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摘要  基于深度学习的透过散射介质成像技术是光学计算成像领域的关键研究方向，近年来受到广泛关注。尽管有监

督学习方案在该领域已取得一定进展，但在实际应用和关键技术方面仍面临诸多挑战。例如，有监督学习高度依赖精确

配对的训练数据，但在复杂散射环境中获取大量精准标注的数据极为困难且不切实际。此外，由于数据样本的表征能力

有限，基于监督学习的成像方案在应对非训练场景时往往表现出较差的泛化性能。为解决上述问题，基于无监督训练策

略的散射介质成像方法逐渐成为研究热点，并取得了显著的研究成果。因此，本文从神经网络模型的角度出发，对基于

无监督学习策略的散射介质成像方法中的各类网络框架进行分类，将现有的无监督学习驱动散射成像技术归纳为四类

并加以阐述和总结，分别是基于自编码器的无监督散射成像技术、基于生成对抗网络的无监督散射成像技术、基于扩散

模型的无监督散射成像技术以及基于卷积神经网络的无监督散射成像技术。针对这些成像方法，详细分析了其性能优

势及存在的不足，并对基于神经网络模型的无监督散射介质成像技术的未来发展方向进行了展望。本文旨在帮助研究

人员了解各类无监督散射介质成像技术的原理与最新进展，明确不同技术的特点及其适用场景，从而推动散射介质成像

技术的工程化应用进程。
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Abstract Deep learning-based imaging through scattering media has emerged as a crucial research direction in computational 
optical imaging, garnering significant attention in recent years. While supervised learning approaches have made notable 
progress in this field, they still face numerous challenges in practical applications and key technologies. For instance, supervised 
learning heavily relies on precisely paired training data, which is extremely difficult and impractical to obtain in complex 
scattering environments. Moreover, supervised imaging methods often demonstrate poor generalization performance when 
confronting scenarios outside their training scope, due to the limited representational capacity of data samples. To address these 
challenges, unsupervised training strategies for imaging through scattering media have gradually become a research focus, 
yielding remarkable results. This paper classifies various network frameworks in unsupervised learning-based scattering media 
imaging from a neural network perspective. We categorize existing unsupervised learning-driven scattering imaging techniques 
into four types: autoencoder-based, generative adversarial network-based, diffusion model-based, and convolutional neural 
network-based unsupervised scattering imaging technologies. For each method, we provide detailed analysis of their 
performance advantages and limitations. Finally, we present future development prospects for neural network-based 
unsupervised imaging through scattering media. This review aims to help researchers understand the principles and latest 
developments in various unsupervised scattering media imaging techniques, clarify the characteristics and applicable scenarios of 
different technologies, thereby advancing the engineering application process of scattering media imaging technology.
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1　引   言

透过散射介质成像在深海探测［1-2］、大气遥感［3-4］、

医学检测［5-7］等领域具有重要的应用价值，为国防安全

与民生保障提供了可靠的技术支持［8-12］。然而，散射

介质的普遍存在导致多场景下的成像质量下降、目标

信息受损以及空间分辨率降低等问题，从而限制了后

续任务的精度。常见的散射环境如图 1 所示。为了提

升成像质量，研究人员通过研究散射现象总结了物理

模型，并提出了一系列成像方法来抑制或消除散射的

影响，以突出目标信息并提高成像质量，例如，记忆效

应［13-14］、传输矩阵［15-16］、波前整形［17-18］和关联成像［19-20］

等。此外，部分研究者还从偏振角度出发，探索了多

维偏振信息在不同散射环境中的表征能力［21-23］。然

而，传统成像方法在复杂散射环境中的局限性仍然显

著，难以满足日益增长的成像需求。近年来，随着计

算机技术的快速发展，深度学习技术的出现显著突破

了传统成像方法的局限性，展现出更高质量的成像效

果和更强的泛化能力［24-30］。目前，基于深度学习的散

射介质成像（IDL）研究普遍采用需要配对数据训练网

络模型的监督学习策略［31-36］。尽管标签数据提供的有

效约束能够显著提升成像效果，但其也带来了一定的

限制。首先，受实际测量条件和设备精度的限制，在

水下等散射环境中获取大量且准确的标签数据集极

为困难。尽管某些场景下已有公开数据集，但当训练

后的模型迁移到真实应用场景时，仍存在泛化性能不

足的问题。其次，受限于训练数据的表达能力，模型

在非训练环境中的泛化性仍具有一定局限性。虽然

扩大数据规模可能增强模型的表达能力，但仍需考虑

模型容量增加所导致的资源损耗以及数据冗余引发

的过拟合问题。为解决上述问题，并考虑到成像模型

框架正朝着轻量化方向发展的趋势，基于无监督深度

学 习 的 散 射 介 质 成 像（IUL）方 法 逐 渐 成 为 研 究

热点［37-39］。

无监督学习作为一种无需标签约束且可实现自主

特征提取的模型训练方法，能够直接从原始数据中挖

掘潜在的特征结构和模式，从而优化模型［40-45］。与监

督学习相比，它无需精确的标签数据作为约束，这显著

降低了在复杂散射环境下获取成对数据的难度。此

外，无监督学习方法提取的特征能够探索更广泛且无

偏的知识，使模型具备更强的泛化能力。然而，由于缺

乏标签数据作为约束条件，如何有效引导学习过程，推

动模型向高质量成像结果的方向发展，是 IUL面临的重

要挑战。因此，本文基于生成模型和卷积神经网络模型

这两种网络框架对 IUL进行了分析和总结。其中，生成

模型包括自编码器（AE）、生成对抗网络（GAN）以及新

兴的扩散模型［46-50］。基于 AE 的 IUL 以变分自编码器

（VAE）为例，其结合编码器和解码器结构以及变分推

理的概念，首先利用编码器将输入数据映射到潜在空

间，并假设隐变量服从某种先验分布，再通过解码器重

构数据以生成新样本。基于 GAN 的 IUL 则是通过生

成器与判别器的对抗学习实现共同进化，最终使生成

器生成的样本逼近真实数据。与传统生成模型不同，

基于扩散模型的 IUL 通过双向扩散过程，从随机高斯

噪声中逐步去噪以生成高质量的数据样本。而基于卷

积神经网络模型的 IUL 侧重于在使用卷积神经网络

（CNN）进行特征提取的基础上，通过设计针对性的模

块、损失函数或评价指标实现无监督成像过程。基于

以上两种方案，本文重点介绍了各种 IUL 的框架，并

从不同角度对比分析了它们各自的优势与不足。最

后，本文展望了 IUL 技术可能的未来研究方向。

2　基于生成模型的无监督散射介质
成像

无监督学习的核心在于从未标注的数据中自动挖

掘潜在的数据特征和内在结构。在图像领域，通常通

过生成模型对图像域数据的先验分布进行分析和建

模，训练后的生成模型能够为不同成像条件下的图像

图 1　水下散射环境和大气散射环境

Fig. 1　Underwater scattering environment and atmospheric scattering environment
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重建提供有效的正则化约束。常见的用于散射介质成

