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摘  要 

水下图像增强在海洋探测与水下视觉感知中具有重要应用价值，但水体的光吸收与散射效应会导致严重

的颜色失真与细节退化。现有方法多依赖空间域建模，缺乏对结构与纹理的解耦建模；扩散模型虽具备

强生成能力，但计算开销大且难以兼顾多频信息恢复。为此，本文提出一种融合小波域条件扩散与跨频

率协同建模的水下图像增强方法，实现结构与细节的协同恢复。具体而言，通过两级小波分解将图像解

耦为低频结构与高频细节，并在低频域引入条件扩散模型以恢复全局结构；设计方向感知高频增强模块

(HFEM)，通过方向建模与子带交互强化纹理表达；提出跨频率校正模块(CFC)，实现高低频信息的双向

融合与一致性约束，从而提升整体重建质量。在UIEB数据集上的实验结果表明，所提方法的PSNR达23.75 
dB，且在SSIM、LPIPS等指标上均优于现有方法；同时在真实场景中表现出更自然的颜色恢复与更清晰

的细节重建，展现出良好的泛化能力。 
 
关键词 

水下图像增强，扩散模型，小波变换，跨频率建模 
 

 

Wavelet-Domain Conditional Diffusion  
with Cross-Frequency Collaborative 
Modeling for Underwater Image 
Enhancement 
Peihan Yang 
School of Electrical Engineering, North China University of Science and Technology, Tangshan Hebei 
 
Received: June 2, 2026; accepted: June 24, 2026; published: July 7, 2026 

 

https://www.hanspub.org/journal/jisp
https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153028
https://doi.org/10.12677/jisp.2026.153028
https://www.hanspub.org/


杨培晗 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2026.153028 320 图像与信号处理 
 

 
 

Abstract 
Underwater image enhancement is of significant importance for marine exploration and underwa-
ter visual perception. However, complex light absorption and scattering effects in water often lead 
to severe color distortion and detail degradation. Existing methods predominantly rely on spatial-
domain modeling and lack explicit decoupling of structural and textural information. Although dif-
fusion models have demonstrated strong generative capability, they typically incur high computa-
tional cost and struggle to jointly recover multi-frequency information. To address these challenges, 
we propose a wavelet-domain conditional diffusion framework with cross-frequency collaborative 
modeling for underwater image enhancement, enabling effective joint restoration of structure and 
fine details. Specifically, a two-level wavelet decomposition is first employed to separate the input 
image into low-frequency structural components and high-frequency detail components. A condi-
tional diffusion model is then introduced in the low-frequency domain to recover global structures. 
Meanwhile, a direction-aware high-frequency enhancement module (HFEM) is designed to refine 
texture details via directional modeling and sub-band interactions. Furthermore, a cross-frequency 
correction module (CFC) is proposed to facilitate bidirectional fusion and consistency between low- 
and high-frequency representations, thereby improving overall reconstruction quality. Experi-
mental results on the UIEB dataset demonstrate that the proposed method achieves a PSNR of 23.75 
dB and consistently outperforms existing approaches in terms of SSIM and LPIPS. In addition, it pro-
duces more natural color restoration and clearer details in real-world scenarios, indicating strong 
generalization capability. 
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1. 引言 

海洋环境在资源开发、生态监测以及水下工程等领域具有重要价值，而水下视觉技术则是实现海洋

信息获取的重要手段。然而，由于水体对光传播具有显著的吸收与散射效应，水下成像往往表现出对比

度降低、颜色失真以及细节模糊等问题。其中，不同波长光在水中的衰减速率差异会导致图像产生明显

的色偏，而悬浮颗粒产生的前向散射与后向散射则进一步降低了图像的清晰度。这些退化因素严重影响

了水下目标检测、环境监测以及自主水下航行器视觉感知等任务的可靠性，因此水下图像增强技术逐渐

成为水下视觉研究的重要方向。 
近年来，研究者提出了大量水下图像增强方法以改善图像视觉质量。这些方法在一定程度上缓解了

水下图像退化问题，但仍然存在一些挑战。一方面，水下图像退化具有复杂的物理机制，传统方法难以

准确建模不同环境条件下的退化过程。另一方面，虽然深度学习方法能够通过数据驱动学习复杂映射关

系，但许多方法仍然主要在空间域进行特征建模，缺乏对图像结构信息与细节信息的显式分离与协同建

模，从而限制了增强效果。 
扩散模型[1]凭借其逐步去噪的生成机制，在图像恢复任务中展现出强大的建模能力。然而，直接将
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扩散模型应用于水下图像增强仍面临困难：一方面，扩散模型通常需要在高维图像空间中进行迭代采样，

