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摘　要: 合成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)与光学图像融合旨在利用卫星传感器的成像互补性, 生成更

全面的地貌信息. 然而, 由于各单一卫星传感器数据分布的异质性和成像物理机制的差异, 现有网络模型在融合过

程中往往存在成像精度低的问题. 为了解决上述问题, 本文提出 DNAP-Fusion, 一种新的结合双非局部注意力感知

的 SAR和光学图像金字塔细节融合网络 (dual non-local-aware-based pyramid fusion net). 该方法利用双非局部注意

力模块, 在空间尺度逐渐减小的多级图像金字塔中提取 SAR图像的结构信息和光学图像的纹理细节. 然后在空间

和通道维度上融合它们的互补特征. 然后, 通过图像重构将融合特征注入上采样光学图像中, 得到最终的融合结果.
此外, 在网络训练之前, 采用图像封装决策来增强同一场景中 SAR和光学图像中目标之间的共性关系. 定性和定量

的实验结果表明, 提出的方法优于现有融合方法, 其中客观评价指标中的相关系数 (correlation coefficient, CC) 为
0.990 6, 峰值信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)为 32.156 0 dB. 此外, 所提方法有效地融合了 SAR图像和可

见光图像的互补特征, 为提高遥感图像融合的精度和有效性提供了一种有价值的思路和方法.
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Abstract: Synthetic aperture radar (SAR) and optical image fusion aim to leverage the imaging complementarity of
satellite sensors for generating more comprehensive geomorphological information. However, existing network models
often exhibit low imaging accuracy during the fusion process due to the heterogeneity in data distribution of each single
satellite sensor and differences in imaging physical mechanisms. This study proposes the DNAP-Fusion, a novel SAR and
optical image fusion network that incorporates dual non-local attention perception. The proposed method utilizes a dual
non-local perceptual attention module to extract structural information from SAR images and texture details from optical
images within a multi-level image pyramid with a gradually decreasing spatial scale. It then fuses their complementary
features in both spatial and channel dimensions. Subsequently, the fused features are injected into the upsampled optical
image through image reconstruction, resulting in the final fusion outcome. Additionally, before network training, image
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encapsulation decisions are employed to enhance the commonality between objects in SAR and optical images within the
same scene. Qualitative and quantitative experimental results demonstrate that the proposed method outperforms state-of-
the-art (SOTA) multisensor fusion methods. The correlation coefficient (CC) in the objective evaluation indices is 0.990 6,
and the peak signal to noise ratio (PSNR) is 32.156 0 dB. Moreover, the proposed method effectively fuses the
complementary features of SAR and optical images, offering a valuable idea and method for enhancing the accuracy and
effectiveness of remote sensing image fusion.
Key words: synthetic aperture radar (SAR) image; optical image; image fusion; dual non-local attention; deep learning

 

1   引言

合成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)成像

系统在全天时和全天候条件下能够提供丰富的空间结

构信息和高空间分辨率图像, 在土地利用、船舶探测

和灾害监测等领域具有独特的优势. 然而, 随着地球观

测技术的开展, 单一数据源的遥感场景解译已经无法

满足当前的需求. 为了提供更全面的空间信息和更丰

富的地物内容, 多源协同遥感技术成为解决地物目标

缺失问题的有效手段. 因此, 结合 SAR 和光学图像的

融合技术可以克服单个图像的局限性, 充分利用两者

互补的特性, 在目标检测、图像分割以及灾害评估等

领域具有重要的意义.
针对光学和 SAR 图像融合的问题, 研究者提出了

多种不同的融合方法, 目前主要借鉴多光谱 (multi-
spectral, MS)图像和全色 (panchromatic, PAN)图像融

合的思想, 即泛锐化融合方法. 传统图像融合方法可归

纳为以下 3 类: 多分辨率分析法[1–4]、基于稀疏表示的

方法[5]、混合方法[6,7]. 1)多分辨率分析法 (multi-resolution
analysis, MRA)通常利用小波 (wavelet)变换、拉普拉

斯金字塔等从 SAR图像中提取空间结构信息. 常用方

法包括稀疏表示[1,2]、Shearlet 变换法和非下采样轮廓

波变换 (non subsampled contourlet transform, NSCT)[3,4].
2) 基于稀疏表示的方法[5]一般从多个重叠的图块中训

练出一个完备字典, 然后根据字典提出相应的稀疏分

解和重构生成结果. 3) 混合办法综合了成分替换法

(component substitution, CS)和MRA的优势, 以获得更

好的融合性能, 例如, Shah 等人[6]提出将主成分分析

(principal component analysis, PCA) 与 NSCT 相结合,
NSCT 在保留空间细节信息的同时, 与 PCA 相结合可

以有效地保持图像的光谱信息. 这些方法在像素级进

行图像融合, 采用线性模型模拟融合过程, 存在一定的

局限性, 难以在提高空间质量和保持光谱质量之间达

到最佳平衡. 因此, 为了克服这些限制, 基于深度学习

的方法也被提出并得到广泛应用.
近年来, 在遥感图像融合领域中深度学习 (deep

learning, DL) 的作用愈发重要. 卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN) 凭借其强大的特征提取

