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摘  要  图像超分辨率重建旨在从低分辨率图像中生成包含高频细节的高分辨率图像。随着近年来人工

智能的快速发展，基于深度学习的超分辨率重建算法取得了突破性进展。然而，水下光学图像通常会产生严

重的颜色失真、细节缺失、对比度下降与模糊等多种退化问题，重建难度远高于常规的自然光学图像。目前

尚未有文献对基于深度学习的水下光学图像超分辨率重建进行系统性综述。首先，对自然图像退化方式和数

据集进行分类总结，结合国内外最新研究现状将基于深度学习的单幅图像超分辨率重建算法分为针对一般退

化、已知（非盲）多种退化、未知（盲）多种退化 3 个方面进行详细总结，为水下应用场景提供参考。然后，

介绍了水下光学图像退化方式，归纳了常见的公开数据集，总结并分析了水下光学图像超分辨率重建的最新

进展。最后，对该领域未来可能的发展趋势进行了展望。 
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Abstract  Image super-resolution reconstruction aims to generate high resolution images containing 
high-frequency details from low resolution images. With the rapid development of artificial intelligence in recent 
years，the super-resolution reconstruction algorithm based on deep learning has made a breakthrough. However，
underwater optical images usually have many degradation problems，such as serious color distortion，missing details，
contrast reduction and blurring，which makes their reconstruction much more difficult than that of conventional 
natural optical images. At present，there is no systematic review of underwater optical image super-resolution 
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reconstruction based on deep learning. First of all，the natural image degradation methods and data sets are classified 
and summarized. Combining with the latest research at home and overseas，the single image super-resolution 
reconstruction algorithm based on deep learning is summarized from 3 aspects：general degradation method，
non-blind multiple degradation method，and blind multiple degradation method，which provides reference for 
underwater application scenarios. Then，the degradation mode of underwater optical image is introduced，the 
common open data sets are summarized，and the latest progress of underwater optical image super-resolution 
reconstruction is summarized and analyzed. Finally，the possible future development trend of this field is prospected. 

Key words  super-resolution reconstruction；underwater optical image；deep learning；data set 

0  引言 

近年来，随着船舶系统的智能化、无人化发展，

无人水下航行器（Unmanned Underwater Vehicles，

UUV）和水下机器人在民用、军事领域大量应用。

视觉系统是无人化装置获取并感知水下信息的重

要途径之一，水下光学图像信息量丰富，比声呐图

像更适用于近距离的水下目标探测任务[1]。然而，

光学图像本身在获取、压缩和传输过程中容易遭受

不可避免的损失，如成像设备限制、相机抖动、有

损压缩、传输信号衰减等。在水下环境中，湍流、

悬浮物等复杂环境因素还会引起光照散射、衰减与

相机散焦等问题，使得水下光学图像质量更低，产

生严重的颜色失真、细节缺失、对比度下降与模糊

等多种退化问题。这会给后续的图像分类、目标检

测等高层（High Level）任务带来诸多困难，限制

了无人设备水下自主识别与探测的性能与应用，尤

其是小目标检测精度。因此，通过重建算法获得细

节清晰、纹理丰富的高质量、高分辨率（High 

Resolution，HR）水下光学图像对自主识别、无人

探测等应用具有十分重要的价值。 

研究者不断探索各种各样的图像增强（Image 

Enhancement）技术用于改善图像质量，如图像去

模糊[2]（Deblurring）、去噪[3]（Denoising）、去雾[4]

（Dehazing）、超分辨率[5]（Super-Resolution，SR）

重建等。图像超分辨率重建是计算机视觉和图像处

理领域中的一个经典低层（Low Level）任务，旨

在从低分辨率（Low Resolution，LR）图像中生成

包含高频细节的高分辨率图像。相比于设计更加复

杂的光学成像设备来提升图像质量，图像 SR 算法

不仅可以大幅降低成本，还能突破成像系统的限

制，获得质量更高的 HR 图像。同一张 LR 图像可

能由不同的 HR 图像经多种未知退化产生，不确定

性 SR 重建过程充满挑战。 

近年来随着人工智能的快速发展，基于深度学

习的 SR 重建算法取得了突破性进展。相较于插值、

重构等传统方法，深度学习模型能够从大规模数据

集中学习到更丰富的图像特征，自适应地学习 LR

图像与 HR 图像之间的映射关系，在自然光学图像

场景中取得了更优的重建效果[6]。对于水下光学图

像，尽管基于颜色补偿和物理模型等传统方法 [7]

针对水下光学成像退化特性取得了一定成效，其重

构效果和泛化性依然落后于数据驱动的深度学习

方法[8]。 

目前已有大量文献[6，9-12]对基于深度学习的自

然光学图像超分辨率重建算法进行了归纳总结。它

们从网络结构设计、上采样方式、训练算法等方面

对 SR 研究工作进行分类论述。其中文献[11]介绍

了一些特定领域的应用，比如人脸、深度图、遥感

图像、医学图像等，没有提及水下场景。目前尚未

有文献对基于深度学习的水下光学图像超分辨率

重建进行系统性综述。同时，依据网络结构设计等

分类的总结方式注重于方法本身，难以从应用的角

度为水下光学图像场景提供指导意义。 

因此，本文在第 1 章对自然图像退化方式和数

据集进行分类总结，并结合国内外最新研究现状将

基于深度学习的单幅图像超分辨率重建算法分为

一般退化、已知（非盲）多种退化、未知（盲）多

种退化 3 种方式进行详细总结，为水下应用场景提

供参考；在第 2 章归纳了水下光学图像退化方式和

常见的公开数据集；在第 3 章按照同样的分类总结

并分析了水下光学图像超分辨率重建的最新进展；
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在第 4 章总结全文，并对水下光学图像超分辨率重

