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摘  要：面向复杂水体条件下的高光谱水下目标检测，围绕成像机理、特性建模与算法设计三条主线，对该领域研究进展进行了系统综述。从高光谱水下成像机理出发，将现有方法归纳为光谱预测、光谱复原、波段选择、像素分类与特征构建五类，比较其在机理一致性建模、畸变修正、表征稳健性与可解释性方面的差异与联系。分析表明，现有方法在先验依赖、信息利用方式与跨场景适应能力上各具特点，技术路线正由机理解析逐步向机理与数据协同、生成式建模与特征构建融合演进。在此基础上，总结了当前在复杂环境适应、可靠性建模与泛化能力提升方面面临的主要挑战，并展望了可微物理建模、不确定性表征与跨场景泛化机制等未来方向。
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[bookmark: OLE_LINK13]Abstract: A systematic review of hyperspectral underwater target detection under complex water conditions was presented from three perspectives: imaging mechanism, characteristic modeling, and algorithm design. Starting from the underwater hyperspectral imaging mechanism, existing methods were categorized into five groups: spectral prediction, spectral restoration, band selection, pixel classification, and feature construction. Their differences and connections were compared in terms of mechanism-consistent modeling, distortion correction, representational robustness, and interpretability. Analysis showed that current methods exhibited distinct characteristics in prior dependency, information utilization, and cross-scene adaptability, and the technical approaches were evolving from mechanism-oriented analysis toward mechanism-data synergy, as well as the integration of generative modeling and feature construction. On this basis, the major challenges in environmental adaptability, reliability modeling, and generalization were further summarized, and future directions were discussed, including differentiable physical modeling, uncertainty characterization, and cross-scene generalization mechanisms.
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[bookmark: OLE_LINK9]近岸生态系统是海洋生态环境的重要组成部分，在维系生物多样性、调节碳循环以及支撑渔业生产等方面具有不可替代的作用[1-4]。受人类活动和气候变化叠加影响，近岸生态系统的结构与功能持续退化[5-6]，严重削弱近岸生态系统自我调节能力，对海洋资源的可持续利用与区域生态安全构成现实风险。在此背景下，构建精确、快速且具广域覆盖能力的近岸水下环境观测体系，已成为生态监测与资源管控领域的核心科学问题之一。
水下目标检测[7-8]作为近岸生态观测体系的基础环节，旨在对水下目标及其特征进行定位与识别，以获取反映海底景观结构、生态状态与人类干扰的关键信息。该类信息对海洋牧场管理、污染溯源与海防安全等领域具有直接应用价值。因此，检测的精确性与稳定性直接影响近岸生态保护与资源治理的决策质量。近岸水体兼具光学性质复杂、环境扰动频繁与空间尺度多样等特征，持续制约传统水下目标检测方法的精度、效率与稳健性[9-10]：其一，悬浮颗粒、浮游生物与波动性介质引发显著散射与吸收，共同导致观测信号信噪比下降，削弱目标-背景的可分性[11]；其二，近岸区域时空变化快且目标尺度差异大，传统水下目标检测方法难以同时满足空间覆盖率与时间分辨率的双重需求[12]。因此，面向近岸场景，形成兼具广域覆盖、高时效性与定量可靠性的新型水下目标检测手段，已成为实现近岸态势监测亟待解决的核心问题。


[bookmark: _Hlt212276864][bookmark: _Hlt212276899][bookmark: _Hlt212276871][bookmark: _Hlt212276870][bookmark: _Hlt212276898][bookmark: _Hlt212276900]遥感技术[13]的快速发展为解决上述问题开辟了新的路径。依托多平台、多模态观测体系，遥感能够实现对大范围近岸水域的高时空分辨率监测，在数据获取、动态观测与长期序列分析方面展现出显著优势。在各类遥感数据中，可见光影像应用最为广泛，常用于环境监测[14]、地貌识别[15]与水质评估[16]等任务。该类影像可有效表征纹理、形状与色彩等空间特征，但在近岸水下目标检测场景中，其性能受限于水体的光学吸收特性。研究表明[17]，水体中叶绿素对约0.45（蓝光）与0.65（红光）波段的吸收最为显著，导致反射率明显降低并削弱有效辐射信息。相应地，空间纹理特征易受能量损失与噪声干扰而减弱目标-背景的可分性。图1(a)中所示现象进一步验证此结论：在空间分辨率受限条件下，传统可见光影像难以保持清晰的目标边界与背景差异。类似问题在红外与多光谱成像中亦普遍存在，
[bookmark: pindex17][image: ] （a）近乎相同的视觉表征
[image: ][image: ]（a）  Nearly identical visual representations
(b)  显著差异的光谱信息
(b)  Significantly different spectral information
图1  近岸水下场景中的空间与光谱信息对比
Fig.1  Comparison between spatial and spectral information in nearshore area
单纯依赖空间特征的观测模式在近岸水下目标检测任务中具有内在局限性。
与此相对，高光谱[18]依托数百个连续窄带的精细采样，在可见光-短波红外范围内提供丰富谱域信息。该数据不仅揭示物质在不同波长下的反射行为，还可利用光谱曲线的微小差异实现对组成与状态的精细判别。得益于此，高光谱在光学条件复杂、背景干扰突出的近岸环境中优势明显：相较于主要依赖空间信息的传统影像，高光谱能够在谱域构建更高维的表征空间，实现对视觉上相似但光谱性质差异明显目标的有效区分。同时，其宽广的波段覆盖范围可在一定程度上缓解水体吸收与散射带来的退化影响[19]，为水下目标与背景的精细建模提供关键数据支撑。如图1(b)所示，即便目标与背景在空间分布上近似，其光谱特征仍存在显著差异，为高光谱成像在近岸水下目标检测任务中的应用奠定理论与技术优势。

随着航空航天与无人系统技术的快速进步，高光谱遥感已形成由卫星、传统机载与无人机等多平台构成的协同观测体系。不同平台在多个方面具有显著差异：卫星平台成像稳定覆盖域广，适用于大范围、长时间序列的背景监测与趋势评估；但其空间分辨率与重访周期常受轨道与云雾遮挡等因素制约，且数据下传与地面处理流程通常带来不可忽略的时延；无人机平台可在任务区域按需起飞、快速获取近岸高光谱数据，兼具更高空间分辨率与低获取延迟，尤其适合近岸目标尺度小、变化快的精细化探测场景。为便于比较，表1总结了卫星与无人机平台在近岸水下目标检测相关指标上的典型特点差异。在多平台体系中，无人机凭借其高机动性、低成本与实时性，在近岸高光谱水下观测中展现出独特潜力。如图2左

[bookmark: pindex26]表1  卫星平台与无人机平台对比分析
	对比维度
	卫星平台
	无人机平台

	部署灵活性与重访周期
	低：受轨道周期限制（天/周级），应急响应能力弱，难以按需获取
	极高：具备“按需响应”（On-demand）能力，可实现分钟级部署与高频次复测

	空间分辨率
	粗/中分辨率：通常为 10m~30m，难以识别小目标或精细纹理
	超高分辨率：可达厘米级至分米级，能够捕捉亚像元级的光谱混合细节

	成像几何与
姿态稳定性
	极高：平台平稳，几何畸变主要源于地球曲率与地形，易于校正
	低：受低空气流与旋翼振动影响，姿态抖动显著，需依赖高频云台与复杂的几何校正算法

	辐射一致性与环境敏感性
	大气影响主导：大气路径长，需严格的大气校正；光照条件相对单一
	光照波动敏感：低空受云影、水面耀斑（Glint）及BRDF效应影响剧烈，光照在短时间内变化快，辐射校正难度大

	载荷能力与
信噪比
	高：搭载大型制冷型传感器，积分时间长，信噪比（SNR）优异
	受限：尺寸、重量、功耗限制，多采用轻量化非制冷设备，易受噪声干扰

	数据处理与
算力约束
	地面后处理：数据下传延迟大，依赖地面高性能集群处理，实时性差
	端侧受限计算：机载算力有限（嵌入式GPU/FPGA），但对边缘计算（edge computing）与实时决策要求极高

	近岸/水体探测适用性
	适用于宏观水色遥感（如叶绿素、悬浮物分布），难以监测动态小目标
	适用于精细化目标探测（如水下暗礁、排污口、在此环境下的伪装目标），需克服强动态水体干扰


[bookmark: pindex54][image: ][image: ]Tab.1  The comparison of UAV and satellite platforms
图2  无人机载高光谱水下目标检测的优势与挑战
Fig.2  The advantages and challenges of UAV-based hyperspectral underwater target detection

子图所示，无人机搭载的高光谱成像系统可实现厘米级空间分辨率，显著降低混合像元影响[20]；其近地飞行特性使数据受大气衰减影响相对更小，图像信噪比通常高于高空平台。此外，无人机系统能够灵活适应潮汐变化与气象扰动，在动态与复杂的近岸环境中实现持续、高效的目标探测[21]。然而，与卫星/传统机载平台相比，无人机近地高机动观测也引入一系列更“前端”的平台级挑战：其一，飞行姿态抖动与航迹起伏易造成高光谱推扫成像的几何畸变、条带弯曲及谱间/帧间配准误差，从而影响目标边界与光谱一致性；其二，低空条件下光照会随云影、太阳高度角变化与海面镜面反射（sun glint）在短时间内快速波动，导致辐射不一致并加剧水体/海面背景干扰；其三，高分辨率高光谱数据体量大，但现场链路与机载算力有限，使得近实时处理、轻量化部署与端—云协同成为工程落地的刚性要求。上述差异意味着将卫星/机载算法直接迁移到无人机数据往往难以获得稳定性能，亟需围绕无人机成像链路开展姿态—辐射联合校正、光谱—空间特征稳健建模与低延迟检测算法设计。因此，面向近岸水下目标检测的实现需求，基于无人机的高光谱观测正成为重要发展方向，并为实现水下环境的高精度智能观测提供了新的技术突破契机。综上，近岸生态退化的加剧与水下观测需求的提升共同推动了高光谱遥感技术在水下目标检测任务中的快速发展，其中无人机载高光谱观测因其高分辨率与低延迟优势而尤具应用潜力，但也面临姿态与光照快速变化、实时处理与算力受限等平台级挑战。本文围绕成像机理、特性建模与算法设计三条主线，对无人机载近岸高光谱水下目标检测领域的研究进展进行了系统梳理，归纳了相关关键技术路径，并对当前存在的主要挑战与未来发展趋势进行了讨论。不同于已有综述多从单一方法类型或宽泛应用背景出发展开概述，本文更加聚焦于无人机载近岸复杂水域条件下的目标检测问题，并尝试从技术演进的视角建立统一分析框架，以揭示该领域从物理机理建模、退化特性建模到高层判别表征学习的内在发展逻辑。在此基础上，本文进一步从可微物理建模、不确定性表征和跨场景泛化机制等方面，对未来可能的研究方向进行了结构化展望。
[bookmark: pindex59]1  研究基础
高光谱水下目标检测的研究离不开对成像物理过程的深入理解与对数据特性的系统分析。如图2所示，水下环境具有显著的光学复杂性，入射辐射在水体中经历多次吸收与散射，信号在到达传感器前已发生严重衰减与畸变，导致光谱特征偏移、能量损失及目标可分性降低。因此，建立能够反映光线传播规律与环境影响的成像机理模型，是实现精确水下目标探测的理论前提。在此基础上，通过分析成像过程中的主要退化因素，可推导出具有物理可解释性的退化模型，为后续的算法设计与反演求解提供必要约束与关键先验。与此同时，数据是水下目标检测研究的核心支撑。受成像条件、设备性能与现场采样难度影响，现有高光谱水下数据集在波段覆盖、场景多样性与标注精度上差异明显。对数据集的构成、获取方式与适用范围进行系统梳理，有助于明晰实验条件与可比性边界，并为模型验证与性能评估提供客观基线。
[bookmark: bkReivew3130726]因此，本节将围绕成像机理与退化模型和高光谱水下目标检测数据集两方面展开，分别阐述高光谱水下观测的物理基础与数据支撑条件，为后续方法体系的论述提供必要的理论与实践基础。
[bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5][bookmark: pindex62]1.1成像机理与退化模型
[bookmark: pindex63]1.1.1  成像机理概述

