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摘 要： 水体对光线的吸收和散射耦合作用，叠加湍流、悬浮颗粒物以及水下生物等复杂环境干扰导致水下图像清

晰度下降。基于偏振成像的水下图像恢复技术具有硬件要求低、操作方便和性价比高的优点，成为当前最具潜力

的技术方向之一。本文首先介绍了水下偏振清晰成像基础，包括水下光传播特性、水下偏振成像物理模型和偏振

成像系统等；然后按照偏振差分、物理退化模型和深度学习 3 个维度，详细介绍了水下偏振图像恢复技术的原理、

研究进展以及优势局限等；最后探讨了基于偏振成像的水下图像恢复技术存在的问题，对其未来发展进行了

展望。
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Abstract： As marine development and research continue to advance in terms of depth， underwater images find growing 
applications in marine scientific observation， underwater engineering exploration， and marine biological monitoring.  How⁃
ever， because of the coupled absorption and scattering of light by water， combined with turbulence， suspended particles， 
and biological disturbances， underwater images exhibit multidimensional degradation （e. g. ， color distortion and blurred 
details）， which severely influences their visual effect and practical value.  Consequently， efficient and reliable underwater 
image restoration technology has become a research hotspot.  Polarization imaging， which only requires an ordinary camera 
and a polarizer and balances low cost with high reliability， has emerged as one of the most promising technical approaches 
for image restoration in complex underwater scenes.  In terms of technical foundation， water molecules absorb light with 
wavelength selectivity （blue light has the least attenuation and red light has the highest attenuation）， leading to a blue-

green tone in underwater images.  Forward scattering by suspended particles blurs target edges， and backscattering causes 
image haze and distortion.  On this basis， underwater polarization imaging physical models （e. g. ， the Jaffe-McGlamery 
model modified by Schechner et al.  by introducing polarization analysis） have been presented， along with an overview of 
the principles and performance differences of four types of polarization imaging systems： time-division， amplitude-
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division， aperture-division， and focal-plane-division systems.  With regard to technical progress， this study elaborates from 
three dimensions.  First， the polarization difference method aims to suppress backscattering by analyzing the differences in 
light intensity across various polarization states.  Focusing on estimating backscattered light intensity at infinity， selecting 
optimal orthogonal polarization image pairs， and establishing nonuniform models for dual polarization characteristics， this 
study examines in detail the evolution of various techniques and how they address issues， such as over-reliance on manual 
operations and overly idealized assumptions.  Second， the physical degradation model-based method achieves image clarity 
restoration by optimizing the parameters of the imaging physical model and encompasses three technical branches： imaging 
model optimization， active circularly polarized light illumination， and refined estimation of transmittance.  Imaging model 
optimization enables image restoration by constructing models that precisely characterize the physical mechanisms of under⁃
water imaging.  Active circularly polarized light illumination leverages the memory effect of circularly polarized light—spe⁃
cifically， its superior polarization preservation compared with linearly polarized light—to enhance the separation of scat⁃
tered light from target light.  As a core parameter in underwater imaging physical models， transmittance is estimated pre⁃
cisely through refined methods， directly improving the clarity of underwater polarization images.  Third， deep learning 
methods are categorized into model- and data-driven approaches.  Model-driven methods integrate underwater imaging 
physical models with neural networks， utilizing the robust feature extraction and mapping capabilities of deep learning 
while leveraging prior knowledge from physical models to compensate for data scarcity.  Thus， they provide physically plau⁃
sible and algorithmically advanced solutions for underwater polarization image restoration.  Data-driven methods， by con⁃
trast， directly learn image restoration mapping through extensive labeled data， enabling an end-to-end transformation from 
input raw images to restored clear images.  This study comprehensively reviews the aforementioned methods and provides in-

depth discussions of their respective advantages and limitations.  It also identifies current technical challenges， including 
insufficient consideration of forward scattering in imaging models， limited stability and generality of algorithms， difficulty 
meeting real-time requirements， and gaps between laboratory validation and real-world environments.  Future research 
should focus on optimizing imaging models to accurately characterize physical processes， improving the cross-scene adapt⁃
ability of algorithms， enhancing efficiency through model lightweighting and hardware acceleration， expanding multiscene 
polarization datasets， and strengthening validation in real environments.  This study systematically reviews the research sta⁃
tus and development trends of polarization image restoration technology for complex underwater scenes， offering a compre⁃
hensive reference for the advancement of this technology and facilitating its effective implementation in practical fields， 
such as marine resource development and environmental monitoring.
Key words： polarization imaging； underwater image restoration； polarization difference； physical degradation model； 
deep learning

0　引 言

随着海洋开发与研究的不断深入，水下图像在

海洋科学观测、水下工程勘探以及海洋生物监测等

领域的应用日益广泛。然而，由于水体对光线的吸

收和散射耦合作用，叠加湍流、悬浮颗粒物及水下生

物等复杂环境干扰，传统光学成像普遍呈现多维度

退化问题，如颜色失真、对比度衰减、细节模糊和亮

度不均等（周玲 等，2025；魏郭依哲 等，2021；Zhou
等，2023；郭继昌 等，2017），严重影响了视觉效果和

实用价值。因此，高效可靠的水下图像处理技术成

为专家学者关注的热点（Hou 等，2019，2020；Zhou

等，2022；Wang 等，2024b）。

按照实施阶段不同与核心原理差异，水下图像

处理技术可以分为数字图像处理技术和物理成像处

理技术（Emberton 等，2018；Wang 等，2024c）。数字

图像处理技术针对已采集的原始图像，通过数字信

号处理算法或深度学习模型，调整优化图像像素值，

以 提 升 视 觉 效 果 ，主 要 包 括 图 像 退 化 模 型 反 演

（McGlamery，1980；Wen 等，2013；Zhao 等，2015）、暗

通道先验（Xu 和 Wang，2024；Liu 等，2025）、颜色恒

常 性 约 束（Muniraj 和 Dhandapani，2022；Kong 等 ，

2024）及 UWCNN（underwater image enhancement con⁃
volutional neural network）（Li 等，2020a）等方法，这类

方法无需硬件，成本低、简单易实现且部署灵活，但
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是受物理信息缺失与模型假设偏差制约较大，环境

