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基于红色通道注意力机制的水下图像增强 

王浩瀚，王国栋*，张镡月，董  浩 

（青岛大学  计算机科学技术学院，山东 青岛 266071） 

摘  要  水下图像增强因其在海洋勘测和水下机器人中的重要意义而备受关注。在过去的几年中，已经

提出了许多水下图像增强算法。已有的深度学习方法由于忽略水下图像的预处理过程和对红色通道信息的增

强或者弱化了这个过程，导致增强结果并不显著，其往往只适应特定的场景，缺乏泛化能力。为此，基于卷

积神经网络建立了一种全新的水下图像增强算法，为了充分利用特征图的通道信息，在相同维度的特征图之

间采用不同尺寸的卷积核获取更多通道数目的特征。然后，基于红色通道构建了注意力机制，以加强对于图

像中容易丢失信息的红色通道的特征提取。最后，在 EUVP，UFO120 数据集做了消融实验，证明了红色通道

注意力机制的有效性。通过对对比实验的增强结果进行各项指标分析，证明增强结果有着更高的结构相似性

和峰值信噪比，并且在无参考指标方面有着更高的颜色平衡、清晰度以及对比度，综合性能优于以往的方法。 
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Underwater Image Enhancement Based on Red Channel Attention Mechanism 

WANG Haohan，WANG Guodong*，ZHANG Xinyue，DONG Hao 

（College of Computer Science and Technology，Qingdao University，Qingdao 266071，China） 

Abstract  Underwater image enhancement has attracted attention for its importance in marine survey and 
underwater robotics. In the past few years，many underwater image enhancement algorithms have been proposed. The 
existing deep learning methods ignore the pre-processing process of underwater image and the enhancement of red 
channel information or weaken this process，resulting in insignificant enhancement results，which are often adapted 
to specific scenes only and lack the generalization capability. To this end，we establish a brand new underwater image 
enhancement algorithm based on convolutional neural network. In order to make full use of the channel information 
of feature maps，convolutional cores of different dimensions are used to obtain more number of channels in the same 
dimensions. Then，we construct an attention mechanism based on red channels to enhance the extraction of features 
for red channels that tend to lose information in images. Finally，we carry out ablation experiments in the EUVP，
UFO120 dataset to demonstrate the effectiveness of the red channel attention mechanism. By analyzing the various 
indicators of the contrast experiment enhancement results，we prove that the enhancement results have higher 
structural similarity and peak signal-to-noise ratio，and have higher color balance，clarity and contrast in terms of 
reference-free indicators，and its comprehensive performance is better than the previous methods. 
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0  引言 

