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摘 要： 自 2012 年中国提出海洋强国战略以来，水下图像清晰化已成为机器视觉领域的研究热点和挑战。与陆地

良好环境中拍摄的图像不同，光在水下传播时受水下介质吸收和散射影响，导致水下图像存在颜色失真、细节模糊、

低对比度、亮度不均等问题。低质量水下图像使得水下机器视觉感知面临看不清的挑战，因此研究有效的水下图像

增强方法是当前水下视觉领域亟待解决的重要问题。本文在广泛调研的基础上梳理了水下图像质量提升的方法，

主要包括图像复原和图像增强两大类。随后，深入讨论了代表性方法，并通过定性和定量评估分析，详细探讨了这

些方法的优势和局限性。此外，全面概述了水下图像质量退化问题、提升方法、数据集及评估指标，分析了其在不同

场景下的性能，提供了全面的水下图像清晰化方法研究现状。最后，根据水下图像增强和复原方法的难点与目前面

临的主要问题对研究方向和发展趋势进行了归纳和展望。这一综合性研究为未来相关领域的研究和实践提供了

建议。
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Abstract： Since the inception of the marine power strategy， there has been an increasing focus on an investigation into the 
quality of underwater images in the marine environment.  However， unlike images captured in favorable terrestrial condi⁃
tions， light propagation underwater is influenced by the absorption and scattering of the underwater medium.  Light absorp⁃
tion can result in color distortion， reduced contrast， and diminished brightness in underwater images， while light scattering 
may cause haziness， loss of details， and noise amplification.  The challenge posed by low-quality underwater images hin⁃
ders effective machine vision in underwater environments.  Therefore， researching effective methods for enhancing underwa⁃
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ter machine vision has become a critical issue in the current field of underwater vision.  This topic holds significant theoreti⁃
cal and practical significance for strengthening marine technological capabilities and promoting the sustained and healthy 
development of the marine economy.  This paper provides a comprehensive overview of existing underwater image clarifica⁃
tion methods， highlighting the strengths and disadvantages of each approach.  For instance， image restoration based on 
methods relies on prior assumptions， but an excess of prior knowledge can result in difficulties with multi-parameter optimi⁃
zation and sensitivity to robustness.  Meanwhile， image enhancement based on methods only considers the pixel information 
of the image and does not consider the imaging model， thereby risking noise amplification and local over-enhancement.  
Consequently， designing simple yet effective methods for underwater image clarification is crucial for improving the quality 
of underwater images.  This paper provides a comprehensive overview of methods to enhance the quality of underwater 
images through an extensive exploration of image restoration and image enhancement techniques.  It concludes with a sum⁃
mary of the methods and their merits and demerits.  With regard to image restoration， the methods are categorized into four 
types： underwater optical imaging， polarization characteristics， prior knowledge， and deep learning.  Optical imaging 
methods primarily consider the optical properties of the water itself， accounting for phenomena such as light attenuation， 
scattering， and absorption in the underwater environment.  These methods rely on physical optical models to characterize 
underwater light propagation.  Polarization characteristic methods involve collecting polarized images from the same scene， 
separating background light and scattered light， estimating light intensity and transmittance， and inversely obtaining clari⁃
fied images.  Prior methods guide image processing through prior information， and deep learning methods utilize deep neu⁃
ral network models to restore underwater images.  For image enhancement-based methods， the overview includes frequency-

domain， spatial-domain， color constancy， fusion-based， and deep learning methods.  Frequency-domain methods process 
underwater images through convolution or spatial transformations to achieve enhancement.  Spatial-domain methods directly 
act on image pixels， altering their intrinsic characteristics through techniques such as grayscale mapping， effectively 
improving image contrast and detail.  Color constancy methods enhance images by leveraging color consistency present in 
the image.  Fusion methods apply multiple algorithms to a single input image， generating enhanced versions.  Subse⁃
quently， fusion weights are calculated for these enhanced images， and the final enhanced image is generated through image 
fusion.  Regarding deep learning-based methods， the summary covers convolutional neural network （CNN）-based and gen⁃
erative adversarial network （GAN）-based approaches.  The former employs CNNs to enhance underwater images by learn⁃
ing image features， structure， and deep network processing， whereas the latter utilizes generator and discriminator compo⁃
nents in a GAN to enhance and restore underwater images.  The paper then delves into a detailed discussion of each 
method’s innovations， advantages， and limitations， summarizing the above methods comprehensively.  Additionally， sev⁃
eral commonly used underwater datasets are introduced， and a qualitative and quantitative analysis is conducted on repre⁃
sentative clarity methods.  This paper provides a comprehensive overview and summary of the degradation issues in under⁃
water images， methods for underwater image clarification， underwater image datasets， and underwater image quality assess⁃
ment.  We selected 11 classical underwater image clarity methods and tested them on standard underwater datasets.  We 
compared and analyzed these methods using five quantitative evaluation metrics.  Through qualitative and quantitative com⁃
parative analyses， we summarized the strengths and weaknesses of these representative clarity methods and underwater 
image quality assessment methods， better understanding the current research status in underwater image clarification and 
outlining future development prospects.  This study offers a comprehensive review of methods aimed at enhancing and restor⁃
ing underwater images.  It underscores the significance of enhancing image quality and underscores the scientific and eco⁃
nomic potential of underwater image clarification methods in applications such as marine resource development.  The study 
serves as a valuable guide for future research and practices in related fields.
Key words： underwater image quality degradation； scattering and absorption of light； underwater image clarity； underwa⁃
ter image quality evaluation
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0　引 言

