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摘 要： 声呐图像（sonar image，SI）是海洋信息的重要载体，然而，受水体散射、多径效应及声波波长限制等因素影

响，声呐图像普遍存在分辨率低、斑点噪声强以及对比度弱等现象。这些问题不仅直接影响声呐图像的视觉效果，

更会显著降低目标识别等下游任务的精度与可靠性。因此，发展有效的声呐图像质量评价（image quality assess⁃
ment，IQA）与增强技术，对保障海洋探测任务至关重要。尽管声呐图像处理研究近年来取得显著进展，但现有综述

工作主要集中于水下光学图像，或仅聚焦于特定应用任务，对声呐图像质量评价体系及增强算法的系统性梳理、技

术演进脉络的深入剖析尚显不足。为此，本文首次构建了声呐图像质量的“评价—增强”研究框架，旨在提供一份更

系统、全面的介绍。系统梳理了声呐图像质量评价与质量增强领域的关键技术演进、代表性模型及最新研究进展；

实验方面，针对质量评价领域，在公开数据集上对梳理出的主流声呐图像质量评价算法进行了性能对比实验，揭示

了其在多种失真场景下的性能差异与适用性；针对质量增强领域，鉴于开源的声呐图像增强算法较少，重点评估了

代表性通用超分辨率（super-resolution， SR）重建与去噪算法在声呐图像上的性能表现。综上，本文旨在为声呐图像

处理领域的发展提供系统的理论参照与技术路线，通过实验揭示算法性能瓶颈与适用边界，最终为研究人员把握现

状、理解挑战以及规划未来研究提供重要支撑。
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Abstract： Sonar imaging serves as a foundational technology for deep-sea exploration， resource mapping， and underwater 
infrastructure inspection.  However， inherent physical constraints （e. g. ， narrow bandwidth and acoustic wavelength lim⁃
its） coupled with complex underwater propagation effects （including water scattering， multipath interference， and rever⁃
beration） inevitably degrade sonar image quality.  Such quality degradation commonly manifests as low resolution， intense 
speckle noise， and weak contrast.  These quality issues directly impair visual perception and considerably reduce the accu⁃
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racy and reliability of downstream tasks， such as target recognition.  Therefore， developing effective sonar image quality 
assessment and enhancement techniques is crucial for ensuring the efficacy of ocean exploration missions.  Although much 
progress has been achieved by sonar image processing research in recent years， existing review works primarily focus on 
underwater optical images or specific application tasks.  A systematic review of sonar image quality assessment frameworks 
and enhancement algorithms， along with an in-depth analysis of their technical evolution， remains insufficient.  Further⁃
more， the articulation of key future challenges and breakthrough directions in this field lacks clarity.  To address this issue， 
this study， for the first time， reviews and constructs a collaborative quality assessment-enhancement research framework for 
sonar images， aiming to provide a systematic and comprehensive survey.  Single stimulus， double stimulus， and paired 
comparison： Centering on the core dimension of reference image availability， we systematically classify objective quality 
assessment methods and conduct an in-depth analysis of the latest developments in each category.  Full-reference image 
quality assessment （IQA）： we emphasize the analysis of local entropy-structure fusion models （local entropy backed sonar 
image （LESQP） and sonar image quality predictor （SIQP）） tailored for sonar statistical characteristics and reveal how they 
leverage edge sparsity and patch consistency to overcome gray-level nonuniformity.  Concurrently， the gain boundaries of 
multiscale， frequency-domain， and perceptual weighting strategies in evaluating sonar compression artifacts are pointed 
out.  Reduced-reference IQA： Three representative approaches are distilled： partial-reference sonar image quality predictor

（PSIQP） based on information entropy comfort， sonar image utility quality assessment（SIUQA） oriented toward task util⁃
ity， and TPSIQA， a meta-learning fusion framework for small-sample scenarios.  task and perception oriented sonar image 
quality assessment（TPSIQA） has a three-tier framework for bandwidth-limited transmission and integrates application-

specific features via selective ensemble learning.  No-reference IQA： centered on attribute consistency theory， a new para⁃
digm for cross-scenario no-reference models is constructed.  This theory asserts that high-quality sonar images must main⁃
tain statistical consistency across four critical attributes， namely， regional distinctness， geometric integrity， detail preser⁃
vation， and cleanliness， regardless of scene variation.  Furthermore， no-reference contour degradation measurement 

（NRCDM）， unified quality assessment method for sonar imaging and processing （UASIP）， and perception-cognition aware 
sonar assessment （PCASS） models are analyzed.  NRCDM quantifies contour degradation via feature ratios and support vec⁃
tor regression （SVR） regression.  UASIP builds upon attribute consistency theory， enforcing the four task-critical attributes 
for cross-scenario generalization.  PCASS evaluates super-resolution reconstruction （SR）-reconstructed images via hierar⁃
chical feature fusion， and SRIQA mimics ventral visual pathway processing.  With regard to quality enhancement， we trace 
the evolution of SR from traditional interpolation and frequency-domain methods to deep learning paradigms.  Early convolu⁃
tional neural network （CNN）-based approaches （e. g. ， ResNet blocks） and generative adversarial networks （e. g. ， multi⁃
branch generators） achieve 4× upscaling but struggle with texture fidelity.  Recent breakthroughs integrate physical con⁃
straints and hybrid architectures.  For example， STDPNet employs a dual-stream CNN-Transformer parallel structure to pre⁃
serve global structures and local textures， overcoming the limitations of serial fusion.  Its hybrid loss function， which com⁃
bines mean absolute error， spectral loss， and local gradient-aware loss， effectively mitigates over-smoothing while enhanc⁃
ing edge integrity.  Blind SR models address unknown degradation processes via dual-cross optimization， and MHGAN uti⁃
lizes multiheaded adversarial learning to recover high-frequency details under data scarcity.  Subsequently， the develop⁃
ment trajectory of denoising techniques is reviewed.  Early mean/median filters gave way to anisotropic diffusion， adaptive 
statistical modeling， and sparsity-driven optimization， whereas today’s leading approaches embed anisotropic guidance 
into the kernel itself or couple dual-stage U-Nets with edge-aware losses.  Specifically， dual-stage U-Net suppresses photo⁃
metric noise while preserving textures， and anisotropic guided filtering introduces adaptive regularization and directional 
weighting， achieving a 6. 3 dB peak signal-to-noise ratio gain and superior edge retention.  Optimizes spatial pixel ranking 
for computational efficiency.  Restoration techniques leverage multitask learning.  For example， deep adaptive phase learn⁃
ing corrects synthetic aperture sonar （SAS） phase errors without iterative optimization， and recurrent neural networks/long 
short-term memory networks model reverberation dynamics.  Furthermore， we investigate the emerging direction of multi⁃
modal fusion.  RepDNet applies reparameterization to side-scan sonar（SSS） despeckling within a lightweight multibranch 
CNN， and FLSSNet integrates CNN-Transformer hybrids for cross-modal feature transformation to enhance saliency detec⁃
tion.  In experimental section， systematic performance comparison experiments for sonar image quality assessment algo⁃
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rithms are conducted on three public datasets （sonar image quality database（SIQD）， super-resolution sonar image database
（SRSID）， and multi-scenario sonar image dataset（MSSID））.  By quantitatively analyzing the performance of the three 
mainstream methods （i. e. ， full reference， reduced reference， and no reference） across different distortion scenarios， the 
experiments reveal substantial scene dependence in algorithm performance.  For instance， PCASS exhibits prominent 
advantages in evaluating reconstructed images but struggles to adapt to other distortion types.  SIQP is stable in traditional 
degradation evaluation but limited in reconstruction tasks.  Moreover， validation experiments targeting general-purpose SR 
and denoising algorithms are performed to assess their applicability and performance boundaries on sonar images.  The core 
value of this review lies in providing a systematic theoretical reference and technical roadmap for the advancement of sonar 
image processing； revealing algorithm performance bottlenecks and applicability boundaries through experiments； and 
offering crucial support for researchers to grasp the current situation， understand challenges， and plan future research.
Key words： sonar image（SI）； image quality assessment（IQA）； image enhancement； super-resolution reconstruction； 
image denoising

