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摘 要：复杂背景的目标识别是物联网边缘感知体系中很重要的任务，而红外偏振图像在安防，伪装检测领域展

现出优越的目标背景对比度。然而，由于成像系统计算速度慢以及传感器硬件缺陷问题，长波红外焦平面分割偏

振成像系统在实际应用中难以高效获取高质量的图像，阻碍下游检测等任务的精度。为此，提出一种基于空频域

协同的轻量级红外偏振图像联合去噪与去马赛克方法，该方法通过构建三阶段学习网络，在保证低计算复杂度的

同时提升偏振图像重建质量。所设计的双域交互去噪模块充分利用频域信息的统计性特征，有效抑制噪声并保留

偏振特性；同时，在粗糙去马赛克之后引入轻量化精细重建模块，通过深度分组卷积压缩模型参数量并提升重建

性能。实验结果表明，所提方法在 IR-DoT 与 IR-DoFP 数据集上在保持低计算开销的前提下取得了优于现有方法

的重建效果，为物联网边缘终端提供了一种低功耗、高质量的感知数据预处理方案。
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Abstract: Object recognition in complex scenes is an important task in the Internet of Things (IoT) based edge perception 

systems. Infrared polarization images show superior foreground–background contrast in security monitoring and camou‐

flage detection. However, due to the limited hardware resources of imaging systems, it is difficult for long-wave infrared 

division-of-focal-plane (DoFP) polarization imaging systems to achieve high-quality images in practical applications, 

which adversely affects edge perception performance. To this end, a lightweight joint denoising and demosaicking net‐

work for infrared polarization images is developed via spatial-frequency collaborative learning. The proposed method em‐

ploys a three-stage learning network to enhance the quality of polarization image reconstruction while maintaining low 

computational complexity. The dual-domain interactive denoising block leverages the statistical properties of the fre‐

quency domain to suppress noise while preserving polarization features. After coarse demosaicking, a lightweight fine re‐

construction module is adopted to generate the final results. Depthwise grouped convolutions are used to reduce model pa‐

rameter count and improve reconstruction quality. Extensive experiments are performed on the IR-DoT and IR-DoFP data‐

sets. The results show that the proposed method achieves superior performance compared with other leading approaches 
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while maintaining low computational overhead, making it a low-power, high-quality data preprocessing approach for IoT-

based edge devices.

Key words: internet of things edge intelligence, infrared polarization imaging, denoising and demosaicking, frequency 

