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摘  要 

水下图像恢复算法的研究旨在解决水下环境中由于光线吸收和散射导致的图像质量下降问题，以提高水

下图像的清晰度和信息可用性。本综述总结了近年来水下图像恢复领域的研究进展，包括基于物理模型

的方法、基于数据统计的方法以及基于深度学习的算法。物理模型方法通过分析水下光传输特性(如暗通

道先验、红通道方法等)恢复图像清晰度；数据统计方法依赖于统计特性和优化技术(如直方图均衡、融

合策略等)；基于深度学习的方法利用卷积神经网络(CNN)、生成对抗网络(GAN)等模型在无监督和有监

督框架下实现高效的图像增强与恢复。这些方法在去雾、色彩校正和对比度增强方面取得了显著进展，

但在应对复杂光学条件及处理速度优化方面仍存在挑战。综述最后探讨了该领域的发展趋势，指出结合

物理模型与深度学习的混合方法以及实时恢复算法将成为未来的重要研究方向。 
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Abstract 
The study of underwater image restoration algorithms aims to address the quality degradation of un-
derwater images caused by light absorption and scattering, thereby enhancing image clarity and usa-
bility for various applications. This review summarizes recent advancements in the field, focusing on 
three main categories: physics-based methods, data-based techniques, and deep learning-based ap-
proaches. Physics-based methods analyze light propagation characteristics in underwater environ- 
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ments, employing techniques such as the dark channel prior, red channel methods, and polarization 
analysis to restore image clarity. Data-driven methods rely on statistical and optimization techniques, 
including histogram equalization, fusion strategies, and color correction models, to enhance image 
quality. Meanwhile, deep learning-based approaches utilize models like convolutional neural net-
works (CNNs) and generative adversarial networks (GANs) to achieve effective and adaptive restora-
tion within both supervised and unsupervised frameworks. These methods have demonstrated re-
markable advancements in dehazing, color correction, and contrast enhancement. Despite these 
achievements, challenges remain in addressing complex optical environments and improving compu-
tational efficiency for real-time applications. This review highlights the need for hybrid methods that 
integrate the strengths of physics-based models and deep learning, as well as the development of algo-
rithms tailored for real-time underwater image restoration. Future research is expected to focus on 
achieving greater robustness, adaptability, and processing speed, enabling wider adoption in under-
water robotics, marine research, and environmental monitoring. 
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1. 引言 

近年来，随着水下探测、海洋科学研究以及水下机器人技术的快速发展，水下图像处理技术的重要

性愈发凸显。在海洋资源勘探、海底考古、环境监测和水下作业等领域，清晰准确的水下图像是研究和

工作的基础。然而，由于水下环境的复杂性，光学图像在传播过程中受到光散射和吸收的显著影响，导

致图像质量显著下降。这种质量下降通常表现为对比度降低、色彩失真以及模糊现象，使得直接获取的

水下图像难以满足实际需求。因此，针对水下图像的去雾和增强技术研究成为一个重要的课题。 
水下图像的退化主要源于光在水介质中的传播特性。与空气中的光传播相比，水体对光的吸收和

