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摘 要： 水下新视角合成旨在从有限观测视角中重建完整的三维场景，并生成任意视点的高质量图像，为海洋观测

与认知提供更丰富的空间信息。随着智慧海洋建设的深入推进，高精度水下三维重建与新视角合成的需求日益迫

切。然而，水下成像环境中普遍存在的强散射效应和波长选择性吸收，对传统计算机视觉方法提出了挑战，使得在

陆地场景中表现优异的新视角合成技术难以直接应用于水下环境。鉴于国内外水下新视角合成任务的研究综述相

对稀少，本文对水下新视角合成方法进行系统总结和评述。本文系统梳理了水下新视角合成的研究脉络与最新进

展：从物理机理角度解析了水下成像退化的根本原因及其对新视角合成的影响，总结并对比了典型研究方法，对代

表性工作的技术原理、性能表现及其在应对光学效应、动态干扰与复杂场景恢复方面的优势与不足进行了深入分

析，并从几何精度、成像质量和计算效率等方面对国内外研究现状进行了综合评估。最后，讨论了当前水下新视角

合成所面临的核心挑战，并展望了未来的发展方向。本综述旨在为相关研究提供系统化的技术参考与发展指引，推

动该领域的深入研究与实际应用。
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Abstract： Underwater novel view synthesis （UNVS） is an emerging research area at the intersection of computer vision， 
computer graphics， and marine science.  It aims to reconstruct complete 3D scenes from sparse or limited observations and 
generate photorealistic images from arbitrary viewpoints.  Compared with traditional underwater imaging techniques， UNVS 
provides geometrically consistent scene reconstructions and enables flexible visualization of marine environments， thereby 
offering richer spatial information to support applications in marine observation， ecological monitoring， resource explora⁃
tion， and digital ocean construction.  With the rapid development of smart ocean initiatives globally， the demand for high-

quality underwater 3D reconstruction and novel view synthesis has increased.  Despite the remarkable success of novel view 
synthesis methods， such as neural radiance fields （NeRF） and 3D Gaussian splatting （3DGS）， in terrestrial environ⁃
ments， their direct application underwater remains severely limited.  The underwater imaging environment is fundamentally 
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different from natural scenes because of its complex optical propagation effects.  Light attenuation is wavelength-dependent， 
causing severe color distortion and loss of contrast.  Forward and backward scattering caused by water molecules and sus⁃
pended particles further degrade image quality by introducing haze-like effects， blur， and noise.  In addition， the refraction 
at the water-camera interface， the caustics caused by surface waves， and dynamic disturbances （e. g. ， moving marine 
organisms） pose additional challenges to stable reconstruction and consistent novel view generation.  These unique physical 
and environmental factors make UNVS a highly challenging problem that requires specialized solutions.  Despite the grow⁃
ing research interest and emerging progress in UNVS， comprehensive surveys remain scarce， particularly those that system⁃
atically analyze recent developments and provide a holistic perspective of the field.  To address this gap， this study presents 
a comprehensive review of the current state of UNVS.  First， we revisit the physical principles of underwater imaging and 
analyze how scattering， absorption， and multipath transmission affect visual data acquisition and subsequent reconstruction 
quality.  Understanding these mechanisms is crucial because they form the theoretical basis for integrating physics-based 
priors into learning-driven approaches.  Second， we provide an overview of representative methodological advances.  
Physics-inspired methods attempt to explicitly model underwater light propagation and compensate for degradation， and 
data-driven approaches， particularly those based on NeRF and its variants， leverage deep neural networks to learn radiance 
fields directly from observations.  Recent efforts have further extended 3DGS， which offers order-of-magnitude improve⁃
ments in rendering efficiency and is particularly attractive for real-time applications.  Hybrid approaches that integrate 
physical modeling， deep learning， and multimodal sensing （e. g. ， combining optical and acoustic data） have also been dis⁃
cussed because they show promise in addressing the limitations of single-modality methods.  By analyzing representative 
studies from domestic and international communities， we highlight their technical principles， performance metrics， and 
practical applications.  Specific attention is paid to how different approaches address underwater optical effects， dynamic 
interference， and the restoration of complex scenes （e. g. ， coral reefs and shipwrecks）.  Comparative evaluations are pro⁃
vided across several dimensions， including geometric accuracy， visual fidelity， rendering efficiency， and robustness under 
varying turbidity conditions.  These comparisons reveal that although remarkable progress has been attained， a trade-off 
often exists between reconstruction quality and computational cost， and current solutions are still far from achieving the gen⁃
eralization ability required for real-world deployment in diverse underwater environments.  On the basis of this review， we 
identify several open challenges and potential future directions.  One key challenge lies in disentangling medium properties 
from scene geometry， a task that requires improved joint modeling of water volume and object surfaces.  Another important 
research direction is domain adaptation and generalization； models trained under one turbidity condition or geographic 
region often fail when they are applied elsewhere， highlighting the need for cross-domain robustness.  Data scarcity also 
remains a bottleneck because collecting large-scale， high-quality underwater datasets is expensive and technically demand⁃
ing.  This situation suggests opportunities for leveraging unsupervised， weakly supervised， or simulation-to-real transfer 
learning strategies.  Furthermore， real-time performance is essential for integration with underwater robotics and autono⁃
mous underwater vehicles （AUVs）， and such integration calls for the development of efficient architectures and hardware-

accelerated implementations.  Furthermore， long-term perspectives point to the integration of multimodal sensing， the incor⁃
poration of physical priors into neural rendering frameworks， and the design of scalable systems that can operate in open， 
dynamic， and large-scale marine environments.  In conclusion， UNVS represents a rapidly growing but still challenging 
area in vision and graphics research.  By systematically reviewing the physical foundations， methodological advances， and 
representative applications， this study aims to provide a comprehensive technical roadmap for researchers and practitio⁃
ners.  The insights summarized herein are expected to guide future investigations； foster interdisciplinary collaboration 
across oceanography， robotics， and artificial intelligence； and ultimately accelerate the transition of UNVS from laboratory 
prototypes to practical tools that support marine science， ecological protection， and the sustainable development of ocean 
resources.
Key words： underwater imaging； underwater stereo observation； 3D visual representation； novel view synthesis； underwa⁃
ter visual restoration； volume rendering； physics-based modeling
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0　引 言

海洋作为地球表面的主体，蕴藏着丰富的资源

和独特的生态系统，是人类可持续发展的重要战略

空间。在“海洋强国”战略指引下，“数字海洋”建设

和智慧海洋技术体系正加速推进，以期实现海洋信

息的数字化采集、智能化处理和可视化呈现（李学龙，

2024）。随着深海探测装备技术的快速发展，水下可

见光成像系统因其成本低廉、操作便捷等优势，已广

泛应用于海洋科学研究、水下考古以及海洋工程等

领域。然而，传统的二维图像采集方式仅能提供有

限的空间信息，难以满足现代海洋科学对三维空间

认知的迫切需求。水下新视角合成技术作为计算机

视觉与海洋科学的交叉前沿技术，能够从有限的观

测视角重建完整的三维场景并生成任意视点的高质

量图像，为海洋空间的全方位感知和智能化分析提

供了革命性的技术手段（聂婕 等，2022）。围绕水下

新视角合成在智慧海洋建设中的总体框架，图 1 展

示了这一技术从数据采集到实际应用的完整链条。

发展高精度的水下新视角合成技术，对于推进水下

视觉技术的进步和拓展其应用边界具有重要的理论

意义和实用价值（吴立新 等，2020）。

近 年 来 ，以 神 经 辐 射 场（neural radiance field， 
NeRF）和三维高斯溅（3D Gaussian splatting， 3DGS） 
为代表的新视角合成技术在自然陆地场景中取得了

突破性进展，实现了照片级别的高质量渲染效果。

然而，水下环境的特殊性给新视角合成技术带来了

前所未有的挑战，现有方法在水下场景中的应用仍

面临诸多技术瓶颈。水下光学环境与理想的陆地成

像条件存在显著差异（丛润民 等，2020）。水体中高

密度、非均匀介质会导致波长依赖的衰减与散射，随

着成像距离增加，前向与后向散射效应加剧，物体与

介质信息高度耦合，形成“水云”般的半透明结构，从

而在渲染中引入明显伪影（郭继昌 等，2017）。此

外，水下能见度通常不足陆地的 10%，低对比度、强

色偏与光照不均匀等退化特征不可避免地固化在输

入图像中，并进一步传递到重建结果，导致颜色空间

扭曲与细节丢失（周玲 等，2025）。更为关键的是，

这些退化破坏了多视角几何依赖的光度一致性假

设。这些复杂的物理现象使得传统新视角合成方法

在水下环境中的直接应用效果不佳，需要针对水下

成像特点进行专门的技术适应和优化。

水下新视角合成作为一个新兴的交叉研究领

域，虽然在近年来受到学术界和产业界的广泛关注，

但相关研究工作仍相对稀少，技术发展尚处于起步

阶段。现有研究主要集中在将陆地场景的成功方法

直接迁移到水下环境，缺乏对水下成像物理机制的

深入理解和系统性的技术创新。同时，该领域缺乏

全面的技术梳理和系统性综述，研究者难以全面了

解技术现状、发展脉络和关键挑战，这在一定程度上

阻碍了技术的快速发展和学科体系的建立。

鉴于水下新视角合成技术的重要应用价值和当

前研究的分散性，有必要对该领域进行系统性的调

图 1　水下新视角合成在智慧海洋中的研究与应用示意图

Fig. 1　Underwater novel view synthesis for research and applications in smart ocean
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研和分析。通过对该领域的系统梳理，本文识别出

以下关键技术演进趋势：1）从隐式到显式表征的范

式转变，基于 3DGS 的显式方法因其实时渲染能力

正逐步取代传统 NeRF 方法成为主流技术路线；2）
物理建模与数据驱动的深度融合，越来越多的方法

将水下光学传输模型显式嵌入神经渲染框架，实现

场景属性与介质效应的解耦；3）从逐场景优化到前

馈泛化，三维几何大模型为水下场景的快速重建提

供了新的技术可能。本文作为该领域的首篇中文综

合性综述，在构建统一分析框架的同时，对该领域存

在的关键问题和技术瓶颈进行深入讨论，并对未来

发展趋势和研究方向进行前瞻性展望。通过这一系

统性综述，旨在为相关研究者提供全面的技术图谱

和发展指引，推动水下新视角合成技术的快速发展

和广泛应用。

1　技术基础

1. 1　水下成像退化分析

水下成像系统面临着复杂的光学挑战，这些挑

战主要源于水介质与光线的相互作用。与清澈的大

气环境不同，水下光传播过程受到吸收和散射两种

物理机制的显著影响，传播过程如图 2 所示。吸收

效应表现为波长选择性衰减。红光在水中衰减最为

严重，而蓝绿光相对保留较多，这一现象直接导致水

下图像呈现典型的蓝绿色调偏移，且色彩失真程度

随光程距离增加呈指数级加剧。散射效应由水分子

和悬浮颗粒共同引起，包括前向散射和后向散射两

个分量。前向散射使光线偏离原始传播路径，造成

图像模糊和细节丢失；后向散射则将环境光引入成

像光路，形成加性的背景雾，显著降低图像对比度。

由于前向散射分量对图像退化的影响较小，为简化

处理，上述光学效应可通过修正的辐射传输方程加

以定量描述为

I = J ⋅ e-βd ⋅ d + A ⋅ (1 - e-βb ⋅ d ) （1）
式中，I 表示传感器接收到的辐射亮度，J 表示场景真

实辐射亮度， βd 与 βb 为波长相关的衰减系数，d 为拍

摄距离，A 为无穷远处的背景光亮度。该物理模型

清晰地揭示了水下图像退化过程中距离依赖性和光

谱选择性的本质特征，这些特征的综合作用导致水

下图像普遍存在颜色失真、对比度下降以及细节模

糊等典型问题。

水下环境的这些独特光学性质对新视角合成技

术构成了根本性的技术挑战。现有的基于体渲染的

方法，例如 NeRF 和 3DGS 等先进技术，通常基于光

传输过程仅涉及发射和吸收的理想化假设，并采用

标准的体积渲染方程实现场景重建。然而，这一假

设在水下环境中存在显著偏差，因为水介质作为参

与介质通过连续的多次散射过程积极参与整个成像

过程，引入了在清澈空气渲染中并不存在的复杂体

图 2　水下光传播效应及其对三维场景建模与观测的影响示意图

Fig. 2　Schematic of underwater light propagation effects and their impact on 3D scene modeling and observation

