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基于方向感知网络的场景偏振三维成像技术（特邀）
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摘要  针对场景偏振三维成像中光照不均匀、色彩、材料复杂和大视场下观测方向变化等原因造成的偏振法线梯度不准

确和真实三维信息获取困难的问题，提出一种基于方向感知卷积神经网络的场景偏振三维成像新方法。首先，搭建具有

方向感知能力的场景深度估计网络结构；其次，利用卷积神经网络所估计的场景深度对偏振法线梯度进行校正；最后，利

用校正后的梯度通过基于梯度的积分算法进行三维重建。实验结果表明，所提方法解决了偏振固有的方位角模糊，提高

了在光照不均匀、大视场范围场景条件下获取的法线梯度的准确性，最终在恢复场景真实三维形状的同时保留了丰富的

纹理细节信息。实验结果证明了所提技术的有效性与优越性。
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Scene Polarization 3D Imaging Technology Based on 
Direction-Aware Network (Invited)
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Abstract To overcome challenges arising from inaccurate polarization normal gradients and difficulties in obtaining real 
three-dimensional (3D) information in scene polarization 3D imaging—attributed to factors like uneven illumination, 
complex colors, materials, and changes in observation direction under a large field of view—a new approach utilizing a 
direction-aware convolution neural network is explored.  The method involves constructing a scene depth estimation 
network with direction perception abilities, correcting polarization normal gradients using the convolutional neural network 
estimated scene depth, and ultimately reconstructing the 3D image through a gradient-based integration algorithm.  
Experimental results showcase this approach’s effectiveness in resolving azimuth ambiguity inherent in polarization, 
enhancing normal gradient accuracy in scenes with uneven illumination and wide field of view, and successfully restoring 
the real 3D shape of the scene while preserving intricate texture details.  The findings affirm the efficacy and superiority of 
the proposed technology.
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1　引   言

光学三维成像技术随着数字化的快速发展，在越

来越多的应用场景中扮演着更为重要的角色［1-4］。而

目前的三维成像方式按照获取图像的方法分成扫描和

快照两种方式［5］：扫描型三维成像技术是通过对目标

物体所在的平面进行逐点扫描，获取对应区域内的目

标图像，进而进行三维重建的。这种方法可以较为精

确地还原目标的三维特性，但是容易受到大视场场景

的限制［6-7］，且成本较高、重建过程复杂、效率低。快照

三维成像技术直接获取目标区域的所有像素信息，之

后根据不同的理论模型进行图像的三维重建，主要包
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括飞行时间法（ToF）、双目立体视觉、偏振三维成像

