
【摘 要】衡量焦平面分割（DoFP）偏振相机插值算法好坏时，有两个备受关注的误差量：线性偏振度（DoLP）和偏振角度

（AoP）。将深度递归卷积网络（DRCN）插值算法引入到偏振相机的插值上来。DRCN 插值算法是全卷积的一个网络。

整个网络的卷积核大小为3*3，在高分辨率图像重建部分采用16层的卷积递归，减少了网络的训练参数数目。在文中给

出了DRCN单幅图像的插值误差、DoLP以及AoP的插值误差，误差采用常用的均方误差根进行计算。并将DRCN算法

与双三次插值进行比较，从4幅中的单幅图像插值效果来看，该算法插值误差比双三次插值的误差小。同时在计算出来

的DoLP、AoP的插值误差上，该插值算法也要好于传统的双三次插值算法。文章中给出了定性的比较，利用两个不同分

辨率的DoFP偏振相机对同一场景进行拍摄，可以看出DRCN插值后计算出来的DoLP比双三次计算出来的DoLP更加

接近于真实的DoLP。
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Abstract: To evaluate the interpolation algorithm for division- of- focal- plane (DoFP) polarization camera, two errors are

highly concerned, degree of linear polarization (DoLP) and angle of polarization (AoP). Herein, we introduce deeply recursive

convolutional network (DRCN) interpolation algorithm into the interpolation of the polarization camera. DRCN interpolation

algorithm is a network of full convolution. The convolution kernel is of size 3*3, and recursive convolution with 16 layers is

used for the reconstruction of the high resolution image, which reduces the number of training parameters of the network. In

this paper, we give the interpolation error of single image, interpolation error of DoLP and AoP, calculated by using root mean

squared error. The DRCN algorithm is compared with the bicubic interpolation algorithm. In terms of the interpolation of a

single image, the result showed that the interpolation error of the DRCN interpolation algorithm is less than that of bicubic

interpolation algorithm. And the calculated interpolation errors of DoLP and AoP with DRCN interpolation algorithm are also

less than those with bicubic interpolation algorithm. We also perform a qualitative comparison between the two algorithms,

using two DoFP polarization cameras with different resolutions to shoot the same scene. Calculated DoLP with DRCN

interpolation algorithm was more similar to the real DoLP than the calculated DoLP with bicubic algorithm.
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前 言

