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基于改进残差网络的水下图像重建方法
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摘　要　自然水体成像中湍流及悬浮颗粒等环境因素会造成水下采集的图像存在扭曲失真、分辨率低、背景模糊等问题,为了

解决上述问题并进一步提高图像重建和复原的质量,提出了一种改进的基于残差网络的图像超分辨率重建方法,该方法将网络

中的残差密集块和自适应机制进行融合,有效解决深度学习网络中经常遇到的梯度爆炸问题,同时能够抑制无用信息的学习,
充分利用重要特征信息.为了使网络适应水下噪声环境,通过自建水下系统对目标板分别在清水中和浑浊微湍流水域中进行

采集并对其进行图像配对生成训练对,并在河流和海洋水域下采集图像生成测试集.实验结果表明,在微湍流的海洋水域和河

流水域中,较传统的水下图像处理和神经网络算法,使用改进的残差网络算法能够很好地对水下图像进行重建,重建图像的边

缘信息得到了极大的保留,图像的重建效果更好.
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Abstract　Naturalenvironmentfactorssuchasturbulenceandsuspendedparticlesinwaterimagingcancauseimagedistortion,

lowresolution,andfuzzybackgroundofunderwateracquisition．Inordertosolvetheaboveproblemsandfurtherimprovethe

qualityofimagereconstructionandrehabilitation,thispaperputsforwardanimprovedimagesuperＧresolutionreconstruction
basedonresidualnetworkmethod．Thismethodwillinresidualdensenetworkoffusionandadaptivemechanism,effectivelysolve
thedeeplearninggradientexplosionproblemsoftenencounteredinnetwork,alsocaninhibitlearningofuselessinformation,make
fulluseoftheimportantfeatureinformation．Inordertoadaptthenetworktotheunderwaternoiseenvironment,aselfＧbuiltunＧ
derwatersystemisusedtocollectthetargetplateinclearwaterandturbidmicroＧturbulentwatersrespectively,andthetraining
pairofimagegenerationisperformedonthetargetplate,andthetestsetofimagegenerationiscollectedunderriversandocean
waters．TheexperimentalresultsshowthatinthemicroＧturbulentoceanandriverwaters,comparedwiththetraditionalunderwaＧ
terimageprocessingandneuralnetworkalgorithm,theimprovedresidualnetworkalgorithmcanreconstructtheunderwaterimaＧ

geverywell．
Keywords　Residualnetwork,Deeplearning,Superresolutionreconstruction,Adaptivemechanism,Underwaterimageprocessing
　

１　引言

随着陆地资源越来越缺乏,人们对海洋资源越来越重视,

水下目标检测与识别技术越来越广泛地应用于海洋军事、深
海生态系统等研究领域.但由于水体中存在大量的悬浮颗

粒,在光的传播过程中对其造成色散与吸收作用,导致设备所

采集到的水下图像存在对比度低、颜色失真、表面雾化、信息

丢失等问题,人眼难以正确识别目标.由于水下环境复杂,有
多种因素对图像成像质量造成影响,然而传统的水下图像增

强算法无法综合考虑各方面影响[１Ｇ２],因此,如何在水下图像

可视性较差的情况下,找到一种快速、准确、有效的方法来对

其进行增强和复原,已是水下图像处理领域中研究的重点.

目前为止,国内外学者对此已经进行了大量研究.Yang
等[３]、Huo等[４]提出了基于暗通道的先验算法,分别引入颜

色失真去除算法和自适应色彩校正参数算法来改善水下图像

颜色失真、背景模糊等问题.Serikawa等[５]提出了使用联合

三边滤波器对图像进行去雾的算法,有效提高了图像的重建

质量,减小了重建所需要的时间,但该算法没有考虑人工光源

的影响.考虑到水下光学条件复杂,Lu等[６]针对水下噪声提

出了一种超分辨率重建算法,对噪声环境具有良好的鲁棒性.

Nakagawa等[７]针对水中含有的泥沙等物体提出一种基于kinect
水下三维图像重建方法,重建后的深度图具有良好的精度.

