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摘要：大气偏振模式在导航等领域具有广阔的应用前景，但是由于受到大气偏振信息采集装置物理特性的限制，在同

一时刻只能获得局部的、不连续的偏振信息，对实际应用产生影响。针对此问题，本文通过挖掘大气偏振模式分布的

连续性，提出一种大气偏振模式生成方法，从局部的偏振信息生成全天域的大气偏振模式。此外，偏振信息往往受到

不同的天气条件、地理环境等因素的影响，而这些偏振数据在真实环境中难以采集。针对此问题，本文挖掘不同天气、

地理条件下有限样本数据之间的多样性关系，以此关系将生成的大气偏振模式泛化到不同的条件下。本论文在仿真数

据和实测数据上进行了实验，并与其它最新方法进行对比，实验结果证明了本文方法的优越性和鲁棒性。 
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Abstract: Atmospheric polarization has broad application prospects in navigation and other fields. However, due to 
the limitation of the physical characteristics of the atmospheric polarization information acquisition device, only local 
and discontinuous polarization information can be obtained at the same time, which has an impact on the practical 
application. In order to solve this problem, by mining the continuity of atmospheric polarization mode distribution, this 
paper proposes a network for generating atmospheric polarization mode from local polarization information. In addi-
tion, polarization information is often affected by different weather conditions, geographic environment and other 
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factors, and these polarization data are difficult to collect in the real environment. To solve this problem, this paper 
mines the diversity relationship between the few-shot data under different weather and geographic conditions, by 
which the generated atmospheric polarization mode is generalized to different conditions. In this paper, experiments 
are carried out on the simulated data and measured data. Compared with other new methods, the experimental re-
sults prove the superiority and robustness of this proposed method. 
Keywords: atmospheric polarization mode generation; few-shot driven; polarization data mining 

 
 

1 引  言 
太阳光在大气传输过程中由于受到大气中气溶胶

粒子的折射或反射作用而产生偏振光，并且这种偏振

光会形成地球上固有的大气偏振模式。大气偏振模式

的理论分布可以抽象为由时间和空间参量确定的散射

函数，在实际的复杂大气环境因素中，大气偏振模式

仍然呈现出一系列的时空连续分布规律，其中蕴含着

重要的方向信息，是偏振光导航的参考源。大量的观

测实验研究发现，大气偏振模式的偏振角分布模式呈

现为一种稳定的“∞”字形特征，并且在多云、雾、

阴天等天气条件下，“∞”字形特征始终稳定存在。“∞”

字形特征的表征方程可描述为等偏振角分布的解析函

数[1]，且是目前为止发现的大气偏振模式分布特征中

唯一同时满足“连续性、稳定性、易测性”等要求的

显著特征，其反映了大气偏振模式的宏观分布特性和

变化规律。因此大气偏振模式在自主导航、偏振探测

等领域[1-3]具有广泛的应用前景。 
大气偏振模式是太阳光进入大气层后，受到粒子

散射及地表返照等作用，使其偏振态发生改变，最终

形成一种特定的时间分布规律。Rayleigh 散射模型是

一种基于 Rayleigh 散射原理的经典的大气偏振模式表

征方法，该方法能够准确表征理想大气环境下的大气

偏振模式分布特性，通过偏振度和偏振角来表征大气

偏振模式。当太阳坐标表示为 s s s( , , )S x y z ，设太阳天

顶角为 sθ ，方位角为 sφ ，高度角为 s90 θ° − ，可以获

得天空中任意一点 ( , , )P x y z ，设其天顶角为θ ，方位

角为φ，高度角为 90 θ° − ，当方位角为φ时偏振角α 的

理论值为： 

s s s

s s

sin cos cos cos( )sin
tan

sin( )sin
θ θ θ φ φ θ

α
φ φ θ

− − −
=

−
 。(1) 

大气偏振模式的偏振角分布呈“∞”字形分布特

征，这一分布能够反映天空中偏振分布的变化特性。

当设理论天球半径为 1 时，天球上任一点 ( , , )P x y z 的

空间坐标与高度角和方位角的转换关系为 

sin cos
sin sin
cos

x θ φ
y θ φ
z θ

 =
 =
 =

 。           (2) 

将式(1)与式(2)进行合并推导后得出： 
2 2

s s s s( sin cos )sin tan ( )cosx φ y φ θ α x y θ− + +  
2 2

s s s1 ( cos sin )sin 0x y x φ y φ θ− − − + =  。(3) 

式(3)为大气偏振模式“∞”字形的二维投影表征

方程，该方程是大气偏振模式等偏振角分布的曲线簇。

通过上述理论以及公式可以推导出大气偏振模式的偏

振角分布具有很强的连续性特征。 
偏振光与大气粒子相互作用以后，散射光会携带

决定大气光学特性的偏振信息，这有别于通常测量得

到的光强、光谱、相位；而实际大气环境下偏振光的

传输特性各异，由于气溶胶在大气层中广泛的分布、

巨大的空间变化以及复杂的化学组成，对区域内偏振

光的传输有着重要影响[4]。气溶胶参数除了在时空分

布的不均匀性区别较大外，还存在着气溶胶类型的差

异，气溶胶不仅受到当地地域的影响，还会受到季节、

风向等因素的影响，并且气溶胶还具有周期性的规律。

在一般应用中会将气溶胶粒子归为陆地型、海洋型、

沙漠型、极地型，而气溶胶粒子的模式又可分为乡村

型、城市型、海洋型及对流层型[5]，针对气溶胶粒子

的研究现如今在缓慢发展中，且有相关研究将其中几

种典型的气溶胶模式归纳得出相应的工具包，方便研

究人员的调用。气溶胶对于大气偏振模式的形成以及

探测具有较强的影响，有相关实验研究表明当气溶胶

浓度在一定范围内增大时(晴天/能见度很高的天气条

件)，总体粒子的散射作用增强，产生的偏振光部分随

之增强，但当气溶胶浓度持续增大，直至大于一定阈

值之后(卷云、层云、雾天等天气)，散射次数大量增

加至各方向振动强度趋于均匀，产生消偏现象，即有

些部分偏振度会有所降低，且由于气溶胶浓度的增强

会导致得到的偏振角数据会产生一定程度的失真[6]。 
传统的大气偏振信息获取方式有许多，但这些方

式都是基于偏振相机的[7-18]，而偏振相机由于受限于其
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本身的物理特性，例如视场角、焦距等，无法在同一