适应性不佳，最终处理效果难以突破传感器物理极

限。物理成像处理技术针对图像生成过程，通过优

化成像设备、光学系统或利用特殊物理特性，提高采

集图像信息丰度，改善图像质量，主要包括高光谱成

像（李学龙，2024；孙旭东，2024；庞惠娟，2024；李斯

特 等，2021）、偏振成像（Chen 等，2023；Li 等，2024b；

Wang 等 ，2022）以 及 多 模 态 感 知 融 合（陈 悦 等 ，

2024；Narla 等，2024）等方法，这类方法图像信息更

丰富，环境适应性更好，可以很好地弥补数字图像

处理技术的缺陷，但大多存在硬件复杂、体积大以

及成本高等问题。不过偏振成像却具有对硬件要

求简单、操作方便以及性价比高等特点，仅需“普通

相机 + 偏振片”即可实现，既能兼顾处理效果，又能

兼顾成本控制，成为当前水下图像处理领域最具潜

力的技术方向之一。

光线经水分子和悬浮颗粒散射后，偏振度、偏振

角等状态会发生改变（李智渊 等，2023）。偏振成像

技术通过捕捉光场偏振态差异，抑制水体散射干扰，

恢复目标固有光学特征，同时增强图像对比度与细

节 层 次 。 2003 年 ，以 色 列 科 学 家 Schechner 等 人

（2003）提出一种基于偏振成像的图像去除雾霾方

法，利用大气中散射光（气辉光）的部分偏振特性，通

过拍摄不同偏振方向的图像，去除雾霾对图像的影

响。2004 年，Schechner 和 Karpel（2004）将上述成果

应用于水下图像处理领域，提出一种基于偏振成像

的水下图像恢复方法，通过拍摄不同偏振状态的图

像，利用背散射光的部分偏振特性分离目标信号与

散射光，有效提升水下成像的对比度和颜色保真度，

该研究首次通过偏振成像定量提升水下图像能见

度。此后至今，相关研究持续深入，研究人员先后

提出多偏振通道融合（Adeoluwa 等，2024）、透过率

校正（Hu 等，2017）等创新方法，并引入深度学习实

现 偏 振 特 征 与 图 像 内 容 的 协 同 优 化（Zhang 等 ，

2021；Li 等，2020b），显著提升水下复杂环境下的成

像质量。

本文首先介绍水下偏振清晰成像基础，包括水

下成像退化机制、成像模型等；然后按照偏振差分、

物理退化模型和深度学习 3 个类别阐述了基于偏振

成像的水下图像恢复技术的研究进展；最后针对水

下偏振图像清晰化技术面临的挑战和未来的发展方

向进行总结和展望。

1　水下偏振清晰成像基础

1. 1　水下光传播特性与成像退化机制

光线在水体中传播时，水分子和悬浮颗粒对光

的吸收与散射作用是导致图像退化的核心因素（Lu
等，2017；Guo 等，2017）。

水分子对光的吸收具有显著的波长选择性，如

图 1（a）所示，蓝光（450～495 nm）的衰减最小，而红

光（620～750 nm）在 10 m 深度内几乎完全被吸收。

这种吸收特性导致水下图像呈现蓝绿或者绿色色

调 ，且 随 着 深 度 增 加 亮 度 急 剧 下 降（Alsakar 等 ，

2025），如图 1（b）所示。

悬浮微粒（如泥沙、浮游生物）的散射作用更为

复杂，可分为前散射和背散射（谢俊 等，2022），具体

如图 2 所示。

前散射来源于目标光信号传输至成像传感器的

过程中，受水体微粒的折射及衍射干扰，致使传播路

径产生微小角度偏移。此类散射光导致点状光源在

成像平面形成弥散斑分布，引发目标结构特征丢失

图 1　水下光衰减（Alsakar 等，2025）
Fig. 1　Underwater color reduction（Alsakar et al. ，2025）
（（a） the attenuation of light with different wavelengths 

underwater；（b） underwater imaging effect）
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与边缘模糊，降低图像空间分辨率。背散射则主要

来源于水体环境中的非目标反射光，即入射光子未

与目标表面发生交互作用，而是通过悬浮微粒的漫

反射直接进入光学系统。此类杂散光作为叠加噪声

会破坏目标信号的强度分布，造成图像信噪比下降

与色彩饱和度偏移，最终导致图像出现雾化失真现

象（林明星 等，2020）。

研究表明，水下的光学成像过程，水体、悬浮粒

子等引起的散射以及目标表面对于光线的反射均会

改变入射光的初始偏振态（胡浩丰 等，2024）。通过

解析目标信息光与背散射光的偏振特征差异，实现

目标轮廓提取与背散射光分离，为复杂水下环境中

的图像清晰度恢复提供新思路（刘飞 等，2021）。

1. 2　水下偏振成像物理模型

Schechner 和 Karpel（2005）在 Jaffe-McGlamery 模

型的基础上，引入偏振分析以优化水下图像恢复效

果，其原理如图 2 所示。直到现今，该方法依然是水

下图像恢复领域经典的方法之一。

传感器成像时，接收的总光强包括目标信号光、

前散射光和背散射光。由于前散射光影响较小，通

常可以忽略。传感器成像总光强表达式为

I = Id + Ib （1）
式中，I表示相机接收的总光强；Id 表示目标信号光；

Ib 表示背散射光。

目标信号光经过水体传输至传感器的过程中，

受到水体及微粒的吸收和散射作用会发生衰减，表

达式为

Id ( x, y ) = J ( x, y ) t ( x, y ) （2）
式中，( x，y ) 表示像素坐标；J ( x，y ) 表示未衰减的目

标信号光；t ( x，y ) 表示介质透射率。

一般认为，介质透射率与介质衰减系数以及目

标至相机的距离相关，具体表达式为

t ( x, y ) = exp [-β ( x, y ) l ( x, y ) ] （3）
式中，β ( x，y ) 表示水下衰减系数，可假设为常数；

l ( x，y ) 表示相机至目标的距离。

背散射光定义为

Ib ( x, y ) = B∞ [1 - t ( x, y ) ] （4）
式中，B∞ 表示水下视场延伸至无穷远处背散射光

强度。

根据式（1）—式（4），可将透射率和目标信号光

分别表示为

t ( x, y ) = 1 - Ib ( x, y )
B∞

（5）
J ( x, y ) = I ( x, y ) - B∞ [1 - t ( x, y ) ]

t ( x, y ) （6）
通过式（5）和式（6）可知，水下图像恢复问题已

转换为透射率和无穷远处背散射光强度的估计问

题，但是这种估计往往依赖对于场景的理想假设，在

复杂场景中容易出错。

通过引入偏振信息，结合偏振度、偏振角等特性

建立更深层次的水下成像模型，从而实现目标信号

与散射信号更精确的分离，提升水下图像恢复质量。

偏振器件有两个正交方向，分别为最大和最小透射

方向。最大透射方向对应图像最亮状态，记为 Imax；

最小透射方向对应图像最暗状态，记为 Imin。总光强

定义为

I = Imax + Imin （7）
同理，将目标信号光和背散射光分别定义为

Id = I max
d + I min

d （8）
Ib = I max

b + I min
b （9）

Schechner 和 Karpel（2005） 假设相对于背散射

光，目标光的偏振效应可忽略，即式（8）可忽略。通

过式（1）、式（7）和式（9），有

Imax = Id2 + I max
b （10）

Imin = Id2 + I min
b （11）

背散射光的偏振度定义为

pscat = I max
b - I min

b

I max
b + I min

b

（12）
由式（9）—（12），可将背散射光估计为

Îb = Imax - Imin

pscat
（13）

由式（5）和式（13），可将透射率估计为

图 2　水下成像过程（谢俊 等，2022）
Fig. 2　Underwater imaging process（Xie et al. ，2022）
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t ( x, y ) = 1 - Îb ( x, y )
B∞

（14）
此外，Stokes 矢量法常用于描述光的偏振状态，

其由 4 个参量构成，具体为

S = [S0 S1 S2 S3 ]
T

（15）
式中，S0 = I0° + I90°，代表光的总强度；S1 = I0° - I90°，

体现水平与垂直方向上偏振分量光强差；S2 = I45° -
I135°，体现 45°与 135°方向上线偏振分量光强差；S3 =
IR - IL，体现右旋与左旋圆偏振度光强差。I0°、I90°、

I45°、I135° 分别是光在对应角度偏振片下的光强，IR、IL
分别是右旋和左旋圆偏振光的光强。

基于 Stokes 矢量，可将偏振度（degree of polar⁃
ization ，DOP）和偏振角（angle of polarization ，AOP）

