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摘要：为提升智能电网监测系统在复杂光照条件下的隐患目标识别精度，本文提出了一种基于偏振度与偏振光强双模态

信息融合的检测方法。首先，设计双路特征融合网络，通过密集卷积模块分别提取偏振强度图像和偏振度图像的特征，

以增强浅层信息的保留能力；同时，引入空间-通道协同注意力机制，在空间与通道维度上建立特征依赖关系，从而提升

模型的特征选择性聚合能力。最后，引入多尺度自适应结构相似性损失函数并设计加权算法优化参考图像的生成质量，

优化融合图像的结构保真度与目标显著性，进一步提升其质量。实验结果表明，与当前最先进的图像融合算法相比，本

研究提出的方法在多种评价指标上均展现出了显著的性能提升。同时，通过消融实验进一步验证了网络模块和损失函

数的有效性与实用性。在自建的目标检测数据集中，采用本研究方法生成的融合图像在目标识别精度上达到了

91. 5%，同时 mAP@0. 5 指标也达到了 0. 916，在客观评价方面优于对比方法，提升了后续目标检测网络的识别准确性。
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Abstract： To enhance target detection accuracy in smart grid monitoring， especially under the challenging 
conditions posed by complex outdoor lighting， a comprehensive framework for fusing polarized and intensi⁃
ty images was proposed.  To improve the accuracy of detecting potential hazards in smart grid monitoring 
systems under complex lighting conditions， this paper proposed a detection method based on the fusion of 
polarization and light intensity dual-modal information.  This framework addressed the inherent difficulties 
of image analysis in diverse lighting scenarios， ensuring robust and accurate monitoring.  Firstly， a dual-
path feature fusion network was designed， which used dense convolutional modules to extract features 
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from polarized intensity images and polarization degree images separately， thereby enhancing the retention 
capability of shallow information.  Simultaneously， by constructing feature dependencies in both spatial and 
channel dimensions， new feature maps were selectively generated， solving the feature aggregation prob⁃
lem in feature fusion.  Finally， a multi-scale adaptive structural similarity loss function was introduced， and 
a weighted algorithm was designed to optimize the quality of reference image generation， enhancing the 
structural fidelity and target saliency of the fused images， and further improving their quality.  Experimen⁃
tal results demonstrate that， compared to state-of-the-art image fusion algorithms， the proposed method 
shows significant performance improvements across multiple evaluation metrics， compared to intensity im ⁃
ages（S0）.  These improvements are not only statistically significant but also visually apparent， as the fused 
images produced by our method are clearer， more detailed， and more informative.  Ablation experiments 
further validate the effectiveness and practicality of the network modules and loss function.  In a custom tar⁃
get detection dataset， the fused images generated by this method achieve a recognition accuracy of 
91. 5%， with an mAP@0. 5 score of 0. 916， These results showcase the superior performance of our meth⁃
od in objective evaluations and highlight its significant contribution to enhancing the detection accuracy of 
subsequent target detection networks in smart grid monitoring.
Key words： power inspection； machine vision； polarization imaging； image fusion； object detection

