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基于深度学习复杂环境的偏振成像技术研究进展 (特邀)
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摘　要：偏振成像技术通过偏振信息的获取和解译，可以有效抑制复杂环境干扰，提升成像质量，增强

目标感知能力，对于复杂环境下的光学成像探测具有独特优势。然而，在散射、低照度等复杂环境下，

偏振图像退化机理呈现非线性特征，偏振信息解译方法复杂度高。深度学习方法具有强大的特征提取

和学习能力，通过学习大规模数据隐藏的映射规律获得偏振信息的复原效果，特别适合偏振成像这种

多维度、相互关联的复杂信号处理问题。文中基于偏振成像的基本原理以及复杂环境偏振成像技术的

范式，针对散射和噪声这两类典型的成像环境，介绍了深度学习偏振成像技术的研究进展，同时阐述了

深度学习赋能复杂环境偏振成像任务的优势，最后对该领域的未来发展方向作以展望。

关键词：偏振成像；  深度学习；  图像去散射；  图像去噪

中图分类号：O436          文献标志码：A          DOI：10.3788/IRLA20240057
 

0    引　言

视觉是人类获得客观世界信息的主要途径，光学

成像探测技术也因此在各个领域占据重要地位。传

统光学成像探测技术大多基于光强和波长所提供的

信息，存在的缺陷是受光线传播环境的影响较大，并

且对目标的某些物理特性难以做出正确理解。偏振

作为光波的基本物理信息之一，可以提供目标自身物

理特性，是光学成像探测新的信息维度 [1−2]。偏振成

像技术通过对所测得的目标场偏振信息加以数字化

处理，可以有效减少光线传播环境的干扰因素，从而

提高目标的成像质量，增强对目标特性的感知能

力 [3−5]，对于复杂环境成像具有显著的优势。偏振成

像技术也因此被广泛应用于军事伪装探测[6]、海洋观

测[7]、生物成像[8−10] 以及工业检测[11] 等领域。

偏振信息成像本质上是对光场信息获取维度的

提升，通过多维偏振信息的获取与融合处理，可以解

决不同复杂环境和应用领域的成像任务。例如，当光

线在散射环境中传播时，散射介质使得光线改变其原

有的传播方向，形成散射光，导致光学成像质量下

降。利用目标与散射信号偏振信息的差异，可以有效

消 除 背 向 散 射 光 ， 提 升 散 射 环 境 光 学 成 像 质

量[12−16]。在噪声环境下，若干重要偏振参量 (偏振度、

偏振角等)对于噪声非常敏感，导致偏振参量信号淹

没在噪声中。偏振图像去噪技术可以从噪声图像复

原目标物体的偏振参量信息[17]。

依靠构建物理模型以及一定先验知识是解决复

杂环境偏振成像任务的重要思想。例如，针对水下、

雾霾等散射环境，研究人员在散射环境偏振成像机理

和物理模型研究的基础上，通过对偏振信息解译，实

现了成像效果的提升。奠基性的工作是以色列海法

大学团队提出的基于正交线偏振参量物理退化模型

以及相应的偏振参量图像复原方法，该方法实现了水

体和雾霾散射环境光学成像质量的提升 [18−19]。法国

国家科学研究中心团队采用基于偏振信息物理约束

的非局域联合滤波的方式，实现了高斯白噪声环境下

的 Stokes偏振图像和 Mueller偏振图像去噪[20−21]。依

靠物理模型以及一定先验知识的偏振成像方法的图

像复原效果很大程度上取决于建立的物理模型是否
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符合真实环境成像的物理过程。然而，由于构建的物

理模型往往存在模型简化和偏离实际应用场景等问

题，难以应对极端复杂的成像环境。

随着计算机技术的不断发展，硬件单元处理大规

模数据的性能得到提升，深度学习技术也随之得到蓬

勃发展，并在光学成像领域展现出独特优势[22−23]。近

年来，基于深度学习的偏振成像技术也备受研究人员

关注 [24−25]。深度学习具有强大的特征提取和学习能

力，善于通过大量的样本训练，提取和学习信号特征，

归纳输入信号和预期结果之间的映射关系[26−28]，尤其

对于多维且相互关联的偏振参量信号处理具有独特

优势。对比物理模型以及一定先验知识的偏振成像

技术，基于深度学习复杂环境的偏振成像技术以其出

色的不同层次特征学习与拟合能力，绕过建立物理模

型求解非线性逆问题的障碍，其成像质量客观评价核

心指标获得显著提升。

文中首先介绍偏振成像的基本理论，包括偏振成

像原理以及复杂环境下偏振成像问题的宏观描述；随

后给出了基于深度学习偏振成像技术的基本范式，并

针对散射和噪声这两种最具代表性的复杂成像环境，

阐述了基于深度学习偏振成像技术的代表性研究工

作以及发展情况；最后针对该技术未来可能的发展方

向进行了讨论。 

1    基于深度学习复杂环境偏振成像技术
 

1.1   偏振成像技术基本理论

偏振成像技术使用特定偏振状态的光照明目标

物体，通过检测透射或反射光的偏振状态来获取关于

目标物体物理特性[29−30]。常用 Stokes矢量 (S)描述光

的偏振状态[31]，其表达式如公式 (1)所示：

S =


S 0

S 1

S 2

S 3

 = S 0


1

Pcos2αcos2ε
Psin2αcos2ε

Psin2ε

 (1)