等。ToF 和双目立体视觉由于测量方法所限，在远距

离成像时的适用性仍然存在一定问题［8-9］。

偏振作为光波的固有特性之一，能够建立空间几

何形貌与光波物理信息之间的关系，所以在目前三维

成 像 技 术 中 受 到 了 国 内 外 研 究 者 的 广 泛 关 注 。

Koshikawa［10］提出了偏振三维重建技术，并推导出目标

表面法线与入射光方向、出射光的偏振信息之间的物

理关系。美国的 Wolff［11］对偏振三维重建技术进行了改

进，在求取物体表面法线方向过程中引入方位角与偏

振度。而 Atkinson 等［12］提出了一种利用偏振和阴影信

息进行三维表面重建的新方法，并最终对目标实现三

维重建。Li 等［13］在近红外波段进行偏振三维重建，有

效消除了由目标表面色彩不同导致的偏振三维重建畸

变。但是上述方法多数对光照条件有较高的要求，应

用场景较少，为了解决上述问题，Zou 等［14］将偏振信息

作为输入引入神经网络技术，采用深度学习方法估计

人体形状，增强了偏振三维成像技术的可靠性。而

Deschaintre 等［15］将偏振三维成像与深度学习进行融

合，实现了对单目标形状和深度的高质量评估。

综上所述，虽然偏振三维成像技术已经在不同的

领域取得了一定的成果，但是由于算法和环境的限制，

目前该技术的应用还局限于物体级，针对大场景的偏

振三维成像尚未成熟，还存在以下问题：1）场景不连

续，第一类间断点导致目标表面不可积；2）大场景中复

杂自然光照下的法线场信息分布更加复杂，难以准确

解译；3）大视场下观测方向改变导致法线信息不准确。

针对以上问题，本文提出一种基于方向感知卷积神

经网络（CNN）的场景级偏振三维成像新方法。该方法

通过建立基于偏振信息表征深度的神经网络，有效估算

出场景的粗深度信息，并以此作为先验信息，对偏振法

线梯度进行校正，解决大场景偏振三维重建过程中复杂

光强分布及场景不连续的问题，并进行实验验证及分

析，最终实现三维形状准确且纹理细节丰富度较高的室

内场景偏振三维成像。本研究为场景级目标的偏振三

维成像应用提供了理论方法和实施方案，有利于拓宽偏

振三维成像技术的应用领域，具有良好的应用前景。

2　偏振三维成像原理

根据场景目标表面出射光偏振特性的变化与其表

面三维形状之间的固有关系，可对场景目标表面法线

方向进行求解［16］，如图 1 所示。

光波入射到场景目标表面后发生反射，且反射角

等于入射角，都为 θ。xoy平面为偏振相机所处平面，

物体表面法线 n在该平面上的投影为 n′，其与 x轴的夹

角为 φ，其中，θ和 φ分别为法线的天顶角和方位角。

根据图 1 中所示几何关系可知，θ和 φ共同约束物

体表面该点的法线方向：
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式中：nx、ny、nz分别表示法线在 x轴、y轴和 z轴方向上

的分量。

在获取目标表面法线之前需要求解出法线的天顶

角与方位角，而根据菲涅耳（Fresnel）公式可知，当发

生漫反射时天顶角与反射光偏振度之间存在以下

关系：

P diff =
( )n- 1

n

2

sin2θ

2 + 2n2 - ( )n+ 1
n

2

sin2θ+ 4cosθ n2 - sin2θ

，

（2）
式中：P diff 为漫反射光的偏振度；n为目标材质的折射

率；θ为漫反射光的天顶角也是入射角。

为了更加直观地体现二者之间的关系，根据式（2）
计算出漫反射光的偏振度随着入射角度和目标折射率

的变化曲线，具体如图 2 所示。

从图 2 可以看出，当目标的折射率一定的情况下，

漫反射光偏振度随着入射角增大而单调增大，故在已

知漫反射光偏振度的条件下根据式（2）可以求出与之

唯一对应的入射角，即法线的天顶角。

当完全非偏振光入射到目标表面发生反射或折射

图 1　场景偏振三维成像模型

Fig.  1　Scene-level polarization 3D imaging model
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时，光波的偏振状态将发生改变，变成部分偏振光或完

