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水下退化图像恢复技术：研究现状与未来趋势*
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摘 要：高质量的水下视觉图像输入先验信息对于水下机器人完成多种作业任务至关重要。文中首先分析水下

图像退化成因，从原理上解释常见的图像退化类型，并引出了退化恢复的两种途径：水下图像增强和水下相机标

定。其次，系统梳理了水下图像增强方法的研究现状、现有水下数据集以及水下图像质量评价体系。随后，总结了

水下相机标定方法及其优点与不足。最后，对水下退化恢复技术的未来研究趋势进行综述，涉及增强算法的鲁棒

性和泛化能力、多传感器融合与高级视觉任务集成等领域。
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Underwater image restoration technology： Current research status 

and future trends

ZHA Fusheng， LÜ Pin， GUO Wei， WANG Pengfei， SUN Lining

Harbin Institute of Technology / State Key Laboratory of Robotics and Systems， Harbin 150001， China

Abstract： High-quality underwater visual image input prior information is crucial for underwater 

robots to accomplish various operational tasks. This paper first analyzes the causes of underwater image 

degradation，explaining different types of common image degradation from theoretical principles， and 

introduces two approaches to degradation recovery：underwater image enhancement and underwater 

camera calibration. Secondly， it systematically reviews the current research status of underwater image 

enhancement methods，existing underwater datasets，and underwater image quality evaluation systems. 

Subsequently，it summarizes underwater camera calibration methods， along with their advantages and 

limitations. Finally， the paper presents future research trends in underwater degradation recovery 

technology，including the robustness and generalization capability of enhancement algorithms， multi-

sensor fusion， and integration with high-level vision tasks.
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通过声学或视觉传感器对水下环境进行准确

感知是水下机器人实现智能自主作业的关键所在。

声学感知主要依赖多波束声呐、测扫声呐和合成孔

径声呐等声学设备，适合于远距离的水下感知。而

在水下机器人近距离作业的场景中，视觉感知展现

出显著的优势。首先，视觉相机的成本较低且体积

小巧，便于集成到水下机器人上；其次，由于光线比

声波传播速度快，因此视觉系统能够提供更快的反
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馈频率，从而便于实时任务的部署；最重要的是，视

