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摘要 基于注意力机制的神经网络可重点提取样本中关键区域的特征信息,将此特点应用于偏振图像目标分类任

务中有助于充分获取不同偏振图像之间的相互关系,并从关键区域中提取出较多特征信息。针对杂乱自然背景中

目标识别难度大的问题,提出一种基于注意力机制的偏振图像目标分类方法。首先,将注意力机制和卷积神经网

络相结合,构建出适用于数量有限样本的偏振特征提取模型;然后,选择合适的偏振图像作为模型输入并对其进行

训练,使得注意力模块中易于分类的通道域特征信息和空间域特征信息具有较大的权重,以实现分类准确率的进

一步提高。实验结果表明,所提方法在不同自然背景中可有效提升目标分类的准确率,在自建偏振目标数据库中

准确率达到95%以上。相较于传统的深度学习分类方法,所提方法的准确率得到明显的提高,因此更适用于杂乱

背景中目标的分类。
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to
 

obtain
 

higher
 

classification
 

accuracy 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
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proposed
 

method
 

can
 

be
 

further
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in
 

different
 

natural
 

backgrounds
 

and
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than
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the
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target
 

database 
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with
 

that
 

of
 

the
 

traditional
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1 引  言

光学偏振成像检测技术在过去的20年里一直

保持着快速发展,该技术不仅可以获取目标光的强

度信息,同时还可以获取目标多个维度的偏振信息。
在复杂的自然环境中,光学偏振成像系统获得的偏

振图像含有丰富的细节信息,经特征提取后其目标

分类的准确率得到提升。偏振图像目标检测研究开

始于2000年,Chenault等[1]实验验证了偏振图片中

目标与背景之间具有较高的对比度。Sadjadi等[2]

