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基于Transformer的多尺度水下图像增强网络
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摘   要： 基于 CNN（convolutional neural network）的水下图像增强方法容易忽略全局特征，导致复原图像

出现颜色失真、对比度下降等现象，影响全局视觉感知效果 . 因此，提出一种基于 Transformer 的多尺度水下

图像增强网络 . 针对全局特征缺失问题，融入水下图像先验设计位置编码模块，构建适用于水下场景的 Swin 

Transformer 模块，并通过自注意力机制针对性地提取图像全局特征，提升全局感知性能；针对局部细节模糊

现象，设计 CNN 模块关注水下图像纹理、边缘等局部特征，改善细节感知效果；构建转移融合模块，将 Swin 

Transformer 的全局注意力转移到卷积特征上，达成全局和局部特征的高效融合与利用 . 实验结果表明，所提

方法在 EUVP 子集上的 PSNR 值最高可达 23. 47 dB，可有效增强全局视觉感知能力，显著改善图像视觉质量 .
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Transformer-based Multi-scale Underwater Image 
Enhancement Network
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Abstract： CNN（convolutional neural network）‑based underwater image enhancement methods 
neglect global visual perception ， leading to color distortion and contrast degradation.
A Transformer‑based multi‑scale underwater image enhancement network （MTransNet） is 
proposed.  To address the problem of lacking global visual perception， a position encoding 
module is designed based on underwater image priors and a Swin Transformer module which is 
applicable to underwater scenes is constructed.  Furthermore， self‑attention mechanism is built to 
improve global perception performance.  As for the detail blurring that exists in current methods， 
a CNN module is developed to capture local features such as textures or edges， to improve local 
perception performance.  The transfer fusion module is built to transfer global attention of Swin 
Transformer to local convolutional feature， achieving full fusion and utilization of global feature 
and local feature.  The PSNR value on subsets of EUVP can reach up to 23. 47 dB， which 
demonstrates the method can significantly enhance global visual perception and increase image 
visual quality.
Key words： underwater image enhancement； deep learning； Transformer； convolutional neural 
network； transfer fusion

在复杂的水下环境中，由于可见光受到水体

吸收和散射等影响，拍摄的水下图像往往存在对

比度低、细节模糊及颜色失真等问题，直接影响

水下目标识别与跟踪［1-2］等视觉任务，研究水下图

像增强具有重要的现实意义 .

水下图像增强可分为传统方法和基于深度

学习的方法 . 传统方法可分为非物理模型方法和

基于物理模型的方法 . 非物理模型方法［3-5］主要通
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过调整像素值或像素分布改善水下图像色偏和

对比度 . 由于未考虑水下图像退化机制，该类方

法存在颜色失真、对比度受限、图像锐化程度过

高等现象 . 基于物理模型的方法根据水下图像先

验信息或深度信息估计模型的透射率分布图，然

后通过反演水下成像物理模型［6-7］得到复原图像 .

该类方法增强图像效果显著，但由于水下深度信

息估计不准确以及先验信息存在场景受限等问

题，复原图像仍存在色偏、伪影等现象 .

