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摘 要： 恶劣场景下采集的图像与视频数据存在复杂的视觉降质，一方面降低视觉呈现与感知体验，另一方面也为

视觉分析理解带来了很大困难。为此，系统地分析了国际国内近年恶劣场景下视觉感知与理解领域的重要研究进

展，包括图像视频与降质建模、恶劣场景视觉增强、恶劣场景下视觉分析理解等技术。其中，视觉数据与降质建模部

分探讨了不同降质场景下的图像视频与降质过程建模方法，涵盖噪声建模、降采样建模、光照建模和雨雾建模。传

统恶劣场景视觉增强部分探讨了早期非深度学习的视觉增强算法，包括直方图均衡化、视网膜大脑皮层理论和滤波

方法等。基于深度学习模型的恶劣场景视觉增强部分则以模型架构创新的角度进行梳理，探讨了卷积神经网络、

Transformer 模型和扩散模型等架构。不同于传统视觉增强的目标为全面提升人眼对图像视频的视觉感知效果，新

一代视觉增强及分析方法考虑降质场景下机器视觉对图像视频的理解性能。恶劣场景下视觉理解技术部分探讨了

恶劣场景下视觉理解数据集和基于深度学习模型的恶劣场景视觉理解，以及恶劣场景下视觉增强与理解协同计算。

论文详细综述了上述研究的挑战性，梳理了国内外技术发展脉络和前沿动态。最后，根据上述分析展望了恶劣场景

下视觉感知与理解的发展方向。
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Abstract： Visual media such as images and videos are crucial means for humans to acquire， express， and convey informa⁃
tion.  The widespread application of foundational technologies like artificial intelligence and big data has facilitated the 
gradual integration of systems for the perception and understanding of images and videos into all aspects of production and 
daily life.  However， the emergence of massive applications also brings challenges.  Specifically， in open environments， 
various applications generate vast amounts of heterogeneous data， which leads to complex visual degradation in images and 
videos.  For instance， adverse weather conditions like heavy fog can reduce visibility， which results in the loss of details.  
Data captured in rainy or snowy weather can exhibit deformations in objects or individuals due to raindrops， which result in 
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structured noise.  Low-light conditions can cause severe loss of details and structured information in images.  Visual degra⁃
dation not only diminishes the visual presentation and perceptual experience of images and videos but also significantly 
affects the usability and effectiveness of existing visual analysis and understanding systems.  In today’s era of intelligence 
and information technology， with explosive growth in visual media data， especially in challenging scenarios， visual percep⁃
tion and understanding technologies hold significant scientific significance and practical value.  Traditional visual enhance⁃
ment techniques can be divided into two methods： spatial domain-based and frequency domain-based.  Spatial domain 
methods directly process 2D spatial data， including grayscale transformation， histogram transformation， and spatial domain 
filtering.  Frequency domain methods transform data into the frequency domain through models， like Fourier transform， for 
processing and then restore it to the spatial domain.  The development of computer vision technology has facilitated the 
emergence of more well-designed and robust visual enhancement algorithms， such as dehazing algorithms based on dark 
channel priors.  Since 2010s， the rapid advancement in artificial intelligence technology has enabled the development of 
many visual enhancement methods based on deep learning models.  These methods not only can reconstruct damaged visual 
information but also can further improve the visual presentation， which comprehensively enhances the visual perceptual 
experience of images and videos captured in challenging scenarios.  As computer vision technology becomes more wide⁃
spread， intelligent visual analysis and understanding are penetrating various aspects of society， such as face recognition 
and autonomous driving.  However， visual enhancement in traditional digital image processing frameworks mainly focuses 
on improving visual effects， which ignores the impact on high-level analysis tasks.  This oversight severely reduces the 
usability and effectiveness of existing visual understanding systems.  In recent years， several visual understanding datasets 
for challenging scenarios have been established， which leads to the development of numerous visual analysis and under⁃
standing algorithms for these scenarios.  Domain transfer methods from ordinary scenes to challenging scenes are gaining 
attention in further reducing reliance on datasets.  Coordinating and optimizing the relationship between visual perception 
and visual presentation， which are two different task objectives， are also important research problems in the field of visual 
computing.  To address the development needs of the visual computing field in challenging scenarios， this study extensively 
reviews the challenges of the aforementioned research， outlines the developmental trends， and explores the cutting-edge 
dynamics.  Specifically， this study reviews the technologies related to visual degradation modeling， visual enhancement， 
and visual analysis and understanding in challenging scenarios.  In the section on visual data and degradation modeling， 
various methods for modeling image and video degradation processes in different degradation scenarios are discussed.  
These methods include noise modeling， downsampling modeling， illumination modeling， and rain and fog modeling.  For 
noise modeling， Poissonian-Gaussian noise modeling is the most commonly used.  For downsampling modeling， classical 
methods include bicubic interpolation and blurring kernel.  Noise including JPEG compression is also considered.  A recent 
comprehensive model jointly uses blurring， downsampling， and noise.  For illumination modeling， the Retinex theory is 
one of the most widely used.  It decomposes images into illumination and reflectance.  For rain and fog modeling， images 
are generally decomposed into rain and background layers.  In the traditional visual enhancement section， numerous visual 
enhancement algorithms have been developed to address the degradation of image and video information in adverse sce⁃
narios.  Early algorithms often employed simple strategies， such as super-resolution methods primarily based on interpola⁃
tion techniques.  However， these methods are constrained by linear models and struggle to restore high-frequency details.  
Researchers have proposed more sophisticated algorithms to address the complex degradation issues in adverse scenarios.  
These algorithms include techniques such as histogram equalization， Retinex theory， and filtering methods.  Deep neural 
networks have shown remarkable performance in various fields such as image classification， object detection， and facial 
recognition.  Simultaneously， in low-level computer vision tasks such as super-resolution， style transfer， color conversion， 
and texture transfer， they also demonstrate excellent performance.  With the continuous evolution of deep neural network 
frameworks， researchers have proposed diverse visual enhancement methods.  The section on visual enhancement based on 
deep learning models takes an innovative approach to model architecture.  It discusses architectures like convolutional neu⁃
ral networks， Transformer models， and diffusion models.  Unlike traditional visual enhancement， which aims to comprehen⁃
sively improve human visual perception of images and videos， the new generation of visual enhancement and analysis meth⁃
ods considers the interpretive performance of machine vision in degraded scenarios.  The section on visual understanding 
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technology in challenging scenarios discusses visual understanding and its corresponding datasets in challenging scenarios 
based on deep learning models.  It also explores the collaborative computation of visual enhancement and understanding in 
challenging scenarios.  Finally， based on the analysis， it provides prospects for the future development of visual perception 
and understanding in adverse scenarios.  When facing complex degradation scenarios， real-world images may be simultane⁃
ously influenced by various factors such as heavy rain and fog， dynamic changes in lighting， low-light environments， and 
image corruption.  This condition requires models to handle unknown and diverse image features.  The current challenge lies 
in the fact that most existing models are designed for specific degradation scenarios.  This complexity introduces a signifi⁃
cant amount of prior knowledge and causes difficulty in adapting to other degradation scenarios.  The construction of exist⁃
ing visual understanding models in adverse scenarios relies on downstream task information， including target domain data 
distribution， degradation priors， and pre-trained models for downstream tasks.  This reliance causes difficulty in achieving 
robustness for arbitrary tasks and analysis models.  Moreover， most methods are limited to a specific machine analysis down⁃
stream task and cannot generalize to new downstream task scenarios.  Finally， in recent years， large models have achieved 
significant accomplishments in various fields.  Currently， many studies have demonstrated unprecedented potential for large 
models in tasks like enhancing reconstruction and other low-level computational visual tasks.  However， the high complex⁃
ity of large models also presents challenges， including substantial computational resource requirements， long training 
times， and difficulties in model optimization.  At the same time， the generalization capability of models in adverse sce⁃
narios is a pressing challenge that requires more comprehensive data construction strategies and more effective model opti⁃
mization methods.  How to improve the performance and reliability of large visual models in visual perception and under⁃
standing tasks in adverse scenarios is a key problem that remains unsolved.
Key words： adverse scenarios； visual perception； visual understanding； image and video enhancement； image and video 
processing； deep learning