将偏振成像应用于目标检测领域,利用目标的偏振

特性降低了目标检测的误警率。在后续的研究中,
研究人员通过建立偏振双向反射模型来分析目标表

面的偏振信息分布规律[3-6]。在偏振图像算法上,张
晶晶等[7-8]提出了将偏振图像和普通图像融合的算

法,该算法在保留图像频谱信息的同时,可以提取出

目标的偏振信息。2015年,研究人员提出了适用于

偏振图像的特征提取算子,该算子通过图像二值化

来筛选目标像素,有效提升了分类的效果[9]。
随着深度学习技术的快速发展和电子芯片算力

的大幅提升,基于卷积神经网络(CNN)的目标分类

算法在性能上取得了巨大的突破,并成为当前计算

机视觉领域目标分类任务的主流解决方案。研究人

员 提 出 了 大 量 的 经 典 神 经 网 络 模 型 (如

AlexNet[10]、VGG[11]、Resnet[12]等),这 些 模 型 在

ImageNet大规模视觉识别挑战赛中不断刷新任务

记录,人类的识别精度得到了突破。近几年,研究人

员在偏振图像中采用CNN算法来实现车辆检测,
相较于传统图像,取得了更高的识别准确率[13-14]。
然而,神经网络技术在光学偏振成像检测领域的应

用还处于初级阶段。
注意力机制是目前深度学习的研究热点之一,

神经网络在提取完整图像特征信息的过程中,通过

模拟人类大脑对环境的感知机理,对输入数据中的

关键信息赋予较大的权重,并减小输入数据中无关

信息的权重。2014年,Mnih等[15]将注意力机制应

用于计算机视觉领域中,采用循环神经网络与注意

力机制相结合的方法实现图像分类。之后,研究人

员利用残差注意力网络来完成图像分类任务,通过

堆叠注意力模块构建了一个端到端的训练网络[16]。

2020年,关世豪等[17]和赵斌等[18]分别将注意力机

制应用于红外图像和高光谱数据中,崔洲涓等[19]和

鞠默然等[20]分别将注意力机制应用于无人机目标

跟踪与多尺度目标检测等领域,取得了不错的效果。
在光学偏振相机拍摄的图像中,目标表面的偏

振信息受到目标材质、观测角度、环境变量等多个因

素的影响,目标表面和背景的偏振信息的辐射强度

会随着这些因素的改变而发生较大幅度的变化。不

同偏振图像采用相同的特征提取权重会导致优质通

道的偏振信息无法被充分挖掘。此外,CNN中含有

较多的下采样运算,这些运算会进一步压缩提取的

目标特征信息,因此偏振成像目标分类的难点在于

如何在复杂多变的背景中高效提取有限目标区域的

特征信息。因此,将注意力机制与CNN相结合是

提升偏振成像目标识别效果的有效解决方案之一。
为了实现自然背景下偏振成像人造目标的分类,本
文利用深度学习技术提出了一种基于注意力机制的

偏振成像目标分类方法。该方法利用不同偏振图像

的通道信息和空间信息,设计出适用于数量有限偏

振样本的神经网络,该网络聚焦于关键且易于分类

的特征信息,提升了目标分类的准确率。

2 光学偏振图像特性

光的偏振状态可通过斯托克斯矢量来描述。斯

托克斯矢量由四个参数组成,分别为S0、S1、S2 和

S3,这四个参数的理论定义为

S0=I0°+I90°
S1=I0°-I90°
S2=I45°-I-45°

S3=Ilh-Irh













, (1)

式中:Iα(α=0°,45°,90°,135°)表示不同偏振方向α
所对应的偏振图;Ilh 和Irh 分别表示左旋偏振图和

右旋偏振图;S0 表示普通强度图像,常用于传统的

目标分类任务中;S1 和S2 表示偏振方向相互正交

的两个线偏振图;S3 表示圆偏振图,由于人造目标

的圆偏振特性并不明显,其可忽略[21]。因此,目标

分类算法的输入数据由S0、S1 和S2 组成。
假设入射光的斯托克斯矢量为Si,照射至物体表
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面后反射光的斯托克斯矢量为S。入射光与目标相

互作用后,光束偏振状态的改变可采用穆勒矩阵 M
来表示。入射光、反射光和穆勒矩阵之间的关系为

S0

S1

S2

















 =

M00 M01 M02

M10 M11 M12

M20 M21 M22



















Si
0

Si
1

Si
2



















。 (2)

由(1)式和(2)式可知,目标表面的偏振信息受到多

个环境参数的影响,不同的偏振图像存在较大差异,
且自身的偏振信息也会因环境不同而发生明显的

变化。

图1展示了距离镜头4~6
 

m的人造目标。在

相同的拍摄环境下,有的图像中目标与背景之间区

别明显,有的图像中目标与背景相近且难以区分。
因此,增加易于分类图像的权重可以提升目标识别

的效果。除此之外,不同人造目标占据图像的像素

比例也不同,传统的神经网络是通过读取图像中的

每个像素来提取特征信息的。在目标尺寸较小的情

况下,背景占据的像素比例较大,提取的特征信息中

含有大量无用的背景特征,这会影响偏振成像目标

分类的准确率。

图1 偏振成像目标特性。(a1)(a2)不同铁片的S0、S1 和S2 样本;(b1)(b2)不同子弹的S0、S1 和S2 样本

Fig 
 

1 Characteristics
 

of
 

polarimetric
 

imaging
 

targets 
 

 a1  a2 
 

S0 
 

S1
 and

 

S2
 samples

 

of
 

different
 

iron
 

flakes 

 b1  b2 
 

S0 
 

S1
 and

 

S2
 samples

 

