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摘   要：针对循环生成对抗网络(Cycle Generative Adversarial Networks, CycleGAN)在浑浊水体图像增强中存

在质量差和速度慢的问题，该文提出一种可扩展、可选择和轻量化的特征提取单元BSDK (Bottleneck Selective

Dilated Kernel)，并利用BSDK设计了一个新的生成器网络BSDKNet。与此同时，提出一种多尺度损失函数

MLF(Multi-scale Loss Function)。在自建的浑浊水体图像增强数据集TC(Turbid and Clear)上，该文BM-CycleGAN

比原始CycleGAN的精度提升3.27%，生成器网络参数降低4.15MB，运算时间减少0.107s。实验结果表明BM-

CycleGAN适合浑浊水体图像增强任务。
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Abstract: In order to solve the problem of poor quality and slow speed in turbid water image enhancement

based on Cycle Generative Adversarial Networks (CycleGAN), a scalable, selective and efficient block

Bottleneck Selective Dilated Kernel (BSDK) is proposed, and a new generator network BSDKNet is redesigned

by stacking BSDK. At the same time, Multi-scale Loss Function (MLF) is proposed to improve the structural

similarity of the clear water image and the generated clear water image. On our turbid water image

enhancement dataset Turbid and Clear (TC), the classification accuracy of the proposed BM-CycleGAN is

3.27% higher than that of classical CycleGAN. The generator parameters of BM-CycleGAN is 4.15 MB lower

than that of CycleGAN, and the time consuming of BM-CycleGAN is 0.107 s less than that of CycleGAN. The

experimental results show that BM-CycleGAN is suitable for turbid water image enhancement.

Key words: Image enhancement; Generative adversarial networks; Cycle generative adversarial networks;

Selective dilated kernel networks; Multi scale structural similarity

 

1    引言

我国正处于从近海防御到远海防御的过渡期，

海洋装备体系正朝着无人化、智能化的方向快速发展。

光学成像具有信息丰富、分辨率高和成本低等优点，

是水下近距离环境感知的主要手段，广泛用于水下

目标确认、水下地形勘测、海底物种监测、海底管

道探伤、海底光缆铺设、无人潜航器导航、定位、

避障和目标识别等多种场合[1]。然而，与空气介质

相比，水体对于光的衰减作用更为严重，主要表现

在对于光的选择性吸收和强烈散射，尤其是在浑浊

水体条件下，受多重散射的作用水下光学图像的可

视性会变得更差，增加了水下光学图像的解释难度。

图像增强通过一定技术手段有选择地突出图像

 

 

收稿日期：2021-05-08；改回日期：2022-03-01；网络出版：2022-03-10

*通信作者： 黄海宁　hhn@mail.ioa.ac.cn

基金项目：国家自然科学基金(11904386)，国家基础科研计划重大

项目(JCKY2016206A003), 中国科学院青年创新促进会(2019023)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China (11904386), State Administration of Science, Technology

and Industry for National Defence (JCKY2016206A003), Youth

Innovation Promotion Association of Chinese Academy of Sci-

ences (2019023)

第 44卷第 7期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 44No. 7

2022年7月 Journal of Electronics & Information Technology Jul. 2022

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT210400
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT210400


