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基于无监督学习的偏振图像去噪方法
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摘要  提出一种基于无监督学习的偏振图像去噪方法，该方法打破了监督学习下深度学习需要严格配对图像的限制，使

用非配对偏振图像训练一个偏振特化的循环生成对抗网络。该网络通过所提出的基于偏振信息的损失函数统计学习噪

声图像和清晰图像的映射。实验结果表明，该网络可以有效地抑制室内外不同环境下偏振图像的噪声，同时能较好地恢

复线性偏振度和偏振角。所提方法对复杂噪声环境下的偏振成像应用具有重要意义。
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1　引         言
偏振作为光波的基本物理特性之一，可以表征光

波和目标物体的物理特性。通过偏振成像获得的偏振

参数被广泛地应用于工程实践中，包括生物成像［1］、目

标检测［2-3］和水下图像恢复［4-6］等领域。特别是在光照

不足等复杂环境中，非线性操作使得偏振度（DoP）和

偏振角（AoP）等偏振参数更易受到噪声的影响。到目

前为止，已经有许多方法被提出并用于偏振图像去噪，

例如主成分分析（PCA）、K次奇异值分解（K-SVD）、

块匹配三维滤波（BM3D）［7-10］等。PCA 方法利用降维

技术获取图像特征实现去噪，但该算法会丢失图像细

节信息。K-SVD 方法使用稀疏表示获取图像的特征

信息，从而过滤噪声信息，但该算法将损失一部分纹理

信息。BM3D 方法利用分块和协同滤波实现了图像去

噪，可以抑制图像的大部分噪声，但针对噪声敏感的偏

振参数图像的去噪效果不理想。

相比于传统的仅基于物理模型的方法，基于深度

学习技术的方法因其数据驱动特性在偏振图像去噪领

域取得了巨大的成功。2020 年，Li 等［11］首次将深度学

习技术应用到偏振图像去噪，提出了一种基于监督学

习的偏振去噪残差密集网络（PDRDN），该方法对于

偏振噪声图像和对应的偏振参数图，均获得了接近标

签图像的效果，特别是对于噪声敏感的 DoP 和 AoP。

相比于传统方法，该方法的去噪效果明显提升。然而，

用于监督学习的严格配对的偏振图像获取成本高，且

在某些环境中难以获得，例如，对于夜间捕获的室外噪

声图像，无法获取其严格配对的清晰图像。此外，监督

学习网络的泛化性不强，在实际应用中效果易出现退

化。因此使用非配对图像进行无监督学习的偏振图像

去噪技术，切合偏振成像技术实际的应用需求，具有重

要意义。近来，实现图像到图像转换的无监督学习方

法得到了极大的发展，如 CycleGan［12］和 WESPE［13］。

在 CycleGan 的工作中，网络使用未配对的图像数据实

现域迁移，即图像在两个风格间相互转换，而噪声图像

与清晰图像的转换与此类似，因此 CycleGan 被广泛地

应用于卫星图像去噪、CT 图像去噪和地震记录图像

去噪［14-16］等配对图像难以获取的领域。同样地，配对

的偏振图像数据集的获取存在难度大、成本高的问题，

因此使用 CycleGan 实现无监督学习下的偏振图像去

噪具有重要意义。

本文提出一种基于 CycleGan 的用于偏振图像去

噪的网络结构。考虑到图像去噪主要关注网络的去噪

性能，即重点关注单向的转换，本文删除了针对噪声图

像的判别器，同时添加了两个针对偏振参数的判别器。

此外，通过引入线性 DoP （DoLP）和 AoP 的梯度损失

来恢复偏振信息的变化趋势。因为分焦平面（DoFP）
偏振相机在系统体积和成像速度方面具有明显优势，

本文以 DoFP 图像为例来验证所提方法的去噪能力。

特别地，本文构建了一个由室内偏振噪声图像和无噪

图像组成的室内数据集和一个由夜间捕获的室外噪声

图像组成的室外数据集。对于室内图像，所提方法能
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够有效去除光强和偏振参数的噪声；而对于室外图像，

所提方法可以在监督学习方法效果退化的情况下，有

效抑制图像噪声，同时恢复偏振信息。实验结果表明，

相比现有方法，所提方法具有更好的去噪效果和较强

的泛化性。

2　基本原理

2. 1　偏振图像噪声模型

在偏振成像系统中，理想环境下获得的清晰图像

可以使用测量矩阵和斯托克斯矢量的乘积表示，但在

真实环境下，偏振图像的获取容易受到多种噪声的影

响，如散粒噪声、暗电流噪声、短噪声和热噪声等［17］，因

此偏振噪声图像在 ( x，y )处的光强［18］可以表示为

In ( x，y )= fn[WS ( x，y )]， （1）
式中：( x，y ) 表示图像内的像素点；In ( x，y ) 为对应

( x，y )点处的含噪光强图；fn (⋅)为真实环境下清晰图像

到噪声图像的降质映射；W为偏振成像系统对应的测

量 矩 阵 ；S ( x，y )=[ S0 ( x，y )，S1 ( x，y )，S2 ( x，y )， 
S3 ( x，y ) ]T 为清晰图像对应的斯托克斯矢量图。

从式（1）可以看出，偏振图像去噪的目的是通过求

得 fn (⋅)，以及利用已知的测量矩阵W，计算得到清晰图

像对应的斯托克斯矢量图，从而计算对应的偏振参数。

以本文使用的 DoFP 相机为例，相机同时获得 4 个偏振

通道 ( 0°、45°、90°、135° )的光强信息，因而可以使用 4 个

偏振通道计算斯托克斯矢量，因此计算偏振参数，即
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式中： I0°、I45°、I90°、I135° 为 4 个偏振通道对应的光强图。