of
 

different
 

bullets

3 基于注意力机制的偏振成像目标

分类方法

3.1 网络中的基本模块

3.1.1 卷积块注意力模块

卷积块注意力模块(CBAM)是一种可无缝集成

到神经网络中的轻量级注意力模块[22],能 够 在

CNN中完成端到端的训练且不会占用过多的计算

资源。其核心思想就是依次采用通道注意力模块和

空间注意力模块计算出输入特征图的注意力权重,
再将其与原特征图相乘以实现特征权重的自适应调

整,CBAM数据处理流程图如图2(a)所示。
在CBAM中,数据的处理主要分为两个独立的

模块,分别为通道注意力模块和空间注意力模块。
通道注意力模块的输入是一个尺寸为 H×W×C
的特征图F1,依次通过全局平均池化(AvgPool,

fAvg)和全局最大池化(MaxPool,fMax)操作实现维

度压缩,得到两个尺寸为1×1×C 的特征向量,即

FC
Avg 和FC

Max。池化输出的结果先经过卷积运算实

现数据的降维,输出尺寸为
 

1×1×(C/r),其中r为

压缩比,激活函数为Relu。再利用卷积运算实现数

据的增维,输出尺寸为1×1×C,此过程在多层感知

机(MLP,fMLP)中进行。最后,将得到的两个特征

值相加并利用Sigmoid激活函数,得到通道域的权

重系数,将权重系数与输入的特征图相乘就可得到

新的特征图。通道注意力模块数据处理流程图如图

2(b)所示,通道注意力的计算公式[22]为

MC(F1)=
σ{fMLP[fAvg(F1)]+fMLP[fMax(F1)]}=
σ{W1[W0(FC

Avg)]+W1[W0(FC
Max)]},

W0 ∈ ℝC/r×C,W1 ∈ ℝC×C/r, (3)
式中:MC 为通道注意力;σ(·)为Sigmoid函数;

 

W0 和W1 为 MLP的权重参数。
空间注意力模块的输入是一 个 尺 寸 为H×

W×C
 

的特征图F2,先对输入数据分别进行平均

池化和最大池化操作,得到两个尺寸为 H×W×1
 

的通道特征矩阵,即FS
Avg 和FS

Max,并将这两个矩阵

进行拼接。然后,利用卷积核与Sigmoid函数得到

空间域的权重系数。最后,新的权重系数和原特

征图相乘即可得到新的特征图。空间注意力模块

数据处理流程图如图2(c)所示,空间注意力的计

算公式[22]为

MS(F2)=σ{fn×n[fAvg(F2);fMax(F2)]}=
σ[fn×n(FS

Avg;FS
Max)], (4)

式中:MS 为空间注意力;fn×n 为卷积核大小为

n×n 的卷积运算。
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图2 数据处理流程图。(a)
 

CBAM中的数据处理流程;(b)通道注意力模块中的数据处理流程;
(c)空间注意力模块中的数据处理流程

Fig 
 

2 Flow
 

charts
 

of
 

data
 

processing 
 

 a 
 

Flow
 

chart
 

of
 

data
 

processing
 

in
 

CBAM 
 

 b 
 

flow
 

chart
 

of
 

data
 

processing
 

in
channel

 

attention
 

module 
 

 c 
 

flow
 

chart
 

of
 

data
 

processing
 

in
 

spatial
 

attention
 

module

3.1.2 卷积模块

卷积模块是由卷积核、批归一化、非线性激活函

数和CBAM组成。首先,利用CBAM 模块计算输

入多通道偏振数据的通道注意力和空间注意力,并
得到新的特征图,再采用卷积核通过滑窗操作提取

新特征图像的区域信息,并生成多个通道的特征映

射图。卷积运算结果经过批归一化处理后,数据呈

均值为0、方差为1的正态分布[23],采用非线性激活

函数Relu来提升网络的非线性描述能力。卷积模块

数据处理流程图如图3(a)所示,其中CBAM_3表示

CBAM的通道注意力模块中参数r设置为3,Conv表

示卷积操作,Batch
 

Norm表示批归一化处理。

图3 不同模块的数据处理流程。(a)卷积模块中的数据处理流程;(b)残差模块中的数据处理流程

Fig 
 

3 Flow
 

charts
 

of
 

data
 

processing
 

in
 

different
 

modules 
 

 a 
 

Flow
 

chart
 

of
 

data
 

processing
 

in
 

convolution
 

module 

 b 
 

flow
 

chart
 

of
 

data
 

processing
 

in
 

residual
 

module

3.1.3 残差模块

残差模块是基于跳层连接思路构建的天然恒等

映射,可有效解决深度卷积神经网络的退化问题,有
利于神经网络采用更深的网络设计方案[12]。该模

块的计算公式为

xl+1=xl +F(xl,Wl)。 (5)