0　引 言

声呐图像（sonar image ，SI）作为深海探测信息

的重要载体之一，直接承载着海底地形、沉船目标、

管线状态等关键信息（陈炜玲 等，2023），是海洋资

源勘探、环境监测和国防安全不可或缺的数据来源。

然而，受水体散射、多径效应、环境噪声及声波波长

固有物理限制等因素影响，声呐图像普遍存在分辨

率低、对比度弱以及噪声复杂等退化问题（Xu 等，

2025）。这些固有的质量缺陷使得图像中的关键信

息难以被准确解析，严重影响了目标识别、海底探测

等后续分析任务的执行效果与可信度。因此，建立

一套科学、客观的声呐图像质量评价体系，为海洋探

测数据的有效性提供量化保障，显得尤为迫切。

图 像 质 量 评 价（image quality assessment，IQA）

核心目标在于量化图像质量，为算法优化和系统设

计提供客观依据。在 IQA 体系中，主观质量评价由

人眼观察图像后，根据个人感受对其质量好坏进行

打分评价，其独特价值在于能够捕捉复杂场景下难

以建模的高阶感知信息。然而，由于其成本昂贵且

难以复现，故需要与客观质量评价相辅相成，共同建

立完善的声呐 IQA 体系。而客观质量评价是通过构

建计算模型，提供自动化、可重复的质量度量。建立

并完善的声呐 IQA 体系是优化声呐系统参数、量化算

法性能以及保障海洋探测任务数据可信度的基础。

为应对声呐图像的退化问题，质量增强技术迅

速发展，其核心目标在于提升关键目标的清晰度和

信息保真度，为后续任务提供可靠数据支撑。其中，

超分辨率（super-resolution，SR）重建技术致力于克服

声波波长限制，恢复图像丢失的高频空间细节，提升

分辨率并锐化目标轮廓；去噪技术则专注于抑制水

体散射、多径效应和设备噪声引发的复杂噪声，提高

图像信噪比。此外，图像恢复技术致力于解决特定

的成像失真，而多模态融合技术则通过整合声呐与

其他传感器数据的互补信息，在复杂环境下进一步

提升图像质量和目标识别能力。

近年来，在声呐图像处理领域的研究取得了显著

成果。然而，如表1汇总所示，现有相关综述工作仍存

在明显局限：主要聚焦于水下光学图像，或仅以特定

任务为导向探讨声呐图像应用，缺乏对声呐图像质量

评价体系及增强算法的系统性梳理与深入剖析。

为此，本文旨在建立一个贯通“质量评价”与“质

量增强”的协同研究框架，通过系统性回顾与分析，

为该领域贡献一份结构清晰、内容深入的综述，主要

贡献如下：1）详细整理主观质量评价方法，重点阐述

客观质量评价方法的分类及每个类别的代表性模

型，并在公开声呐图像数据集上对主流客观评价算

法进行性能对比实验，揭示不同失真场景下算法的

性能差异，为算法选择提供参考；2）系统梳理从传统

方法到深度学习模型的声呐图像质量增强技术的研

究进展与发展脉络，在公开的声呐图像数据集上对

代表性通用增强算法进行验证实验，评估其在声呐

图像上的适用性与性能边界，为算法选型与改进提

供依据；3）深入探讨声呐图像质量评价与增强领域

当前面临的关键挑战，理清核心问题，并展望具有潜

力的未来研究方向。

本文结构框架如图 1 所示，共 6 部分：1）引言，

简要介绍声呐图像局限性及其质量评价与增强的意

义，并阐明综述主要贡献及文章框架结构；2）声呐成
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像原理与特性，介绍声呐成像的基本原理、关键特性

及声呐图像质量的主要退化因素；3）声呐图像质量

评价体系，系统梳理主观质量评价方法，并重点阐述

全参考、半参考和无参考 3 类客观质量评价方法的

原理、模型及最新进展；4）声呐图像质量增强技术，

详细介绍 SR 重建、去噪、图像恢复及基于数据融合

等增强技术的研究进展；5）性能对比与分析，包含两

部分实验：一是在公开数据集上对主流声呐图像质

量评价算法进行性能对比分析，二是对代表性通用

增强算法在声呐图像上的适用性进行验证实验；

6）结语，总结当前声呐图像质量评价与增强领域面

临的核心挑战，展望未来发展趋势。

表1　相关综述汇总

Table 1　Summary of relevant reviews

作者/年份

黄海宁等人
（2024）
焦文沛等人

（2025）

周玲等人（2025）

Zhang 等人（2025）

Cai 等人（2025b）

陈炜玲等人
（2023）

Xu 等人（2025）

庄培显等人
（2026）
郭继昌等人

（2017）

研究内容摘要

系统归纳了声呐成像原理及目标识别方法

系统介绍了声呐图像智能感知算法，并展望未来研究
方向

介绍了水下光学图像的退化机理及增强方法的最新
进展

系统介绍了声呐图像去噪方法，指出目前所面临的挑战

回顾了声呐图像分割的技术演进，指明未来挑战与发展
方向

综述了水下光学与声学图像的处理、质量评价及机器视
觉应用

系统回顾了水下光学与声呐图像质量评价的方法

系统构建了水下光场成像“理论—应用”框架

综述水下图像增强与复原方法，并建立水下图像质量评
测体系

局限性

聚焦识别任务本身，缺乏对图像质量评价及增强
的探讨

未涉及声呐图像质量评价的指标及方法体系

仅聚焦光学图像，未涉及声呐图像

聚焦去噪而非全面的质量评价与增强

仅聚焦分割任务，未涉及图像质量评价与增强
方法

缺乏对声呐图像退化与增强技术的系统梳理

以质量评价为核心，对声呐图像增强技术描述
较少

聚焦于水下光学成像范式，未涵盖声学成像原理

缺乏对声呐图像质量评价标准及增强算法的
探讨

图 1　文章结构框架图

Fig. 1　Article structure framework diagram
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1　声呐图像特性及成像原理

1. 1　声呐成像原理

传统光学成像依赖可见光在直线传播路径下的

几何投影原理，通过透镜聚焦和光电转换形成反映

目标形态、色彩及纹理的图像。然而，这一机制导致

其在水下面临根本性制约：水分子和悬浮颗粒对光

线的强烈散射效应会严重模糊图像细节，同时水体

对红光等波长的选择性吸收则导致色彩失真与信号

快速衰减。相比之下，声呐成像主要是通过声呐发

射器向水中发射一定频率和强度的声波，当声波遇

到水中的物体或界面时，会产生反射、折射和散射等

现象，从而改变声波的方向、频率和强度，然后声呐

接收器接收这些变化后的声波，再经过信号处理和

分析，最终得到水中物体或界面的位置、距离、速度、

形状和性质等信息。声呐成像以声波为信息载体，

其传播特性依赖水体的物理参数。声波在海水中会

受水温、盐度以及水压强梯度所形成的声速剖面影

响显著，从而产生折射现象，导致声线曲化并引发目

标定位的偏移。这种介质依赖性给予了声呐在浑浊

水域中的穿透优势，可实现千米量级深水探测，但同

时也成为其几何畸变的根源。而光学成像依赖波长

400～700 nm 的电磁波，其传播受水体吸收与散射

效应严重制约，由于水分子对红光的选择性吸收致

使在深度大于 10 m 时会出现色彩失真，以及悬浮颗

粒导致的前向散射会造成图像模糊（王柯俨 等，

2022）。因此，即使在清洁水体中，其有效探测深度

通常不超过 50 m（纪勋 等，2024）。

声呐与光学成像的本质差异源于其信息载体与

信息获取机制的根本不同：声呐依赖主动发射的声

波，通过分析回波信号的时延与强度推断目标的空

间位置与物理属性；而光学成像主要基于被动接收

物体反射/发射的可见光，利用几何投影原理直接映

射目标的形态与纹理细节。这种差异导致二者在介

质依赖性、分辨率、对比度、边缘信息及噪声类型上

形成鲜明对比。

1. 2　声呐图像特性

声呐技术利用水中声波探测、定位和识别水下

目标，如图 2 所示。然而，声波在水中传播时易受水

体散射、海洋生物、环境噪声（如船舶干扰）及设备物

理限制的影响，导致声呐图像普遍具有分辨率低、对

比度弱和噪声复杂等特征。具体表现为：1）噪声复

杂：声波传播过程中受海床反射、水体悬浮物散射及

设备自身电子噪声等多源干扰，形成耦合噪声；2）分

辨率低：受限于声波波长，声呐图像分辨率远低于光

学图像，导致目标边缘模糊并产生拖尾现象；3）对

比度弱：水体中气泡和浮游生物的散射效应会引起

低频信号畸变，产生类似“光学雾霾”的对比度衰减

效应。声呐图像与传统光学图像的关键特征差异

详见表 2 所示。值得注意的是，这些声呐图像特性

往往呈现非线性耦合效应。例如，在浑浊港口水域，

高浓度的悬浮颗粒物会同时加剧声波散射（增加噪

声）和信号衰减（降低对比度），形成复合退化现象。

由此可见，声呐图像的退化特征不仅造成图像信息

损失，更会通过误差传导放大，引致系统性的决策

风险。

2　声呐图像质量评价

图像质量退化会造成信息损失和决策误差，因

此需要科学可靠的质量评价体系提供量化支撑。水

下探测领域对此需求更甚：声呐图像作为获取海洋

数据的主要方式，其质量退化将直接影响目标识别、

地形测绘和水下导航的精度，导致资源误判、导航偏

差等风险。为此，建立专门的声呐图像质量评价框

架是提升数据可信度、保障决策准确性的关键基础。

图像质量评价根据主体和方法，主要分为主观质量

评价与客观质量评价两类。

图 2　声呐探测及退化因素示意图

Fig. 2　Schematic diagram of sonar detection and 
degradation factors
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2. 1　主观质量评价

主观质量评价是一种通过人类观察者的视觉感

知和专业知识，对图像的可用性进行定性或半定量

分析的方法体系。其主要依赖人类对图像内容的理

解能力，然后结合特定应用场景的需求，以此评估图

像在目标检测、目标分割和目标追踪等方面的表现。

主观评价可以直接反映人类视觉系统（human visual 
system，HVS）对图像质量的综合感知，尤其在海洋这

种复杂场景中，该评价方式也能够有效地捕捉到难

以量化的部分。这使得主观质量评价成为声呐图

像质量评估中不可替代的环节，尤其在一些对细节

敏 感 度 要 求 极 高 的 领 域 中 ，更 是 不 可 或 缺 的 一

部分。

主观质量评价通常采用国际电信联盟（Interna⁃
tional Telecommunication Union，ITU）制 定 的 5 级 评

价尺度标准，该标准主要包含两种尺度：妨碍尺度与

质量尺度。其中，妨碍尺度适用于专业领域人员，质

量尺度适用于非专业人员。需要注意的是，与常见

光学自然图像不同，声呐图像具有显著的任务导向

性，面向应用场景的图像质量评估结果与脱离应用

背景的评估结果往往不同。因此，声呐图像质量评

价尺度标准往往需要根据任务及应用场景做出相应

调整。Chen 等人（2017b）根据 ITU-R BT.500-13 提出

了针对声呐图像设计的 5 级评分妨碍尺度，如表 3
所示。

为确保主观评价结果的可靠性，实验前的准备

工作必须严格遵循国际标准，具体要求如下：首先，

组建包含领域专家和经过培训的非专业观察人员在

内的团队，以保证评价视角的全面性；其次，实验环

境需要严格依据国际标准化组织（International Orga⁃
nization for Standardization，ISO）的国际标准进行实

验室环境的光学校准与把控，最大程度消除外部环

境干扰，确保有效的观察条件。

质量评价流程通常分为训练与实测两个阶段：

在训练阶段，需要通过培训使观察者掌握评分标准

（表 3），并借助涵盖不同质量等级的典型样本图像，

使观察者熟悉评分尺度和失真类型；在实测阶段，需

根据实验目标与资源条件，从单刺激法、双刺激法和

成对比较法中选择一种方法进行图像质量评分。每

幅声呐图像的呈现时间控制在 10 s 左右，然后观察

者依据表 3 的 5 级尺度进行评分。最终通过计算所

有观察者评分的算术平均值，得到每幅图像的平均

意见得分（mean opinion score， MOS），表 4 详细介绍

了 3 种方法的具体操作方法和评分依据。

主观质量评价方法能够捕捉人类视觉系统感知

表3　5级评分尺度

Table 3　Five-level scoring scale

评分

5
4
3
2
1

质量尺度

优

良

中

差

劣

妨碍尺度

目标清晰，信息保留完整

目标可见可辨认，有少量可感知失真

目标部分受损，失真可被明显感知

可辨别目标的轮廓，失真较严重

无法辨认图像的内容，失真严重

表4　单刺激法、双刺激法和成对比较法介绍

Table 4　Introduction to single-stimulus method， 
double-stimulus method and pairwise comparison method

