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回顾

 机器学习与人工神经网络

图像分类的任务，就是从已有的固定分类标签集合中选择一个并分配给一张图像

从图像到标签分值的参数化映射

方法的两个组成部分：

评分函数(score function): 原始图像数据到类别分值的映射

损失函数(loss function):  量化预测分类标签的得分与真实标签之间的一致性

 可转化为一个最优化问题，在最优化过程中，将通过更新评分函数的参数来最小化

损失函数值。



线性分类器：

以CIFAR10为例总共有10

类物体

X：原始像素数值被拉成一
个[3072*1]的列向量

W：大小为[10*3072]

的权重

b：大小为[10*1]的
偏差向量

输入x是给定的，但参数W和b是可控制改变的。机器学习的目标就是：

通过设置这些参数，使得计算出来的分类分值情况和真实类别标签相符。

回顾

 机器学习与人工神经网络



损失函数：衡量我们对结果的不满意程度

函数： 其中

交叉熵损失(cross-entropy loss)：

Softmax分类器将评分视为每个分

类的未归一化的对数概率。我们想

最大化对数概率相当于最小化负对

数概率形式的损失函数。
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最优化(Optimization)：

最优化是寻找能使得损失函数值最小化的参数的过程。

梯度下降算法：函数的梯度给出了该函数最陡峭的上升方向，负梯度
方向即是下降最快的方向，沿着梯度方向不断迭代即可达到最小值
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输入 运算符 输入 结果

1 ⊕ 0 1

1 ⊕ 1 0

0 ⊕ 0 0

0 ⊕ 1 1

线性分类器的局限性

回顾
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线性分类器： 神经网络：

由于非线性函数的引入以
及多层的结构，使得神经
网络具有更强的数据拟合
能力

全连接层中的神经元与其前后两层的神经元是完全成对连接的，但是在同一个

全连接层内的神经元之间没有连接

全连接层

回顾
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人工神经网络的生物学启示：
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人工神经网络的训练与参数优化：

Back Propagation算法 (反向传播)
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传统人工神经网络的局限性与深度学习：

