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〈综述与评论〉 

深度学习偏振图像融合研究现状 

段  锦，张  昊，宋靖远，刘  举 
（长春理工大学 电子信息工程学院，吉林 长春 130022） 

摘要：偏振图像融合旨在通过光谱信息和偏振信息的结合改善图像整体质量，在图像增强、空间遥

感、目标识别和军事国防等领域具有广泛应用。本文在回顾基于多尺度变换、稀疏表示和伪彩色等

传统融合方法基础上，重点介绍基于深度学习的偏振图像融合方法研究现状。首先阐述基于卷积神

经网络和生成对抗网络的偏振图像融合研究进展，然后给出在目标检测、语义分割、图像去雾和三

维重建领域的相关应用，同时整理公开的高质量偏振图像数据集，最后对未来研究进行展望。 
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Review of Polarization Image Fusion Based on Deep Learning 

DUAN Jin，ZHANG Hao，SONG Jingyuan，LIU Ju 

(College of Electronic Information Engineering, Changchun University of Science and Technology, Changchun 130022, China) 

Abstract: Polarization image fusion improves overall image quality by combining spectral and polarization 

information. It is used in different fields, such as image enhancement, spatial remote sensing, target 

identification and military defense. In this study, based on a review of traditional fusion methods using 

multi-scale transform, sparse representation, pseudo-coloration, etc. we focus on the current research status 

of polarization image fusion methods based on deep learning. First, the research progress of polarization 

image fusion based on convolutional neural networks and generative adversarial networks is presented. 

Next, related applications in target detection, semantic segmentation, image defogging, and three-

dimensional reconstruction are described. Some publicly available high-quality polarization image datasets 

are collated. Finally, an outlook on future research is presented. 
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0  引言 

偏振图像融合旨在将偏振信息融入传统光谱信

息，将不同模态图像中的优势信息相结合，以改善图

像整体质量。按融合方法进行分类，主要包括传统方

法[1]和深度学习方法[2]。传统融合方法应用范围广泛

且整体效果较好，但由于通常对源图像采用相同变

换方法且需要手动设计融合策略，因此具有一定的

局限性。近年来，深度学习得到迅速发展，其技术方

法也扩展到偏振图像融合领域。基于深度学习的偏

振图像融合方法具有较多优势，融合网络能够充分

地提取图像特征，特定设计的损失函数可以合理融

合特征并为网络训练提供指导。同时，大量数据训练

得到的网络模型，更有利于获得理想的融合效果。 

19 世纪以来，偏振探测技术得到快速发展。偏振

与波长、振幅和相位一起构成电磁波的特征，同属于

光的重要属性。当电磁波在地表或大气中发生反射、

散射、透射和辐射时，会产生与目标特性相关且能够

用于分析的目标形状、表面粗糙度以及纹理特征等偏

振信息。传统的成像设备通常将光强和光谱信息编码

为亮度和波长，并未利用偏振信息，因而在某些场景

下无法从更完整的角度反映目标信息。而偏振成像技

术则可以充分绘制场景的偏振状态，偏振维度信息可

以在一定程度上弥补强度和光谱成像的不足，能够有
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效增强对目标的探测识别能力[3-4]。利用偏振探测系