0　引 言

图像视频等视觉媒体是人类获取信息、表达信

息和传递信息的重要手段。随着人工智能、大数据

等基础技术在各个领域的广泛应用，图像视频感知

和理解系统正在逐渐融入到生产和生活中的方方面

面。但是新兴的海量应用也带来了挑战：在开放环

境下，各种应用产生海量异质数据，为图像与视频带

来复杂的视觉降质。例如，大雾天气会导致图像视

频能见度下降，造成细节丢失；在雨雪天气下拍摄的

数据，雨点的遮挡会造成人物或物体形变，或形成结

构化噪声；暗光条件会造成图像细节和结构化信息

丢失严重。视觉降质不仅降低图像视频的视觉呈现

与感知体验，还会严重影响现有视觉分析与理解系

统的可用性和有效性。在当今智能化与信息化的时

代，图像视频等视觉媒体数据呈现爆炸式增长的背

景下，面向恶劣场景的视觉感知与理解技术具有十

分重要的科学意义和应用价值。

20 世纪 50 年代，当人们开始利用计算机记录图

像信息时，数字图像处理便已诞生。1964 年，美国

喷气推进实验室（jet propulsion laboratory）对徘徊者

7 号（ranger 7）发送回的月球图像使用计算机修正多

种图像降质因素（O’Handley 和 Green，1972），包括

几何校正、灰度变换和去噪等，被视为计算机视觉领

域最早的视觉增强应用。1960 年—1980 年，视觉增

强技术进一步应用于医学图像、地球遥感和天文等

领域。进入 21 世纪，图像、视频等视觉媒体在数字

信息中占比日益增长，视觉增强处理技术已用于自

然科学、人类生活的方方面面。

在早期，视觉增强定义为根据特定目标要求，凸

显感兴趣的信息，同时减弱或去除不必要的信息，以

增强有用信息的可见性。传统的视觉增强技术可分

为基于空间域和基于频率域的两种方法。空间域方

法直接处理二维空间数据，包括灰度变换、直方图变

换和空间域滤波等；而频率域方法则先将数据通过

傅里叶变换等模型转换到频率域进行处理，再将其

还原到空间域。随着计算机视觉技术的发展，出现

了更多设计精良、效果稳健的视觉增强算法，如 He
等人（2009）提出的基于暗通道先验的去雾算法。随

着人工智能技术的迅速进步，许多基于深度学习的

视觉增强方法应运而生，它们不仅可以重建受损的

视觉信息，还能进一步提升视觉呈现效果，全面提升

在恶劣场景下捕获的图像视频的视觉感知体验。另
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一方面，随着计算机视觉技术的普及，智能视觉分析