中感兴趣的特征或者抑制图像中某些不需要的特征，

使图像与视觉响应特性相匹配。Hitam等人[2]针对

水下图像增强而提出了一种混合对比度受限自适应

直方图均衡(Contrast Limited Adaptive Histogram

Equalization, CLAHE)颜色模型。该方法通过在

RGB和HSV颜色模型上执行CLAHE算法，再使用

欧几里德范数将两组结果结合在一起，来降低水下

图像噪声和伪影。Ghani等人[3]提出一种双图像瑞

利拉伸对比度受限自适应直方图的新方法，该方法

结合了全局和局部对比度校正，通过增加图像细节

改善水下图像的可见度。Li等人[4]针对水下光线吸

收和散射的影响导致的目标偏色与模糊问题，提出

了一种基于颜色校正和水下图像去雾的混合方法，

以改善退化的水下图像的视觉质量。Deng等人[5]提

出了一种水下图像增强算法RLSCD (Removing

Light Source Color and Dehazing)，RLSCD有效

改善水下图像偏色问题。虽然上述图像增强算法可

以实现一定浑浊度范围下的图像恢复，但是恢复后

的图像与低浑浊度下图像存在明显区别，无法恢复

到同等画质。

深度学习[6–8]的出现从根本上改变了人们处理

复杂和不确定性问题的方法，与传统的机器学习和

信号处理方法相比，深度学习模拟人类视觉神经系

统的层次体系，含有更多的隐含单元层，通过对原

始数据逐层的非线性变换，可以得到更高层次的、

更加抽象的特征表达，高层次的表达能够强化输入

数据的区分能力，同时削弱不相关因素的不利影

响[9,10]。Goodfellow等人[11]提出生成对抗网络(Ge-

nerative Adversarial Networks, GAN)。GAN由生

成式模型和判别式模型组成，生成模型用于捕捉样

本数据的分布，判别模型用于判断生成数据是否正

确，GAN为获取大量的样本数据提供了非常好的

解决思路。为了提高GAN模型的数据生成质量和

稳定性，Radford等人[12]提出了深度卷积生成对抗

网络(Deep Convolution Generative Adversarial

Networks, DCGAN)。Arjovsky等人[13]提出WGAN

(Wasserstein GAN)模型。WGAN使用Earth-Mover

保证了生成样本的多样性。随着GAN理论体系的

完善[14,15]，其研究成果促进了图像增强的发展。Isola

等人[16]提出了Pix2Pix模型。Pix2Pix实现了基于

GAN的图像迁移任务，但Pix2Pix要求的输入必须

是成对图像。为了解决输入图像成对的限制，Zhu

等人[17]基于GAN和对偶学习设计了循环一致性对

抗网络(CycleGAN)。CycleGAN利用双重任务之

间的反馈信号对模型进行训练来实现非配对图像迁

移学习任务。在此基础上，Fabbri等人[18]提出了一

种基于CycleGAN的水下图像颜色校正方法，降低

水下图像的偏色和噪声的影响。不过，CycleGAN

生成器网络特征提取层采用固定大小的卷积核容易

造成图像信息的丢失；另外，原始循环一致损失函

数仅是对输入图像和重构图像的颜色约束，无法满

足生成图像与真实图像结构上的相似。对生成器网

络而言，通常的做法是增加模型的深度[19]或者增加

模型的尺度[20]。随着对卷积神经网络研究的深入，

Li等人[21]提出了SKNet网络模块。SKNet在多尺度

模块的基础上设计了一个特征选择机制，即通过学

习能保留最有价值的多尺度特征层，SKNet采用大

小不同卷积核，显然会增加生成器网络的参数和计

算量。为了保证生成图像与输入图像的结构相似

性，Huang等人[22]提出了基于SSIM (Structural

Similarity index) 的循环生成对抗网络SS-GycleG-

AN。SS-GycleGAN的引入会增加输入图像与重构

图像之间结构的相似性，进而提高生成图像的质

量。不过，SS-GycleGAN仅在一个尺度上对输入

图像和重构图像进行约束。

针对上述方法存在的问题，本文首先提出一种

兼顾多尺度通道可选择和计算量低的特征提取单元

BSDK (Bottleneck Selective Dilated Kernel)，并

利用BSDK设计了一个新的生成器网络BSDKNet。
接着，提出了一种基于多尺度结构相似性的循环一

致损失函数MLF (Multi-scale Loss Function)，
从多个尺度上保证输入图像(浑浊水体图像)与生成

图像(清澈水体图像)结构信息相似。最后，在Cycle-
GAN框架内通过结合BSDKNet和MLF(BM-Cycle-
GAN)实现浑浊水下目标图像到清澈水下目标图像

快速、准确的迁移生成。 

2    基于改进CycleGAN的浑浊水体图像增
强算法

本文通过改进生成器网络和循环一致损失函数

来改善浑浊水体图像增强的精度和速度。本节首先

介绍浑浊水体图像增强算法BM-CycleGAN网络结

构、多尺度损失函数MLF和训练过程。接着介绍

BSDK特征提取单元和BSDKNet生成器网络结构。 

2.1  BM-CycleGAN
{G,F}

{DX , DY }

x G G(x)

