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基于红外偏振成像的复杂干扰环境下
无人机目标检测方法

乔新博 1，郭 阳 1，赵永强 1*，刘 亮 2

（1. 西北工业大学自动化学院，陕西西安 710072；2. 中国人民解放军海军航空大学，山东烟台 264001）

摘　要：　现有雷达、射频、光学等探测手段在复杂干扰环境中检测无人机时存在误警率高、检测精度低等问题 .
针对这些问题，本文利用无人机与背景红外辐射偏振信息差异较大的特点，提出基于分焦平面红外偏振成像的复杂干

扰环境无人机目标检测方法 . 该方法构建了一个基于注意力机制与去马赛克蒸馏的目标检测网络（Attention Network 
with Distillation Demosaic，ANDD），可直接以分焦平面偏振相机获取的偏振马赛克图像为输入，实现对无人机目标的高

精度实时检测 . 首先设计预训练偏振解码蒸馏网络（Polarization DeMosaic Distillation Network，PDMDN）从偏振马赛克

图像中快速获取噪声较少的多维偏振信息；其次，使用骨干网络从多维偏振信息中提取目标的纹理、形状等初步特征；

最后，建立偏振注意力特征（Polarization ATtention，PAT），利用多维偏振信息实现复杂干扰环境无人机目标检测 . 为评

估算法性能，基于分焦平面红外偏振成像系统建立了复杂干扰环境下无人机目标检测数据集，并在该数据集上与近年

最先进的6种目标检测方法进行了比较，验证了本文算法的有效性 .
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Abstract:　While detecting UAV under complex interferences, the existing methods based on radar, radio frequency 
and vision system obtains a high false alarm rate and low accuracy. Aimed at these problems, an UAV detection method for 
complex scenes is constructed based on the infrared division of focal plane (DoFP) polarization imager. By utilizing the po⁃
larization difference between UAV and background, the constructed attention network with distillation demosaic (ANDD) 
directly obtains the detection result from the mosaic image obtained from the DoFP imager with high accuracy in real time. 
Firstly, the method constructs the multi-polarized information with low noise using the pretrained polarization demosaic dis⁃
tillation network (PDMDN). Then, the primary features are extracted from the backbone network. Finally, the polarization 
attention (PAT) network is designed to obtain the UAV detection result by further applying the polarized feature. To verify 
the efficiency of our proposed ANDD network, an infrared polarization UAV detection dataset with complex interferences 
is constructed using an infrared DoFP imager. Experiences with the state-of-the-art methods demonstrate that the proposed 
method obtains a considerable result, demonstrate the effectiveness of the ANDD method.
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1　引言

随着无人机技术的发展与低空空域的逐步开放，

无人机逐渐在智能物流、安全监控等领域得到广泛应

用［1~3］，但无人机操作简便、成本低廉的特性也使其对

公共安全与社会秩序带来了一定的安全隐患［4，5］. 为解

决该问题，近年来人们在反无人机领域开展了大量研

究 . 然而现有方法在检测处于复杂干扰环境中的无人

机时仍存在许多问题：基于雷达的方法在复杂地形与

城市环境中易受反射干扰［6］；射频探测与声学探测分别

会受电磁干扰与噪声干扰［7，8］；现有基于光学成像系统

的方法如可见光成像与红外成像则难以在复杂场景下

检测尺寸变化剧烈、缺乏外观信息或尺度较小、分辨率

较低的无人机目标［9，10］. 因此，如何在复杂干扰环境下

检测无人机目标仍是一个亟待解决的难题 .
随着偏振成像技术的发展，红外偏振成像技术为

复杂干扰环境下的无人机目标检测问题提供了一种可

行的解决方案 . 与传统红外成像技术相比，红外偏振成

像技术在获取目标红外辐射信息的同时还能够获取包

含目标表面纹理、材质、形状等理化特性的偏振信

息［11~15］. 红外偏振成像能够有效抵抗烟雾、扬尘、耀光

与复杂背景等干扰对成像的影响［16，17］，并利用目标与

背景间的偏振信息差异凸显目标［18，19］. 由于无人机表

面大量使用塑料与金属等偏振信息较强的材料且表面

光滑度较高，使无人机具有较强的偏振信号［20，21］，因此

可以采用红外偏振成像技术检测无人机目标以解决复

杂干扰环境下的无人机目标检测问题 .
经过增强后的传统红外成像与红外偏振成像拍摄

的无人机图像对比如图 1所示，可以看到无论以天空为

背景还是以复杂楼房为背景，红外偏振成像都能够利

用偏振信息大幅提升无人机目标与背景间的对比度，

降低无人机目标的检测识别难度 .