learning, lightweight model design

0　引言

随着物联网（Internet of Things, IoT）技术的

快速发展，视觉信息的高效获取与智能处理已成为

智慧边防、智能监控、目标探测等应用领域必不可

少的步骤[1]。在复杂干扰环境下，传统红外热图在

没有温度差异时的目标背景区分存在明显局限。与

传统红外热成像仅利用辐射强度信息不同，红外偏

振成像通过获取目标的偏振态信息，能够反映物体

表面材质和结构特性，从而在伪装目标检测、复杂

背景下的人造目标检测中表现出更强的视觉效果[2]。

在常见的偏振成像传感器中，焦平面分割（Divi‐

sion of Focal Plane, DoFP）传感器由于具备结构紧

凑、实时性强、易于系统集成等优势，更适合部署

在资源受限的物联网感知节点用来实时获取红外偏

振数据[3]。

DoFP 传感器在焦平面上集成微偏振器阵列，

每个 2×2 超像素仅能采集一个偏振方向的信息，四

个微偏振器分别对应 0°、45°、90° 和 135° 偏振方

向，从而实现多偏振信息的同步获取[4]。由于DoFP

偏振成像技术的成像模式，空间分辨率降低为原来

的四分之一，所以需要对其他三个方向的偏振信号

进行恢复，以避免严重的瞬时视场误差[5]。在物联

网智能感知系统中，对DoFP红外偏振图像进行高

质量重建是提升系统感知性能首要考虑的问题，而

图像去噪又是红外偏振图像重建过程中的必要环

节，去噪结果直接影响后续线偏振度（Degree of 

Polarization, DoLP）和偏振角（Angle of Polariza‐

tion, AoP）等图像偏振特性参数的计算精度。传统

去噪方法通过改进自然图像去噪方法来适配偏振特

性[6]。近年来，深度学习方法[7][8][9]多采用融合了物

理偏振先验的数据驱动的方式实现去噪。尽管基于

深度学习的方法取得了优异的性能表现，但这类方

法往往模型参数量大、计算复杂度高，难以直接部

署在算力与能耗受限的端侧物联网设备。当前方法

多数研究可见光偏振成像，对红外偏振场景的直接

适用性不足。同时，现代相机传感器采用彩色滤光

片阵列（Color Filter Array, CFA）在单个像素位置

捕获色度信息，通过去马赛克算法重建完整图

像[10]。受此启发，研究人员通过对微偏振器阵列

（Micro-Polarizer Array, MPA）采样数据进行去马赛

克处理，以恢复多偏振方向图像。然而，由于 

MPA 与 CFA 在排列结构和成像机理上的差异，现

有去马赛克方法[11][12]难以直接适用于红外偏振成

像。为此，研究人员开始探索联合去噪和去马赛克

方法。文献[13]采用具有渐进卷积神经网络的混合噪

声估计来解决真实场景中的复杂噪声和低信噪比问

题并重建多偏振图像。但目前智能终端设备受到计

算资源、存储容量的限制很难将上述联合算法进行

部署与应用[14]。如何实现去噪与去马赛克方法轻量

化是当前研究领域的重要挑战。

本文提出了一种轻量级的双域协同去噪与重建

网络提升红外偏振图像的重建质量。整体网络采用

三阶段网络框架实现。大多数现有偏振去噪方法仅

关注空间域特征，忽略了频域特征在分离噪声成分

方面的优势。受文献[15]启发，本文在第一阶段设计

了空频域融合块来改进现有的偏振图像去噪方法。

在第二阶段，本文采用嵌套残差密集模块

（Residual-in-Residual Dense Block，RRDB）[16]模块

进行去马赛克。在第三阶段，本文受文献[17]的启发

设计了一种参数量更少的轻量级精细化模块，优化

前两阶段的重建结果。本文方法在两种常用的红外

偏振数据集上进行了大量的实验。实验结果表明，

本文方法在低计算开销下重建性能优于当前领先的

去噪去马赛克方法，为物联网边缘终端提供了一种

低功耗、高质量的感知数据预处理方案。

1　相关工作

1.1　图像去噪

图像去噪是提升图像质量的关键步骤，它去除

与图像信号无关的噪声杂质，使图像在视觉上更清

晰。去噪技术的发展从经典的信号处理方法演进到

现代的基于神经网络的解决方案。由于偏振图像在

像素级别与常规图像存在相似性，许多为强度图像
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开发的去噪方法可为偏振图像去噪提供有价值的参

考。因此，本文首先简要概述通用的图像去噪方

法。对于常规图像处理，传统技术可分为三类：空

间域滤波、变换域方法和稀疏表示。空间域滤波如

高斯滤波[18]、双边滤波[19]和非局部均值滤波[20]，通

过局部或全局像素相似性抑制噪声，但难以在细节

保留和噪声去除之间取得平衡；变换域方法如小波

变换[21]和BM3D[22]利用频域特性，其中BM3D通过

非局部块匹配和三维协同滤波成为经典算法；稀疏

表示如 K-SVD[23]通过学习过完备字典实现稀疏重

建，但计算复杂度高。然而，由于真实采集图像中

噪声分布的多样性和复杂性，这些传统方法的灵活

性和有效性受到限制[24][25]。2014年以来，深度学习

方法取得了令人瞩目的进展：DnCNN[26]、ResNet[27]

通过残差学习和密集连接提升性能；结合 Trans‐

former 的网络如 PSDNet[28]、HWformer[29]建模长程

依赖；自监督方法如 Noise2Noise[30]减少了对成对

数据的依赖，促进在低光等复杂场景中的应用。

对于偏振图像，其斯托克斯参数、偏振度和偏

振角等多种物理特性对噪声高度敏感[31]，传统方法

通过改进经典算法来适配偏振特性。例如，基于主

成分分析的去噪算法[32]保留偏振通道的主成分，但

细节损失显著。文献[6]结合K-SVD和OMP算法[33]