对于偏振噪声图像，4 个偏振通道均受到噪声的

影响，从式（3）和式（4）可以看出，偏振参数 DoLP 和

AoP 与 4 个偏振通道都相关，而非线性操作放大了 4 个

偏振通道的噪声，导致 DoLP 和 AoP 对于噪声更为敏

感，且噪声的分布更为复杂。如果去噪模型仅仅抑制

了光强图噪声，偏振信息可能依旧存在严重的信息被

噪声淹没甚至扭曲的现象。因此，理想的偏振图像去

噪方法需要同时去除光强和偏振信息的噪声。

2. 2　无监督偏振图像去噪模型

由于受到不同类型噪声的影响，fn (⋅)变得复杂，难

以通过计算求得。深度学习等数据驱动算法是一种十

分有效的拟合方法。受 CycleGan 的启发，本文提出一

种基于无监督生成对抗网络的偏振图像去噪算法，使

用非配对数据在统计上学习噪声图像和清晰图像之间

的转换，而不是一对一的关联，从而克服监督学习的过

拟合问题。

图 1 展示了无监督偏振去噪网络的框架。整个网

络由两个生成器（GD、GN）和三个判别器  （DI、DDoLP 和

DAoP）组成。当输入噪声图像，生成器 GD将生成清晰图

像。为了防止生成器 GD 将任何噪声图像映射为相同

的输出图像，并保持输入和输出图像之间的结构一致

性，同时为在非配对训练中引入偏振梯度损失，本文使

用生成器 GN将生成的清晰图像转换为噪声图像。3 个

判别器分别接收 4 个通道的偏振图像、DoLP 图和 AoP

图 1　无监督偏振图像去噪生成对抗网络框架

Fig.  1　Framework of unsupervised polarimetric-image denoising generative adversarial network
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够有效去除光强和偏振参数的噪声；而对于室外图像，
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由于受到不同类型噪声的影响，fn (⋅)变得复杂，难

以通过计算求得。深度学习等数据驱动算法是一种十
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的转换，而不是一对一的关联，从而克服监督学习的过
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图，并给出输入图像为真实清晰图像的概率。对于生

成器 GD，训练的目标是尽可能地使用生成的清晰图像

“骗过”判别器。同时，使用真实清晰图像和生成的清

晰图像训练判别器区分生成图像和真实图像。特别

地，该网络添加了额外的两个偏振参数判别器 DDoLP和

DAoP，以引导生成器 GD恢复偏振信息。

生成器 GD 和 GN 的结构如图 2（a）所示，其中 Conv
表示卷积层，符号 k、n 和 s 后的数字分别表示卷积核大

小、卷积核的数量以及卷积步长。在生成器中，引入残

差密集模块（RDB），通过密集连接学习更多的局部特

征［19］。每个 RDB 由 7 个卷积层组成：前 6 层为 3×3 卷

积层，主要用于特征提取；最后一层为 1×1 卷积层，作

用为特征融合。密集连接和残差连接使得 RDB 中的

每个卷积层都可以连接后续所有层，并传递需要保留

的信息［20］。对于生成器 GD和 GN，网络的头部为 2 层卷

积层，尾部为 6 层卷积层，中间则是 6 个 RDB。此外，

在生成器每个卷积层之后都添加了批标准化层（BN），

以 加 速 网 络 训 练［21］。 BN 层 后 使 用 线 性 整 流 函 数

（ReLU）作为非线性激活函数。

判别器 DI、DDoLP和 DAoP的结构如图 2（b）所示。采

用 70×70 PatchGANs［22］作为判别器。它由 5 个卷积

层组成，核大小均为 4×4，中间的 3 个卷积层后均有

BN 层。PatchGANs 的输出为一张特征图，特征图中

的每个像素值表示判别为真的概率。这种判别器结构

不限制输入图像的大小，并且在每个卷积层之后感受

野都会增长，因此最后输出的特征图中的每个像素的

感 受 野 可 以 对 应 于 输 入 图 像 的 一 个 的 70×70 图

像块。

2. 3　损失函数

生成对抗损失在生成对抗网络中引导生成器与判

别器的对抗，考虑到鲁棒性，采用最小二乘损失代替负

对数似然损失［23］。判别器的生成对抗损失可以描述为
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2N ∑
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 D I[ ]GD ( )X i
2
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2
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2
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式中：X i，Yi 分别为一组非配对偏振噪声图像和偏振

清晰图像；N为一次训练输入的图像组数；GD (⋅)为生

成器 GD的输出图像；FDoLP (⋅)、FAoP (⋅)分别为计算 DoLP
和 AoP 的函数；D I (⋅)、DDoLP (⋅)、DAoP (⋅)为 3 个判别器对

图像的判别结果； ⋅
2
表示 L2 范数。

判别器的训练目标是最小化损失函数，即尽可能

地准确地区分生成图像和真实图像。相反地，对生成

器 GD进行训练以欺骗 3 个判别器并最大化 3 个判别器

的生成对抗损失。因此，生成器的生成对抗损失由下

面 3 个损失组成：
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N ∑
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N

 D I[ ]GD ( )X i - 1
2
， （8）

L  DoLP
 G = 1
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2
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L  AoP
 G = 1
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 DAoP{ }FAoP[ ]GD ( )X i - 1
2
。（10）

3 个子损失的大小在不同的训练阶段是不同的，

在训练的前期，3 种损失的大小相近，但在训练后期，

因为 DoLP 和 AoP 图像对噪声具有更强的敏感性，因

图 2　生成对抗网络结构图。（a）生成器网络结构；（b）判别器网络结构

Fig.  2　Structure of generative adversarial network.  (a) Structure of generators; (b) structure of discriminators