觉所获取的图像包含更丰富的纹理信息，具有更高

的分辨率，适合于较为精细的水下作业任务。

然而，获取高质量的水下视觉信息面临着严峻

挑战，主要表现在：1）水下场景浑浊度高、颜色单

一、背景复杂、光照不均等因素引发的图像质量退

化问题，包括水下图像模糊、对比度降低、色偏、不

均匀照明等失真；2）水下相机防水外壳带来的多介

质光路偏析引发的像素畸变问题，这需要专门的水

下相机标定技术来解决。

因此，亟需探索水下退化图像复原技术，改善

并增强图像质量，提升机器人的智能感知能力。本

文将系统总结水下退化图像处理技术的研究现状，

包括水下图像增强和水下相机标定技术。并详细

分析各类方法的优势与局限，最后对未来的研究方

向进行了展望。

1 水下图像退化成因

水下环境复杂多变，造成了水下图像的多种退

化情况，但归根结底可分为两类：1）水中悬浮微粒

对光的散射、水介质对不同波长光的选择性吸收、

人工光源引入、拍摄抖动等因素造成的图像模糊、

对比度低、色彩失真（蓝绿色调）、不均匀照明等退

化情况，这些属于图像像素的退化。2）由于许多水

下相机都是将相机套上防水外壳的配置，相机镜头

前的防水玻璃会造成光线折射畸变效应，导致获取

的图像像素位置出现偏差（Shortis et al.，2009）。

1. 1　水下成像模型及退化类型

自然界水体可以理解为一种成分复杂的混

合物，包含有大量的悬浮微粒和有机混合物（Bonin 

et al.， 2011）。由于水体的吸收作用和杂质微粒的

散射，到达相机成像平面的光线在水中传播的过程

中会产生光线能量损失及偏转，进而造成图像层面

上的退化。

光的吸收作用是水下图像质量退化的主要原

因之一，它是指水分子、溶解性有机物和无机盐等

将光能转化为其他形式能量的光能衰减过程。不

同波长的光在水中的吸收衰减特性不同，红光由于

波长（约 620~750 nm）较长，其衰减程度相对较大，

传播距离超过5 m后基本完全衰减；而绿光（约495~

570 nm）和蓝光（约 450~495 nm）波长较短，其衰减

程度较小，可传播到更远距离。这种水介质对不同

颜色光的不均匀衰减现象，导致水下图像呈现出显

著的色偏特征，通常表现为青绿色或蓝色色调

（魏郭依哲等，2021），严重影响了图像的真实色彩

还原。光在水中的吸收衰减特性如图1所示。

散射效应是造成退化的另一重要因素，它是指

光线与水中悬浮颗粒（如浮游生物、矿物质颗粒等）

发生碰撞后改变传播方向的现象，散射强度与水体

浑浊度、悬浮颗粒大小的分布及浓度密切相关。不

同的水域具备不同的散射情况，这种差异使得不同

水域环境下的图像增强策略需要相应调整：浑浊水

体更需要注重去雾和对比度提升，而清澈水体则应

着重于细节保持和色彩还原。

除此之外，随着深度的增加，水体中自然光强

度显著减弱，导致水下目标物体的照明不足，常需

利用人工辅助光源来增加场景的亮度。但人工光

源通常以点光源形式照明外界，照明效果往往存在

不均匀性，易引发水下图像的照明不均匀现象。

吸收作用、散射效应以及人工光源引入等因素

共同构成了水下图像退化的理论基础。常见的水

下图像退化可归纳为 3 种（如图 2 所示），包括图像

模糊及雾化、色彩偏差、不均匀照明现象。水中悬

浮混合物引发的光散射现象是水下图像模糊及雾

化的主要原因。不同波长的光在水中的吸收衰减

特性不同，引发色彩偏差。人工辅助光源的不均匀

特性则是图像不均匀照明现象的主要原因。

许多学者试图将这些水下图像退化现象用一

个统一物理模型来描述，其中比较经典的为

图2　三种常见的水下图像退化类型

Fig. 2　Three common types of underwater image degradation

图1　光在水中的吸收衰减特性

Fig. 1　Absorption and attenuation characteristics 

of light in water
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McGlamery（1980）提 出 的 水 下 成 像 模 型（IFM，