像的生成模型包括：AE、GAN 和扩散模型。因此，本

节主要介绍基于生成模型实现的 IUL 方法。

2. 1　基于自编码器的无监督散射介质成像

AE 作为一种经典的无监督深度学习架构，在散

射介质成像中展现出强大的特征提取与重建能力。自

编码器本质上由编码器和解码器构成的双模块神经网

络组成，其核心目标是通过编码器将输入数据映射至

低维潜在空间以提取关键特征，再通过解码器从潜在

空间中重构原始输入，通过最小化输入与输出的重建

误差实现无监督学习。Sonawane 等［51］针对水下场景

中光照衰减和悬浮颗粒散射导致的图像退化问题，提

出了一种基于卷积 AE 的水下图像和视频增强框架，

如图 2（a1）所示。该方法通过卷积 AE 分别对水下图

像和增强图像进行独立的特征提取，然后通过引入映

射网络建立退化特征与增强特征间的映射关系。在卷

积自编码器中，图像 X被输入网络后会先后经历编解

码过程，其具体过程可描述如下：

Y i = encoder ( X )= σ ( X*W i + b ) （1）
G = decoder (Y i )= σ (Y i∗W͂ i + b͂ ) （2）

输入图像 X经过二维卷积核Wi的卷积操作与偏

置项 b的叠加，再通过非线性激活函数 σ ( · )映射，得到

低维特征表示 Y i。低维特征 Y i通过卷积核 W͂ i与偏置 b͂
进行同样的卷积操作，并经过激活函数 σ ( · )重建生成

图像 G。其中，∗ 表示卷积运算操作。实验表明，该方

法不仅提升了水下图像的主观视觉效果，其增强结果

的对比如图 2（a2）所示，还在峰值信噪比（PSNR）和结

构相似度（SSIM）等客观评价指标上取得了显著提升，

其对应数值如表 1 所示。然而，需要说明的是，该方法

的分阶段特征提取策略需要独立训练各个子网络，这

显著增加了算法处理的复杂度。为优化特征提取效

率，Yu 等［52］将基于分数积分的 Retinex 算法与无监督

AE 网络相结合，提出了一种端到端的水下图像增强

框架，其网络架构如图 2（b1）所示。该框架首先将一

种改进的分数积分滤波器与多尺度 Retinex 算法结合

以初步增强水下图像，该滤波器能够有效估计光照分

量并保持边缘细节，同时避免传统高斯滤波器导致的

过度平滑问题。随后通过集成注意力模块的 U-Net自
编码器网络对初步增强的图像进行细化重建，并联合

四种损失函数进行多目标优化，以确保最终图像增强

的多样性和稳定性。作者从三个公开数据集中挑选了

一些代表性图像进行视觉效果对比，其结果展示如

图 2（b2）所示。该方法的定量分析结果如表 1 所示，其

PSNR 和 SSIM 指标分别达到 27.802 和 0.849，领先于

所对比的其他方法。此外，在亮度增强率（LER）和对

比 度 增 强 率（CER）指 标 上 也 分 别 达 到 了 1.583 和

1.955。进一步地，Saleh 等［53］提出了一种名为 Uncertainty 
Distribution Network（UDNet）的无监督深度学习框

架，其网络架构如图 2（c）所示，用于鲁棒的水下图像

增强。该框架借助概率不确定性建模和编码器 -解码

器架构解决水下图像存在的随机失真和低对比度等问

题，其底层的概率框架可表示为

p ( y|x )≈ p ( y|zmax，x )， zmax ~p ( z|x ) （3）
式中：x表示低质量的输入图像；y表示增强后的干净

图像；隐变量 z用于表示图像增强过程中的不确定性；

p（z|x）表示在给定观测样本 x条件下隐变量 z的条件分

布；zmax 为概率最大的隐变量采样；p ( y|zmax，x ) 表示在

给定 zmax 和输入图像 x的条件下获取干净图像 y的概

图 2　基于 AE 的 IUL 方法的具体算法。（a1）（a2）基于卷积 AE 的水下图像和视频增强框架的网络架构及其与不同方法的对比结

果［51］；（b1）（b2） 基于分数积分的 Retinex 算法增强框架的网络架构及其与不同方法的对比结果［52］；（c） UDNet 增强框架的网

络架构［53］；（d） RQUNet-VAE 的网络架构［54］

Fig. 2　Algorithms for AE-based IUL methods. (a1) (a2) Network structure of underwater image and video enhancement framework 
based on convolutional AE and its comparative results with different methods[51]; (b1)(b2) network structure of Retinex algorithm 
enhanced framework based on fractional integration and comparison results with different methods[52]; (c) network structure of 

UDNet enhancement framework[53]; (d) network structure of the RQUNet-VAE method[54]
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率分布。式（3）表明，模型并非直接学习输入图像 x到