建未来可能的发展趋势进行了展望。 

1  基于深度学习的图像超分辨率重建算法 

1.1  背景 

图像超分辨率重建是图像退化过程的逆过程，

利用低分辨率图像本身包含的结构、纹理等信息，

重建出对应的高分辨率图像，表达式如下： 

 LR HRI D I            （1） 

 HR LR ,I R I            （2） 

式中：IHR 表示高分辨率图像；ILR 表示低分辨率图

像；D 表示退化过程；R 和 θ表示超分辨率重建模

型及其参数。 

基于深度学习的 SR 重建模型早期以卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）为主，

随着研究的深入，生成对抗网络 [13]（Generative 

Adversarial Network ， GAN ）、 注 意 力 机 制 [14]

（Attention Mechanism）和 Transformer[15]等网络结

构也被用于 SR 模型。这也是许多文献[6，9-12]对 SR

方法分类的依据。主流的 SR 重建模型通常以单幅

LR 图像作为输入（Single-Image Super-Resolution，

SISR），也有一些方法输入多帧图像（Multi-Frame 

Super-Resolution，MFSR）。 

深度学习 SR 模型不仅从 LR 图像获取信息，

还通过外部数据集构建的大量 LR-HR 图像对，训

练模型以寻找丢失的 HR 信息。不同退化方式和场

景域构成的训练集，会使深度学习模型学习到不同

的知识表达。因此数据集对 SR 重建模型的应用性

能起着至关重要的作用。 

1.2  自然光学图像数据集 

目前工业界和学术界已开源多个自然光学图像

超分辨率重建数据集用于学术研究，以供不同的算

法公平对比。表 1 总结了目前常用的数据集[13-22]，“-”

表示不包含图像。客观的图像质量评价指标通常使

用峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）、

结构相似度（Structural Similarity，SSIM），由重建

的 HR 图像与测试集的真实 HR 图像比较计算得

出。当不参考真实 HR 图像时，计算重建图像的感

知指数（Perception Index，PI）进行评估。详细计

算方式见文献[6]。 

表 1  图像超分辨率重建常用数据集 
Table 1  Common data sets for image super-resolution 

reconstruction 

名称 
训练集 

样本数量 

验证/测试集 

样本数量 
样本类型

Set5[16] - 5 HR 

Set14[17] - 14 HR 

T91[18] 91 - HR 

BSD300[19] 200 100 HR 

Urban100[20] - 100 HR 

Manga109[21] - 109 HR 

DIV2K[22] 800 200 HR 

Flickr2K[23] 2 650 - HR 

RealSR[24] 550 45 LR-HR 

DRealSR[25] 

801（×2）

699（×3）

747（×4）

83（×2） 

84（×3） 

93（×4） 

LR-HR 

 
根据样本是否包含 LR 图像，可以将现有数据

集分为 2 类。第 1 种是只包含 HR 图像的数据集，

使用高清光学相机采集的真实高质量图像。第 2 种

是包含 LR-HR 图像对的数据集，使用不同的成像

方式对同一场景采集不同分辨率的图像。第 2 种方

式具有更真实的退化过程，适用于真实场景的图像

SR 重建。但是采集真实的 LR-HR 图像对具备一定

难度，大多数数据集只采集 HR 图像，研究者们自

行采用不同的退化方式合成相应的 LR 图像，以构

成 LR-HR 图像对进行训练。 

图 1 展示了不同高斯模糊核宽度退化下的低

分辨率自然光学图像，它们在细节上存在很大差

异，SR 重建难度也各自不同。 

 

图 1  不同模糊核宽度退化下的低分辨率图像 
Fig. 1  LR image degraded by different blur kernel widths 
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1.3  图像退化方式 

