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摘要　基于偏振成像特点和深层特征分类需求,提出一种显著性偏振参量深度稀疏特征学习的目标检测方法.首

先在偏振解析基础上构造显著性偏振参量图像作为检测源图像;然后在判别式字典对下对待检测图像进行稀疏特

征学习,并以字典对作为分类器在卷积神经网络(CNN)框架下进行目标分类和定位;最后结合偏振成像探测实际

应用需求,选择典型目标和应用场景进行数据采集和模型训练,并进行仿真验证.结果表明该方法在检测得分和

平均检测精度上都比直接偏振方向方法有所提高,验证了其有效性,该方法对于有效提升偏振成像探测能力具有

应用价值.
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Abstract　Basedonpolarizationimagingcharacteristicsanddeepfeatureclassificationrequirements anobject
detectionmethodbasedondeepsparsefeaturelearningofsalientpolarizationparametersisproposed敭First the
salientpolarizationparameterimageisconstructedasthesourceimagebasedonpolarizationanalysis敭Thenthe
sparsefeatureoftheimagetobedetectedislearnedbydiscriminantdictionarypair andtheobjectisclassifiedand
locatedbythedictionarypairwhichisusedastheclassifierinCNNframework敭Finally thetypicalobjectandscene
areselectedfordataacquisitionandmodeltrainingaccordingtothepracticalapplicationrequirementsofpolarization
imagingdetection andsomesimulationexperimentsareconducted敭Theresultsshowthatthedetectingscoreand
averagedetectionprecisionoftheproposed methodareimprovedatdifferentdegreesbycomparingtothe
polarizationdirectiondetectionmethodsandtheeffectivenessofthismethodisverified敭Theproposedmethodhas
applicationvalueforimprovingthedetectionabilityofpolarizationimagingeffectively敭
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１　引　　言

同传统的成像探测技术相比,偏振成像技术在

获取光强、光谱和空间信息的前提下,能同时得到各

观测目标直观的偏振特性,从而为实现目标空间结

构的反演提供基础[１].随着偏振成像探测技术的快

速发展,其在军事应用的需求也从人工离线判读辅

助侦察行动逐步发展到对目标的快速自动检测和识
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别.在目标检测方法研究领域,利用大规模训练数

据集[２],在基于区域的卷积神经网络(CNN)[３]框架

下,基于候选区域、特征学习和目标分类等基本步骤

的目标检测算法取得了显著检测效果,是目前的主

流方法之一[４].其中,特征学习是目标检测的必备

步骤,选择合适的特征模型将图像区域映射为特征

向量,然后利用从训练样本学习到的分类器对该特

征向量进行分类,判断其所属类型.在此过程中如

何根据不同成像方式和目标特征选择合适的特征模

型进行特征学习,对其后的候选框回归计算以及目

标分类等有重要影响,同时特征的表达能力也影响

分类器精度.
特征学习包括人工设计特征和自动学习特征两

个方面.典型的人工特征从早期的边缘检测算子[５]

和角点检测算子[６],到SIFT(scaleＧinvariantfeature
transform)[７] 和 HOG (histogram of oriented
gridients)[８]等,具有良好的可扩展性.为弥补利用

单一特征进行目标表示的不足,后来有学者提出多

种特征组合方法[９],该方法被广泛应用于行人检

测[１０]、目标跟踪[１１]以及人体姿态估计[１２]等任务并

取得了良好效果.但是依靠人工设计特征,需要丰

富的专业知识并且花费大量的时间,特征的好坏在

很大程度上还要依靠经验和运气.近年来,一方面,
深度学习在图像分类和目标检测等领域取得了突破

性进展,成为目前最有效的自动特征学习方法,且深

度学习模型具有强大的表征和建模能力,避免了人

工设计特征的繁琐低效[１３];另一方面,辨别字典学

习(DDL)近年来在稀疏表示领域也取得了巨大的

成功[１４Ｇ１７],并且在计算机视觉领域如行人重识别[１８]

任务中取得良好效果.