海洋资源的开发和利用对人类具有重要意义，

水下机器人的广泛应用使人们可以轻松地收集水

下图像和视频，它们收集的水下图像也可以帮助和

促进水下生物研究、海洋资源利用等领域的研究。 

由于各种环境因素，水下图像的质量通常较

低。一方面，整体颜色为绿色和蓝色；另一方面，

对比度较低，细节比较模糊。退化的水下图像限制

了它们在图像识别、检测和目标跟踪等方面的应

用。因此，开发一种有效的技术来提高水下图像的

质量至关重要。 

水下图像增强算法的 2 个基本目标是对抗光

散射的影响（类似于去雾化）和纠正颜色投射。当

水下图像增强算法作为预处理步骤时，可以提高跟

踪高级检测或者分类任务的准确性。许多水下图像

增强算法已经被提出了各种假设来解决这些退化

问题。早期的方法依赖于多个水下图像或偏振滤波

器等专门的硬件设备来提高水下图像的质量。随着

图像增强技术的发展，出现了很多使用来自单个图

像的信息来处理这个问题的无模型方法。虽然这些

无物理模型的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的物理机制，因此会产

生过度增强的结果或者效果不佳的结果，并且可能

引入过多的人为色彩。例如，当遇到各种不同且具

有挑战性的水下场景时，传统的无模型的颜色校正

算法并不总是可靠的。 

近年来，深度学习在图像识别、图像分割和目

标检测等计算机视觉任务上取得了很好的效果。越 

来越多的研究人员开始将深度学习应用于水下图

像增强任务中。LI 等[1]提出了水下图像颜色校正方

法 CycleGan，SKINNER 等[2]提出了两级神经网络

结构图像深度估计和颜色校正，FU 等[3]提出了一

个神经网络结合全局和局部信息的水下图像增强。

上述基于深度学习模型的方法往往只适用于特定

的图像，无法被广泛使用，而现有的方法大多是基

于近似的图像形成模型。其中 2 种基于深度学习的

方法忽略了图像形成模型，导致了复杂的模型结

构，使训练过程更加困难。其他一些基于深度学习

的方法结合了图像形成模型，但简化了这个过程，

这可能导致图像增强效果并不显著。 

本文结合现有的基于深度学习的图像增强方

法，构建了一个全新的能够用于水下图像增强的网

络。在这个网络中，为了降低模型的复杂度、减少

训练的时间，采用小分辨率图像参与训练；为了充

分利用特征图的通道信息，着重采用不同尺寸的卷

积核获取更多通道数目的特征。此外，图 1 和图 2

分别是一张水下图像及其颜色直方图表示以及对应

的真实图片及其颜色直方图表示，从中可以看出对

于 RGB 通道信息来说，红色通道的信息最不明显，

表示在传播过程中已经衰减完成，水下图像保留着

大部分的蓝色和绿色通道的信息。为了补偿水下图

像丢失的红色通道信息，基于红色通道构建了注意

力机制，以加强对于图像中容易丢失信息的红色通

道的特征的提取。在此基础上，基于 EUVP，UFO120

等数据集进行消融实验，验证了红色通道注意力机

制的有效性。 

 

图 1  水下图像及其颜色直方图 
Fig. 1  Underwater image and color histogram 
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图 2  真实图像及其颜色直方图 
Fig. 2  Real image and color histogram 

 

1  相关工作 

近些年来，探索水下世界已成为一个被广泛关

注的问题[4]。海洋资源的开发和利用对人类具有重

要意义。为了提高记录图像视觉质量，水下图像增

强作为不可或缺的步骤引起了人们的广泛关注。目

前已经提出了多种方法，除了基于补充信息的方法

和专门的物理硬件之外，主要分为 2 部分：传统的

无模型方法和基于深度学习的方法。 

1.1  基于补充信息的方法 

在早期阶段，来自多个图像的补充信息[5]或专

门的硬件设备[6-7]被用来提高水下图像的可见性。

与基于补充信息的方法相比，单一水下图像增强已

被证明更适合动态场景等具有挑战性的情况，因此

受到广泛关注。 

1.2  传统的无模型方法 

早期的图像增强是通过调整原始图像的像素

值以提高视觉质量，如动态像素范围拉伸[8]、像素

直方图均衡调整[9]和图像融合[10]。例如，ANCUTI

等人 [10]首先获得了原始水下图像的颜色校正版本

和对比度增强版本，然后计算了不同版本所占的权

重，最后结合了不同版本的优点进行图像增强。

ANCUTI 等[11]进一步改进了基于融合的水下图像

增强策略，并提出了基于多尺度融合策略的白平衡

算法的 2 种版本。最近，基于对夜间低光环境、水

下和不均匀人工照明等不利条件下信息的观察，

ANCUTI 等[12]提出了一种颜色通道补偿（3C）预

处理方法。作为一个预处理步骤，3C 操作符可以

改进传统的恢复方法。 

1.3  深度学习模型 

深度学习的出现导致了低水平视觉任务的明

显提升[13-15]。先前的工作有几次尝试通过改进深度

学习策略增强水下图像的性能。近年来，一些基于

生成对抗网络（GAN）[16]的水下图像增强模型能

够生成真实图像，在未配对和配对训练中都获得了

令人印象深刻的结果。为了提高泛化数据集的能

力，文献[17]提出了一种弱监督的水下颜色校正网

络（UCycleGAN）。此外，LI 等[18]提出根据不同的

水类型模拟真实的水下图像和水下成像物理模型。

利用 10 种水下图像合成，训练 10 种水下图像增强

（UWCNN）模型，利用每个 UWCNN 模型对相应

类型的水下图像进行增强。最近，LI 等人[19]收集

了一个真实的成对水下图像数据集（UIEBD），用

于训练深度网络，并提出了一个门控融合网络来增

强水下图像。该门控深度模型需要 3 个预处理图

像，包括伽马校正图像、对比度改进图像和白平衡

图像作为门控网络的输入。JAMADANDI 提出了一

种基于小波校正变换 [20]的水下图像增强方法。

YANG 等人[21]提出了一种条件生成对抗网络来提

高水下图像的感知质量。 

2  模型网络结构 

一个成功的水下图像增强算法必须解决水

下成像中的以下一个或所有问题，包括能见度下

降、颜色投射和更高级别检测任务的精度降低。

然而，大多数现有的水下图像增强方法都是针对

3 个目标中的 1 个或 2 个。因此，建立一个适应
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范围广的、多样化的水下图像增强模型具有重要