与理解正深入到社会的方方面面，例如人脸识别、自

动驾驶等。然而，在传统的数字图像处理框架中，视

觉增强通常以提升视觉效果为主要目标，忽视了对

高层次分析任务的影响，这严重降低了现有视觉理

解系统的可用性和有效性。近年来，建立了一系列

针对恶劣场景的视觉理解数据集，促使大量应用于

这些场景下的视觉分析理解算法的诞生。为了进一

步减少对数据集的依赖，从普通场景到恶劣场景的

域迁移方法越来越受到关注。如何协调和优化视觉

感知与视觉呈现这两种不同任务目标之间的关系，

也是视觉计算领域重要的研究问题。

面向恶劣场景下视觉计算领域的发展需求，本

文从视觉感知、视觉理解及其协同计算的关键技术

着手进行研究，归纳其发展现状。这将对推动相关

技术进步，进而确保视觉计算领域的持续发展起到

积极的作用。

1　国际研究现状

1. 1　恶劣场景下视觉增强技术

视觉增强的目标是恢复因降质而造成的信息丢

失，并全面提升人眼对图像视频的视觉感知效果。

对图像视频等视觉数据和各类降质过程进行建模是

设计视觉增强算法的基础。早期的视觉增强算法采

用人工设计的规则，随着人工智能技术的发展，近年

来数据驱动的深度学习算法成为主流。由此出发，

本文将从视觉数据与降质建模、传统算法以及深度

学习算法 3 个方向介绍当前视觉增强技术。

1. 1. 1　视觉数据与降质建模

建立降质模型是构建视觉增强算法的基础之

一，本节从噪声、降采样、光照以及雨雾特殊场景

4 个方面介绍视觉数据与降质模型。

1） 噪声建模。噪声是图像视频中不希望出现

的随机或失真性质的信号。这种信号可能来源于多

种因素，例如摄像机传感器的电子元件、环境光线、

电磁干扰或传输过程中的干扰等。常见的噪声分布

包括高斯噪声、泊松噪声和椒盐噪声等。泊松—高

斯噪声建模（Foi 等，2008）是最为常用的噪声建模之

一。它包括独立的两个部分，信号依赖的泊松噪声

np和信号独立的高斯噪声ng。即

y = np + ng （1）

为 了 更 精 确 地 估 计 噪 声 ，Abdelhamed 等 人

（2019）提出了基于标准化流模型（normalizing flow）

的噪声建模，展示了深度学习和数据驱动噪声分布

的力量。

2） 降采样建模。超分辨率任务认为，低分辨率

图像（或视频）y是由高分辨率图像 x经过某种退化

作用得到的。双三次退化模型（Timofte 等，2017）采

用双立方插值生成低分辨率图像，传统降质建模

（Liu 和 Sun，2014；Shocher 等，2018）则将退化预设为

一个下采样模糊核 k，具体为

y = (x⊛k)↓s + n （2）
式中，⊛表示卷积操作，n 表示复杂噪声。该建模假

设低分辨率图像首先通过一个高斯核或点扩散函数

k，获得模糊的图像 x⊛k，然后进行尺度系数为 s 的

下采样操作以及额外的高斯噪声 n。双三次退化可

以看做是传统降质建模的一种特殊情况。考虑图像

压缩损失，降质可进一步建模为

y = [(x⊛k)↓s + n]JPEG （3）
退化模型一般由模糊核和噪声水平等因素刻

画，根据是否事先知道这些因素，超分辨率方法可以

大致分为非盲和盲超分辨率。

简单的退化模型难以有效覆盖真实图像的各种

退化。为了解决这一问题，Zhang 等人（2021a）提出

一个由随机打乱的模糊、下采样和噪声退化组成的

降质建模。其中，模糊由两个具有各向同性和各向

异性高斯核的卷积近似；下采样随机选择最近邻插

值、双线性插值和双三次插值；噪声则通过不同噪声

等级的高斯噪声、不同质量系数的 JPEG（joint photo⁃
graphic experts group）压缩，以及通过反向—前向的

相机图像信号处理过程和 RAW 图像噪声模型模拟

处理后的相机传感器噪声来生成。

3） 光照建模。黑夜的低光照环境是最常见的

恶劣场景之一，与之伴随的便是低光照环境下图像

偏暗、噪声严重、存在色偏等成像挑战。Retinex 模

型有效建模了低光照图像、视频的降质，对于场景的

纹理细节和光照分布进行解耦。Retinex 理论的方

法的基础是 Land 和 McCann（1971）提出的视网膜大

脑皮层理论（retinex theory），该理论认为人眼感知物

体的亮度取决于环境的照明和物体表面对照射光的

反射，因此可以根据该理论将图像分解为光照层和

反射层。具体而言，对于观察图像 I，这一理论可以

表示为
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I = R⊙L （4）
式中，R表示物体表面对照射光的反射，对环境光照

独立，L表示环境光照，⊙则表示逐元素乘法。

4） 雨雾建模。在真实世界中，雨雾表现形式多

样。为了应对这一多样性，现有研究提出了各种不

同的雨雾建模方法，用于模拟各种类型的雨雾天气

现 象 。 考 虑 雨 层 和 背 景 层 的 相 互 影 响 ，Luo 等 人

（2015）提出了屏幕混合模型（screen blend model），

具体为

R = B + S - B⊙S  （5）
式中，⊙表示逐元素乘法操作，R代表降质图像，B和

S则分别代表背景层和雨层。

在强烈降雨的情况下，远处的雨纹和大气中水

粒子的积聚形成了雨幕效应。这种雨水积聚产生的

视觉效果在图像背景中呈现出类似雾的现象，从而

诞生了大雨模型（heavy rain model）（Yang 等，2017）。

对于附着在玻璃表面的雨滴，Qian 等人（2018）提出

了雨滴遮罩模型，具体为

R = (1 - M)⊙B + D  （6）
式中，D表示雨滴，M是二进制掩码。

针对雨线和雨滴共同存在的场景，Quan 等人

（2021）提出了混合雨模型，具体为

R = (1 - M)⊙(B + S) + αD （7）
式中，α表示大气照明系数。针对视频数据，采用类

似于图像的建模方式，对每一帧进行雨雾建模。

1. 1. 2　传统恶劣场景视觉增强

针对恶劣图像视频信息降质场景，出现了大量

的视觉增强算法。早期的算法常采用简单策略，如

超分辨率方法主要基于插值技术，包括最近邻、双线

性和双三次插值等。然而，这些方法受限于线性模

型，难以还原高频细节。为了应对恶劣场景下复杂

的降质问题，研究人员提出了更精细的算法。

直方图均衡化常用于图像处理中的亮度调整。

直方图表示数字图像中像素的每一灰度级别的出现

频次，即图像像素的概率分布函数，其描述了图像灰

度级别的分布情况。利用直方图可以观察图像的灰

度范围、每个灰度级别的频度、整幅图像的平均明暗

程度和对比度等图像灰度分布特性。直方图均衡化

算法能有效地对图像进行全局调整，改善画面亮度

和对比度，然而其对于局部调整能力不佳。为克服

这一弊端，Ketcham 等人（1974）引入了自适应的局

部调整机制，提出自适应直方图均衡化。进一步提

升速度和效率，Pizer 等人（1990）提出对窗口中心的

像素均进行转换，降低时间开销，如统计 32 × 32 像素

窗口内的直方图，而后将中心 16 × 16 像素按照该直

方图进行转换。事实上，自适应直方图均衡化在取

全图为窗口、调整窗口内所有像素时退化为全局的

直方图均衡化算法。

不同于基于直方图均衡化的算法，基于视网膜

大脑皮层理论的方法通过将图像拆解成反射层和光

照层，并对光照层进行增亮来实现低光照图像增强。

人工设计的基于 Retinex 模型的算法往往需要人为

对光照层和反射层分量设计一个分解策略以及增强

算法。Jobson 等人（1997）提出一种单尺度的基于

Retinex 模型的增强算法（single-scale retinex）。在原

始 Retinex 模型的基础上，该工作认为对原始图像进

行中心环绕滤波可以近似表示环境光照L。

针对图像去雨问题，最初的技术主要是基于滤

波方法。Xu 等人（2012）使用引导滤波来实现去雨

效 果 。 这 一 策 略 得 到 进 一 步 增 强 。 Zheng 等 人

（2013）结 合 了 多 种 引 导 滤 波 技 术 ，而 Kim 等 人

（2013）则利用雨滴独特的细长椭圆形状的性质。在

此基础上，研究者尝试了基于先验知识的方法，利用

了图像特性或学习到的知识。这类方法通常基于最

大 后 验 概 率（maximum a posteriori，MAP）原 理（Mu
等，2019），通过优化函数来获取无雨图像（Zhang
等 ，2017b）。 对 于 视 频 去 雨 问 题 ，Garg 和 Nayar

（2007）在研究的早期阶段提出了雨滴的模型，并尝

试通过调整摄像机设置来去除雨滴。他们的研究为

理解雨滴在视频中的形态提供了重要的理论基础。

随后的研究进一步提供了更加真实的雨滴建模，并

强化了时空关联在视频去雨中的应用。Zhang 等人

（2006）采 用 了 K 均 值 聚 类 方 法 ，而 Park 和 Lee
（2008）使用了卡尔曼滤波器。这些方法利用了视频

帧间的时间连续性和空间相关性，以有效地分离雨

滴和背景。Barnum 等人（2010）引入了在频域中处

理雨和雪的策略，关注如何从时空和频率角度来分

析和去除视频中的降雨和降雪现象。

尽管传统的恶劣场景视觉增强算法取得了不错

的效果，但它们依赖手工设计的规则，缺乏对真实和

未知降质场景的鲁棒性。

1. 1. 3　基于深度学习模型的恶劣场景视觉增强

深度神经网络在图像分类、目标检测和人脸识

别等领域表现出色，同时在低层次计算机视觉问题
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上，如超分辨率、风格迁移、颜色转换和纹理迁移等