DDL的目的是学习一个字典,在此字典下对图

像信号形成稀疏表示,并考虑其表示精度和判别能

力,而稀疏特征更适合作为目标类别分类的分类器,
通常有两个方法可以提高字典的判别能力.一种方

法是提高编码向量的判别分类能力,如:Jiang等[１７]

提出二值分类标签稀疏编码矩阵以提高相同分类中

具有相似稀疏编码的样本泛化能力;Mairal等[１４]提

出任务驱动字典学习框架,针对不同任务求解编码

系数的不同目标函数;Yang等[１６]提出Fisher判别

字典学习方法,利用Fisher准则刻画稀疏表示系

数.另一种方法是通过学习结构化字典提高判别能

力,如:Ramirez等[１９]提出用结构不相关项来描述字

典的独立性;Gao等[２０]提出学习一个额外字典供所

有的分类共享共有特征编码;Gu等[２１]还提出投影

字典对学习方法,利用分析字典来估计表示系数,大
大提高了稀疏特征表示性能.如果将这些方法直接

应用于偏振成像,虽然能够进行目标检测,但是由于

无法有效利用不同目标的偏振信息,在图像目标较

小或者不良成像条件下探测精度就会受到影响.
为此,本文针对偏振成像特点并结合实际应用

需求,提出基于斯托克斯(Stokes)偏振信息解析和

深度稀疏特征学习的偏振图像目标检测方法.该方

法首先进行偏振参量图像解析,为充分利用目标图

像的偏振信息,对获得的不同偏振方向图像利用

Stokes进行解析,得到偏振参量图像;其次,受显著

性检测方法启发[２２],在目标检测时不直接对偏振方

向图像进行检测,而是通过Choquet模糊积分[２３]构

造显著性偏振参量图像,以人眼视觉和信噪比高的

偏振参量图像进行目标检测;然后,对得到的待检测

偏振图像在判别式字典下进行稀疏特征学习;最后,
以偏振参量图像的稀疏特征设计字典对分类器层在

CNN框架完成目标检测.实验验证结合偏振成像

目标探测实际应用需求,在某型偏振成像设备采集

缩比仿真目标和实际空中小目标等不同场景下

展开.

２　偏振参量图像原理

２．１　Stokes变换

同光强度成像探测相比,偏振成像技术是一种

探测物体偏振态的成像技术,在获取光强、光谱和空

间信息的前提下,能同时得到更多的易于区分目标

的特征信息,如偏振度、偏振角和偏振椭圆率等,可
以显著提高目标与背景,及不同目标之间的对比度.

Stokes向量是StokesGG在１８５２年研究部分偏振

光时提出的,它既可以用来表示完全偏振光,也可以

表示部分偏振光甚至自然光,同时Stokes向量带有

丰富的信息.因此,偏振成像探测多用Stokes参量

S＝[IQUV]T 来描述,其中,I 表示光的总强度,

Q 表示水平方向上的线偏振光的强度,U 表示４５°
方向上线偏振光的强度,V 表示左、右圆偏振光的强

度差.在实际目标探测中,由于光的左、右圆偏振特

征难以准确测量,而且在通常情况下目标的反射光

或者自身的辐射都是线偏振分量占主要部分,因此,
常忽略V 分量.当改变偏振片透光轴与所选参考

坐标轴的夹角θ,例如θ分别取０°、６０°和１２０°(也可

以取０°、４５°和９０°),可获得三个偏振方向的出射光

强I(θ１)、I(θ２)、I(θ３),Stokes参量I、Q、U 的解析

式为
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I＝
２
３ I(０°)＋I(６０°)＋I(１２０°)[ ]

Q＝
２
３ ２I

(０°)－I(６０°)－I(１２０°)[ ]

U＝
２
３

I(６０°)－I(１２０°)[ ]
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. (１)

　　偏振度P 和偏振角A 反映目标反射面的导电

特性.P 表 示 反 射 光 中 线 偏 振 成 分 的 大 小,当

|P|＝０时,表示非偏振光,|P|＝１表示全偏振光,

０＜|P|＜１时,表示部分偏振光;A 表示反射光两分

量之间的相位差,也就是入射光的偏振方向相对于

x 轴的夹角,对于部分偏振光来说,就是能量最大的

偏振方向相对于x 轴的夹角.偏振度P 和偏振角

A 分别表示为

P＝ Q２＋U２/I

A＝
１
２arctan

(U
Q

)
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. (２)

　　另外,还可以得到X 方向振动矢量图Ex、Y 方

向振动矢量图Ey、振动矢量差图 ΔE、方位角图

β
[２４]为

Ex ＝ IP＋Q

Ey ＝ IP－Q
ΔE＝Ex －Ey

β＝arctan(Ey/Ex)

ì

î

í
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. (３)

　　为描述方便,这里把Stokes参量(I、Q、U)、偏
振度P、偏振角A 以及X 方向振动矢量图Ex、Y 方

向振动矢量图Ey、振动矢量差图ΔE、方位角图β
所成的图像统称为偏振参量图像.在偏振成像探测

中,物体的偏振特征可以用偏振参量图像来完整描

述,各参量图像从不同的角度反映物体的本征偏振

信 息,从 而 为 目 标 空 间 结 构 反 演 和 目 标 检 测

提供基础.

