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基于改进 CycleGAN 的水下图像颜色校正与增强
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摘    要   针对水下观测图像的颜色失真和散射模糊问题, 提出一种基于改进循环一致性生成对抗网络 (Cycle-consistent
generative adversarial networks, CycleGAN)的水下图像颜色校正与增强算法. 为了利用 CycleGAN学习水下降质图像

到空气中图像的映射关系, 对传统 CycleGAN的损失函数进行了改进, 提出了基于图像强边缘结构相似度 (Strong edge
and structure similarity, SESS)损失函数的 SESS-CycleGAN, SESS-CycleGAN可以在保留原水下图像的边缘结构信息

的前提下实现水下降质图像的颜色校正和对比度增强. 为了确保增强后图像和真实脱水图像颜色的一致性, 建立了 SESS-
CycleGAN和正向生成网络 G相结合的网络结构; 并提出了两阶段学习策略, 即先利用非成对训练集以弱监督方式进行

SESS-CycleGAN学习, 然后再利用少量成对训练集以强监督方式进行正向生成网络 G的监督式学习. 实验结果表明: 本
文算法在校正水下图像颜色失真的同时还增强了图像对比度, 且较好地实现了增强后图像和真实脱水图像视觉颜色的一

致性.
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Abstract   Aiming at the problem of color distortion and scattering blurry effect of underwater observation images,
an color correction and enhancement algorithm of underwater images is proposed based on improved cycle-consist-
ent generative adversarial networks (CycleGAN). Firstly, in order to learn the mapping relationship between under-
water degraded images and in-air images using CycleGAN, the CycleGAN is improved by introducing a new loss
function based on strong edge and structure similarity (SESS). The new SESS-CycleGAN can realize color correc-
tion and contrast enhancement of underwater degraded images while retaining their edge and structure information.
Secondly, for ensuring the color consistency between the enhanced images and the their corresponding in-air images,
a dual-level network structure combining SESS-CycleGAN with a forward generation network G is constructed, and
a two-stage learning strategy is proposed. In the two-stage learning process, the SESS-CycleGAN is first trained in a
weakly supervised manner with a unpaired training set composed of underwater images and in-air images, and then
the forward generation network G of SESS-CycleGAN is trained again in a strong supervised manner with a small
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水下光学图像探测技术是海洋开发、探测常用

的关键技术之一, 是水下机器人 (Autonomous un-

derwater vehicle/Remote operated vehicle, AUV/

ROV)进行深海目标监测与生物资源考察的重要方

法[1−3], 在海洋工程、海洋军事以及海洋环境保护等

方面具有重要应用前景[4].

图像的颜色信息作为反映物体特性的重要信

息, 对于水下目标的识别和分类起到重要的作用.
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但是水下光线的衰减和散射效应会导致水下图像呈

现对比度低、散射模糊和颜色失真现象, 为后续的

基于机器视觉的自动识别和理解带来了严重困难.
为此, 本文的目的就是研究基于改进循环生成对抗

神经网络的水下图像颜色校正与增强新方法.
根据是否基于水下成像物理模型, 目前水下图

像的颜色校正方法可分为基于成像模型的图像复原

算法和基于非成像模型的图像增强算法两类.
1)基于成像物理模型的图像复原方法[5−9] 是对

水下图像的退化过程建立数学模型, 并估算出模型

的基本参数, 然后通过该模型反演图像的退化过程,
并获得理想状态下的未退化图像. 如 He等[5] 提出

了暗通道先验 (Dark channel prior, DCP)算法, 该
算法通过寻找雾化图像的局部最暗点并结合图像物

理模型进行图像复原. 该类算法的共同点是需要建

立水下成像模型, 并估计散射光成分和衰减系数.
由于水下环境复杂多变, 水下成像模型很难建立, 所
以参数估计精度和模型稳健性都受到一定限制.