海洋的开发与利用对国防安全和经济建设具有

重要意义，不仅能带来巨大的社会效益，还能创造显

著的经济价值。而水下图像作为感知水下环境和获

取关键信息的重要媒介，在海洋资源开发、环境监

测、海洋工程及国防应用中发挥着不可或缺的作用。

然而，由于光在水下传播时的吸收与散射导致水下

图像或视频面临严重的退化问题，从而限制水下资

源的开发和利用。近年来，水下图像增强方法在水

下 光 学 成 像（周 妍 等 ，2022）、水 下 探 测（Li 等 ，

2023b）、水下目标跟踪（钱晓琪 等，2022）、水下环境

保护（郭继昌 等，2017）和海洋生物研究（Zhang 等，

2023d）等领域有着广泛应用。其中，自主水下航行

器在海洋资源勘探、水下设施检查、海洋救援以及水

下通讯建设等领域具有重要意义。其研究需要高质

量水下图像反映海底真实场景，进行路径规划和避

障功能研究。自主水下航行器在海洋领域的应用前

景广阔，对于推动海洋科学研究和海洋资源开发利

用具有重要意义（Zhang 等，2023a）。

水下目标跟踪是在复杂背景中提取连续图像序

列的目标信息，实现目标物的实时跟踪，广泛应用于

视觉监控、机器人导航等领域，但其面临目标的不确

定性和精度的不准确性问题。对此基于概率假设密

度滤波器的跟踪方法（Zhao 等，2021）、基于深度学

习等跟踪方法（Ruscio 等，2023）被相继提出。然而，

由于水下环境的复杂性，使得水下图像存在颜色失

真、细节模糊等问题，导致该研究难以有效提取目标

特征，降低了检测准确性。因此，研究水下图像或视

频的清晰化方法对于提高水下自主航行及水下目标

跟踪的准确性至关重要。

在浑浊的水下环境，清晰图像是理解与感知水

下真实场景的先决条件。如图 1 展示了水下图像的

3D 颜色分布图和 RGB 三色直方图，对于退化的水下

图像，它面临严重的颜色失真、低对比度和低亮度等

问题；3D 颜色分布相对比较集中且趋向于 green 坐

标轴；RGB 三色直方图的动态范围分布较窄且集

中。相比之下，由 Zhang 等人（2022c）增强的水下图

像具有较好的视觉效果；3D 颜色分布更广泛且 RGB
三色直方图的分布较均匀。因此，水下图像清晰化

方法对于提升水下图像质量具有重要的理论价值和

研究意义。

水下图像退化主要因素可归纳如下几个方面：

1）光线在水下传播过程中极易受到大量悬浮颗

粒物的散射和吸收作用。其中，散射作用易导致水

下图像出现雾化和细节模糊；吸收作用会导致水下

图像出现颜色失真、对比度降低（顾约瑟 等，2022）。

图 1　低质量水下图像和高质量水下图像的 3D 颜色分布图和 RGB 三色直方图

Fig. 1　3D color distribution and RGB three-color histogram of low-quality and high-quality underwater images
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2）不同波长的光在水中传播时会经历不同的衰

减率，水介质对不同色光的不均匀衰减导致水下图

像呈现出强烈的色偏特征。

3）随着水下深度的增加，为了增加水下成像范

围，人造光源常常被用做辅助光源。然而，由于照明

不均匀导致捕获的水下图像中心区域出现明亮光

斑，同时整幅图像的亮度也不均匀。

针对上述水下图像面临的问题，研究者提出了

很多解决方法，主要分为基于图像复原方法和基于

图像增强方法。本综述主要关注水下图像清晰化技

术领域的最新进展、当前的挑战以及应用，主要组成

部分如图 2 所示。

本文主要贡献如下：1）对水下图像退化进行详

细分析，介绍水下图像退化的不同类型，包括散射和

吸收、颜色失真以及人造光源的影响。2）重点对基

于图像复原和基于图像增强方法的最新进展进行全

面总结。针对现有清晰化技术，介绍代表性方法的

优势、局限性及面临的挑战，为研究者未来的研究方

向提供参考。3）对具有代表性的水下图像清晰化方

法进行定性、定量以及运行时间的实验对比和分析，

扩展了水下图像在各个领域的应用，从现有方法中

分析水下图像清晰化技术面临的挑战，针对这些问

题，对未来研究方向进行展望。

1　基于图像复原的方法

本节主要介绍基于物理模型的水下图像复原方

法，该类方法通过分析水下图像的退化机理，估计成

像模型参数并反演出清晰的水下图像，削弱光照、雾

气等因素对水下图像质量影响。

1. 1　基于水下光学成像的方法

水下光学成像主要考虑水体本身的光学特性，

以及水下环境对光线的衰减、散射和吸收等现象。

水下成像设备接收到的光线由直接分量、前向散射

分量和后向散射分量构成，其总光能量定义为

ET = Ed + E f + Eb （1）
式中，ET，Ed，E f，Eb 分别总光量、直接分量、前向散射

分量和后向散射分量。根据水下光学成像模型，

Liang 等人（2022a）设计了一种基于后向散射光评估

的水下图像复原方法，该方法融合了波长衰减、图像

模糊和亮度等先验知识，并利用自适应约束消除白

色物体和噪声等因素的干扰。周妍等人（2022）提出

了一种水下图像背景光偏移假设，基于该假设建立

修正成像模型，通过优化水下图像的透射率与修正

模型相结合实现水下图像复原。但该方法采用了多

先验优化策略使得模型的实效性和鲁棒性面临挑

战。为缓解上述问题，Zhang 等人（2023b）提出了一

种基于散射模型的水下图像复原方法，该方法利用

散射模型和功率谱求解滤波器的初始参数，通过优

化评价指标调整参数获得清晰化水下图像。Zhou
等人（2023b）提出了一种新型水下图像复原方法，该

方法采用多色模型转换消除色偏，减少白色物体和

悬浮物干扰，然后利用基于特征先验的深度图估计

增强图像细节纹理，最后应用反转水下光学成像模

型生成清晰图像。综上所述，该类方法在恢复水下

真实场景方面取得了一定进展。然而，水下环境中

的散射多变且相机距离等因素，在一定程度制约了

复原图像的清晰度。

1. 2　基于偏振特性的方法

基于偏振特性的方法利用收集的同一场景中偏

振图像分离背景和散射光估计出光强度和透射率，

通 过 反 演 退 化 过 程 获 得 清 晰 化 图 像 。 Tian 等 人

（2019）提出了一种合成孔径成像与偏振成像相结合

图 2　本综述的主要组成部分

Fig. 2　Main components of this review
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的水下图像复原方法，该方法通过获取光和偏振信