方法

单刺激法

双刺激法

成对比较法

具体操作

仅呈现待测图像

呈现参考图像和待
测图像

呈现两幅待测图像
比较

评分依据

直接确定被评价图像
的质量水平和分数

根据参考图像的质量
水平和分数来评估

判断两图像中哪幅质
量更好

表2　图像特性差异

Table 2　Image characteristic differences

特性

噪声类型

分辨率

边缘信息

对比度

适用场景

声呐图像

相干斑噪声、混响噪声

厘米—米级

模糊拖尾、几何畸变

整体偏低：远距离信号衰减、目标与背景灰
度差异小

深水、浑浊水域、大范围测绘

光学图像

高斯噪声、椒盐噪声

毫米—微米级

锐利清晰、几何保真

近距离时清洁水体中细节分明，深度大于 10 m 时骤降，红光吸收导
致色彩失真

浅水、高细节识别
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到的高阶信息，这些信息往往是算法难以建模的，这

使得它在理解图像感知质量方面具有不可替代的优

势。然而，主观评价方法也存在显著的局限性：1）实

施成本高昂，单次实验需投入设备校准、人员培训及

数据采集等大量资源；2）过度依赖专家经验，导致评

价结果难以复现；3）对动态场景适应性不足。因此，

亟需发展有效、可靠的客观质量评价方法作为必要

补充，与主观质量评价共同构建更完善的评价体系。

2. 2　客观质量评价

声呐图像客观质量评价通过构建人类视觉感知

模型，建立可计算的数学度量方法，在不需要人工干

预的条件下量化图像质量表现。该方法为系统参数

优化、图像处理算法及海洋探测任务提供了科学的

依据。另外根据参考图像的可用性，客观质量评价

可以分为三大类：全参考（full-reference， FR）评价、

半参考（reduced-reference， RR）评价以及无参考（no-

reference， NR）评价，如图 3 所示。

2. 2. 1　全参考质量评价

全 参 考 质 量 评 价（full reference image quality 
assessment，FR-IQA）要求以完整的原始图像作为参

考基准，通过比对退化图像与参考图像之间的差异

来量化图像质量，该方法在参考图像易于获取的应

用场景中具有显著优势，例如：海底特定目标识别、

海底基建缺陷检测等。声呐成像通常能提供原始参

考图像，故其 FR-IQA 研究较为成熟。

全参考质量评价算法还可以根据参考信息的利

用方式进一步细分为两类：一类是基于失真度的方

法，其依据 HVS 特性，通过比对原始图像定义待测

图像的失真程度；另一类是基于相似度的方法，通过

提取原始图像的结构特征，量化待测图像与参考特

征的一致性。Chen 等人（2017b）融合失真度与相似

度双重视角，提出了一个基于局部熵的声呐图像质

量 预 测 器（local entropy backed sonar image quality 

predictor，LESQP）。该模型通过局部熵映射量化失

真导致的区域信息混乱度变化，其数学模型定义用

表达式描述为

fLESQP = ∑∑S ( )x, y ⋅ I ( x, y ) （1）
式中，S ( x，y ) 表示局部熵映射相似度函数，I ( x，y ) 
表示归一化权重图。LESQP 模型通过局部熵有效捕

捉了失真导致的信息损失，适用于评估因压缩、传输

等过程引起的全局信息退化。然而，该模型对局部

结构失真敏感度不足，且高度依赖参考图像的质量。

为了克服 LESQP 模型对局部结构失真敏感度

不足的局限性，Chen 等人（2020）进一步提出了融合

统 计 与 结 构 信 息 的 声 呐 图 像 质 量 预 测 器（sonar 
image quality predictor，SIQP）。该模型基于 HVS 特

性，联合提取局部熵统计特征与边缘结构特征，通过

二次多项式融合实现精准质量评估。其计算表达

式为

fSIQP = ∑
i = 1

2
( )r1i si + r2i ei + r3 se （2）

式中，r1i，r2i ( i = 1，2)和 r3 均为二次多项式模型的参

数，s 表示统计信息特征，e 表示结构信息特征。SIQP
模型综合了统计与结构信息，在声呐图像压缩质量

评估中表现优异，适用于对目标轮廓清晰度要求高

的场景，如海底目标识别。其局限性在于计算复杂

度较高，且同样严格依赖完整的参考图像，无法应用

于参考图像缺失的场合。

FR-IQA 方法虽然在参考图像可得场景中表现

优异，但其性能高度依赖于参考图像的质量与完整

性，在实际应用中常因参考图像难以获取或存在偏

差而受限。

2. 2. 2　半参考质量评价

在复杂的海洋环境中，声呐图像的视觉质量受

采集与传输限制影响显著，导致参考图像的获取十

分困难。半参考质量评价（reduced reference image 
quality assessment，RR-IQA）作为全参考与无参考方

法的平衡方案，其核心价值在于：通过比对失真前后

的关键图像特征，实现客观质量量化。该方法专用

于可保障少量参考信息无损传输的水下应用场景。

为应对参考图像缺失场景的质量评估挑战，

Chen 等人（2018a）提出了面向水下传输的部分参考

声 呐 图 像 质 量 评 测 算 法（partial-reference sonar 
image quality predictor，PSIQP）。该算法采用三阶段

图 3　基于参考图像可用性的声呐 IQA 分类

Fig. 3　The classification of sonar IQA based on the availability
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渐进式框架：第 1 阶段为感知舒适度评估，通过信息

熵提取计算感知舒适度指标；第 2 阶段为结构保真

度验证，通过结构相似性（structural similarity，SSIM）

度量原始图像与失真图像间的结构相似性；第 3 阶

段为多特征融合预测，集成前两阶段的舒适度指标

与 结 构 相 似 性 参 数 ，构 建 最 终 质 量 预 测 模 型 。

PSIQP 用数学表达式描述为

fPSIQP = ∑
i = 1

4
pi ⋅ Ci （3）

式中，pi，i ∈ (1，4) 表示为信息指数、舒适度指数和结

构相似度的权重，Ci，i ∈ (1，4)表示信息与舒适度指

数。PSIQP 是带宽受限水下传输场景的理想选择，

能够在参考信息不完整的条件下实现有效评估。但

其性能高度依赖于所选取的少量特征，对于特征未

能涵盖的复杂失真类型，其泛化能力可能受限。

此外，鉴于声呐图像质量评价需紧密结合特定

应用场景，有研究者提出了任务驱动型的评价模型：

Zheng 等人（2020）提出声呐图像效用质量评测算法

（sonar image utility quality assessment，SIUQA），融合

感知特征与任务需求特征，提升质量指标与水下任

务相关性，适合用于低带宽水下通信中的声呐图像

质量评估，其局限性在于对全局结构变化敏感；Chen
等人（2021b）基于声呐图像统计特性与任务背景，开

发 了 面 向 任 务 和 感 知 的 声 呐 图 像 质 量 评 测 算 法

（task and perception oriented sonar image quality 
assessment，TPSIQA），针对声呐图像库小样本特性

引入基学习器选择性集成机制，在保障精度同时有

效抑制过拟合风险。值得注意的是，该模型凭借其

具有任务和感知融合及选择性集成学习的特性，特

别适合用于小样本声呐图像数据库和恶劣信道条件

下的质量评估。然而，其计算复杂度高，且子带数量

需要手动调优。

RR-IQA 方法在参考信息有限的情况下实现了

对声呐图像的质量评价，但当前方法多依赖于手工

设计的特征，对声呐图像在不同传输、压缩和增强过

程中的失真模式变化适应性不强，尤其在跨场景评

估时易出现性能下降。

2. 2. 3　无参考质量评价

无 参 考 质 量 评 价（no reference image quality 
assessment，NR-IQA）与全参考方法不同，该方法能

直接分析失真图像本身的质量特性，无需依赖任何

原始参考信息。

Chen 等人（2018b）提出了一种基于退化测量的

无参考声呐图像质量评估方法（no-reference sonar 
image quality metric，NSIQM）。该方法通过量化测试

图像与模糊退化版本间的轮廓退化程度评估质量，

避开了对原始参考图像的需求。具体流程为：首先，

从测试图像中提取轮廓稀疏特征，然后计算测试图

像与模糊退化图像的特征比值，最后利用支持向量

回归（support vector regression，SVR）模型将特征比

值映射为质量分数。

为了在无参考条件下更精准地评估由失真导致

的轮廓退化，Chen 等人（2019）进一步提出了基于轮

廓退化测量的声呐图像无参考质量评估模型（no-

reference contour degradation measurement，NRCDM）。

该方法通过分析失真导致的轮廓退化程度，并结合

集成学习机制，在无需参考图像的前提下实现高精

度质量评估，模型基本架构如图 4 所示。该模型的

数学表达式为

fNRCDM = 1
n ⋅ ∑

i = 1

n

Si( t) （4）
式中，S1(·)、S2(·)、⋅ ⋅ ⋅、Sn(·)为 SVR 模型，其中，Sn(·)
是通过 n 个自助样本拟合，并对输出结果的平均值

进行整合。NRCDM 模型具有基于轮廓退化测量和

无需参考图像的特性，适合用于声呐图像在传输或

压缩后的无参考质量评估。然而，该方法主要依赖

宏观轮廓信息，可能忽略纹理细节等微观结构对质

量的影响，且对模糊类失真的评估性能相对较弱，在

失真类型复杂或轮廓不显著的场景下可能存在局

限性。

与此同时，Zhang 等人（2022）创新性地提出一

种基于双路径深度神经网络（dual-path deep neural 
network， DPDNN）的无参考评估方法。该方法通过

并行提取声呐图像的局部纹理和全局轮廓特征，并

图 4　NRCDM 模型（Chen 等人，2019）
Fig. 4　NRCDM model （Chen et al. ， 2019）
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融合这些特征直接预测图像质量分数。沿着微观与