和重构能力[8–11], 在图像融合领域得到了广泛应用. 2016
年, Masi 等人[8]受到卷积神经网络在单幅图像超分辨

率方面的启发, 提出了一个具有 3层 CNN结构的开创

性方法. 此后, Yang 等人[9]提出了双分支 CNN 融合架

构, 通过输入多源图像来学习细节信息, 并通过低频内

容和原始图像生成高通域, 从而改善融合图像的边缘

和细节, Liu 等人[10]利用两流浅深卷积网络从 PAN 图

像中提取中层和高层空间特征的空间细节, Jin等人[12]

引入了拉普拉斯金字塔网络结构, 将全色和多光谱图

像进行多尺度分解, 并将金字塔分解的结果逐步集成

到 CNN中, 吴佼华等人[13]在 PanNet的基础上, 针对颜

色损失和结构畸变问题提出了双分支网络结构. 值得

一提的是, 当前 DL技术已经主导了 PAN与MS、SAR
与 MS 图像融合的研究, 但针对 SAR 和光学图像融合

的研究相对较少. 在 SAR 和光学图像的融合方面, Ye
等人[14]采用无监督的结构-纹理分解策略进行特征融

合, Zhang 等人[15]先分别提取光学图像和 SAR 图像的

纹理特征, 然后将其进行分层叠加融合, 以提高图像融

合的提取精度. 然而, SAR和光学图像融合的关键挑战

在于如何有效地整合两者的互补特征, 以获得全面的

特征表达, 而不是只专注于单一成分的增强或改进; 此
外, 这些方法通常依赖卷积运算来提取局部感知域的

特征, 这可能导致在融合图像中丢失一些重要的全局

上下文信息. 另外, 这些方法通常仅关注原始尺度的处

理, 未能充分利用更细粒度的网络结构.
综上所述, 针对 SAR图像和光学图像的互补特征,

本文提出了一种结合双非局部注意力感知的 SAR 与
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光学图像融合方法. 该方法结合多级金字塔结构, 并引

入 SAR和光学图像封装决策, 有效保留不同尺度下的

显著特征并提取丰富的结构和纹理信息. 之后引入双

非局部注意力模型作为融合策略, 将基于 SAR的结构

信息与基于光学的纹理信息进行融合, 建立通道和空

间位置上的长程依赖关系, 使网络更加关注图像中的

典型目标和细节信息, 从而显著提升了 SAR和光学图

像融合的效果. 本文主要贡献总结如下.
(1) 基于多级金字塔结构设计空间上下文感知模

块, 从每个尺度中提取相应的 SAR图像空间结构高频

信息和光学图像纹理信息高频信息, 并跨尺度融合所

有的尺度特征.
(2) 引入新的图像协同封装决策以加强 SAR 强度

与光学图像各个波段之间的关联关系, 进一步增强特

征耦合度.
(3) 提出了一种双非局部感知的融合策略, 实现

对通道和空间位置上的有效互补特征融合与重构. 由
Sentinel-1与 Landsat-8获取的 SAR与光学图像进行一

系列实验表明所提方法具有一定的优越性. 

2   研究方法 

2.1   整体网络结构

本文受 PanNet[9]和 LPPN[12]启发, 设计遵循编解码

结构的结合双非局部注意力感知的 SAR 和光学图像

融合网络 (SAR and optical image fusion network with
dual nonlocal attention perception, DNAP-Fusion), 该网

络由空间上下文感知编码器、双非局部注意力特征融

合模块和融合重建解码器组成, 如图 1所示.
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图 1    整体网络结构

 

空间上下文感知编码器模块主要由分组卷积、整

流线性单元 (ReLU) 激活和残差-密集-残差块组成, 它
具备提取更深层次语义信息的能力. 用于融合多尺度

信息的双非局部注意力特征融合模块 (DNAM) 是
DNAP-Fusion 的关键部分, 其使用两个 DNAM 块, 在
不同尺度上融合来自 SAR 图像的结构信息和光学图

像的纹理特征 (即编码器的输出). 最后在解码器中合

并和重构图像信息, 生成最终融合图像 F. 此外, 为了

增强 SAR 图像强度信息与光学图像每个光谱波段之

间的关联性, 我们采用了图像封装决策来建立它们之

间的映射关系. 

