
 

 

降质感知的小波变换水下图像增强网络①
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摘　要: 针对现有水下图像增强算法不能感知降质, 易丢失细节, 无法有效纠正色偏等问题, 提出了降质感知的小波

变换水下图像增强网络模型. 该模型主要包含对比学习的降质表征提取网络和多级小波变换的水下图像增强网络.
首先, 降质表征提取网络利用编码器和对比学习的方法, 从每张水下图像中提取特有的降质表征; 随后, 以多级小波

变换增强算法为指导思想, 构建三级小波变换模块, 旨在从频率域上实施多尺度的细节和颜色增强; 最后, 构建基于

三级小波变换模块的多级小波变换增强网络, 并将提取的降质表征引入到该网络中, 以便在感知降质信息后, 更好

地实施多级小波变换增强. 实验结果表明, 本算法较已有算法具有更强的颜色校正, 细节增强能力, 增强结果在结构

相似性指标上提升 16%, 峰值信噪比指标上提升 9%, 水下图像质量指标上提升 14%, 能用于水下图像增强任务.
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Degradation-aware Underwater Image Enhancement Network Based on Wavelet Transform
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Abstract: To solve the problems of poor degradation awareness, easy detail loss, and ineffective color cast correction
caused by existing underwater image enhancement algorithms, this study proposes a degradation-aware underwater image
enhancement network based on wavelet transform. This model mainly contains a degradation representation extraction
network based on contrastive learning and an underwater image enhancement network based on multiple-level wavelet

transform. Firstly, the degradation representation extraction network uses an encoder and contrastive learning method to
extract unique degradation representations from each underwater image. Secondly, a three-level wavelet transform
module is built under the principle of multi-level wavelet transform enhancement algorithm, aiming to conduct multi-scale

detail and color enhancement in the frequency domain. Lastly, a multiple-level wavelet transform enhancement network is

built with three-level wavelet transform modules, and the extracted degradation representations are introduced into this
network for better implementing multiple-level wavelet transform enhancement with perceived degradation information.
Experimental results show that the proposed algorithm outperforms existing algorithms in color correction and detail

enhancement in terms of sharply enhanced results, i.e. structural similarity is improved by 16%, peak signal-to-noise ratio

is improved by 9%, and underwater image quality is improved by 14%, making it suitable for underwater image
enhancement tasks.
Key words: image enhancement; wavelet transform; degradation aware; deep learning
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随着人类对海洋资源的不断开发, 水下图像被广

泛采集和应用. 然而, 水下环境具有特殊性, 成像受光

的衰减和散射影响, 捕获图像具有细节模糊、清晰度

低、颜色失真等问题, 严重影响了后续水下机器视觉

任务的开展[1]. 因此水下图像增强技术对于海洋作业具

有重要的意义[2].
传统的水下图像增强算法分为基于物理模型的方

法[3,4]和非物理模型的方法. 虽然物理模型的方法在图

像锐化, 颜色校正方面有良好的效果, 但先验知识无法

描述所有的水下场景, 鲁棒性较差. 非物理模型的方法

通过修改像素的灰度值来增强视觉效果, 其中, 基于直

方图的增强算法处理后的图像易丢失细节[5,6]. 基于多

级小波变换的增强方法, 能在频率域将图像分解为多

个尺度, 并在不同尺度上对包含颜色的低频信息和包

含细节的高频信息进行处理, 从而更好地重构图像[7].
王晓琦等人[8]提出了颜色恒常性和多尺度小波水下图

像增强 (CMWE), 它先利用多尺度小波变换框架初步

实施颜色及细节增强, 再利用伽马校正和锐化方法进

一步校正不均匀光照, 锐化边缘细节. 非物理模型的方

法具有简洁高效的优势, 但因忽略图像的先验信息, 增
强结果难以恢复原始场景的特征.