传统红外偏振成像方法如分时成像方法［17］、分振

幅成像方法［22，23］与分孔径成像方法［24~26］分别存在不能

实时成像、体积过大、通道间互相干涉等缺陷，难以有

效应用于无人机目标检测任务 . 近年来随着微纳加工

技术的发展，具有体积小、质量低、实时性强等优势的

分焦平面红外偏振成像方法［27，28］逐渐在目标检测等领

域得到广泛关注 .
分焦平面红外偏振成像方法获取的偏振马赛克图

像需要经过去马赛克处理，恢复出与原始图像大小相

同的不同偏振方向图像以计算图像偏振信息 . 现有目

标检测算法并未考虑偏振马赛克图像中包含的偏振信

息，若将红外偏振马赛克图像直接应用于无人机目标

检测过程，则难以利用图像中的偏振信息提升目标检

测性能；而若对图像进行去马赛克与偏振信息解算后

再进行检测，会使解算后得到的偏振信息中包含的大

量噪声影响目标检测过程，降低算法检测性能 . 因此，

如何有效利用分焦平面红外偏振成像方法获取的偏振

马赛克图像提升无人机目标的检测性能，仍是一个亟

待解决的难题 .
针对以上问题，本文设计了一种基于注意力机制

与去马赛克蒸馏网络的目标检测网络（Attention Net⁃
work with Distillation Demosaic，ANDD）. 为解决目标检

测算法难以有效利用马赛克图像中的偏振信息检测目

标的问题，本文在ANDD网络内构建了偏振解码蒸馏网

络（Polarization DeMosaic Distillation Network，PDMDN）
与偏振注意力特征网络（Polarization ATtention，PAT），其
中 PDMDN 网络在预训练时能够从教师网络中学习如

何获取噪声更低、目标显著性更强的偏振信息，使网络

能够充分利用马赛克图像中的偏振信息；PAT 网络则

整合了全局、局部空间注意并构造了偏振注意力网络，

使网络能够利用不同层级偏振特征的注意力信息快速

定位目标位置，减弱偏振信息中的噪声对检测性能的

影响，提升目标检测性能 . 为验证本文算法的准确性与

实时性，本文利用自研的分焦平面红外偏振成像设

备［29］采集、标注了大量不同干扰场景下的不同种类无

人机数据，构建了红外偏振马赛克无人机检测数据集，

并在该数据集上与近年最先进的目标检测算法进行了

比较，验证了算法的有效性 .
2　偏振成像基础

2. 1　偏振参数计算

偏振成像技术通过获取光在不同偏振方向的强度

信息并对其解算以获取场景偏振信息 . 通常，偏振成像

设备会获取光在 0°、45°、90°、135°四个不同方向的强度

信息，并利用光在不同方向上的强度信息计算 Stokes矢
量以量化表述偏振信息［26］：

红外偏振伪彩传统红外(DDE增强)

图1　DDE增强传统红外图像与红外偏振伪彩图像对比
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（1）

其中，I0、I45、I90、I135分别表示光在 0°、45°、90°、135°偏振

方向上的强度信息；S0 表示入射光的强度信息；S1 表示

光的水平、垂直分量的强度差；S2 表示光的+45°与-45°
分量的强度差；S3 表示圆偏振右旋光与左旋光的强度

差，由于该值较小，因此通常假定为0.
DoLP =

S 2
1 + S 2

2

S0

（2）

AoP =
1
2

arctan ( )S2

S1

（3）

其中，线偏振度（Degree of Linear Polarization，DoLP）表

示光的偏振强度，偏振角（Angle of Polarization，AoP）表

示光的偏振方向 . 利用偏振度、偏振角即可区分具有不

同形状、材质、表面粗糙度的无人机目标与背景 . 由于

线偏振度、偏振角分别存在平方开方与反三角函数计

算，因此线偏振度与偏振角的计算会大幅增强图像噪

声，降低偏振信息的有效性 .
2. 2　分焦平面红外偏振成像方法

图2展示了分焦平面红外偏振成像系统获取场景偏振

信息的原理 . 为获取光在不同偏振方向上的强度信息，系

统在焦平面上以每2 × 2的像素为一组集成了具有不同偏

振方向的微偏振片阵列并将其周期性排布，构建了分焦

平面阵列 . 由此，分焦平面红外偏振成像系统便可以马

赛克图像的形式实时获取光在不同偏振方向的强度信息 .