2.2   空间上下文感知特征提取模块 

2.2.1    封装决策

在不同感受野下, 基于 CNN的方法所提取的空间

上下文存在差异性[15]. 在此启发下, 本文提出了一种在

图像域中的方法, 该方法利用显著的卷积归纳偏置参

数从多层金字塔中充分提取 SAR 的结构信息和光学

图像的纹理信息. 与传统的深度学习方法不同, 本文采

用了一种新的输入格式, 当设计处理每个图像金字塔

的子网络时, 将 SAR图像和光学图像的一个波段封装

在一个处理单元中, 并沿着通道维度排列所有这些单

元来构造子网络的输入 (式 (1)).
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Ŝ =
[[

S ;Opt1
]
;
[
S ;Opt2

]
; · · · ; [S ;Opti

]]
, i ∈ [1,d] (1)

Opti
[; ]

其中, S 表示来自 SAR 图像的强度值,  表示来自

第 i 波段的辐射亮度值, d 代表波段,  代表沿通道方

向做每个光谱波段的特征合并.
这种输入格式的设计是考虑到不同光谱波段描述

地物特性时存在差异, 以实现对每个光谱波段的相对

独立处理, 可以更好地利用 SAR和光学图像之间的互

补信息. 

2.2.2    基于封装决策的空间上下文感知

S hp Ohp

Ohp

Õ S hp

P = 1, · · · ,n

2P [S (P), Õ(P)
1 , · · · , Õ

(P)
3 ]

S (P) [S (P); Õ(P)
1 , · · · ,S

(P); Õ(P)
3 ]

给定输入 SAR 图像 S 和对应光学图像 Opt, 通过

高通滤波器得到 和 , 为了使光学图像的空间分

辨率与 SAR图像的空间分辨率保持一致, 以便更准确

地将 SAR 图像的纹理特征与光学图像的光谱信息相

结合, 首先将光学图像的高频信息 ( ) 经过 3 倍上

采样得到 , 使其与 SAR 图像 ( ) 具有相同的尺寸.
然后, 我们构建一个具有 P 级 ( ) 的图像金

字塔 (P 的最优值在第 2.3.2 节中讨论), 对于每个金字

塔层, 将空间尺寸减小 因子的输入 ,

通过将 重复 3 次得到 , 以

便提取更多特定的空间细节信息.
为了增强 SAR 和光学图像之间的局部联系, 我们

提出了特征聚合块, 该块由带有 B 滤波器组的深度卷

积 (即分组卷积)、标准卷积 (具有 32个 3×3大小的滤

波器, 没有滤波器组)和线性激活函数 (ReLU)组成. 特
征聚合块的公式形式为:

Z′l = BN (σ {ConvDepthwise (Zl−1)})+Zl−1 (2)

Zl+1 = BN
(
σ
{
Conv

(
Z′l
)})

(3)

ConvDepthwise(·)
Conv(·) σ(·) BN(·)
其中,  表示深度卷积 (即分组卷积);

表示标准的 3×3 卷积;  和 表示每个卷

积后面都有一个激活和一个激活后的批归一化 (Batch-
Norm).

提取的特征被传递到残差-密集-残差块 (简称为

RGDB 块) 中, 以提供图像边缘信息[16]. 如图 2 所示,
RGDB 块由连续的 3 个部分组成: 第 1 部分和第 3 部

分是由两个残差块 (RBs) 组成的残差组, 称为 RG; 第
2部分是密集块 (dense block), 称为 DB. 每个残差块由

标准卷积 (具有 32 个 3×3 大小的滤波器, 没有滤波器

组) 和线性激活函数 (ReLU) 组成. DB 由 3 个 3×3 卷

积层、ReLU和 1个 1×1的卷积层组成, 通过在前层和

后层之间创建并行连接来进行跨层信息交换. RB 和

DB具有强大的特征提取能力, 可以进一步利用两类图

像中可用的信息, 提取更具代表性的特征.
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图 2    RGDB块及其组成部分的体系结构

 
 

2.3   双非局部注意力特征融合模块

受非局部神经网络[17]的启发, 设计关于非局部的

空间和通道注意力模块作为融合策略. 双非局部注意

力模型的相应细节如图 3 所示, 该模块利用跨尺度融

合, 将高层与低层特征分别连接到特征融合模块的两

个输入端, 用于将每个金字塔层提取的特性互补信息

进行融合并获得全局上下文信息[18].
Φ1 Φ2

ΦS
F

ΦC
F

关于多尺度特征图 和 , 采纳双非局部注意力

模型来得到各自的空间和通道注意力图. 然后通过加

权融合策略得到双重融合的注意力图, 分别称为 和

. 最后, 我们提出了一个融合规则来生成最终的融

ΦF合注意力图 , 其定义如下:

ΦF (i, j) =

(
ΦS

F (i, j)+ΦC
F (i, j)

)
σ

(4)

σ

其中, i, j 代表图像特征图的坐标, i 和 j 的取值在图像

特征图长、宽的范围内;  表示参与计算的注意力特征

图数量. 