早期的 SR 重建方法直接将 HR 图像下采样得

到 LR 图像，再作为配对的样本输入到网络模型中

进行训练。而实际的退化过程复杂且未知，包含模

糊、噪声、环境、压缩等因素的影响，难以进行准

确的定义。因此，最近的许多 SR 重建算法考虑了

多种退化方式，同时实现了图像增强和超分辨率

（Simultaneous Enhancement and Super-Resolution，

SESR）。根据现有数据集构建过程中采取的退化方

式，结合式（1）总结了 3 种退化方式。 

1）下采样退化方式。 

下采样退化模型通过对 HR图像执行下采样操

作得到对应的 LR 图像，表达式如下： 

 LR HR sI I              （3） 

式中： s 表示尺度为 s 的下采样操作，通常使用双

三次（Bicubic）和双线性（Bilinear）插值。 

2）一般退化方式。 

一般退化模型在下采样模型的基础上考虑了

模糊和噪声退化因素，更加接近实际情况，因此被

大多数 SR 重建方法采用，表达式如下： 

 LR HR sI I k n            （4） 

式中：表示卷积操作；k 表示模糊核；n 表示加

性白噪声。 

3）多种退化方式。 

虽然一般退化模型的有效性得到了验证，但其

假设的退化类型依然离真实退化过程存在一定差

异。因此，多种退化模型在此基础上新增了更复杂

的退化过程，比如多种各向异性的高斯模糊核叠

加，以模拟真实图像。其表达式如下所示： 

 LR HR
nI D I            （5） 

由于现实场景的退化过程复杂且未知，从退化

方式的角度对不同方法进行归纳总结，可以为具体

的 SR 重建应用提供指导意义和参考价值。另外，

根据退化过程中模糊核是否已知，还可以把 SR 重

建方法分为非盲图像 SR 和盲图像 SR。 

因此，本文基于退化方式将基于深度学习的单

幅图像超分辨率（SISR）重建算法分为针对一般退

化、已知（非盲）多种退化、未知（盲）多种退化

3 个方面进行详细总结。本文主要探讨 SISR，基于

多帧[26]、参考[27]的 SR 重建算法详见文献[12]。 

1.4  单幅图像超分辨率重建算法 

1.4.1  针对一般退化方式 

早期方法均针对较为理想的下采样退化方式

和一般退化方式。DONG 等人[28]首次运用一个只

有 3 层卷积层的 CNN 模型端到端学习插值低分辨

率图像与高分辨率图像之间的映射关系，提出了第

1 个基于 CNN 的 SISR 模型 SRCNN。KIM 等人[29]

训练了一个 20 层的神经网络模型 VDSR，引入残

差学习和梯度裁剪策略来加快深度模型的收敛速

度。DnCNN[30]和 IRCNN[31]模型直接对高频残差图

像进行预测。MAO 等人[32]提出了 RED-Net，使用

卷积层作为编码器，反卷积层作为解码器。

DRCN[33]、DRRN[34]和 MemNet[35]模型使用递归卷

积层或递归模块逐步将较难的图像超分辨率重建问

题分解成一组容易解决的简单问题，并利用递归学

习实现参数共享，大大降低存储成本和计算复杂度。 

上述方法先将输入的 LR 图像插值上采样至

HR 图像的大小然后进行处理，计算复杂度高，且

会过度平滑或模糊原始 LR 图像，丢失部分细节。

为了提高计算效率，研究者们提出了后上采样方

式，先在低维空间进行网络运算，然后在模型末端

集成可学习的上采样层映射到高维空间，是目前主

流的 SR 模型结构。FSRCNN[36]在模型末端引入转

置卷积层上采样到高分辨率图像。ESPCN [37]引入

高效亚像素卷积层学习 LR-HR 图像映射。EDSR [38]

优化了常用的残差结构，删除批处理归一化（Batch 

Normalization，BN）和 ReLU 激活函数。CARN[39]

模型级联局部和全局信息来改进残差结构。借鉴

DenseNet[40]强大的特征提取能力，SRDenseNet[41]

和 RDN[42]增强了图像 SR 重建的性能。 

由于不同特征对于 SR 重建效果的重要性是不

同的，基于注意力机制的方法[43-45]选择性关注特定

层中的少数特征。RCAN[43]模型基于通道注意力机

制，CSNLN[46]和 NLSA[47]基于非局部（Non-local）

注意力。此外，MAGID 等人[48]引入动态高通滤波

和矩阵多谱通道注意模块来改善局部和全局特征。 

虽然后上采样结构大大降低了计算成本，但增
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加了较大放大倍数（如×4、×8）SR 重建的学习难

度，且无法满足以一个模型执行多个放大倍数的需

求。为了解决这个问题，SCN[49]模拟学习迭代收缩

阈值算法网络构建多层神经网络，实现高分辨率图

像的逐级重建。LAI 等人[50]提出一种渐进式上采样

网络模型 LapSRN，由 3 个子网络组成，每个子网

络分别预测 2 倍放大的残差图像，逐步实现 8 倍放

大。LapSRN 通过将复杂任务分解为简单任务，极

大地降低了高倍 SR 模型的学习难度。基于此结构

MSLapSRN[51]和 E-ProSRNet[52]实现了进一步优化。 

为了更好地捕捉 LR-HR 图像对之间的相互依

赖关系，渐进式上下采样结构通过迭代反向投影不

断改进重建的 HR 图像细节。DBPN[53]由一系列紧

密连接的上下采样结构组成，将多个 HR 图像进行

组合构成最终输出。SRFBN[54]基于循环结构以多

个反向投影模块递归优化 LR 图像。虽然渐进式上

下采样结构产生了高质量的重建结果，但反向投影

模块的设计标准目前尚不明确。 

上述方法均专注于实现更高的峰值信噪比

（PSNR），使用均方误差（Mean Square Error，MSE）

损失或 L1 损失作为损失函数，可能会产生过于模

糊的图像。为了提高重建图像的视觉效果，JOHNSON

等人 [55]使用感知损失测量两幅图像之间的特征空

间误差训练模型。LEDIG 等人[56]借鉴了对抗损失，

提出了第 1 个基于生成对抗网络的模型 SRGAN。

在此基础上，ESRGAN[57]改进了网络架构、对抗性

损失和感知损失，删除 BN 层。SAJJADI 等人[58]

设计纹理损失函数优化 HR 图像细节。SRFeat[59]