统可以获得光强图像和偏振图像，通过融合方法则能

够明显地改善图像的纹理细节、对比度和分辨率等特

征。鉴于以上优势，偏振图像融合的相关研究在计算

机视觉、空间遥感、医学图像处理、军事安全等领域

都得到广泛应用[5-8]。 

随着偏振基础理论和探测装置的不断发展，偏

振图像融合领域的研究内容更加丰富。特别是深度

学习的出现和应用，为该领域的研究提供了新方向

和新动力。深度学习的偏振图像融合方法主要基于

卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）

和生成对抗网络（generative adversarial networks，

GAN）进行设计。本文在回顾了基于多尺度变换、稀

疏表示和伪彩色等传统偏振图像融合方法基础上，

重点介绍了基于深度学习的偏振图像融合方法研究

进展，并给出在目标检测、语义分割、图像去雾和三

维重建任务中的相关应用，同时整理了已经公开的

偏振图像数据集。 

1  传统偏振融合方法 

1.1  基于多尺度变换 

基于多尺度变换（multi-scale transform，MST）

的偏振图像融合方法研究开始较早且应用广泛。

2016 年，中北大学提出一种红外偏振与强度图像融

合算法[9]，融合结果能够保留红外强度图像的全部特

征和大部分偏振图像的特征。2017 年，文献[10]提出

一种基于离散小波变换（discrete wavelet transform，

DWT）、非下采样轮廓波变换（ nonsubsampled 

contourlet transform，NSCT）以及改进主成分分析

（principal component analysis，PCA）的多算法协同

组合的融合方法，该方法考虑到了 3 种算法的互补

协同关系，能够充分保留源图像的重要目标和细节

信息。2020 年，文献[11]提出一种基于小波和轮廓波

变换的偏振图像融合算法，解决了信息保留不充分、

偏振图像干扰视觉观察和纹理细节不理想等问题。

同年，文献[12]针对中波红外偏振图像特点，提出一

种基于小波变换的融合方法，根据图像的高低频特

点选择不同的融合规则，获得了高分辨率的融合图

像。2022 年，文献[13]提出一种水下偏振图像融合算

法，融合图像具有突出的细节和更高的清晰度。2023

年，文献[14]提出一种多尺度结构分解的图像融合方

法，将红外图像和偏振图像分解为平均强度、信号强

度和信号结构并分别采用不同的融合策略，实验结

果能保留更多的纹理细节，对比度得到有效提升并

抑制伪影。 

1.2  基于稀疏表示 

基于稀疏表示（sparse representation，SR）的融

合方法主要利用偏振图像稀疏性，将图像分解为基

础矩阵和稀疏系数矩阵后，再利用逆稀疏性原理进

行重构，能够实现偏振信息和空间信息的充分融合。

2015 年，文献[15]将 MST 和 SR 相结合提出一种通

用的图像融合框架，然后在多聚焦、可见光和红外以

及医学图像融合任务中进行验证，并与 6 种多尺度

分析方法的融合效果进行比较。2017 年，天津大学

提出一种基于双树复小波变换（dual-tree complex 

wavelet transform，DTCWT）和 SR 的偏振图像融合

方法[16]。利用绝对值最大值策略融合高频部分，低

频部分则利用稀疏系数的位置信息判断共有特征和

特有特征，并分别制定相应策略，融合图像具有较高

对比度和细节信息。2021 年，文献[17]提出一种双变

量二维的经验模态分解和稀疏表示相结合的红外偏

振图像融合方法。通过绝对值最大策略融合高频分

量，有效地保留了细节信息。利用 SR 提取低频分量

间的共同特征和新特征，并制定适当的融合规则进

行组合，融合结果在视觉感受和定量分析都更具有

优势，如图 1 所示[17]。 

 

图 1  基于 SR 的不同场景融合结果 

Fig.1  SR-based fusion results for different scenes 

1.3  基于浅层神经网络 

基于浅层神经网络的偏振图像融合方法主要利

用了脉冲耦合神经网络（pulse coupled neural network，

PCNN），通过脉冲编码信号进行信息的传递和处理，

也通常与多尺度变换方法结合设计。2013 年，文献

[18]提出一种改进 PCNN 模型的偏振图像融合算法，

利用偏振参数图像生成带有目标细节的融合图像进

行偏振信息分析，同时使用匹配度 M 作为融合规则，

获得了能够保留更多细节信息的高质量融合图像。

2018 年，文献[19]提出一种基于二维经验模式分解

（bidimensional empirical mode decomposition，BEMD）

和自适应 PCNN 的偏振图像融合算法，首先将线偏振

度图像和偏振角图像进行融合得到偏振特征图像，然

后将其与强度图像进行分解，最后高低频分量分别利

用局部能量和区域方差自适应的融合策略。实验结果

表明，提出的算法在多项评价指标上更具有优势。

2020 年，文献[20]结合非下采样剪切波变换和参数自

适应简化型脉冲耦合神经网络提出一种水下偏振图
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像融合方法，能够有效探测到水下目标物的更多细节