1428



第 31 卷 / 第 5 期 / 2026 年 5 月
袁捷禹，赵倩倩，李纡君，张元林，郭春乐，李重仪 

水下新视角合成研究综述与展望

散射效应。

水下成像的退化特性对新视角合成技术造成两

方面的核心干扰。首先是参与介质效应的建模困

难。水介质具有显著的体积散射特性，光子在传播

过程中经历多次散射事件，产生复杂的路径分布和

角度依赖的散射相函数，而这种体积散射效应无法

通过传统的表面渲染或简单的体密度模型得到准确

表示。理想建模环境下，假设每个采样点的辐射仅

来自局部发射，忽略了散射光的贡献，导致远距离物

体被类似“体积雾”的散射层所遮蔽，最终在重建结

果中产生不真实的漂浮伪影。其次是视角一致性的

破坏。多视图三维重建的基本假设是同一三维点在

不同视角下应表现出一致的本征辐射特性，但水下

环境中深度依赖的衰减效应导致同一物体在不同观

察距离和角度下呈现显著的外观变化。这种路径依

赖的辐射变化违背了多视图一致性假设，使得多视

图约束失效，进而导致几何重建精度下降和新视角

合成质量恶化。

这些物理约束的存在使得传统新视角合成方法

在水下环境应用中产生系统性的重建误差，具体表

现为色彩一致性缺失、几何重建精度不足以及距离

相关的质量退化等多种问题。因此，针对水下场景

的新视角合成技术迫切需要发展物理感知的建模框

架，将水下光传输的复杂散射机制显式地纳入体渲

染管线，实现场景固有属性与介质传输效应的有效

解耦，从而获得高保真度的水下三维重建和新视角

合成效果。

1. 2　神经辐射场

神经辐射场（NeRF）为三维场景表示学习领域

的 革 新 性 技 术 框 架 ，通 过 多 层 感 知 机（multi-layer 
perceptron，MLP）对三维空间中连续辐射场的隐式建

模，结合可微体积渲染的精密应用，实现了高保真度

的新视角合成（Mildenhall 等，2021）。该技术的核心

创新在于将复杂三维场景的几何结构与外观信息统

一编码为一个连续的五维函数。F：(x，d) → (σ，c )。
通过可微分的体积渲染管线建立隐式场景表示与二

维图像观测之间的直接映射关系，从而实现基于多

视角图像监督的端到端场景学习。如图 3 所示，该

图展示了从多视角输入图像到神经网络训练再到新

视角合成的完整流程。

从函数逼近理论的角度分析，NeRF 将三维场景

中的任意空间位置 x = ( x，y，z) ∈ R3 以及对应的观

察方向 d = (θ，φ )（采用球坐标系中的方位角 θ 与仰

角 φ 进行参数化）映射至由深度多层感知机 FΘ 参数

化的连续函数空间。鉴于多层感知机在逼近高频函

数时存在的频谱偏置问题，即网络倾向于优先学习

低频分量而难以表达高频细节，NeRF 引入位置编码

机制提升网络对高频信号的表达能力。对于任意输

入 向 量 v ∈ Rd，位 置 编 码 通 过 傅 里 叶 特 征 映 射 定

义为

γ ( v) = (sin (20πv ), cos (20πv ), sin (21πv ),
cos (21πv ),⋯, sin (2L - 1πv ), )cos (2L - 1πv ) （2）

式中，L 为编码频率的最大阶数，该编码策略将输入

映射到高维傅里叶特征空间，使网络能够有效学习

场景中的精细纹理和锐利边界等高频几何特征。

经过位置编码后，神经网络的前向传播过程可

表示为

FΘ(γ ( x) , γ (d ) ) = (σ ( x) , c ( x, d) ) （3）
式中，σ ( x) ∈ R+ 表示空间位置 x 处的体密度，量化

了该点对入射光线的散射与吸收强度；c ( x，d ) ∈ R3

则表示沿特定视线方向 d 观察时该点的发射辐射颜

色。这种设计体现了重要的物理直觉：体密度 σ 作

为几何属性仅依赖于空间位置，而射线辐射 c依赖

于观察方向以建模视角相关的外观效应，如镜面反

射、半透明等现象。

NeRF 渲染的核心在于体积渲染（volume render⁃
ing）的物理模型，该方程描述了光线在参与介质中

的传输过程。体积渲染将三维场景建模为连续的参

图 3　基于 NeRF 的场景表征与对应可微神经渲染过程（Mildenhall 等，2021）
Fig. 3　Scene representation based on NeRF and its differential neural rendering procedure（Mildenhall et al. ，2021）
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与介质，通过沿射线路径积分体密度和发射辐射来

计算每个像素的最终颜色，从而实现从体积表示到

二维图像的映射。对于从相机中心 o 出发、方向为 d

的射线 r ( t) = o + td，体积渲染方程定义为

C ( r ) = ∫
tn

tf

T ( t) σ ( r ( t) ) c ( r ( t) ,d)dt （4）
式中，透射率函数 T ( t ) = exp ( ∫

tn

t

σ ( r ( s) )ds) 描述了

光线传播至距离 t 时未被介质吸收的概率。该积分

可以理解为 3 个步骤的组合：1）光线在每个位置都

会收集到局部的颜色信息；2）收集到的颜色会根据

透射率进行衰减，距离越远衰减越多；3）将沿途所有

位置的衰减颜色累加起来，得到最终的像素颜色。

将射线在区间[ tn，tf ]内划分为 N 个采样点，假设每个

区间[ ti，ti + 1 ]内体密度和颜色保持常数，则体积渲染

方程的离散形式为

Ĉ ( r ) = ∑
i = 1

N

Ti(1 - exp ( - σi δi ) ) ci   （5）
式中，δi = ti + 1 - ti 为采样间距，Ti = ∏

j = 1

i - 1 exp ( - σj δj)
为离散透射率，1 - exp ( )-σi δi 为局部不透明度 αi。

这种离散化处理保证了渲染过程的完全可微性，支

持基于梯度的端到端优化。

训练过程通过最小化渲染图像与真实图像之间

的光度误差来优化网络参数，损失函数通常采用均

方误差。具体为

L = ∑
r ∈ R

 || Ĉ ( r ) - C ( r )
2
2

（6）
式中，R为训练射线集合。通过反向传播，梯度从像

素级误差传递至射线上每个采样点的体密度和颜色

预测，进而更新网络权重，使得学习到的隐式表示能

够准确重现观测图像。

1. 3　三维高斯泼溅

3D 高斯泼溅（3DGS）是近年来在新视角合成领

域取得突破性进展的一种新兴技术。作为显式场景

表示方法，通过大量可微分的三维高斯基元对场景

进行建模，结合基于点的差分渲染技术，能够实现高

质量的实时新视角合成（Kerbl 等，2023）。3DGS 框

架示意图如图 4 所示，该方法的核心思想是利用一

组参数化的三维高斯分布函数显式表示场景的几何

与外观信息，从而避免了隐式神经网络表示中频繁

查询的计算开销，显著提升了渲染效率。

三维高斯泼溅将场景表示为 N 个三维高斯基元

的集合 G = { Gi }N
i = 1，每个高斯基元 Gi 由以下参数完

全 确 定 ：中 心 位 置 μ i ∈ R3、三 维 协 方 差 矩 阵

Σ i ∈ R3 × 3、不 透 明 度 α i ∈ [0，1]、以 及 球 谐 系 数

SH i ∈ R( )L + 1 2 × 3 用于编码视角相关的颜色。第 i 个高

斯基元在位置 x处的贡献定义为

Gi( x) = exp ( - 1
2 (x - μ i ) T

Σ -1
i (x - μ i ) ) （7）

为保证协方差矩阵的正定性并避免优化过程中

的数值不稳定性，采用四元数—尺度分解的参数化

方法，具体为

Σ i = R iS iST
i RT

i （8）

式中，R i 为由单位四元数 qi 参数化的旋转矩阵，S i =
diag ( sx，sy，sz )为尺度矩阵。这种分解确保了优化过

程中协方差矩阵始终保持正定。

每个高斯基元的颜色通过球谐函数建模视角依

赖性，具体为

ci(d ) = SH ( shi, d ) = ∑
l = 0

L  ∑
m = -l

l

shm
i,lY m

l (d ) （9）
式中，Y m

l (d )为球谐基函数，SH m
i，l ∈ R3 为对应的 RGB

系数。通常使用 3 阶球谐函数（L = 3）平衡表达能力

与计算复杂度。

渲染过程基于三维高斯分布投影到二维图像平

面后仍保持高斯性质这一重要几何性质。给定相机

图 4　3D 高斯泼溅的属性初始化与渲染流程示意图（Kerbl 等，2023）
Fig. 4　Overview of Gaussian attribute initialization and rendering pipeline for 3DGS（Kerbl et al. ，2023）
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参数，三维高斯基元通过透视投影变换为二维高斯