1 引  言

电力设备巡检对保障电网安全运行至关重

要。传统基于光强图像的巡检方法［1-4］易受光照

条件和天气影响，导致图像质量下降。相比之

下，偏振成像技术通过解析光波与物体表面的相

互作用，能克服雾霾等复杂气象条件的影响，显

著提升目标纹理特征的恢复能力。偏振成像技

术的应用价值与其物理特性密切相关，在不同领

域展现出独特优势。在电力巡检领域，通过分析

铁塔、导线等设备表面反射光的偏振态，可有效

识别设备损伤、腐蚀等异常状态［5］；在水面船舶成

像领域［6］，该技术能够抑制水面镜面反射干扰，显

著提升目标 -背景对比度，为船舶分类识别提供

可靠依据；在军事图像领域，利用目标与背景的

偏振特性差异，可突破传统伪装识别瓶颈，显著

提升战场态势感知能力［7］。基于上述特性，多模

态目标检测研究主要沿两个技术路线展开：一是

通过特征级融合实现不同物理特性的优势互补，

二是基于决策级融合提升目标识别的可靠性。

互补特征融合通过整合多源图像特征提升

检测性能，主要分为传统方法和深度学习方法两

类。传统融合方法涵盖多尺度变换［8-10］、稀疏表

示［11-12］、子空间分析［13］及基于显著性的方法［14］，其

中多尺度变换最为常用，包括离散小波变换（Dis⁃

crete Wavelet Transform，DWT）［8］、曲线波变换

（Curvelet Transform，CVT）［9］及非下采样轮廓波

变 换（Non-Subsampled Contourlet Transform，

NSCT）［10］等。 Su 等人［15］基于 NSCT 的融合算

法   ，结合高效的降噪方法，有效保留了视觉真实

性与偏振信息。

深度学习方法中 Jung 等人［16］则设计了深度

图像融合网络（DIFNet），通过 CNN 实现特征提

取与融合，在多曝光图像融合中表现优异。陈永

等人［17］采用改进 CBAM 模块增强特征提取，结

合 L1 范数优化特征融合。张等人［18］提出的偏振

图像融合网络（PFNet），引入了多尺度结构相似

性（Structural Similarity Index Measure，SSIM）损

失增强融合图像的细节与对比度。

Ma 等人将生成对抗网络（Generative Adver⁃
sarial Network，GAN）引入图像融合，先后提出

FusionGAN［19］和 DDcGAN［20］，通过单/双判别器

机制解决融合图像与源图像相似度过高的问题。

相比之下，决策级融合则通过整合不同物理

特征的输出结果优化识别性能。Zhang 等人［21］提

出的引导注意力特征融合（Guided Attention Fea⁃
ture Fusion，GAFF），利用模态内注意力模块增

强行人区域特征，提高了行人检测系统的鲁棒性

与可靠性。2022 年，Chen 等人［22］提出的基于概

率集成的决策信息融合方法，将先验分布与单模
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态分类器结合，解决了特定模态中的漏检问题。

针对复杂场景下电网巡检目标识别准确率

不足的问题，本研究提出了一种基于偏振 -光强

双模态融合的检测方案，主要工作有：（1）建立了

端到端的双模态融合检测框架，通过无监督双路

特征融合网络有效整合光强图像的结构信息与

偏振图像的纹理特征，显著提升目标检测性能；

（2）空间 -通道协同的特征融合网络，在空间维度

实现特征自适应选择，在通道维度完成特征动态

聚合，充分挖掘双模态数据的互补特性；（3）建立

了面向电力巡检的偏振 -光强配准图像数据集

（IPF），包含 3000 对高质量样本，涵盖输电线路、

城市道路等典型场景，为算法研究提供了可靠的

基准数据。

2 方  法

2. 1　电力巡检中的目标检测框架

为精准提取目标边缘与纹理特征，同时有效

抑制复杂背景干扰，本研究创新性地引入偏振成

像技术，构建了如图 1 所示的偏振-光强双模态融

合检测框架。该框架通过融合偏振图像的细节

分辨能力与光强图像的结构信息，显著提升了复

杂环境下电力设备的检测性能。

在电力设施监测中，偏振信息主要采集自自

然光照环境。尽管自然光本身具有随机偏振特

性，但其在经物体表面反射或散射后会产生偏振

态变化。这种偏振反射特性与表面材质的折射

率及入射角密切相关，可通过 Fresnel 方程定量

描述。具体而言，具体地，对于 s 偏振光（电场垂

直于入射面）和 p 偏振光（电场平行于入射面），偏

振反射率分别为：

Rs = ( n1 cos θi - n2 cos θt

n1 cos θi + n2 cos θt )
2

， （1）

Rp = ( n1 cos θt - n2 cos θi

n1 cos θt + n2 cos θi )
2

， （2）

其中：n1和 n2分别为入射介质和目标材质的折射

率，θi表示入射角，θt表示折射角。

不同材质表面的反射特性存在显著差异：玻

璃（折射率约 1. 5）相较于塑料（折射率约 1. 3）具

有更强的偏振反射特性。根据 Fresnel 方程，较

高折射率导致更大的偏振反射率，这使得玻璃绝

缘子表面的反射光表现出更显著的偏振特性［23］，

在偏振强度上明显优于其他材质表面。

为满足自然光条件下的实时成像需求，本研

究采用分焦平面偏振相机进行图像采集。如图 2
所示，该相机在每个光强传感器前集成特定方向

的偏振片，可同步捕获场景在 0°，45°，90°和 135°
四个方向上的线偏振光强度并记录为 I0，I45，I90，

I135，通过这四个分量可使用 Stokes 矢量描述光的

图 1　偏振图像融合与目标检测框架

Fig. 1　Overall framework of images fusion detection

图 2　分焦平面偏振成像像素单元

Fig. 2　Focal plane polarization imaging pixel unit
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偏振态，其表示如式（3）所示［24-25］：
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， （3）