基于各种数学模型和物理模型的水下图像复原算法需要

进行复杂的公式推导和繁重的计算工作,并不智能,且对先验



知识具有依赖性[８Ｇ９].
近年来,深度学习算法的优越性在物体识别和分类等领

域掀起了一股热潮,这些算法经过改进后同样可以进行图像

复原和增强.Done等[１０]提出的基于卷积神经网络的单帧图

像超分辨率重建算法(ImageSuperResolutionUsingConvenＧ
tionalNeuralNetwork,SRCNN),解决了经典方法需要手工

设计特征这一问题,实现了各层网络自动学习图像特征,提高

了图像重建的精度,但其较浅的网络结构限制了对图像的重

建能力.由文献[１１]可知,神经网络越深,网络性能越好,但
过深的神经网络训练时容易出现梯度消失的现象.He等[１２]

为了解 决 这 一 问 题,提 出 了 深 度 残 差 学 习 (DeepResidual
Learning),将多个卷积层级联得到的输出和输入图像相加再

用 Relu函数进行激活,得到高分辨率图.Kim 等[１３]和 Lim
等[１４]相继提出了 VDSR和EDSR等算法,分别通过对残差网

络引入梯度剪裁和删减 BN 层,使得图像复原效果更好.然

而这些传统的深度学习算法都默认提取到的所有特征同样重

要,无法抑制无用信息.为了加强对重要特征的学习,本文提

出了一种改进的残差网络,增强水下图像从低端到高端的映

射关系,得到高分辨率的水下图像.

２　本文方法

２．１　图像超分辨率重建方法的整体结构

受到 RDBNet[１５]和SENet[１６]的启发,我们提出了基于改

进残差网络的水下图像重建方法.RDBNet中提出的残差密

集块、局部特征融合和全局特征融合这３种结构不仅可以有

效解决深度学习中的梯度弥散现象,还可以充分学习神经网

络中的各层特征信息.然而,传统的卷积神经网络默认各个

通道的权重相等即各特征重要性一样,对两种重要性不同的

特征赋予相同的权重,大大降低了图像的重建效果,限制了算

法的鲁棒性.因此,我们借鉴 SENet结构,将文献[１６]提出

的SEBlock进行改造,并融合进残差密集块网络,得到改进的

残差网络.此网络不仅可以加深网络深度,还可以自适应学

习图像特征,加快模型的收敛速度.
本文提出的改进基于残差的网络结构如图１所示.

图１　网络结构图

Fig．１　Networkstructure

　　用于学习图像信息的网络是图１的上半部分,该部分由

四大模块构成:特征提取层、改进的残差网络、全局特征融合

层、重建层.当输入水下图像时,网络会对它的特征信息进行

捕捉和学习,重建得到图像的高频信息.图１的下半部分则

是使用双三插值来获取图像的低频信息,将高频和低频特征

进行融合得到最终的超分辨率重建图像.

为了有效获取图像的高频信息,本文引入 GooleNet[１７]的

思想,首先使用两个卷积层进行卷积操作来提取图像的浅层

特征.第一个卷积层使用大小为３×３的卷积核,从 LR中提

取到的特征图中的特征信息可表示为:

Xl
j＝f(∑

i∈Mj

Xl－１
i ×Wl

i,j＋bl
j) (１)

其中,X 为特征图中像素点的值;l为卷积层的层数;i和j为

像素点的位置;f为神经网络采取的激活函数;M 为卷积核;

W 和b分别为卷积核中的权值和常数偏置.为了方便叙述,

我们将式(２)所得结果简化成:

F－１＝fC１(ILR) (２)

其中,fC１表示卷积运算;对F－１再次做卷积运算来进一步提

取浅层特征得到F０,并将此结果作为低频信息部分进行全局

残差学习.F０ 可表示为:

F０＝fC２(F－１) (３)

其中,fC２为使用１×１卷积核对图像进行卷积运算,目的是降

低特征图的维数,减小输入参数,降低后面残差网络的训练难

度.卷积结果作为后续残差块网络的输入,进行局部特征提

取,再使用局部特征融合自适应地从以前的和当前的局部特

征中学习更有效的特征.在充分获得稠密局部特征的基础

上,将每个残差模块的输出结果进行全局特征融合,对全局层

次特征进行整体学习和自适应学习,再引入全局跳跃链接将

F０ 与更新后的全局特征进行残差学习,充分利用输入图像的

所有特征信息实现特征复用,有效减少网络冗余,最终所得到

的特征图可表示为:

Ff＝F０＋FGFF(F１,,Fn) (４)
其中,FGFF 为全局特征融合运算;F１,,Fn 为局部密集特征;

Ff 是提取的低分辨率图像LR的局部和全局特征.
对于上采样部分,使用一个亚像素卷积层和一个卷积层

进行重建,得到:

IHF＝frecon(fup(Ff)) (５)
其中,frecon和fup分别为上采样运算和重建运算,为重建后所

得到的输入图像的高频信息.