计算开销较大；另一方面，水下图像中结构信息与纹理细节往往受到不同程度的退化影响，单一空间域

建模难以同时恢复结构与细节。 
针对上述问题，本文提出一种融合小波域条件扩散与方向感知高频增强的水下图像增强方法。该方

法通过频域分解与生成模型的有机结合，实现水下图像中结构信息与细节信息的协同恢复。实验结果表

明，本文方法在客观指标和主观视觉上均优于现有方法。本文的主要贡献如下： 
1) 小波域条件扩散模型：在低频空间引入条件扩散模型，以退化图像的低频分量为条件引导恢复过

程，在降低计算复杂度的同时提升结构恢复能力。 
2) 方向感知高频增强模块：通过方向投影与自适应加权，针对性恢复水下图像纹理细节。 
3) 跨频率校正模块：实现低频结构与高频细节的双向融合，确保重建结果的一致性与丰富性。 

2. 相关工作 

水下图像增强(Underwater Image Enhancement, UIE)旨在恢复由于水体吸收与散射造成的图像退化问

题，例如颜色失真、对比度下降以及细节模糊等现象。现有方法大致可分为三类：基于物理模型的方法、

基于图像处理的方法以及基于深度学习的方法。 
基于物理模型的方法从水下光学成像机理出发，通过估计光传播参数实现图像复原。例如，Drews 等

人[2]提出水下暗通道先验(UDCP)，利用水下图像中的暗通道统计特性估计透射率，从而改善图像对比度

并恢复退化图像。随后，Peng 等[3]进一步结合图像模糊度与光吸收特性估计场景深度，以提升图像恢复

效果。此外，Akkaynak 等人[4]提出 Sea-thru 模型，通过引入波长相关的光衰减模型对水下光传播进行更

精确的建模，从而实现更加可靠的颜色恢复。然而，这类方法通常依赖较强的先验假设，并需要准确估

计水体参数，在复杂水下环境中容易产生误差累积。 
基于非物理模型的方法通常不依赖成像机理，而是通过图像处理技术直接增强图像视觉质量。例如，

直方图均衡化[5]和 Retinex 理论[6]被广泛用于提升图像对比度与亮度。此外，多尺度融合方法[7]通过融

合不同增强结果来改善图像视觉效果。然而，由于缺乏对水下成像机理的建模，这类方法往往难以同时

恢复图像颜色与细节信息。 
近年来，基于深度学习的方法逐渐成为水下图像增强研究的主流方向。这类方法通过数据驱动的方

式学习退化图像与高质量图像之间的映射关系，在复杂场景下表现出更好的鲁棒性。早期研究多基于卷

积神经网络构建端到端增强模型，其中 Anwar 等[8]提出的 UWCNN 颇具代表性，该方法结合残差学习与

密集连接的轻量级 CNN 架构，针对多种水质条件下的退化特性进行建模，并通过联合优化 MSE 与 SSIM
损失函数，实现了水下图像的色偏校正与对比度提升。在此基础上，一些研究进一步将颜色空间信息或

物理先验嵌入网络结构，以增强模型对水下退化特性的刻画能力。例如，Wang 等人[9]提出 UIEC2-Net，
在统一 CNN 框架中联合引入 RGB 与 HSV 颜色空间，构建包含 RGB 像素级去噪与色偏去除、HSV 全局

调节的双核心分支，其中 HSV 分支通过学习型分段线性曲线对亮度与饱和度进行全局优化，并通过注意

力模块对两分支输出进行跨颜色空间的像素级自适应融合，从而提升颜色恢复能力；Li 等人[10]提出

Ucolor，引入 RGB、HSV 与 Lab 多颜色空间构建多分支编码器进行联合特征学习，利用不同颜色空间的

表达互补性增强对复杂色偏的建模能力，并通过介质透射率引导的解码模块融合其相关的物理退化信息，

以引导网络关注退化区域，实现更有效的图像增强。基于 CNN 的方法在增强效果和稳定性方面取得了显

著进展，但其特征提取主要依赖局部卷积操作，对复杂水下退化条件下的长距离空间依赖建模能力仍然

有限。为了进一步提升增强图像的视觉真实性，部分研究引入生成对抗网络框架，突破传统 CNN 仅依靠

像素或结构损失优化的局限，通过对抗训练让模型学习真实的图像视觉特征，有效改善增强图像模糊、
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纹理失真的问题。Fabbri 等[11]提出的 UGAN 是其中的典型代表，该方法依托 WGAN-GP 解决传统 GAN
的训练不稳定性问题，先通过CycleGAN生成无配对样本下的训练数据，再结合U-Net生成器与PatchGAN
判别器完成对抗训练，还可引入梯度差异损失提升图像细节锐度，其增强结果在色彩还原与视觉质感上