时刻获取完整的全天域大气偏振信息，限制了其在具

体应用中的精度。 
由于相机的固有物理属性不易改变，因此针对上

述问题，需要从信息重构的角度，从不完整的局部大

气偏振信息重构出完整的全天域大气偏振模式。传统

的信息重构算法往往是基于数据驱动来实现信息重

构。但是这种基于数据驱动的重构算法，只能从局部

的数据分布重构全局的数据分布。当缺失的信息较多、

局部数据分布较为离散时，这类方法难以对全天域大

气偏振模式进行精确重构。图 1 为两种传统重构算法

结果与本文所提算法结果对比。图 1 中差异图从上往

下为本文算法、Criminisi 算法[19]和基于小波变换插值

算法[20]。由图 1 可以看出，传统方法虽然可以实现大

气偏振模式信息重构，但是由于采用的是求平均或者

插值的数值方法，重构结果相对较差，且很难完全重

构出偏振信息，本文相较而言具有很好的优越性，可

以实现相对较好的重构结果。 

针对该问题，本文提出一种大气偏振模式生成方

法。该方法首先挖掘局部大气偏振信息之间连续分布

特性，利用该连续分布性，通过逆变换采样生成大气

偏振模式。接着将生成的大气偏振模式与真实的大气

偏振模式进行对比，修正之前挖掘到的连续分布特性

和逆变换采样过程。通过不断地迭代优化，最终挖掘

出局部大气偏振信息之间的本质分布特性，完成大气

偏振模式建模，并利用该模型对缺失的信息进行补充。 
除此之外，由于大气偏振模式的产生是由大气散

射决定的。而大气散射模型与空气中的气溶胶分布有

关[21]。大气中的气溶胶分布往往由天气(晴天、雨天、

雾等)和地理环境(城市、山林、湖泊、沙漠等)多种因

素决定[22-23]。因此大气偏振模式具有明显的多样性。

如果仅仅只是在某一特定环境中进行大气偏振信息采

集，很难重构出其它情况下的大气偏振模式。 
因此针对上述问题，本文提出一种基于有限样本

的大气偏振模式生成方法，通过挖掘大气偏振信息分

布的连续性，从所获得的不连续的大气偏振信息中，

逆采样变换生成连续的大气偏振模式；通过挖掘大气

偏振信息在不同天气、地理条件下的多样性分布关系，

利用该关系将之前生成的大气偏振模式泛化到不同的

天气、地理条件下。最后通过判别生成的大气偏振模

式和真实的大气偏振模式之间的差异，进一步指导之

前的步骤挖掘大气偏振信息分布更本质的特征。 
综上所述，本文主要创新点如下：  
1) 针对传统的信息重构算法在缺失信息较多时

难以准确重构大气偏振模式的问题，提出了一种大气

偏振模式生成网络。该网络通过挖掘局部大气偏振信

息之间的连续分布特性，逆变换采样生成大气偏振模

式； 
2) 针对大气偏振模式在不同的天气条件和地理

环境下具有多样性的问题，提出了一种基于有限样本

的大气偏振模式生成方法。该方法通过挖掘大气偏振

信息在不同天气、地理条件下的多样性分布关系，利

用该关系将之前生成的大气偏振模式泛化到不同的天

气、地理条件下。 
3) 结合上述两个网络，本文提出一种端到端的基

于有限样本的大气偏振模式生成方法。该方法不仅适

用于从局部大气偏振信息重构出连续大气偏振模式，

同时可以快速适应不同环境下的大气偏振模式重构。 
本文第二节介绍生成网络与少样本学习，第三节

介绍本文提出的基于有限样本的大气偏振模式生成方

法，第四节展开相关的实验和分析，第五节进行总结。 

2  生成网络与少样本学习 

2.1 生成网络 
根据大气偏振模式建模和偏振信息获取技术的研

究现状的总结与分析可知，较为准确的大气偏振模式

的构建难点在于：探测条件的限制使得只能获取统计

的局部偏振信息，难以获取完全又准确的大气偏振信

息。目前对于信息重构的主要研究集中在模式识别领

域，其中又以神经网络的方法为主，本文即采用神经

网络的方法来实现偏振信息的重构。 

图 1  传统方法与本文方法结果对比 
    (因差异较小，差异图可放大看) 

Fig. 1  The results of traditional methods are compared with
      those in this paper. (Because the difference is small, 

   the difference graph can be enlarged) 
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现有的信息重构理论模型可分为判别式模型[24-25]