[bookmark: MTBlankEqn]高光谱水下成像机理刻画入射辐射量在水体介质中的传播、散射与吸收全过程。海水空间分布与浓度梯度共同决定辐射能量在传播过程中的空域衰减与谱域畸变，并由此影响路径辐射、后向散射及目标-背景光谱的可分性[22]。从辐射传输的角度出发，单位立体角内辐射亮度满足辐射传输方程[23-24]：
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[bookmark: OLE_LINK12][bookmark: OLE_LINK10]其中，为吸收系数，描述单位路径内能量损失；为散射系数，表示能量由原方向转移到其他方向的强度；为相函数；，为光线与垂直方向夹角。

[bookmark: bkReivew2140505]由该方程可知，水下辐射的空间分布取决于吸收与散射的耦合作用。通常情况下，为便于分析，假设水体为光学各向同性介质且相函数已知，可通过辐射传输方程的数值解或半解析近似得到次表层处的遥感反射率[25]。当入射光进入水体后，部分能量在水体内部被散射形成上行辐射，部分透过水体到达底界面并被反射后再次上行。传感器接收到的辐射由两部分组成[23-24]：

[bookmark: OLE_LINK15][bookmark: ZEqnNum338921][bookmark: pindex69]		








式中表示“光学深水”条件下的次表层反射率；为底部反照率；为水深；为下行衰减系数；与 分别为上行方向的水体散射与底反射贡献的衰减系数；、为经验常数。该式反映了传感器接收信号的双路径叠加特性：水体柱散射项与底部反射项的综合作用。水体越浑浊，前者越占主导；水越清澈、深度越浅，后者的影响越显著。
为将次表层反射率与大气上方的实测反射率联系起来，通常采用水面转换关系[26]：

[bookmark: pindex72]		



其中为传感器测得的遥感反射率；与为与水气界面反射和折射有关的系数。以上方程共同构成浅水区域高光谱成像的基础模型框架。
[bookmark: pindex74]1.1.2  光谱退化机理分析
在高光谱成像过程中，入射辐射经过多次吸收与散射作用，其谱域特征会发生明显畸变。导致退化的主要机理包括以下几个方面：
1)吸收与散射引起的能量衰减：水体中的溶解有机物、浮游植物与非生物颗粒对蓝绿波段的吸收最为显著，使反射信号在短波段快速衰减；同时，悬浮颗粒产生的后向散射会引入谱间混合效应，使信号能量在波段间扩散[27]。

2)底质反射与水深耦合：在浅水区，底部反照率通过指数型衰减项，对上行辐射产生乘性调制。水深增加或衰减系数增大时，该项急剧减小，使底质的光谱特征被“压缩”，难以区分不同类型底物。
3)多路径散射与路径辐射干扰：入射光在水体中的多次散射导致部分能量在到达底部前被重新定向，上行路径中又叠加大气与表面镜面反射分量，形成额外路径辐射[。这部分辐射常表现为整体亮度提升但光谱对比度下降。

4)传感器响应与仪器噪声：光学系统的线性响应、积分时间及定标误差会导致额外退化，其影响通常可建模为加性噪声项。
[bookmark: pindex80]1.1.3  光谱退化模型的数学表达


为便于计算，定义固有光学参量与后向散射系数，并引入无量纲参数：

[bookmark: pindex82]		
对于浅水条件，综合水体与底部贡献的半解析模型可表示为：

[bookmark: pindex84]		
衰减系数的经验形式[24]为：
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式中、、为与散射角分布及观测几何相关的常数。结合水面转换关系：

[bookmark: pindex88]		
即可得到完整的浅水高光谱成像正演模型。该模型从光学机理出发，综合考虑了水体固有光学参数、底质反照率与水深等多因素的耦合关系。
在数值计算与反演实践中，为降低不适定性，通常将吸收系数分解为[23]：

[bookmark: pindex91]		



其中为纯水吸收，与分别表示浮游植物和溶解有机物吸收分量。
后向散射系数写为[23]：
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其中为纯水后向散射，为颗粒后向散射。
综合上述分析，可得观测反射率的光谱退化模型：

[bookmark: pindex97]		


其中函数为基于式辐射传输方程的浅水正演算子，为成像系统与环境噪声。
本节从辐射传输原理出发，阐述了水下高光谱成像的能量传播机理，分析了导致光谱畸变的关键物理因素，并建立了基于吸收、散射与底部反射综合作用的光谱退化模型。该模型以物理一致性为基础，既能够描述水下光谱的形成机制，又为后续章节中基于机理约束的特性建模与目标检测算法提供理论支撑。
[bookmark: pindex100]1.2  高光谱水下目标检测数据集
面向复杂环境的高光谱水下目标检测研究，已逐步形成从受控实验到真实海域、从单一材质到多类型目标、从小尺度图像块到大范围影像数据的多层级数据体系。早期研究多在消声水池与近岸浅水区，采用固定支架或手持高光谱设备进行小规模采集，侧重机理验证与可探测性评估，场景复杂度较低；随后，无人机搭载高光谱成像系统的应用逐步成熟，实现厘米级空间分辨率与百余窄带的谱域采样，显著拓展水体类型（淡水湖泊、入海河口、近岸海湾）与目标类别（金属、木质、塑料、复合底被）的覆盖范围，使场景多样性与物理真实性同步提升。但是，受外业成本与标注难度限制，可公开、完整的高光谱水下基准数据仍相对匮乏，尤其在水深-光学参数-底质反照率耦合条件下的统一标注体系与跨场景可比性方面仍有待完善。
基于近年公开数据集与外业采集项目的获取、标注、发布现状梳理，可归纳出三项趋势：
1)数据采集过程逐步实现多水域、多材质、多深度协同设计，以提升样本的物理多样性与代表性；
2)参考光谱与现场参数的规范化采集，为模型反演与算法评测提供物理基准；
3)大型、多场景且具备可复现实验流程的数据集逐步出现，为真实近岸条件下算法的泛化验证提供更严格的测试平台。
表2总结了现有主要数据集的关键参数，以下将进一步介绍各数据集的构成与适用范围。


[bookmark: _Ref212318600][bookmark: pindex109]表2  现有高光谱遥感水下目标检测数据集的关键信息
[bookmark: pindex110]Table2  Key information of existing hyperspectral underwater target detection datasets
	[bookmark: OLE_LINK7]
数据集

	图像级属性
	目标级属性

	
	光谱范围/nm
	波段数
	平均图像尺寸
	场景类型
	材质
	深度/m

	NPU-Pool[28]
	400~1000
	108
	100×100
	近岸海域
	铁、石块、橡胶
	0.0~3.1

	NPU-Sea[29]
	400~780
	108
	350×350
	消声水池
	铁
	0.8~3.0

	HNU-UTD[30]
	400~780
	270
	405×430
	近岸海域
	消波块、水泥、植被
	[bookmark: bkReivew2001442]—