焦平面分割（Division of Focal Plane, DoFP）偏振

相机因其结构独特，需要插值算法的支持［1］。对于

DoFP偏振相机的插值工作，已经有不少研究。最开

始是线性插值，线性插值［2］是利用已知像素点来线性

计算未知的像素值，可以视为数据拟合。在众多的

插值算法中，双三次系列［3］的插值方法性能较好。但

是因为插值的时候也是利用周边已知的像素点进行

数据拟合，得到未知的像素点值，在边界处会存在较

大的拟合误差。其实对于单幅图像来说，这种拟合

误差是可以接受的，然而当双三次插值逐次应用到4

幅偏振角度各异的图像，然后计算线性偏振度（De-

gree of Linear Polarization, DoLP）和偏振角度（Angle

of Polarization, AoP）时，就可能会在边界处存在着较

大误差。

纵观提出的各个算法，我们可以看到这些DoFP

算法无一不是应用了单幅图像的插值算法。双线性

和双三次插值算法的实现均是参考了文献［4］。单幅

图像的插值对DoFP 偏振相机的插值应用具有指导

性意义。如果我们将上边提及的 4幅图像看成是独

立的图像，那么单幅图像的所有插值算法均可以使

用。对于偏振相机插值应用，我们衡量算法好坏的

标准就是DoLP和AoP的插值误差。

卷积神经网络（Convolutional Neural Network,

CNN）用于图像处理领域已经取得比较好的成绩。

CNN可用于人脸识别［5］、胸部组织分类［6］、图像超分

辨率重建［7］。由于CNN在图像超分辨率重建上突出

的性能表现，CNN在重建高分辨率图像的应用上的

结构被改进。CNN卷积操作简便，使得CNN网络架

构清晰明了。不少网络结构改成了CNN的模型，据称

5层的CNN等效于稀疏编码器。CNN的网络参数对

网络性能的影响也有不少研究［8］。神经网络的参数

会随着深度的增加而增加，CNN也不例外。为了减

小网络参数，网络采用重复出现的结构［9］。其实对于

神经网络来说，我们希望网络越深越好，因为此时我

们进行模式识别时所能看到的范围越广，那么做出

来的决策可信度就会越高。当CNN用于图像高分辨

率图像重建时，我们也希望接受野越大越好，也就是

说网络深度越深越好。为了控制随网络深度增加而

增加的参数量，高分辨率图像细节信息的重建部分

采用一种递归型的推导层，也就是深度递归卷积网络

（Deeply Recursive Convolution Network, DRCN）［10］。

目前关于DoFP偏振相机的研究，着重于提高算

法在边界上的处理性能。而DRCN方法是边界增强

的算法，该算法在边界处的处理性能优越。本文在

前人的基础上，结合偏振领域对插值图像精准度的

要求，将DRCN调整为可以应用到DoFP偏振相机的

插值算法。从DoLP和AoP的误差来看，该算法性能

很好。该方法在单幅偏振图像上的性能比双三次插

值性能要好的多，但是性能还有待提高。本文的意

义在于将神经网络算法引入DoFP 偏振相机的插值

上，同时将该算法与双三次插值算法进行定性和定

量的比较，这为我们进一步改进神经网络算法并应

用于DoFP偏振相机的插值问题上提供了方向。

1 方法概述

1.1 卷积层

卷积层的主要任务是为了提取特征量。我们知

道，一般的卷积核可以用来提取图像的纹理信息。

如图 1所示，空心箭头表示卷积操作，箭头上方给出

了卷积核，最左边是图像，空白处像素值为 0。提取

水平方向上的纹理信息，卷积核1，如图1a；提取竖直

方向上的纹理信息，卷积核 2，如图 1b；提取 45°方向

上的纹理信息，卷积核3，如图1c；提取135°方向上的

纹理信息，卷积核4，如图1d。第一次卷积运算，结果

得到第一次卷积结果；再对卷积结果用同一卷积核

进行卷积运算，得出的结果就是一个数。从各个卷

积与图案的乘积结果来看，只要用修正线性单元

（Rectified Linear Unit, RELU）将最终结果中为负值

的部分（图1a、b）去掉，很容易得到，只有对角线方向

的卷积核的卷积结果满足要求(图1c、d)，也就是说判

断出存在对角线两个方向上的纹理信息，这与图案

中只存在对角线方向的纹理信息是一致的。

由于不同的卷积核和图像卷积可以提取出不同

的纹理信息，而不同纹理信息的组合可以得到图像

内部的边界信息。比如说，卷积核3和卷积核4的卷

积结果组合，再加上它们在原图像中的相对位置，我

们就很容易判断，原图像中的图案是‘X’。

1.2 RELU

RELU是网络实现非线性的重要环节。在前边

的描述中，可以看到RELU可以辅助我们筛选出正确

的结果。

1.3 DRCN

既然卷积核可以用来提取图像的边界，而我们

传统的插值算法在边界处的插值误差是最大的。那

么我们可以设计网络来校正传统插值方法在各种像

素点分布下的插值误差，虽然，传统插值方法会在整
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幅图像范围内都有或多或少的插值误差，但是相比