和生成式模型[26-27]。判别式模型主要应用于图像和文

档分类、生物序列分析、时间序列预测等，其优点是

分类边界灵活、学习简单、性能较好，缺点是不能得

到概率分布。生成式模型主要应用于自然语言处理和

医疗诊断等，其优点是收敛速度快、可学习分布、可

应对隐变量，而缺点是学习复杂、分类性能较差。为

解决这些模型方法的不足，应运而生的是一种包含了

判别式的新型生成模型——生成式对抗神经网络

(generative adversarial network, GAN)[28]。GAN 模型包

括 一 个 生 成 器 网 络 (generator, G) 和 判 别 器 网 络

(discriminator, D)，主要目的是判别器 D 辅助生成器 G
产生与真实分布一致的数据。如在一个存在局部遮挡

的场景图像中，GAN 系列模型能通过对大量样本数据

进行多层网络的训练和学习，专注于全局结构，并推

理出局部的纹理等特征，通过同时考虑全局结构与局

部信息，来恢复缺失区域的信息，生成完整的场景，

最后通过其特有的一对协同工作的网络提高结果的准

确率。 
大气偏振模式具有多种较为稳定和规律变化的特

征，如对称性、电矢量分布、中性线等，并在整体趋

势上具有一系列连续时空分布规律，且其局部相邻区

域的偏振信息具有联系。同时大气偏振模式的形成、

表征及其演化，受多种且变化的因素的影响，其研究

伴随大量的数据。而 GAN 模型对于修复具有复杂的

数据结构以及较强的上下文特征信息具有很大的优

势，适用于拟合大气偏振模式信息分布，并从局部偏

振模式中恢复大气偏振模式信息。此外，大气偏振模

式信息特征不同于颜色和纹理等简单特征，其特征多

样、动态变化，且其变化规律随着天气条件、地表环

境等因素的不同而发生变化。 

2.2 少样本学习 
在实测实验中，大气偏振信息的采集往往受到不

同的天气条件、地理环境等因素的影响，因而无法采

集到不同条件下的大气偏振模式数据。针对此问题，

本文挖掘不同天气、地理条件下少样本数据之间的多

样性关系，通过对少样本偏振数据多样性关系的学习，

得到偏振对象类别信息，从而泛化至不同条件下偏振

数据，这种学习方式对无法获取大量数据的大气偏振

模式是至关重要的。 
少样本学习的开创性工作可以追溯到 2003 年李

飞飞等人第一次提出了少样本学习的概念：利用新类

别图像的一个或少数几个样本来学习该新类别。为了

实现这一想法，他们于 2004 年提出贝叶斯学习框架：

从先前学习的类别中提取一般知识，并在模型参数空

间中以先验概率密度函数的形式表示它们，然后根据

一个或多个观察者更新先验来获得对象类别的后验模

型[29]。在深度学习中元学习算法也可实现少样本学习

工作。元学习，又称学会学习，指利用先前经验快速

学习新任务，而不孤立考虑新任务。2016 年 Lake 等

人着重强调其作为人工智能基石的重要性[30]。随着元

学习的不断深入研究，元学习算法也在不断完善。2017
年 Finn 等人提出了一种模型无关的元学习算法

(model-agnostic meta-learning，MAML)[31]，该方法在

大量不同的任务上进行训练，通过少量的梯度步骤，

就能快速适应到新任务上。该方法相比之前的元学习

方法，没有引入额外的参数，对模型结构也没有限制，

仅用梯度来更新学习器权重，而不是基于一种更新函

数或学习规则。发展至 2018 年，大部分元学习的研究

都是在 MAML 上做改进 Li 等人在 MAML 基础上，把

学习率看作学习矢量，通过元学习以端到端的方式学

习优化器的初始化、更新方向和学习速率。与其优化

初始化表征算法相比，该算法可以使得学习器具有更

高的性能[32]。 
关于少样本学习研究，从 2016 年开始受到越来越

多的学者关注。相比国外，国内学者参与的论文很少，

国内相关研究尚处于起步阶段。 
针对因天气、地域等问题造成无法获取不同条件

下大气偏振模式数据的问题，本文拟通过少样本学习

来挖掘已知不同条件下的偏振数据中的多样性关系来

解决该问题，以此来指导生成网络进行偏振信息生成。 

3  本文算法推导 
本文主要针对大气偏振模式中存在的无法获取全

局大气偏振模式以及无法获取不同天气、地理条件下

偏振数据的问题设计一种有限样本的偏振数据生成方

法。此问题主要有两个关键点：1) 挖掘已知偏振数据

的连续性；2) 挖掘已知偏振数据间的多样性关系。图

2 为本文所解决主要问题，左侧为局部大气偏振模式

偏振角信息，其中有一块信息缺失，右侧为根据缺失

部分周围邻域上下文特征进行信息重构生成的全局大

气偏振模式。 
综合上述情况，本文需要解决如下问题：1) 如何

挖掘大气偏振模式信息之间的连续性关系(上下文关

系)(见 3.1 节)；2) 如何挖掘大气偏振信息之间分布的
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多样性关系(见 3.2 节)；3) 如何利用大气偏振模式连

续性关系和多样性关系进行局部大气偏振模式信息重

构(见 3.3 节)。 

图 3 为本文网络整体架构图。从图中可以看到，

本文的网络结构主要包括三个部分。第一部分是特征

提取，包含上下文编码器、少样本学习特征提取模块

以及生成网络中生成器。该部分目的是挖掘大气偏振

信息分布的连续性特征，并计算偏振信息在不同条件

下的多样性分布关系；第二部分是逆采样变换，即为

生成网络中生成器，利用大气偏振信息的连续性特征

和不同条件之间的多样性关系，生成大气偏振模式。

第三部分判别生成的大气偏振模式与真实大气偏振模

式之间的差异，即为生成网络中的判别器。 

3.1 挖掘大气偏振模式中信息之间连续性关系 
本文首先需要解决的问题是如何挖掘大气偏振模

式信息之间的连续性关系，并通过此连续性关系实现

局部大气偏振模式信息重构。太阳光进入大气层之后，

由于受到大气粒子、气溶胶等散射作用，产生了偏振

特性，天空中大量的具有不同偏振态的偏振光形成了

具有特定空间分布规律的大气偏振模式[36]。大气偏振

模式在时间、地点和大气环境等因素的共同作用下，

呈现出一系列的时空连续分布规律。 
偏振相机由于受限于其本身的物理特性，因一些

客观因素会致使连续性分布遭到破坏，从而会造成一

部分信息缺失。如果仅是很小部分的连续性破坏，可

以用类似插值法或求平均等数据处理的方法来解决这

个问题，但是若缺失信息部分过大，利用上述数据处

理方法会存在如图 1 所示的信息生成精度不够，丢失

数据等问题，无法实现大气偏振模式连续性的恢复。

针对上述问题，本文提出一种采用上下文编码器的方

法来挖掘大气偏振模式信息之间的连续性，通过挖掘

得到的连续性生成缺失信息，完成连续性的恢复。 
上下文编码器作为深度学习中特征提取的方法之

一，已经被广泛应用于信息重构、数据生成等领域[34]。

在信息重构领域，上下文编码器通过挖掘缺失信息周

边上下文语义特征，实现信息连续性的挖掘以及为后

续语义连贯性重构做准备。本文设计了一种适用于局

部大气偏振模式信息生成的上下文编码器来挖掘局部

大气偏振模式中存在的连续性。 
上下文编码器中编码函数： 

( [(1 ) ] )k kR f p M b= ∗ − +T  ,       (4) 

式中：R 为编码后的上下文信息， ( )f ⋅ 表示非线性激

活函数，*为卷积运算，M 为缺失部分信息(待重构信

息)， 1 M− 为缺失部分的上下文信息(已知信息)，T
为已知偏振信息真实值，pk 和 bk 为上下文编码器中对

应的可学习参数， 为 Hadamard 乘积，对两个矩阵

对应位置的元素进行相乘。 
上下文编码器所对应的生成器目标函数： 

Loss 2
min ( (1 ))G M R M= − − T  。   (5) 