近年来，基于深度学习的水下图像增强方法

成为领域研究热点 .Wang 等［8］首次提出一种基于

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）的端到端水下图像增强网络（underwater 

image enhancement network，UIE-Net），通过联合

训练颜色校正子网络和去雾子网络，实现图像增

强，并利用数据增强策略，实现数据集扩充，提升

模型泛化能力 . 为进一步增强网络实时性，Islam

等［9］提出以条件生成对抗网络为基础的改善视觉

质量的快速水下图像增强模型（fast underwater 

image enhancement for improved visual perception 

based on conditional GAN，FUnIE-GAN），并根据

全局内容、颜色、局部纹理和样式信息构建感知

损失评估图像质量；该方法能快速处理水下图

像，但是复原图像细节损失过多 . Li 等［10］提出一

种基于门控融合的水下网络（Water-Net）并构建

第 一 个 水 下 图 像 增 强 基 准 数 据 集（underwater 

image enhancement benchmark，UIEB），其通过网

络生成的置信度图融合预处理图像，有效改善色

偏、增强对比度；由于该方法采用全卷积形式，导

致特征提取不充分，细节信息损失较多 . 为校正

水 下 图 像 色 偏 ，Li 等［11］提出一种基于介质透射

率分布图引导的多颜色空间融合的水下图像增

强 模 型 （underwater image enhancement via 

medium transmission‑guided multi‑color space 

embedding，Ucolor），基于注意力机制，通过多颜

色空间编码与反透射率分布图引导的解码网络，

实现水下图像增强 . 为进一步增强融合效果，减

少光线水下传播衰减损失，Qi 等［12］提出一种基于

相关特征匹配和联合学习的水下图像协同增强

网络（underwater image co‑enhancement network， 

UICoE-Net），通过融合不同水下图像提供的互补

信息，在编-解码器结构中引入相关特征匹配单

元，实现 2 个分支之间的相互关联，提高视觉质

量；但该方法直接学习局部映射关系，忽视全局

信息，引入颜色校正的不确定性，导致局部增强

效果不佳 .

基于卷积神经网络的深度学习方法虽然可

取得比传统方法更优的性能，但由于卷积运算重

点关注局部而忽视全局特性，导致上述方法复原

图像全局视觉感知效果较差 . Transformer［13］和

ConvNeXt［14］可以一定程度上弥补传统卷积运算

的缺陷 . ConvNeXt 是一种基于 CNN 的模型，能

够有效地捕捉局部信息和空间结构 . Fan 等［15］提

出了一种轻量级注意力引导的 ConvNeXt 网络

（lightweight attention guided ConvNeXt network， 

LACN）用于低照度图像增强，该模型可有效实现

图像增强，并较好地保留色彩信息，实现噪声抑

制，但 ConvNeXt 网络泛化能力较弱，对于复杂场

景图像处理能力较弱，且对全局信息关注不足 .

基于 Transformer 的特征提取机制通过图片序列

的上下文信息关注全局特征，可充分发挥全局注

意力特性，有效提升特征提取能力 . 为了解决计

算机视觉任务中实例规模大、分辨率高等问题，

Liu 等［16］ 提 出 Swin Transformer （Transformer 

using shifted windows）模型，利用移位窗口方案

进行特征表示，这种分层架构可以在各种比例下

进行建模，使得 Swin Transformer 可以获得多尺

度特征信息，并广泛兼容各类计算机视觉任务 .

受上述文献启发，本文提出基于 Transformer

的多尺度水下图像增强网络（Transformer‑based 

multi‑scale underwater image enhancement 

network，MTransNet），实现对全局和局部特征的

综合利用 . 通过融入水下图像先验信息，设计位

置编码模块，建立 Swin Transformer 模块中图像

块 相 对 位 置 关 系 . 构 建 CNN 模 块 和 Swin 

Transformer 模块，通过卷积运算和自注意力机制

针对性地提取图像的局部信息和全局特征 . 设计

转移融合模块，将 Swin Transformer 的全局注意

力转移到卷积特征，实现全局和局部特征的高效

利用 .

1　基于 Transformer 的多尺度水下图
像增强网络

基于 Transformer 的多尺度水下图像增强网

络（MTransNet）采用编-解码器网络结构，网络整

体框架如图 1 所示 . 首先，输入图像通过位置编码

模块，将生成特征送入 Swin Transformer 模块，利

用 Swin Transformer 模块和 CNN 模块分别提取水

下图像对应的全局特征和局部特征 . 为了增强局
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部特征的全局建模能力，利用转移融合模块将

Swin Transformer 提取的全局注意力转移到 CNN

模块的局部特征中 .

CNN 模块的前 2 个卷积层与 ReLU 激活函数

相连，最后 1 个卷积层使用最大池化操作进行下

采样 .Swin Transformer 通过 Patch Merging 操作改

变图像的尺寸大小和通道数，确保 Transformer 特

征 与 CNN 特 征 相 匹 配 . 转 移 融 合 模 块 可 以 将

Transformer 全局注意力特性转移至 CNN 细节特

征，而不改变输入特征的大小和通道数 . 融合特

征分别进入下一级 CNN 模块和 Swin Transformer

模块，以提取不同尺度的局部特征和全局特征，

并通过转移融合模块得到融合特征 . 最终送入第

三级编码器模块，获得编码器输出特征 .

解码器部分与编码器部分网络结构保持一

致 ，编 码 器 输 出 特 征 进 入 CNN 模 块 和 Swin 

Transformer 模 块 ，通 过 双 线 性 插 值 和 反 Patch 

Merging 操作，实现上采样，再通过转移融合模块

得到融合特征，送入下一级解码器模块，最终对

融合特征进行解码，获得复原图像 .

