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摘要　对水下图像预处理和目标检测识别、跟踪关键技术进行了详细的归纳总结.根据是否需要构建模型,将水

下图像预处理分为图像增强和图像复原,论述了增强和复原方法的基本思想及方法特点.对水下光学图像的目标

检测识别与跟踪原理和方法的研究进展进行全面阐述.通过对以上各个过程研究成果的总结分析,梳理了水下目

标探测各关键技术中存在的重点解决问题与相关难点问题,讨论了其解决思路和进一步发展方向.
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１　引　　言

近年来,海洋信息处理技术蓬勃发展,水下目标

探测技术的应用也日益广泛,涉及海底光缆的铺设、
水下石油平台的建立与维修、海底沉船的打捞、海洋

生态系统的研究等[１]领域.水下光学图像分辨率较

高,信息量较为丰富,在短距离的水下目标探测任务

中具有突出优势.然而,由于受水下特殊成像环境

的限制,水下图像往往存在噪声干扰多、纹理特征模

糊、对比度低及颜色失真等诸多问题.因此,水下目

标探测任务面临诸多挑战,如何在图像可视性较差

的情况下,精确、快速、稳定地检测识别和跟踪水下

目标物体是亟待解决的问题.
根据水下目标探测任务的执行步骤,将基于光

学图像的水下目标探测关键技术分为图像预处理和

目标探测两部分.其中,水下目标探测特指水下目

标检测、识别与跟踪.近年来,国内外研究人员对基

于光学图像的水下目标探测关键技术进行了大量研

究,水下目标探测技术取得了迅速发展,一些研究人

员总结了关键技术的发展现状.Sahu等[２]总结了

一系列水下图像增强算法,Han等[３]对水下图像智

能去雾和色彩还原算法进行了综述,Kaeli等[４]概述

了一组用于水下图像颜色校正改进的算法,郭继昌

等[５]对水下图像增强和复原算法进行了系统归纳并

通过实验对比了不同算法,Moniruzzaman等[６]梳理

了近年来深度学习在水下图像分析中的应用.然

而,这些综述仅总结了水下目标探测某一关键技

术的研究成果,目前仍缺少对水下目标探测关键

技术的系统概述.本文从水下图像预处理和水下

目标检测、识别、跟踪技术入手,详细归纳了水下

目标探测关键技术的研究现状.根据是否需要构

建模型,将水下图像预处理分为图像增强和图像

复原,并重点分析了水下图像增强的各类方法(基
于直方图处理、基于 Retinex理论、基于图像融合

和基于深度学习的方法)的优缺点.由于水下目

标跟踪技术的相关研究论文较少,本文主要从传

统方法和深度学习两个角度讨论了水下目标检测

与识别相关算法,并简要介绍了常用的水下图像

数据集.在上述基础上指出了水下光学图像中的

目标探测技术亟待解决的问题,讨论了解决思路

和进一步发展方向.

２　水下图像预处理

与大气光学成像技术相比,水下光学成像技

术深受水体光吸收和散射的影响,可见光在水体

中传播的波长依赖性使得水下图像呈现蓝绿色

调,水体中的杂质微粒对光的散射导致图像细节

模糊以及表面雾化.为解决上述问题,研究人员

提出了大量水下图像预处理算法,分为基于非物

理模型的图像增强方法和基于物理模型的复原

方法.

２．１　水下图像增强

图像增强不需要构建模型,通过主观处理消除

水下图像的畸变和噪声,加强感兴趣的目标物体特

征,削弱不相关的背景特征.通过对现有水下图像

增强方法的调研得出常用的水下图像增强方法有基

于直方图处理、基于Retinex理论、基于图像融合和

基于深度学习的水下图像增强,如表１所示.
表１　水下图像增强方法对比

Table１　Comparisonofunderwaterimageenhancementmethods

Method Principle Characteristic Limitation

HistogramＧbased
Improvingimagecontrastthrough
nonlinearstretchingofpixelvalues

Brightcolor,

realＧtime
Lackoftexturedetails,

increasingnoise

RetinexＧbased
Removingtheinfluenceofilluminating
lightfromtheimagetoobtainthe
reflectivepropertiesoftheobject