任务中也展现出优异性能。随着深度神经网络框架

的更新换代，研究者们结合卷积神经网络、Trans⁃
former 结构和扩散模型提出了多样化的视觉增强方

法。本节将从模型架构创新的角度介绍基于深度学

习模型的恶劣场景视觉增强方法。

1） 卷积神经网络。早期的深度学习视觉增强

模型采用朴素的架构设计。面向超分辨率任务，

SRCNN（super-resolution convolutional neural network）

（Dong 等，2014）通过构建一个三层卷积神经网络，

从双三次降采样的低分辨率图像重建出高分辨率图

像，证明了卷积神经网络提取图像局部相关性的能

力。面向图像去噪任务，DnCNN（denoising convolu⁃
tional neural network）（Zhang 等，2017a）采用了残差

策略，模型预测噪声而不是预测去噪后的图像，从而

降低训练难度。低光照增强方面，最早的深度学习

模型由 Lore 等人（2017）提出。其在使用随机伽马

变换和高斯噪声合成的成对低光照—正常光照数据

上训练，模型则采用深度自解码器 （auto-encoder）结

构，采用了监督学习的方式完成梯度反串和自编码

器的参数更新。雨雾去除方面，Eigen 等人（2013）首

次使用卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）进行图像去雨处理。

随着深度学习技术的发展，更多框架设计相继

提出以改进视觉增强效果并适配目标降质场景。例

如针对去雨任务，Qian 等人（2018）引入注意力模块，

使其更适用于处理雨滴。Li 等人（2018b）提出了一

种包括对称编码器和解码器部分的非局部增强网

络，以更准确地提取用于描述雨带的有效特征，然后

精细地保存图像细节。Zhang 等人（2020）使用条件

生成对抗网络。Jiang 等人（2020）进一步设计了一

个多尺度渐进融合网络，利用相关信息跨尺度的雨

层执行单幅图像去噪任务。

视觉增强技术不仅可以处理图像数据，还可以

处理视频数据。Chen 等人（2018a）将超像素引入了

视频去雨卷积网络。面向暗光增强，Triantafyllidou 
等 人（2020）提 出 了 一 种 低 光 照 视 频 合 成 框 架

SIDGAN（see-in-the-dark GAN），其可以通过具有中

间域映射的半监督双 CycleGAN 生成动态视频数

据。为了训练这个框架，Triantafyllidou 等人（2020）
从 Vimeo-90K 数据集中收集真实世界的视频，低光

照原始视频数据和对应的长曝光图像则来自 DRV

（dark raw video）数据集。自监督学习技术也应用于

合成降质条件下的视频重建（Yang 等，2020a），为大

规模训练模型提供了有效的技术方案。

2） Transformer 模型。Transformer 模型是一种基

于自注意力机制的神经网络架构，它利用自注意力

机制和位置编码来捕捉输入序列的上下文信息。得

益于此，Transformer 模型在图像增强和恢复领域的

各种任务上表现出更为卓越的性能。SwinIR（image 
restoration using swin transformer）模 型（Liang 等 ，

2021）利用 Transformer 模型捕捉图像中的上下文信

息，从而更好地在超分辨率任务上恢复图像的细节

和纹理。Liang 等人（2022）提出了一个轻量级的单

图 像 递 归 去 雨 Transformer 网 络 。 Dudhane 等 人

（2023）提出使用 Transformer 结构对多幅低光照图像

的输入进行融合及增强。其框架结合了邻域及全局

特征，并设计了多尺度分层对齐模块来对多幅图像

进行预处理，并且提出了无参考特征增强模块来渐

进地融合特征。在完成特征对齐和特征增强后，使

用循环采样机制来进一步加强帧间的信息融合，其

框架在多帧超分辨率、去噪以及低光照增强领域均

获得了性能增益。面对多种降质场景，Zamir 等人

（2022）提出了一种基于 Transformer 的架构，对于去

雨、去模糊等多种降质场景的恢复重建均有良好

效果。

3） 扩散模型。扩散模型（diffusion models）基于

多步小尺度的加噪去噪过程完成分布间的转换，研

究者通常使用扩散模型完成复杂分布（如自然图像

分布）与简单分布（如标准高斯分布）之间的转换，从

而构建从高斯噪声到自然图像的生成模型。得益于

扩散模型展现的强大生成能力，其生成的图像往往

符合自然图像分布且具有较高的质量。Kawar 等人

（2022）提出将扩散模型应用于图像重建领域，使用

其先验生成能力来辅助模型产生质量更好的预测结

果。谷歌团队将低分辨率图像视为扩散模型的条

件，并通过低分辨率条件生成高分辨率图像，提出了

基于扩散模型的超分辨率方法 SR3（super-resolution 
via repeated refinement）（Saharia 等，2023）。Nguyen
等人（2023）则将扩散模型应用于低光照场景下的文

字图像增强，借由扩散模型的预测能力和高频信号

生成能力还原文字的细节。与领域先进方法相比，

该模型有效地提升了图像的质量以及文字可识别

度，挖掘了扩散模型在病态逆问题求解方面的潜力。
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1. 2　恶劣场景下视觉理解技术

不同于传统视觉增强的目标为全面提升人眼对

图像视频的视觉感知效果，新一代视觉增强以及分

析方法考虑降质场景下机器视觉对图像视频的理解

性能。本文将从数据集构建、传统算法以及深度学

习算法 3 个方向介绍当前恶劣场景下的视觉理解

技术。

1. 2. 1　恶劣场景下视觉理解数据集

数据集是开发机器学习算法的基础。降质场景

下视觉分析理解数据集的建设带动了一系列恶劣场

景视觉任务的发展。其中，低光照降质场景的代表

性数据集如图 1 所示。

针对最基础的图像分类任务，CODaN（common 
objects day and night）数据集（Lengyel 等，2021）包含

1. 5 万幅分辨率为 224 × 224 像素的彩色暗光图像，

分为 10 个类，每个类有 1 550 幅图像。其中，所有图

像均具有相同的尺寸，且相互排斥，既不包含不同类

的物体对象，也不属于多个类的物体对象。

针 对 更 为 复 杂 的 物 体 检 测 任 务 ，Loh 和 Chan
（2019）构建了 ExDark 数据集，并同时使用手工设计

和深度学习的特征分析了低光照图像。该数据集包

含了 7 363 幅从极低光环境到黄昏的低光图像，包括

12 个图像类和局部对象边界框标注的对象类。针

对恶劣场景下特定物体的检测任务，在人脸检测方

面，Nada 等人（2018）构建了基准人脸检测数据集

UFDD（unconstrained face detection dataset）-Haze，该

数据集包含在不同天气条件下（包括雨、雪、雾等）捕

获的真实世界图像。DARK FACE（Yang 等，2020b）
是一个大规模低光照人脸数据集，包含 10 000 幅低

光照人脸图像，其中 6 000 幅为标注可获得的公开训

练集，每一幅图像标注了人脸的边界框。以该数据

集为基础的 UG2竞赛诞生了一系列的暗光人脸检测

模型。行人检测被用于许多视觉应用，例如视频监

控和自动驾驶。恶劣场景下的行人检测任务也备受

关注。KAIST（Korea advanced institute of science and 
technology multispectral pedestrian benchmark）多 光