散射更为显著，其中散射现象主要分为前向散射和后向散射，前向散射引起图像模糊，而后向散射则

造成对比度降低。此外，由于水体对不同波长光的吸收程度不同，红光在水中的衰减最为迅速，这导

致水下图像往往呈现出明显的蓝绿色调和色偏现象。这些物理特性给水下图像处理带来了巨大的技术

挑战。 
针对上述问题，研究者们提出了多种处理方法，包括基于物理模型的方法、基于图像先验的方法以

及基于深度学习的方法。基于物理模型的方法通过模拟光在水中的传播规律，利用水体的散射和吸收特

性恢复图像质量。例如，Schechner 等人提出了基于偏振分析的方法[1]，通过分析水下光场的偏振特性来

提升图像的清晰度；Treibitz 和 Schechner 进一步提出了主动偏振去散射方法[2]，利用主动照明结合偏振

信息有效消除散射效应。另一类基于物理模型的研究关注光谱补偿和光学校正，例如 Li 等人[3]提出的最

小信息丢失和直方图分布先验结合的方法，通过光学模型对水下图像进行校正，取得了良好的恢复效果。

这些方法通常具有较强的理论基础和物理解释性，但在复杂水下环境中，模型参数的估计精度和算法的

鲁棒性仍然是一个亟待解决的问题。 
基于图像先验的方法利用图像的统计特性，通过构建特定的数学模型对退化图像进行去雾和增强。

暗通道先验(Dark Channel Prior, DCP)是其中一种经典的图像先验方法[4]，最初用于大气图像去雾，随后
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被广泛应用于水下图像的处理。Galdran 等人提出了基于红通道的水下图像恢复方法[5]，通过恢复红色通

道的细节信息有效校正了水下图像的颜色失真。此外，多尺度融合方法[6]也被应用于水下图像增强，通

过融合多种图像特性提升图像的全局对比度和细节表现。这类方法的计算复杂度相对较低，适合于资源

有限的实际应用场景，但其效果往往依赖于具体场景特性，泛化能力有限。 
近年来，随着深度学习技术的快速发展，基于数据驱动的方法为水下图像处理提供了新的思路。深

度学习通过大规模数据训练能够自动提取特征，并有效适应复杂的环境条件。例如，Anwar 等人提出了

基于深度生成对抗网络(GAN)的水下图像增强方法[7]，通过生成网络和判别网络的对抗训练实现了逼真

的图像增强效果；Li 等人开发了 WaterGAN [8]，利用无监督学习的方式对水下图像进行实时色彩校正。

卷积神经网络(CNN)也是水下图像处理的重要工具，例如 Hu 等人提出了一种基于 CNN 的水下图像恢复

方法[9]，通过设计专门的网络结构实现了对模糊和失真的有效恢复。这些方法相较于传统方法，能够更

好地应对复杂多变的水下环境，但其计算需求较高，且对大规模标注数据的依赖性较强。 
此外，一些研究还融合了多种技术手段，以进一步提升水下图像处理的效果。例如，融合多尺度特

征的去雾算法[10]、基于光谱特性的图像校正方法[11]、结合波形变换的增强技术[12]等都取得了良好的

效果。尤其是在实际应用中，针对特定任务需求优化的水下图像处理算法正在不断涌现。例如，针对机

器人导航和环境识别的图像增强方法[13]，通过结合物理模型与数据驱动方法，显著提升了算法的实用性。 
尽管已有研究取得了显著进展，但水下图像处理领域仍存在诸多挑战。首先，水下环境的多样性使

得现有方法的泛化能力受到限制，如何开发适应性更强的通用算法仍需进一步探索。其次，在实时性和

计算资源受限的实际场景中，高效、轻量化的算法设计是重要的研究方向。此外，多模态数据的融合(如
光学图像与声呐数据的结合)有望为水下图像处理提供新的解决方案。综上所述，深入研究针对性强且高

