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摘要：偏振光反射信息可直接反演目标本征特性，且在传输过程中具备较强的抗干扰特性，因此偏振

成像技术可适用于多种复杂环境中的智能监控、交通监察领域。近年来使用深度学习判读图像检测目

标的方法迅速发展，已经广泛应用于图像处理的各个领域。本文提出了一种基于偏振图像与深度神经

网络算法的行人、车辆多目标检测算法 YOLOv5s-DOLP。首先，通过实时获取到偏振图像进行偏振信

息解析，获取目标偏振度图像。其次，为增强偏振度图像中检测目标与背景存在高对比度的特性，在

主干网络中引入通道注意力与空间注意力，提升网络特征进行自适应学习的能力。此外，使用 K-means

算法对目标位置信息进行聚类分析，加快网络在偏振度图像的学习速度，提升目标检测精度。实验结

果显示，该算法结合了偏振成像和深度学习目标检测的优势，对于低照度复杂场景中的车辆、行人目

标检测效果好、检测速度快，对于道路车辆的目标检测、识别与跟踪具有一定的应用价值。 
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Abstract: Polarized light reflection information can directly invert the intrinsic characteristics of a target and 

has strong anti-interference characteristics in the transmission process. Thus, polarization imaging technology 

can be applied to the fields of intelligent monitoring and traffic monitoring in various complex environments. 

In recent years, deep-neural-network methods for interpreting image detection targets have been developed 

rapidly and widely used in various fields of image processing. In this study, a vehicle multi-target detection 

algorithm based on polarized images and deep learning is proposed. First, the target polarization degree image 

can be obtained by acquiring the polarization image in real time and analyzing the polarization information. 

Second, to enhance the high contrast between the detection targets and the background in the polarization 

image, channel attention and spatial attention are introduced into the backbone network to improve the ability 

of the network features to perform adaptive learning. In addition, the K-means algorithm is used to perform 

clustering analysis on the target location information, thereby increasing the network's learning speed in the 

polarization image and improving the progress of target detection. The experimental results show that this 

method is effective and fast for vehicle detection in complex scenes with low illumination. This method 
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combines the advantages of polarization imaging and deep-learning target detection and has substantial 

application scope in road vehicle target detection, recognition, and tracking. 

Key words: polarization image, neural network, YOLO v5s, multi-target detection, attention mechanism 

 

0  引言 

在传统的监控领域，图像判读处理和目标识别一

直为研究热点。一直以来，场景监控使用可见光图像

居多，而光线角度的影响，雨雾等散射介质对成像的

影响会造成成像效果不佳，设备有效探测距离不远。

偏振成像与可见光相比，偏振成像反映的是物体的偏

振信息，偏振成像受成像环境因素的影响较小，探测

距离相对较远，目标的轮廓对比度强。偏振成像对于

复杂环境下的监控等应用场景有较高的应用价值。 

目前的偏振成像探测设备具备的功能除图像显

示、人眼直接判读外，很少具有自动检测与识别等功

能，对于低照度场景的目标检测识别智能化程度较

低。于洵等人[1]利用光谱信息和偏振信息相融合的目

标识别方法，提高了伪装目标识别的准确率。李从利等

人[2]在雾天条件下利用偏振信息评估图像。李小明[3]用

偏振信息检测沙漠背景下的目标，该方法能有效提取

沙漠背景下的金属靶信息。目前，偏振探测已经应用

在多个研究领域中，并已验证了偏振信息的独特性以

及在目标检测识别中的可行性。基于深度学习[4]的目

标检测[5-6]和目标跟踪算法被提出。迄今为止，基于深

度学习的目标检测算法大致分为两类：①双步目标检

测算法，如 Fast R-CNN（Region-convolutional Neural 

Network）[7]、Faster R-CNN[8]、Mask R-CNN[9]，其将

检测分为两步，先使用区域候选网络（region proposal 

network, RPN）来提取目标特征信息，其次运用检测

网络针对候选目标的位置等信息的预测及识别；②单

步目标检测算法，如 SSD（ single shot Multibox 

detector）[10]、YOLO（you only look once）系列[11-14]