息的四维数据，有效提升单次成像信息维度。同时，

针对水下散射程度进行光线补偿，实现多视角图像

偏振信息采集。Wang 等人（2022）提出了一种基于

偏振图像周期积分的图像复原方法，该方法在偏振

差分成像系统中使用一系列极化图像的积分代替一

对或两对正交极化图像，以实现水下图像复原。Li
等人（2023d）提出了一种涵盖反射光和反向散射偏

振效应的水下图像复原方法，该方法利用斯托克斯

向量获取偏振差图像，通过增强度量评估约束得到

反向散射的初始估计值，最后根据可变因子估计全

局反向散射光，较好地消除了散射对图像的影响。

Gao 等人（2023）根据两个水平分解分量的偏振方向

角计算背向散射光的偏振差强度，同时使用低通滤

波器抑制噪声，有效地提高了不同退化程度的水下

图像质量。综上所述，该类方法复原的图像在对比

度和相似度方面具有良好的效果。然而，在操作过

程中需要专用硬件设备获取不同偏振度的两幅甚至

多幅图像，但这些复杂硬件系统价格昂贵且能耗较

大，限制了发展。

1. 3　基于先验知识的方法

早期阶段，He 等人（2013）提出了一种基于暗通

道先验（dark channel prior，DCP）的去雾方法，该方

法指出在大多数无雾图像的非天空像素中，每个点

至少有一个颜色通道像素值趋近于 0。该过程定

义为

J dark ( x ) = min
C ∈ { }r,g,b ( min

y ∈ Ω( x ) J
C ( y ) ) ≈ 0 （2）

式中，JC 和 J dark 分别表示清晰化图像的第 C 个通道

和暗通道，Ω ( x)表示以 x 为中心的窗口。接着，对式

（1）的两边取最小值运算可得

min
C ∈ { }r,g,b

( min
y ∈ Ω( x )

IC ( y )
AC ) =

min
C ∈ { }r,g,b

( min
y ∈ Ω( x )

JC ( y )
AC )t ( x) + 1 - t͂ ( x ) （3）

式中，IC ( y ) 表示退化的水下图像，将式（2）代入式（3），

可获得传输图 t͂ ( x )，即

t͂ ( x ) = 1 - min
C ∈ { }r,g,b

( min
y ∈ Ω ( x )

IC ( y )
AC ) （4）

由于水下成像环境和雾天环境相似，DCP 被逐

渐 应 用 到 水 下 图 像 清 晰 化 领 域 中 。 Peng 等 人

（2018）提出了一种基于 DCP 的单幅图像复原方法，

该方法利用深度相关的颜色变化估计环境光，并通

过计算场景环境光差异估计场景透射率。此外，该

方法还采用了自适应颜色校正策略，在实现校正颜

色偏差的同时提高对比度。Berman 等人（2021）通

过估算蓝—红和蓝—绿色通道的衰减比率，使得所

有颜色通道具有相同的衰减系数。在未知水域类型

下，可以从现有水域库中评估不同参数，每个参数对

应不同恢复图像，并自动选择最佳结果基于颜色分

布。然而，通过该方法复原的图像存在局部颜色失

真问题。Ge 等人（2022）提出了一种综合利用大气

光与像素值以及不同通道之间的差异等多种先验信

息的水下图像复原方法，该方法通过背景光自适应

计算通道之间的衰减比率进行图像复原，但其复原

的图像存在局部颜色失真和纹理细节模糊问题。邱

啟蒙等人（2023）在上述基础上提出利用四叉树分级

搜索、改进暗通道先验和无退化像素点分别估计背

景光强度、后向散射分量和直接分量透射率。随后

通过逆求解成像模型，且利用满足瑞利分布的直方

图拉伸获得清晰化图像，该方法在颜色校正和细节

增强方面具有较好的性能。Ruan 等人（2023）提出

了一种自适应多先验融合的图像复原方法，该方法

主要包括基于多先验约束的传输估计和基于自适应

多先验融合的背景散射光估计两部分，有效地避免

了单一局限性。综上所述，基于图像复原方法有效

改善了水下图像质量。然而，水下成像过程的复杂

多样且模型参数优化困难制约了这类方法的实际

应用。

1. 4　基于深度学习的方法

近年来，基于深度学习的水下图像复原技术已

成为提升水下成像质量的主流方法，其在高低质量

水下图像之间学习非线性映射关系，该类方法主要

聚焦于卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）和 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial net⁃
work，GAN）。例如，Lu 等人（2019）提出了一种基于

多尺度循环生成对抗网络的混浊水下图像复原方

法，该方法使用暗通道先验生成透射图作为训练的

图像滤波器获得清晰化图像，在对比度增强和颜色

校正方面具有较好的性能，但其在面对不均匀照明

时无法生成合理的图像。Lin 等人（2021）提出了一

种两阶段水下图像复原网络模型，第 1 阶段利用基

于模型的网络复原水平畸变，以准确估计水平传输

图和背景光；第 2 阶段引入衰减系数先验注意力块
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有效处理垂直畸变，通过引入衰减系数作为先验通