2.3.1    空间非局部注意力模型

Φ ∈ RC×H×W ΦX ∈ RHW×C

ΦY ΦZ ∈
RC×HW/n2

如图 3 所示 (右上方箭头所指模块), 对于特征图

, 首先将其转置为 , 然后使用

8×8池化操作, 并对其进行重塑生成两个特征图 , 
, 然后对 X 和 Y 进行矩阵乘法, 并用 Softmax
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S S ∈ RHW×HW/n2
来计算空间注意力图 , 公式如下:

S S (x,y) =
E
(
ΦX (x,c)×ΦY (x,c)

)
HW/n2∑

y=1

E
(
ΦX (x,c)×ΦY (x,c)

) (5)

S S (x,y)

x ∈ [1,HW],y ∈ [1,HW/n2],c ∈ [1,C] S S ΦZ

ΦS ∈ RC×H×W

其中,  表示第 x 个位置对第 y 个位置的影响,

. 然后对 和 进

行矩阵乘法 ,  并对其进行重塑 ,  得到空间注意力图

, 由式 (6)表示:

ΦS = R

HW/n2∑
y=1

S s (x,y)×
(
ΦZ (c,y)

)T+Φ (6)

R(·) (·)T

Φ1 Φ2

ΦS
1 ΦS

2

其中,  和 分别代表重塑和转置. 在此基础上, 将

多尺度特征图 和 输入到空间非局部注意模型, 得
到空间注意图 和 , 其中, 加权空间注意力系数由

以下方法计算得出:

αs(i, j) =
ΦS

1 (i, j)

ΦS
1 (i, j)+ΦS

2 (i, j)
(7)

βs(i, j) =
ΦS

2 (i, j)

ΦS
1 (i, j)+ΦS

2 (i, j)
(8)

ΦS
F(i, j)最后, 融合后的空间注意力图 通过以下方

式计算:

Φs
F(i, j) = αs(i, j)×Φ1(i, j)+βs(i, j)×Φ2(i, j) (9)

 

2.3.2    通道非局部注意力模型

Φ ∈ RC×H×W Φ ∈ RC×HW

S C ∈ RC×C

如图 3 所示 (右下方箭头所指模块), 首先将特征

图 重塑为 , 然后对其进行矩阵

乘法和转置, 最后使用 Softmax 计算得到通道注意力

图 , 其定义如下:

S C (c,c) =
E
(
Φ (c, x)× (Φ (c, x))T

)
C∑

c=1

E
(
Φ (c, x)× (Φ (c, x))T

) (10)

S C(c,c)

S C ΦC ∈
RC×H×W

其中,  表示第 c 通道对其他 c 通道的影响. 之后, 对
和 Φ 进行矩阵乘法 ,  以获得通道注意力图

, 其公式如下:

ΦC = R

 C∑
c=1

S C (c,c)×Φ (c, x)

+Φ (11)

Φ1 Φ2

ΦC
1 ΦC

2

多尺度特征图 和 的通道注意力图通过通道

注意力模型获得, 称为 和 , 其中, 加权信道注意力

系数由以下方法计算得出:

αc(i, j) =
Φc

1(i, j)
Φc

1(i, j)+Φc
2(i, j)

(12)

βc(i, j) =
Φc

2(i, j)
Φc

1(i, j)+Φc
2(i, j)

(13)
 
 

C×H×W

C×H×W

C×HW

C×HW C×C

HW×C

HW×C

C×HW/n2

HW/n2×C
ΦS

ΦC

Z

Y
Cc

Ss

X

Z

Y

X

 
图 3    双非局部注意力模型的融合过程

 

ΦC
F(i, j)最后, 融合后的通道注意力图 通过以下方

式计算:

ϕc
F(i, j) = αc(i, j)×ϕ1(i, j)+βc(i, j)×ϕ2(i, j) (14) 

2.4   解码器模块

解码器网络由两个与 ReLU 激活层相连的卷积层

组成, 用于重构融合结果. 考虑到输入被归一化到[0, 1]

的范围, 本文采用 tanh 激活层来确保输出结果保持在

相同的空间范围内. 参考文献 PanNet[9]和细节注入深

度神经网络[19]的方法, 我们采用了从输入到输出的跳

跃连接方式, 将融合的特征与上采样后的可见光图像
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F(S ,Opt)

进行叠加, 以实现可见光图像的光谱信息 (↑Opt) 和
重构图像的结构纹理信息 同时注入融合图像

F 中 (式 (15)).