谱行人检测数据集（Hwang 等，2015）包含 9. 5 万对

颜色—热量图，数据从车辆上拍摄，包含夜晚和白天

的 标 签 。 ECP（eurocity persons）数 据 集（Braun 等 ，

2019）拍摄自欧洲 12 个国家的 31 个不同的城市，包

括白天和晚上的图像，带标注的边界框总数超过

20 万。NightOwl 数据集（Neumann 等，2019）由 40 个

行业标准相机记录的夜间视频序列组成，包括27. 9万

个视频帧，涵盖了 3 个国家，包括不同的季节和天气

条件。所有的帧都是完全标注的，并标注了附加的

对象属性，如遮挡、姿势和难度，以及跟踪信息，以识

别跨多个帧的相同对象。NightOwl 数据集包含了用

于验证检测器鲁棒性的大量背景帧，提供了用于本

地超参数调优的验证集，以及用于提交服务器上评

估的测试集。

自动驾驶是恶劣场景视觉分析理解最常见且极

具挑战性的应用。对于在雨雾、暗光等降质场景下

实现高准确率的自动驾驶需求，推动了一系列街景

理解尤其是语义分割数据集的建立。早期数据标注

较为有限，Mapillary Vistas 数据集（Neuhold 等，2017）
包含白天和夜间的街景数据，但不包含相应的标签。

Dai 和 Van Gool（2018）构建的 Nighttime Driving 街景

分割数据集包含了 3. 5 万幅从正常光照到微光到夜

图 1　低光照降质场景代表性视觉分析理解数据集

Fig. 1　Low-light degradation scenarios representative visual understanding datasets
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间的街景图像，但仅标注了 50 幅夜间图像用于通

测 。 Dark Zurich 街 景 分 割 数 据 集（Sakaridis 等 ，

2019）包含约 9 000 幅不同时段的街景图像，此外还

包含了相机的 GPS 信息，以粗略地建立不同时段下

图像的映射，例如将夜间或者微光图像与相应的白

天图像相匹配。Sakaridis 等人（2018）提出了 Foggy-

Cityscapes 数据集，旨在研究雾天条件下的场景理解

问题。但在该数据集中，雾天图像不是实拍获得而

是通过在 Cityscapes 数据集中的晴朗天气图像上模

拟雾效应来生成。类似地，Sindagi 等人（2020）在

Cityscapes 数 据 集 上 合 成 了 Rainy- Cityscapes 数 据

集，用来评估雨场景下的目标检测性能。真实雾天

任务驱动数据集最广泛使用的是 Li 等人（2019）提

出的 RTTS（real-world task-driven testing set）数据集，

相 较 于 Foggy-Cityscape 具 有 更 大 规 模 。 作 为

RESIDE（realistic single image dehazing）数据集的一

个子集，包含 5 000 幅已标注和未标注的真实世界雾

天图像，图像主要涵盖交通和驾驶场景。进一步扩

大数据集的规模与包含更多的降质类型，驾驶视频

数 据 集 BDD-100K（Berkeley deep drive）（Yu 等 ，

2020）包含超过 1 100 h 10 000 个视频的驾驶视频，

涵盖了一天中不同的时间、天气条件和驾驶场景，同

时包含了 10 种任务标注。该数据集同样包含了车

辆和其他机动车的标注框。

受限于高昂的标注成本，大多语义分割数据集

中 含 标 注 的 数 据 量 较 少 。 对 此 ，Sakaridis 等 人

（2021）提出了 ACDC（adverse conditions dataset with 
correspondences），涵盖不同的视觉降质条件，可用于

训练和测试不利视觉条件下的语义分割方法，如

图 2 所示。ACDC 由 4 006 幅图像组成，这些图像平

均分布在 4 种常见的降质条件下：雾、夜间、雨和雪。

每个降质条件图像都带有高质量的细像素级语义标

注、正常条件下拍摄的相同场景的对应图像，以及用

于区分图像内清晰和不确定语义内容区域的二进制

掩码。因此，ACDC 既支持标准语义分割，也支持不

确定性感知语义分割。此外，专注于夜间语义分割

任务，NightCity（Tan 等，2021）是截至目前规模最大

的有标注夜间街景数据集，其包含了 4 297 幅包含密

集标注的夜间街景图像。

1. 2. 2　基于深度学习模型的恶劣场景视觉理解

从零开始构筑一个降质数据集费时费力，相对

地，正常场景下数据集资源非常丰富。因此，如何将

模型从正常场景迁移至恶劣场景受到了大量关注。

以摆脱对标注的依赖为任务目标，无监督域适

应（unsupervised domain adaptation）是一个简单直接

的解决方案。经典方法包括特征对齐（Ben-David
等，2010；Long 等，2015，2017；Sun 和 Saenko，2016）、

对抗学习（Tzeng 等，2017；Ganin 等，2016；Kim 等，

2019a）、像素迁移（Russo 等，2018；Hoffman 等，2018；

Inoue 等 ，2018）和 伪 标 签（Khodabandeh 等 ，2019；

D’Innocente 等，2020）等。在目标检测中，模型通常

不仅要考虑全局域间隙，还需要考虑局部域间隙

图 2　ACDC 数据集样例（Sakaridis 等，2021）
Fig. 2　Examples of the ACDC dataset（Sakaridis et al. ，2021）
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（Chen 等，2018b；Saito 等，2019）。然而，上述方法仅