Brightcolor,

highcontrast,

moredetailinformation

OverＧenhancementforthe
brighterpatch,unsaturation

fordarkerregion

FusionＧbased

Combiningrelevantinformation
fromtwoormoreimagesinto
asingleimage,whichismore

informativethananyoftheinputs

Effectivecolor
correction,

highcontrast

Lessrobust,affectedby
artificialillumination

DeeplearningＧbased

Imitatingtheworkingofthe
humanbraininprocessingdata,

andimprovingthequalityofunderwater
imagethroughnetworktraining

Effectivecolor
correction,robust
contraststretching

HardtogetgroundＧtruth
images,timeＧconsuming

fortraining
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２．１．１　基于直方图处理的水下图像增强

高对比度的图像通常呈现灰度细节丰富且动态

范围较大的特点,基于直方图处理的水下图像增强

方法通过改善图像像素值的分布范围提高对比度,
如直方图均衡化方法和直方图拉伸方法.直方图均

衡化方法利用概率密度函数和分布函数拉伸和均衡

直 方 图,对 比 度 受 限 的 自 适 应 直 方 图 均 衡 化

(CLAHE)算法[７]是较为成熟的直方图均衡化算

法,能够较好地改善水下图像的对比度,但会引入噪

声.Qiao等[８]将CLAHE算法与小波域滤波相结

合,最大限度地消除了图像处理过程中产生的噪声

和图像自身带有的噪声.直方图拉伸方法利用变换

函数将像素值从一个区间变换到另一个区间,与直

方图均衡化方法相比,计算复杂度较低.考虑到水

下图像存在色偏现象,许多研究人员在不同的颜色

空间(RGB、HSV、Lab)中对水下图像进行直方图拉

伸[９Ｇ１１],有效地提高了水下图像的对比度,但盲目地

使用全局直方图拉伸容易使图像丢失细节信息,且
出现过度增强现象.

２．１．２　基于Retinex理论的水下图像增强

人眼接收到的图像由照射光图像和物体的反射

属性组成[１２].Retinex图像增强是从图像中去除照

射光的影响获得物体的反射属性,通常采用中心环

绕函数与原图像卷积的方式估计照射光图像,高斯

函数作为中心环绕函数具有明显的优势.但单个标

准差的选取无法同时保证图像的动态范围压缩和亮

度一致性,多尺度Retinex(MSR)选取多个标准差,
并通过加权叠加实现动态范围压缩和亮度一致性之

间的权衡.有学者将双边滤波、三边滤波与高斯核

相结合缓解边缘过度平滑[１３],或利用多尺度同态滤

波代替高斯滤波估计照射光[１４],但卷积运算的计算

成本随着卷积次数的增加而显著增加,频繁的卷积

操作会严重影响处理速度,改进的 MSR颜色保护

(IMSRCP)[１５]算法采用多次下采样和无限脉冲响

应高斯滤波提高了处理速度.

２．１．３　基于融合的水下图像增强

多尺度融合水下图像增强,即利用不同的融合

权重提取输入图像的对比度、颜色、细节纹理等信

息,并将其融合到输出图像中.针对水下图像存在

色偏和对比度低的问题,输入图像常为水下退化图

像颜色校正和对比度增强后的图像.然而深水环境

中水体对光的波长选择性衰减使得直接应用颜色校

正算法易出现红色伪影[１６],有学者根据水下可见光

的衰减特性采用光补偿的方式校正色偏,提升图像

的对比度并补偿图像细节信息[１７Ｇ１８],有效地解决了

水下图像颜色失真、对比度低的问题,但处理后的图

像存在局部亮度偏大的问题.多尺度融合过程中融

合权重的设计也至关重要,具有高权重值的像素在

输出图像中更具代表性.常用的权重如对比度权

重、饱和度权重、显著性权重、曝光度权重及亮度权

重等,考虑了如何提取纹理和边缘信息,区分平滑区

域和变化快的区域,每个像素及其邻域像素之间的

关系,如何在突出显著性较强区域的同时保证与非

显著性区域间差值不能过大等.权重的设计并不是

对所有水下图像都有较好的结果,这取决于水下图

像的退化类型、时间复杂度和期望的结果等因素.