	ATR2-Lake[31]
	400~1000
	270
	211×260
	淡水湖泊
	金属板
	1.0~3.0

	ATR2-HUTD[32]
	400~1000
	270
	3004×640
	江、河、海
	金属板、木板、塑料
	1.0~3.0



[bookmark: pindex159]1.2.1  NPU-Pool数据集
NPU-Pool数据集[28]由西北工业大学团队构建，旨在为浅水环境下的光学成像机理验证与谱域退化建模提供可控实验依据。该数据集的设计初衷在于排除自然水体中随机扰动与非均匀浑浊造成的不确定性，通过高度受控的实验条件系统刻画光谱信号随水深、水质及目标材质变化的规律性。实验在具备良好光学稳定性的消声水池中进行，池体内壁采用低反射率材料，能够有效削弱侧壁散射与背景干扰。整个实验过程在自然日光照射条件下完成，入射角与照度通过光谱辐照计实时记录，以保证实验可复现性。
在成像系统方面，研究团队采用基于推扫式结构的高光谱成像仪，覆盖波段400-780nm，光谱分辨率约3.5nm，选取120个连续窄带进行采样。为了排除仪器响应非线性引起的辐射偏移，在采集前以标准白板进行辐射定标，并记录白板的反射率曲线，以便后续实现从数字量化值（DN值）到反射率的转换。成像系统安装在固定支架上，垂直俯视水面，视场角约25°，保证了成像区域在几何意义上的正射对应关系。每个采样场景均覆盖100×100像元的区域，形成空间分辨率与光谱分辨率兼顾的小幅高光谱数据块。目标物体包括铁、石块和橡胶三种典型材料，分别代表高吸收性金属、漫反射矿物和低反射弹性体三类光学特性。实验中，研究者将目标分别放置于2、2.5、3.1m等七个不同深度，并同步测量水体的透明度、温度及悬浮颗粒浓度，以建立光谱反射与水深及介质特征的多维对应关系。
从科学意义上看，NPU-Pool数据集的价值主要体现在三个方面：首先，它在严格受控的实验条件下提供了浅水光谱退化的可重复参考，为分析水深、散射与吸收之间的定量关系提供了实验依据；其次，该数据集为光谱恢复算法、端元分离模型及辐射传输仿真提供了标准化输入；第三，通过多深度、多材质组合设计，它揭示了不同物质在水下光谱畸变的差异特性，为后续研究提供物理先验。但与此同时，NPU-Pool数据集的局限也较为明显。由于实验在静态水体与均匀光照条件下进行，环境复杂度有限，无法反映自然水体中由波浪、流速、悬浮颗粒时变引起的光谱扰动。背景光场高度稳定，缺乏非均匀照度与多路径散射造成的真实噪声特征，导致基于该数据训练的模型在迁移至实际近岸环境时可能出现性能下降。因此，该数据集适合作为机理分析与模型验证的起点，但并非面向复杂场景算法评测。
[bookmark: pindex163]1.2.2  NPU-Sea数据集
NPU-Sea数据集[29]由西北工业大学团队在NPU-Pool实验的基础上进一步扩展，旨在验证高光谱成像技术在真实近岸海水条件下的可行性与稳健性。实验地点位于海南三亚近岸海域，选取水体透明度较高、底质平坦的区域，以尽可能减小外部环境变量的不确定性。数据采集时间为正午前后，太阳高度角较高，以减少海面镜面反射对成像的干扰。与室内实验不同，实海条件下的水体具有明显的时变性和非均匀性，悬浮颗粒浓度、光照强度及水面扰动均随时间动态变化，这使得该数据集在真实光学退化的表征方面具有更高的研究价值。
实验采用与NPU-Pool相同的高光谱成像仪，波段覆盖400-780nm，光谱分辨率约3.5nm，设置120个连续谱段。成像平台为固定支架或岸基滑轨，探测器距水面约1.5m，成像视角近似垂直。目标为标准铁板，分别置于0.8m与3.0m两个深度，用以分析不同深度下的反射信号衰减规律。铁板表面采用哑光处理，以减弱镜面反射带来的非均匀性。成像过程中同时使用辐照计监测入射光强，并测量水体表层与底层的温度、盐度及悬浮颗粒浓度，为后续的物理建模提供辅助参数。
NPU-Sea数据集的重要意义在于，它提供了受控机理实验与真实海洋场景之间的过渡样本。通过对比分析该数据集与NPU-Pool，可以清晰识别光学模型在实验条件与实海条件下的差异，为辐射传输模型的修正与参数再估计提供依据。此外，该数据还可用于研究波动性水面引起的空间几何失真与光谱混叠问题，对后续算法的稳健性验证具有现实意义。然而，该数据集的局限性也十分明显。首先，目标种类单一，仅包含铁板这一金属目标，无法体现不同材质在光谱退化上的差异性；其次，实验场景数量有限，未涵盖不同海水浑浊度或底质类型的变化；最后，数据集尚未公开，缺乏跨团队的重复验证。总之，NPU-Sea数据集在从机理验证到实海观测过渡的阶段具有里程碑意义，但在数据丰富度与可复现性方面仍有提升空间。
[bookmark: pindex167]1.2.3  HNU-UTD数据集
HNU-UTD数据集[30]由湖南大学团队建立，是国内最早利用无人机平台开展近岸高光谱水下目标观测的实海实验之一。其研究目标在于验证无人机搭载高光谱传感系统在复杂海岸环境中的可操作性，并探索多底被、多目标条件下的光谱分离与反射率恢复问题。
数据采集地点位于山东青岛与山东东营两处近岸海域，选取水质清澈、底质复杂且具代表性的观测区域。无人机平台采用推扫式高光谱成像系统，覆盖波段400-1000nm，光谱分辨率2.2nm，包含270个窄带。为确保稳定的影像质量，研究团队在每次飞行前后均进行辐射定标，使用标准白板与黑板分别校正传感器的增益与偏置。无人机飞行高度约40m，航速约3m/s，沿岸线方向进行多条航带成像，单条影像覆盖范围约560×610像元，局部精裁得到250×250像元的研究样本。
场景中包含消波块、水泥结构与自然藻类植被等多类地物，形成典型的“人工构筑物—自然底被混合环境”。在此类场景中，不同目标间的光谱特征差异被水体吸收与散射显著削弱，导致混合像元普遍存在。研究者通过对比不同区域的光谱曲线发现，水泥与藻类在可见光短波区（约450-550nm）存在部分交叠，但在红光及近红外波段（650-850nm）仍保持一定区分度，说明多波段融合分析在浅水区域仍具备可行性。
HNU-UTD数据集的重要贡献在于首次在无人机平台上实现了近岸水下目标的高光谱成像，并系统展示了空间高分辨率与光谱精细采样的结合效果。相较于地面或固定平台成像，无人机航测可在短时间内覆盖更大区域，显著提高近岸环境监测的时空效率。该数据集还为后续的目标检测与光谱反演研究提供了多底被混合条件下的典型样本。然而，该数据集的局限在于：其标注体系尚不完善，缺少水深、透明度与悬浮颗粒浓度等物理参数的同步记录；观测时间主要集中于晴朗天气下的正午时段，缺乏光照变化条件下的多时相样本。因此，HNU-UTD数据集在高光谱近岸观测的可行性验证与多底被条件建模方面具有开创性意义，但仍需在数据规模与物理一致性方面进一步完善。
[bookmark: pindex172]1.2.4  ATR2-Lake数据集
ATR2-Lake数据集[31]由国防科技大学采集，属于浅水环境下的标准化无人机高光谱样例，主要服务于水深反演与底反照率建模研究。实验地点为湖南浏阳千鹭湖，水体清澈、浊度低，适合浅水光谱传播特性观测。
[bookmark: sys174030]成像系统波段范围400-1000 nm，光谱分辨率2.2 nm；目标为黑色金属板，放置深度为1-3m。无人机飞行高度约40m，空间分辨率可达厘米级。数据以若干小幅样本块形式提供，典型尺寸为242×341、255×261与137×178像元。实验采用标准白板和灰板进行辐射校正，并使用便携式光谱仪同步采集参考反射率曲线。ATR2-Lake数据集的独特之处在于其严格的实验记录与高质量的物理标定。研究团队在每次飞行时均记录大气条件、水温、水体透明度及太阳高度角，并通过实地测深仪校准目标实际深度。该数据集首次在淡水环境下实现了“遥感反射率-固有光学参数-目标反照率”的联合测量，为物理模型验证提供了高可信度的实测依据。
ATR2-Lake数据集在标准化实验流程与物理一致性方面表现突出，为后续大型多场景数据集的构建提供了规范参考。然而，其目标类型仍以金属为主，未覆盖多材质组合场景，限制了对复杂底质的泛化研究。
[bookmark: pindex176]1.2.5  ATR2-HUTD数据集
ATR2-HUTD数据集[32]是目前最具代表性的高光谱水下目标检测综合基准，同样是由国防科技大学团队构建。该数据集首次系统整合了湖泊、河流与海湾三种典型水体类型，实现了多水域、多材质、多深度条件下的统一采集与标准化记录。其目标是构建一个既符合物理机理、又具有算法验证价值的大规模实测数据体系。
[bookmark: sys178044]采集平台为无人机搭载高光谱成像系统，波段范围400~1000 nm，光谱分辨率2.2 nm。影像幅面大，典型尺寸为2304×640、3536×640与3171×640像元，空间分辨率分别为5.55cm（湖泊）、4.63cm（河流）与2.78cm（海湾）。每次外业均记录日期、气象条件、太阳高度角、飞行高度、目标位置与水深，并同步采集参考光谱与水体固有光学参数，确保数据的物理一致性。
1)湖泊子集（千鹭湖）：目标包括黑色塑料板（1.69m、2.74m）与深蓝金属板（0.91m、1.28m），飞行高度60m。湖泊水体清澈，主要用于浅水光谱衰减规律验证。
2)河流子集（湘江）：水体浑浊度高，含沙量大，目标为黑色塑料板（1.97m、1.89m）与黑色金属板（1.15m），飞行高度50m。该子集可反映散射主导型水体下光谱畸变特征。
3)海湾子集（亚龙湾）：目标为黑色与黄色木板（0.64m、1.48m、1.35m），飞行高度30m，环境光照强、波动显著，代表典型的动态近岸场景。
ATR2-HUTD数据集的科学价值体现在三个方面：首先，它实现了跨水域的物理一致性采集，在不同介质条件下保持统一仪器、统一标定与统一格式，为算法比较提供了可靠基准；其次，数据集整合了多种目标材质（金属、塑料、木质），覆盖典型反照率差异区间，可用于多类别目标检测与光谱分解研究；第三，该数据集详细记录了现场参数，可支持基于物理机理的退化建模与反演算法验证。
研究团队在论文中还系统分析了数据中存在的挑战：例如，不同水域的悬浮物含量与折射率差异导致跨场景光谱分布偏移，传统的光谱归一化方法难以完全消除；此外，海湾子集的表面波纹与气泡对反射率测量造成随机噪声。针对这些问题，作者提出了多尺度配准与物理约束的预处理策略，以保证数据的可用性。
总体而言，ATR2-HUTD数据集在数据规模、物理记录完整性与场景多样性方面均达到目前该领域的最高水平，为后续研究提供了系统化、可扩展的实测基准，也标志着高光谱水下目标检测从单场景验证向综合体系评测的过渡。
[bookmark: pindex185]1.2.6  小结
纵观上述数据集，现有工作呈现出从“理想受控实验”向“复杂自然场景”演进的显著趋势，且在场景复杂度与物理标注完整性上存在互补差异。具体而言，NPU-Pool 与 ATR2-Lake 虽场景相对静态或单一，但提供了详尽的同步物理参数（如水深、悬浮颗粒浓度及标准板参考光谱），为基于辐射传输方程的机理验证与物理反演提供了严谨基准；相比之下，HNU-UTD 涵盖了人工构筑物与自然植被的混合底质，场景复杂度最高且存在严重的光谱混叠，虽然物理参数记录有所欠缺，但最接近真实近岸作业环境。
这种差异决定了各数据集在算法评测中的适用性：若研究侧重于物理驱动的光谱恢复与参数估计，应优先选用 NPU-Pool 或 ATR2-Lake 以确保物理一致性；若侧重于数据驱动的目标检测算法在复杂背景下的泛化能力与抗误报性能，HNU-UTD 与 NPU-Sea  则提供了更具挑战性的实测样本。未来研究需根据算法对物理机理依赖程度及对环境扰动鲁棒性的不同需求，合理选择或组合使用上述基准数据。
[bookmark: pindex189]2  关键技术与方法进展
[image: ]水下高光谱目标检测的研究已从早期以物理建模为主的探索阶段，逐步演进为兼具机理约束与学习表达的多层次体系。这种发展并非单纯顺着时间自然演变，而是由应用需求升级和方法瓶颈双重驱动：随着近岸场景愈发复杂、任务从定性识别走向定量反演与在线监测，单一依赖解析模型难以同时兼顾复杂水体条件、跨区域泛化能力与运算开销，迫使方法在保持物理可解释性的前提下不断引入数据驱动和特征学习机制。方法的发展经历了从基于光谱预测或复原的机理建模、到基于波段选择的特征约简、再到基于像素分类的监督判别与基于特征构建的潜在空间塑形的系统化演进。各阶段方法虽侧重点不同，但其共通目标均指向在复杂水下环境中保持目标与背景的光谱可分性，并以可解释、可验证的形式实现稳健检测。值得注意的是，本文对无人机载高光谱遥感图像水下目标检测方法的归纳，并非依据具体模型结构或是否采用深度学习框架进行机械划分，而是依据各类方法在检测流程中的主导作用环节进行归类。具体而言，不同方法的主要创新分别作用于目标光谱推断、退化光谱恢复、输入波段筛选、像元级直接判别以及判别特征构建等不同环节。需要说明的是，部分方法在实现层面可能同时涉及多个处理过程，因此不同类别之间并非严格互斥；本文主要依据其核心创新的主要落点进行归类，以突出不同技术路线在检测机制上的侧重点。如图3所示，最早的基于光谱预测方法[33]以浅水辐射传输机理为理论主轴，通过对水深、吸收与散射系数等参数的物理刻画，将地面目标光谱映射为与特定水体条件相一致的“水下响应谱”，并据此完成光谱匹配或统计判别。这一范式在先验参数可靠、确立了“由物理规律