目标图像 y的确定性映射，而是通过学习上述概率分

布生成具有不确定性的增强图像。实验结果表明，

UDNet在 8 个公开数据集上均取得了与现有监督和无

监督方法相当甚至更优的性能，其在 EUVP 数据集上

的定量结果如表 1 所示。除了采用有参考图像评价指

标 PSNR 和 SSIM 外，该网络在水下图像质量测量

（UIQM）和水下彩色图像质量评估（UCIQE）这两个

无参考图像评价指标上也取得了最佳的结果。除水下

成像外，AE 在卫星遥感等场景的散射介质成像中也

展现出潜力。Thai 等［54］针对卫星图像中由大气散射

和传感器噪声引起的退化问题，提出了一种创新的

Riesz-Quincunx-UNet 变分自编码器（RQUNet-VAE）
架构，其网络架构如图 2（d）所示。RQUNet-VAE 的

核心在于其独特的 Riesz-Quincunx 小波变换，该变换

能够有效捕捉图像的多尺度特征和方向信息，同时避

免传统卷积神经网络中池化操作导致的信息丢失问

题。其中，RQUNet-VAE 在 PSNR 和 SSIM 指标上远

优 于 所 对 比 的 其 他 方 法 ，其 定 量 数 值 表 征 如 表 1
所示。

综上所述，基于自编码器的无监督散射介质成像

方法通过特征压缩与重建机制，在缺乏配对数据的情

况下能够实现对退化图像的有效恢复。然而，现有方

法仍面临潜在空间表征能力有限、多模态退化适应不

足等问题，未来研究需进一步探索优化策略以提升模

型的泛化性与实用性。

2. 2　基于 GAN的无监督散射介质成像

在图像处理领域，GAN［55］已成为最成功的生成模

型之一。它不仅能够精准地估计数据分布，还能生成

大量全新的样本数据，从而极大地拓展图像数据的多

样性，为数据增强［56］、图像增强［57-59］、图像恢复［60-61］等任

务提供了有力支持。GAN 的训练过程是一个迭代优

化过程，其中生成器和判别器交替训练，直至网络达到

平衡状态。为了实现这一目标，GAN 的损失函数通常

采用下式中的交叉熵损失来表示，通过优化生成器和

判别器的对抗目标，逐步提升生成图像的质量，并使判

别器能够准确区分真实数据与生成数据。

minG maxDV ( D，G )= Ε x~Pdata ( x ){log [D ( x )] }+

Ε z~Pz ( z ){log{1 - D [G ( z )] }} （4）

式中：x表示真实数据；P data ( x )表示真实数据集；z表示

随机噪声；Pz ( z )表示随机噪声的分布；G表示生成器，

G ( z )表示生成器生成的数据；D表示判别器，D ( x )表
示判别器对真实数据进行判别；D [G ( z )]表示判别器

对生成数据进行判别。GAN 的训练可以视为一个基

于值函数V ( D，G )的博弈过程。在此过程中，生成器

G和判别器D通过相互对抗进行优化。生成器G的目标

是最小化 log{1 -D [G ( z )] }，即最大化 D [G ( z )]使得

判别器无法正确区分生成数据与真实数据，从而使生

成的数据尽可能逼真。判别器 D的目标则是最大化

D ( x )接近于 1，同时最小化 D [G ( z )]接近于 0，旨在提

升其区分真实数据与生成数据的能力。通过这种博弈

机制，生成器与判别器逐步提升性能，最终达到平衡

状态。

随着研究的深入，研究人员基于 GAN 中生成器

与判别器之间的对抗训练机制，有效挖掘散射图像数

据中的潜在特征，从而实现无监督的图像恢复任务。

例如，Yang 等［62］提出了一种基于 GAN 的方法，用于高

效估计去雾模型中的背景光参数，具体网络架构如

图 3（a1）所示。该方法采用自编码器作为生成器，从

输入数据中提取并凝练背景光信息，同时利用判别器

优化生成背景光的质量，从而提升模型的整体去雾效

果。实验结果如图 3（a2）所示，表明该算法不仅能够

快速恢复水下模糊图像，而且在非均匀光场条件下仍

表现出稳定的性能。作者进一步对该方法进行了定

量分析，如表 2 所示，其熵增强度量（EME）值达到了

1.2847，表明该方法在水下目标视觉增强方面具有显

著效果。为充分发挥对抗训练的优势，部分研究通过

在生成器或判别器中引入高效的网络模块来增强模型

的特征分析能力，从而提升散射成像的质量与泛化性

能。例如，Yu 等［63］在生成器设计中融入了多种先进的

深度学习技术，包括残差层、混合注意力层和并行扩张

卷积层，以实现多尺度特征的分析与提取，相应结构如

图 3（b1）所示。这些模块显著提升了模型聚焦于图像

关键区域的能力，增强了对目标信息的分析与表征性

能。此外，通过一系列消融实验验证了所引入模块的

有效性，具体结果如图 3（b2）所示。作者还计算了模

型输出的相关评价指标，如表 2 所示，其中 PSNR 和

SSIM 分别达到了 26.6451 和 0.8817，无参考评价指标

BRISQUE 和 NIQE 分别达到了 21.2218 和 4.4719。这

些结果表明，在生成器设计中引入高效的网络模块对

增强成像效果发挥了重要作用。Wang 等［64］提出了一

种基于混合注意力引导的生成对抗网络（MAGAN），

如图 3（c）所示。该网络通过在生成器中引入混合注

意力模块层模拟图像中每个像素与图像特征之间的关

系，并通过全局判别器和局部判别器共同优化生成图

像。该方法能够在增强低照度图像视觉效果的同时去

除图像中的噪声影响，并通过与多种传统及基于学习

表 1　基于不同 AE 的 IUL 方法性能分析

Table 1　Performance analysis of IUL methods based on 
different AEs

Ref.
［51］
［52］
［53］
［54］

PSNR↑
18.770
27.802
22.960
39.087

SSIM↑
0.633
0.849
0.771
0.971

LER↑
–

1.583
–

–

CER↑
–

1.955
–

–

UIQM↑
–

–

3.265
–

UCIQE↑
–

–

0.749
–
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的模型进行定性与定量对比实验，证明了其优越性。

表 2 展 示 了 MAGAN 输 出 结 果 的 PSNR、SSIM 和

BRISQUE，分别达到 22.3895、0.8470 和 37.9784，表明

其在增强低光照图像视觉效果方面的优势。 Zhou
等［65］提出了一种基于注意力引导的双鉴别器 GAN，如

图 3（d）所示，用于解决强光环境下弱目标检测问题。

该方法通过注意力机制和双鉴别器的引导充分融合光

强信息与偏振信息的特征优势，实现了对弱目标的高

效视觉增强。为验证其有效性，作者不仅利用实验室

数据进行了针对性实验，还利用实际场景数据对不同

方法进行了对比测试。结果表明，该方法在弱目标检

测任务中取得了更优的性能，其恢复结果的 PSNR 和

SSIM 分别达到 71.1607 和 0.7669，相应的熵（EN）、锐

度 差 异（SD）、互 信 息（MI）分 别 为 4.1478、52.4640、
3.0764，展现了其在强光环境下弱目标成像领域的实

际应用潜力［65］。

尽管基于 GAN 的方法在图像去噪与增强任务中

取得了显著成果，但由于缺乏标签参考数据的约束，这

些方法在相对简单的散射环境中表现优异，而在复杂

散射环境下的性能仍存在一定缺陷。随着对 GAN 研

究的不断深入，研究者提出了多种改进的 GAN 以应

对不同的任务需求。其中，CycleGAN［66］作为一种重

要的衍生模型，通过引入下式中的循环一致性约束，并

采用独特的双生成器-双判别器架构，实现了复杂散射

环境中的图像增强。

L cyc (G，F )= ΕX~Pdata ( x ){||F [G ( x )]~x||1}+

ΕY~Pdata ( y ){||G [F ( y )]- y||1} （5）
式中：L cyc (G，F )是衡量生成器将水下图像转换为清晰

图像时的损失；x和 y分别表示原始水下图像和无配对

图 3　基于 GAN 的 IUL 方法的不同算法。（a1）（a2） 水下无监督视觉增强方法的网络结构及其输出的水下视觉增强的结果［62］；

（b1）（b2）低光照视觉增强方法的网络结构及不同方法的对比实验结果［63］；（c） MAGAN 的网络结构［64］；（d） 基于注意力引导

的双鉴别器 GAN 的方案［65］

Fig. 3　Different algorithms for GAN-based IUL methods. (a1) (a2) Network structure of unsupervised underwater visual enhancement 
methods and the results of underwater visual enhancement produced by their outputs[62]; (b1) (b2) network structure of low-light 
visual enhancement methods and comparative experimental results of different methods[63]; (c) network structure of MAGAN[64]; 

(d) the method of attention-guided dual-discriminator based GAN[65]

表 2　基于不同 GAN 的 IUL 方法性能分析

Table 2　Performance analysis of IUL methods based on different GANs
Ref.