α ε

式中：S0 表示光强；S1 表示在水平方向与垂直方向线

偏振信息；S2 表示±45°方向的线偏振信息；S3 表示圆

偏振信息；P为偏振度； 为偏振角； 为椭偏角。因

此，对目标物体该矢量进行测量可间接得到目标物体

的偏振度与偏振角信息。目标偏振度及偏振角信息

的求取方式如公式 (2)所示。偏振度 (Degree  of

polarization, DoP)与偏振角 (Angle of polarization, AoP)

是光场偏振信息高维度参量，对于理解光场的偏振特

性、分析目标物体材质以及表面形貌是至关重要的。

DoP =

√
S 2

1 +S 2
2 +S 2

3

S 0
,AoP =

1
2

arctan
S 2

S 1
(2)

4×4

Sout

偏振光矢量末端的轨迹随时间的变化为椭圆形，

通过对 S 的测量解算偏振角以及椭偏角，可以得到光

矢量轨迹形成的偏振椭圆形状。因此，S 与偏振光的

几何描述也存在一定的相关性。Mueller矩阵被用来

描述具有不同偏振态的光波与目标物体或介质之间

的相互作用情况，为 大小的实数矩阵[32]。光波与

目标物体作用后， 满足公式 (3)：

Sout=


m11 m12 m13 m14

m21 m22 m23 m24

m31 m32 m33 m34

m41 m42 m43 m44

S (3)

Mueller矩阵通过矩阵分解方法可得到用于表征

目标物体的退偏度、相位延迟、强度衰减等自身特

性 [33]。图 1给出了常见的偏振成像系统 ，系统组

成具体可分为光源、偏振产生器 (Polarization  State

Generator, PSG)、目标物体、偏振分析器 (Polarization

State  Analyzer,  PSA)以 及 成 像 探 测 器 五 个 部 分 。

PSG与 PSA由偏振片和相位延迟器 (如四分之一波

片或半波片)共同组成。系统成像过程可以概括为：

不同的偏振状态光源照射目标物体表面，经目标物体

表面调制后的反射信号经 PSA进行分析被成像探测

器采集。S 的测量方式采用被动偏振成像系统，即移

除光源以及 PSG，使用成像环境光作被动照明光源。

测量 S 的线偏振信息部分需移除 PSA中的波片，改变

偏振片的旋转角度，重复采集多次 (≥3次)。为方便

进行解算，一般选取 0°、45°与 90°作为偏振片的旋转

角度。为使得测量完备，研究人员常采用在偏振片前

方添加快轴沿水平方向的四分之一波片，并将偏振片

旋转至与水平方向夹角为 45°，以便于解算圆偏振信

息。目标物体 Mueller矩阵测量采用主动偏振成像系

统，经典的测量方式为双旋转模式 [34−35]。该模式下，

PSG与 PSA均由偏振片以及波片组成，测量时固定

偏振片的角度，以不同的旋转角度同时旋转两片波

片。为了完善 Mueller矩阵测量过程 ，需在不同

PSG与 PSA的模式情况下，成像探测器重复采集至

少 16次测量信号。
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PSG PSA

Light source Target Detector
 

图 1  偏振成像系统 (蓝色光学元件表示偏振片，灰色光学元件表示

波片)

Fig.1  General  polarization  imaging  system  (Blue  optical  components

represent  polarizers,  and  gray  optical  components  represent

waveplates)
 

实际成像环境并非理想情况，复杂成像环境如散

射环境 (雾霾、水体、沙尘等 )以及低照度环境 (微

光、晨昏等)对于偏振成像系统信息采集具有较大的

影响。复杂成像环境面临着散射光造成的图像对比

度降低，不同频率光波吸收系数不同产生的图像颜色

失真以及噪声引起图像质量退化问题 [36−39]。图 2给

出了复杂环境偏振图像退化机理，得到的退化图像可

以表示为公式 (4)所示的函数关系：

  
Target image Complex Degraded image

G

Ĝ

^

I=F(G)

G=F−1(I)

Recovery image

I
environment

 

图 2  复杂环境偏振图像退化机理

Fig.2  Degradation  mechanism  of  polarization  images  in  complex

environments
 

I = F (G) (4)

式中：G为目标物体；I为成像探测器采集得到退化的

偏振参量图像；F为复杂环境下偏振信息传输函数。

传输函数是偏振参量 (如偏振角、偏振度、椭偏角、退

偏度、相位延迟等)的函数。构建物理模型以及一定

先验知识可以得到公式 (4)的映射关系。通过该物理

模型可以描述复杂环境偏振成像图像质量退化过

程。复杂环境偏振成像复原任务为非线性逆向问题，

Ĝ表示对传输函数逆向求解得到的偏振参量复原图

像效果，求取方式由公式 (5)给出：

Ĝ = F−1 (I) (5)