近年来, 深度学习的方法在水下图像增强领域取

得了巨大的成功, 可分为卷积神经网络的增强方法[9,10]

和生成对抗网络的增强方法[11]. 卷积神经网络的增强

聚焦于不同水类型产生的降质, 如 Anwar 等人[12]提出

了水下增强网络 (UWCNN), 通过对 10 种不同 Jerlov
水类型图像分别训练, 达到增强不同水类型图像的效

果. Wang等人[13]将 HSV和 RGB颜色空间整合到一个

神经网络中, 以去除不同水类型的干扰. 为进一步提高

水下增强网络的泛化能力, Wang等人利用水下生成对

抗网络 UWGAN)生成真实图像, 再利用 U-Net复原水

下图像. Islam 等人[14]进一步通过感知损失函数, 增强

条件生成对抗网络 (CGN) 的性能, 学习降质水下图像

和清晰水下图像间的非线性映射关系, 提升增强效果.
上述方法虽然考虑了不同水类型引入的降质问题, 但
增强结果仍存在边缘模糊, 噪声干扰, 红通道颜色丢失

等问题, 这是由于水下图像不但受多样水类型的影响,
还受到噪声、光的衰减和散射作用影响.

综上所述, 本文将感知图像多重降质因素的对比学

习模型和基于非物理模型的多级小波变换增强策略相

结合, 提出了降质感知的小波变换水下图像增强网络,
它包括基于对比学习的降质表征提取网络和基于多级

小波变换的图像增强网络. 不同于已有的网络模型仅考

虑单一降质因素, 降质表征网络通过对比学习, 能产生

描述所有降质因素导致的降质表征. 而基于多级小波变

换的图像增强网络, 以传统的小波增强算法为多级小波

变换模块构建的指导思想, 旨在从频率域上, 多尺度增

强细节和颜色. 将代表图像先验信息的降质表征引入到

多级小波变换的水下图像增强网络中, 可使网络感知降

质, 在频率域有效地实施增强. 大量结果表明, 本文算法

能去除多重降质因素的干扰, 有效增强细节, 校正色偏. 

1   本文算法

基于降质感知的多级小波变换水下图像增强网络

包含对比学习的降质表征提取网络和多级小波变换的

图像增强网络 (见图 1). 多级小波变换的水下图像增强

网络采用多级小波变换模块来构建网络框架的基本增

强单元, 有效地增强了水下图像的高低频特征. 然而,
仅利用多级小波变换模块来学习和处理图像的特征,
并不能感知图像的降质信息, 无法有效解决复杂因素

导致的降质问题. 这里, 降质表征提取网络被用来提取

水下图像的降质信息, 它利用编码器和对比学习提取

图像的降质表征, 并将此表征作为图像的先验信息引

入到多级小波变换的水下图像增强网络, 使其感知降

质, 有效地校正颜色和锐化边缘.
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图 1    网络总体框架图

  

1.1   对比学习的降质表征提取网络

降质表征网络旨在以非监督学习的方式, 从水下

降质图像中提取降质表征. 这里, 我们利用编码器和多

层感知器对降质图像进行编码, 再利用对比学习生成

降质表征. 如图 2, 编码器包括 5 个卷积模块和 1 个自

适应平均池化层, 其中每个卷积模块包括 1 个 3×3 的

卷积层, 1个归一化层和 1个 ReLU函数.
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图 2    降质表征提取网络的编码器结构图
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当图像进入编码器编码后, 编码结果将进一步输

入MoCo动量对比框架[15]提供的多层感知层 (见图 2),
以产生对比学习所需的数据样本. 实际上, 对比学习是

将待查询数据特征与正负数据特征对比, 来学习样本

特征表示的方法, 又称为表征提取法. 假设 x 是待查询

的数据特征, { }是 N 个负数据样本特征, 
是与 x 匹配的正数据样本特征, 对比学习利用最小化

损失函数 Lcl 见式 (1) 的方式, 拉近 x 与同类样本

的距离, 同时推远 x 与不同类样本{ }间距离.

Lcl = − log
ex·x+/τ∑N

i=1
ex·x−i /τ

(1)

τ

· x+ x−i

其中,  为温度系数, 用于控制负样本的惩罚强度, 值越

大惩罚强度越低, 值越小, 惩罚强度越高; N 为负样本

数;  为点乘操作. 由此可见, 当 x 靠近 , 并远离 时,
式 (1)的值最小.