image formation model），它描述的水下光成像过程

如图3所示。

IFM 将水下图像表示为直接衰减分量 Dλ ( x )、
前向散射分量Fλ ( x )与后向散射分量Bλ ( x )的相加，

即 Iλ ( x ) = Dλ ( x ) + Fλ ( x ) + Bλ ( x )。直接衰减分量

表示被水下物体反射而未发生散射的光，其引发图

像的低对比度、颜色失真。前向散射分量表示物体

反射光到达相机的过程中射入微粒而发生小角度

散射的光，后向散射分量表示周围环境的背景光经

微粒散射后进入相机的光。前向散射分量和后向

散射分量引发图像模糊、噪声。

根据 Beer-Lambert-Bouger定律，水下光的衰减

程度与传播距离成指数关系。相关研究表明，当物

体与相机距离不大时，前向散射分量远远小于后向

散射分量，因此可忽略不计。IFM 可表示为直接衰

减分量和后向散射分量之和，即

I ( x ) = J ( x )e-βλ z + B∞c (1 - eβλ z )，
其中 J ( x )为理想的未退化水下图像；I ( x )为退化水

下图像；βλ为衰减系数，与波长 λ相关；z为场景深

度；B∞c 为水下全局背景光。

根据是否借助 IFM或类似模型，水下图像增强

可分为基于物理模型和基于非物理模型的方法。

前者通过一些先验假设解算模型参数，进而反演出

未退化图像（增强图像）。后者通过经典图像处理

技巧（如直方图均衡、白平衡和滤波方法等）对退化

图像进行增强。除此之外，通过深度学习建立退化

图像和增强图像的映射也已经成为水下图像增强

方法的主流。最后，通过设计专用的水下传感器，

实现水下图像的去退化，也是一种可取的方法。

1. 2　多介质折射带来的像素畸变

水下相机通常由相机和防水外壳构成，光进入

到水下相机成像平面前需经过水、防水外壳（通常

是玻璃介质）、空气 3种介质。不同介质的折射率不

同，因此会发生多介质折射现象，如图 4所示。非线

性的水下成像过程不能够通过空气中线性成像模

型来描述，因此在水中拍摄的图像会发生像素位置

畸变。为了消除多介质折射引起的图像像素畸变

的影响，水下相机标定技术成为关键环节。水下相

机标定通过不同的途径补偿介质折射引起的畸变，

为水下三维定位、场景重建等任务提供更准确的成

像几何约束。

2 水下图像增强

水下图像增强是指通过传统或学习的方法，对

水下图像的可视化效果进行改善，丰富图像信息特

征，加强图像的可辨别性。本部分先阐述水下图像

增强方法的研究现状，随后介绍现有的水下数据

集，最后给出水下图像质量的评价指标。

2. 1　研究现状

目前，水下图像增强方法主要分为 4种类型：基

于非物理模型、基于物理模型、基于深度学习和基

于特殊硬件的方法，如图 5所示。各类方法的特点

等如表1所示。

2. 1. 1　基于非物理模型的方法　基于非物理模型

的方法不考虑水下图像退化的实际物理成像过程，

而是基于现有的图像增强技术，直接对图像的像素

进行变换操作，从而改善图像的质量。主要包括基

于空域、基于滤波和信号处理、基于 Retinex和基于

图像融合的增强算法4类。

基于空域的图像增强方法是通过像素空间的

指定分布，以达到图像对比度增强、去模糊的目标。

图3　水下成像过程

Fig. 3　Underwater imaging process

图4　水下折射过程

Fig. 4　Underwater refraction process
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作为典型的空域图像增强算法，直方图均衡化

（HE， histogram equalization）通过改变图像直方图

的分布特征，将直方图进行全局均匀拉伸，从而实

现图像对比度的提升（Hummel， 1977）。然而，对于

模糊分布复杂的图像，直方图均衡化效果有限。为

改善这一问题，Pizer et al.（1987）提出了自适应直方

图均衡化（AHE， adaptive histogram equalization）方

法，通过对图像局部区域的灰度进行多次重新分

布，改善了图像局部对比度。为解决AHE引发的噪

声放大问题，对比度受限自适应直方图均衡化

（CLAHE， contrast limited adaptive histogram 

equalization）通过约束图像的局部对比度上限，以改

善这一现象（Zuiderveld， 1994）。除直方图均衡化

类方法之外，常用的空域增强有很多，如色彩恒常

（Zhang et al.，2016）、伽马校正（Ju et al.， 2019）、灰

度 世 界 假 设（Buchsbaum， 1980）等 。 仝 灼 银 等

（2017）提出了基于多颜色空间的自适应对比度综

合处理方法，提高了图像对比度并改善了光照不均

的问题。Peng et al.（2022）提出了创新性的水下图

像增强技术，采用基于物理的双色性模型（PDM）对

传统的直方图均衡化进行近似处理，并通过凸优化

方法有效恢复水下图像的色彩失真并提升对比度。

基于空域的方法实现简单，但可能导致图像过度增

强，且对不同场景的自适应能力较差。

基于滤波和信号处理的方法通过滤波、信号变

换处理等方式对图像进行变换，达到图像去噪、对

比度增强的目的。Abdul Ghani（2018）提出了一种

结合同态滤波与图像融合的技术，解决了水下图像

的低质量问题。Iqbal et al.（2020）介绍了一种使用

Laplacian分解增强水下图像的方法，通过拉普拉斯

变换将图像划分为低频和高频子带，低频子带被去

雾和归一化以实现白平衡，而高频子带被放大以保

留边缘细节；随后，通过融合两种处理后的图像来

获得增强图像。Luan et al.（2014）提出通过同态滤

波对水下图像进行非均匀光照校正，随后利用对比

度增强算法提升图像对比度，最后对图像进行小波

变换，抑制前面步骤产生的图像噪声。Muniraj et al.

（2023）提出了一种先进的水下图像增强技术，该技

术集成了优化的颜色校正流程、自适应查找表

（LUT）以及快速局部拉普拉斯滤波器（FLLF），以增

强水下图像的视觉效果。通过在 LAB 颜色空间中

对亮度和色度分量进行细致的颜色校正，再利用基

于概率阈值的自适应LUT增强对比度，该方法显著

提升了图像的清晰度和色彩准确性，同时有效控制

了光晕和伪影。此外，通过直方图归一化进一步平

衡色彩。基于滤波和信号处理的方法擅长去除图

像噪声，增强边缘特征，但存在计算复杂度高、参数

自适应性差的缺点。

图5　水下图像增强方法的分类

Fig. 5　Classification of underwater 

image enhancement methods

表1　水下图像增强方法的特点

Table 1　Summary of characteristics of underwater image enhancement methods

方法

基于非物理

模型的方法

基于物理模

型的方法

基于深度学

习的方法

基于特殊硬

件的方法

核心思想

直接处理图像

统计特征

借助水下图像

成像模型

利用数据驱动

建立映射关系

通过专用设备

改善成像质量

代表性算法

直方图均

衡、白平衡

DCP、MIP

CNN、

GAN、

Transformer

偏振成像、

立体结构、

事件相机

计算复杂度

低

中等

高

依硬件而定

实时性

高

中等

中等

依硬件

而定

主要优势

简单快速、易实

现、无需先验知识

可解释性强

效果好、泛化性强

获取额外信息、突

破软件方法瓶颈

主要局限

缺乏物理依据、效果不

稳定、场景适应性差

参数估计难度大、模型

假设可能不符实际

依赖大量训练数据、训

练不稳定

设备成本高、操作复

杂、便携性差

使用场景

计算资源有限、实时

性要求高的场景

水质较为稳定、需要

高质量恢复的环境

数据充足、计算资源

丰富的应用场景

专业水下勘测、科研

等高要求场景
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基于Retinex理论，学者提出了大量的算法来应

