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基于稀疏自注意力的偏振表面法线估计
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摘要：对于物体表面法线的准确估计在各种计算机视觉任务中扮演着重要角色。采用基于物理的偏振表面法线估计方

法存在诸多限制，限制了其实用性。相反，基于深度学习的偏振表面法线估计方法在精度和适用性上均超越了基于物理

的方法，为了进一步提高基于深度学习的偏振表面法线估计精度，以使其能适用于更多的实际任务，本文提出了一种新

的方法。首先，结合斯托克斯矢量提出了一种新的偏振信息表示方法，旨在提高模型对偏振物理先验信息的提取能力。

随后结合基于双层路由的稀疏自注意力机制，以改进模型对全局上下文信息的感知能力，来更好地对局部偏振信息消

歧。在 DeepSfP 数据集和自建测试数据进行测试。实验结果表明：提出的方法在 DeepSfP 数据集上平均角度误差为

13. 37°，并在精度和角度误差等所有测试指标上均优于现有方法，证明了该方法在估计法线效果方面的显著改进。通过

引入新的偏振信息表示方法和稀疏自注意力机制，我们的方法提高了偏振表面法线估计的精度和适用性，为实际任务的

应用提供了更强的支持。
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Abstract： Accurate estimation of surface normal plays a vital role in various computer vision tasks.  Physi⁃
cally-based shape from polarization methods have limitations restricting their applications.  Conversely， 
learning-based shape from polarization methods outperform physical methods in both accuracy and applica⁃
bility.  To further improve the accuracy of shape from polarization and make it applicable to a broader range 
of practical tasks， we proposed a novel method.  First， we introduced a new polarization information repre⁃
sentation combining Stokes vectors， enhancing the model's ability to extract polarization physical prior in⁃
formation.  Then， we integrated a bi-level routing sparse self-attention mechanism to improve the model's 
perception of global contextual information， enabling better disambiguation of local polarization informa⁃
tion.  Testing on the DeepSfP dataset and out test data， experimental results demonstrate our proposed 
method achieves an average angular error of 13. 37° on the DeepSfP dataset， outperforming existing meth⁃
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ods in all tested metrics including accuracy and angular error.  This indicates a significant improvement in 
normal estimation effectiveness with our proposed method.  By introducing a novel polarization information 
representation and sparse self-attention mechanism， our approach enhances the accuracy and applicability 
of polar surface normal estimation， providing stronger support for practical task applications.
Key words： polarization information representation； sparse self-attention mechanism； shape from polar⁃

