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基于多模态融合的深度神经网络图像复原方法
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摘要:针对水下图像成像环境复杂常受偏色等因素干扰而影响后续图像分析的问题,提出

一种基于多尺度特征与三重注意力多模态融合的深度卷积神经网络图像复原方法.首先,
深度卷积神经网络在抽取图像空间特征的基础上,引入图像多尺度变换特征;其次,通过通

道注意力、监督注意力和非局部注意力,挖掘图像特征的尺度间相关性、特征间相关性;最

后,通过设计多模态特征融合机制,将上述两类特征有效融合.在公开的水下图像测试集上

进行测试并与当前主流方法进行对比的实验结果表明,该方法在峰值信噪比、结构相似性等

定量对比以及颜色、细节等定性对比上都优于对比方法.
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Abstract:Aimingattheproblemsofthecomplicatedunderwaterimageimagingenvironmentresulted
inthesubsequentimageanalysisoftenbeingaffectedbycolorbiasandotherfactors,weproposeda
deepconvolutionalneuralnetworkimagerestorationmethodbasedonmulti-scalefeaturesandtriple
attentionmultimodalfusion.Firstly,thedeepconvolutionalneuralnetworkintroducedtheimage
multi-scaletransformationfeatureonthebasisofextractingtheimagespatialfeature.Secondly,by
usingchannelattention,supervisedattentionandnon-localattention,thescalecorrelationandfeature
correlationofimagefeatures were mined.Finally,bydesigninga multimodalfeaturefusion
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  随着人工智能技术的不断发展,深度学习中神经网络强大的自学习能力在图像处理领域具有至关

重要的作用,目前已将其应用于自然图像处理[1]中,并取得了显著成果.
在海洋能源勘探、海洋环境保护以及海洋物种分析等领域,水下图像包含了大量的海洋资源视觉

信息,是人们观察和探索海洋的重要载体.但由于水下复杂的成像环境及光线吸收等各种干扰因素的

影响,真实水下图像的获取通常很困难.在水下图像采集过程中,图像视觉质量常会降低,例如图像

模糊、偏色、有噪声等,无法获取有效且准确的图像视觉内容,进而严重影响后续的图像分析任务.因

此,通过水下图像复原方法,提升图像清晰度、丰富图像细节信息,对海洋资源的探索利用和海洋生

物的分类识别等具有重要意义.目前,水下图像复原方法已取得了许多研究成果.早期传统的水下图

像复原方法大多数是基于先验知识和物理模型的设计,达到图像恢复的效果.Trucco等[2]设计了一种

自调谐图像复原滤波器,其基于简化的Jaffe-McGlamery水下成像模型设计,对图像局部对比度质量

判决函数进行优化,进而估计出滤波器中的参数值;Fan等[3]对解决水下图像复原任务,提出了新的

点扩散函数(PSF)和调制解调函数(MFT),图像先经过算数平均滤波后,再用迭代盲反褶积方法得到

去噪图像的初始点扩散函数的理想值,最后得到图像复原的效果;He等[4]针对有雾图像提出了暗通

道先验算法复原.之后很多研究者都对暗通道进行了研究,并应用于水下图像复原.Galdran等[5]合理

地利用水下图像衰减与光波长的关系,提出了一种R通道复原方法用于处理水下图像,提高了图像的

颜色校正和清晰度;Cheng等[6]利用R通道先验,通过分析PSF的物理特性,提出了一种简单、有效

的低通滤波器复原水下图像,从而提高水下图像的对比度和可见度;张凯等[7]通过水下图像亮度通道

下的多尺度Retinex(MSR)算法处理,提出了一种基于多尺度的Retinex算法,对水下彩色图像的全局

视觉效果有很大提升;Sharanya等[8]分别使用了直方图均衡、噪声降噪滤波器和基于二阶方向导数的

重复插值方法提高水下图像质量,增强细节信息.尽管上述传统方法在一定程度上可以减少图像模糊

程度、增强边缘、改善偏色,但由于数据少导致模型的适用性较差,并且模型中的参数需要手动设置,
因此只适用于退化程度较小的图像.