分布，其协方差矩阵通过雅可比矩阵计算。具体为

Σ' = JWΣW TJ T （10）
式中，W为世界坐标到相机坐标的变换矩阵，J为透

视投影的雅可比矩阵。

对于图像中的每个像素，计算所有相关高斯基

元的贡献并进行深度排序的 Alpha 混合。具体为

C = ∑
i ∈ N

 Ti αiGi( p) ci(d ) （11）
式中，N为影响该像素的高斯基元集合，Gi( p)为高

斯 基 元 在 像 素 p 处 的 二 维 高 斯 值 ，Ti =
∏
j = 1

i - 1 ( )1 - αjGj( )p 为累积透射率。

为了进一步提高渲染质量和效率，三维高斯泼

溅引入了自适应密度控制策略。这一策略基于视角

空间中位置的梯度信息，对高斯基元的密度进行动

态调整。在细节丰富的区域，例如物体边缘或复杂

纹理区，系统会增加小尺度高斯基元的数量或通过

分裂大尺度基元来增强细节的表达；而在细节较少

的区域，系统则会减少高斯基元的密度，以降低计算

开销。这种动态调整不仅确保了细节的准确呈现，

还大大提高了渲染效率。此外，对于透明度较低或

尺寸过大的基元，系统会定期进行修剪操作，进一步

减少内存消耗和计算负担。通过自适应密度控制策

略，渲染过程能够更精确地捕捉复杂场景中的高频

细节，同时有效管理计算资源。

训练过程以优化像素级别的精度并保留图像结

构上的细节。

重建损失函数由像素级损失（L1 损失）与结构相

似 性 损 失（structural similarity，SSIM）共 同 构 成 ，定

义为

L = (1 - λ) L1 + λLSSIM （12）
式 中 ，L1 = || I - Î

1
，LSSIM = 1 - SSIM ( I，Î )，λ 为 超 参

数权重，通常设为 0. 2。

相比于 NeRF 的体积渲染管线，3DGS 通过显式

参数表示与基于泼溅渲染的结合，在计算效率方面

取得了显著优势。由于避免了神经网络的重复查

询，且高斯基元的投影和混合过程高度并行化，该方

法能够实现实时渲染。然而，显式表示也带来了内

存消耗较大和大范围几何变化适应性困难等局限

性。在水下场景应用中，需要特别考虑介质散射对

高斯基元可见性和颜色的影响。

2　国内外代表方法

水下新视角合成作为计算机视觉与图形学的交

叉前沿领域，目前仍处于快速发展阶段。现有研究

主要围绕如何将先进的三维场景表示技术有效适配

水下复杂光学环境展开，核心挑战集中在光学衰减

建模、散射效应处理以及动态环境感知等方面。基

于技术路径的不同，本文将现有方法归纳为 3 个主

要研究方向：基于隐式神经表征的方法、基于显式几

何表示的方法以及前馈网络方法，并从理论创新、技

术特点和应用效果等维度进行系统性分析。其方法

概括总览如图 5 所示。

图 5　国内外水下新视角合成代表方法总结概览

Fig. 5　Overview of representative underwater novel view synthesis methods
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2. 1　隐式神经表征

隐式神经表征以连续场函数对颜色、密度及光

学传输过程进行统一建模，是水下场景表征的重要

技术框架。其技术发展围绕物理真实性、时空完整

性与表征能力 3 个维度展开。针对这些维度，现有

方法可归纳为 3 类：物理感知建模方法融合水下光

学传输机制以实现物理一致重建，动态与时变场景

建模方法引入时间维度以应对环境动态扰动，几何

表示与监督策略改进方法通过架构与表征创新提升

建模能力。下面将围绕上述 3 类主导建模机制对相

关方法进行系统梳理。

2. 1. 1　物理感知建模方法

基于物理模型驱动方法的核心思想是将水下成

像的物理机制融入神经辐射场框架，通过隐式神经

网络估算场景所需参数，由此建模光的吸收、散射等

过程实现物理一致的场景重建。

1）技术溯源与理论启示。复杂介质环境下的物

理 感 知 建 模 最 早 在 大 气 成 像 领 域 取 得 突 破 。

Ramazzina 等人（2023）提出的 ScatterNeRF，通过将

Koschmieder 大气散射模型与神经辐射场相结合，首

次验证了在散射介质中显式建模物理过程的可行

性。DehazeNeRF（Chen 等，2024c）进一步将大气散

射的物理过程显式集成到体积渲染管线中，实现了

场景重建与去雾的统一优化。这些工作为水下场景

建模提供了两个重要启示：（1）散射介质可通过物理

模型参数化表征；（2）物理过程可嵌入神经渲染的可

微分框架。然而，大气与水下环境存在本质差异：水

下成像涉及波长依赖的衰减、更复杂的后向散射以

及动态光照变化，这要求水下方法发展出更精细的

物理建模策略。

2）早期全局建模范式。受到大气场景工作的推

动，水下领域很快形成了自己的技术路线。Water⁃
NeRF（Sethuraman 等，2023）首次提出了物理模型与

数据驱动相结合的水下 NeRF 框架，针对水下成像

中波长依赖的衰减与散射问题，在 NeRF 隐式表示

的基础上利用轻量级多层感知机网络估计波长相关

的衰减参数，然后利用估计出的参数根据成像模型

反演得到经过颜色矫正后的场景。该方法的重要贡

献在于验证了将经典水下成像物理模型嵌入神经辐

射场框架的可行性，为后续研究奠定了基础性的技

术路线。SeaThru-NeRF（Levy 等，2023）作为水下神

经辐射场领域的重要代表性工作，进一步发展了物

理感知建模思路，系统性地将 SeaThru（Akkaynak 和

Treibitz，2019）水下成像模型融入 NeRF 框架。如图 6
所示，该方法通过拟合全局的水体衰减参数，实现对

图像颜色的校正，并利用 NeRF 的场景表示能力完

成三维重建和新视角合成。其特点在于强调物理一

致性，适合水体条件较为均一的环境。然而，全局参

数化假设的内在局限性逐渐显现。这一建模范式本

质上将整个场景的水体视为空间均匀介质，忽略了

真实水下环境中广泛存在的空间异质性。这些固有

缺陷促使研究者转向探索能够捕捉空间变化特性的

局部化建模方法。

3）精细化物理建模的多路径探索。针对全局建

模的局限，后续研究从不同角度发展出更为精细的

建 模 策 略 。 Neuralsea（Zhang 和 Johnson-Roberson，

2023）将神经反射场与物理成像模型相结合，能够同

时学习水下环境的反照率、法向量和体积密度。该

方法在神经场中引入逻辑回归函数，将水体与场景

有效区分，并在训练过程中施加不同的光学传输模

型。通过对复杂的水下反向散射效应进行近似建

模，方法避免了直接估计所带来的困难，从而提升了

采 样 效 率 与 数 值 稳 定 性 。 SP-SeaNeRF（Chen 等 ，

2024a）从另一角度突破了全局建模的限制，采用微

型多层感知机网络预测空间变化的水柱参数。该方

法将退化过程显式建模为真实颜色与散射颜色的组

合，从而增强模型对散射效应的感知能力。这种散

射分解策略使得模型能够感知并量化不同空间位置

的散射强度差异，实现了从统一表征到空间自适应

的重要转变。该方法的另一重要贡献在于对动态光

照的处理，通过设计光照嵌入向量表征图像中的光

图 6　水下隐式神经表征示意图

Fig. 6　Schematic of underwater implicit neural representation
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照偏差，有效缓解了动态光照对重建一致性的干扰。

将每幅图像的瞬态光照分解为全局静态光照分量与

图像特定的偏差项，使得模型能够在光照条件变化

的开放水域环境中保持多视角一致性。为了提升计

算效率，SP-SeaNeRF 提出了一种新型采样模块，聚

焦于对渲染贡献最大的采样点，相较于传统均匀采

样 策 略 实 现 了 训 练 与 推 理 速 度 的 显 著 提 升 。

WaterHE-NeRF （Zhou 等，2025）针对水下 NeRF 方法

在处理光学衰减和缺乏真实监督数据方面的局限，

基于 Retinex 理论提出了一种新型的水射线匹配场，

用于精确建模三维空间中的颜色、密度与照度衰减。

该方法通过照度衰减机制同时生成退化与清晰的多

视角图像，并结合重建损失与 Wasserstein 距离优化

图像恢复过程。此外，WaterHE-NeRF 采用直方图均

衡作为伪地面实况监督，通过引入颜色分布先验约

束从而在提升恢复精度的同时保持图像的细节与颜

色分布一致性。解决了水下场景普遍缺乏配对真值

数据的根本性问题。

物理感知建模方法的发展体现了从简单到复

杂、从全局到局部的技术演进趋势。早期方法主要

采用经典物理模型的直接应用，而后续工作逐步引

入了更灵活的参数化策略和学习机制。这类方法的

核心优势在于具有明确的物理可解释性，但在处理

复杂多变的水下环境时仍面临建模精度与计算效率

之间的平衡挑战。

2. 1. 2　动态与时变场景建模方法

传统的神经辐射场假设场景是静态的，然而真

实水下环境往往存在游动鱼群、漂浮颗粒、波动水面

以及时变光照等复杂动态因素，这些因素严重影响

场景重建的准确性和一致性。

1）通用动态建模基础。早期动态神经辐射场研

究为水下动态建模奠定了重要理论基础，D-NeRF
（Pumarola 等，2021）等经典工作开创了动态神经辐

射场建模的先河，通过引入时间维度将静态的三维

场景表示扩展为四维时空表示。这类方法通常采用

变形场或时间编码的方式建模场景中物体的运动和

变化，为后续处理复杂动态环境奠定了重要基础。

Martin-Brualla 等人（2021）则进一步扩展了动态建模

的范围，提出 NeRF-W（NerF in the wild）方法专门处

理真实自然环境中的挑战，如瞬态物体干扰、变化的

光照条件等，通过引入外观嵌入和时变建模机制提

升了复杂环境下的重建鲁棒性。

2）水下特定动态因素去除。在真实水下环境

中，动态目标、悬浮颗粒以及不稳定光照往往对神经

辐射场建模造成严重干扰，因此部分研究开始聚焦

于动态与复杂场景的鲁棒性建模。针对真实环境中

水面动态扰动带来的挑战，Xiong 和 Heidrich（2021）
提出了一种单目相机三维重建方法，首次实现了动

态水面与静态水下场景几何的联合估计方法。该方

法基于可微分成像框架，将斯涅尔定律的折射建模、

跨时间的三角化约束与多项正则化损失相结合，从

而在单一端到端优化流程中同时迭代优化动态水气

界面形态与水下场景的三维几何。该方法实现了对

时变水气界面的高精度建模，并在实验室环境和野

外复杂条件下都展现了良好的重建效果。面向更加

复杂的自然水域，UWNeRF（Tang 等，2024）提出了一

种融合物理建模与神经表示的框架，旨在应对水下

场景重建中距离依赖的可见性衰减，不稳定的光照

条件与场景中的移动物体的挑战。如图 7 所示，该

方法的核心框架由多个协同工作的神经模块构成，

以实现对复杂水下场景的精细化表征。其中，静态

多层感知机负责建模场景中随时间保持不变的几何

结构；动态多层感知机用于刻画运动目标，捕捉其随

时间变化的密度与辐射属性；光照多层感知机则依

据时间与观察方向重构水下局部光照的时变特性。

上述模块的输出与共享的自适应色调映射器和水体

物理参数共同参与优化，从而生成符合水下成像规

律的高保真渲染结果，有效应对真实水下环境中几

何动态性与光照不稳定性等多重挑战。该框架不仅

显著提升了对水下动态变化与光照扰动的适应能

力 ，还 为 水 下 效 果 的 可 控 编 辑 提 供 了 支 持 。

AquaNeRF （Gough 等，2025）则针对鱼群、漂浮颗粒

等动态干扰提出了一种新的 NeRF 渲染器与优化方

案。该方法的技术特点在于从渲染机制层面进行改

进，通过每条射线估计单一表面并使用高斯加权函

数维持介质透射率一致性，同时引入深度缩放增强

近景梯度，显著减少鱼群、漂浮颗粒伪影，提升静态

背景保真度。

动态与时变场景建模方法的发展体现了从通用

动态处理到特定环境适配的技术演进路径。相比静

态场景重建，动态建模需要额外处理时间维度的复

杂性和计算开销，同时还要应对水下介质散射与动

态目标的耦合效应。尽管在技术复杂度上面临挑

战，这类方法为真实复杂水下环境的神经辐射场应
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用奠定了重要技术基础，推动了该领域从理想化场