更贴近真实场景，同时能有效提升水下跟踪等下游视觉任务的性能。GAN 类方法在视觉效果方面具有一

定优势，但由于对抗训练的不稳定性，其结果在颜色一致性和细节恢复方面仍可能存在波动。为增强网

络对全局信息的建模能力，近年来一些研究开始引入注意力机制或 Transformer 结构，借助自注意力的长

距离依赖捕捉特性，适配水下图像非均匀退化的特点。例如，Peng 等[12]提出 U-shape Transformer，将

Transformer 与 U 型编解码结构相结合，并引入注意力机制以增强退化区域的特征表达能力，从而提升图

像的色彩恢复效果。然而，该方法主要在空间域进行建模，未显式对结构信息与细节信息进行解耦，在

复杂退化场景下可能难以兼顾二者的协同恢复性能。进一步地，Chen 等[13]提出 UWFormer，通过引入

小波变换对图像进行高低频分解，实现结构信息与纹理细节的解耦建模，并针对低频分量设计多尺度

Transformer 结构进行全局建模，同时结合频率感知注意力机制与半监督学习策略，有效缓解了水下配对

数据稀缺问题，在多个主流基准上取得了优异性能。然而，该方法在高低频分支融合过程中缺乏显式的

跨频率交互校正机制，在复杂退化场景下可能存在细节一致性不足的问题；此外，其低频分支所采用的

Transformer 架构未针对轻量化进行优化，计算开销相对较大，限制了其在水下端侧或实时应用中的部署。

总体而言，基于 Transformer 的方法有效突破了传统 CNN 在局部建模方面的局限，但在多尺度协同建模

与计算效率之间的平衡方面仍存在进一步提升空间。 
针对 Transformer 方法在复杂退化建模方面的局限，扩散模型作为一种基于逐步噪声建模的生成方

法，近年来被引入水下图像增强领域。该类方法通过构建前向加噪与反向去噪过程，将图像恢复问题转

化为从噪声分布逐步逼近目标分布的过程，从而能够更细致地刻画水下图像中的非线性退化特征，在结

构恢复与细节重建方面表现出更强的稳定性与表达能力。Guan 等人[14]提出 DiffWater，将颜色补偿后的

水下图像作为条件，引导去噪扩散概率模型(DDPM)进行图像增强。该方法在 RGB 颜色空间进行通道式

颜色补偿，根据不同的水体条件和光照场景自适应调整补偿策略，以改善增强结果的色彩外观。Tang 等

人[15]提出基于 Transformer 的扩散模型(TBDM)，通过设计轻量化去噪网络并结合非均匀跳跃采样策略，

在保证增强效果的同时提升了推理效率。Du 等人[16]提出 UIEDP，利用预训练的扩散模型所蕴含的自然

图像先验，并结合任意现有增强方法生成伪标签以指导条件采样，从而缓解了配对数据质量不足对模型

性能的影响。Shi 等人[17]提出 CPDM，通过构建多条件输入机制，将原始退化图像与噪声图像之间的差

值作为辅助条件，同时引入内容补偿模块以融合低层结构信息，从而提升生成图像的结构保真度。现有

模型虽在颜色恢复和细节重建方面取得了一定进展，但由于扩散模型通常依赖多步迭代过程，其计算开

销仍然较高，不同方法在复杂水下退化场景下的表现也存在一定差异。 

3. 本文方法 

3.1. 算法整体框架 

为同时恢复水下图像的全局结构信息与细节纹理信息，本文提出一种基于频域分解与条件扩散模型

的水下图像增强框架，其整体结构如图 1 所示。 
首先，对输入水下图像与真实清晰图像分别进行两级离散小波变换(2-DWT)，将其分解为低频子带与

多个高频子带。低频子带主要包含图像的整体结构与颜色信息，因此在低频空间中引入条件扩散模型，

对真实清晰图像的低频子带执行前向噪声扩散，逐步添加高斯噪声得到带噪低频特征；再通过逆向去噪

过程，以输入退化图像的低频子带为条件约束，学习从带噪低频特征中恢复清晰结构的能力。高频子带

主要描述图像的边缘与纹理细节，为此本文设计高频增强模块(HFEM)对高频特征进行方向感知增强与多
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尺度细节恢复。为进一步缓解低频恢复与高频增强之间的结构不一致问题，本文提出跨频率校正模块

