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摘要：针对可见光和 SAR 图像融合，提出了一种基于跨模态差分感知和注意力机制的交互融合（TDPAM Fusion）算法，

能有效保留可见光图像中的纹理结构和 SAR 图像的细节信息。首先，采用跨模态差分感知融合（Cross-Modal Differential 

Perception Fusion，CMDAF）模块提取图像的互补信息，避免真值缺失并提高融合精度。其次，通过坐标注意力机制

（Coordinate Attention，CA）提高特征提取的准确性和效率，增强语义信息的集成。最后通过交互融合算法（Interactive 

Fusion Module，IFM）将特征自适应融合。设计了相应的大型基准数据集，用于网络模型的训练和测试。实验结果表明：

TDPAM Fusion 融合算法可以获得包含清晰 SAR 信息的高质量可见光图像。此外，融合算法将互信息（Mutual Information，

MI）、空间频率（Spatial Frequency，SF）、视觉保真度（Visual Fidelity，VIF）和相关系数（Correlation Coefficient，CC）等关键

指标，分别提高了约6.41％、10.36％、14.25％和4.74％。
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Abstract: Aiming at the fusion of visible and SAR images, a novel interactive fusion algorithm based on Transmembrane Dif‐

ferential Perception and Attention Mechanism (TDPAM Fusion) is proposed, which can effectively preserve the texture structure of 

visible images and detail information of SAR images. Firstly, the Cross-Modal Differential Perception Fusion module is utilized to 

extract complementary information from images, which can avoid the missing of true values and improve the accuracy of fusion. 

Secondly, the coordinate attention mechanism is employed to enhance the accuracy and efficiency of feature extraction, and improve 

the integration of semantic information. Finally, a feature interaction fusion algorithm is used to adaptively fuse features from SAR 

and visible images. A corresponding large benchmark dataset is designed for model training and testing. Experimental results demon‐

strate that the fusion algorithm can obtain high-quality visible images with clear SAR information. In addition, the algorithm can im‐

prove key indicators such as mutual information, spatial frequency, visual fidelity, and correlation coefficient by approximately 

6.41%, 10.36%, 14.25%, and 4.74%, respectively.
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引 言

随着现代遥感技术不断发展，合成孔径雷达

(Synthetic Aperture Radar，SAR)图像和可见光图像

融合已经成为一个热门研究领域。SAR 图像有良

好的穿透性和不受天气限制的优点，但分辨率较

低，难以识别细小目标；可见光图像有高空间分

辨率和色彩信息，但易受天气和光照的限制。因

此，将 SAR 图像和可见光图像融合，可以综合两

种图像的优势，既突出显著目标，又展现丰富的

细节信息，提高目标识别和定位能力[1−3]。

目前，主流图像融合方法和技术包括像素级

融合、特征级融合和决策级融合等传统方法[4,5]。

此外，还有些基于深度学习的融合方法，如基于

自编码器(Auto-Encoder，AE)框架、卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks，CNN)框架[6,7]和生

成对抗网络(Generative Adversarial Network，GAN)