２．２　改进的残差网络

在上述方法提取密集特征时,我们使用的改进的残差网

络结构如图２所示.

图２　改进的残差网络

Fig．２　Improvedresidualnetwork

１０５宋娅菲,等:基于改进残差网络的水下图像重建方法



在特征提取过程中,所有子模块两两相连,网络每一个子

模块的输入都是前面所有子模块的梯度信息,并且经过该层

学习后的信息被传递给后面的模块继续学习,防止信息在卷

积过程中丢失,以充分提取特征.每个子模块的具体结构如

图３所示.

图３　改进的残差块

Fig．３　Improvedresidualblock

在子模块中,首先对输入到网络中的图像用３∗３的卷积

核进行卷积得到特征信息,然后进行全局平均池操作,把提取

的信息聚合在一起生成一组具有全局感受野的特征图,计算

公式如下:

ZC＝HAGP(xC)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
xC(i,j) (６)

其中,HAGP()为全局平均池操作;xC(i,j)为 C通道所提取

的特征xC 所在位置(i,j)处的像素值.
根据文献[１６],为了建立各通道间的依赖关系,经过全局

平均池化操作后选用两个全连接层组成一个瓶颈结构,在减

少计算量的 同 时 增 加 了 通 道 间 的 非 线 性 关 系,能 够 更 高

效、准确地反映各通道间复杂的关系性.对数据的具体运

算可表示为:

kC＝σ(W２δ(W１zC)) (７)
其中,δ()和σ()分别代表 Relu和Sigmoid运算.第一个

全连接层中我们选用r＝１６来降维,文献[１６]已证明在此值

时网络的整体计算量和整体性能最平衡.
最后将各通道的值乘以式(８)中对应的kC 得到各权重被

重新调整后的输入:

xC′＝kCxC (８)
其中,xC 是没有经过SEblock提取的特征信息,xC′是该层信

息被重新调整后的结果.
减小输入图像和重建后的图像之间的误差,可以使得网

络不断非线性拟合原始的输入图像的数据值,实现学习高频

部分和低频部分之间端到端的映射关系.通过构造最小化目

标函数,不断地训练网络来更新卷积神经网络的参数值,当目

标函数收敛时,输入图像和重建后图像之间的欧氏距离最小,
重建图像的质量效果最好,此时得到的网络参数为最优解:

W,b＝argmin
W,b

１
２N‖Zi－Z︵i‖２

２ (９)

本文在训练高频部分信息的密集卷积神经网络时采用了

残差学习的思想,在图像重建过程中构造了本网络模型的重

建误差函数,定义为:

Loss＝１
N ∑

N

i＝１
|r－F(lim

x→∞
Xi;λ)| (１０)

其中,N 是训练样本的数量,为输入的第i幅低分辨率图像,

λ＝{W１,W２,,Wn,b１,b２,bn},r是标准的高分辨率输出

Zi 与低分辨率输入Xi 的残差图像信息.

３　实验与分析

３．１　数据集的建立及图像预处理

为了验证所提方法在不同水域中增强图像效果的鲁棒性

和泛化能力,本文自建水下成像系统获取４种不同的数据集:
在清水中基于目标板的水下图像、在东湖和长江流域中基于

目标板的水下图像、在东湖和长江流域中采集到的真实水下

图像、在巴厘岛海洋流域采集到的真实水下图像.带有目标

板的数据集作为训练集,采集到的真实水下场景图片为测试

集.图４是此次实验成像系统的原理图.

图４　成像系统原理

Fig．４　Imagingsystemschematic

图５(a)是长江浑浊水水域中目标板的图像,图５(b)是清

水中目标板的图像.可以看出,清水中的图像的成像质量比

较高,基本没有噪声,而长江水中的图像含较多噪声,清晰度

很低.通过局部配对生成训练样本对进行训练,获得的神经

网络具有适应水下噪声环境的能力.

(a)清水中目标板的局部图 (b)浑浊水中目标板的局部图

图５　数据集配对图

Fig．５　Datasetmatchingdiagram

表１　数据集组成

Table１　Datasetcomposition

项目 训练集 校验集 测试集

数量 １６７２５ ２０９０ ２０９０
尺寸 ６４×６４ ６４×６４ ６４×６４

训练一个好的神经网络需要大量的数据样本,为了解决

数据样本不足,提升训练数据的有效性,本文对所获得的图像

库进行了数据扩充.将得到的尺寸为５００×５００的训练样本

对先进行６４×６４颜色空间转换并提取６４×６４通道,再将图

像的大小处理为６４×６４的图像块,然后利用放大、缩小、旋
转、镜像等方法扩充数据集.选取其中 ８０％ 作为训练集,

２０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



１０％作为校验集,１０％作为测试集.训练集、校验集和测试集

中图片的数目及尺寸如表１所列.