(CFC)，实现低频结构信息与高频细节信息之间的特征交互。最后，通过逆小波变换(IDWT)对处理后的低

频与高频子带进行融合重建，从而得到增强后的水下图像。 
 

 
Figure 1. Overall flowchart 
图 1. 整体流程图 

3.2. 小波域频率分解 

通过离散小波变换(Discrete Wavelet Transform, DWT)可以将图像从空间域映射到小波域，从而实现

不同频率信息的分解。在实现中，考虑到分解层数与计算复杂度之间的权衡，本文采用两级小波分解作

为默认设置。 
设输入退化水下图像为 H W cI × ×∈ ，其二维小波分解表示为： 

 { } ( )1 0 0 0, , , DWTA V H D I=  (1) 

其中， 2 2
1

H W c
A

× ×
∈ 表示第一层低频子带，主要包含图像的整体结构与颜色信息； 0V 、 0H 和 0D 分别表示

垂直、水平以及对角方向的高频子带，用于描述图像中的边缘与纹理细节。 
对低频子带 1A 再次进行小波分解，得到第二层低频子带 2A 与高频子带 1 1 1, ,V H D ： 

 { } ( )2 1 1 1 1, , , DWTA V H D A=  (2) 

为简化表示，定义第 k 层高频集合为 { } { }, , , 0,1k k k kF V H D k= ∈ 。通过两级小波分解，图像在保留主

要信息的同时实现空间维度压缩，从而降低后续处理的计算复杂度。 

3.3. 低频条件扩散模型 

为实现水下图像低频结构信息的有效恢复，本文在小波分解域中构建条件扩散模型，对二级小波分

解后的低频子带进行建模。通过引入退化图像的低频结构作为条件约束，引导扩散过程在结构一致的前

提下完成重建，从而提升恢复稳定性与精度。 
给定目标图像经小波分解得到的低频子带 0 2,gtx A= ，通过逐步向其添加高斯噪声构建前向扩散过程。

具体而言，对于时间步 { }1,2, ,t T∈  ，扩散过程由方差调度 tβ 控制： 

 ( ) ( )1 1| ; 1 ,t t t t t tq x x x xβ β− −= − I  (3) 
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通过重参数化技巧，任意时间步的噪声图像可表示为： 

 ( )0 1 , ~ 0,t t tx x Iα α= + −     (4) 

其中 ( )
1

1
t

t s
s

α β
=

= −∏ 。在训练过程中，通过随机采样时间步 t ，将真实低频子带逐步扰动至噪声空间，从

而构建从数据分布到高斯分布的映射关系，为后续反向去噪提供学习目标。 
反向去噪过程旨在从纯噪声分布逐步恢复出目标图像，其核心是学习条件概率分布 ( )1 | ,t t cp x x xθ − ，

其中 cx 为退化图像。根据贝叶斯公式，该分布可近似为高斯形式： 

 ( ) ( )( )2
1 1| , ; , , ,t t c t t c tp x x x x x x tθ θµ σ− −=  I  (5) 

其中均值 θµ 由神经网络预测，方差 2
tσ 通常固定为与前向过程相关的常数。 

为实现条件引导的去噪过程，本文采用噪声预测网络 θ 对目标进行建模。根据扩散模型的参数化策

略，均值可表示为： 

 ( ) ( )1, , , ,
1

t
t c t t c

t t

x x t x x x tθ θ
βµ

α α
 

= − − 
  (6) 

其中 1t tα β= − 。网络输入为当前噪声图像与条件图像的拼接形式 [ ],c tx x ，输出为预测的噪声分量。 
在推理阶段，本文采用 DDIM 采样策略对反向过程进行加速，在保证重建质量的前提下显著减少采

样步数，提高推理效率。 

3.4. 方向感知高频增强模块(HFEM) 