ization

1 引  言

准确估计物体表面法向量对于表面感知和

恢复物体几何结构至关重要。这一技术在诸如

三维重建、工业产品检测、机器人导航与环境感

知、增强现实/虚拟现实、文物保护以及月面三维

重建等领域的实际应用中发挥着重要作用［1-4］。

然而，实现准确的物体表面法线估计是实现这些

应用的前提。目前主要的单目法向量估计方法

是光度立体法，它通过在不同光照条件下获取目

标的图像来估计物体表面的法向量。这种被动

式的重建方式具有快速准确提取信息、适用性强

的特点［9］，在特定条件下能够获得相对高精度的

法向量，并且已经得到了广泛的研究和发展［5-8］。

然而，基于光度的方法通常需要多个不同光照下

的目标图像，而且重建通常在受控光源下进行，

因此对光源的要求较高。在一般场景中不受控

制的照明条件下，其实际重建效果会受到影响。

相比之下，激光雷达等主动式的测量手段虽然每

个激光测量点的精度较高，但通常实际使用时物

体表面的测量数据点较为稀疏，并且受到噪声的

影响［10］。因此，通过这种方式重建的结构可能不

够准确，恢复的表面结构也不够可靠。

环境中的光除了携带强度信息外，还包含重

要的偏振信息，这种偏振态反映了光所具有的方

向性信息，而在各种视觉任务中结合偏振信息能

改善性能提升效果，比如去雾［17］，图像超分辨［12］，

目标姿态估计［26］等。事实上即便无偏光照环境

下，物体反射的光往往会呈现出一定的偏振性。

这种偏振态与光线在反射点上物体表面的法线

方向密切相关。因此，通过获取物体表面反射光

的偏振信息，可以有效地帮助恢复物体表面的结

构。相比于传统方法，这种基于偏振信息的方法

对光源的要求更为宽松。而随着偏振 CMOS 技

术的不断成熟，获取偏振信息也变得越来越

便捷。

结合偏振信息来恢复物体表面结构的方法

自提出以来越来越受到学术界的关注。早在

1979 年，Koshikawa 等人就提出了通过偏振信息

来估计物体形状的方法［11］。Mahmoud 等人提出

了结合偏振和阴影信息来恢复形状，以解决偏振

估计中的法线歧义问题［25］。Vage 等人提出了考

虑漫反射和镜面特性的真实世界表面模型，并将

这两种反射类型分离以应用适当的 SfP（Shape 
from Polarization）方法［13］。Yu 等人提出了一种

通过最小化在各个偏振器角度处的预测强度与

所有像素的观测强度之间的平方残差之和来解

决表面高度的方法，并采用了高斯 -牛顿类型的

优化方法［14］。随着深度学习的发展，将偏振恢复

形状与深度学习相结合成为一种趋势。Ba 等人

提出了第一个结合深度学习的偏振恢复形状的

方法，并创建了一个高质量的偏振重建数据集用

于研究［15］。相比于传统方法，该方法在精度上取

得了较大的提升。Zou 等人提出了一种利用偏振

推导的几何线索并采用深度学习来从单一偏振

图像中估计人体姿态和形状的方法［16］。Valentin
等人结合仿真和真实数据集用于训练深度学习

模型，并估计物体三维形状与表面双向反射分布

函数的变化［24］。Lei 等人提出了一种结合偏振的

深度学习方法用于场景级法线估计，实现了对大

场景的法线估计效果［10］。

尽管目前结合偏振的表面形状恢复方法已

经取得了一定的进展，但在实际应用中，精度仍

然需要进一步提高。因此，本文提出了一种基于

深度学习的法线估计方法，旨在用于三维重建等

任务，并通过采用新的偏振信息编码方式来更有

效地利用偏振信息进行法线回归。该方法采用

深度学习模型，将新的偏振信息编码为模型的输

入，以实现更高的精度。具体而言，本文采用卷

积神经网络作为模型骨架，并结合双层路由的稀
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疏自注意力机制，以改善卷积网络对全局信息的

利用不足问题。通过这种方式，可以更好地处理

局部偏振信息存在的歧义性，从而提高模型的性

能。本文通过定量评估和定性分析证明了本文

方法的有效性。

2 偏振测量原理

光的偏振态可以用四参数的斯托克斯矢量

表达：

S= [S0，S 1，S 2，S 3 ]
T
， （1）

其中：S 0 表示光的强度，S 1 是电磁波中平行于参

考平面和垂直于参考平面的偏振分量强度差异，

S 2 是相对于参考平面夹角分别为 45°和-45°偏振

分量的强度差异，S 3 表达的是圆偏振分量强度。

光与介质的交互包括反射、折射等，可以用穆勒

矩阵建模。假设入射光的斯托克斯矢量为 S i，经

介 质 某 一 处 反 射 后 光 的 偏 振 态 为 SR =
[S0R，S 1R，S 2R，S 3R ]

T
，假设该反射点处穆勒矩阵为

MR，则有：

SR =MRS i， （2）
其中：MR 与介质表面的方向及材质等相关。对

于普通相机而言，只能测量到反射光中的 S 0R 分

量，即光的强度。要测量偏振信息，需要使用偏

振片来进行测量。对于偏振角为 θ 的偏振片，其

透射行为可以用穆勒矩阵M θ 建模。反射光经偏

振角为 θ 的偏振片后得到的光偏振态为：

S '=M θSR =M θMRS i， （3）
其中，M θ 表示偏振片的穆勒矩阵，定义如下：

M θ = 1
2
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（4）
经偏振片后相机测量的 S 1 的强度项为：