[bookmark: pindex193]图3  无人机载高光谱遥感图像近岸水下目标检测研究发展脉络
[bookmark: pindex194]Fig.3  Research development of UAV-bornehyperspectral remote sensing for near-shore underwater target detection

[bookmark: OLE_LINK16][bookmark: bkReivew3080114]约束的预测-判别一体化”框架，使检测过程在样本稀缺的条件下依然保持可解释性与可检验性。然而在水体参数空间高度不确定、环境时空变化剧烈的近岸场景中，预测模型容易因参数误差积累而劣化，难以满足高精度与跨场景应用需求。随后发展的基于光谱复原方法[31]则将重点从“推算目标的水下表现”转向“恢复其本征光谱”，旨在削弱水体条件不确定性对检测环节的直接影响。通过解析与学习协同的设计，使地面先验谱、水下等效谱与判别统计量在统一优化框架内实现联动，从而在模型端兼顾物理一致性与数据自适应能力。在此基础上，基于波段选择的方法[30] 针对高光谱数据维度高、冗余大、实时处理压力重的现实问题，引入“信息最优与冗余最小”的特征筛选思想，围绕水体吸收特征与目标-背景区分度挑选最具判别性的波段子集，在保持检测性能的同时显著降低计算与存储负担，为无人机等算力受限平台上的部署创造条件。基于像素分类的方法[28]进一步将检测任务直接表述为像素层面的二分类判别，以适应近岸应用中“目标类型增多、场景多样化”的需求，借助光谱校正、特征提取与分类器学习实现从实验室可行性验证到水下现场应用的跨越，并通过引入迁移学习与域自适应机制，在样本有限和分布不一致的条件下仍能维持稳定性能。最新的基于特征构建方法[34]则从根本上改变问题建模的范式，不再将检测任务转译为复原或分类，而是以目标-背景的可分性为首要准则，通过学习判别空间的几何结构，使检测在所构建的潜在表征空间中直接完成，回应了对高维复杂场景下统一建模和端到端优化的需求，体现了从物理建模到判别空间塑形的完整方法学闭环。
[bookmark: bkReivew2010855]水下高光谱目标检测技术的演进体现出由解析机理到学习表达、由分步求解到任务闭环的整体趋向。其背后对应着从数据匮乏到数据日益丰富、从离线验证到工程应用落地的需求变化。不同范式之间并非割裂，而是在理论逻辑与实践应用上形成递进关系:早期方法强调物理机理和可解释性，中期方法在复杂环境与算力约束的牵引下引入特征约简与监督判别，最新方法则试图通过特征构建统一处理光谱、空间与场景差异，共同构筑了从光谱预测、光谱复原到特征构建的完整方法体系。共同构筑了从光谱预测、光谱复原到特征构建的完整方法体系。以下各节将围绕这一演化脉络，对代表性研究进行系统梳理与分析，以揭示不同阶段技术的核心思想与关键进展。
[bookmark: _Hlk212038638][bookmark: pindex199]2.1  基于光谱预测的水下目标检测方法
[bookmark: pindex200]2.1.1  方法概述
近岸浅水环境中，入射辐射在水体内经历吸收与散射的耦合作用，导致目标在各波段的能量分布与谱形结构产生系统性偏移，地面或实验室条件下的标准反射率因而难以直接迁移用于水下识别。在此背景下，如图4所示，基于光谱预测的水下目标检测以辐射传输机理为主线，通过对水体固有光学参量、水深与观测几何进行物理化刻画，获得可解释的成像条件表述；随后将地面目标光谱映射为与特定水体与深度相一致的水下响应谱，并在观测影像中实施匹配或统计判别。由“成像条件-光谱映射-判别推断”构成的闭环，使检测过程在样本稀缺场景下仍具可用性与可检验性，相较于直接学习范式，更易进行误差分解、不确定性量化与跨场景外推。
在此流程之上，研究进一步面向复杂、时变的近岸环境引入水质自适应与参数联合反演，以在线估计水体环境固有参数，减弱环境不确定性引发的谱形偏置；同时，将光谱信息与空间结构
纳入统一特征表达，提升对小尺度目标、复杂水底组成与非均匀水体条件的适应力。值得强调的是，近年来的工作逐步形成解析模型与数据驱动学习的协同框架：一方面以可微化的物理约束连接深度网络与成像机理，使水深、衰减强度与谱形校正在统一优化中联动求解；另一方面在保持物理可解释性的同时，利用特征构建扩展特征空间的目标-背景可分性，兼顾稳健性与泛化能力。
[bookmark: _GoBack]顺着此演进脉络，方法体系正由“解析为纲、学习为辅”走向“物理先验与学习机制的深度融合”。前者确保模型对成像条件与谱域表征的可解释控制，后者提供跨域迁移与复杂背景下的自适应能力；两者的耦合使水下目标检测在近岸浅水的真实应用中获得更高的可复现性与可拓展性，

[bookmark: _Ref212318857][image: ]
[bookmark: pindex205]图4  基于光谱预测的水下目标检测方法示意图
[bookmark: pindex206]Fig.4  Illustration of prediction-based hyperspectral underwater target detection method

