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专栏：〈水下图像处理〉 

结合 Transformer 与生成对抗网络的水下图像增强算法 

袁红春 1，张  波 1，程  心 2 
（1. 上海海洋大学 信息学院，上海 201306；2. 上海海洋大学 海洋生物资源与管理学院，上海 201306） 

摘要：由于水下环境的多样性和光在水中受到的散射及选择性吸收作用，采集到的水下图像通常会

产生严重的质量退化问题，如颜色偏差、清晰度低和亮度低等，为解决以上问题，本文提出了一种

基于 Transformer 和生成对抗网络的水下图像增强算法。以生成对抗网络为基础架构，结合编码解码

结构、基于空间自注意力机制的全局特征建模 Transformer 模块和通道级多尺度特征融合 Transformer

模块构建了 TGAN（generative adversarial network with transformer）网络增强模型，重点关注水下图

像衰减更严重的颜色通道和空间区域，有效增强了图像细节并解决了颜色偏差问题。此外，设计了

一种结合 RGB 和 LAB 颜色空间的多项损失函数，约束网络增强模型的对抗训练。实验结果表明，

与 CLAHE（ contrast limited adaptive histogram equalization）、UDCP（ underwater dark channel 

prior）、UWCNN（underwater based on convolutional neural network）、FUnIE-GAN（fast underwater 

image enhancement for improved visual perception）等典型水下图像增强算法相比，所提算法增强后的

水下图像在清晰度、细节纹理和色彩表现等方面都有所提升，客观评价指标如峰值信噪比、结构相

似性和水下图像质量度量的平均值分别提升了 5.8%、1.8%和 3.6%，有效地提升了水下图像的视觉感

知效果。 
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Abstract: Owing to the diversity of underwater environments and the scattering and selective absorption of 

light in water, acquired underwater images usually suffer from severe quality degradation problems, such as 

color deviation, low clarity, and low brightness. To solve these problems, an underwater image enhancement 

algorithm that combines a transformer and generative adversarial network is proposed. Based on the generative 

adversarial network, a generative adversarial network with transformer (TGAN) network enhancement model 

is constructed by combining the coding and decoding structure, global feature modeling transformer module 

based on the spatial self-attention mechanism, and channel-level multi-scale feature fusion transformer module. 

The model focuses on color and spatial channels with more serious underwater image attenuation. This 

effectively enhances the image details and solves the color-deviation problem. Additionally, a multinomial loss 

function, combining RGB and LAB color spaces, is designed to constrain the adversarial training of the 

network enhancement model. The experimental results demonstrate that when compared to typical underwater 

image enhancement algorithms, such as contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE), 

underwater dark channel prior (UDCP), underwater based on convolutional neural network (UWCNN), and 
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fast underwater image enhancement for improved visual perception (FUnIE-GAN), the proposed algorithm 

can significantly improve the clarity, detail texture, and color performance of underwater images. Specifically, 

the average values of the objective evaluation metrics, including the peak signal-to-noise ratio, structural 

similarity index, and underwater image quality measure, improve by 5.8%, 1.8%, and 3.6%, respectively. The 

proposed algorithm effectively improves the visual perception of underwater images. 

Key words: image processing, underwater image enhancement, Transformer, generative adversarial network, 

multinomial loss function 

 

0  引言 

建设海洋强国是实现中华民族伟大复兴的重大

战略任务，有效实施利用海洋资源战略并掌握高效

开发海洋资源技术的国家，必将在未来的经济和社

会发展中占取先机。获取海洋信息是充分了解海洋

的关键，作为海洋信息的载体，水下图像在海洋资

源探索和水下作业任务方面发挥着重要作用。但

是，由于水下成像环境的复杂和光在水中传播的散

射效应[1]等因素，采集的水下图像通常会产生严重的

退化问题，主要呈现为颜色偏差、对比度低和细节

模糊等，严重限制了水下图像在海洋勘测、水下目

标检测[2]和水下机器人[3]等实际场景中的应用。因

此，亟须寻找一种有效的增强方法来解决水下图像

的退化问题。 

水下图像处理一般可以分为图像复原和图像增

强[4]两大类。其中，基于非物理模型的增强方法主要

是通过修改像素值来提高水下图像的视觉质量，忽

略了水下图像的物理退化过程。例如，Hitam 等人[5]