此 DDoLP 和 DAoP 判别器对应的损失要大于 DI 判别器对

应的损失。为了平衡 3 个子损失的值，使用自适应权

重。因此，总的生成对抗损失为

w sub = L  sub
 G ( )L  Noise

 G + L  DoLP
 G + L  AoP

 G ， （11）
L  

 G = ∑
sub
w subL  sub

 G 。 （12）

为了防止生成器将任何输入图像映射到相同的输

出分布，并保持输入和输出图像之间的一致性，添加了

另一个生成器 GN，将 GD 输出的清晰图像映射到噪声

图像。使用循环一致性损失使 GN 的输出噪声图像接

近原输入噪声图像，即

L  
 cyc = 1

N ∑
i= 1

N

 GN[ ]GD ( )X i - X i
2
， （13）

式中：GN (⋅)为生成器 GN的输出图像。

此外，在 DoLP 和 AoP 图像中，不同物体之间强度

的变化更能反映物体的偏振特性，而相比于强度损失，

梯度损失更注重图像细节的变化以及偏振信息的变

化，因此为保证偏振信息的真实性，本文提出了 DoLP
和 AoP 的梯度损失。梯度损失引导网络恢复 DoLP 和

AoP 的变化趋势，以此更好恢复偏振信息，两个梯度损

失可以描述为

L  DoLP
 Grad = 1

N ∑
i= 1

N { }



∇h FDoLP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇h[ ]FDoLP ( )X i

2
+



∇w FDoLP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇w[ ]FDoLP ( )X i

2
，

（14）

L  AoP
 Grad = 1

N ∑
i= 1

N { 
∇h FAoP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇h[ ]FAoP ( )X i

2
+ }



∇w FAoP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇w[ ]FAoP ( )X i

2
，（15）

式中：∇h (⋅)、∇w (⋅)分别为计算水平方向梯度和竖直方

向梯度的函数。

在参考文献［12］中，身份损失用于避免在不需要

时更改输入图像的色调，并且文献［12］的实验证明身

份损失有助于保持输入图像的颜色。由于偏振图像由

4 个通道组成，对应于 4 个偏振方向，因此本文添加了

一个身份损失以保留输入图像的偏振信息：

L  
 idt = 1

N ∑
i= 1

N

 GD ( )Y i - Y i 2
。 （16）

总之，生成器的最终损失是 5 种损失的加权和，可

以描述为

L  
 total = λ1L  

 G + λ2L  
 cyc + λ3L  DoLP

 Grad + λ4L  AoP
 Grad + λ5L  

 idt，

（17）
式中：λ1、λ2、λ3、λ4、λ5 为各个损失的权重。

生成对抗损失、循环损失以及身份损失的权重与

CycleGan 设置［12］相同，即 λ1 = 1、λ2 = 10、λ5 = 5。对

于两个梯度损失，考虑到两个偏振参数对于噪声的敏

感 性 ，将 其 对 应 权 重 调 整 设 置 为 λ3 = 0. 05、
λ4 = 0. 005。值得注意的是，当梯度损失权重过大时，

会出现网络过于偏重偏振参数，而出现光强图严重失

真的问题，因此将梯度损失的权重设为一个较小值。

同时考虑到实际中 AoP 相较于 DoLP 对于噪声更为敏

感，将 AoP 对应的权重设为 DoLP 对应权重的 1/10。

3　实验结果与讨论

3. 1　数据集构建

本文中的数据集包含室内图像和室外图像。对于

室内图像，实验设置与参考文献［9］相同。对于室内偏

振图像，噪声图像是在高增益和短曝光时间条件下得

到，而清晰图像则是在零增益和长曝光时间的条件下，

同一场景下连续拍摄 50 幅图像并取平均值得到。由

于无法在夜间获得成对的噪声-清晰图像，只能在夜间

拍摄固定高增益和长曝光时间下的噪声图像。

DoFP 偏振相机具有紧凑性高、稳定性好以及时

间同步的特性［24］，因此本实验使用商用 DoFP 偏振相

机（LUCID，PHX050S-PC）在自然光下拍摄实验图

像。对于室内图像，以相同的增益和曝光时间拍摄了

110 组 偏 振 图 像 ，空 间 分 辨 率 为 2448 pixel×
2048 pixel。其中 70 组图像被划分到训练集，其余 40
组被划分到验证集和测试集。此外，对于室外图像，45
幅噪声图像作为测试集的补充，以评估所提出方法的

泛化性。训练时，每一次训练输入的噪声图像和清晰

图像完全不配对。此外，使用 64 pixel×64 pixel 的窗

口，并以 32 pixel 的步长将每一幅图像切割为多幅小

图，以此增加数据集的规模。

3. 2　网络训练参数设置

利用峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）［25］

来评估所提方法的性能。PSNR 表征信号的最大可能

值与使其失真的噪声功率之间的比率。PSNR 越高，

生成的图像越接近标签图像（GT）。SSIM 更关注结

构信息，这可以更好地评估偏振参数的恢复情况。类

似地，SSIM 越高，生成的图像与 GT 越相似。

训练的批大小（batch size）设置为 36，在训练前对

每组未配对图像进行了随机水平翻转、随机垂直翻转

以及随机顺时针旋转 90°的操作，以增强训练效果、提

高模型的泛化能力。本文使用 Nvidia RTX 3090 GPU
实现 Pytorch 框架。卷积层的所有权重均使用正态分

布随机初始化，标准差设为 0. 01，同时使用 Adam 优化

器更新网络参数。所有层的学习率初始化为 10-4，网

络一共训练 90 个周期，如果验证集的平均 PSNR 在 5
个周期内没有降低，学习率将降低到 1/5。
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此 DDoLP 和 DAoP 判别器对应的损失要大于 DI 判别器对