２．１．４　基于深度学习的水下图像增强

随着深度学习网络在多个领域的成功应用,基
于深度学习的水下图像增强方法也逐渐取得了国内

外研究人员的关注.目前,学者们主要将有监督的

深度学习方法应用于水下图像增强,这需要大量的

训练集,包括水下退化图像及其对应的真值图像.
由于受特殊成像环境的限制,水下真值图像很难获

得,若采用传统算法处理后的清晰图像作为真值图

像,难以突破传统算法处理效果的限制.有学者从

多种传统算法处理结果中选取最佳图像作为真值图

像[１９Ｇ２０],或通过估计水下成像的随机参数合成水下

图像[２１Ｇ２２],但合成的水下图像存在假设不准确、场景

单一等问题,与真实水下图像相差甚远[２３],由合成

水下图像训练的深度网络在真实水下环境中的图像

增强能力也远不如人意.
用于水下图像增强的深度网络主要有生成对抗

网络(GAN)(UGAN[２２]、FGAN等)和卷积神经网

络(CNN)(UIENet、DUIENet等)[２３].GAN 的核

心思想是通过使用对抗训练过程,生成一个足以以

假乱真的生成图像替代真实图像.CNN方法能够

更好地提高图像的峰值信噪比,GAN方法在图像颜

色校正方面具有更好的效果.但这些方法的鲁棒性

和泛化能力与传统的最先进的算法相比仍有一定

差距.

２．２　水下图像复原

基于增强的方法是在特定意义上提高图像质

量,可有效地提高图像的视觉效果,但由于没有考虑

物理退化原理,忽略了退化程度与场景深度的关系,
增强结果不能正确反映场景的真实色彩特征.相

反,基于复原的方法使用构建的水下成像模型逆转

退化过程,需估计未知参数,其难点在于如何保证在

降低计算模型复杂度的前提下准确估计参数,使恢
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复后的图像更接近真实场景.
有学者采用大气散射模型描述水下图像的退化

过程,但未考虑水下光衰减的波长依赖性,其研究仅

适用于清澈的浅水域.简化的水下成像模型中融入

了水体吸收光的波长选择特性,受多数学者的青睐,
但并未考虑到衰减系数随环境因素的变化;修正的

水下成像模型在简化模型的基础上进一步完善,但
其复杂度较高,不能得到广泛应用[２３].

常用的场景系数估计方法有基于改进暗通道先

验理论(DCP)的方法和基于深度学习的方法,如
表２所示.基于改进DCP的方法多数基于特定的

假设,在特定环境中能很好地校正色偏和去雾,但一

些假设忽略了前向散射的影响,并不适用于所有的

水下环境,鲁棒性不强,且易受非均匀光照的影响.
基于深度学习的方法,如用于学习透射率图的水下

残卷积神经网络(URCNN)、水下图像复原网络

(UIRNet)及水下图像实时颜色校正的无监督生成

对抗网络(WaterGAN)等[２４],通过有效的网络训练

在一定程度上降低了基于DCP假设方法的估计误

差,但在水质较为浑浊的情况下,URCNN出现曝光

过度的现象.此外,网络越深,参数越多越复杂,给
网络训练带来一定的影响.

表２　水下场景系数估计方法对比分析

Table２　Comparisonofunderwaterscenecoefficientestimationmethods

Method Improvement Characteristic

DCPＧbased

Tangetal．[２５]:thedepthＧofＧfieldmapisobtainedby
disparitybetweenbrightanddarkchannels,soasto
estimatethebackgroundcolorofwaterbodyand

transmittancemapmoreaccurately
Xuetal．[２６]:estimationof

transmittancemapofimagesby
redchannelalgorithms

Xieetal．[２７]:usingtherelationshipbetween
thewavelengthofvisiblelightandthescattering

coefficienttoobtaintransmittancemapsofeachcolorchannel

HighrealＧtimeperformance,

moreauthenticcolors,

influenceofartificiallight
sources,andinadequate
robustnessandadaptability

Deep
learningＧbased[２３]