道注意力机制为受垂直畸变影响的图像的 RGB 通

道特征图分配先验注意权重，从而提高图像质量，但

该增强结果整体偏暗，不能完全去除水下图像的颜

色偏差。Mei 等人（2022）提出利用通道残差先验提

取退化图像通道作为先验，结合梯度策略减少参数

和训练时间，使复原水下图像操作更轻量化，该方法

在提升图像的色彩性能的同时保持图像风格和空间

纹理特征，且在计算复杂性和训练速度方面也表现

出较好的性能。Gangisetty 和 Rai（2022）提出了一种

基于残差稠密学习的水下图像复原模型，该模型分

别使用低级特征提取模块用于提取退化水下图像的

特征；残差密集模块通过跳跃连接密集连接用于分

层特征融合和改善梯度流动；全局特征融合模块用

于自适应地利用局部和全局残差学习获得复原的清

晰化水下图像，但由于没有充分考虑水下成像原理，

不能完全去除色偏。Yan 等人（2023）提出了一种模

型驱动的循环一致生成对抗网络模型，该模型通过

两个联合训练的分支来解耦复杂的水下退化过程，

将物理公式与深度网络集成，训练每个子网络专注

于单个物理变量，在恢复模糊和色彩失真的水下图

像方面具有令人满意的泛化性能，但由于深度估计

器在长距离水下场景中可能失效，进而影响背景光

和透射图的估计，使得该方法无法消除长距离情景

下的色彩退化。综上所述，尽管深度学习在水下图

像复原方面取得了显著进展，但由于水下环境的复

杂性，使得模型在应对这些多样退化时仍有局限性。

同时，由于水下数据获取困难，训练集规模和多样性

有限，导致模型在真实世界的泛化能力受到制约。

2　基于图像增强的方法

本节主要介绍基于图像增强的方法，该类方法

不考虑水下复杂环境对图像退化的物理影响，专注

于处理退化图像本身，通过调整图像像素、增强细节

获得更优视觉效果的水下图像。

2. 1　基于频域的方法

近年来，频域法广泛应用在水下图像增强领域

中，该方法主要通过卷积或空间变换的方式对水下

图像进行处理，以实现增强效果。主要包括低通滤

波、高通滤波、同态滤波和小波变换等技术。其中，

低通滤波通过抑制高频信息消除噪声；高通滤波则

通过抑制低频信息保留细节；同态滤波基于照射分

量和反射分量，设计相应的高通和低通滤波器满足

不同需求，利用对数变换将高频和低频分量融合在

一起；小波变换主要用于图像分解，获取具有不同尺

度和信息量的图像。例如，Zhang 等人（2021）提出

了一种颜色校正和双区间对比度增强方法，该方法

对 L 通道应用高斯低通滤波器进行低频和高频分

解，巧妙地改善了水下图像的色彩准确性和对比度，

提升了图像的视觉效果，但放大了噪声。为此，王帅

等人（2022）提出一种改进自适应中值滤波算法的图

像去噪，有效提高了图像质量、去除噪声。Li 等人

（2022）提出了一种自适应色彩增强和对比度增强的

方法，该方法采用高斯差分滤波器和双边滤波器对

高频和低频分量进行分解，有效增强了图像的对比

度和细节。Singh 和 Bhandari （2022）通过在图像处

理过程中对双边滤波器和小波变换的精确应用，显

著提升了图像对比度，降低了噪声。Muniraj和 Dhan⁃
dapani （2023）利用颜色校正、自适应查找表和保边

滤波器对图像进行增强。其有效解决了图像色偏、

低对比度以及图像模糊等问题，为改善水下图像质

量提供了有效途径。Wang 等人（2023）提出了一种

智能水下图像增强方法，该方法包括衰减通道补偿、

白平衡、对比度拉伸和高通融合等技术。其中，在高

通融合阶段，采用了高斯滤波对颜色校正后的图像

进行平滑处理，以提高图像的清晰度和纹理细节。

综上所述，该类方法有效提高了水下图像的质量，为

在深海环境下获取更清晰、更准确的图像提供了重

要理论支持。

2. 2　基于空域的方法

空域法是直接作用于图像像素改变其固有特性

的图像增强方法，以灰度映射为基础，通过改变图像

灰度的动态范围，有效提升了图像的对比度和细节

信息。该类方法中的直方图均衡方法（Li 等，2022）
广泛应用于水下图像增强，通过重新调整直方图分

布以提升水下图像的清晰度，但该方法往往存在过

增强问题。随后，研究者提出了双直方图均衡方法

（Zhang 等，2022b）用于缓解上述问题，但其放大了

噪声。为了缓解上述问题，Azmi 等人（2019）提出了

一种基于增强因子的双强度衰减通道图像融合方

法，该方法利用均值和中值均值生成上下拉伸直方

图，以此提高图像的对比度。Dong 等人（2022）提出

了一种整合 RGB 和 LAB 颜色模型的水下图像增强
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方法，该方法利用局部增强和曝光截止策略的直方