宏观特征融合的思路，Tolie 等人（2025）进一步提出

一种基于小波域微观纹理与宏观轮廓特征融合的无

参考评估方法。该方法通过量化声呐图像在小波域

的局部结构和整体轮廓特征退化程度评估其感知质

量和实用质量。

由于声呐图像在采集、压缩、传输及增强过程中

易受多重失真影响，而且现有质量评估方法还普遍

存在两大局限：其一，通用自然图像质量评价方法未

能充分考虑声呐图像的灰度分布特性、任务导向性

及独特失真模式；其二，现有声呐图像质量评价方法

通常局限于单一场景，缺乏跨场景泛化能力。针对

此类现象，Cai 等人（2025a）提出属性一致性这一理

论基础，即高质量声呐图像无论场景如何变化，都必

须满足 4 个核心任务导向属性：区域区分度、几何完

整性、细节保留和洁净度。基于上述理论背景，Cai
等人（2025a）还提出了一种基于 NR-IQA 的声呐成像

与 处 理 统 一 质 量 评 估 方 法（unified quality assess⁃
ment method for sonar imaging and processing，

UASIP），旨在实现跨场景普适性的图像质量评估。

需要注意的是，该模型具有基于属性一致性原则和

统一评估框架的特性，适合用于声呐图像在采集、传

输和增强等多种处理场景下的无参考质量评估。然

而，该方法在特征设计上仍依赖人工设计的属性，可

能无法完全适应未知或极端复杂的失真类型，另外

其还涉及多属性提取与 SVR 回归，在计算效率上相

较于轻量级方法可能存在一定的局限。

为解决声呐图像因长距离成像导致的分辨率下

降问题，SR 算法通过从低分辨率图像重建高频细

节，生成细节增强的高分辨率图像。为了量化重建

伪影并评估超分辨率声呐图像的质量，Chen 等人

（2024）提出感知—认知协同驱动的质量评价方法

（perception-cognition aware sonar assessment， PCASS），

该方法结合下游任务需求与 SR 重建失真特性，通过

分层特征融合实现无训练的质量预测。其计算模型

的数学表达式为

fPCASS = ∑
i = 1

n ( )f1i + f2i × f3i

f 21i + f 22i + f 23i + K
（5）

式中， f1 表示低级特征， f2 表示中级特征， f3 表示高

级特征，n 表示尺度参数，常数 K 设为 0. 01，以避免分

母为零。PCASS 模型具有无参考、多层级特征融合

和任务效用导向的特性，是专门用于声呐图像 SR 重

建后的质量评估。然而，其计算复杂度较高，对图像

轮廓结构的完整性较为依赖，且适用场景单一，仅针

对 SR重建图像，不适用于其他类型的声呐图像处理。

此外，Feng 等人（2024）提出一种基于迁移学习

的脑启发声呐超分辨率图像质量评估模型（super- 
resolution reconstructed image quality assessment，
SRIQA），通过模拟人脑视觉腹侧通路的层次化特征

处理机制，解决声呐超分辨率图像的复杂失真与任

务效用评估难题。其计算模型的数学表达式为

fSRSIQA = FC (F fused ) （6）
F fused = Concat (F 1 + F 2, F 3, F 4, F 5 ) （7）

式中，F 1，F 2，F 3，F 4，F 5 分别表示声呐图像的特征向

量，F fused = Concat (·)表示 5 个特征的特征拼接，FC (·)
用于将多级特征映射到质量评分。SRIQA 模型具有

专注于图像细节恢复和超分辨率引入失真的特性，

同样专门用于评估 SR 重建图像的质量。然而，该模

型未考虑任务背景，没有针对特定应用领域的任务

需求进行优化，导致其在任务导向的质量评估中存

在局限性，且模型侧重于低层或中层特征，而忽略高

层语义信息。

需要注意的是，NR-IQA 方法虽然具备更强的实

用性，但其模型泛化能力仍是主要挑战。现有方法

多基于特定数据集或失真类型训练，对未见过的声

呐场景或复合失真类型的评估能力较为有限。

3　声呐图像质量增强

3. 1　基于图像处理的增强方法

3. 1. 1　图像超分辨率重建

图像 SR 重建本质上是图像退化的逆过程，其核

心在于利用低分辨率图像本身所蕴含的结构与纹理

等信息，重建出对应的高分辨率图像（罗逸豪 等，

2023）。该过程用数学表达式描述为

PHR = R (PLR, θ ) （8）
式中，PHR 表示高分辨率图像；PLR 表示低分辨率图

像；R 和 θ 分别表示 SR 重建模型及其参数。

声呐图像 SR 重建主要是针对低分辨率声呐图

像进行算法处理，以恢复其丢失的高频细节并提升

空间分辨率。但由于受到水下声音信号衰减、窄带

宽限制以及硬件采集过程中下采样等因素的影响，

传统的声呐系统获取的图像普遍存在三大缺陷：其
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一，空间分辨率显著低于光学成像系统；其二，细节

呈现模糊化，关键结构易发生几何畸变；其三，重要

目标特征常以低信噪比的块状伪影形式存在。这些

缺陷不仅导致图像视觉信息严重损失，更会直接影

响后续目标检测、分割等任务。因此，声呐图像 SR
重建技术应运而生，该技术融合图像处理与机器学

习等方法，通过对低分辨率输入图像进行处理，克服

上述物理和设备限制，最终生成细节更丰富、结构更

清晰的高分辨率声呐图像。

本文系统梳理了声呐图像 SR 重建技术的发展

历程，如图 5 所示。从回顾传统方法切入，进而聚焦

当前主流的深度学习模型。传统的 SR 重建技术主

要依赖插值优化、频域增强、多帧融合以及稀疏表示

等方法。然而，这些方法受限于手工特征设计，重建

效果往往有限。得益于深度模型的发展，基于深度

学习的 SR 重建技术取得了显著突破，当前主流架构

以卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

和 Transformer 为代表。为了突破传统手工特征方法

重建效果的上限，Sung 等人（2018b）提出了一种基

于 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial network，

GAN）的框架，采用多分支生成器结合判别器结构，

成功实现了 4 倍 SR 重建，该模型在视觉效果与峰值

信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）指标上均超

越了传统方法。同样为了提升性能但侧重于更稳健

的架构，Sung 等人（2018a）则利用卷积层与 ResNet
块构建的 CNN 模型，显著提升了重建性能，其效果

优于传统插值法，PSNR 指标更高且能有效保留声呐

工作距离特性。

近年来，该领域持续创新。针对声呐高质量数

据 稀 缺 难 以 训 练 深 度 模 型 的 挑 战 ，Thomas 等 人

（2022）提出的基于迁移学习的 GAN模型，仅需 263张

声呐数据即可实现高质量重建，显著提升了关键参

数覆盖率，并有效解决了声呐与光学图像间的感知

差异问题。为了融合现代卷积架构的强大特征提取

能力与 GAN 的细节生成优势，Ma 等人（2023a）设计

了一种融合改进 ConvNeXt 模块的 GAN 模型，结合

ConvNeXt 强大的特征提取能力与 GAN 的细节生成

优势，大幅提升了声呐图像质量。为了解决实际应

用 中 退 化 过 程 未 知 的“ 盲 ”超 分 问 题 ，Rao 等 人

（2024）针对盲声呐图像超分辨率问题，提出一种新

型双交叉优化 Transformer 深度学习模型。同时，为

了在数据匮乏和复杂背景的双重挑战下更好地恢复

高频纹理，Ma 等人（2023b）设计并构建了一种多头

生成对抗网络模型（multi-head generative adversarial 
network， MHGAN），该模型在缺乏大规模数据集且

面临复杂水下背景纹理的挑战下，仍能有效恢复声

呐图像的高频细节与真实纹理。

通过回顾近年声呐图像 SR 技术，发现现有方法

存在以下局限：CNN 因局部感受野的限制易导致全

局结构失真；Transformer 虽然有长程依赖优势，却常

忽略高频纹理细节；传统平均绝对误差 L1、均分误

差 L2 损失易使重建结果过平滑，细节丢失严重；串

行融合 CNN 与 Transformer 时，结构—纹理特征的相

关性未得到充分挖掘。为了同时解决 CNN 因局部

感受野限制导致的全局结构失真，以及 Transformer
易忽略高频纹理细节的问题，Wang 等人（2025）提出

了一种名为 STDPNet（structure texture dual preserv⁃
ing network）的声呐图像 SR 方法。该方法基于结构

图 5　声呐图像 SR 重建技术发展进程

Fig. 5　The development process of sonar image super-resolution reconstruction technology
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与纹理双重保持机制，通过并行整合 CNN 与 Trans⁃
former 模型，全面捕捉全局结构信息与局部纹理细

