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Difficulties and high computational costs in the model establishmen  and parameter estimation seriously de-

graded the effic iency of the underwater object detection system, making them too cumbersome to the practical work. A

noval light intens ity, spectrum and polarization feature fus ion method was proposed. This method directly introduces the 

prior underwater knowledge into the system for feature fusion, getting rid of the harassment of the image preprocessing. 

Experiments prove that this method by comparison can achieve more reliab le results at the lower computational cost.
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由于图像建模及参数估计的困难和复杂性，水下目标检测算法的性能受到了严重影响。受水下生物视觉

信息处理机制的启发，针对特殊的水下光学环境提出一种新的基于光强—光谱—偏振的仿生信息融合目标检测方

法，能够根据所获得的水下光学先验知识进行适应性特征融合。算法摆脱繁琐的图像预处理过程，以较低的运算

复杂度为代价实现可靠的目标检测结果。

水下图像处理；水下目标检测；信息融合；机器学习

： ： ：

水下目标检测是水下目标定位、跟踪及识别等

系统的关键单元 。由于水介质本身及悬浮颗粒

所造成的光谱、光强衰减及光线散射，导致水下图

像色彩畸变、细节模糊，并且这种影响并非稳定的，

随着水质、成像水深及视距而发生动态变化 。由

于这种复杂多变且显著迥异于大气的光学环境 ，

简单的移植或改进常用的机器视觉算法进行水下

目标检测的策略在实际应用中被证明存在较多弊

端，主要体现在算法顽健性的严重降低。针对目标

检测算法的水下适应性问题，目前的研究工作主要

集中于通过各种预处理方法提高原始图像的质量，

为后端的信息处理提供支持。其中，基于先验知识

的水下图像恢复算法因为其较为完备的理论基础以

及较为出色的性能，引起了极为广泛的研究兴趣 。

它将成像过程视为激励—响应过程，将获取图像反

卷积点扩散函数来获取清晰图像，以增强水下图像

视觉效果为目的。在以图像恢复为预处理的目标检

测中，由于成像模型通常以传播介质折射率，衰减

度、成像距离等物理参数为先验知识，造成复杂环

境中的知识学习及率定十分困难，严重影响实际应

用中的便捷性和推广性。甚至在有些情况下由于知

识的不适定性，极易造成目标、背景信息的扰动，

反而增加了目标检测的困难性。本质上，水下目标

检测的目的是通过区分图像中目标、背景信息间的

差异实现对目标区域的提取。因此，理想的预处理

算法应能够最大化拉伸目标同背景间的对比度。图
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像恢复算法显然不具备此类功能。因此对于水下目