针对水下图像增强, 如何构建用于对比学习的查

询数据和正负样本是值得探索的问题, 这里将图像降

质过程描述:

I = J⊗ k+n (2)
⊗

x+

x−i

x+

x+

x+j

x−i

其中, k 为降质核;  为卷积操作; n 为噪声; I 为降质图

像; J 为清晰图像. 可见, 同一张水下图像, 各处的降质

核相同即都为 k, 不同水下图像则降质核 k 不同. 因此,
x 与相匹配的 应来自具有相同降质核的同一张图像,
而 则应来自不同降质核的不同水下图像. 考虑到大

的样本数量, 能增强表征提取的学习能力, 我们用小的

图像块来代替整张图像学习表征, 即随机从水下图像

I 中剪切两个图像块, 分别代表 x 与 . 因此, M 张水下

图像, 即得到 2M 个 与 x 的数据样本特征, 将其输入

到编码器得到降质表征 Bd, 再将 Bd 输入到包含两个全

卷积层的多层感知层, 生成用于对比学习的查询数据

特征 xj 和正数据样本特征 , 这里 j 代表第 j 张图像.
另一方面, 从剩余的 N 张水下图像上随机剪切 N 个图

像块, 输入编码器和多层感知层, 得到负数据样本特征

, i 代表第 i 张图像. 式 (1)可进一步改写为:

Lcl =
∑M

j=1
− log

ex j·x+j /τ∑N

i=1
ex j·x−i /τ

(3)

通过最小化式 (3), 训练降质表征提取网络 100 epoch,
即可获得训练好的模型. 向预训练好的降质表征提取

网络模型输入降质图像 I, 即可获得准确的降质表征 Bd. 

1.2   多级小波变换的水下图像增强网络

在降质表征 Bd 的引导下, 多级小波变换的水下图

像增强网络能感知降质, 对图像的颜色和细节实施有

效地增强. 多级小波变换的水下图像增强网络结构如

图 1 下半部分所示, 它包含 2 个卷积层和 4 个堆叠的

增强单元, 每个增强单元的结构如图 3 所示, 均包含

4 个残差模块[16]、1 个降质感知模块和 1 个三级的小

波变换模块. 假设输入的水下图像为 I, 在降质表征

Bd 的引导下, 增强图像 J 可由式 (4)计算得到.
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图 3    增强单元结构
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其中,  为第 k 个增强单元的函数.  和

为第 1个和第 2个卷积层函数. 以 k=1, 即第 1个增

强单位为例, 它又可一步表示为:

Fo = HHaar
(
Haware

(
H4

RB

((
H3

RB

(
H2

RB

(
H1

RB(Fc)
))
,Bd
))))
(5)

Hm
RB,m =

1,2,3,4 Haware

HHaar

其中, Fc 为图 1 中第 1 个卷积层输出特征; 
为第 m 个残差模块函数;  为降质感知模

块函数;  为三级小波变换模块函数. 由式 (5)及图 3
所示, 当图像 I 进入 4 个堆叠的残差模块后, 其输出特

征将联合降质表征 Bd 进入降质感知模块, 生成融合降

质信息的图像特征, 进一步输入到后续的三级小波变

换模块, 以便增强图像的颜色和细节信息. 在后续章节

中, 将详细介绍降质感知模块和三级小波变换模块. 
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1.3   降质感知模块

ω

ω

为了使多级小波变换的水下图像增强网络感知降

质, 设计了降质感知模块. 该模块旨在从降质表征 Bd

中学习降质感知的特征, 并将此特征与多级小波变换

增强网络学习的图像特征自适应融合, 作为后续三级

小波变换模块的输入, 以便三级小波变换模块实施增

强. 具体来说, 第 1.1 节中获取的降质表征 Bd 将被输

入 2个全连接层和 1个 Reshape层来估计权重  (见图 4).
随后, 图像特征 F 将被核为 的深度卷积处理, 得到自

适应降质感知的特征 Fd, 将 F 与 Fd 融合即可得到输入

三级小波变换模块的融合特征 Ff. 这里, 可将图像特征

F 输入到 4 个卷积层和 1 个 Sigmoid 层, 以产生其值

在 0–1范围内的掩模 M. 利用 M 实施融合:

F f = F +Fd ·M (6)

·其中,  为点乘操作. M 作为门限机制, 可帮助 F 与 Fd

实现像素级的特征融合操作.
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图 4    降质感知模块结构图

  

1.4   三级小波变换模块

多级 Haar 小波变换是基于短时傅里叶变换思想

的多尺度增强方法, 它利用低通滤波器和高通滤波器

将空间域的图像信号映射到频率域, 并分为多个层次,
进而在频率域逐步细化增强频率信号, 最后再通过反

小波变换将处理后的频率域映射到空间域 .  考虑到

Haar 小波变换具有多分辨率, 由粗到细逐步细化高频

图像信号 (包含细节信息) 和低频图像信息 (包含颜色

信息)的优势, 并在传统的图像增强领域取得了令人满

意的增强效果, 我们将其引入到水下图像增强网络中,
提出了基于 Haar 的三级小波变换模块, 它包含 Haar
小波变换操作, 信号增强操作和反 Haar 小波操作, 其
结构图如图 5所示.
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图 5    三级小波变换模块