图增强方法以改善水下图像质量，然而其增强后结

果图像存在局部过曝光和细节模糊问题。Zhou 等

人（2023a）提出了一种基于多区间子直方图透视均

衡的水下图像增强方法，该方法通过提取图像统计

特征估计各区域特征漂移的程度，利用这些信息实

现图像自适应特征增强，但其结果图像引入红色伪

影。Zhao 等人（2023b）提出了一种结合自适应通道

去模糊和直方图映射间隔限制的颜色校正方法，该

方法能够自适应校正图像色偏，显著增强水下图像

的细节和质量。综上所述，基于空域的图像增强方

法已相对成熟且易于应用。然而，由于该类方法没

有充分考虑图像色偏，不能很好地抑制噪声，因此在

增 强 过 程 中 可 能 会 出 现 红 色 伪 影 或 噪 声 放 大 等

问题。

2. 3　基于颜色恒常的方法

颜色恒常方法主要包括白平衡和 Retinex，白平

衡旨在解决不同光照条件下物体出现偏色的问题，

通过调整图像中的颜色偏差，使物体在各种光照条

件下呈现更真实和准确的颜色（Ge 等，2022）。Ret⁃
inex 方法则通过模拟人类视觉系统的感知机制，对

图像进行自适应的增强调整，从而在不同光照条件

下呈现更真实和清晰的颜色及细节（Xie 等，2023）。

Zhuang 等人（2021）利用反射分量和照明分量的多

阶梯先验，设计了一个基于贝叶斯 Retinex 水下图像

增强方法，该方法利用范数对反射分量进行分段线

性逼近建模，并使用 L1 范数对光照分量进行空间平

滑和空间线性平滑建模。但该方法增强后的图像存

在局部区域颜色失真。为了缓解上述问题，Zhuang
等人（2022）提出了基于 L1/2 和 L2 范数的 Retinex 变分

模型，该方法利用不同范数的优势整合不同增强方

法，提升水下图像的对比度和纹理细节，但该方法在

颜色校正中仅考虑全局统计特征，并没有充分考虑

局部特征，以至于增强的水下图像存在微红色失真。

针对上述问题，Zhang 等人（2022a）提出了一种基于

Retinex 的水下图像增强方法，该方法通过全局对比

度增强、局部对比度增强和细节对比度增强等策略，

有效消除了光的散射引起的颜色失真问题。Li 等人

（2023a）提出了一种自适应加权多尺度视网膜图像

增强方法，该方法通过将图像分割成多个子块，并计

算其细节稀疏度指数，结合全局与局部的细节稀疏

度指标，确定每个子块最优尺度参数和相应权重应

用视网膜处理。随后经过细节增强、颜色校正和饱

和度校正生成更清晰的图像。综上所述，仅仅采用

白平衡或 Retinex 的方法对水下图像的质量提升效

果有限，通常需要结合对比度拉伸、直方图均衡和色

彩校正等方法。

2. 4　基于融合的方法

融合法主要是对单一输入图像运用多种算法生

成多幅不同的水下图像增强版本，通过计算这些版

本 图 像 的 融 合 权 重 生 成 清 晰 化 图 像 。Yuan 等 人

（2022）利用多尺度融合增强技术，构建了两个新的

融合输入。一个采用基于对比度的暗通道先验去雾

在 RGB 模型中的应用改善图像清晰度；另一个利用

CIELAB （international commission on illumination 
L*a*b*）颜色空间中的对立颜色进行多种形态学操

作和颜色补偿，以增强对比度和调整颜色分布。相

较于先进方法（Guo 等，2020），该方法能够显著提升

图像纹理的视觉感知、对比度和饱和度。Zhao 等人

（2023a）提出了一种基于分解和融合的水下图像增

强方法，该方法使用自适应通道补偿校正图像色彩

失真，并采用改进的拉普拉斯锐化和 Gamma 校正方

法提高图像的清晰度和对比度。但该方法依赖于特

定场景或条件下的假设，限制了算法的通用性和适

用性。Zhang 等人（2022b）利用衰减矩阵去除非均

匀光照，并采用融合方法整合不同增强方法的优势

生成清晰化图像。同时还提出在 Retinex 的基础上

引入细节保持的融合方法（Zhang 等，2022a），有效解

决了融合方法中细节锐化不足问题。Wang 等人

（2023）提出了一种基于最佳通道校正和显著吸收图

引导融合的自适应衰减通道补偿方法，该方法有效

消除了 RGB 颜色空间中的颜色偏差、增强了图像对

比度和边缘。Yin 等人（2023）采用多尺度融合策

略，同时实现颜色平衡和对比度增强，首先通过白平

衡策略抑制不必要的颜色以解决颜色偏差问题，增

强图像的外观。同时，通过自适应直方图均衡化联

合处理 3 个颜色通道提高对比度。综上所述，融合

法能够有效地改善水下图像的质量、降低噪声和恢

复边缘。然而，这类方法需要获取多个融合图像和

相应的融合权重，因此该类方法中融合图像和权重

的设置是一个关键和具有挑战性的问题。

2. 5　基于深度学习的方法

基于深度学习的水下图像增强方法旨在从训练

数据中自动抽取表示特征并建立一种非线性映射关
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系，通过构建网络模型训练数据，使得生成的水下图