提出了一种直方图均衡算法用于处理水下图像，减

少了噪声的产生同时提高了对比度。此外，Huang 等

人[6]构建了一种基于自适应参数采集的全局直方图拉

伸 方 法 （ relative global histogram stretching ，

RGHS），保留了图像细节的同时有效消除了噪声的

影响。基于物理模型的复原方法主要是对成像过程

进行建模，通过反演水下物理成像模型获得高质量

的水下图像。Paulo 等人 [7]利用暗通道先验（dark 

channel prior，DCP）原理，设计了一种估计水下环

境传输的水下 DCP 算法，克服了 DCP 在水下成像应

用中的局限性。此外，Peng 等人[8]设计了一种基于

图像模糊和光吸收的水下场景深度估计方法（image 

blurriness and light absorption，IBLA），在不同色调

和光照条件下都能很好地恢复水下图像。基于物理

模型的复原方法考虑了造成水下图像退化的原因，

使图像增强效果得到进一步提高，但该方法需要物

理先验知识，对模型的参数估计存在一定的偏差，

恢复结果易产生失真问题。基于数据驱动的增强方

法被认为是水下图像增强领域的深度学习技术，在

水下图像增强方面表现出卓越的性能。例如，Li 等

人[9]将水下成像模型与水下场景的光学特性相结合，

提出了一种利用卷积神经网络的水下图像增强模型

（UWCNN），能够直接构建清晰的水下图像。

Islam 等人[3]基于条件生成对抗网络设计了一种实时

增强模型（FUnIE-GAN），根据图像的全局内容、

色彩表现和局部纹理评估图像质量。Salma 等人[10]

构建了含有两个生成器的条件生成对抗网络算法

（ generative adversarial network with dual generator 

dewatering，DGD-cGAN），分别用于去除色偏和雾

化。尽管深度学习算法在水下图像增强领域已经取

得了不错的成果，但是未能考虑到水下图像在不同

颜色通道和空间区域衰减不一致的问题，这限制了

基于数据驱动方法性能的进一步提高。 

近几年，Transformer[11]因其强大的特征提取能

力在计算机视觉领域得到了越来越多的关注，且自

注意力机制可以有效地对全局特征进行建模并融合

多尺度特征，提升算法对图像细节的重建能力。针对

现有方法所存在的问题，本文提出了一种结合

Transformer 与生成对抗网络（generative adversarial 

network，GAN）的水下图像增强算法（TGAN）。该

算法以生成对抗网络为基础框架，生成网络中引入了

基于空间自注意力机制的全局特征建模Transformer模

块（global feature modeling transformer，GFMT）和多

尺度特征融合 Transformer 模块（multiscale feature 

fusion transformer，MSFFT），加强了算法对衰减更

严重的颜色通道和空间区域的关注，可有效解决现

有方法增强后的图像存在的局部色偏、清晰度低、

亮度低等问题。 

1  相关理论 

1.1  生成对抗网络 

GAN 包括生成网络和判别网络两个部分，通过

对抗训练在生成网络和判别网络之间建立一个数学

函数。生成网络采用参数化概率生成模型，接收随

机噪声并通过逆变换采样，有效地拟合输入训练集
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数据的实际分布情况，进而生成符合输入训练集数