2)图像增强算法不需要对成像过程进行建模

和参数估计, 而是直接对降质图像进行增强处理.
主要的代表性方法有以下两种:

a) 传统的图像处理方法. 通过图像处理技术,
直接调整或改变图像的像素值分布以达到改善图像

质量的目的 [10−13]. 如基于灰度世界 (Gray world,
GW)假设的算法[11], 利用颜色恒常性原理, 将自然

场景颜色的平均值设为定值, 并应用于水下图像增

强. UCM (Unsupervised color correction method)
算法[12] 先将水下图像在 RGB空间进行色彩均衡,
然后再在 HSV空间进行对比度校正. 这类算法虽

然简单, 但是易存在噪声过增强、以及引入伪影和

颜色失真等问题.
b) 基于深度学习的水下图像颜色校正增强算

法. 该类算法通过深度卷积神经网络的学习, 来建

立水下降质图像和真实图像之间的复杂非线性映射

关系, 进而达到对水下退化图像颜色校正的目的.
目前主要的代表性方法都是基于生成对抗网络

(Generative adversarial networks, GANs)[14] 和循

环一致性生成对抗网络 (Cycle-consistent generat-
ive adversarial networks, CycleGANs)[15]. 如 Li等[16]

首先利用生成对抗神经网络WaterGAN以非监督

方式生成一个训练集, 该网络的输入是空气中的彩

色图像和该图像的深度图, 输出为对应深度的水下

生成图像. 然后基于生成的训练集, 利用双级卷积

全连接网络进行水下实际图像的颜色校正. 这种方

法的特点是必须利用深度图像进行训练学习, 这在

实际应用场景中难以实现, 此外深度估计一旦存在

误差, 也会影响颜色的校正效果. 此外, Li等[17] 提

出了一种基于循环生成对抗网络 (CycleGAN)的水

下图像颜色校正方法, 该方法利用 CycleGAN以弱

监督方式学习非成对空气图像集和水下图像集之间

的颜色映射关系. 为了保留水下图像的内容和结构

信息, 在网络训练损失函数中, 新加入了结构相似

性损失函数 (Structural similarity index, SSIM).
在缺乏水下成对图像样本集的条件下, 对于校正水

下图像的偏色效应取得了较好的实验结果, 并具有

普适性强、效率高的优点. 但该方法仍然存在两个

问题: 1)采用的结构相似性损失函数在图像亮度信

息、对比度信息、结构信息三方面进行了相似性限

制, 这与实际情况不相符合. 因为原始的模糊图像

和校正后的清晰图像在亮度、对比度上本应不相似,
若强制相似, 反而起不到对比度增强的目的. 2)对
于校正后图像的颜色没有客观的定量指标进行约束

或评价, 故很难保证校正后图像和真实理想图像颜

色的一致性.
为了克服文献 [17]存在的以上两个问题, 本文

提出了一种基于改进 CycleGAN的水下图像颜色

校正与增强算法. 该方法的主要贡献体现在两方面:
1)为了保证在 CycleGAN学习中, 既能保留原始水

下图像的边缘、纹理结构信息, 又能提高增强后图

像的对比度, 提出了基于图像强边缘结构相似度

(Strong edge and structure similarity, SESS)损失

函数的 SESS-CycleGAN; 2)为了保证校正后图像

的颜色和真实图像颜色的一致性, 提出了弱监督

SESS-CycleGAN和强监督生成网络相结合的网络

结构并提出了两阶段学习策略. 并通过实验验证了

提出方法在颜色校正和对比度增强方面的有效性. 

1    提出的方法

本节分别从网络结构组成、网络损失函数确定、

和网络学习过程三方面介绍本文提出的基于改进

CycleGAN的水下图像增强方法. 

1.1    网络结构组成

本文提出算法的网络结构组成如图 1所示. 该
网络主要由两部分组成.