由于分焦平面红外偏振成像系统的每个像元只能

获取一个偏振方向的信息，致使获取的各通道图像的

长、宽均为马赛克图像的 1/2，因此需要对图像进行去

马赛克处理，以复原出与原始图像分辨率相同的偏振

图像，消除该成像方式引入的瞬时视场误差［30，31］. 这之

后，通过计算 Stokes参数，解算图像偏振度、偏振角，即

可得到图像偏振信息 . 然而从图 2可以看到，尽管马赛

克图像与去马赛克图像中没有显著的噪声，但偏振度、

偏振角的计算过程对噪声的放大使偏振度、偏振角图

像中出现了大量噪声 . 与此同时，现有去马赛克算法难

以在获取准确偏振信息的同时保障算法实时性［32］，致
使难以在目标检测等领域得到有效应用 .
3　本文方法

本文提出的基于注意力机制与去马赛克蒸馏的

目标检测网络整体运行流程如图 3 所示 . 网络共分为

三个部分：偏振解码蒸馏网络、检测骨干网络与偏振注

意力特征网络 . 解码网络将从输入的 14位红外偏振马

赛克图像 IM 中获取去马赛克后的多维偏振信息图像 ID

以提升小型无人机目标的显著性，并将增强后的多维

信息图像送入检测骨干网络获取三层初步特征 F，之

后，网络将采用偏振注意力模块利用注意力机制构建

注意特征图FA，并通过检测头获取检测结果 IR.
3. 1　偏振解码蒸馏网络PDMDN

为直接从马赛克图像中获取偏振信息，提升目标

与背景对比度从而提升检测算法性能，本文构建了偏

振解码蒸馏网络 . 该网络不与检测算法进行同步训练，

而是使用独立的数据与教师网络通过知识蒸馏方法单

独训练，以保障算法在获取准确偏振信息的同时具有

较高的计算速度 .
为抑制解算过程中产生的噪声，提升偏振信息有

效性，文献［32］系统性地分析了分焦平面红外偏振成

入射光
不同角度
偏振光

微偏振片
阵列

焦平面

周期性排布的
分焦平面阵列

分焦平面红外偏振成像系统

红外偏振马赛克图像

去马赛克4通道图像
Stokes参数图像

偏振度图像 偏振角图像

偏振融合图像

无人机目标与窗口
马赛克效应展示

图2　分焦平面红外偏振成像系统工作原理与偏振马赛克图像处理流程
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像的加性噪声与泊松噪声，构建了噪声水平估计算法

并将该算法应用于提出的 PJDNDMnet，使网络能有效

抑制偏振信息的解算对噪声的放大 . 然而该算法的实

时性较差，无法支持实时检测、识别等任务，因此本文

采用文献［32］的PJDNDMnet作为PDMDN的教师网络，

并使用该文献构建的分焦平面去马赛克数据集进行训

练，以提升PDMDN网络的去噪去马赛克性能 .
PDMDN 网络的结构如图 4 所示，该子网络共分为

三层 . 输入的偏振马赛克图像 IM 经过初步处理后将首

先经过重构模块拆分为 4张不同偏振通道的图像 IChannel

送入网络的第二层：

IChannel = Shuffle ( IM ) （4）
其中，IChannel =[I0 I45 I90 I135 ]，分别为 0°、45°、90°、135°

通道的图像，长宽均为输入偏振马赛克图像的 1/2；然
后，这 4张不同偏振通道图像将进一步拆分，送入网络

第三层构建每个通道的去噪增强信息 FE，并与不同通

道 图 像 一 同 送 入 网 络 第 二 层 构 建 4 通 道 特 征

信息FChannel：

FChannel = SecondLayer ([ ]FE IChannel ) （5）
其中，FChannel =[F0 F45 F90 F135 ]表示第二层网络从 4 通

道图像中获取的 4通道特征信息，该特征信息将与输入

的偏振马赛克图像一同送入第一层的主干网络，并作

为辅助信息重构出去马赛克多维偏振信息图 ID：

ID = FirstLayer ([ FChannel IM ] ) （6）
其中，ID = [ IS0

IDoLP IAoP ]，分别为去马赛克后的 S0、

DoLP、AoP图像，以不同通道的形式保存到 ID中 .