恢复物理信息，但偏振角恢复不足。另一方面，深

度学习方法深度融合物理偏振先验，彩色偏振图像

通过 3DCNN[8]结合空间-颜色-偏振维度，或通过

Transformer建模全局相关性[9]，迁移学习复用预训

练模型减少数据需求[34]，自监督方法 Pol2Pol通过

斯托克斯关系生成训练对[35]，接近有监督学习效

果。对于红外偏振图像， PJDNDMNet[13]用混合噪

声估计解决真实红外偏振场景中的复杂噪声和低信

噪比问题。尽管基于深度学习的去噪方法有明显的

效果，但计算量和网络参数较大，且虽然在可见光

偏振成像中已广泛探索，但针对红外偏振特性的方

法较少。

1.2　图像去马赛克

图像去马赛克是从传感器捕获的稀疏像素数据

中重建全分辨率图像的过程。分时（Division of 

time, DoT）传感器已被用于克服DoFP传感器的限

制，可以采集每个像素位置的全偏振信息，但会导

致成像时间长，无法实现实时成像。由于广泛使用

的DoFP传感器的固有缺陷，原始的四个方向偏振

信息仅能按照MPA模式在一个方向上捕获。虽然

DoFP允许实时成像，但对于使用MPA的偏振成像

系统，去马赛克是重建全分辨率偏振图像的必要步

骤。当前方法分为基于物理模型和基于深度学习的

技术。基于物理模型的方法[36][37]利用空间光谱域的

数学模型和图像先验知识恢复图像。基于深度学习

的方法[38]是目前最先进的方法，利用特征融合学习

图像特征。由于CFA和MPA排列模式的根本差异，

这些方法不适用于偏振图像。偏振图像去马赛克方

法也有一定发展[39][40][41]，但都以牺牲参数量为代

价，并且在处理红外偏振数据存在局限性。

1.3　联合去噪与去马赛克

在实际的图像恢复任务中，多任务协同执行是

高效提升感知数据质量的更常见的方式[42]，传统先

去马赛克后去噪的分步处理容易导致误差累积，所

以去噪与去马赛克联合算法逐渐成为研究热点，这

也符合边缘智能对高精度数据获取的需求，有利于

与下游检测任务的效果。普通彩色图像领域，深度

学习联合优化已见成效[43]。然而，针对红外偏振图

像的更高精度的去噪与去马赛克联合算法有待进一

步研究。

2　联合去噪去马赛克方法

为实现红外偏振图像的去噪和去马赛克目的，

本文提出了一种称为双域协同去噪与重建网络

（Dual-domain Collaborative Denoising and Recon‐

struction network, DCDRnet）的方法。其结构如图

1所示。整个过程由三部分组成。首先，为了避免

后续重建过程中引入更多的误差，提出空频域融合

块（Spatial-Frequency Domain Fusion Block, SFFB）

进行噪声去除之后再重建，给定输入的DoFP图像

xNoisyDoFP ∈ RB × C × H × W，得到xdn ∈ RB × C × H × W，如下：

xdn = SFFB ( xNoisyDoFP )# (1)
去噪后的图像首先根据MPA模式进行上采样

得到一幅图像，使其与全分辨率偏振图像的尺寸匹

配。通过双线性插值生成粗略的全分辨率偏振图像

xBI ∈ RB × C × H × W。然后采用 RRDB[16]对粗略去马赛

克图像相对于真实值的重建误差进行建模，得到

xdm ∈ RB × 4C × H × W。为了更好地重建包括精细纹理和

锐利边缘在内的高频成分，第二阶段的输入通过将

边缘相关引导图（记为 edge1）与通过双线性插值

得到的粗略全分辨率偏振图像 xBI 相结合来构建。
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在该阶段，边缘引导图通过计算第一阶段输出的边

缘检测结果得到：

edge1 = Edgeuidace ( xdn )# (2)
xBI = BIConv (UpsampalingMPA( xdn ) )# (3)

xdm = RRDB ([edge1,xBI ] )# (4)
边缘引导图采用传统 Sobel 算子计算得到。首

先对各偏振通道进行求和并归一化，以获得结构强

度图；随后分别利用水平和垂直方向的 Sobel 卷积

核计算梯度响应，并对梯度幅值进行求和。为突出

显著结构信息并抑制弱响应，进一步对梯度幅值进

行阈值化处理，从而生成二值边缘引导图。

最后，为进一步去噪并精细化全分辨率偏振图

像的质量，同时最小化分步去噪和去马赛克引入的

误差，提出了轻量级精细化块（Lightweight Refine‐

ment Block , LRB）。与第二阶段类似，第三阶段的

输入也包括边缘引导图 edge2 ∈ RB × C × H × W，该阶段

的边缘引导图通过第二阶段的输出 xdm和 xB1计算得

到。第三阶段的输入通过将edge2、xBI和xdm拼接得

到。经过LRB后，得到最终的全分辨率偏振图像

xdndm ∈ RB × 4C × H × W：

edge2 = EdgeGuidance ( xBI + xdm )# (5)
xdndm = LRB ([edge2, ( xBI + xdm ) ] )# (6)

3　空频域融合块

空频融合块由若干个空频域融合模块（Spatial-

Frequency Domain Fusion Module , SFFM）组成，

其整体结构如图2所示，主要包括空域特征融合与

频域特征融合两个部分。空域特征融合主要由三个

卷积层以特征拼接的形式实现，用于获取输入特征

的局部纹理、边缘与空间结构信息。给定输入图像

图1　所提出的用于长波红外焦平面分割偏振图像的双域协同去噪与重建网络架构。

图2　所提出的空频域融合块（SFFB）的架构。
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 x，整个特征学习过程如下：

x1 = σ (W conv3 × 3
1 *x)# (7)

x2 = σ (W conv3 × 3
2 * [ x,x1 ] )# (8)

x3 = σ (W conv3 × 3
3 *[ x,x1,x2 ] )# (9)

其中*表示卷积操作W conv3 × 3
i 表示学习到的权重。符

号[]表示按通道维度的特征拼接操作，σ表示Leaky 

ReLU激活函数。之后，x3送入逐点卷积Wpconv，获

得融合不同通道的特征图xpw：

xpw = Wpconv* [ x,x1,x2,x3 ]# (10)
紧接着，空域信息增强的特征 xpw 送入频域融

合模块，利用傅里叶变换将图像中的局部纹理细节

转换为频率成分，从而使图像的全局结构和光谱分

布更加突出，保留图像的偏振结构信息，再将频域

特 征 表 示 分 解 为 实 部 Real (F ( xpw ) ) 和 虚 部

Imag (F ( xpw ) )后拼接，将拼接后的频域特征进行

卷积与归一化增强。整个操作过程如下：

F ( xpw ) = rfft2 ( xpw,norm = 'ortho')# (11)
Fcat = é

ëReal (F ( xpw ) ) ,Imag (F ( xpw ) )ùû # (12)
F '( x) = ReLU (BN (Wpconv*Fcat ) )# (13)