像具有更高的清晰度和对比度，该类方法以 CNN 和

GAN 为代表。受启发于 CNN，Li 等人（2020b）构建

了一个真实世界水下增强数据集用于缓解数据的不

足，并提出了一种水下图像增强模型验证该数据集

的有效性，但该数据集的质量和数量仍有提升空间。

在该网络的基础上，Li 等人（2020a）设计了一种基于

水下场景先验的深度卷积神经网络模型，利用水下

场景先验直接重构清晰的水下图像，具有泛化能力

强、轻量级且易于扩展到水下视频的特点，实现了对

不同水下场景的有效增强。基于 RGB 和 HSV（hue， 
saturation， value）色彩空间，Wang 等人（2021）提出

了一种水下图像增强的卷积神经网络模型，该模型

采用端到端的训练方式，包含 3 个模块。其中，RGB
模块用于去噪和去色偏；HSV 全局调整模块利用神

经曲线层调整图像属性；注意力映射块结合 RGB 和

HSV 输出清晰化图像。然而，该方法在增强黄色和

蓝 色 失 真 图 像 方 面 表 现 不 佳 。 随 后 ，Liu 等 人

（2023a）提出了一种多尺度双色空间水下图像增强

网络模型，该模型通过颜色校正模块将三通道的颜

色直方图移动到相似的范围，平滑输入图像，增强不

同的色彩偏差。同时，通过非对称多尺度编解码器

提取多样化的颜色校正图像特征，提升了纹理细节，

但其不能完全去除原始水下图像色偏。受启发于

GAN，Jiang 等人（2022b）提出了一种面向目标导向

感知对抗融合网络，该网络设计一个多尺度密集增

强模块和一个深度美学渲染模块，增强对比度和进

行颜色校正。随后，引入双通道注意力模块，以指导

特征的自适应融合整合多样的细节和可信的外观。

此外采用了全局局部对抗机制弥合合成和真实图像

之间的差距，将感知信息嵌入到过程中获得清晰化

水下图像，但该方法增强的图像较暗。不同于 Hu 等

人（2023）提出的基于 CycleGAN 进行水下图像增强

的无监督学习网络模型，Liu 等人（2023b）提出了一

种双监督生成对抗网络模型用于水下图像增强，该

模型在弱监督学习阶段增强图像亮度并校正图像颜

色，在强监督学习阶段，增强了水下图像的纹理细

节，但该方法对计算机性能要求过高、计算复杂度较

大。综上所述，早期基于深度学习方法存在低对比

度和颜色失真等问题，逐渐得到了有效解决。然而，

这些方法通常对硬件设备和训练数据有较高要求，

在一定程度上限制了应用范围和效果。

3　水下数据集

水下图像数据集在推动训练数据驱动网络以及

公平评估增强和复原方法的性能方面具有至关重要

的作用。本节介绍当前广泛应用于训练和测试的水

下图像数据集，如表 1 所示。表 1 提供了数据集相应

下载链接。

1）Han 等人（2022）构建了一个大规模的真实世

界 水 下 图 像 数 据 集 HICRD（heron island coral reef 
dataset）。该数据集共包含 9 676 幅原始水下图像和

2 000 幅经过科学复原的参考图像，且所有图像的分

辨率都是 1 842 × 980 像素。HICRD 包含两个子集，

其中，未配对的子集包括低质量图像和参考复原图

像；配对的子集包括高质量图像和相应的参考复原

图像。同时，该数据集还包含测量的漫射衰减系数

和相机传感器响应。

2）Jiang 等人（2022a）构建了一个新的主观标注

的 水 下 数 据 集 SAUD（subjectively-annotated UIE 
benchmark dataset），该数据集包含 100 幅原始水下

图像、1 000 幅由 10 种水下图像增强方法生成的增

强结果以及每个增强结果的主观排名分数。其中，

100 幅原始图像分为失真样本和可见度低样本，该

数据集可以评估不同增强方法在去除色偏和提高可

见性方面的性能。

3）Chang 等人（2023）构建了一个真实世界水下

图 像 数 据 集 UIDEF（underwater image dataset 
enhancement framework），该数据集包括 9 200 幅不

同退化场景的水下图像，分为颜色失真、视觉不同、

低对比度、感知模糊、亮度不均匀、昏暗场景和浑浊

场景。此外，该数据集中水下图像是连续帧，具有相

同的重叠区域，符合重构更宽视野图像的要求。

4）Hou 等人（2023）构建了一个大规模水下图像

增 强 数 据 集 UID2021（underwater image dataset 
2021），该数据集包括 60 幅退化水下图像，900 幅不

同方法增强后的高质量水下图像。其中，60 幅原始

图像涵盖了 6 种常见的水下场景，有蓝色、蓝绿色、

绿色、模糊、低光和浑浊场景。通过 52 名观察者的

配对排序比较的平均分值可知该数据集可以更全面

地评估无参考水下图像质量。

5）Hong 等人（2023）构建了一个由 10 255 幅水

下图像组成、涵盖了 12 个不同水下场景中的 70 类突
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出物体的数据集 USOD10K（underwater salient object 
detection）。此外，该数据集还提供了所有相应水下