全偏振光，而在目标表面漫反射光分量中平行于入射

平面的分量总是占优的，因此当偏振器的透光轴与入

射平面平行时，通过偏振器的偏振光强度最大。为了

得到目标表面法线的方位角，可以通过旋转探测器获

取光强随偏振器旋转角度变化的曲线，计算出光强曲

线最大值对应的相位角，该角度即为法线方位角，图 3
为偏振器旋转时光强的变化曲线。

由图 3 可以看出，光强曲线最大值所对应的相位

角有两个，分别是 φ、φ+ π，因此方位角不能唯一确

定，求出的目标法线不准确，导致目标表面形状恢复出

现严重的畸变。针对方位角的模糊性问题，需要结合

其他方法获取先验信息，对方位角进行校正，从而获取

到正确的法线方向。

结合式（1），物体表面高度用函数 Z ( x，y)表示，

可得到偏振法线梯度［17］的表达式：

ì
í
î

p= Zx = nx = tan θ cos φ
q= Zy = ny = tan θ sin φ

， （3）

式中：p和 q分别代表物体表面法线在 x轴方向和 y轴
方向上的梯度；Zx和 Zy表示物体表面高度函数在 x轴

方向和 y轴方向上的梯度。

通过偏振信息直接求取的法线梯度，其数值准确，

只在方向上存在多值性问题。传统的光强校正方法将

光强信息降维成梯度，以此作为先验信息对偏振法线

梯度进行校正，但在自然场景中由于复杂环境光的影

响而失效，而利用 CNN 估计的场景深度信息对场景的

形状轮廓信息描述准确［18］，不存在法线梯度方向错误

的问题。因此，将通过该方法求取的场景深度作为场

景三维重建的先验信息，以此对偏振求取的法线梯度

方向进行校正。

将神经网络深度估计结果降维成梯度信息，作为

已知先验信息对偏振法线梯度进行校正，如式（4）
所式［19］：

Λ̂= argmin
Λ

 NCNN - Λ ( )N pol

2

2
，    Λ ∈{ - 1，1}，（4）

式中：NCNN 和 N pol 分别为利用神经网络和偏振信息获

取的场景表面法线梯度；Λ̂代表二元操作数集合，用以

判断通过偏振信息求取的法线梯度方向是否与真实法

线梯度方向一致；argmin
Λ

(⋅)函数是对函数求集合的函

数，它的结果是使括号中的函数取极小值的自变量的

集合。式（4）中 argmin
Λ

(⋅)函数的自变量为 Λ，Λ是一个

二元操作符，Λ的值为 1 或− 1，对应的两个值分别表

示方位角是否需要通过加上 π 来进行校正。当 Λ= 1
时，NCNN 与 N pol 的值相近，此时认为通过偏振信息求取

的法线梯度方向是正确的，不需要进行校正；而当 Λ=
 -1 时，NCNN 与 N pol 的值相差较远，此时认为法线梯度

方向不正确，需要进行校正。

通过式（4）优化后的二元操作数集合 Λ̂对利用偏

振解算出来的自然场景表面法线梯度方向进行校正：

N cor = Λ̂ ⋅ N pol， （5）
式中：N cor 表示经卷积神经网络校正之后的正确法线

梯度。

经过偏振法线梯度的校正后，设法线梯度场是处

处可积的，此时可根据局部［20-21］或全局［22］积分法重建

物体表面高度。但是在实际应用中，通过偏振信息直

接求取的法线梯度不准确，在局部区域上具有离散

性，因此不能假设物体表面的法线梯度是处处可

积的。

把表面高度函数 Z ( x，y)关于梯度场的表达式［23］

定义为

Z= F-1
ì
í
î

ïï
ïï

- j
uF ( )p + vF ( )q

u2 + v2

ü
ý
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ïïïï
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， （6）

式中：F和 F-1 分别表示离散傅里叶变换和傅里叶逆变

换操作；u和 v分别为 x轴方向和 y轴方向的角频率。

不可积的表面法线梯度场在进行傅里叶变换后变为了

可积的函数集合，把积分问题转至频域中［24］，从而实现

积分重建。

图 2　漫反射光偏振度随入射角变化曲线图

Fig.  2　 Graph of the degree of polarization of diffuse light as a 
function of the angle of incidence