节，显著提升重建质量。其核心工作原理用数学表

达式描述为

PSR = S MC{ }PLR, θC , MT{ }PLR, θT :(Fh, F l ) ⇒ F r

（9）
式中，PSR 表示 SR 图像，S · 表示局部—全局特征交

互策略，而 ⇒ 则是 S · 执行的细化操作，F r 代表细

化后的特征表示， MC 和 MT 分别表示基于 CNN 与

Transformer 的 SR 模型，θ 表示各自模型的参数，Fh 和

F l 分别表示高频和低频特征。

同时，损失函数的选择对重建质量也至关重要。

当前主流方法多采用平均绝对误差（mean absolute 
error，MAE）损失，该损失能有效地减小高分辨率图

像与低分辨率图像之间的平均像素差异。然而，仅

依赖 MAE 损失会导致输出结果过于平滑，难以保持

目标结构完整性。因此，Wang 等人（2025）引入了谱

损失和局部梯度感知损失。前者指导全局结构重

建；后者通过强调边缘与梯度特征有效捕捉局部形

状。其损失函数定义用数学表达式描述为

L total = Lmae + αLspe + βL lg （10）
式中，Lmae、Lspe 和 L lg 分别代表 MAE 损失、谱损失和局

部梯度感知损失，α 和 β 为权重参数。

Wang 等人（2025）提出的新型 SISR（sonar image 
super resolution）框架，不仅性能优越且模型复杂度

低，使重建图像更适配机器视觉任务。其设计的混

合损失函数针对 SISR 模型优化具有高度适配性，显

著提升了图像结构与纹理细节的重建质量。通过双

流架构与混合损失的协同优化机制，该框架有效兼

顾了结构—纹理特征，为声呐图像 SR 重建领域树立

了新标杆。

除上述针对声呐特性设计的专用模型外，通用

图像 SR 算法也广泛应用于声呐图像增强研究。代

表性算法如 LBNet（lightweight bimodal network）（Gao
等，2022），以及基于 Transformer 的 SRFormer（super-
resolution former）（Zhou 等 ，2023）、NGswin（N-Gram 
swin Transformer）（Choi 等 ，2023）、ESRT（efficient 
super-resolution Transformer）等，它们通过在声呐数

据集上进行训练和验证，展现了对声呐图像 SR 重建

任务的适应性。这些通用算法虽然非专为声呐设

计，但其性能表现为评估声呐图像 SR 任务提供了重

要参考，并揭示了通用模型在处理声呐特定纹理和

结构时的潜力与局限。

尽管 SR 重建技术显著提升了声呐图像的空间

细节，但其重建质量仍受限于训练数据，尤其在数据

稀缺的水下场景中容易出现过拟合或纹理失真的情

况。此外，现有的模型多侧重于像素级保真度优化，

对声呐图像中目标结构与边缘几何一致性的保持能

力仍有待加强。

3. 1. 2　图像去噪

声呐图像的去噪技术旨在抑制声学成像中的噪

声干扰，其核心是从受干扰的声呐信号中分离出目

标的有效反射信息，并增强图像的视觉效果。由于

声呐噪声主要是由多径效应引发的混响噪声、设备

电子噪声以及水体中悬浮物散射噪声通过非线性方

式耦合形成的。这类噪声不仅会掩盖沉船、管道等

目标的边缘细节，还会影响后续的处理。去噪技术

对声呐图像的重要性主要源于海洋探测任务对数据

质量的严苛要求，有研究表明，噪声干扰导致的数据

误判可能造成严重后果。因此，去噪是声呐数据处

理中不可或缺的关键环节。鉴于其重要的研究价值

与应用需求，本节将系统梳理并深入分析声呐图像

去噪技术的发展进程及最新研究进展。

声呐图像去噪技术的发展经历了从基础方法到

复杂模型、从单一处理到精细化优化的演进过程，如

图 6 所示。早期的去噪技术主要依赖直接引导滤

波、均值滤波以及中值滤波等传统方法，这些方法处

理能力有限，尤其在保留边缘细节和抑制复杂噪声

方面效果不佳。随后进入自适应建模阶段，为了克

服早期基础方法在处理复杂的信号依赖性噪声和保

留边缘细节方面的不足，Chen 等人（2017a）通过广

义噪声建模和变分优化框架实现了对信号依赖性噪

声的自适应去除，显著优于前馈模型；同时，为了更

有效地解耦并处理由多源干扰形成的混合噪声，Wu
等人（2018）提出了一种基于分步稀疏表示的框架，

创新性地利用对数变换解离线性噪声，有效处理混

合噪声，同时提升了图像能量谱和结构信息的保留

能力。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）技术的

迅猛发展，声呐图像去噪技术的研究重心正迅速转

向深度学习与算法创新，并取得了显著成果。旨在

结合物理噪声模型与数据驱动方法以同时提升去噪

效果和边缘保持能力，Chen 等人（2021a）将实测固
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定水域噪声建模与引导滤波相结合，在提升去噪效

果和解决传统方法边缘模糊问题上取得突破，其中

PSNR 和结构相似性（SSIM）指标显著领先。针对传

统去噪算法在计算效率、噪声去除和细节保留之间

难以取得平衡点，Shi 等人（2023）提出了一种优化空

间 像 素 排 序 算 法（optimized spatial pixel ranking，

OSPR），通过自适应筛选机制，在噪声去除、边缘保

留和计算效率上全面超越传统方法。为了更有针对

性地抑制特定噪声并充分利用深度网络的层次化特

征，Liu 等人（2024）提出了一种结合特征融合的双阶

段 U-Net 去噪算法，该算法能高效抑制光度噪声，显

著保留目标的细节纹理，并在评估指标上表现优异。

与此同时，混合优化的去噪技术也在迅速发展。

为了解决传统滤波方法在边缘保持与高强度噪

声抑制之间的平衡难题，Wang 等人（2022a）提出了

一种名为各向异性引导滤波（anisotropic guided fil⁃
tering，AnisoGF）的方法。该方法通过引入各向异性

加权与自适应正则化机制改进了传统滤波技术，在

边缘保持、高强度噪声抑制以及目标轮廓保留方

面表现突出。实验结果表明，该方法实现了高达

6. 3 dB 的 PSNR 提升，并在 SSIM 上取得了全面领先

优势。各向异性引导滤波去噪流程如图 7 所示。

另外，通用图像去噪算法也可用于抑制声呐图

像 中 的 复 杂 噪 声 。 如 Restormer（Zamir 等 ，2022）、

Uformer（Wang 等 ，2022b）、APD-Net（adaptive prior 
denoising network）（Jiang 等 ，2022）、MSANet（multi-
scale adaptive network）（Gou 等，2022）等先进模型，

这些模型强大的特征提取能力在处理声呐斑点噪声

和混响干扰方面展现出一定效果。评估这些通用去

噪算法的性能，有助于理解现有去噪技术在声呐领

域的适用性边界，并为开发更契合声呐噪声特性的

专用模型提供对比基准。

总体而言，当前去噪方法在抑制斑点噪声与混

响干扰方面已取得显著进展，但仍普遍面临去噪强

度与细节保留之间的权衡难题。深度学习模型虽然

具有较强的噪声建模能力，但其对声呐图像中目标

边缘、弱反射区域等关键信息的保护仍不足，且模型

复杂度高，不利于实时或边缘计算场景部署。

3. 1. 3　图像恢复

声呐图像恢复技术是提升声呐成像系统在海洋

探测、水下工程等领域获取的退化图像质量的关键

技术。由于水下环境的复杂性，声波在传播过程中

会受到介质吸收、多径反射、散射效应以及设备噪声

的干扰，导致声呐图像常出现模糊、混响和对比度下

降等问题。这种图像退化不仅影响后续的下游任

务，还会掩盖微小目标，影响水下作业的安全性和可

靠性。

近年来，随着计算机算力的提升与 AI 技术的发

展，图像恢复技术也逐渐从传统信号处理方法向数

图 7　各向异性引导滤波去噪实例（Wang 等，2022a）
Fig. 7　Illustration of the anisotropic guided filtering denoising 

（Wang et al. ， 2022）

图 6　声呐图像去噪技术发展进程

Fig. 6　The development process of sonar image denoising technology
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据驱动与物理模型融合的方向发展。在去模糊领