LSESS_X x

G ŷ Lcyc_X

x ŷ F x̃

LGANXY ŷ

1)图 1中第 1阶段的改进 CycleGAN网络, 即
基于图像强边缘结构相似度 (SESS) 损失函数的

CycleGAN, 本文称之为 SESS-CycleGAN. 该网络

的作用是通过对非成对训练集的弱监督学习, 实现

由水下图像到空气中脱水图像颜色风格的转换. 图 1
中, 前向网络的  代表水下图像  与经过生

成器  生成的脱水图像  之间的差别,   代表

原水下图像  与  经过生成器  生成的水下图像 

之间的差别,   代表生成的脱水图像  与真

实的脱水图像域 Y 之间分布的差别; 后向网络同

理. 由图 1 可知: SESS-CycleGAN 由两个镜像
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G F (DX DY )

ŷ = G(x)

x̃ = F (G(x))

F (G(x)) ≈ x X

GAN网络构成一个环形循环网络, 包含两个生成

器 (  和  )以及两个判别器  和 . 为了实现

从水下图像域 X 到空气脱水图像域 Y 的风格转

换, 需要训练生成器 G 和 F, 即学习一个映射 G:
X→Y ,  使生成的样本   尽可能与真实空

气脱水图像域 Y的分布达到一致; 以及 G的逆向

映射 F: Y→X, 使  尽可能与真实水下

图像集 X 的分布一致, 由此保持循环一致性, 即
, 以防止   的所有图像都被映射为 Y

中的某一幅图像, 与此同时, 还引入了判别器 DY来

判别生成图像的类别. 更新 G和 DY, 直到 DY 的输

出结果接近 0.5, 达到纳什平衡, 学习映射完成. Y
域到 X域的风格转换与此同理.

生成器的组成如图 2所示, 主要包含 3个部分:

编码器、转换器、解码器. 编码器主要用来提取水下

图像的不同特征, 将其转化为特征向量; 转换器作

用是组合图像的不同相近特征; 解码器和编码器过

程完全相反, 通过特征向量重构低级特征, 输出生

成的空气脱水图像.

 

Y

第 1 阶段

第 2 阶段

(b) Strongly supervised forward generation network

y x̂

X
后向网络

ŷx

Y
前向网络

X

LGANXY

LGANYX

LSESS_X

LSESS_Y

Lcyc_Y

Lcyc_X

X x

Loss

F

G

G

F

G

z
Z

x̂

DX

(a)  SESS-CycleGAN 网络结构

(a) Structure of SESS-CycleGAN

y~

x~

(b) 强监督前向生成网络

DY

 

图 1    双级网络结构

Fig. 1    Dual-level network structure
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图 2    生成器结构图

Fig. 2    Structure of generation network
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而判别器的网络结构如图 3所示, 由 5层卷积

层构成, 其中前四层用来提取图像特征, 最后一层

用来辨别图像的真假. 它将生成的图像作为输入,
对其提取特征并进行图像类型识别, 输出预测图像

为真实图像的概率.
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图 3   判别器网络结构

Fig. 3    Structure of discriminator
 

2)图 1中第 2阶段的强监督生成网络, 其目的

是为了生成真实的脱水图像. 利用少量成对的水下

图像集 X和真实脱水图像集 Z, 对该生成网络 G进

行一对一训练 , 其网络结构为 Encoder-Trans-
former-Decoder框架, 图 4为该生成器的网络特征

流程图.
  

编码
特征转换 解码

输入
(256, 256, 3)

Conv_1
(256, 256, 64)

Conv_2
(128, 128, 128)

Conv_3
(64, 64, 256)

(64, 64, 256)

残差块

残差块

残差块

残差块

残差块

残差块

ConvTrans_1
(128, 128, 128)

ConvTrans_2
(256, 256, 64)

ConvTrans_3
(256, 256, 3)

输出
(256, 256, 3)

 

图 4   生成网络特征流程图

Fig. 4    Feature flow chart of generation network
 

256× 256×
3 64× 64× 256

X 64× 64× 256

Z

64× 64× 256

64× 64× 256

256× 256× 3

图 4中编码器由 3层卷积层构成, 从 

 的图像中提取   维特征. 转换器由 6
个残差块实现, 将水下图像域  图像的 

特征向量转换得到对应脱水图像域   图像的

 特征向量. 解码器和编码器过程完全

相反, 由 3层反卷积层构成, 将  特征

向量输出为  的目标域图像. 