３．２　评价指标

本文将以人眼感受为主的主观评价法和基于数据计算的

客观评价法相结合来评价各类图像重建算法的优劣.主观评

价是最直观和简单的评价方法,但是很容易受观察条件的影

响,客观评价在某些程度上可以弥补主观评价的不足[１８].

由于水下采集到的图像都含有一定噪声,无法将高清图

像与重建后的图像进行对比,本文选取无参考图像的重建评

价指标:拉普拉斯和(LS)、灰度平均梯度(GMG)和模糊度量

(BM).LS表示有用图像信息的丰富性;BM 描述了图像失

真的程度;GMG反映图像边缘信息.LS和 GMG的值越大,

BM 值越小,说明图像恢复重建效果越好.本团队之前研究

已对该指标进行了详细叙述[１９Ｇ２１],本文不再详细解释.BM,

LS,GMG的表达式如下:

BM＝max(sZvertical,sZhorizontal)

sZvertical＝ ∑
m－１,n－１

i,j＝１
Zvertical(i,j)

sZhorizontal ∑
m－１,n－１

i,j＝１
Zhorizontal(i,j)

Zvertical＝|F(i,j)－F(i－１,j)|
Zhorizontal＝|F(i,j)－F(i,j－１)|{

(１１)

其中,i∈(０,m－１),j∈(０,n－１);Zvertical和Zhorizontal代表在垂

直和水平方向上的不同图像;F(i,j)表示图片上(i,j)位置的

像素值;(m,n)代表该图像的大小.根据上式模糊度可以被

归一化到(０,１)范围内.

LS＝ ∑
M－１

i＝１
　 ∑

N－１

j＝１
|８∗f(x,y)－f(x,y－１)－f(x－１,y)－

f(x＋１,y)－f(x,y＋１)－f(x－１,y－１)－f(x－
１,y＋１)－f(x＋１,y－１)－f(x＋１,y＋１)|/((N－
２)(M－２)) (１２)

其中,M,N 代表图像性大小;x和y 代表像素的位置.

GMG＝ １
(M－１)(N－１)∑

M－１

i＝１
　 ∑

N－１

j＝１

[f(x,y＋１)－f(x,y)]２＋[f(x＋１,y)－f(x,y)]２
２

(１３)

其中,(x,y)代表该像素点的位置;(m,n)代表该图像的大小.

为了展现所提算法的有效性,本文选取两个对水下图像

具有较好重建效果的传统图像重建算法和两个应用较广的超

分辨率重建算法来进行对比,具体为凸集投影算法(POCS)、

FastＧaＧRobustＧSuperＧResolutio(BTV)、SRCNN、EDSR.

３．３　实验结果分析

３．３．１　江河湖底水下实验

在长江和东湖流域的微湍流水环境下进行图像采集,图

像样品由水下成像系统中的 COMS图像传感器捕获继而传

输给图像处理模块.图５和图６为采集到的图像样本和各算

法处理结果.从主观角度上讲,使用的BTV算法不适用于水

下图像处理,而传统的深度学习算法SRCNN 网络对水下图

像的重建效果一般,对比度较低,且边缘出现模糊.其余重建

图像的边缘信息更完整,重建效果更好.这是由于 SRCNN
网络仅针对单一模糊因子进行训练,这对含有复杂干扰信息

的水下图像的处理不具有适用性.

(a)原始图像　 　　　　(b)POCS　　　　　　　(c)BTV

(d)SRCNN　　　　　　(e)EDSR　　 　　　　(f)Proposed

图６　河流中采集到的图像一的各类方法重建结果对比图

Fig．６　Comparisonofreconstructionresultsofvariousmethodsof

image１collectedinriver

(a)原始图像 　　　　　(b)POCS　　　　　　　(c)BTV

(d)SRCNN　　　　　　(e)EDSR 　　　　　　(f)Proposed

图７　河流中采集到的图像二的各类方法重建结果对比图

Fig．７　Comparisonofreconstructionresultsofvariousmethodsof

image２collectedinriver

采用BM,LS和 GMG３个指标对５种算法的重建图像

进行评价,评价结果见表２和表３.可以看出,SRCNN 算法

相较于其余４种算法均表现出高 BM 值和较低的 LS,GMG
值,表明图像重建效果较差.而 EDSR相较传统的水下超分

重建算法POCS在去模糊、图像清晰度和细节还原方面都有

了较大的提高,图像的重建效果更好,体现了深度学习算法的

优越性.而本文方法相较于EDSR在引入更深的网络层的同

时还增强了网络对有用特征的学习,因此重建效果更好.