其中，IR 和 IL 分别表示右旋圆偏振光和左旋圆偏

振光。

本文所研究的融合对象分别为 Stokes 参数

计算得到的偏振强度图像和线偏振度图像。强

度图像来源于 Stokes参量的 S0分量：

S0 = I0 + I90. （4）
线偏振度（DoLP）图像是部分偏振光的强度

与整个光的强度之比，表示如式（5）：

DoLP = S1
2 + S2

2

S0
× 100% =

( I0 - I90 )2 +( I45 - I135 )2

I0 + I90
× 100%. （5）

本研究采用的线偏振度（DoLP）计算方法

在提升图像对比度的同时保持了较低的计算

复杂度，同时该方法能够有效提取传统光强图

像难以捕获的材质特征信息，为电力设备的精

确识别提供关键判别依据。相比之下，偏振角

图像易受复杂背景干扰，且对观测距离变化敏

感，导致检测结果稳定性不足。基于线偏振度

在金属目标检测中的显著优势［26］，本研究设计

了一种级联检测框架：首先通过双路融合网络

整合光强图像（S0）与线偏振度图像（DoLP）的

特 征 信 息 ，随 后 将 融 合 结 果 输 入 改 进 的 YO⁃
LOv5 模型［27］进行目标检测。该方案充分利用

了线偏振度的材质分辨能力，同时保持了检测

算法的实时性。

2. 2　偏振图像融合网络

在图像融合阶段，核心挑战在于有效提取并

整合光强图像与偏振图像的互补特征，以实现最

优融合效果。为此，本研究提出了一种无监督双

分支融合网络（Polarization Dual-Branch Fusion 
Network，PDBFNet）。该网络在 PFNet 的基础

上，通过引入通道注意力块和双路特征融合（Du⁃
al Feature Fusion，DFF）模块来实现。PDBFNet
的架构如图 3 所示，它主要由特征提取模块、特征

图 3　PDBFNet 架构  （a） 显示了整个算法的结构；（b）和（c）给出了密集模块和信道注意子模块的细节

Fig. 3　Architecture of proposed PDBFNet.  （a） shows the structure of the whole algorithm.  （b） and （c） give the details of 
the dense block and the channel attention block
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融合模块和图像重建模块组成。

（1）特征提取模块：采用双分支对称结构分

别处理 S0 和 DoLP 图像。输入图像首先通过

16 通道卷积层（C1）进行初步特征提取，随后经

过密集连接块［27-28］（包含三个 16 通道卷积层）提

取高维非线性特征，通过特征复用机制有效缓

解过拟合问题。最后引入通道注意力机制（SE
块［29］）动态优化特征表示，增强关键特征的表

达能力。

（2）特征融合模块：采用全局特征聚合策略，

通过空间 -通道协同注意力机制建立特征依赖关

系。与 PFNet的简单拼接策略不同，DFF 模块通

过自适应权重计算实现特征动态融合，显著提升

重要特征的表达能力，其有效性将在消融实验中

得到验证。

（3）图像重建模块：从融合特征图中生成最

终融合图像，由五个逐渐减少通道的卷积层（C2-

C6）串联组成。

2. 3　双路特征融合模块

在本团队研究工作的基础上［30］，在融合网络

中构建了双路特征融合（DFF）模块，如图 4 所

示。DFF 模块采用特征分组 -重组策略，将输入

特征 FS0 和 FDoLP 划分为两部分，形成新特征组 FC

和 FS：

FC = Concat ( FS1，FD1 )， （6）
其中，FS1和 FD1分别通过分离函数得到。具体而

言，对于 FS0特征，其奇数通道构成子特征 FS1，偶

数通道构成子特征 FS2，如式（7）所示：

ì
í
î

FS1 = ∑FS0 ( B，Ci，H，W )，i∈ 2n+ 1(n= 0，1，2…)
FS2 = ∑FS0 ( B，Ci，H，W )，i ∈ 2n ( n = 0，1，2… )