之下，边界处的插值误差会大一些。因此，最终的网

络模型产生了这样的效果，给定一幅输入图像，网络

模型的输出校正量将类似于提取到了图像的边界；

因为模型在边界附近的校正量大，而在其它位置的

校正量小。这是统计意义上的校正值输出。校正值

输出加上传统插值的预估值，得到最终的高分辨率

图像。与传统插值相同点之处是都利用了附近已知

像素点的信息，不同之处在于，传统插值只是对数据

的拟合进行插值，而 DRCN 则是统计意义上的校正

插值。

1.4 DRCN方法用于DoFP偏振图像

训练DRCN，如文献［10］所描述，使用了文献［11］

的91幅图。测试用了4个数据集：Set5和Set14［12- 13］、

B100［14］、Urban100［15］。16次递归 ，共20个卷积层（达

到 41*41 的接收域），Momentum parameter 动力参数

0.9，权重衰减 0.000 1，3*3 滤波器每一层有 256 个。

训练时使用的损失函数：
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d = 1

D∑
i = 1

N 12DN






y

(i) - y
∧
d

(i) 2
（1）

l2(θ) =∑
i = 1

N 12N








y

(i) -∑
d = 1

D

ωd∙y∧ d

(i) 2
（2）

L(θ) =αl1(θ) +(1 -α)l2(θ) + β θ 2
（3）

其中，公式（1）为中间各层的递归输出的偏差量，公

式（2）为最终的重建结果的偏差量，从最终的损失函

数公式（3）来看，该损失函数不仅考虑了最终结果与

真实图像的误差，还考虑了每一次迭代的中间结果

与真实中间结果之间的误差，最后一项是衰减因子

乘上参数集。

根据 DRCN 模型的框架，设置各层的初始化参

数；然后根据各层功能的不一样按次序分别调用

MatConvNet中相应的功能模块；各层得到的结果与

真实结果之间偏差为依据，将各层的偏差取平均，以

减小迅速梯度增长或迅速梯度下降的情况，根据偏

差量依次得到网络中各层的参数校正量，直到偏差

条件满足，结束训练。

使用 DRCN 模型：将训练得到的模型提取出

来。使用模型时的网络结构与训练的一样，只是将

参数校正部分去掉。由于训练的时候，输入图像是

将真实的图像用双三次插值（Bicubic）核卷积升采样

之后，再用双三次插值核卷积降采样之后得到的。

也就是说，输入图像与输出图像同大小。那么，使用

的时候，输入图像也是将真实的图像用双三次插值

核卷积升采样之后，再用双三次插值核卷积降采样

之后得到的。DoFP相机得到的是4张不同偏振角度

（即 0°、45°、135°、90°）下的偏振图，它们缺失信息的

位置是不一致的。因此需要通过数据拟合的方式

（比如说双三次拟合、双线性拟合）事先计算好各个

偏振角度图片中的未知值，这就保留了全部的已知

像素值。通过数据拟合的方式得出的4张“真实图”，

严格来说不能当作“真实值”。

对数据拟合的方式得到的真实值进行分析：在

平滑区域，数据拟合的结果将会与真实结果差别很

小；而在边界区域，拟合结果与真实结果差别相对来

说较大。

如果将数据拟合的结果（用前边提及到的数据

拟合得到的）当作真实值，会不会导致DRCN网络最

终的重建结果接近于数据拟合的结果，也就是说，

DRCN网络最终的重建结果可能比数据拟合的结果

要差些？答案是否定的。因为数据拟合方式保留了

全部的已知像素点，也就是说，不是完全不知道真实

的偏振图像信息的；其次，拟合数据的结果虽然与真

实图像在某些像素点上有差别，但是它们在图片特

征上的差别是很小的，而DRCN模型记录的是，根据

提取到的图片特征给出相应的校正量。因此不管输

入是否为真实图片，只要输入与真实差别不大，可以

视为真实图片。因此，最终的结果不会无限近似于

数据拟合结果。

d: Convolution kernel 4
图1 卷积核提取图像特征过程

Fig.1 Process of convolution kernel to extract image feature

a: Convolution kernel 1

b: Convolution kernel 2

c: Convolution kernel 3
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DoLP = (I0 - I90)2 +(I45 - I135)2
(I0 + I90)2 （4）

AoP = 0.5 × arctan ( I45 - I135
I0 - I90 ) （5）

其中，I0、I45、I135、I90 分别表示 0°、45°、135°、90°偏振图

像的强度。

根据图 2 所示，我们可以将方法归结如下：Step

1：DoFP 相机拆分出 4 张偏振图片（0°、45°、135°、

90°），每张偏振图片大小与DoFP图片大小一样，它们

保留了已知像素值，同时在未知像素值所在位置上

填充0；Step 2：将0°、45°、135°、90°偏振图片用双三次

数据拟合的方法，得到“真实图”；Step 3：将调用Mat-

lab中 imresize函数，用Bi-cubic方法，对4张“真实图”

进行放大 2倍，然后缩小 2倍；Step 4：调用DRCN模

型，得到 4 张重建偏振图像；Step5：根据公式计算

DoLP公式（4）和AoP公式（5）。

2 实验数据

用不同分辨率的DoFP相机在同一个角度拍摄同样

的场景。用高分辨率相机得到的DoFP图片（1 200*

1 560）的平均值线性插值结果作为真实的高分辨图，

并计算出真实的 DoLP。而低分辨率相机得到的

DoFP图片（488*648）是进行算法之间比较的对象，分

别用双三次和 DRCN 算法插值后，并计算出 DoLP，

肉眼观察插值结果之间的优劣。

因为两款相机分辨率不一样，视场不一样，因此

只取高分辨率和低分辨率图的公共部分进行比较。

在这里，我们只是将各种算法计算出的低分辨率的

DoLP与高分辨率的DoLP进行定性比较。

图 3b和图 3c进行比较。如图上箭头所示，图 3c

比图3b的锯齿状边界要少很多。将图像放大后可以

清楚地看到，图 3c茶杯上的花纹更加相似于真实图

3a的花纹。因此，DRCN要好于双三次插值。

DoFP: Division of focal plane; DRCN: Deeply recursive convolution

network; DoLP: Degree of linear polarization;AoP:Angle of polarization

图2 DoFP偏振相机的插值流程图

Fig.2 Interpolation flow chart of DoFP polarization camera using
DRCN interpolation algorithm