 

在三级 Haar 小波变换模块中, 首先使用 Haar 小
波变换操作获得不同尺度的高低频特征, 以第 n 级小

波变化操作为例:

Fn
w = Hc(

[
HDWT(Fn

w)
]
), n = 1,2,3 (7)

Fn−1
w Fn

w

HDWT [·]
Hc

F0
w

其中,  和 分别为 n–1 级和 n 级小波变换操作后

的输出特征,  为 Haar小波变换操作函数,  为串

联操作, 用于串联小波变换获得的高低频特征,  为卷

积层函数. 值得注意的是, 当 n=1 时,  为三级小波变

换模块输入.
Fn

w随后, 利用 3个残差模块对 实施信号增强操作:

Fn
r = H3

RB(H2
RB(H1

RB(Fn
w))), n = 1,2,3 (8)

Fn
r Fn

w

Fn
w

其中, HRB 为残差模块函数,  为 增强后的特征. 由
于 中包括含有细节的高频信息和含有颜色的低频信

息, 通过增强操作, 可保留细节, 校正颜色.
特征细化后, 进一步采用反 Haar 小波操作将频率

域的信号映射到空间域, 并加入上一级反小波操作的

输出, 作为当前第 n 级反 Haar小波操作最后输出的结果.

F̃n−1
w = HIDWT(Hc(F̃n

w))+Fn−1
r , n = 2,3 (9)

HIDWT

F̃n−1
w

其中,  为反 Haar 小波变换函数, Hc 为卷积操作

函数.  为 n–1 级反 Haar 小波操作的输出. 在三级

小波变换模块的帮助下, 多级小波变换的图像增强网

络能有效地学习和处理水下图像的颜色和纹理特征,
更好地增强水下图像. 

1.5   损失函数

为训练多级小波变换的水下图像增强网络, 采用

式 (10)定义的损失函数:

L = L2 + Lcl (10)

其中, Lcl 的定义见式 (3). L2 定义如下:
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L2 =
1
N

N∑
t=1

∥∥∥Jt − J̄t
∥∥∥

2 (11)

Jt, t = 1,2, · · · ,N
J̄t

其中,  为多级小波变换水下图像增强网

络输出的第 t 个增强结果,  为对应的真实结果. 

2   实验结果与分析 

2.1   数据集及评估指标

本文选用了文献[13]提供的合成图像训练集及两

个真实图像测试集 UIEB[17]和 UCCS[18]分别进行训练

和测试. 合成图像训练集包含 10种不同水类型的图像,
如 I, IA, IB, II和 III公共水域类型图像, 1, 3, 5, 7, 9沿
海水域类型图像. 在合成过程中, 文献[13]选用 1  449
张 NYU-v2 室内图像进行合成, 即每张图像选用不同

的水下背景光及景深值合成 10张不同水类型的图像, 故
1 449张室内图像可合成 14 490张合成水下图像, 其中

13 041图像为训练集, 剩余的 1 449张图像为合成图像

测试集. 为验证算法的鲁棒性, 进一步选用包含不同降

质程度及色偏的真实图像集 UIEB[17]和 UCCS[18]进行

测试. UIEB包含 890张不同降质程度的真实图像及已

有水下图像增强方法获得的高质量增强参考结果, 利
用 UIEB 进行测试可验证算法对不同降质程度的水下

图像实施增强的效果. UCCS 包含 300 张绿色、蓝色

及蓝绿色调的真实水下图像, 利用 UCCS进行测试, 可
验证算法对不同颜色偏移的水下图像实施增强的效果.

在评估指标方面, 不但选用了有参考图评价指标峰

值信噪比 (PSNR)和结果相似性 (SSIM), 还选取了无参

考图评价指标 (UIQM). PSNR 将增强结果与真实结果

相比对, 获得增强结果相对真实结果的失真程度. SSIM
则从对比度、结构和亮度 3 个方面来评价增强结果与

真实结果的相似度. PSNR 和 SSIM 值越高, 增强结果

越逼近真实结果. UIQM 综合衡量图像的颜色, 清晰度

及对比度, 其值越高则代表增强结果综合质量越好. 