框架[8]等，这些框架能自动学习SAR和可见光图像

之间的关系，得到更准确的融合结果。

传统图像融合算法包括拉普拉斯金字塔、离散

小波[9]、剪切波[10]、非抽样轮廓波和潜在低秩表示

等，也会用稀疏表示和子空间等方法[11,12]。但传统

方法采用复杂变换和手工规则限制算法实时性和语

义信息的集成，限制了在高级视觉任务中的应用。

自编码器是一种常用的融合模型。传统自编

码器融合法需要手动设计融合规则，限制融合性

能。基于分类显著性自编码器融合框架，提高了

融合精度和鲁棒性，但存在分类器过拟合和训练

数据不足的问题。

基于卷积神经网络的融合框架成为图像融合

领域的研究热点。该方法通过设计损失函数，实

现隐式特征提取、聚合和图像重建。但这些方法

存在真值缺失问题，限制性能发挥。且需要手动

设计规则或使用显著性掩模，限制了融合性能。

生成对抗网络是种无监督学习方法，用于图

像转换[13,14]和图像融合等。在图像融合领域，引入

双鉴别器生成对抗网络和多尺度注意机制，提高

鲁棒性。但当前的融合算法忽视高层次视觉任务

需求，要增强融合图像的语义信息并整合源图像

互补信息。一些深度学习算法尝试使用感知损失

或显著目标掩模来增强语义信息，但效果有限。

尽管最近基于深度学习图像融合算法可以生

成令人满意的融合图像，但 SAR 和可见光图像融

合仍面临着一些挑战。一方面，由于 SAR 图像和

可见光图像特点不同，因此需要选择合适的融合

方法综合两种图像信息。另一方面，融合结果评

价难度大，难用简单定量指标评价，需要考虑多

种因素，如目标识别能力、信息保留程度、色彩

还原等。

本文提出一种基于跨模态差分感知和注意力

机制的交互融合算法(TDPAM Fusion)，并设计相

应的大型基准数据集，用于SAR和可见图像融合。

首先，采用包含跨模态差分感知融合(CMDAF)模

块的渐进式特征提取器来充分提取融合图像中的

互补信息，以此来避免真值缺失并提高融合精度。

其次，通过基于坐标注意力机制的特征选择方法

(CA)，提高特征提取的准确性和效率，增强语义

信息集成。最后通过特征交互融合算法 (IFM)从

SAR 和可见光图像中选择特征进行自适应融合。

实验结果表明：TDPAM Fusion融合算法将互信息

(MI)、空间频率(SF)、视觉保真度(VIF)和相关系数

(CC)等关键指标，分别提高了约 6.41％、10.36％、

14.25％和4.74％。

1　基于跨模态差分感知和注意力机制的交

互融合算法

1.1　网络结构

网络模型结构如图 1所示，包含编码器、融合

器和解码器三部分。网络输入为一对配准的可见

光图像 Irgb 和SAR图像 Isar，对网络进行端到端训练

以生成融合图像 If。

编码器的目的是提取源图像特征。首先用大

小为 3×3的卷积核和激活函数提取图像浅层特征，

而后通过级联四个大小为 3×3的卷积核和激活函数

提取图像细粒度特征，将其中前三次卷积获得的

特征图通过CMDAF模块对差分信息进行补偿，获

得的特征图作为下一次操作的输入。将获得的细

粒度特征通过CA模块进一步提高特征提取的准确

性和效率。通过 IFM 模块将两组特征进行融合，

通过解码器将融合特征进行重构，解码器包括四

个大小为 3×3 的卷积核和一个大小为 1×1 的卷积

核，激活函数为ReLU。

1.2　CMDAF模块

跨模态差分感知融合(CMDAF)模块的作用是

对差分信息进行补偿,模块结构如图 1所示。F rgb 和

Fsar 表示通过卷积获得的可见光特征和 SAR 特征，
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F rgb 和 Fsar 可表示为共同部分和补充部分的形式，

如公式(1)所示：

F rgb =
F rgb + Fsar

2
+

F rgb - Fsar

2

Fsar =
Fsar + F rgb

2
+

Fsar - F rgb

2

(1)

其中，公共部分表示公共特征，互补部分反映不

同模态的互补特征。等式解释了微分分解的原理，

类似微分放大电路。CMDAF模块的关键思想是将

互补信息与信道加权充分集成。因此，CMDAF模

块可以精确地定义为：
F rgb = F rgbÅδ(GAP(Fsar - F rgb ))⊗(Fsar - F rgb )

Fsar = FsarÅδ(GAP(F rgb - Fsar ))⊗(F rgb - Fsar )

GAP(F)=
1

HW∑i = 1

H∑
j = 1

W

F(ij)
(2)