对水下颜色失真、模糊等情况。Jobson et al.（1997a，

1997b）提出了多尺度 Retinex 和带有颜色复原的多

尺度 Retinex 算法。Mercado et al.（2017）提出了一

种基于多尺度 Retinex和反向颜色损失的深海暗图

像增强方法。多尺度 Retinex广泛应用于水下图像

增强，但 Retinex最初是针对陆上情况设计的，没有

考虑水下的颜色衰减，作者创新性地通过 Beer-

Lambert 估算光衰减百分比，并加在水下图像上。

田会娟等（2020）通过YCbCr颜色空间转换、Retinex

原理和Gamma校正等步骤，实现低照度图像的有效

增强。Dai et al.（2019）提出了一种双用图像增强算

法，该算法基于 Retinex理论和变分技术，实现了水

下图像去噪的目标。基于 Retinex的方法能够很好

地处理光照不均匀的问题，提高图像的颜色保真

度，但是计算量较大、对参数选择敏感，需要较长的

处理时间。

基于融合的图像增强方法是采用不同的算法

对单一输入图像进行增强，获得多个增强图像，然

后基于一定的融合规则将多个图像进行融合，从而

达到颜色校正、对比度增强以及细节增强的目的。

Ancuti et al.（2012）首先生成颜色校正图像和对比度

增强图像，随后通过多权重多尺度融合，生成最终

的增强图像。岳成海等（2025）首先结合全局照度

与色彩通道特性进行像素级光照估计与校正，随后

通过高斯模糊估计散射分量，并利用多尺度滤波残

差法消除，最后采用多尺度金字塔进行图像融合，

实现图像细节信息突出并减缓不均匀照明的问题。

基于融合的方法具有广泛的应用前景，能够有效应

对水下图像中存在的低对比度、模糊及色彩偏差等

多种缺陷，但在设计融合策略时需谨慎，以避免产

生伪影和不自然的视觉效果。

基于非物理模型的方法实现简单、计算效率

高，适合实时处理场景，但缺乏物理依据导致处理

效果不稳定，且参数设置较为经验化。未来应着重

提升算法的自适应性，并探索更有效的特征提取方

法以增强处理效果的鲁棒性。

2. 1. 2　基于物理模型的方法　基于物理模型的方

法主要考虑水下成像物理模型，通过分析水下图像

的退化机理并充分利用水下场景的假设先验信息，

估计成像模型参数并反演退化过程，进而恢复出清

晰且自然的水下图像，其流程如图6所示。

针对大气图像去雾任务，He et al.（2009）提出了

暗通道先验方法（DCP， dark channel prior）。由于

水下成像雾化机理与大气中情况相似，DCP也用于

水下去雾任务。DCP模型的主要思想是：在没有雾

气的区域，图像的暗通道应该非常接近于零。因

此，在整个图像中找到暗通道，然后利用暗通道强

度来估计雾的程度，最终实现去雾效果（向丹等， 

2025）。Chiang et al.（2011）基于DCP思想实现水下

图像去雾，并通过补偿衰减通道的衰减量来校正颜

色失真，最终使增强的图像具有鲜明的色彩分布。

Li et al.（2016）将DCP和亮度调整策略相结合，通过

DCP获得的去雾水下图像具有低亮度特征，随后利

用新颖的亮度调整策略增强图像的对比度，最终的

增强图像提升了全局对比度并且很好地保留了图

像细节和边缘信息。杨润等（2024）首先通过颜色

补偿解决图像色偏，随后利用图像锐化和暗亮双通

道算法，提升图像对比度并去除图像模糊，最后结

合多尺度融合将多结果图像进行融合，最终得到可

见度良好的增强图像。

基于 DCP 的方法在实际部署中可能会存在一

些困难，例如算法运行效率较低，以及在图像复原

过程中可能导致图像亮度降低，这些问题在一定程

度上限制了其在某些场景下的应用效果。因此，其

他的先验方法接连被提出来，比如最大强度先验

（MIP）（Carlevaris-Bianco et al.， 2010）、红色通道先

验（RCP）（Galdran et al.， 2015）、水下光衰减先验

（ULAP）（Song et al.， 2018）等。当部署使用时，应

根据实际的水下环境特性针对性地选择先验方法，

实现水下复原的目的。基于物理模型的方法具有

良好的原理可解释性，恢复的图像比较真实，能够

针对不同水下环境有针对性地设计增强策略，但需

要对水下环境有较为准确的先验知识，且算法的设