２．２　显著性偏振参量图像

由于偏振参量是多通道图像,偏振图像目标检

测应根据检测具体任务需求在不同的偏振参量上进

行,同时也可以大大提高检测速度.就人眼视觉及

识别任务来说,要求偏振参量图像在图像细节、纹理

和清晰度上表现较好.标准差是图像对比度测量,
反映图像细节信息量和图像中数据的集中与离散程

度,信息熵反映图像纹理,纹理越丰富,信息熵越大,
清晰度反映图像清晰程度以及纹理变换程度.因

此,首先选用标准差、信息熵和清晰度这３个属性来

衡量偏振参量图像;然后构造这３个属性的信任函

数;最后采用Choquet积分自适应选择显著性偏振

参量作为目标检测的图像.

１)评价指标

采用标准差σ、信息熵En、清晰度g－ 对各参量

图像进行评价,定义为

σ＝ ∑
n

i＝１

(si－η)２/n, (４)

En ＝－∑
M－１

b＝０
P(b)log２P(b), (５)

g－ ＝
１
n∑ [(ΔIx)２＋(ΔIy)２]/２, (６)

式中:η为图像的像素均值;M 为图像的灰度等级;

n 为图像的大小;si 为图像第i个像素;P(b)为像

素灰度值为b的概率;ΔIx 和ΔIy 分别为图像I 在

x 和y 方向上的偏导数.

２)信任函数

对３个属性构建信任函数,表示为

f(Xj)＝
Xj X
max(Xj)

, (７)

式中:Xj 为第j个偏振参量图像的{σ,En,g－};X－ 为

偏振 参 量 图 像 均 值;j 取 {U,Q,P,θ,Ex,Ey,

ΔE,β}.
模糊测度g 的值反映每个属性的重要程度,需

满足∑g(Xj)＝１,根据信任函数值大小来为每个

属性分配固定的权重:

g(Xj)＝
f(Xj)

∑f(Xj)
. (８)

　　３)Choquet积分

在得到各偏振参量图像的信任函数和模糊测度

后,采用Choquet积分自适应选择最佳的偏振参量

图像作为显著性偏振参量进行目标检测和显示等.
设非负函数f∶X∈[０,＋¥),g()是在X 上

的模糊测度,f 关于g()的Choquet模糊积分[２３]

定义为

∫X
f(x)g()＝∫

¥

０
g(Fa)da, (９)

式中:Fa＝{x|f(x)≥a,x∈Xj},x 取(７)式中不

同偏振参量的属性.
当X 是一个有限集合,取值同(７)式的 Xj,且

f∶X→[０,１]时,Choquet模糊积分相应变为

∫f(Xj)dg＝∑
n

j＝１

[f(Xj)－f(Xj－１)]×g(Xj),

(１０)
式中:f(Xj)为信任函数;g(Xj)为模糊测度.

由(９)式和(１０)式可知,模糊测度利用与模糊测度
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相关的模糊积分代替了普通的加权求和法,可以被看

作是非线性可加函数.根据(１０)式求得模糊积分值,
选取最大的模糊积分值作为显著性偏振参量图像.