等，此类算法不使用 RPN，直接通过网络来产生目标

的位置和类别信息，是一种端到端的目标检测算法。

在复杂环境，例如低照度等，上述目标检测算法针对

可见光图像的检测效果不佳。基于此，本文在 YOLO 

v5 中 轻便的 YOLO v5s 的基础上进行改进，提出基

于偏振成像的 YOLO v5s 的目标检测算法 YOLO v5s-

DOLP。数据层面，首先，本文所构建的偏振数据与可

见光相比，偏振成像可以通过反映物体的偏振信息来

减少环境因素的影响，远距离的探测和检测目标轮廓

与背景高对比度特性，可以在低照度下增强算法在偏

振成像中的目标检测能力。其次，对本文构建的偏振

成像数据使用K-means算法重新获取目标的位置等信

息，提升目标检测精度。网络层面，首先，为了减少

Focus 操作对于偏振度图像中检测目标与背景相交边

缘的灰度值梯度变化和背景深处的小目标轮廓被切

割的情况，YOLO v5s-DOLP 先将输入数据进行卷积

处理，保持检测目标与背景的高对比度特性和小目标

的完整轮廓特征，对 Focus 模块结果进行信息补充。

其次，在主干网络中，使用嵌入注意力模块卷积块代

替标准卷积操作，提升网络在偏振成像数据特征中的

自适应学习能力，抑制背景信息，更有效地检测到目

标，减少误检和漏检问题。 后，受图像多尺度表达

思想影响，将偏振度图像变换尺寸，经过轻量级卷积

操作后，将输出与对应尺寸的特征图通道叠加，融合

不同感受野的特征信息。 

1  偏振成像数据的构建与预处理 

1.1  偏振成像数据的构建 

光的偏振信息采用斯托克斯（Stokes）矢量

（I,Q,U,V）描述。其中 I 表示光的总强度；Q 和 U 表

示线偏振光分量之差；V 表示右旋与左旋圆偏振光分

量之差，在自然界大气背景及目标物对太阳光反射的

偏振效应中，圆偏振分量极小，设定 V＝0，同时利用

Stokes 矢量可以计算出场景的线偏振度（degree of 

linear polarization, DOLP）和偏振角参数（angle of 

polarization, AOP）。确定0参考方向后，选取 0、60、
120偏振方向的图像 I(0)、I(60)、I(120)后，由公式

表达为： 
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通过式(1)可得斯托克斯参量 I、Q、U，通过公式

(2)、(3)偏振角 AOP 与解析线偏振度 DOLP。 

图 1 所示为偏振图像采集偏振参量流程，光线经

过 3 个方向的偏振分析器、3 个探测器分别成像。采

集到的数字图像经过计算机的处理，各对像素经运算
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后得到的即为偏振信息图像的像素。 

 
图 1  偏振图像采集与偏振参量解析流程 

Fig.1  Polarization image acquisition and polarization parameter 

analysis process 

图 2(a)～(c)为 0、60和 120三个方向的偏振原

图，(d)为 I 图，(e)、(f)依次为 Q 图和 U 图，(g)、(h)

