的复杂性和特殊性导致获取真

实水下图像数据并进行标注是十分困难和昂贵

的，因此现有的真实水下图像数据集中图像数量

有限，成像条件单一。综上所述，本文使用文献

[23−24] 中的合成数据集进行模型预训练，并在

Heron Island Coral Reef 数据集（HICRD）[25] 上进行

迁移训练，以下对数据集进行详细介绍。 

3.1.1   合成数据集

如表 1 所示，文献 [26] 中给出了不同成像条

件下的衰减系数，其中 I、IA、IB、II 和  III 是开阔

水域，1、3、5、7 和 9 是沿海水域，1 代表最干净，9 代

表最浑浊。
 

  
表 1    不同成像条件下的衰减系数

Table 1    Attenuation coefficient under different imaging conditions
 

颜色 I IA IB II III 1 3 5 7 9
蓝 0.982 0.975 0.968 0.940 0.890 0.875 0.80 0.670 0.50 0.290
绿 0.961 0.955 0.950 0.925 0.885 0.885 0.820 0.730 0.610 0.460
红 0.805 0.804 0.830 0.800 0.750 0.750 0.710 0.670 0.620 0.550

 
 

d(x) x

Ac

本文使用表 1 中的衰减系数，IMF 图像公式

和 NYU-V2RGB-D[27] 数据集，按照文献 [23−24] 中
所使用的方法合成了一个水下图像数据集。其

中 NYU-V2RGB-D 数据集作为清晰图像的来源。

首先随机生成深度系数 ，其中 代表位置坐

标，然后使用生成的深度系数与数据集中的深度

图像元素相乘，得到合成水下图像所需的深度

图。最后我们生成背景光强度 ，得到所有参数

后送入 1.1 节中的水下图像生成公式 (式 (2)) 中，

得到合成的水下图像。

为每种水质类型生成 5 张合成图像，这样每

张清晰图像都会有 50 张与之对应的水下图像。 

3.1.2   真实数据集

Heron Island Coral Reef 数据集（HICRD）[25] 包

含了来自 8 个不同场地的原始水下图像，每个场

地都有详细的元数据，包括水参数（漫反射衰减）、

最大潜水深度和相机型号等信息。其中 6 个场地

有详细的衰减系数。根据原始图像的深度信息和

物体与相机之间的距离，具有相似深度、恒定距

离和良好视觉质量的图像被标记为高质量。文

献 [25] 中精确计算了未衰减的原始图像，并手工

剔除了一些效果不尽如人意的图像，最终得到了
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一个包含 6 003 张低质量水下图像、3 673 张高质量

水下图像和 2 000 张未衰减的原始图像的数据集。 

3.2    合成数据集输出结果

如图 8 所示，本文使用 UWCNN [23] 和 UIE-
DAL [24] 作为对比对象，UWCNN 使用合成的数据

集进行训练，针对不同的水质环境，训练不同模

型，每次使用时需先根据水质类型选取对应的模

型参数，由于类型 I、 IA、 IB 的衰减系数十分接

近，为了简化训练过程，UWCNN 合并了类型 I、
IA、IB 因此共 8 个模型；UIE-DAL 使用了对抗网

络的思想，使用编码器获取剔除了水质环境因素

的特征向量，使用该特征向量直接恢复目标图

像，是一种通用模型。从对比图可知，UWCNN 所

恢复的图像在细节方面有所不足，但是其色彩表

现稍好；UIE-DAL 会在图像中添加伪影，使生成

的图像偏红；本文模型在所有的水质类型中均可

以做到对水下图像的恢复，特别是在类型 5、7、
9 这样的极端环境中，其恢复效果要远好于 UW-
CNN 和 UIE-DAL，但是在这样的极端环境当中，

本文生成的图像与目标图像仍有较大差距，恢复

图像中色彩信息表现不足。这是因为本文采用了

空间信息和色彩信息相分离的生成结构，在极端

环境下其色彩信息很少，因此恢复的图像总是缺

乏色彩的。
 

 

类型

(a) 水下图像 (b) UWCNN[23] (c) UIE-DAL[24] (d) 本文模型 (e) 目标图像

1、3

5

7

9

I、IA、IB

II、III

 

图 8    合成数据集重构效果

Fig. 8    Reconstruction effect of composite dataset
 
 

通过对比类型 7、Ⅱ、Ⅲ，可以发现经本文模

型处理后的图像显著地减少了黄色和蓝色色偏。

相比于 UWCNN[23] 和 UIE-DAL[24]，本文模型

所生成的图像中伪影和色偏显著减少，并且本文

的模型可以很好的保留图像中的细节部分，如在

类型 1、3 中仍可看清床上的物品细节。 
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3.3    真实数据集输出结果

如图 9 所示，使用 HICRD 来测试本文的模

型，图 9(b) 是由 UIE-DAL 的预训练模型生成，图 9
(c) 是直接使用本文模型在合成数据集上训练的

权重，图 9(d) 是本文模型在 HICRD 上进行迁移训

练的结果。通过图 9 可以看出，本文模型在真实

数据集上的泛化性显然好于 UIE-DAL，尽管使用

预训练模型时，大部分情况下，输出图像与目标

图像有明显差异，输出图像的亮度显然高于目标

图像，但这有可能是目标图像的不完全恢复所造

成的，因为在第 2 行中，显然使用合成数据集训练

的模型的输出结果更好，即更倾向于 GroudTruth。
这也从侧面证实了使用合成数据集进行训练的可

靠性。
 

 

(a) 水下图像 (b) UIE-DAL[24] (c) 本文模型合成
数据集权重

(d) 本文模型
HICRD 权重

(e) 目标图像

 