高频子带承载图像的边缘与纹理信息，但在水下成像中易受散射和吸收影响而衰减。为此，本文设

计高频增强模块，对多尺度高频分量进行针对性恢复。 
设输入特征为 H W cX × ×∈ ，首先通过深度可分离卷积进行通道对齐，随后对三个子带分别进行方向

感知增强、子带交互与自适应加权。 

3.4.1. 方向感知投影(DPU) 
水下图像中的纹理通常具有明显的方向性。为了增强不同方向上的纹理响应，本文设计方向感知投

影单元(Direction-Aware Projection Unit, DPU)，分别沿高度和宽度方向进行特征建模： 

 ( ) ( ), ,
1 1

1 1,
H W

h i j w i j
i i

g j X g i X
H W= =

= =∑ ∑  (7) 

其中， hg 和 wg 分别表示沿高度方向和宽度方向压缩后的统计描述。之后，分别通过两个1 1× 卷积映射和

非线性激活生成方向注意权重： 

 ( )( ) ( )( ),h h h w w wa f g a f gσ σ= =  (8) 

其中 hf 和 wf 表示1 1× 卷积映射函数，σ 为 Sigmoid 激活函数。 
通过广播操作将两个方向权重扩展至空间尺寸，并计算方向门控掩码： 

 ( ) ( ), hi j wa jM a i⋅=  (9) 

最终得到增强后的特征表示： 

 ( )1X X M′ = +  (10) 

其中表示逐元素乘法。该残差门控机制能够在保持原始特征信息的同时，自适应增强具有显著方向性
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的纹理结构。将 DPU 分别应用于 , ,k k kV H D ，得到初步增强后的高频特征。 

3.4.2. 子带交互与自适应融合 
三个高频子带分别描述水平、垂直和对角方向的纹理信息，它们之间既存在互补性，又因水下场景

差异而重要性不同。为此，我们设计一个联合的子带交互与自适应加权模块，对 DPU 处理后的特征(简
记为 , ,V H D )进行联合建模。该模块包含三个连续步骤： 

子带间交叉注意力：以对角子带 D 作为信息桥梁，增强水平子带 H 和垂直子带V 的表示： 

 ( ) ( )CrossAttention , , CrossAttention ,V D H DF V D F H D← ←= =  (11) 

其中 CrossAttention 以第一个输入为查询，第二个为键值，实现跨方向的信息流动。 
多尺度空洞卷积增强：交互后的特征与原子带拼接，送入空洞卷积残差块，在扩大感受野的同时保

持分辨率： 

 ( )( ) ( )( )Concat , Concat, ,dilated V D dilated H DV f V F H f H F← ←= =   (12) 

其中 dilatedf 为空洞卷积残差块，采用空洞率逐步增大再减小的设计(1→2→3→2→1)，在扩大感受野的同时

避免网格效应。 
值得注意的是，增强后的水平子带 H 和垂直子带V 通过融合操作进一步增强对角子带： 

 ( )( )Conc ,atfused conv V D H DD f F F← ←=  (13) 

 ( )final dilated fusedD f D=   (14) 

由此形成从对角子带流向水平、垂直子带，再回流至对角子带的双向信息交互，使三个子带能够相

互补充，提升细节恢复的一致性。 
自适应子带加权：考虑到不同场景下三个子带的重要性差异，我们引入可学习加权机制： 

 [ ] ( ) ( ) ( )( )1 2 3 ,, , Softmax GAP GAP GAP, finalV H Dω ω ω  =  
  


 (15) 

其中 GAP 为全局平均池化。最终输出为加权后的子带特征： 

 1 2 3
ˆ ˆ ˆ, , finalV V H H D Dω ω ω= ⋅ = ⋅ = ⋅    (16) 

将上述处理分别应用于 0k = 和 1k = 两层高频子带，即可得到增强后的多尺度高频特征 0 0 0
ˆ ˆ ˆ, ,V H D 和

1 1 1
ˆ ˆ ˆ, ,V H D 。该设计使网络能够根据图像内容动态调整各子带的贡献度，提升对不同水下场景的适应能力。 

3.5. 跨频率校正模块(CFC) 

低频结构和高频细节若独立恢复，易导致重建结果不一致。为此，我们设计跨频率校正模块，在两

个重建阶段分别实现高低频信息融合，具体如图 2 所示。 
给定低频特征 A 和高频特征 { }, ,F V H D= ，首先通过深度可分离卷积将低频和高频特征映射到高维