，

（7）
其中，B，C，H，W 分别指代特征块的 batchSize，

channelSize，heighth，weighth 数量。

DFF 模块的核心创新在于空间-通道并行融

合机制：在空间维度执行特征选择，在通道维度

实现特征聚合，生成增强特征 O1 和 O2 输出。最

终通过特征拼接获得融合特征表示 Ffusion，如公式

（8）所示：

F fusion = Concat ( O 1，O 2 )=
Concat ( CFB ( FC )，SFB ( FS ) ). （8）

通道融合分支通过加权融合策略突出关键

特征：首先对强度信息特征和偏振度信息特征

{ FS1，FD1 } ∈ RH × W × C 1 逐点相加，随后通过全局平

均池化提取空间维度全局信息 FAvg ∈ R1 × 1 × C 1，

如式（9）：

FAvg = GAP ( F add )= GAP ( FS1，FD1 ). （9）
DFF 模块通过 Squeeze 操作实现特征通道压

缩，如式（10）所示。该操作在保留全局上下文信

息的同时显著降低特征冗余，有效提升模型泛化

能力。

C squeeze = F sq ( FAvg )= CBA ( FAvg )， （10）
其中：Fsq 采用降采样卷积实现通道压缩，参照

SE-Net 设计，本研究中令 C squeeze ∈ R
1 × 1 × C 1

4 。随

后，通过 Weighted 模块重建通道间依赖关系，生

成通道融合权重，如公式（11）所示：

Cmid = F ex ( C squeeze )= Softmax ( Conv ( C squeeze ) ).
（11）

Fex 采 用 上 采 样 卷 积 将 通 道 数 扩 展 至

Cmid ∈ R1 × 1 × 2C 1，并 分 离 出 通 道 权 重 参 数

{ CS，CD } ∈ R1 × 1 × C 1。DFF 使用 softmax 函数对 CS

和 CD进行通道级归一化，指导输入特征的加权融

合，得到通道融合分支的最终输出 O1：

ì
í
î

O 1 = FS1 ⊗ CS + FD1 ⊗ CD

CS + CD = 1
. （12）

空间融合分支旨在强化特征图的空间依赖

关系，突出关键空间特征。与通道融合分支类

似，首先对输入特征 { FS2，FD2 } ∈ RH × W × C 1，随后

沿通道维度执行全局平均池化和最大池化，获得

空间特征 { SAvg，SMax } ∈ RH × W × 1。随后空间特征

拼接生成中间向量 Smid ∈ RH × W × 2，再通过一个

Weighted 卷积模块

生成空间融合权重 Sweight ∈ RH × W × 1：

ì
í
î

Smid = Concat ( GAP ( S add )，GMP ( S add ) )
Sweight = Fex ( Smid )= Softmax ( Conv ( Smid ) ). （13）

最终对 Sweight使用 softmax 函数归一化得到 SS

和 SD，并完成输入特征子块执行空间维度的加权

融合：

ì
í
î

O 2 = FS2 ⊗ SS + FD2 ⊗ SD

SS + SD = 1
. （14）
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实验表明，该双分支特征融合模块在仅引入

少量参数的情况下，显著提升了 PDBFNet 模型

的细节保留能力。

2. 4　损失函数

本文所使用的损失函数由多尺度自适应

SSIM（MASSIM）损 失 函 数 和 内 容 损 失 函 数

Lossmea组成。对于内容损失函数，本文设计融合

方法结合强度图像 IS0 和偏振度图像 IDoLP，得到新

的参考图像 IG（Ground True Image）。

对于 MASSIM，采用多尺度自适应结构相

似度（MASSIM）作为损失函数，通过多组不同

尺度的卷积窗口并行计算融合图像与参考图像

的结构相似度（SSIM），并对各尺度结果进行加

权平均。其中，[ W n ] 指卷积窗口的大小列表，

卷 积 窗 口 根 据 输 入 图 像 的 真 实 大 小 按 比 例

计算。

图 4　双特征融合模块示意图

Fig. 4　Illustration of dual feature fusion module
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LossMASSIM = 1 - 1
2n ∑

w ∈ [ W n ]
( lossSSIM ( IS0，If；w )+

lossSSIM ( IDoLP，If；w ) )，
（15）

w i = max ( H，W ) *αi ∈ [ scalen ]. （16）
lossSSIM ( I i，I j；w )指图像 Ii和图像 Ij与窗口 w

之间的局部结构相似度，可以表示为：

lossSSIM ( I i，I j；w )=
( 2-I i

w

-
I j

w + C 1 ) ( 2δI i
w I j

w
+ C 2 )

( ------I i
w

2 + ------
I j

w
2 + C 1 ) ( δ 2

I i
w
+ δ 2

I i
w
+ C 2 )

， （17）

其中：C1，C2 为稳定计算设置的常数，分别设为

1×10−4 和 9×10−4。 I i
w 表示图像 Ii在窗口 w 内的

区域，
-
I i

w 表示区域 I i
w 的平均值。δ 2

I i
w
和 δI i

w I j
w
分别表

示区域 I i
w 的方差与 I i

w 和 I j
w 的协方差。

平均绝对误差（MAE）的计算公式如式（18）
所示：

Lossmae = 1
MN

 IG - If . （18）

设图像分辨率为 M×N，IG 是 IS0 和 IDoLP 生成

的参考图像，If 为网络输出的融合图像。基于 S0

富含对比度与细节信息、DoLP 包含边缘梯度信

息的特性，本章设计了一种频域分解融合算法：

通过对输入图像进行多尺度分解，提取不同频段

的特征信息，并基于显著性权重 μi 自适应确定各

输入图像的贡献度，最终生成细节丰富、对比度

优化的参考图像 IG，其数学表达为：

I i
Base = I i*μ ( x，y )， （19）

I i
Mid = Ii*σ ( x，y )， （20）
I i

Detail = Ii - I i
Base， （21）

其中：I i
Base，I i

Detail 和 I i
Mid 分别为 Ii 的均值滤波图像、

细节图像和中值滤波图像，μ ( x，y ) 和 σ ( x，y ) 为
均值滤波和中值滤波。生成图像 IG 由细节部分

和背景部分相加构成，μi 通过计算两幅图像的

IBase和 IMid的差异来得到：

IG = ( 0. 5 ⋅ I i
Base + 0. 5 ⋅ I j

Base )+
( μi ⋅ I i

Detail +( 1 - μi ) ⋅ I j
Detail )， （22）

μi =
( || I i

Base - I i
Mid )