效的水下图像去雾与增强算法，不仅能够推动水下视觉技术的发展，也将为海洋科学与工程应用提供重

要的技术支撑。 

2. 水下图像恢复算法 

2.1. 基于物理模型的水下图像恢复算法 

水下图像恢复技术基于物理模型的方法主要通过分析光的传播特性，建立光在水下传输的数学模

型，修正由水体吸收和散射引起的退化效应，从而恢复图像的清晰度与真实颜色。图 1 是水下成像的

物理模型。 
Chiang 和 Chen 在[14]中结合波长补偿进行图像去雾，通过分析水下光的衰减特性，估计不同波长的

光在水中传输时的衰减率，以补偿颜色失真问题。同时采用物理去雾模型消除散射效应，增强图像对比

度。他们提出了波长衰减的补偿方法，有效恢复了图像的自然颜色，同时在不同深度的水下环境中具有

较好的适应性。但是，这种方法需要精确估计光的波长衰减率，模型参数的确定较复杂；另外，它对噪

声较为敏感，可能导致高频细节的损失。 
Schechner 和 Karpel 在[1]中提出了一种基于偏振分析的水下图像恢复方法，通过利用水下光传播过

程中偏振特性的变化，恢复水下的能见度和场景结构。该方法的核心是分析入射光和散射光的偏振状态，

去除由后向散射引起的模糊。此外，该方法能够在一定程度上估计场景的深度信息，因为偏振信号与场

景深度密切相关。这种技术在无主动光源条件下仍有效，适用于自然光环境。 
Treibitz 和 Schechner 在[2]中进一步发展了偏振去散射技术，提出了主动偏振去散射算法。与被动方

法不同，该算法结合了主动光源，通过控制和分析偏振光的照明与反射特性，实现更精确的散射光去除。

与被动方法相比，该技术能够更有效地处理复杂光照条件下的场景，同时提高了图像的细节恢复能力。

这一改进特别适用于低能见度的水下环境，如浑浊水体或深海区域。 
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Li 等人在[3]中提出基于最小信息损失和直方图分布先验的去雾算法。该方法假设水下图像的清晰部

分与模糊部分的颜色和亮度分布具有统计规律，通过调整直方图分布恢复图像对比度，并结合最小信息

损失原则减少去雾过程中的伪影。这种方法使用直方图先验增强了算法的鲁棒性，能够较好地平衡图像

去雾效果与保真性。然而，算法对初始分布的假设较强，当分布与实际图像差异较大时，去雾效果可能

不理想。除此之外，计算复杂度较高，计算成本较大，处理速度较慢。 
Gao 等人在[15]中基于亮通道先验假设提出了一种水下图像恢复与增强方法。亮通道先验就是在清晰

图像中至少有一个颜色通道的像素值在局部区域内趋于最小。通过该假设估计水下环境光分布，并进行

去雾处理。算法简单易于实现，计算效率较高，即使光照不均的场景，也具有较好的效果。算法中的假设

不适用于所有场景，当图像中不存在明显的亮通道时，算法性能下降，同时也容易在强噪声条件下失效。 
Zhu 等人在[16]中提出了一种基于色彩衰减先验的快速单图像去雾算法。该方法利用水下图像中颜色

强度与深度的统计关系，构建深度模型以校正图像中的颜色失真和模糊问题。算法能够自动估计水体深

度，不依赖额外的环境信息。但是，算法对特定颜色场景的适应性较弱，可能引入伪影，而且当图像中

深度变化剧烈时，算法性能可能下降。 
这些算法均通过物理模型恢复水下图像的清晰度与颜色，但它们各有侧重。基于范围门控成像系统

的方法能有效抑制散射影响，提高图像清晰度[17]。为了适应复杂水下环境[18]-[20]，同时提升多方面的

视觉特性[21]，颜色校正方法通过补偿水下光学失真，提高图像的色彩保真度[22]，增强单幅水下图像的

对比度和细节[23] [24]，可有效消除光散射导致的模糊[25] [26]。表 1 对上述算法进行了对比分析。 
 

 
Figure 1. A physical model of an underwater image 
图 1. 水下图像的物理模型 

 
Table 1. Comparison of underwater image restoration algorithms based on physical models 
表 1. 基于物理模型的水下图像恢复算法对比 

算法名称 计算时间 适应环境 优势 主要缺点 

波长补偿法[14] 长 不同深度水下 颜色补偿精准 参数复杂，噪声敏感 

偏振分析法[1] 中 自然光环境 可估计深度 依赖偏振特性 

主动偏振法[2] 长 低能见度水域 细节恢复强 需主动光源 
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续表 