图 9    HICRD 重构效果

Fig. 9    Reconstruction effect of HICRD
 
 

通过生成图像与原图像之间的对比，发现生

成图像的绿色色偏明显减少。不论使用何种模

型，恢复图像的纹理细节表现显然好于水下图

像，这证明了本文模型对于水下图像具有明显的

增强效果，具有良好的泛化性，同时由于本文模

型具有通用性，当在对应数据集上进行训练时，

可以快速地逼近目标图像。 

3.4    定量分析指标

使用 SSIM 和 PSNR 进行不同模型的定量对

比。SSIM 是一个评估图像质量的指标，它考虑图

像的结构信息和亮度信息，更能反映出人眼对图

像细节和结构的敏感度，更接近于人类主观感

受，其值范围从 0 到 1，值越大，表示两幅图像越

相似，具体公式见式 (21)。
PSNR 是最常用的评估图像质量的指标之

一，表示生成图像与目标图像之间的差异大小，

值越大，表示图像保真度、图像去噪的效果越好。 

3.5    定量分析

表 2 给出了本文模型与当前主流模型在合成

数据集上训练后的定量表现。从表 2 可以看出，

随着成像条件变差，模型恢复效果也逐渐变差，

在大多数的成像条件下，本文模型可以取得超越

主流模型的性能表现，往往具有更高的 SSIM 值

和 PSNR 值，在类型 1 成像条件下，尽管没有达到

最大的 SSIM 值，但是其与 UWCNN 模型的差距

非常小。
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表 2    不同模型的定量分析

Table 2    Quantitative analysis of different models
 

指标 类型 RED[5] UDCP[28] ODM[7] UIBLA[29] UWCNN[23] UIE-DAL[24]
本文

SSIM

1 0.740 6 0.762 9 0.724 0 0.695 7 0.855 8 0.912 6 0.948 4
3 0.663 9 0.661 4 0.676 5 0.576 5 0.795 1 0.912 6 0.921 8
5 0.593 4 0.426 9 0.644 1 0.474 8 0.726 6 0.897 2 0.881 7
7 0.508 9 0.262 8 0.563 2 0.305 2 0.607 0 0.773 4 0.785 0
9 0.319 2 0.162 4 0.417 8 0.220 2 0.492 0 0.623 2 0.712 2
I 0.881 6 0.826 4 0.817 2 0.744 9 0.937 6 0.912 9 0.936 1
II 0.883 7 0.838 7 0.825 1 0.801 7 0.923 6 0.916 4 0.963 7
III 0.791 1 0.758 7 0.754 6 0.765 5 0.879 5 0.916 4 0.946 0

PSNR

1 15.596 15.757 16.085 15.079 21.790 26.448 8 27.355 6
3 12.789 14.474 14.282 13.442 20.251 26.448 8 26.305 3
5 11.123 10.862 14.123 12.611 17.517 23.669 7 23.233 8
7 9.991 9.467 12.266 10.753 14.219 20.579 3 21.528 3
9 11.620 9.317 9.302 10.090 13.232 17.655 1 20.040 3
I 19.545 18.816 18.095 17.488 25.927 23.101 5 28.064 4
II 20.791 17.204 17.610 18.064 24.817 26.160 2 28.658 7
III 16.690 14.924 16.710 17.100 22.633 26.160 2 26.930 7

 
  

3.6    高级任务表现

水下图像处理是为了更好地执行后续的高级

视觉任务，例如显著性目标检测。显著性目标检测

（saliency object detection）是指在一张图片中自动识

别出最显著、最引人注目的区域，即显著性区域，通

常被认为是人眼在图片中第一时间注意到的区域。

图 10 给出了使用预训练模型 BASNet[30] 在

水下图像和复原图像上进行显著性目标检测的结

果。从左至右分别为水下图像、复原图像、水下图像

显著目标检测结果、复原图像显著目标检测结果。
 

 

(a) 水下图像 (b) 复原图像 (c) 水下图像
显著目标检测

(d) 复原图像
显著目标检测 

图 10    重构图像显著目标检测表现
Fig. 10    Performance  of  significant  target  detection  in  re-

constructed images
 

通过分析图 10 可以发现，复原图像显著目标

检测效果远好于水下图像显著目标检测，例如在

第 1 行中，使用复原图像可以更好地检测出水下

蛙人的腿部和脚部细节；在第 2 行中，使用复原图

像可以更好地检测出水下雕像的轮廓，并且可以

检测出雕像手中的一些细节；在第 3 行中，原图像

无法检测出的右下角石块在复原图像中可以被检

测出；在第 4 行中，与原始水下图像相比复原图像

可以检测出更多的人形雕塑。 

4   结束语

本文提出一种将物理先验知识和深度神经网

络相结合的水下图像复原模型。受暗通道先验中

使用 RGB 色彩信息计算传输率的启发，该模型分

别提取水下图像的空间信息和色彩信息，再通过

调制操作将色彩信息与空间信息融合以推断水下

传输率，最后通过混合注意力机制将基于水下光

学成像模型和调制卷积的复原特征图融合，生成

最终的恢复图像。实验的结果表明，使用平均绝

对误差损失，结构相似度损失和感知路径损失可

以有效训练本文模型。本文模型在可以极大地改善

水下图像的成像效果，减少图像中的模糊、色偏

等问题，提高目标检测的检测效果。由于采用了

信息分离的结构，本文模型具有良好的泛化性，

适用于多种水下成像条件，特别是在极端的水下

环境当中，本文模型仍可以恢复图像的部分细节。
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