F−1式中： 表示偏振信息传输函数的逆过程。已知探

测器采集退化图像 I，通过逆向求解构建的物理模型

的未知参数并结合目标物体 G的先验知识，可以得到

偏振图像复原效果。 

1.2   深度学习偏振成像技术范式

不同于构建物理模型以及一定的先验知识解决

复杂环境偏振成像任务的思路，深度学习技术以偏振

成像系统采集得到的多维偏振参量图像作为输入数

据，利用网络非线性特征拟合能力，拟合公式 (5)表达

的映射关系，得到偏振参量图像复原结果。其本质上

将复杂环境偏振成像复原这一非线性逆向问题转变

为一个伪正向问题，规避了求解非线性逆向问题算法

的障碍。本节内容从基本的深度神经网络 (Deep

Neural Networks, DNN)结构出发，通过描述技术基本

范式并针对复杂环境偏振成像输入数据特点，引出卷

积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN)，分

析其处理图像数据具有权值共享以及局部连接的优

势，最后给出构建复杂成像环境偏振参量数据集以及

偏振信息损失的思路。

DNN的结构由图 3给出，网络分为输入层、隐藏

层以及输出层。其中，输入层对应 n维特征，隐藏层

由不同数量的神经元组成，层数 N可以修改，输出层

输出 m维特征。网络完成特征 Y→X的映射，特征维

度由 n维变为 m维，回归任务中 m与 n的维度是一致

的。为充分利用偏振信息的多维物理特性，网络输入

数据往往为相互关联的偏振参量，为网络提供更丰富

的特征，有利于复杂环境下偏振信息复原的准确性。

多维偏振参量包括不同角度偏振图像、S、Mueller矩

阵、偏振度以及偏振角图像。依据不同偏振成像任务

需求来选择网络的输入偏振参量 [40−41]。网络的输出

数据往往为不同角度偏振图像、强度图像、偏振度或

偏振角图像。

DNN网络可以处理多种不同的输入数据形式，

而复杂环境偏振成像任务的输入数据为图像数据，其

存在一定的局部相似特征，目前研究人员常采用针对

图像数据提出的 CNN处理。局部连接以及权值共享

的设计既考虑了图像的自身特性，同时也降低了网络
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训练的参数规模，因此 CNN可以构建深度更深、结构

更为复杂的网络，如深度残差网络[42] 以及密集连接网

络[43]，提高网络对于图像不同层次特征的提取和梯度

信息流动能力。

由于缺少复杂环境偏振成像公开数据集，数据集

构建主要通过实验室模拟复杂环境以及真实复杂环

境实测两种方式。实验室采用偏振成像系统构建复

杂环境的方式，图像筛选效率低且标注成本较高[44−45]。

实验室采用仿真算法模拟复杂环境的方式适合短时

间构建一定规模的配对图像数据集[46−47]，但数据生成

方法具有较强的关联性，无法考虑采集数据时的不确

定因素。真实复杂环境实测方法由于环境因素不可

控且难以采集标签图像，不适用于大规模获取需要配

对的图像数据。研究人员往往使用少量真实复杂环

境图像对网络测试，以证明训练网络具有真实复杂环

境的处理能力[48−49]。

构建适合于多维偏振参量输入数据的损失函数

对于网络训练效果至关重要，研究人员常用的损失函

数包括像素级损失以及针对特征图像运算的感知损

失。像素级损失仅考虑图像间每一像素点像素值的

差异，常用 L1 与 L2 范数度量 [50−51]。感知损失可以衡

量图像特征图间的差异[52]，相较于像素级损失有着更

大的感受野，可以抑制图像像素值突变造成的图像伪

影以及假轮廓。使用的偏振参量可为不同偏振角度

的图像、S、偏振度以及偏振角。在不同偏振信息的

维度使用损失函数约束，确保输出偏振参量图像在不

同维度与真实偏振参量图像尽可能接近。网络训练

时，根据实际成像任务可考虑采用一种或多种针对于

多维偏振参量输入的损失函数。原则上来说，偏振图

像去噪任务需要对 DoP与 AoP进行约束，偏振图像

去散射任务需要对不同偏振角度的图像进行约束，两

者约束方式常采用像素级损失的方式。若复原结果

出现过拟合情况或过渡平滑现象，可考虑加入正则化

项；若出现伪影以及假轮廓现象，可考虑感知损失进

行约束。网络总损失表达形式如公式 (6)所示：

Loss =w1P1+w2P2+ · · ·+γR (6)

wi

wi

γ

公式 (6)表明，网络的损失函数由子损失 Pi 项以

及正则项 R组成。不同子损失对于网络训练的重要

性是不同的，需要通过子损失权重 进行权衡。常用

策略有量级一致方式，即训练一次后观察各个子损失

的量级，通过赋值 将子损失调整为同一量级进行训

练。另一种为加权求和调整策略，即按照当下子损失

权重所占总损失的比例，随着网络迭代过程自动调

节。 为正则项权重，可通过一定的物理知识先验对

网络梯度更新方向作以限制，防止得到的结果与任务

的先验知识相悖；也可通过引入描述图像特征的信息

(如梯度信息)，防止得到的图像不符合人眼的视觉感

知习惯，出现局部过度平滑的现象，提升恢复图像的

质量。 

2    基于深度学习复杂环境的偏振成像研究

进展

以两种典型的复杂环境 (散射环境及噪声环

境)为例，阐述基于深度学习复杂环境的偏振成像研
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图 3  基于深度学习复杂环境的偏振成像技术范式图像

Fig.3  The general workflow of polarization imaging technology in complex environments based on deep learning
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究进展，归纳领域的发展脉络。 

2.1   散射环境偏振成像技术

图 4以水体散射环境偏振成像过程为例，对于散

射介质目标的光学成像，成像探测器采集的光信号可

以分为两部分：第一部分为目标物体的反射光，这部

分光信号在被探测器捕捉的传输过程中受散射粒子

的吸收和散射共同作用发生衰减；另一部分光信号为

经散射粒子散射后进入探测器的杂散光，称之为背向

散射光。杂散光信号造成图像附加一层“雾”，图像质

量退化。若为彩色成像，由于不同波长下散射介质的

吸收系数不同，还将造成图像的颜色失真。散射环境

的偏振成像面临着“看不清、看不远”的现实问题。
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图 4  水体散射环境下偏振成像过程[19]

Fig.4  Polarization imaging process in the water scattering environment[19]
 