Iθ = 1
2 (S0R + S 1R cos 2θ + S 2R sin 2θ). （5）

因此经偏振片后光的强度与经偏振片之前

光的偏振分量有关，因此可以通过至少三次不同

角度偏振片的光强测量可以恢复光的偏振分量

S 0R，S 1R，S 2R。

本文采用的是分焦平面相机，该相机在CMOS
上集成了四个不同方向的偏振片，如图 2所示。

因此可以通过一次拍摄获取四个不同偏振

片角度下的测量结果。在反射过程中，以入射面

为参考，以 CMOS 水平方向为 0°，代入方程（5）可

以计算反射光的斯托克斯矢量：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

S 0R = I0 + I90

S 1R = I0 - I90

S 2R = I45 - I135

. （6）

由于线偏振片只能测量光的线偏振情况，忽

略光的圆偏振分量，则线偏振度 ρ 和线偏振角 φ

可以按式（7）计算：

ρ = S 2
1R + S 2

2R

S 0R
， （7）

φ = 1
2 arctan2 (S2R，S 1R)， （8）

其中：偏振角其物理含义为光的偏振方向与入射

面夹角，偏振度则体现光的偏振程度，其范围在

［0，1］之间。

图 1　反射光偏振测量原理示意图

Fig. 1　Schematic diagram of reflective light polarization 
measurement

图 2　偏振相机 CMOS
Fig. 2　CMOS of polarization camera
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3 双层路由稀疏自注意力

自注意力机制能够捕捉长距离上下文间的

依赖关系，实现对特征全局信息的关注，经典的

注意力按公式（9）计算［20］：

     Attention (Q，K，V )= softmax ( QK T

C )V，（9）

其中：Q ∈ RNq × C 为查询，K ∈ RNkv × C，V ∈ RNkv × C 为

键值对。

对于多头自注意力而言 QKV 都来自输入

X ∈ RN × C 的线性投影，对于图像特征而言，N =
H × W，其中 H，W 为图像的高和宽。多头自注

意力计算的复杂度为 O ( ( HW )2 )［21］，其原理图如

图 3 所示。

双层路由的自注意力与一般的自注意力计

算有所不同，其计算原理如图 4 所示。

首先对特征划分为不重叠的 S× S个特征

块，将输入 X ∈ RH × W × C 重构为 X r ∈ R
S2 × HW

S2 × C
，在

对其分别做线性映射，得到查询Q、键K和值V：

Q= X rW q，K= X rW k，V= X rW v. （10）
然后，通过构造有向图来确定不同区域之间

的参与关系，并计算每个区域应该参与的区域。

具体来说，通过逐区域计算查询和键的内积得到

邻接矩阵Ar：

Ar = Q r(K r) T
， （11）

其中：Q r，K r ∈ RS2 × C，Ar ∈ RS2 × S2

，Ar 中元素表示

不同区域之间大的语义关联性大小。随后通过

对 Ar 中每行元素排序，保留每行的前 k 个最关联

的区域，得到路由索引矩阵：

I r = topkIndex (Ar)∈N S2 × k. （12）
也就是 I r 的第 i 行包含 k 个对应最关联区域

的下标。随后依据 I r 中的下标重新构建键值对：

    K g = gather (K，I r)，V g = gather (V，I r)，（13）

其中，K g，V g ∈ R
S2 × kHW

S2 × C
.