为正常场景下两个域的域迁移任务所设计，没有考

虑到视觉信息降质的恶劣场景的特性，因此在正常

场景至恶劣场景的域迁移任务上性能有限。

为了摆脱恶劣场景应用环境下，机器分析模型

对重新构筑训练数据集的依赖，面向恶劣场景的无

监督域迁移技术孕育而生。不同于考虑人眼视觉的

视觉增强工作，面向恶劣场景的域迁移工作考虑机

器视觉，尤其是基于深度学习的下游模型。早期工

作往往忽视了降质条件下的机器视觉，直到最近几

年，面向恶劣场景的无监督域迁移技术才渐渐受到

关注。

针对 RAW 图像上的物体检测任务，YOLO-in- 
the-Dark（Sasagawa 和 Nagahara，2020）最早提出使用

粘合层（glue layer）和对抗式生成模型组合不同域的

预训练模型。首先在域 A 和域 B 上分别预训练模

型，其中域 A 的模型为从 RAW 图像预测 RGB 图像，

而域 B 上的模型在 RGB 图像上进行物体检测，根据

两个模型的特征边界提取一部分模型，然后通过粘

合层进行接合。训练过程使用了基于生成模型的知

识蒸馏，通过将特征表示作为输入来训练粘合层，不

需要借助其他的数据集。

针对夜间街景识别，DANNet（domain adaptation 
network）（Wu 等，2021）采用对抗学习来调整模型，

并借助了暗光、微光和正常光照的不同亮度图像。

DANNet 的任务为将街景分割模型从仅包含白天数

据的数据集 Cityscapes 迁移到同时包含白天、暗光和

夜间数据的 Dark Zurich 数据集，其中 Dark Zurich 数

据 集 包 含 了 无 标 签 的 利 用 GPS（global positioning 
system）记录信息大致对齐的不同光照图像对。研

究者们提出首先将模型从 Cityscapes 迁移到 Dark 
Zurich 中的白天数据，然后将在 Dark Zurich 白天数

据上的预测值作为 Dark Zurich 夜间数据的伪标签监

督信息，用于训练域迁移模型。此外，DANNet 采用

了权重共享的语义分割网络结构，还使用了提亮网

络、对抗学习和权重重新赋值策略。提亮网络让不

同光照的图像趋于一致，让语义分割网络对光照不

要过于敏感。判别器通过输出空间的对抗学习，判

断语义预测结果是来自源域还是目标域。小物体的

标注更少，为了弥补这种偏差，使用了权重重新赋值

策略。

在传统域适应方法之外，零样本昼夜域适应方

法考虑了一个更严格的条件，即无法获取真实的夜

间 图 像 。 针 对 这 一 更 严 格 的 假 设 ， CIConv（color 
invariant convolution）（Lengyel 等，2021）基于 Kubelka-

Munk 理论的图像信息模型，推导出一种用来提取光

照不变表征的边缘检测器，将提取光照不变因子的

过程嵌入神经网络。一些研究工作也关注了低光照

图 像 搜 索 （Jenicek 和 Chum，2019）夜 间 深 度 估 计

（Wang 等，2021a）、低光照图像匹配（Song 等，2021）
等任务。

对于恶劣场景下的视觉理解，一些去雨去雾算

法（Yang 等，2017）也长期应用于直接优化检测结

果。Chen 等人（2018b）假设恶劣天气条件导致域的

偏移，并通过提出一个域适应的 Faster-RCNN 方法

来 克 服 这 一 问 题 。 Shan 等 人（2019）提 出 了 使 用

Cycle-GAN 框架在图像级和特征级进行联合的场景

转换，试图将恶劣场景转换为一般场景进行视觉理

解。Halder 等人（2019）提出了一个基于物理渲染的

雨天场景轻量级语义分割框架，提升了雨天场景下

的语义分割性能。Qian 等人（2021）提出了一个多模

态车辆检测网络，利用激光雷达和雷达信号获得建

议，然后将这两个传感器的区域特征融合在一起，得

到最终的检测结果。

1. 3　恶劣场景下视觉增强与理解协同计算

近年来，越来越多的研究开始专注于在恶劣场

景下的视觉增强与理解协同计算，即在提高视觉呈

现质量的同时提升下游机器分析模型的场景理解性

能，使得恶劣场景下的人眼视觉与机器视觉两种需

求能够同时被满足。Sun 等人（2019）提出了一个联

合优化轻量化模型，可以与现有的基于图像的高级

感知算法无缝集成。Yu 等人（2022）从人类感知和

机器分析任务的角度，分析了去雨任务下的对抗攻

击，对不同级别的攻击和使用各种损失/目标生成扰

动的各种方法进行全面的实证评估。Zhang 等人

（2022）同时解决了雨场景的语义分割和去雨任务，

并且开发了一个语义融合网络和视图融合网络，分

别融合语义信息和多视图信息，使得语义分割和去

雨可以互相促进。

2　国内研究现状

2. 1　恶劣场景下视觉增强技术

国内研究者对于视觉增强亦进行了较为深入的
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研究。本节同样从视觉数据与降质建模、传统算法

以及深度学习算法的 3 个方向介绍国内相关的视觉

增强技术，并最后进行国内外研究进展的分析比较

与总结。

2. 1. 1　视觉数据与降质建模

为了更好地解决真实场景超分辨率问题，腾讯

的 Wang 等人（2021b）在降质建模中引入了一个高阶

退化建模过程，即结合数个重复的降质过程，每个过

程都是经典的退化模型，包括模糊、重采样、噪声和

JPEG 压缩等，还考虑了合成过程中常见的振铃和过

度锐利伪影。在暗光的极端场景下，传统手工设计

的噪声建模失效。针对这一问题，哈尔滨工业大学

的 Cao 等人（2023）提出了基于学习的传感器噪声建

模，基于对典型成像过程中噪声形成的研究，提出了

一种新的物理引导的 ISO（International Organization 
for Standardization）相关噪声建模方法，建立了一个

基于标准化流模型的框架表征 CMOS（Complemen⁃
tary Metal Oxide Semiconductor）相 机 复 杂 的 噪 声

特性。

对于雨造成的降质，目前最广泛使用的线性叠

加模型由天津大学团队（Ren 等，2019a）提出，该模

型实现了雨层和背景层的分离，具体为

R = B + S （8）
式中，R 代表降质图像，B 和 S 分别代表背景层和

雨层。

香港中文大学的 Hu 等人（2019）进一步根据雨

天视觉效果与场景深度信息的关系，提出了一种深

度引导雨模型。相机距离较远的物体的可见性随深

度变化，雾比雨更明显地遮挡这些远处的物体，建

模为

R = (1 - S - F)⊙B + S + F⊙A （9）
式中，F代表雾层。

基于对雨纹和蒸汽相互交织的观察，电子科技

大学的 Wang 等人（2020）提出了传输介质模型，通

过将雨和雾都视为传输介质来重新模拟雨天成像，

具体为

R = (Ts + Tv)⊙B + [1 - (Ts + Tv)]⊙A （10）
式中，Ts和Tv分别代表雨和雾的传输图。

2. 1. 2　传统恶劣场景视觉增强

国内学者同样基于 Retinex 模型针对在恶劣场

景下的视觉增强展开了研究。中国科学院信息工程

研究所的 Guo 等人（2017）提出通过在 RGB 三通道

中分别寻找最大值来迭代地估计每一个像素的光

照。此外，原始的光照图通过一个结构先验的约束

进行精细化，以得到最终的光照图。结合光照估计，

进行颜色与光照的分解，并对光照进行固定系数的

伽马变换，重建后得到最终的增强结果。厦门大学

的 Fu 等人（2016）提出了一个加权的变分模型来同

时估计反射和光照，该方法称为 SRIE（simultaneous 
reflectance and illumination estimation）。 Fu 等 人