并为后续的联合反演、主动不确定性估计与弱标注学习等方向奠定结构化的研究基础。
[bookmark: pindex208]2.1.2  关键技术
[bookmark: bkReivew2032322]在基于光谱预测的水下目标检测脉络中，Jay等[33]（2010）首次将浅水辐射传输机理以可推导、可检验的方式嵌入判别过程，建立了“地面反射率到指定水体与水深下的水下观测反射率”的定量映射，并据此构造与物理机理一致的检测统计量。其核心不再是将观测与“理想目标谱”直接匹配，而是先依据成像机理计算目标在特定水体条件下的“等效观测谱”，再进行判别，从源头抑制由传播造成的光谱畸变。该工作奠定了可推广的结构化范式：以辐射传输为主线，将“成像条件的物理刻画-目标光谱的环境映射-统计判别”贯通一体，并回答了“地面光谱能否直接充当水下先验”的根本问题。基于此，后续研究形成两条关键扩展接口：其一，面向未知或时变水体的水质自适应与参数联合反演，减弱环境不确定性引起的系统偏差；其二，将可微物理先验与可学习映射耦合，使水深、衰减强度与光谱复原在统一优化框架中协同求解。上述贡献使其成为该方向的标志性起点，并对后续方法演进产生持续影响。
继Jay等提出以成像机理引导的“预测-判别”框架后，Gillis[35]（2016）在此基础上引入谱域几何建模，推动了方法从“解析补偿”向“物理-数据协同”的扩展。其核心观点是：水下传播不仅带来能量衰减，更在高维谱域诱发非线性形变，使目标与背景在观测空间呈现具备几何结构的分布差异；仅依赖解析模型的线性校正难以恢复这类关系，因而需在物理约束下引入几何表征机制。具体做法是，先由辐射传输方程在不同水深与水质条件下生成目标的预测光谱，形成刻画“可达谱域”的理论样本集；再将该集合与实测影像联合嵌入高维光谱空间，通过非线性降维与流形映射提取内在几何关系，在低维子空间完成目标与背景的分离。与基于光谱相似度的直接匹配不同，该框架通过学习目标在不同退化条件下的流形结构，实现了对光谱畸变的自适应补偿。其贡献在于以几何视角连接辐射传输建模与特征学习，为后续结合深度表征、谱-空间耦合与自适应流形约束的检测方法提供了可延展的思路。
在“机理驱动的预测-判别一体化”确立之后，Eken等[36]（2018）将该思路推进为可执行的工程流程。研究以“先校正、后匹配”为主线，先用辐射传输模型反演浅水场景的关键光学参数，显式分离水体对光谱的影响；再将空气中测得的目标反射率映射为与当前环境一致的水下等效光谱，并据此开展判别。与直接依赖实验室标准谱不同，此处的检测模板与观测条件在物理层面保持一致，从源头降低由水体变化引起的谱失配。在实现层面，作者以环境参数估计-等效光谱重建-统计判别构成闭环：先完成水柱反演，再生成环境一致的目标光谱模板，最后结合光谱角映射与协方差加权匹配实施检测。该流程在光学条件多变的近岸场景中表现出较高稳定性，既保留了物理约束的可解释性又具备工程可落地性，为面向无人机平台与多时相观测的研究提供实践基础。
在近岸场景对环境表征要求提升的背景下，Qi等[37]（2021）提出将“水深估计-光谱复原-目标判别”纳入同一学习过程的自改进框架，不再将水深视作外部先验。方法以少量高置信像元为引导，在浅水成像机理约束下完成初始深度估计，并据此生成与当前条件一致的等效光谱与训练样本，训练判别分支完成识别；随后利用判别输出更新引导集合与深度场，两分支在循环中协同收敛，实现样本净化与环境修正的同步推进。具体实现上，框架以“机理嵌入”的自编码结构实现深度估计，以监督式分类网络完成目标判别。两者通过“引导样本-深度估计-光谱预测-判别输出”的闭环交替更新参数与样本集。相较“先校正、后匹配”的串行流程，该方案将环境估计提升为决策核心，通过协同优化同时增强光谱复原的准确性与检测稳定性，体现了从机理驱动到机理-数据融合的自然演进。
[bookmark: bkReivew3012541]在水下高光谱检测由模型驱动向特征学习过渡的阶段，Xia等[38]（2021）提出以“参数域分离”替代“谱域匹配”的思路：不再直接以观测光谱作为特征，而是借助准解析辐射传输反演获取具有物理含义的环境参量，并在该低维空间完成判别。具体做法是以离水辐射为输入，反演水深与底部反照率两类关键参数；目标的存在会改变局部光场，使反演深度偏大、反照率升高，在二维参数空间形成与背景可分的聚类结构，实现无监督区分。与传统方法相比，该路径的创新在于重定义特征表达：以反演输出为特征载体，在保留物理可解释性的同时显著降低维度与噪声敏感性，尤其在多光谱受限或混合像元占比高的场景下表现更稳健。该研究将光谱预测思想延展至参数特征层，提供了兼具可分性与泛化性的表征路径，并为后续的“反演算法-数据驱动”融合奠定基础。
随着研究由解析模型走向“机理-学习并行”的复合范式，Li等[29]（2023）提出的光谱-空间-水深联合框架可视为基于光谱预测思路的阶段性收束。其出发点是：单纯依赖光谱预测或参数反演虽能刻画水体衰减，但难以利用空间结构与水深信息的协同特征。因此，需在光谱维、空间维与深度维上建立统一的表征与推理。方法上，框架以辐射传输原理为先导，以多水质、多深度的模拟数据补足训练域，使模型获得对衰减规律的环境适应能力；网络在光谱与空间两条支路之外增设深度估计分支，并将其输出在判别阶段作为动态约束引入特征融合。特征提取采用三维卷积获取局部光谱-空间耦合，再以二维卷积分层融合，使目标与背景在联合特征空间中形成更清晰的可分表示。相较早期“显式校正-再判别”的流程，该方法通过可学习结构将机理约束内化为隐式先验：水体衰减、深度变化与空间邻域关系被统一编码于端到端优化中，在复杂近岸环境下获得更高的稳定性与跨场景泛化能力。该工作将光谱预测由独立环节提升为网络内生约束，体现从解析预测走向机理与数据深度耦合的进阶路径。
[bookmark: pindex215]2.1.3  方法总结
[bookmark: bkReivew2121626]围绕“先基于机理获得水下等效光谱，再据此完成判别”的思路，相关研究已从早期的浅水辐射传输-判别一体化范式，发展到引入几何结构与深度估计的机理-数据协同框架；其核心目标始终是以物理规律为纽带，建立地面光谱与水下观测之间的稳定映射，并将这一映射直接服务于决策环节。该脉络在可解释性与可迁移性方面形成了清晰的优势，但同时也暴露出对环境参量与场景差异的敏感性。
[bookmark: OLE_LINK3]优势主要体现在三点：其一，物理可解释性明确。通过将辐射传输规律显式纳入建模，目标光谱与环境参量之间的对应关系可被追溯与验证，便于误差来源分析与机制层诊断。其二，数据需求相对友好。依托地面光谱与少量现场信息即可生成与情境一致的等效谱，缓解水下标注稀缺带来的训练瓶颈。其三，框架具备良好扩展性。水质自适应、参数联合反演、深度估计与光谱-空间融合等模块能够在既有范式下逐步叠加，提升在多场景、多底质与多深度条件下的适应力。
在不足方面，最突出的制约在于环境表述误差的放大效应。固有光学参量、光的角向散射分布、水面与底界面反射特性以及入射光照条件一旦估计偏差，便会在光谱映射过程中被逐级放大，从而削弱检测结果的稳定性；这一问题在近岸高时变、强非均匀的场景中尤为明显。此外，早期方案多聚焦浅水与单一材质，跨水体、跨季节与多底质条件下的稳健性仍有欠缺；即便在融合深度学习之后，若训练样本的环境覆盖不足，模型仍可能出现域外退化。再者，等效谱生成与判别常以串行方式实现，当环境估计与目标检测存在耦合时，误差传播难以避免。
综上，基于预测的路线以其机理可解释与数据友好两大特性，奠定了水下高光谱目标检测的关键基座。面向真实近岸环境的复杂性，下一阶段的突破有赖于“机理可微化-不确定性约束-时空耦合-自监督学习”的协同推进，在保持物理可信的同时，获得跨场景、跨时相的稳健泛化能力。
[bookmark: pindex220]2.2  基于光谱复原的水下目标检测方法
[bookmark: pindex221]2.2.1  方法概述
近岸浅水场景中，目标光谱在水体的传输中经历能量衰减、谱形压缩与背景散射叠加，致使观测谱与目标本征谱产生难以忽略的系统偏差。基于光谱特性复原的检测范式由此确立其中心思想：从畸变观测中尽可能重建或分离目标的本征响应，并将其与理想先验建立可检验的对应关系。具体流程如图5所示，方法首先针对观测影像中受水体影响的光谱信号进行校正，尽量减弱吸收、散射及背景反射等因素的干扰，以恢复更接近目标真实反射特性的光谱响应；随后，以实验室条件下采集的理想目标谱为参照，通过光谱距离度量实现对齐与判别。上述“复原-先验对齐-判别”的实现流程具有良好可解释性：一方面，物理与先验知识被显式嵌入推断链条；另一方面，即便在弱小目标、标注稀缺与水质不确定的条件下，流程仍能保持可用性与可检验性。
[image: Fig4]
[bookmark: _Ref225704934][bookmark: pindex224]图5  基于光谱复原的水下目标检测方法示意图
[bookmark: pindex225]Fig.5  Illustration of restoration-based hyperspectral underwater target detection method
围绕“如何复原”这一关键环节，当前实践主要呈现两条互补的技术路径，并在复杂背景下形成协同。其一为以解混为核心的分离式建模：将水下观测表示为水体、底质与目标等端元的加权组合，在可解释约束下联合估计端元与丰度，并以丰度或重建残差构造检测指标。其二为以生成式复原为核心的联合式建模：通过条件生成模型学习“畸变-本征”的光谱映射，在物理要素与成像条件的软约束下恢复近似本征谱，并以多任务损失将复原与检测耦合优化，使“为检测而复原”在训练阶段得到直接体现。相较于单纯分离式方案，联合式方法在噪声增强、浑浊升高与观测几何扰动下，能够更有效地弥补实验室先验与真实水下谱之间的域间偏差；同时，分离式结果（如丰度图或残差图）又可作为生成式网络的结构先验，形成闭环互促。
[bookmark: pindex227]2.2.2  关键技术
在基于光谱复原的研究脉络中，Qi等[39]（2021）提出的UTD-Net以“物理约束的光谱解混”为核心，开创性地将端元-丰度的可解释变量引入深度网络。其出发点是对水下像元成分的再刻画：观测并非“目标谱经衰减的单一变形”，而是水体上行辐射与底部反射的混合，混合比例受吸收、散射与水深共同决定；检测因而可表述为受物理约束的“信号分离-度量判别”过程。UTD-Net将线性混合模型与浅水辐射传输方程融合为可学习框架，并在网络中显式保留端元与丰度以确保可解释性。得益于上述机理-学习耦合设计，UTD-Net在未知水质与多水深条件下保持稳定的谱分离与判别能力，实现了从“解析建模”到“可解释深度优化”的有效过渡。更具方法论意义的是，UTD-Net将水下光谱复原与目标检测视作统一任务，而非前后独立的两步计算。这种联合求解的思想，突破了以往“先复原、后匹配”的链式流程，使得模型能够直接从观测数据中学习目标光谱的可变形特征，并自动适应不同水体环境。UTD-Net的提出为水下高光谱目标检测提供了首个“物理约束-学习协同”的完整框架，被普遍视为光谱复原范式下水下目标检测的转折性成果，为解析模型向学习化融合体系的过渡提供了清晰的技术基线。
在UTD-Net的“解混-复原-判别”脉络上，Liu等[31]（2024）提出NUN-UTD，将线性可解释的分离推进为面向近岸复杂环境的非线性复原。其出发点是：在浑浊水体、底质多样且信号极弱时，水下光谱叠加已显著偏离线性假设，需在模型中引入非线性机理与先验保持机制。为此，NUN-UTD以“目标先验保持＋伪混合约束”重构训练逻辑：在编码-解码体系内固定目标端元并作局部微调，持续保留弱信号的可辨特征；同时用线性混合生成伪混合像元，经非线性解码变换形成可控样本，增强对水体-目标差异的学习。网络采用加性重建后置非线性映射的解码结构，以描述多次散射与吸收-反射耦合造成的谱形非线性，并在损失中加入对数方差稀疏以维持丰度的物理稀疏性。由此，端到端训练可同时完成端元初始化、弱信号保持与判别增强，避免无约束学习导致的端元失真与目标淹没。NUN-UTD将“线性物理约束的解混检测”升级为“非线性自适应的谱复原检测”，使光谱预测思想在复杂近岸场景中实现扩展，并为后续的生成式伪混合、可微物理约束与多目标联合检测提供了清晰路径。
在非线性解混奠定“可解释复原”理论基础后，Li等[40]（2024）提出条件扩散驱动的联合框架JURTD，将“观测退化-生成复原-检测判别”嵌入同一框架。其要点是以主成分影像为条件，利用扩散过程生成“可变光谱图像”，在观测域构建光谱扰动空间，以分布方式刻画随水深与水体光学特性变化的谱形偏移。网络采用双支路编码与多尺度融合，上支路保留结构信息，下支路表征扰动特征，双解码分别输出复原影像与检测概率；联合损失使复原与检测协同收敛。方法学上，JURTD将扩散视作生成先验嵌入检测体系，实现光谱变异建模与任务级联合优化：复原由确定性反演转为分布式推断，更贴近成像物理，并在复杂水质、动态光照与水深梯度下保持稳定泛化。