由于PDMDN网络不与检测算法共同训练，因此需

要独立的损失函数训练以计算其损失值LPDMSN：

LGT = λ1 I GT
S0

- IS0 1
+ λ2 I GT

DoLP - IDoLP 1
+ λ3 I GT

AoP - IAoP 1

（7）
LTeacher = λ4 I T

S0
- IS0 1

+ λ5 I T
DoLP - IDoLP 1

+ λ6 I T
AoP - IAoP 1

（8）

LPDMSGN = LGT + LTeacher （9）
其中，IS0

、IDoLP、IAoP 为 PDMDN 输出的多维信息图；

I GT
S0

、I GT
DoLP、I GT

AoP 为真值图像的多维信息图；I T
S0

、I T
DoLP、I T

AoP

为教师网络输出的多维信息图；λ1 λ2 λ6 为权值，总

和为 1； •
1
表示 L1 损失；LGT 与 LTeacher 分别为多维信

息图与真值图像、教师网络输出结果之间的损失值 .

YOLO 骨干网络
偏振解码网络

PDMDN
偏振注意力特

PAT

输入偏振马赛克
图像

多维偏振信息图像 初步特征 偏振注意力信息

目标检测结果

图3　ANDD网络整体流程图

卷积模块

卷积模块

残差模块拆分

拆分

卷积模块

残差模块

卷积模块

卷积模块 卷积模块

… 

N个卷积模块输入图像

CONV ReLU

卷积模块

ReLU

残差模块

… 

M×Conv

拆分

多维偏振
信息图

640*512*1 320*256*4

卷积模块

图4　PDMDN网络结构示意图
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由此，PDMDN网络便可从偏振马赛克图像中解算出噪

声更少的去马赛克偏振信息，提升偏振信息的有

效性 .
3. 2　偏振注意力特征网络PAT

PDMDN 网络输出的多维偏振信息图将通过基于

Yolo v8 的骨干网络进行初步特征提取，以获取包含语

义 信 息 、纹 理 信 息 等 的 不 同 层 级 初 步 特 征 F =
[F1 F2 F3 ]. 之后，初步特征 F 将输入偏振注意力特征

网络利用图像的注意力特征快速确定目标的准确位

置，减弱偏振信息中的噪声对检测结果的影响 .
PAT网络共分为 3个子网络，以分别获取全局空间

注意信息、多维偏振注意信息与局部空间注意信息 . 输

入PAT网络的初步特征将首先通过全局空间注意网络

获取图像的全局注意信息 AG 以确定目标的大致位置，

之后全局注意特征将分别送入多维偏振注意网络与局

部空间注意网络，以获取多维偏振注意 AP 与局部空间

注意AL，利用偏振信息提升检测准确性 .

PAT 与其子网络结构如图 5 所示 . 全局空间注意

网络的架构基于 Transformer 网络［33］的 Self-attention 结

构改进而来，通过三组不同的卷积操作，全局空间注意

网络会从输入的初步特征中获取包含目标大致位置信

息的查询特征Q、包含目标纹理、形状、语义等不同层级

信息的关键特征K与包含目标的初步注意信息的卷积

初步值V：
Q = convblocks1(F) （10）
K = convblocks2(F) （11）
V = convblocks3(F) （12）

其中，convblocks1、convblocks2、convblocks3 分别表示

获取查询特征、关键特征与卷积初步值的卷积模块，

将查询特征将与关键特征融合并进行 softmax 处理后

与卷积初步值加权融合，即可得到图像的全局注意

信息AG：

AG = λ1softmax(QK)´ λ2V （13）
其中，λ1、λ2表示权值 .