具体地，对于大小为 H ´W ´ 3 的输入特征 x，

通过位置编码模块和 CNN 模块后，输出特征维度

大 小 为 H/2 ´W/2 ´ 96. Swin Transformer 模 块 不

改变输入特征的维度大小，可保证 Transformer 和

CNN 输出特征的维度一致性，转移融合模块同样

不改变融合特征的大小 . 之后，大小为 H/2 ´W/2 ´

96 的融合特征 x1 被送入第二级编码器模块，融合

特征 x1 经过 Patch Merging 下采样操作，输出特征

维度大小为 H/4 ´W/4 ´ 192，二级 CNN 模块输出

特征维度大小为 H/4 ´W/4 ´ 192，融合特征 x2 大

小保持不变；第三级编码器模块输入特征为 x2，

输出融合特征 x3 维度大小为 H/8 ´W/8 ´ 384. 解

码 器 模 块 输 入 特 征 y1 大 小 为 H/8 ´W/8 ´ 384，

Swin Transformer 模 块 通 过 反 Patch Merging 操

作，输出大小为 H/4 ´W/4 ´ 192 的 Transformer 特

征，CNN 模块通过双线性插值上采样得到大小为

H/4 ´W/4 ´ 192 的 CNN 特征，转移融合模块不改

变融合特征的维度大小；融合特征 y2 进入下一级

解码器模块，得到大小为 H/2 ´W/2 ´ 96 的融合特

征 y3；最后，通过卷积层得到大小为 H ´W ´ 3 的

复原图像 I. 具体过程可表示为

xi = Fmerge ( fCNN (x)fTrans ( fposition (x))), （1）

xi + 1 = Fmerge ( fCNN (xi )fTrans ( fpatch (xi ))) （2）

y1 = x3 = Fmerge ( fCNN (xi + 1 )fTrans ( fpatch (xi + 1 )))（3）

yj + 1 = Fmerge ( f ′CNN (yj )fTrans ( f ′patch (yj ))), （4）

I =Conv(yj + 1 ). （5）

其 中 ：ij = 12；x 表 示 输 入 特 征 ；xi yj 分 别 为 编

码 器 、解 码 器 模 块 输 出 的 i j 尺 度 的 融 合 特

征 ；I 表 示 MTransNet 网 络 复 原 后 的 图 像 ；

fposition fTrans fCNN fpatch 分别表示位置编码模块、Swin 

Transformer 模块、CNN 模块和 Patch Merging 操

作 对 应 的 非 线 性 映 射 关 系 ；f ′patch f ′CNN 分 别 为 反

Patch Merging 操作和双线性插值上采样 CNN 模

块对应的非线性映射关系；Fmerge 表示转移融合模

块的映射关系 .

1. 1　位置编码模块

位置嵌入对于保留图像的空间信息至关重

要，然而基于 Transformer 的网络结构常以水平或

垂直顺序嵌入，忽略水下图像不同空间区域衰减

程度的差异 . 受 Guo 等［17］启发，本文设计适合水

下图像的 Swin Transformer 位置编码模块 . 因此，

图1　网络结构

Fig. 1　Network structure
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MTransNet 提出一种新的水下图像位置嵌入方

法，引入与水下图像衰减相关的先验信息，获取

水下图像深度图 D（x），并在位置编码中嵌入水下

图像深度信息，具体可表示为

T (x)= max
cÎ{rgb}yÎΩ(x)

Ac - J c (y)
max(Ac 1 - Ac )

 （6）

D(x)=-
ln T (x)
β

. （7）

其中：J 为输入图像；xy 表示像素点；Ω(x) 为以 x

为中心的局部区域；c 表示图像 RGB 三通道之

一；β为水下图像总的介质衰减系数；A 为环境光；

T (x)为透射率分布图 .

位置编码模块网络结构如图 2 所示 . 分块大

小设置为 2 ´ 2，输入图像经过分块操作和线性嵌

入 层 后 ，输 出 向 量 维 度 由 H ´W ´C 变 为 H/2 ´

W/2 ´C，其中通道 C 设置为 96. 位置编码信息分

为空间位置信息和水下深度信息，采用三角函数

编码：

PE(posD 2i)= sin(posD /10 0002i/P total ), （8）

PE(posD 2i + 1)= cos(posD /10 0002i/P total ). （9）

其中：PE 代表位置嵌入信息；posD 代表位置维度

（垂直方向、水平方向、空间深度）；每一个位置维

度 P total 设置为 32，总的位置维度对应编码层 96 个

维度通道；i 为位置索引 . 位置信息向量与线性嵌

入层输出向量相加，得到编码器输入特征向量 .