再对查询 Q应用筛选过的 K g，V g 来计算注

意力输出：

O = Attention (Q，K g，V g)+ LCE (V )，（14）
其中，LCE 为逐深度卷积，用作局部上下文增强

项 。 这 种 注 意 力 计 算 的 复 杂 度 为

O ( (HW )
4
3 )［21］，由于在计算注意力时对键值对进

行了筛选，每次查询并非对所有键值对都进行计

算，而是只对最相关的区域进行注意力计算。因

此，这是一种稀疏的注意力计算方案，能够避免

一些无效的计算，筛除冗余信息，从而提高了计

算效率。

4 结合偏振的法线估计方法

为了实现更优的偏振法线估计精度，本文采

用了基于深度学习的偏振法线估计方法。通过

改进偏振信息的表达方法，使得深度学习模型能

够更好地从偏振信息中提取物理先验知识。同

时，采用了双层路由的稀疏自注意力方案来增强

模型对于全局上下文信息的利用与关联能力，从

而提高了模型的性能。整体网络结构如图 5
所示。

对于从分焦平面式偏振相机拍摄的偏振图

像，其包含 0°，45°，90°，135°四个不同偏振角度下

图 3　经典注意力计算原理图［20］

Fig. 3　Schematic diagram of attention calculation

图 4　双层路由稀疏注意力计算原理图［21］

Fig. 4　Schematic diagram of bi-level routing sparse atten⁃
tion calculation
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的强度图，在用于输入深度学习模型前，对其进

行了一些处理以突出其中的物理先验信息，使得

模型能够更好地提取其中的特征。首先按公式

（6）计算斯托克斯矢量的前三个分量，并对 S 1，S 2

做归一化处理，对斯托克斯矢量中 S 1，S 2 归一化

处理后得到的矢量称之为归一化的斯托克斯矢

量 Ŝ。除了计算归一化的斯托克斯矢量外，还计

算了偏振度 ρ 和偏振角 φ，并对偏振角按文献

［18］中 的 方 式 计 算 偏 振 角 编 码 φe =
[ cos 2φ，sin 2φ ]，这种偏振角表达方式相较于原

始的偏振角好处在于在偏振角 π 歧义的存在并不

对这种偏振角编码方式的结果产生影响。另外

相机投影模型不同时，偏振角的计算方式实际存

在不同［19］，两种不同方式计算的偏振角存在一定

程度的误差，为了减轻这种影响，按文献［18］中

计算方法计算各个位置像素点的观察方向 vd 并

将其作为模型输入，使得模型能够结合观察方向

最终估计出更准确的法线结果，因此，采用了以

下形式的偏振信息编码方式作为模型的输入：

X= cat ( [ S0，
S 1

S 2
1 + S 2

2

，
S 2

S 2
1 + S 2

2

，

                      ρ，cos 2φ，sin 2φ，vd ] )，                       ( 15 )
其中：cat 为拼接操作，vd 的通道数为 3，因此输入

通道数为 9。估计的法线可以表达为：

n͂ = f (X )， （16）
其中：f ( ⋅ ) 表示提出的模型，n͂ 为估计的法线

结果。

本文模型采用编码 -解码架构实现，模型首

先对输入偏振信息进行初步的特征提取，随后经

4 个下采样模块进行高级特征提取，经每个下采

样模块后特征的宽高减小为一半同时特征的通

道数增加为原来的 2 倍。随后利用 2 个双层路由

的稀疏自注意力模块来获取全局上下文之间的

关联信息，使得模型能够利用全局上下文间的信

图 5　提出的方法整体结构示意图

Fig. 5　Overview of the proposed model
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息对局部消歧，对提取的特征进行增强。最后通