由于 PDMDN 网络将多维偏振信息保存到图像的

不同通道中，因此多维偏振注意网络采用通道注意架

构设计，通过对输入的全局注意信息不同通道特征分

别进行平均池化与最大池化，并将池化结果累加以获

取多维偏振注意特征AP：

AP =∑[ ]avg(Ai
G )+max(Ai

G ) （14）
其中，Ai

G表示全局注意信息的第 i个通道 .
全局空间注意获取目标的大致位置后，局部空间

注意模块将利用注意机制细化目标位置 . 局部空间注

意模块采用空洞卷积金字塔，利用1*1卷积、3*3空洞卷

积与 5*5空洞卷积从全局注意特征中获取局部空间注

意特征AL：

AL = conv
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

i = 135

holoconv i (AG ) （15）

其中，holoconv i表示尺寸为 i的空洞卷积 .
4　实验验证与结果分析

4. 1　分焦平面红外偏振无人机数据集

由于缺少公开数据集，因此本文使用自研分焦平

面红外偏振相机［29］采集了大量红外偏振无人机数据，

并对数据进行逐帧标注构建了一套红外偏振无人机目

标检测数据集 . 采集数据所使用的非制冷长波红外偏

振相机工作波段为 8~14 μm，能获取包含 14 位有效信

息的红外图像，并将数据以低 14位的形式存储到 16位

图像中 . 非楼体背景数据采集于新疆某无人机展，在

距离展示区约 200~300 m 处使用 50 mm 红外镜头拍

摄；楼体背景数据采集于西北工业大学，使用尺寸为

130 mm × 157 mm × 48.5 mm，型号为DJI Neo的无人机

于 150 m 外使用 50 mm 红外镜头拍摄 . 采集过程中通

输入
初步特征

关键特征K

卷积初步值V

F

查询特征Q

输出全局
空间注意特征

softmax

全局空间注意模块

全局空间注意
特征

平均池化

最大池化

输出多维
偏振注意特征

多维偏振注意模块

全局空间注意
特征

1*1卷积

3*3空洞
卷积

5*5空洞
卷积

空洞卷积金字塔

输出局部
空间注意特征

局部空间注意模块

全局空间注意
模块

多维偏振注意
模块

局部空间注意
模块

偏振注意力特征网络PAT

AG AG

AG AP

AL

图5　本文提出的PAT网络结构示意图
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过观测拍摄数据手动调节相机固定台跟踪拍摄不同无

人机目标 . 数据采集完成后选取包含典型干扰场景的

无人机数据，通过逐帧标注无人机位置框构建无人机

检测数据集 . 采集、构建的数据集共包含超12 000张标

注后的无人机数据，涵盖小型穿梭机，多旋翼无人机及固

定翼无人机三类目标 . 本实验从数据集中选取 7 756张

图像，并分别取其中 6 295 与 1 461 张图像作为训练数

据与测试数据 . 数据集部分图像如图 6所示，其中红色

框为目标，绿色框为图像中的无人机抛投物、飞鸟等干

扰物体 .

为验证算法有效性，数据集包含大量干扰，具体可

分为目标层面的干扰与环境层面的干扰 . 其中目标层

面的干扰包括与无人机外观相似、移动较快的飞鸟及

无人机携带、投放的灭火弹等抛投物 . 环境层面的干扰

包括：导致图像动态性能下降，减弱目标显著性的高温

物体干扰；复杂背景如云层、楼房、植被等对无人机目

标的干扰；前景树木、行人或其他目标遮挡在镜头与无

人机之间引发的前景遮挡干扰；拍摄过程中由于相机

对焦不准、镜头抖动等情况产生的拍摄干扰 . 此外，数

据集中包含大量具有挑战性的检测场景，其中包括目

标尺寸小于 9 × 9个像素的小目标检测；场景中同时存

在多个不同目标的多目标检测以及目标与背景温差较

小、显著性较低的弱目标检测 .
4. 2　实验设置

本文所有实验均在 PyCharm 2024.1.1 以 Python3.9
环境在搭载 Tesla P40 的服务器上运行，服务器内存为

23 GB. 用于对比的算法均使用默认参数与默认训练策

略与训练 epoch. 由于骨干网络基于 Yolo 架构构建，因

此本文采用Yolo默认 epoch数进行训练 .
为验证本文算法的有效性，本文将所提出的ANDD

检测算法与现有最先进的目标检测算法进行比较，其

中 包 括 Yolo v11［34］、Yolo v8［34］、Yolo-FIRI［35］、CVPR 
2024 提 出 的 Cross_KD［36］、Salience_DETR［37］、CVPR 

2023 提出的 Q-DETR［38］. 对比网络均采用默认网络参

数配置与损失函数 . 由于大部分去马赛克方法如双三

次插值、牛顿插值多项式［30］或本文的教师网络方法［32］

的单张图像处理时间较长，若使用此类方法进行训练

会使网络单次训练时间超过 1个月，故实验中不对比其

他去马赛克方法对检测结果的影响 .
参考对比算法，本文使用以下评价指标：平均召回

率（Average Recall，AR）、平均精度（Average Precision，
AP）与 F1 分数（F1 Score，F1），同时为进一步比较算法

计算量与实时性，本文同时对比了不同算法参数量（单

位：M）与单张图像的检测时间（单位：ms）. AR表示所有

类别召回率的平均值，单个目标类别的召回率表示

如下：

Recall =
TP

TP + FN
（16）

其中，TP 表示网络正确检测的真实目标数量；FN 表示

模型没有预测到的真实目标数量，通过对所有类别的

召回率取均值即可得到网络 AP值；AR表示准确率-召

回率曲线（Precision-Recall Curve，PR Curve）下的面积，

其中准确率与AP的计算分别表示为

Precision =
TP

TP + FP
（17）

AP = ∫
0

1

Precision(Recall)d(Recall) （18）

(f) 体积极小+高温物体干扰

(a) 拍摄干扰+假目标

(g) 体积极小+假目标干扰

(b) 前景干扰 (c) 背景干扰

(e) 多目标识别

(d) 背景干扰+体积极小

(h) 云层背景

    (a) 拍摄干扰+假目标                          (b) 前景干扰                                    (c) 背景干扰                          (d) 背景干扰+体积极小