意义。在本节中，我们将介绍所提出的 RCANet

的架构。  

RCANet 基于融合网络架构来学习 3 个置信

图，它们将 3 个输入图像组合成一个增强的结果。

此外，我们添加了 1 个残差网络，用于构建红色通

道的注意力机制，并添加到学习到的置信图之中。

最后，将学习到的置信度图与我们细化输入相乘得

到最终的增强结果。本文提出的 RCANet 的体系结

构和参数设置如图 3 所示。 

 

图 3  RCANet 网络结构 
Fig. 3  RCANet network structure 

 
2.1  输入生成 

由于复杂的水下环境和光照条件，没有将算

法推广到所有类型的水下图像。一般来说，基于

融合 [22]的方法取得了良好的结果，这得益于由多

个预处理操作和一个融合策略获得的输入。在

RCANet 中，我们也采用了这种方式。基于水下图

像退化的特点，我们分别应用白平衡（WB）、直方

图均衡化（HE）和 Gamma 校正（GC）算法对水

下图像生成 3 种输入。具体来说，WB 算法用于校

正水下图像的颜色投射，而 HE 和 GC 算法分别旨

在提高对比度和照亮黑暗区域。对于 WB 算法，我

们使用动态阈值算法，将 radio 设为 0.5，如果该值

过大过小，色温向两极端发展。对于 HE 算法，由

于 lab 颜色空间使颜色分布得更好，能够表达人眼

所能感知到的所有颜色，所以使用 cv2 提供的自适

应量函数应用于 Lab 颜色空间中的 L 分量，然后再

转换回 RGB 颜色空间。对于 GC 算法，首先建立

映射表，然后根据图像颜色查表完成伽马校正。 

2.2  红色通道注意力机制 

与红、蓝通道相比，绿色通道在水下保存较

好。长波长的光，即红光，在清澈的水中首先会

丢失。绿色通道是比红色通道含有相反颜色信息

的通道，因此，补偿红色比其他颜色更强的衰减

显得尤为重要。 

为此，我们将原始的图像输入以及应用白平衡

（WB）、直方图均衡化（HE）和 Gamma 校正（GC）

算法对原始水下图像生成 3 种输入的红色通道单

独提取出来，对红色通道的特征信息单独进行增

强。在编码器网络中，特征通道数目的数量从 256

减少到 128 再减少到 64，而在解码器网络中特征

通道数目从 64 增加到到 128 再增加到 256。所有

的卷积层都有相同的内核大小，即 3×3。将经过

一系列卷积得到的结果经过 3×3 卷积得到 RSAM

模块的原始输入。RSAM 模块主要用于生成红色通

道的增强结果，在 RSAM 模块中特征图的通道数

由 256 下采样至 4 通道然后上采样回 256 通道，这

里使用 Sigmod 激活函数后与 RSAM 的原始输入进

行像素级别的乘法，Sigmoid 函数的输出在（0，1）

之间，输出范围有限，优化稳定，可以用作输出层。

最后，为了防止在采样过程中丢失原始红色通道的
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特征信息，与输入 RSAM 模块之前的卷积结果进