1. 2　Swin Transformer模块

Swin Transformer 是一种基于移动窗口的层

级式 Transformer 模型，可以作为视觉领域通用骨

干网络 . CNN 模块通过卷积和下采样操作增大每

个 卷 积 核 的 感 受 野 ，实 现 多 尺 度 变 换 . Swin 

Transformer 针对图片、视频等存在尺度变化的对

象 ，设 计 Patch Merging 操 作 ，通 过 融 合 相 邻 的

patch 增大感受野，建立层级式结构，实现多尺度

特征提取 . Swin Transformer 模块通过分块操作，

在每一个窗口内作多头自注意力，利用多维投影

模拟卷积神经网络多输出通道的效果，同时移动

窗 口 实 现 全 局 建 模 ，如 图 3 所 示 . Swin 

Transformer 模块由 2 个 Transformer 基本模块组

成，第 1 个 Transformer 模块在单个窗口内实现多

头自注意力，第 2 个 Transformer 模块通过向右下

角循环移动窗口实现重叠区域内的多头自注意

力，达到局部和全局特征的统一，其前馈神经网

络 层 、残 差 连 接 和 层 归 一 化 处 理 则 保 持 不 变 . 

MTransNet 采用三级 Swin Transformer 结构，每一

级注意力头的数量分别为 3，6 和 9.

1. 3　转移融合模块

基于自注意力机制的 Transformer 特征可获

取大范围全局信息，但细节纹理较为粗糙 . 而

CNN 关注局部像素之间的关系，可获取清晰的细

图2　位置编码模块

Fig. 2　Position encoding module

图3　Swin Transformer模块

Fig. 3　Swin Transformer module
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节信息和局部特征 . 受风格迁移［18］和图像超分辨

率［19］等启发，本文提出一种转移融合模块，在不破

坏 CNN 细节特征的前提下，将 Swin Transformer

的全局注意力转移到 CNN 特征上，实现全局特征

和局部特征有机结合，具体结构如图 4 所示 . 该过

程可表示为

F s
m =Gs

γ (F
s
t )⊗ IN(F s

c )ÅGs
β (F s

t ). （10）

其中：F s
m 代表融合特征；F s

c 代表 CNN 特征；F s
t 代

表 Swin Transformer 特征；IN 代表归一化操作；

sÎ{123}表示特征融合的不同尺度 .Gγ (g)Gβ (g)

均 由 两 个 卷 积 层 组 成 ，代 表 不 同 的 映 射 关 系 .

⊗Å 分别表示逐像素相乘、逐像素相加 . 经过 γ

映射层的 Swin Transformer 特征 Gγ (F
s
t )与实例归

一化操作后的卷积特征 F s
c 逐像素相乘，与经过 β

映射层的 Swin Transformer 特征 Gβ (F s
t )逐像素相

加，得到融合特征 F s
m.

1. 4　损失函数

本文采用 L2 损失作为网络的总损失函数，通

过缩小复原图像和参考图像之间的距离，增强水

下图像质量，改善视觉感知效果 .

L2 损失函数：通过逐点计算复原图像和参考

图像像素之间的差异来约束图像信息损失，可表

示为

L2 =
1

HW ∑
m = 1

H ∑
n = 1

W

(Î(mn)- I(mn))2. （11）

其中：mn 分别为水平和垂直方向上像素点的索

引；HW 表示图像水平和垂直方的像素点的个

数；Î 为水下参考图像；I 为 MTransNet 生成的复原

图像 .

2　实验与结果分析

2. 1　实验设置

1） 实 验 环 境 配 置 ：Intel（R） Xeon（R）i7-
12700 k 处 理 器 ，5.0 GHz 主 频 和 NVIDIA 

RTX3090 GPU，编 程 语 言 和 模 型 搭 建 平 台 为

Python 和 PyCharm；训练框架基于 Pytorch，采用

Adam 优化器；动量衰减指数设置为：β1 = 0.9，β2 =

0.99，初始学习率设为 0.000 1，批处理大小（batch 

size）设为 8. 训练共进行 100 次迭代，耗时约 8 h.