1.2    网络损失函数确定

损失函数是卷积神经网络的优化准则, 为网络

权重提供更新方向, 整个网络的损失函数包括第 1
阶段 SESS-CycleGAN的对抗损失、循环一致性损

失、边缘损失三部分; 以及第 2阶段生成网络的一

致性损失函数.

ŷ

1)对抗损失. 对抗损失主要是为了更准确地提

取并融合水下失真图像的特征, 其定义如式 (1)所
示, 代表生成的空气脱水图像  与真实的空气脱水

图像域 Y之间分布的差别.

LGAN(G, DY , X, Y ) = Ey∼Pdata(y)[(DY (y)− 1)2] +

Ex∼Pdata(x)[DY (G(x))2] (1)

X, Y

x ∈ X y ∈ Y Pdata(x) X

Ex∼Pdata(x) x Pdata(x)

x̂

式中,   分别代表水下图像域和空气脱水图像

域,  ,  ,   代表数据集  的分布,
 代表在   服从   的情况下求均值.

式 (1)表示 X→Y的过程, 同理, 式 (2)表示 Y→X
的过程, 为生成的水下图像  与真实的水下图像域

X之间的损失.

LGAN(F, DX , Y, X) = Ex∼Pdata(x)[(DX(x)− 1)2] +

Ey∼Pdata(y)[DX(G(y))2] (2)

F (G(x)) x G(F (y)) y

2)循环一致性损失. 式 (3)为循环一致性损失

的定义, 其作用是为了保持转换后的图像与原始图

像内容的一致性. 为  与 ,   与  之

间的损失, 起到保留图像内容信息的作用.

Lcyc(G, F ) = Ex∼Pdata(x)[||F (G(x))− x||1] +

Ey∼Pdata(y)[||G(F (y))− y||1] (3)

3)图像强边缘结构相似度 (SESS)损失. 对于

水下图像的颜色校正与增强来说, 该损失函数的作

用至关重要. 因为一般的 CycleGAN网络, 只能实

现图像不同风格的转换, 例如输入是马, 输出的是斑

马, 在这种不同风格图像的转换中, 原始图像的结构

纹理等都发生改变. 而本文的目的是利用 CycleGAN
网络实现由水下图像到其对应脱水图像的转换, 这
里的风格转变主要体现在图像颜色和对比度的变

化, 即图像颜色校正和对比度的增强.

l(x, y) s(x, y) c(x, y)

x y

为了达到以上目的, 文献 [17]提出了基于结构相

似性 SSIM的结构性损失函数. SSIM是通过对比

两幅图像在对比度  、结构  、亮度 

三方面的差异的组合来衡量两幅图像相似性的指

标, 将均值作为亮度的估计, 标准差作为对比度的

估计, 协方差作为结构相似程度的度量. 对于两幅

图像 ,  , 其 SSIM指标定义为

SSIM(x, y) = lα(x, y)cβ(x, y)sλ(x, y) (4)

l(x, y) =
2µxµy + C1

µ2
x + µ2

y + C1
(5)
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c(x, y) =
2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
(6)

s(x, y) =
σxy + C3

σxσy + C3
(7)

l(x, y) s(x, y) c(x, y) x y

µx x µy y

σxy x, y σ2
x σ2

y y

C1 C2 C3

C1 = 0.01 C2 = 0.03 C3 = C2/2

α, β, λ

α = β = λ = 1

式中,  ,  ,   分别代表  与  的亮

度、结构和对比度因子;   为  的均值,   为  的

均值,   为  的协方差,   为 x的方差,   为 

的方差,  ,  ,   为常数, 为了防止出现分母为

零的情况,  ,  ,  , 参数

 均大于 0, 用来调节亮度, 结构和对比度因

子三者之间的重要性, 当   时, SSIM
指标函数变为

SSIM(x, y) =
(2µxµy + c1)(2σxy + c2)

(µ2
x + µ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(8)

文献 [17]为了保证水下图像转换到空气脱水

图像的过程中保留图像原有的内容和结构信息, 只
实现颜色转换, 而不改变结构, 通过加入结构性损

失函数, 式 (9)对生成器网络进行约束.