直方图先验法[3] 长 颜色分布稳定的图像 鲁棒性强 计算成本大 

亮通道先验法[15] 短 一般水下图像 计算效率高 假设成立需要条件 

色彩衰减先验法[16] 中 颜色随深度变化的场景 可自动估计深度 适应性较差 

2.2. 基于图像增强的水下图像恢复算法 

基于图像增强的水下图像恢复方法不依赖复杂的物理模型，而是通过直接调整图像的对比度、颜色

和亮度分布来提升图像质量。这种方法具有计算简单、通用性强的特点。以下对四篇相关文献的内容进

行概括和详细分析。 
Iqbal 等人在[27]中提出了一种基于集成颜色模型的水下图像增强方法。该方法将 RGB 图像转换到

HIS (色调、饱和度、强度)颜色空间，分别对每个通道进行处理以增强图像。这样做能有效改善水下图像

的颜色失真问题，提升视觉效果，算法简单且适合多种水下场景。但是，这个算法过于依赖颜色空间转

换，对颜色校正的准确性要求较高，可能导致局部细节丢失，尤其是图像中的高频信息。 
Hitam 等人在[28]中提出了一种基于混合对比度受限自适应直方图均衡化(CLAHE)的方法。该方法结

合 RGB 和 Lab 颜色空间，利用 CLAHE 增强图像对比度，同时在 Lab 空间中对亮度通道进行处理以改善

视觉清晰度。CLAHE 能够有效避免普通直方图均衡化中出现的过度增强问题，同时结合多颜色空间的处

理方式，进一步提升了图像质量。然而，算法复杂度较高，对计算资源要求较大，在光照条件极差的情

况下，增强效果可能有限。 
Deperlioglu 等人在[29]提出了一种结合 HSV 颜色空间和直方图均衡化的水下图像增强方法。该方法

首先将图像从 RGB 空间转换到 HSV 空间，对亮度和饱和度通道分别进行直方图均衡化处理，从而提升

图像的亮度和色彩表现。算法不仅简单高效，而且在提升亮度和色彩对比度方面表现出色。只是对特定

场景的适应性有限，可能在深水区域失效，对噪声不敏感，容易放大图像中的噪声。 
Zhang 等人在[30]中提出了一种结合颜色校正与光照调整的水下图像增强方法。该方法通过分析图像

的颜色分布和光照不均问题，设计了一种颜色校正模型，同时调整全局光照水平以提高图像的视觉清晰

度。这个方法在颜色校正和光照均衡方面具有较强的鲁棒性，能够显著提升图像的自然度和视觉效果。

但是算法依赖颜色校正模型的参数设置，不同场景下需要手动调整，算法复杂度较高，实时性较差。 
从上述分析可以看出，基于图像增强的水下图像去雾方法各具特色。相比基于物理模型的方法，基

于 ROV 的模糊图像恢复方法能提高水下机器人获取图像的质量[31]，通过数据驱动的方式提高细节和色

彩还原度[32]。在色彩校正方面，非监督学习方法能增强低质量图像的色彩表现[33]，而颜色恒常性技术

则在水下目标识别中发挥重要作用[34]。此外，Retinex 方法用于单幅图像的增强[35]，而结合颜色校正与

非局部先验的恢复方法则进一步提升了图像的清晰度和对比度[36]。研究表明显著性分析方法被用于评

估各种增强算法的有效性[37]。表 2 对上述算法进行了对比分析。 
 

Table 2. Comparison of underwater image restoration algorithms based on image enhancement 
表 2. 基于图像增强的水下图像恢复算法对比 

算法 计算时间 适应环境 优势 主要缺点 

集成颜色模型法[27] 中等 各种水下场景 颜色校正有效 高频信息可能丢失 

混合 CLAHE 法[28] 长 低光环境 结合多颜色空间增强 计算资源需求大 

HSV 直方图均衡化[29] 短 亮度增强 简单高效 深水适应性差，易放大噪声 

颜色校正与光照调整[30] 长 复杂光照场景 光照均衡好 计算复杂，实时性差 
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2.3. 基于多图像融合的水下图像恢复算法 