基于深度学习散射环境下的偏振成像技术旨在

利用偏振光特性对散射介质采集的偏振信号进行解

译，以实现对目标物体偏振信息的恢复。通常情况

下，该技术输入为多维退化的偏振信息参量，利用深

度学习强大的非线性拟合与特征学习能力，得到退化

图像以及复原图像间的映射关系，对解决复杂散射环

境 (如非均匀光照、强散射等)具有一定的优势。

天津大学胡浩丰团队首次提出了应用于水

下 复 杂 成 像 环 境 的 偏 振 密 集 网 络 (Polarimetric

Residual  Dense Network,  PDN)[53]，其结构如图 5(a)所

示，Polarimetric-Net的输入是三张不同角度偏振图

像，而 Intensity-Net仅输入一张强度图像。该设计用

于验证采用多维度偏振信息作为输入得到的去散射

效果远远优于仅输入光强图像。因此，多维度偏振信

息为网络提供了不同的特征维度，对网络的复原效果

有着积极的作用。网络的损失函数采用不同偏振角

度图像的像素级损失。不同方法复原对比效果如

图 5(b)所示，复原效果在主观与客观评价指标 (Edge-

Model Estimation, EME)[54] 均为最佳。2022年，浙江理

工大学研究团队提出了应用于高浑浊度的水下强散

射复杂环境图像恢复残差密集网络 [55]，该工作在

PDN工作的基础上延拓至高浑浊度水体，在偏振信息

退化更严重的成像环境下取得了不错的偏振参量图

像复原效果。

2024年，西安电子科技大学刘飞团队提出了一种

浑浊水下目标三维重建方法。首先使用深度学习去

散射网络得到浑浊水体图像复原效果，随后利用已复

原图像的偏振度与偏振角参量得到高质量的水体目

标三维图像重建效果 [56]。图 6所示为水生动物原始

采集图像以及三维重建结果。

以上研究工作均为数据驱动方式。该方式需要

一定规模的数据作支撑，而构建散射环境大规模偏振

参量数据集需要投入较大的人力物力资源，效率较

低。部分研究工作针对数据获取难、采集效率低的现

实困难，给出了针对性的解决方案。合肥工业大学研

究团队利用蒙特卡洛算法[57] 模拟主动偏振成像系统

在散射环境采集偏振信息的退化过程。通过这种方

案，研究人员生成了大量配对的散射环境和清晰目标
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物 体 的 图 像 数 据 集 。 生 成 对 抗 网 络 (Generative

Adversarial Networks, GAN)是一种无监督方法，训练

时不需要完全配对的图像[58]。基于此循环生成对抗网

络 (Cycle  Generative  Adversarial  Networks,  CycleGAN)

被提出用于解决图像风格迁移任务 [59]。天津大学研

究团队受到启发，将散射环境偏振图像去散射类比图

像风格迁移任务，提出了一种使用融合多维偏振信息

的 GAN网络实现水下图像去散射的无监督训练方

式，称为 U2R-pGAN。网络结构如图 7(a)所示，图像

复原效如图 7(b)所示 [60]。该工作既解决了数据获取

难效率低的问题，又证明了采用多维度偏振参量损失

可以有效提升网络对于偏振图像特征的提取能力。
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图 5  (a) PDN 网络结构示意图；(b) PDN 网络复原效果[53]

Fig.5  (a) PDN network structure; (b) PDN network restoration effect[53]
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图 6  (a1)~(b1) 浑浊水下场景中捕获的原始图像；(a2)~(b2) 复原图像的三维重建结果[56]

Fig.6  (a1)-(b1) Original image captured directly in the turbid underwater scene; (a2)-(b2) 3D reconstruction result of the restoration image[56]
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自监督学习是一种利用无标签数据自动构造伪