当隐藏层增多（模型变深），参数量呈指数增加，难以优化，模型训练代价极高。

回顾
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传统人工神经网络的局限性与深度学习：

权值共享与感受野的引入，使得需要优化的参数量大大减少。

感受野

回顾
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什么是深度学习？



• 深度学习是一种自动学习特征的方法

人工设计特征

深度学习自动
学习特征！

传感器 学习算法特征表达

什么是深度学习？



通过组合低层特征
形成更加抽象的高

层特征

深度

什么是深度学习？



模型

卷积层 池化层 全连接层

CNN基础结构



CNN基础结构



全连接层 原有神经网络中的层

CNN基础结构



卷积层

CNN基础结构

感受野



卷积层

CNN基础结构



全连接层示意图：

卷积操作示意图：

保留了图像的位置结构

CNN基础结构



卷积操作示意图：

如果有 个 的卷积核，那么最终将得到 个分离的激活图

CNN基础结构



输出尺寸：

： 方向移动的步长

CNN基础结构

输入尺寸：

卷积核尺寸：



实际应用中采用 填充边界

例如：输入 ×
卷积核是 × ，步长为 ，填充 个像
素的边界
输出大小任然是 ×
通常卷积层步长为 × ，卷积核是
× ，填充（ ） 个像素的边界
例如：

填充 个像素的边界
填充 个像素的边界
填充 个像素的边界

CNN基础结构



实例：

输入体积： × ×

个 × 的卷积核，步长为 ，边

界填充 个像素的

输出体积？

CNN基础结构



实例：

输入体积： × ×

个 × 的卷积核，步长为 ，边

界填充 个像素的

输出体积：

（ ）

因此输出体积： × ×

CNN基础结构



实例：

输入体积： × ×

个 × 的卷积核，步长为 ，边

界填充 个像素的

这层卷积层的参数量？

CNN基础结构



实例：

输入体积： × ×

个 × 的卷积核，步长为 ，边

界填充 个像素的

这层卷积层的参数量？

每个滤波器有： × × 个参数 ×

CNN基础结构



池化层
作用：逐渐降低数据体的空间尺寸，减少网络中参数的数

量，有效控制过拟合。

CNN基础结构



激活函数种类：

CNN基础结构

如果不用激励函数，每一层输出都是上层输入的线性函数，无论神经网络有多少层，

输出都是输入的线性组合。

激活函数给神经元引入了非线性因素，使得神经网络可以任意逼近任何非线性函数，

这样神经网络就可以应用到众多的非线性模型中。



（ ）

的优点：输出范围 ；对神经元的激活频率有良好的解释

的缺点：函数饱和使梯度消失；输出不是零中心的

可能导致模型收敛速度慢

（ ） 的优点：输出范围 ，并且是零中心的

的缺点：函数饱和使梯度消失；

（ ）

的优点：对随机梯度下降的收敛有巨大的加速作用；节省计算资源

的缺点：梯度为 ，神经元无法再次激活

激活函数选择：

CNN基础结构

双曲正切



（ ）

的优点：解决了 的缺点

的缺点：有研究表明效果不稳定

（ ）

的优点： 是对 和 的一般化归纳，没有 的缺点

的缺点：和 对比，每个神经元的参数量增加了一倍，整体参数的量激增

总结：优先用 函数，注意设置学习率；可以试试 、 、 。

激活函数选择：

CNN基础结构



损失函数

CNN基础结构



数据预处理（ ）

去均值和归一化：

CNN基础结构

一般数据预处理流程：左边：原始的2维输入数据。中间：在每个维度上都减去
平均值后得到零中心化数据，现在数据云是以原点为中心的。右边：每个维度都
除以其标准差来调整其数值范围。



数据预处理（ ）

和白化：

协方差是对角矩阵 协方差是单位矩阵

CNN基础结构

左边是二维的原始数据。中间：经过PCA操作的数据。可以看出数据首先是零中心的，然后变换到了
数据协方差矩阵的基准轴上。这样就对数据进行了去相关（协方差矩阵变成对角阵）。右边：每个维
度都被特征值调整数值范围，将数据协方差矩阵变为单位矩阵。从几何上看，就是对数据在各个方向
上拉伸压缩，使之变成服从高斯分布的一个数据点分布。