a: Real DoLP b: DoLP from Bicubic c: DoLP from DRCN

图3 DoFP相机拍摄的茶杯图片对应的DoLP

Fig.3 DoLP for a cup image from DoFP camera

从参考文献［10］我们可以清楚地看出，DRCN对

于单幅图像插值来说在边界处的表现是相当好的，

在前面已经论述了该方法从理论上来说在边界处不

存在跨边界插值情况，因为它只是统计意义上的插

值。在实际的DoFP偏振图像中，我们得出DoLP图

像比双三次插值要好。但是我们仍然需要一些定量

的数据来说明。

3 验 证

偏振相机（灰度相机前加一个可旋转的偏振片），

采集4幅图像分别是0°、45°、135°、90°偏振图像，它们

作为真实的偏振图像。图像大小为1 392*1 040。对

真实图像进行降采样，然后分别用双三次和 DRCN

插值回去。以DRCN算法为例，利用训练好的DRCN

模型，根据上边的计算步骤，进行实验。具体实验验
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证方法参见文献［16］。

球晶样本的双三次插值和DRCN插值与真实偏

振图像的各项误差如表1所示。

图 4分别给出了真实的（图 4a）、双三次插值（图

4b）、DRCN 插值（图 4c）的球晶样本的 DoLP、AoP。

球晶样本上的纹理信息非常丰富，所以这些图片从

直观上看不出太多的差别。

表1 球晶样本的双三次插值和DRCN插值关于各项误差的定量比较

Tab.1 Quantitative root mean squared error (RMSE) comparison between bicubic interpolation algorithm and DRCN interpolation al⁃
gorithm on the spherulite sample

Interpolation algorithm

Bicubic

DRCN

0°

2.573 142

2.548 443

45°

4.804 586

4.214 659

135°

2.256 014

2.204 244

90°

2.565 373

2.499 003

err_D

0.032 722

0.030 583

err_A

0.148 347

0.146 438

av_single_im

3.049 778 366

2.866 587 275

0°, 45°, 135°and 90°represent RMSE between the real image and image calculated by the two interpolation methods, respectively; err_D and

err_A represent RMSE of DoLP and AoP between the real and interpolated results by the two methods; averaging RMSE of single image (0°,

45°, 135° and 90°) is abbreviated to av_single_im.

c: DoLP (left) and AoP (right) from DRCN
图4 球晶样本真实的双三次插值、DRCN插值计算出来的DoLP（左）和AoP（右）

Fig.4 DoLP and AoP of real and calculated by bicubic and DRCN for spherulite samples

a: Real DoLP (left) and AoP (right)

b: DoLP (left) and AoP (right) from Bi-cubic
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如表 1所示，对于单幅图像的插值效果来看，每

一幅图DRCN都好于双三次插值方法。在表 1中所

给出的单幅图像平均误差可以看到，DRCN的RMSE

误差大约要比双三次插值的小 0.18。计算出来的

DoLP和AoP误差DRCN比双三次插值要小些，单幅

图像的误差比双三次更小些。可以看出DRCN与双

三次插值方法误差接近，因为这些误差值本身就很

小。虽然难以在图像上看出太大的差别，但是从定

量结果可以看出，DRCN方法的确优于双三次，即使

在细节信息如此丰富的图像上。

4 结 论

在本文中，我们将DRCN算法应用到了DoFP偏

振相机的插值问题上。从实验结果来看，整体上来

说，尤其是单幅图像，DRCN的性能要好于双三次插

值。因为 DRCN 使用统计信息进行插值，所以插值

的时候不用额外考虑边界附近像素点的插值策略。

因此，插值出来的图像在边界处不存在跨边界插值

的情况。当然也并不是每一个样本都会得到每一项

的误差都要好于双三次插值。原因有两个：其一，因

为偏振的4张图（0°、45°、135°、90°）明暗变化是很大，

可能有的图整幅都偏暗，那么会受计算精度的影响；

其二，同时该方法是统计意义上的插值，训练样本不

可能面面俱到。DRCN除了依赖于训练样本，还有初

始参数的设置等，从目前的结果来看，还是令人比较

满意的。从理论上来说，该方法可以胜任的图像范围

非常广，只要足够多的训练样本。从实用上来说，目前

的训练数据可以在大多数场景中表现很出色。本文

首次将神经网络应用到DoFP偏振相机的插值上，这

对于后续的研究具有指导性意义。
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