图 3　光强随偏振器旋转角变化曲线

Fig.  3　The change curve of light intensity with polarizer 
rotation angle



0211029-4

特邀研究论文 第  61 卷第  2 期/2024 年  1 月/激光与光电子学进展

3　卷积神经网络设计

3. 1　网络结构

图 4 为卷积神经网络结构模型。所使用的卷积神

经网络结构包含 3 个部分：进行图像特征提取的编码

器、进行特征信息复原的解码器［25］，以及进行提升神经

网络方向感知能力的 CoordConv 模块。该网络结构的

流程如下：首先，将原图裁剪为 4 张偏振子图像，并通

过 斯 托 克 斯 公 式 求 解 出 偏 振 度 、偏 振 角 图 像 ，与

CoordConv 模块一起输入网络，经过编码器网络进行

特征提取，将图像的特征信息转换为高阶信息；随后，

将提取到的高阶特征信息传递给解码器将特征信息融

合为一维信息，再通过监督学习的方式对网络进行训

练，最终获取估计出的场景深度信息。

在卷积神经网络中输入光强信息，经过训练之后

也能够得到深度信息，但是在复杂光照条件下，建立的

光强信息与图像深度信息之间的映射关系并不稳定。

相对于光强信息，由 4 幅偏振子图所求解出的偏振信

息与场景深度信息之间存在着稳定的映射关系。因

此，在该网络结构中输入偏振子图进行网络的训练。

相对于目标级深度估计对象，场景中存在复杂的

环境和物体，这对编码器的特征提取能力提出了更高

的要求。常见的编码器网络采取大小固定的卷积

核［26-28］，限制了编码器网络特征的提取能力。为了弥

补现有常见编码器网络的缺陷，采用 Res2Net［29］编码

器 网 络 来 提 升 其 特 征 提 取 能 力 。 相 对 于 ResNet，
Res2Net 在单独残差分块之间进行划分，并将其卷积

相连，增加了层级之间的特征提取通道，提高了编码器

的特征提取能力，从而提高了最终深度估计图像的可

靠性。

经过编码器特征提取的图像需要进行上采样操作

还原偏振子图像分辨率。由于在上采样过程中并没有

增多图像本身的信息，图像的质量会随之降低，为了减

小上采样对图像质量的影响，同时控制计算成本，采取

较简便的双线性插值法进行上采样［30］。解码器使用的

网络架构虽然具有强大的学习能力，但是网络的误差

控制能力会随着网络复杂度的增加而下降。为了解决

该问题，解码器结构通过跳跃连接与上采样之间特征

的融合实现，跳跃连接是指跳过神经网络中的某些层，

通过该方式减小网络的构架复杂度，增强网络的误差

控制能力。

在偏振三维成像中存在对目标所有像素而言观测

方向都在目标的正前方的假设，但对图 5 所示的场景

级目标而言，场景边缘处的像素点与探测器接收处所

成夹角 β1 和 β2 陡然增大，此时观测方向在像素点正前

方的假设不再成立。而神经网络的卷积层具有平移等

图 4　场景深度估计网络结构图

Fig.  4　Network structure of scene depth estimation

图 5　大场景条件下观测方向对偏振信息获取的影响

Fig.  5　The influence of observation direction on polarization 
information acquisition under large-scene conditions
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变性的特点，该性质的存在使得当每个滤波器被应用