标检测，如何通过对先验知识设计、学习及引入策

略的优化，在提高检测精度的同时尽可能地减少计

算复杂度，是本文所思考的主要问题。

水下生物视觉机制给予我们一个可以借鉴的

范例。对水下生物视觉系统的生理学研究发现，限

于组织结构的规模，水下生物视觉系统不可能实现

复杂的图像预处理计算，因而其所获取及处理的图

像按照人类视觉感知标准必然是“低质量的，模糊

的” 。进一步的生物学研究还发现大多的水下生

物能够对光强、光谱及偏振 种光学信息敏感，并

且敏感特性及融合方式同其特定栖息环境中的光

学环境相匹配 。同传统水下机器视觉算法相比，

这种信息的处理机制反应出一种全新的系统设计

框架，即在不进行图像预处理的前提下将先验知识

直接引入到图像数据的高级处理阶段，实现目标检

测。基于此，本文归纳不同环境中生物视觉组织结

构的变化规律，并仿照生物视觉的信息处理模式最

终提出一种新的基于先验知识指导的多信息仿生

融合算法。该算法估计当前水下光学环境中目标检

测任务对不同光学信息的依赖度，以此形成融合权

重实现加权融合。不同于水下图像恢复方法将先验

知识用于对原始图像数据的处理，新算法直接将水

下光学先验知识引入到目标检测过程中，指导特征

层面的信息优选及融合。真实水下环境中的实验证

明，本方法在原始图像的基础上能够直接实现精度

较高且复杂度较低的目标检测。

水下生物视觉在长期进化过程中逐步优化其

视觉器官的组织结构，最终使其光强、光谱及偏振

视觉敏感特性同栖息地的光学环境特性相匹配。与

通常的信息处理方式不同，这种视觉信息融合方式

是随光学环境变化而变化的，体现出一种特有的适

应性信息融合机制。本节以水下甲壳纲昆虫为例总

结归纳生物视觉敏感机制中所反映出的视觉信息

适应性融合机制。

水下甲壳纲昆虫的栖息地极为广泛，几乎覆盖

全世界所有纬度以及所有深度的水域。从寒冷的两

级到炎热的赤道，从明亮的海洋表面到海洋中层直

至海底均生存者不同种类的甲壳纲生物，这种极强

的环境适应能力在昆虫中是不多见的。最新的生物

学研究证明，它们敏锐的视觉主要依赖于独特的复

眼敏感特性及其对栖息地光线环境的适应。这种能

力使其能够接收光强、光谱信息外还具备偏振信息

的采集、处理能力。生活在不同光线环境中的甲壳

纲昆虫的复眼在中央带小眼组成、小眼孔径，小眼

数量以及小眼视域重叠度等方面上均有显著差异。

而生活在同一水域中的昆虫在以上几项指标上却

较为相近。总体上，随着水深的减小，环境光线强

度逐渐增加；光谱信息逐渐丰富；中央带小眼更加

的发达；小眼可接收孔径逐渐减小；小眼数量逐渐

增加；视域重叠逐渐减小。结合物理成像知识以及

生物解剖学研究成果发现这一变化对应着光谱敏感

性及成像分辨率的增加，光强、偏振敏感性的降低。

同水下光学成像研究结果对比后发现，这一生物视

觉变化趋势与不同环境中的光学特性变化完全匹

配。例如，在深水区域，色彩信息几乎衰减殆尽，

仅有微弱的光强信息的存在，此时用于获取色彩信

息的中央带小眼明显衰退甚至消失，而上下半球小

眼则以牺牲空间分辨率为代价换取光强信息的累

积。而对于浅水区域的个体而言，其视觉敏感特性

与此恰好相反。这种视觉调节机制能够将自身的视

觉敏感及信息处理机制同周围光学环境相适应，实

现最优的光学信息采集及融合。结合目标检测问题，

给予我们的启发是：在水下目标检测任务中，如果

能够有效地估计当前水下光学环境中的不同光学特

征的显著性，作为先验知识指导检测计算，将有助

于提高检测结果的顽健性。鉴于此，通过模拟抽象

甲壳纲昆虫视觉的并行分级神经系统及池细胞等

“调制细胞”的极化、去极化的工作模式，采用线

性加权求和模型模拟视觉信息的融合过程。

其中， 为信息融合权重，用于模拟生物视觉对某

种光学特征的依赖程度； 为初级目标检测结果，

用于模拟生物视觉对相应光学信息的响应； 为最

终目标检测结果。

为了实现快速高效的水下目标检测，首先，仿

照甲壳纲昆虫的视觉敏特性，对目标图像提取光

强、光谱及偏振光学特征。随后，将学习得到的水

下光学先验知识直接引入到多信息线性加权融合

模型中，完成水下目标的检测。系统框架如图 所

示，主要包括水下光学先验知识学习以及知识指导
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下的信息融合。