F F (G(x))

y F

F (y) G G(F (y))

{ G,F}

BM-CycleGAN由一组对称的生成器 、

两个判别器 和循环一致损失函数MLF组成，

网络结构如图1所示。在BM-CycleGAN上路，浑

浊图像 经生成器 生成清澈生成图像 ，再经

生成器 生成浑浊重构图像 。在BM-Cycle-
GAN下路，清澈图像 经生成器 生成浑浊生成图

像 ，再经生成器 生成清澈重构图像 。

生成器 的网络结构一样、将在2.2节做重点
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DX

x F (y) DY

y G(x)

{DX , DY }

介绍。在BM-CycleGAN中路，判别器 负责区分

浑浊图像 和浑浊生成图像 的真假；判别器

负责区分清澈图像 和清澈生成图像 的真假。

判别器 的网络结构一样，均采用PatchGAN
结构[17]。在BM-CycleGAN上路和下路的外侧，循

环一致损失函数MLF通过减少输入图像与重构图

像的差异来引导模型的训练。

x ∼ pdata(x) y ∼ pdata(y) X Y

G : X → Y

假定 ， 代表 ， 两个

域中数据服从的概率分布。BM-CycleGAN生成器

的单项损失函数为

LGAN(G,DY , X, Y ) =Ey∼pdata(y)[| lgDY (y)]

+ Ex∼pdata(x)[|1−DY (G(x))]
(1)

G Y G(x) DY

G(x) y F : Y → X

其中， 会生成类似于 中的清澈样本 ， 的

任务是区分 和真实样本 。同样生成器

的单向损失函数为

LGAN(F,DX , Y,X) =Ex∼pdata(x)[| lgDX(x)]

+ Ey∼pdata(y)[|1−DX(F (x))]
(2)

F X F (y) DX

F (y) x

其中， 会生成类似于 中浑浊样本 ， 的任

务是区分 和真实样本 。

多尺度循环一致损失函数MLF定义为

LMLF(G,F ) =(10− λ)× L1(G,F )

+ λ× LMS-SSIM(G,F ) (3)

L1(G,F ) =EX∼pdata(x)[||F (G(x))− x||1]
+ Ey∼pdata(y)[||G(F (y))− y||1] (4)

LMS−SSIM(G,F ) =EX∼pdata(x)

[1−MS− SSIM(F (G(x)), x)]

+ Ey∼pdata(y)

[1−MS− SSIM(G(F (y)), y)]
(5)

L1(G,F ) F (G(x))− x G(F (x))− y

L1

LMS−SSIM(G,F ) F (G(x))− x G(F (x))− y

λ

其中， 为施加 和 的

范数的数学期望约束，它负责学习图像的颜色特

征； 为施加 和

的多尺度结构相似性函数的数学期望，它负责学习

图像的结构性特征。本文权重系数 =6。
将式(1)、式(2)与多尺度循环一致损失函数

MLF合并可以得到BM-CycleGAN总损失函数为

L(G,F,DX , DY ) =LGAN(G,DY , X, Y )

+ LGAN(F,DX , Y,X)

+ LMLF(G,F ) (6)
 

2.2  BSDK模块和BSDKNet生成器网络

1× 1 3× 3

1× 1 1× 1

BBB(Bottleneck Building Block)模块、SK模
块、BSK模块和BSDK模块的关系如图2所示。

图2(a)为CycleGAN采用的BBB模块，它由两个

的卷积层和1个 的卷积层组成，第1个
卷积层用于通道压缩，第2个 卷积层用于

通道扩张。图2(b)为SK模块，它由分裂层、多尺

度卷积层、融合层和选择层组成。输入特征经分裂

层送入多尺度分组卷积层，得到多个尺度的输出特

征；接着，在融合层对输出特征进行相加融合；最

 

 
图 1 BM-CycleGAN网络结构

 