域，为了解决传统迭代优化方法在校正声呐图像相

位误差时存在的计算复杂、依赖人工调参且难以满

足实时处理需求的问题，Gerg 等人（2024）提出了一

种 名 为 深 度 自 适 应 相 位 学 习（deep adaptive phase 
learning，DAPL）的特殊去模糊技术，用于自动校正

合成孔径声呐（synthetic aperture sonar，SAS）图像中

的系统性相位误差，从而显著提升图像质量，DAPL
通过数据驱动的深度网络替代传统迭代优化，实现

了无需调参、快速鲁棒的 SAS 自聚焦，为水下自主平

台的实时高清成像提供了新范式。

此外，深度学习还为去模糊技术提供了新的解

决思路：CNN 通过端到端的方式直接学习了退化图

像与清晰图像的复杂非线性映射关系，然后利用残

差学习、注意力机制等策略增强特征表达能力；GAN
则通过对判别器与生成器的优化，生成感知质量更

高的恢复结果，在处理运动模糊与离焦模糊交织的

复杂退化场景中展现出明显优势。

去混响技术同样具有交叉学科特征。混响源于

声波在水体界面、悬浮颗粒与目标表面间的多次反

射，其干扰信号在时域和频域上与目标回波高度重

叠。因此，传统方法通常通过自适应滤波、子带分解

或统计建模来分离混响成分。然而，近年来深度学

习的发展有力推动了去混响技术的革新：循环神经

网络（recurrent neural network， RNN）与长短期记忆

网络（long short-term memory， LSTM）通过时序相关

性建模混响的动态衰减过程。

图像恢复技术虽然能有效校正特定类型的成

像失真，但其多依赖于准确的退化模型或大量成对

数据，在实际复杂水下环境中的适用性受限。此

外，多数方法仍处于单任务优化阶段，缺乏对多类

退化因素的联合建模能力，难以应对实际声呐图像

中的复合退化问题。值得关注的是，当前技术发展

正逐步突破单一任务的局限，向融合去模糊、去混

响与去噪的协同恢复框架演进。这种多任务联合

优化范式能够更准确地建模水下复杂声学环境对

成像的耦合干扰，从而提升图像整体质量与信息保

真 度 ，为 高 精 度 水 下 探 测 与 识 别 奠 定 更 坚 实 的

基础。

3. 2　基于数据融合的增强方法

声呐图像多模态数据融合增强是一种通过整合

声呐与其他传感模态（如光学图像、激光雷达、磁力

仪、惯性导航等）的异构数据，构建互补特征表达以

提升图像质量与目标辨识能力的技术。其核心在于

克服单一传感器受限于水下环境物理特性（如光学

浑浊度、声波散射、磁场干扰）的固有局限，通过时空

对齐、特征级或决策级融合，在多模态统一框架下实

现信息转化与利用。例如，在浑浊水域中，光学相机

因光线衰减难以获取目标细节，而侧扫声呐虽然能

穿透悬浮物却易受混响干扰；融合声呐的穿透能力

与光学图像的高分辨率纹理，通过跨模态特征互补

可有效抑制噪声并修复细节。

得益于深度学习的突破，基于深度学习的多模

态融合架构正推动该技术向端到端方向发展。第一

种典型方案是多分支网络。例如，Li 等人（2024）提

出 了 一 种 名 为 RepDNet（despeckle denoising net⁃
work）的新型轻量化卷积神经网络，首次将重参数化

技术应用于侧扫声呐（side-scan sonar，SSS）图像去

斑，并通过多分支网络结构融合，在保持边缘细节的

同时高效去除斑点噪声。另一种方法则基于 Trans⁃
former 架构建模。Lei 等人（2025）提出了一种名为

FLSSNet（forward-looking sonar segmentation network）

的混合架构，结合了 CNN 和 Transformer 骨干网络，

并利用一个 Transformer 特征转换器模块进行特征转

换与通道压缩，以此优化多模态融合。实验表明，该

混 合 架 构 在 25 种 先 进 显 著 性 目 标 检 测（salient 
object detection，SOD）方法中性能优异。

多模态融合方法虽然能有效互补各传感器优

势，但其性能高度依赖于模态间数据的精确配准与

对齐，在实际应用中常因时空同步误差而受限。此

外，当前融合模型多基于监督学习，对跨域、跨设备

数据的泛化能力较弱，且模型复杂度高，难以满足水

下实时处理需求。因此，多模态数据融合仍面临诸

多挑战，包括多源异构数据的标定难题、实时处理的

算力约束及跨域泛化能力不足等。

4　实验结果与分析

为保障声呐图像质量评估指标对比的公平性与

结果可现性，在公开数据集上对所有开源方法进行

统一评估实验。在统一硬件、操作系统及软件环境

下，采用相同数据划分，调用各算法的官方源码执行

测试，所得结果即为该算法的基准成绩。鉴于算法

实现及评估流程中固有的随机性，本次实验提供了
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基准对照。对于无法获取公开源码的算法，本次对

比实验未予纳入；其余 IQA 算法均直接调用其开源

代码完成评估。表 5 展示了实验数据集划分与配置

总览。

4. 1　IQA算法性能对比实验

4. 1. 1　实验数据集

质量评价实验统一采用 3 种公开声呐图像数据

集 ：SIQD（sonar image quality database）（Chen 等 ，

2017b）、SRSID（super-resolution sonar image data⁃
base）（Zheng 等，2022）与 MSSID（multi-scenario sonar 
image dataset）（Cai 等，2025a），以全面评估算法在不

同失真类型下的性能。具体信息如下：

1）SIQD 数据集共 840 幅声呐图像 ：参考图像

40 幅，由侧扫声呐和声学透镜声呐采集；失真图像

800 幅，内容涵盖游泳者、海洋生物、沉船及海底地

形。失真类型分为 4 类，每类有 5 级强度。图像分辨

率统一为 320 × 320 像素，主观评分以 MOS 分数形

式给出。

2）SRSID 数据集共 1 083 幅影像，包含 57 幅高

分辨参考图像及 1 026 幅失真图像。场景囊括飞机

残骸、沉船、海底地形与散落碎片等典型水下目标。

需要注意的是，图像分辨率并未统一，同时存在 320 × 
320 像素和 480 × 320 像素两种规格的分辨率。

3）MSSID 数据集聚焦采集、传输和增强 3 大场

景，共 2 131 幅影像，其中 61 幅参考图像通过高性能

的前视声呐与侧扫声呐采集获得。数据集按场景划

分，每个场景设置 4～6 级失真，其中采集场景因声

呐回波斑点噪声显著而失真最重。另外，MSSID 与 
SRSID 类似，同样存在 320 × 320 像素和 480 × 320 像

素两种不同规格的分辨率。

图 8 展示了 SIQD、MSSID 和 SRSID 3 个数据集

的样本图像及其对应的 MOS 分数。图 8（a）—（d）来

自 SRSID 数据集，图 8（f）—（i）来自 MSSID 数据集，

图 8（e）和图 8 （j）则来自 SIQD 数据集。

表5　实验数据集划分与配置总览

Table 5　Overview of the division and configuration of experimental datasets

实验类型

IQA 性 能 对 比 
(表 6—表 8)
通 用 SR 算 法
验证（表 9）
通用去噪算法
验证（表 10）

所用数据集

SIQD, SRSID, 
MSSID
USOD

SIQD

使用说明

使用全部数据进行性能评估，无需训
练；不划分训练/测试集。

按 8∶2 比例随机划分为训练集与测试
集；实验结果取 5 次运行平均值。

按 8∶2 比例随机划分为训练集与测试
集；实验结果取 5 次运行平均值。

硬件与软件配置

软件平台：MATLAB R2024b
硬件：NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU

深度学习框架：Python 3.7, PyTorch
硬件：NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU

深度学习框架：Python 3.7, PyTorch
硬件：NVIDIA GeForce RTX 4060 GPU

图 8　3 种数据集的示例图像和 MOS 分数

Fig. 8　Sample images and MOS scores of three datasets
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4. 1. 2　评价指标与实施细节

实验对比了 5 种声呐 IQA 算法的性能。所有方

法均在 SIQD、MSSID 和 SRSID 数据集上进行了全

面评估。这些算法涵盖了不同的参考图像依赖级

别，其核心特性与适用场景如下：

1）NRCDM。一种无参考方法，通过度量轮廓退

化进行评估。其优势在于无需参考图像，适用于参

考图像缺失的在线评估场景，但对纹理细节不显著

的图像或复杂失真评估能力有限。参考已有论文的

实验结果来看，其在传统失真和图像传输场景表现

尚可，但在图像采集场景下的表现不佳，说明了其对

严重斑点噪声的敏感性。

2）PCASS。专为评估 SR 重建图像设计的无参

考方法，采用感知—认知协同驱动框架。其优势在

于紧密结合 SR 重建任务的失真特性，在评估重建图

像质量方面具有显著的效果。参考相关研究的实验

结果，表明其在 SR 重建数据集和图像增强场景中性

能领先，但在其他失真类型上表现较差，场景适用较

为单一。

3）PSIQP。一种半参考方法，通过比对失真前

后的部分特征进行质量评估，适用于带宽受限但可

传输少量参考信息的水下通信场景。在文献报道的

实验中，其在声呐数据集上表现良好，在图像传输场

景中也具竞争力，但在其他类型的数据集上表现较

为一般。

4）SIQP。一种全参考方法，融合图像的统计与

结构信息。其优势在于充分利用参考图像信息，评

估精度高，尤其适用于有高质量参考图像或特定目

标比对的场景。参考相关实验结果，表明其在模拟

实际声呐环境的数据集及图像采集、传输场景中均

表现最优，但在图像增强场景表现较弱，反映了全参

考方法对参考图像与待测图像内容一致性具有高度

的依赖。

5）TPSIQA。一种面向任务和感知的半参考方

法，针对小样本问题引入了选择性集成学习机制。

适合用于样本量有限且需考虑任务效用的复杂水下

环境。通过参考已有论文的实验结果，可以看出其

性能通常优于无参考方法，在多个场景下表现稳定，

说明了半参考方法在有限参考信息下具有平衡精度

与实用性的优势。

性能定量分析采用 4 种指标：斯皮尔曼等级相

关 系 数（Spearman rank-order correlation coefficient，

SRCC）、全 称 肯 德 尔 等 级 相 关 系 数（Kendall rank- 
order correlation coefficient，KRCC）、均 方 根 误 差