计和计算过程较为复杂。

基于物理模型的方法具有可解释性强的优点，

但模型参数估计难度大，且模型假设与实际情况可

能存在偏差。未来应关注更精确的物理模型构建，

以及与深度学习结合以提升参数估计的准确性。

2. 1. 3　基于深度学习的方法　基于学习的方法利

用深度学习网络架构，建立学习模型，完成水下图

图6　基于物理模型的方法

Fig. 6　Physical model-based methods
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像增强任务。由于其优越的非线性学习能力，基于

学习的水下图像增强方法逐渐成为目前研究的主

流，它可分为两种思路：1）直接利用深度学习模型

来估计物理参数，随后根据退化模型恢复出干净的

图像；2）设计端到端的图像增强模块，直接实现退

化图像到增强图像的映射。前者采用基于物理模

型的方法，通过构建网络框架提取水下图像的透射

图和背景光等模型参数，最后将物理参数输入到水

下成像模型，实现水下图像的还原。后者属于基于

非物理模型的方法，设计端到端的网络框架，通过

数据集训练，实现退化图像的增强。基于学习的水

下图像增强方法大致可分为基于 CNN、基于 GAN

和基于 transformer 3种。

在基于 CNN 的方法上，Li et al.（2019）提出了

WaterNet，首先构建了一个水下图像增强基准

（UIEB），随后提出了 WaterNet门控融合网络，它使

用伽马校正图像、对比度改进图像和白平衡图像作

为联合输入来增强水下图像。Wang et al.（2021）首

次提出融合RGB与HSV双色彩空间的水下图像增

强网络，通过 RGB像素级处理、HSV全局调整和注

意力融合的 3模块架构，实现端到端增强，扩展实验

证明了该方法在主观和客观指标上的优越性。Zhu

（2025）提出了一种基于颜色选择和边缘增强的创

新性网络 CENet，通过多个模块显著提高了水下图

像增强性能。具体来讲，通过密集嵌套通道选择模

块融合多尺度特征，增强模型对严重衰减颜色通道

的注意力；通过边缘细化模块融合预测图像的浅层

细节信息和边缘信息；最后，利用梯度感知校正器

来细化图像的边缘纹理特征。在 LSUI数据集上的

卓越表现证明了CENet的优越性能。

在与生成对抗网络相结合上，Fabbri et al.

（2018）首先使用 CycleGAN（Zhu et al.， 2017）将清

晰的水下图像渲染成模糊的水下图像-真值对，随

后利用生成对抗网络框架增强水下图像。Li et al.

（2018）提出了 WaterGAN，首先通过无监督对抗网

络将空气中的配对 RGB-D 图像转换为对齐的逼真

水下退化图像，得到水下合成数据集；随后，设计了

单目水下图像恢复模块，实现了退化图像的颜色校

正。Desai et al.（2021）提出了一种以深度为线索的

合成数据集生成方法，对陆上RGB-D数据集进行渲

染得到水下配对图像；随后，利用条件生成对抗网

络 GAN对数据集进行训练，经测试增强效果良好。

Wang et al.（2019）提出了 UWGAN，通过无监督生

成对抗网络与改进 IFM，实现了空气清晰图像到

逼真水下图像的转换以及水下图像增强数据集的

合成，并采用充分训练后的 U-Net进行了颜色恢复

和去雾。

也有些方法将注意力机制结合到水下图像增

强 网 络 中 ，Gu et al.（2022）首 次 将 基 于 图 像

transformer 的方法应用在水下图像中，并在水下成

像数据集UFO-120中进行验证，达到了比较好的效

果。Tang et al.（2022）提出一种基于神经架构搜索

（NAS）的神经网络框架。它能够自动设计深度模

型，从而可以处理严重退化的图像，例如浑浊的水

或 极 暗 的 场 景 。 作 者 将 NAS 机 制 应 用 到

transformer中，提出一种可选择的 transformer结构。

多头自注意力模块被视为可选单元，可以使用不同

的自注意力模块来替换原始模块，从而派生出不同

的 transformer结构。该操作能够进一步扩大搜索空

间并提高深度模型的学习能力，在广泛使用的水下

数据集上进行了实验，增强的效果良好。Li et al.