 
图 2 BSDK特征提取单元

2506 电    子    与    信    息    学    报 第 44 卷



1× 1

1× 1

后，在选择层对多尺度特征进行筛选来提高提取特

征的准确性。图2(c)是BSK模块，是SK模块的

BBB形式。输入特征首先经过第1个 的卷积层

进行通道压缩，然后经过SK模块进行多尺度特征

选择，最后经过第2个 的卷积层进行通道扩

张。图2(d)为BSDK模块，它在图2(c)结构的基础

上将分裂层替换成分割层，分割层实现输入特征通

道等分；另外，将大尺寸卷积核 (5×5和7×7) 替换

为深度可分离空洞卷积[23]，深度可分离空洞卷积首

先将标准卷积分解成深度可分离卷积和点卷积[24]，

然后在深度可分离卷积中引入1个称作空洞率[25,26]

的新参数，并利用扩张率控制卷积核处理数据时各

值的间距；最后，利用拼接层实现多尺度特征通道

拼接融合。

T ∈ ΦH×W×M

H ×W M

T

T

T

对于一个任意的输入特征 ，其中

为输入特征的尺寸， 为输入特征的通道

数。输入特征 进入BSDK模块的两个支路网络：

左侧支路负责多尺度特征提取和选择；右侧支路保

持输入特征 不变，并最后与左侧支路网络的输出

特征相加。对于左侧支路网络，输入特征 首先经

过压缩层，其输出特征的数学表达为

T → U ∈ ΦH×W×(M/L) (7)

T U

1× 1

L M/L

其中， 为原始输入特征， 为经过压缩层后的特

征，压缩层的卷积核尺寸为 ，卷积核的数量为

输入特征通道的 分之一，即 。

U随后，输出特征 经分割层送入多尺度深度可

分离空洞卷积层，其输出特征的数学表达式为

Uk → Vk ∈ ΦH×W×(M/(L×K)), k= 1, 2, ...,K (8)

Vk

H ×W M/(L×K) K

K = 3

其中， 为深度可分离空洞卷积层输出的特征图，

特征图尺寸为 ，通道数为 ， 为

多尺度实际空洞滤波器(Practical Dilated Filter,
RDF)的类型数，例如RDF为3, 5和7，则 。

RDF尺寸与空洞率之间的关系为

Rrdf = R+ (κ− 1)(R− 1) (9)

Rrdf R

κ

3× 3 2

Rrdf = 5 κ

其中， 为该层RDF尺寸， 为该层卷积核尺

寸， 为该层空洞率大小。例如，一个卷积核尺寸

为 ，空洞率 的空洞卷积层，RDF的实际覆盖

范围为 。增大空洞率 可以扩大卷积层的感

受野。因此，BSDK可以用更少的参数和计算量实

现与BSK相当的特征提取能力。

K

Vk

接着，对 个多尺度深度可分离空洞卷积层的

输出 在通道项进行拼接融合，其输出特征的数学

表达式为

Vk → V ∈ ΦH×W×(M/L), k= 1, 2, ...,K (10)

V

H ×W M/L

其中， 为拼接融合后的输出特征，输出特征图

的尺寸 ，通道数为 与压缩后的通道数

相等。

V然后，对拼接融合后的输出特征 进行通道选

择，多尺度通道选择系数的数学表达式为

s = softmax(fcs(fc(Pg(V )))) (11)

s s ∈ Φ1×(M/L) Pg(·)
Φ1×(M/L) fc

Φ1×d d = 32

fcs Φ1×(M/L)

其中， 为多尺度通道的选择系数， ；

为全局池化函数，输出特征维度为 ； 为

第1全连接层，输出特征维度为 ，其中 ；

为第2全连接层，输出特征维度为 ；

softmax(·)为归一化指数函数。多尺度通道选择系

数(式(5))与输出特征相乘得到选择后的输出特征，

其数学表达式为

V ′=s · V (12)

V ′其中， 为通道选择后的多尺度通道特征。

V ′接着，对 进行通道扩张，数学表达式为

V ′ → T ′ ∈ ΦH×W×M (13)