2.2   实验设置

β1 β2

τ

基于降质感知的小波变换水下图像增强网络在

NVIDIA RTX 2080Ti GPU 配置环境下, 利用 PyTorch
框架实现. 在训练阶段, 使用 Adam优化器来训练模型,
学习率为 0.000 1,  和 分别选用默认参数 0.9及 0.999.
为训练基于对比学习的降质表征提取网络, 每张输入

图像需随机剪切 2个大小为 48×48的图像, 且式 (3)中
的 和 N 分别设置为 0.07和 8 192. 随后, 将预训练 100
epoch的降质表征提取网络模型与多级小波变换的水下

图像增强网络共同训练 500 epoch, 以获得最终的模型. 

2.3   消融实验

为验证降质表征提取网络和三级小波变换模块对

水下增强网络模型性能的影响, 在参数一致的情况下,
分别从完整网络模型中删除降质表征提取网络和三级

小波变换模块, 进行对比实验. 这里将完整网络模型中

删除了降质表征提取网络的变异模型记为无降质感知

模型 (w/o DW), 该模型中增强单元里的降质感知模块

(见图 4) 因删除了 Bd 输入的分支及信息融合操作, 故
仅保留 4 个残差模块. 将完整网络模型中删除了三级

小波变换模块的变异模型记为 w/o DT, 该模型的增强

单元 (见图 3)删除了最后的三级小波变换模块 (WTM).
变异模型和完整模型 (Ours)在合成图像测试集上的性

能对比如表 1, 从中可见 w/o DW 和 w/o DT 均有大幅

度的性能下降, 表明降质表征提取网络和三级小波变

换模块在感知降质, 及在频率域上增强颜色和细节有

重要贡献.
 
 

表 1    消融实验结果
 

指标 w/o DW w/o DT Ours
PSNR (dB) 25.41 26.52 29.87
SSIM 0.868 4 0.880 1 0.914

  

2.4   对比实验

本节将所提算法与近年来传统的水下图像增强算

法, 如 ULAP[4], UNTV[5]和 CMWE[8]和基于深度学习的

图像增强算法如 UWCNN[12], UWGAN[13]和 CGN[14]相

对比. 其中, UWCNN[12]分别对 10种不同水类型的图像

进行训练, 获得了 10 个训练的模型. 这里选择训练图

像为沿海水域类型 1的模型作为对比实验中 UWCNN
的模型.

(1)合成数据集上测试结果

合成图像测试集共包含合成水下图像 1 449张. 为
展示不同算法的视觉增强效果, 选取 3 张不同降质程

度的水下图像用于视觉展示, 结果如图 6所示. 实验结

果表明, UNTV 和 CMWE 能有效提高对比度, 增强浑

浊水下图像的清晰度, 但去雾效果较差, 增强结果存在

雾效应, 如图 6(c), (d)的第 2行存在明显的薄雾. ULAP
具有一定的去雾能力, 但对弱光照及重度浑浊的水下

图像增强效果不理想, 如图 6(b) 第 3 行图像的色彩丰

富度和清晰度不高, 细节丢失明显. 另一方面, UWCNN,
UWGAN和 CGN缺乏色彩校正能力, 处理后的图像具

有明显的色偏, 如图 6(e)–(g)第 3行的增强结果出现失

真的黄色. 本文算法对不同降质程度的水下图像均取

得了理想的增强效果, 不但能去除雾效应, 提高对比度
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和清晰度, 还能有效校正色偏, 其增强效果 (见图 6(h))
与真实结果 (见图 6(i)) 最为接近. 表 2 进一步统计了

各算法在合成图像测试集上的平均量化结果, 从中可

见, 本文算法具有最高的 PSNR、SSIM 和 UIQM 值,
这表明相比真实结果, 本算法结果失真程度小, 增强结

果的综合质量高.
 