在特征域中额外引入一个判别器，将合成图像与真

实图像区分开，鼓励生成器产生高频结构特征而非

噪声伪影。SPSR[60]基于梯度引导图像保留高频信

息。GAN 系列方法的重建效果更具真实感，对不

关注细节的整体图像具有较好的应用效果。 

1.4.2  针对已知（非盲）多种退化方式 

针对下采样退化方式和一般退化方式的方法

无法满足现实场景需求。为了应对多种退化方式，

直观的思路是构建包含更多退化信息的 LR 图像，

对深度学习模型进行黑箱训练。通常而言构建的多

种退化方式已知，属于非盲图像 SR 重建。 

SRMD[61]将 LR 图像与多种退化信息合并作

为模型的统一输入，根据特定退化信息进行特征

适配，并在一个模型中覆盖多种退化方式。虽然

SRMD 将 SR 重建模型扩展到能处理多种退化类

型，但其作用域仍然非常有限，因为对任意退化

模糊核进行有效编码并非易事。因此，ZHANG 等

人 [62-63]基于最大后验概率框架对网络模型进行设

计，使其无需对退化模糊核进行编码。其中深度即

插即用网络模型 DPSR[62]将 SR 重建网络集成到基

于最大后验概率的迭代优化方案中；深度展开网络

模型 USRNet[63]结合基于学习和基于模型的方法，

通过单个模型处理具有不同放大倍数、退化模糊核

和噪声水平的图像 SR 重建任务。UDVD 模型[64]

使用退化图像作为超分辨率重建任务的额外输入，

利用逐像素动态卷积有效处理图像中的变分退化。 

此外，SHOCHER 等人[65]利用内部图像数据和

CNN 的强大学习能力，提出一个基于零样本的 SR

重建模型 ZSSR。ZSSR 模型先根据输入图像本身

提取训练样本，然后将提取到的子图像获得其对应

的 LR 图像。在此基础上，MZSR[66]借助元迁移学

习和外部训练样本来优化训练过程，相比于 ZSSR

需要数千次迭代来适应新任务，MZSR 模型仅需要

几次迭代就能适应。 

1.4.3  针对未知（盲）多种退化方式 

虽然上述方法在应对多种退化方式时产生了

较好的 SR 重建结果，但仍基于退化已知假设。现

实场景中图像退化情况未知，重建性能可能会显著

下降。为解决此问题盲图像 SR 重建算法应运而生。 

最直观的思路就是在非盲图像 SR 重建基础上

增加模糊核估计方法，分为 2 个子问题解决盲图像

SR 重建。KernelGAN[67]的生成器从 LR 图像中估

计退化模糊核，以模拟真实的退化过程。HUSSEIN

等人 [68]在此基础上提出非盲校正滤波进一步优化

模糊核估计过程。基于深度图像先验框架 DIP[69]，

Double-DIP 模型[70]在未训练的自编码网络模型的

参数空间中，通过最小化低分辨率图像的重建误

差，联合优化高分辨率图像和退化模糊核。FKP[71]

进一步优化上述方法，学习各向异性高斯核分布与

潜在分布之间的可逆映射。此外，LIANG 等人[72]
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还提出了一种用于空间变化模糊核估计的互仿射

网络模型 MANet，在不增加感受野、模型大小和

计算负担的情况下增强特征的表达能力。TAO 等

人[73]基于 LR 图像的傅立叶频谱来更准确地重建

未知模糊核。 

上述方法需要独立训练 2 个模型，不能进行

端到端优化，模糊核估计步骤只能利用 LR 图像

中有限信息，可能与第 2 步模型不兼容。因此，

使用一个模型完成模糊核估计和非盲图像 SR 更

为有效。 

GU 等人[74]通过迭代的方式修正模糊核估计，

使重建图像逐步逼近真实结果。DAN 模型[75]迭代

优化估计器和恢复器，恢复器基于预测模糊核重建

HR 图像，估计器借助重建图像对模糊核进行估计。

KMSR[76]基于 GAN 构建逼真的模糊核池，然后构

建与 HR 图像对应的 LR 图像训练重建模型。

CORNILLERE 等人[77]利用 SR 重建伪影估计模糊

核，训练模糊核判别器来估计输出误差，并在推理

阶段最小化误差求得最优模糊核。DASR[78]假定退

化在同一幅图像中是相同的，而在另一幅图像中不

同，利用估计的退化表示生成相应的卷积核和调整

系数，使网络能够灵活地适用于不同退化方式。

KIM 等人[79]提出的 KOALAnet 将非迭代框架扩展

到空间变化模糊核，使 SR 重建网络适应特定退化

方式。AMNet[80]结合强化学习使用不可微分的感

知度量共同优化模糊核估计与重建网络。FAIG[81]

基于积分梯度区分退化信息，首先寻找对特定退化

重建贡献最大的滤波器，以此预测输入图像的模糊

核，然后结合不同网络模型用于多种退化的图像

SR 重建。 

2  水下光学图像超分辨率重建任务 

2.1  水下光学成像与退化 

传统的基于物理模型方法对水下光学成像与

退化过程进行建模，将水下光学图像重建视为其逆

问题。水下光学成像模型[82]由 3 部分组成：直射部

分、前向散射部分和后向散射部分。 

直射部分为经过物体反射后直接到达成像设

备的光线，可视为清晰图像光线衰减过程。 

前向散射部分指经过物体反射后经水中粒子

散射吸收和水介质吸收后到达成像设备的光线，图

像信息产生了偏移，可视为模糊过程。 

后向散射部分代表从光源出发的光线经水中

粒子散射吸收和水介质吸收后被成像设备收集，属

于噪声，不包含物体信息，会造成严重的颜色失真、

对比度下降问题。 

除了光学成像本身造成的模糊和噪声退化，水

体流动、鱼类游动和成像设备晃动还会造成图像运

动模糊。除此之外，水下复杂环境中的成像设备无

法实现理想的聚焦，易发生散焦模糊，将一个理想

化的像素点成像为一个圆形斑点。如图 2 所示，由

于红色波在水介质中易被吸收，水下图像可能以蓝

色和绿色色调主导，而不同的水深、颗粒数量也会

导致不同程度的模糊。 

通过对比图 1 和图 2 也可以直观发现水下采集

的光学图像的退化种类与程度比自然光学图像更

甚，通常有颜色失真、细节缺失、对比度下降与模

糊等多种退化问题。因此，相比于自然光学图像，

水下光学图像超分辨率重建更具挑战。 

 