权重初始化

、全零初始化（错误的初始化方式）

、小随机数初始化（ 均值，标准正态分布）

、使用 校准方差（ 初始化）

通常用 代替

CNN基础结构



、在每一个维度上计算样本均
值和方差

、归一化

通常加在卷积层或者全连接层后面，非线性变换前面

CNN基础结构

随着训练过程中参数的改变，该层的输出数据的分布可能会改变；此时，对于下一层，

相当于输入数据的分布改变了，这种输入数据分布的改变，可能会使 DNN 的难以学习

到好的参数，从而影响 DNN 的效果。DNN 为了补偿输入数据分布改变带来的损失，需

要更多的时间来调整参数，这可能会使训练速度下降



CNN基础结构



正则化

正则化

CNN基础结构



CNN基础结构



早期尝试

CNN结构演化



历史突破

非线性激活函数

防止过拟合

数据增广

实现了大数据训练：百万级 图像数据

CNN结构演化



改进
将 改为
将滤波器数量 改为用

CNN结构演化



网络加深

模块化设计

反复堆叠的
小卷积核

CNN结构演化



网络加深

为什么用反复堆叠的 小卷积核代替

大的 、 卷积核

感受野相同 两个 的卷积层串联相当于

个 的卷积层，即一个像素会跟周围 的像

素产生关联；

更少的参数量 个的 的卷积层只有一

个 卷积层参数量的 ；

对特征的学习能力更强 个 的

卷积层拥有比 个 的卷积层更多的非线性变

换

CNN结构演化



增加卷积模块功能

在后续模型中得到了广
泛的应用

目的：控制计算量和参数量

采用卷积模块 替代传统的卷积层进行

卷积，高效的增加了网络的宽度和深度；

避免了梯度溢出和

消失，提升了模型的泛化能力

设计 在 卷积之前先用

的卷积进行降维。这种设计可以减少网

络参数及训练时间，使得训练更高效

卷积的作用：
降维 增加非线性 跨通道组织信息

CNN结构演化



解决网络深度问题

问题：

在不断加神经网络的深度时，会出现模型退化，即准

确率会先上升然后达到饱和，再持续增加深度则会导

致准确率下降

解决方法：

加入 ，提出残差学习

CNN结构演化



解决网络深度问题

残差学习单元

假定某段神经网络的输入是 ，期望输出是 ，如
果直接把输入 传到输出作为初始结果，那么此时
需要学习的目标就是 ，即残差

在某种程度上解决了传递过程中的信息丢失

问题，通过直接将输入信息绕道传到输出，保护信
息的完整性，整个网络则只需要学习输入、输出差
别的那一部分，简化学习目标和难度。

模型特点：
继承了 的重复模块堆叠风格，降低了模型设计的复杂度
沿用了 的
提出残差学习，使得 网络的深度得到了极大的提升。成功训练了
层深的网络，一举拿下了当年 比赛的冠军， 错误率降低

至 。

CNN结构演化



集成路线

出发点：

随着网络越来越复杂，网络的超参数越来越多，这将影响网络的训练难度
和普适性。而 和 采取模块堆叠的方式减少了参数的数目，所
以作者将这种设计和 的精细结构进行了整合。

CNN结构演化



集成路线

特点：

类似于 由用多个重复模块堆叠而成，并且有残差学习单元；

类似于 ，每个模块有多条路径 但是 中每个

的结构是一样的；

针对 的数量，作者提出了一个新的维度 ，实验表明增加其维

数比增加网络的深度和宽度更高效；

在超参数大大减少的情况下，网络的性能和复杂度可以与 相当

CNN结构演化



，

轻量化网络 性能与效率的平衡

什么是 ：

：
指的是输入的每个通道单独与卷积核做卷积，不同通
道之间没有交流

：
用 的卷积进行跨通道交流

特点：
改进后的 模块

将 模块中的卷积操作变为

计算量是标准卷积的

CNN结构演化



什么是目标检测？

Object Detection



区域选择 特征提取 分类器分类

传统目标检测方法

对目标的位置进行定位
。由于不同大小的目标
可能出现在图像的任何
位置，所以最初采用滑
动窗口的策略对整幅图
像进行遍历，而且需要
设置不同的尺度，不同
的长宽比。