通过构建好的上下文编码函数，对大气偏振模式

信息缺失部分进行上下文特征提取，获得局部大气偏

图 3  网络整体架构图 
Fig. 3  Overall network architecture diagram

大气偏振模式生成网络

基于提取到的特

征重构信息 数据集中的真实图像

不同天气条件 

不同地理位置 

泛化

判别器生成器

驱动
小样本学习

验证集

训

练

集 
关系值

预测值

关系模块 特征提取模块

编码器 局部信息 

更新网

络参数 

输入 

指导 

图 2  局部偏振信息生成全局偏振信息 
Fig. 2  Local polarization information generates 

    global polarization information 

局部大气偏振模式 全局大气偏振模式
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振模式连续性特征，在训练过程中，通过生成网络中

生成器与判别器的对抗迭代，不断使得最小均方差值

(G-Loss)减小，同时反馈迭代编码函数中的可学习参

数，使提取到的上下文连续性特征不断优化，直至最

终最小均方差值(G-Loss)达到最小，并且反馈迭代编

码函数中可学习参数使其达到最优，实现最优的上下

文连续性特征提取和上下文连续性重构。 

3.2 挖掘大气偏振模式信息之间多样性关系 
虽然已经通过上下文编码器实现了局部大气偏振

模式连续性特征提取，并且可以基于此连续性特征实

现局部大气偏振模式信息生成，但是此上下文特征提

取操作只能单一地提取到一种条件下的大气偏振模式

连续性特征，当天气、地域等条件改变时，此上下文

连续性特征并不适用。因此针对不同条件下的大气偏

振模式数据需要进行进一步操作，提取不同条件下偏

振数据间的多样性关系，以此来指导上下文特征提取，

并通过提取到的多样性关系将生成能力泛化至不同条

件大气偏振模式中，用于重构出不同条件下的大气偏

振模式。针对此问题，本文设计一种少样本学习网络，

用于实现不同条件下偏振数据间的多样性关系的提

取。 
在人类的学习中，人可以利用之前的经验来指导

学习新任务，从而具有学会学习的能力。在少样本学

习中，来自一个问题领域的知识被转移到其他领域或

任务中，学习机制通过积累经验，在时间的推移中不

断改善学习性能[29]。 
本文所设计的少样本学习中之所以能够实现挖掘

出不同大气偏振模式信息间的多样性关系，是通过度

量学习。度量学习指从广泛的任务空间中学习相似性

度量，从而将过去的学习任务中提取的经验用于指导

学习新任务，达到学会如何学习的目的[33]。在少样本

学习过程中，数据集由训练集、验证集和测试集组成。

其中，训练集用于在不同任务上学习，验证集用于模

型的验证，测试集用于测试模型的泛化能力。数据集

之间没有交集。本文将获取到的晴天条件及卷云天气

条件下实测偏振数据分为训练集、验证集和测试集。

少样本学习器在训练集的每个任务上通过计算与验证

集之间的欧氏距离来学习验证集，最终学习得到一个

度量标准，然后对测试集的新任务，只需借助验证集

少量样本就可以快速对测试集进行学习。 
本文中使用的少样本学习网络主要包含两个模块

一是特征提取模块，二是关系模块。特征提取模块主

要对训练集和验证集大气偏振模式样本进行特征提

取，获得对应的特征图，然后将特征图进行拼接，最

后通过关系模块学习拼接特征得到关系分数，实现不

同条件下大气偏振模式信息之间的多样性关系。关系

分数的计算网络如下： 
, ( ( ( ), ( ))), 1,2,...,i j ζ i jl m P f x f x i C= =φ φ  。  (6) 

式中： ix 表示训练集样本， jx 表示验证集样本， ( )f xφ

表示特征提取模块， ( )if xφ 和 ( )jf xφ 表示训练集和验

证集样本的特征图， ( ( ), ( ))i jP f x f xφ φ 代表特征图拼接

运算符， ζm 代表关系模块。 
在文献[31]的研究基础上，本文中少样本学习网

络目标函数为 
2

,
1 1,

, ( 1( == ))arg min
ς ι

m n

ς i j i j
i jm f

m f l y y
= =

← −φ  ,   (7) 

式中： ςm ， fφ 为网络参数，argmin 为使其后面式子

达到最小值时网络参数的取值， iy 为训练集标签， jy
为验证集标签，1( == )i jy y 表示训练集与测试集之间通

过欧氏距离计算得出的相同匹配时相似度为 1，不同

匹配对相似度为 0， ,i jl 的计算公式如式(6)所示。 

3.3 重构局部大气偏振模式 
针对上述大气偏振模式的相关问题，设计了基于

有限样本的全局大气偏振模式生成方法的目标函数。

该目标函数通过对已知的局部偏振模式进行特征及多

样性提取，并对其进行编码，挖掘出潜在的大气偏振

模式分布，利用该分布生成未知区域的偏振模式，最

终形成全局大气偏振模式。 
为了验证大气偏振模式生成网络重构出的连续大

气偏振模式的准确性以及加入少样本学习后生成网络

的泛化能力，构建了全局大气偏振模式判别网络的目

标函数： 

dataLoss ~ ( )= [log( )]x P xD E T  

G~ ( )[log(1 ( ( ( ) ( ))))]z P zE D G f z R z− − +φ  。  (8) 

其中：x 采样于真实数据分布 data ( )P x ，z 采样于生成

数据分布 G ( )p z ，E(⋅)表示计算期望值。 data ( )P x 为已知

的大气偏振模式数据集，T 为已知的大气偏振模式数

据， ( )f zφ 为通过式(6)、式(7)学习到的大气偏振模式

多样性特征， ( )R z 为通过式(4)、式(5)学习到的大气偏

振模式连续性特征， ( ( ) ( ))G f z R z+φ 为生成网络基于提

取到的连续性特征以及多样性特征构建出的连续全局

大气偏振模式。 
但是在训练全局大气偏振模式生成、验证网络时

需要考虑优化问题，因此将生成网络与判别网络进行
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对抗，实现共同迭代优化，同步更新参数，达到全局