其中 rfft2 (·)表示 二维实数快速傅里叶变换 ，

F ( xpw )为频域复数特征表示，norm = 'ortho'表示采

用正交归一化，使变换保持能量一致。频域特征表

示的实部和虚部再拼接得到Fcat，F '( x)表示频域特

征进行卷积与归一化增强后得到的特征。

随后，融合后的光谱表示经过快速傅里叶逆变

换 irfft2 (·) 重建为空间域特征：

xfft = irfft2 (F '( x) ,norm = 'ortho')# (14)
这一过程使频域中提取的全局信息能够有效回

馈到空间域特征表示中，同时避免细节信息在重建

过程中被过度平滑。通过快速傅里叶逆变换得到的

特征，分别与频域融合部分的输入特征 xpw 以及 

SFFM 的原始输入特征 x进行融合作为 SFFM 模块

的输出：

SFFM ( x) = x + xpw + xfft# (15)
输出张量进入下一个SFFM模块进行处理，最

终SFFB的计算过程为：

x = σ (Wconv3 × 3*xNoisyDoFP )# (16)
SFFB ( x) = Wconv3 × 3*( x + α ⋅

SFFM3(SFFM2(SFFM1( x) ) ) )# (17)
其中XNoisyDoFP 是 SFFB的输入张量，σ是ReLU激活

函数，α 是残差缩放因子，根据经验设置为 0.2，

SFFMi表示第 i个SFFM子模块，SFFB(x)表示第一

阶段SFFB模块的最终输出。通过这种在空域和频

域的多阶段联合处理，模型能够更全面地捕获图像

中的结构性特征和光谱分布，同时学习到空间域和

频域的特征。对去噪而言，空域信息有助于恢复局

部纹理和细节，同时抑制噪声的局部随机扰动；频

域分支关注图像的全局频谱分布，能够分离低频平

滑区域和高频纹理噪声。仅利用空域信息难以捕捉

图像整体频谱分布和周期性纹理信息，去噪时容易

过度平滑，影响 AoP 和 DoLP 的精度。本文引入的

空频域融合块，可以同时利用空域局部纹理信息和

频域全局结构特征，实现噪声抑制与细节保留。

4　轻量级精细化块

图3　所提出的轻量级精细化块（LRB）的架构。
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针对前两个阶段的粗糙重建结果，本文提出轻

量级精细化块，由四个轻量级精细化模块（Light‐

weight Refinement Module , LRM）依次堆叠而成，

其结构如图 3所示。考虑到偏振图像的成像特点，

该结构在参数规模受限的情况下对重建结果进行逐

步优化。具体而言，首先对输入特征图 x 施加点卷

积操作，以促进通道间特征信息的融合，为后续处

理提供基础特征表示：

xpw = Wpconv*x# (18)
融合特征沿通道维度均匀划分为四组，与偏振

成像中不同偏振方向的采样形式保持一致，对应 

I (0∘)、I (45∘)、I (90∘)和 I (135∘) 四个方向，其物理

含义可通过斯托克斯参数关系进行说明。

I (θ) =
1
2
[S0 + S1cos2θ + S2 sin2θ]# (19)

其中 θ表示线偏振器的方向，S0、S1 和 S2为斯托克

斯参数。划分后的特征会分别送入四个并行卷积分

支进行特征学习。各分支独立提取特征后再进行融

合，以获得更为完整的特征表示。

x1,x2,x3,x4 = split ( xpw )# (20)

xdw
i = ReLU (W dwi

3 × 3*xi ) ,i = 1,2,3,4# (21)

之后，各分支的输出特征按特征维度进行拼

接，并送入一个 3×3 卷积层进一步融合。同时，

在 LRM 中引入关于原点对称的激活函数，并与特

征图进行逐元素相乘，以增强特征响应从而有利于

细节和局部结构的恢复。

xout = ReLU (Wconv3 × 3*concat ( xdw
1 ,xdw

2 ,xdw
3 ,xdw

4 ) )# (22)
α = Sigmoid ( xout) - 0.5# (23)

xout = α ( xout + x) # (24)
其中 xout表示LRM的输出。经过轻量级精细化块处

理，前两个阶段的粗糙的图像重建质量得到了进一

步提升。

5　损失函数

本文对网络三个阶段输出进行优化。具体而

言，第一阶段使用L1损失函数L1，使SFFB能够输

出去噪后的DoFP图像 I DoFP
dn ：

L1 = λ1 I DoFP
dn - I DoFP

1
# (25)

第二阶段同样采用L1损失函数L2，使RRDB

专注于去噪图像 I DoFP
dn 的初始去马赛克：

L2 = λ2 Î2 - Iim
1
# (26)

第三阶段则对最终重建结果、DoLP 图像、

AoP图像和冗余误差项进行约束：

L3 = ω1 Î3 - Iim
1

+ ω2 ÎDoLP - IDoLP
1

+ω3 min ( ÎAoP - IAoP
1,
1 -  ÎAoP - IAoP

1 ) +

ω4 R̂
1
# (27)