（2021）将多颜色空间嵌入思想引入到网络设计中，

首先利用多颜色空间编码器网络，将多种颜色空间

特征合并至统一的结构表征；并设计了解码器网

络，增强质量下降区域的有效恢复。实验表明，模

型在多种水下数据集中增强质量较好。Lv et al.

（2025）提出基于多退化知识整合的水下图像增

强模型 UMIENet，模型中的注意力模块能够有

效捕捉图像全局特征信息，在多个水下数据集上

的优越表现与充分的消融实验表明 UMIENet 在同

类水下图像增强方法中达到了先进水平。

近年来，部分强化学习方法开始将水下图像增

强算法整合到强化学习模型中，借助训练实现最优

效果。Wang et al.（2023a）提出了一种基于强化学习

的水下图像增强与目标检测联合框架，该框架支

持可配置视觉增强功能。该方法以水下图像特征

作为状态变量，将目标检测改进效果作为奖励机

制，通过迭代训练实现最佳参数配置。另外，Wang 

et al.（2023b）开发了水下图像增强协议，包含 7种独

特的图像增强算法。具体而言，水下图像的多颜色

空间特征集合构成状态变量，协议的参数设计作为

动作变量，无参考视觉偏好得分则作为奖励机制，

通过强化学习策略，协议能够对所有 7个技术进行

最优参数配置，以到达卓越的水下图像增强效果。

这些深度学习方法有效地恢复了图像细节，减

少了雾化和散射的不利影响，并增强了图像的清晰

度和色彩饱和度。深度学习方法具有强大的特征
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学习能力和良好的处理效果，但存在训练数据依赖

性强、泛化能力有限等问题。未来应重点解决数据

集构建难题，探索半监督、自监督等训练策略，并提

升模型的可解释性和轻量化水平。

2. 1. 4　基于特殊硬件的方法　基于硬件的方法利

用专用的硬件，比如距离门控成像系统（Tan et al.，

2005）、偏 振 光 镜 头（Han et al.，2017；Hu et al.，

2018）、立体相机、事件相机等，提高水下图像的可

视度，达到图像去散射、复原的目的。Namer et al.

（2009）借鉴独立成分分析技术，估计偏振光图像中

背景光的偏振度和强度，进而估计出景深图，实现

图像恢复。Roser et al.（2014）通过两个摄像机建立

场景立体结构，对光衰减特性与立体结构的关联加

以分析，使用立体结构先验知识实现水下模糊细节

的复原。事件相机是一种具有高动态范围和低延

迟特性的新型生物传感器，其输出的事件流包含细

粒的明暗区域细节，因此有学者将事件相机与传统

RGB 相机相结合，实现图像增强任务。Bi et al.