［62］
［63］
［64］
［65］

PSNR↑
‒

26.6451
22.3895
71.1607

SSIM↑
‒

0.8817
0.8470
0.7669

BRISQUE↓
‒

21.2218
37.9784

‒

NIQE↓
‒

4.4719
‒
‒

EME↑
1.2847

‒
‒
‒

EN↓
‒
‒
‒

4.1478

SD↑
‒
‒
‒

52.4640

MI↑
‒
‒
‒

3.0764
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的 清 晰 图 像 ；G 和 F 分 别 是 两 个 独 立 的 生 成 器 ；

ΕX~Pdata ( x ) [ · ]表示对水下图像的期望；ΕX~Pdata ( x ) 表示对清

晰标签图像的期望。

如图 4 所示，生成器G负责将输入图像 x从 X域映

射到 Y域，并生成对应的图像 G ( x )，而生成器 F则负

责将输入图像 y从 Y域映射到 X域，并生成对应的图像

F ( y )。判别器 DX的任务是区分 X域中的真实图像与

由生成器 F生成的图像 F ( y )，判别器 DY的任务是区

分 Y域中的真实图像与由生成器 G生成的图像 G ( x )。
通过结合对抗训练与循环一致性损失，生成器和判别

器在两个域之间进行迭代优化，从而使生成图像不仅

在视觉上逼真，同时还能保持两个域之间的映射一致

性。这意味着，CycleGAN 即使在一端输入与目标图

像完全无关的图片，另一端仍能有效完成图像恢复

任务。

Yamazaki等［67］基于 CycleGAN 提出了一种针对复

杂散射环境的目标恢复方法，具体如图 5（a1）所示。

该方法在不同散射水平、相干与非相干光源下的实验

结果均验证了 CycleGAN 在实现复杂散射环境下无监

督 IUL 的有效性与泛化性，如图 5（a2）所示。平均

SSIM 和均方根误差（RMSE）分别达到 0.77 和 0.17

（表 3）。然而，由于其选用的目标图像相对简单，未能

充分体现其在真实场景中的适用性。因此，为了有效

将 CycleGAN 应用于复杂散射环境下的 IUL，研究者

提出了多种改进策略。Engin 等［68］通过将循环一致性

损失与感知损失相结合，增强了 CycleGAN 的性能，如

图 5（b1）所示，从而提高了纹理信息的恢复质量，并生

图 4　CycleGAN 的原理图［66］

Fig. 4　Schematic diagram of CycleGAN [66]

图 5　基于不同 CycleGAN 的 IUL 方法。（a1）（a2） 基于 CycleGAN 的目标恢复方法及模型重建的结果［67］；（b1）（b2） 循环一致性损失

与感知损失相结合的网络结构及其与 CycleGAN 的对比结果［68］；（c） Cycle-SNSPGAN 方法的网络结构［69］；（d） UME-Net 方
法的网络结构［70］

Fig.5　IUL methods based on different CycleGAN. (a1) (a2) CycleGAN-based target recovery method and model reconstruction 
results[67]; (b1)(b2) network structure combining cyclic consistency loss and perceptual loss and its comparison with CycleGAN[68]; 

(c) network structure of Cycle-SNSPGAN method[69]; (d) network structure of the UME-Net method[70]
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成了视觉效果更优的无雾图像。为验证该方法的有效

性，作者分别在 I-HAZE 和 O-HAZE 数据集上进行了

实验，实验结果如图 5（b2）所示。结果表明，与单纯基

于 CycleGAN 的去雾方法相比，该方法在定量指标和

定性视觉效果上均取得了显著改进。在 NTIRE 2018
单 幅 图 像 去 雾 挑 战 赛 的 O-HAZE 数 据 集 上 ，平 均

PSNR 和 SSIM 结果分别达到 19.92 和 0.64，具体如

表 3 所示。 Wang 等［69］提出了一种 Cycle-SNSPGAN
模型，该模型通过引入带有补丁模块的高效 SN-Soft-
Patch GAN 网络框架，如图 5（c）所示，并结合下式中的

循环自感知损失函数，显著提升了模型对真实世界模

糊图像的泛化能力。

L self - per = Ψ [ ]GA ( x ) - Ψ ( x ) )
1
+

 Ψ [ ]GB ( y ) - Ψ ( y )
1

（6）

式中：GA ( x )和 GB ( y )表示感知相似度；Ψ ( x )表示从

ImageNet 上预训练的 VGG-16 网络第 2 层和第 5 层提

取的特征图。此外，作者还将所提方法与其他方法进

行了对比实验。结果表明，该方法在视觉效果和定量

评估指标上均表现出色，验证了其在复杂场景中的鲁

棒性和有效性。为更清晰地展示该方法的性能优势，

表 3 列出了具体的评价指标，其中，PSNR 达到 29.20，
SSIM 达到 0.964，充分证明了该方法具有卓越的去模

糊能力。然而，CycleGAN 的输入包含两种不同分布

的数据，这可能导致生成器在学习过程中出现混淆现

象。因此，Sun 等［70］基于 CycleGAN 提出了一种无监

督的多分支高频增强网络（UME-Net），如图 5（d）所

示。该网络通过引入多分支解码模块，有效解决了基

于 CycleGAN 的方法在生成器学习过程中可能出现的

混淆问题。同时，通过设计共享编码模块和高频分量

增强模块，增强了特征表示的一致性并补偿了网络中

丢失的高频信息，从而显著提升了 UME-Net的重建能

力。实验结果表明，该方法在具有挑战性的基准数据

集上的表现优于现有的无监督图像去雾方法，展现了

其在复杂场景下的强大适应性和鲁棒性。

除了改进 GAN 网络结构外，将物理模型及其他

学习方式与 GAN 结合也成为提升模型性能的重要途

径。Shi 等［71］提出了一种融合物理过程的 GAN，该方

法能够直接从完全缺乏目标结构信息的散斑图中重建

隐藏目标，如图 6（a1）所示。该研究基于不同散射介

表 3　基于不同 CycleGAN 的 IUL 方法性能分析

Table 3　Performance analysis of IUL methods based on 
different CycleGANs

Ref.
［67］
［68］
［69］
［70］

PSNR↑
‒

19.92
29.20
21.56

SSIM↑
0.770
0.640
0.964
0.745

RMSE↓
0.17

‒
‒
‒

图 6　基于物理模型和其他学习方式的 GAN。（a1）（a2）融合自相关一致性的无先验 GAN 方法的网络结构及网络模型输出的结

果［71］；（b1）（b2） PDR-GAN 的网络结构及其与其他方法的对比结果［72］；（c） EnlightenGAN 的网络结构［73］；（d1）（d2） UCL-