多图像融合算法通过整合来自同一场景的多张图像信息来提高水下图像的对比度和清晰度。这些算

法通常依赖于图像的不同特性(如亮度、对比度或颜色信息)来生成视觉效果更好的融合结果。 
Ancuti 等人在[6]中提出了一种基于融合策略的水下图像增强方法，通过两个权重图的计算，将输入

图像分解为多尺度分量，再将这些分量融合，最终生成对比度增强的输出图像。算法先进行输入图像的

预处理，从单张水下图像生成两种输入变体，一个是白平衡图像，另一个是通过直方图拉伸的增强图像。

然后，再为每个输入图像计算三个权重图，包括亮度权重、对比度权重和饱和度权重，确保增强的图像

具有自然的亮度分布、高对比度和饱和度。最后，将输入图像的细节分量与权重图结合，通过多尺度金

字塔融合技术生成最终输出图像。算法不需要特定的水下成像模型，具有较强的通用性，能显著改善图

像对比度和色彩饱和度，计算复杂度低，适合实时应用。但是，这个算法对严重退化的图像效果(水体高

度浑浊)有限，对不同光照条件的场景，增强效果可能不一致。 
Khan 在[12]中提出了一种结合融合和小波变换的水下图像恢复方法，利用小波变换提取图像细节并

融合多种增强信息，最终输出高质量图像。他们将输入图像通过多尺度小波分解，生成低频和高频分量，

然后对低频分量进行颜色校正和对比度拉伸，对高频分量进行边缘增强。最后，适应权重结合增强的低

频和高频分量，恢复水下图像的细节和色彩。他们才有小波变换能够有效提取图像的多尺度特征，增强

了图像的细节表现，提高了对比度和色彩校正的效果，对浑浊水体下的图像有良好的适应性，同时也融

合了多种增强策略，整体效果较为平衡。只是算法复杂度较高，对计算资源要求较大而且参数调节较复

杂，需要针对不同场景手动优化。 
Borker 和 Bonde 在[10]中提出了一种结合对比度增强和多图像融合的水下图像恢复方法，通过显著

性检测和自适应融合策略恢复图像的清晰度和自然色彩。算法的第一步是对输入图像进行预处理，包括

伽马校正和直方图均衡化，以提高图像的初始对比度。第二步利用显著性检测算法生成权重图，突出图

像中感兴趣区域的细节。第三步通过拉普拉斯金字塔融合技术，将不同增强策略的结果结合，生成最终

输出图像。他们利用显著性检测增强了感兴趣区域的清晰度和对比度。多尺度融合保证了图像的全局和

局部细节均得到改善，也让算法适用于多种水下环境。然而，这个方法对显著性检测算法的依赖可能导

致非显著区域的细节损失，所以算法的鲁棒性较差，可能对输入图像质量较为敏感。 
综上所述，基于多图像融合的算法在提升水下图像质量方面各具特色。多尺度融合方法通过不同尺

度的信息融合，有效去除单幅水下图像中的雾霾效应，提高细节保留和色彩还原度[38]。基于暗通道先验

和 FFT 的方法结合频域处理技术[39]，能够有效减少光散射影响，提升水下图像的对比度和清晰度[40]。
此外，低复杂度的暗通道先验方法为水下图像增强提供了计算效率更高的解决方案，适用于实时应用场

景。表 3 对上述算法进行了对比分析。 
 

Table 3. Comparison of underwater image restoration algorithms based on multi-image fusion 
表 3. 基于多图像融合的水下图像恢复算法对比 

算法 计算时间 适应环境 优势 主要缺点 

融合策略法[6] 短 多种水下环境 通用性强 光照条件复杂 

小波变换法[12] 长 浑浊水体 细节增强 计算复杂度高 

对比度增强法[10] 中 多种水下环境 细节均衡 依赖显著性检测 

2.4. 基于深度学习的水下图像恢复算法 

深度学习方法通过构建复杂的神经网络模型，利用数据驱动的方式对水下图像进行增强和恢复。 
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Anwar 等人在[32]中提出了一种基于深度学习的水下图像增强方法，利用卷积神经网络(CNN)构建端