分别为偏振角图像和偏振度图像。通过对比 I 图、AOP

图、DOLP 图，可知背景图像的偏振度相较被检测物

体的偏振度较低，如车辆等。其原因为检测目标不属

于自然目标，被测物比较光滑，对比自然目标，会以

镜面反射为主，地表等背景图像表面纹理不均匀，以

漫反射为主。故在检测目标与背景相交的边缘，偏振

度和偏振角产生较为明显的变化，增强检测目标的边

缘轮廓，提升目标的细节特性。 

1.2  偏振度图像的锚点修正 

YOLO v5s 网络初始锚点是在 COCO 以及 Pascal 

VOC 两种可见光图像上使用K-means算法对目标框位

置信息进行聚类分析而得。本文做构建的偏振度图像

数据经数据扩容，检测目标种类和目标位置分布等参

数与 YOLO v5s 网络的初始锚点有所差异，为了提升

网络对于偏振数据特征的学习能力，提升目标检测精

度，通过 K-mean 算法重新对偏振成像数据目标框位置

信息进行聚类分析。偏振度图像的大小为 608×608，

新的锚点分别为：(60, 43)，(100, 60)，(73, 143)，(29, 

64)，(182, 82)，(27, 22)，(11, 30)，(16, 40)，(40, 30)。 

2  YOLO v5s 模型改进 

图 3 为基于偏振度图像目标检测所提出的算法流

程图。由图 1 的流程得到 3 个角度的偏振原图，通过

公式(1)得到 I 图、Q 图、U 图，有公式(3)求解得到偏

振度图像 DOLP 图。本文将偏振度图像输入到 YOLO 

v5s-DOLP 中训练，获得 YOLO v5s-DOLP 模型， 终

获取检测结果。 

         
(a) I(0)                     (b) I(60)                    (c)I(120) 

         
(d) I                        (e) Q                          (f) U 

               
(g) AOP                                (h) DOLP 

图 2  偏振参量解析示意图 

Fig.2  Process of polarization parameter analysis 
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图 3  算法流程图 

Fig.3  Algorithm flowchart 

2.1  针对 Focus 模块的特征融合 

Focus 模块是 YOLOv5 对于输入图片进行切片的

操作，如图 4 所示。具体操作是在输入尺寸为 H×W

的图像中每隔一个像素取一个值，遍历整张图像后得

到 4 张尺寸为 H/2×W/2 图像。其目的是将 W、H 的

信息集中到通道空间，再通过 3×3 的卷积对其特征

进行充分提取。此操作虽然在一定程度上帮助网络进

一步提取图片特征，但对于偏振度图像，此操作不仅

破坏了检测目标与背景相交边缘的灰度值梯度变化，

削弱偏振度图像中检测目标对于背景的高对比度，如

图 5 所示，而且对于图像背景深处的小目标容易造成

进一步模糊或者分割等问题，造成漏检的几率增加。

基于此，本文在主干网络开启分支，对于输入数据进

行卷积操作，保留检测目标与背景相交边缘的灰度值

的梯度变化和小目标完整的轮廓特征，再与 Focus 模

块的输出进行信息交互，补充检测目标的特征细节。 

 

图 4  Focus 操作示意图 

Fig.4  Focus operation diagram 

图 5 中(a)、(b)分别为拉普拉斯算子对原始偏振度

图像、Focus 结果的图像边缘检测。整体观测，(a)列

的边缘梯度比(b)列的边缘梯度变化清晰、明了。细节

观测，如图中矩形框部分所示，相比较(a)列，Focus 结

果的车辆及行人的梯度变化明显减弱，降低了偏振度

图像的特性。 

2.2  基于注意力机制的卷积操作 

在偏振度图像中，检测目标与背景有着较高的对

比度，即检测目标的轮廓较为清晰。为了进一步提高

图像信息的处理效率与检测精度，本文在主干网络引

入了注意力机制。类似于人类在视线范围内聚焦于某

一片区域，注意力机制通过快速扫描图像的整体信

息，加大重点关注区域的权重，提升网络筛选信息的

效率，抑制不相关信息。其中，基于通道注意力与空

间注意力的卷积块注意力模块（convolutional block 

attention module, CBAM）[16]就是为卷积网络设计的轻

量级、有效的注意力模块。对于主干网络的特征图 F∈

RC×H×W，其中 C、H、W 依次为特征图通道数、高度、

长度，融入注意力机制会将特征 F 依次通道注意力机

制Mc∈RC×1×1，空间注意力机制Ms∈R1×H×W，即： 

        c
  F M F F            (4) 

        s
   F M F F           (5) 

式中：为矩阵逐元素相乘，其过程如图 6 所示。 

  
(a) 原图的边缘检测 

(a) Edge detection of image 

(b) Focus 后的边缘检测 

(b) Edge detection after focus 

图 5  拉普拉斯算子[15]检测结果 

Fig.5  Detecting result of Laplace 

 