URCNN:aconvolutionallayerandReLUareusedtogenerate
featuremaps,thenthebatchnormalizationisadded

betweenconvolutionallayerandReLUtospeeduptrainingprocess．
Thispatternisrepeateduntilthetransmissionmapisoutput

UIRNet:thetransmissionmapandthebackground
lightareestimatedandcomputed
byBLＧNetandTMＧNet,respectively
WaterGAN[２４]:takinginＧairimagesand
depthmapsasinputandgenerating

correspondingsyntheticunderwaterimagesasoutput

Moreauthenticcolors,

robustness,andbeing
timeＧconsumingfortraining

３　水下目标探测

无论是对水下坝基裂缝的检测、水下管道电缆

的铺设与检修等工程应用领域,还是对鱼类等水生

生物种群的海洋生态监测领域,水下目标探测都具

有重要的研究意义.本文的水下目标探测特指水下

目标检测、识别与跟踪.从概念上说,水下目标检测

是在给定目标物体的前提下,根据其特征和先验知

识确认水下图像中是否存在该目标物体;水下目标

识别是在给定一幅图像的情况下,通过提取图像中

的特征信息,并将其进行分类,进而识别图像中的目

标物体;水下目标跟踪是在目标检测的基础上对目

标的状态进行连续估计的过程.检测和识别间并没

有非常分明的界限,多数文献也将检测和识别的概

念混在一起,因此,本文对水下目标检测和识别并不

加以严格区分.

３．１　水下目标检测与识别

近年来,国内外研究机构及学者对水下目标检

测与识别算法进行了大量研究,水下目标检测与识

别技术发展迅速,根据目标类型可将其分为基于传

统特征的水下目标检测识别和基于深度学习网络的

水下目标检测识别.

３．１．１　基于传统特征的水下目标检测与识别

水下机器人在执行工程任务时需检测识别的目

标物体多数为管道、电缆等具有规则形状的人造目

标物体,特征明显.基于传统特征的水下目标检测
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与识别方法通过特征描述符刻画水下目标物体,具
有方法简单、实时性好的优点,但也受目标物体尺寸

变化、旋转、被遮挡和拍摄角度变化、物种类别变化

的影响.常用的水下图像特征有颜色特征、形状特

征、纹理特征等,图１归纳了传统的水下图像特征提

取的主要方法.

图１ 传统的水下图像特征提取的主要方法

Fig敭１ Traditionalmethodsofunderwaterimagefeatureextraction

　　１)颜色特征

虽然水下光学图像存在色偏现象,使得颜色信

息在水下目标探测中应用时,存在一定的局限性,但
颜色本身固有的对尺度变化、目标位置变化及局部

遮挡的鲁棒性,使得颜色成为一个简单且非常可靠

的信息特征.由于HSV颜色空间可分离图像的颜

色信息和光强度,颜色特征的提取通常在 HSV颜

色空间中进行,通过设置特定的颜色阈值分割目标

和背景环境[２８Ｇ２９],但易受相同颜色的背景物体的干

扰.有学者结合水下颜色恒常性问题,检测给定物

体颜色的相容色[３０],直接对原始数据进行处理,所
需计算机资源少,实时性好,且对局部遮挡、目标位

置和尺度变化具有很强的鲁棒性,但未能考虑水下

较暗的颜色和光学成像模型中的后向散射分量.此

外,颜色直方图也是采用颜色特征进行目标检测的

一种常用方法,但直方图基于统计特性,缺少空间分

布信息.