LSSIM(x, G(x)) = 1− 1

N

N−1∑
p=1

(SSIM(p)) (9)

由 SSIM的定义式 (4)可知, 该损失函数可使

CycleGAN网络生成的脱水图像和输入的水下降质

图像, 在亮度、对比度上和纹理结构保持一定的一

致性. 从水下图像颜色校正和对比度增强的角度看,
保持图像的纹理结构是必须的, 但是若同时限制图

像亮度和对比度的一致性, 显然不合理. 因为输入

的水下降质图像一般比较暗且呈现对比度较低的模

糊现象, 我们希望生成的图像不仅颜色得到校正,
而且对比度也要得到增强, 即清晰化且颜色不失真.
为克服文献 [17]中 SSIM损失函数的缺点, 本文提

出了新的基于图像强边缘结构相似度 (SESS)的损

失函数, 该损失函数只是限制输入水下图像和生成

脱水图像在边缘纹理结构上保持一致性.
图像强边缘结构相似度 (SESS)的计算步骤如下:

G1 G2

步骤 1. 对原始图像 X和生成图像 fake_Y分

别用 Sobel算子求梯度图像  、 , Sobel算子为

Gx =

 −1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 , Gy =

 1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1


(10)

G1 T1 G1

r1 u1

步骤 2. 采用 Otsu算法[18] 自适应确定梯度图

像  的阈值 , 将梯度图像  分为背景和强边缘

前景两部分. 设前景像素点数占整幅图像的比例记

为 , 前景平均梯度为 ; 背景像素点数占整幅图

像的比例记为 r2, 背景平均梯度为 u2, 则图像总体

均值为

u = r1u1 + r2u2 (11)

关于阈值 t的最大类间方差表达式为

f(t) = r1(u1 − u)2 + r2(u2 − u)2 (12)

f(t) T1当  取最大值时, 对应的 t即为最佳阈值 .
T1 G1

image1
rate

步骤 3. 按照最佳阈值  对梯度图像  进行

二值分割得到原始强边缘图像 ; 并计算强边

缘像素个数所占整幅图像的比率 .
rate

rate

G2 T2

image2

步骤 4. 因为要求原始强边缘比率  和生成

图像的强边缘比率相同, 所以由  可确定出生成

梯度图像  的最佳分割阈值 , 并得到生成图像

的强边缘图像 .
image1 image2

LSESS

步骤 5. 对得到的强边缘图像  和 ,
计算边缘结果相似度损失  为

LSESS = Ex∼Pdata(x)[||G(x)1 −
⌢
x ||1] +

Ey∼Pdata(y)[||F (y)1 −
⌢
y ||1] (13)
⌢
x其中, 第 1项为前向网络的边缘损失,   代表 image1,

G(x)1代表 image2, 第 2项为后向网络的边缘损失.
图 5是经过 SESS-CycleGAN算法得到的脱水

图像与原始水下图像的强边缘图像对比, 其中, 图 5(a)
是原始水下图像和其对应的强边缘图像; 图 5(b)是
生成的脱水图像和其对应的强边缘图像. 可见, 两

 

(b) SESS-CycleGAN 图像
(b) SESS-CycleGAN images

(a) 原始图像
(a) Original images

 

图 5    强边缘图像对比

Fig. 5    Comparison of strong edge images
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幅图像的强边缘图像基本一致, 即含有类似结构和