应的损失。为了平衡 3 个子损失的值，使用自适应权

重。因此，总的生成对抗损失为

w sub = L  sub
 G ( )L  Noise

 G + L  DoLP
 G + L  AoP

 G ， （11）
L  

 G = ∑
sub
w subL  sub

 G 。 （12）

为了防止生成器将任何输入图像映射到相同的输

出分布，并保持输入和输出图像之间的一致性，添加了

另一个生成器 GN，将 GD 输出的清晰图像映射到噪声

图像。使用循环一致性损失使 GN 的输出噪声图像接

近原输入噪声图像，即

L  
 cyc = 1

N ∑
i= 1

N

 GN[ ]GD ( )X i - X i
2
， （13）

式中：GN (⋅)为生成器 GN的输出图像。

此外，在 DoLP 和 AoP 图像中，不同物体之间强度

的变化更能反映物体的偏振特性，而相比于强度损失，

梯度损失更注重图像细节的变化以及偏振信息的变

化，因此为保证偏振信息的真实性，本文提出了 DoLP
和 AoP 的梯度损失。梯度损失引导网络恢复 DoLP 和

AoP 的变化趋势，以此更好恢复偏振信息，两个梯度损

失可以描述为

L  DoLP
 Grad = 1

N ∑
i= 1

N { }



∇h FDoLP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇h[ ]FDoLP ( )X i

2
+



∇w FDoLP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇w[ ]FDoLP ( )X i

2
，

（14）

L  AoP
 Grad = 1

N ∑
i= 1

N { 
∇h FAoP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇h[ ]FAoP ( )X i

2
+ }



∇w FAoP{ }GN[ ]GD ( )X i - ∇w[ ]FAoP ( )X i

2
，（15）

式中：∇h (⋅)、∇w (⋅)分别为计算水平方向梯度和竖直方

向梯度的函数。

在参考文献［12］中，身份损失用于避免在不需要

时更改输入图像的色调，并且文献［12］的实验证明身

份损失有助于保持输入图像的颜色。由于偏振图像由

4 个通道组成，对应于 4 个偏振方向，因此本文添加了

一个身份损失以保留输入图像的偏振信息：

L  
 idt = 1

N ∑
i= 1

N

 GD ( )Y i - Y i 2
。 （16）

总之，生成器的最终损失是 5 种损失的加权和，可

以描述为

L  
 total = λ1L  

 G + λ2L  
 cyc + λ3L  DoLP

 Grad + λ4L  AoP
 Grad + λ5L  

 idt，

（17）
式中：λ1、λ2、λ3、λ4、λ5 为各个损失的权重。

生成对抗损失、循环损失以及身份损失的权重与

CycleGan 设置［12］相同，即 λ1 = 1、λ2 = 10、λ5 = 5。对

于两个梯度损失，考虑到两个偏振参数对于噪声的敏

感 性 ，将 其 对 应 权 重 调 整 设 置 为 λ3 = 0. 05、
λ4 = 0. 005。值得注意的是，当梯度损失权重过大时，

会出现网络过于偏重偏振参数，而出现光强图严重失

真的问题，因此将梯度损失的权重设为一个较小值。

同时考虑到实际中 AoP 相较于 DoLP 对于噪声更为敏

感，将 AoP 对应的权重设为 DoLP 对应权重的 1/10。

3　实验结果与讨论

3. 1　数据集构建

本文中的数据集包含室内图像和室外图像。对于

室内图像，实验设置与参考文献［9］相同。对于室内偏

振图像，噪声图像是在高增益和短曝光时间条件下得

到，而清晰图像则是在零增益和长曝光时间的条件下，

同一场景下连续拍摄 50 幅图像并取平均值得到。由

于无法在夜间获得成对的噪声-清晰图像，只能在夜间

拍摄固定高增益和长曝光时间下的噪声图像。

DoFP 偏振相机具有紧凑性高、稳定性好以及时

间同步的特性［24］，因此本实验使用商用 DoFP 偏振相

机（LUCID，PHX050S-PC）在自然光下拍摄实验图

像。对于室内图像，以相同的增益和曝光时间拍摄了

110 组 偏 振 图 像 ，空 间 分 辨 率 为 2448 pixel×
2048 pixel。其中 70 组图像被划分到训练集，其余 40
组被划分到验证集和测试集。此外，对于室外图像，45
幅噪声图像作为测试集的补充，以评估所提出方法的

泛化性。训练时，每一次训练输入的噪声图像和清晰

图像完全不配对。此外，使用 64 pixel×64 pixel 的窗

口，并以 32 pixel 的步长将每一幅图像切割为多幅小

图，以此增加数据集的规模。

3. 2　网络训练参数设置

利用峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）［25］

来评估所提方法的性能。PSNR 表征信号的最大可能

值与使其失真的噪声功率之间的比率。PSNR 越高，

生成的图像越接近标签图像（GT）。SSIM 更关注结

构信息，这可以更好地评估偏振参数的恢复情况。类

似地，SSIM 越高，生成的图像与 GT 越相似。

训练的批大小（batch size）设置为 36，在训练前对

每组未配对图像进行了随机水平翻转、随机垂直翻转

以及随机顺时针旋转 90°的操作，以增强训练效果、提

高模型的泛化能力。本文使用 Nvidia RTX 3090 GPU
实现 Pytorch 框架。卷积层的所有权重均使用正态分

布随机初始化，标准差设为 0. 01，同时使用 Adam 优化

器更新网络参数。所有层的学习率初始化为 10-4，网

络一共训练 90 个周期，如果验证集的平均 PSNR 在 5
个周期内没有降低，学习率将降低到 1/5。
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3. 3　消融实验