表示为

DoP = S21 + S22 + S23
S0

（16）

AoP = 1
2 arctan ( S2

S1 ) （17）
1. 3　偏振成像系统

偏振成像系统采集入射光经不同状态偏振光学

器件调制后的图像，性能直接影响后续图像处理效

果（赵永强 等，2024）。常见的有分时、分振幅、分孔

径和分焦平面 4 种偏振成像系统（Tyo 等，2006）。

1）分时偏振成像系统。由偏振器件、相位延迟

器、成像系统及控制单元组成，如图 3 所示。通过时

序驱动旋转偏振器件切换不同偏振方向，分时捕获

多幅偏振态图像（张卫红 等，2023），经融合计算获

取目标的偏振信息并重构图像。其优势在于结构简

单、成本低、实现容易以及偏振参数测量精度高等。

但受旋转偏振器件切换速率限制，存在时间分辨率

低、动态场景易产生伪影等问题。

2）分振幅偏振成像系统。通常由分光元件、相

位延迟器、中继透镜以及成像系统组成，如图 4 所

示。通过分光元件和延迟器将入射光束按不同偏振

态分解为多路，由中继透镜投射到成像系统的不同

焦平面，再融合计算获取目标的偏振信息并重构图

像（李松，2020；Wong 等，2012）。该类系统无需偏振

器件切换，时间分辨率高及不存在运动伪影。但系

统复杂度高、体积大，光路校准精度要求高、难度大。

3）分孔径偏振成像系统。由多孔径光学阵列

（每个孔径并行装配不同偏振元件）、并行成像系统

以及配准模块构成，如图 5 所示。通过阵列化光学

孔径中的偏振元件将入射光按照预设偏振角分割至

独立成像通道，并行成像系统同步捕获多幅不同状

态的偏振图像，然后融合计算获取目标的偏振信息

并重构图像（陈振跃 等，2014；Zhang 等，2017）。与

分时偏振成像系统相比，该系统有效消除了动态伪

影，且结构紧凑，实时性好。但空间分辨率受子孔径

数量限制，且为确保各子孔径光轴的一致性，导致光

学系统装调复杂度较高。

4）分焦平面偏振成像系统。将像素级微偏振片

阵列周期性排列覆盖在成像系统传感器表面，如图 6
所示。单次曝光即可通过相邻像素同步采集多偏振

态光强，再经插值与 Stokes 参数计算，重建目标偏振

信息（Nordin 等，1999；马一哲 等，2023）。目前，分

焦平面偏振成像技术主要对线性偏振比较敏感，可

覆盖包括可见光、红外光在内的多个光谱波段（Wu
等，2021；Boger 等，2015），具有实时性好、体积小和

图 3　分时偏振成像系统（赵永强 等，2024）
Fig. 3　Division of time imaging method（Zhao et al. ，2024）

图 4　分振幅偏振成像系统（赵永强 等，2024）
Fig. 4　Division of amplitude imaging method（Zhao et al. ，2024）
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成本低等特点，但也存在空间插值伪影、偏振串扰等

缺陷。

2　水下偏振图像恢复技术

按照偏振差分、物理退化模型以及深度学习等

3 种不同的技术类别，介绍复杂水下场景偏振图像

恢复技术研究进展。

2. 1　基于偏振差分的水下图像恢复技术

2004 年，Schechner 和 Karpel（2004）首次将偏振

技术应用于水下图像恢复时，采用的就是偏振差分

方法。核心是通过分析不同偏振态光的差异来抑制

背散射光对水下成像清晰度的影响，具体而言就是

利用两幅正交偏振的图像作差，并利用作差的结果

恢复图像（朱京平 等，2022）。基于偏振差分的图像

恢复技术相关方法归纳如表 1 所示。

2. 1. 1　无穷远处背散射光强度自动估计

根据 1. 2 节的分析，水下图像恢复问题可转换

为对于透射率和无穷远处背散射光强度的估计问

题。由式（7）—式（14），即使引入了偏振差分方法，

恢复图像仍然需要估计无穷远处背散射光强度，方

能求解成像模型。早期基于偏振差分的水下偏振图

像恢复方法需手动选择无穷远处背散射光强度的估

计区域，易引入主观误差，且增加人工操作环节，严

重制约了技术成果的工程化应用。

Chen 等人（2022）基于在主动非偏振照明条件

下，目标信号光的偏振度接近于 0 的假设（Yang 等，

2019），将滤波后的最亮偏振图像 Imax 和最暗偏振图

像 Imin 作差求得偏振差分图像，通过四叉树分解搜索

确定偏振差分图像中偏振差分量最大的区域作为无

穷远处背散射光强度的估计区域。该方法实现了背

散射光估计区域的全自动定位，无需人机交互，但是

四叉树递归分解搜索需多次计算和比较子区域强度

均值，当图像分辨率较高的时候，计算耗时较长，难

以适用于实时性要求高的场合。

樊昭等人（2023）延续了 Chen 等人（2022）的思

路，通过式（12）求得偏振度图像后，将偏振度图像预

设分为 m ⋅ n 子块，选取其中偏振度最大的子块作为

背散射光估计区域。但是将图像预设固定数量子块

的做法，在面临背景区域不均匀或者目标占据较大

面积的图像时，可能导致选取存在误差。

Deng 等人（2023）以水下主动偏振成像理论为

基础，将目标信号光表示为

Id = 1
pscat - pobj

[ Imax (1 + pscat ) - I min (1 - pscat ) ] （18）
式中，pscat 表示背散射光偏振度，pobj 表示目标光偏振

度。水下图像清晰度恢复问题转换为 Imax、Imin、pscat、

pobj 的求解问题。

背散射光表现为低频成分，目标信号光表现为

高频成分。通过高斯低通滤波能够消除目标信息，

仅保留背散射光。根据这一特性，通过 Stokes 矢量

的 S0、S1 和 S2 分量计算获取 Imax 和 Imin。然后将傅里

叶变换和高斯低通滤波结合对 Imax 和 Imin 图像进行

变换滤波，消除目标信息，计算获取背散射光的偏振

度图像，表达式为

pscat = I max
b - I min

b

I max
b + I min

b

= ( Imax - Imin )B
( Imax + Imin )B （19）

式中，B表示高斯低通滤波后的结果。

目标偏振度基于目标材质特性及经验进行预

设，低偏振度目标预设 Pobj = 0，如塑料直尺等；而高

偏振度目标预设 Pobj = 1，如金属直尺等。该方法通

过频域滤波去除目标成分，然后基于 Stokes 矢量计

算图像恢复所需要的参数，直接解除了对于背景区

图 5　分孔径偏振成像系统（赵永强 等，2024）
Fig. 5　Division of aperture imaging method（Zhao et al. ，2024）

图 6　分焦平面偏振成像系统（赵永强 等，2024）
Fig. 6　Division of focal plane imaging method

（Zhao et al. ，2024）
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域的依赖，且无需将图像分成子块进行迭代搜索，全

过程仅通过数值计算即能实现图像恢复，实时性大

大提高。单帧尺寸为 1 024 × 1 024 像素的图像处理

耗时约为 0. 06～0. 11 s。

Zhang 等人（2025）在继承 Deng 等人（2023）核心

技术框架基础上，利用目标光在暗通道中强度趋近

于 0 的特性，引入暗通道先验方法代替频域高斯低

通滤波直接提纯背散射光，然后通过提纯的背散射

光计算获取背散射光的偏振度图像。该方法同样实

现了不依赖背景区域恢复水下图像清晰度，并且暗

通道先验通过像素级强度分析对目标光进行抑制，

在强散射、复杂目标场景中优势明显，但是计算复杂

度较频域滤波方法更高，未来可研究将两种方式的

优势结合，设计实时性、鲁棒性兼优的方法。对于背

散射光估计区域的依赖问题，不仅在以偏振差分为

基础的方法中存在，在以物理退化模型为基础的方

法中也存在。推动背散射光估计由手动到自动，能

够显著提升水下图像恢复技术的实用性、实时性、鲁

棒性和适用范围，对于水下图像恢复技术的持续发

展和工程应用至关重要。

2. 1. 2　最佳偏振正交图像对的选取

基于偏振差分的方法的关键步骤之一是选取两

表1　基于偏振差分的水下图像恢复技术归纳

Table 1　Overview of underwater image restoration technology based on polarization difference