(f) 体积极小+高温物体干扰

(a) 拍摄干扰+假目标

(g) 体积极小+假目标干扰

(b) 前景干扰 (c) 背景干扰

(e) 多目标识别

(d) 背景干扰+体积极小

(h) 云层背景    (e) 多目标识别                  (f) 体积极小+高温物体干扰            (g) 体积极小+假目标干扰                        (h) 云层背景     
图6　数据集部分图像展示
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其中，FP 表示网络错误检测的假目标数量 . 实验中除

总AP外还会使用AP50 与AP75，即预测框与真值框交并

比为50%与75%时的AP值；F1分数为综合考虑准确率

与召回率的评价指标，该指标表示如下：

F1 = 2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall

（19）
由于 Cross_KD、Salience_DETR 与 Q-DETR 未提供

检测结果可视化代码，故本文不提供可视化结果进行

定性对比，仅使用以上指标评估不同算法检测结果 .
4. 3　结果对比与分析

本文提出的 ANDD方法与其他对比方法的检测结

果对比如表 1 所示 . 同时为直观展示各方法的检测性

能，图 7（a）与图 7（e）~（j）展示了本文方法与其他对比

方法在交并比为 50% 时的 PR 曲线图结果对比，其中

Small UAV、Normal UAV、Fixed UAV分别表示小型穿梭

机、多旋翼无人机与固定翼无人机 .
从表 1 可以看到，本文提出的 ANDD 算法在 AP、

AR、F1分数与AP50 上均取得了最优结果 . 与同样使用

Yolo backbone的Yolo-FIRI、Yolo v11、Yolo v8相比，本文

提出的 ANDD 方法在 AP、AR、F1 分数上分别提升了

［14.66%，25.47%，12.50%］、［12.71%，13.54%，12.50%］、

［7.61%，1.53%，2.27%］. 同时，本文提出的 ANDD 算法

单张图像检测时间仅 15.4 ms，能以每秒 64张图像的速

率对无人机目标进行实时检测 .

与针对红外图像目标检测构建的 Yolo-FIRI相比，

本文方法能够在红外偏振马赛克图像上获取反映目标

表面理化特性的偏振信息，有效地提升目标检测性能 .
同时从 PR 曲线图可以看到本文方法相比 Yolo-FIRI方
法在检测各类型目标时具有更稳定的检测结果；与

Yolo v11 相比，尽管 Yolo v11 采用了近年最新的 Yolo 
backbone，然而文献［39］的研究表明，Yolo v11 的网络

架构不适用于缺少纹理、结构信息的红外图像，且由于

该算法缺少针对红外偏振马赛克图像的特征设计，难

以利用偏振信息提升检测性能，致使该方法在偏振马

赛克图像上的检测结果相比 ANDD 方法较差，甚至所

有指标均劣于Yolo v8. 从图 7（f）可以看到，尽管在检测

多旋翼与固定翼无人机时性能优秀，但Yolo v11在复杂

干扰环境下检测小型穿梭机时性能很差，无法有效识

别受复杂背景、镜头抖动等干扰影响的小型无人机目

标；与此同时，尽管性能优于Yolo v11，但由图 7（e）可知

Yolo v8 同样难以识别受复杂干扰的小型穿梭机，大幅

降低了算法的检测性能 . 与 Yolo v8 相比，本文提出的

ANDD方法能够利用PDMDN网络充分获取红外偏振马

赛克图像中的偏振信息，并利用 PAT 网络发挥偏振信

息的检测优势，提升算法在强干扰与复杂场景下对无

人机目标的检测性能 .
从计算速度与算法运行效率方面可以看到，

PDMDN 与 PAT 子网络的引入导致 ANDD 网络相比

Yolo-FIRI、Yolo v11 与 Yolo v8 具有显著更高的参数量

与相对较长的单张图像检测时间 . 与三类Yolo backbone
网络相比，由于添加了PDMDN网络与PAT网络，ANDD
网络的参数量相比三种网络分别增加了［10.854 M，