近年来,基于深度学习的水下图像复原方法逐渐成为主流.例如:Li等[9]利用水下图像及其深度

学习数据训练一种可粗略地估计出水下场景深度的端到端网络;Fabbri等[10]提出了一种UGAN网络

用于水下图像复原,首先采用CycleGAN网络[11]将高质量的水下图像渲染为低质量的水下图像,得到

数据集后再通过网络训练改善水下视觉场景质量;Li等[12]提出了一种 WaterNet网络用于水下图像,
构建水下增强基准以建立水下图像增强网络;Islam等[13]从图像内容、颜色、纹理细节等方面恢复水

下图像,通过对目标函数多方式调整提出了一种FUnIE-GAN网络.但上述算法泛化能力较弱,网络

结构设计较浅,网络本身无法学习到图像的全部特征.
无论是传统算法还是基于深度学习的方法,大多数是提取出单一的数据特征进行处理,从而达到

图像复原的效果.尽管深度学习方法在去噪和去除偏色问题等各方面都表现出了明显优势,但单一的

数据类型更多地限制了网络学习图像自身更多信息的能力,无法关注到更多类型的数据特征.因此,
本文提出一种新的水下图像复原模型框架 基于多尺度特征与三重注意力多模态融合的深度神经

网络水下图像复原方法.该方法在深度学习框架下,将图像数据特征和小波数据特征有效融合,学习

更多的高低频信息.同时,在网络框架中采用3种注意力模块,可以同时去除噪声和恢复图像颜色,
挖掘图像更多的细节特征,有效提升图像的视觉质量.

1 图像复原整体架构

1.1 水下图像成像模型

水下图像的生成通常遵循以下模型:

I(x)=J(x)t(x)+A(1-t(x)), (1)
其中x表示水下图像中第x 个像素,I(x)表示退化后的原始图像,J(x)表示清晰图像,J(x)t(x)表示

直接分量,A(1-t(x))表示背景散射分量,A 表示水下环境光,t(x)表示场景光透射率.
式(1)根据Jaffe-MeGlamery[1]水下成像模型而得,水下成像主要由相机接收到光线衰减后的直接
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图1 水下图像成像模型

Fig.1 Imagingmodelofunderwaterimage

分量、前向散射分量、后向散射分量三部分组成,
如图1所示.

在神经网络框架下,给定一个源域Y(退化后

图像)和期望域 X(清晰图像),可得到映射 H:

Y{I(x)}→X,其中I(x)表示退化的水下图像.本

文的目标是学习该映射以实现水下图像的自适应复

原,可得深度学习框架下的目标函数为

argmin
X

1
2‖X-H(Y)‖22, (2)

其中X 为清晰的图像,Y 为复原后的图像,算法的

目标是寻找一种使函数最小化的映射 H.

1.2 网络模型整体架构

本文提出的基于多模态数据融合的水下图像复原网络整体架构主要包括三部分,如图2所示,即

浅层特征去噪部分、小波特征融合部分和深度特征增强部分.浅层特征去噪部分主要由一个

CN-Group组成,其中在一个卷积层和ReLU激活层后嵌入了非局部注意力模块(non-localattention
module,NAM).在提取图像浅层特征的同时,非局部注意力模块可较好地抑制噪声以达到去噪的

效果,并可用于进一步的深层特征增强.由于特征空间中不同的高低频特征对图像复原有重要的参考

价值,因此在小波特征融合部分网络的初始阶段采用小波分解变换,准确地分解出图像的高低频特征

信息,同时末端嵌入监督注意力模块(supervisedattentionmodule,SAM),以实现特征之间的渐进学

习.监督注意力模块以真实图像作为监督条件进行约束,同时输出前一阶段的注意力特征图,将学习

到的高低频信息传递给下一阶段,并与浅层去噪特征融合.深度特征增强模块是在浅层去噪特征和

小波特征融合的基础上进一步挖掘图像的细节特征,进行深层特征的增强和复原,其由两个卷积层、
两个CC-Group、长短跳跃连接和一个反卷积层组成,其中CC-Group包括两个卷积层、ReLU激活函

数层和通道注意力模块(channelattentionmodule,CAM).采用通道注意力模块可以关注通道之间的

相关性,从而挖掘深层特征进行增强.因此,基于该网络框架,本文将目标函数形式化为求以下最小

损失函数:

minL(FNet(y;θ),x), (3)
其中FNet表示本文提出模型的函数,L表示损失函数,y为网络的输入即退化图像,x为真实的干净图

像,参数θ可通过训练网络学习得到.