２)形状特征

形状特征具有较好的鲁棒性,在水下环境中抗

干扰能力强,且典型的水下人造目标物体,如管道、
电缆等,均具有规则的形状,因此常通过形状特征提

取检测识别水下目标.形状特征的提取方法主要有

边缘检测算子、霍夫(Hough)变换、形状特征描述符

法等.Hough变换是检测直线的最好工具之一,

Lin等[３１]将Hough变换用于识别物体的线性或中

心特征,Fatan等[３２]采用Hough变换检测水下电缆

和管道.虽然Hough变换可检测直线,但不能提供

线段长度等完整性信息,且计算量大,耗费存储空

间.尺度不变特征转换(SIFT)是较为可靠的特征

描述符,包括尺度空间的极值检测、关键点定位、方
向分配、生成关键点描述符四个步骤.加速稳健特

征(SURF)对SIFT进行了优化,采用box滤波器替

代计算高斯拉普拉斯函数的过程来检测感兴趣点,
并增加了两个新的概念减少运算时间,描述符向量

的长度也减少了一半.

３)纹理特征

纹理特征是一种全局特征,包含信息多且复杂,
描述图像或其中小块区域的空间颜色分布和光强分

布,通过像素及其周围空间邻域的灰度分布来表现,
抗噪能力强,具有旋转不变性,不会因局部偏差导致

无法成功匹配.灰度共生矩阵(GLCM)[３３]常用来

描述图像的纹理特征,Li等[３４]同时利用GLCM 和

分形维数描述图像视觉纹理特征,Cheng等[３５]采用

GLCM提取水下模糊图像的纹理细节信息捕捉图

像的模糊度.虽然GLCM 能够很好地提取图像的

纹理特征,但也存在一些缺点,如计算量大,耗时较

长,且有时会对不同结构模式产生相同的二进制码.
局部二进制模式(LBP)根据局部结构特征对纹理进

行结构描述和统计描述,具有计算简单、效率高、纹
理识别性能好等特点,但LBP算子的不足在于当邻

域数增加时,特征向量的维数变得很高,Z⊕TZLBP
(ZwithTiltedZLBP)[３６]通过减少特征向量的维数

降低了LBP的计算复杂度,成功用于珊瑚图像的分

类中.

４)多特征结合

单个特征难以完全描述目标物体的特性,一些

０６０００２Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

研究人员融合多个特征检测识别水下目标物体,如

Huang等[３７]从鱼的不同部位提取６６种特征,并采

用正向序列特征选择方法降低特征维数;Tharwat
等[３８]采用韦伯局部描述符和颜色矩分别提取了鱼

类图像的纹理和颜色特征;Li等[３９]依据水下图像的

颜色和轮廓特性构建块特征描述符;Rizzini等[４０]根

据水下图像的颜色均匀性和轮廓的锐度搜索目标物

体.多特征结合的方法能够更加准确地描述水下目

标物体,检测成功率普遍有了提升,但也存在计算复

杂度增加的不足.
传统的水下目标检测与识别方法预先指定了目

标物体的特征,这些特征采用常用的低层图像特征

描述符,能够很好地识别简单目标物体.然而在监

测鱼类等水生生物种群信息时,由于鱼类的巨大多

样性,为特定物种设计的一组特征并不能保证对其

他物种也具有良好的适应性.此外,人工选择的特

征也可能导致物体的识别性能不佳.

３．１．２　基于深度学习的水下目标检测与识别

在２０１２年的ImageNet大尺度视觉识别挑战

赛中,CNN方法显示出更高的图像分类精度.随着

GPU等硬件系统的发展日趋成熟,深度学习面临的

数据量异常庞大,训练时间冗长的问题得到了有效

解决,基于深度学习的目标检测与识别技术发展

迅速.

１)水下目标检测识别算法

许多机器视觉任务中,深度学习网络从像素级

原始数据到抽象的语义概念逐层提取信息,使其在

提取图像的全局特征和上下文信息方面具有突出的

优势,与传统方法相比,表现更好.研究人员通过实

验对比了深度学习网络和传统分类算法的性能[４１],
发现传统方法分类的准确率明显更低.为了进一步

提高深度网络在水下特殊环境中的目标检测识别精

度,许多学者将深度神经网络与其他算法相结合,如
表３所示,充分发挥了各算法的优势,在水下目标检

测时降低了大量训练数据的需求,提高了检测精度

及适应性.Cao等[４２]将人工提取的特征与CNN提

取的特征相结合,也达到了比单独应用CNN更高

的精度.
表３　深度神经网络用于水下目标检测与识别的对比分析

Table３　Comparisonofdepthneuralnetworkforunderwatertargetdetectionandrecognition

Author Method Advantageandlimitation

Salman

etal．[４３]