和显著特征，在主观视觉和客观评价上都得到明显提

升，融合结果如图 2 所示[20]。 

 
图 2  基于 PCNN 的不同场景融合结果 

Fig.2  PCNN-based fusion results for different scenes 

1.4  基于伪彩色 

基于伪彩色（Pseudo-color-based methods）的偏

振图像融合方法可以将目标或场景的热辐射信息

转换为符合人类视觉感受的色彩，能够有效提高成

像效果。2006 年，文献[21]采集 665 nm 波段的航空

遥感偏振图像，并对地物场景进行上色，成功区分了

陆地、海面和房屋等显著区域。2007 年，西北工业大

学提出一种基于伪彩色映射和线偏振度熵的自适应

加权多波段偏振图像融合方法[22]，通过将不同波段的

Stokes 图像和 DoLP 图像结合，有效地去除了背景杂

波。同年，文献[23]提出一种综合伪彩色映射和小波

变换的融合方法，将其应用在全色图像和光谱图像

的融合任务中，在显著增强目标与背景对比度的同

时可以保留目标信息。2010 年，文献[24]结合非负矩

阵分解和 IHS 颜色模型提出一种偏振图像融合方

法，具有较好的色彩表达和目标细节增强能力。随

后，他们提出一种基于颜色转移和聚类分割的伪彩

色图像融合方法[25]，融合结果符合视觉感知，同时

可以使人工目标在杂乱背景下的对比度更加突出。

2012 年，文献[26]提出一种针对红外偏振和红外光

强图像的伪彩色融合方法，并通过实验证明了在多

项指标中的明显优势。近些年，北京理工大学在该领

域开展较多研究，取得了丰富的研究成果[27-28]。 

1.5  传统融合方法对比分析 

以上 4 种类型融合方法都具有各自的优缺点，

方法对比如表 1 所示。在实际应用中，通常可以根

据应用场景将这些方法相互结合进行算法的设计。

表 1  传统偏振图像融合方法对比 

Table 1  Comparison of traditional polarization image fusion methods 

Methods Specificities Advantages Shortcomings 

Multi-scale 

transformation 

Important visual information can 

be extracted at different scales and 

provide better spatial and 

frequency resolution. 

It is capable of extracting multi-

scale details and structural 

information to effectively improve 

the quality of fused images. 

The determination of decomposition 

levels and the selection of fusion 

rules usually depend on manual 

experience. 

Sparse 

representation 

The method uses a linear subspace 

representation of training samples 

and is suitable for approximating 

similar objects. 

The method captures sparse 

features and highlights target 

details, retaining unique source 

image information. 

Dictionary training has some 

computational complexity and is 

more sensitive to noise and pseudo-

features. 

Pulse coupled 

neural network 

It is composed of various neurons, 

including reception, modulation, 

and pulse generation, and it is 

suitable for real-time image 

processing. 

It can effectively detect the edge 

and texture features of the image, 

and the edge information fusion 

effect is relatively good. 

The implementation requires 

multiple iterative computations. It 

has high operational coupling, many 

parameters, and is time-consuming. 

Pseudo-color-

based methods 

The method maps the gray levels 

of a black-and-white or 

monochrome image to a color 

space or assigns corresponding 

colors to different gray levels. 

Images of different bands can be 

mapped to pseudo-color space, 

thus visually representing multi-

band information for easy 

observation and understanding. 

The main function is to colorize the 

image, which cannot extract and fuse 

more information, and the ability to 

retain detailed information is 

relatively weak. 

2  深度学习偏振融合方法 

2.1  基于卷积神经网络 

基于CNN的偏振图像融合方法具有较为突出的

融合效果。2017 年，文献[29]提出一种双流型 CNN

用于高光谱图像和 SAR 图像的融合任务，并通过实

验证明了提出的网络能够较好地平衡和融合源图像

的互补信息。2020 年，中南大学在可见光单波段的

偏振融合任务中提出一种无监督的深度学习网络

（PFNet）[30]，网络结构如图 3 所示。其中，PFNet 包
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括特征提取、融合和重构模块，同时通过密集块和多

尺度加权结构相似度损失函数提高了网络性能。

PFNet 能够学习端到端的映射，进而实现强度图像和

偏振度图像的充分融合，而无需考虑融合图像的真

实值，具有能够避免复杂的水平测量和融合规则设

计等优点。 

 