在“可解释分离”与“分布式谱变”两路并进的背景下，Li等[41]（2025）提出HUTD-Net，以端元-丰度为中介，将“谱形校正、先验对齐、判别输出”整合于同一可训练框架，减少串联误差。模型采用“线性主干＋非线性补偿”：线性部分承载可追溯的物理语义，非线性通道吸收多次散射与界面耦合残差，从而放大弱目标的谱差。检测阶段依据实验室先验与估计端元的谱相似性对丰度自适应重标定（兼顾幅值与谱角），强化目标相关分量、抑制背景。为补足空间与纹理线索，设置并行分支从原始影像提取光谱-空间特征，并与解混结果融合输出概率图。训练采用重建与判别的联合损失，使“为检测而解混、以解混助检测”在同一路径收敛。总体上，HUTD-Net在保持物理可解释性的同时实现一体化优化，体现了向“物理变量驱动的联合学习”的推进，并为将可微辐射传输与端元更新进一步统一奠定基础。
在“解混-复原-判别”框架基础上，Aala等[10]（2025）的SVHAE将关注点由单次复原转向“光谱扰动”的可学习表征：不把畸变视为噪声，而视为由吸收、散射与界面耦合共同驱动的可规约统计结构。为此，模型在同一域内联合优化分离、复原与判别，使谱变性直接进入建模目标。结构上，SVHAE采用“编码器＋并行解码器”。编码器直接输出丰度与检测图，贯通分离与判别；解码端设线性与非线性两条重构路径：线性分支以端元与先验维系可解释的线性组合，非线性分支吸收多次散射与交互项引起的高阶扭曲，最终在谱域合成等效重建。为避免弱目标被稀释，线性权重对目标端元实施先验保持并以低学习率微调，保证检测证据稳定传递。目标函数采用三元复合损失，分别约束分布一致性、振幅偏差与几何相似性，从统计与几何两层面逼近真实水下响应。得益于端元丰度变量、先验保持与并行重构在同一梯度通道内的统一优化，SVHAE平滑分离、复原与判别的接口，在复杂近岸环境下获得更稳健的检测表现，并为后续将可微辐射传输与端元不确定性嵌入任务级优化提供了理论基础。
[bookmark: pindex233]2.2.3  方法总结
围绕“先得到与情境一致的水下等效光谱，再据此完成判别”的主线，研究已从解析式的浅水辐射传输与判别耦合，逐步凝练为机理与数据协同的统一求解：一端以解混变量承载可解释的谱级证据，另一端借助生成或条件式建模吸收由深度与水质诱发的谱形变动，并通过联合损失把复原误差与判别误差纳入同一优化通道。其核心旨趣未改，即以物理规律为纽带建立“地面先验谱-水下等效谱-判别统计量”的稳定映射，并让该映射直接服从任务目标优化。
[bookmark: OLE_LINK6]此脉络方法的主要优势在于其以物理规律为核心约束，将目标谱形与水体环境之间的因果关系纳入可解释的建模框架。该类方法通过在辐射传输机理下重建与实际情境一致的水下等效光谱，使检测过程从观测层回溯到物理成因层，保证了谱级证据的可追溯性与结果的机理一致性。得益于这种“以复原促判别”的设计，模型能够在样本稀缺或环境未知的条件下保持稳定性能，具有良好的可迁移性与可检验性。此外，光谱复原方法在结构上易于与解混、深度估计及水质反演等模块协同扩展，可在统一物理框架内实现从光谱恢复到目标判别的闭环优化，从而在近岸复杂环境中兼顾可解释性、稳健性与泛化能力，体现出较高的理论完备性与工程适用价值。该路线以“机理可解释+学习自适应”的复原-判别一体化为框架支点，已经在证据可追溯性、标注压力缓解与谱变吸收方面形成了较稳定的优势。
[bookmark: pindex236]2.3  基于波段选择的水下目标检测方法
[bookmark: pindex237]2.3.1  方法概述
[bookmark: bkReivew1111224]近岸浅水高光谱影像在光谱维度上既“高维”又“不均”，一方面包含大量冗余，另一方面受水体吸收与散射的选择性作用而产生偏移。基于波段选择的方法据此将“全谱参与”的常规做法转化为“以更少且更准的谱段支撑检测”：如图6所示，先从候选波段中筛出对目标-背景区分度高且对水体变化更稳健的集合并据此构建轻量判别器，在保持精度的同时显著降低计算与存储开销。
[bookmark: _Ref212369616][bookmark: pindex240][image: ]图6  基于波段选择的水下目标检测方法示意图
[bookmark: pindex241]Fig.6  Illustration of hyperspectral underwater target detection method based on band selection
沿发展脉络看，研究主要呈现两条互补思路：其一侧重机理驱动，依据水深、衰减强度与观测几何等成像要素为波段建立物理评价标尺，优先保留可稳定表征“目标在给定水体中的等效响应”的谱段，从源头抑制环境不确定性引发的谱形漂移；其二侧重数据驱动，围绕目标与复杂背景在观测域的表征差异，直接度量各波段的可分性与冗余性，形成少量互补的特征组合，使模型在弱目标与复杂背景场景中依旧具备稳健的探测能力。在实现层面，波段选择既可作为独立前端，对已有检测方法进行光谱维度的简化与性能增强；亦可与后端判别器协同设计，把对可分性与稳健性的权衡前移至波段选择阶段实现统一优化。前者强调可移植性与实现效率，便于嵌入不同检测框架；后者突出将任务约束前置，使特征选择与判别目标保持一致。
总体而言，该路线将“谱段取舍”前置并显式化，以少量更贴合成像机理与任务可分性的波段替代对全谱的依赖，在近岸真实场景中取得更优的精度-效率平衡，并为后续下游任务提供更可靠的光谱信息输入。
[bookmark: pindex244]2.3.2  关键技术
Fu等[42]（2020）奠定了水下检测中的任务驱动波段选择框架。其核心是在筛选过程中引入“约束的目标最优指数因子”，将光谱信息量与目标响应度统一建模，从“全谱参与”转向“少而准”的特征波段保留。方法以约束最小方差为理论支点：先以方差优先评估单波段的独立信息，再用最优指数因子联合刻画信息量与波段相关性，在满足目标响应约束的条件下迭代去冗与重加权，得到一组代表性、低冗余的波段子集。在工程实现层面，作者将筛选结果直接嵌入可调滤光成像装置，实现“算法-硬件”的闭环验证：在典型浅水场景中，所选波段在接近全谱精度的同时显著降低采集与计算开销。方法学贡献不在于提出新的检测算子，而在于将“以任务为中心的最优选段”表述为可度量、可验证的优化问题，并首次打通与成像硬件的接口，为后续基于测深约束、稳健性权衡与子空间优化的波段选择研究提供了统一起点。
Qi等[43]（2021）将物理机理前移至波段评价起点：在波段选择中嵌入测深模型，先构建具有物理含义的潜在光谱子空间，再在该子空间内度量目标-背景的可分性并据此筛取波段。基于“水深与衰减共同塑形水下等效响应”的判断，只有在与成像机理一致的参照域内评估，才能稳定识别对检测最有价值的谱段，使机理、选择与判别形成一致链路。具体策略为三步：首先依据测深引导构建潜在子空间并给出波段优先级，配合光谱距离完成初筛；继而通过多轮子集生成提升候选多样性，并在每轮内部选取少量代表波段以抑制邻近冗余；最后按原始波长顺序拼接各轮代表谱段形成结果集合。该流程兼顾可分性、稳健性与紧凑性，避免单一统计指标带来的偏置，并显著降低后端检测的计算负担。本工作将“面向任务的最优选择”机制化：以测深塑形参照空间，以可分性评估波段价值，以迭代筛取与代表性约简保持信息有效而不冗余，从而在保证精度的同时提升效率与可迁移性。
在前期研究确立了“以目标响应为核心的最优波段组合”与“测深先验驱动的物理约束筛选”两种范式后，Zhang等[30]（2023）将波段选择由附属环节提升为检测主线：在无任何外部先验（光学参数、测深或目标标定）的条件下，直接从观测影像内部结构自组织地提取“特征波段”，实现近岸水下目标的快速识别与自适应谱段优化。其核心目标是“差异放大＋冗余抑制”：最大化目标与纯水的可分性，同时最小化陆域干扰，使波段选择与判别在同一过程中完成。方法流程为：先以光谱水体指数分离水／陆域，对水域执行解混获得水体、陆地与潜在目标的丰度分布；据此计算三类区域的平均光谱并构造差异谱，筛出稳定区分目标与背景的特征波段对；最终以比值或差分形式生成目标概率图。该框架不依赖参数反演与外部校准，将“波段准则”内嵌为任务特征，重塑了波段选择的功能边界：既是谱维约简的结果，也是判别机制的触发点。实验表明，在保持接近全谱精度的同时显著提升运算速度，彰显其在近岸复杂环境中的独立适用性与扩展潜力，标志着基于波段选择的检测进入以无监督自适应特征提取为核心的新阶段。
[bookmark: pindex248]2.3.3  方法总结
[bookmark: bkReivew1031621]基于波段选择的水下目标检测以“少而精”的谱段组合替代全谱参与，作为前文光谱复原与联合检测之外的另一条轻量化路径，其核心价值在于将与任务相关的判别信息前移到输入层：面向目标的最优组合能够直接放大目标与背景的区分度并压缩冗余，机理约束的筛选则借由水深与衰减强度等成像要素塑形评价标尺，使被选谱段更贴合特定水体条件下的等效响应。两类思路在实践中相互补位，一方面以更紧凑的光谱子集维持接近全谱的判别力，从而带来可预期的计算与存储收益并便于在线部署；另一方面通过将“分离度-稳定性-冗余”统一到同一评估尺度，理顺了从光谱选择到后端检测的证据链条，误差来源更易追溯与校正，也为后续的解混复原或联合优化提供更干净的谱级输入。波段选择通过“任务对齐的取舍”与“机理导向的校准”在精度与效率之间取得了可量化的平衡。
[bookmark: pindex250]2.4  基于像素分类的水下目标检测方法
[bookmark: pindex251]2.4.1  方法概述
将水下目标检测转化为逐像素的二分类判别，是基于像素分类的水下目标检测的核心思路。与陆地情形不同，水体的吸收与散射使得目标与背景的光谱不再独立，单纯依赖“目标先验谱-像素相似度”容易失效，因此像素分类范式通常以两步展开：先通过成像与环境校正削弱水体效应，再以监督式分类器在像素层面直接区分“目标存在”与“目标缺失”。
如图7所示，从流程上看，像素分类范式以“观测矫正-特征建模-判别学习”为基本架构。观测矫正环节通过水下光谱校正或空间-光谱一致性处理，尽可能恢复或增强与材质相关的判别信息，降低由深度与水质引起的系统性偏差；特征建模可直接使用原始光谱信息，也可结合局部空间一致性以提升噪声条件下的稳健性；判别学习层面，一条路径侧重“校正后的传统分类”，以支持向量机、偏最小二乘判别、神经网络等方法完成像素级二类判定，并在标准化校正后获得良好可迁移性；另一条路径则以“合成训练-域选择-快速推断”为特征，通过水深分域和域自适应模块匹配最合适的分类子模型，缓解真实与合成分布不一致带来的退化，并保持端到端的运算效率。
[image: Fig6]
[bookmark: _Ref212371289][bookmark: pindex255]图7  基于像素分类的高光谱水下目标检测方法示意图
[bookmark: pindex256]Fig.7  Illustration of hyperspectral underwater target detection method based on pixel classification
[bookmark: bkReivew3071553]综上，基于像素分类的方法以清晰的判别目标与可操作的数据流程，将水下成像机理引入像素级学习之中，既保留了分类器在复杂背景下的适应性，也为跨域应用提供了务实的技术路径。
[bookmark: pindex258]2.4.2  关键技术
在基于像素分类的水下目标检测研究中，Wang等[44]（2021）的工作具有奠基性意义。该研究以像素级二分类范式系统化地表述了水下目标检测，验证“光谱特征能否在水下条件下实现稳定判别”，为该方向提供了清晰框架。其思路以“光谱校正-特征表达-判别学习”为主线：先经降噪与波段约简抑制成像噪声与冗余；继而结合线性与非线性特征提取，将谱形变化映射至更具可分性的特征空间，并通过角度、方差或散度类度量强化差异表征；最后采用高斯过程、线性判别、神经网络与支持向量机等分类器在像素层面完成目标-背景判定。结果显示，支持向量机在多材质、弱目标与复杂背景下表现最稳健，神经网络在非线性边界学习方面具有潜力。与依托光谱匹配或显式辐射传输求解的策略不同，该工作将检测任务形式化为数据驱动的像素级判别，无需水体参数的显式反演，在复杂水质、非均匀光照与谱形非线性条件下更具容忍度。同时，对特征与分类器适配性进行梳理，为后续结合深度表征与域迁移的研究提供了可迁移、可验证的基线。
在前述工作确立了以像素为核心的二分类判别范式之后，Huang等[45]（2021）将“像素级二分类”推向原位应用，首次在真实水下高光谱成像条件下完成微塑料检测，并以“光谱校正-像素分类”的联合框架验证其可行性与边界。方法以成像物理为前提，通过噪声抑制、色散补偿与去雾重建等步骤削弱多次散射，使观测谱逼近空气条件下的反射率；在此基础上采用监督式分类器对像素进行材质判别。针对六类常见塑料，在空气、未校正水下、校正后水下三种条件下开展对比，结果显示光谱校正显著提升稳定性，其中径向核支持向量机在多材质、粒径与颜色变化下表现最稳健。湖泊区域实验表明，在自然光照与底质干扰并存的情况下，可稳定识别毫米级颗粒，检测粒径下限约为0.5mm。相较此前偏重“可行性验证”的研究，该工作完成两点关键推进：一是将退化校正与分类判别闭环整合，使学习基于更准确的先验信息；二是通过跨介质与跨场景的系统对比，定量刻画粒径、形态与颜色对结果的影响。整体上，它将“像素为中心”的范式从实验室推向现场应用，奠定了“以光谱校正为前提、以监督分类为核心”的工程化体系，并为复杂海床与浑浊水域的实时识别提供了明确起点。