通过多阶段约束聚合，网络损失函数形式

如下：

L total = L1 + L2 + L3# (28)
其中 L1、L2 和 L3 分别是 DCDRnet 各阶段的损失。

总损失函数组合了这些成分，定义为 Ltotal。这里，

IDoFP 和 I DoFP
dn 分别表示真实值和去噪后的 DoFP 图

像， Iim 是 IR-DoT数据集。Î2 和 Î3 分别表示第二阶

段和第三阶段生成的重建图像。IDoLP 和 IAoP 表示真

实的DoLP和AoP图像，而它们的重建对应项 ÎDoLP

和 ÎAoP 由 I3 计算得到。偏振冗余误差 R̂由第三阶段

输出计算得到。采用L1范数是因为它在联合去噪-

去马赛克中有效[11]。阶段平衡超参数λ1 = 2.5、λ2 =

0.5 调节不同阶段对 Ltotal 的贡献，而特定超参数

ω1 = 1.5、ω2 = 1.64、ω3 = 0.2和ω4 = 0.5调整 L3 中

各成分的相对重要性。损失函数中的超参数通过大

量实验所得，实验说明及结果见章节 6.5消融研究

中的第六项。

6　实验结果及分析

6.1　数据集

本文使用的两个红外偏振数据集来自[13]，它们

是使用 DoT 和 DoFP LWIR 偏振成像系统采集的。

IR-DoT数据集由 83个不同的户外场景组成，每组

包含四个不同方向的偏振图像，每个图像的高分辨

率为 640×480像素。IR-DoT用于生成合成的DoFP

并作为真实值。IRDoFP数据集由 200个不同的户

外场景组成，是需要去马赛克的640×512像素单通

道图像。

本文比较了红外偏振 S0、DoLP和AoP图像的

重建质量，其中S0图像反映整体场景亮度，DoLP

反映目标背景对比度，AoP反映材料表面特性和差

异。S0、DoLP和AoP通过以下公式由四通道高分

辨率图像计算得到。在线偏振成像系统中，线偏振

器的方向通常设置为0°、45°、90°和135°，因为这

种配置的测量信噪比（SNR）最大且系统误差最
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小[44][45]。每个偏振器方向对应的强度测量表示如式

(29-32)所示：

I (0∘) =
1
2
[S0 + S1 ]# (29)

I (45∘) =
1
2
[S0 + S2 ]# (30)

I (90∘) =
1
2
[S0 - S1 ]# (31)

I (135∘) =
1
2
[S0 - S2 ]# (32)

I (0∘)、I (45∘)、I (90∘)、I (135∘) 分别表示偏振

器方向为 0°、45°、90°和 135°时的强度测量[3]。基

于式(29-32)，可以推导出入射光的前三个斯托克斯

参数（S0,S1,S2）：

S0 =
1
2 [ I (0∘) + I (45∘) + I (90∘) + I (135∘) ]# (33)

S1 = I (0∘) - I (90∘)# (34)
S2 = I (45∘) - I (135∘)# (35)

随后，得到的斯托克斯参数可进一步用于计算

入射光的主要偏振参数DoLP和AoP[3]：

DoLP =
S 2

1 + S 2
2

S0

# (36)

AoP =
1
2

arctan ( S2

S1 )# (37)
6.2　数据预处理

原始的四通道 IR-DoT图像通过MPA模式下采

样为单通道DoFP图像，然后加混合噪声以生成本

文的训练数据。基于MPA的下采样通过选择性保

留四个偏振方向的强度值来模拟DoFP传感器的采

样过程，如图4所示，每个像素仅记录一个偏振方

向的光强度。加入的混合噪声是贴近真实红外偏振

图像的混合高斯-条纹-加性噪声[13]，泊松噪声参数

限制在[0.02, 0.1]范围内，考虑到加性噪声对系统

的主要影响，加性噪声水平直接配置在[0, 4.5]范围

内。为考虑条纹噪声通常有较大的估计误差，条纹

噪声参数设置在更宽的[0, 7.5]范围内。

最终生成的训练数据为83个640×480分辨率的

单通道图像，分为63个训练样本和20个测试样本。

为增强数据多样性，在训练期间，每张640×480图

像被分为 16 个 160×120 像素的无重叠补丁，得到

1008个训练样本。测试数据不裁剪，保留原始的

640×480分辨率。

6.3　实验设置

在训练过程中，从合成的带噪声DoFP图像中

随机裁剪64×64大小的补丁作为输入张量，并用随

机垂直和水平翻转以及旋转（90°、180°和 270°）

增强训练数据的多样性。使用ADAM优化器[46]进

行网络优化，其中β1 = 0.9,β2 = 0.999，优化过程以

3 × 10-4 的初始学习率开始，每 2000个 epoch衰减

因子为 0.1。模型训练共 5000 个 epoch，批次大小

为 16。所有实验均使用 PyTorch 2.5 实现，并在

NVIDIA RTX 4090 GPU上运行。

6.4　联合去噪去马赛克方法比较

为了验证本文方法在图像恢复方面的效果，将

本文提出的方法与 1D_GF[47] +Anscombe[48]+itPD[49]