为验证所提出的两种偏振判别器的有效性，本文

进行消融实验，比较了不同判别器对于模型恢复噪声

图像效果的影响。在消融实验中分别训练了使用光强

判别器、使用光强和 DoLP 判别器、使用光强和 AoP 判

别器以及使用 3 种判别器的 4 种网络，所有网络的损失

函数和超参数设置保持一致。图 3 展示了不同结构网

络的比较结果，其中 S0为光强。

从图 3 第二列可以看出，当没有额外偏振判别器

时，网络对于 DoLP 和 AoP 图像的恢复效果较差，与

GT 的差距较大。当网络加入 DDoLP后，网络对于 DoLP
图像的恢复效果有所提升，但 AoP 图像依旧存在背景

亮度过低的问题。当网络加入 DAoP后，DoLP 恢复效果

较好，但 AoP 图像文字部分亮度过高。仅有当两个偏

振判别器都加入时，网络才能很好地恢复 DoLP 和 AoP
图像。图 3第四列图像的细节信息被很好地恢复，纹理

和背景处的亮度也与 GT 接近，说明在两个偏振判别器

的帮助下，网络可以更好地恢复偏振信息。

消融实验中各个网络对测试集处理的平均 PSNR
和 SSIM 值如表 1 所示。表 1 第 3 列 Net-1 在没有任何

偏振判别器的情况下，光强图像和 DoLP 图像的两项

指标相比其他网络出现了大幅度下降；表 1 第 4 列的

Net-2 加 入 了 DoLP 判 别 器 ，可 以 看 到 光 强 图 像 和

DoLP 图像的指标数值均有上升，光强图像的 PSNR
提升到 26 dB，DoLP 图像的 PSNR 提高了 5 dB，但

AoP 图像的 PSNR 下降了 0. 5 dB 左右；Net-3 在 AoP
判别器的帮助下，光强、DoLP 和 AoP 图像指标数值均

得到了提升，3 种图像的指标数值均达到了较高的数

值；最后一列的网络使用了所有的偏振判别器，相比于

仅使用 AoP 判别器的 Net-3，Net-4 在 DoLP 判别器的

帮助下，DoLP 和 AoP 图像的 PSNR 均提升了 1 dB 左

右，SSIM 均提升了 0. 2 左右。

3. 4　室内图像的处理结果

对于室内图像，拍摄了配对的偏振噪声图像和偏

振清晰图像，因此可以对该方法进行定量评估。将所

提方法与 BM3D［10］和 PDRDN［11］这两个有代表性的方

法进行比较。BM3D 是一种传统的去噪算法，它可以

同时利用所有不同的偏振通道，并很好地保留图像细

节。PDRDN 是一种基于监督学习的数据驱动算法，

可以较好地恢复偏振参数。3 种方法的去噪结果如

图 3　不同网络结构对噪声图像的处理结果

Fig.  3　Processing results of noisy images with different network structures

表 1　不同网络结构去噪效果的光强、DoLP 和 AoP 图像指标的比较

Table 1　Indicator comparison of intensity, DoLP, and AoP images for different network structures
Network

DDoLP

DAoP

Intensity image

DoLP image

AoP image

PSNR /dB
SSIM

PSNR /dB
SSIM

PSNR /dB
SSIM

Net-1
×
×

23. 7057
0. 7104

19. 2122
0. 5517

13. 3240
0. 1912

Net-2
√
×

26. 3142
0. 8874

24. 5586
0. 6536

12. 7801
0. 1912

Net-3
×
√

31. 2859
0. 8970

26. 2351
0. 6631

13. 9141
0. 1979

Net-4
√
√

31. 3139
0. 8877

27. 6377
0. 6849

15. 4566
0. 2123

图 4 和表 2 所示。本文中 BM3D 的参考块的步长设为

3，参考块的大小设为 3×3。PDRDN 的学习率设为

10-4，使用 MSRA 方法初始化权重，训练周期设为 60，
使用 Adam 优化器进行训练，批大小设为 32。

从图 4 可以看出：BM3D 方法处理结果的 DoLP 图

像纹理部分的亮度过高，但背景部分的亮度过低，因此

整体风格与 GT 差距较大，而 AoP 图像细节基本恢复，

但整体亮度偏低；监督学习的 PDRDN 可以较好地恢复

偏振信息，DoLP 和 AoP图像的细节均得到了较好的恢

复，但是 DoLP 图像依旧会出现亮度偏高的现象，且

AoP 图像依旧有部分噪声没有去除；所提的无监督学

习方法较好地恢复了偏振信息，且 DoLP 图像细节处的

亮度与 GT 基本一致，AoP 图像较为平滑，噪声基本被

去除。从 DoLP 以及 AoP 的误差图像（error image）可

以看出，无监督学习方法的平均亮度较低，特别是对于

DoLP 误差图像，PDRDN 方法和 BM3D 方法对应的误

差图像平均亮度较大，而无监督方法对应的平均亮度

较小，表明无监督方法处理结果与 GT 更为接近。

表 2 所示为测试集处理结果的 SSIM 和 PSNR 值

的比较。从表 2 可以看出，传统的 BM3D 方法在恢复

光强图像时有一定的优势，但在恢复偏振信息方面有

着不足。特别是对于 DoLP 图像的恢复，虽然 BM3D
方法可以获得较高的 PSNR 值，但去噪结果的 SSIM
显著低于数据驱动方法。有监督和无监督的深度学习

方法在两个指标上均取得了较好的结果，其中无监督

方法在处理 DoLP 图像时，可以在 SSIM 接近的情况

下，获得更高的 PSNR 值。

上述测试的图像与训练用的数据在同一条件下拍

图 4　不同方法对室内噪声图像的处理结果

Fig.  4　Processing results of indoor noise images by different methods

表 2　不同网络方法下光强、DoLP 和 AoP 图像指标比较

Table 2　Indicator comparison of intensity, DoLP, and AoP images for different methods
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图 4 和表 2 所示。本文中 BM3D 的参考块的步长设为