8.011 M，6.302 M］，即分别提升了［164.83%，107.67%，

56.59%］，然而得益于 PDMDN 网络的预训练过程，

ANDD 网络仍旧具有较高的实时性，能以单张图像

15.4 ms，即每秒 64张图像的速率实现对无人机目标的

实时检测识别 .
与使用其他 backbone 的 CrossKD、Salience_DETR、

Q-DETR相比，本文提出的ANDD方法在三类分数上分

别提升了［11.95%，30.58%，16.88%］、［3.10%，20.75%，

10.29%］、［123.91%，129.88%，87.50%］.
CrossKD 是一种基于知识蒸馏（Knowledge Distilla⁃

tion，KD）的目标检测方法，通过知识蒸馏从教师网络中

学习目标特征 . 然而不论是该算法的教师网络还是训

练后的蒸馏网络均缺少针对红外偏振马赛克图像的设

计，因此性能远劣于本文提出的 ANDD 方法；Sa⁃
lience_DETR 是一种基于 Transformer的目标检测算法，

该算法利用显著性信息过滤平衡了计算效率与精度，

有效避免了尺度偏差 . 然而在红外偏振马赛克图像中，

许多受地物背景干扰的目标与体积较小的无人机目标

的红外辐射信息显著性较低，致使 Salience_DETR无法

利用目标显著性信息提升此类目标的计算精度 . 尽管

表1　红外偏振马赛克数据集上本文算法与其他目标检测方法结果对比

算法名称

CrossKD
Salience_DETR

Q-DETR
Yolo-FIRI
Yolo v11
Yolo v8
ANDD

AP
0.594
0.645
0.297
0.580
0.590
0.618
0.665

AR
0.713
0.771
0.405
0.742
0.820
0.917
0.931

F1
0.77
0.82
0.48
0.80
0.80
0.88
0.90

AP50
0.843
0.821
0.580
0.876
0.830
0.862
0.905

AP75
0.675
0.771

0.285
0.737
0.639
0.670
0.751

参数量/M
33.840
55.858
36.947
6.585

9.428
11.137
17.439

时间/ms
391.0
609.1
498.5
6.8

13.6
14.7
15.4

注：算法名称列加粗部分为本文算法；AP、AR等指标列的加粗数值表示最优结果，下划线数值表示次优结果 .
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该方法具有最好的 AP75 指标，证明方法在检测到目标

的时候能够更为准确地标注目标位置，但较低的 AP、
AR与 F1分数表明该方法相比本文方法易受图像噪声

与复杂场景的干扰，在检测受复杂干扰影响的无人机

目标时准确率较低；Q-DETR是一种基于分布式精细蒸

馏的轻量化 Transformer 目标检测算法，利用双层优化

问题最大化目标的信息熵以提升网络检测性能 . 然而

与 Salience_DETR相似，该网络无法利用偏振信息的特

性导致算法难以从红外偏振马赛克图像中获取更为有

效的目标信息，进而使算法难以提升目标信息熵提升

网络检测性能，致使Q-DETR的检测性能远劣于其他用

于对比的目标检测算法 . 由折线图可以看到，CrossKD、

Salience_DETR与Q-DETR方法得益于其优秀的设计使

其在检测多旋翼无人机与固定翼无人机时具有优秀的

检测结果，但检测受复杂干扰影响的小无人机时这些

算法无法利用偏振信息提升目标检测性能，大幅降低

了算法有效性 .
相比 CrossKD、Salience DETR 与 Q-DETR，本文方

法得益于Yolo backbone而具有显著更少的参数量与更

快的处理速度 . 与三类使用其他 backbone的算法相比，

ANDD 网络的参数量分别减少了［16.401 M，38.419 M，

19.508 M］，即分别降低了［48.17%，68.78%，52.80%］.
进一步分析网络结构可知，CrossKD、Salience DETR 与

Q-DETR均使用ResNet作为网络 backbone，其网络参数

量远高于基于Yolo骨干的ANDD网络的同时算法计算

效率较低导致这三类网络的单张图像处理时间较长，

                            (a) 本文方法                                        (b) 消融实验-无去马赛克           

                            (c) 消融实验-无注意力                                 (d) 消融实验-无教师网络                  

        (e) Yolo v8                                                        (f) Yolo v11                                              (g) Yolo FIRI           

        (h) Q-DETR                                                        (i) Salience_DETR                                              (j) CrossKD           
图7　本文方法与其他目标检测方法在交并比为50%时的PR曲线图结果
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无法实现对无人机目标的实时检测、跟踪 .
4. 4　消融实验