Dehaze 的流程及其与其他方法的对比结果［74］；（e）基于对比度学习的 PatchNCE 网络结构［75］

Fig. 6　GAN based on physical models and other learning approaches. (a1)(a2) Network structure of the priori-free GAN incorporating 
autocorrelation consistency and model output results[71]; (b1) (b2) network structure of PDR-GAN and comparison results with 
other methods[72]; (c) network structure of EnlightenGAN[73]; (d1) (d2) flow of UCL-Dehaze and comparison results with other 

methods[74]; (e) PatchNCE network structure based on contrast learning [75]
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质下散斑图自相关与原始图像自相关之间的内在关

系，通过双重约束机制（即判别器约束和散斑自相关与

原图自相关一致性约束），实现了无监督的在线优化。

该方法的优势在于，判别器无需依赖与散斑图对应的

原始图像或任何先验信息进行训练，仅需对单帧散斑

图进行在线优化即可重构未知散射介质后的隐藏目

标，结果如图 6（a2）所示。此外，表 4 展示了该方法在

660目散射片条件下重建结果的评价指标，其中 PSNR、

SSIM 和平均绝对误差（MAE）均达到较高水平，进一

步说明了该方法在复杂散射环境中的优越泛化性能。

然而，当目标尺寸超出记忆效应范围时，自相关结构会

出现退化现象，这可能导致该方法在重构隐藏目标时

失效。Chen 等［72］在 GAN 框架下将物理引导的恢复阶

段与深度信息引导的细化阶段相结合，提出了一种端

到端的非成对图像去雾方法（PDR-GAN），如图 6（b1）
所示。该方法在恢复阶段通过嵌入暗通道先验为网络

提供约束，并生成初步的去雾图像；在细化阶段，通过挖

掘深度信息与透射图之间的潜在关系，进一步改进前

一阶段的结果并恢复远处的细节信息。对比实验结果

如图 6（b2）所示，验证了该方法在真实有雾环境中的有

效 性 。 此 外 ，该 方 法 在 HazeCityscape 数 据 集 上 的

SSIM 达到 0.947（表 4），进一步证明了结合两种阶段的

方式能有效提升无监督模型在去雾任务中的性能。

Jiang 等［73］提出了一种高效的无监督生成对抗网络

EnlightenGAN，如图 6（c）所示。该方法通过下式中

的自我特征保留损失和自正则化注意力机制实现无

监督训练，并通过引入全局 -局部判别器结构处理变

化的光照条件。

LSFP ( IL)=
1

Wi，j H i，j
∑
x= 1

Wi，j

∑
y= 1

Hi，j

{ϕi，j( IL)- ϕi，j[G ( IL) ] }2
（7）

式中：IL 表示输入的低亮度图像；G ( IL)表示生成器的

增强输出；ϕi，j( ·)表示从 ImageNet上预训练的 VGG-16
模型中提取的特征图；i表示第 i个最大池化层；j表示

第 i个最大池化层之后的第 j个卷积层；Wi，j和Hi，j是提

取的特征图的维度。作者将 EnlightenGAN 与几种最

先进的增强方法进行了比较，实验结果表明，该方法在

视觉质量、无参考图像质量评估和人类主观调查三个

方面均取得了优异成果。此外，与现有的监督训练增

强方法相比，EnlightenGAN 能够灵活提升不同真实世

界场景下低光图像的视觉效果。多范式融合策略可弥

补单一学习的局限性，因此部分研究选择在对抗学习的

基础上引入其他学习方式，例如对比学习和迁移学习。

Wang等［74］提出的 UCL-Dehaze［网络结构如图 6（d1）所

示］利用对比学习最大化输入图像与恢复图像之间的

互信息，并采用像素级自对比感知损失对其进行训练。

LSCP = ∑
i= 1

n

ωi ⋅
‖ψi( )R c - ψi[ ]G ( x ) ‖ 1

‖ψi( )R h - ψi[ ]G ( x ) ‖ 1

（8）

式中：R c 表示真实世界的干净图像；R h 表示真实世界

的 灰 度 图 像 ；G ( x ) 表 示 初 步 修 复 图 ；ψi ( · )，i=
1，2，⋯，n表示从 ImageNet 上预训练的 VGG-16 网络

中提取的第 i个隐藏特征，ωi表示权重系数。此外，作

者通过多种对比实验证明，该方法在少量训练数据的

情况下仍能展现卓越的去雾效果［图 6（d2）］。如表 4

所示，该方法在 SOTS 户外数据集上的评价指标表现

优异。其中，PSNR、SSIM、NIQE、BRISQUE、结构相

似 性 评 价（SSEQ）和 主 观 感 知 质 量（PI）分 别 达 到

26.73、0.947、3.736、24.658、26.028 和 3.412，充分表明

了该方法在真实环境中的优越性及其实际应用潜力。

Liang 等［75］提出将 GAN 中的循环一致性损失替换为基

于对比度学习的 PatchNCE 对比度损失，如图 6（e）所

示。该方法通过使用对抗损失和强度损失，保证了恢

复图像的视觉效果和结构相似性。研究人员分别利用

UIEB 和 U45 两种水下图像数据集对该模型进行了定

性和定量实验。其中，PSNR、SSIM、均方误差（MSE）、

UCIQE 和 UIQM 指标分别达到 18.10、0.71、1095.20、
18.10 和 4.012，证明了其在改善图像视觉质量方面的

卓越能力，并在特定场景下进行了应用测试。

本节根据 GAN 方法创新的侧重点不同，将上述

IUL 方 法 划 分 为 三 类 ：基 于 不 同 GAN 变 体 的 方

法［62-65］、基于 CycleGAN 的改进方法［67-70］以及基于与物

理模型和其他学习方式相结合的方法［71-75］。其中，基

于不同 GAN 变体的方法倾向于在传统 GAN 的生成

器和判别器架构中引入全新网络模块，以提升模型的

特征分析能力，从而改善散射介质中的成像质量。然

而，由于网络架构的固有限制，这些方法难以完全适

应复杂散射环境下的图像去噪和增强任务。基于

CycleGAN 的改进方法以 CycleGAN 为基础，通过独

特的双生成器 -双判别器架构与循环一致性约束实现

由散斑图像向目标图像的跨域转换，显著扩展了模型

在复杂散射环境中的适用性。但这类方法在训练过程

表 4　基于不同物理模型和其他学习方式的 IUL 方法性能分析

Table 4　Performance analysis of IUL methods based on different physical models and other learning methods
Ref.