特征空间，得到 fA , fF ,以增强特征表达能力 
随后将三个高频子带平均，得到与低频维度对齐的表示： 

 
3

f f f B C H W
avg

V H D
H × × ×+ +

= ∈  (17) 

以低频为查询、平均高频为键值，计算交叉注意力： 

 ( ) ( ) ( ), ,q f k avg p v avgQ W A K W H V W H= = =  (18) 
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Figure 2. Cross-frequency calibration module 
图 2. 跨频率校正模块 

 Softmax p
f

QKR V
C

 
 =
 
 



 (19) 

注意力结果 R 分别用于更新低频和高频分支： 

 ( )f a aA A W Rλ′ = + ⋅  (20) 

 ( )( )Expandf h hF F W Rλ′ = + ⋅  (21) 

其中 ,a hλ λ 为可学习参数(初始值 0.1)，Expand 将单份特征复制扩展为三份，恢复高频的三子带结构。 
该模块在两级重建中各使用一次：先融合扩散恢复后的 2Â 与增强后的二级高频 1 1 1, ,V H D ，经逆小波

变换得到一级低频；再融合 1Â 与增强后的一级高频 0 0 0, ,V H D ，最终重建增强图像。 
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3.6. 损失函数设计 

总损失由三部分组成： 

 total diff photo freq= + +     (22) 

去噪损失：扩散模型的核心目标是使预测噪声与真实噪声尽可能接近，采用均方误差(MSE)作为去噪

损失： 

 ( )
0

2
, , , ,diff x t t cL x x tθ
 = −  

     (23) 

其中 ( )~ 0,  I ，为前向过程中添加的真实噪声。通过最小化该损失，模型能够准确估计出当前时间步

所添加的噪声，从而在条件信息的引导下实现从噪声状态到清晰图像的逆映射。 
图像重建损失：定义真实清晰图像为 J ，模型预测图像为 Ĵ 。为提升恢复图像的主观质量，结合 L1

损失与结构相似性(SSIM)损失： 

 ( )( )1
ˆ ˆ1 SSIM ,photo J J J J= − + −  (24) 

频域一致性损失：为了约束小波域中低频结构与高频细节的一致性，定义： 

 ( ) ( )
1 12 2

1 , 2 2, 2 2
0 0

freq k k gt gt k
k k

F F A A TV F TV Aλ λ
= =

   ′ ′ ′= − + − + +   
   
∑ ∑  (25) 

其中 1 20.1, 0.01λ λ= = ，TV 为全变分正则项，抑制伪影。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集和评价指标 

为系统评估所提方法的有效性与泛化能力，本文在典型水下图像数据集 UIEB [18]和 U45 [19]上开展

对比实验。其中，UIEB 数据集提供参考图像，用于有参考定量评价；U45 数据集不包含参考图像，用于

无参考质量评估。两类数据集的结合使得方法能够从像素重建精度与视觉感知质量两个层面对其性能进

行综合评估。 
对比方法选取了当前具有代表性的水下图像增强算法，涵盖传统方法(如 UDCP [2]、UNTV [20]、

WWPF [21])、基于生成对抗网络的方法(如 FUnIE-GAN [22])、以及近年来表现较优的深度学习方法(如
PUIE-Net [23]、U-transformer [12]、Diffwater [14])，以保证实验结果的客观性与充分性。 

在评价指标方面，对于 UIEB 数据集，采用 PSNR、MSE、SSIM、LPIPS、PCQI 和 FSIM 指标，从

像素误差、结构相似性及感知质量等多个角度进行综合评估；对于 U45 数据集，采用 UCIQE、UIQM 和

NIQE 无参考指标，以衡量增强图像在真实水下场景中的视觉质量表现。 

4.2. 对比实验 

4.2.1. 定量评估 
在 UIEB 数据集上的定量结果如表 1 所示： 
 

Table 1. Performance comparison on the UIEB dataset 
表 1. 在 UIEB 数据集上的性能比较 

算法 PSNR ↑ MSE ↓ SSIM ↑ LPIPS ↓ PCQI ↑ FSIM ↑ 

UDCP 13.72 0.051797 0.7091 0.1010 0.5748 0.8875 
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续表 