（2016）认为对数变换无法取得很好的效果，因此结

合对数变换的研究采用了一个加权的变分模型来获

得更好的表征。这个表征被加入到正则化项中，以

获得更好的先验表示。相较于传统的模型，SRIE 能
够更好地保持反射中的细节，在增强光照的同时还

可 以 一 定 程 度 上 抑 制 噪 声 。 在 求 解 中 ，Fu 等 人

（2016）采用了交替极小化的策略。

传统的去雨方法依赖基于图像统计的手工设计

先验知识来恢复雨天图像。台湾师范大学的 Kang
等人（2012）使用字典学习和稀疏编码将雨天图像分

解成不同的组成部分，然后重构干净的图像。研究

者探索了从图像分解（Fu 等，2011）到复杂的正则化

先验（Chen 等，2014）的多种策略。Kang 等人（2012）
利用雨滴的方向梯度直方图（histogram of oriented 
gradient，HOG）特征，将图像中的雨和非雨部分进行

分类。在此之后，台湾国立清华大学的 Chen 和 Hsu
（2013）开发了一种广义低秩模型来去除图像中的

雨。类似地，华中科技大学的 Chang 等人（2017）利

用低秩图像分解模型从雨天图像中恢复无雨图像。

香港中文大学的 Zhu 等人（2017）提出一个带有 3 种

图像先验的联合优化框架，用于从雨天图像中去除

雨条纹。

2. 1. 3　基于深度学习模型的恶劣场景视觉增强

国内学者同样借助深度学习技术构建恶劣场景

视 觉 增 强 模 型 。 北 京 航 空 航 天 大 学 的 Lyu 等 人

（2018）提 出 了 一 个 端 到 端 的 多 分 支 提 亮 网 络 
MBLLEN（multi-branch low-light enhancement net⁃
work），该模型通过特征提取模块、增强模块和融合

模块提取有效的特征表示，提高了低光照增强的性

能 。 中 国 科 学 院 信 息 工 程 研 究 所 的 Ren 等 人

（2019b）设计了一个更复杂的端到端网络，包括用于

图像内容增强的编码器—解码器网络和用于图像边

缘增强的循环神经网络。与之类似，多曝光融合网

络 TBEFN（two-branch exposure-fusion network）（Lu
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和 Zhang，2021）在两个分支中估计一个迁移函数，

从中可以得到两个增强结果。最后，采用一种简单

的平均机制对两幅图像进行融合，并通过细化单元

对结果进一步的细化。此外，金字塔网络、残差网络

和拉普拉斯金字塔（Laplacian pyramid）也用于低光

照增强。这些方法通过常用的端到端网络结构有效

地学习特征表示。

自编码器的网络结构在低光照任务上缺乏可解

释性。华中科技大学的 Shen 等人（2017）利用深度

卷积网络代替多尺度 Retinex 算法中的高斯核，提出

了一个低光照增强网络 MSR-net（multi-scale retinex 
convolutional neural network）。 Shen 等 人（2017）认

为，经典多尺度视网膜增强方法可以看做数个高斯

卷积核与 1 × 1 卷积操作的组合，于是提出使用权重

可以学习的深度神经网络的卷积操作代替固定参数

的高斯卷积核。MSR-net 首先对输入图像进行多尺

度的对数转换操作，然后经过主体网络，最后进行颜

色重建。MSR-net 虽然是基于多尺度 Retinex 算法

的增强方法，但是并没有充分分析和利用低光照图

像的光学性质。同样基于 Retinex 理论，北京大学的

Wei 等人（2018）为了在缺乏 Retinex 分解真值的条

件下训练提亮网络，设计了基于成对图像反射相同、

光照不同但仅有一通道的无监督学习策略。此外，

Wei 等人（2018）拍摄了一组成对的正常光照—低光

照真实数据集。这种结合 Retinex 理论的深度学习

框架衍生了一系列模型。为了减少计算量，天津大

学的 Li 等人（2018a）提出了一种用于低光照图像增

强的轻量级网络 LightenNet，它只有 4 层，以低光照

图像作为输入，然后估计其光照图，并基于 Retinex
理论，将输入图像除以光照图得到增强图像。Zhang
等人（2019）设计了一个包含 3 个子网络的 KinD 模

型，分别用于层分解、反射重建和亮度调整。之后，

作者通过多尺度亮度注意力模块改善了 KinD 的视

觉 缺 陷 ，这 个 改 进 版 本 称 为 KinD++（Zhang 等 ，

2021b）。

在去雨方面，中国科学技术大学 Fu 等人（2017）
提出了深度细节网络，其他研究如多流密集网络

（Zhang 和 Patel，2018）则专注于雨滴密度。对雨滴

大气过程的理解促进了新方法的发展。北京大学

Yang 等人（2017）提出用于逐步去雨的循环神经网

络（recurrent neural network，RNN）架构。中山大学

Li 等人（2018b）加入了上下文聚合网络。北京大学

Liu 等人（2018）设计了 J4R-Net 模型，专注于视频中

动态雨滴模式的识别和去除。哈尔滨工业大学 Ren
等人（2019a）在渐进式循环去雨网络中，提出了一个

简洁的递归展开残差网络。

2. 2　恶劣场景下视觉理解技术

国内相关研究者对于基于深度学习模型的恶劣

场景视觉理解进行了较为深入的研究。

针对低光照场景下的无监督域适应任务，上海

交 通 大 学 的 Cui 等 人（2021）提 出 MAET（multitask 
auto encoding transformation），将相机拍摄技术与机