类别

无穷远处
背散射光
强度自动
估计

最佳偏振
正交图像
对的选取

双偏振特
性非均匀
建模

方法

Chen 等人（2022）

樊昭等人（2023）

Deng 等人（2023）

Zhang 等人（2025）

Han 等人（2020）

管今哥等人
（2015）

Deng 等人（2023）、
Xu 和 Li（2024）

Wei 等人（2021）

Gao 等人（2023）、Li
等人（2023b）、Li 等
人（2024b）、Lu 等

人（2025）

核心思想

频域滤波与参数优化结合
估计后散射光，四叉树递
归搜索偏振差分最大区域
确定无穷远背景光

基于背景光与目标光偏振
差异，自适应分块选取偏
振 度 最 大 区 域 作 为 背 景
区域

Stokes 矢量生成最优偏振
图对，频域滤波估计背向
散射光偏振度

暗 通 道 先 验 提 纯 背 散 射
光，结合 Stokes 矢量偏振
信息，估计背散射光全局
偏振参数

采集并计算图像对相似度
（PCE）选 取 最 优 偏 振 图
像对

通过基于 Stokes 矢量的数
值计算，替代传统机械旋
转偏振片寻找最优偏振正
交图像对

基于 Stokes 矢量分析最优
偏振角，进而选取最优正
交偏振方向

引入 ICA，假设目标光偏
振特性非均匀

同时考虑目标光与散射光
偏振特性非均匀

优点

自动化程度高，无需人
工干预

实现简单，计算效率高

不依赖背景区域，且无
需搜索明暗图像，实时
性好

强散射条件下鲁棒性
强，适用无背景场景

定 量 选 取 ，减 少 主 观
误差

无需机械旋转偏振片，
效率高

自动、精准匹配背景散
射光的偏振特性，针对
性抑制散射干扰

适用于非均匀偏振特
性目标

成像模型更加符合真
实物理场景

缺点

偏振图像采集要求高、
算法复杂度高

仅 适 用 于 一 般 浑 浊 水
体，低 / 高浑浊度环境下
适用性受限

对目标偏振特性假设简
单，未覆盖复杂偏振特
性目标

仅针对单一偏振特性目
标，未覆盖复杂偏振特
性目标

数 据 采 集 量 大 ，计 算
量大

依赖硬件系统采集精度

硬件复杂，高散射、目标
强偏振、非均匀照明等
条件下效果不可靠

未突破背散射光偏振特
性均匀假设，人工选取
背景、实时性差

模型复杂，计算量大

适用场景

低能见度、无需
人工交互场景

一 般 浑 浊 度 水
下动态/静态场
景

动态场景、实时
成像系统

无背景区域、自
动化处理场景

水下静态、非实
时场景

实 时 性 要 求 高
的场景

目 标 材 质 种 类
多、水下环境变
化大的场景

材质多样、目标
偏 振 特 性 非 均
匀场景

自 然 光 照 射 的
浅 水 区 或 人 工
光源的深水区
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幅偏振正交图像。传统方法主要依赖人工选取，通

过人工旋转成像传感器前的偏振片，并观察确认最

亮和最暗的图像作为最优偏振正交图像对。但是人

工视觉感受偏差较大，导致所选择的偏振正交图像

对不一定最优，影响图像恢复质量。另外，转动偏振

片及选取图像耗时长，实时性较差。

Han 等人（2020）以 I max 和 I min 的图像相似度最低

为理论基础，利用偏振成像系统每隔 5°采集 1 组图

像，共计 18 组偏振正交图像对，分别计算每组的峰

值相关能量（peak correlation energy，PCE），PCE 值最

低的图像对相似度最低，选定作为最佳偏振正交图

像对。该方法给出了定量确定最佳偏振正交图像对

的方法，解决了依靠人工感觉选择易出错的问题，但

是存在数据采集量大、计算耗时长等缺陷，难以在动

态场景中应用。

管今哥等人（2015）引入 Stokes 矢量，将计算偏

振差分成像表达为

Istokes - pd = S1 - γS2 （20）
式中，S1 和 S2 是 Stokes 分量；γ 为权重系数，通过分

析当 γ = 1
tan (2α ) 时，背景可被完全滤除，实现图

像恢复质量最优。α 为背散射光的偏振角，可通过

移除目标，由偏振成像系统直接对散射介质成像，

然后利用 Stokes 矢量计算获得。如图 7 所示，该方

法通过基于 Stokes 矢量的数值计算，替代传统机

械旋转偏振片寻找最优偏振正交图像对，提高了

图 像 恢 复 算 法 的 运 算 效 率 ，理 论 上 可 实 现 实 时

处理。

Deng 等 人（2023）及 Xu 和 Li（2024）均 通 过

Stokes 矢量的 S0、S1 和 S2 分量结合散射光偏振角计

算获得最优偏振正交图像对，表达式为

Imax = 1
2 (S0 + S1 cos 2α + S2 sin 2α ) （21）

Imin = 1
2 (S0 + S1 cos 2β + S2 sin 2β ) （22）

式中，α 为散射光的偏振角，β = α + π
2 。

Deng 等人（2023）将分量 S1 和 S2 在频域高斯低

通滤波后，通过式（17）计算背散射光偏振角图像；

Xu 和 Li（2024）通过式（17）计算背散射光偏振角图

像，然后选取出现频率最高的偏振角作为背散射光

的偏振角。相较而言，Deng 等人（2023）考虑了背散

射光偏振角的空间变化，能够精准地匹配不同区域

的散射光特性。

最佳偏振正交图像对的选取以最大化图像对的

差异为目标，由最初人工选取逐步发展至自动选取，

消除了人工干预带来的主观误差。该技术与背散射

光自动估计技术协同，有力推动了水下图像恢复技

术的工程化应用进程。

2. 1. 3　双偏振特性非均匀建模

许多利用偏振特性进行图像处理的方法，包括

基于偏振差分的方法，都假设目标光和散射光非偏

或者偏振均匀（Fu 等，2020；Peng 等，2025；Fang 等，

2024）。实际上，由于水下环境及目标本身的特性，

目标光和散射光均可能有偏且偏振特性非均匀，理

想假设可能导致图像恢复效果受限。

Wei 等人（2021）针对水下非均匀偏振目标提出

一 种 基 于 独 立 分 量 分 析（independent component 
analysis，ICA）的偏振去散射方法。将目标光的偏振

度和偏振角作为空间逐像素变化的变量，引入水下

偏振成像方程，并假设散射光偏振特性为空间常数。

基于目标光与散射光的偏振特性独立假设，引入独

立分量分析（ICA）工具，建立目标信号与背散射光

之间统计依赖性的互信息（mutual information，MI），

搜索参数使得 MI 值最小，目标光与散射光之间统计

依赖性最低，实现目标光与散射光的高精度分离。

该方法能够针对不同材质的水下目标快速有效地进

行图像恢复，但仍将散射光偏振特性视做空间均匀

的，当介质中散射颗粒分布不均匀时，将导致散射光

图 7　传统偏振差分系统与基于 Stokes 矢量的计算偏振差分

系统信息处理过程比较（管今哥 等，2015）
Fig. 7　Comparison of information processing between 

conventional polarization difference method and computational 
polarization difference imaging based on Stokes vector

（Guan et al. ，2015）
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分离误差。

Gao 等人（2023）、Li 等人（2023b，2024b）以及 Lu
等人（2025）在考虑目标信号光的偏振特性非均匀分

布的同时，将背散射光偏振特性也作为空间变量，纳

入成像模型及其求解过程。与传统方法不同，不再

将背散射光假设为非偏或偏振均匀，采用局部或均

值作为背散射光的全局估计，而是通过自适应局部

分块优化、Stokes 矢量结合低通滤波等技术，实现

背散射光偏振特性的空间可变估计。

双偏振特性非均匀建模突破传统“目标光/散射

光偏振均匀”的理想假设，从 Wei 等人（2021 ）仅考

虑目标光非均匀，发展到 Gao 等人（2023 ）同时将两

者作为空间变量，推动偏振差分方法从“假设驱动”