标签数据以驱动模型的训练的方式[61]，通过物理模型

作为中间桥梁构造伪标签数据推动网络的训练过

程。南京理工大学研究团队采用偏振差分物理退化

模型构造标签数据以驱动网络训练 [62]。香港大学研

究团队提出一种自监督无需训练的偏振图像去散射

网络架构[63]。利用网络输出的结果，采用陕西师范大

学研究团队 [64−65] 提出的基于偏振角信息以及 S 矢量

的物理模型生成偏振参量退化图像，并将生成的采集

图像与输入图像计算损失。因此，采用仿真算法模

拟，无监督训练方式以及自监督训练方式是解决散射

环境数据采集系统复杂、采集效率低、数据人工筛选

与标注成本高问题的思路。

数据驱动方式对于数据依赖性较大，将模型视作

一个“黑盒子”，学习输入与标签图像间的映射关系，

而训练数据不可能涵盖所有的散射环境，面对不同情

况的散射环境具有局限性。同时，这种方式有可能出

现与物理知识相悖的复原结果，网络参数训练量较

大，效率较低。通过将物理模型以及一定先验知识内

嵌网络结构中，增强网络对于偏振信息退化过程的学

习推理能力，以期望适应不同情况的散射环境。由于

物理模型对于网络训练过程的引导与约束作用，内嵌

物理模型方式可显著提升网络学习的效率、泛化性和

物理可解释性。常应用于对不同散射环境均有偏振

参量图像去散射任务需求的场景。

北京大学施柏鑫研究团队提出了一种物理模型

内嵌雾天去散射网络架构，用于处理雾天图像[49]。该

网络由四个子网络组成，用于估计与校正物理模型的

两个关键参数，如图 8(a)所示，该方法为物理模型与

神经网络的融合思路提供了新的视角。图 8(b)为清

晰图像得到雾天图像的合成过程，图 8(c)给出了一组

在真实环境下拍摄的远景退化图像经网络测试后的

复原效果。通过其局部放大图像可以看出，提出的方

法在远处高楼的细节部分去散射效果较好，但仔细观

察图像仍存在部分散射信号残留，去散射效果并不彻

底。可能的原因是该方法采用深度图像对雾天图像

进行合成来构建训练数据集。该工作证明了采用内

嵌物理模型方式训练的网络具备一定的泛化能力。

天津大学研究团队提出了一种物理模型内嵌水下环

境去散射网络，称之为 PUM2-Net模型[66]，其将大气退

化物理模型中的两个关键参数整合为一个关键参数，

从而降低网络学习参数的自由度，使得网络更容易收

敛。2024年，合肥工业大学研究团队提出了一种先验

知识引导的动态偏振信息融合网络框架[67]，该框架能

够动态地调整分配给不同偏振信息分量的权重，从而

有效地适应不同散射环境。该网络框架包括三个分

支网络，分别为输入 S0、S1 和线偏振度多维度偏振信

息图像。光强图像的频谱信息被用作门控网络的输
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图 7  (a) U2R-pGAN 网络结构；(b) 复原效果 (第一行为输入光强图，第二行为复原图像)[60]

Fig.7  (a)  The  structure  of  the  U2R-pGAN;  (b)  Restoration  results  (The  first  row  shows  the  light  intensity  images  and  the  second  row  displays  the

restoration images)[60]
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入，用于确定三个分支偏振参量网络的融合权重。

总体而言，研究人员使用两种思路解决了基于深

度学习的散射环境偏振成像任务，即数据驱动方式和

物理模型内嵌的方式。在该技术首次被提出后，研究

人员使用无监督、自监督的学习方式以及通过仿真合

成所需要的图像数据来解决基于深度学习偏振成像

去散射技术面临的公开数据集缺失、采集一定规模数

据困难的现实困难。物理模型内嵌方式相关研究目

前尚处于起步阶段，研究人员期望通过内嵌物理模型

或先验知识引导的方式提高网络对于不同复杂环境

的泛化能力。目前的研究表明，从偏振参量图像复原

效果来看，内嵌物理模型方式偏振参量图像与数据驱

动方式相比没有体现出特别明显的优势，究其原因可

能是物理退化模型没有考虑前向散射光以及信号的

吸收衰减，对于散射介质偏振参量退化过程不能完全

描述。 

2.2   噪声环境偏振成像技术

由于偏振信息对噪声极为敏感，微光条件极低信

噪比的环境获取高质量的偏振参量图像相当具有挑

战性。光场受到噪声的影响，传播不再遵循简单的线

性传播规律，而呈现出复杂的非线性特征。这种非线

性特征导致偏振参量图像解译具有不稳定性，使其容

易受到噪声环境的影响，进而增加了在噪声环境获取

目标准确偏振信息的难度。图 9给出了一组真实情

况微光条件采集的图像。同等噪声水平下，非线性算

法解译的偏振参量图像相比线性算法求得的 S 图像

质量退化更为严重，其中偏振角图像尤为明显，目标

信息几乎完全不可见。因此，解决噪声引起的偏振参

量图像退化问题是偏振成像技术应用于低照度复杂

环境的关键。偏振参量图像去噪经典方法往往利用

图像稀疏性以及局部像素间的隐式关系，有 K-SVD[68]、

非局部稀疏表示算法 [69] 以及三维块匹配 (Block-

Matching and 3D filtering, BM3D)[70] 等方法。它们通

过数字图像处理的方式来提升噪声环境下的偏振成

像质量，算法对不同的噪声环境具有一定的普适性。

但算法复原效果往往不够理想，特别是在高噪声环境

对目标偏振极弱信号的解译。深度学习技术强大的

特征提取和学习能力，使得极低信噪比条件下的高质

量偏振成像成为了可能。
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图 8  (a) 提出的网络结构；(b) 雾天图像合成过程；(c) 远处场景目标复原效果[49]

Fig.8  (a) The proposed network structure; (b) Foggy image synthesis process; (c) Distant scene restoration effect[49]
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图 9  计算偏振参量时噪声传递情况 (红色矩形表示放大的区域)

Fig.9  Noise  transfer  when calculating polarization parameters  (The red

rectangle indicates the enlarged area)
 

天津大学胡浩丰团队在 2020年首次提出了基于

密集残差网络的偏振图像去噪网络，称之为 PDRDN模

型 [71]。图 10(a)所示为该网络的结构细节，网络整体

结构由三部分组成，分别为浅层特征提取模块、残差

密集模块 (Residual Dense Block, RDB)以及密集特征

融合模块。网络的输入是将偏振探测器得到的原始

图像经过拆分而成的不同角度偏振图像，输出为噪声

与不含噪声图像之间的残差图像，网络损失函数针对

不同偏振角度含噪声的残差图像。利用局部残差学

习，将密集连接层与局部特征融合手段相结合，如

图 10(b)所示。第 d−1个 RDB的输出直接连接到第

d个 RDB中的每一层，并构成第 d+1个 RDB的输

入。局部特征融合可以进一步增强信息与梯度的流

动性，提高网络对于不同层次特征的学习表达能力。

图 10(c)展示了常见材质的测试效果，包括塑料、木

材和织物材料，以验证提出方法具有一定泛化性能。

图 10(d)所示为极低信噪比环境下的高质量偏振参量

复原效果与真值图像对比示意图。康涅狄格大学研

究团队提出了面向偏振三维集成成像的低照度复杂
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图 10  (a) PDRDN 结构；(b) 残差密集块结构；(c) 偏振参量复原效果与真值图像对比；(d) 不同材质复原效果[71]