最优。全局大气偏振模式生成器与判别器优化问题是

一个极小−极大化对抗优化的问题。将生成网络与判

别网络进行对抗整合后的目标函数记为 

{ data~ ( )min max (log( ))x P xG D
E T  

}~ ( )(log(1 ( ( ( ) ( )))))
zz P zE D G f z R z − − + φ 。   (9) 

综上所述，本文设计一种基于有限样本的大气偏

振模式生成方法，首先对已知局部大气偏振模式进行

连续性特征提取，其后对其进行编码，将编码后的数

据送至生成网络进行偏振信息重构，同时对已知不同

条件下的大气偏振模式数据进行多样性关系挖掘，并

将此关系用于判别器，以此来指导大气偏振模式生成

网络的泛化，通过生成器与判别器的不断对抗迭代直

至达到网络参数全局最优，实现大气偏振模式连续性

最优重构以及很好的生成能力泛化。 

4  实验结果与分析 
针对上述问题，本文设计一种基于有限样本的大

气偏振模式生成网络，通过获取到的仿真偏振数据及

实测偏振数据对此网络进行可行性及鲁棒性验证。 
本文通过对已有数据进行旋转、剪裁、缩放等数

据增广方式扩大数据集，最终数据集包含 3000 余份偏

振数据，数据集分为训练集和测试集，训练集为部分

瑞利模型仿真数据；测试集为部分瑞利仿真数据以及

大气偏振模式实测数据，实验地点为合肥工业大学翡

翠湖校区操场(东经 117°17′43″，北 31°50′49″)， 
时间为 2019 年 5 月 23 日、10 月 12 日的 8：30 到 19:00，

天气晴朗无云，及合肥市巢湖(东经 117°86′67″，北

31°95′)时间为 2019 年 8 月 9-10 日的 8：30 到 19:00，

卷云天气。 
实验环境：硬件平台为 PC: Intel Core i7-9700K 

CPU，内存为 32 GB，Nvidia GeForce GTX1080Ti 显卡，

使 用 的 软 件 为 Pytorch ， Matlab2018b ， Cuda8.0 ，

Cudnn5.1。 

4.1 本文方法实验结论与结果分析 
为了验证基于有限样本的大气偏振模式生成方法

用于大气偏振模式信息重构的可行性，基于搭建好的

网络，在已获取到的瑞利仿真大气偏振模式数据上进

行网络训练实验，并获取相对较好实验结果。基于训

练好的生成网络，将局部偏振仿真数据作为输入，生

成全局大气偏振模式，用于验证本文所设计网络的可

行性。最后将实测数据用于验证网络的真实可行性及

鲁棒性，并通过重构晴天与卷云天气条件下的偏振数

据，验证网络的泛化能力。 
针对本文提出的基于有限样本的大气偏振模式生

成方法，利用上述最小均方差值(G-Loss)作为评价标

准，当此函数值越小代表生成结果越接近真实值。 
4.1.1 仿真数据实验结果 

根据大气偏振模式瑞利仿真数据训练得到的生成

网络，将方位角相同但高度角变化的仿真数据作为测

试数据输入网络进行实验，以此验证本文所设计网络

的可行性。图 4 为仿真数据结果图，图中方位角均为

20°，图 4(a)中为相同方位角下的不同高度角的仿真偏

振角可视化图像。图 4(b)中最上方的标注如“32”是

指太阳高度角，图从上往下分别为 50、100、200、300
次的迭代结果，每个重构图下方为差异图以及当前迭

代次数下的最小均方差(G-Loss)值。图 4(c)中例如“32”

是指太阳高度角，图中差异图是重构出的区域与真实

值之间均方差的可视化，差异图下的最小均方差

(G-Loss)值是最终迭代后的生成器损失函数值，最小

均方差(G-Loss)值越小，代表重构结果越好。 
此外，将生成的全局大气偏振模式与真实数据进

行偏振角对比，若偏振角之值相差 5°以内则分类为精

准重构，记做 1ξ ；若偏振角相差在 5°到 20°之间则分

类为大致重构，记做 2ξ ；其余则分类为错误重构，记

做 3ξ 。其中： generate ( ) / ( 1,2,3)iξ N i N i= = ，N=16810000
为已知大气偏振模式偏振角数据中所有像素点，

generate ( )N i ( 1,2,3)i = 为三种重构分类中各自所含像素

点数量[36]。 
上述实验所用图均为大气偏振模式瑞利模型下仿

真实验图，根据上述网络迭代结果，可以看出，随着

迭代次数的增加，差异图已经明显淡化，本文所提生

成网络算法可以相对较好地实现从局部大气偏振模式

生成全局大气偏振模式。 
为了更好地验证本文所设计基于有限样本驱动的

大气偏振模式生成网络，在仿真实验的基础上采取一

种更加贴近实测的仿真数据，此仿真偏振数据是通过

偏振仿真软件—Libradtran[37-38]来获取的，Libradtran
是德国研究人员 Mayer 等共同开发的，其中包含能够

实现大气辐射传输计算、不同条件下气溶胶类型的工

具包。通过设定条件范围内的大气粒子参数来获取更

加贴近实测的大气偏振模式数据。 
表 1 为 Libradtran 仿真软件参数设定，其中气溶 
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待重构信息 完全重构 真实信息 差异图
重构中

心信息

真实中

心信息 

(a) 

(b) 

(c) 

高度角逐渐增加

32 

34 

38 

45 

50 

G-Loss=0.0008

G-Loss=0.0009

G-Loss=0.0007

G-Loss=0.0007

G-Loss=0.0005

G-Loss=0.0007 G-Loss=0.0007G-Loss=0.0005 G-Loss=0.0009 G-Loss=0.0008 

G-Loss=0.0032G-Loss=0.0025G-Loss=0.0015 G-Loss=0.0031 G-Loss=0.0036 

G-Loss=0.0069G-Loss=0.0073G-Loss=0.0060 G-Loss=0.0089 G-Loss=0.0085 

G-Loss=0.3656G-Loss=0.3147G-Loss=0.2685 G-Loss=0.4156 G-Loss=0.5986 

图 4  仿真数据结果图(因差异较小，差异图可放大看)。(a) 相同太阳方位角下，不同太阳高度角的真实图；

   (b) 不同迭代次数下的生成、差异对比结果图；(c) 相同太阳方位角下，不同太阳高度角的重构结果图 
Fig. 4  Simulation data result diagram(Because the difference is small, the difference graph can be enlarged). (a) True picture

    of different solar altitude angles at the same solar azimuth; (b) The generation and difference comparison result graph under
   different iteration times; (c) Reconstruction results of different solar altitude angles at the same solar azimuth 
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胶大体类型选择亚洲夏季气溶胶类型，其次主要对 10 
km 以下不同气溶胶类型以及不同可见度进行仿真实