 

(a) Input (b) ULAP (c) UNTV (d) HUIE (e) UWCNN (f) UWGAN (g) CGN (h) Ours (i) GT 
图 6    合成图像测试集上的视觉结果对比

 
  

表 2    合成图像测试集的量化评估结果
 

指标 ULAP UNTV HUIE UWCNN UWGAN CNG Ours
PSNR (dB) 13.16 13.68 12.08 17.02 12.86 14.12 29.87
SSIM 0.689 0.608 0.678 0.852 0.695 0.648 0.914
UIQM 2.187 3.353 2.586 3.747 5.171 5.533 5.641

(2)真实数据集上测试结果

本节进一步在 UIEB 和 UCCS 真实数据集上进行

测试, 以验证算法的鲁棒性. UIEB 和 UCCS 数据集分

别包含了不同水下场景的降质图像及不同类型的色偏

图像. 首先, 从 UIEB 中选取了两张不同降质程度的水

下图像 (见图 7(a)), 本文算法及水下增强算法的视觉结

果如图 7(b)–(h), 数据集提供的高质量增强参考图如

图 7(i) 所示. 由图 7 可见, UNTV、HUIE、UWCNN、
CGN 方法增强的结果存在明显色偏, 如图 7(c)–(g) 第
2行的图像颜色出现失真的暗蓝或暗红色. ULAP算法

虽能校正颜色, 但细节恢复能力较差, 如 7(b)第 2行的

珊瑚纹理较模糊. 相比而言, 本文算法不但能保留细节,
有效纠正色偏, 甚至比参考结果 (图 7(i)) 具有更高的

细节恢复能力, 如图 7(h)较图 7(i)的细节和清晰度更高.
 
 

(a) Input (b) ULAP (c) UNTV (d) HUIE (e) UWCNN (f) UWGAN  (g) CGN (h) Ours (i) GT 
图 7    UIEB图像测试集上的视觉结果对比

 

随后, 从 UCCS数据集中选取了蓝色调及绿色调

的真实水下图像 (见图 8(a)), 各算法的增强结果见

图 8(b)–(h). 由图 8 可见, UWGAN, UWGAN, CGN 算

法细节信息丢失, 且颜色校正效果不理想, 图 8(e)–(g)
第 2行中的图像引入了明显的黄色偏. ULAP、UNTV、
HUIE虽能增强细节, 有效去除蓝绿色背景, 但对局部

区域过度增强, 导致丢失真实的颜色特征, 如图 8(b)–(d)

第 2 行中岩石的颜色呈现红色 . 各算法在 UIEB 和

UCCS 数据集上的平均量化结果如表 3 和表 4 所示.
由于 UCCS 数据集没有提供参考增强结果 , 故仅测

量 UIQM 指标. 从表 3、表 4 可见, 本文算法依旧获

得最高的量化指标值, 尤其在 UIEB 数据集上, 本文

算法的 PSNR 提升了 16%, SSIM 提升了 9%, UIQM
提升了 14%.

 
 

(a) Input (b) ULAP (c) UNTV (d) HUIE (e) UWCNN (f) UWGAN (g) CGN (h) Ours 
图 8    UCCS图像测试集上的视觉结果对比
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表 3    UIEB图像测试集的量化评估结果
 

指标 ULAP UNTV HUIE UWCNN UWGAN CNG Ours
PSNR (dB) 18.77 17.01 12.08 15.56 12.86 20.95 24.32
SSIM 0.837 0.616 0.678 0.715 0.695 0.840 0.920
UIQM 3.345 3.411 2.586 3.747 3.288 4.719 5.407

 
 

表 4    UCCS图像测试集的量化评估结果
 

算法 ULAP UNTV HUIE UWCNN UWGAN CNG Ours
UIQM 3.080 3.353 3.887 3.747 5.171 4.056 4.858

  

3   结论

针对已有的水下图像增强网络不能感知降质, 易
丢失细节, 无法有效纠正色偏等问题, 提出了降质感知

的小波变换水下图像增强网络, 它主要包含对比学习

的降质表征提取网络和多级小波变换的水下图像增强

网络. 考虑到水下图像降质受多重因素影响, 且每张水

下图像的降质信息不同, 采用降质表征提取网络来提

取水下图像的降质特征, 即利用对比学习策略提取编

码器生成的降质表征. 另一方面, 多级小波变换增强方

法能在不同尺度下, 从频率域增强细节和颜色特征, 因
此进一步提出了多级小波增强模块, 并以此模块构建

了多级小波变换的水下图像增强网络. 将提取的降质

表征引入到多级小波变换的水下图像增强网络中, 引
导该网络有效地实施图像增强. 在大量合成图像和真

实图像上的测试结果表明, 本文算法对不同降质程度

的水下图像均能有效地保留细节, 校正色偏, 提升清晰

度, 较已有的增强算法在结构相似性, 峰值信噪比, 水
下图像质量指标上均有明显提升.
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