行像素级别的加法得到最终的红色通道增强结果。 

2.3  网络结构 

RCANet 首先将原始图像以及经过预处理之后

的白平衡（WB）、直方图均衡化（HE）和 Gamma

校正（GC）算法得到的图像经过 concat 连接在一

起提供给提出的 RCANet 来预测置信图。在融合网

络中，通道数由 512 减少至 256 然后减少至 128 最

后经过一个 3×3 卷积得到置信图。在通道数目不

变的层之间，特征图依次通过 7×7，5×5，3×3

的卷积操作，采用不同尺寸的卷积核获取更多通道

数目的特征，有利于充分利用特征图的通道信息。

在执行融合之前，需要将通过残差网络得到的红色

通道增强结果与置信图逐像素相加得到增强后的

置信图。然后，我们添加了 3 个特征转换单元来细

化这 3 个输入。特征转换单元的目的是减少由 WB、

HE 和 GC 算法引入的颜色投射和伪影。最后，将

改进后的 3 个输入乘以 3 个学习到的增强置信度

图，得到最终的增强结果： 

en WB WB WB HE HE HE( ) ( )I R C E R C E       

    GC GC GC( + ) R C E                   （1） 

其中： enI 为最终增强结果；为矩阵的元素乘积；

WBR 、 HER 、 GCR 分别为 WB、HE、GC 算法处理

后的输入细化结果； WBC 、 HEC 、 GCC 为学习的置

信图； WBE 、 HEE 、 GCE 分别为原始图像 WB、HE、

GC 算法处理后的图像的红色通道经过残差网络得

到的增强结果。 

3  实验 

在本节中首先介绍了实验所采用的数据集及

实验设置、水下图像增强效果的评价指标以及实施

的细节。然后，我们进行了消融实验，证明了红色

通道注意力机制的有效性。最后通过对比试验，证

明了所提出的 RCANet 的优势。 

3.1  数据集及实验设置 

本文采用 UFO–120和 EUVP数据集进行评估。

UFO–120 数据集包含 1 500 个样本用于训练和验

证，另外 120 个样本用于测试。另一方面，在 EUVP

数据集中使用 3 500 张成对的图像作为训练和验证

样本和 515 个样本用于评估。在训练过程中，图像

被调整到 112×112。我们在配备 Intel（R）i7 6700 

CPU、32GB RAM 和 NVIDIA GeForce GTX 1080 

Ti GPU 的 PC 上使用 TensorFlow 实现了建议的

RCANet。在训练期间，应用了批处理大小为 8 的

批处理模式学习方法。将学习率初始化为 1e–3，

并且每 50 次迭代将学习率降低 0.1，直到所提出的

RCANet 收敛。 

3.2  评价指标 

选择峰值信噪比（PSNR）、结构相似度（SSIM）

作为评估模型优劣的指标，这 2 个指标是通过基于

先验的方法得到的。 

自然图像具有极高的结构性，表现在图像的像

素间存在着很强的相关性，这些相关性在视觉场景

中携带着关于物体结构的重要信息。所以通过探测

结构信息是否改变来感知图像失真的近似信息，衡

量 2 幅图像的相似度。结构相似性的计算公式为 

1 2

2 2 2 2
1 2

(2 )(2 )
SSIM( , )

( )( )

x y xy

x y x y

C C
x y

C C

  

   

 


   
  （2） 

式中：x，y 为输入的 2 幅图像；  为图像的平均灰

度； 为图像的标准差；C 为平衡参数。SSIM 函数

的值域为[0，1]，值越大说明图像失真越小，2 幅图

像越相似。 

PSNR 在图像处理上主要用于量化受有损压缩

影响的图像和视频的重建质量。PSNR 通过均方误差

MSE 表示，给定一个无噪声的 m×n 单色图像 I 及其

噪声近似值 K，MSE 定义为 
1 1

2

0 0

1
MSE [ ( , ) ( , )]

m n

i j

I i j K i j
mn

 

 

      （3） 

PSNR 定义为 

10
MAX

PSNR 20log ( )
MSE

I         （4） 

式中，MAX 是图像中最大可能的像素值，如使用的

是 8 位像素，那么 MAX 就是 255。 

3.3  实施 

从 UFO–120 和 EUVP 中提取的 5 200 对图

像用于生成训练集。由于内存有限，我们将输

入图像的大小调整为 112  112。翻转和旋转用

于获得原始训练数据的 7 个额外增强版本。

UFO–120 和 EUVP 数据集中的其余 635 对图像

被视为测试集。为了减少由
1

L 1 和
2

L 2 等像素损失 
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函数引起的伪影，我们最小化感知损失函数来

学习水下图像增强的映射函数。受到启发，我

们基于预训练的 19 层 VGG 网络的 Relu 激活

层定义了感知损失。设 ( )j x 为在 ImageNet 数

据集上预训练的 VGG19 网络 的第 j 个卷积

层（激活后）。感知损失表示为增强图像 enI 和

参考图像 gtI 的特征表示之间的距离：  

en gt
1

1
( ) ( )