器学习融合，通过将 RAW 图像到 RGB 图像的变换

与物体检测预测共同编码来学习特征，使模型能够

捕获光照变换中的隐式特征。具体而言，MAET 框

架假设图像信号处理过程（image signal processing，

ISP）中的参数分布已知，依此从正常光照的 RGB 图

像出发，通过反向 ISP 过程和 RAW 域的线性亮度降

低操作获取低光照 RGB 图像。模型训练时，MAET
采用了多任务训练范式，即在优化物体检测任务的

同时，要求模型解耦图像降质中使用的参数，以学习

光照相关的信息学习视觉结构。为了避免两个任务

特征的过度纠缠，MAET 采用了正交切线正则化约

束特征，最大化不同任务输出的切线之间的正交性。

MAET 框架可以广泛地应用于各类目标检测模型

上，并取得显著的性能提升。

针对低光照场景下的零样本域迁移任务，北京

大学的 Luo 等人（2023）构建了一个涉及图像和模型

两个层面的相似性最小—最大框架。在图像层面

上，该方法通过暗化过程生成了一个合成的夜间域，

该域与白天域的特征相似性最小，以放大域间隙。

在模型层面上，该方法通过最大化两个域中图像的

特征相似性，以实现昼夜域适应。

对于雾天条件下的目标检测，台北科技大学的

Huang 等人（2021）提出了一个双子网网络，包括一

个检测子网和一个恢复子网。这个网络可以通过结

合可见性增强任务和目标检测任务进行多任务学习

训练，从而超越纯目标检测器。温州肯恩大学的

Zheng 等人（2022）提出了语义引导交互网络，该网

络通过三阶段去雨方式考虑了 SID 和语义分割之间

的充分交互，即粗略去雨、语义信息提取、语义引导

去雨 3 阶段，得到了更有效的雨天环境下语义分割

模型。
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2. 3　恶劣场景下视觉感知与理解协同计算

面向视觉感知与理解的协同计算，国内的研究

者 们 也 取 得 了 一 系 列 进 展 。 北 京 大 学 Guo 等 人

（2020）提出了任务驱动的模式，设计了一个包含语

义精细化残差网络和新颖的两阶段语义感知联合训

练方法的新型去雨网络，可以联合测试去雨和分割

结果。华中科技大学的 Li 等人（2022）通过一个创

新的自上而下和自下而上的统一范式，交替执行去

雨和图像分割任务，这种框架允许两个子任务相互

协作，从而提升彼此的性能。温州肯恩大学 Zheng
等人（2022）使用去雨网络结合感知对比学习，同时

增强图像的去雨效果和语义分割能力。

暗 光 增 强 方 面 ，大 连 理 工 大 学 的 Liu 等 人

（2021）提出了一种轻量级且高效的低光照图像增强

网 络 RUAS（retinex-inspired unrolling with architec⁃
ture search）。该方法以 Retinex 理论为基础，首先建

模了低光照图像的内在欠曝光结构，并将其优化过

程展开以构建整体传播结构。随后，RUAS 通过神

经网络搜索技术搜索低光照图像的先验架构，以减

少网络的参数量和计算代价。同样来自大连理工大

学的 Ma 等人（2022）则提出了一种自校正照明（self-
calibrated illumination，SCI）学习框架，旨在针对现实

世界中复杂、未知的低光照场景，实现快速、灵活且

鲁棒的图像增强。SCI 框架的核心在于建立一个级

联的照明学习过程，采用权重共享机制，有效地处理

低光照图像增强任务。考虑到级联模式可能带来的

高计算负担，研究者们设计了一个自校正模块，使各

阶段的结果收敛到同一状态，以减少计算成本。此

外，SCI 框架通过定义无监督训练损失，增强了模型

适应一般场景的能力。通过全面的实验，研究团队

展示了 SCI 框架对相机操作设置的稳定性和对模型

无关的通用性。这些属性在现有的研究中通常缺

失，但对于提高技术的适应性和通用性至关重要。

SCI 框架在低光照人脸检测和夜间语义分割等实际

夜间视觉分析场景中具有较高的实用价值，对于在

夜间环境下进行高效且准确的视觉分析具有重大

意义。

2. 4　国内外研究进展比较

长期以来，恶劣场景下的视觉感知与理解一直

备受学术界和工业界关注。在国外，研究者早期建

立了完善的数字图像处理学科体系，并提出了许多

经典的降质建模与视觉增强算法。随着深度学习技

术的兴起，国内的研究者在恶劣场景下的视觉增强

方面开始贡献更多高质量、高影响力的工作。近年

来，针对自动驾驶、智慧城市等具有挑战性的恶劣场

景应用，国内外开始关注视觉理解技术。国外研究

者基于其技术积累，为学术界提供了许多基础性思

路和解决方案，尤其是大规模数据集的构建。国内

学者逐渐加大力度，相关研究逐渐成为主流并提出

了大量优秀方法，部分国内团队已达到国际领先

水平。

3　发展趋势与展望

尽管恶劣场景下视觉感知与理解技术快速发

展，在面对复杂降质场景、未知下游任务时，现有算

法仍然鲁棒性受限。此外，人工智能大模型为视觉

感知与理解技术带来了新的机遇与挑战。本节基于

前文对国内外技术发展的梳理，展望恶劣场景下视

觉感知与理解技术的未来方向。

1）面向复杂降质场景。在面对复杂降质场景

时，现实世界的图像可能会同时受到多种因素的影

响，如强烈的雨雾、光照动态变化、低照度环境和图

像损坏，这使得模型需要处理未知和多样化的图像

特征。目前的挑战在于大部分现有模型仅针对特定

降质场景设计，引入了大量先验知识，难以适用于其

他降质场景。例如，雨雾去除模型在网络框架中嵌

入了雨层—背景层的建模，虽然在雨雾去除任务上

表现出良好效果，但无法适用于超分辨率、暗光增强

等其他任务。开发能够鲁棒应对多种复杂降质的高

效增强方法是图像增强领域极具挑战性的任务。

2）面向未知下游任务。现有恶劣场景视觉理解

模型的构建依赖下游任务信息，包括目标域数据分

布、降质先验和预训练的下游任务模型等，难以做到

对任意任务及分析模型鲁棒。然而，在现实应用中，

下游任务信息难以准确获取。此外，多数方法局限

于某个单一的机器分析下游任务，无法泛化至新的

下游任务场景。解决这一挑战需要研究者不断提升

恶劣场景视觉感知方法的泛化性和适应性，从而为

现实机器分析应用提供更好的性能与可靠性。

3）大模型的机遇与挑战。大模型在各领域取得

了显著的成就，如语言模型 BERT（Devlin 等，2019）
在自然语言处理中的广泛应用。目前，不少工作已

证明大模型在增强重建等低层次计算视觉任务上具
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有巨大的潜力。然而，大模型的高复杂性也带来了

挑战，包括计算资源需求大、训练时间长和模型优化

困难等问题。同时，恶劣场景下模型泛化能力也是

亟待解决的挑战，需要更全面的数据构建策略和更

有效的模型优化方法来提升视觉大模型在恶劣场景

视觉感知与理解任务上的性能和可靠性。

4 结 语

本文系统地分析了国内外恶劣场景下视觉感知

与理解领域的重要研究进展，包括图像视频与降质

建模、恶劣场景视觉增强、恶劣场景下视觉分析理解

等技术，以及恶劣场景下视觉感知与理解的协同计

算。此外，本文比较了国内外研究进展，并展望恶劣

场景下视觉感知与理解的未来发展趋势。

致 谢 本文由中国图象图形学学会多媒体专

委会组织撰写，该专委会链接为 https://www.csig.org.
cn/16/201612/49319.html。
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