Fig.10  (a)  The structure  of  PDRDN; (b)  The structure  of  residual  dense block;  (c)  Comparison between polarization parameter  restoration effect  and

ground truth; (d) Restoration effects of different materials[71]
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环境卷积神经网络模型，称之为 DnCNN模型。该模

型提高了低光照和部分遮挡退化环境中偏振成像任

务重建图像质量[72]。集成成像场景的 3D图像是通过

记录多个视角的 2D图像，经算法或光学重建场景来

获得的。网络的输入信息为采用 0均值高斯噪声模

型模拟生成的数据集，输出为与文献 [71]和 [73]类似

的噪声残差图像。该方法使用部分遮挡低照度环境

采集的真实偏振图像测试并与全变分去噪模型 (Total

Variation, TV)的性能进行比较，实验结果如图 11所

示，在低信噪比部分遮挡环境下，该模型表现最优。

文献 [74]将黑白偏振图像延拓至多维度彩色偏振图

像，提出光强-偏振低照度复原任务网络结构。由于

光强信息与偏振信息对于噪声有着不同的响应，该结

构由负责复原光强信息与复原偏振信息的子网络构

成，两个子网络为串联关系，在户外场景静态目标以

及动态目标测试均具有良好的去噪效果。

以上方法为数据驱动方式，偏振成像去噪任务同

样面临着数据集采集效率低、人工标注成本高等问

题，为此，研究人员尝试通过调整网络的训练方式进

行解决。迁移学习本质上是将源域知识迁移到目标

域，使用已公开的高质量数据作为源域，训练网络形

成预训练模型，再将少量的采集数据作为目标域输入

预训练模型，训练得到微调后的网络参数[75]。文献 [76]

通过微调在大规模彩色图像数据集预训练的去噪模

型，使用小规模偏振数据集来执行迁移学习。通过设

计基于小规模数据集的迁移学习网络，实现了与大规

模数据集几乎相同的去噪性能，且偏振参量恢复效果

较好。文献 [77]基于 CycleGAN网络 [59] 提出了一种

无监督训练方法，网络采用偏振度以及偏振角损失函

数。实验结果表明，该网络能够有效抑制室内外不同

环境下偏振度以及偏振角图像的噪声，得到较好的图

像恢复效果。

有监督训练存在需求大量标签数据、标注成本高

昂以及模型泛化能力受限等缺点。无监督训练则转
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图 11  弱光环境 (8 photons/pixel) 光学采集偏振图像进行模型性能测试[72]

Fig.11  Model test performance under optically captured polarization images in the low light environment (8 photons/pixel)[72]
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向了对无标签数据的利用，使模型能够发现数据中的

潜在结构和模式，从而更全面地理解数据特征。英伟

达公司研究团队于 2018年提出了 Noise2Noise方法，

该方法从数学原理推导证明了每个场景使用两个相

互独立满足零均值噪声图像训练网络相当于噪声以

及不含噪声配对图像进行有监督训练的效果 [78]。天

津大学研究团队受到该方法启发，面向偏振图像去噪

任务提出了一种无监督的网络结构，图 12(a)、(b)所

示为 Pol2Pol方法的流程图 [79]，该方法根据 S 矢量间

的关系构建偏振生成器模块，该模块可以产生一张与

原偏振通道图像独立的噪声图像。将四个不同角度

的偏振含噪声图像输入到四个子网络中，不同材质目

标物体的偏振参量复原结果与有监督训练方式

Pol2GT相比，在主观视觉与客观评价指标方面均相

近，如图 12(c)所示。
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图 12  (a) Pol2Pol 方法的流程图；(b) 偏振生成器工作流程；(c) 不同材质复原效果对比结果[79]

Fig.12  (a) The flowchart of Pol2Pol method; (b) The workflow of polarization generator; (c) Comparation on restoration effects of different materials[79]
 

除上述方法外，近年来，研究者们从网络结构的

角度，如注意力机制的引入、3D卷积的应用等方面提

出了创新性的解决方案。通过充分利用注意力机制

筛选特性以及 3D卷积在三维空间提取多维度信息

(偏振/颜色/空间)的能力，提高网络特征表达能力，取

得了较为优异的去噪效果。文献 [80]提出了一种基

于通道注意力机制的残差密集网络，重点研究通道注

意力对于特征图像的筛选机制，使网络去噪过程更加

明确。特征图可视化效果直观地表明，注意力机制倾

向于增强含有目标物体偏振参量的特征图像 (如细节

以及边缘)，抑制含有噪声的偏振参量图像。该方法

的复原效果与经典方法的处理结果如图 13所示，如

BM3D[70] 和 PDRDN[71] 方法。结果表明，这两种方法

虽然改善了细节信息，但是复原效果图像部分像素值

存在一定的偏差。文献 [81]提出了一种三维卷积神

经网络用于彩色偏振图像的去噪方法，利用三维卷积

从空间、颜色、偏振等多个维度提取信息以充分利用
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图 13  通道注意力机制方法不同材质复原效果[80]

Fig.13  Restoration  effects  of  different  materials  based  on  channel

attention mechanism method[80]
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偏振参量间的相关性。训练得到的特征图像可视化