向“数据驱动”转变，提升了复杂场景（如散射颗粒分

布不均）的适配性。但该类方法建模复杂，需局部分

块优化与多技术融合，计算复杂度较高，实时性有待

提升。

2. 2　基于退化模型的水下图像恢复技术

基于退化模型的水下图像恢复技术，核心是建

立数学模型描述水下目标信号经过介质吸收衰减和

背散射光叠加作用导致的图像退化过程，典型的如

Jaffe-McGlamery 模型等，并通过估计模型参数，如无

穷远处背散射光强、透射率等，实现目标信号光与背

散射光的分离。基于退化模型的图像恢复技术相关

方法归纳如表 2 所示。

2. 2. 1　水下成像模型优化方法

部分研究认为传统的水下成像物理模型存在缺

陷，对真实物理世界描述不够准确，导致图像恢复质

量受背景区域识别准确性、透射率估计准确性等影

响较大，且在非均匀光照或高浑浊等场景中适应性

不佳（Wang 等，2021；Yu 等，2023），并提出了优化改

进方法。

表2　基于退化模型的水下图像恢复技术归纳

Table 2　Overview of underwater image restoration technology based on degradation model

类别

水下
成像
模型
优化
方法

圆偏
振光
照明
方法

透射
率估
计方
法

方法

Li 等人
（2024a）

Shen 等人
（2024a）

Li 等人
（2025b）

Li 等人
（2025a）
王昊月等
人（2022）
Wang 等人
（2024a）

Shpil⁃
man 和

Abookasis
（2020）
朱叶青等
人（2025）
陈雄锋和

阮驰
（2023）

核心思想

多指标（MI+EME）融合优
化结构层与细节层

将 Retinex 光 照 模 型 与 水
下偏振成像模型结合，构
建 UJDM 模型

多指标约束下，通过自适
应遗传算法求解散射光偏
振度参数

融合背散射光的偏振度与
偏振角构建偏振成像优化
模型

圆偏振光 + 图像融合

圆偏振光 + Stokes 矢量模
型优化

圆偏振光 + 多镜头阵列采
集 + 多子图反卷积 + 图像
融合

引入调节参数 k 优化成像
模型

将透射率细化为吸收与散
射系数

优点

突破单一指标局限，场景适
应性强，自动化与稳定性好

新模型更贴合物理实际，信
息利用率高，鲁棒性好

平衡去散射与细节保留

无 背 景 依 赖 、自 适 应 能 力
强、细节保留好

适用非均匀光照场景，图像
边缘、纹理等恢复较好

偏振特性利用充分，模型更
加准确

空间分辨率和信噪比高，散
射抑制效果好

不依赖背景区域，成像速度
相对较快

光衰减过程建模精细，自动
化 程 度 高 ，目 标 类 型 兼 容
性强

缺点

计算复杂度高，实时性待优
化；硬件复杂成本高

硬件成本高，实时性欠缺，
高浑浊场景适应性不佳

计算效率偏低，动态场景适
应性不足

硬 件 要 求 高 、计 算 复 杂 度
大、低光环境敏感

缺乏参数自适应优化机制，
硬件复杂，实时性差

硬件复杂，实时性差

实时性差，场景适应性欠佳

成像模型对于非偏振部分
建模简单，高浑浊环境适应
性有限

图像边缘恢复效果有限，计
算复杂度略高

适用场景

高低偏振度目标并
存、无明确背景区域
等场景

图像质量要求高、实
时 性 要 求 一 般 的
场景

非均匀散射、中高浑
浊度静态水下场景

浑浊且实时性要求
不高的水下场景

水下静态场景

水下静态场景

透 射 式 浑 浊 液 体
成像

水下静态场景、无背
景区域场景

高浑浊度场景、多类
型目标共存的水下
场景
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Li 等人（2024a）认为传统水下偏振成像方法采

用单一指标约束，如互信息（MI），反演偏振参数存

在局限，会丢失与其他评价指标正相关的信息。该

方法提出在互信息（MI）的基础上，增加熵增强度

（enhancement measure evaluation，EME）指 标 ，提 取

MI 优化图像的低频分量作为结构层，EME 优化图像

的高频分量作为细节层。利用以高对比度和高信息

熵为目标的遗传算法确定结构层与细节层的融合权

重 。 该 方 法 同 时 考 虑 了 对 比 度 、信 息 熵 、互 信 息

（MI）和熵增强度（EME）4 类指标。实验表明，在多

指标约束条件下，恢复图像在细节保留、对比度增强

等方面均有提升。

Shen 等人（2024a）将 Retinex 光照模型与传统水

下偏振成像模型结合，建立包含照度、透射、反射以

及散射分量的新水下成像模型（underwater joint deg⁃
radation model，UJDM），并构建融合偏振度先验和物

理 约 束 的 目 标 函 数 ，采 用 多 步 迭 代 优 化 策 略

（polarization-driven solution，PDS）求解模型参数，实

现水下图像的去散射和非均匀光照校正。同时结合

该研究，构建了包含 6 000 余图像的数据库。其中，

实验室数据 3 000 余幅，真实水下数据 3 000 余幅，为

水下图像处理技术的进一步研究提供了助力。

Li 等人（2025b）重点针对水下偏振成像模型的

求解过程进行优化，构建包含对比度、信息损失和边

缘细节的全局目标函数作为约束，通过自适应遗传

算法动态迭代优化散射光的偏振度参数，实现水下

图像去散射与细节保留的平衡。

Li 等人（2025a）将水下成像模型中背散射光优

化细分为偏振部分和非偏振部分，表达式为

I = Id + Ibn + Ibp （23）
式中，Ibn 表示背散射光的非偏振分量，Ibp 表示背散

射光的偏振分量。

根据 Stokes 矢量和马吕斯定律，推导并定义了

背散射光的偏振角和偏振度融合参数，表达式为

K ( x ) = pscat ( x ) cos2 α （24）
式中，pscat ( x ) 是背散射光的偏振度，α 是背散射光的

偏振角。

基于局部像素偏振特性的一致性假设，将图像

分成小块，通过以最大化对比度和最小化信息损失

为目标的自适应粒子群局部优化算法估计局部最优

融合参数。然后对局部最优融合参数进行多项式空

间拟合，并引入双平方函数抑制噪声和区域伪影，获

得全局最优融合参数 K。该方法在无参考数据集中

将图像清晰度（EME）提升至 9. 133，水下彩色图像

评 价 指 数（underwater color image quality evaluation 
metric，UCIQE）提升至 0. 689，水下图像质量指标提

升至 1. 382，模糊度指标低至 0. 167，各项指标明显

优于其他方法，效果对比如图 8 所示。

水下成像模型优化的目标是更精确、更全面地

刻画水下成像过程，提升水下图像恢复效果。此类

方法针对性强、可解释性好。但是存在计算量大、技

术门槛高以及建模过程复杂等问题。

2. 2. 2　圆偏振光照明方法

研究表明，线偏振光容易出现散射，基于线偏振

光的偏振成像方法在密集浑浊介质中表现不佳。圆

偏振光具有“记忆效应”，即相对线偏振光能够更好

地保持偏振特性（Hu 等，2018）。许多研究人员针对

采用圆偏振光照明的水下偏振成像技术进行了研

究，原理如图 9 所示。

王昊月等人（2022）引入圆偏振光作为主动照明

光，首先通过 CLAHE（contrast limited adaptive histo⁃
gram equalization）和 MSRCR（multi-scale retinex with 
color restoration）方法加权组合对采集的图像进行预