３　深度稀疏特征表示

３．１　分析Ｇ合成字典对

字典学习是图像和信号稀疏表示的核心问题,

DDL在过去几年获得了极大发展,而且在计算机视

觉领域如目标跟踪应用中取得良好效果,因此字典

编码所得到的稀疏特征更适合作为目标检测分类

器.将判别式特征学习与稀疏特征表示模型相结

合,能够充分利用CNN的复杂特征结构以提高目

标检测效果[２４].
在CNN框架下进行目标分类需要两个字典,

一个 是 分 析 字 典 P′＝ [P０,,Pk,,PK ]∈
Rm(K＋１)×d,其中K 表示分类数目,Pk∈Rm×d表示第

k个分类子字典,m 是字典原子的数量,该字典用来

对输入数据X 进行分析编码.对于输入图像区域

I,令X＝[X０,,Xk,,XK ],其中,nk 为第k 类

训练样本数量,Xk∈Rd×nk为第k 类训练样本.另

外一个 是 合 成 字 典 D＝[D０,,Dk,,DK ]∈
Rd×m(K＋１),Dk∈Rd×m表示第k 个分类子字典,用来

对X 进行重建.由此,第k 个类别的分析Ｇ合成字

典对由Pk 和Dk 构成.
与用于图像超分辨率的高Ｇ低分辨率双字典学

习方法[２５]相似,同时学习分析Ｇ合成双字典P′和D
的目标函数描述为

{P∗,D∗}＝argmin
P,D∑

K

k＝０
‖(Xk －DkPkXk)Wk‖２F＋

λ‖PkXk‖２F＋κ‖DK‖２F, (１１)
式中:上标∗表示目标预测值(下文同);λ＞０,κ＞
０,都是平衡参数;Xk是Xk 相对于整个训练集X 的

互补数据矩阵;k表示训练样本的第k 个分类;为避

免求解过程中出现零解Pk＝０,增加了‖DK‖２F 约

束项;Wk 是对角权值矩阵,表示在目标分类时不同

的训练样本在训练判别式模型中的作用权重不同,

Wk 的引入能够有效提高目标检测定位的性能,通过

给样本高权重可以得到更好的定位效果.
在得到分析Ｇ合成字典对Pk 和Dk 后,合成字

典Dk 对应的第k个训练样本Xk 的编码系数Ak 可

表示为Ak＝PkXk,在此过程中,给较低的重建残差

赋予高权重.

３．２　字典对学习

为求解(１１)式,将约束条件进一步放松,引入编

码系数矩阵A,此时的求解模型为

{P∗,A∗,D∗}＝

argmin
P,A,D∑

K

k＝０
‖(Xk －DkAk)Wk‖２F＋

τ‖(PkXk －Ak)Wk‖２F＋

λ‖PkXk‖２F＋κ‖DK‖２F, (１２)
式中,τ是标量参数.

由于目标函数的所有项都以相同的Frobenius
范数来刻画,可以采用交替最小化算法进行求解.
在初始化阶段,利用归一化Frobenius范数构成随

机矩阵,以生成P′和D 的初始化值.交替最小化算

法的基本思想是当求解其中一个目标变量时固定其

余变量,其求解过程的详细描述见文献[２４].

３．３　CNN参数更新

在CNN的端到端工作模式下,当利用基于字

典对的稀疏特征进行目标分类时,需要进行字典对

反向传播计算以联合完成分类器层设计与CNN参

数训练.由于字典对(Pk,Dk)能够分开独立求解,
(１１)式可以分解为K＋１个子问题,表示为

argmin　
Pk

,Dk
Lk(Pk,Dk)＝

argmin
Pk,Dk

‖(Xk －DkPkXk)Wk‖２F＋

λ‖PkXk‖２F＋κ‖DK‖２F, (１３)
式中,Lk 为第k个子问题.

将(１３)式分别对{Pk,Dk}求偏导数,得到

∂Lk

∂Pk
＝－２Dk(I－DkPk)XkWkWT

kXT
k ＋

　２λPkXkXT
k

∂Lk

∂Dk
＝－２XkWk(I－DkPk)WT

kXT
kPT

k ＋２κDk

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

.

(１４)

　　L＝∑
K

k＝０
Lk,其对Xk 的偏导数为

∂L
∂Xk

＝２(I－PT
kDT

k)(Xk －DkPkXk)

WkWT
k ＋∑

k′≠k
２λPT

k′Pk′Xk, (１５)

式中,k′表示除了第k个之外的其余所有k－１个子

问题.

求得所有的
∂L
∂Xk

后,直接利用标准反向传播算

法[２６]就可以完成CNN的参数更新任务.

４　字典对分类器层

在CNN框架下利用稀疏特征进行目标检测有两
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个主要过程,首先由CNN提取偏振参量图像特征,然
后由分类器层进行目标检测和定位,而分类器层又进

一步分为目标分类器和类别分类器.目标分类器负

责将目标从背景中分辨出来,而类别分类器则用于判

定目标所属类别,两个分类器都由字典对{D,P}来构

建.给定偏振参量图像上一个候选区域I,从I提取

的CNN特征为xf,第k类别的重构残差定义为

L(xf;Dk,Pk)＝‖xf－DkPkxf‖２F. (１６)

　　而目标分类规则定义为

y＝argmin
i′

L(xf;Di′,Pi′), (１７)

式中:i′≠k,表示除了第k类别外的其他分类字典,当

y≠０时利用联合任务回归对目标框进行重定位更新.