图 2  水下光学图像示例 
Fig. 2  Examples of underwater optical images 

 

2.2  水下光学图像数据集 

水下环境具有多样性和复杂性，在不同水域和

海域以及在不同时间采集的图像均具有不同的图

像质量、退化方式、场景目标。为了应对不同类型

的需求，研究者们构建了数量繁多的数据集，并默

认使用高清相机在良好光照、水质环境下采集的水

下图像为高质量 HR 图像。 

表 2 总结了目前常用的水下光学图像 SR 重建

和增强数据集[8，83-93]，“-”表示不包含图像或未明

确划分训练集和测试集。 

直至 2020 年才出现第 1 个针对水下光学图像

SR 重建任务的公开数据集 USR-248[83]。它使用多

种高清相机在海洋探索和野外实验期间采集 HR图

像，还在 FlickrTM、YouTubeTM 和其他互联网在

线资源中收集了清晰的水下 HR 图像。数据集包含
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各种场景下的多种目标，如珊瑚礁、鱼、潜水员、

沉船、废墟。HR 图像统一调整为 640×480 分辨率，

采用 Bicubic 下采样生成 3 组 LR 图像，分辨率依

次为 320×240、160×120 和 80×60。 
 

表 2  常见水下光学图像超分辨率重建和增强数据集 
Table 2  Common data sets for undwater optical image super-resolution reconstruction and enhancement 

名称 
训练集 

样本数量 

验证/测试集 

样本数量 
样本类型 退化方式 构建过程 

USR-248[83] 1 060 248 LR-HR 图像对 
Bicubic 下采样 

（×2、×4、×8） 

相机、互联网收集水下 HR 图像，

合成 LR 图像 

USR-2K[84] 1 600 400 LR-HR 图像对 
Bicubic 下采样 

（×2、×4、×8） 

相机、互联网收集水下 HR 图像，

合成 LR 图像 

UFO120[8] 1 500 120 LR-HR 图像对 

合成多种退化（盲）、高斯模

糊、Bicubic 下采样 

（×2、×3、×4） 

相机采集水下 HR 图像，合成 LR

图像 

TURBID[85] - 570 清晰–退化图像对 真实模糊退化 
相机采集 30 张水下清晰图像，

19 种不同模糊度的退化图像 

WaterGAN[86] - 15 000 退化图像 合成多种退化（盲） 
使用 GAN 将空气图像转换为水

下图像 

OceanDark[87] - 183 退化图像 人工低光照强度退化 
从水下视频中选择低光照强度

图像 

U-45[88] - 45 退化图像 
  合成多种退化（盲，颜色失

真、低对比度、模糊） 

使用 GAN 将水下清晰图像转换

为退化图像 

UIEB[89] - 950 
退化图像 

清晰–退化图像对 
真实多种退化（盲） 

相机、互联网收集 950 张水下退

化图像，使用多种方法生成 890 张

清晰图像 

RUIE[90] - 4 230 退化图像 
真实多种退化（盲，颜色失

真、低可见度） 

采集水下退化图像，根据不同退

化类型划分子集 

SUID[91] - 900 清晰–退化图像对 合成多种退化（非盲） 
收集 30 张空气清晰图像，构建

多种物理模型合成 900 张水下图像

EUVP[92] - 12 000 清晰–退化图像对 合成多种退化（盲） 
使用 GAN 将水下清晰图像转换

为退化图像 

SQUID[93] - 57 清晰–退化图像对 颜色失真退化 
使用颜色校正物理模型处理采

集的水下退化图像 

 

在此基础上，USR-2K 数据集[84]扩充了训练集

和测试集的图像数量，采用了与 USR-248 相似的

构建过程。然而它们仅通过 Bicubic 下采样生成 LR

图像，本质上属于只包含 HR 图像的数据集。为了

UFO 数据集[8]采用了一种广泛使用的域转移技术，

利用 CycleGAN[94]模拟水下光学畸变特性，处理从

不同水类型、多个地点的海洋勘探中收集的 HR 水

下光学图像，然后使用 7×7 高斯模糊和 Bicubic 下

采样生成 LR 图像。HR 图像统一为 640×480 分辨

率，LR 图像分为 3 组，分辨率依次为 320×240、

214×160、160×120。由于水下退化过程由 CycleGAN

模型进行黑箱化模拟，UFO 数据集针对未知（盲）

多种退化方式。 

除此之外，还有许多针对水下图像增强任务的

数据集，经过处理或转换之后也可用于 SR 重建任

务的训练或测试。根据发布时间排序如下： 

1）TURBID 数据集 [85]在水箱环境中采集 30

张分辨率为 3 000×4 000 的清晰图像，然后往水

箱中依次加入全脂牛奶以模拟 19 种不同程度的

浑浊度。  

2）WaterGAN[86]通过真实水下图像和空气图

像训练 GAN 模型，以学习表达水下图像风格，将

大量在空气中采集的自然图像转换为分辨率为

640×480 的水下图像。 

3）OceanDark[87]收集了 183 张 1 280×720 大小

的人工光源低照度水下图像，场景中包含溜冰鞋、

螃蟹、鱼、海胆、科学仪器等目标。 

4）U–45[88]使用水下清晰– 退化图像对训练
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CycleGAN，生成了 45 张 256×256 大小的水下退化图