据特点的近似信息。判别网络是一种分类模型，对

于输入的两种数据，其数据处理流程是将真实的训

练数据记为真标签，生成网络生成的虚假数据记为

假标签，通过计算损失值，对真实数据的判别趋近

于真，对生成数据的判别趋近于假，并反馈给生成

网络，不断训练模型，更新网络的参数。GAN 的目

标函数可以用式(1)表示： 

       minmax , log log 1y xG D
V D G E D y E D G x       

   (1) 
式中：x 表示输入生成网络的随机噪声；y 表示真实

的训练数据；G(x)表示生成网络生成的虚假数据；E

表示数学期望；判别网络 D 旨在最大化 V(D,G)；生

成网络 G 旨在最小化 V(D,G)。通过这种对抗性的学

习方式，GAN 可以生成高质量的、与真实数据相似

的虚假数据。GAN 的整体网络结构如图 1 所示。 

1.2  Transformer 模型 

Transformer 是一种基于自注意力机制（ self-

attention mechanism）的深度神经网络模型，由编码

器和解码器组成。编码器用于将输入序列编码成一

个高维的特征向量，而解码器则使用编码器的输出

来生成目标序列。Transformer 的核心算法是大量的

多头自注意力模块，能够直接提取数据样本的整体

特征，从而更好地处理长序列和对序列的全局信息

进行建模。同时，Transformer 也使用了残差连接和

层标准化技术来加速训练，并且可以通过并行计算

来进一步提高效率。单层 Transformer 模型的结构如

图 2 所示。 

 
图 1  生成对抗网络结构 

Fig.1  Generative adversarial network structure 

 
图 2  单层 Transformer 模型 

Fig.2  A single-layer Transformer model 

2  本文算法 

2.1  TGAN 网络增强模型 

本文提出的水下图像增强网络模型 TGAN 由生

成网络和判别网络两部分组成。生成网络的目的是

学习清晰的水下图像的概率分布，并且通过反向传

播算法训练生成网络中的权重，最终生成质量更好

的水下图像，其由 4 部分组成，分别是编码器、

GFMT 模块、MSFFT 模块和解码器。编码器由连续

的卷积层和下采样操作组成，它负责提取输入图像

的特征。解码器由连续的反卷积层和上采样操作组

成，它负责将编码器提取的特征图映射回原始图像

的尺寸，并还原更精细的图像细节。对于输入生成

网络中的原始图像，首先经过 5 次下采样操作，然后

作为 GFMT 模块的输入，再经过 GFMT 模块特征重

映射后，输出直接发送到第一个上采样模块。同时 4
个下采样模块的输出作为 MSFFT 模块的输入，解码

器中 4 个不同尺度的上采样模块将接收来自 MSFFT
模块的 4 个输出。 

判别网络旨在区分出生成网络输出的图像和参

考图像，其结构类似于 PatchGAN[12]网络，包含 5 个

下采样模块，输出为 16×16×1 大小的补丁块，该输

出表示两个输入图像之间的平均差异程度。当某个

对应区域存在较大的差异时，输出中对应该位置的

像素值会越接近于 0，反之则接近于 1，每个补丁像

素点对应于输入图像的一个局部感受野。这种方法

的优点在于，不仅减少了参数量和计算量，还能够

对图像进行局部细节增强。TGAN 的网络结构及数

据处理流程如图 3 所示。 
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图 3  TGAN 网络结构 

Fig.3  TGAN network structure 

2.2  GFMT 全局特征建模模块 

针对水下图像在不同空间区域退化不均匀的问

题，本文设计了一种基于空间自注意力机制的全局

特征建模 Transformer 模块（GFMT）来替换生成网

络中原有的瓶颈层（bottleneck）[13]。GFMT 模块能

够准确地建模水下图像的全局特征，加强网络对衰

减较为严重的空间区域的关注，从而使增强后的水

下图像细节更清晰，内容分布更均匀。GFMT 模块

的详细结构如图 4 所示。 

 
图 4  GFMT 模块结构 

Fig.4  GFMT module structure 

GFMT 模块的数据处理流程如下，对于输入

GFMT 的特征图 Fin，首先使用线性投影将特征图拉

伸成特征序列 Sin，可表示为： 

Sin＝W*Fin               (2) 

式中：W表示权重矩阵；W*Fin 表示线性投影操作。 

然后将特征序列 Sin 输入到 Transformer 层中，

Transformer 层包含多头注意力模块（Multi-Head 

Attention ， MHA ） 和 前 馈 网 络 （ Feed Forward 

Networks，FFN），FFN 包括一个标准化层和一个全

连接层（ 多层感知 机， Multilayer Perceptron ，

MLP），Transformer 层的输出可由下式计算： 

S＝MHA(LN(Sin))＋Sin            (3) 

S＝FFN(LN(S))＋S              (4) 