图 3  PFNet 网络架构 

Fig.3  The network architecture of PFNet 

2021 年，文献[31]提出一种结合 NSCT 和 CNN

的偏振图像融合算法。首先利用快速引导滤波和脉

冲耦合神经网络对偏振角图像进行去噪，然后将其

与线偏振度图像融合得到偏振特征图像，最后通过

多尺度变换的方法生成融合图像。同年，中南大学对

PFNet 进行改进，提出一种自学习策略的深度卷积网

络[32]。相较于 PFNet，主要改进内容是在网络结构中

构建一个融合子网络替代原来的连接方式。融合子

网络的设计借鉴了残差结构，采用 3 层带有 RELU

激活函数的卷积层，如图 4 所示。同时，使用修正的

余弦相似度损失函数代替平均绝对误差损失，能够

更好地衡量融合特征与编码特征间的差异。此外，提

出的网络在偏振图像数据集中进行训练得到的模

型，在其他模态图像融合任务中仍具有较好的效果。 

 

图 4  融合子网架构 

Fig.4  The architecture of fusion sub-network 

2022 年，文献[33]提出一种基于像素信息引导

和注意力机制的无监督偏振图像融合网络。将偏振

图像中需要融合的信息定义为高度偏振的目标信息

和强度图像的纹理信息，通过特别设计的损失函数

约束不同图像的像素分布，可以在像素级别上更好

地保留不同类型的显著信息，同时在融合模块中引

入注意力机制，有效解决了偏振信息和纹理分布不

一致等问题。实验证明，融合结果具有更丰富的偏振

信息和更适宜的亮度。2023 年，文献[34]提出一种强

度图像和偏振度图像的融合方法。通过编码器提取

源图像的语义信息和纹理细节，并利用设计的加法

策略和残差网络对图像特征进行融合，同时提出改

进的损失函数引导网络训练。 

2.2  基于生成对抗网络 

2014 年，Goodfellow 等[35]提出由生成器和鉴别

器组成的生成对抗网络。其中，生成器用于获取数据

分布，鉴别器能够估计生成的数据是真实数据还是

来自生成器。当生成器和鉴别器通过对抗博弈达到

平衡状态时，代表网络训练已完成。此时，生成器可

以生成类似于真实分布中的样本。2019 年，文献[36]

将红外图像和可见光图像的融合任务定义为生成器

和鉴别器间的学习对抗，提出的 FusionGAN 能够显

著增强融合图像的纹理细节，同时为图像融合领域

开辟了新的研究思路。此后，基于 GAN 的图像融合

方法发展迅速[37-38]，而为平衡图像间的信息差异，一

些方法开始构建具有双鉴别器的生成对抗网络结

构，同时估计源图像的两个概率分布，用以获得更好

的融合效果[39-41]。 

2019 年，文献[42]提出一种能够学习和分类源

图像特征的生成对抗网络，相较于其他对比算法，提

出网络在视觉质量和整体分类精度方面具有更好的

性能。2022 年，文献[43]提出一种生成对抗融合网络

用以学习偏振信息与物体辐射度之间的关系，并以

实验证明了将偏振信息引入基于深度学习方法的图

像复原任务中的可行性，提出方法能够有效地去除

后向散射光，更有利于恢复物体的辐射亮度。同年，

长春理工大学提出一种语义引导的双鉴别器偏振融

合网络[44]。提出的网络由一个生成器和两个鉴别器

组成，双流型结构的生成器能够充分地提取特征，通

过对各语义对象进行加权生成融合图像。而双鉴别

器则主要用于识别偏振度和强度图像的各种语义目

标。此外，作者构建了一个偏振图像信息量判别模

块，通过加权的方式指导图像融合过程，能够针对性

地保留不同材料的偏振信息。实验结果表明，融合网

络在视觉效果和定量指标都具有更突出的性能，同

时有助于高级视觉任务性能的提升。 

2.3  深度学习融合算法对比分析 

基于 CNN 和 GAN 的偏振图像融合算法具有不

同特点，具体的对比分析如表 2 所示。 
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3  偏振融合应用 