像，模拟了颜色失真、低对比度、模糊 3 种退化过程。 

5）UIEB[89]在真实水下环境中采集了 950 张低

质量图像，使用多种传统方法与深度学习方法相结

合的方式进行增强，得到了 890 张肉眼认为清晰的

高质量图像。 

6）RUIE[90]构建了 3 个子集用于评估水下图像

可见度恢复、颜色校正、目标检测能力，分别包含

3 630 张、300 张、300 张图像。 

7）SUID[91]基于水下成像模型和光学传播特性

构建物理模型，使用空气中采集的 30 张清晰图像

合成 900 张退化后的水下图像。 

8）EUVP[92]使用 7 个不同的摄像头在不同光

照强度和地点采集水下清晰图像，并结合互联网视

频，使用 CycleGAN 模拟水下光学退化过程，包含

超过 1.2 万个配对图像和 8 千个未配对图像。 

9）SQUID[93]采集不同季节、深度、水类型的

57 张水下图像，并在拍摄场景中放置了防水彩色

卡，以进行严格的物理模型颜色校正。 

与自然光学图像质量评价指标类似，水下图像

增强任务也通常计算重建图像与测试集中的清晰

/HR 图像之间的峰值信噪比（PSNR）和结构相似

度（SSIM）。当测试集中只包含退化图像时，Quevedo

等人 [95]设计了针对水下图像的退化机理与成像特

点无参考评价指标 UIQM，在不需要真实值的情况

下综合评价重建图像的颜色、清晰度和对比度。 

还有许多数据集 [96-98]针对水下光学图像的分

类、检测、分割等高层任务，详见文献[1]，本文

不再赘述。 

3  基于深度学习的水下图像超分辨率重建

方法 

虽然基于颜色补偿和物理模型等传统[7，82，99]针

对水下光学成像的多种退化方式取得了一定效果，

但它们假设的物理模型系数、同向异性高斯模糊、

水介质均匀等情况极大降低了算法在众多水下环境

中的泛化性[89]。随着水下光学图像 SR 重建数据集的

发展，近年来许多研究者将基于深度学习的图像 SR

重建算法应用到水下领域，取得了良好效果。 

图 3 概括了目前基于深度学习的水下光学图

像 SR 重建的过程。首先，通过高清相机、互联网

等方式收集水下 HR 图像，然后通过不同的图像退

化模型生成 LR 图像，构建 HR-LR 图像对作为训

练数据。深度学习 SR 模型不关注图像退化的方式，

只根据 HR-LR 图像对计算 SR 重建图像与 HR 图像

的损失值，通过反向传播进行模型训练，即数据驱

动。根据水下光学图像退化方式的不同，将现有方

法分为针对下采样退化方式和针对多种退化方式 2

类，第 1 类方法未考虑水下图像特有的颜色失真、

模糊等退化问题。 

 

图 3  基于深度学习的水下光学图像超分辨率重建过程 
Fig. 3  Process of the super-resolution reconstruction on underwater optical images based on deep learning 

 
3.1  针对下采样退化方式 

早期缺乏公开的水下光学图像 SR 重建数据集

时，陈龙彪、王海等人 [100-101]借鉴 EDSR [38]和

SRDenseNet[41]设计模型，使用自采的水下图像进

行训练，取得了优于传统上采样方法的 SR 重建效

果。为了获得更具真实感的水下图像，程娜[102]改

进了 SRGAN[56]模型应用于水下捕捞机器人采集的

图像，取得了良好的性能。另外，徐永兵等人[103]

设计一种双目图像 SR 重建算法，输入 2 帧 LR 图

像，借助多重注意力机制挖掘双目图像的视差信

息，实现高质量的上采样重建。 

基于公开数据集 USR-248[83]和 USR-2K[84]，

AMPCNet[104]充分利用了注意力和图像内部信息，

以两条路径交叉连接的方式实现了多尺度特征提
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取，取得了良好的定量评价和视觉质量。CHEN 等

人[105]采用了渐进式上采样结构，结合注意力机制

改善了水下图像高倍（×4、×8）放大的性能。ISLAM

等人[83]借鉴了 EDSR [38]和 PatchGAN[106]的模型结

构，设计了一种针对水下 SISR 的生成式模型

SRDRM-GAN，可应对多种嘈杂视觉条件的水下环

境。AlphaSRGAN[107]引入预处理方法，同时优化

了生成器网络结构，提升了生成图像的重建质量。

另外，WANG 等人[84]提出了一种基于信息蒸馏的

轻量级 SR 重建网络，采用后上采样结构，大幅降

低模型参数和计算复杂度以适用于实时水下应用。

在此基础上，袁红春等人[108]引入了全局特征融合

和空间注意力机制增强模型特征表达能力，提升了

轻量化模型的 SR 重建性能。 

3.2  针对多种退化方式 

由于水下光学图像包含颜色失真、细节缺失、对

比度下降与模糊等多种退化问题，传统方法[7，82，99]通

常针对每一种退化，逐一设计重建模型。因此，在

早期缺乏高质量的水下 HR 图像时，针对多种退化

方式的深度学习 SR 重建方法首先使用物理模型等

传统算法对低质量 LR 图像进行图像增强，即图 5

所示的预处理步骤；然后再设计基于 CNN[109-110]