处理，抑制光照非均匀对于可见光成像的影响；然后

利 用 NCST（non-subsampled contourlet transform）方

法将预处理后的可见光图像与基于 Stokes 矢量的总

光强图像、偏振度图像和偏振角图像等进行融合，恢

复水下图像的清晰度。该方法对于增强图像边缘轮

廓、纹理等有一定优势，但是部分模型参数需反复实

验确定，缺少自适应优化机制，且侧重照明后通过多

种算法的优化组合融合图像，未结合偏振特性进行

细化建模，信息利用率有限。

Wang 等人（2024a）采用圆偏振光主动照明，并

利用圆偏振特性对 Stokes 矢量模型进行优化，在线

偏振的基础上增加考虑第 4 个分量，通过自适应寻

优求解模型参数。该方法对于偏振特征的利用更加

充分，且深入到模型构建及求解，理论体系更加完

整。实验表明，在高浑浊度的场景下，该方法依然可

以清晰恢复图像细节，如图 10 所示。

Shpilman 和 Abookasis （2020） 使 用 He-Ne
（Helium-Neon）激光器作为光源，通过四分之一波片

和线性偏振片产生圆偏振光主动照明。采用多镜头

阵列单次同时采集多幅不同视角的低分辨率子图像
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以及各子视图的点扩散函数（point spread function，

PSF）图像，将子图像与对应 PSF 图像协同进行反卷

积运算，并将卷积结果子视图进行空间融合实现图

像恢复。该方法利用介质中光散射噪声随机分布的

特点，多子视图融合时，噪声分量会相互叠加抵消，

另外多子视图包含了目标不同视角的局部信息，弥

补了传统单镜头成像因散射导致信息缺失的不足。

实验表明，相较单镜头成像，信噪比（signal-to-noise 
ratio，SNR）由 6 dB 提 升 至 35 dB，平 均 强 度 梯 度

（mean intensity gradient，MIG）由 59 提升至 87。实验

中还发现，当子视图数量由 1 个增加至 10 个时，图像

恢复质量提升明显，信噪比（SNR）由 12 dB 提升至

28 dB，但是随着子视图数量增加，质量提升速度放

缓，直至子视图数量增加至 40 个以上时，对于信噪

比（SNR）的改善趋近饱和，如图 11 所示。分析原

因，这与散射噪声的随机特性以及系统固有噪声的

确定特性有关，随着子视图数量增加，能够被叠加抵

消的随机散射噪声迅速减弱，系统固有噪声成为主

导因素，而系统固有噪声无法叠加抵消，造成当子视

图增加至一定数量后，无法通过继续增加子视图数

图 9　水下圆偏振光主动照明成像示意图（王昊月 等，2022）
Fig. 9　Underwater circularly polarized light active 

illumination imaging（Wang et al. ，2022）

图 10　不同浑浊度下图像恢复结果（Wang 等，2024a）
Fig. 10　Recovery results for the target in different 

turbidity levels（Wang et al. ，2024a）

图 8　不同方法的视觉比较结果（Li 等，2025a）
Fig. 8　Visual comparative results with different methods（Li et al. ，2025a）
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量改善信噪比（SNR）。

引入圆偏振光后，水下图像恢复方法抗散射能

力显著增强，且主动照明可控性强。但硬件复杂度

高，参数调节依赖实验，自适应能力不足。该类方法

为高浑浊水体清晰成像提供了有效路径，但需注意

平衡硬件成本与实用性之间的关系。

2. 2. 3　透射率估计方法

透射率是物理退化模型的核心参数之一，估计

值偏差大将导致恢复的图像出现失真、对比度下降、

细节模糊等缺陷（Hu 等，2017；王柯俨 等，2022）。

朱叶青等人（2025）将主动偏振成像和透射率去

散射模型结合，提出一种不依赖免靶区域的水下偏

振成像去散射方法，在新的成像模型中，引入调节参

数 k，模型表达式为

Id = I - k ( Ibp + Ibn )
e Ibp + Ibn

k - 1
（25）

式中，I是成像传感器采集的光强，Ibp 表示背散射光

偏振部分，Ibn 表示背散射光非偏振部分，k 为调节

参数。

由式（25）可知，调节参数 k 在分子中影响从成

像传感器探测的总光强中扣除背散射光的程度，在

分母中影响散射介质对场景光衰减程度的模拟。以

图像熵值最大化为目标优化确定 k 的取值，确保恢

复图像包含尽量多的有效信息。该方法未直接对透

射率进行优化，但以传统成像模型的视角，优化确定

调节参数 k 的取值在成像模型中的作用，等效于间

接对透射率进行优化校正。

陈雄锋和阮驰（2023）为了更加准确地描述光线

在水中的衰减过程，将透射率细化分解为吸收系数

和背散射系数，表达式为

t = e-(α + f ) L （26）
式中，α 表示吸收系数， f 表示背向散射系数。

成像传感器接收的总光强可以分为目标信号光

和背散射光。将目标光强描述为光源发出的初始光

强经过水体衰减后到达目标，经目标反射，反射光线

再经水体衰减后被成像接收器接收的光强，表达

式为

Id = I0e-(α + f ) L R0e-αLd （27）
式中，I0 表示初始光强，即刚从光源射出未经任何衰

减的光强度；e-(α + f ) L 表示光源射出的光至目标过程

中经历的衰减；R0 表示反射率；e-αLd 表示目标反射的

光至成像传感器被接收过程中经历的衰减。

将背散射光强描述为多个分段背散射光之和，

单个背散射光与光线在介质中经过的距离有关，如

图 12 所示。将光源与目标之间的距离划分为 n 段，

背散射光为 n 段背散射光的叠加，Ln 为第 n 段的距

离。该方法需要注意光源与成像传感器的位置，需

保证目标到光源距离与目标到成像传感器的距离是

相等的。

第 n 段的背散射光表达式为

Ibn = I0e-(α + f ) ( L1 + … + Ln - 1 ) × e-αLn (1 - e-fLn ) × e-α ( L1 + … + Ln )

（28）
总背散射光光强表达式为

Ib = ∑
1

n

Ibn （29）
利用偏振特性在原始图像中选取两个目标点S1

和 S2。S1 为偏振度最小且光强最大的点，作为高反

射参考点，反射率 R1；S2为偏振度最大且光强最小的

点，作为低反射参考点，反射率 R2。结合式（27）—

（29）可将S1和S2的光强比值表达为

图 12　水下成像物理模型（陈雄锋和阮驰，2023）
Fig. 12　Physical model for underwater imaging

（Chen and Ruan，2023）

图 11　子视图数量与信噪比（Shpilman 和 Abookasis，2020）
Fig. 11　Number of additions and SNR

（Shpilman and Abookasis，2020）
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IS1

IS2
=
I0∑

1

n

FS1 + I0e-(α + f ) L R1e-αLd

I0∑
1

n

FS2 + I0e-(α + f ) L R2e-αLd

（30）

式中，F 表示目标点的背散射参数，表达式为

F = e-(α + f ) ( L1 + … + Ln - 1 ) × e-αLn (1 - e-fLn ) × e-α ( L1 + … + Ln )