（2022）创新地结合事件相机与传统相机的互补

优势，有效恢复了图像中光照不均区域的细节。

Bi et al.（2024）提出了一种将 RGB信号与事件信号

相融合的多退化水下图像增强框架，同步解决色彩

退化、雾化模糊与光照不均的问题。基于特殊硬

件的方法直接在图像捕获阶段减少退化因素的

影响，增强效果较为明显，但需要昂贵和复杂的

硬件支持，不便于携带和部署，且可能不适用于所

有的水下环境。

基于特殊硬件方法能获取额外的成像信息，突

破传统软件方法的性能上限，但设备成本高、操作

复杂。未来应致力于降低硬件成本、提升系统集成

度，并加强与软件算法的协同优化，实现更实用的

解决方案。

2. 2　现有水下数据集

高质量的水下数据集对于增强算法的效果验

证、模型验证等至关重要，表 2总结了近年来常用的

水下图像增强数据集。

2. 3　水下图像质量评价指标

水下图像质量评价体系可分为主观评价和客

观评价两种。主观评价侧重于人们的感知能力和

经验，该方法通过邀请观察者直接观察图像，并根

据他们的观感给出相应的评分。这种方法能够捕

捉到人眼对细节、对比度、色彩等视觉元素的敏感

性，以及图像的整体自然度和真实感。主观评价的

结果通常更加符合最终用户的实际体验，但受限于

观察者的个体差异和环境条件，可能存在一定的主

观性和不确定性。

客观评价依赖数学模型对图像质量进行量

化分析，这类评价指标得益于其一致性和可重复

性，使得不同图像处理技术之间的比较变得可

行。客观评价又可分为全参考评价指标和无参考

评价指标两类。全参考评价指标是指有真值图像

作为标准的指标，常见的有 MSE、PSNR、SSIM

（Wang et al.， 2004）和 PCQI（Wang et al.， 2015）等。

无参考评价指标是指没有真值图像作为标准的指

标，常见的有 UCIQE（Yang et al.， 2015）、UIQM

（Panetta et al.， 2016）、AG（Yakhdani et al.， 2010）、

IE（Tsai et al.， 2008）、dipIQ（Ma et al.， 2017）、

NFERM（Gu et al.， 2015）和 BRISQUE（Mittal et al.， 

2012）等，其中 UCIQE 和 UIQM 最常用见于水下图

像增强文献中。

3 水下相机标定

针对水下成像中的折射畸变问题，主要形成了

物理辅助法、辅助平面相机标定法、焦距补偿折射

法、折射吸收法和几何折射矫正法共 5种典型的水

下相机标定方法。这些方法的特点如表3所示。

物理辅助法（Schechner et al.， 2005； Treibitz et 

al.， 2009）的核心思想是通过光学设备改变成像路

径。研究者设计了特制的光学元件，通过特定的几

何结构和针对性的表面设计，将相机透镜的成像中

心迁移至折射面。这种方法在理论上可以从源头

消除折射影响，但其实际应用受到诸多制约，比如

光学元件加工工艺难度高、制造成本高昂等，且需

要针对不同的相机硬件与应用场景设计不同的光

学装置，比较繁琐。辅助平面相机标定法（Kwon 

et al.， 2006）通过引入额外的标定板作为辅助工具，

通过标定板确定入射光线的方向向量，利用得到的

这一额外增加量对水下相机进行参数标定，这在实

际应用中增加了额外的工程复杂度。焦距补偿折

射法（Ferreira et al.，2005）将折射效应等效为焦距变

化，即入射光线延长线与光轴的交点视为折射后的

成像点，然后通过后移成像平面（等效延长焦距）来

补偿。基于Snell定律，焦距变化与入射角度非线性

相关，导致大角度入射时成像误差增大，因此该方

法仍存在一定局限性。折射吸收法（Meline et al.，

2010； Menna et al.，2013）采用一种独特的视角，将

折射导致的像素偏移视为镜头畸变的一种表现形

式，通过标定算法来矫正图像畸变效应。该方法虽
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表2　水下图像增强数据集总结