  残差模块由直接映射部分和残差部分组成,xl

为第l层的直接映射,残差部分由一个CBAM、两个

卷积操作、两个批标准化处理和一个非线性激活函

数组成,对应F(xl,Wl)部分。其中,Wl 为第l层
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的参数,xl+1 为第l+1层的直接映射。残差模块

的数据处理流程图如图3(b)所示,
 

CBAM_8表示

CBAM的通道注意力模块中参数r设置为8。

3.2 基于注意力机制的偏振成像目标分类方法

深度卷积神经网络完成偏振成像目标分类任务

需要解决两个问题:1)不同偏振图像的目标特性差

异明显,需要采用注意力机制加大利于分类的特征

信息的权重;2)偏振图像本身存在训练样本数量不

足与特征信息有限的问题,设计合理的网络架构可

保证目标特征信息的充分提取且可有效避免过拟合

问题的发生。所提出的目标分类神经网络是在

Resnet18网络的基础上添加多个 CBAM,第一个

CBAM为高质量的偏振图像和目标区域赋予了更

大的权重,其他CBAM用于各残差模块特征图的权

重学习。将CBAM 和残差模块结合可有效解决样

本数量受限和网络深度加深所带来的过拟合、梯度

爆炸及网络退化等问题。整个卷积神经网络的结构

如图4所示。

图4 基于注意力机制的偏振成像目标分类网络结构图

Fig 
 

4 Structural
 

diagram
 

of
 

polarimetric
 

imaging
 

target
 

classification
 

network
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism

图5 实验设备与实验环境。(a)
 

SALSA偏振相机系统;(b)室外拍摄;(c)目标放置于草地;(d)裁剪的目标样本

Fig 
 

5 Experimental
 

equipment
 

and
 

experimental
 

environment 
 

 a 
 

SALSA
 

polarization
 

camera
 

system 

 b 
 

outdoor
 

shooting 
 

 c 
 

targets
 

placed
 

in
 

grassland 
 

 d 
 

cropped
 

target
 

sample

  传统的Resnet18网络通过多层端到端的方式

集成了特征提取器和分类器,所采用的残差网格使

得深度网络易于优化[12],也是目前应用最为广泛的

CNN特征提取网络之一。虽然该网络可以完成复

杂自然环境中的目标分类任务,但是无法为偏振图

像中的优质信息赋予较大的权重。基于以上考虑,
需要重新设计目标分类网络,通过嵌入多个注意力

模块来提升网络关键信息的筛选能力。该网络要求

输入数据的大小为224×224×3。首先,采用一个

CBAM学习S0、S1 和S2 图像之间的通道权重与输

入图像的空间区域权重,并通过卷积模块完成偏振

数据特征的初步提取。再采用多个残差模块完成后

续的特征提取工作,每个残差模块的头部都含有一

个CBAM以学习输入数据的权重。最终,提取的结

果经池化层与全连接层映射到损失函数中,完成本

次的模型训练。
所提神经网络将随机梯度下降作为优化器算

法,初始学习率设置为0.01,并随着迭代次数的增

加而不断降低,动量大小设置为0.9,权重衰减设置

为0.0001。模型每次训练的样本数量(batch
 

size)
设为10,网络训练的迭代次数epoch设为40,采用

CrossEntropyLoss作为损失函数。
偏振成像目标分类方法的具体实现步骤为:1)

 

数据预处理。采用 Matlab软件读取偏振图像,将每

个原始图像的大小改为224
 

pixel×224
 

pixel,并按

照比例将其随机分配给训练集与测试集;2)
 