［71］
［72］
［74］
［75］

PSNR↑
17.81
26.30
26.73
18.10

SSIM↑
0.664
0.947
0.947
0.710

MAE↓
0.0293

‒
‒
‒

MSE↓
‒
‒
‒

1095.2

NIQE↓
‒
‒

3.736
‒

BRISQUE↓
‒
‒

24.658
‒

SSEQ↓
‒
‒

26.028
‒

PI↓
‒
‒

3.412
‒

UCIQE↑
‒
‒
‒

18.10

UIQM↑
‒
‒
‒

4.012
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中易受输入数据分布差异的影响，可能导致生成器出

现混淆现象。相比之下，基于与物理模型和其他学习

方式相结合的方法通过融合物理先验或引入其他学习

方式来提升网络模型的成像性能，这在一定程度上增

加了模型的可解释性或降低了对大量训练数据的依

赖。然而，物理模型的先验假设或组合学习方式之间

可能存在的不兼容性，也会限制模型的泛化能力。

GAN 作为一种广泛应用于无监督学习的神经网络

模型，在散射介质成像领域发挥着至关重要的作用。凭

借生成器与判别器的对抗训练机制，GAN 能够有效提

升模型在图像生成中的真实性和对图像细节的还原能

力，从而解决 IDL在复杂散射环境中面临的标签数据获

取困难和泛化能力不足等问题。此外，研究者还通过引

入高效网络模块、优化无标签参考的损失函数、采用改

进的 GAN 模型以及整合物理模型与先进学习方法，显

著提升了 IUL 的成像质量和泛化能力。然而，基于

GAN 的无监督成像模型仍存在训练过程不稳定、计算

资源需求高及可解释性不足等局限性。这些问题亟待

解决，同时也成为未来该领域发展的重要研究方向。

2. 3　基于扩散模型的无监督散射介质成像

随着人工智能技术的快速发展，数学理论与深度

学习理论的深度融合推动了无监督生成式模型领域的

显著进步。基于先进的数学框架，研究者提出了一系

列创新性生成模型，包括基于分数的生成模型［76］、噪声

条件评分网络［77］以及去噪扩散概率模型［78］等，其中，扩

散模型凭借其在图像生成任务中的卓越表现，已成为

当前生成模型领域的研究热点之一。去噪扩散概率模

型（DDPM）［78］的提出不仅推动了扩散模型在图像生成

领域的广泛应用，还为其在散射介质成像等复杂场景

中的应用提供了新的理论框架和技术支持。

DDPM 是一种基于马尔可夫链的生成模型，其核

心思想是通过扩散过程与逆向重构过程实现图像生

成。如图 7 所示，扩散过程（从右至左）是一个逐步加

噪的过程：从原始图像出发，经过 T次迭代加噪，最终

将图像转化为各向同性的标准高斯分布。重构过程

（从左至右）则是一个逆向的去噪过程：从标准高斯分

布出发，通过逐步降噪，最终重建出与原始图像相同的

清晰图像。这种双向过程构成了 DDPM 的完整生成

框架，为图像生成任务提供了理论基础和可扩展的建

模方法。基于 DDPM，Sivaanpu 等［79］通过一个简单的

U-Net架构来增强超声图像质量，如图 8（a1）所示。该

方法通过对初始无噪声图像及其相应的噪声图像进行

插值生成中间图像，在每个扩散步骤中对图像进行迭

代降噪，同时保留图像的纹理信息，从而提高图像重建

的视觉效果。具体成像效果如图 8（a2）所示，该方法

相较于对比模型能生成更清晰、无噪声的图像。此外，

表 5 展 示 了 该 方 法 在 CAMUS 数 据 集 上 的 PSNR、

SSIM 和 MSE 结果，相较于文中引用的其他算法，其

指标均达到最优值。Xu 等［80］提出一种基于双条件的

DDPM，如图 8（b）所示。该方法在退化信息估计和重

建目标信息两部分均引入了 DDPM。在退化信息估

计过程中，针对低分辨率图像，通过研究退化信息分布

与潜在特征分布之间的可逆映射，构建了一种基于

DDPM 的退化信息预测器；在重建过程中，将预测的

退化分布信息和低分辨率图像作为条件信息，构建了

一个学习低分辨率图像到高分辨率图像之间映射的基

于 DDPM 的重建器。DDPM 通过其独特的前向扩散

过程和反向重构过程，显式地建模了数据的潜在分布。

这种双向机制不仅能够精确捕捉数据的潜在结构，还

能进一步增强数据的关键特征表示，使得 DDPM 在特

征学习和数据增强方面展现出显著优势，为下游任务

提供了更鲁棒的特征支持。表 5 展示了该方法在两个

随机特征值分别为 1.2、2.4 以及 0°随机旋转角的情况

下，在来源于 GoogleEarth 的数据集上取得的 PSNR、

LPIPS（Learned Perceptual Image Patch Similarity）和

FID（Frechet Inception Distance）值，均优于 KernelGAN、

DIP-FKP 和 SRDiff 方法。Li 等［81］基于 DDPM 实现了

红外强度与偏振特征的高效融合，并在此过程中引入

多方向偏振图像作为引导条件，增强模型对红外偏振

信息的解析能力，如图 8（c1）所示。该方法利用 DDPM
的生成能力，在扩散过程中逐步融合红外强度信息和

多方向偏振特征，不仅能够高效地融合多模态特征，还

显著提高了后续任务的准确性与计算效率，结果如

图 8（c2）所示。虽然该方法未采用表 5 中较为常见的

指标，但给出了用于评价后续识别任务的一系列指标，

且与对比的众多方法相比，所有指标均取得最优值。

Palanirajan 等［82］建立了一个结合 DDPM 与大气散射模

型的混合模型，如图 8（d1）所示，利用 DDPM 在图像生

成方面的强大能力，通过逆向去噪过程有效恢复因雾

霾而退化的图像细节，具体实验结果如图 8（d2）所示。

表 5 给出了该方法取得的 PSNR、SSIM 以及 LPIPS
值，这些指标均表现出色。此外，该方法在多个图像去

雾基准数据集上均达到了 SOTA 性能，显著提升了图

像质量。得益于去雾效果的提升，该方法还进一步提

图 7　DDPM 的具体流程［78］

Fig. 7　Concrete process of DDPM [78]
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高了车道识别的准确性与鲁棒性，为自动驾驶等实际