验，其中气溶胶浓度：一般陆地型气溶胶、对流层型

气溶胶、城市类型气溶胶皆为 Libradtran 仿真软件中

已经计算好并封装的数据包，对流层型与城市类型仿

真结果虽然整体差异不大，但是由于气溶胶模式的设

定以及可见度的设定不同，所以偏振数据仍然存在一

定差异，且由于此软件开放部分并不完全，因此本文

仅对晴天条件做出仿真实验。 
图 5(a)中左为可见度为 10 km 对流层型重构结果，

右为可见度为 20 km 城市类型重构结果，根据实验结

果中的差异图以及对应的最小均方差值可以很好地看

出，本文设计的基于有限样本驱动的大气偏振模式生

成网络不仅可以对典型瑞利模型仿真结果实现很好的

重构效果，针对更加贴近实测的 Libradtran 仿真结果

同 样 可 以 实 现 较 好 的 重 构 效 果 。 图 5(b) 分 别 为

最小均方差=0.0036

最小均方差=0.0032

最小均方差=0.0041

最小均方差=0.0035

最小均方差=0.0026

最小均方差=0.0029

图 5  (a) Libradtran 仿真数据重构结果，左为可见度为 10 km 对流层型重构结果，右为可见度为 20 km 城

市类型重构结果；(b) Libradtran 仿真下可见度为 10 km 对流层型(左)以及可见度为 20 km 城市类型(右)下
迭代最小均方差值(G-Loss)曲线图(图中曲线是趋于 0，数值并不为 0，实际还是存在一定误差) 

Fig. 5  (a) Reconstruction results of Libradtran simulation data. The left is the reconstruction result of 10 km troposphere type 
visibility, and the right is the reconstruction result of 20 km city type visibility; (b) Iteration minimum mean square error (G-loss 
value) curve under Libradtran simulation. The left is visibility of 10 km tropospheric, and the right is visibility of 20 km city (the

curve in the figure tends to 0, but the value is not 0, and there is still some error in fact) 
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表 1  Libradtran 仿真参数设定(其中气溶胶都选定为亚洲夏季气溶胶类型) 
Table 1  Libradtran simulation parameter setting (the aerosol type is selected as Asian summer aerosol) 

参数类型 A B C D E F 

10 km 以上的气溶胶状况 一般陆地型 一般陆地型 一般陆地型 一般陆地型 一般陆地型 一般陆地型 

10 km 以下的气溶胶类型 对流层型 对流层型 对流层型 城市类型 城市类型 城市类型 

可见度/km 10 10 10 20 20 20 

高度角/(°) 30 45 60 30 45 60 

方位角/(°) 180 180 180 180 180 180 

光子数 10000 10000 10000 10000 10000 10000 

 

仿真图 

      



光电工程, 2021, 48(5): 200331                                          https://doi.org/10.12086/oee.2021.200331 

200331-10 

Libradtran 仿真下可见度为 10 km 对流层型、可见度

为 20 km 城市类型下迭代最小均方差(G-Loss 值)曲线

图。 
表 2 为 Libradtran 仿真重构结果数据分析，通过

该数据分析可得出可见度为 10 km 对流层型仿真数据

的信息精准重构约占总体重构的 68%∼73%之间，可见

度为 20 km 城市类型仿真数据精准重构约占总体重构

的 69%∼71%之间。通过上述对 Libradtran 仿真数据的

重构实验，明显看出，本文所设计的生成网络可以很

好地实现局部大气偏振模式的信息重构工作，具有一

定的鲁棒性。通过上述 Libradtran 仿真重构结果的数

据分析，推断出本文所设计的基于有限样本的大气偏

振模式生成方法，针对可见度为 10 km 下对流层型的

大气偏振模式数据可以实现精准重构达到 71%左右，

对于可见度为 20 km 城市类型的大气偏振模式数据可

以实现精准重构达到 70%左右。 
针对上述实验结果可以得出：本文所设计的基于

有限样本驱动的大气偏振模式生成网络不仅可以对理

想瑞利模型仿真数据实现很好的重构效果，同样可以

对贴近实测的 Libradtran 仿真数据实现较优重构结

果，以此验证了本文方法在仿真数据上的重构可行性。 
4.1.2 实测实验结果 

将获取到的部分晴天条件及卷云条件下偏振数据

分成训练集、测试集和支持集，用于对有限样本学习

网络进行训练，从而挖掘出其中存在的多样性关系用

于指导生成网络的泛化能力，最后将部分外场实验获

取到的实测大气偏振模式偏振角数据作为生成网络输

入进行测试，用于验证本文方法的可行性及鲁棒性。

其中实测数据主要分为可见度很高的晴天数据以及卷

云数据。 
在气象条件的分类中云层可以分为卷云、层云、

层积云、卷积云等情况，其中层云主要体现为云体均

匀成层，呈灰色很像雾，且云层很低但是不接触地面；

卷云主要体现为云体具有纤维状结构，常为白色，无

暗影，多成丝条状、片状、羽毛状等；层积云主要体

现为灰色不均匀层状；卷积云主要表现为白色块状，

有时呈现波浪状。 
图 6(a)为不同云层条件下的实景图，用于佐证本

文中所使用实测数据为卷云天气条件数据。图 6(b)为
少许实测数据晴天与卷云天气条件下原始数据，通过

对原始数据采集当天的气象条件查询以及拍摄到的数

据与云层类型定义之间的对比，确定本文中实测实验

涉及到的为卷云数据，在实测中卷云天气条件虽然会

使偏振光产生一定的消偏作用，但是由于云层对天空

覆盖率较低，所以对于获取到的偏振数据影响较小，

但是对于层云、层积云或卷积云等天气条件由于云层

覆盖率过高，会对偏振数据造成很大的影响，且结合

图 6(a)可看出，其对获取到的大气偏振模式整体性以

及其特征性有很大影响，所以本文仅对卷云天气条件

下偏振数据进行重构实验。图 6(c)左为晴天条件下实

测数据，根据实验结果可看出，利用瑞利大气偏振模

式仿真模型实验数据作为训练集训练得到的生成网络

可以很好地实现晴天条件下的局部大气偏振模式数据

重构，以此验证本文所提生成网络的可行性及鲁棒性。

图 6(c)右为卷云天气条件下局部偏振数据重构结果，

从实验结果图中的差异图以及对应的最小均方差值

(G-Loss)可以明显看出，针对未知偏振数据，本文中

设计的基于有限样本的大气偏振模式生成方法可以实

现相对较好的重构效果，虽然实验结果并不如晴天条

件下的大气偏振模式数据重构效果好，但是可以大致

实现偏振信息重构。由此可以证明本文设计的基于有

限样本的大气偏振模式生成方法具有一定的泛化能 

表 2  Libradtran 仿真重构结果数据分析 
Table 2  Data analysis of Libradtran simulation reconstruction results 