图 6  卷积块注意力模块 

Fig.6  Convolutional block attention module 
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通道注意力模块将特征图在空间维度上进行压

缩，得到一维矢量，如图 7 所示。其中 大池化（max 

pooling，MaxPool）和平均池化（average pooling，

AvgPool）用来聚合特征映射的空间信息，再将信息输

入到共享网络，压缩输入特征图的空间维数，得到

Fmax
c和 Favg

c，并逐元素求和，产生通道注意力图： 

Mc(F)＝{MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F))}＝ 

W1(W0(Fmax
c)＋W1(W0(Favg

c))            (6) 

式中：为激活函数；MLP 为共享网络；W0、W1 分别

为共享网络的第一层和第二层。 

空间注意力模块如图 8 所示，将通道注意力模块

的特征图作为输入，在通道维度分别进行了平均值池

化和 大值池化，得到 Favg
s 和 Fmax

s，将它们进行通

道叠加，再依次经过卷积和激活函数，产生空间注意

力图： 

Ms(F)＝{f 7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)])} 

＝{f 7×7([Favg
s;Fmax

s])               (7) 

式中：为激活函数；f 7×7代表卷积核尺寸 7×7 的卷

积层。 

对于一个中间特征图，卷积块注意力模块会沿着

两个独立的维度依次推断注意力图，然后将注意力图

与输入的特征图相乘以进行自适应特征优化。CBAM

是轻量级的注意力模块，因此可以用较小的开销而将

其无缝集成到 YOLOv5s-DOLP 网络中的卷积层中，

进行目标检测模型的训练。在本文中，嵌入注意力模

块的卷积层可以抑制特征图中的干扰信息，聚焦有效

信息，从而提升目标检测精度。 

 

图 7  通道注意力模块 

Fig.7  Channel attention module 

 

图 8  空间注意力模块 

Fig.8  Spatial attention module 

2.3  多尺度偏振度图像的特征融合 

在本文中，被检测物的表面偏振信息通过偏振成

像技术获得，通过背景与被检测物的偏振特性不一致

性，进一步提高被检测物体与背景图像的对比度，提

升被检测物体与背景的边缘分离度，从而使目标检测

的精确度上升。受图像多尺度表达思想启发，针对偏

振成像受成像环境因素的影响较小，探测距离相对较

远，目标的轮廓对比度强等特点，本文将偏振度图像

变换尺寸，通过轻量级卷积模块后，将输出与对应尺

寸的特征图通道叠加，进行特征融合，如图 9 所示。

实验表明，偏振度图像中目标与背景的高对比度可以

有效地提高检测目标准确率。 

 