F = ↑ Opt⊕F (S ,Opt) (15)
 

2.5   损失函数

Ltotal Lspectral
Ldetail

参考双分支嵌套融合网络[20], 我们网络架构使采

用的损失函数  (式 (16)) 由光谱损失函数

(式 (17))和细节损失函数  (式 (18))组成.
Lspectral

Ldetail F(S ,Opt)

S hp

为融合结果 F 和参照图像 GT 的 L2 范数,
为重构图像的结构纹理信息 和 SAR 图

像信息 之间的 L2范数.

Ltotal = Lspectral+λLdetail (16)

Lspectral =
1
N

N∑
i−1

∥ F(i)−GT (i) ∥22 (17)

Ldetail =
1
N
=

N∑
i−1

∥ F(i)
hp−S (i)

hp ∥
2
2 (18)

λ

GT (i)

S (i)
hp

F(i) F(i)
hp

其中, 参数 为了平衡光谱损失函数和细节损失函数;
N 为每批训练图像对的数量,  为第 i 个参照的原

始可见光图像;  表示第 i 个 SAR 图像的高频信息;

为第 i 对最终融合后的图像;  表示第 i 对融合重

构图像的结构和纹理信息. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验区域及数据

为避免单一地物对实验结果的影响, 实验选取通

州湾和南通长江流域的场景作为分析数据集 (图 4、
图 5). 第 1组数据是南通市通州湾图像, 包含道路、草

地、水体等多种类型的地物; 第 2 组数据为南通芦泾

港口及临近长江流域图像, 包括大量房屋、森林、船

舶等地物. 由于在实际应用中缺乏理想的标准, 因此添

加 Sentinel-1 原始光学图像数据 (空间分辨率为 10 m)
作为参考图像.

本文使用 Sentinel-1和 Landsat-8卫星获取的 SAR
和光学图像作为实验数据集. Sentinel-1 卫星提供空间

分辨率为 10 m 的 VV/VH 强度 SAR 图像, Landsat-8
卫星提供空间分辨率为 30 m的光学图像. 本文提取区

域大小为 900×900 的 SAR 图像的 VV 通道和区域大

小为 300×300的蓝、绿、红 3个波段光学图像进行配

对观测. 本文按照Wald协议[21]对图像进行预处理: SAR
图像预处理包括轨道矫正、辐射定标、相干斑滤波和

地形校正, 主要使用 SNAP进行处理. 光学图像预处理

包括辐射定标和大气校正, 主要使用 ENVI 进行处理.
然后将两者进行图像配准.

 
 

(a) 参照可见光图像 (b) 可见光图像 (c) SAR 图像 
图 4    通州湾实验数据

 
 

(a) 参照可见光图像 (b) 可见光图像 (c) SAR 图像 
图 5    南通市长江流域实验数据
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3.2   实验设置

实验采用 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 @
2.10 GHz 处理器, 显卡为 Quadro M2000, CUDA 版本

为 8.0, CUDNN 版本为 6.0.21. 本文网络结构主要在

TensorFlow 和 Python 3.6 的框架下搭建, 学习率、动

量衰减因子、批大小和总迭代次数分别设置为 0.000 1、
0.99、100 和 30 000. 使用 Adam 优化器在 200 个周

期内对所有网络进行优化. 我们将配对数据集随机裁

剪为 10 000组图像用于模型训练, 并将其分割为 8 000/
2 000 用于训练/验证, 大小分别为 90×90 和 30×30, 未
裁剪的整幅图像作为输入进行测试. 在数据预处理阶

段, 经过 3 倍上采样得到 SAR 和光学图像的图像对,
然后将 GT (30×30×3)、SAR (30×30×1)、Opt (10×
10×3)这 3组数据作为网络训练的输入, 网络训练时长

约为 4.2 h. 

3.3   消融实验 

λ3.3.1    参数 的消融实验

λ

λ

λ

λ

在本文研究中, 针对融合网络的损失函数设计参

数进行了详细评估, 以确定最优参数值式 (16). 我们选

择了一系列参数值 (例如 =0.1、0.5、1、5、10、
100), 并分析了它们在训练和验证阶段的损失函数随

着迭代次数增加的变化情况 (见图 6、图 7). 从实验结

果可以看出, 随着 的减小, 总损失也减小, 这表明参数

的选择对网络性能具有重要影响. 在进一步的分析中,
图像光谱损失在 =0.5、10和 100时取得的数值较小,
空间细节损失值在 =0.5 和 5 时较小. 鉴于这一发现,
我们意识到需要在光谱损失和空间细节损失之间进行

平衡, 以确保融合性能的最佳表现. 因此, 我们选择了

参数值为 0.5, 这样可以更好地兼顾两个训练阶段的光

谱与细节损失.
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图 6    训练阶段损失函数曲线
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图 7    验证阶段损失函数曲线

 
 