由于目标的形态多样性
，光照变化多样性，背
景多样性等因素使得我
么需要设计一个鲁棒的
特征 如 、 等

对目标所属类别进行分类。
主要有 、
等

存在两个主要问题：一个是基于滑动窗口的区域选择策略没有针对性，时间复
杂度高，窗口冗余；二是手工设计的特征对于多样性的变化并没有很好的鲁棒
性。

Object Detection



从分类到检测

用于目标检测的流程：

提取 个左右的 ，即感兴趣区域

对于每一个 将其缩放成 大小的图像输入到

中提取特征

将提取到的每个 的特征输入到 分类器中进行分类

对检测框进行位置回归得到更为精确的位置

Object Detection



什么是 ？

主要思想：

利用过分割方法将图像分割
成众多小区域，然后对按照
合并规则合并可能性最高的
相邻两个区域，最终得到候
选区域

就是可能包含目标的矩形区域。 减小了目标搜索
的范围，使得我们不用对整张图像进行遍历。

使用了 提取

Object Detection



训练流程

Object Detection



训练流程

Object Detection



训练流程

Object Detection



训练流程

Object Detection



训练流程

Object Detection



缺点

特征提取、分类、位置回归等都是分开训练的。训练过程复杂

训练了 小时 ，而且由于需要保留 经特征提取后的

特征，将占用大量磁盘空间

速度慢

特征提取效率低，每个 需要单独处理，导致速度

慢， 上 张

Object Detection



针对 存在的问题， 提出了：

层：将整张图像输入到网络中就可以计算所有 的

特征

：对目标分类和位置回归同时进行优化

Object Detection



：

将整张图像输入进 中得到
将原图中 的坐标映射到 上，得到对应区域
对该区域进行 操作：由于各 的大小不同，所以将
分成固定大小的网格 如 ，在网格中再进行 操

作
图像中的所有 共享特征计算的过程，然后通过 操

作便可得到各自的特征并输入到分类模块中，大大节省了特征提
取的时间

Object Detection



将类别分类与位置回归联合起来组成
进行联合训练，对于一个 ，其损

失函数定义为：

：

Object Detection



Object Detection



•

• 在 后加入 网络代替先前速度较慢

的 方法， 和 共享

卷积层参数，并支持端到端的训练

• 速度显著提高， 张

Object Detection



什么是 网络？

，通过 的方

式，通过与原有的 进行端到端的学

习，从而提取

• 采用一个子网络遍历整个

• 子网络对每一个位置：

对其是目标还是非目标进行分类

进行位置回归

Object Detection



• 每一位置上会有 个预先定义好的
，称为

• 的大小和长宽比都不同，用来
模拟可能出现的不同大小的目标

• 子网络对 进行分类与位置回归
：
每个 有两类标签，即目标或

非目标，所以分类分支的输出的长度
为
对每个 进行位置回归，得

到相对原始位置的偏移，所以回归分
支的输出长度为

总共有 个 ，选取 最高的前 个 作为 网络的

Object Detection



训练：

与 联合训练，共有四个 ：

• ：

二分类，判断目标或非目标

• ：



• ：

多分类，判断目标类别

• ：



Object Detection



、 与 的比较：

系列可以总结为一类基于 的方法，首先要产生

，然后在 的基础上预测得到目标框 。我们可

以称其为

Object Detection



：
•

•

不需要通过 产生 ，直接基于预先定义好的 对其进行

分类及位置回归得到 ，即由  。我们可以将此类方法

称为

Object Detection



，

流程：

将图像 成 ，并划分成
的网格

网络前面的卷积部分用于提取图像
特征，后接两个全连接层用于预测：
每个网格包含两个 总共 个

，对其位置 及其
进行预测

对该网格进行分类 类

过滤 得到

如果目标中心落在哪个网格内
，哪个网格就负责检测该物体

Object Detection



缺点：
• 对相互靠的很近的物体 中心点都落在同一个格子上的情况 ，这是因为
一个网格中只预测了两个框，并且只属于一类。
• 测试图像中，当同一类物体出现的不常见的长宽比和其他情况时泛化能力偏弱。

优点：
• 速度快 帧
直接对最后一个卷积层生成的

通过全连接层进
行预测，且 的数目大
大减少

每个 各有 个 个坐标 ，然后加上所
在网格的 个

Object Detection



损失函数设计：

Object Detection



相对 的改进：
• 选择在多尺度 产生多个 ，这样一来 就有不
同大小的感受野，有利于检测出不同尺度的物体
• 预测的时候使用全连接层，丢掉了相对位置信息，且计算量大。
用卷积层代替全连接层。

在保证性能的同时也实现了快速检测，达到了 帧

Object Detection



这里用卷积核进行预测，以大小为 的 为例，每个网格
有 个 ，所以需要预测的有 ，所以卷积核的大小为

用卷积层进行预测：

Object Detection



总结：

基于 的目标检测方法主要分为两类：
 以 、 为代表的 ，由

 

 以 、 为代表的 方法，其由 

由于 方法产生 过滤了大量的负样本，并且从 到 经历了两
次的位置回归，所以取得了比较好的性能；而 方法直接从 到 ，虽
然在性能上有所欠缺但是可以取得较快的速度。

Object Detection



Instance Segmentation （Mask RCNN）

语义分割
分类

目标检测 实例分割



Instance Segmentation （Mask RCNN）

Faster-RCNN

（目标检测）
MASK RCNN

（实例分割）



Instance Segmentation （Mask RCNN）

Faster-RCNN与Mask RCNN结构对比图

黑色部分为 Faster-RCNN结构，红色部分为在 Faster-RCNN网络上的改进，流程如下：
1）输入图像；
2）将整张图片输入CNN，进行特征提取；
3）用FPN生成建议窗口(proposals)，每张图片生成N个建议窗口；
4）把建议窗口映射到CNN的最后一层卷积feature map上；
5）通过RoI Align层使每个RoI生成固定尺寸的feature map；
6）最后利用全连接分类，边框，mask进行回归。