模型训

练。将偏振数据(224×224×3)转化为张量,将其作

为神经网络的输入进行训练,直到损失收敛。

4 实验数据与结果分析

实验设备与实验环境如图5所示。实验场地选

为中国科学院合肥物质科学研究院安徽光学精密机

械研 究 所,采 用 美 国 Bossa
 

Nova 公 司 生 产 的

SALSA被动偏振成像相机完成室外实验的拍摄,
通过电压快速改变铁电液晶的状态以实现偏振参数

信息的 实 时 获 取。该 相 机 可 拍 出 1040
 

pixel×
1040

 

pixel的单色偏振照片,观测距离为4~6
 

m。
识别的人造样本为铁片和子弹壳,自然背景选为沙
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地、裸土和草地,目标随机摆放于不同自然环境中,
以获取不同观测角度下的训练样本。铁片和子弹壳

与自然背景具有相似的光谱特征,仅依靠人眼与常

规光学成像难以对其进行准确分类。
基于注意力机制的偏振成像目标分类方法的训

练样本由S0、S1 和S2 三种偏振图像组成,且所有

的图像由SALSA同时拍摄。在获取拍摄原图后,
需要对原图进行裁剪。将原图裁剪为多个固定大小

的训练样本,并对样本的标签进行标记,再通过

Matlab
 

2020b软件将其分别存储为训练数据和验

证数据。程序运行环境为64位 Windows操作系

统,处理器型号为
 

AMD
 

Ryzen7-4800H,显卡型号

为NVIDIA
 

Geforce
 

RTX2060,训练平台采用基于

Python3.6的Pytorch
 

1.7.0机器学习库。
在沙地的自然背景中,裁剪的铁片样本数目为

160,子弹样本数目为150,沙地背景的样本数目为

172。在裁剪的样本中随机选取238个训练样本,选
取244个测试样本并进行归一化处理。在沙地的自

然背景中,不同偏振成像目标分类方法的效果如图

6所示,其中L 为损失值。

图6 沙地区域中目标分类实验结果。(a)所提方法与传统方法的分类准确度;(b)所提方法与传统方法的训练损失

Fig 
 

6 Experimental
 

results
 

for
 

target
 

classification
 

in
 

sandy
 

area 
 

 a 
 

Classification
 

accuracies
 

of
 

proposed
method

 