对流层型 
精准重构 

差别 5°以内

大致重构 
差别 5°∼20° 

错误重构 
差别 20°以上

城市类型 
精准重构 

差别 5°以内

大致重构 
差别 5°∼20° 

错误重构 
差别 20°以上

 类型 A 0.68 0.21 0.11  类型 D 0.71 0.09 0.20 

 类型 B 0.73 0.15 0.12  类型 E 0.69 0.18 0.13 

 类型 C 0.70 0.18 0.12  类型 F 0.70 0.15 0.15 
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力，可以实现将生成能力泛化至不同条件下。但是实

验结果仍然存在一些精度不高区域，需进一步对邻近

偏振模式编码的数学模型进行研究。图 6(d)分别为仿

真数据的迭代最小均方差值(G-Loss)曲线、实测晴天

数据(某一时刻下)的迭代最小均方差值(G-Loss)曲线

以及实测卷云数据(某一时刻下)的迭代最小均方差值

(G-Loss)曲线。 
表 3 为实测结果的数据分析，该实测结果为上述

重构中所示结果的数据分析，通过该数据分析可得出

晴天大气偏振模式的信息重构中精准重构约占总体重

构的 75%∼80%之间，而卷云天气的精准重构约占总体

重构的 55%∼60%之间。因为生成网络是使用仿真数据 

最小均方差=0.0009

最小均方差=0.0012

最小均方差=0.0013

最小均方差=0.0010

最小均方差=0.0009

最小均方差=0.0019

最小均方差=0.0725

最小均方差=0.0620

最小均方差=0.0915

最小均方差=0.0816

最小均方差=0.0723

最小均方差=0.0523

图 6  (a) 不同云层条件下实景图；(b) 少许晴天与卷云天气条件下原始数据； 
(c) 实测实验结果：左为晴天条件实验结果，右为卷云条件实验结果(因差异较小，差异图可放大看)；

(d) 仿真数据、实测晴天数据(某一时刻下)、实测卷云数据(某一时刻下)下迭代最小均方差(G_Loss)曲线图。

(图中曲线是趋于 0，数值并不为 0，实际还是存在一定误差) 
Fig. 6  (a) Real view under different cloud conditions; (b) The raw data under clear and cirrus weather conditions; 

   (c) Experimental results: the left is the experimental results under sunny conditions, and the right is the experimental 
      results under floating clouds(Because the difference is small, the difference graph can be enlarged);  

    (d) Iterated G_LOSS curve diagram under simulation data, measured sunny day data and measured floating cloud data.
     (The curve in the figure tends to zero. In fact, the value is not zero, but there is still some error in practice) 
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进行训练，而晴天数据更加偏向于仿真数据，因此针