结果也验证了偏振参量在网络训练过程中仍保持相

关性。

基于深度学习噪声环境的偏振成像技术经历了

三个发展阶段。第一阶段采用有监督端到端的训练

方式，实现了一定的偏振参量图像去噪效果，但面临

真实成像数据采集与标注成本高的困难；第二阶段探

索采用无监督、自监督、迁移学习以及仿真模拟噪声

产生过程解决第一阶段遇到的数据集构建问题，实现

了小样本数据量或非配对数据训练也可以达到良好

的偏振参量图像去噪效果；第三阶段，研究人员对网

络训练的可解释性作以探究，在网络学习过程中尝试

从特征图角度解释网络去噪过程以及偏振信息参量

相互关系保持的底层原理。总体而言，基于深度学习

噪声环境的偏振成像技术本质上是将不同偏振角度

的图像作为先验信息，不同偏振角度的图像噪声并不

明显，网络通过学习不同偏振角度图像的隐式关联特

性引导网络训练，实现退化严重的高维度偏振参量偏

振度与偏振角图像显著地去噪效果。
 

2.3   基于深度学习复杂环境的偏振成像代表性工作

汇总

前文概述了基于深度学习的去散射与噪声两类

典型复杂环境偏振成像技术的研究进展以及发展脉

络。为了更好地展示研究工作之间的联系与区别，梳

理领域发展过程，方便读者查阅，将其总结为表 1。

表 1中给出了代表性工作的任务类型、训练方式以及

工作特点。基于深度学习复杂环境的偏振成像技术

早期为有监督训练方式，由于真实环境数据采集较为

 

表 1  基于深度学习复杂环境的偏振成像代表性工作汇总

Tab.1  Summary of representative work on deep learning polarization imaging in the complex environments
 

Task Reference Training method Characteristics of representative work

Descattering

[53] Supervised/data-driven
Proposing for the first time using residual dense network to achieve underwater polarization images

descattering

[55] Supervised/data-driven Descattering with high turbidity water

[56] Supervised/data-driven Achieving high-precision three-dimensional imaging of targets in the turbid water

[57] Supervised/data-driven
Using Monte Carlo simulation algorithm to simulate the polarization information degradation

process

[60] Unsupervised/data-driven Training does not require paired datasets

[62]
Self-supervised/data-

driven
Using physical degradation model to generate pseudo-label data to drive network training

[63]
Self-supervised/data-

driven
Using the Stokes-based descattering model to replace the network backpropagation process

[49]
Supervised/physical model

embedded
Embedding physical degradation model in the network and the key parameters of the model are

fitted

[66]
Supervised/physical model

embedded
Integrating physical model parameters to reduce the degree of freedom of network fitting

[67]
Supervised/prior

knowledge guidance
Using the spectral information of the light intensity image to input the gating network to assign sub-

network weights

Denoising

[71] Supervised/data-driven Proposing for the first time low-light environment polarization images denoising

[72] Supervised/data-driven
Proposing three-dimensional polarization images denoising with low illumination and partial

occlusion

[74] Supervised/data-driven Denoising with color polarization images

[76] Supervised/data-driven Using transfer learning method to achieve small sample data polarization images denoising

[77] Unsupervised/data-driven Training does not require paired datasets

[79]
Self-supervised/data-

driven
Using the polarization generator to implement self-supervised training to achieve the polarization

images denoising effect of supervised training

[80] Supervised/data-driven
Exploring the underlying principles of polarization images denoising from the perspective of feature

map screening by attention mechanism

[81] Supervised/data-driven
Analyzing the reasons for maintaining the relationship between polarization information during

network training from the perspective of feature maps
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困难，研究人员探索采用无监督、自监督、迁移学习