为进一步验证本文提出的 ANDD 方法的有效性，

本文分别对比了完整 ANDD 算法、去除去马赛克

PDMDN 的算法、去除注意力特征 PAT 的算法、不使用

教师网络训练 PDMDN 的算法与仅使用骨干网络（即

Yolo v8）的目标检测结果，如表 2 与图 7（a）~（d）所示 .
同时，图8、图9展示了消融实验中网络中间层的输出结

果，以分析不同子网络及教师网络在检测中起到的作

用，两图目标位置真值如图 6（b）、图 6（h）所示 . 与去除

了偏振解码网络、去除偏振注意力特征网络和不使用

教师网络训练的方法相比，完整 ANDD 算法在各评价

指标上均取得了最佳的实验结果，证明了本文算法的

有效性 .
从消融实验结果可以看到，当单独使用具有去马

赛克能力的偏振解码网络 PDMDN 或基于注意力机制

的 PAT 网络时，网络的总体性能相较于骨干网络反而

略有下降：当去除具有去马赛克能力的偏振解码网络

PDMDN 后，算法无法获取图像偏振信息，只能靠红外

偏振马赛克图像中的强度信息检测目标，此时受背景

干扰、高温物体干扰或本身辐射信息较弱的小型穿梭

机目标显著性较低致使检测性能下降；当去除注意力

特征 PAT 时，如图 8、图 9 所示，ANDD 网络能够利用偏

振解码网络获取的偏振信息提升部分目标如固定翼无

人机、小型无人机的检测准确性，并提升算法的总 AP

表2　消融实验结果对比

算法名称

ANDD

无去马赛克

无注意力

无教师网络

仅骨干(Yolo v8)

AP
0.665

0.611
0.639
0.644
0.618

AR
0.931

0.750
0.797
0.834
0.917

F1
0.90

0.76
0.80
0.83
0.88

AP50
0.905

0.829
0.796
0.744
0.862

AP75
0.751

0.681
0.722
0.644
0.670

注：算法名称列加粗部分为原始算法；AP、AR等指标列的加粗数值表

示最优结果，下划线数值表示次优结果 .

检测结果 骨干网络输出特征 底层特征 中间层特征 顶层特征
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图8　消融实验网络中间层输出
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与 AP75 指标，然而由于骨干网络无法充分利用图像中

的偏振信息抑制PDMDN解算后残余的噪声，致使算法

的误检率（FA率）提升，降低了算法的整体性能；而当网

络不使用教师网络训练 PDNDN时，联合训练得到的网

络能够获取图像的部分偏振信息，使其AP、AR与F1分

数均优于缺少了部分子网络的版本，如图 8、9所示，联

合训练后得到的网络能够利用获取的部分偏振信息提

升目标在中间层的特征显著性，进而提升检测准确性 .
然而由于缺少教师网络的训练，联合训练网络获取的

偏振信息有效性较低，如图 8所示，相较使用教师网络

训练的原始 ANDD 网络，联合训练后的网络获取的目

标特征更容易受到各类干扰的影响，降低了算法的准

确性 .
相比缺少去马赛克结构、缺少注意力特征与缺少

教师训练的网络，完整的ANDD算法在使用 PDMDN网

络获取图像偏振信息、提升目标显著性的同时还能够

利用注意力信息进一步提升检测准确性，抑制去马赛

克残留的噪声对检测准确性的影响 . 从图 8 中可以看

到，得益于注意力特征，被遮挡的无人机目标在 ANDD
网络的底层特征与中间层特征中具有显著更高的权

重；而在检测图 9 中的小型无人机目标时，ANDD 网络

的注意力特征使其获取的底层与中间层特征包含有更

多的无人机信息，有效提升了算法的检测性能 .
5　结论

本文提出了一种基于红外偏振成像的目标检测方

法ANDD，该方法能利用图像中的偏振信息提升无人机

目标的检测性能，实现对无人机目标的实时检测识别 .
算法的输入为分焦平面红外偏振成像系统获取的红外

偏振马赛克图像，为获取图像中的偏振信息提升目标

检测性能，本文构建了偏振解码蒸馏网络PDMDN并使

用教师网络与偏振去马赛克数据训练，使该网络能快

速获取图像准确的偏振信息，并利用偏振信息提升目

标与背景之间的对比度 . 之后，为进一步发挥偏振信息

在目标检测中的优势，本文设计了偏振注意力特征网

络 PAT，在利用偏振信息增强后的图像上利用空间注

意力与偏振注意力信息提升网络的目标检测性能 . 为

验证本文提出的 ANDD 方法性能，使用分焦平面红外

偏振成像系统构建了包含多种复杂干扰与不同类型无

人机的无人机目标检测数据集，并在该数据集上与现

检测结果 骨干网络输出特征 底层特征 中间层特征 顶层特征
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有最先进的几种目标检测算法进行了对比实验，验证

了本文提出的ANDD方法的有效性 .
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