对晴天偏振数据可以获得更好的重构结果，而卷云天

气重构效果稍次于晴天数据，但是仍然可以实现生成

能力的泛化。通过上述实测重构结果的数据，可以推

断出本文所设计的基于有限样本的大气偏振模式生成

方法针对晴天下大气偏振模式数据可以实现精准重构

达到 78%左右，对于卷云天气的大气偏振模式数据可

以实现精准重构达到 57%左右。 
针对上述实验结果可以得出：利用局部大气偏振

模式数据进行全局大气偏振模式数据的重构方法是可

行的，且结果相对较优，但是仍然存在一定问题，需

要后续继续更新网络，提高实验效果，实现更优的全

局大气偏振模式重构及泛化能力。 

4.2 对比实验与分析 

为了验证本文设计的基于有限样本的大气偏振模

式生成方法的优越性及鲁棒性，采用了两种较为常用

的传统方法以及一种最新的信息重构方法来进行对比

实验。此外，为了对本文设计的生成网络泛化能力进

行验证，进行了消融实验，通过单一生成网络和含有

限样本驱动的生成网络处理卷云天气条件下偏振数

据，将二者实验结果进行对比分析，验证本文生成网

络泛化能力。 
本文针对现如今信息重构领域中存在算法，采用

了当下较为流行的 Criminisi 算法、经典传统的基于小

波变换的插值法以及基于深度生成模型算法[35]进行对

比实验，用于验证本文方法的优越性及鲁棒性。

Criminisi 算法主要思想是：首先通过优先权公式计算

有限权值，选取带重构区域边缘上优先级最高的数据

点；其次，在已知区域为优先权最高的带重构区域寻

找最佳匹配块；最后，将最佳匹配中的信息填充至待 
重构区域。重复上述操作直至待重构区域被重构完成。

基于小波变换的插值算法主要思想是：小波变换是空

间(时间)和频率的局部变换，因而能有效地从信号中

提取信息，通过伸缩和平移等运算功能可对信号进行

多尺度的细化分析。根据小波变换的性质可知，每作

一次小波逆变换就可得到比上一级低频逼近图像质量

高的图像。因此，可先对原图像插值放大，然后进行

小波分解，最后提取高频分量和原图像作小波逆变换

得到重构的图像。基于深度生成模型算法主要思想是：

首先建立一个连贯语义注意层，然后对信息缺失部分

建立语义关联模型，通过语义关联模型进行信息补全，

此处语义关联模型一是为了保持补全部分的上下文特

征；二是能对信息缺失部分做出更有效的预测。对比

实验所用为卷云天气条件下大气偏振模式偏振角数

据。综上，将上述三种方法与本文方法进行对比实验

分析，结果如图 7 所示。 
图 7 为不同算法下卷云天气条件大气偏振模式数

据重构结果图，从图 7(c)与 7(d)的结果对比中可以明

显看出，相较于仅生成网络的情况下，加入少样本学

习的生成网络可以更准确地实现缺失大气偏振模式数

据的生成，以此可以验证加入有限样本驱动的大气偏

振模式生成网络能够实现生成能力的泛化，但是泛化

能力仍有不足之处，需要对算法进行进一步改进。图

7(e)∼7(g)为三种其他信息重构算法的偏振信息生成结

果，其中 7(e)、7(f)、7(g)结果分别对应 Criminisi 算法、

表 3  实测结果数据分析 
Table 3  Data analysis of measured results 

晴天 
精准重构 

差别 5°以内

大致重构差

别 5°∼20° 
错误重构 

差别 20°以上 
卷云 

精准重构差别

5°以内 
大致重构差

别 5°∼20° 
错误重构差

别 20°以上

 晴天 1 0.78 0.13 0.09  卷云 1 0.56 0.23 0.21 

 晴天 2 0.77 0.12 0.11  卷云 2 0.55 0.24 0.21 

 晴天 3 0.77 0.11 0.12  卷云 3 0.58 0.25 0.17 

 晴天 4 0.80 0.12 0.08  卷云 4 0.55 0.22 0.23 

 晴天 5 0.79 0.10 0.11  卷云 5 0.57 0.23 0.20 

 晴天 6 0.75 0.06 0.19  卷云 6 0.60 0.21 0.19 
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小波变换插值算法、基于深度生成网络算法。由三种

算法结果图可以看出，这三种算法的偏振信息生成结

果并不理想，且相对难以实现偏振信息的基本连续性

重构，以此可以验证本文所提算法的优越性及鲁棒性。 
表 4 为三种信息重构算法结果数据对比分析，通

过表 4 可以分析得出：1) 通过仅生成网络和少样本驱

动生成网络结果数据对比可知，由瑞利仿真实验数据

训练而得到的生成网络对于卷云天气条件下的大气偏

振模式信息生成并不理想，但是通过少样本学习网络

学习不同条件下偏振数据的多样性关系，可以实现相

对较好的卷云天气下偏振信息重构；2) Criminisi 算法、

基于小波变换的插值算法和基于深度生成网络算法的

偏振信息重构结果较差，通过数值分析可以看出这三

种算法错误重构所占比重相对较多，无法实现大气偏

振模式基本信息重构。通过对比实验，验证了本文所

提基于有限样本的大气偏振模式生成网络可以较好实

现偏振信息重构，且验证了本方法的优越性与鲁棒性。 

5  结  论 
综上所述，针对因设备等原因造成只能获取局部

且不连续的偏振信息以及无法获取不同条件下大气偏

振模式数据的问题，本文设计一种基于有限样本的大

气偏振模式生成网络，首先对挖掘局部偏振信息中的

连续分布特性，再通过逆采样生成大气偏振模式，基

于上述理论搭建大气偏振模式生成方法的损失函数，

并在仿真和实测数据的上实现局部大气偏振模式的生

成。其次，挖掘不同条件下的大气偏振模式信息间的

多样性关系，通过该多样性关系指导之前的生成网络，

将此生成能力泛化至不同条件的大气偏振模式数据

中，使得当出现一种新的特定环境下的大气偏振模式

数据时，可以快速准确地生成此环境所对应的大气偏

振模式。最终设计了出基于有限样本的大气偏振模式

生成方法的判别网络目标函数，通过此目标函数指导

并修正生成网络中的参数，并在晴天及卷云实测数据

上验证此网络的可行性。实验结果表明，本文所设计

的基于有限样本的大气偏振模式生成方法能够实现相

对较好的局部大气偏振模式信息的生成，且针对无法

获取不同条件下的大气偏振模式数据的问题，可以实

现相对较好的生成能力的泛化，实验结果证明了本文

所设计网络的可行性、优越性及鲁棒性，本文研究为

后续偏振信息的获取及处理具有长远的意义。 
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Local polarization information generates global polarization information 

Overview: As an earth's natural attribute, atmospheric polarization pattern contains rich information of the distribu-
tion of the optical properties and stability of the atmospheric polarization pattern in the sky. Even under complex at-
mospheric environment factors, the atmospheric polarization pattern still presents a series of continuous distribution of 
time and space. Therefore, in the autonomous navigation, target detection and other fields, it has broad application 
prospects. However, due to the limitation of the physical characteristics of the atmospheric polarization information 
acquisition device, only local and discontinuous atmospheric polarization information can be obtained at the same time, 
and it is difficult to form the atmospheric polarization mode in the whole sky, which will affect the practical application. 
To solve this problem, this paper proposes a polarization pattern generation network by mining the continuity of the 
atmospheric polarization pattern distribution. Using this continuous distribution, atmospheric polarization pattern is 
generated by inverse transformation sampling. Then the generated atmospheric polarization mode is compared with the 
real atmospheric polarization mode to correct the previously mined continuous distribution characteristics and inverse 
transformation sampling process. Through continuous iterative optimization, the essential distribution characteristics 
among the local atmospheric polarization information are finally excavated, and the atmospheric polarization mode 
model is completed. The missing information is supplemented by the model, and the all-sky atmospheric polarization 
mode is generated from the local atmospheric polarization information. In addition, atmospheric polarization infor-
mation is often affected by different weather conditions, geographic environment and other factors, and these polariza-
tion data are difficult to collect in the real environment. To solve this problem, this paper excavates the diversity rela-
tionship between the few-shot sample data under different weather and geographic conditions, and generalizes the gen-
erated atmospheric polarization mode to different conditions based on the relationship. For the above two problems, 
this paper designs a drive atmospheric polarization pattern generation network based on the few-shot data, which is 
obtained by digging through the local atmospheric polarization pattern under different weather, geographical locations, 
and continuity of polarization diversity of the relationship between different data, and which is also based on the for-
mation of polarization information, and the generalization ability to generate the atmospheric polarization pattern un-
der different conditions. In this paper, the simulated data and measured data are used to carry out experiments. Com-
pared with other latest methods, the experimental results prove the superiority and robustness of this proposed method. 
In addition, the ablation experiment also proves that the network designed in this paper has the generalization ability 
and better robustness. 
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