（root mean square error，RMSE）以及皮尔逊线性相关

系数（Pearson linear correlation coefficient，PLCC）。

1）SRCC。用于衡量 IQA 模型预测结果的单调

性，其取值范围为 0～1，性能值等于 1 时，表明两组

数据完全一致，其计算式为

fSRCC = 1 -
6∑

i = 1

N

d2
i

N ( )N 2 - 1 （11）
式中，N 表示样本数量，di 表示第 i 幅图像主观质量

分数排名与客观质量分数排名的差值。

2）KRCC。与 SRCC 一样，用于衡量 IQA 模型预

测结果的单调性。KRCC 的数值越大， 说明两个信

号数据之间的相关性越好，值越小说明相关性越差。

其计算式为

fKRCC = 2 ( )Nc - Nd
N ( )N - 1 （12）

式中，N 表示样本数量，Nc 是数据集中的一致对的个

数，Nd 是数据集中的不一致对个数。

3）RMSE。用于评估 IQA 模型预测的一致性，

其计算式为

fRMSE = 1
n ∑

i = 1

N

( )si - pi

2
（13）

式中，n 表示样本数量，si 和 pi 分别表示第 i 幅图像的

主观质量分数及客观质量分数。

4）PLCC。描述两组数据之间的线性相关性，其

取值范围为 -1～1。当 PLCC 的值为零时，表示两

组数据完全不相关；当 PLCC 值为 1 或 -1 时，表明

两组数据完全相关。另外，在计算 PLCC 前，需对客

观分数和主观分数进行非线性回归操作。用于非线

性回归的 logistic 函数计算表达式以及 PLCC 计算表

达式分别为

p (Q) = β1
é

ë

ê
êê
ê1

2 - 1
1 + e( )β2( )Q - β3

ù

û

ú
úú
ú + β4Q + β5 （14）

fPLCC = ∑
i = 1

N

( )si - -s ( )pi - -p

∑
i = 1

N

( )si - -s
2∑

i = 1

N

( )pi - -p
2

（15）

式中，Q 表示原始的客观质量分数，β1，β2，β3，β4，β5
为模型参数，p 是经过回归操作的客观质量分数。

si 和 pi 分别表示第 i 幅图像的主观质量分数和客观
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质量分数，
-s 和

-p 分别表示主观质量分数平均值和客

观质量分数平均值。

实验中使用的算法均为非学习算法，评估结果

通过计算整个数据集图像的质量分数与其主观评分

之间的统计相关性获得。计算工作基于配备单个

NVIDIA 4060 GPU 的 Windows 11 电脑，在 MATLAB 
R2024b 平台上执行。

4. 1. 3　实验结果对比分析

声 呐 图 像 质 量 评 价 算 法 在 SIQD、SRSID 以 及

MSSID 数据集上的性能对比结果如表 6—表 8 所示。

可以看出，在 SIQD 数据集上，SIQP 算法性能最优；

在 SRSID 数据集上，PCASS 与 SRSIQA 算法性能显著

优于其他算法；在 MSSID 数据集上，SIQP 和 TPSIQA
在采集与传输场景表现优异，但在增强场景中，PCASS
表现最佳，NRCDM 次之，而 SIQP 则表现最弱。

从实验结果可以得出以下结论：

1）不同数据集模拟的失真类型和场景差异会影

响算法的性能表现。SIQD 数据集模拟水下声学信

道失真，更贴近实际声呐应用环境；SRSID 数据集聚

焦于 SR 重建图像，主要反映重建过程的特定失真；

MSSID 数据集则涵盖了采集、增强和传输 3 种典型

场景，提供了更全面的评估视角。

2）NRCDM、SIQP、TPSIQA 及 PSIQP 主要针对常

规声呐图像质量评估设计，在常见失真特征提取与

评估方面具备优势；SIQP 作为一种 FR 声呐 IQA 方

法，利用原始图像参考信息，在模拟实际声呐环境的

SIQD 数据集上表现突出；TPSIQA 和 PSIQP 作为 RR
声呐 IQA 方法，其性能通常优于 NRCDM 等无参考

方法，尤其在 MSSID 的采集和传输场景中表现良好。

3）PCASS 专为声呐图像重建任务设计，充分融

入了声呐图像的特有属性和重建伪影。这使得其在

专注于重建失真的 SRSID 数据集上表现优异，在

MSSID 的增强场景中也拔得头筹。然而，这种与声

呐重建特性的深度绑定也限制了通用性：在模拟信

道失真的 SIQD 数据集上表现不佳，在 MSSID 的采集

和传输场景表现也较弱甚至最差。

4）MSSID 数据集的结果揭示了声呐 IQA 的场景

表6　声呐 IQA算法在SIQD数据集上的性能比较

Table 6　Performance comparison of sonar IQA 
algorithm on SIQD dataset

算法

NRCDM
PCASS
PSIQP
SIQP
TPSIQA

PLCC↑
0.734 0
0.525 6
0.764 0
0.810 7

0.767 6

SRCC↑
0.709 1
0.161 5
0.757 7
0.800 2

0.756 0

KRCC↑
0.513 8
0.122 4
0.562 2
0.610 3

0.562 3

RMSE↓
9.497 9

11.897 4
9.022 7
8.187 5

8.963 5
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果，“↑”表

示值越高越好，“↓”表示值越低越好。

表7　声呐 IQA算法在SRSID数据集上的性能比较

Table 7　Performance comparison of sonar IQA 
algorithm on SRSID dataset

算法

NRCDM
PCASS
PSIQP
SIQP
TPSIQA

PLCC↑
0.699 4
0.775 7

0.474 2
0.494 4
0.579 7

SRCC↑
0.699 4
0.763 0

0.446 2
0.449 3
0.514 1

KRCC↑
0.458 2
0.568 9

0.318 7
0.306 1
0.347 5

RMSE↓
9.561 2
8.442 6

11.777 9
11.181 4
10.901 2

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果，“↑”表

示值越高越好，“↓”表示值越低越好。

表8　声呐 IQA算法在MSSID数据集上的性能比较

Table 8　Performance comparison of sonar IQA algorithm on MSSID dataset

算法

NRCDM
PCASS
PSIQP
SIQP
TPSIQA

采集场景

PLCC↑
0.305 6
0.387 7
0.528 6
0.580 9

0.549 5

SRCC↑
0.257 6
0.125 6
0.401 1
0.612 4

0.524 7

KRCC↑
0.174 5
0.069 8
0.277 9
0.433 8

0.363 1

RMSE↓
16.712 5
16.187 2
14.899 4
14.286 9

14.664 8

增强场景

PLCC↑
0.699 4
0.775 7

0.478 4
0.474 1
0.586 7

SRCC↑
0.652 3
0.763 0

0.452 7
0.429 4
0.519 8

KRCC↑
0.458 2
0.568 9

0.323 6
0.292 0
0.351 4

RMSE↓
9.561 2
8.442 7

11.747 8
11.779 1
10.833 9

传输场景

PLCC↑
0.763 4
0.560 3
0.800 9
0.895 9

0.817 1

SRCC↑
0.738 7
0.215 5
0.806 7
0.880 9

0.821 6

KRCC↑
0.534 7
0.161 2
0.616 2
0.702 9

0.625 6

RMSE↓
8.032 9

10.301 3
7.446 7
5.525 2

7.169 7
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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依赖性。没有任何单一算法在所有失真场景下表现