以 及 四 种 深 度 学 习 方 法 CDNDMnet[43]、

JDMDNSR[10]、MGCC[50]和PJDNDMnet[13]进行比较。

CDNDMnet是一个包含两个子网的两阶段框架，用

于对彩色图像进行联合去噪和去马赛克，适合本文

的任务。JDMDNSR是一种彩色图像联合去噪去马

赛克算法，在不修改架构的情况下可以用于偏振图

像联合去噪去马赛克任务。MGCC是目前最先进的

彩色图像联合去噪去马赛克方法之一，它采用了颜

色通道的相互引导策略，以综合利用所有颜色通道

的优势。我们将MGCC网络扩展为四个分支，由

于每个偏振通道的空间采样率相同，因此原MGCC

模型中针对绿色通道设计的分支不再适合本文的任

务。所以对改进的MGCC中的四个相互引导的分

支进行同等对待，从而恢复出四个偏振通道。

PJDNDMnet是专用于红外偏振图像的去噪去马赛

克联合网络，与这个网络的对比更能体现本文方法

的有效性。以上网络与本文方法使用相同数据训练

图4　生成训练数据的过程
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测试并用相同的训练数据生成方法。

本文采用峰值信噪比（PSNR）和结构相似性

指数（SSIM）作为图像重建质量的评估指标，分

别评估了几种算法在S0、DoLP和AoP图像上的性

能，所有定量结果均基于 100 次测试运行的平均

值，以确保稳健性；在模型性能方面用参数量和单

帧运行时间作为评估指标，实验结果如表 1所示。

可以看到 DCDRnet 重建 S0图像 PSNR 数值取得了

46.59 dB，相比次优的MGCC方法提高了 0.54 dB，

表征偏振物理特性的 DoLP 图像的PSNR也取得了

39.18 dB 的最优值。上述结果表明了 DCDRnet 在

去除偏振马赛克的同时，能够较好地保持图像的偏

振信息。与PJDNDMnet 相比，DCDRnet 在参数量

减少 39.3% 的情况下，重建的S0 PSNR数值仍然提

升了 1.14 dB。DCDRnet 的单帧运行时间也优于

PJDNDMnet。上述实验结果表明DCDRnet 在重建

精度、模型参数量与推理时间之间取得了较好的平

衡，更适合物联网端侧的红外偏振成像系统应用

场景。

图 5、图 6分别显示了六个场景的合成数据的

DoLP图像和AoP图像的重建结果。从中可以看出，

本文提出的DCDRnet在视觉效果上的重建细节更

丰富，这些实验结果验证了本文方法的在性能和偏

振信号恢复质量上的平衡。

此外，本文还使用真实的 IR-DoFP数据集来评

估本文提出的方法，用APMR[49]来评估图像重建质

量，值越高表示重建结果越好。如表2所示，表中

的数据是所有 200 幅图像的平均 APMR 值。图 7、

图 8是在真实DoFP上的视觉重建结果。定性和定

量结果均表明，DCDRnet在真实DoFP数据集上的

重建质量仍然优于其他方法。

6.5　消融研究

1) 为评估第一阶段 SFFM中频域融合的效果，

本文设计了一个移除快速傅里叶变换和快速傅里叶

逆变换的实验。从表3的第一行可以看出，移除傅

里叶变换相关步骤之后，S0、DoLP和AoP的PSNR

和SSIM都有明显下降。该实验证明了将空间域特

征值转换为频域特征的有效性。

2) 为验证SFFM中空间特征融合的低级细节提

取能力，本文移除了SFFM前半部分的特征拼接操

作，该步骤对空间域特征进行粗略提取。这一步骤

的移除导致原始信息丢失并减少空间特征。如表3

表1　不同方法在 IR-DOT上的性能比较。

方法

1D_GF + Anscombe + itPD

CDNDMnet

JDMDNSR

MGCC

PJDNDMnet

DCDRnet

S0 PSNR/SSIM

38.69 / 0.9390

44.05 / 0.9956

45.39 / 0.9971

46.05 / 0.9976

45.45 / 0.9982

46.59 / 0.9987 

DoLP PSNR/SSIM

34.22 / 0.8148

37.25 / 0.8368

38.53 / 0.8783

38.82 / 0.8814

39.15 / 0.9636

39.18 / 0.9603 

运行时间/s

0.5123

0.0102

0.3892

0.8747

0.0904

0.0655

参数量/M

-

8.32

6.34

20.02

4.07

2.47

图5　不同方法在合成的 DoFP 图像上对 DoLP 图像的重建结果。从上到下依次为：（a）真实值，（b）PJDNDMnet，（c）本文提出的方法。
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的第二行所示，移除拼接步骤极大地降低了图像重