T
′

其中， 为通道压缩后的多尺度通道特征。

通过上面的计算，最后可以得到ESK模块的输

出特征数学表达式为

O=T+T ′ (14)

O O ∈ ΦH×W×M

H ×W M

其中， 为ESK模块的输出特征， ，

特征图尺寸为 ，通道数为 。

BSDKNet沿用CycleGAN原始生成器的网络架

构，包括编码器、迁移器和解码器组成，其网络结

构如图3所示。编码器由保持层(第1卷积层)和下采

样层(第2～5卷积层)组成，迁移器由BSDK模块(第
6～ 1 4卷积层 )组成，解码器由上采样层 (第
15～18卷积层)和输出保持层(第19卷积层)组成。本文BSDK
卷积核尺寸为3×3，设置4个不同空洞率的特征

层，空洞率分别为1, 2, 3和4，分别对应SK模块卷

积3×3, 5×5, 7×7和9×9 4个尺度的卷积核。

以BM-CycleGAN上路生成器G说明浑浊水体

图像在BSDK网络中特征尺寸变化过程。浑浊水体

图像首先经输出保持层，尺寸保持不变、通道数由

3变为64。接着，经过下采样层，通道数逐层放大

1倍、特征尺寸减少1倍，总共4个下采样层，最终

特征尺寸变为输入图像的1/16、通道数为256。然

后，经过9个由BSDK堆叠组成的生成器，每一层

的尺寸和通道数保持不变。随后，经过上采样层，

通道数逐层减少1倍、尺寸增大1倍，总共4个上采

样层，最终输出特征尺寸与输入图像相等、通道数

为64。最后，经过输出保持层，生成与输入图像通

道数相同的清澈水下目标图像。 

第 7期 李宝奇等：基于改进CycleGAN的浑浊水体图像增强算法研究 2507



3    实验分析

为了验证生成器网络BSDKNet和循环一致损

失函数MLF对CycleGAN性能的影响，实验以分类

准确率、生成器网络参数大小和生成器运算时间作

为模型的定量评价指标。设计实验1，以原始Cycle-
GAN模型为参考，比较分析BM-CycleGAN与其它

模型之间的性能差异。设计实验2，比较分析

BSDKNet网络和MLF损失函数对BM-CycleG-
AN的影响。设计实验3，比较分析不同权重系数的

MLF对BM-CycleGAN性能影响。设计实验4，比

较分析不同多尺度系数的BSDKNet对BM-CycleG-
AN性能影响。 

3.1  水下浑浊水体图像增强数据集

× ×

为了更好地检验BM-CycleGAN对浑浊水体图

像的增强效果，我们搭建了一个浑浊水体和清澈水

体环境，其中浑浊水体环境的光衰减系数大于

0.6，清澈水体环境的光衰减系数小于0.2。通过水

下摄像机对两种水体下的目标进行图像采集，并创

建浑浊清澈水体数据集TC(Turbid and Clear)。数

据集TC浑浊条件下的圆柱形目标和长方形目标的

数量分别是72和63，清澈条件下的圆柱形目标和长

方形目标的数量分别是79和65。图像的尺寸为

300像素 300像素，剪裁至256像素 256像素送入

模型训练和测试。 

3.2  实验1：浑浊水体图像增强算法性能比较

本实验比较分析CycleGAN, SS-CycleGAN,
BSK-CycleGAN和BM-CycleGAN之间的性能差

异，其中CycleGAN表示原始循环一致生成对抗网

络；SS-CycleGAN的生成器网络基于BBB模块，

循环一致损失函数采用文献[22]；BSK-CycleG-
AN的生成器网络基于BSK模块，循环一致损失函

数采用文献[17]；BM-CycleGAN的生成器网络为

BSDKNet，循环一致损失函数为MLF。保存Cycle-
GAN, SS-CycleGAN, BSK-CycleGAN和BM-Cycle-
GAN迭代1000次时的生成模型，并生成清澈水下