N
i i

j j j
ij j j

L I I
C H W

  


     （5） 

式中：N 为训练过程中每批的数量； jC 、 jH 、 jW 分

别为特征图的数量、高度、宽度， j j jC H W 是 VGG19

网络中第 j 个卷积层的特征映射的维度。 

3.4  对比试验  

我们选择峰值信噪比（PSNR）、结构相似度

（SSIM）作为模型定量评价的客观指标，选择了 2

个基于先验的方法 DCP 和 IBLA 以及 2 个基于深

度学习的方法 Water-Net 和 U-GAN 与我们的方法

进行公平的比较。在 EUVP 测试集下得到的结果如

图 4 所示，表示为平均 PSNR 和 SSIM±√方差。其

中红色表示最优的结果，蓝色表示次优的结果。 
 

 PSNR/dB SSIM 

DCP[23] 17.55±2.8 0.69±0.07 

IBLA[24] 18.83±4.5 0.70±0.15 

Water-Net[25] 20.14±2.3 0.68±0.18 

U-GAN[26] 23.67±1.5 0.67±0.11 

Ours 24.63±1.9 0.88±0.03 

图 4  对比实验结果指标 
Fig. 4  Results of contrast experiment 

在 UFO-120 和 EUVP 测试集中随机抽取图像

分别用 DCP、IBLA、Water-Net、U-GAN 以及我们

的模型进行测试，得到的增强图像如图 5 所示。 

 

图 5  增强效果对比 
Fig. 5  Enhancement effect comparison 

 
先前方法估计的增强结果在色调校正方面存

在不足，在某些区域存在一些颜色畸变。与现有的

方法相比，我们的方法在去除水和伪影/失真抑制

方面具有更好的性能。 

3.5  消融实验 

我们分析了预处理过程中白平衡（WB）、直方

图均衡化（HE）和 Gamma 校正（GC）算法和 RSAM

模块的优势。对 EUVP 数据集的实验测试结果如表 

1 所示。首先，在编号 1、2、3 中，我们分别不使

用白平衡算法（WB），直方图均衡化算法（HE）

和 Gamma 校正（GC）算法进行预处理，它们的表

现不太令人满意，PSNR 分别下降了 4.4、3.54、4.51，

SSIM 分别下降了 0.1、0.09、0.19。在编号 4 中，

我们使用预处理算法但是不构建 RSAM 模块，此

时的 PSNR 和 SSIM 分别只有 18.81 和 0.74。消融

实验的结果证明了我们的预处理算法和红色通道
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注意力机制的有效性。 

 
表 1  消融实验结果指标 

Table 1  Results of ablation experiment 

编号 WB HE GC RSAM PSNR/dB SSIM 

1  √ √ √ 20.03 0.78 

2 √  √ √ 20.91 0.79 

3 √ √  √ 19.92 0.69 

4 √ √ √  18.71 0.74 

5 √ √ √ √ 24.43 0.88 

 
3.6  算法局限性分析 

本文提出的 RCANet 采用融合的策略获得输

入，基于融合的策略可以获得更好的处理结果，使

模型获得更强的泛化能力，但是比较依赖多个预处

理操作，无法直接端到端地得到增强结果。 

我们采用小分辨率图像以及小型网络框架进

行训练，使用更加深层的网络结构以及高分辨率图

像参与训练可以进一步提升模型的精确度。但这样

做会增加模型的复杂度，增加模型训练的时间。需

要在模型的精确度以及模型的复杂度做出取舍，这

是我们今后工作的一个研究方向。 

4  结束语 

本文通过提出一种红色通道注意力机制的水

下图像增强模型，解决了水下图像对比度低、细节

模糊等问题，为后续的水下目标探测识别创造了有

利条件。通过对特征图多通道特征信息的利用以及

红色通道注意力机制的构建，提高了模型的性能。

基于融合的策略，对原始图形进行多种预处理并融

合增强图像，提高了模型的泛化能力。本文提出的

算法不仅可以帮助水下机器人收集更高质量的水

下图像，而且对未来的海洋资源开发利用具有重要

意义。 
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