式中：LN（layer normalization）表示层标准化；S 表

示 Transformer 层的输出序列。经过特征重映射后

GFMT 模块的输出与输入大小保持一致。 

2.3  MSFFT 特征提取模块 

为解决水下图像在不同颜色通道衰减不一致的

问 题 [14] ， 本 文 设 计 了 一 种 多 尺 度 特 征 融 合

Transformer 模块（MSFFT），MSFFT 模块利用通道

自注意力机制对编码器输出的特征进行通道级多尺

度特征融合，并将融合结果传递给解码器，能够加

强网络对衰减更严重的颜色通道的关注，从而实现

色彩均匀的水下图像增强，有效解决水下图像存在

的颜色偏差问题。MSFFT 模块的详细结构如图 5 所

示。 

MSFFT 模块的输入是不同尺度的特征图 Fi(i＝

1,2,3,4)，其整体的数据处理流程是首先使用线性投

影操作将特征图拉伸成特征序列 Si(i＝1,2,3,4)，然后

计算得到 6 个矩阵 Qi(i＝1,2,3,4)、K和 V： 

       (5) 

式中：
iQW (i＝1,2,3,4)，WK 和 WV 表示可学习的权重

矩阵；S 是由 Si(i＝1,2,3,4)在通道维度上叠加生成

的。 

, ,
ii i Q K V  Q SW K SW V SW
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图 5  MSFFT 模块的详细结构 

Fig.5  Detailed structure of MSFFT module 

计算得到的 6 个矩阵 Qi(i＝1,2,3,4)、K和 V经过

通道注意力输出 CAi，可表示为： 

    
T

T

2
CA SoftMax IN i

i
C

  
      

Q K
V         (6) 

式中：IN（instance normalization）表示实例归一化

操作[15]；C 表示 4 个尺度上通道数之和；Qi
T和 VT表

示 Qi 和 V 的转置矩阵。这个注意力操作是沿着通道

轴而不是经典的补丁轴[16]执行，引导网络关注图像

质量下降更严重的颜色通道。 

CAi 经过前馈网络传播得到输出 Qi(i＝1,2,3,4)，

也就是通道级多头注意力模块（CMHA）的输出可

以表示为： 

Qi＝CAi＋MLP(LN(CAi))             (7) 

式中：MLP 代表多层感知机，公式(7)的操作需要依

次执行 4 次。 

最后，对 4 个特征序列 Qi(i＝1,2,3,4)执行特征映

射，将它们重组为特征图作为解码器上采样模块的

输入。 

2.4  损失函数 

为了利用 LAB 颜色空间更宽的色域表示范围以

及对亮度和对比度进行更准确的描述，本文设计了

一种结合 RGB 和 LAB 颜色空间的双颜色空间损失函

数来训练增强网络模型。首先，将 RGB 颜色空间的

图像转换到 LAB 颜色空间，可表示为： 

   LG(x), AG(x) , BG(x)＝RGB2LAB(G(x))       (8) 

  Ly, Ay , By＝RGB2LAB(G(y))         (9) 

式中：x，y 和 G(x)分别表示原始的水下图像、原始

图像对应的参考图像和生成网络输出的图像。 

LAB 颜色空间中的损失函数可表示为公式(10)： 

     
           

2

LAB ,

1 1

Loss , [

log log ]

G xy
x y

n n
G x G xy y

i i i i
i i

G x y E L L

Q A Q A Q B Q B
 

  

 
 (10) 

式中：Q 表示量化操作，用于将连续值映射到离散

值；E 表示数学期望；L、A、B 分别表示 LAB 颜色

空间中图像的亮度分量、从绿色到红色的分量和从

蓝色到黄色的分量。 

生成网络的 3 个损失函数分别为 RGB 颜色空间

下的 L2 损失函数（表示为 LossRGB），色彩感知损失

Lossper
[17]和 LossLAB，可表示为： 

 RGB , 1
Loss x yE y G x             (11) 

   2 2
mean mean2

per

512 767
Loss 4

256 256

r r r b
g

 
    (12) 

式中：r、g、b 分别表示生成图像与参考图像在红、

绿、蓝颜色通道上的差值；rmean 表示生成图像与参

考图像红色通道的平均值。 

此外，引入标准的 GAN 损失函数来表示生成图

像和参考图像之间的差异，公式如下： 

LGAN(G,D)＝Ey[logD(y)]＋Ex[log(1－D(G(x)))]   (13) 

式中：D 表示判别网络，旨在最大化 LGAN(G,D)，以

准确地区分生成的图像与参考图像；G 表示生成网

络，作用是将生成图像和参考图像之间的差异最小

化。 

整体的损失函数可表示为： 

    
     