边缘信息, 但生成脱水图像的对比度和亮度都得到

了增强, 颜色也得到了校正, 这说明本文提出的图

像强边缘结构相似度 (SESS)损失函数是有效的.
4) SESS-CycleGAN 的总损失. 总损失函数为

对抗损失、循环一致性损失、边缘结构损失三部分

的加权组合, 即

L(G, F, DX , DY ) = LGAN(G, DY , X, Y ) +

LGAN(F, DX , Y, X) +

λLcyc(G, F ) + ωLSESS (14)

λ ω

λ ω

minG maxDY
LGAN(G, DY , X, Y )

式中, 权系数 ,   体现了各个损失函数之间的相对

重要性, 为了保证该网络的对抗损失、循环一致性

损失和图像强边缘结构相似度损失值在同一数量

级, 即对于模型的训练具有同等的重要性, 通过考

察计算各损失值的范围, 将权系数设为:   = 10,   =
10. 式中前向网络的生成器 G的目标是使生成图

像 G(x)尽可能与 Y域图像更相似, 判别器 D的目

标是将 G生成的图像 G(x)尽可能与真实 Y域图像

区别开来. 为了能够达到相应的生成功能和鉴别功

能, G尝试最小化这个损失, 而 D将尝试最大化该

损失, 即:   , 后向

网络同理, 因此, 该网络的训练目标为

G∗, F ∗ = argmin
G,F

max
DX , DY

L(G, F, DX , DY ) (15)

ẑ ẑ

5)第 2阶段正向生成网络的一致性损失. 这是

强监督学习的损失函数, 利用正向生成器生成的脱

水图像   = G(x)和与  相对应的真实脱水图像 z
的差来进行正向生成器的二次监督式学习, 因此,
该阶段损失函数为

MLOSS = Ez∼Pdata(z)[||G(x)− z||1] (16)

z ∈ Z Z G(x)

z

式中,  ,   为真实脱水图像集,   为生成的

脱水图像,   为与之对应的真实脱水图像. 

1.3    网络学习过程

整个网络的学习过程分为两个阶段: 第 1阶段

为 SESS-CycleGAN网络非成对样本集的弱监督学

习; 第 2阶段为正向生成网络少量成对样本集的强

监督学习. 在训练过程中为了减小振荡, 我们使用

缓存的 50幅历史生成图像而不是最新生成图片来

进行判别器的训练. 采用 Adam优化器, 其利用梯

度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整每个参数的学

习率, 经过偏置校正之后, 每次迭代的学习率都有

一个确定的范围, 能够计算不同参数的自适应学习率,
从而保证网络快速收敛, 稳定高效地完成训练.

图 6为第 1阶段 SESS-CycleGAN网络训练过

程中整体损失函数式 (14)的变化曲线. 可以看出,
该网络在训练开始时的损失函数值较大, 随后迅速

收敛至基本稳定的范围, 并且期间波动幅度很小,
由此可以看出该网络具有较强的稳定性.
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图 6   SESS-CycleGAN损失函数曲线

Fig. 6    Loss function curve of SESS-CycleGAN
 

图 7为第 2阶段强监督网络损失函数式 (16)的
变化曲线, 该阶段为利用成对数据对第 1阶段前向

生成网络的进一步训练, 计算生成图像与真实脱水

图像误差. 由图 7可以看出, 该阶段网络亦能够快

速稳步收敛, 达到训练目标.
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图 7   强监督网络损失函数曲线

Fig. 7    Loss function curve of strongly
supervised network

 

256× 256

SESS-CycleGAN网络的生成器和判别器结构

与原 CycleGAN 结构相同, 训练参数如下: 批次

(Batch size)为 1, 训练样本尺寸为   像素,

动量为 0.5, Epoch为迭代次数, 将整个数据集每训

练一次, Epoch便增加一次, 一共有 200个 Epoch.

其中, 前 100个 Epoch, 学习率为 0.0002; 后 100个

Epoch, 学习率按照线性递减为 0. 第 1阶段学习图

像集为网络收集到的非成对 3 000幅水下图像和 3 000

幅空气图像. 其中水下图像集基本涵盖了所有的水

下图像风格, 包括不同水下场景以及水下物种等.