( || I i
Base - I i

Mid )+( || I i
Base - I j

Mid )
. （23）

相较于直接选取两幅图像的平均值，采用上

述方法能够更好地保留和增强图像的细节与边

缘信息，通过自适应显著性权重确保重要区域的

清晰度和对比度。此外设置加权参数 γ 调节两个

损失函数的比例，保证 LossMASSIM 和 Lossmea在同一

个量级。最终的损失函数可以表示为：

Loss = LossMASSIM + γLossmae. （24）

3 试验结果与分析

3. 1　实验环境和数据集

本研究在 TensorFlow 框架下实现了所提算

法，采用 Adam 优化器进行模型训练。具体训练

参数设置为：batch size=32，epoch=10，初始学

习率=1e-3，损失函数加权参数 γ=0. 2。所有实

验 均 在 NVIDIA 3090 GPU 和 Intel Core i9-

10900K CPU 平台上完成。

实验评估基于自建 IPF 数据集和公开 Polar⁃
LITIS 数据集［31］。其中，PolarLITIS 数据集包含

道路场景的 RGB-偏振多模态数据，本研究选取

1 206 张图像作为测试集。 IPF 数据集聚焦电力

巡检场景，采集了高压输电线路和城市道路的多

距离、多角度图像，以绝缘子作为主要识别目标。

如图 5 所示，数据集涵盖绝缘子、铁塔、施工机械、

吊车等多种目标，图像分辨率为 1 224×1 024，总
样本量达 3 000 张，其中 435 张用于 PDBFNet 网
络训练。通过 64×64 的滑窗裁剪，共获得 182，
528 组训练样本。网络训练时，将 S0 和 DoLP 图

像作为独立输入，并通过融合模块实现特征

整合。

如表 1 所示，与主流数据集［17，31，35］相比，IPF
数据集在样本规模、图像分辨率等方面具有优

势，为算法性能评估提供了可靠的数据支撑。

图 5　IPF 数据集的光强图像与偏振度图像

Fig. 5　Intensity image， DoLP image in IPF dataset
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3. 2　融合网络对比实验

本研究首先在 IPF 验证集上开展了损失函

数优化实验。通过对比单一窗口尺寸的 SSIM 和

MAE 损失函数性能。其中，SSIM 采用了不同的

w 大小进行实验评估，选择信息熵（Information 
Entropy， EN［32］），平 均 梯 度（Mean Gradient， 
MG），标准差（Standard Deviation， SD［33］）以及结