景向实际应用场景的技术转移。

2. 1. 3　几何表示与监督策略改进方法

传统的神经辐射场通常采用逐像素处理策略，

在处理复杂场景时面临特征表达能力不足的挑战。

近年来，研究者从网络架构创新和几何表示改进两

个角度提出了多种解决方案。

1）多视角特征聚合的架构演进。针对逐像素处

理 策 略 的 表 达 局 限 ，IBRNet（Wang 等 ，2021b）和

MVSNeRF（Chen 等，2021）等工作率先探索了多视角

特征聚合策略，通过融合多个视角的特征信息提升

新视角合成的质量和泛化能力。这些早期工作验证

了跨视角信息整合对提升场景表示能力的重要性，

但其基于卷积的特征聚合方式在处理长距离依赖和

复 杂 视 角 关 系 时 仍 存 在 局 限 。 GNT（Varma 等 ，

2023）将 Transformer 架构引入神经辐射场建模，提

出了由 View Transformer 与 Ray Transformer 构成的

双阶段架构，分别用于跨视角特征聚合与射线方向

特征整合，从而实现了可泛化的场景表示与渲染。

该架构通过注意力机制显著提升了跨视角特征交互

的效率，为复杂场景下的多视角建模奠定了重要方

法基础。然而，通用架构在面对水下场景特有的介

质散射和颜色失真时，仍需要针对性的物理建模策

略。U2NeRF（Gupta 等，2024）在此基础上提出了基

于 Transformer 的自监督框架，在多视角几何约束下

同时实现水下图像恢复与新视角合成。该方法建立

在可泛化神经辐射场 Transformer 的基础上，通过沿

极线方向聚合多视角特征，并使用堆叠的视图和射

线 Transformer 沿射线方向进行特征整合。不同于传

统 NeRF 的逐像素处理方式，U2NeRF 将射线特征扩

展到二维补丁级别，显著增强了水下恢复的特征表

达能力。将预测颜色分解为场景辐射、直接传输、后

向散射与全局背景光 4 个部分，每个组分通过射线

特征预测或使用变分自编码器从最近参考视图中获

得，从而在缺乏真值监督的条件下实现有效的图像

恢复。

2）从体密度到显式几何的表示革新。与网络架

构创新并行发展的另一技术路线聚焦于几何表示范

式的改进。神经有符号距离函数（signed distance 
function，SDF）作为一种重要的几何表示范式，在精

确表面重建方面展现出显著优势。NeuS（Wang 等，

2021a）、VolSDF（Yariv 等，2021）和 UNISURF （Oechsle
等，2021）等经典工作建立了神经 SDF 的理论基础，

通过学习连续的有符号距离场实现高质量的表面重

建。这些方法相比传统的体密度表示能够提供更准

确的几何边界和更清晰的表面细节，其核心优势在

于将隐式的体积表示转化为显式的表面约束，使得

几何重建过程具有更强的可控性和更高的精度。然

而，SDF 方法在通用场景中的成功并不能直接迁移

到水下环境，水下成像的介质干扰和目标分割困难

对几何重建提出了新的挑战。UW-SDF（Chen 等，

2024d）将神经有符号距离函数技术引入水下重建领

域，提出了专门的水下 SDF 框架。该方法在重建过

程中引入混合几何先验，有效提升了神经 SDF 在水

下环境中的重建精度与效率。考虑到水下多视角图

像中目标分割一致性的技术难题，该工作进一步结

合 通 用 分 割 模 型 SAM（segment anything model）
（Kirillov 等，2023），提出了一种少样本多视角目标

分割策略，实现了对未知物体的快速且自动化的分

割与重建。

图 7　基于 NerF 水下动态场景建模框架 （Tang 等，2024）
Fig. 7　Framework of NeRF-based underwater dynamic scene modeling （Tang et al. ，2024）
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多视角架构与几何表示创新方法通过引入先进

的网络架构和精确的几何表示范式，推动了 NeRF
从单一表示向多元化表征的技术扩散。从通用方法

向领域特化的发展趋势，即通过引入先进的网络架

构和几何表示范式来突破传统 NeRF 在复杂环境下

的表达局限，为后续跨领域技术融合和混合表示方

法的发展奠定了重要基础。

2. 2　基于显式几何表示的方法

显式几何表示通过参数化基元直接建模场景结

构，在计算效率和实时渲染方面具有显著优势。其

在水下场景中的技术发展呈现递进与互补的演进脉

络，其中混合表征建模构建了几何与介质联合建模

的基础架构，外观解耦在此基础上提升多视角外观

一致性，生成式建模通过生成先验补偿数据稀缺的

约束，轻量化表征则优化表示效率以满足实际部署。

共同构成了从表示能力到实用部署的完整技术链

路。下文将分别展开论述上述 4 类方法。

2. 2. 1　混合表征建模方法

在水下场景的几何与介质联合建模中，研究者

们针对传统方法的不足提出了创新性的改进。传统

的基于 NeRF 的体积渲染方法虽然能够同时建模几

何与水体介质，但在训练过程中存在较长的时间消

耗，且缺乏实时渲染能力。尽管 3DGS 在渲染效率

上具有优势，但其仅能显式表示几何结构，无法处理

水体这类半透明散射介质的光学传播过程，因此在

水下场景中面临表征能力的本质性缺陷。这两种表

征范式各自的局限性促使研究者探索融合显式几何

与隐式介质的混合表征策略。

1）混合表征框架的开创性探索。为了同时获

得 3DGS 的 渲 染 效 率 和 NeRF 的 介 质 建 模 能 力 ，

WaterSplatting（Li 等，2025）提出了一种创新的双重

表示策略。如图 8 所示，该方法采用 3DGS 表示显式

的几何结构，同时引入一个独立的体积场来建模散

射介质，通过这种融合策略实现了几何与介质的解

耦建模。WaterSplatting 验证了混合表征在水下场景

中的可行性，显式高斯基元负责高效的几何渲染，而

隐式体积场则专门处理水体的散射与衰减效应。这

种架构设计不仅能够精确重建水下场景，还能够通

过移除散射介质恢复场景的真实外观，成功实现了

水下场景的实时渲染，显著提升了效率和质量。然

而，该方法在物理建模的精细化程度和对水下特定

挑战的针对性处理方面仍有提升空间。

2）针 对 水 下 物 理 特 性 的 专 门 化 改 进 。 尽 管

WaterSplatting 证明了混合表征的有效性，后续研究

开始针对水下环境的特定物理过程提出更精细的建

模策略。UW-GS （Wang 等，2025a）提出了一种更专

为水下环境设计的方法，以进一步解决 3DGS 在水

下光吸收、散射和动态目标处理中的不足。UW-GS 
通过引入距离相关的颜色建模来准确刻画水体衰减

效应，并结合物理密度控制策略，提升远距离目标的

清晰度。同时，该方法利用二值运动掩码有效处理

动态物体，设计了适用于散射介质的专用损失函数，

并通过伪深度图辅助优化训练过程，进一步提升了

水下场景重建的精度。UW-GS 的核心在于将物理

先验深度整合到优化过程中，使得介质建模更加符

合水下光学传播规律。SeaSplat（Yang 等，2025a）则

从另一个角度推进了混合表征的发展，重点解决光

波长依赖性和传播距离的耦合效应问题。通过同时

约束几何与水体介质效应，SeaSplat 不仅提升了新视

角渲染的质量，还能够有效去除水体介质对场景的

影响，恢复出场景的真实颜色，同时获得更为精确的

深度图。这种强调联合优化的策略与 UW-GS 侧重

物理密度控制的方法形成互补，展现了混合表征框

架下不同的技术实现路径。

图 8　显式约束下的介质表征三维重建框架图（Li 等，2025）
Fig. 8　Schematic of splatting with medium 3D reconstruction under explicit constraints（Li et al. ，2025）
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3）从监督依赖到自监督学习的演进。混合表征

方法的另一重要演进方向体现在对监督信息的依赖

程度上。FUSR（Hu 和 Liu，2025）提出了双分支设

计，分别通过深度分支和介质分支提高几何与水体

介质建模的精度。深度分支利用 MVS（multi-view 
stereo）代价体积提升几何精度，而介质分支则基于

物理成像模型估计水体散射参数，实现精确的渲染。

FUSR 方法的创新之处在于其无需深度标注便可进

行训练，通过结合颜色多层感知机（MLP），能够恢复

水下场景的真实颜色并生成高保真的几何表示。

混合表征建模方法的提出标志着从单一几何表

示向复合场景建模的技术演进。通过这些架构层面

的创新，这些方法有效克服了传统 3DGS 无法处理

水体介质的根本性限制，为显式几何表示在水下环

境中的应用奠定了坚实的技术基础。

2. 2. 2　外观解耦方法

在不受约束的场景多视角图像中，由于不同视

角下场景介质密度与照度变化的视角不一致性，容

易引发重影和伪影等问题。针对无约束自然环境的

复杂光照和外观变化，研究者们首先在陆地场景中

探 索 了 多 种 外 观 建 模 策 略 。 SWAG（Dahmani 等 ，

2024）通过调节高斯颜色和构建图像依赖的透明度

变化，扩展了传统高斯建模的外观建模能力。针对

自然场景中的光照变化和瞬态物体进行建模，使得

方法能够更加鲁棒地应对这些挑战。通过调整颜色

和透明度的动态变化，提高了合成图像在多变环境

下 的 稳 定 性 和 质 量 。 GS-W（Gaussians splatting in 
the wild）（Zhang 等，2024a）聚焦于通过将外观分解

为内在和动态特征来更精细地建模复杂场景。GS-

W 将外观建模分为固有的属性和环境相关的动态组

分，使得在多变光照条件下保持更高的精度和一致

性。该方法适用于处理多视角图像集合，能够有效

应 对 不 同 环 境 光 照 变 化 对 场 景 重 建 的 影 响 。

WildGaussians（Kulhanek 等，2024）通过引入外观建

模和不确定性预测机制，有效克服了复杂场景中的

遮挡、光照变化和外观不一致问题。这种方法为每

个高斯点嵌入了可训练的外观和图像特征，使得渲

染结果能够动态适应不同视角和光照条件，同时通

过不确定性估计进一步减少了动态遮挡对图像质量

的干扰。在高遮挡、复杂光照以及大规模场景重建

任务中表现尤为突出。

1）外观建模与水下挑战的适配。水下场景与

户外无约束场景具有相似性，都面临多视角不一致

和动态外观变化的挑战，但水下环境的复杂性更为

突出。在复杂水体介质对外观信息采集的干扰下，

外观与几何信息的高度耦合使得图像合成和恢复

过程愈加复杂。相比陆地场景主要受光照和遮挡

影响，水下场景还需同时处理距离相关的颜色衰减

和悬浮颗粒散射，这要求外观解耦方法不仅要分离

视角变化引起的外观差异，更要区分物体真实颜色

与介质退化效应。针对浅水区海底图像中普遍存

在的“水焦散”效应，Zhang 等（2025c）提出 RecGS ，
将焦散作为可分离的低频结构进行建模。RecGS 
基于 3DGS，通过迭代式场景构建，在每次迭代中从