2） 数据集设置：为了增强 MTransNet 的泛化

能 力 和 鲁 棒 性 ，选 取 增 强 水 下 视 觉 感 知

（enhancing underwater visual perception，EUVP）

数据集［9］中 ImageNet 子集的 2 992 对水下图像、

Dark 子集的 1 008 对水下图像、UIEB 数据集［10］的

800 对水下图像组成训练集，共包含 4 800 对原始

水下图像和清晰的参考图像 . 选取 ImageNet 训练

集中剩余的 708 对水下图像、Dark 训练集中 202

对水下图像作为 Test-910 测试集；选取 UIEB 训

练集中剩余的 90 对水下图像作为 Test-R90 测试

集；选取 RUIE 测试数据集［20］中的水下图像质量

子 集 UIQS，将 其 按 照 水 下 图 像 质 量 评 价 指 标

（underwater color image quality evaluation， 

UCIQE）得分由高到低划分为 A，B，C，D，E 5 类，

从 A，B，D，E 类中各选取一幅图片，C 类选取 2 幅

图片，构造 Test-UIQS 测试集，检测 MTransNet 与

对比方法的色彩校正能力 .MTransNet 和对比方

法均使用相同的数据集进行测试，对比方法均使

用 原 论 文 作 者 开 源 代 码 ，保 证 实 验 结 果 真 实

有效 .

3） 对比方法：从主观视觉效果和客观评价指

标两方面与先进的水下图像增强算法进行对比，

包括基于扩散的方法（fusion‑based method）［21］，

基于 Retinex 的方法（Retinex‑based）［22］，最小色彩

损 失 和 局 部 自 适 应 对 比 度 增 强 方 法（minimal 

color loss and locally adaptive contrast enhancement 

method for underwater image enhancement，

MMLE）［23］等；基于CNN的Water-Net［10］，Ucolor［11］；

基于 GAN 的 FUnIE-GAN［9］，水下生成对抗网络

（underwater GAN，UGAN）［24］.

4） 评价指标：对于 Test-910 和 Test-R90 测试

集 ，使 用 峰 值 信 噪 比（peak signal‑to‑noise ratio， 

PSNR）和 结 构 相 似 性（structural similarity， 

SSIM）指标进行评估 . 对于 Test-UIQS 测试集，采

用无参考评价指标 UCIQE 和水下图像质量指标

（underwater image quality measures，UIQM）来衡

量各方法性能 . 为避免 UCIQE 和 UIQM 指标存在

某种程度上的不公平，同样引入用户研究（user 

study，US）对主观视觉感知进行评分，邀请 20 位

志愿者对增强图像的感知质量进行独立评分，评

分等级由 1 至 5（1 为最差，5 为最好）. 志愿者通过

图4　转移融合模块

Fig. 4　Transfer fusion module
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判断增强图像是否存在颜色偏差、伪影，增强结

果是否具有良好的对比度、主观感受以及是否清

晰自然来进行主观评分 .

2. 2　主观评价

从不同的测试数据集中选取具有不同特点

的水下图像进行对比实验 . 首先在 Test-910 测试

集 上 进 行 比 较 ，如 图 5 所 示 . 传 统 方 法 中

fusion‑based 方法取得最好的视觉效果，但对于

弱光条件下的水下图像增强效果不佳（图 5b 第

6 幅图像）；Retinex‑based 方法颜色校正不合理，

亮度、对比度较低，整体视觉效果较差；MMLE 方

法增强图像对比度过高，出现过饱和和颜色失真

（图 5d 第 5 幅图像）. 深度学习方法中，UGAN 方

法整体色偏去除不彻底（图 5f 中第 3，4 幅图像）；

Water-Net 方法能够增强视觉效果，但整体色调

偏 暗 、亮 度 偏 低（图 5g 中 第 2，3，4 幅 图 像）；

Ucolor 方法增强图像整体亮度有明显的提升，视

觉效果有一定改善，但存在颜色校正不彻底问

题（图 5h 中第 1，2，3，6 幅图像）. FUnIE-GAN 和

本 文 方 法 MTransNet 均 取 得 较 好 的 视 觉 效 果 .