于输入以产生输出时，网络无法知晓每个滤波器的位

置，如果不将观测方向显式地提供给 CNN，它将无法

知晓逐个像素点的观测方向，从而使最终恢复的深度

图产生明显误差，导致偏振表示也受到观测方向的影

响，且当视场增大时误差会急剧增大，从而进一步增大

场景重建结果的畸变。通过在输入中添加 x坐标、y坐

标和 z坐标，产生 CoordConv 模块，对卷积层的等变程

度进行学习，从而让神经网络知晓像素点的观测方向，

提升其感知能力。

CoordConv 模块为标准卷积的简单扩展，其实例

化了额外的通道并填充了未经训练的坐标信息，然后

将它们按通道加入输入端，图 6 描述了将 3 个坐标 x、y
和 z相加的操作。

具体而言，x坐标是一个 h× w的矩阵，其第 1 行

填充 0，第 2 行填充 1，第 3 行填充 2，以此类推。同理，y
坐标的第 1 列填充 0，第 2 列填充 1，第 3 列填充 2。对

于 z坐标，中间点填充 0，逐圈向外扩散为 1，2，3，…，n，

其中，z= ( )x- h/2 2 + ( )y- w/2
2
。最终对 x、y和

z坐标都进行线性缩放，并使其归一化为［−1，1］。对

于三维图像的卷积，（x，y，z）坐标便足以指定一个输入

像素。

CoordConv 模块的引入有效减轻了观测方向对场

景偏振信息的影响，优化了利用偏振图像集进行网络

训练的深度估计结果，因此在深度估计和细节还原上

有较好的表现。

3. 2　网络模型的训练

对场景深度估计网络的训练过程如下：将场景级

偏振图像及其真实深度图输入网络，通过多个阶段的

特征采集，将浅层细节特征与深层全局特征融合，经过

网络学习，得到目标尺寸的特征图，由融合和精细化模

块输出最终深度图。

网络训练中所使用的硬件设施配置如下：CPU 为

Intel（R） Core（TM） i9-11900K @4. 8 GHz，GPU 为

NVIDIA Geforce RTX，内存为 32 GB，网络结构是通

过 Windows 10 系 统 下 的 PyTorch 1. 8. 0 和 CUDA 
11. 3 学习框架实现的，利用该图像处理工作站进行深

度学习及场景偏振三维重建，且根据设备配置性能，设

置 batch size 为 8，初始学习率为 0. 0001。训练过程所

使用的数据集 SPW Dataset由香港科技大学团队创建，

是包含场景偏振图像与对应表面法线图像的数据集［31］。

为了提高神经网络对场景的深度估计能力，采取

损失函数来衡量深度估计图像与真实深度图像在像素

之间的差异程度。模型会根据损失函数衡量的差异反

向更新网络中的各个参数，进一步降低真实值与估计

值之间的损失值。采取的损失函数为

L ( y，y′)= LM ( y，y′)+ λL p ( y，y′)， （7）
式中：LM 是多尺度结构相似性损失；L p 是尺度不变性

损失；y为真实深度；y′为最终估计的深度；λ为调节两

损失项的超参数。

多尺度结构相似性损失能够最大程度地保留生成

图像的局部纹理等细节信息，其表达式为

LM ( y，y′)=
1 - MSSSIM ( )y，y′

2 ， （8）

式中：MSSSIM ( ⋅ )为多尺度结构相似性损失函数。

多尺度结构相似性损失函数以真实深度图和预测

深度图作为输入，对滤波后的图像进行下采样，对图像

的结构相似性在不同尺度上进行融合［32］，其表达式为

MSSSIM ( y，y′)=

[LM ( y，y′) ] αM∏
j= 1

M

[Sj( y，y′) ] βj[Cj( y，y′) ] γj， （9）

式中：L ( y，y′)= 2μy μy′+ C 1

μ2
y + μ2

y ′+ C 1
，S ( y，y′)= σyy′+ C 3

σy σy′+ C 3
，

C ( y，y′)= 2σy σy′+ C 2

σ 2
y + σ 2

y ′+ C 2
；σ 2

y、σ 2
y ′、μy、μy′和 σyy′分别表示

图 6　卷积层与 CoordConv 层。（a）卷积层；（b） CoordConv 层

Fig.  6　Convolutional layer and CoordConv layer.  (a) Convolutional layer; (b) CoordConv layer
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y、y′的方差、均值，以及 y与 y′之间的协方差；C 1、C 2、C 3