渲染结果与原图的残差中提取低频焦散模式（通过

二维低通滤波获得），并逐步从训练图像中移除，从

而有效消除焦散伪影，获得照明一致性更高的三维

场景外观。针对水下真实外观难以估计的问题，

SeaFree-GS（Liu 等，2025）提出了一种退化感知的双

重颜色建模策略来恢复水下成像中难以估算真实

外观。每个高斯基元同时建模一个反映场景真实

外 观 的 固 有 颜 色 和 一 个 模 拟 水 体 效 应 的 退 化 颜

色，并通过前后景分离与粗粒度深度约束，提升了

几何结构的稳定性和跨视角的外观一致性。该方

法 特 别 适 合 处 理 水 下 复 杂 光 照 条 件 下 的 场 景

重建。

2）深度感知与外观解耦的深度融合。近年来研

究者们提出了一类外观解耦与退化感知方法，旨在

通过区分清晰视图与退化视图，并结合深度引导优

化 策 略 ，提 升 水 下 场 景 的 恢 复 与 渲 染 质 量 。

RestorGS （Qiao 等，2025）针对传统 3DGS 在处理多

视角不一致和退化场景时表现不佳的问题，提出了

一种深度感知的高斯渲染框架，引入外观解耦与深

度感知建模用于高效的场景恢复。该方法通过球谐

函数学习区分清晰视图与退化视图，并结合深度引

导机制约束退化效应的分布，使模型能够更准确地

分离物体外观与介质影响。在水下、雾霾和低光环

境下，RestorGS 在保持实时渲染效率的同时，有效缓

解了颜色漂移和几何失真问题。3D-UIR （Yuan 等，

2025）进一步将物理成像模型与外观建模机制结合

在高斯泼溅框架中。相比 RestorGS 主要通过深度

约束退化分布的策略，3D-UIR 的核心区别在于将

水下成像的物理过程显式整合到外观建模中，使得

退化建模不仅符合数据分布，更遵循光学传播规

1436



第 31 卷 / 第 5 期 / 2026 年 5 月
袁捷禹，赵倩倩，李纡君，张元林，郭春乐，李重仪 

水下新视角合成研究综述与展望

律。如图 9 所示，该方法构建了一个多分支协同的

建模框架。首先，通过专门的高斯建模将物体外观

与水介质效应进行显式分离。在此基础上，水下外

观建模分支结合外观特征和嵌入来处理视图一致

性难题，确保不同视角下物体真实颜色的稳定性。

同时，散射介质建模分支采用物理驱动的策略，分

别对后向散射和距离相关的衰减效应进行精细化

建模。为了进一步提升几何精度和参数估计的可

靠性，引入深度引导正则化优化机制，利用伪深度

图约束空间分布，有效减少了退化建模中的伪影和

不确定性。所有的组件通过基于物理的水下图像

形成模型在可微光栅化过程中进行统一整合，实现

了端到端的联合优化。3D-UIR 利用外观嵌入将物

体纹理与介质效应（如衰减和散射）分别建模，同时

引入深度监督与几何正则化来提升结构精度和减

少伪影。凭借这种物理一致性的建模方式，3D-UIR
能够在复杂水下环境中实现更高保真度的新视角

渲染与场景恢复，为外观解耦方法从纯数据驱动向

物理约束与数据驱动相结合的方向演进树立了重

要范例。

外观解耦方法的发展展示了新视角合成由通用

场景向水下特化场景的转变趋势。此类方法在外观

层面上将物体的真实颜色与由水体散射、吸收引起

的退化成分加以区分，并结合物理一致性约束，减少

了因视角变化带来的光度不一致和伪影。为真实海

况下高保真且鲁棒的新视角合成提供了可操作的技

术路径。

2. 2. 3　生成式建模方法

随着生成模型与扩散模型技术的成熟，为水下

场景重建提供了新的思路，以解决退化严重、标注稀

少与视角稀疏的问题。通过引入生成先验与自监督

约束，在缺乏显式几何或成对监督的条件下，依然能

够实现高保真度的场景恢复与新视角合成。

1）基 于 扩 散 先 验 的 几 何 增 强 策 略 。 SVS-GS
（Chen 等，2024b）将二维扩散模型与 3DGS 相结合，

通过分数蒸馏抽样（score distillation sampling，SDS）
损失引入生成先验，提升稀疏视角条件下的几何一

致性。同时，借助深度梯度先验与高斯平滑滤波，有

效抑制了伪影，显著改善了退化环境中的合成质量。

然而，这一方法仍然依赖于结构从运动（structure 
from motion，SfM）进行位姿估计，且需要一定质量的

输入图像作为基础，这在某些极端水下环境中仍存

在局限性。

2）从监督依赖到生成驱动的范式转变。针对

SVS-GS 仍需依赖 SfM 位姿估计和输入图像质量的

局限性，DreamSea（Zhang 等，2025b）则提出了一种

结 合 扩 散 模 型 与 视 觉 基 础 模 型（visual foundation 
model，VFM）的重建框架。该方法首先利用潜在扩

散 模 型 从 未 标 注 的 RGB 图 像 生 成 高 保 真 海 底 
RGBD 数据，其中潜在嵌入通过分形分布建模地形

细节；随后将生成的 RGBD 数据融合为三维地图，并

在 3DGS 中引入二维扩散先验监督，实现无需 SfM
位姿估计、深度传感器或人工标注的高质量新视角

渲染。

生成式建模方法有效缓解了水下场景数据获取

困难和质量不足的问题。通过引入强大的生成先

图 9　基于高斯泼溅的水下场景外观建模示意图

Fig. 9　Schematic of underwater scene appearance modeling based on Gaussian splatting
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验，这类方法在应对稀疏视角、退化成像以及复杂水

下环境时表现出更强的鲁棒性和泛化能力，为高质

量水下新视角合成提供了有力支持。

2. 2. 4　轻量化表征方法

3DGS 作为一种显式建模方式，依赖于大规模高

斯基元进行高质量渲染，带来显著的存储与计算资

源消耗。在水下三维重建的实际应用中，无人潜航

器和水下作业平台往往面临计算资源和存储容量的

严格限制，如何在保证重建精度的同时降低计算与

存储开销，成为系统实用化部署的关键技术挑战。

TUGS（tensorized underwater Gaussian splatting）（Lian
等，2025）提出了一种基于张量化高阶高斯的紧凑表

示框架。该方法通过张量分解将高维高斯表示压缩

为低维张量形式，显著减少参数数量与存储需求。

同时，引入物理驱动的自适应水体估计模块，在渲染

过程中联合建模光衰减与反向散射效应，从而实现

几何与介质交互的一体化表示。此外，TUGS 还设计

了张量化的密度控制策略与专门的水下重建损失，

在保证紧凑性的同时维持较高的几何精度与渲染

质量，适合嵌入式与资源受限平台的部署。相比

TUGS 通过数学变换压缩现有表示，Plenodium（Wu
等，2025）则从表征范式层面进行了改进，提出了一

种新型的全光场介质表示。将方向与空间位置信

息通过球谐函数联合编码，用于精细刻画水体介质

的散射与吸收特性。与依赖于稀疏点云初始化的

传统方法不同，Plenodium 通过伪深度 Gaussian 补全

机制增强 COLMAP 成的点云分布，并引入深度排序

正则化损失，提升了几何一致性与深度结构的稳定

性 。 依 托 这 一 创 新 的 显 式 介 质 表 示 框 架 ，Pleno⁃
dium 在复杂退化环境下实现了高保真的场景重建

与高效渲染。轻量化表示方法通过创新的数据结

构和表示范式，旨在在保持重建质量的同时显著降

低计算复杂度和存储需求，提升系统的实用性和部

署效率。

2. 3　前馈网络方法

近年来，前馈式（feed-forward）三维重建技术逐

渐成为传统逐场景优化方法的有力替代方案。该类

方法依托于大规模预训练的三维表征网络，能够在

单次前向推理中直接从输入图像估计三维几何或场

景结构，无需针对每个新场景进行额外优化。相比

传统几何表征方法，前馈式方法借助大规模数据集

学习到的跨场景几何与外观先验，实现了快速而高

效的三维重建，无需针对每个场景进行额外优化，在

计算效率与泛化能力上具有显著优势。

在三维重建与生成领域，直接从大规模三维数

据集学习三维表示已成为显著趋势。这类方法通常

采用大规模 Transformer 架构，基于多种输入生成三

维表示，包括单幅图像、文本描述、有姿态多视角图

像 以 及 无 姿 态 多 视 角 图 像 等 。 LRM（large recon⁃
struction model）（Hong 等 ，2024） 使 用 基 于 Trans⁃
former 的前馈网络从单幅图像回归三维物体表示，

通过在大规模数据集上的预训练实现了对复杂几何

结构的快速重建。DUSt3R（Wang 等，2024）则提出

以 稠 密 点 图（pointmap）为 核 心 的 表 征 方 式 ，通 过

Transformer 框架在图像对之间直接预测三维点云坐

标及其对应关系，避免了传统基于 SfM 管道对相机

模型与几何约束的依赖，其框架示意图如图 10 所

示，通过 Transformer 编码器分别提取两个输入视图

的深层特征表示，捕捉图像的语义和几何信息；随

后，通过交叉注意力机制实现两个视图之间的特征

交互与对应关系建立，这一设计使得网络能够隐式

学习视图间的几何约束；最后，解码器直接在每个像

素位置预测三维点云坐标，生成稠密的点图表示。

这种端到端的设计避免了传统基于 SfM 管道对相机

模型与几何约束的显式依赖，将相机位姿估计、深度

预测与像素匹配等任务统一在一个框架中，显著简

化了多视图重建流程。在此基础上，MASt3R（Leroy
等，2024）引入显式立体约束与匹配注意力机制，将

稠密特征匹配与点图预测统一优化，显著提升了跨

场景的几何一致性与位姿精度。尽管上述方法在双

视图场景中取得良好效果，但在扩展至大规模复杂

场景时，仍需借助全局对齐步骤，该过程不仅计算开

销大且稳定性不足。

针对基于 DUSt3R 架构的方法在大规模场景扩

展时仍需依赖全局对齐的问题，后续工作进行了改

进。Fast3R（Yang 等，2025b）通过高效的网络设计实

现了对上千幅图像的同时推理，有效避免了传统全

局对齐步骤带来的高时耗与不稳定性。另一类方法

则尝试分解学习任务，如 FLARE （Zhang 等，2025a）
先预测相机位姿，再估计场景几何，以降低整体学习

难度。这种任务分解策略虽然在一定程度上缓解了

学习复杂度，但仍需要多阶段处理，无法实现真正的

端到端推理。Wang 等人（2025b）进一步推进了前馈

式重建的发展，提出了通用视觉几何大模型 VGGT 

1438



第 31 卷 / 第 5 期 / 2026 年 5 月
袁捷禹，赵倩倩，李纡君，张元林，郭春乐，李重仪 

水下新视角合成研究综述与展望

框架。如图 11 所示，该框架通过统一的架构设计实

现了多种几何属性的联合预测：输入端采用多视角

图像序列，经过大规模 Transformer 编码器进行特征

提取和跨视图信息融合；在解码阶段，框架通过多任

务学习机制同时输出相机位姿、深度图、稠密点图及

跨帧三维轨迹等多种几何属性。这种统一建模的设

计使得不同几何任务能够相互促进、联合优化，相比

前述方法分别处理单一任务或需要多阶段推理，

VGGT 实现了真正意义上的端到端多任务几何推

理。在大规模三维标注数据集的支撑下，VGGT 在

多项几何基准测试中已达到或超越现有优化型方法

的性能，充分展示了前馈式重建在大模型范式下的

发展潜力，代表了从特定任务网络向通用几何理解

模型演进的重要里程碑。

尽管前馈式方法在陆地场景中取得了突破性进

展，但其对水下环境的适应性仍然有限。当前方法

普遍缺乏对水下复杂光学过程（如介质散射、波长相

关衰减、低能见度与动态照明等）的显式建模，容易

在水下重建中出现精度下降、几何细节缺失和颜色

失真等问题，难以满足工程化部署需求。相比之下，

传统逐场景优化方法虽然可在特定环境中奏效，但

需要为每个新场景重新训练，泛化性与时效性不足，

难以支撑实际海洋作业的实时性与鲁棒性。因此，

结合水下成像物理模型的前馈式网络具有广阔的发

展潜力。通过在网络架构中显式融入水下成像机

理，并利用大规模跨场景预训练先验，有望在保证重

建质量的同时显著提升计算效率，突破现有方法在

泛化与效率上的双重瓶颈，从而推动水下三维重建

与新视角合成的实用化发展。

3　性能评估与对比分析

3. 1　数据集

数据集是推动水下新视角合成研究的重要基

图 10　基于成对密集匹配的前馈式几何重建框架示意图（Wang 等，2024）
Fig. 10　Schematic of feed-forward geometric reconstruction framework based on pairwise dense matching（Wang et al. ，2024）