3，参考块的大小设为 3×3。PDRDN 的学习率设为

10-4，使用 MSRA 方法初始化权重，训练周期设为 60，
使用 Adam 优化器进行训练，批大小设为 32。

从图 4 可以看出：BM3D 方法处理结果的 DoLP 图

像纹理部分的亮度过高，但背景部分的亮度过低，因此

整体风格与 GT 差距较大，而 AoP 图像细节基本恢复，

但整体亮度偏低；监督学习的 PDRDN 可以较好地恢复

偏振信息，DoLP 和 AoP图像的细节均得到了较好的恢

复，但是 DoLP 图像依旧会出现亮度偏高的现象，且

AoP 图像依旧有部分噪声没有去除；所提的无监督学

习方法较好地恢复了偏振信息，且 DoLP 图像细节处的

亮度与 GT 基本一致，AoP 图像较为平滑，噪声基本被

去除。从 DoLP 以及 AoP 的误差图像（error image）可

以看出，无监督学习方法的平均亮度较低，特别是对于

DoLP 误差图像，PDRDN 方法和 BM3D 方法对应的误

差图像平均亮度较大，而无监督方法对应的平均亮度

较小，表明无监督方法处理结果与 GT 更为接近。

表 2 所示为测试集处理结果的 SSIM 和 PSNR 值

的比较。从表 2 可以看出，传统的 BM3D 方法在恢复

光强图像时有一定的优势，但在恢复偏振信息方面有

着不足。特别是对于 DoLP 图像的恢复，虽然 BM3D
方法可以获得较高的 PSNR 值，但去噪结果的 SSIM
显著低于数据驱动方法。有监督和无监督的深度学习

方法在两个指标上均取得了较好的结果，其中无监督

方法在处理 DoLP 图像时，可以在 SSIM 接近的情况

下，获得更高的 PSNR 值。

上述测试的图像与训练用的数据在同一条件下拍

图 4　不同方法对室内噪声图像的处理结果

Fig.  4　Processing results of indoor noise images by different methods

表 2　不同网络方法下光强、DoLP 和 AoP 图像指标比较

Table 2　Indicator comparison of intensity, DoLP, and AoP images for different methods

Method

BM3D
PDRDN
Proposed

Intensity image
SSIM

0. 8863
0. 8928
0. 8877

PSNR /dB
33. 3374
31. 4548
31. 3139

DoLP image
SSIM

0. 2940
0. 6843
0. 6849

PSNR /dB
23. 4488
25. 2243
27. 6377

AoP image
SSIM

0. 1942
0. 2049
0. 2123

PSNR /dB
13. 6127
15. 8199
15. 4566
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摄，因此监督学习和无监督学习均取得了较好的效果，

尤其是对于偏振参数的恢复，数据驱动方法显著优于

传统方法，其中无监督学习方法可以更好地恢复

DoLP 图像，很好地保持了图像的细节和亮度信息，优

于现有的图像去噪方法。

此外，为验证无监督去噪方法对不同材料噪声图

像的处理效果，本文对几种常见的材料进行了测试，包

括树脂、布、木材和塑料。图 5 所示为无监督方法对不

同材料噪声图像的去噪效果。在木材对应的 DoLP 图

像中，输入的噪声图像和对应的 GT 部分区域 DoLP 差

距较大，这是因为偏振噪声图像受到噪声影响，从式

（3）可以看出，DoLP 高的区域是由垂直偏振方向的光

强差异导致的，而噪声以及平方的操作放大了这一差

异，使得噪声图像与 GT 对应的 DoLP 出现差异，但是

对于 DoLP 的趋势，噪声图像和偏振图像是相同的。

从图 5 可以看出，所提方法可以较好地抑制不同材料

图像的噪声。对于 AoP 图像，噪声图像完全被噪声淹

没，例如塑料尺上的刻度、乳液包装上的文字和玩偶兔

子的轮廓。而无监督学习可以较好地恢复 AoP 图像，

图像的轮廓可以清晰地被辨认，这进一步说明了无监

督方法的有效性和泛化性。从图 5 的第 2~4 行的

AoP 去噪图像和 AoP 图像的真值图像的对比可看

出，真值图像的噪声水平反而比去噪图像更高，这主

要是因为真值图像是在高曝光度条件下连续拍摄 50
帧图像并取平均值得到的，因此可以很好地抑制零均

值的高斯白噪声（AWGN），但无法完全抑制脉冲噪声

等非零均值噪声。高曝光度条件下图像的噪声很小，

只有在对噪声十分敏感的 AoP 图像中才能观察到。

类似地，PDRDN［11］也出现了这种现象，而本文使用深

度学习方法同样基于数据驱动，使用的网络注重于提

取图像的特征，因此可以获得噪声水平更低的去噪

图像。

为进一步说明本文方法对不同场景的适应性，对

不同材料的物体的去噪结果进行了定量的分析，结果

如表 3 所示。可以看到，利用本文方法去噪后不同材

料的偏振图像均可以取得较高的 PSNR 值和 SSIM

值，虽然不同材料偏振图像的各项指标有所波动，但各

项指标均在表 2 所示的均值左右。总体来说，本文方

法对于不同材料的物体的去噪效果有一定的差异，但

都能得到较好的去噪效果。

图 5　4 种不同材料的去噪结果

Fig.  5　Denoising results of four different materials

表 3　不同材料的光强、DoLP 和 AoP 图像指标比较

Table 3　Indicator comparison of intensity, DoLP, and AoP images for different materials