FUnIE-GAN 方法颜色校正合理，有效去除水下

图像色偏 .MTransNet 方法在第 1，2，5，6 幅图像

取得最佳效果，显著增强图像清晰度和细节信

息，有效改善亮度、对比度，获得最佳的主观视

觉感受 .

各方法在 Test-R90 测试集上的实验结果如

图 6 所示 . 由于 UIEB 数据集原始水下图像较为清

晰，因此各增强方法均取得不错的视觉效果 . 第 1

幅图像 MMLE 方法复原图像中彩带的颜色发生

改变，Ucolor 方法复原图像地面颜色失真，且图

像 清 晰 度 不 如 MTransNet 方 法 . 第 2，3 幅 图 像

fusion-based 方法、Ucolor 方法、MTransNet 方法视

觉效果较好，但 fusion-based 方法复原得到的图像

亮度偏低，Ucolor 方法复原图像远景区域出现过

曝光，视觉效果不理想 . 第 4 幅图像，fusion-based

方法和 Water-Net 方法可有效去除色偏，但整体

亮度较低；Retinex-based 方法虽然有效增强图像

亮 度 ，但 背 景 区 域 出 现 伪 影 和 不 真 实 特 征 ；

FUnIE-GAN，UGAN 和 Ucolor 方法未能有效去

图5　Test-910数据集对比结果

Fig. 5　Comparison results of Test-910 dataset
（a）—原始图像； （b）—fusion-based； （c）—Retinex-based； （d）—MMLE； （e）—FUnIE-GAN；

（f）—U-GAN； （g）—Water-Net； （h）—Ucolor； （i）—MTransNet.
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除 色 偏 ，恢 复 图 像 颜 色 不 真 实 ；MMLE，

MTransNet 方法均取得较好的视觉效果 . 第 5，6

幅图像 MMLE，MTransNet 方法取得相近的视觉

效果，fusion-based 方法和 Retinex-based 方法第 5

幅图像地面颜色失真；Water-Net 方法亮度偏低；

Ucolor 方法与 MTransNet 方法相比，恢复图像细

节模糊 . 综上所述，Test-R90 测试集上 MTransNet

方法颜色校正自然、图像清晰、亮度较高，取得最

佳视觉效果 .

Test-UIQS 测试集上的主观对比结果如图 7

所示 . 由于该测试集没有参考图像，深度学习方

法无法有针对性地学习数据集中水下图像的特

点，而传统方法并不依赖于参考图像，所以该数

据集中传统方法整体视觉效果略优于深度学习

方法 . 但传统方法受到水下图像先验和假设条件

限制，对不满足先验条件的场景复原效果欠佳 .

如 fusion-based 方 法（图 7b 第 3，4 幅 图 像）和

Retinex-based 方法（图 7c 第 3，4，5 幅图像）得到的

图像均存在色偏 .MMLE 方法假设条件符合大多

数水下环境，但综合考虑 Test-R90，Test-910 数据

集实验结果，该方法存在对比度过度增强现象，

增强背景水体时出现色偏问题 . 基于深度学习的

方法中，FUnIE-GAN 和 UGAN 方法增强效果不

明显，Water-Net 方法第 2，3 幅图像存在色偏现

象，而 MTransNet 方法复原图像清晰度高，整体视

觉质量理想 .

2. 3　客观评价

表 1 为各方法在不同数据集上的客观评价指

标，其中加粗、下划线分别代表最高值与次高值 .

Test-910 和 Test-R90 数据集使用有参考评价指

标 PSNR 和 SSIM，Test-UIQS 测试集使用无参考

评价指标 UCIQE 和 UIQM 以及用户研究 US 衡量

MTransNet 与对比方法的性能 .

对于有参考评价指标，FUnIE-GAN 方法在

Test-910 测试集上 PSNR 指标取得次高值、SSIM

指标取得最高值，图 5 中主观视觉效果突出；在

Test-R90 测试集上 PSNR 和 SSIM 指标较低，图 6

中主观视觉质量较差，说明该方法泛化性能差 .

MMLE 方法在传统方法中整体视觉效果表现不

错，但存在对比度过度增强和色偏现象，PSNR 指

标 和 SSIM 指 标 在 对 比 方 法 中 处 于 中 等 水 平 .

Water-Net 和 Ucolor 方法在 Test-910 测试集上评

价指标较低，在 Test-R90 测试集高于传统方法，

与 主 观 视 觉 效 果 一 致 . 本 文 方 法 MTransNet 在

Test-910 和 Test-R90 数据集上 PSNR 指标取得最

高值，SSIM 指标取得次高值，说明 MTransNet 方

法在对比方法中综合表现最好，可有效改善图像

视觉质量，泛化性能较好 .