图2 基于多模态数据融合的水下图像复原网络架构

Fig.2 Underwaterimagerestorationnetworkframeworkbasedonmultimodaldatafusion

2 3种注意力模块和小波分解模块

本文提出的框架主要为解决图像去噪和细节增强问题,其中非局部注意力模块用于图像浅层特征
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去噪;而通道注意力机制模块用于图像增强,恢复更多图像细节;小波分解变换下的特征融合,在整

个网络框架中具有核心的作用.
2.1 非局部注意力模块

对于图像去噪,传统的非局部均值(non-localmeans,NLM)[14]算法通过采用非局部滤波器进行

滤波操作,计算所求像素值与图像中所有点的相似度,加权平均得到新的像素值,从而达到去噪的

效果.其计算公式为

～u(x)=∑
y∈I

w(x,y)v(y), (4)

其中:v表示噪声图像;～u表示去噪后的图像;w 表示加权平均的权重;x和y 分别表示当前像素和相

关性像素的位置,通过计算两者相似程度赋以权重w(x,y),通常采用欧氏距离计算二者的相似度.
由于注意力机制可帮助卷积神经网络重点关注图片的一些局部信息生成相应的序列,因此,借鉴

非局部均值的思想,本文将非局部算子模块化,嵌入到CN-Group中,形成非局部注意力模块NAM,
如图3所示.在非局部注意力模块中,采用卷积操作和残差连接实现该算法的思想,可以随意插入到

任何网络结构中.首先,采用3个1×1大小的卷积层,提取到3个特征矩阵θ,ϕ,g;其次,为减少计

算量,对输出的特征进行降维,然后计算其中两个输出的特征相似性,并对其进行Softmax操作进行

归一化;最后,将归一化后的系数对应乘回特征矩阵g中,再经过一个1×1大小卷积层得到相应的通

道数,并与输入做残差连接,从而得到与输入大小一致的非局部结果,本文将此过程表示为

yi=Softmax(θ(xi)Tϕ(xj))g(xi),

Zi=Wzyi+xi.
(5)

2.2 监督注意力模块

在小波特征融合部分的末端,嵌入监督注意力模块.在网络训练过程中,中间特征的监督具有一

定的参考价值.监督注意力模块不仅提供真实图像作为监督形成约束条件,还将小波变换后学习到的

特征更好地融入到浅层去噪特征中,主要表现在生成注意力特征图抑制当前信息较少的特征,只允许

有用的特征传递给下一阶段,其结构如图4所示.首先,前一阶段的输入特征fin被一个3×3的卷积

层卷积得到的特征叠加在退化图像Input上,通过真实图像监督计算Charbonnier损失,从而得到中

间输出Inter_output.然后,中间输出被一个1×1卷积层和Sigmoid函数激活后,并与输入特征fin经
过一个3×3的卷积层后的特征点乘,其结果与输入特征fin融合得到输出的注意力特征图fout,并将

其用于小波特征和浅层去噪特征的融合.本文将此过程用网络的形式描述为

Inter_output=Conv(fin)+Input,

fout=Sigmoid((Conv(Inter_output))·Conv(fin))+fin.
(6)