GAN LAB

RGB per

arg min max , Loss ,

Loss , Loss ,

G D
L L G D G x y

G x y G x y



 

  


(14) 

式中：，，为超参数，进行大量实验对比后分别
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设置为 0.2，0.2，0.6。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据 

现有的水下图像数据集或多或少存在着图像数

量、水下场景少，甚至不是真实的水下场景等缺

点，限制了基于数据驱动的水下图像增强方法的性

能。因此本文构建了包含 4900 张图像的数据集

UITD，分为训练集和测试集两个部分。训练集包含

2400 对场景丰富的水下图像和对应的参考图像，其

中 1000 对来自 LSUI 数据集[18]，800 对来自 UIEB 数

据集[19]，600 对来自 EUVP 数据集[3]。测试集由两部

分组成，第一部分 Test-1 是从 EUVP 数据集中挑选的

60 张有参考的水下图像，第二部分 Test-2 是从 UIEB

数据集中挑选的 40 张无参考的水下图像。 

3.2  实验设置 

本实验在 Ubuntu 操作系统下，通过 PyTorch 深

度学习框架实现。硬件配置如下：AMD 5950X 

CPU，64 GB 运行内存，NVIDIA GeForce RTX3090

（24 GB）GPU。 

训练时，batchsize 设置为 6，所有输入图像调整

到固定大小（256×256×3），像素值归一化到[0, 1]