到端模型，从输入到输出直接生成增强图像。模型进行多任务学习，不仅学习颜色校正，还学习去除雾

霾和增强细节。他们设计了一个多尺度的 CNN，用于捕捉全局和局部特征，改进了传统 CNN 在处理高

频信息上的局限性。通过大规模的水下图像数据集对模型进行监督训练，使用对比学习目标函数优化模

型性能。端到端模型操作简单，无需复杂的预处理，模型学习能力强，适用于多种水下环境，输出图像

的对比度和清晰度显著提升。这个算法虽然有诸多的优势，但是对数据集的质量和多样性依赖较高，模

型复杂度较高，训练时间较长。 
Hu 等人在[9]中提出了一种基于 CNN 的水下图像恢复方法，主要针对水下成像的退化问题，通过设

计特定网络架构恢复退化图像。算法在网络设计上引入一个残差网络结构，通过跳跃连接保留原始图像

的全局信息。采用结构相似性指数(SSIM)和均方误差(MSE)作为联合损失函数，提升图像的视觉质量。将

物理水下图像退化模型嵌入网络训练过程，确保恢复结果的物理合理性。这样设计后网络结构轻量化，

适合实际应用。通过结合物理模型，提高了对退化图像的恢复能力。但是，这个网络对高噪声图像的鲁

棒性较弱，需要大量标注数据进行监督训练。 
Wang等人在[41]中提出了一种专门设计的深度 CNN方法，用于水下图像的对比度增强和细节恢复。

网络包括多个卷积层和池化层，通过逐步提取特征实现增强，在训练阶段利用数据增强技术生成多种水

下场景，通过最大化输出图像的对比度和清晰度，改进视觉感受。网络不仅结构简单，便于实现，而且

训练后的模型适应性较强。但是网络在设计的时候没有充分考虑色彩校正问题和水体浑浊程度的问题。 
Fabbri 等人在[7]中提出了一种基于生成对抗网络(GAN)的水下图像增强方法，通过对抗训练生成高

质量的图像。首先构建 GAN 框架，包括生成器和判别器两个网络，生成器用于生成增强图像，判别器用

于区分增强图像与真实图像。然后，结合对抗损失和感知损失形成损失函数，提高图像的视觉质量。最

后，进行无监督学习，利用无标注的水下图像进行训练，减轻数据标注的压力。GAN 的对抗训练能生成

高质量图像，无需大规模标注数据，不仅降低了训练成本，而且增强后的图像具有自然的色彩和纹理细

节。但是网络对训练稳定性要求较高，容易发生模式崩溃，并且网络训练时间长，计算资源需求大。 
Li 等人在[8]中提出了 WaterGAN，这是一种无监督生成网络，用于实时校正单目水下图像的颜色和

清晰度。算法的网络架构是生成器模拟水下图像的退化过程，判别器评估退化图像与真实图像的相似性。

通过生成器合成水下图像，创建真实感的训练数据。生成网络直接优化图像的颜色偏差，提升视觉效果。

这个网络无需真实退化数据，训练数据生成灵活，同时能实时处理图像，适合在线应用。而网络的缺点

就是模拟的退化数据可能与实际场景存在偏差，对高浊度水体的处理效果仍有局限。表 4 对上述算法进

行了对比分析。 
 

Table 4. Comparison of underwater image restoration algorithms based on deep learning 
表 4. 基于深度学习的水下图像恢复算法对比 

方法 端到端学习 依赖数据集 计算复杂度 训练时间 适用性 

Anwar 等人[32] 是 高 高 长 多种水下环境 

Hu 等人[9] 是 高 中 中 高噪声环境适应性较弱 

Wang 等人[41] 是 中 低 低 一般水下环境 

Fabbri 等人[7] 是 低 高 长 多种水下环境 

Li 等人[8] 是 低 中 短 实时处理 

 
基于通用卷积架构的方法可同时估计环境光与透射率，提高去雾效果[42]，而深度卷积神经场能够恢
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复水下光场深度图[43]。基于物理模型的两阶段方法结合大气散射模型，有效去除光散射效应[44]，而光