建质量，特别是偏振参数 DoLP 和 AoP 的重建质

量。这凸显了原始偏振信息和低级细节对于全分辨

率偏振图像恢复的重要性。PWConv模块压缩通道

数量，以尽可能的压缩频域变换的计算成本，同时

保留关键信息。当频域特征融合结构中不包含前置

PWConv时，特征图在未进行通道压缩的情况下直

接参与频域变换，计算复杂度相应增加，冗余通道

和高频噪声未被有效抑制，浅层特征在频域分支中

的作用受到一定限制，整体噪声抑制性能随之下

降。表 3 的第三行展示了移除点卷积后的实验结

果，可以看到 S0 和 AoP 的 PSNR 数值都有明显

下降。

3) 为验证SFFB中使用不同设置对最终重建质

量的影响，本文设置了相应的消融实验对比重建效

果和参数量，如表4所示。可以看到当卷积块数量

设置为 3 时，模型在参数规模与重建性能之间表现

出较为合理的折中，当卷积块数量增加至 5 时，重

建质量有所提升，但参数量随之明显增加。进一步

对比发现，采用 3 个和 4 个卷积块时，其重建性能

没有明显的差异，所以本文在网络设计中选取 3 个

卷积块作为默认配置。表 4第 3到 6行给出了不同

数量 SFFM 的对比结果，可以看出当 SFFM 数量

为 3 和 5 时，模型的 PSNR 较高但差异不大。考虑

到 3 个 SFFM 在保持较好重建性能的同时具有更低

的参数开销，本文最终采用 3 个 SFFM 作为网络框

图6　不同方法在合成的 DoFP 图像上对 AoP 图像的重建结果。从上到下依次为：（a）真实值，（b）PJDNDMnet，（c）本文提出的方法。

表2　每种方法在 IR-DoFP 的全部 200 个场景上的平均 

APMR 得分。

方法

Without any processing

1D_GF + Anscombe + itPD

CDNDMnet

JDMDNSR

MGCC

PJDNDMnet

DCDRnet

APMR/dB

31.83

56.86

64.09

67.98

67.36

69.86

72.89

图7　不同方法在真实 DoFP 图像上对 DoLP 图像的重建结果。从上到下依次为：（a）S0 图像，（b）PJDNDMnet，（c）本文提出的方法。
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架的配置方案。

4) 针对本文网络第三阶段引入的轻量级精细化

模块，采用与第一阶段一致的消融方式，对其中关

键结构进行逐一移除或替换，以分析各组成部分对

整体性能的影响，实验结果如表5所示。将四个并

行的深度可分离卷积替换为标准卷积后，模型性能

出现明显下降，DoLP 和 AoP 的 PSNR 分别降低约 

1.2 dB 和 0.24 dB，SSIM 也出现不同程度的下降，

这表明标准卷积在通道维度上的融合不利于偏振特

征的独立建模，容易导致斯托克斯参数之间的相互

干扰，从而影响偏振信息的表达与恢复，而且该替

换还带来了额外的计算开销。在移除 LRM 中的初

始点卷积后，跨通道信息交互能力明显减弱，S0、

DoLP 和 AoP 在 PSNR 和 SSIM 指标上均出现下

降，这表明点卷积在特征压缩与通道信息重组过程

中具有重要作用。

5) 为验证本文算法中三阶段架构的有效性，本

文设计了模块替换实验，结果如表6所示。当使用

包含所有阶段的完整架构时，PSNR和 SSIM指标

达到最优值，证实了本文提出方法的整体有效性。

当第一和第二阶段都使用 RRDB 模块时，尽管

DoLP指标达到局部最优值，但伴随着S0和AoP指

标的显著下降，平均PSNR下降0.69 dB，揭示了使

用单个模块进行优化的局限性。从最后两个实验中

可以看出，第三阶段仅增加 0.045M的参数，就使

总PSNR提升0.33 dB，这证明了该阶段在少量参数

增加下的性能增益。

图8　不同方法在真实 DoFP 图像上对 AoP 图像的重建结果。从上到下依次为：（a）S0 图像，（b）PJDNDMnet，（c）本文提出的方法。

表3　DCDRnet 第一阶段不同网络设置在 IR-DOT 测试集

上的评估结果。

实验设置

w/o FFT IFFT

w/o concat

w/o PWConv

DCDRnet

S0

PSNR/SSIM

44.99/0.9980

44.51/0.9976

46.21/0.9987

46.59/0.9987

DoLP

PSNR/SSIM

38.85/0.9584

36.08/0.9275

39.19/0.9651

39.18/0.9603

AoP

PSNR/SSIM

20.58/0.6229

18.74/0.5503

20.74/0.6307

21.21/0.6509

表4　不同模块数量对 IR-DOT 测试集上重建质量的影响比较。

实验设置

Conv in SFFM 

Conv in SFFM 

Conv in SFFM 

SFFM 

SFFM 

SFFM 

DCDRnet 

数量

2

4

5

2

4

5

3,3

S0

PSNR/SSIM

45.38/0.9983

46.55/0.9987

47.11/0.9988

45.77/0.9984

46.13/0.9987

46.65/0.9987

46.59/0.9987

DoLP

PSNR/SSIM

38.13/0.9555

39.29/0.9624

40.06/0.9702

38.64/0.9546

38.68/0.9518

39.15/0.9603

39.18/0.9603

AoP

PSNR/SSIM

20.39/0.6286

21.14/0.6535

21.41/0.6609

20.53/0.6167

20.99/0.6508

21.29/0.6643

21.21/0.6509

参数量/ M

2.429

2.933

3.498

2.224

2.732

2.987

2.478
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6) 为了得到损失函数中最合适的参数，我们针