光谱信息和偏振信息的结合能够更好地反映不

同材质的特性，对于突出目标细节和改善视觉质量

具有明显的效果，有助于提高后续视觉任务的准确

性和鲁棒性。本章重点介绍偏振融合方法在目标检

测、语义分割、图像去雾以及三维重建任务中应用。 

3.1  目标检测 

偏振图像融合有利于提升目标检测率。2020 年，

文献[45]提出一种偏振图像融合方法，通过偏振特征

提取器和连续小卷积的深度卷积神经网络有效提高

了目标检测的精度，并设计实验证明提出网络的检

测错误率低于传统方法。2022 年，文献[33]利用

YOLO v5s 模型对源图像进行目标检测，并与 11 种

对比方法进行比较，验证了网络的优越性以及目标

检测任务的提升，实验结果如图 5 所示。 

表 2  基于 CNN 和 GAN 的偏振图像融合算法对比 

Table 2  Comparison of polarization image fusion algorithms based on CNN and GAN 

Methods Specificities Advantages Shortcomings 

CNN 

The complexity of the algorithm 

depends on the coding method and 

the design of fusion rules. The 

CNN-based fusion network has 

better feature learning and 

representation ability, which makes 

it more suitable for information 

extraction and feature fusion 

processes. 

CNN can automatically learn image 

features and patterns, which can 

simplify the process of algorithm 

design and implementation and 

greatly improve accuracy. It is 

widely used in the process of 

feature extraction and 

representation. 

The problem of overfitting may 

occur when training on small 

sample datasets. It may not be 

sensitive to the detailed information 

in the image and easily lose the 

details in the fusion process. 

Networks with deeper layers 

usually require a lot of 

computational resources and time. 

GAN 

The fusion process is modeled as an 

adversarial game between the 

generator and the discriminator. 

Through continuous learning 

optimization, the fusion result of 

the generator converges with the 

target image in terms of probability 

distribution. The feature extraction, 

fusion, and image reconstruction 

processes can be realized 

implicitly. 

The adversarial learning 

mechanism of the generator and 

discriminator enhances the realism 

and overall quality of the image 

fusion, better preserving the details 

and structural features of the source 

image. Training is performed 

unsupervised and usually does not 

require large amounts of labeled 

data. 

The training process is relatively 

unstable. The design and tuning 

process is relatively complex and 

requires reasonable selection and 

adjustment of the network 

architecture and loss function. It 

may lead to artifacts or unnatural 

problems in the generated images in 

some specific scenarios. 

 

图 5  目标检测结果 

Fig.5  Results of object detection 
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3.2  语义分割 