3.3.2    金字塔层数 P 的消融实验

在其他参数保持不变的情况下 , 我们选择最优

P 值以平衡整体性能和计算量. P 值从 1 变化到 3, 并

对第 1 组南通湾数据集进行了实验. 针对光谱信息的

有效提取, 我们使用了 4 种定量性能指标来评价融合

结果的光谱质量, 其中 CC代表相关系数, 用于评估融

合图像与原始图像之间的相似性; QAVE 代表平均波

段通用图像质量指数, 用来评价多波段图像质量的指

数; SAM 代表光谱角度映射器, 用来度量两个光谱向

量之间的角度, 反映了它们在光谱空间中的相似性;

ERGAS 代表相对平均光谱误差, 用于评估图像整体

光谱性能的指标. SAM 和 ERGAS 的理想值为 0, 而
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QAVE 和 CC 的理想值为 1. 每个测试的平均运行时

间和定量性能等指标列于表 1 中, 加粗字体为每列最

优值. 在可承受的网络参数数量下, 3个金字塔层产生

了令人满意的性能. 我们可以合理地推测, 逐步增加

金字塔层数到 4 层或更高, 可以使更多的信息参与训

练过程, 从而实现更精确的图像融合. 然而, 考虑到计

算资源数量和时间的增加等其他因素, 我们需要权衡

选择.
  

表 1    不同金字塔层数对南通湾测试集的消融结果
 

P CC↑ QAVE↑ SAM↓ ERGAS↓ Time (s)
1 0.985 1 0.725 4 0.369 8 1.565 7 0.212 3
2 0.989 9 0.742 1 0.210 3 1.002 1 0.998 5
3 0.990 6 0.744 5 0.087 9 0.947 1 2.718 2

  

3.3.3    融合网络的消融实验

在融合层中, 提出了双非局部注意力模型来建模

局部特征的长程依赖性, 为验证双非局部注意力特征

融合模块在网络结构中的作用, 我们比较了 3 种验证

模型 (表 2), 即 3 种融合策略: 加法、只保留空间非局

部注意力和只保留通道非局部注意力. 为了全面评估

融合图像在空间和光谱质量上的整体效果, 我们选择

了 6种评估指标来验证, 其中熵 (EN)表示图像的信息

量, 互信息 (MI) 度量了融合后图像与原始图像之间的

一致性, 峰值信噪比 (PSNR) 用于量化图像质量, 多尺

度结构相似性指数度量 (MS-SSIM) 是结构相似性指

数 (SSIM)的多尺度版本, 用于评估图像在不同尺度上

的结构相似性. 除 ERGAS外, 其他评估指标越高, 表明

融合性能越好, 粗体表示最优值, 下划线表示次优值.
在空间非局部注意力和通道非局部注意力方面, 通道

得到了 EN和MI的最优值, 说明通道在保持亮度方面

具有较强的建模能力, 但不可避免地减弱了一些有用

的空间信息和细节信息, 空间注意力模型倾向于保留

丰富的纹理细节, 可以弥补通道注意力模型的不足. 从
多指标评价的角度来看, 本文算法的融合性能优于其

他 3 种融合策略, 说明双非局部注意力模型是有效的,
使用双非局部注意力特征融合模块能融合图像更多的

多尺度深度特征, 提高融合性能.
  

表 2    不同特征融合层的评价指标
 

融合层 EN↑ MI↑ CC↑ PSNR (dB)↑ MS-SSIM↑ ERGAS↓
Addition 7.124 6 3.533 1 0.980 1 32.786 2 0.929 9 0.932 1
Channel 7.315 2 3.547 9 0.982 2 31.562 1 0.844 8 0.938 4
Spatial 7.159 4 3.539 4 0.979 6 33.012 5 0.911 6 0.951 4
Ours 7.227 7 3.546 5 0.990 6 32.156 0 0.887 3 0.947 1

 

3.4   不同融合方法比较

为验证本文算法在融合 SAR 和光学图像互补特

性上的有效性, 将本文算法与传统算法 IHS、NSCT[4]、

IHS_NSST_SR[22]、Wavelet、深度学习算法 RSIFNN[23]、

PanNet[9]、RFNNet[24]、SOSTF[14]及双分支卷积神经网

络 (TCNN)[13]进行比较, 对比算法的参数全部按照原始

论文中的参数设置. 