构相似度（SSIM）作为评价指标，结果如表 2 和图

6 所示。

不同窗口大小对评价指标的影响存在差异：

11×11 窗口在信息熵（EN）和标准差（SD）指标

上表现最优，而 7×7 窗口则在平均梯度（MG）和

结构相似度（SSIM）上取得最佳效果。这表明单

一窗口尺寸难以实现全局最优，验证了引入多尺

度 SSIM 的必要性。

对于 w 的选择，本研究设计了三种方案：最

优窗口集合，即能使测评指标获得最优结果的窗

口大小集合 set1=［7，11，17］；最优和次优窗口

集合 set2=［7，11，13，15，17］；以及全部窗口大

小集合 set3=［5~17］，分别对应  MASSIM- Ⅰ，

MASSIM-Ⅱ 和 MASSIM-Ⅲ。

表 3 展示了 MASSIM 不同卷积窗口组合的

测评效果，MASSIM-Ⅱ在各项指标上均达到最优

或次优水平，其中信息熵指标甚至超越单一窗口

最优结果，而 MASSIM-Ⅲ因引入过多噪声导致

性能下降。因此，最终选择 MASSIM-Ⅱ作为模型

训练的损失函数。

在融合网络对比实验中，PDBFNet 与现有

先 进 方 法 进 行 了 全 面 对 比 ，包 括 传 统 方 法

（NSCT，CVT）和深度学习方法（DIFNet，DDc⁃
GAN，PFNet）。为更全面评估融合效果，在常规

指标基础上引入互信息（MI）和 QAB/F［34］指标，并

表 1　相似数据集对比

Tab. 1　Comparison of similar datasets

Image
TNO

M3FD
RoadScene
PolarLITIS
IPF （ours）

Quantity
261

4 500
221

2 569
3 000

Resolution
768×576

1 024×768
irregular

500×500
1224×1024

Type
IR+RGB
IR+RGB
IR+RGB

Polar+RGB
Polar+RGB

Content
Military Scene

Road Scene
Road Scene
Road Scene

Electricity Scene

表 2　卷积窗口 w对图像融合质量的影响

Tab. 2　Effect of w on image fusion quality in SSIM loss 
functions

Window 
Size
5×5

7×7

9×9

11×11

13×13

15×15

17×17

EN

7. 045

6. 685

6. 993

7. 104

7. 018

7. 007

7. 049

MG

9. 202

11. 069

9. 299

8. 370

10. 324

9. 267

9. 139

SD

50. 573

35. 712

49. 130

57. 981

48. 249

51. 329

49. 762

SSIM
DoLP
0. 382

0. 521

0. 373

0. 292

0. 429

0. 355

0. 367

S0

0. 419

0. 330

0. 413

0. 409

0. 394

0. 422

0. 428

注：*加粗字体表示最优结果，斜体加下划线表示次优

图 6　不同卷积窗口 w 下的图像融合质量

Fig. 6　w on image fusion quality in SSIM loss functions

表 3　多尺度卷积窗口 w对图像融合质量的影响

Tab. 3　Effect of multi-scale w on image fusion quality in 
MASSIM

Method

MASSIM-Ⅰ
MASSIM-Ⅱ
MASSIM-Ⅲ

EN

7. 038
7. 155

6. 902

MG

8. 569
9. 547

9. 108

SD

50. 223
55. 968

46. 199

SSIM-

DoLP
0. 345
0. 355
0. 381

SSIM-

S0

0. 426
0. 411
0. 432

注：*加粗字体表示最优结果
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优化 SSIM 计算方式：分别以 DoLP 和 S0 作为参