（31）
联立式（30）和式（31），消除 I0，设定 R1和 R2的初

始值，可求得 α和 f 值，进而可通过 α和 f 恢复目标图

像。重新改变 R1 和 R2 值，令 R1 减小，R2 增大，再次求

得 α和 f 值，恢复图像。重复上述过程，直至熵增强

度（EME）最大。

该方法从细化透射率入手，对成像过程中光传

播路径上的吸收和散射过程开展了详细分析，并结

合两系数分别建立目标光和散射光的衰减模型，对

于背散射光建模时还考虑了不同距离上的散射累积

效应。相较传统方法中的单一参数假设模型，如单

一透射率、固定环境光等，新模型能更准确地刻画水

下成像的光学特性。实验表明，该方法针对不同浊

度、不同材质目标和不同成像距离均能实现高质量

的图像复原。

透射率估计方法通过精准优化物理退化模型核

心参数，细化水下光衰减建模，提升在不同浊度、成

像距离下的水下图像恢复质量。然而，其参数估计

依赖场景假设、复杂环境鲁棒性不足且计算复杂度

高，实时性与泛化能力有待进一步提高。

2. 3　基于深度学习的水下图像恢复技术

深度学习是机器学习技术中的重要分支，近年

提出的深度学习方法主要以深度卷积神经网络为基

础，旨在建立类似人脑神经元连接的结构，模拟人脑

进行学习、思考和分析，能够表征数据间复杂的非线

性关系，挖掘数据蕴含的深层次内在联系。卷积神

经网络主要由卷积层、池化层和全连接层组成，不同

网络结构包含的卷积层、池化层和全连接层数量不

同，常用构架如图 13 所示。

卷积层是神经网络的核心，用于提取特征信息；

池化层又称下采样层，提取并保留图像的主要特征，

去除冗余信息，减少数据量，缓解过拟合，增强模型

容错性；全连接层是卷积神经网络中的“分类器”，将

卷积层、池化层等提取的“分布式特征表示”映射到

样本标记空间。由于其强大的学习能力和特征表达

能力，基于神经网络的深度学习技术广泛应用于水

下偏振图像处理领域（陈龙和丁丹丹，2022；Cheng
等，2022；Li 等，2023a；巩文哲 等，2023；Liu 等，2024；

Vijayalakshmi 和 Sasithradevi，2024）。基于深度学习

的水下图像恢复技术相关方法归纳如表 3 所示。

2. 3. 1　模型驱动方法

模型驱动类方法构建物理模型刻画偏振光与水

体介质的相互作用机制，将水下成像过程中的物理

约束融入神经网络结构与训练过程，发挥深度学习强

大的特征提取与映射能力的同时，借助物理模型的先

验知识，弥补数据不足的局限，为水下偏振图像恢复

提供了兼具物理合理性与算法先进性的解决方案。

Zhu 等人（2021）将 U-Net 网络架构与水下成像

模型（image formation model，IFM）结合，提出一种恢

复水下偏振图像清晰度的基于 IFM 的未训练网络。

U-Net 用于实现图像恢复，水下成像模型用于引导网

络收敛。如图 14 所示，U-Net 的输入是 3 幅不同角度

的偏振图像，输出为去散射后的清晰图像。将 U-Net
输出通过水下成像模型映射为原始图像，与输入的

原始图像进行对比，指导调整网络权重参数和成像

模型参数以最小化损失函数。实验表明，该方法在

不同的背景条件下，均能在恢复图像细节、对比度等

方面保持良好的效果。

Shen 等人（2024b）提出一种基于偏振的无监督

水 下 偏 振 图 像 恢 复 网 络（unsupervised underwater 
image-restoration network using polarization，U²PNet），

其架构如图 15 所示，包括 T-Net 和 B∞-Net 两个子网

络。T-Net 用于获取传输图，输入是 I max 和 I min，输出

为传输图；B∞-Net 用于获取无穷远处背景光强，输入

是总强度图像，输出是无穷远处背景光强度图。将

通过 T-Net 获取的传输图 t与通过 B∞-Net 获取的背

景光B∞ 输入水下成像模型得到去散射图像。

模型驱动的方法通过物理模型指导网络收敛，

无需大量标注数据，且经过数百次迭代优化即可实

现收敛，有效解决了水下数据获取困难、网络训练耗

时长的问题。但是在算法复杂度、计算效率等方面

仍需进一步提升。
图 13　卷积神经网络结构

Fig. 13　Structure of CNN
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2. 3. 2　数据驱动方法

随着计算机算力的快速增强，数据驱动类的水

下偏振图像恢复方法逐渐受到关注。这类方法不再

依赖于具体的物理模型，而是通过大量标注数据直

接学习图像恢复的映射关系，实现输入原始图像到

恢复清晰图像端到端的映射。

Hu 等人（2020）提出一种实现水下偏振图像恢

复清晰成像的偏振密集网络（polarimetric dense net，
PDN），主要包括浅层特征提取、残差密集块和密集

特征融合 3 个模块。该研究开展过程中，输入 3 幅不

同角度偏振图像进行训练的同时，还采用相同的网

络结构仅输入 1 幅总强度图像进行训练，通过对比验

证多维度偏振信息对于恢复清晰图像的有效性，效

果对比如图 16（a）所示，Raw 是浑浊水中的图像，即待

恢复图像；Polarimetric-Net 是输入 3 幅不同角度偏振

图像训练网络，得到的恢复图像；Intensity-Net是输入

单幅强度图像训练网络，得到的恢复图像。由对比

结果可知，利用 Polarimetric-Net恢复的图像清晰度更

好。网络损失函数采用预测图像与真实图像之间的

像素级损失。实验表明，该方法即使在密集浑浊场

景下，也能较好地恢复图像细节，如图 16（b）所示。

表3　基于深度学习的水下图像恢复技术归纳

Table 3　Overview of underwater image restoration technology based on deep learning

类别

模型驱动方法

数据驱动方法

方法

Zhu 等人（2021）

Shen 等人（2024b）

Hu 等人（2020）

Xiang 等人（2022）

Hu 等人（2022）

Ding 等人（2022）

Tian 等人（2025）

Ruan 等人（2025）

核心思想

SMP 偏振成像 + IFM 约束的无
训练 U-Net
U2Pnet 双子网，T-Net 估计传输
图，B∞-Net 估计背景光强图，通
过 水 下 成 像 模 型 对 两 图 进 行
融合

PDN 学习偏振图像与清晰图像
映射关系

PRDN + ResNet34 构建识别、分
类、恢复一体化模型

UCRNet：利 用 3D CNN 提 取 偏
振信息，实现水下彩色图像去
散射与颜色恢复

MPFGAN：通 过 生 成 器 和 判 别
器实现不同偏振状态的偏振信
息融合

将域对抗学习技术引入水下偏
振图像恢复，提出 UPDNet

LGPCNet：联 合 局 部 — 全 局 偏
振特征

优点

无需大量标注数
据 ，自 适 应 参 数
优化

无需标注数据集，
运行速度快，泛化
性能好

信息利用率高，适
用范围广

适用高浑浊水体
及多材质目标，训
练收敛快

首次实现水下彩
色图像恢复

偏振信息利用率
高，图像细节恢复
和真实感较好

跨域泛化和视觉
保真的同步优化

局部细节与全局
视觉平衡较好；不
同偏振信息融合
充分

缺点

实时性差，光照敏
感，成本较高

参数多且部分参
数依赖经验设定，
硬件成本较高

需大量标注数据，
训练成本高

实时性差，成本高

硬件要求高，噪声
敏感

参数多、训练成本
高，光照敏感

模型复杂、计算开
销 大 ；硬 件 依 赖
度高

依赖配对图像，数
据采集难度大；计
算 开 销 大 ，耗 时
较长

适用场景

数据稀缺场景，水
下静态场景

无参考图像、高浑
浊水体等场景

高浊度静态水下
场景

多材质目标高浑
浊度水下场景；实
时性要求低的场
景

彩色图像恢复场
景 ；高 浑 浊 水 下
场景

科研或高端水下
成像场景

水质类型多变的
场景；高浊度水下
环境

欠实时水下成像
任务

图 14　IFM-based 网络结构示意图（Zhu 等，2021）
Fig. 14　Structure of IFM-based（Zhu et al. ，2021）
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Xiang 等人（2022）在 Hu 等人（2020）的基础上，

对密集网络结构进行了调整，并增加圆偏振图像作

为输入，提出了四输入偏振残差密集网络（polarimet⁃
ric residual dense net，PRDN），与残差图像识别网络

ResNet34（residual network）结合，构建了包含识别、

分类和图像恢复等功能的一体化模型。实验表明，

在面对高浑浊环境以及不同材质目标时均有较好效

果。另外，将圆偏振输入移除开展了对比实验，图像

恢复质量明显下降，证明了圆偏振的“记忆特性”对

于图像恢复的重要性。

Hu 等人（2022）提出一种基于三维卷积核的偏

振引导神经网络（underwater color image restoration 
network，UCRNet），其结构如图 17 所示，为平衡网络

深度与训练时间，该方法分为两个阶段。第 1 阶段，

通过二维卷积核提取浅层特征，如颜色、边缘和形状

等信息；第 2 阶段，通过三维卷积核提取深层抽象特

征，如不同区域相关性、全局结构等信息。该方法旨

在实现水下彩色图像的恢复，这也是首次将偏振信

息引入深度学习实现水下彩色图像恢复。实验表

明，该方法能够有效提升图像恢复的对比度、细节和

色彩质量。

Ding 等人（2022）提出一种多偏振信息融合生成

对 抗 网 络（multi-polarization fusion generative adver⁃
sarial network，MPFGAN）。生成器部分采用多偏振