目标图像。记录4个模型的分类准确率、参数大小

和运算时间，实验结果如表1所示。

从表1可以发现，BM-CycleGAN 的分类准确

率高于CycleGAN, SS-CycleGAN和BSK-CycleG-
AN，分别高3.27%, 2.54%和1.64%；参数比Cycle-
GAN, SS-CycleGAN和BSK-CycleGAN 分别减少

4.15MB, 4.15MB和11.39MB；运算时间比Cycle-
GAN, SS-CycleGAN和BSK-CycleGAN分别降低

0.107 s, 0.107 s和0.034 s。在参数和运算时间方面，

CycleGAN和SS-CycleGAN的生成器基于BBB模块

(标准卷积)，计算成本高；BSK-CycleGAN的生成

器网络基于BSK模块(分组卷积)，计算成本较低，

不过BSK模块每个多尺度特征层的输入特征数量与

BBB模块相同，模型参数较大；BM-CycleGAN的
生成器基于BSDK模块，为深度可分离卷积，计算

成本最低，同时BSDK多尺度特征层的输入特征数

量之和与BBB模块相等，因此模型参数依然保持较

低水平。综合考虑分类准确率、参数大小和运算时

间3个评价指标，BM-CycleGAN优于其他模型。

为了更直观地说明本文算法的性能，将原始圆

柱形目标浑浊图像(图4(a))和原始长方形目标浑浊

图像 (图4(c))分别送入训练好的BM-CycleGAN的
生成模型中，得到清澈圆柱形目标生成图像(图4(b))
和清澈长方形目标生成图像(图4(d))，图4(b)和图4(d)
与原始清澈目标图像特性以及背景纹理非常接近，

达到了假乱真的水平。 

3.3  实验2：BSDKNet生成器网络和MLF损失函数

对BM-CycleGAN的影响

本实验比较BSDKNet生成器网络和MLF损失

函数两个因素对BM-CycleGAN的影响。当两个因

素都不起作用时，记做CycleGAN(原始循环一致生

表 1  浑浊水体图像增强算法性能比较

分类准确率(%) 参数大小(MB) 运算时间(s)

CycleGAN 95.10 10.97 0.127

SS-CycleGAN 95.92 10.97 0.127

BSK-CycleGAN 96.73 18.21 0.054

BM-CycleGAN 98.37 6.82 0.020

 

 
图 3 生成器网络BSDKNet结构
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成对抗网络)；当仅MLF损失函数起作用时，记做

M-CycleGAN；当仅BSDKNet生成器网络起作用

时，记做B-CycleGAN；当两个因素都起作用时，

记做BM-CycleGAN(本文方法)。保存4种模型迭代

1000次时的生成模型，并生成清澈水下目标图像。

记录模型的分类准确率、参数大小和运算时间，实

验结果如表2所示。

从表2可以发现，M-CycleGAN, B-CycleG-
AN和BM-CycleGAN比CycleGAN的分类准确率分

别提高0.99%, 2.17%和3.27%，其中B-CycleG-
AN比M-CycleGAN的分类准确率提高1.18%。由此

可见，BSDKNet生成器网络和MLF损失函数两个

因素均能改善CycleGAN的性能。M-CycleGAN仅
启用MLF损失函数，在MLF的约束下，分类准确

率比CycleGAN提高0.99%，模型的参数大小和运

算时间相同。B-CycleGAN仅启用BSDKNet生成器

网络，在BSDKNet的作用下，分类准确率比Cycle-
GAN提高2.17%，模型的参数大小减少4.15MB，
运算时间降低0.107s。综合考虑分类准确率、参数