最优。SIQP 在采集和传输场景领先，却在增强场景

垫底；PCASS 在增强场景最优，却在其他场景表现较

差。这表明声呐 IQA 算法的选择和设计必须紧密结

合目标应用所面临的主要失真类型。

4. 2　通用增强算法验证实验

4. 2. 1　实验数据集

验 证 实 验 采 用 以 下 数 据 集 ：SIQD（Chen 等 ，

2017b）、USOD（underwater salient object detection）

（Wang 等，2024）。SIQD 数据集用于通用去噪实验，

USOD 数据集用于通用 SR 重建实验。USOD 数据集

共包含 1 602 幅声呐图像。该数据集提供了 485 幅
具有代表性的高分辨率图像作为参考图像，内容涵

盖飞机、橡胶人、沉船等典型目标。所有图像分辨率

均统一为 256 × 256 像素。在此基础上，每幅参考图

像还提供了对应的 2 倍和 4 倍下采样版本。

4. 2. 2　评价指标与实施细节

SR 重 建 验 证 实 验 采 用 4 种 通 用 SR 算 法 ：

LBNet、ESRT、NGswin 和 SRFormer，并选用 3 种指标

进行定量分析：PSNR 与 SSIM 作为 SR 领域广泛采

用的基础评价指标；PCASS 则是最新提出的声呐图

像专 用 质 量 评 价 指 标 ，可 显 著 提 升 评 估 的 可 靠

性。4 种通用 SR 算法的详细介绍如下：

1）LBNet。通过对称的 CNN 分支和递归 Trans⁃
former 分支相结合，其优势在于以轻量级的架构实

现局部特征提取与依赖建模的平衡。在自然图像上

的表现，表明了算法在计算效率和重建质量间取得

了良好权衡，尤其适合移动端或边缘设备部署。

2）ESRT。一种轻量级 Transformer 模型，专注于

在保持性能的同时降低计算复杂度。相关文献报告

其在多个基准数据集上能以更少的参数达到很好的

性能，适用于对实时性有要求的场景。

3）NGswin。在 Swin Transformer 基础上引入 N-

Gram 机制以增强局部建模能力。在自然图像 SR 重

建实验中，其性能与 ESRT 相近，改进的局部注意力

机制对图像纹理恢复有一定作用。

4）SRFormer。采用置换自注意力机制的 Trans⁃
former 模型，该机制能更灵活地建模图像块之间的

依赖关系，从而更好地恢复图像的全局结构。实验

表明，其在多项自然图像超分基础指标上均领先，说

明其重建图像与参考图像在像素级相似度上极高。

去 噪 验 证 实 验 同 样 采 用 4 种 通 用 算 法 ：

Restormer、Uformer、APD-Net 和 MSANet，以及 3 种指

标：PSNR 与 SSIM 作为通用的图像质量基础指标；

NRCDM 专为声呐图像设计的质量评估指标，该指标

以高精度、高效性以及对声呐图像关键特征的侧重

而著称。4 种通用去噪算法的详细信息如下：

1）Restormer。一种基于 Transformer 的高性能

恢复模型，采用多头注意力和门控机制。其优势在

于强大的全局信息整合与复杂噪声建模能力。在自

然图像去噪任务中，其展现出领先于其他去噪算法

的性能表现。

2）Uformer。采用 U 型架构与局部—全局自注

意力机制的网络。其设计有利于在去噪的同时保持

边缘结构。其在低光图像增强和去噪等任务中表现

优异，尤其在保持边缘结构方面有显著优势。

3）APD-Net。 一 种 基 于 自 适 应 先 验 的 去 噪 网

络，通过学习自适应先验来指导去噪过程，以此获得

更好的泛化能力。但在自然图像去噪实验中，相关

研究指出其性能在不同噪声类型和水平下可能存在

波动。

4）MSANet。通过并行多尺度通路和自适应特

征选择机制，旨在处理不同尺度的噪声和图像结构。

相关实验表明，其在处理具有复杂纹理和大小不一

目标的自然图像时具有鲁棒性。

PSNR 通过计算重建图像与参考图像之间的均

方 误 差（mean squared error， MSE）评 估 图 像 质 量 。

其单位为 dB，值越高表明图像失真越小。在图像压

缩领域，典型的 PSNR 值范围约为 20 dB 至 40 dB，且

数值越大代表质量越好。

SSIM 同样是一种全参考型图像质量评价指标。

它通过分别度量亮度、对比度和结构 3 个方面的相

似性评估图像质量。相较于 PSNR，SSIM 在模拟人

眼对图像结构的感知方面表现更优，因为它不仅考

虑像素间的差异，还融入了图像的局部结构、亮度及

对比度信息。

实验采用的算法均为基于学习的方法。数据集

按 8∶2 的比例划分为训练集与测试集。所有训练及

测试均在配备单张 NVIDIA 4060 GPU 的 Windows 
11 系统上完成，以确保评估公平性。实验代码基于 
Python 3. 7 实现。

4. 2. 3　实验结果分析

通用 SR 算法在×4 重建任务中的实验结果如表 9
所示。可以看出，在×4 重建任务中，通用 SR 算法
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SRFormer 在基础评价指标 PSNR 和 SSIM 上均取得

最优值。其原因在于 SRFormer 采用了置换自注意

力机制，该机制使 Transformer 模型能够有效建模图

像块之间的长程依赖关系，从而能更加精准地恢复

目标的全局结构信息。相比之下，LBNet 则在声呐

图像专用评价指标 PCASS 上表现最优。这是由于

PCASS 指标侧重于评估图像在视觉感知质量和任务

实用性方面的表现。而 LBNet 作为一种轻量级双模

网络，采用了对称 CNN 与递归 Transformer 的架构。

其中对称 CNN 分支有效提取局部特征，递归 Trans⁃
former 分支则通过参数共享机制在轻量级前提下建

模长程依赖。这种设计使 LBNet 在保持模型轻量化

的同时，较好地平衡了局部细节与全局结构的重建，

其输出在纹理自然度方面可能更符合主观感知，因

此在强调实用性的 PCASS 指标上表现突出。另外，

ESRT 与 NGswin 作为轻量级超分模型，其性能介于

SRFormer 和 LBNet 之间。ESRT 通过精心设计的轻

量 Transformer 架 构 实 现 效 率 与 性 能 的 平 衡 ，而

NGswin 则在 Swin Transformer 基础上引入 N-Gram 机

制以增强局部结构建模。两者都体现了轻量级设计

思想，在计算效率与重建质量间取得了较好权衡。

通用去噪算法实验结果如表 10 所示。可以看

出，在去噪任务中，通用去噪算法 Restormer 在 PSNR
和 SSIM 上展现出显著优势。这是由于 Restormer 是

一种基于 Transformer 的先进恢复模型，其核心是多

头 Transformer 块与门控机制，具有强大的全局信息

整合与复杂噪声建模能力，能有效抑制声呐图像中

广泛存在的相干斑噪声，从而在像素级相似度上达

到很高水平。但值得注意的是，在声呐图像专用指

标 NRCDM 上 ，Uformer 表 现 最 优 ，MSANet 紧 随 其

后。NRCDM 指标侧重于通过度量轮廓退化来评估

质 量 ，对 边 缘 和 结 构 的 保 持 能 力 较 为 敏 感 。 而

Uformer 采用 U 型架构与局部—全局自注意力，这种

编码器—解码器结构及其窗口注意力机制在有效去

噪的同时，能更好地保留目标的边缘锐利度和局部

结构。同理，MSANet 的多尺度自适应机制同样有助

于在去除噪声时保护不同尺度的细节。相比之下，

Restormer 虽然去噪能力强，但其过于强大的平滑效

应可能导致边缘模糊化，从而在强调轮廓保真度的

NRCDM 指标上略有失分。另外，APD-Net 在所有指

标上均表现最弱。表明该模型所依赖的先验知识或

网络结构与声呐图像的噪声特性之间存在显著的不

匹配，导致其在水下场景的泛化能力不足。

5　展 望

鉴于声呐图像在海洋探测、水下目标识别等应

用中的重要性日益凸显，对其质量进行精准评价与

有效优化的需求持续增长。在这一背景下，未来该

领域的研究可重点关注以下方向：

1）声呐图像质量评价应深度融合其成像机理与

应用背景。潜在路径：未来的研究可探索构建物理

机理嵌入的深度学习模型。例如，将声学波动方程、

水体衰减模型、传感器点扩散函数等物理先验作为

神经网络的物理约束层或可微分模块。同时，开发

高保真的声呐成像仿真平台同样具有意义，仿真平

台可用于生成与真实物理过程一致的合成数据，以

便进一步进行模型预训练或数据增强。核心挑战：

如何对复杂多变的海洋环境进行可计算且足够精确

的数学建模？如何简化物理模型？如何降低其与真

表9　通用SR算法在×4 重建任务中的实验结果

Table 9　Experimental results of the general SR algorithm in 
the ×4 reconstruction task

算法

LBNet
ESRT
NGswin
SRFormer

PSNR/dB↑
23.292 8
23.711 6
23.580 7
23.835 2

SSIM↑
0.594 4
0.613 0
0.609 9
0.618 7

PCASS↑
6.364 5

6.282 4
6.296 4
6.333 1

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果，“↑”表

示值越高越好。

表10　通用去噪算法实验结果

Table 10　Experimental results of the general 
denoising algorithms

算法

Restormer
Uformer
APD-Net
MSANet

PSNR/dB↑
35.611 0

34.036 8
32.680 3
34.274 9

SSIM↑
0.874 5

0.862 4
0.851 5
0.867 7

NRCDM↑
48.527 2
49.033 7

47.826 2
49.027 5

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果，“↑”表

示值越高越好。
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实场景之间的差距？如何实现物理模型与数据驱动

模型的高效、稳定耦合？都是需要攻克的核心问题。

2）发展面向小样本甚至零样本学习的质量评价

与优化方法。潜在路径：重点发展面向声呐的自监

督与生成式预训练策略。利用无标注声呐图像，通

过设计如拼图、去噪和掩膜图像重建等前置任务，让

模型学习其通用表征。对于零样本场景，可借鉴对

比语言—图像预训练模型的范式，构建一个共享嵌

入空间，将声呐图像特征与语义信号或其他信息进

行对齐，这些信息包括但不限于成像参数（如频率、

入射角）、物理特征（如混响强度）或任务标签（如“沉

船”、“平坦底质”）。核心挑战：声呐图像与自然图像

存在巨大域差异，使得从自然图像迁移而来的方案

在声呐图像上效果受限。同时，声呐领域缺乏定义

清晰的“语义描述”，如何构建有效、可量化的替代监

督信号，是实现零样本学习面临的首要难题。

3）确立以效用为导向的质量评价体系。潜在路

径：推动 “任务感知”的质量度量，如以下游任务（如

目标检测器的召回率、地貌分类器的准确率）作为优

化目标的评价指标。在方法上，可构建基于注意力

的可解释性模型，通过分析下游任务模型（如分类

器）在图像上的关注区域，反推哪些图像特征对任务

成功至关重要，从而将这些特征的质量作为评价依

据。核心挑战：如何量化定义并平衡“图像保真度”

与“任务效用”之间的关系是一大难题。这种任务驱

动的质量度量可能缺乏通用性，为一个任务优化的

图像可能不利于另一个任务。此外，联合训练的收

敛性和稳定性也需要深入研究。

4）构建感知—优化一体化的嵌入型系统。潜在

路径：研究可微分的质量评价模块作为损失函数或

强化学习中的奖励函数，直接引导图像增强、超分辨

率重建等优化算法。如，可训练一个质量评价网络

作为生成对抗网络中判别器的补充，或者作为强化

学习智能体的奖励，从而实现评价与优化的闭环反

馈与联合迭代。核心挑战：如何保证评价网络本身

的准确性和可靠性是确保系统有效的基础。更重要

的是，这种闭环系统可能存在稳定性问题，如陷入局

部最优或模式崩溃。此外，这类复杂模型的计算开

销巨大，与水下场景的 “轻量化”需求存在天然矛

盾，需要在算法设计和效率之间做出权衡。

基于上述方向，未来研究还可进一步探索：多模

态数据（如光学与声学图像）的融合质量评价，关键

在于解决不同模态间特征空间与尺度不一致、信息

互补性等挑战；发展针对恶劣成像条件（如强混响、

低信噪比）的鲁棒性增强方法，其核心是提高模型对

复杂噪声和干扰的泛化能力；以及进行轻量化模型

设计，通过神经网络剪枝、量化和知识蒸馏等技术，

以适应边缘计算设备的实时处理需求。通过这种多

学科、多层次的交叉合作，将有望推动声呐图像质量

技术从理论创新走向系统化、实用化的发展，最终提

升其在水下探测与应用中的实际效能。

6　结 语

随着海洋探测需求的日益增长，声呐成像技术

的重要性愈发凸显。为克服水下复杂环境导致的图

像退化问题并充分挖掘数据价值，声呐图像质量增

强与评估技术的研究至关重要。质量增强技术已从

传统滤波演进至深度学习方法，有效应对了信道衰

减、混响噪声等挑战，显著提升了图像清晰度与细节

表现。与此同时，质量评估技术为衡量增强效果提

供了客观的量化依据。二者相辅相成，共同构成了

声呐图像高价值信息提取的核心环节。未来研究需

着力突破复杂场景适应性、评估指标体系完善以及

计算效率优化等关键方向。
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