图 11　基于前馈式的点图重建框架示意图（Wang 等，2025b）
Fig. 11　Framework of feed-forward pointmap reconstruction（Wang et al. ，2025b）
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础。根据获取方式的不同，现有数据集大体可以分

为两类：一类是直接采集于水下环境的真实数据集，

能够真实反映复杂的成像条件；另一类是基于物理

模型或算法生成的合成数据集，在可控条件下提供

精确的地面真值。

3. 1. 1　水下场景数据集

真实世界数据集能够充分反映复杂多变的环境

条件，是验证模型在实际应用中鲁棒性和泛化能力

的关键。然而，在散射介质中采集高质量、多视角的

图像，并精确获取相机姿态和介质参数，往往需要专

业设备与复杂流程。

1）静态场景数据集。SeaThru-NeRF 构建并使

用了 3 个独特的真实世界水下多图像数据集，如图

12 所示，分别采集自红海、加勒比海（库拉索）和太

平洋（巴拿马），覆盖了多样化的水体光学条件和场

景复杂性。每个地点约包含 20 幅图像（红海 20 幅、

库拉索 20 幅、巴拿马 18 幅），并选取其中 3 幅作为

验证集。采集过程使用 Nikon D850 单反相机及 Nau⁃
ticam 水 下 相 机 壳 ，并 采 用 穹 顶 端 口（dome port）

（Treibitz 等，2012）缓解折射对传统针孔相机模型的

影响，姿态信息通过 COLMAP（Schönberger 和 Frahm，

2016）精确提取。图像以 RAW 格式获取，并经过下

采样、线性白平衡及像素裁剪等预处理。SeaThru-

NeRF 数据集已成为该领域的基准数据集，广泛应用

于相关算法的性能评测和对比，为验证方法在不同

水体条件下的有效性提供了重要的测试基础。

2）动态场景数据集。针对水下环境中普遍存在

的动态干扰，Tang 等人（2024）提出了 U-IW（under⁃
water in the wild）数据集。如图 13 所示，该数据集由 
4 个从互联网上收集的单目视频构成，拍摄于中等

深度水域，使用消费级相机采集。其突出特点在于

真实环境下的 3 类挑战：动态物体（如游动鱼群、摆

动植物）、不稳定光照（由散射与光照变化引起）以及

随距离增强的颜色衰减。此外， 该数据集还提供了

动态物体的识别与遮罩标注，便于验证方法在处理

浮动生物与漂浮碎片时的有效性。因此，U-IW 数据

集 为 研 究 动 态 建 模 与 稳 健 渲 染 提 供 了 重 要 实 验

基础。

3）大规模前视成像场景数据集。针对水下前视

方向视觉任务的特殊挑战和现有数据集规模有限的

问题，FLSea（Randall 和 Treibitz，2023）数据集提供了

目前最大规模的水下前视多传感器数据集。该数据

集包含 13 个独立的数据序列，分别采集自地中海和

红海的浅水区域，涵盖了不同的海洋环境条件。数

据集采用双目立体相机和视觉惯性系统两种配置，

总计包含 5 个立体数据集和 8 个视觉惯性数据集，提

供了数千幅图像以及对应的地面真值深度图，示意

图如图 14 所示。该数据集的独特价值在于其前视

配置和大规模特性，涵盖了不同的水下能见度、光照

条件、自然和人造结构以及动态相机运动，为水下新

视角合成算法在前视导航场景下的性能验证提供了

重要的数据基础。

3. 1. 2　合成数据集

合成数据集在受控条件下评估模型性能、进行

大概摸的数据扩充和获取精确地面真实值方面具有

不可替代的优势。

1）基于成像模型反演的合成方式。水下成像模

型为构建配对的清晰—退化图像数据提供了重要的

物理基础。该合成方式的核心思路是利用水下成像

模 型 的 正 向 过 程（如 SeaThru 模 型（Akkaynak 和

Treibitz，2019）），通过给定的水体参数和深度信息，

从清晰场景图像计算生成对应的水下退化图像。具

体而言，合成过程首先获取清晰的陆地场景图像作

为真实场景辐射，并通过现有的新视角合成方法或

图 12　SeaThru-NeRF 数据集示例

Fig. 12　Samples of SeaThru-NeRF dataset （（a） red sea （Japanese garden）；

（b） red sea （IUI3）； （c） Caribbean sea （Curacao）； （d） Pacific sea （Panama））
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深度估计技术获得对应的场景深度图。随后，根据

特定的水下环境条件，设定波长依赖的衰减系数、后

向散射系数和背景光强度等关键参数，通过成像模

型计算得到对应的水下观测图像。该方法优势在于

严格遵循水下成像的物理过程，确保了退化图像与

真实水下成像机制的高度一致性，具有更强的理论

基础和参数可解释性。

2）基于数据驱动的合成方式。现有的水下图像

增强研究为水下新视角合成的数据构建提供了重要

的技术基础。Li 等人（2020）利用不同水体类型的衰

减系数，通过水下成像物理模型对清晰图像进行退

化处理，成功构建了大规模的水下图像数据集。对

包含精确的相机内外参数和场景的三维几何信息的

高质量的陆地多视角图像数据集、对数据集中每个

视角的清晰图像独立进行水下退化处理。在保持多

视角间的物理一致性前提下，该方法能够从有限的

陆地多视角数据快速生成涵盖不同水下环境的大批

量训练数据。这类合成方式不仅大幅降低了数据获

取成本，还提供了精确的地面真值（清晰场景、深度

图和水体参数等），为水下新视角合成算法的监督学

习和定量评估提供了重要基础。

3）基于扩散模型的生成方式。生成式扩散模型

为水下场景数据合成提供了全新的技术路径。利用

大规模预训练扩散模型的强大生成能力，通过条件

控制机制从有限的输入条件生成高质量、多样化的

水下场景图像及其对应的密集标注信息。Zhang 等

人（2024b）提出的 Atlantis 方法开创了扩散模型在水

下深度数据生成的先河。该方法首先构建包含水下

图像、深度图和文本描述的三元组训练数据，然后训

练专门的水下生成控制网络学习从陆地深度图到水

下图像的条件映射关系。在数据生成阶段，利用陆

地场景的深度信息作为几何结构指导，结合描述性

文本提示，通过预训练的 Stable Diffusion 模型（Rom⁃
bach 等，2022）生成具有真实水下视觉效果的图像。

该方法巧妙地将陆地场景丰富的深度数据资源转化

为水下环境的训练样本，有效缓解了水下深度估计

数 据 稀 缺 的 问 题 。 在 Atlantis 基 础 上 ，Lin 等 人

（2025）进一步提出了 TIDE 统一生成框架，实现了从

单一文本条件到多类型密集标注的端到端生成。

TIDE 通过隐式布局共享机制确保文本到图像、文本

图 13　U-IW 数据集采集图像及运动掩码示例

Fig. 13　Samples of U-IW dataset（（a）Coral；（b） Turtle； （c）Composite； （d）Sardine）

图 14　FLSea 数据集样例（RGB 图像（上）、几何真值（中）和深度估计（下）结果）

Fig. 14　Samples of from FLSea dataset（RGB images （top）， ground truth （middle）， and depth estimation results （bottom））
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到深度、文本到语义掩码 3 个并行分支之间的空间

一致性，同时引入时间自适应归一化技术实现跨模

态特征交互，进一步提升生成数据的质量和一致性。

相比于 Atlantis 需要预先提供深度图作为条件，TIDE
仅需简单的文本描述即可同时生成水下图像及其完

整的密集标注信息。

基于扩散模型的生成方式在水下新视角合成数

据构建方面展现出巨大潜力，为解决真实水下多视

角数据稀缺问题提供了可行的技术路径。然而，要

使该技术真正适用于高精度的水下三维重建任务，

仍需在多视角几何一致性建模和水下光学物理约束

两个关键方向上取得突破。未来的研究应重点关注

如何将 3D 几何先验知识融入扩散生成过程，以及如

何在大规模数据生成的同时保持严格的物理合理

性，这将是推动水下新视角合成技术从数据增强向

精确三维重建应用发展的重要研究课题。

3. 2　主要评价指标

在水下新视角合成任务中，评价指标既是衡量

方法优劣的重要依据，也是推动模型改进的关键环

节。现有研究普遍采用来自图像合成与重建领域的

经 典 指 标 ，包 括 峰 值 信 噪 比（peak signal-to-noise 
ratio，PSNR）、结构相似性（structural simitarity index，

SSIM）和 图 像 质 量 评 价 指 标（learned perceptual 
image patch similarity，LPIPS）。其中，PSNR 基于像

素级误差衡量合成图像与参考图像的差异，能够反

映整体失真程度，数值越高表示结果与真实图像越

接近。但由于其仅考虑低层统计特征，往往难以准

确捕捉视觉感知差异。SSIM 则从亮度、对比度和结

构信息出发，对两幅图像的相似性进行建模，更符合

人眼感知规律，因此常作为 PSNR 的重要补充。相

比之下，LPIPS 利用深度神经网络提取的感知特征

衡量视觉差异，能够更好地反映主观质量感受，在复

杂场景下对细节和结构的保真度具有更强的区分

能力。

尽管上述指标在通用的图像合成与新视角合成

任务中得到广泛采用，但在水下环境下仍存在一定

局限。PSNR 和 SSIM 偏向低层统计差异，难以表征

因光学退化导致的感知质量下降；LPIPS 虽然能反

映深层特征差异，但其特征提取依赖在自然场景上

训练的模型，未必能完全适应水下特有的退化模式。

因此，研究者提出了专门面向水下图像的无参考质

量指标，如 UIQM（underwater image quality measure） 

（Panetta 等，2016）和 UCIQE（underwater color image 
quality evaluation）（Yang 和 Sowmya，2015）。这类指