FUnIE-GAN 17.92 0.022141 0.8377 0.0603 0.6351 0.9010 

UNTV 14.64 0.037691 0.5214 0.1225 0.6471 0.6855 

PUIE-Net 21.20 0.008861 0.9160 0.0413 0.7805 0.9505 

WWPF 17.88 0.020753 0.8177 0.0760 1.0387 0.8710 

U-transformer 21.34 0.010685 0.8171 0.0552 0.6706 0.8967 

Diffwater 19.86 0.015427 0.9147 0.0382 0.9526 0.9526 

our 23.75 0.006539 0.9390 0.0358 0.9159 0.9596 

 
从整体结果来看，本文方法在重建精度与结构保持方面均表现出明显优势。相比现有方法，其在 PSNR

上取得最高值 23.75 dB，SSIM 亦达到最优，说明所提方法能够在恢复图像细节的同时有效保持结构一致

性；同时，LPIPS 降至 0.0358，表明增强结果在视觉感知上更接近真实图像分布。结构与感知指标的同步

提升进一步表明，本文方法在结构信息恢复与细节重建之间实现了有效协同，而非依赖单一的对比度增

强机制。值得注意的是，尽管部分方法(如 WWPF)在 PCQI 上表现较高，但其在结构相关指标上的表现相

对较弱，可能存在过度增强现象。相比之下，本文方法在多项指标之间取得了更为均衡且稳定的综合性

能，体现出更优的整体恢复能力。 
为了进一步验证本文方法的泛化能力，我们在 U45 数据集上进行了对比实验，结果如表 2 所示： 
 

Table 2. Performance comparison on the U45 dataset 
表 2. 在 U45 数据集上的性能比较 

算法 UCIQE ↑ UIQM ↑ NIQE ↓ 

UDCP 0.571289 4.002527 6.30373 

FUnIE-GAN 0.517628 4.338472 7.001771 

UNTV 0.606872 3.976086 11.55812 

PUIE-Net 0.527051 4.145846 6.061562 

WWPF 0.594027 4.269372 6.745383 

U-transformer 0.533973 4.209621 6.246205 

Diffwater 0.578710 4.282377 5.886452 

our 0.596174 4.394435 5.89939 

 
实验结果表明，本文方法在无参考指标上同样表现出良好的综合性能。其中，UIQM 取得最优结果，

说明增强图像在色彩表现与整体视觉质量方面具有明显优势；相较之下，UCIQE 略低于 UNTV 算法，但

整体仍处于较高水平，表明该方法在对比度与综合色彩增强方面表现稳定。同时，NIQE 维持在较低水平

(5.899)，接近 Diffwater 的最优结果，说明在提升图像质量的同时未引入明显的伪影或不自然现象。 
总体而言，本文方法在不同评价指标之间取得了较为均衡的表现，在提升视觉质量的同时避免了明

显的失真问题，体现出良好的稳定性与泛化能力。 

4.2.2. 定性评估 
为进一步验证各方法的视觉增强效果，图 3 和图 4 分别展示了 UIEB 与 U45 数据集上的对比结果。

整体来看，不同方法在颜色恢复、细节保留以及视觉自然性方面存在明显差异。 
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Figure 3. Visualization results of different methods on the UIEB dataset. From left to right, the images are: (a) original image, 
(b) UDCP, (c) FUnIE-GAN, (d) UNTV, (e) PUIE-Net, (f) WWPF, (g) U-transformer, (h) Diffwater, (i) Our, and (j) target 
image 
图 3. 不同方法在 UIEB 数据集上的可视化结果。从左到右，图像分别是(a) 原始图像，(b) UDCP，(c) FUnIE-GAN，

(d) UNTV，(e) PUIE-Net，(f) WWPF，(j) U-transformer，(h) Diffwater，(i) Our，(j) 目标图像 
 
观察可知，传统方法(如 UDCP)普遍存在颜色偏移和对比度不足的问题，图像整体偏蓝或偏绿，细节

表现较弱；FUnIE-GAN 虽然在一定程度上提升了亮度，但部分区域出现颜色过饱和或不自然现象。PUIE-
Net、U-transformer 及 Diffwater 等方法在结构恢复方面有所改善，但在复杂场景中仍存在细节模糊、局

部颜色失真或对比度不稳定等问题，例如在珊瑚纹理、海底区域以及远距离目标处表现不够稳定。 
相比之下，本文方法在不同数据集与多种场景下均展现出更稳定的视觉效果。一方面，能够有效校