 
图 9  YOLO v5s-DOLP 网络 

Fig.9  YOLO v5s-DOLP network 

Ms 
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3  实验过程与结果分析 

3.1  实验评价指标与环境配置 

 由于目前没有公开的关于偏振度图像的目标检

测数据集，故本文在数据准备阶段，选取低照度环境，

行人和车辆较为密集的路口采集若干批偏振成像数

据。经过筛选， 终获取 4000 张偏振度图像，使用图

像数据标注工具 labelme 对获取的偏振度图像进行标

注。数据按照 8:1:1 比例进行随机分配，即训练集 3200

张、验证集 400 张、测试集 400 张。实验使用的是分

光型偏振成像设备，具体型号参数如表 1 所示。 

表 1  分光型偏振成像设备 

Table 1  Spectroscopic polarization imaging equipment 

Max 

resolution 
Frame Image sensor 

Pixel 

size/m 
ADC 

2488×2048 65 Sony IMX250，

CMOS， 

2/3 Global shutter 

3.45 10 bit/ 

12 bit 

为了验证本文工作针对偏振度成像的目标检测

的有效性，客观地衡量目标检测模型的性能，本文引

入了精确率 Precision、召回率 Recall、平均精度 AP 及

均值平均精度 mAP 作为检测训练模型的评价指标。

首先根据真实标签将检测结果分为真正例 TP（true 

positive）、真反例 TN（true negative）、假正例 FP（false 

positive），假反例 FN（false negative）。Precision 表

示左右被预测为正的样本中实际为正样本的概率，

Recall 表示为正的样本中被预测为正样本的概率。当

IOU 阈值和物体置信度阈值设置较高时，计算出的

Precision 较高，Recall 较低，反之亦然。AP 为某类

Precision-Recall 曲线下的面积，面积越大，AP 的数值

越高，模型对某类目标的检测效果越好。mAP 代表所

有种类 AP 的均值，从整体上反映检测模型性能。 

    Precision＝TP/(TP＋FP)         (8) 

    Recall＝TP/(TP＋FN)          (9) 

实验环境配置如表 2 所示。算法使用 Pytorch 实

现，并在 2 块 NVIDIA 1080Ti 显卡上运行。模型训练

均采用 Adam 优化器，单个训练批次的样本数量根据

GPU 的显存上限设为 64。学习率设为 1×e－5，模型

训练轮数 epoch 设为 50。训练集和测试集分别包含

3200 和 400 张，尺寸大小为 608×608。 

3.2  实验结果与分析 

实验分为两个阶段，第一阶段，将 YOLOv5s- 

DOLP 于目前主流的检测算法在偏振数据上进行精度

与帧率的测量。第二阶段为消融实验验证本文提出的

YOLOv5s-DOLP 的有效性。其中 Faster R-CNN 的候

选框数目为 256，各算法锚点均为重新获取锚点数值。 

表 2  网络训练环境 

Table 2  Network training environment 

Name Configure 

CPU Intel Xeon E5-2630 

GPU NVIDIA 1080Ti * 2 

Operating system Ubuntu 18.04 

Parallel computing library Cuda10 + Cudnn7.4 

Image processing Python3.6、Opencv3.4.0 

Deep learning framework Pytorch 

其中，FasterR-CNN 的 IOU 阈值为 0.5，YOLOv4

的 IOU 阈值为 0.5，YOLOv5s-DOLP 的 IOU 阈值为

0.5。 

第一阶段，由表 3 可知，各类算法对于 Car 类的

检测精度均有较高的精度，验证了 1.1 节中所说，车

辆作为非自然目标，其表面具有较强的镜面反射，在

车辆与其他自然物体相交的边缘，偏振度和偏振角产

生较为明显的变化，强化了车辆的特征，故 Car 类的

AP 值较高。在 Person 类检测中，Faster R-CNN(Res 

50)，YOLO v4(Res 50)的 AP 值相同，YOLO v5s-DOLP

的 AP 值相较其他两种算法有明显提升，证实了网络

在嵌入注意力机制和对 Focus 模块进行特征融合等操

作的有效性。在检测速度方面，YOLO 系列算法要优

于 FasterR-CNN 数倍，YOLO v5s-DOLP 的检测速度

虽然相较于 YOLO v4 略慢，但是依旧满足实时检测

的要求。图 10 为上述算法部分检测结果示意图。 

表 3  目标检测算法检测结果 

Table 3  Detect results of target detection algorithm 

Methods 
AP 

mAP Test time/s 
Person Car 

Faster R-CNN(Res 50) 91.6 97.5 94.6 0.103 

YOLOv4(Res 50) 91.6 97.3 94.5 0.029 

YOLOv5s-DOLP 94.8 98.9 96.9 0.039 

第二阶段，现通过消融实验验证本文中的

YOLOv5s-DOLP 在低照度环境下结合偏振度图像进

行多目标检测的有效性，通过逐步添加各模块及修改

网络结构，详细地证明各模块及操作的作用。实验过

程均采用相同的实验环境及配置，以 YOLOv5s 作为

基础网络结构。为了便于表示，将针对 Focus 模块的

融合操作视为 A，添加 CBAM 的操作视为 B，将原图

像进行多尺度缩放，经过卷积后与不同感受野特征图

的融合操作视为 C。 
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(a) YOLOv5s-DOLP (b) Ground Truth (c) FasterR-CNN(Res50) (d) Yolov4(Res50) 