特征提取和融合架构，首先通过不同的网络分支实

现不同角度偏振图像的特征逐层提取，然后将不同

层级特征信息级联，结合反卷积和上采样实现图像

恢复。判别器以 PatchGAN 为核心，不同于全局判

别，更加关注局部的质量，约束生成器更关注图像细

节纹理的真实性，减少全局结构失真。但是该方法

未考虑散射非均匀、偏振效应在图像区域的不平衡

等，只是将不同偏振状态的偏振信息融合，存在一定

的局限性。

Tian 等人（2025）将域对抗学习技术引入水下偏

图 16　偏振密集网络恢复图像效果图（Hu 等，2020）
Fig. 16　Image restoration effects of polarimetric dense network 

（PDN） （Hu et al. ，2020）（（a） validation of polarization 
information’s role in enhancing clarity of recovered images；

（b） comparison of the recovered images by different methods）

图 15　U²PNet 网络结构示意图（Shen 等，2024b）
Fig. 15　Structure of U²PNet（Shen et al. ，2024b）
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振图像恢复，提出一种针对不同环境的水下偏振图

像 恢 复 网 络（underwater polarization dehazing net⁃
work，UPDNet），如图 18 所示。这是一个生成对抗网

络，包含 1 个生成器、1 个判别器和 1 个水体类型分

类器。生成器采用多编码器—双解码器结构，多编

码器有助于不同偏振角度图像的特征信息独立提

取，双解码器分别用于输出恢复图像和输出偏振度

图像。这种设计保证网络能够从输入的偏振图像挖

图 17　UCRNet 网络结构（Hu 等，2022）
Fig. 17　Structure of UCRNet（Hu et al. ，2022）

图 18　UPDNet 网络结构（Tian 等，2025）
Fig. 18　Structure of UPDNet （Tian et al. ，2025）（（a）UPDNet；（b）generator；（c）water-type classifier）
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掘尽可能多的可用特征信息。生成器与判别器组成

对抗网络，约束生成器生成视觉自然度高的图像。

生成器与水体类型分类器组成域对抗网络，通过域

对抗损失约束生成器提取并保留与水体类型无关的

特征信息，以提高模型在不同水体类型中的适应性。

该方法提出的双重对抗技术，实现了跨域泛化和视

觉保真的同步优化。实验表明，其在未见水体类型

中，峰值信噪比达 35. 14 dB，优于传统的生成对抗学

习方法。

Ruan 等人（2025）提出一种联合局部—全局偏

振特征的互补网络（local-global polarization comple⁃
mentary network，LGPCNet），这也是一个生成对抗网

络。生成器包含局部偏振互补模块（local polariza⁃
tion complement module，LCM）和全局特征平衡模块

（global appearance sharing module，GSM），通过 LCM
可融合不同偏振角度图像中局部区域的互补信息，

有助于图像颜色和纹理等细节的恢复；通过 GSM 可

平衡不同偏振角度图像之间的亮度差异。判别器采

用局部—全局双重结构，局部判别器判断随机生成

的局部图像块像素分布、对比度等特征是否符合真

实图像的局部统计特性，全局判别器判别整图的亮

度、色彩等是否符合真实图像的视觉一致性。两个

判别器通过不同权重组合，约束生成器生成更加自

然真实的图像。实验表明，该方法能够有效适应散

射非均匀场景。

数据驱动的方法通过标注数据学习，完成图像

恢复，不依赖于物理模型，实现相对简单直接。但在

模型泛化能力及物理可解释性、大量高质量数据依

赖等方面仍面临挑战。

3　结 语

偏振成像以其独特的优势，已经成为水下图像

恢复领域重要的技术分支。本文总结了水下图像处

理技术的分类及常用方法，讨论了这些方法的优缺

点，并引出基于偏振成像的水下图像恢复技术，具体

包括偏振差分方法、物理退化模型方法和深度学习

方法，详细介绍了这几类方法的基本原理、研究进展

和优势局限等内容。虽然基于偏振成像的水下图像

恢复技术取得了许多研究成果，但是仍存在一些需

要解决的问题，今后的研究可以围绕以下几个方面

展开：

1）水下偏振成像模型的优化和完善。许多成像

模型在刻画散射过程时，常假设成像传感器位置距

离目标较近，而忽略前向散射光的作用（张培奇，

2022），不仅可能造成图像边缘模糊、信息丢失，还制

约了相关方法的工程化应用。有些方法将偏振特性

作为空间变量引入成像模型，并将图像分块结合迭

代寻优算法求解模型参数。但在块与块之间的衔接

处容易出现明显的过渡痕迹，破坏图像的整体连贯

性，影响视觉效果。如何对成像模型进行优化和完

善，使之能够更精准地刻画水下偏振成像的物理过

程，是未来水下偏振图像恢复技术研究的关键方向

之一。

2）算法稳定性和通用性提升。不同水域或者同

一水域不同时间段的水体成分、悬浮颗粒性质和浓

度、温度、盐度、光照条件等可能存在差异，导致水下

光的偏振特性发生变化。现有算法难以适应如此复

杂多变的环境，在一种水域表现良好的算法和设备，

应用于其他水域可能就无法正常工作，如从淡水湖

泊到高盐度的海洋，从清澈的水域到污染严重的水

域。提升算法的稳定性和通用性，使之能够适应不

同场景条件，成为一种“理想”方法，是未来算法发展

的重要趋势。

3）算法运行效率提升。许多方法包含逐像素运

算、迭代优化求解参数等计算量庞大的操作，计算复

杂度高，耗时长，处理单帧图像可能就需要数秒甚至

数十秒。在处理动态水下场景时，如目标移动或水

流扰动，算法无法及时更新帧间信息，导致恢复图像

出现拖影、纹理模糊等缺陷。针对这一问题，可从两

方面开展研究：一是简化模型结构、优化算法流程，

减少不必要的计算步骤，降低模型的复杂度，实现模

型轻量化，提高处理速度；二是充分利用现代硬件的

计算能力 ，如 GPU（graphics processing unit）或 TPU
（tensor processing unit）等，设计并行加速方法，将运

算分解为多个子任务，分配到不同的计算单元同步

处理，提升算法的运行效率。

4）算法验证应更加充分。水下环境复杂，对于

数据采集硬件要求高，数据采集难度大，多数方法的

验证是在实验室条件下进行，利用透明容器+水+浑

浊溶剂（牛奶、聚苯乙烯粉末等）模拟水下散射环境。

但是散射介质种类单一且较均匀，实验室环境也没

有天空光、太阳光等干扰，与真实水下环境有一定差

距，对于算法的验证不够充分，可能出现实验室效果
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很好、真实环境中效果不佳的情况。针对此问题，研

究人员在实验室条件下验证原理可行后，还应在真

实环境中验证算法的适应性，为工程应用奠定基础。

若真实环境验证代价较大，可将有限的真实数据与

后处理技术相结合，生成所需要的验证数据。另外，

数据集扩充也是基于偏振成像的水下图像恢复技术

需要解决的重点问题之一。当前公开的数据集有

限，亟需建立包含不同水质、光照条件和目标类型的

多场景偏振成像数据集，为算法优化提供标准化验

证 基 准 ，推 动 水 下 图 像 恢 复 领 域 的 可 持 续 发 展

（Karim 等，2023；董金耐 等，2022）。
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