４．１　目标分类器

在目标分类时,目标定义为涵盖所有类别的目

标得分.为了判定输入区域内的目标,目标分类器

层分别用字典对{Do,Po}表示所有类别,字典对

{Db,Pb}表示背景.如果待检测区域的特征xf 能

够更好地被背景字典对{Db,Pb}表示,则在该区域

里有目标的概率就非常小.为了进一步地进行目标

检测,目标分类器层使用阈值参数γ 来判别具有大

范围背景的区域.根据 (１６)式重建残差,待检测区

域的特征xf的目标分数Q(xf)被定义为

Q(xf)＝
１－

L(xf;Do,Po)

∑
i∗∈{o,b}

L(xf;Di∗,Pi∗)
,L(xf;Do,Poo)
L(xf;Db,Pb)＜

γ

０,　　　　　　　　　　　　others

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１８)

式中,参数γ 用来控制检测精度和检测背景召回

率,γ 值越大,准确度越高而召回率越低.因此,目
标分类器可根据Q(xf)是否为零值来识别背景.

４．２　类别分类器

为计算目标所属类别概率,类别分类器由K 个

字典对组成,K 是目标类别数量,对于待检测区域

的特征xf,类别分类器对xf在 K 个类别字典对

{Dk,Pk}上分别进行稀疏编码,得到每个字典对下

xf的稀疏重构残差,而类别分数S(xf,k)表示特征

xf属于第k 类的概率,S(xf,k)可以由稀疏重建残

差来定义:

S(xf,k)＝

１－
L(xf;Dk,Pk)expφL(xf;Dk,Pk)[ ]

∑
K

i＃＝１

L(xf;Di＃,Pi＃)expφL(xf;Di＃,Pi＃)[ ]

,

(１９)
式中,φ 为调节参数.

将目标分数Q(xf)和类别分数S(xf,k)进行乘

法融合,那么xf属于第k类的分类分数Fk 定义为

Fk(xf)＝S(xf,k)Q(xf). (２０)

　　由分类得分Fk 得最终的分类损失为

Lcls(I)＝∑
K

k＝０
１(y＝k)log２Fk[ϕ(I,ω)]＋

[１－１(y＝k)]log２{１－Fk[ϕ(I,ω)]}＋
R{ω,D,P′}, (２１)

式中:ϕ 表示CNN层函数;I 表示带有类别标签y
的待检测区域,则xf＝ϕ(I,ω),ω 表示CNN的微调

参数;１∈{０,１}表示指示函数;R{ω,D,P′}表示

CNN参数和两个分类器的正则化项.

４．３　联合任务回归

在利用字典对分类器进行目标检测时,由于目

标、分类和定位是密不可分的三个任务.综合考虑

这三个方面,定义联合多任务损失函数以提高目标

检测算 法 性 能.令tk (I)＝ (tk
x,tk

y,tk
w,tk

h )和

t∗(I)＝(t∗
x ,t∗

y ,t∗
w ,t∗

h )分别表示待检测区域I 的

估计和理想目标框,其中,k 表示I 属于第k 个目标

类别.目标框的回归损失函数定义为

Lloc[tk(I),t∗(I)]＝ ∑
j∗∈x,y,w,h

H１(tk
j∗ －t∗

j∗),

(２２)
式中:H１(z)是对异常值具有稳健性的 Huber损失

项;z＝tk
j∗－t∗

j∗,表示估计值与理想值误差,该损失

项定义为

H１(z)＝
０．５x２

f,|z|＜１
|z|－０．５,others{ . (２３)

　　综合Lcls和Lloc,p∗
l 表示第l个检测区域Il 是

否为目标的指示标签,则联合多任务损失函数定

义为

Lmt＝－
１
N ∑

N

l＝１
Lcls(Il)＋p∗

lLloctk(Il),t∗(Il)[ ]{ } .

(２４)

　　在字典Db,Pb,Do,Po,Dk,Pk 以及数据集Xk

域内,能够获得Lmt的偏微分方程数值解,从而可以

反 向回归到CNN和字典分类器,以更新字典对、
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图１ 目标检测框架

Fig敭１ Objectdetectionframework

CNN参数以及目标框回归.