过 4 个上采样模块对特征进行上采样恢复特征尺

度，每个上采样模块将特征的宽高分别扩大为 2
倍，同时降低通道维度至原通道维度的一半，同

时由于经多个下采样后特征分辨率下降容易丢

失高频细节信息，因此为了改善最终恢复的结

果，输入采样的特征与下采样后对应分辨率的特

征通过跳跃连接拼接，以保持高频特征，减缓下

采样过程高频特征逐渐丢失导致最后估计结果

过于平滑的问题。

5 实验与分析

5. 1　实验设置

本文模型采用 PyTorch 实现，并在一块 10 
GB 显存的 Nvidia RTX 3080 上以批样本大小为

4 训练 500 个 epoch。本文使用 Adam 优化器［22］更

新模型参数，初始学习率设置为 0. 000 1，并采用

余弦退火策略来自动调整学习率，并采用余弦相

似度作为损失函数训练。

采用 DeepSfP 数据集［15］来训练和测试效果，

它包含用分焦平面式偏振相机拍摄的多个不同

目标偏振图像，以及通过高精度扫描仪得到的目

标表面法线真值，该数据集法线真值质量高，光

照条件包含室内室外常见的照明情况，按照数据

集原始的训练测试集划分方式进行训练与结果

测试，训练集和测试集分别包含 236 64 幅偏振图

像，并在训练时将图像裁剪成 512×512 的图像块

来进行数据增强。另外由于 DeepSfP 数据集并

未提供相机参数，本文用像素坐标代替观察方向

作为输入［18］。此外为了测试模型的泛化性能，实

际拍摄了同一物体的不同光照和角度的五组数

据，来定量测试算法性能。利用桌面 3D 扫描设

备获取物体的 3D 形状，然后做图像与形状的对

齐来估计每次拍摄时相机相对于物体的位姿［6］，

然后使用 Mitsuba3［18］进行渲染得到法线图真值。

对结果进行评估时，采用了多个指标从不同

维度来评估结果，分别是按测试集中每张图像计

算平均法线角度误差以及结构相似度，并对测试

集所有图像估计结果分别计算平均值，用于衡量

整体的精度以及从图像质量角度评估结果，结构

相似度指标范围在［0，1］，越高说明结果越好。

另外对测试集所有图像的有效像素的估计结果

角度误差计算了六个指标，前三个是均值，中值

和均方根误差，这三个指标越小结果越好，另外

计算了 11. 25°，22. 5°，30. 0° 指标，代表对应像素

估计的角度误差分别小于对应角度所占的百分

比，这一指标越高越好。

5. 2　方法对比

将本文方法与现有的三个方法进行比较，包

含一个由 Smith 等人提出的基于物理的方法［23］和

两 个 基 于 深 度 学 习 的 方 法 ，DeepSfP［15］和 sfp-

wild［18］。其中，Smith 等人的方法按照其提供的

代码在测试集上测试效果，而 DeepSfP 和 sfp-

wild 方法对其按照同样的训练集训练以复现结

果，使结果与原作者给出的效果接近。如表 1 所

示，本文方法在所有指标上均超过了对比的方

法，取得了最优的结果，相比于第二的结果，本文

方法在平均角度误差上提升了约 1. 2°，中值和均

方 根 误 差 均 提 升 约 1. 3° ，角 度 误 差 大 约 提 升

10%，并且在 11. 25°误差以下像素占比提升了

5. 2%。

如图 6 为部分图像在不同方法下估计的法线

图，可以看到本文方法能得到更准确的结果，同

时能保持较好的高频细节。基于物理的方法在

比较的方法中表现最差，因为该方法包含许多假

表 1　DeepSfP数据集量化评估结果

Tab. 1　Quantitative evaluation results of the DeepSfP dataset

方法

Smith et al.
DeepSfP
sfp-wild
本文方法

按图像

平均误差↓
36. 24
19. 16
14. 56
13. 37

SSIM↑
0. 874
0. 900
0. 924
0. 930

按像素

均值↓
36. 29
18. 57
14. 02
12. 79

中值↓
31. 81
14. 84
10. 03
8. 73

均方根↓
43. 08
23. 33
19. 22
17. 98

11. 25° ↑
12. 0
35. 8
55. 3
60. 5

22. 5° ↑
32. 2
71. 9
83. 1
84. 8

30. 0° ↑
46. 7
83. 3
90. 3
91. 3
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设约束，比如光源为远距离点光源，这实际上在

现实世界中并不都能满足。基于深度学习的方

法效果好于基于物理的方法，并且本文方法结果

上超过了其他基于深度学习的方法，这也说明了

本文方法的有效性。

另外为了验证模型的泛化性，在自建的测试

数据上进行效果测试，将本文方法与 sfp-wild 方

法和 Smith 等人方法对比，定量测试结果如表 2
所示。可以看到本文方法相比于 sfp-wild 方法在

角度误差上有超过 4°的提升，在精度上各个指标
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百分比都有超过 10% 的提升，其中 11. 25° 以内