图像的深度图和显著目标的边界，其在现有水下数

据集的多样性、复杂性和可扩展性方面取得了重大

的飞跃。

4　经典方法评价结果

本节分别从定性、定量和运行时间方面对经典

的水下图像清晰化方法进行评估。

4. 1　评估指标

针对水下图像的定量评价方法相继被提出，在

定量评价方面，主要从平均梯度（average gradient，
AG）（Zhang 等，2023c）、信息熵（information entropy，

IE）（Zhou 等 ，2023d）、局 部 块 的 对 比 度 质 量 索 引

（patch-based contrast quality index，PCQI）（Zhang 等，

2022c）、水下图像质量度量（underwater image qual⁃
ity metric，UIQM）（Panetta 等，2016）和水下图像清晰

度（underwater color image quality evaluation metric，

UCIQE）（Yang 和 Sowmya，2015）5 种定量评价指标来

分析不同方法的实验结果。

1）AG 主要反映图像微小细节的变化率，可用于

表示图像的清晰程度，计算为

AG =
1

( )M - 1 ( )N - 1 ∑
i = 1

M - 1∑
j = 1

N - 1 ( )∇xF ( )i, j 2 + ( )∇yF ( )i, j 2

（5）
式中，∇xF ( i， j ) 和 ∇yF ( i， j ) 是输入图像 F ( i， j ) 沿 x

和 y 方向的差分，M 和 N 分别是输入图像长和宽。

2）IE 主要表示平均信息的多少，可用于描述图

像颜色的丰富程度，计算为

IE = -∑
i = 0

255
p ( i ) log2 p ( i ) （6）

式中，i 是图像像素灰度值，p ( i ) 是整幅图像中灰度

值为 i 的像素出现的概率。

3）PCQI 主要用于预测人眼对图像对比度的感

知失真，数学表达式为

PCQI ( x, y ) = 1
M ∑

i = 1

M

qi( xi, yi ) ⋅ qc( xi, yi ) ⋅ qs( )xi, yi  （7）
式中，M 表示图像像素点总数量，qi，qc 和 qs 是 3 个比

较函数，PCQI 值越高则图像对比度越好。

4）UIQM 针对水下图像退化机理和光学成像特

点，采用色彩测量分量、清晰度测量分量和对比度测

量分量作为评价图像质量的依据。该指标使用图像

表1　不同水下图像数据集总结

Table 1　Summary of different underwater images datasets

数据集

HICRD

SAUD

UIDEF

UID2021

USOD10K

时间

2022

2022

2023

2023

2023

数量

6 003 幅低质量图像、
3 673 幅高质量图像、

2 000 幅参考复原图像

100 幅原始水下图像、
1 000 幅生成图像

9 200 幅

60 幅低质量图像、
900 幅生成图像

10 255 幅

特点及下载链接

由真实图像和复原图像组成的大规模数据集，包含大量
具有不同地点不同深度环境的水下珊瑚礁图像，但没有
涵盖所有常见的水类型。
https://github.com/JunlinHan/CWR
包含不同场景不同退化程度的原始图像和 10 种经典增
强方法生成的增强结果,具有较强的泛化性。
https://github.com/yia-yuese/SAUD-Dataset
涵盖常见的水下图像多种退化类型和不同拍摄视角，且
这些图像是连续的帧，具有相同的重叠区域，满足了重
建大视场图像的要求。
https://github.com/LaibinChang/UIDEF.git
涵盖多种常见的水下场景，包括淡蓝场景、淡绿场景、蓝
绿色场景、朦胧场景、浑浊场景和弱光场景。
https://github.com/Hou-Guojia/UID2021
涵盖 12 个不同水下场景中的 70 类突出物体，并提供所
有图像的显著目标边界和深度图，在多样性、复杂性和
可扩展性方面取得了重大飞跃。
https://github.com/LinHong-HIT/USOD10K

分辨率/像素

1 842 × 980

1 920 × 1 200

1 080P/640P

512 × 384

-

来源

合成 + 
拍摄

收集 + 
合成

拍摄

合成

合成

注：“-”表示数据集没有对图像尺寸进行标注。
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的测量分量或特征来代表图像的视觉质量。最终将

水下图像质量评价方法表示为上述 3 个测量分量的

线性组合，具体为

UIQM = c1 × UICM + c2 × UISM + c3 × UIConM （8）
5）UCIQE 是水下图像色度、饱和度和对比度的

线性组合，将图像从 RGB 颜色空间转换到更接近人

眼视觉感知的 CLELab 颜色空间。在计算图像质量

各个测量分量的基础上，UCIQE 的定义为

UCIQE = c1 × σc + c2 × conl + c3 × μs （9）
式中，σc 表示色度的标准差，conl 表示亮度的对比

度， μs 表示饱和度的平均值。

4. 2　定性评价

本文在水下图像数据集 UIEB（underwater image 
enhancement benchmark）（Li 等，2020b）验证了经典

水下图像清晰化方法的泛化性能，该数据集提供了

来源于不同水域和不同成像设备拍摄的 890 幅水下

图像及相对应的 890 幅参考水下图像，同时也提供

了 60 幅挑战场景的水下图像，以验证典型方法的泛

化性能。经典水下图像清晰化方法包括有复原方

法 ：GIFM（generalized image formation model）（Liang
等，2022b）、BRU（Bayesian retinex underwater）（Zhuang
等 ，2021）、GDCP（generalization of underwater dark 
channel prior）（Liang 等，2022a）和 ULAP（underwater 
light attenuation prior）（Li 等 ，2023b）；增 强 方 法 ：

WWPF（weighted wavelet visual perception fusion）

（Zhang 等 ，2024）、PCDE（piecewise color correction 
and dual prior optimized contrast enhancement）（Zhang
等，2023c）和 ACDC（attenuated color channel correc⁃
tion and detail preserved contrast enhancement）（Zhang
等 ，2022b）；深 度 学 习 方 法 ：PUIE-Net（probabilistic 
underwater image enhancement network）（Fu 等，2022）、

SGUIE-Net （semantic attention guided underwater 
image enhancement network）（Qi 等 ，2022）、LANet

（adaptive learning attention network）（Liu 等，2022）和

CLUIE-Net（comparative learning underwater image 
enhancement network）（Li 等，2023c）。本文从 UIEB
中选择了 3 种不同退化类型的图像：蓝色失真、绿色

失真和模糊图像，图 3 展示了不同方法的处理结果。

对于蓝色失真水下图像，GIFM、GDCP、ULAP、LANet
和 CLUIE-Net 无法进行色彩校正。WWPF、PUIE-Net
和 SGUIE-Net 引 入 伪 影 ，颜 色 校 正 不 理 想 。 虽 然