Instance Segmentation （Mask RCNN）

Mask RCNN网络示意图

与faster RCNN的区别：

1）使用ResNet101网络

2）由RPN网络转变成FPN网络

3）将 Roi Pooling 层替换成了

RoiAlign层；

4）添加并列的 Mask 分支；

Region Proposal Network



Feature Pyramid Networks



Instance Segmentation （Mask RCNN）

ROI Pooling 的局限性

ROI Pooling 的作用是根据预选框的位置坐标在特征图中将相应区域池化为固

定尺寸的特征图，以便进行后续的分类和包围框回归操作。步骤为：

1. 将proposal映射到feature map对应位置

2. 将映射后的区域划分为相同大小的sections

3. 对每个sections进行max pooling/avg pooling操作

问题：

由于预选框的位置通常是由模型回归得到的，一般来讲是浮点数，而池化后

的特征图要求尺寸固定。故ROI Pooling这一操作存在两次量化的过程。即：

1. 将候选框边界量化为整数点坐标值

2. 将量化后的边界区域平均分割成 k × k 个单元

经过上述两次量化，此时的候选框已经和最开始回归出来的位置有一定的偏

差，这个偏差会影响检测或者分割的准确度



Instance Segmentation （Mask RCNN）

ROI Pooling 的局限性

ROI Pooling 的上述问题被称为不匹配问题（misalignment），也即segment是

pixel-level的任务，但是ROI pooling有2次量化操作导致了没有对齐。



Instance Segmentation （Mask RCNN）

ROI Align 的主要思想

为了解决ROI Pooling的上述缺点，Mask RCNN提出了ROI Align策略。

ROI Align的主要思路：取消量化操作，使用双线性内插的方法获得坐标为浮点数的

像素点上的图像数值,从而将整个特征聚集过程转化为一个连续的操作。



Instance Segmentation （Mask RCNN）

Mask的预测

Mask RCNN损失函数：

若共有K个类别，mask分割分支的输出维度是K*M*N， M*N 为图像尺寸，也

即每个像素都会输出K个二值Mask（每个类别使用sigmoid输出）



Underwater Image Enhancement

 水下环境复杂多变，由于受波长依赖的吸收、散射、湍流干扰和悬浮泥沙等因

素的影响，水下图像的退化是不可避免的。



Underwater Image Co-Enhancement

（一）问题背景

 几乎所有现有的水下图像增强方法都是针对单幅独立图像的；

 单幅图像所能提供的有效信息是相当有限的

 在同一水下场景拍摄的图像集合往往具有类似的成像条件，包含大量的共享和互补
信息，可为单一图像的增强提供额外信息，提高增强性能。

 关联场景水下图像示例



（二）水下图像协同增强网络：UICoE-Net

 UICoE-Net网络结构

 孪生编码器结构单元（Conv-Units）  语义关联特征匹配单元结构

Underwater Image Co-Enhancement



 关联系数谱计算示意图  协同特征重组与拼接示意图

𝐶𝐴𝐵
𝑠𝑒𝑚 𝑖, 𝑗, 𝑘 = 𝑓𝐴

𝑠𝑒𝑚 𝑖, 𝑗 , 𝑓𝐵
𝑠𝑒𝑚 𝑚, 𝑛 , 𝛽 𝑖,𝑗

𝑠𝑒𝑚 = 𝜆 𝑖,𝑗 𝑓 𝐵,𝑘𝑠𝑒𝑚
𝑠𝑒𝑚 ,

运算 𝑎, 𝑏 表示向量𝑎和𝑏的点乘积， 𝑖, 𝑗 和 𝑚, 𝑛 分别是特征图𝑓𝐴
𝑠𝑒𝑚和𝑓𝐵

𝑠𝑒𝑚中的位置索引，

𝑘 = 𝑚 − 1 𝜔𝑠𝑒𝑚 + 𝑛是相关矩阵𝐶𝐴𝐵
𝑠𝑒𝑚的通道索引，并与位置 𝑚, 𝑛 保持一一对应关系，𝜔𝑠𝑒𝑚是特征图的宽。

（二）水下图像协同增强网络：UICoE-Net

Underwater Image Co-Enhancement



 低层关联特征匹配单元结构

𝐶𝐴𝐵
𝑙𝑜𝑤 𝑖, 𝑗, 𝑘

= 𝑓𝐴
𝑠𝑒𝑚 Ƹ𝑖, Ƹ𝑗 , 𝑓𝐵

𝑠𝑒𝑚 ෝ𝑚, ො𝑛 × 𝑓𝐴
𝑙𝑜𝑤 𝑖, 𝑗 , 𝑓𝐵

𝑙𝑜𝑤 𝑚,𝑛 ,

𝛽 𝑖,𝑗