考图像计算 SSIM 值后取平均。实验结果如表 4
和表 5 所示：表 4 展示了自建数据集未融合的 S0

和 DoLP 图像的客观质量评价结果，作为性能评

估基准；表 5 展示了各算法在自建数据集上的融

合图像客观质量评价结果，组 1 和组 2 分别对应

传统方法和深度学习方法。图 7 给出了全部客观 质量评价结果的柱状对比。

实验结果显示，PDBFNet在 0. 28 s内迅速完

成处理，并在众多性能指标上占据领先地位，尤

其在边缘细节的高保真保留与噪声的有效抑制

方面表现卓越。相比之下，尽管 NSCT 在某些指

标上展现出优越性，其长达 156. 70 s 的处理时间

无法满足实时性要求。而 PFNet 则因采用了较

为简化的特征拼接方法，导致边缘信息的保留不

够充分，且对比度有所降低。

此外，图 8 展示了各算法的融合图像。主观

视觉上，NSCT 突出边缘，但引入噪声且丢失纹

理细节；CVT 生成的伪边缘信息导致图像严重

退化；DIFNet因稀疏残差块难以捕捉 DoLP 图像

中的边缘细节，使图像模糊。尽管 DDcGAN 能

融合两图像，但对背景过于敏感，产生伪影。PF⁃
Net 缺乏加权合并模块，导致 DoLP 特征利用不

足，整体对比度降低。在最后一组图中，PDBF⁃
Net的融合图像不仅保留了吊车倾斜支柱的纹理

与边缘细节，且在细节图右侧边缘的施工人员比

PFNet 的效果更加清晰，这说明融合图像在抑制

噪声方面表现明显。

表 6、表 7 和图 9 展示了在公开数据集上的测

试结果，表 6 为 PolarLITIS 数据集原始图像的客

观质量评价，表 7 为各融合模型在 PolarLITIS 数

据集上融合图像的客观质量评价，图 9 给出了表

格的数据对比。实验得出，PDBFNet 在 EN 和

SSIM 指标上达到最优，其他指标也接近最优水

平，在融合效果与计算效率之间实现了良好

平衡。

表 4　自建数据集原始图像的客观质量评价

Tab. 4　Objective quality evaluation of raw images from 
IPF

Image
S0

DoLP

EN
6. 143
5. 771

SD
59. 397
32. 919

MG
25. 162
72. 400

表 5　融合模型在自建数据集上的客观质量评价

Tab. 5　Objective quality evaluation of fusion model on IPF

NO

1

2

Fusion method

NSCT

CVT

DIFNet

DDcGAN

PFNet

PDBFNet

EN

6. 920

6. 863

5. 760

5. 630

7. 116

7. 206

SD

67. 307

58. 376

20. 828

23. 311

59. 395

76. 917

MG

82. 080

76. 557

46. 199

33. 996

74. 625

66. 170

MI

1. 826

1. 830

1. 167

1. 098

1. 769

2. 744

QAB/F

0. 401

0. 392

0. 383

0. 388

0. 398

0. 401

SSIM

0. 513

0. 358

0. 466

0. 438

0. 492

0. 469

注：*加粗字体表示最优结果，斜体+下划线表示次最优，全部指标均为越高越好

图 7　自建数据集的客观质量评价对比

Fig. 7　Comparison of objective quality assessment of IPF

表 6　PolarLITIS数据集原始图像的客观质量评价

Tab. 6　Objective quality evaluation of the PolarLITIS

Image

S0

DoLP

EN

6. 562

3. 363

SD

62. 292

40. 420

MG

25. 827

34. 619
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3. 3　消融实验

3. 3. 1　模型结构消融实验

为验证 DFF 模块和通道注意力机制的有效

性，本文设计了两组消融实验，具体配置与结果

如表 8 所示。

A 组实验重点评估了不同融合策略的性能

差异。实验表明，相较于简单的点加或拼接融合

方法，DFF 模块通过自适应调整通道和空间维度

的融合权重，实现了强度图像细节与偏振图像边

缘特征的优势互补，显著提升了融合性能。单独

图 8　不同算法的主观融合结果对比，每组图都设有放大区域以显示融合细节

Fig. 8　Fusion samples of comparison algorithms.  The area in the box region is enlarged to display the details

表 7　融合模型在 PolarLITIS数据集的客观质量评价

Tab. 7　Objective quality evaluation of fusion model on PolarLITIS

NO
1

2

Fusion method
NSCT
DIFNet

DDcGAN
PFNet

PDBFNet

EN
6. 765
5. 673
5. 751
6. 707
6. 787

SD
54. 187

20. 743
22. 706
41. 557
52. 328

MG
44. 853

16. 435
23. 424
39. 686
39. 024

MI
4. 055

3. 214
1. 831
3. 572
3. 780

QAB/F

0. 393

0. 381
0. 371
0. 382
0. 383

SSIM
0. 518
0. 472
0. 366
0. 534
0. 537

注：*加粗字体表示最优结果，斜体+下划线表示次最优，全部指标均为越高越好

图 9　PolarLITIS 数据集的客观质量评价对比

Fig. 9　Comparison of objective quality assessment of Po⁃
larLITIS
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使用通道或空间融合模块均导致性能下降，证实