Table 2　Summary of underwater image enhancement datasets

数据集

Labeled Fishes（Cutter 

et al. ，2015）

Port Royal（Li et al. ，

2018）

SQUID（Berman 

et al. ，2020）

UIEBD（Li et al. ，

2019）

RUIE（Liu et al. ，

2020）

EUVP（Islam et al. ，

2020b）

UFO-120（Islam 

et al. ，2020a）

MABLS（Song et al. ，

2020）

DUO（Liu et al. ，

2021）

LSUI（Peng et al. ，

2023）

UIDEF（Chang et al. ，

2023）

UMDKI（Lv et al. ，

2025）

年份

2015

2015

2018

2019

2019

2020

2020

2020

2021

2023

2023

2025

数量

7 000+

18 091

57对

890

4 000+

20 000

1 620

500

7 782

4 729对

9 200

7 245

内容

鱼类与其他

近海滩物种

自然和人造

物场景

珊瑚礁、岩石

和沉船等

海洋环境和

生物

扇贝、海胆、

海带

海洋环境

和生物

海洋环境

和生物

鱼类、珊瑚

扇贝、海胆、

海星

海洋环境、

岩石、生物

珊瑚、岩石、

海星

水下样式的

室内场景

来源

NOAA渔业

https：//swfscdata. nmfs. noaa. gov/labeled-fishes-in-the-wild

皇家港口的科学研究

https：//github. com/kskin/data

特拉维夫大学

http：//csms. haifa. ac. il/profiles/tTreibitz/datasets/ambi ent_forward‐

looking/index. html

香港城市大学

https：//li-chongyi. github. io/proj_benchmark. html

大连科技大学

https：//github. com/dlut-dimt/RealworldUnderwater-Image-Enhance‐

ment-RUIE-Benchmark

明尼苏达大学

http：//irvlab. cs. umn. edu/resources/euvp-dataset

明尼苏达大学

https：//irvlab. cs. umn. edu/resources/ufo-120-dataset

上海海洋大学

https：//github. com/wangyanckxx/Enhancement-of-Underwater-Images-

with-Statistical-Model-of-BL-and-Optimization-of-TM

大连理工大学

https：//github. com/chongweiliu/DUO

北京理工大学

https：//lintaopeng. github. io/code/

中国石油大学

https：//github. com/LaibinChang/UIDEF. git

哈尔滨工业大学

https：//github. com/DW-sword/UMIENet

真实环境

是

否

是

是

是

否

是

是

是

是

是

否

表3　水下相机标定方法总结

Table 3　Summary of underwater camera calibration methods

方法

物理

辅助法

辅助平面

标定法

焦距补偿

折射法

折射

吸收法

几何折射

校正法

核心原理

通过光学设备改变

成像路径，将成像

中心迁移至折射面

引 入 额 外 标 定 板

确定入射光线方向

将折射效应等效为

焦距变化

将 折 射 偏 移 视 为

镜头畸变

建 立 精 确 的 折 射

成像模型

技术特点

使用特制光学

元件消除折射

用辅助标定板

提供额外约束

通过后移成像

平面补偿折射

复用传统相机

标定框架

通过几何分析

消除畸变

优势

从源头上消除

折射效应，理

论基础扎实

精度较高，原

理简单

实现简单，计

算效率高

易于实现，框

架成熟

可解释性强，

适用面广泛

局限性

光学元件加工难度

大，需要定制化设计

操作繁琐，增加部署

复杂度

大 角 度 误 差 大 ，

精度有限

难 以 准 确 描 述 非

均匀折射，精度受限

精确模型构建复杂，

计算量大

适用场景

高精度要求的

专业场景

实验室环境

小视场角应用

一般精度要求

场景

高精度三维

重建

代表性工作

（Schechner et al. ，2005；

Treibitz et al. ，2009）

（Kwon et al. ， 2006）

（Ferreira et al. ， 2005）

（Meline et al. ，2010；

Menna et al. ，2013）

（陈少佳，2017；陈旭阳等，

2019；张文明等，2013；Agrawal 

et al. ，2012；Chen et al. ，2014；

Gedge et al. ，2011；Gu et al. ，

2022；Qiu et al. ，2021）
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然可以复用现有的相机标定框架，但由于折射对不

同像素点的影响是非均匀的，所以难以用统一的畸

变参数进行准确描述。几何折射校正法（陈少佳， 

2017； 陈旭阳等， 2019； 张文明等， 2013； Agrawal 

et al.， 2012； Chen et al.， 2014； Gedge et al.， 2011； 

Gu et al.， 2022； Qiu et al.， 2021）通过几何分析建立

了精确的水下光学折射成像模型，并通过数学手段

和假设约束消除光路畸变的影响。几何折射矫正

法可解释性高，是目前研究最多的方法，但如何将

复杂的折射过程用几何模型精确建立是一个挑战。

4 未来的研究趋势

虽然水下退化图像恢复技术发展较为成熟，但

依然存在一些不足，未来研究趋势如下：

1）增强算法的鲁棒性和泛化能力。大多数图

像增强算法只针对特定的水下环境特性进行设计，

在泛化方面表现出局限性，无法适用于未知的水下

环境。因此，适用于水下多退化影响、能根据部署

场景进行鲁棒性切换的增强算法值得探索。

2）多传感器融合。在水下环境中，视觉相机善

于捕捉近距离场景的精细纹理信息，而声学传感器

不受高浑浊的水下退化环境影响。各类传感器都

有其独特的优势与不足，如何有效整合不同传感器

的多模态信息以实现融合感知，进而推动水下图像

增强和水下相机标定，将成为未来的研究热点。

3）与高级视觉任务集成。现有方法主要集中

于增强水下图像的视觉质量，而没有考虑水下图像

增强和恢复任务与高级视觉任务之间的基本关系。

因此，对恶劣图像质量的增强常常无法有效促进后

续的计算机视觉应用。因此，探索多任务学习范

式，利用高级视觉任务来驱动水下图像质量优化是

比较有前景的方向。

4）水下图像质量评价体系尚不完善。主观评

价体系通常需要大量的人工评估，费时费力且成本

过高，无法准确量化图像的实际质量。现有的客观

评价指标常无法准确表征实际的水下图像质量，容

易对不同图像增强算法之间的效能评估造成误判。

因此，建立广泛接受的、能够准确衡量水下图像质

量的客观评价指标是一个亟需解决的难点。

5）水下图像增强数据集不充分。虽然目前开

源了许多水下图像增强数据集，但它们的内容比较

单调，无法实际表征水下复杂的环境特征，这种不

充分的数据集使得训练后的水下图像增强模型无

法很好地适应于不同的复杂实际海域。因此，构建

完善、通用的水下图像增强数据集是未来的一个研

究趋势。

6）仿生视觉的开发。经过亿万年的进化和演

变，水生生物具备独有的水下感知能力，因此可进

行仿生学研究，开发仿生视觉传感器与感知算法。

7）水下相机标定算法不成熟。目前有许多关

于水下相机标定的研究，但缺乏开源且适用于多种

水下复杂环境的统一描述（如标定工具箱等），水下

相机标定领域还处于不成熟阶段。
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