大小和运算时间3个评价指标，BSDKNet生成器网

络比MLF损失函数对CycleGAN的改善作用更大。

此外，从表2也可以进一步发现和验证，模型的参

数大小和运算时间由生成器网络决定，与循环一致

损失函数无关。 

3.4  实验3：不同权重系数MLF对BM-CycleGAN
的影响

本实验比较不同权重系数MLF对BM-CycleGAN
的影响，生成器为BSDKNet，通过改变MLF权重

系数得到不同条件下BM_CycleGAN模型，其中多

尺度循环一致损失函数MLF权重系数分别为1, 2,
3, 4, 5, 6, 7, 8和9。保存9种模型迭代1000次时的生

成模型，并生成清澈水下目标图像。由于改变

MLF的权重系数不影响生成器的参数大小和模型

的运算时间，本实验仅记录分类准确率，实验结果

如表3所示。

从表3可以发现，BM-CycleGAN的分类准确率

呈现先增大后减小的规律，在权重系数等于6的条

件下，BM-CycleGAN的分类准确率最高等于98.37%。
也就是说，合理的权重系数能提高BM-CycleGAN
的性能。 

3.5  实验4：不同多尺度系数的BSDKNet对BM-
CycleGAN性能的影响

本实验比较不同多尺度系数BSDKNet对BM-
CycleGAN性能的影响。循环一致损失函数为MLF，
权重系数等于6。通过改变BSDKNet多尺度系数得

到不同条件下的BM-CycleGAN模型，轻量化生成

器BSDKNet的多尺度系数分别为1, 2, 4和8，保存

4种模型迭代1000次时的生成模型，并生成清澈水

下目标图像，记录分类准确率、参数大小和运算时

间，实验结果如表4所示。

从表4可以看出，BM-CycleGAN的分类准确

率随 BSDKNet多尺度系数增大而增加，模型参数

保持不变，运算时间逐渐增大。可见，BSDKNet
模块在增大多尺度系数的条件下，模型的参数并没

有增加。计算时间的增加主要是由于算法在计算多

尺度卷积时，采用的是逐个操作。本文兼顾分类准

确率和运算时间，本文多尺度系数等于4。 

表 2  BSDKNet生成器网络和MLF损失函数对

BM-CycleGAN性能的影响

BSDKNet MLF
分类准确

率(%)

参数大小

(MB)

运算时间

(s)

CycleGAN 95.10 10.97 0.127

M-CycleGAN

B-CycleGAN

BM-CycleGAN

√ 96.09 10.97 0.127

√ 97.27 6.82 0.020

√ √ 98.37 6.82 0.020

表 3  不同权重系数(1–9)MLF对BM-CycleGAN性能的影响

1 2 3 4 5 6 7 8 9

分类准确率(%) 95.10 95.51 96.73 97.14 97.55 98.37 97.96 97.14 96.33

 

 
图 4 浑浊水体增强效果
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3.6  讨论

CycleGAN为浑浊水体图像增强提供了解决思

路，实验从分类准确率、参数大小和运算时间3个
方面比较了本文浑浊水体图像增强算法BM-Cycle-
GAN与经典算法(CycleGAN)和最新算法(SS-Cycle-
GAN和BSK-CycleGAN)性能上的差异，也进一步

分析了生成器网络和循环一致损失函数两个因素及

其参数选取如何影响BM-CycleGAN的性能。对于

CycleGAN而言，优化生成器网络和循环一致损失

函数都能改善浑浊水体图像增强效果，不过循环一

致损失函数不影响生成器网络运算时间和参数大

小，它只影响模型的训练复杂度，实验1和实验2的
结果也验证了这一事实。BSDK模块在BSK模型的

基础上，利用深度可分离卷积降低了模型参数和计

算量，同时改进通融合方式提高了BSDKNet
的特征提取能力，在性能上优于BSK模块。MLF
通过引入多尺度结构相似性函数，增加了生成图像

与原始图像在结构上的相似性，使增强后的图像与

原始清澈水体图像更相似。 

4    结束语

浑浊水体图像增强具有重要的理论研究和实际

应用价值。在CycleGAN模型框架内，本文提出了

一种新的生成器网络BSDKNet和循环一致损失函

数MLF，新的生成器网络和循环损失函数有效提

升了CycleGAN对浑浊水体图像增强的精度和效率，

经理论分析和仿真实验证明了新方法的有效性。

BM –CycleGAN可实现与低浑浊度下水下光学图

像相同画质的图像增强效果，增强后水下光学图像

具有更强的解释性。

对浑浊水体增强任务，下一步的研究重点包

括：(1) 研究具有先验知识的浑浊水体图像增强模

型；(2) 研究更多种类的浑浊水体图像增强模型。
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