𝑙𝑜𝑤 = 𝜇 𝑖,𝑗 𝑓 𝐵,𝑘𝑙𝑜𝑤

𝑙𝑜𝑤 ,

（二）水下图像协同增强网络：UICoE-Net

低层关联特征的匹配需借助高层语义特征的引导，同
时可提高计算效率

（三）损失函数

ℒ𝐴𝐵 =
1

𝑁𝐴
෍

𝑖

𝑁𝐴

𝐸𝐴 𝑖 − 𝑅𝐴 𝑖
2
+

1

𝑁𝐵
෍

𝑖

𝑁𝐵

𝐸𝐵 𝑖 − 𝑅𝐵 𝑖
2

其中𝐸𝐴和𝐸𝐵分别是𝐼𝐴和𝐼𝐵用UICoE-Net生成的增强图像，𝑅𝐴和𝑅𝐵适用于训练的参考增强图，

𝑁𝐴和𝑁𝐵是𝐼𝐴和𝐼𝐵中包含的像素点个数。

 𝑙2-loss：预测增强图与参考增强图间的差异。

Underwater Image Co-Enhancement



（四）实验验证与分析

 实验数据集

（1）分类的水下增强数据集UIEB

（2）水下协同增强数据集UICoD （新建）

 水下增强数据集UIEB中包含场景/目标的统计分布

 水下协同增强数据集UICoD中的图像及参考增强图像示例

Underwater Image Co-Enhancement



 UIEB实验结果

本方法结果

 本文方法与对比方法在部分UIEB数据集图像上的增强结果对比示例

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 UIEB实验结果

Method PSNR (dB)↑ MSE(×103) ↓ SSIM ↑

传统方法

CLAHE 16.8448 1.5619 0.7957

Fusion 20.1696 0.8541 0.8649

Retinex 17.4437 1.4200 0.7999

Histogram Prior 16.9184 1.5922 0.7910

UDCP 13.7478 3.3368 0.6521

CBF 17.9034 1.2740 0.8374

Two-Step 20.5817 1.0373 0.8667

ULAP 16.8836 1.8617 0.7584

基于GAN

网络

UWCNN 14.1921 2.7882 0.6801

MLFcGAN 16.5759 1.7473 0.6407

FUnIE-GAN 18.8872 1.0637 0.7945

带参考
CNN学习

U-Net 20.2393 0.7607 0.8578

WaterNet 19.5732 0.9744 0.8532

UICoE-Net 21.7456 0.4711 0.8944

 在分类UIEB数据集上与代表性水下图像增强方法的对比结果

 UICoE-Net的部分增强结果优于数
据集给定的参考增强图

（四）实验验证与分析 本方法结果
参考增强图

Underwater Image Co-Enhancement



 UICoD实验结果

本方法结果

 本文方法与对比方法在部分UICoD数据集图像上的增强结果对比示例

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 UICoD实验结果

Method PSNR (dB)↑ MSE(×103) ↓ SSIM ↑

传统方法

CLAHE 0.7515 16.7253 1.6143

Fusion 0.7915 18.7363 1.3235

Retinex 0.7143 15.5938 2.2678

Histogram Prior 0.7231 15.6859 2.2629

UDCP 0.5740 12.3389 4.4362

CBF 0.7862 17.1231 1.8320

Two-Step 0.7953 17.8514 1.4649

ULAP 0.7873 16.5439 1.7492

基于GAN

网络

UWCNN 0.6674 14.2166 2.7788

MLFcGAN 0.7066 16.7418 1.5977

FUnIE-GAN 0.7702 17.8983 1.4846

带参考
CNN学习

U-Net 0.8379 20.6821 0.7779

WaterNet 0.7742 19.3246 0.9747

UICoE-Net 0.9124 23.1643 0.3756

 在分类UICoD数据集上与代表性水下图像增强方法的对比结果

 总体上，相比在UIEB数据集上

的性能，增强算法在UICoD数