图 10  检测结果示例 

Fig.10  Detect results of samples 

在图 10 中， (a)表示基础结构 YOLOv5s 的

Precision-Recall 曲线，(b)、(c)、(d)依次表示经过 A 操

作、B 操作、C 操作后的 Precision-Recall 曲线。图中

各曲线分别代表行人、车辆和两者综合。通过图中各

曲线包裹的面积可知添加使用注意力模块卷积块替

换标准卷积块对于目标检测性能提升 为明显。相较

于基础结构 YOLOv5s，虽然在 Car 类的检测精度提

升不大，但在 Person 类的检测精度上有不小的提升，

证实了注意力机制对于提升目标检测网络的性能的

有效性。 

 
(a) YOLOv5s (b) A 

 

(c) B (d) C 

图 11  Precision-Recall 曲线 

Fig.11  Precision-Recall curves 

相比于表 3 中的 YOLOv5s-DOLP 模型，表 4 和

图 11 中 A、B、C 操作的参数量减少，在检测速率上

会提高。其中，图 11(b)操作旨在弥补网络容易漏检背

景深处的小目标，C 操作利用图像多尺度表达的思想

进一步整合不同感受野层次的特征图，两者对于目标

检测精度都有提升，且检测速度与基础结构 YOLOv5s

几乎持平，检测一张图片的时间均在 0.027 s 左右。B

操作添加 CBAM 导致参数量增多，检测速度下降幅
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度为 26%，但是检测精度提升幅度较大，相较于基础

结构 YOLOv5s，AP 提升 4.8。提升较为明显的原因在

于注意力模块卷积块在网络提取特征过程加速聚焦

检测目标，提高网络对于图像特征的自适应学习能

力，抑制背景等不相关信息，较少环境等因素对于目

标检测的干扰，从而提高检测精度。图 12 为消融实

验部分检测结果示例。 

 

 

表 4  消融实验结果 

Table 4  Results of ablation experiment 

Methods 
AP 

mAP 
Test 

time/s Person Car 

YOLOv5s 87.2 98.3 92.8 0.027 

A 90.2 98.5 94.3 0.029 

B 92.0 98.8 95.4 0.034 

C 88.5 98.4 93.4 0.027 

    

    

    
(a) Ground Truth (b) A (c) B (d) C 

图 12  消融实验检测结果示例 

Fig. 12  Detect results of samples of ablation experiment 

4  结语 

本文针对低照度下的多目标检测任务，提出基于

偏振度图像的深度神经网络检测算法 YOLOV5s- 

DOLP。数据方面，本文构建的偏振成像数据在低照度

环境下通过反映物体的偏振信息来减少环境因素的

影响，通过检测目标与背景的高对比度，凸显目标的

轮廓特征，提升目标检测进度。此外，本文根据偏振

成像数据中被测物体的尺寸及位置信息重新获取锚

点。网络层面，针对 Focus 操作降低检测目标与背景

相交边缘的灰度值梯度的变化、破坏背景深处的小尺

寸目标的完整轮廓等问题，本文在数据输入端开启分

支，对原始数据进行卷积操作，再与 Focus 模块的输

出进行信息融合，减少信息的丢失。其次，在主干网

络内使用注意力模块卷积块代替标准卷积，强化网络

的自适应学习能力，从图像中快速选择行人等检测目

标的信息，抑制背景信息。为了进一步整合网络深层

的语义信息与浅层的细节特征，受图像多尺度表达思

想启发，本文将原始的偏振度图像进行多尺度缩放，

经过卷积操作后，使其与对应尺寸的特征图信息交

互，融合不同感受野的特征信息。根据测试结果，该

方法在某些情况下仍然有着改进的空间，例如在重

叠、遮挡等干扰因素的检测结果存在一定偏差，这也

是本文算法进一步优化的方向。 
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