５　目标检测算法

５．１　目标检测框架

整个目标检测框架由显著性偏振参量图像构

造、CNN特征提取及目标与类别判定３个模块组

成,如图１所示.在显著性偏振参量图像构造阶段,
由Stokes公式解析获得各偏振参量I、Q、U、P、A、

Ex、Ey、ΔE、β图.用标准差、信息熵和清晰度３个

属性对偏振参量图像进行评价,通过信任函数和

Choquet模 糊 积 分 自 适 应 选 择 显 著 性 偏 振 参 量

图像.

CNN模块由卷积层和全连接层构成,用于提取

图像特征.目标与类别判定模块基于CNN提取的

图像特征,分为目标分类器字典对和类别分类器字

典对.利用分类器字典对得到评估分数,判断是否

为目标;利用类别分类器字典对计算特定目标类别

的得分.每个图像区域的最后得分是目标和类别的

组合.在目标与类别判定过程中,需要进行字典对

反向传播计算以联合完成分类器层的字典对更新、
边界框回归以及CNN参数优化微调.

５．２　目标检测算法

在CNN架构下,目标检测由卷积网络训练和

目标 检 测 两 部 分 组 成.CNN 的 初 始 参 数 通 过

ImageNet模型[２]预先训练,字典P 和D 的初始值

由归一化Frobenius范数生成随机矩阵.在使用预

先训练的网络初始化CNN参数,获得Lmt分别对

Db,Pb,Do,Po,Dk,Pk,Xk 的偏导数后,利用３．３节

的字典对反向传播来进行端到端的字典对更新、

CNN参数微调和边界框回归.结合分析,基于显著

性偏振参量图像深度稀疏特征学习的偏振图像目标

检测流程描述如图２所示.

图２ 显著性偏振参量图像目标检测算法

Fig敭２ Objectdetectionalgorithmforsalientpolarizationparameterimage

　　算法运行效率主要受３个方面的影响.首先是

显著性选择,由于偏振解析及模糊积分是数值计算,
无需循环迭代,具有实时性;其次是特征计算及目标

和类别判定,该过程主要取决于CNN卷积层和全

链接层的时间复杂度:O(２×Ci×K２
j－１)×H×

W×Co＋O(２×Iin－１)×Io,其中,Ci 表示输入通
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道,Kj 表示卷积核大小,H×W 表示输出特征大

小,Co 表示输出通道,而Iin和Io 分别表示输入输

出神经元数;第三个方面是最后的回归计算,可以略

去.故该算法的时间复杂度与CNN相当,但能够

提高针对偏振图像目标的检测效果.

６　实验与分析

６．１　实验说明

实验验证主要从两个方面进行,一是在全场景

仿真实验室内模拟无人机平台对地面目标低空侦

察,目标对象为缩比仿真模型;二是实测对空目标,

以民航飞机为对象进行数据获取并进行实验验证.
其中,室内仿真数据采集主要是样本采集和训练,目
标有草地坦克和沙地卡车等,这些目标在低空场景

下能够被识别,在良好气象条件下对民航飞机小目

标进行跟踪采集,以进行训练样本准备.实验设备

为自行研制的３方向及红外同时成像偏振相机,采
集的部分数据如图３所示,图中数据都是０°方向的

偏振图像,为方便显示,对图像尺寸进行裁剪,原图

像分辨率分别为:图３(a)为５７６pixel×４４７pixel,
图３(b)为 ８０８pixel×６０８pixel,图 ３(c)为

７８０pixel×５８０pixel.

图３ 测试数据(０°方向).(a)民航飞机;(b)草地坦克;(c)沙地卡车

Fig敭３ Testdata ０°polarizationdirection 敭 a Airplane  b tank  c truck

　　实验环境为戴尔PRECISIONTOWER５８１０
工作站,具体参数为:Intel(R)Xeon(R)E５Ｇ１６６０v４
３．２GHz,３２．０GBRAM,８GBSGRAM,Windows
８(６４位)专业版＋Matlab(R２０１６a).由于偏振目标

检测任务明确,故将分类器字典的类别参数K 设为

２０;字典更新停止条件是两次相邻迭代的误差值小

于设定阈值,实验中设置阈值为０．０１能够在算法效

率和字典性能之间获得比较平衡的效果;将(１８)式
中用来控制检测精度和检测背景召回率的γ 值,以
及(１９)式中类别分数计算的调节参数φ,参考原始

方法[２４]分别设置为０．５和０．００３.
以FasterRＧCNN[３]为基本模型框架,CNN参

数在ImageNet[２]上进行预训练,然后利用采集的数

据进行验证微调,其他参数设置采用文献[２４]的默

认值.在微调过程中的背景与目标的判定阈值设定

上,以候选框与原标记框的交叠率,即交并比(IoU)

αIoU为调节阈值,所有αIoU＜０．５判定为背景,而

αIoU≥０．５判定为目标.