表２　河流中采集到的图像一的重建结果对比

Table２　Comparisonofreconstructionresultsofimage１collected

inriver

Index POCS BTV SRCNN EDSR Proposed

BM ０．１１３８ ０．２２２５ ０．３５７４ ０．２８０７ ０．１３４８

LS ３０４９６９８７ ８７０５８０７ １９７２１８３ ３３１９１０２４ ４８１４８９００

GMG ５０８６０３９０ １５３４３３６ ４９３８７３ ６５９４５５４ ８５３５７８５

表３　 河流中采集到的图像二的重建结果的对比

Table３　Comparisonofreconstructionresultsofimage２collected

inriver

Index POCS BTV SRCNN EDSR Proposed

gBM ０．２５５３ ０．２７５２ ０．３２９８ ０．２１８２ ０．１２６０

LS ９３８４４６５ ５６１８８７２ １３７８０９３ ２０６４３８５１ ７１２２００７２

GMGg １６０６２９７ ９７４２３９ ３０６７８８ ３８４９９１３ １１８３１８９

３０５宋娅菲,等:基于改进残差网络的水下图像重建方法



３．３．２　海底水下实验

在巴厘岛的微湍流水域进行拍摄的图像和基于５种重建

算法的处理结果如图８、图９所示.图像处理的客观评价结

果如表４、表５所列.在海洋环境下的实验结果相较于在河

流的微湍流水域中的处理结果,两种传统的水下处理算法的

BM 值均明显上升而LS,GMG明显下降,尽管本文所的算法

的LS值也出现明显下降,但是与传统的算法相比仍能体现

出其在海洋流域中对图像的细节复原和丰富度方面具有较强

的鲁棒性.

(a)原始图像　　　　　(b)POCS　　　　　　　(c)BTV

(d)SRCNN　　　　　　(e)EDSR　　　　 　　(f)Proposed

图８　海洋中采集到的图像１的各类方法重建结果对比图

Fig．８　Comparisonofreconstructionresultsofvariousmethodsof

image１collectedinocean

(a)原始图像　　 　　　(b)POCS　　　　　　　(c)BTV

(d)SRCNN　　　　　　(e)EDSR　　　　　　 (f)Proposed

图９　海洋中采集到的图像２的各类方法重建结果对比图

Fig．９　Comparisonofreconstructionresultsofvariousmethodsof

image２collectedinocean

表４　海洋中采集到的图像１的重建结果的对比

Table４　Comparisonofreconstructionresultsofimage１collected

inocean

Index POCS BTV SRCNN EDSR Proposed
BM ０．２８６９ ０．２６１３ ０．４４３８ ０．３６６６ ０．１１５８
LS １３８２３０４７ ７９１４４４９ １３１５７４７ １９５８２７３２ ２７７７６５４６

GMG ２３９８２４５ １４１１５１０ ３８７７２６ ４４０４２６９ ４４９０３０４５

表５　 海洋中采集到的图像２的重建结果的对比

Table５　Comparisonofreconstructionresultsofimage２collected

inocean

Index POCS BTV SRCNN EDSR Proposed
BM ０．２８３５ ０．２９３５ ０．４５７２ ０．３２２９ ０．１１６０
LS １１５２４７９０ ５２８５０８１ １１２７０３５ １７８３０１５６ ２６２９９４５６

GMG ２０１４５５６ ９６７４８７ ３２８７０４ ３８０５１３３ ４１９２３８８１

　　结束语　本文提出了一种改进的残差神经网络运用于水

下图像重建,主要贡献为在残差密集网络中引入了自适应机

制,并且自建水下成像系统采集河流和海洋微湍流水域中的

水下图像生成真实水下数据集.由实验结果可知,相较传统

的水下复原技术和传统神经网络,使用融入注意力机制的改

进残差网络重建得到的水下图像的BM 明显下降,LS,GMG
都有明显的提高,重建图像的质量明显提高,图像边缘保持和

边缘锐度都得到明显改善,整体图像更加清晰.
然而,基于深度学习的水下图像重建算法面对复杂的水

下环境,无法适应所有环境因素的干扰,其可拓展性还有待研

究,所以下一步的工作重点则是在算法的基础上引入合适的

物理模型,使其在面对恶劣的水下环境时有更好的鲁棒性.
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