为正值常数；αM、βj、γj为调整各分量权重的参数；M为

图像下采样的次数减 1。
尺度不变性损失能够保证估计深度图像与真实图

像的差异不受图像尺寸与比例的影响，其表达式为

L p ( y，y′)= α
1
T∑

i

g 2
i - β

T 2 ( )∑
i

g i
2

， （10）

式中：gi = ln y 'i - ln yi；T代表具有深度值的像素点个

数；β=0. 8；α=10。
3. 3　网络模型的训练结果分析

为了验证 CoordConv 模块的有效性，在使用相同

的编解码器结构和损失函数的前提下，分别去除和加

入 CoordConv 模块，在 SPW 数据集上进行测试，图 7
为神经网络在加入与去除 CoordConv 模块下，深度估

计相对误差随像素点与图像中心之间的像素数目变化

曲线。可以看出，随着像素点与图像中心之间的像素

数目的增大，CoordConv 模块的引入对误差的改善能

力也随之提高，这是因为在图像边缘和角落区域的像

素点与探测器形成的夹角更大，从而使得观测方向对

偏振信息的准确获取造成的干扰更加严重。因此，

CoordConv 模块的加入提高了所用网络对特征的提取

能力，所得场景深度估计图误差更小。

为了表征网络结构的有效性，对部分深度估计的

重建结果进行讨论。图 8 为两个场景以及基于方向感

知网络的三维重建结果，从场景的三维重建结果可以

看出：场景一重建的三维模型中墙壁与门较为平滑、门

上的窗户边界清晰；场景二重建的三维模型中阶梯与

扶手轮廓清晰，符合真实目标的情况。因此，所使用的

三维重建算法以及网络结构能够达到比较好的效果，

该网络结构重建的场景三维模型能较好地还原真实

场景。

4　实验与讨论

为了验证基于方向感知网络场景偏振三维成像方

法的有效性，通过实验对复杂光照条件下的场景进行

三维重建，并将基于方向感知网络对偏振校正后的重

建结果、基于光强对偏振进行校正后的重建结果和基

于方向感知网络深度估计的重建结果进行对比。

图 9 为场景一原图、分别基于光强、方向感知网络

对偏振进行校正后的重建结果，以及两种重建方式在虚

线处的深度分布图。由图 9（b）可以看出，基于光强校正

偏振的三维重建结果的右侧墙壁正上方出现了明显的

凸出畸变，而在右侧墙壁右方又出现了凹陷畸变。这是

由于场景一处于复杂的光照条件下，由光强所求解出的

梯度信息不准确，这些错误的梯度信息在对偏振梯度进

行校正的过程中会传递给目标的法线方向，从而导致重

建结果出现畸变。而在训练神经网络时，以偏振信息为

输入对象，故基于方向感知网络对偏振梯度进行校正时

不受复杂光照的影响，重建结果也更加符合实际情况。

在图 9（c）中，第 537、850、1222 列分别处于墙壁拐

角、光强极值点、边缘位置，在这 3 个像素点处，基于光

强校正的深度值分别为 266、392、266，同一像素位置

基于方向感知网络校正的深度值分别为 19、194、413。
在图 9（a）中，上述 3 个像素点位于墙壁的同一水平线

上，故在图 9（c）中 3 点也应在同一直线上。因此，利用

3 个像素点将图 9（c）中右侧墙壁的截线分割成左右两

段，通过对比两侧截线斜率值之间的差异来表征两种

校正方法的重建效果。经过计算可知：基于方向感知

网络校正的两侧截线的斜率分别是 0. 56、0. 59，差值

图 8　基于方向感知网络的场景重建结果。（a）场景一与场景

二；（b）基于方向感知网络的重建结果

Fig.  8　Scene results reconstructed by direction-aware network.  
(a) Scene 1 and scene 2; (b) results reconstructed by 

direction-aware network

图 7　CoordConv 模块对场景深度估计的影响

Fig.  7　The effect of the CoordConv module on scene depth 
estimation
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较小 ；而基于光强校正的两侧截线的斜率分别是