粒子相互作用去散射方法，提高图像清晰度[45]。此外，边界约束与上下文正则化去雾方法优化了散射校

正过程[46]，结合自适应灰度世界与差分直方图均衡化的方法进一步增强水下图像对比度[47]。最小信息

损失原则在去雾的同时尽可能保持图像细节[48]，确保高质量恢复效果。 

2.5. 基于统计分析与先验知识的水下图像恢复算法 

基于统计分析与先验知识的水下图像算法通过分析自然图像的统计特性和水下环境的光学特性，利

用先验知识来恢复和增强水下图像。这种方法无需依赖复杂的深度学习模型，计算简单且物理解释性强。 
He 等人在[4]中提出的暗通道先验(Dark Channel Prior, DCP)方法，最初用于单张图像的雾霾去除。该

方法基于自然图像的统计特性，假设在无雾环境下，图像的某些颜色通道在局部区域的像素值接近零。

在输入图像的每个局部区域，计算最小值通道的最小值，得到暗通道图像。利用暗通道图像估计透射率，

通过先验公式计算场景的透射率分布。结合大气光模型和透射率分布，重建无雾图像。 
Yang 等人在[40]中将暗通道先验应用于水下图像的增强，提出了一种低复杂度的改进方法，适用于

水下特定环境。他们对暗通道先验方法进行改进，针对水下光线分布不均的问题调整透射率估计方式，

加入颜色平衡模块，纠正水下图像的颜色失真问题，最后通过简化计算过程降低算法复杂度，使其适合

实时处理。 
Gao 等人在[15]中提出了基于亮通道先验(Bright Channel Prior, BCP)的水下图像恢复方法，通过

分析水下光学特性，提出亮通道概念以改进传统暗通道先验方法。算法在局部区域中计算颜色通道的

最大值，得到亮通道图像，亮通道反映了场景光照的分布特性，利用亮通道图像校正透射率估计，增

强水下图像的清晰度和对比度。结合水下成像模型，对恢复后的图像进行颜色平衡处理，提升视觉效

果。表 5 对上述算法进行了对比分析。 
水下图像处理技术涵盖计算机视觉、成像系统优化、降噪与去雾等多方面。计算机视觉技术被用

于海底探索，提高目标检测与识别能力[49]，总结了水下光学成像的挑战及处理方法[50] [51]。Speckle
噪声抑制技术改善了水下成像质量[52]，刀缘函数结合最优维纳滤波有效恢复模糊图像[53]，自动预

处理方法则优化了水下图像的色彩与对比度[54]。此外，四元数衰减反演[55]和联合对比度增强与湍

流抑制[56]进一步提升了图像清晰度。基于预处理框架与无模型方法的去噪增强了水下图像质量[57] 
[58]。光晕光估计用于去雾，提高图像可视性[59]，而区域特定恢复方法则适应非均匀光学环境[60]。
单幅图像去雾[61]和模糊度深度估计[62]为水下图像增强提供了不同策略。水下图像传输相关方法[63]
与 经验模式分解[64]也为视觉质量优化提供了新思路 

 
Table 5. Comparison of underwater image restoration algorithms based on statistical analysis and prior knowledge 
表 5. 基于统计分析与先验知识的水下图像恢复算法对比 

方法 主要优点 主要缺点 适用场景 

暗通道先验[4] 不依赖深度学习 对亮度高或颜色单一区域效果差 资源受限环境 

改进暗通道先验[40] 增强效果贴合实际需求 处理严重退化图像效果有限 轻微浑浊水体 

亮通道先验[15] 细节恢复能力强 对高浊度水体或极端光照条件适应性差 较为复杂的水下环境 

 
基于统计分析与先验知识的水下图像去雾算法利用水下光传输模型，结合散射特性分析，估计环境

光和透射率，从而有效恢复清晰度与色彩。该方法依赖于图像的统计特征和物理先验，提高了去雾效果，

为后续基于深度学习和优化模型的方法奠定了基础。图 2 展示了通过不同算法处理后的图像。 
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Figure 2. Comparison of (a) Raw image, (b) UDCP [65], (c) ROP [66] and (d) ROP+ [67] 
图 2. (a)原图与(b)水下暗通道先验[65]、(c)秩一先验[66]和(d)增强秩一先验[67]的比较 