对不同阶段的损失设计了大量实验。对于第一阶

段 λ1，结果如表7所示，第一阶段去噪权重 λ1 对偏

振信息恢复具有显著影响。适当增强去噪有助于提

升 S0 重建质量，但过大的权重会削弱结构细节恢

复能力，从而影响 DoLP 和 AoP 的精度。综合各指

标表现与多阶段优化平衡关系，最终采用 λ1 = 2.5 

作为最优参数。对第二阶段的参数 λ2设置了4个对

比实验，结果如表7第6至10行所示，第二阶段去

马赛克权重 λ2对结构恢复与偏振信息重建之间的平

衡具有重要影响。适度增强结构约束有助于提升 

S0 重建质量，但当权重过大时，会削弱第三阶段

对 DoLP 和 AoP 的物理一致性优化能力；当权重过

小时，则无法有效稳定初始去马赛克结果，导致整

体性能下降。综合各指标表现与多阶段梯度协同关

系，最终选取 λ2 = 0.5 作为最佳权重设置。

对第三阶段参数 ω1 的实验结果如表 8 所示。

可以看到，第三阶段中不同的强度重建权重 ω1 对

最终图像质量和偏振参数精度具有显著影响。适当

增强最终强度约束有助于提升整体重建稳定性，但

若权重过小会导致强度恢复不足，而权重过大则可

能限制 DoLP 和 AoP 的优化空间。结合平均PSNR 

指标，最终采用 ω1 = 1.5 作为最优参数。

对损失函数第三阶段各参数的实验如表 9 所

示。第三阶段中 DoLP 约束权重 ω2、AoP 约束权

重 ω3 以及偏振冗余误差权重 ω4 的联合调节对最终

性能具有协同影响。过强的 DoLP 约束会压制强度

与物理一致性项的优化，而冗余误差项权重过大则

可能限制网络对细节结构的表达能力。通过对不同

组合的对比分析发现，在适度平衡偏振一致性与强

度重建约束的条件下，可获得更优的整体性能。综

合实验结果与稳定性考虑，最终采用 ω2 =

1.64,ω3 = 0.2,ω4 = 0.5 作为最优超参数组合。

7　结论

针对物联网终端设备的高精度高效率要求，本

文提出了一种用于LWIR DoFP红外偏振图像的轻

量级空频域协同去噪与重建网络，旨在提升红外偏

振重建质量并减少计算要求。具体来说，本文设计

了三阶段渐进式网络，分为去噪，粗糙去马赛克和

精细化步骤。首先，本文设计了双域交互去噪块，

将特征图转换到频域中不仅让网络学习到偏振特

性，相比于仅利用空域特征，空频域交互在极少的

参数量下实现与空域中更多参数量的去噪效果。其

次，在密集残差块进行粗糙去马赛克后，本文提出

了一种轻量级精细化块，通过深度分组卷积压缩精

细化阶段的模型参数量，同时细化重建质量，实现

效率与精度的平衡。与现有方法的对比实验和消融

实验结果证明了本文方法在效率和图像恢复质量方

面达到了平衡，为智能物联网设备在红外偏振感知

领域提供了具有部署潜力的图像质量提升方法。

然而，本文方法在边缘区域仍然存在一定伪影

和过渡平滑现象，这主要是由于模型在重建过程中

采用的全局约束与正则化策略更侧重于结构一致性

与噪声抑制，从而在高极化变化的边界区域可能导

致细节表达能力有所下降。未来工作将考虑引入结

构感知与引导的细节恢复机制，以进一步提升AoP

图像的重建质量。

表6　DCDRnet 三阶段不同网络设置在 IR-DOT 测试集上的评估结果。

实验设置

SFFB-SFFB-LRB

RRDB-SFFB-LRB

RRDB-RRDB-LRB

SFFB-RRDB

SFFB-RRDB-LRB

S0

PSNR/SSIM

45.38/0.9983

45.33/0.9982

45.77/0.9983

46.03/0.9986

46.59/0.9987 

DoLP

PSNR/SSIM

38.05/0.9497

38.95/0.9612

39.52/0.9650

39.41/0.9635

39.18/0.9603

AoP

PSNR/SSIM

20.59/0.6305

20.63/0.6262

20.91/0.6407

21.22/0.6528

21.21/0.6509

参数量/ M

1.581

2.478

3.375

2.433

2.478

表5　DCDRnet 第三阶段不同网络设置在 IR-DOT 测试集

上的评估结果。

实验设置

Replace DWconv with conv

w/o the first PWConv

DCDRnet

S0

PSNR/SSIM

45.12/0.9983

45.74/0.9984

46.59/0.9987

DoLP

PSNR/SSIM

37.98/0.9542

38.60/0.9559

39.18/0.9603

AoP

PSNR/SSIM

19.96/0.6248

20.58/0.6266

21.21/0.6509
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PSNR
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AoP PSNR
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35.6052
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处理与深度学习。

武剑珍（2001年8月），女，现就读于西安

建筑科技大学计算机科学与技术专

业，攻读硕士学位。研究方向包括

图像超分辨率与图像重建。

汪顺舟（1992 年 10

月 ）， 男 ，

2023 年 在 北

京理工大学获

博士学位，现

为河南大学人

工智能学院讲

师，硕士生导

师，研究方向

包括光场图像超分

辨率与视图合成。
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