标从对比度、清晰度和色彩偏移等多个维度综合评

估水下图像质量，能够更好地反映散射、模糊与颜色

失真等问题，为复杂自然水下环境中的新视角合成

结果提供了更具针对性的评价参考。

水下新视角合成评价体系需在几何一致性、感

知质量和水下光学特性之间建立更加全面的度量框

架，从而推动该领域向更真实、更鲁棒的方向发展。

3. 3　实验对比

为了全面评估水下新视角合成领域的技术发展

现 状 ，本 节 基 于 标 准 化 的 SeaThru-NeRF（Levy 等 ，

2023）数据集对当前代表性方法进行系统性的对比研

究。所选取的方法涵盖了该领域的主要技术路线：

１）基于神经辐射场的方法（SeaThru-NeRF）；２）基于

显式高斯表示的经典方法（3DGS）；３）专门面向水下

环境的改进方法（RecGS（Zhang 等，2025c）、SeaSplat
（Yang 等，2025a）、Water-Splatting（Li 等，2025）、3D-

UIR（Yuan 等，2025）、Plenodium（Wu 等，2025））。评

估数据集包含 Curacao、IUI3-RedSea、J. G. RedSea 和

Panama 4 个具有代表性的水下场景，这些场景在水

下光学衰减程度、场景几何复杂度、成像距离及水质

条件等关键因素方面具有显著差异，能够有效验证

各类方法在多样化水下环境中的适应性和鲁棒性。

表 1 综合展示了不同技术路线的代表性方法在

标准水下数据集上的定量性能表现。综合对比结果

表明，各类方法在不同水下场景中显示出显著的性

能差异和技术互补特征，反映了当前该领域技术发

展的多元化特点。从数据统计结果来看，Plenodium
方法作为新兴的水下重建技术，在多数评估指标上

展现出最为突出的综合性能。该方法在 Curacao 场

景 中 取 得 了 最 高 的 PSNR（32. 469 dB）和 SSIM
（0. 910），在 IUI3-RedSea 场 景 同 样 实 现 了 最 优 的

PSNR（28. 548 dB），并在 J. G. RedSea 和 Panama 场景

的 LPIPS 感知质量指标上均获得最佳表现（分别为

0. 169 和 0. 157）。这一全面领先的性能表明，Pleno⁃
dium 在结合显式表示、物理建模与高效优化策略方

面取得了重要突破。3D-UIR 方法同样展现出卓越

性能，特别是在结构相似性指标 SSIM 上表现突出，

在 Panama 场景取得了最高的 PSNR（29. 816 dB）和

SSIM（0. 900），验证了其在跨视角一致性维护和几

何重建精度方面的技术优势。Water-Splatting 作为
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融合物理建模与显式表示的代表性方法，在 Curacao
场景中在感知质量指标 LPIPS 和结构相似性指标上

取得了显著的技术突破，验证了其结合显式高斯表

示与独立体积场建模水下散射介质的创新技术路

径 。 SeaSplat 作 为 物 理 驱 动 的 水 下 重 建 方 法 ，在

IUI3-RedSea 场景中在感知质量指标上取得了最优

性能，表明了 3DGS 与水下物理成像模型深度融合

的技术路线具有良好的发展前景。SeaThru-NeRF
作为早期基于神经辐射场的水下新视角合成方法，

在某些特定场景中仍然展现出一定的技术优势，如

在 Curacao 场景的 PSNR 和 Panama 场景的 LPIPS 指

标上表现优秀。这一结果表明，神经辐射场在处理

复杂水下光学环境方面仍具有一定的技术价值。相

比之下，未经水下专门优化的传统 3DGS 方法在整

体性能上表现出显著局限性，这也从侧面验证了水

下环境中专门化技术优化的必要性。综合对比结果

显示，当前水下新视角合成领域各评估指标的最优

性能往往分散于不同的技术路线之间，这一现象深

度反映了水下视角合成任务的本质复杂性和多维度

挑战性。这种技术现状表明，现有方法在应对水下

光学衰减、介质散射以及几何重建等核心技术难题

时各有侧重和特色，尚未形成统一的技术范式。这

也从一个侧面说明了该领域仍处于快速发展阶段，

具有广阔的技术创新空间。

表 2 从实用化应用的角度，综合评估了各类技

术路线在渲染质量与计算效率之间的技术权衡特

征。评估框架涵盖了视觉质量维度和计算效率维度

（实时渲染性能 FPS（frames per second）、训练时间成

本），为评估不同技术路线的实际应用价值提供了全

面的参考依据。 从数据统计结果可以观察到，近年

来基于显式表示的水下专用方法在整体性能上已经

超越了早期基于 NeRF 的方法，这一发展趋势反映

了该领域技术路线的重要转变。其中，Plenodium 方

法实现了质量与效率的突破性平衡，在所有测试场

景上取得了最高的平均 PSNR（28. 585 dB）和最优的

LPIPS（0. 191），同 时 实 现 了 超 实 时 的 渲 染 速 度

（240. 75 帧/s）和相对较短的训练时间（24 min）。这

一卓越表现标志着水下新视角合成技术在实用化部

署方面取得了重要进展，其超实时的渲染性能甚至

超越了传统的 3DGS 方法（149. 36 帧/s），同时保持了

远超后者的重建质量。这种技术优势的形成主要得

益于显式高斯表示在物理过程建模的直接性和渲染

计算的高效性，这也为未来水下新视角合成技术的

发展方向提供了重要的技术参考。从实用化应用的

角度来看，不同技术路线在计算效率与渲染质量之

间展现出了不同的技术特征。传统 3DGS 方法以极

高的帧率展示了显式表示在实时渲染方面的天然优

势，但在水下场景的质量表现上存在明显不足。水

下专用方法中，3D-UIR 和 SeaSplat 的渲染性能实现

了质量与效率的良好平衡，这一成果为水下新视角

合成技术的实际应用部署提供了可能。相比之下，

早期的 SeaThru-NeRF 方法仅能实现极低帧率，这一

结果反映了隐式表示在水下复杂环境中的计算效率

瓶颈。从技术部署的角度来看，不同技术路线在训

练效率方面展现出了显著差异。基于显式表示的方

法普遍具有训练效率优势，其中传统 3DGS 仅需数

表1　不同方法在 SeaThru-NeRF 数据集上的定量结果对比（PSNR、SSIM、LPIPS）
Table 1　Quantitative evaluation of different methods on the SeaThru-NeRF dataset in terms of PSNR， SSIM， and LPIPS

方法

SeaThru-NerF（Levy 等，2023）
3DGS（Kerbl 等，2023）
RecGS（Zhang 等，2025c）
SeaSplat（Yang 等，2025a）
Water-Splatting（Li 等，2025）
3D-UIR（Yuan 等，2025）
Plenodium（Wu 等，2025）

Curacao 场景

PSNR/dB
30.870

29.601
29.313
30.768
30.583
30.978
32.469

SSIM
0.891
0.893
0.893
0.898
0.904

0.907
0.910

LPIPS
0.222
0.220
0.211
0.186

0.174
0.187
0.169

IUI3-RedSea 场景

PSNR/dB
26.748
24.912
24.363
27.493
27.593

28.301
28.548

SSIM
0.824
0.826
0.823
0.832

0.831
0.841

0.840

LPIPS
0.281
0.290
0.289
0.213

0.275
0.252
0.268

J. G. RedSea 场景

PSNR/dB
23.213
21.316
21.812
22.698
23.363

23.371
24.059

SSIM
0.844
0.835
0.834
0.845
0.845

0.857

0.856

LPIPS
0.193
0.223
0.224
0.196
0.178

0.187
0.169

Panama 场景

PSNR/dB
28.747
28.921

27.829
28.580
28.751
29.816

29.266

SSIM
0.881
0.884
0.879
0.887

0.881
0.900

0.887

LPIPS
0.162
0.217
0.208
0.180
0.163

0.181
0.157

注：加粗、下划线、斜体字体分别表示各列最优、次优、第三优结果。

1443



Vol. 31，No. 5，May 2026

分钟即可完成训练，而水下专用方法在引入物理建

模后训练时间有所增加，但仍在实际可接受的范围

内。相比之下，SeaThru-NeRF 需要耗时数小时的较

长训练时间，这一结果反映了不同技术路线在技术

成熟度和部署成本之间的显著差异，为实际应用中

的技术选型和资源配置提供了重要参考。

为了深入理解水下新视角合成领域的技术现状

和发展瓶颈，本研究通过定性分析对主流技术路线

在真实水下场景中的表现进行了系统性评估。分析

内容涵盖了不同技术路线的新视角渲染效果、水下

场景复原能力以及几何重建精度，旨在为该领域的

未来发展提供有益的技术洞察。

图 15 展示了水下场景新视角合成与场景复原

方法对比，各子图中，上面一行是新视角合成图像，

下面一行是场景复原图像和深度图，“-”表示该方法

不支持场景复原。通过对主流技术路线的定性分

析，可以明确识别出水下光学介质的复杂性对当前

新视角合成技术所带来的根本性挑战，具体表现为

以下 3 个关键技术难点：

1）水体散射伪影与视角一致性问题。由于水体

介质中的多重散射效应，合成图像中普遍存在显著

的水云状伪影现象，该现象在场景背景区域和半透

明物体边界处尤为突出。这一问题的根本原因在于

传统方法缺乏对物体本征反射特性与水介质引起的

视角依赖性光学效应（包括前向散射衰减和后向散

射增强）的有效解耦机制。

2）几何重建精度不足。深度估计结果显示出严

重的几何塌陷现象，特别是在物体边缘区域和远距

离场景中表现出明显的不连续性和模糊性。这表明

现有方法在水下复杂光学条件下的三维几何重建能

力存在根本性局限，难以准确区分水介质的光学边

界与实际物体表面的几何边界。

3）图像细节保真度降低。合成视角图像普遍存

在细节信息丢失和对比度显著下降的问题，这直接

影响了新视角合成结果的视觉真实感和信息完整

性，限制了其在实际应用中的有效性。

通过深入的对比分析，各方法在应对上述技术

挑战时展现出显著的差异化特征。3DGS 作为经典

的高斯泼溅方法在陆地场景中表现优异，但在水下

环境中暴露出明显的局限性。其渲染结果普遍存在

严重的水云伪影和几何塌陷现象，这主要源于其缺

乏对水体介质光学特性的物理建模能力。从深度图

可以看出，3DGS 方法在水下场景的几何重建方面存

在显著的不连续性，特别是在远距离区域和物体边

缘处表现出明显的塌陷问题。SeaThru-NeRF 方法

在传统 NeRF 基础上引入了水下光学模型，在一定

程度上改善了水体散射伪影问题。然而，从实验结

果可以观察到，在复杂几何场景的细节保真度方面

仍有不足，特别是在处理多重散射效应时容易产生

过度平滑的问题。其深度估计虽然相比 3DGS 有所

改善，但在精细结构的重建方面仍存在模糊现象。

Water-Splatting 方法凭借其基于物理光学模型的外

观—介质解耦策略，在抑制水云伪影方面表现出色。

实验结果表明，其能够精确建模光线在水下介质中

的传播过程，包括吸收衰减和散射增强效应，从而实

现对物体本征外观特性的有效分离。在几何结构复

杂的水下场景中，该方法能够保持更高的细节保真

度 ，水 下 结 构 的 完 整 性 和 清 晰 度 得 到 显 著 提 升 。

表2　现有方法在所有测试场景上的平均重建质量与运行效率对比

Table 2　Comparison of the average reconstruction quality and computational efficiency of 
existing methods across all scenes