以及仿真算法模拟的思路。随后，研究人员对结合先

验知识与物理模型的网络作以探索，形成物理模型内

嵌或先验知识引导的训练方式，同时尝试从特征图角

度解释网络复原效果以及偏振信息参量相互关系保

持的底层原理。总的来说，这些代表性的工作在解决

大规模数据集构建困难、增强网络的泛化性能以及探

究网络的可解释性方面做了一定的贡献。 

3    结束语

随着深度学习技术的迅速发展，复杂环境偏振成

像技术取得了引人瞩目的研究进展。文中介绍了偏

振成像的基本原理，并深入探讨了基于深度学习复杂

环境的偏振成像技术范式。另外，对散射和噪声这两

类最具代表性的复杂环境下深度学习偏振成像技术

的研究进展进行综述，总结了该领域基于深度学习策

略的最新研究成果。现有研究工作表明，由于偏振信

息包含多个参量且具有一定的相关性，这种多维、相

互关联的信号处理问题正适合使用深度学习技术。

将深度学习技术与偏振成像技术相结合，可实现光学

成像质量的进一步提升，满足复杂环境的成像需求，

体现更为突出的优势。

然而，诸多挑战仍在阻碍其领域进一步发展，例

如模型泛化能力与可解释性不足。采用某一特定复

杂环境数据集训练的模型在面对极端或未曾见过的

场景时，其泛化性能受到限制，方法应用于其他散射

环境受限。部分研究工作尝试利用网络内嵌物理模

型提升不同复杂环境场景的泛化能力。由于物理模

型不能完全描述实际成像偏振信息退化过程，偏振参

量图像复原效果并未达到预想的复原效果。复杂环

境光学成像机理异常复杂，多次散射、光照变化等因

素使得深度学习模型在处理这些复杂场景时面临着

细节损失、图像失真的问题，需要更加精细和鲁棒的

算法设计，以确保深度学习在复杂环境下偏振成像应

用的可靠性和有效性。因此，需要全面考虑影响偏振

参量图像退化的物理过程，思考如何将未简化的物理

模型内嵌网络。

目前网络可解释性仍然不足，未来应搭上深度学

习技术发展的快车，与深度学习技术协同发展。从数

学原理以及图像特征图等底层出发，逐步认清基于深

度学习复杂环境偏振成像任务的底层原理。

多模态融合策略是未来该领域发展的其中一个

方向。多模态融合策略将不同类型或来源的信息进

行融合，达到不同模态异质性信息互补，提高系统的

整体性能的目标。如水体复杂环境去散射任务，将声

纳采集获得的声学图像与光学探测器采集得到的光

学图像采用深度学习方式进行融合处理，有可能突破

目前已报道的去散射效果，但目前声光融合方案面临

着异质性数据标定困难等问题。

传统的偏振成像技术在散射、噪声等复杂成像环

境条件下面临着一系列挑战。通过在偏振参量图像

复原、偏振光学参量估计以及端到端的特征学习等方

面应用深度学习技术，已经在一定程度上提升了偏振

图像的成像质量，更加精准地还原了目标的特性，为

克服传统偏振图像信息处理技术的局限性提供了有

力的解决方案。未来仍需要进一步完善内嵌物理模

型增强网络的泛化能力，提高网络的可解释性，探索

多模态融合策略，进一步巩固深度学习模型在复杂环

境偏振成像中的可行性，增强模型对复杂环境变化的

适应能力，使其更具有场景通用性。
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Abstract:　
 

Significance　Polarization  information,  as  one  of  the  fundamental  physical  characteristics  of  light  waves,  can
provide  information  about  the  intrinsic  properties  of  the  target.  Polarimetric  imaging  technology  digitizes  the
polarization information of the measured target field through digital processing. This approach effectively reduces
the interference from the light propagation environment, thereby improving the imaging quality of the target and
enhancing  perception  of  its  characteristics.  In  complex  environments,  polarimetric  imaging  has  significant
advantages.  However,  in  complex  environments  such  as  scattering  and  low  illumination,  the  degradation
mechanism  of  polarized  images  exhibits  nonlinear  characteristics,  leading  to  high  complexity  in  polarized
information  interpretation  methods.  Deep  learning  methods  possess  powerful  feature  extraction  and  learning
capabilities,  enabling  the  recovery  of  polarized  information  by  learning  the  mapping  rules  hidden  in  the  large-
scale  collected  data.  This  approach  is  particularly  suitable  for  complex  signal  processing  problems  like
polarimetric imaging, which involves multiple dimensions and interrelated signals.
 

Progress　   First,  the  basic  theory  of  the  polarimetric  imaging  is  introduced,  including  the  principles  of
polarimetric  imaging  and  a  macroscopic  description  of  polarimetric  imaging  issues  in  complex  environments.
Next,  the  general  workflow  of  deep  learning  polarization  imaging  technology  in  complex  environments  is
introduced.  Based  on  deep  learning,  polarimetric  imaging  technology  in  complex  environments  uses  the  multi-
dimensional polarimetric parameters collected by the polarimetric imaging system as input data. It leverages the
nonlinear  feature-fitting  capabilities  of  neural  networks  to  obtain  image  restoration  results.  Essentially,  this
approach transforms the nonlinear inverse problem of polarimetric imaging restoration in complex environments
into  a  pseudo-forward  problem,  avoiding  the  challenges  associated  with  solving  nonlinear  inverse  problem
algorithms.  The  representative  developments  of  research  in  deep  learning  polarimetric  imaging  technology  in
response  to  scattering  and  noise,  two  of  the  most  representative  complex  imaging  environments,  have  been
elaborated.  From  the  inception  of  research  in  this  field,  the  developmental  trajectory  of  the  field  has  been
systematically outlined. In the early stages, polarimetric imaging technology in complex environments based on
deep  learning  primarily  relied  on  supervised  training.  Due  to  the  challenges  in  collecting  real-world  data,
researchers  explored solutions using unsupervised,  self-supervised,  transfer  learning,  and simulation algorithms.
Researchers also delved into the incorporation of prior knowledge and physical models into networks, leading to
training approaches embedded with physical models or guided by prior knowledge. Overall, these representative
works  have  made  significant  contributions  to  addressing  the  difficulties  in  constructing  large-scale  datasets,
enhancing  the  generalization  performance  of  networks,  and  exploring  the  interpretability  of  the  networks.  To
better  illustrate  the  connections  and  distinctions  among  research  works,  and  to  streamline  the  developmental
process  in  this  field  for  reader  convenience,  a  summary  has  been  compiled  in  the  form  of  a  table.  The  table
provides task types, training methods, and characteristics of representative works for easy reference.
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Conclusions and Prospects　 With the rapid development of deep learning, polarimetric imaging technology in
complex  environments  has  achieved  remarkable  research  progress.  Existing  studies  indicate  that,  due  to  the
multiple  parameters  and  inherent  correlations  in  polarized  information,  this  multi-dimensional  and  interrelated
signal processing problem is well-suited for the application of deep learning.  The combination of deep learning
and  polarimetric  imaging  technology  enables  further  improvement  in  optical  imaging  quality,  meeting  the
imaging  demands  of  complex  environments  and  demonstrating  more  prominent  advantages.  The  generalization
ability, interpretability, and parameter lightweighting of deep learning technology remain areas that require further
in-depth  research.  There  is  a  continued  need  for  refinement  in  multimodal  fusion  strategies,  exploration  of  the
underlying principles of network polarimetric parameter image restoration, and the design of network structures
tailored  for  polarized  multidimensional  data  to  enhance  real-time  performance.  Further  efforts  are  essential  to
consolidate  the  feasibility  of  deep  learning  models  in  polarimetric  imaging  within  complex  environments,  to
enhance  the  adaptability  of  models  to  changes  in  complex  environmental  conditions,  and  to  make  them  more
universally applicable across different scenarios.
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