3.4.1    定性评价

图 8 和图 9 显示了不同算法的融合结果, 红色框

部分突出显示了融合图像的一些关键区域, 将红框中

的区域进行上采样, 放到图像的左下角 (图 8) 和右上

角 (图 9), 以便进行更明显的比较. 与其他方法相比,
图 8(j) 本文方法实现了细粒度级目标增强, 并充分提

取了局部和非局部的特征信息 ,  得到了最清晰的轮

廓、最丰富的纹理和最少的颜色误差. 特别是在有桥

梁的图像中, 蓝色虚线方框表明本文方法能够很好保

持一些小目标的形状和结构, 而其他方法容易产生一

些边缘失真和纹理模糊的现象. 相比之下, 虽然其他方

法在处理结构相对简单的水体和山地植被图像时可以

达到一定的性能, 但对于其他类型的图像, 它们都存在

不同方面的缺陷. 其中, 图 8(d) Wavelet 算法和图 8(e)
RSIFNN 算法的融合结果纹理锯齿状明显且无法生成

清晰的边界 ,  这在红色放大框中表现得很明显 .  在
图 8(a) IHS算法和图 8(b) NSCT算法融合的图像中空

间细节明显增强, 但存在严重的颜色失真问题, 特别是

在耕地和水体部分. 图 8(f) PanNet、图 8(g) RFNNet和
图 8(h) SOSTF 的融合结果在大多数类型上都表现得

比较好, 但在清晰度和细节方面都不如本文方法, 从建

筑区域上可以看出细节不够清晰、边缘比较模糊. 最
后, 图 8(c) IHS_NSST_SR和图 8(i) TCNN在空间细节

和光谱保持上都取得了较好的效果, 但在细粒度级目

标上仍不理想, 存在地物边缘失真现象. 第 2组南通市

长江流域数据集的融合结果 (图 9) 与上述评论基本一

致. 总之, 本文所提出的方法在融合所有类别的图像上

都有较好的效果, 并且融合的结果在视觉上最接近真

实图像. 

3.4.2    定量评价

本文使用 5种定量性能指标: 相关系数 (CC)、平均

波段通用图像质量指数 (QAVE)、峰值信噪比 (PSNR)、
结构相似性 (SSIM)、光谱角映射器 (SAM) 和相对平

均光谱误差 (ERGAS). SAM和 ERGAS的理想值为 0,
而 CC、QAVE、PSNR和 SSIM的理想值为 1.
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(a) IHS (b) NSCT (c) IHS_NSST_SR (d) Wavelet (e) RSIFNN

(f) PanNet (g) RFNNet (h) SOSTF (i) TCNN (j) Proposed
 

图 8    通州湾数据集的不同算法融合结果
 
 

(a) IHS (b) NSCT (c) IHS_NSST_SR (d) Wavelet (e) RSIFNN

(f) PanNet (g) RFNNet (h) SOSTF (i) TCNN (j) Proposed
 

图 9    南通市长江流域数据集的不同算法融合结果
 

表 3和表 4显示了使用所有测试图像进行定量评

估的平均结果. 用粗体标记的值代表所有方法中的最

佳值, 下划线表示次优值. 结果表明, 本文方法在空间

结构和光谱质量上均取得较好结果. 就 CC、PSNR 和

ERGAS 而言, 我们的方法明显优于其他方法. 特别是

对于 PSNR, 我们的方法获得了最高的值 32.156 0 dB,
这表明我们融合图像的空间细节质量很好, 与参考图

像的像素差异最小. 从 CC和 QAVE上看, IHS和 NSCT
算法结果较差, 说明两者在融合 SAR和光学图像的过

程中会造成光谱失真; 实验结果显示, Wavelet 算法、

RSIFNN 算法都过多融入了 SAR 图像的强度信息, 这
导致了图像边缘的失真现象; 相反地, IHS_NSST_SR
算法和双分支算法在保持光谱信息方面表现较好, 尽

管如此, 它们仍然存在一些需要进一步改进的空间; 深
度学习方法 (TCNN、RFNNet 和 PanNet) 大都取得了

比传统方法更高的性能, 但仍然不能超过本文提出的

方法; 本文方法的融合结果光谱质量较好. 通过 PSNR
和 SSIM 的评估, 我们可以看出在 IHS 和 NSCT 算法

中, 融合结果的表现较差, 表明存在明显的细节丢失.
而在 Wavelet 算法中, 融合结果有所改善, 但地物边缘

出现了明显的锯齿状现象; IHS_NSST_SR和 TCNN都

取得较好的结果, 融合结果明显增强了 SAR图像的结

构信息; RSIFNN、PanNet、RFNNet和 SOSTF均取得

了较好的性能, 说明深度学习方法在图像融合中能明

显增强空间结构信息; 表 4 最优的 SSIM 值和表 3 次

优的 SSIM 值均表明本文融合结果与真实图像具有最
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大的结构特征相似度. 从 SAM 和 ERGAS 上看, 本文

方法图像融合的整体效果最好, 较低的 SAM值表明本

文融合结果与真实图像的光谱最相似, 属于同类地物

的可能性最大; 综合实验结果显示, IHS、NSCT 和

Wavelet算法在提取 SAR图像的结构信息和光学图像

的纹理信息方面的表现都较为不理想, 与上述主观评

价结果一致; RSIFNN、PanNet和 RFN-Nest算法有明

显的提升, 解决了传统算法中纹理损失问题; IHS_NSST_
SR、TCNN 和 SOSTF 算法有效提升了图像融合的整

体效果. 综上所述, 本文算法得到的融合图像更完整地

保持原始图像的互补特性, 增强 SAR图像的结构信息,
同时包含光学图像的大部分纹理信息.