初级目标检测主要包括图像特征提取及检测

部分。图像特征主要考虑光强、光谱及偏振特征。

算法流程如图 所示。

图 初级目标检测

对于图像特征除了考虑到目标同背景间的光强、

色彩的差异之外，针对水下强散射环境所可能产生的

偏振差异，综合提取光强、光谱及偏振特征。其中，

在颜色初级特征提取时，将原始 通道变换为调
制色彩通道： ， ，

， ，其

中 、 、 分别为原始 图像 个色彩通道。

对于亮度初级特征，本文取 、 、 通道强度

的均值： 。偏振特征提取时首先通

过线偏振滤波片的旋转，采集偏振角 、 、

方向上的目标灰度图像 。然后，根据 方程
解得偏振度 并

归一化表征为灰度特征图。考虑到目标同背景间的纹

理差异，对该特征图采用二维 滤波器来提取

、 、 和 这 个方向上的特征。

基于单一特征的水下目标初级检测结果是后端

多信息融合的基础。比较分析了现有目标检测算法

在水下环境中的性能，选择视觉注意机制算法 。

在视觉注意机制算法中，为了实现中央周边差

计算，首先需要对原始图像的像素点值进行降采

样，分别获得 、 、 层低分辨率图像。然后，

通过不同层图像中对应点的差确定中央层和周边

层，并对分辨率较低的周边层进行插值，放大至中

央层分辨率。最后，两层之间的对应像素再次相减，

生成相应层的特征图。对每组特征图，采用迭代非

线性归一化算子 实现特征图合并。对给定特征
图 ， 算子的计算如下

其中， 表示双高斯差分函数， 是引入的偏置。

为了能够在自然环境下较为简便、准确地获取

水下光学知识，本文设计了一种基于标定图及机器

学习方法。首先，设计具有典型代表性水下标定图

像，并将其置于待测水下环境中成像，生成训练样

本。随后，设计初始权重对初级目标检测结果融合。

最后，根据标定图像的检测结果对权重进行优化，

使得检测结果能够最优逼近真实的目标区域。通过该

图 基于先验知识的水下目标检测框架
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学习方式，可以得到当前水下光学环境特性所决定的