0. 40、−0. 34，两斜率之间的差值较大。即基于方向感

知网络校正后的三维表面形状变化趋势更加符合真实

情况。

为了进一步验证基于方向感知网络的场景偏振三

维成像方法在不同材料和颜色场景目标上的鲁棒性，

选择了细节纹理更加丰富和材料种类更复杂的楼梯场

景（场景二）作为目标场景，具体如图 10 所示。

由图 10 场景二基于光强校正偏振、基于方向

感知网络校正偏振的三维重建结果对比可知，在

图 10（a）中右侧楼梯扶手存在局部的弱光，导致基于

光强校正偏振的三维重建结果表面出现了明显的凹

陷畸变，而在扶手两侧区域由于光强增大又出现了凸

出畸变。由图 10（b）中基于方向感知网络校正偏振

的三维重建结果可以看出，通过所提方法对法线梯度

进行校正后楼梯的三维表面在高光和阴影处的凹凸

畸变显著减小。

在图 10（c）中，第 962 列为场景二对应的楼梯扶手

位置，第 840 列与 1069 列分别为两侧墙壁的位置，基于

光强校正的结果在这 3 处的深度值分别为 108、153、
131，同一像素位置基于方向感知网络校正的深度值分

别为 290、213、337。将扶手处基于光强校正深度结果

108 与两侧墙壁处的深度结果 153、131 进行比较发现：

在弱光区域内基于光强校正的结果深度变化迅速，先

减小后增大；而基于方向感知网络校正后扶手处的深

度 290 则处于两侧墙壁深度 213、337 之间，表明基于三

维表面形状变化平滑，更加符合实际情况。

因此，综合对场景一与场景二的重建结果在三维

形状上的分析可知，基于方向感知网络场景级偏振三

维成像方法得到的场景一、场景二的三维重建结果相

较于基于光强对偏振校正的结果在由光照不均匀产生

的畸变问题上有了很大的改善，凸出与凹陷位置的三

维形状起伏更符合场景真实情况。为了进一步突出基

于方向感知网络场景级偏振三维成像方法在重建细节

上的优势，将基于方向感知网络的三维重建结果与基

于方向感知网络对偏振进行校正后的三维重建结果进

行比对。

图 11 为场景二的三维重建结果细节放大图，对

图 9　场景一及其重建结果。（a）原图；（b）重建结果； （c）场景一第 51 行的像素位置

Fig.  9　Scene 1 and 3D reconstruction results of scene 1.  (a) Original figure; (b) 3D reconstruction results; (c) location of pixels 
in line 51 of scene 1

图 10　场景二的三维重建结果。（a）原图；（b）重建结果；（c）场景二第 382 行的像素位置

Fig.  10　3D reconstruction results of scene 2.  (a) Original figure; (b) results reconstructed; (c) location of pixels in line 382 of scene 2
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比图 10（a）中原图相应部分可以看出，基于方向感知

网络对偏振进行校正后的三维重建结果在楼梯台阶

上的细节纹理清晰，而基于方向感知网络的三维重建

结果则不存在上述细节。因此，基于方向感知网络场

景级偏振三维成像方法在保留场景真实三维形貌的

同时，引入精度更高的偏振信息，更大程度地还原了

场景的细节纹理信息。为了表征该技术的普适性，还

对具有更多目标的复杂场景进行了实验，如图 12
所示。

由图 12 可见，在针对具有不同空间位置的多目标

场景进行重建时，利用方向感知网络估计深度对偏振

进行校正的结果可以保留场景中各目标之间的相对空

间位置以及真实三维形貌，同时更大程度上还原目标

的细节纹理信息，表明基于方向感知网络的场景法线

校正方法具有一定的鲁棒性及普适性。

图 11　场景二的三维重建结果细节。（a）方向感知网络重建结

果；（b）方向感知网络校正后重建结果

Fig.  11　Details of the 3D reconstruction results of scene 2.  
(a) Results reconstructed by direction-aware network; 
(b) direction-aware network-corrected reconstruction 

results

图 12　场景三和场景四的三维重建结果。（a）原图；（b）光强校正后重建结果；（c）方向感知网络重建结果；（d）方向感知网络校正后

重建结果

Fig.  12　3D reconstruction results of scene 3 and scene 4.  (a) Original images; (b) reconstruction results corrected by light intensity; 
(c) reconstruction results of the direction-aware network; (d) reconstruction results corrected by direction-aware network
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5　结   论

针对场景级偏振三维成像中由于光照不均匀、材

料复杂性、大视场范围造成的法线梯度不准确和三维

重建结果存在畸变的问题，研究了一种基于方向感知

网络的场景偏振三维成像方法。首先设计场景深度估

计网络结构，然后利用该网络对不同场景进行深度估

计，再利用所估计深度对偏振法线梯度的方向进行校

正，最后通过校正后的梯度进行场景表面的三维重建，

实现场景级的偏振三维成像。

所研究的基于方向感知网络的场景偏振三维成像

方法能够解决光照不均匀、大视场范围的自然场景中

偏振固有的方位角二值性问题和三维重建表面畸变问

题，在获取场景真实三维信息的同时保留丰富的纹理

细节信息。该研究成果拓宽了偏振三维成像技术的应

用领域，为实现高精度的场景级偏振三维成像技术提

供了理论方法和实施方案。
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