 
 

表 3    不同算法通州湾数据集融合结果比较
 

算法 CC↑ QAVE↑ PSNR (dB)↑ SSIM↑ SAM↓ ERGAS↓ Time (s)
IHS 0.276 9 0.710 4 14.127 2 0.959 6 1.412 5 8.590 3 0.041 0
NSCT 0.299 2 0.724 8 15.823 4 0.968 9 1.078 1 7.049 9 236.781 6

IHS_NSST_SR 0.989 1 0.729 9 30.986 8 0.990 1 0.154 2 1.425 3 121.697 8
Wavelet 0.871 7 0.696 0 21.344 0 0.978 2 0.962 3 3.754 1 1.054 7
RSIFNN 0.974 5 0.720 8 28.331 4 0.979 9 0.384 9 1.670 5 9.332 3
PanNet 0.981 9 0.721 2 29.701 2 0.983 6 0.415 6 1.442 5 3.070 7
RFNNet 0.981 2 0.730 6 29.968 7 0.986 4 0.276 5 1.387 0 6.998 0
SOSTF 0.983 3 0.727 7 29.771 7 0.998 3 0.324 8 1.099 5 0.724 7
TCNN 0.984 2 0.732 1 31.521 9 0.997 1 0.262 6 1.302 0 0.799 0
Proposed 0.990 6 0.744 5 32.156 0 0.998 1 0.087 9 0.947 1 2.718 2

 
 
 

表 4    不同算法南通市长江流域数据集融合结果比较
 

算法 CC↑ QAVE↑ PSNR (dB)↑ SSIM↑ SAM↓ ERGAS↓ Time (s)
IHS 0.046 2 0.689 4 12.645 2 0.961 2 1.777 2 9.750 7 0.039 7
NSCT 0.129 4 0.716 9 15.222 4 0.967 8 1.175 9 7.237 2 240.884 4

IHS_NSST_SR 0.980 6 0.722 1 29.248 4 0.989 9 0.208 9 1.617 5 123.261 1
Wavelet 0.805 4 0.668 4 19.031 5 0.967 5 1.380 9 4.697 3 1.054 7
RSIFNN 0.966 9 0.720 7 26.999 1 0.973 6 0.517 3 1.857 4 8.937 0
PanNet 0.977 3 0.718 9 29.701 2 0.978 9 0.554 9 1.572 7 3.023 3
RFNNet 0.982 1 0.730 8 29.968 4 0.979 6 0.276 5 1.387 2 7.017 3
SOSTF 0.972 0 0.724 9 27.895 2 0.997 8 0.465 0 1.708 5 0.771 0
TCNN 0.974 7 0.743 1 28.254 2 0.989 3 0.381 1 1.443 0 0.712 2
Proposed 0.988 7 0.743 7 30.981 5 0.991 2 0.120 5 1.158 3 0.695 7

 
 

4   结论

为了更加有效地融合 SAR 和光学图像的互补特

征, 本文提出一种结合双非局部注意力感知的 SAR和

光学图像融合网络 ,  该网络由空间上下文感知编码

器、双非局部注意力特征融合模块以及融合重建解码

器组成. 通过与传统算法 IHS、NSCT、IHS_NSST_SR、

Wavelet、深度学习算法 RSIFNN、PanNet、RFNNet、

TCNN及 SOSTF算法进行比较, 实验结果在定性和定

量评价上均表现出色, 结论如下.

该方法充分保留了不同尺度下的有效特征, 通过

空间上下文感知模块构建多级金字塔结构, 用于提取

SAR 图像的空间结构信息和光学图像的纹理信息, 并

在不同尺度之间进行特征融合; 通过图像封装决策, 将

SAR和光学图像的每个通道进行封装重排以便于进行

相对独立的处理, 增强 SAR图像的强度信息与光学图

像的每个光谱波段之间的共性关系, 进一步获得高精

度融合结果; 引入双非局部注意力模块作为融合策略,
有效提取 SAR 图像的结构信息和光学图像的纹理信

息, 实现了特征的融合和重建, 极大地提升 SAR 和光

学图像融合的有效性. 未来研究将尝试使用其他可替

代的注意力模型, 例如 GCNET[25], 以进一步降低计算

复杂度, 或者尝试将 CNN同 Transformer相结合, 改进

和优化算法以提高融合性能.
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