了双维度融合策略的必要性。DFF 模块通过特

征分组机制，实现了空间与通道权重的独立优

化，从而获得更优的融合效果。B 组实验验证了

通道注意力模块的有效性。实验结果显示，引入

通道注意力机制后，PDBFNet 的特征提取能力

显著提升。该模块通过强化密集块输出特征中

的关键通道信息，进一步改善了融合质量。

3. 3. 2　损失函数消融实验

此外，本研究对损失函数进行了深入评估。

在 LossSSIM 对比了单一窗口 Single（11×11）与组

合窗口（Win-sets）的性能差异；Lossmea对比了 IG的

两 种 生 成 方 法 ：S0 和 DoLP 的 均 值 融 合（aver⁃
age）、通过式（22）得到的加权融合（weight）。实

验基于优化后的网络模型，使用 2 923 张测试图

像进行评估。

表 9 结果显示，同时优化 LossMASSIM 和 Lossmea

显著提升了信息熵和标准差指标，同时保持其他

质量指标处于次优水平。这种双损失优化策略

有效平衡了细节保留与整体质量的需求，证实了

所提方法的有效性。

3. 4　目标检测对比实验

为确定最适合本研究任务的目标检测网络，

对主流 YOLO 系列网络进行了系统性评估，包括

YOLOv5-n/s/m，YOLOv8-n/s 及 YOLOv11-s。
评估指标涵盖网络参数量、推理时间、识别准确

率、召回率以及 mAP 0. 5。实验在 IPF 数据集上

进行，采用 2 133 张训练图像和 432 张验证图像，

所有网络均训练 100 个 epoch。推理阶段设置置

信度阈值为 0. 05，IOU 阈值为 0. 2，并在 NVID⁃
IA GeForce RTX 3090 显卡上测试推理时间，结

果如表 10 所示。实验表明，YOLOv5-s 在检测精

度和推理速度之间实现了最佳平衡，虽然部分模

型在精度上有小幅提升，但其计算效率和参数量

难以满足实时性和边缘部署需求。因此，本研究

表 10　使用偏振原始图像及融合图像的目标检测结果

Tab. 10　Object detection results of comparative periment

Network

Yolov5-n

Yolov5-s

Yolov5-m

Yolov8-n

Yolov8-s

Yolov11-s

Params/
M

1. 9

7. 2

21. 2

3. 2

11. 2

9. 4

Time
/ms

10. 5

22. 3

50. 8

8. 7

26. 2

26

Precision

0. 838

0. 891

0. 915

0. 873

0. 878

0. 886

Recall

0. 832

0. 854

0. 861

0. 826

0. 85

0. 874

mAP 
0. 5

0. 874

0. 902

0. 911

0. 877

0. 882

0. 903

表 8　网络结构消融实验结果

Tab. 8　Results of structure ablation experiment

Group

A

B

Description

Point Plus

Concat

Only-Spatial Fusion

Only-Channel Fusion

No SE

PDBFNet（ours）

EN

7. 127

7. 114

7. 082

7. 005

7. 151

7. 155

MG

9. 359

8. 837

9. 170

9. 212

9. 307

9. 547

SD

53. 189

51. 813

51. 684

49. 755

54. 208

55. 968

SSIM

DoLP

0. 337

0. 334

0. 350

0. 347

0. 342

0. 341

S0

0. 219

0. 225

0. 226

0. 223

0. 225

0. 231

注：*加粗字体表示最优结果

表 9　损失函数消融实验结果

Tab. 9　Results of Loss function ablation experiment

LossSSIM

Single

Win-sets

Single

Win-sets

Lossmae

Average

Average

Weight

Weight

EN

7. 048

7. 227

7. 196

7. 248

MG

9. 025

9. 590

10. 061

10. 118

SD

52. 652

57. 770

57. 942

55. 158

SSIM

DoLP

0. 396

0. 396

0. 354

0. 442

S0

0. 331

0. 360

0. 344

0. 388

注：*加粗字体表示最优结果
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选择 YOLOv5-s作为后续融合网络的检测算法。

表 11 和表 12 展示了各融合网络的检测性

能，表 11 为使用偏振原始图像的目标检测结果，

作为评估的基准。表 12 展示了融合图像的目标

检测效果，其中 PDBFNet 在所有指标上均取得

最优结果，证实了其生成的融合图像能有效降低

误检率和漏检率。表中前两行分别展示了未融

合的 S0 和 DoLP 图像的检测结果作为基准。

图 10 展示了典型场景下的检测效果：（a）对

于严重遮挡的绝缘子目标，PDBFNet 显著提升

了目标召回率；（b）在面对镜面反射干扰时，PD⁃
BFNet 有效抑制了误报；（c）在远距离铁塔检测

中 ，PDBFNet 保 留 了 更 多 有 效 信 息 ，实 现 了

100% 的目标召回。这些结果充分证明了 PDBF⁃
Net在复杂场景下的优越性能。

4 结  论

针对输电线路巡检中复杂场景下的目标识

别难题，本研究提出了一种基于光强 -偏振双模

态融合的目标检测框架，并创新性地设计了偏振

图像融合网络 PDBFNet。
PDBFNet 网络采用双路融合模块（DFF）增

强的密集卷积结构进行特征提取，有效提升了复

杂背景和光照变化下的特征表达能力。通过优

化多约束损失函数，进一步强化了网络对巡检目

标的识别能力。为支撑算法研究，构建了多维光

学图像数据集 IPF，该数据集涵盖丰富的真实电

网场景，为算法训练与评估提供了可靠的数据

基础。

实验结果表明，PDBFNet 在多项评价指标

上均优于现有先进算法，其生成的融合图像在保

持纹理细节和边缘信息的同时，显著抑制了噪声

干 扰 。 在 目 标 检 测 任 务 中 ，PDBFNet 实 现 了

91. 5% 的识别精度和 0. 916 的 mAP@0. 5，在误

检率和漏检率之间取得了良好平衡。

未来研究将引入红外等多模态信息，通过多

维光学特征融合，进一步提升复杂场景下的目标

表 11　使用偏振原始图像的目标检测对比结果

Tab. 11　Target detection results using raw images

Image

S0

DoLP

mAP 0. 5

0. 891

0. 852

Precision

0. 854

0. 843

Recall

0. 902

0. 873

表 12　使用融合图像的目标检测对比结果

Tab. 12　Target detection results using fused images

Fusion method

NSCT

CVT

DIFNet

DDcGAN

PFNet

PDBFNet

mAP 0. 5

0. 861

0. 851

0. 858

0. 874

0. 852

0. 915

Precision

0. 866

0. 871

0. 848

0. 852

0. 812

0. 873

Recall

0. 898

0. 887

0. 885

0. 889

0. 863

0. 916

注：*加粗字体表示最优结果

图 10　使用不同融合算法生成图的目标检测结果示例

Fig. 10　Example of target detection results using different fusion algorithms to generate graphs
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检测性能，推动输电线路智能巡检技术的发展。
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