第 2阶段成对图像集为 800幅水下图像和对应的
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X X

Y Y

800幅真实脱水图像, 该图像集来自于文献 [19]. 在
以上学习图像集中, 通过其中存在的少量异常数据,
以确保模型训练的鲁棒性; 而模型的泛化性是指网

络模型对于未知数据的预测能力, 本文通过数据集

的多样性以及 CycleGAN网络从  域到  域, 从
 域到  域的一致性训练过程来实现网络的泛化

性. 测试集为从成对图像中随机抽取的 200幅水下

图像. 本文算法在 Pytorch下运行, Adam优化器

的其余超参数均为其默认值. 服务器的配置参数为:
NVIDIA Quadro P600 GPU、Ubuntu16.4 操作系统.

值得注意的是, 第 2阶段监督生成网络的训练

有利于生成器学习到水下图像和真实脱水图像更多

特征之间的对应关系, 加入真实输出样本对生成器

参数的更新方向进行指导, 使生成的脱水图像域图

像更加真实、自然、清晰, 亦为生成图像的真实性提

供了可靠性的依据. 

2    实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性, 通过主观视觉评

价和客观指标评价对校正结果进行分析. 主观上,
将本文算法与暗通道先验算法 (DCP)[5]、GW算法[11]、

循环生成对抗网络 (CycleGAN)[15]、SSIM-CycleG-
AN[17] 进行视觉效果上的比较; 客观上, 通过信息

熵 (Entropy)[20]、水下彩色图像质量评价指标 (Under-
water color image quality evaluation, UCIQE)[21]

和峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR)[13]

作为衡量标准, 对测试集中原始水下图像和经各算

法增强后的图像进行质量对比评价. 

2.1    主观评价

为了显示各种算法的增强效果, 将水下降质图

像与 5种算法的增强结果进行对比, 部分结果图如

图 8所示. 综合两幅图像效果可见, DCP算法对于

水下失真图像颜色校正效果最差, 整体呈现偏蓝色,
但清晰化效果较好, 原因是由于该算法采用了去雾

算法, 能够提高图像的对比度, 但对于颜色校正方

面没有太大的贡献. GW算法增强后图像颜色偏红

并出现了局部颜色过亮或过暗, 原因是水下环境复

杂多变, 但该算法应用颜色恒常性以灰度世界假设

为基础, 将物体对于光线的反射均值设为定值, 强
制应用于待处理图像, 没有考虑图像局部的颜色的

变化, 故对于水下图像的校正效果较差. 由于 Cycl-
eGAN算法旨在实现水下图像和空气图像的风格转

换, 因此对于水下图像颜色校正效果一般, 图像清

晰度较差.
SSIM-CycleGAN算法对于原始水下失真图像

 

DCP GW CycleGAN

(a) 增强图像示例 1
(a)  Enhanced images 1

本文算法

Image4

Image3

Image2

Image1

原始图像 SSIM-CycleGAN
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来说效果较好, 但校正后颜色和空气图像颜色仍有

偏差, 由于其使用了 SSIM损失函数, 学习过程中

使损失值趋向于零. 对于校正后图像的结构和纹理

信息有了保证, 但水下图像和空气图像亮度和对比

度的区别会使其结果出现偏差. 而本文算法对此提

出 SESS损失函数, 并提出了弱监督 SESS-CycleGAN

与强监督生成网络相结合的网络结构和两阶段训练

方式. 在保证图像内容和结构不变的情况下, 还提

高了对比度和亮度, 得到的图像颜色更加真实自然,

清晰度也更高, 图像的视觉质量最高.

图 9是本文的 SESS-CycleGAN算法结果与原

图像以及真实脱水图像的对比. 由图 9可见, 本文

算法的增强结果对原图像增强效果明显, 与真实脱

水图像的视觉效果几乎相同, 由此证明了本文算法

的有效性.
 