在像素分类范式完成“水下二分类可行性-现场原位验证”的两步之后，Li等[28]（2023）将像素分类从“如何分类”推进到“如何跨域”，提出以合成训练-域选择-快速判别为主线的迁移式框架。其判断是：水下光谱受水体组分与水深共同塑形，单靠地面先验或少量现场样本难以获得稳定边界；因此以成像机理为约束生成与目标水域一致的等效光谱，并按水深划分训练域，分别学习“深度专属”的分类子模型，再在推断前以轻量模块完成域选择，可在样本稀缺与分布偏差并存时保持判别有效性与效率。具体做法为：利用浅水测深模型在已知目标谱与估计水体参量下合成多深度等效光谱，形成按深度分割的源域。每个源域独立训练像素级子网络。推断阶段先进行简洁的空间-光谱一致性处理抑制噪声，由域选择器估计所在深度区间并调用对应子模型完成二分类。网络以一维光谱序列端到端提取特征，训练策略采用“共享特征-域内微调”：先在浅层域整网训练，再在其余深度域冻结特征提取，仅微调判别头，以较小代价获得一组互补模型。该框架将像素分类从“校正-分类”的串联流程，自然过渡为“机理合成-分域建模-在线匹配”的一体化路径：合成样本保证训练域与目标场景的物理一致性，按深度分域显式对应谱形随深度的系统偏移，域选择使推断落在与成像条件匹配的子空间中，在真实近岸场景提升可迁移性与运算效率。
[bookmark: pindex262]2.4.3  方法总结
将目标检测转化为逐像素的二分类判别，是这一脉络的核心立场。研究由“可行性验证”起步：以高光谱成像为基础，经过必要的光谱降噪与波段约简，直接在像素层学习“目标存在-目标缺席”的决策边界，比较多类分类器在弱信号与复杂背景条件下的适配性，证明了像素级判别在水下情境中的可操作性与稳健性。随后，工作重心转向现场应用，围绕原位数据的光谱退化校正构建“校正-分类”的闭环，使分类器建立在更符合物理机理的谱形之上，能够在材质、粒径与颜色变化并存的自然水域内维持稳定输出。最新的研究进一步面向跨域问题给出系统化方案：以成像机理为约束合成与目标水域一致的训练样本，按水深分域训练专属分类子模型，并在推断前以轻量模块完成域选择，由此将像素分类扩展为“机理合成-分域建模-在线匹配”的一体化路径，在样本稀缺与分布不一致并存的近岸场景中保持判别能力与效率的平衡。
从方法论特征看，这一路线以明确的决策目标和清晰的工程流程见长。像素层面的直接判别避免了对水体参数的全面反演，易于与光谱校正、空间一致性处理和波段取舍等前端模块解耦组合；同时，通过域内专属模型与域选择机制，可以显式吸收由水深与水质引起的系统性谱移，减轻固定分类器的跨域退化。与基于光谱复原或解混检测的水下目标检测范式相比，像素分类强调“判别边界的可学习”，擅长在数据可获得、机理难完全建模的情境下快速落地。
总体而言，基于像素分类的目标检测方法以简洁、可验证、易工程化的特点，为水下高光谱目标检测提供了一条与机理建模互补的判别式路径，并通过合成训练与域选择将其适用范围稳步拓展到真实的复杂水下环境。
[bookmark: pindex266]2.5  基于特征构建的水下目标检测方法
[bookmark: pindex267]2.5.1  方法概述
基于特征构建的水下目标检测，是通过对比约束、自监督机制、聚类引导、原型组织或结构约束等方式，先构建更具判别性的特征表示，以增强目标与背景在特征空间中的可分性，并在此基础上支撑后续检测。与之相比，像素分类方法主要以像元级类别判定为直接目标，其核心在于学习目标与背景之间的分类决策边界，并直接输出类别标签图、类别概率图或检测结果图。也就是说，两类方法在实现层面可能存在一定交叉，但前者侧重判别特征的前置构建，后者侧重像元级直接判别。
从这一角度看，基于特征构建的水下目标检测，本质上是将传统“先进行光谱或物理变换、再进行判别”的链式流程，重述为“先学习适合判别的特征空间，再在该空间内完成度量与检测”。如图8所示，核心思想是围绕目标与背景的可分性来学习一个语义清晰且几何边界稳定的特征空间，使水下像元在该空间中自然形成“目标-背景”显著分离的结构，并以光谱度量在此空间内完成检测。与依赖水深模型或辐射传输参数的路线不同，这一思路不追求逐参量的显式估计，而是以数据驱动的方式构建可判别的表示，从源头弱化对水体参数、入射条件与成像几何的依赖，因而在近岸高时变、强非均匀的环境中更具弹性与可迁移性。
在此思路下，参考光谱不再被简单用于模板匹配，而是被赋予“语义锚”的作用：利用先验的目标光谱，在潜在空间中为目标类提供一个稳定的参照位置，引导目标样本围绕其聚集，这一过程可理解为“语义锚定”。 与传统做法将“实验室目标谱”直接用于匹配不同，这里关注的是构建一种判别友好的目标表示，使其能够容纳水下传播带来的形态漂移并保持与背景的稳健分离。由此形成的“以可分性为准绳”的建模立场，避免了把环境误差逐级放大的串行流程，也不将检测问题转译为复原或像素分类，从而以更直接的方式对接最终的判别需求。
近年来的探索进一步表明，特征构建并不排
[bookmark: _Ref212372721][bookmark: pindex271][image: ]图8  基于特征构建的高光谱水下目标检测方法示意图
[bookmark: pindex272]Fig.8  Illustration of hyperspectral underwater target detection method based on feature construction
斥物理约束，而是以更弱、更柔性的方式吸纳机理信息：一方面，可利用物理上合理的目标构成与传播特性，为潜在空间提供合理的初始结构；另一方面，通过逐步增强的对比约束与边界约束，使特征在复杂背景和微弱目标条件下仍保持一定的物理可解释性。整体而言，这种“机理感知但不过度参数化”的取向，既保持了可解释性，又避免了对精确环境参量的刚性依赖，使所得表示能够在不同水体与多尺度场景间稳定迁移，并以常见的光谱距离作为检测决策的直接凭据。
总体来看，基于特征构建的水下目标检测以判别空间的结构塑形为轴心，将参考光谱、语义聚合与度量学习有机衔接，构成一种与复杂近岸情境高度契合的统一范式：不再围绕“还原得多准”，而是着眼“分得更清”，在不显式求解水下成像细节的前提下，依然获得面向任务的稳定可分性与可验证性。
[bookmark: pindex276]2.5.2  关键技术
在基于特征构建的水下目标检测方向中，Qi等[34]（2025）确立了基于特征构建的水下目标检测范式：不再以前置的光谱预测或复原为前提，而将任务改写为“潜在空间的可分性最优”。其目标是学习一个几何结构清晰、语义边界可解释的低维表征，使目标像元在该空间内聚成稳定簇、与背景拉开可度量的间隔，摆脱对水体参数与成像条件的显式依赖。为实现这一目标，方法一方面利用可靠性引导的样本组织机制，以高置信样本为“干净”种子逐步扩展训练集，抑制噪声标签带来的扰动；另一方面在像素、局部块和类原型等多个层级施加对比与边界约束，综合利用谱—空信息并提升跨场景的稳定性。由此，检测关注点从“光谱恢复是否逼真”转向“类间间隔是否充足”，为在非均匀、强时变水域下实现稳定检测提供了新的问题表述。
在“可分性优先”确立特征构建范式之后，Qi等[46]（2025）进一步将“为判别塑形空间”的思路具体化为一套端到端的训练策略，更加面向近岸场景的强非均匀和高时变特性。该工作同样不以显式还原或物理反演为直接目标，而是通过“样本组织—空间塑形—度量判别”一体化设计，学习一个语义清晰、边界稳固的潜在空间，使检测问题在该空间中简化为光谱度量问题。具体而言，方法首先通过无监督聚合获得像元层面的初步语义结构，再引入双判别器一致性来衡量样本可靠性，将“聚合稳定”的高置信样本与“边界不稳”的难例样本区分开来：前者作为骨干样本参与类中心的塑形，后者则在局部边界附近通过实例级对比学习提高分辨力。随后，在簇级对比中，引入参考光谱作为目标类的语义锚点，使目标簇在潜在空间中围绕物理上合理的先验光谱收敛，同时与背景类保持全局间隔。
为了适应近岸场景中目标弱小、背景复杂且时变性强的特点，该方法采用自步式训练调度：在训练初期采用较高的可靠性阈值，以少量高置信样本先行搭建整体空间结构；随着训练推进，再逐步吸纳难例与边界样本，对类间边界进行细化。样本可靠性评估与特征空间塑形在这一过程中相互作用：更好的表示有助于更准确地区分高置信与低置信样本，更合理的样本筛选又反过来推动表示进一步收敛。文中将这种“表示质量”和“样本可靠性”相互促进直至稳定的过程，概括为“闭环收敛”，强调训练与判别之间存在一个简单而有效的反馈回路。
总体上，这两篇工作将特征构建从局部的配套模块提升为覆盖数据组织、空间塑形与度量决策的整体范式，为后续在复杂近岸环境中开展更系统的水下高光谱检测研究奠定了基础。
[bookmark: pindex281]2.5.3  方法总结
[bookmark: bkReivew130314]这一研究脉络以“直接塑形判别空间”为核心，将水下目标检测从“先光谱变换，再光谱判别”的链式流程，转变为“先构建表征空间，再以度量完成决策”的统一框架。该方法以目标与背景的可分性为首要准则，在潜在空间中促成目标样本的稳定聚合与背景样本的有效分离，检测随之退化为在该空间内的光谱度量问题。由于不再依赖对水深、吸收与散射等参量的显式反演，该路线在近岸强时变与非均匀条件下表现出更高的弹性与可迁移性，并能在不牺牲可解释性的前提下，以更短的路径对接最终的判别需求。
从整体特征看，这一范式强调以数据塑形替代参数求解，以语义锚定稳定类中心，以空间几何维护边界清晰，形成“表示先行、判别随后”的闭环。相对传统方法，它避免了环境误差在多步骤中的级联放大，也弱化了对高精度环境先验的刚性依赖；相对像素分类与波段选择，它不再围绕特征挑选或边界拟合本身，而是先构建更契合任务的表示，再用简单而通用的度量完成决策，因而具有更好的结构简洁性与工程可达性。最新研究进一步验证了这种立场在真实近岸场景中的适应力，显示通过塑形表示空间可以在不额外引入复杂物理反演的情况下维持稳定的目标-背景分离度。总体而言，基于特征构建的路线以“为检测而表征”的思想为轴心，提供了与近岸复杂情境高度契合的统一范式，并在近期工作中展现出从概念验证走向系统化方法的清晰进展。
[bookmark: pindex284]2.6  各类方法对比分析
[bookmark: bkReivew1150203][bookmark: bkReivew2110805]为验证不同类型算法在实际场景的性能，本文选取了各类方法中具有代表性以及先进性的方法（光谱预测：SUTDF[37]、TDSS-UTD[29]；光谱复原：HUTDNet[41]、SVHAE[10]；波段选择：FBU[30]、BSU[42]；像素分类：TUTDF[28]、Water-X[44]；特征构建：PCL-HUTD[46]、HUCLNet[34]），在真实的近岸高光谱水下目标检测数据ATR2-HUTD上进行性能分析，采用受试者工作特征曲线（receiver operating characteristic，ROC）下的面积值（area under curve，AUC）作为性能验证指标，相关实验结果如图9所示。
[bookmark: bkReivew1123514]从图9中的结果可以看出，不同类别方法在湖水、河水和海水三类水域中的检测性能呈现出较为明显的分化特征，且这种差异不仅体现在单一场景下的精度高低，更反映出各类方法对水体环境变化、背景复杂度变化以及目标表征稳定性的适应能力差异。总体来看，特征构建类方法表现最佳，在六个场景中整体保持了最高水平和最强稳定性，构建更具判别性的特征空间，有效地增强复杂水体条件下目标与背景的可分性，减弱环境扰动对检测结果的影响。这类方法在不同水域之间的性能波动相对较小，也进一步表明其在跨场景迁移和复杂条件适应方面具有更强优势。
光谱复原类方法整体次之，在多数场景中表现出较好的均衡性，尤其在河水场景中仍能够维持较高检测精度，说明通过恢复受水体传输畸变影响的有效目标光谱，能够在一定程度上弥补复杂环境下目标信息衰减和失真的问题。这表明光谱复原思路对于缓解水体介质引起的观测退化具有现实价值，但其性能仍然受到复原模型与真实成像过程匹配程度的制约，因此在部分复杂海水场景中仍存在一定波动。
光谱预测类方法在湖水与海水场景中具有较好表现，部分场景下甚至能够取得接近最优的检测结果，说明该类方法在目标光谱先验较为可靠、场景变化相对有限时，能够较好地实现目标响应估计与检测。然而，这类方法在河水场景中的性能下降较为明显，反映出其对先验一致性、环境稳定性以及光谱预测准确性的依赖较强，一旦受到较复杂水体扰动或背景变化影响，其检测能力便容易退化。
像素分类方法在部分场景中能够取得较高精度，尤其在湖水和部分海水场景中展现出较强的直接判别能力，说明通过学习像元级目标与背景之间的决策边界，能够在特定数据分布下实现较有效的检测结果。但从整体上看，这类方法的跨场景波动较大，特别是在河水场景中性能下降较为明显，说明直接学习分类边界的方式对训练测试分布一致性具有较强依赖，在复杂环境变化下泛化能力仍然有限。
相比之下，波段选择类方法整体表现最弱，在多数场景中的检测精度都明显低于其他类别，说明仅依赖少数敏感波段难以稳定支撑复杂水下场景中的目标检测任务。这一结果表明，水下目标与背景之间的判别信息往往分布在多波段及其组合关系之中，单纯依靠波段筛选不仅容易丢失关键判别信息，而且对场景变化较为敏感，因此难以在不同水域条件下保持稳定性能。