Material

Resin
Fabric
Wood
Plastic

Intensity image
SSIM

0. 9007
0. 9207
0. 8755
0. 9181

PSNR /dB
32. 5596
33. 4452
31. 0895
32. 8964

DoLP image
SSIM

0. 6703
0. 7776
0. 6748
0. 7755

PSNR /dB
27. 3557
30. 1627
30. 2264
27. 9045

AoP image
SSIM

0. 2071
0. 2462
0. 2319
0. 2409

PSNR /dB
15. 7295
15. 8806
16. 6111
16. 4649

3. 5　室外图像的处理结果

对于夜间暗光下拍摄的室外噪声图像，无法获取

相应的清晰图像，因此只能定性地检验所提方法的去

噪效果。图 6 展示了不同方法处理室外偏振噪声图像

的效果。虽然受到噪声的干扰，但是噪声图像对应的

DoLP 的变化趋势仍然可以反映清晰图像偏振度的变

化。因此可以通过观察 DoLP 的变化趋势评估不同方

法的去噪效果。从图 6 可以看出，对于 DoLP 图像，3
种方法均可以将汽车的轮廓复原，但从噪声 DoLP 图

像可以看出，车窗部分的偏振度高于汽车前盖。对于

BM3D 方法，DoLP 和 AoP 图像仅有轮廓得到了较好

的恢复，汽车整体的偏振度基本一致，没有随着材质的

变化而变化。监督学习的 PDRDN 方法基本恢复了图

像的轮廓，但 DoLP 图像只有部分车窗区域的偏振度

较高，且车灯区域的高偏振度没有得到很好还原。此

外，PDRDN 处理后的 AoP 图像出现了非常严重的扭

曲。从图 6 最后一列图像可以看到，无监督学习方法

在去除噪声的同时保持了偏振度的变化趋势，较好地

恢复了偏振信息。

从图 6 可以看出，监督学习方法应用于不同环境

时，去噪效果易出现较大的退化，特别是对于偏振信息

的恢复。传统的 BM3D 方法在恢复不同环境时的表

现较为稳定，但与处理室内图像时一样，BM3D 无法较

好地恢复偏振信息。无监督方法通过学习大量的数

据，取得了较好的去噪效果，同时非配对的训练方式又

使得无监督方法在统计上学习噪声图像和清晰图像之

间的转换，因此应用于不同环境时，无监督方法有着较

好的稳定性。

4　结         论
提出一种基于无监督学习的偏振图像去噪方法，

在基础 CycleGan 模型上，设计了适用于偏振图像去噪

的生成对抗网络。通过非配对数据无监督的训练网

络，得到一个能够有效去除偏振图像噪声并恢复偏振

信息的去噪网络模型。针对室内图像测试了所提方

法，并同时给出了定性和定量的评价。实验结果表明，

所提方法在室内图像去噪方面可以达到与监督学习相

似的效果，可以有效地恢复偏振信息，特别是在 DoLP
图像恢复上有着一定的优势。进一步地，本文亦针对

不同材料的偏振图像进行了测试。结果均表明，所提

方法有着较好的泛化性，可以有效恢复不同材料的偏

振信息。此外，还对室外图像进行了测试，并给出了定

性的评价。实验结果表明，所提方法可以在训练集为

室内图像的情况下，有效地去除室内外图像的噪声并

恢复真实的偏振信息。所提模型和方法可以延拓到其

他应用，例如可以用来研究极端环境（例如夜晚、微光

等）下的偏振图像去噪效果以及偏振信息的恢复情况。

可以看到，所提方法虽然恢复了输入偏振噪声图像偏

振信息的变化趋势，但偏振信息与标签图像依旧有着

差距，同时标签图像的获取方法仅能完全抑制零均值

噪声，而无法完全实现无噪的标签图像获取，因此去噪

后如何获得更精确的偏振信息以及如何获得完全无噪

的标签图像是我们接下来的重要研究方向。
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3. 5　室外图像的处理结果

对于夜间暗光下拍摄的室外噪声图像，无法获取

相应的清晰图像，因此只能定性地检验所提方法的去

噪效果。图 6 展示了不同方法处理室外偏振噪声图像

的效果。虽然受到噪声的干扰，但是噪声图像对应的

DoLP 的变化趋势仍然可以反映清晰图像偏振度的变

化。因此可以通过观察 DoLP 的变化趋势评估不同方

法的去噪效果。从图 6 可以看出，对于 DoLP 图像，3
种方法均可以将汽车的轮廓复原，但从噪声 DoLP 图

像可以看出，车窗部分的偏振度高于汽车前盖。对于

BM3D 方法，DoLP 和 AoP 图像仅有轮廓得到了较好

的恢复，汽车整体的偏振度基本一致，没有随着材质的

变化而变化。监督学习的 PDRDN 方法基本恢复了图

像的轮廓，但 DoLP 图像只有部分车窗区域的偏振度

较高，且车灯区域的高偏振度没有得到很好还原。此

外，PDRDN 处理后的 AoP 图像出现了非常严重的扭

曲。从图 6 最后一列图像可以看到，无监督学习方法

在去除噪声的同时保持了偏振度的变化趋势，较好地

恢复了偏振信息。

从图 6 可以看出，监督学习方法应用于不同环境

时，去噪效果易出现较大的退化，特别是对于偏振信息

的恢复。传统的 BM3D 方法在恢复不同环境时的表

现较为稳定，但与处理室内图像时一样，BM3D 无法较

好地恢复偏振信息。无监督方法通过学习大量的数

据，取得了较好的去噪效果，同时非配对的训练方式又

使得无监督方法在统计上学习噪声图像和清晰图像之

间的转换，因此应用于不同环境时，无监督方法有着较

好的稳定性。
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提出一种基于无监督学习的偏振图像去噪方法，