目标检测任务对不同光学信息的依赖度。其中标定

图、损失函数及优化函数的设计是该方法的关键。

在标定图设计中，针对水下目标检测任务，较

为注重背景和目标的光强、光谱，以及偏振特征间

的差异。因此对于标定图，需要综合设计不同色彩，

不同轮廓的假想目标。其中分别设计正方形、三角

形，圆形、高斯形目标用于模拟不同空间形状以及

突变或平滑渐变的轮廓形态。着色分别对应 、

、 、 、 、 、

谱段、黑色及彩色条纹。将该 张标定图置于待

测水下环境中，进行光学成像，生成彩色及三方向

偏振图像。

考虑到利用损失函数度量目标检测结果同真

实目标区域间的差异。若目标检测结果及真实目标

区域均表示为二值化掩膜图，二者间的差异可以采

用点对点的距离度量来表示。

其中， 表示目标检测结果中对应像素点

的强度值， 为真实目标区域图中相应点的

值。对其进行优化

约束条件

≤ ≤

由于变量 较低的自由度，本文采用穷举算法

实现最优的估计效果。

本文所述的基于知识的水下目标检测算法主

要包括水下先验知识学习及基于多信息融合的目

标检测 部分。先验知识的学习主要包括标定图目

标区域检测及优化。检测主要包括测试图目标区域

检测及校正，其中校正采用区域生长算法 ，用于

边缘平滑。算法流程如下。

水下先验知识学习

提取标定图颜色、亮度及偏振特征。

基于视觉显著模型的标定图初级。

目标检测

基于初始权重的多信息融合式 。

建立误差函数进行权重优化式 。

水下目标检测

提取测试图颜色、亮度及偏振特征。

基于视觉显著模型的测试图初级。

目标检测

基于最优权重的多信息融合式 。

检测结果校正。

水下图像采集于 年 月 日

（ ，地点位于中国江苏省南京市河

海大学池塘（经度： ，纬度： ），气象条

件阴，水下能见度小于 ，水下背景颜色为浅

黄色。选用 商用数字相机并外置防水

罩进行水下成像实验，有效像素为 万，选择

线偏振片。待测目标选择圆柱的人造目标。水

下标定图像及待测目标的成像距离为 ，成像

水深 。

通过 幅水下标定图像学习得到的 种特征

所对应的最优权重的统计直方图如图 所示。从图

中可以看到三类特征所对应的权重具有明显的聚

类效果，其中颜色特征的权重主要集中在 ，

，亮度特征主要分布在 ， ，方向特征

则分布在 ， 区间内。通过高斯曲线的拟合，

以高斯均值为该权重的代表点。可以看到权重间具

有显著差异，这一现象进一步从实验角度证明：在

水下环境中，不同特征对目标信息的表征及检测能
力不同。据此，所获得的代表点为 、

图 先验知识（权重分布）
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、 ，分别对应颜色、光强及

偏振信息的融合权重。从中可以看出在当前水下环

境中目标检测对色彩特征的依赖程度较低，更大程

度地依赖于光强及偏振特征。

对于待测目标，所获得的彩色图像、三方向偏

振图像及计算所得偏振度图像如图 所示。从偏振

度图像中可以看到，由于景深短，目标同背景间仅

能产生较为微弱的偏振差异。尽管如此，偏振度图

像仍然能够很好地抑制背景噪声。

图 水下偏振信息

根据目标光谱，光强特征所获得的目标显著图

如图 和图 所示从图中可以看到限于颜色信

息的衰减，在颜色特征显著图中无法有效分辨目标

及背景差异。同色彩信息相比，基于光强特征的显

著图能够有效地区分背景和目标区域，然而该特征

易受背景中亮点的影响，在显著图中混叠了大量噪

声信息。与前 种信息相比，偏振度信息能够提供

最为可靠的目标检测信息如图 。首先，它能够

较为完整地刻画出目标的区域。其次，偏振度信息

能够有效抑制背景噪声特别是亮点区域。在水下实

验中为了验证本文所提出算法的有效性及优越性，

设计 组对比实验。第一组对比实验比较有无先验

知识指导下的水下目标检测结果。第二组实验从目

标检测精度及运算时间 个方面将本文所提出的算

法与基于先验知识预处理的目标检测算法相比较。

第三组实验在不进行训练的情况下，直接将经验性

的融合权重引入到新环境中的目标检测，分析算法

在环境不匹配的情况下算法的顽健性的容忍度。评

价指标

其中， 表示检测区域， 表示目标的真实区域，

表示背景区域。 表示检测区域占目标真实

区域的比例， 越高说明检测区域对目标真实区

域描述得越完整。 表示目标真实区域外的检测

区域占背景区域的比例， 越大，说明检测的区

域中包含的非目标区域越大，效果越差。

颜色 光强

偏振度（方向）

图 显著图

本实验主要通过比较有 无先验知识指导下的

信息融合，分析先验知识对水下多信息融合的指导

及目标检测的影响。由于没有先验知识的指导，均

匀分配信息融合权重。

从图 中可以看到，由于光强显著图中背景噪声

的影响，综合显著图中包含有大量的背景噪声，导致

进一步检测区域中包含有大量的背景区域。相比较，

在先验知识的指导下，融合权重得到优化。目标检测

对偏振度信息的依赖度增加，从而抑制颜色及亮度

显著图中的背景噪声。根据评价指标如表 所示，
基于先验知识的目标检测精度（ ，

）显著优于非知识指导下的目标检测

精度（ ， ）。这说明水下

场景中的光线环境对图像中的目标特征产生严重

的影响，并导致目标检测算法对不同图像特征的依

赖度有所差异。因此，在水下目标检测过程中通过

对成像环境的分析，进而基于先验信息对各种特征

区别处理的策略有助于提高整体算法的顽健性。
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无先验知识 无先验知识