[bookmark: _Ref225677787][bookmark: _Ref225677765][bookmark: pindex288][image: ]图9  不同类型方法在ATR2-HUTD上的性能对比分析
[bookmark: pindex289]Fig.9  Performance comparison of different types of methods on ATR2-HUTD 

[bookmark: pindex296]3 总结与展望
[bookmark: OLE_LINK11]本文系统梳理了无人机载高光谱遥感在近岸水下目标检测中的研究进展，围绕“光谱畸变-可解释退化-表征建模”主线，从浅水辐射传输机理出发，综述了光谱预测、光谱复原、波段选择、像素分类及特征构建等五类方法的核心思想与演化逻辑。研究表明，水下目标检测的发展已由解析建模主导的物理驱动阶段，逐步演进为机理与数据协同求解的新阶段：前者强调成像条件与水体参量的可解释映射，后者则以可学习的表征空间实现环境自适应与特征稳健性。得益于此，检测算法的精度、泛化性及对复杂海域的适应能力均得到显著提升。同时也应注意，上述趋势最终需服务于近岸监测从“离线验证”走向“常态化作业”的现实需求，即在完整任务链路中兼顾可解释、可信与可迁移，并形成可评估的性能收益闭环。总体来看，未来研究的关键趋势可归纳为三个方向：
1）可微物理建模。传统浅水辐射传输模型虽能刻画吸收与散射机理，但其参数维度高、可学习性弱，难以直接服务于端到端优化。可微物理建模的核心在于，将辐射传输方程、路径辐射与端元混合等解析式转化为可微模块，与深度网络共享梯度通道，从而在训练过程中实现“模型-数据”的同步约束。这类机制可在保留物理可解释性的同时，提升参数辨识与谱域重建的精度，为跨深度、跨水质条件下的目标可探测性提供统一的物理先验引导。进一步面向应用层面，可微物理模块不仅是“更准确的模型”，也可被视作机载/地面处理链路中的一类统一校正与约束单元：通过对关键水体参量与成像条件的联动估计，为后续检测提供更一致的输入分布与可解释先验，从而减少不同海域、不同批次数据在辐射层面的系统偏差。预期上，这将有助于提升跨水质、跨深度条件下检测表现的稳定性，降低对外业同步测参或重复标定的依赖，并在有限标注条件下保持更可控的性能退化范围。
2）不确定性表征。复杂海域环境下的光照扰动、底质异质性及仪器噪声会导致检测结果的统计分布偏离预期。未来需在模型内部显式引入不确定性建模机制，通过贝叶斯估计、置信度预测或扩散式重采样，刻画像元级的光谱可信区间与任务置信区间。一方面，不确定性量化可辅助构建“风险感知”的检测策略，实现结果可信性排序与自适应阈值调节；另一方面，也为后续的主动学习与任务评估提供可量化依据，使模型输出不仅具备判别结果，更具备可靠性表达。
[bookmark: bkReivew83814]3）跨场景泛化机制。水下环境的时空差异使得模型在不同水域间迁移性能显著波动。未来的跨场景泛化研究应从两条路径并进：一是基于机理约束的域适应，即利用水体光学参量、深度信息及底部反射特性构建域不变表征；二是基于特征构建的域重塑，通过对比学习、多层次嵌入及谱域对齐策略，使模型在分布漂移下仍保持目标-背景的稳定可分性。值得关注的是，生成式建模与扩散式学习为跨域样本的虚拟重建与增广提供了新的工具，可在有限实测数据条件下支撑更广泛的环境泛化。从应用视角看，泛化能力决定了模型能否在多海域、多时段乃至不同载荷平台之间实现低成本复用：若能在分布漂移下保持稳定判别边界，便可显著减少跨区域部署时的再训练与再标注负担，并提升任务启动与更新迭代的效率。预期上，该方向的进展将更集中地体现为“迁移后的性能下限更高、波动更小”，以及在样本受限条件下仍能维持可用的检测质量，从而支撑规模化、连续化的近岸监测应用。
[bookmark: bkReivew1123455]综上所述，无人机载高光谱近岸水下目标检测研究的未来方向将不再局限于提升某一单项性能指标，而是面向“机理-不确定性-泛化性”的整体优化。可微物理建模提供了理论约束下的可学习框架，不确定性表征构筑了模型可信性的表达通道，跨场景泛化机制则奠定了真实应用的稳健基础。三者只有在任务链路层面形成贯通（如从物理一致性约束到风险感知输出，再到跨域持续适配），其性能提升才能以更稳定、可评估的方式转化为实际运行收益。三者的协同发展，有望推动水下高光谱检测从“可行”走向“可验证、可复现、可推广”的新阶段，为复杂近岸环境下的目标识别与生态监测提供更加可靠理论与技术支撑。
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