应用场景提供了可靠的技术支持。

相比于 GAN，扩散模型的训练过程更加稳定且具

有较好的灵活性。得益于其对特征的引导与增强作

用，该技术不仅能够单独作为去噪模型使用，还能为复

杂散射环境下的特征分析与提取提供有效的处理手

段。尽管扩散模型在图像生成领域取得了显著进展，

但其在散射介质成像中的应用尚未得到深入探索。因

此，未来的研究可以将散射理论与扩散模型有机结合，

通过理论创新与算法优化，进一步提升 IUL 的性能。

这不仅能够提高 IUL 的成像质量，还可以拓展其在复

杂散射环境下的应用范围，为散射介质成像领域带来

新的发展机遇。

基于生成模型的无监督散射介质成像已成为该领

域的主要研究方向之一。研究人员以 GAN 为基础，通

过优化网络结构、设计新型损失函数以及引入物理先

验知识等多种策略，显著提升了基于 GAN 的 IUL 的成

像效果与泛化能力。此外，随着生成模型技术的快速

发展，新兴的扩散模型在散射介质成像任务中也展现

出优异性能，为 IUL 领域提供了新的研究思路和技术

支持。如果结合多种生成模型的优势及更精细的物理

建模，有望进一步提升 IUL的成像效果与应用范围。

3　基于 CNN 的无监督散射介质成像

在数据驱动散射介质成像领域，CNN 凭借其高效

的特征分析与提取能力，成为主流的网络框架［25，83］。

无监督学习由于缺乏标签数据的约束，对数据表征及

提取能力提出了更高要求。因此，在卷积神经网络的

基础上，研究人员通过针对不同任务设计特定模块与

损失函数，以实现无监督散射介质成像。具体而言，

Yang 等［84］分别设计了交互融合模块和迭代优化模块

来实现无监督的去雾算法，如图 9（a1）所示，并通过设

计 4 个无参考的视觉驱动损失函数对模型进行优化。

该方法在人工合成数据集和真实数据集上均获得了较

好的成像效果，如图 9（a2）所示，且相应的评价指标可

与一些监督学习方法相匹配。此外，该方法还在多个

表 5　基于不同扩散模型的 IUL 方法性能分析

Table 5　Performance analysis of IUL method based on different 
diffusion models

Ref.
［79］
［80］
［82］

PSNR↑
31.0923
24.2600
38.5900

SSIM↑
0.8914

‒
0.0989

MSE↓
14.5778

‒
‒

LPIPS↓
‒

0.1760
0.0040

FID↓
‒

80.99
‒

图 8　基于 DDPM 的 IUL 方法。（a1）（a2）增强网络模型及其输出结果［79］；（b）基于双条件的 DDPM［80］；（c1）（c2）基于 DDPM 的融合

方法以及不同道路检测方法的对比结果［81］；（d1）（d2）基于 DDPM 和大气散射模型的混合模型及其去雾、检测结果［82］

Fig. 8　DDPM-based IUL methods. (a1)(a2) Enhanced network model and its output results [79]; (b) new biconditional-based DDPM [80]; 
(c1)(c2) DDPM-based fusion method and comparison results of different road inspection methods [81]; (d1)(d2) hybrid model based 

on DDPM and atmospheric scattering model and results of the model dehazing and detection [82]
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图 9　基于 CNN 的 IUL 方法。（a1）（a2）基于交互融合模块和迭代优化模块的去雾算法网络结构及其与不同方法的对比结果［84］；

（b1）（b2）相似度融合策略算法流程及其与不同方法的对比结果［85］；（c1）（c2）无监督融合方法的网络结构及其与不同方法的

对比结果［86］；（d1）（d2）通过亮通道生成伪标签方法的网络结构及其与不同方法的对比结果［87］；（e1）（e2）通过多源图像合成伪

真实图像的具体算法流程及其与不同方法的对比结果［89］；（f1）（f2）通过估计噪声模型推断真实数据分布的具体算法流程及其

与其他方法的对比结果［90］

Fig. 9　CNN-based IUL methods. (a1) (a2) Network structure of dehazing algorithm based on interactive fusion module and iterative 
optimization module[84]; (b1) (b2) algorithm process of similarity fusion strategy and its comparison results with different 
methods[85]; (c1) (c2) network structure of unsupervised fusion method and its comparison results with different methods[86]; 
(d1) (d2) network structure of generating pseudo labels through bright channels and its comparison results with different 
methods[87]; (e1) (e2) specific algorithm process of synthesizing pseudo real images through multi-source images and its 
comparison results with different methods[89]; (f1)(f2) specific algorithm process for inferring the distribution of real data through 

estimating noise models and its comparison results with other methods[90]
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数 据 集 上 进 行 了 定 量 测 试 ，PSNR、SSIM 和 UQI
（Universal Quality Index）分别达到 20.51、0.80 和 0.865，
如表 6 所示，充分表明了该方法对多种数据集的适用

性。Ding 等［85］将传输特征图嵌入到每一层网络中，如

图 9（b1）所示，以恢复图片中的目标信息。此外，还提

出了相似度融合策略，充分利用前阶段输出之间的相关

性与互补性。该方法与其他现有方法在模拟数据集和

真实数据集上分别进行了大量对比实验，如图 9（b2）所

示的实验结果表明，该方法具有更优的去雾能力与泛

化性能。作者还对该方法在不同数据集上的实验结果

进行了定量分析，其在 RESIDE-T 数据集上的评价指

标 表 现 最 优 ，PSNR 和 SSIM 分 别 达 到 23.5837 和

0.9266，如 表 6 所 示 。 在 另 外 两 个 数 据 集 HSTS 和

BeDDE上，该方法也取得了较好的结果，其中 SSIM 分

别达到 0.8214 和 0.9197。这些数据充分表明所提出的

策略在提升去雾模型质量方面具有显著作用。Cheng
等［86］通过设计基于多尺度结构相似度的无参考标签图

像的融合损失函数，将光强图像与偏振图像进行融合，

如图 9（c1）所示，从而提高目标图像的细节表征能力。

融合后的水下图像更加细节化，与单纯的光照强度图

像相比，该方法的信息熵和标准差分别提高了 24.48%
和 139%。此外，在信息熵（IE）、SD、MI 指标上也分别

达到 7.1073、40.46、1.6808。该方法不仅显著提高了成

像效果［图 9（c2）］，还因其较快的处理速度，展现出满

足水下视频实时处理需求的潜力。除了设计无参考图

像的损失函数外，一些方法还通过采用在目标域上生

成置信度高的伪标注来实现无监督的训练过程。例

如，Lee 等［87］使用亮通道先验［88］生成的伪真值定义损

失函数，如图 9（d1）所示，然后使用该损失函数训练由

编码器和解码器组成的增强网络。如图 9（d2）中与其

他方法的对比实验结果表明，该方法在无需真实标注

数据的情况下能够有效提升图像质量，同时避免了监

督学习中标签数据获取困难的问题，其 NIQE 和 LOE
（Lightness Order Error）指 标 分 别 达 到 3.30 和 305。
Nguyen 等［89］主要通过利用多源图像合成伪真实图像