AhybridapproachinvolvingGMM,

opticalflow,anddeepRＧCNNto
fineＧtunethecategorizationoffish

Higherclassificationaccuracy;

requirementonrelativelymore
computationalresources

Siddiqui

etal．[４４]

AcrossＧlayerpoolingalgorithmusing
apreＧtrainedconvolutionalneural

networkasageneralizedfeaturedetector

Noneedforalargeamountoftrainingdata;

highclassificationaccuracy;

requirementofextensivecomputations

Sun

etal．[４５]

ACNNknowledgetransferframeworkfor
underwaterobjectrecognitionand
extractingdiscriminativefeatures
fromrelativelylowcontrastimages

HighrealＧtimeperformance;

noneedforalargeamountoftrainingdata;

lowerrobustness

Chuang
etal．[４６]

Anunderwaterfishrecognitionframework
thatconsistsofafullyunsupervised
featurelearningtechniqueandan

errorＧresilientclassifier

Successfullyhandleddatauncertainty
andclassimbalanceinpractical
classificationapplications;

lowerrobustness

Cao

etal．[４２]

AmethodtocombineCNNand
handＧdesignedfeaturesto

improveclassificationperformance

Beingrobust,reducingfeature
dimensionalitywithoutdecreasing
classificationperformance;

contourextractionneedingoriginalvideoframes

　　随后,CNN出现了很多变体,如RＧCNN、Fast
RＧCNN、YOLO(You Only Look Once)CNN、

YOLOv２CNN、YOLOv３CNN 等.Li等[４７]将高

精度的FastRＧCNN应用于复杂的水下环境中进行

鱼类的检测与识别,与可变形部件模型(DPM)相
比,FastRＧCNN的平均精度(mAP)提高了１１．２％,

达到了８１．４％,并且在单个鱼图像上检测速度比RＧ
CNN快８０倍.Mandal等[４８]将FasterRＧCNN与

三种分类网络相结合,用于鱼类物种的检测和识别.

Lu等[４９]所提出的深度卷积滤波网络(FDCNet)的
分类 精 度 比 一 些 经 典 的 分 类 方 法,如 AlexNet、

GoogLeNet、ResNet５０和 ResNet１００,分别提高了
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１．８％,２．９％,２．０％和１．０％.Christensen等[５０]提出

了一种基于光学的鱼类检测网络 OFDNet(Optical
FishDetectionNetwork),利用水下摄像机获取的

视觉数据进行鱼类检测、定位和物种分类.针对水

下视频鱼类检测的实时性问题,Sung等[５１]提出了

一种基于YOLO的卷积神经网络,使用真实环境下

的鱼类视频图像对该方法的可靠性和准确性进行评

价,分 类 准 确 率 为 ９３％.Pedersen 等[５２] 对

YOLOv２和YOLOv３CNN进行了调整,并用于水

下目标检测.通过端到端训练的学习任务,深度学

习可实现多层非线性变换,将底层特征有效地组合

成一个更加抽象的高层表示属性,当存在目标遮挡,
目标尺寸较小时也能成功检测,但由于深度神经网

络结构复杂,这使其应用到特定环境中时需调整大

量参数.

２)用于水下目标检测与识别的水下图像数

据集

有效的训练集数据是提高基于深度学习的水下

目标检测与识别精度的关键.通常,用于水下目标

检测与识别的水下图像数据集应包含以下特点:水
下场景环境的多样性,不同程度和不同类型的图像

质量退化,以及目标种类、目标物体姿态的多样性

等.fish４knowledge数据集[５３]以复杂的珊瑚礁环

境为背景,包含丰富的运动生物,如游动的鱼类、海
葵、生长的藻类、漂动的水生植物等,是应用最为广

泛的水下图像数据集.Brackish数据集[５２]包含了

不同能见度的咸水中的鱼、蟹和海星图像序列及其

对应带注释的图像序列.同时,文献[５２]中也详细

总结了用于鱼类、底栖生物检测和海洋环境监测的

JＧEDI、CroatianFishDataset、QUTFishDataset、

HabCam、BenthozＧ１５、Tasmania Coral Point
Count、 The Moorea Labeled Corals、 Eilat
Fluorescence、MOUSS、AFSC、MBARI和 NWFSC
数据集.此外,还有用于场景识别和目标检测的

SUNDataset[５４]中的水下图像,用于海洋自主机器

人的 MARISDataset[５５]等.