６．２　实验结果比较和分析

１)显著性选择实验

实验首先验证显著性偏振参量图像选择情况.
图４和 表１是 部 分 结 果 展 示,分 别 称 为 飞 机１
(airplane１)、飞机２(airplane２)和卡车(truck)等,
图４中第一行是各目标的０°偏振方向图像,第二行

是对应的显著性选择结果.可以看出,不同的背景

和目标下,显著性偏振参量图像选择结果不同.

图４ 显著性参量图像选择结果.(a１)~(c１)飞机１,飞机２,卡车图像;(a２)~(c２)显著性选择结果

Fig敭４ Resultsofsalientparameterimageselection敭 a１ Ｇ c１ Imagesofairplane１ airplane２ andtruck 

 a２ Ｇ c２ salientselectedresults
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　　表１为偏振解析显著性参量图像选择前后的标

准差σ、信息熵En 和清晰度g－ 结果.由实验数据可

知,如果仅仅根据某一个指标值,无法判定图像质

量,如根据信息熵可以看出三个图像的显著性选择

后的值都增加,但是其清晰度并不是都提升,卡车图

像的清晰度反而下降,标准差亦是如此.
表１　偏振解析显著性参量图像选择前后评价结果

Table１　Resultsbeforeandafterpolarizationanalysisand
salientparameterimageselection

Criteria
Airplane１ Airplane２ Truck
０° Salient ０° Salient ０° Salient

En ３．７５ ６．８４ ５．２９ ６．５４ ６．２２ ６．７７

g－ ０．３１ ０．２９ ０．３６ ０．３９ ０．８７ ０．６１
σ ５．５５ ２９．９４ ３０．２２ ２５．６５ ７５．６９ ４４．１９

　　根据上述三个指标综合评价来选择待检测图像

时,在３．２节的模糊积分中,不同的目标或同一目标

在不同的背景条件下,选择的偏振参量图像应该不

同.由实验结果可以看出,三组结果的显著性目标

选择分别为偏振度图像、I 图像以及Ey 图像,该结

果在视觉效果上能够更好的凸显目标,利于下一步

的目标检测和判定.

２)目标检测实验

在目标检测实验中,分别对同一目标及不同目

标在不同场景下进行检测,并与直接利用偏振方向

图像检测结果进行比较,实验中每种目标分８组,每
组１０个样本,室内样本采集时主要模拟不同光照、
雾气等变化条件下的图像数据,室外实际样本采集

时主要采集不同距离和天气状况下的民航飞机图像

数据,检测结果如图５所示,图中同时给出目标检测

得分情况,为方便显示,各图是在保留目标的情况下

将背景图像裁剪,图中显示的是裁剪后的图像尺寸.
可以看出,显著性偏振参量图像在一定程度上降低

了背景的复杂程度,使得目标更为突出,这种情况下

检测得分总体高于直接偏振方向图像.就人眼视觉

效果判断而言,目标的整体轮廓如坦克炮管,能够比

较清晰的凸显.但是在局部细节上,如图５(a２)中
的发动机尾焰部分在该显著性参量(偏振度)图像中

丢失,而该飞机目标较为清晰的发动机尾焰参量图

像是Q 参量图像,如图５(a２)中小图所示,在模糊积

分评价下并未选择该偏振参量图像作为显著性目标

检测图像.