或 GAN[111-112]模型生成高质量的 HR 图像。显而易

见，此类方法的缺陷是不能联合优化多种退化问

题，泛化性不足。 

为了端到端优化训练针对多种退化的深度学

习 SR 模型，实现更好的重建效果，陈浩[113]优化

了 DPSR[62]模型来处理多种模糊核退化，结合迁移

学习的方式在自采水下图像中取得了良好效果。

CHEN 等人[114]选择了能够有效模拟水下湍流波形

和特征的小波基来代替神经元拟合函数，然后改进

了 DenseNet[40]密集连接块的结构，在 TURBID 数

据集[85]上验证了已知模糊的重建效果。然而实际情

况的水下图像多种退化是未知的，非盲 SR 重建方

法效果的通用性不佳。 

UFO 数据集[8]基于 GAN 合成了包含多种退化

方式的水下图像，适用于盲图像 SR 重建。ISLAM

等人[8]引入密集残差块和注意力机制设计了 Deep 

SESR 模型，同时实现了图像增强和超分辨率重建

功能。在此基础上，WANG 等人[115]以渐进式上采

样结构设计 SR 网络模型，借鉴全局空间注意力和

多尺度残差连接，能够更好地补偿多种图像细节。

最近，REN 等人[116]借鉴了基于 Transformer[15]设计

SR 模型的思想，将 Swin Transformer[117]嵌入到

U-Net[118]模型中，以提高捕获全局特征的能力，在

客观评价指标 PSNR 和 SSIM 上取得了最先进的性

能。为了获得更好的主观视觉感受，AGHELAN[119]

引入预训练和迁移学习方法，使用 USR-248[83]和

UFO 数据集[8]微调 Real-ESRGAN[13]模型。 

美中不足的是，UFO 数据集包含的多种退化

方式基于 GAN 合成，而非完全真实水下场景的退

化。马文齐[120]使用高倍和低倍摄像头对同一水下

场景进行拍摄，得到真实的 HR-LR 图像对，但仅

包含了水下浮游生物图像。 

表 3 对比了目前具有代表性的深度学习水下

光学图像超分辨率重建方法，评价指标包括 PSNR、 

表 3  基于深度学习的水下光学图像超分辨率重建方法定量评分对比 
Table 3  Quantitative evaluation comparison of underwater optical image super-resolution reconstruction methods based 

on deep learning 

PSNR SSIM UIQM 退化 

方式 
数据集 

深度学习 

模型 ×2 ×3 ×4 ×8 ×2 ×3 ×4 ×8 ×2 ×3 ×4 ×8

SRDRM[83] 28.36 - 24.64 21.20 0.80 - 0.68 0.60 2.78 - 2.46 2.18

SRDRM-GAN[83] 28.55 - 24.62 20.25 0.81 - 0.69 0.61 2.77 - 2.48 2.17

AMPCNet[104] 29.54 - 25.90 23.83 0.80 - 0.66 0.62 2.77 - 2.58 2.25

PAL[105] 28.41 - 24.89 22.51 0.80 - 0.69 0.63 - - - - 

PFIN[115] 29.94 - 26.25 23.96 0.83 - 0.70 0.55 2.80 - 2.53 2.27

下采样 

退化 
USR-248[83] 

Deep SESR[8] 
27.03 ± 

2.9 
25.92 ± 

3.5 
24.59 ± 

3.8 
- 

0.88 ± 
0.05

0.76 ± 
0.05

0.71 ± 
0.08

- 
3.15 ± 
0.44 

3.04 ± 
0.37 

2.96 
±0.28

- 
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续表 3 

PSNR SSIM UIQM 退化 

方式 
数据集 

深度学习 

模型 ×2 ×3 ×4 ×8 ×2 ×3 ×4 ×8 ×2 ×3 ×4 ×8

SRDRM[83] 31.84 - 29.36 25.97 0.89 - 0.79 0.70 - - - - 

SRDRM-GAN[83] 29.62 - 26.59 24.79 0.79 - 0.68 0.59 - - - - 
下采样 

退化 
USR-2K[84] 

MSIDN[84] 32.88 - 29.67 26.94 0.92 - 0.81 0.73 - - - - 

SRDRM[83] 
26.23 ± 

4.4 
- 

22.26 ± 
2.5 

- 
0.79 

±0.09
- 

0.59 
±0.05

- 
2.45 

±0.43 
- 

2.28 
±0.35

- 

SRDRM-GAN[83] 26.26 ± 
4.3 

- 
22.21 ± 

2.4 
- 

0.78 
±0.08

- 
0.58 

±0.13
- 

2.42 
±0.30 

- 
2.27 

±0.44
- 

Deep SESR[8] 
28.57 ± 

3.5 
26.86 ± 

4.1 
24.75 ± 

2.8 
- 

0.85 
±0.09

0.75 
±0.09

0.66 
±0.05

- 
3.09 

±0.41 
2.87 

±0.39 
2.55 

±0.35
- 

多种 

退化 
UFO120[8] 