３．２　水下目标跟踪

水下目标跟踪过程中会存在各种问题,如目标

形变、目标遮挡、目标与背景中相似的物体特征、阴
影问题、光照的变化、背景景物的运动和跟踪实时性

与准确性的平衡问题等.常用的水下目标跟踪方法

如表４所示.
表４　水下目标跟踪方法对比

Table４　Comparisonofunderwatertargettrackingmethods

Method Improvement Principle Characteristic

OpticalflowＧbased
ModifiedLucasＧKanadeoptical
flowmethodbasedonpyramid
hierarchyandaffinetransformation

Estimatingtheposition
bycalculatingthe
velocityintwo
consecutiveframes

Needofalarge
numberof

preciseimage
featurepoints

MeanshiftＧbased

１)Adaptivemeanshiftalgorithm
throughcolorhistogrambasedon
backgroundandtargetregion;

２)adaptivemeanshiftalgorithm
combinedwithedgeinformation;

３)combinedwithcolor,texture,

HOGfeatures,anddeformable
multiＧcorealgorithm

Usingthecolor
histogramofthetarget

asthesearch
feature,anditerating
themeanshift

vectorcontinuously

Beingrobustto
rangevariations;

beinginfluenced
bymultiＧobjects

CNTＧbased

１)FastＧCNT:improvingthe
computingperformanceby
selectingadaptiveKvalueand
omittingbackgroundfilter;

２)improvedFastＧCNT:

extractingeachregioncontaining
amovingtargetthroughGaussian
mixturemodel

Trackingtargetthrough
twoＧlayerforward
convolutionnetworks
learningimagefeatures

NoneedforoffＧline
trainingwhichis
timeＧconsuming
andrequireslots
oftrainingdata

　　光流法和均值偏移法常被用于基于视觉的跟踪

过程中.光流法通过计算两个连续帧中的流速估计

图像点的位置,需要大量精确的图像特征点,当图像

存在模糊问题时,图像特征点提取困难,进而影响跟
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踪效果.均值偏移法能够非常有效地跟踪非刚性物

体,对距离变化具有鲁棒性,但图像中存在两个互相

重叠的物体时,无法跟踪到目标.Wang等[５６]采用

自适应均值偏移算法跟踪鱼类,通过对尺度的估计,
利用背景和目标区域的颜色直方图,处理鱼姿态的

变化和光照不均匀性,很好地克服了上述不足.

Zheng等[５７]提出了一种自适应的基于边缘的均值

偏移(MS)跟踪算法,该算法可有效地跟踪灰度变化

目标,但严重的漂移会导致目标区域的扩展和目标

位置的不精确.Chuang等[５８]采用基于颜色、纹理

特征和HOG特征的均值漂移算法有效地估计核运

动,然后与DPM相结合,提出了基于可变形多核的

跟踪算法,不仅利用了基于内核的跟踪的低计算成

本,而且利用了DPM检测目标定位的鲁棒性.
近年来,深度学习的兴起为视觉跟踪领域提供

了新的方向.然而,超长的离线训练时间和深度学

习所需的大量图像极大地阻碍了学习的进展,CNT
(ConvolutionalNetworkBasedTracker)[５９]不需要

大量辅助数据进行离线训练,简单的两层前向卷积

网络就足以学习图像特征来进行鲁棒的视觉跟踪.