对无参考评价指标，传统方法 MMLE 取得最

图6　Test-R90数据集对比结果

Fig. 6　Comparison results of Test-R90 dataset
（a）—原始图像； （b）—fusion-based； （c）—Retinex-based； （d）—MMLE； （e）—FUnIE-GAN；

（f）—U-GAN； （g）—Water-Net； （h）—Ucolor； （i）—MTransNet.
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高的用户研究分数（US），MTransNet 在深度学习

方法中取得最高的感知分数 . Retinex-based 方法

和 MMLE 方法虽然取得最高的 UCIQE 和 UIQM

指标，但是主观衡量上并没有取得最好的视觉感

知效果 .

综上所述，MTransNet 方法主客观综合性能

表现最佳，可显著实现水下图像增强，实现视觉

质量提升，并具有较强的泛化能力，可广泛应用

于各类复杂水下环境 .

2. 4　消融实验

设计消融实验分别验证 MTransNet 所设计的

Swin Transformer 模块、CNN 模块、位置编码模块

的有效性及合理性，具体情况如下：

1） 无 Transformer 表示移除 Swin Transformer

模块的消融实验；

2） 无 CNN 表示移除 CNN 模块的消融实验；

3） 无 PE（position encoding）表示移除位置编

码模块的消融实验 .

如表 2 所示，无论是移除 Transformer 模块、

图7　Test-UIQS数据集对比结果

Fig. 7　Comparison results of Test-UIQS dataset
（a）—原始图像； （b）—fusion-based； （c）—Retinex-based； （d）—MMLE； （e）—FUnIE-GAN；

（f）—U-GAN； （g）—Water-Net； （h）—Ucolor； （i）—MTransNet.

表1　对比方法客观评价结果
Table 1　Objective evaluation results of comparative methods 

方法

Input

fusion-based[21]

Retinex-based[22]

MMLE[23]

FUnIE-GAN[9]

UGAN[24]

Water-Net[10]

Ucolor[11]

MTransNet

Test-910

PSNR/dB

17. 24

21. 83

20. 06

22. 34

23. 06

20. 76

21. 41

20. 52

23. 47

SSIM

0. 79

0. 83

0. 82

0. 85

0. 85

0. 80

0. 83

0. 81

0. 84

Test-R90

PSNR/dB

16. 31

17. 83

18. 09

18. 44

17. 64

17. 32

18. 90

18. 41

19. 52

SSIM

0. 79

0. 82

0. 83

0. 85

0. 79

0. 77

0. 87

0. 85

0. 86

Test-UIQS

US

1. 00

2. 80

2. 60

3. 00

1. 60

1. 40

2. 40

2. 10

2. 50

UCIQE

0. 48

0. 62

0. 71

0. 64

0. 55

0. 51

0. 56

0. 53

0. 62

UIQM

0. 84

1. 22

1. 14

1. 34

0. 81

0. 77

0. 97

0. 88

1. 21
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CNN 模块，还是位置编码模块，PSNR 和 SSIM 客

观评价指标均有明显下降 . 如图 8 所示，从主观

视觉上看，无 Transformer 缺少全局注意力特征

优势，图像整体视觉效果较差 . 无 CNN 由于卷积

运算局部特征增强优势的缺失，图像细节和边缘

保留不足 . 无 PE 移除了位置编码模块导致图像

空间信息保留不充分，因此图像增强存在不均匀

的现象 . 消融实验充分证明融合 Transformer 与

CNN 特征以及位置编码模块的优势，该方法可

实现全局特征和局部特征的联合优化，增强水下

图像的视觉质量 .

3　结  语

本文提出一种基于 Transformer 的多尺度水

下图像增强网络（MTransNet）. 网络整体采用对

称的编-解码网络结构，通过深度图引导设计位

置编码模块，确保水下图像序列位置的相对稳

定 . Swin Transformer 模块通过自注意力机制增

强图像全局特征，弥补卷积运算过于关注局部像

素的缺陷 . 利用转移融合模块将 Transformer 的全

局注意力特性转移到 CNN 特征，实现局部细节和

全局特征的高效统一，有效改善图像的整体视觉

质量 .
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