在基础 CycleGan 模型上，设计了适用于偏振图像去噪

的生成对抗网络。通过非配对数据无监督的训练网

络，得到一个能够有效去除偏振图像噪声并恢复偏振

信息的去噪网络模型。针对室内图像测试了所提方

法，并同时给出了定性和定量的评价。实验结果表明，

所提方法在室内图像去噪方面可以达到与监督学习相

似的效果，可以有效地恢复偏振信息，特别是在 DoLP
图像恢复上有着一定的优势。进一步地，本文亦针对

不同材料的偏振图像进行了测试。结果均表明，所提

方法有着较好的泛化性，可以有效恢复不同材料的偏

振信息。此外，还对室外图像进行了测试，并给出了定

性的评价。实验结果表明，所提方法可以在训练集为

室内图像的情况下，有效地去除室内外图像的噪声并

恢复真实的偏振信息。所提模型和方法可以延拓到其

他应用，例如可以用来研究极端环境（例如夜晚、微光

等）下的偏振图像去噪效果以及偏振信息的恢复情况。

可以看到，所提方法虽然恢复了输入偏振噪声图像偏

振信息的变化趋势，但偏振信息与标签图像依旧有着

差距，同时标签图像的获取方法仅能完全抑制零均值

噪声，而无法完全实现无噪的标签图像获取，因此去噪

后如何获得更精确的偏振信息以及如何获得完全无噪

的标签图像是我们接下来的重要研究方向。
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Abstract 

Objective　 The imaging process of polarization images in the natural environment is easily affected by noise, which not 
only causes the acquired relevant polarimetric parameters to deviate from their real values but also affects the further 
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processing of subsequent polarization information.  Due to nonlinear operations, polarimetric parameters such as the degree 
of polarization (DoP) and the angle of polarization (AoP) are easily distorted by noise, especially in photon-starved 
environments.  Therefore, effective denoising is crucial to polarimetric imaging.  The denoising method based on deep 
learning can significantly remove the influence of noise on polarization images.  However, the performance of current 
supervised algorithms is highly dependent on the labeled dataset, and high-quality polarization labels are difficult to obtain 
in practical applications, which limits the application of the existing methods.  Therefore, this paper proposes a polarization 
image denoising method based on unsupervised learning.  This method breaks the restriction that supervised learning-based 
deep learning requires strictly paired images and uses unpaired polarization images to train a polarization-specialized cycle 
generative adversarial network (CycleGan).  The method in this paper are of great significance to the application of 
polarimetric imaging in complex noise environments.

Methods　 In the proposed CycleGan structure, the discriminator for the input domain is removed, and two discriminators 
for polarimetric parameters are added.  In the structure of generators, the residual dense block (RDB) is introduced to 
extract abundant local features via densely connected convolutional layers, and PatchGANs are adopted for discriminators, 
which can work on arbitrarily sized images and grow the receptive field after each convolution layer.  In addition, a batch 
normalization (BN) layer and a ReLU layer are added right after each convolutional layer to accelerate network training.  
Furthermore, a cycle consistency loss is maintained to keep the consistency between input and output, and two cycle 
gradient losses are introduced for the degree of linear polarization (DoLP) and AoP to preserve the variations of polarization 
information.  With the help of the designed network structure and the polarization-based loss function, the network trained 
by unpaired polarization images can statistically learn the mapping between noisy and clean images.

Results and Discussions　Experiments show that the network can effectively suppress the noise of polarization images in 
different indoor and outdoor environments and recover DoLP and AoP.  The ablation experiment proves the effectiveness 
of additional polarization discriminators.  With two discriminators, the network accurately recovers both DoLP and AoP 
images (Fig.  3) and achieves the highest PSNR/SSIM value among different network structures (Table 1).  Compared 
with other methods, the unsupervised method has the best performance in terms of intensity, DoLP, and AoP images 
(Fig.  4).  The average PSNR and SSIM of indoor images illustrate that the method has advantages in the reconstruction of 
DoLP images (Table 2).  Several groups of experiments on different materials, including resin, fabric, wood, and plastic, 
are conducted to verify the universality of the proposed method.  The denoised results reveal that the proposed method can 
suppress the noise of these materials for polarization information (Fig.  5).  Finally, experiments with outdoor noise 
polarization images are carried out to verify the robustness of the method.  Compared to the supervised method, the 
unsupervised method does not see dramatical performance degradation when applied to different environments (Fig.  6), 
which is important for the application of polarization imaging in realistic environments.

Conclusions　This paper proposes a polarization image denoising method based on unsupervised learning.  On the basis of 
the CycleGan model, a structure of generative adversarial network suitable for polarization image denoising is designed.  
Through an unsupervised training network with unpaired images, a denoising network model that can effectively remove 
the noise of polarization images and restore polarization information is obtained.  Experiments with indoor images are 
conducted to test the method, and qualitative and quantitative evaluations are given.  The experimental results show that 
this method can achieve the same performance as the supervised learning method in indoor image denoising and can 
effectively restore polarization information, especially in DoLP image restoration.  Furthermore, the polarization images of 
different materials are tested.  The results reveal that this method has good generalization and can effectively recover the 
polarization information of different materials.  In addition, the outdoor images are also tested, and a qualitative evaluation 
is presented.  The experimental results suggest that this method can effectively remove the noise of indoor and outdoor 
images and restore real polarization information when indoor images are used as the training set.  The models and methods 
proposed in this study can be extended to other applications.  For example, they can be used to study polarization image 
denoising and polarization information recovery in extreme environments (e. g. , night, low light).

Key words image processing; polarimetric imaging; polarization image denoising; unsupervised learning; generative 
adversarial network
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