正水下常见的颜色偏移，使图像色彩更自然；另一方面，纹理细节与边缘区域的恢复更清晰，有效避免
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了过度平滑或伪影问题。此外，在不同光照与水体条件下，本文方法能够保持较为均衡的对比度表现，

既未出现增强不足，也无明显的过度增强现象。 
 

 
Figure 4. Visualization results of different methods on the U45 dataset. From left to right, the images are (a) UDCP, (b) FUnIE-
GAN, (c) UNTV, (d) PUIE-Net, (e) WWPF, (f) U-transformer, (g) Diffwater, and (h) Our 
图 4. 不同方法在 U45 数据集上的可视化结果。从左到右，图像分别是(a) UDCP，(b) FUnIE-GAN，(c) UNTV，(d) 
PUIE-Net，(e) WWPF，(f) U-transformer，(g) Diffwater，(h) Our 

 
综合而言，本文方法在颜色一致性、细节恢复及整体视觉自然性方面均表现出良好的稳定性，能够

在不同数据集上获得自然且清晰的增强结果。 

4.3. 消融实验 

为验证本文所提各模块的有效性，我们在 UIEB 数据集上进行了消融实验。以仅包含基础扩散模型
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的结构为基线(记为 Base)，逐步引入高频增强模块 HFEM 和跨频率校正模块 CFC，实验结果如表 3 所示： 
 

Table 3. Ablation experiment results 
表 3. 消融实验结果 

方法 PSNR ↑ MSE ↓ SSIM ↑ LPIPS ↓ PCQI ↑ FSIM ↑ 

Base 22.89 0.007413 0.8880 0.0414 0.7152 0.9112 

Base + HFEM 23.59 0.006394 0.9384 0.0369 0.9151 0.9588 

Base + HFEM + CFC 23.75 0.006539 0.9358 0.0358 0.9159 0.9596 

 
从定量结果来看，引入 HFEM 后，PSNR 由 22.89 dB 提升至 23.59 dB，SSIM 与 LPIPS 同步改善，

说明该模块能够有效增强纹理细节并提升结构表达能力。在此基础上进一步加入 CFC 后，PSNR 提升至

23.75 dB，LPIPS 降至 0.0358，FSIM 达到最优。尽管 SSIM 略有波动，但整体性能仍保持最优水平，说

明该模块能够在细节恢复与结构保持之间实现更合理的平衡，有效改善不同频率信息之间的一致性，从

而进一步提升整体重建质量。 
在定量结果的基础上，为进一步直观分析各模块对结构恢复与细节增强的影响，本文给出了对应的

可视化消融结果，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Ablation results for each module of our method on the UIEB dataset. From left to right, the images are: (a) original 
image, (b) Base, (c) Base + HFEM, and (d) Base + HFEM + CFC 
图 5. 在 UIEB 数据集上测试本方法各模块的消融结果。从左到右，图像分别是(a) 原始图像，(b) Base，(c) Base + 
HFEM，(d) Base + HFEM + CFC 
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从视觉效果来看，基线模型存在细节模糊和对比度不足的问题；加入 HFEM 后，纹理细节得到显著

增强，例如鱼体纹理和海底结构更加清晰；进一步引入 CFC 后，图像整体对比度与颜色过渡更加自然，

同时减少了局部过增强现象。 
消融实验充分验证了本文提出的高频增强模块(HFEM)和跨频率校正模块(CFC)对水下图像增强任务

的有效性。两者在细节增强与全局一致性方面形成互补，共同实现了模型性能的进一步提升。 

5. 结论 

本文提出了一种融合小波频域分解与扩散模型的水下图像增强方法。该方法通过在小波域中解耦低

频结构与高频细节信息，引入条件扩散模型进行结构恢复，并设计方向感知高频增强模块(HFEM)与跨频

率校正模块(CFC)，实现结构与纹理的协同重建，从而有效缓解水下图像中的颜色失真与细节退化问题。 
在标准数据集上的实验结果表明，本文方法具有较优的综合性能。相较现有最优方法，在 UIEB 数

据集上 PSNR 提升约 11.3%，同时 LPIPS 降至 0.0358，这说明在提升结构保真的同时显著改善了视觉感

知质量。此外，消融实验进一步验证了 HFEM 与 CFC 在细节增强与结构一致性方面的有效性。 
尽管本文方法取得了较好的增强效果，但在极端水下环境下仍存在一定挑战。未来工作将进一步优

化扩散推理效率，并结合物理先验信息，以提升模型在复杂场景中的鲁棒性。 
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