区间。使用 Adam 优化算法对模型进行 800 个 epoch

训练，优化算法参数1设置为 0.9，2设置为 0.999，

对于前 500 个 epoch 和后 300 个 epoch，网络初始学

习率分别设置为 0.0005 和 0.0002，学习率每 40 个

epoch 下降 20%。 

3.3  实验分析 

本文进行了消融实验和对比实验，并在独立测

试集上对实验结果进行了定性和定量的对比分析。

对于带有参考图像的测试数据集，本文使用峰值信

噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）[20]和结构相似

性（structural similarity，SSIM）[21]指标进行全参考评

估，这两个指标反映了待评价图像与参考图像的接近

程度，其中 PSNR 值越高代表图像内容越接近，SSIM

值越高代表结构和纹理越相似。对于无参考测试数据

集中的图像，本文使用了无参考评价指标 UCIQE

（undewater color image quality evaluation）[22]，UIQM

（ underwater image quality measure ） [23] 和 NIQE

（natural image quality evaluator）[24]。UCIQE 利用色

度、饱和度和对比度的线性组合进行定量评估，分

别量化色偏、低清晰度和低对比度。UIQM 是水下图

像色度度量、水下图像清晰度度量和水下图像对比

度度量的线性组合。NIQE 利用在自然图像中观察到

的信息对图像质量进行评估。其中，UIQM 和

UCIQE 值越高则图像质量越好，NIQE 值越小则图像

越自然。 

3.3.1  消融实验 

为了验证本文模型的 GFMT 模块，MSFFT 模块

和 LossLAB 损失项 3 个组件对于增强效果的影响，本

文在 Test-1 数据集上进行了消融实验。对比的模型包

括：不含 3 个组件的基准模型（benchmark model，

BL），仅包含 GFMT 模块的模型（BL＋GFMT），

仅包含MSFFT模块的模型（BL＋MSFFT），仅包含

LossLAB损失项的模型（BL＋LossLAB）以及完整模型

（TGAN）。除对比项外，其余各方面均保持一致。

不同模型在测试集 Test-1 上的定性对比如图 6 所示。 

观察图 6 可知，BL＋GFMT 增强结果比 BL 具有

更少的噪声和伪影，这得益于 GFMT 模块能够关注

水下图像衰减更严重的空间区域，但水下图像的颜

色偏差问题仍然存在；由于 MSFFT 模块能够将不同

尺度的特征融合之后进行增强，BL＋MSFFT 的增强

结果有效提高了水下图像的对比度和饱和度，但是

图像的亮度方面表现不佳；BL＋LossLAB 的增强结果

整体颜色更接近参考图像。虽然BL＋GFMT和BL＋

MSFFT 的增强结果分布均匀，但整体颜色不够准

确，完整模型的增强结果具有最好的视觉质量。由

此可知，所研究的 3 个组件在增强过程中都有其特定

的功能性，它们的集成可以提高网络的整体性能。 

同时，为客观评价各组件的功能性，对 Test-1 数

据集进行定量分析，得到的结果如表 1。完整模型在

Test-1 数据集上取得了最好的定量性能，增强后的图

像最接近参考图像，这证明了结合 GFMT 模块，

MSFFT 模块和 LossLAB损失项 3 个组件对于增强效果

的有效性。 

3.3.2  对比实验 

为了进一步评估本文算法对水下图像增强的有

效性，分别在 Test-1 和 Test-2 数据集上将本文算法与

现有的 7 个经典的水下图像增强方法进行定性和定量

的对比分析，对比方法包括基于非物理模型的增强方

法（CLAHE[5]，RGHS[6]）、基于物理模型的复原方

法（UDCP[7]，IBLA[8]）和基于数据驱动的增强方法

（UWCNN[9]，FUnIE-GAN[10]，DGD-cGAN[11]）。 
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图 6  消融实验定性对比(a)水下图像；(b)BL；(c)BL+GFMT；(d)BL+MSFFT；(e)BL＋LossLAB；(f)TGAN；(g)参考图像 

Fig.6  Qualitative comparison of ablation experiments. (a)Underwater images; (b)BL; (c)BL+GFMT; (d)BL+MSFFT; (e)BL＋LossLAB;  

(f)TGAN; (g)Reference images 

表 1  在测试集 Test-1 上的消融实验结果 

Table 1  Experimental results of ablation study on Test-1 

Models PSNR SSIM 

BL 19.2556 0.7014 

BL+GFMT 21.6849 0.7635 

BL+MSFFT 22.3719 0.7813 

BL+LossLAB 21.4161 0.7281 

TGAN 24.0546 0.8257 

不同方法在测试集 Test-1 上的定性对比结果如图

7 所示，基于非物理模型的 CLAHE 方法增强过的图

像会出现曝光现象，与参考图像在颜色和细节上存

在一定差距。RGHS 方法处理深绿色图像时效果较

差。基于物理模型的 UDCP 方法会加重图像的色偏

现象，尤其是绿色和红色偏差。IBLA 方法能解决一

定程度上的色偏问题，但整体增强效果欠佳。基于

数据驱动的 UWCNN 方法处理后的图像呈现出黄色

颜色偏差，且亮度偏暗。FUnIE-GAN 方法对深绿色

图像增强效果较差，且图像的细节方面还有提升空

间。DGD-cGAN 方法增强后的图像亮度会得到一定

提升，但绿色偏差问题依然存在。相比之下，本文

所提算法在颜色校正、提升亮度、增强对比度和饱

和度等方面均展示出极具竞争力的性能，并且有效

地增强了图像细节，在部分图片上取得了比参考图

像更好的视觉效果。 

为客观验证本文算法的性能，采用 PSNR 和

SSIM 两种参考图像质量评价指标，将本文算法与上

述其他方法做定量对比分析。两种指标的均值如表 2

所示。由表 2 可知，本文算法在 PSNR 和 SSIM 评价

指标上的平均值为 24.0546 和 0.8257，均优于其他对

比方法，分别比第二名提升了 5.8%和 1.8%，这证明

了 GFMT 和 MSFFT 模块可以在捕捉全局特征的同

时，有效加强对衰减严重的颜色通道和空间区域的

关注，从而使本文算法在图像细节增强、校正色

偏、提高对比度和提升亮度方面都有表现出很好的

效果。 

 
图 7  不同方法在测试集 Test-1 上的定性对比(a)水下图像；(b)CLAHE；(c)RGHS；(d)UDCP；(e)IBLA；(f)UWCNN；(g)FUnIE-

GAN；(h)DGD-cGAN；(i)本文方法；(j)参考图像 

Fig.7  Qualitative comparison of different methods on Test-1. (a)Underwater images; (b)CLAHE; (c)RGHS; (d)UDCP; (e)IBLA; 

(f)UWCNN; (g)FUnIE-GAN; (h)DGD-cGAN; (i)Our method; (j)Reference images 
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表 2  不同方法在测试集 Test-1 上的定量对比 