图3 非局部注意力模块

Fig.3 Non-localattentionmodule

图4 监督注意力模块

Fig.4 Supervisedattentionmodule

2.3 通道注意力模块

在深层特征增强部分中的CC-Group中,本文嵌入了通道注意力模块,如图5所示,它可以更多

关注重要的通道特征,对深层特征的提取和增强有极大的辨识能力,从而进行网络深层次特征增强和

细节纹理恢复.将通道注意力模块嵌入到CC-Group中,同时伴有残差连接,即使在更深层次的网络
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中,也能利用通道之间的相互依赖关系,提取有用的特征信息.通道注意力模块由一个平均池化层、
两个卷积层、ReLU激活函数和Sigmoid激活函数以及残差连接组成.首先,输入特征经过一个池化

层对其下采样得到压缩后的特征图;然后,经过两次卷积和ReLU激活函数先后使通道降维再升维,
从而学习了多个通道之间的非线性相互作用;最后,被Sigmoid函数激活后,其输出与输入相乘得到

等大的输出结果.本文将此过程用网络形式描述为

fout=Sigmoid(Conv(ReLU(Conv(pool(fin)))))·fin. (7)

图5 通道注意力模块

Fig.5 Channelattentionmodule

2.4 小波分解模块

通过卷积得到的特征大多数存在显著性.因此,本文引入小波变换将图像分成低频和高频小波子

带,然后将它们输入到浅层去噪和深层增强部分进一步学习和挖掘深层特征信息,如图2所示.小波

变换[15]有助于减少信息损失,能较好地重构原始图像内容,采用离散小波变换(DWT)和整数小波

变换(IWT)可以更好地将小波特征和浅层去噪特征融合.本文采用 Haar小波核,用4个卷积核提取

不同频率分量,分别表示直流、横向、纵向、斜向上的能量,用公式表示为
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  经过DWT后,大小为(B,C,H,W)的图像可以变成大小为(B,4C,H/2,W/2)的小波带,其中B,
H,W,C分别表示批次尺寸、高度、宽度和通道数.这样可以降低计算成本,有助于加快训练过程.在

网络训练过程中,DWT后输出的特征图通道为12,IWT后输出的特征图通道数变为16,卷积层输出

的特征图通道为64,因此,融合小波特征后的卷积层其输入通道数为80,输出通道数为64.特别地,
小波变换是双向的,能适用于端到端的网络训练.小波分解变化用公式表示为

fout=DWT(Input). (8)

2.5 损失函数

基于多模态数据融合的水下图像复原网络框架的整体损失函数如下:

L=L1(Output,GT)+LCharbonnir(Inter_output,GT), (9)
其中L1 和LCharbonnir分别表示L1 损失和Charbonnier损失函数[16],GT表示真实水下图像,Output
表示整体网络复原后的图像,Inter_output表示经过监督注意力模块得到的输出图像.Charbonnier损

失进行约束在于利用真实图像监督提取有用的特征,其损失函数形式如下:

LCharbonnir= ‖Inter_output″-GT‖2+ε2. (10)
为防止网络梯度消失,这里ε为常数,经验设置为10-3.

3 实 验

3.1 实验设置

本文算法的实验操作基于 Windows10操作系统、PyTorch深度学习框架和 NVIDIAGeForce
RTX3090GPU.采用EUVP中的UnderwaterDark水下图像数据集,其中包括5550对已配对的训

练图像和570张验证图像.在实验过程中,本文选用5550对已配对的训练图像中的5022对配对图像

对数据集进行训练,528对配对图像对数据集进行测试,另570张图像作为验证图像.
网络训练过程中,参数batch_size设置为16,patch_size设置为48,学习率设置为10-4,采用

Adam优化器,迭代次数epoch为300时网络达到收敛,同时采用最优模型进行测试.此外,为验证去

噪效果,在原有数据集上模拟高斯噪声进行训练和测试.
采用其他4种现有的深度学习图像复原算法作为对比算法,分别是 CycleGAN[17],FUnIE-

GAN[11],Shallow-UWnet[18]和RCAN[19].为保证实验的公平性和可靠性,所有算法均采用与本文相
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同的训练集与测试集.在评价图像质量上,除主观视觉观察外,还采用峰值信噪比(PSNR)和结构化相