误差占比提升超过 13%，说明本文方法具有良好

的泛化性，同时精度依旧比对比方法有较大提

升。测试数据测试结果图如图 7 所示。

5. 3　消融实验

在本文方法中，采用了连续两个自注意力

模块，并对不同数量的自注意力模块进行了性

能测试。测试结果如表 3 所示，可以观察到增加

自注意力模块的数量会导致模型性能有一定程

度的下降，同时计算量也会增加。然而，在自注

意力模块数量为 2 时，观察到模型性能达到最

佳。因此，选择了自注意力模块数量为 2，以在

取得最优性能的同时保持模型相对较小，计算

代价更低。

表 3　自注意力模块数量对性能影响

Tab. 3　Results of the number of self-attention modules on performance

自注意力模块数量

2
4
8

按图像

平均误差↓
13. 37

13. 53
13. 83

SSIM↑
0. 930

0. 930
0. 929

按像素

均值↓
12. 79

12. 92
13. 19

中值↓
8. 73
8. 72

9. 06

均方根↓
17. 98

18. 20
18. 34

11. 25° ↑
60. 5

60. 5
59. 2

22. 5° ↑
84. 8

84. 4
83. 8

30. 0° ↑
91. 3

91. 0
90. 7

表 2　自建测试数据不同方法定量测试效果

Tab. 2　Quantitative evaluation of different methods on our test data

方法

Smith et al.
sfp-wild
本文方法

角度误差

均值↓
34. 49
22. 85
18. 26

中值↓
33. 24
19. 49
15. 15

均方根误差↓
38. 19
27. 21
22. 53

精度

11. 25° ↑
6. 4

21. 7
34. 8

22. 5° ↑
25. 0
58. 6
72. 4

30. 0° ↑
42. 4
74. 7
85. 7

图 6　DeepSfP 数据集中部分测试样本结果

Fig. 6　Results of selected test samples from the DeepSfP dataset
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为了验证提出的偏振信息表示方式的有效

性，将偏振信息表示方法替换为文献［18］中的偏

振表示方法重新训练测试效果，结果如表 4，可以

观察到，提出的偏振表示方式相比于文献［18］中

提出的方式在所有指标上都表现更佳，这也说明

了本文提出的偏振表示方式更加有效。

对双层路由的稀疏自注意力机制的有效性

同样进行了验证，将模型中的自注意力替换为多

头自注意力，重新训练模型测试效果，对比了误

差以及每张图像平均处理时间来评估效率，采用

图 7　不同方法在自建测试数据测试效果图

Fig. 7　Results of different methods on our test data
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的自注意力相比多头自注意力，在误差和效率上 均有提升，结果如表 5 所示。

6 结  论

本文提出了一种基于深度学习的偏振表面

法线估计方法。通过构建高效的偏振表示方式，

本文模型能够更好地利用偏振物理先验信息来

估计表面法线。同时，采用基于双层路由的稀疏

自注意力机制，加强了模型对全局上下文信息的

提取能力，有助于模型更好地利用全局信息处理

局部歧义。通过在高质量的真实物体数据集以

及自建测试数据集上测试验证了方法的有效性。

相比于之前文献中在该数据集表现最佳的方法，

本文提出的方法误差相比其降低了约 10%，平均

角度误差达到 13. 37°，在 DeepSfP 公开数据集上

取得了最佳的性能，并且在本文测试数据上平均

误差 18. 26°，相比于 sfp-wild 方法提升了约 4°，在
所有测试方法中取得最佳精度。此外，提出的偏

振表示方式并未对物体材质做特别的限制，因此

本文方法有望应用在更复杂的材质，例如包含金

属材质等的物体表面法线估计任务中，从而拓宽

了偏振重建方法的适用范围。
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