and
 

traditional
 

methods 
 

 b 
 

training
 

losses
 

of
 

proposed
 

method
 

and
 

traditional
 

methods

  随着迭代次数的增加,不同神经网络的分类准

确率不断提升。传统的Resnet18网络在沙地环境

中只 采 用 S0 图 像 进 行 训 练,分 类 准 确 率 达 到

86.89%,并保持稳定。随着偏振信息的加入,目标

分类的准确率得到大幅提升,并稳定在98.36%。
然而,基于注意力机制的偏振成像目标分类方法能

够达到更加出色的识别效果,其分类准确率可以达

到99.59%,高于传统方法。在1~19
 

epoch内,所
提 分 类 方 法 的 训 练 损 失 下 降 较 快,从 最 高 的

12.1699降至0.0060,之后训练损失下降速度变慢

并趋于稳定。在沙地环境中,偏振信息的加入可以

进一步提升目标分类准确率,且基于注意力机制的

偏振成像目标分类方法具有更好的优化效果。
在裸土的自然背景中,裁剪的铁片样本数目为

161,子弹样本数目为100,裸土背景的样本数目为

102。在裁剪的样本中随机选取234个训练样本和

129个测试样本。在裸土的自然背景中,不同偏振

成像目标分类方法的效果如图7所示。
随着迭代次数的增加,不同神经网络的分类准

确率不断提升。传统的Resnet18网络只采用普通

光强图像,分类准确率达到89.92%。随着偏振信

息的加入,目标分类的准确率可升至93.02%。然

而,基于注意力机制的偏振成像目标分类方法的目

标分类准确率在多次迭代后可达到97.67%。因此

在裸土环境下,通过在卷积神经网络中加入注意力

机制可以大幅提升神经网络的分类性能。同时,在

1~26
 

epoch内,所提分类方法的训练损失下降较

快,从1.2850降至0.1116,之后训练损失下降速度

变慢并趋于稳定,损失值低于传统方法。在裸土环

境中,自然背景信息杂乱,存在如石块、落叶和树根

等自然物体,这些自然背景信息会对人造目标的正

确分类造成一定的干扰,注意力机制可以更加有效

地减小无用特征信息的权重。
在草地的自然背景中,裁剪的铁片样本数目为

185,草地背景的样本数目为225。在裁剪的样本

中,随机选取286个训练样本和124个测试样本。
在草地的自然背景中,不同偏振成像目标分类方法

效果如图8所示。
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图7 裸土区域中目标分类实验结果。(a)所提方法与传统方法的分类准确度;(b)提出的方法与传统方法的训练损失
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图8 草地区域中目标分类实验结果。(a)提出的方法与传统方法的分类准确度;(b)本文方法与传统方法的训练损失
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  随着迭代次数的增加,不同神经网络的分类准

确率不断提升。传统的Resnet18网络只采用S0 图

像,分类准确率达到70.97%,并保持稳定。偏振信

息的加入使得目标分类的准确率升至90.32%。然

而,基于注意力机制的偏振成像目标分类方法的目

标分类准确率在多次迭代后可达到95.16%。因此

在草地环境中,通过在卷积神经网络中加入注意力

机制也可有效提升网络的分类性能。同时,在1~
18

 

epoch内,所提分类方法的训练损失下降较快,从

1.8674降至0.1896,之后训练损失下降速度变慢并

趋于稳定,损失值低于传统方法。在草地环境中,自

然背景信息更为杂乱,除了存在如落叶和杂草等自

然物体,还会出现人造目标被杂草遮挡从而目标形

状不规则的情况,注意力机制和卷积神经网络的结

合可有效降低以上因素的影响,有利于神经网络充

分利用目标偏振成像特性,进而提取出更深层次的

信息。
在样本数量有限时,虽然多通道的偏振图像可带

来更多维度信息,但是复杂的神经网络会发生过拟合

且传统的神经网络无法提取更多有效的特征信息。
因此,采用注意力机制不仅可以提取不同通道偏振图

像的权重,还可以给予重点空间区域更多的关注,从
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而进一步提取出更多利于分类的特征信息。基于注

意力机制的偏振成像目标分类方法更适用于复杂环

境下的人造目标分类。
表1为网络参数数量与运行时间。从表1可

知,注意力机制的加入并不需要过多的计算资源,也
不会消耗大量的运算时间。因此,基于注意力机制

的偏振成像目标分类方法适用于偏振样本数量有限

的目标分类任务。
表1 网络参数数量与运行时间

Table
 

1 Numbers
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

running
 

time

Network
Number

 

of
 

model

parameters
 

/107
Running

 

time
 

in
sandy

 

area
 

/s
Running

 

time
 

in
bare

 

soil
 

area
 

/s
Running

 

time
 

in

grassland
 

area
 

/s
Resnet18 1.1181891 192 177 197

CBAM-Resnet18 1.1292276 241 221 250

5 结  论

为了提升复杂自然背景中光学偏振图像的目标

识别效果,提出了一种基于注意力机制的偏振成像

目标分类算法。该方法的主要思路就是将CBAM
与CNN相结合,通过嵌有多个注意力模块的神经

网络提取偏振图像之间的非线性关系与目标区域特

征,注意力机制为特征明显、利于分类的通道与空间

区域赋予较大的权重,最终实现了分类准确率的提

升。实验结果表明,基于注意力机制的偏振成像目

标分类算法的性能优于传统的深度学习分类算法,
对不同自然背景中的偏振数据集的分类准确率可达

到95%以上,相较于传统的深度学习分类方法得到

明显的提升,且不会占用过多的计算资源,适用于复

杂背景中光学偏振成像的目标分类。
仅针对铁片与子弹两种人造样本进行了实验验

证,所提方法在其他领域光学偏振图像中的目标分

类性能还需要进一步验证。后续将针对注意力机制

与光学偏振成像原理的深度结合、网络架构的进一

步优化及网络学习资源消耗的进一步降低等展开更

深入的研究。
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