似性(SSIM)两个客观评价指标.
3.2 实验结果分析

本文对所有算法均在统一测试集上进行测试,并且分别模拟了高斯噪声强度为5,10和15的测试

集,对PSNR和SSIM分别进行对比,其量化结果列于表1.由表1可见,本文算法测试结果在PSNR
和SSIM分数上明显突出.为进一步展示视觉效果,在噪声强度为10的情况下,选择测试集中6张不

同的图像进行对比,其复原结果如图6所示.
表1 本文方法与其他水下复原算法的PSNR和SSIM分数值对比结果

Table1 ComparisonresultsofPSNRandSSIMscoresofproposedmethodandotherunderwaterrestorationalgorithms

算法 评价指标
数据集EUVP+噪声强度σ

5 10 15
CycleGAN PSNR/SSIM 16.35/0.7773 16.27/0.7295 16.26/0.6858
FUnIE-GAN PSNR/SSIM 20.65/0.8632 20.23/0.8076 20.24/0.7764
Shallow-UWnet PSNR/SSIM 20.67/0.8663 20.57/0.8309 20.03/0.7822

RCAN PSNR/SSIM 22.35/0.8933 22.15/0.8728 21.95/0.8479
本文 PSNR/SSIM 22.55/0.8973 22.33/0.8755 22.09/0.8527

图6 10噪声强度下的水下图像复原效果

Fig.6 Restorationeffectsofunderwaterimagesatnoiselevel10

  由图6可见,相比于其他水下复原算法,本文算法无论在去噪还是恢复图像细节纹理上都有很大

优势,尤其是在解决偏色问题上更突出.在6张对比图像中,前3张和后3张图像处于不同颜色范围,
前3张图像均处于偏蓝绿色,而后3张图像颜色更丰富,本文提出的算法都能较好地解决偏色问题.
因此,本文提出的基于多模态数据融合的水下图像复原算法可较好地复原退化的水下图像.
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3.3 消融实验

为进一步验证本文算法融合小波特征和3种注意力模块的有效性,对增加的不同模块做消融实

验.在噪声强度为10的情况下,增加不同模块的量化结果列于表2.
表2 消融实验的量化对比结果

Table2 Comparisonofquantitativeresultsofablationexperiments

方法    数据集 噪声强度σ PSNR SSIM
1)w/CAM EUVP 10 22.15 0.8728
2)w/NAM EUVP 10 21.80 0.8610
3)w/NAM+CAM EUVP 10 22.19 0.8708
4)w/NAM+CAM+SAM
 w/oDWT(IWT)

EUVP 10 22.26 0.8749

5)w/NAM+CAM+SAM EUVP 10 22.33 0.8755

  具体实验内容如下:1)有小波分解模块情况下,只带有通道注意力模块;2)有小波分解模块情况

下,只带有非局部注意力模块;3)有小波分解模块情况下,只带有通道注意力模块和非局部注意力模

块;4)无小波分解模块情况下,带有通道注意力模块、非局部注意力模块和监督注意力模块;5)有小

波分解模块情况下,带有通道注意力模块、非局部注意力模块和监督注意力模块.消融实验视觉效果

如图7所示.

图7 消融实验的视觉效果

Fig.7 Visualeffectsofablationexperiment

由表2和图7可见,方法1)~4)考虑了累加不同注意力模块的表现情况,而方法4)和5)验证了

小波分解模块的优势.因此,无论是从视觉效果还是客观评价结果都可得出结论:本文算法在水下图

像的恢复方面与其他算法相比有一定的优势.
综上所述,针对水下图像偏色失真问题,本文提出了一种基于多尺度特征与三重注意力多模态融

合的深度卷积神经网络水下图像复原方法,突破了单模态对神经网络学习的限制.在使用深度卷积神

经网络提取图像空间特征时,引入了图像多尺度变换特征.通过通道注意力、监督注意力和非局部

注意力挖掘图像特征的尺度间相关性和特征间相关性.在公开的水下图像测试集进行测试,并与其他

方法进行对比的实验结果证明了本文方法的优越性.
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