据集上的性能大多略有下降，

这说明UICoD是一个相对更具

挑战性的数据集。

 然而，本文提出的UICoE-Net

方法的性能不但没有下降，反

而略有上升，在一定程度上证

明了协同增强策略对于采集自

相似场景的水下图像具有更优

的增强性能。

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 消融实验

量化指标 数据集 UICoE-Net-w/o-LC UICoE-Net-w/o-SC UICoE-Net-w/o-S UICoE-Net

SSIM↑
UIEB 0.8803 0.8837 0.8578 0.8944

UICoD 0.8830 0.8877 0.8379 0.9124

PSNR(dB)↑
UIEB 20.3718 20.4537 20.2393 21.7456

UICoD 21.1751 20.6574 20.6821 23.1643

MSE(×103)↓
UIEB 0.6701 0.6304 0.7607 0.4711

UICoD 0.6019 0.6062 0.7779 0.3756

 消融实验量化对比结果

 消融实验增强结果示例

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 消融实验

 采用不同低层协同重建特征组合的水下图像增强性能量化评价

 相比去除部分层的低层协同重建特征，当采用全部低层协同重建特征时的增强性能最优。

这也证明，UICoE-Net中所设计的多层特征匹配策略的有效性。

 此外，值得注意的是，当单独采用较高层次的低层协同重建特征时，例如𝑙 = 4，其增强性

能略优于采用较低层次的低层协同重建特征。

 然而，对比特征组合𝑙 = {3,4}和特征组合𝑙 = 2,3,4 的增强结果可以发现，更低层的低层协

同重建特征对最终良好的UICoE-Net性能同样贡献颇大。

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 不同方法在SQUID水下图像复原数据集上的结果对比

 各方法在灰度色卡区域上的平均再现角误差 ത𝜓

 水下图像复原数据集（SQUID）实验

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 水下图像复原数据集（SQUID）实验

 不同方法在SQUID水下图像复原数据集上的结果对比

 各方法在在除灰度以外颜色区域上的平均再现角误差 ത𝜓

（四）实验验证与分析

Underwater Image Co-Enhancement



 讨论

采用模型 图像编码
关联特征匹配

图像解码
平均测试

时间语义特征 低层特征

UICoE-Net-w/o-LC
128×128 0.002 0.013 — 0.003 0.018

256×256 0.003 0.053 — 0.004 0.060

UICoE-Net-w/o-SC
128×128 0.002 — 0.668 0.028 0.698

256×256 0.003 — 2.788 0.131 2.922

UICoE-Net-w/o-S
128×128

256×256

0.001 — — 0.001 0.002

0.002 — — 0.002 0.004

UICoE-Net
128×128

256×256

0.002 0.010 0.334 0.021 0.367

0.003 0.038 1.289 0.070 1.400

 算法运行时间分解

（四）实验验证与分析

 UICoE-Net可在0.4s内处理一幅128×128的水下图像，对256×256大小的图像平均需要1.4s，其
中低层特征匹配单元耗时占总耗时的90%以上。

 相比之下，消融模型UICoE-Net-w/o-LC，即去除了低层特征匹配单元的UICoE-Net模型，对于
128×128（256×256）的处理效率达到了55FPS（16FPS）。

 对于对水下图像增强算法有较高效率要求的应用，UICoE-Net-w/o-LC是一种理想的替代选择；

 对增强质量要求较高、但效率要求较低的应用，完整的UICoE-Net模型是更为理想的选择。

Underwater Image Co-Enhancement



2021/10/31

？