Table 2  Quantitative comparison of different methods on Test-1 

Methods PSNR SSIM 
CLAHE 18.4342 0.7653 
RGHS 18.2053 0.7672 
UDCP 14.0555 0.5650 
IBLA 19.9222 0.7487 
UWCNN 18.1209 0.7420 
FUnIE-GAN 22.7413 0.8112 
DGD-cGAN 17.3954 0.6955 
TGAN 24.0546 0.8257 

为了更加全面和准确地评估本文算法的性能，

在无参考测试集 Test-2 上，同样将本文算法与上述其

他方法进行定性和定量对比分析。定性对比分析结

果如图 8。观察图 8 可以发现，CLAHE 方法不能完

全消除色偏问题。RGHS 方法虽提升了一定亮度，但

在颜色校正方面效果不佳。基于物理模型的 UDCP

和 IBLA 方法复原后的图像加重了色偏且亮度过低。

UWCNN 方法增强后的图像颜色偏黄，且亮度偏

低。FUnIE-GAN 方法处理后的图像偏暗，细节纹理

不够突出。DGD-cGAN 方法处理后的图像整体颜色

偏绿，增强效果较差。与上述方法相比，本文算法

在对比度和清晰度提升，细节增强以及校正颜色偏

差等方面展示出最令人满意的效果，增强后的图像

纹理更加突出且视觉感受更好。 

 
图 8  不同方法在测试集 Test-2 上的定性对比(a)水下图像；(b)CLAHE；(c)RGHS；(d)UDCP；(e)IBLA；(f)UWCNN；(g)FUnIE-

GAN；(h)DGD-cGAN；(i)本文方法 

Fig.8  Qualitative comparison of different methods on Test-2. (a)Underwater images; (b)CLAHE; (c)RGHS; (d)UDCP; (e)IBLA; 

(f)UWCNN; (g)FUnIE-GAN; (h)DGD-cGAN; (i)Our method 

为客观地评价各方法在无参考测试集 Test-2 上的

性能，本文选取 3 个非参考图像质量评价指标

UCIQE、UIQM 和 NIQE 对增强结果进行定量对比分

析。表 3 展示了不同方法在测试集 Test-2 上的评价指

标平均得分。从表 3 中可以看出，本文方法在

UCIQE 和 UIQM 评价指标上取得了最优的结果，

NIQE 评价指标仅大于 IBLA 方法，这进一步说明了

本文方法在图像细节增强、自然表现和视觉感知提

升等方面的表现更为突出。 

表 3  不同方法在测试集 Test-2 的定量对比 

Table 3  Quantitative comparison of different methods on Test-2 

Methods UCIQE UIQM NIQE 
CLAHE 0.4516 3.1570 6.5814 
RGHS 0.4673 2.4674 6.4705 
UDCP 0.4216 2.0992 5.7852 
IBLA 0.4731 2.3331 5.7619 
UWCNN 0.3508 3.0378 6.7935 
FUnIE-GAN 0.4314 3.0997 6.2796 
DGD-cGAN 0.3689 3.1810 7.2689 
TGAN 0.4846 3.2963 5.7743 

4  结论 

水下图像增强是完成各种水下作业的重要支撑

技术。针对水下图像存在的对比度低、清晰度差和

色彩失真等退化问题，本文提出了一种基于

Transformer 和生成对抗网络的水下图像增强算法

（TGAN）。生成网络中集成的 Transformer 模块可以

解决现有方法中没有考虑到水下图像在不同颜色通

道和空间区域衰减不一致的问题，其中 GFMT 模块

能够准确获取水下图像的全局特征，加强网络对图

像衰减较为严重区域的关注，从而使算法增强后的

图像细节更加清晰。MSFFT 模块可以捕获多尺度特

征，聚焦退化严重的颜色通道，实现色彩均匀的水

下图像增强。此外，结合 RGB 和 LAB 颜色空间特征

设计的多项损失函数提高了输出图像的亮度和对比

度。实验表明，本文算法在评价指标 PSNR、

SSIM、UCIQE 和 UIQM 上均取得了最优结果，在水
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下图像增强方面能够有效地校正色偏，均匀地提高

清晰度，同时提升图像的整体视觉感知效果。但基

于 Transformer 网络的训练通常需要较大的数据集，

未来的工作将尝试对模型进行改进，以提升在小数

据集上模型的训练效果。 
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