CNT的第一层卷积网络由一组滤波器定义的简单

单元特征图构成,其中每个滤波器用KＧmeans算法

从第一帧中提取归一化图像块;第二层将简单单元

特征图叠加成复杂单元特征图作为目标表示,对目

标的局部结构和几何布局信息进行编码,采用软收

缩策略对目标表示进行降噪.此外,CNT还采用一

种有效的在线方案更新目标表示,以适应跟踪过程

中目标外观的变化,但CNT的不足在于跟踪目标

时存在漂移现象.FastＧCNT算法采用自适应K 值

代替KＧmeans算法中的固定K 值,省略了CNT中

使用的背景滤波器,在不影响性能的前提下节省了

计算时间,平均计算性能提高了２~１０倍,SURF特

征点与粒子滤波的结合解决了CNT中存在的漂移

问 题[６０].Huang 等[６１] 在 跟 踪 前 采 用 GMM
(GaussianMixtureModel)提取每个包含运动目标

(鱼)的区域,并识别包含鱼的相应区域,再采用

FastＧCNT网络进行水下多目标跟踪,即使鱼的姿

态有很大的变化,该方法仍然能够成功跟踪多条鱼,
但一条鱼被另一条完全遮挡时,会出现跟踪失败的

情况.

４　结束语

水下目标探测关键技术在海洋信息处理中具有

很大的应用前景和发展潜力,受到越来越多学者的

关注,经过几十年的发展取得了很多成果,但目前对

水下目标探测关键技术的研究现状仍缺乏统一归

纳.对近年来国内外水下图像预处理、水下目标检

测识别与跟踪的研究进展进行了调研总结,为科研

人员提供了参考和依据.虽然基于光学图像的水下

目标探测关键技术取得了许多研究成果,但仍存在

一些问题需要进一步探讨,可以从以下几个方面

入手.

１)提高水下图像预处理方法的有效性、实时性

以及鲁棒性、自适应性.
目前针对水下图像增强、复原技术的研究较多,

且大部分算法是解决色偏、对比度低、非均匀光照的

问题,与此同时还要兼顾算法的有效性、实时性以及

鲁棒性、自适应性,在这些方面还有许多工作要做.
目前的预处理算法几乎都仅作用于单幅图像,而水

下目标探测任务中视频的作用较大,针对水下视频

预处理算法,帧间一致性的问题仍需考虑[５].

２)深度学习在水下目标探测各关键技术中的

应用.
深度学习的动机在于建立、模拟人脑的机制进

行分析学习并处理数据.基于深度学习的水下目标

探测关键技术可以显著提高算法的性能,但该算法

存在可解释性差的问题,应用到目标探测各关键技

术中时也有一些问题.首先,现有的水下图像预处

理方法很少采用深度学习算法,原因在于采用深度

学习方法对水下图像预处理时需要大量的真值图

像,由于受特殊成像环境的限制,水下真值图像很难

获得,若采用传统算法处理后的清晰图像作为真值

图像,又难以突破传统算法处理效果的限制.其次,
将深度学习应用于水下目标探测算法中时,也存在

训练样本繁多、训练过程漫长、网络结构复杂、在普

通设备上的应用受到限制等问题.如何解决这些问

题对以后的研究提出了很高的要求.此外,由于非

监督深度网络无需真值图像,可以完美解决水下真

值图像难以获得的问题,但目前还没有基于非监督

的深度学习网络应用到水下目标探测关键技术中的

相关研究.

３)仿照水下生物视觉的信息处理模式进行水

下目标探测.
在水下图像中检测、识别、跟踪目标物体时都会

进行图像预处理以提高成功率,这势必会增加处理

时间,在实时性要求较高的应用中很难满足要求.
水下生物能够在复杂多变的水下环境生存,它们拥

有各自特殊的视觉系统,仿照水下生物视觉的信息
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处理模式进行水下目标检测、识别与跟踪也是一个

可以考虑的目标探测研究方向.

４)将陆上目标探测算法迁移到水下环境中.
由于受水下特殊光学环境的限制,陆上目标探

测算法的研究遥遥领先于水下目标探测算法.目

前,研 究 较 为 先 进 的 陆 上 目 标 检 测 算 法 有

RetinaNet、MaskRＧCNN、RefineDet、M２Det等[６２],
克服水下环境的特殊限制,将这些算法迁移到水下

环境中,对推动水下目标探测技术的发展具有重要

意义.
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