2.2    客观评价

首先, 为了对增强结果的质量进行客观分析比

较, 下面将根据信息熵 (Entropy)、UCIQE和峰值

信噪比 (PSNR)三个方面的指标进行定量分析.

Entropy体现的是图像信息的丰富度, 其定义为

NEntropy = −
L∑

t=0

p(t)log2p(t) (17)

 

(b) 增强图像示例 2
(b)  Enhanced images 2

原始图像 DCP GW CycleGAN 本文算法

Image6

Image7

Image8

Image5

SSIM-CycleGAN

 

图 8    颜色失真图像增强结果对比

Fig. 8    Comparison of enhanced results for color distortion images
 

 

原始图像 真实脱水图像SESS-CycleGAN 

图 9    增强后图像与真实脱水图像对比

Fig. 9    Comparison of enhanced images with
real air images
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p(t) t L其中,   为直方图中灰度值为  的概率密度,   为

灰度级, 信息熵的值越大代表图像信息越丰富, 图
像越清晰, 质量越好.

UCIQE是用 CIELab空间的色度、饱和度、清

晰度三者的加权组合来评价图像质量, 其定义为

VUCIQE = c1CV + c2SV + c3QV (18)

c1, c2, c3

CV SV QV

式中,   为加权系数, 分别为 0.4680, 0.2745,
0.2576;   为色调方差,   为饱和度方差,   为

清晰度方差, UCIQE的值与图像质量成正比关系.
PSNR反映了两幅图像之间的相似性, 其定义为

LMSE =
1

m× n

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

(X[i, j]− Y [i, j])
2

(19)

KPSNR = 10lg
(
MAX2

I

LMSE

)
(20)

LMSE

m n X

Y X[i, j], Y [i, j]

MAXI

LMSE KPSNR

式中,   为真实脱水图像与增强后图像像素之

间的累计平方差,  ,   分别为图像的长和宽,   为

真实脱水图像,   为增强后图像,   为

该位置的像素值.    代表图像像素点的最大

值.   值越小、  值越大表示增强后图像与

真实脱水图像越接近, 即真实性越高.
为了显示本文算法增强结果的客观性, 在成对

数据集中随机抽取 200幅水下图像作为测试集. 分
别得到 5种算法的处理结果. 表 1为 5种算法对于

测试集图像增强结果的 3个参数的平均测评值. 由
表 1可知, 本文算法的信息熵平均值在 5种算法中

均为最高值, 说明本文算法保留了更多的信息量,
并具有更好的清晰度. 本文的 UCIQE平均分数在

5种算法中也为最高, 说明本文算法在均衡水下降

质图像的色度、饱和度以及提高清晰度方面有更好

的表现, 能够得到整体颜色更自然的增强图像. 不
难看出, 与其他算法相比, 本文算法的 PSNR指标

更高. 说明本文算法增强后的图像与真实的脱水图

像, 在颜色和对比度等方面更加接近, 即增强效果

更佳且真实性更强. 

3    结束语

本文利用深度学习的方法, 提出了一种基于改

进循环生成对抗网络的水下图像颜色校正与增强算

法. 通过改进循环生成对抗网络的损失函数结构,
提出了基于水下失真图像和生成脱水图像的强边缘

结构相似度损失函数的 SESS-CycleGAN, 保证了

网络输入图像与输出图像的边缘结构不发生改变.
采用弱监督 SESS-CycleGAN网络和强监督生成网

络相结合的网络结构和双阶段学习模式, 保证了生

成图像和真实脱水图像颜色的一致性. 实验结果表

明, 本文算法有较高的颜色保真度, 在校正水下图

像颜色失真的同时还提高了图像的对比度. 在未来

工作中, 我们将进一步研究基于循环生成对抗网络

的水下模糊图像清晰化算法研究, 以期达到利用改

进的循环生成对抗网络同时实现颜色校正和清晰化

增强的目标.
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