3. 结论 

水下图像(图 3)恢复技术是解决水下环境视觉质量退化问题的重要手段，其在海洋科学研究、生态监

测、考古探测等领域具有广泛应用价值。根据已有研究，恢复方法主要分为基于物理模型、图像增强和

深度学习三大类。物理模型方法通过模拟光在水下传播的物理过程，构建数学模型恢复图像的对比度和色彩 
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Figure 3. Comparison of (a) Raw image, (b) IBLA [68], (c) Gray-world [69] and (d) CBF [70] 
图 3. (a)原图与(b)光吸收恢复法[68]、(c)灰度世界法[69]和(d)色彩平衡法[70]的比较 

 
信息，具有理论基础清晰和结果解释性强的特点，但对水体散射和吸收参数依赖性较高，在实际复杂环

境下难以取得理想效果。图像增强方法则通过调整图像的亮度、对比度和色彩分布，直接改善视觉效果，

操作简单且无需先验信息支持，但可能引入伪影或丢失原始信息。深度学习方法近年来得到了广泛关注，

通过训练大规模数据集，利用神经网络实现图像的去雾和修复，表现出强大的处理能力和适应性。然而，
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这类方法对高质量标注数据的依赖性较强，且在实际应用中可能面临计算成本和泛化能力不足的挑战。 
除此之外，水下环境也是一种特殊的低光环境。在低光场景下，基于事件相机的去模糊和插帧算法

在建模中均需要假设理想的事件触发模型，即事件检测时间与实际变化发生时间一致。在低光场景下，

真实事件模型与理想事件模型存在较大的偏差，导致去模糊和插帧算法的建模不够准确，极大影响了这

些算法的性能。针对上述问题，Yang 等人在[71]中提出了基于事件的时序置信度指标，用于评估去模糊

后图像的清晰程度，判断去模糊算法的效果；他们还提出了一个基于延迟与强度值的曲线，建模了延迟

与模糊图像强度值的关系。基于时序置信度指标、事件积分的可导表达及上述曲线，他们实现了数据驱

动的事件延迟矫正。实验结果表明，他们提出的方法能够校正事件相机的延迟，在一定程度上解决低光

下基于事件相机的去模糊和插帧算法的退化问题。受此启发，针对水下图像应用基于事件相机的去模糊

和插帧算法也是未来水下图像增强的发展方向。 
尽管现有技术已取得显著进展，但水下图像恢复领域仍面临多重挑战。例如，真实水下环境的多样

性和复杂性使得算法的通用性和鲁棒性受到限制；部分方法对光学参数和环境条件的依赖性过高；深度

学习方法在数据集质量、模型轻量化设计及可解释性等方面尚有改进空间。此外，多种方法的融合研究

较少，单一技术往往难以全面应对水下图像质量退化的复杂问题。 
未来的研究应在以下几个方向上重点突破：首先，进一步开发混合式方法，将物理模型的理论性与

深度学习的自适应能力结合，充分发挥不同方法的优势；其次，构建更具多样性和真实性的水下图像数

据集，为算法的训练和测试提供可靠依据；再次，针对实际应用需求，设计轻量化、低功耗的算法，提高

其在嵌入式设备中的应用能力；最后，验证技术在多种实际场景下的适用性，为水下考古、海洋生物监

测和深海探测等领域提供精准可靠的支持。通过上述努力，水下图像去雾技术有望在科学研究和实际应

用中发挥更大的价值，为探索海洋秘密提供强有力的技术保障。 
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