偏振图像融合能够有效提升语义分割任务的实

验效果。2019 年，文献[46]提出一种多阶段复杂模态

网络，通过基于后期融合的网络框架对 RGB 图像和

偏振图像进行融合，充分提高了分割性能。2021 年，

文献[47]提出一种注意力融合网络，在充分融合源图

像信息的同时具有适应其他传感器组合场景的灵活

性，能够显著提升语义分割的精准度。2022 年，文

献[44]通过实验证明了融合偏振图像在语义分割应

用中的优势性。作者利用 DeepLabv3+模型对偏振强

度图像、线偏振度和融合图像分别进行测试，发现融

合图像的分割精度相较于强度图像提高 7.8%，能够

实现更准确的分割效果，如图 6 所示。 

 
图 6  语义分割结果 

Fig.6  Results of semantic segmentation 

3.3  图像去雾 

在图像去雾的研究领域，结合偏振信息可以帮

助恢复图像的透射率和深度信息，有利于提升去雾

效果[48-49]。2018 年，文献[50]提出一种多小波融合的

偏振探测去雾方法，将高低频系数分别按照不同规则

进行融合，突显了目标轮廓和细节信息。实验结果表

明，在实际烟雾环境下，提出方法在视觉效果和客观

评价方面具有更多优势，能够提升雾天环境的目标识

别效率。2021 年，文献[51]针对远场密集雾霾天气的

去雾任务，提出一种基于空间频分融合的偏振去雾方

法，得到较为理想的实验效果。同年，文献[52]提出

一种基于多尺度奇异值分解的偏振图像融合去雾算

法，通过验证实验和量化评价证明算法具有较强的自

适应性和鲁棒性，能够有效地改善光晕和过曝光等问

题。 

3.4  三维重建 

在三维重建的研究领域，偏振维度信息提供的

纹理和形状信息有利于改善三维重建效果，同时对

法向量估计任务也具有重要作用[53-56]。2020 年，文

献[57]将偏振形状问题与深度学习结合，通过将物理

模型融入神经网络架构，使实验结果在每个测试条

件都达到最低的测试误差。2021 年，文献[58]利用深

度学习网络克服了偏振法线计算中的角度模糊性问

题，通过将优化后的偏振法线与图像特征进行融合，

实现了高精度的物体表面法线估计。2022 年，文献

[59]提出一种融合偏振和光场信息的低纹理目标三

维重建算法。通过融合目标物表面的光场信息与反

射光的偏振信息用以增加图像信息维度，解决了入

射面方位角歧义性问题。 

4  偏振图像数据集 

基于深度学习的偏振图像融合网络依赖于高质

量的数据集，偏振图像数据集的质量和数量很大程

度上影响着网络的训练效果。目前，已有的公开高质

量偏振图像数据集仍相对较少。为此，一些国内外研

究团队慷慨地公开了各自建立的数据集，为相关领

域研究做出宝贵贡献。 

2019 年，文献[60]拍摄一个包含 120 组图像的

偏振数据集，每组数据由偏振角度为 0、45、90和
135的强度图像组成。2020 年，东京工业大学公开

了一组包含 40 个场景的全彩色偏振图像数据集[61]，

每组由 4 幅不同偏振角度的 RGB 图像组成。同年，

文献[62-63]采用自行研制的非制冷红外 DoFP 相机

进行拍摄，公开由 2113 张标注图像组成的长波红外

偏振数据集，包括白天和晚上的城市道路和高速公

路场景。 

2021 年，浙江大学研究团队针对校园道路场景建

立一个共计394幅标注像素对齐的彩色偏振图像数据

集[47]，包含 RGB 图像、视差图像和标签图像；中南

大学拍摄一个由 66 组偏振图像组成的数据集[64]，包

括各种建筑、植物和车辆等物体；阿卜杜拉国王科技

大学公开一个包括 40 幅彩色图像的偏振数据集[65]，

每个场景包含 4 幅不同偏振角度的强度图像。 

上述偏振图像数据集的简要介绍如表 3 所示。 
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表 3  偏振图像数据集 

Table 3  Polarization image dataset 

Source Waveband Year Quantity Resolution 

Reference[60] Visible band(Grayscale) 2019 120 1280×960 

Reference[61] Visible band(RGB) 2020 40 1024×768 

Reference[62-63] Long-wave infrared band 2020 2113 640×512 

Reference[47] Visible band(RGB) 2021 394 1224×1024 

Reference[64] Visible band(RGB) 2021 66 1848×2048 

Reference[65] Visible band(RGB) 2021 40 1024×1024 

5  总结与展望 

目前，偏振图像融合领域正在受到越来越多的

关注和研究。通过将不同光谱、模态图像与偏振图像

进行融合，可以实现不同优势信息的有效互补。深度

学习融合方法在一定程度上弥补了传统融合方法的

局限性，表现出其独特优势，在主观评价和客观分析

方面都具有较为突出的表现，已成为偏振图像融合

领域的主要研究方向。然而，当前的深度学习偏振融

合方法仍相对较少且大部分仅是对现有深度网络的

直接利用或简单改进，缺少从偏振成像原理和物质

偏振特性进行深入分析，在基础理论研究、技术应用

以及实验验证等方面都存在较大的提升空间，需要

在以下几个方面进一步探索和突破： 

①利用目标与背景间的偏振特性差异构建偏振

二向反射模型（polarimetric Bidirectional Reflectance 

Distribution Function，pBRDF），分析目标偏振成像

与传输介质的相互作用关系，并构建起偏-传输-探测

的全链路光学成像模型，进而实现更好的偏振特征

提取与图像融合。 

②深入研究目标偏振特性及其表征方法，充分

发挥深度学习的优势，并挖掘偏振的非物理特征和

深度特征。将偏振光学特性应用于图像融合过程，同

时将传统融合方法与深度学习融合方法相结合，实

现更理想的特征级偏振图像融合。 

③由于深度学习融合网络训练通常依赖大数

据，而目前公开的高质量偏振图像数据有限，所以应

推进偏振多光谱图像数据集的信息共享，并针对性

地提出具有小样本训练能力的深度学习融合网络。 

④充分结合不同模态图像的优势信息，探索多

源图像融合新方式，实现光强、光谱和偏振的信息互

补，提升融合性能，同时为图像分割分类和目标检测

识别等视觉任务提供基础支撑。 
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