先验知识 先验知识

图 目标检测结果

光学先验知识

其中， ：先验知识 ：无先验知识。

将本文算法同基于图像恢复预处理的目标检

测算法相比较。图像恢复算法采用高斯模型逼近点

扩散函数

其中， 为像素坐标， 为原始坐标，

为衰减系数， 为规整化系数， 为 的变

化范围。其中衰减系数由水下标定图估计得到。

恢复后的图像如图 所示。同原始水下图像相

比，恢复后图像的对比度显著拉伸，但是背景及

目标色彩产生了一定程度的畸变，背景噪声有所

加强。

水下图像恢复 色彩亮度显著图

色彩亮度显著图 检测结果

图 水下图像恢复及目标检测结果

由于图像恢复过程中有可能破坏偏振信息，因此

对恢复结果中色彩及亮度特征进行处理，所获得的色

彩及亮度显著图如图 和图 所示。在显著图中

背景噪声对真实目标区域产生了严重的影响，并没有

有效地提高目标同背景间的区分度，采用均匀权重
（ ）进行多信息融合后的检测结

果及检测精度如图 和表 所示，可以看到基于图

像恢复的目标检测结果中包含有大量的背景区域，检
测精度较低。根据评价指标，分别得

。在计算复杂度比较中，由于图像恢复

过程需要对逐一像素进行反卷积运算，导致大量计算

资源的消耗。在一定的实验条件下（ ，

， ），对 × 像素的图像，其运算时

间需要 ，加之后端的目标检测计算，总体运算

时间达到 。相比较，由于不需要繁琐的图像恢

复计算，新算法所需时间为 ，证明了本文算法

在计算复杂度上的优越性，并且这种优势随着图像尺

寸的增加而越发显著。

算法 运算时间

水下先验知识

图像恢复

为了进一步分析在光学环境不匹配的情况下

新算法顽健性的容忍度。本文选取另一组实验数

据，在不进行训练的前提下直接引入经验知识，分

析其顽健性变化。

目标检测结果及精度计算，如图 、图

及表 所示。

原始水下图像 恢复结果

本文方法 基于图像恢复的方法

图 顽健性分析
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表 目标检测精度

基于图像恢复的目标检测算法比较
表 同基于水下图像恢复的目标检测精度比较

算法的顽健性分析
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算法 运算时间

经验知识

图像恢复

从中可以看出经验知识在新水下环境中的顽

健性有所下降，这主要是由于不同水体中悬浮物种

类及含量差异造成水下光学特性变化所致。然而，

新方法的检测精度仍高于基于图像恢复的目标检

测方法。这说明尽管水下光学环境不匹配，但环境

中光强、光谱及偏振特性的显著度仍存在一定的相

似性。

本文提出了一种基于光强—光谱—偏振信息

仿生融合的目标检测算法，除常用的光强光谱信息

外，偏振信息也被引入到目标检测过程中。不同与

传统水下目标检测框架，本文采用水下光学先验知

识确定检测对不同图像特征的依赖程度，最终实现

多信息的最优化融合。实验结果证明先验知识指导

下的多信息仿生融合算法能够较为准确实现水下

目标检测，结果显著优于非知识指导及以图像恢复

为预处理的水下目标检测算法。但是，这里要指出

水下光学成像环境需要综合考虑气象、气候条件、

水质、成像水深及成像距离等多种因素。在水下先

验知识的获取时，对于上述可能的影响因素，本文

均在实际实验中做了明确的约束。在实际中，研究

人员所面对的水下图像的成像环境是多变的。面对

新环境中采集得到的水下图像，以往所获得的先验

知识的顽健性会有所下降。这一问题会一定程度影

响到本文所提算法的推广性。然而，注意到水下环

境对成像的影响并非是随机的，它随着多种因素变

化而有规律的变化，是一种渐变的过程。因而在将

来的研究中，不仅要孤立地考察特定的水下成像环

境，更要建立多水下光学环境中先验知识间的动态

联系规律，实现对未知水下环境中先验信息的估计

和预测，以便提高该算法的推广性。
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