图５ 目标检测结果.(a１)~(c１)飞机１,飞机２,卡车图像;(a２)~(c２)显著性图像检测结果

Fig敭５ Resultsofobjectdetection敭 a１ Ｇ c１ Imagesofairplane１ airplane２ andtruck 

 a２ Ｇ c２ salientimagedetectionresults

　　为进一步评价检测效果,将解析前的各偏振方

向图像以及各偏振参量图像的各目标检测精度以均

值平均精度(mAP)进行客观评价,表２中展示了总

体mAP以及各类别的平均精度(AP)值,其中黑体

表示同组的优势数据,N表示该次检测失败,表中

tank１表示草地坦克,tank２表示沙地坦克.结果

表明,各目标的直接偏振方向检测结果总体高于偏

振参量检测结果,但是就某一目标来说,显著性偏振

１９１１０１Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表２　不同图像目标检测结果比较

Table２　Comparisonofdetectionresultsofdifferentimageobjects

Object mAP
AP

Airplane１ Airplane２ Tank１ Truck Tank２
Polarizationangleof０° ６３．８８ ６９．３ ６１．２ ７１．４ ６６．４ ５１．１
Polarizationangleof６０° ６３．０８ ６８．５ ５９．８ ７０．６ ６５．９ ５０．６
Polarizationangleof１２０° ６３．４２ ６９．０ ６０．３ ７０．８ ６６．３ ５０．７

I ６３．７２ ７０．２ ６０．１ ７２．３ ６５．８ ５０．２
Q ６０．６４ ６４．４ ５７．４ ６８．８ ６１．３ ５１．３
U ５３．７ ６４．９ ３７．６ ６２．９ ５４．４ ４８．７
P ６０．４６ ７０．３ ４５．３ ７０．１ ６７．１ ４９．５
A ５２．２４ ５９．４ ３７．７ ５８．８ ６０．７ ４４．６
Ex ６１．１８ ７０．０ ５７．６ ６７．０ ６３．５ ４７．８
Ey ５９．５６ ６４．７ ５６．８ ５６．２ ６７．９ ５２．２
ΔE ５７．７４ ６４．６ ５３．６ ５５．３ ６５．４ ４９．８

β ３１．８５ N N N ２３．４ ４０．３

参量检测结果普遍高于偏振方向图像检测结果,如
表２中５组目标,其中４组显著性偏振参量检测结

果高于偏振方向图像检测结果.同时,表２中数据

也表明各偏振参量检测精度差异较大,这是因为各

偏振参量本身就是从不同维度描述图像目标的物理

特征,形成对目标信息刻画的优势互补.
另外,为验证字典对分类器效果,将本方法与基本

CNN框架FasterRＧCNN[３]进行比较,检测结果如表３
所示.以显著性偏振参量图像为实验对象,score表示

检测得分.从实验数据可以看出,利用字典对进行稀

疏特征学习然后进行目标分类和定位的方法,对边界

框的标定更为准确,目标的得分普遍提高.就检测精

度来说,和采用softmax分类器的FasterRＧCNN方法

相比,本文方法在本次实验的检测效果上有所提高.
在运行效率上,由于本方法运行时间主要取决于CNN
时间复杂度,表３中的运行时间是以５７６pixel×
４４７pixel的飞机图像检测为例,可以看出本文方法与

FasterRＧCNN相比在运行效率上不占优势.
表３　不同模型的检测结果比较

Table３　Comparisonofdetectionresultsofdifferentmodels

Model Time/s mAP/average
Airplane１ Airplane２ Tank
AP/score AP/score AP/score

FasterRＧCNN ０．７ ６６．１/０．７４１ ６８．１/０．８４２ ５９．５/０．６１９ ７０．６/０．７６２
Proposed ２４ ６７．９/０．８１９ ７０．３/０．８９７ ６１．２/０．６８０ ７２．３/０．８８１

７　结　　论

针对偏振成像目标探测中的偏振参量图像丰富、
目标显示及识别任务在不同的目标及背景下用某一

种固定偏振参量图像无法达到实际需求的问题,提出

基于显著性偏振参量图像深度稀疏特征学习的偏振

图像目标检测方法.通过标准差、信息熵和清晰度构

造模糊积分,得到显著性偏振参量,并以稀疏表示的

字典对改进卷积神经网络框架中的分类器以用于目

标检测,利用反向传播对分类器进行端到端学习和

CNN参数更新.对实际目标探测中的典型目标和背

景数据进行测试,验证了其有效性.但是在实际的目

标探测任务中,目标及背景会更加复杂,如何充分利

用探测目标的物理特性及偏振成像数据特点、结合快

速CNN研究成果并利用不同偏振参量图像的冗余互

补来提高预训练效果和设计特征学习模型,从而提高

检测性能和效率将是下一步的研究重点.
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