BRU、PCDE 和 ACDC 具有较好的颜色校正效果，但

存在较大噪声、对比度较低。对于绿色失真水下图

像，GIFM、GDCP、ULAP 和 CLUIE-Net 无法校正颜色

失真。BRU 和 SGUIE-Net 虽然可以较好地校正颜色

失真，但引入了轻微的伪影。WWPF、PUIE-Net 和

LANet 有效地提升了图像对比度和细节，但不能校

正背景区域颜色失真。PCDE 和 ACDC 处理绿色失

真图像和模糊图像时较好地校正了颜色失真，但由

于噪声过大，存在细节模糊和低对比度。GDCP、

CLUIE-Net、SGUIE-Net、PUIE-Net 和 LANet 去雾能力

不理想。GIFM、BRU、ULAP 和 WWPF 去雾效果较

好，但对比度和纹理细节增强不足。综上所述，大

多数图像复原方法不能较好地校正颜色失真。相

比之下，图像增强方法和深度学习方法在校正色偏

方面表现出色。但增强方法的处理结果往往存在

过增强、过饱和问题；深度学习方法在增强图像的

对比度和纹理细节方面效果欠佳，且存在噪声放大

问题。

4. 3　定量评价

本文采用 5 种定量评价指标对上述典型水下图

像增强方法进行评估。表 2 展示了每种典型水下图

像增强方法在 UIEB 数据集上的定量评估均值。可

以看出，BRU 方法具有最高的 IE 值，表明该方法在

恢复水下图像的颜色方面表现较好；GIFM 方法具有

最低的 PCQI 和 UIQM 值，说明该方法在恢复图像的

饱和度和纹理细节方面表现较差。ULAP 方法具有

最高的 UCIQE 值，表明该方法能有效地提升水下图

像的对比度和饱和度。PCDE 方法具有最高的 AG
和 UIQM 值，表明该方法能较好地改善水下图像的

颜色、清晰度和对比度。ACDC 方法的 PCQI 值最

高，但 UCIQE 值最低，说明该方法增强后图像的对

比度较好，但色度和饱和度较低。

综上所述，水下图像复原方法在深度场景估计

和去噪方面表现较好，而水下图像增强方法在提升

对比度和恢复色彩方面具有较好的性能。然而，并

非所有具有最高定量指标的方法都能获得最佳视觉

效果，正如图 3 所示，PUIE-Net 和 SGUIE-Net 在水下

图像增强时存在伪影问题，但在定量评估中得到较

高的指标均值，由此证明水下图像定量指标体系有

待进一步完善。

4. 4　运行时间评价

本文进一步比较了经典水下图像清晰化方法运
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行时间。传统方法在 11th Gen Intel（R） Core（TM） 
i5-11400 Windows10 的 MATLAB2016b 上 运 行 。 基

于 深 度 学 习 方 法 在 CentOS Linux 7. 9. 2009 系 统 、

NVIDIA Tesla V100S 显卡的远程服务器上运行。其

中 ，SGUIE-Net 方 法 运 行 于 Intel Xeon（R） Gold 
5218CPU@2. 30 GHz CPU，NVIDIA RTX3090 × 2 显

卡的工作站上。运行时间如表 3 所示。基于深度学

习的方法在速度方面表现出显著优势。相对而言，

基于图像复原方法由于需要先验信息并在模型优化

中涉及较多的矩阵计算，因此运行时间较慢。此外，

基于图像增强方法不需要模型参数优化且计算较

少，因此处理速度相对于图像复原方法较快，但相较

于深度学习方法较慢。

5　结 语

本文详细介绍了国内外水下图像清晰化方法的

表2　典型图像处理方法的评价指标在UIEB数据集上平均值

Table 2　Average values of evaluation metrics for typical 
image processing methods on the UIEB dataset

方法

BRU
GDCP
GIFM
ULAP
WWPF
PCDE
ACDC
CLUIE-Net
SGUIE-Net
PUIE-Net
LANet

AG
9.571
7.527
5.118
6.410

10.818
11.049

9.763
7.507
7.452
6.044
7.760

IE
7.714

7.303
7.426
7.186
7.684
7.390
7.686
7.625
7.670
7.584
7.669

PCQI
1.074
1.047
0.999
0.991
1.137
1.078
1.159

1.116
1.062
1.028
0.916

UIQM
4.418
2.536
2.257
4.188
3.599
4.720

4.371
3.528
3.524
3.377
4.278

UCIQE
0.588
0.598
0.567
0.619

0.617
0.609
0.557
0.592
0.614
0.581
0.608

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 3　不同方法在 UIEB（Li 等，2020b）数据集上的处理结果

Fig. 3　Processing results of different methods on the UIEB dataset （Li 等，2020b） （（a） original images； 
（b） BRU （Zhuang et al. ， 2021）； （c） GDCP （Liang et al. ， 2022a）； （d） GIFM （Liang et al. ， 2022b）； 
（e） ULAP （Li et al. ， 2023b）； （f） WWPF （Zhang et al. ， 2024）； （g） PCDE （Zhang et al. ， 2023c）； 

（h） ACDC （Zhang et al. ， 2022b）； （i） CLUIE-Net （Li et al. ， 2023c）； （j） SGUIE-Net （Qi et al. ， 2022）； 
（k） PUIE-Net （Fu et al. ， 2022）； （l） LANet （Liu et al. ， 2022））
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研究现状，并指出了水下图像退化的主要因素，对已

有的方法进行了分类讨论，总结了它们的优劣。此

外，探讨了当前水下图像质量评价体系的优缺点。

最后，通过对经典方法的定性和定量评估进一步分

析了各方法的性能和不足。综合来看，未来水下图

像清晰化技术应着重关注以下几个方面：

1）平衡算法复杂度与实时性。实时处理水下图

像对于水下高水平视觉任务至关重要，但目前大多

数算法仍以牺牲时间为代价换取性能的提升，限制

了实用性。因此，降低算法的计算复杂度是一项挑

战性任务。

2）提升水下图像质量评估方法的准确性。目

前，已有的水下图像质量定量评估结果仍然不能与

人眼视觉感知相匹配。因此，研究更符合人眼视觉

感知的评估方法值得深思。

3）水下图像增强基准数据集的规模仍显不足。

然而，大多数基于深度学习的方法过度依赖于高质

量水下图像对，但现有数据的缺乏限制了该类方法。

如何构建大规模、高质量、多场景的水下图像增强基

准数据集是一项挑战性任务。

4）探索自监督学习应用于水下图像增强研究。

已有深度学习方法通常依赖于大量标注数据，但其

限制了模型的鲁棒性和数据的利用率。而自监督学

习在已有的机器视觉任务中表现出了卓越的数据利

用率和良好的鲁棒性。遗憾的是，自监督学习在水

下视觉增强领域鲜有研究。因此，随着大规模高质

量水下增强数据集的不断完善，自监督学习在水下

视觉增强中也值得探索。
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