来模拟所有潜在的曝光场景，进而训练增强网络，如

图 9（e1）所示。该方法具体通过一个新颖的、能够反

映人类对图像视觉良好评价的指标 Y= 1 -( 1 - I )γ，
驱动伪真实图像的生成过程，其中 γ是一个随机数，

I为原始图片。该方法在 SICE 和 Afifi 数据集上进行

了广泛实验，如图 9（e2）所示的实验结果表明，该方法

较以前的无监督方法具有很大优势，并获得了与有监

督方法相当的结果。此外，该方法在 SICE 和 Afifi 上
的定量分析结果 PSNR 和 SSIM 分别达到 19.72 和

0.875、17.74 和 0.704，表明采用新的指标生成伪标签

能够促进模型更好地适应不同的环境。Liu 等［90］提出

了一种创新的无监督去噪方法，该方法通过估计噪声

模型间接推断真实数据分布，如图 9（f1）所示，从而实

现无需标签数据的去噪模型训练。如图 9（f2）所示，实

验结果表明，该方法在多种噪声类型与强度下均表现

出优异的去噪性能，尤其在缺乏先验噪声信息的场景

中展现了显著的鲁棒性与泛化能力。如表 6 所示，该

方法在没有噪声先验的情况下的定量分析能够达到较

高水平，其中 PSNR 和 SSIM 分别达到 30.19 和 0.839，
充分表明了该方法的高效去噪能力。

CNN 凭借其强大的特征提取能力，能够与多种成

像技术及数据处理方法灵活结合，从而构建更为强大

的成像系统［91-93］。然而，由于无监督学习场景下缺乏

标签数据的约束，其应用范围受到一定限制。基于

CNN 的方法在简单散射环境中能够实现良好的成像

效果，但在处理复杂散射环境时，其成像质量与环境适

应性均出现下降。因此，探索更有效的约束条件以优

化无监督模型的训练过程，从而进一步提升无监督散

射介质成像模型在复杂环境下的鲁棒性与适应性。这

也将成为无监督学习在散射成像领域应用的重要研究

方向之一。

为了明确上述 4 种 IUL 方法的核心差异，现选取

每类方法中一项具有代表性的工作进行对比分析，不

同方法的性能分析如表 7 所示。基于自编码器的

UDNet 方法［53］通过概率不确定性建模与编码器 -解码

器架构，有效解决了水下图像随机失真和低对比度

问题，并在无参考指标 UIQM 和 UCIQE 上表现出色。

表 6　基于不同 CNN 算法的 IUL 方法性能分析

Table 6　Performance analysis of IUL method based on different 
CNN algorithms

Ref.
［84］
［85］
［86］
［87］
［89］
［90］

PSNR↑
20.51
23.58
–

–

19.72
30.19

SSIM↑
0.800
0.926
0.518
–

0.875
0.839

UQI↑
0.865
–

–

–

–

–

IE↓
–

–

7.107
–

–

–

SD↑
–

–

40.46
–

–

–

MI↑
–

–

1.680
–

–

–

NIQE↑
–

–

–

3.30
–

–

LOE↓
–

–

–

305
–

–

表 7　不同 IUL 典型方法的性能分析

Table 7　Performance analysis of different typical IUL methods
Ref.

［53］
［65］
［79］
［84］

PSNR↑
22.9600
71.1607
31.0923
20.5100

SSIM↑
0.7710
0.7669
0.8914
0.8000

UIQM↑
3.265
–

–

–

UCIQE↑
0.749
–

–

–

EN↓
–

4.1478
–

–

SD↑
–

52.464
–

–

MI↑
–

3.0764
–

–

MSE↓
–

–

14.5778
–

UQI↑
–

–

–

0.865
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然而，该方法受限于潜在空间的表征能力，导致其对图

像的增强效果有限。基于注意力引导的双鉴别器

GAN 方法［65］通过注意力机制和双判别器设计融合光

强与偏振信息，多维度信息的有效融合实现了对弱目

标的高效视觉增强，其 PSNR 值达到 71.1607，显著优

于其他对比方法。但 GAN 的训练过程依赖生成器与

判别器的对抗博弈，存在计算资源消耗大和模型稳定

性不足的问题。基于 U-Net 架构的 DDPM 方法［79］通

过插值技术和简单的 U-Net结构实现了超声图像的高

质量重建，在 PSNR 和 SSIM 指标上均表现突出。但

其迭代式生成过程导致推理速度较慢，难以满足对实

时性要求较高的图像恢复任务。基于交互融合模块和

迭代优化模块的 CNN 方法［84］通过设计 4 个无参考的

视觉驱动损失函数，在合成和真实数据集上达到了接

近监督学习的性能水平。然而，模型性能的限制使其

在复杂散射环境下的泛化能力不足。总体而言，基于

自编码器和 CNN 的方法在计算效率和资源消耗方面

更具优势，而基于 GAN 和扩散模型的方法在图像生

成质量上表现更优。

4　结束语

本文围绕散射介质成像，以无监督学习理论为核

心框架，深入研究了散射介质成像技术。以优化无监

督散射介质成像的各类网络框架为线索，详细分析了

不同网络框架在散射介质成像任务中的模型训练理

论、优点及局限性。此外，针对不同模型的设计方案和

成像效果进行了详细描述与分析。基于无监督学习训

练策略的散射介质成像摆脱了对精确配对数据约束的

依赖，展现出对多种散射环境更强的适应性和泛化性。

同时，为了更好地分析和提取深层次的图像特征以提

升 IUL 性能，研究人员通过引入先进的网络模块、优

化无标签参考的损失函数等手段，增强了模型对数据

的分析和提取能力。并且，研究人员还结合不同物理

模型和多种学习方式，提升了无监督训练过程中的特

征调控能力，从而提高无监督模型的成像质量和对变

化散射环境的适应性。

尽管当前的 IUL 方法通过摆脱对高质量标签数

据的依赖，降低了复杂散射环境下的数据获取难度，但

也限制了模型对有效信息的提取能力和特征分析的准

确性。例如，部分基于 AE 的方法由于潜在空间表征

能力有限，生成的增强图像容易出现细节模糊的现象。

基于 DDPM 的方法虽然在图像生成质量上占优，但复

杂的迭代降噪过程需要大量计算资源，无法满足实时

性需求。此外，相较于监督学习，无监督学习为提升性

能通常会引入较为复杂的模块（如混合注意力模块

等），这导致模型参数量大幅增加和计算效率下降，限

制了其在真实环境中的应用。因此，针对以上问题，

IUL 领域的未来研究方向可从网络架构优化及约束条

件设计两个维度推进。一方面，通过探索更高效、更具

适应性的网络结构，提升模型的特征提取和表达能力。

例如，设计 Transformer 与 CNN 的混合架构，可在降低

计算复杂度的同时增强模型的远程建模能力。另一方

面，需设计更为精确的约束条件（如基于物理模型的先

验约束、多尺度特征一致性约束或任务驱动的自适应

约束等），以引导模型从无序的散射数据中挖掘更具鲁

棒性的特征表示。其中：基于物理模型的先验约束通

过融合散射介质的物理特性（如光传输衰减等），可为

模型训练提供更具解释性的引导；多尺度特征一致性

约束针对散射退化的复杂特性，通过多尺度特征处理

增强模型的鲁棒性；任务驱动的自适应约束则聚焦实

际任务需求，灵活调整模型的优化方向。此外，随着人

工智能技术的快速发展，新兴生成模型与散射介质成

像算法的深度融合显著推动了 IUL 领域的进步。尽

管目前新兴生成模型（如扩散模型、基于分数的生成模

型等）在散射介质成像中的应用场景相对有限，但其在

生成质量、特征建模和噪声鲁棒性等方面的优势已初

步显现。随着理论研究的不断深入和应用场景的进一

步拓展，新兴生成模型与跨学科结合有望成为无监督

散射介质成像领域的重要方法，为解决复杂散射环境

下的图像恢复问题提供更强大的技术支持。
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