方法

SeaThru-NerF（Levy 等，2023）
3DGS（Kerbl 等，2023）
RecGS（Zhang 等，2025c）
SeaSplat（Yang 等，2025a）
Water-Splatting（Li 等，2025）
3D-UIR（Yuan 等，2025）
Plenodium（Wu 等，2025）

PSNR/dB
27.394
26.188
25.829
27.385
27.573

28.116
28.585

SSIM
0.860
0.859
0.857
0.866

0.865
0.876

0.873

LPIPS
0.215
0.238
0.233
0.194
0.198

0.202
0.191

FPS/（帧/s）
0.55

149.36
146.62

42.69
35.80
48.72

240.75

训练时间/min
159
17

38
85
29

48
24

注：加粗、下划线、斜体字体分别表示各列最优、次优、第三优结果。各指标结果为在多个数据集所有场景上的平均值。
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Plenodium 在各个测试场景中都实现了高质量的新

视角合成，水云伪影得到有效抑制，场景细节保持清

晰。然而由于其深度估计结果的几何连续性和准确

性不佳，在面对复杂水下结构的场景复原结果不稳

定。3D-UIR 方法在跨视角渲染一致性维护方面展

现出卓越性能。从实验结果可以看出，该方法生成

的深度图具有更高的空间连续性和几何准确性，有

效解决了传统方法中普遍存在的深度塌陷和浮影伪

影问题。这种改进不仅显著提升了新视角合成的视

觉质量，更重要的是增强了重建结果的物理合理性，

为后续的三维场景理解和分析提供了更可靠的几何

基础。深度与新视角图像的强耦合关系使得其图像

细节保真度也得到进一步提升。

综合分析结果表明，水下新视角合成正处于由

通用方法向专用化方法转型的关键阶段，其中基于

显式表示的技术在复杂光学环境下已展现出显著优

势。然而，不同技术路线在具体问题的解决上仍各

具特色，这不仅体现了方法发展的多样性，也预示着

未来研究将在跨方法融合、光学建模精度与计算效

率提升以及高质量与实时性能兼顾等方面孕育新的

突破。

4　挑战与展望

尽管近年来水下新视角合成技术已有诸多探

索，并取得了一定的发展与进步，但该领域仍面临诸

多亟待解决的挑战，距离实际应用仍存在差距。结

合当前研究现状，接下来将归纳主要挑战并展望未

来发展趋势。

4. 1　主要技术挑战

1）场景动态性与时空一致性建模。水下环境的

固有动态特性对新视角合成技术构成了根本性挑

战。首先，海洋流体的连续运动导致场景几何在多

视角数据采集过程中发生持续变化。海流、涌浪等

水文现象使得同一物理结构在不同采集时刻呈现差

异化的空间配置，破坏了传统多视图几何重建所依

赖的静态场景假设。其次，海洋生物的随机运动进

一步加剧了场景的时空不一致性。鱼群游动、海底

植物摆动等生物活动在多视角图像中表现为非刚性

变形和瞬态遮挡，现有方法往往将这些动态目标误

识别为静态场景元素，导致重建结果出现严重的几

何伪影和外观不一致。此外，悬浮颗粒的布朗运动

在微观尺度上造成光学散射特性的随机波动，增加

图 15　水下场景新视角合成与场景复原方法对比

Fig. 15　Comparison of underwater novel view synthesis and scene restroration methods
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了介质建模的复杂性。这些多尺度、多时序的动态

因素相互耦合，使得传统基于静态假设的重建算法

在水下环境中面临系统性失效的风险。

2）海洋环境光学参数的空间异质性。海洋光学

环境呈现显著的空间异质性和时变特征，现有方法

普遍假设的均匀介质模型与实际海洋环境存在本质

差异。在空间维度上，不同海域的水体光学特性受

到地理位置、水深分布、悬浮物浓度以及浮游生物密

度等多重因素影响，呈现复杂的空间变化模式。深

海与近岸、热带与极地、清水与混浊水体在光谱衰减

系数、散射相函数等关键光学参数上存在数量级差

异。在时间维度上，潮汐变化、季节更替以及天气条

件等环境因子导致同一海域的光学特性呈现周期性

和随机性波动。现有方法通常基于特定数据集训练

得到的先验知识，在面对新的海洋环境时缺乏有效

的跨域适应能力，模型泛化性能严重受限。这种环

境光学参数的高度变异性要求新视角合成算法具备

强大的自适应建模能力，能够在缺乏先验知识的条

件下快速学习新环境的光学特征。

3）高质量多视角数据获取困难。水下多视角数

据的获取面临技术成本高、采集难度大和质量控制

难等多重制约。在技术层面，水下摄影设备需要具

备高压防护、精确导航和稳定控制等复杂功能，设备

成本和维护成本远高于陆地摄影系统。水下能见度

有限、操作空间受限等因素进一步增加了精确控制

相机轨迹的难度，难以获得满足重建算法要求的高

重叠度、多角度覆盖的理想采集轨迹。在数据质量

层面，现有公开数据集多来源于互联网图像收集或

小规模实地采集，存在采集轨迹不规范、图像质量参

差不齐和场景多样性不足等问题。与陆地场景拥有

大规模高质量数据集形成鲜明对比，水下场景缺乏

标准化的基准数据集，制约了算法性能的客观评估

和公平比较。此外，合成数据与真实场景的域间差

异问题尚未得到有效解决，基于简化物理模型生成

的合成数据往往无法完全复现真实水下环境的复杂

光学现象，导致在合成数据上训练的模型在真实场

景中性能显著下降。

4. 2　未来研究方向

1）复杂真实场景的时空动态建模。面向实际海

洋应用的复杂野外场景建模将成为未来发展的重要

方向。现有方法多基于相对理想的仿真场景或简化

先验假设下进行验证，而真实海洋环境中复杂的时

空动态变化要求算法具备更强的鲁棒性。未来研究

需要重点解决海洋流体运动的物理约束建模问题，

确保各类三维场景表示方法在时间演化过程中遵循

流体力学规律，实现渲染过程与物理建模的统一。

同时，需要发展自适应动态场景分解技术，将静态结

构、刚体运动和非刚性变形进行有效解耦，为复杂动

态水下场景的精确重建奠定基础。

2）三维几何大模型的场景泛化。视觉基础模型

为水下新视角合成提供了强大的跨模态先验，尤其

是三维几何大模型。这类模型通过在海量三维几何

数据上进行预训练，能够学习到丰富的几何先验和

场景结构知识。未来研究将探索如何将这些通用的

几何理解能力迁移到水下特定场景中，可行的技术

路径包括在 DUSt3R 和 MASt3R 等预训练模型基础

上构建水下场景特定的适配层，通过少样本微调实

现跨域迁移，或设计教师—学生框架将陆地场景预

训练模型的几何理解能力蒸馏至水下专用网络。通

过利用潜在空间的几何表示学习和扩散模型可控的

三维生成机制，实现从稀疏观测到完整三维场景的

高质量重建。关键技术挑战包括水下几何特征的有

效编码、跨域几何知识的迁移策略，以及多尺度几何

细节的层次化生成。

3）物理与语义协同的空间场景感知。未来的水

下新视角合成技术需要从单纯的几何重建向语义感

知的三维场景理解方向发展。精度的三维重建不仅

要实现视觉上的逼真渲染，更要为下游的三维视觉

感知任务提供有效支撑，包括海洋生物识别、地质结

构分割和人工目标检测等应用。这要求发展语义嵌

入的三维表示方法，例如为每个高斯基元附加可学

习的语义特征向量以实现几何渲染与语义分割的联

合输出，或结合 CLIP 和 SAM 等视觉语言模型构建支

持任意文本查询的水下三维语义场，将语义分割、实

例分割和目标检测等高级视觉理解能力直接集成到

三维重建过程中。通过语义指导的几何约束和内容

感知的渲染优化，实现从底层光学建模到高层语义

理解的端到端统一，为智能海洋感知系统提供更加

丰富和实用的三维场景描述。

4）轻量化表征建模与实时渲染。面向实际部署

需求，场景建模的轻量化和三维模型压缩将成为关

键技术方向。这包括发展紧凑的场景表示方法、设

计高效的网络架构，以及探索渐进式渲染策略，在保

证视觉质量的前提下显著降低计算和存储开销。特
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别是针对水下机器人等边缘设备的有限计算资源，

需要开发自适应复杂度控制算法，根据硬件能力和

任务需求动态调整模型精度与计算负载的平衡。可

通过基于渲染贡献度的重要性评估实现高斯基元剪

枝与低比特量化，采用层级细节渲染策略在近景区

域保持高保真渲染而远景区域使用简化表示，并针

对水下机器人常用的嵌入式 GPU 设计专用算子加

速方案。 通过模型压缩、知识蒸馏等技术手段，实

现高质量水下重建算法的设备端部署。

5）标准化评估体系与基准数据集建设。针对水

下新视角合成任务的特殊性质，现有的传统图像质

量指标在新视角合成任务中存在明显局限性，往往

无法准确反映人眼感知质量和几何重建精度。未来

需要发展针对新视角合成特点的专用评估指标，构

建融合几何精度、视觉感知和时序稳定性的多维度

质量评价体系，综合考虑视角一致性、几何精度和时

间稳定性等质量因素。同时，需建设多模态标准化

基准数据集，包含真实采集的多视角水下图像、精确

的相机参数标定、可靠的深度与语义标注，以及不同

水质条件下的场景覆盖，为各类技术方法提供统一

的比较基准。此外，需要构建面向应用的主观评估

体系，结合海洋科学家、水下摄影师等专业用户的实

际需求，建立更贴近应用场景的质量评估标准。

5　结 语

本文从水下新视角合成技术的发展现状出发，

系统分析了水下成像的物理退化机制及其对三维重

建的影响，阐述了神经辐射场和高斯泼溅等核心技

术原理。从隐式神经表征、显式几何建模和前馈网

络等角度全面梳理了现有代表性方法的技术路线和

性能特点，深入分析了各类方法在处理水下光学效

应和复杂场景方面的优势与局限。综合全文分析，

当前该领域呈现出三大核心演进趋势：显式高斯表

示正在取代隐式神经场成为主导范式，在渲染质量

与效率上已全面超越早期 NeRF 方法。物理先验与

学习能力的协同建模成为提升重建质量的关键，混

合表征策略有效弥合了几何建模与介质传输之间的

鸿沟。前馈式三维大模型为解决水下场景泛化难题

提供了新思路，有望推动技术从实验室验证走向工

程化部署。

当前水下新视角合成技术虽然已初步验证了在

受控环境下的可行性，但距离实际海洋应用仍存在

显著差距。现有方法多局限于静态或准静态场景，

对海洋生物游动、悬浮颗粒运动等动态因素的处理

能力不足；大多数算法依赖于特定水体条件下的训

练数据，跨海域泛化性能有待提升；公开数据集规模

小、场景类型单一，难以支撑大规模模型训练。本文

通过构建系统化的技术图谱和问题分析框架，旨在

为相关研究者明确技术现状与发展瓶颈，推动该领

域从概念验证向工程应用的转化，并为海洋机器人

导航、水下考古数字化重建等实际应用场景提供技

术参考。
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