PFIN[115] 
28.46 ± 

3.0 
28.49 ± 

2.8 
27.91 ± 

2.9 
- 

0.83 
±0.05

0.83 
±0.05

0.81 
±0.06

- 
2.97 

±0.54 
2.95 

±0.58 
2.93 

±0.59
- 

 
SSIM 和 UIQM，超分辨率倍数包括×2、×3、×4、

×8，“±”表示得分的均值和浮动方差，加粗部分表

示该数据集下此项指标的最高得分。由对比结果可

知，同一种深度学习模型对于不同的退化方式、评

价指标和放大倍数的性能均具有差异，没有一种模

型在所有指标上均取得最高分。因此在具体的应用

场景中，需进行针对性的深度学习模型设计。 

4  结束语 

现实应用场景中水下光学图像包含颜色失真、

细节缺失、对比度下降与模糊等多种退化问题，超

分辨率重建难度远高于常规的自然图像。本文根据

图像退化方式的不同，对基于深度学习的单幅自然

图像超分辨率重建算法进行分类总结，并归纳分析

了水下光学图像退化方式、常见公开数据集和水下

光学图像超分辨率重建的最新方法。随着深度学习

技术的成熟，水下光学图像超分辨率重建研究尽管

取得了一定进展，仍存在一些问题，总结如下： 

1）现有的水下超分辨率数据集过少，未充分

考虑水下环境导致的多种图像退化问题，以至于许

多方法仅针对单一的下采样退化，泛化性差。 

2）有许多包含多种退化情况的水下图像增强

数据集，可以用于超分辨率重建任务，然而仅有

极少深度学习超分辨率方法使用图像增强数据集

训练。 

3）基于深度学习的水下超分辨率重建模型相

对落后，大多数方法是将针对常规自然图像的 3 年

前经典模型进行简单应用。 

通过上述总结，结合基于深度学习的自然图像

超分辨率重建最新研究以及其他应用领域，对水下

光学图像超分辨率重建未来可能的发展趋势进行

如下展望： 

1）真实水下图像超分辨率重建。 

如图 5 所示，现有的水下光学图像数据集通

过从高分辨率图像中人工合成低分辨率图像来生

成相互匹配的训练数据集。然而，由于训练和测试

数据之间的数据分布存在差异，通过人工合成数据

集训练的深度学习模型在现实场景中的应用性能

会遭受不可避免的损失，最为常见的就是重建图像

产生的伪影。获取完全真实的 HR-LR 图像对的现

有方法通过调整数码相机的焦距，拍摄同一场景中

不同分辨率大小的对应图像，并根据不同外部环境

因素产生真实的退化过程。但这种采集方式的实施

过程复杂困难，需要耗费大量的人力与物力。因此，

真实图像超分辨率重建是一个极具价值和挑战性

的研究方向。 

2）轻量化超分辨率重建网络模型。 

在实际水下环境的具体应用中，超分辨率重建

模型的推理过程常在嵌入式、边缘设备上运行，比

如水下机器人、UUV。然而，这些设备对实时性和

功耗方面的要求都相对较高，深度学习模型的高计

算成本和内存消耗阻碍了算法的部署应用。因此研

究精确、实时、节能的轻量化超分辨率重建网络模

型具有重要的应用意义。具体而言，可以采用权重

共享策略来减少模型参数，或对大模型进行压缩，

减少一些不必要的计算单元。在推理过程中，输入
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图像不同的图像区域有不同的恢复难度，细节缺失

主要存在于边缘区域和纹理区域[121]，因此对于平

坦区域可以分配较少的计算资源。通过不同规模的

网络模型对不同的图像区域进行处理，使整体计算

资源消耗更低。 

3）联合水下目标检测的多任务学习。 

计算机视觉低层任务包括模糊、去噪、去雾、

超分辨率重建等图像增强技术用于改善图像质量；

高层任务包括图像分类、目标检测、语义分割等识

别技术用于场景感知应用。对于目标检测任务，仅

将输入图像放大就能直接提升小目标检测精度，结

合超分辨率重建[122-124]、去模糊[125]网络与目标检

测模型进行图像、特征层面的多任务学习，可以同

时提升重建性能和检测精度。多任务学习利用参

数共享等方式对多个任务进行端到端训练，产生

隐式训练数据增加的效果并降低过拟合的风险，

实现“1+1>2”。由于水下环境采集的图像常面临

各种质量降低问题，联合超分辨率重建网络与目

标检测模型进行多任务学习，可以更好的适用于水

下探测等任务。 

4）基于其他水下传感器的超分辨率重建。 

在水下目标探测任务中，由于成像环境的限

制，光学传感器仅适用于近距离感知，声呐等水

声传感器更适用于远距离探测。声呐图像的自主

目标识别被广泛应用于民用、军事领域。然而，

海水介质的非均匀性会造成声信号的衰减和畸

变，同时各种漂浮物和颗粒都会增大声波传输过

程中的多径效应，极大影响了声呐图像质量[126]。

目前已有一些方法应对侧扫声呐图像 [127-131]和水

声通信信道[132]的超分辨率重建，尽管只针对单一

的下采样退化。因此，研究基于更多退化方式的水

下声呐图像超分辨率重建算法具有极大的应用价

值。此外，基于多模态融合和参考图像[27]的超分辨

率重建算法可以借助更多信息提升算法性能。随着

无人艇以及 UUV 的进一步发展与应用，对水下光

传感器、前视声呐、侧扫声呐、合成孔径声呐采集

的图像进行融合分析极具研究前景。 
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