其中，Å表示元素求和，⊗表示像素间的乘法操

作，δ(·)和 GAP(·)表示 sigmoid函数和全局平均池，

H 表示互补特征高度，W 表示互补特征宽度。如

式(2)所示，全局平均池化将互补特征压缩为向量，

sigmoid函数将向量归一化，生成信道权重。最后，

将互补特征乘信道权重，将结果作为模态补充信

息添加到原始特征上。因此，CMDAF模块可以提

取和预整合不同模态的补充特征，对差分信息进

行补偿。

1.3　CA模块

CA 模块是一种基于坐标注意力机制[15−17]的特

征选择方法，将空间位置信息嵌入通道注意力中，

从而提高特征提取的准确性和效率。它将输入特

征图(Feature Map)分为全局特征和局部特征两部

分，通过学习到权重，选择性地将全局特征和局

部特征进行加权融合，从而得到最终的特征图。

CA模块的结构如图1所示。

CA 模 块 可 以 将 网 络 中 获 得 的 特 征 图 X =

[x1 x2 ...xC ]Î RH ´W ´C 进行转变后输出同样尺寸特征

图Y =[y1 y2 ...yC ]Î RH ´W ´C，其中H表示特征高度，

W表示特征宽度，C表示特征通道数。首先使用两

个池化核，在水平和垂直方向对每个通道进行编

码，具体如公式(3)所示：

z h
C (h)=

1
W ∑0 ≤ x <W

XC (hx)

z w
C (w)=

1
H ∑0 ≤ y <H

XC (yw)
(3)

将水平和垂直两个方向的特征 Z h 和 Z w 连接并

图1　网络结构

Fig. 1　Network structure

··66
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通过共享的 1×1 卷积进行变换得到 f，如公式 (4)

所示

f = δ(Conv1 ´ 1 ([Z h Z w ])) (4)

其中，[·,·]表示在空间维度上进行连接，δ(·)表示

sigmoid 函数，f Î R(H + W )´ C/r 是在水平和垂直方向上

对空间信息进行编码的中间特征图，r 为降维比

以缩减通道数，将其设为 4。将 f在空间维度分为

两个单独张量 f h Î RH ´ C/r 和 f w Î RW ´ C/r，再使用 1×1

卷积进行变换，将通道数恢复为 C，如式 (5)

所示：
Ph = δ(Conv1 ´ 1 ( f h ))

Pw = δ(Conv1 ´ 1 ( f w ))
(5)

δ(·)为 sigmoid 函数，Ph 和 Pw 为获得的注意力

权重，对输入的特征图进行校准，如式(6)所示：

YC (ij)=XC (ij)´P h
C (i)´P w

C ( j) (6)

1.4　融合规则

特征交互融合模块(IFM)可以自适应地从 SAR

和可见光图像中选择特征进行融合，其结构如图 1

所示。为了关注更多重要的特征，要通过式(7)重

新校正特征响应：

At = δ(Conv1 ´ 1 (F rgb )⊗Conv1 ´ 1 (Fsar )) (7)

矫正之后的结果为：

F At

rgb = F rgb⊗ (1 + At )

F At

sar = Fsar⊗ (1 + At )
(8)

最终获得融合结果，如公式(9)：

F fus =Conv3 ´ 3 (Concat(F rgb Fsar )) (9)

其中，δ(· )为 sigmoid 函数，⊗为像素间的乘法

操作。

1.5　损失函数

为了减少信息损失，最大限度地保留 SAR 雷

达图像的辐射信息和可见光图像的纹理信息，在

L total 中采用了多种损失，包括结构相似性损失、强

度损失和梯度损失，三者的联合约束能使网络获

得满意的融合结果。网络的总体损失可表示为:

L total = αLssim + βL int + γLgrad (10)

式中，Lssim 表示结构相似性损失；L int 表示强度损

失；Lgrad表示梯度损失。

结构相似度量 SSIM根据亮度、对比度和结构

信息的相似性来模拟失真，结构相似性损失Lssim 用

其来约束输入源图像对 Irgb、Isar 和融合图像 If 之间

的结构相似性，其计算公式为：

Lssim = ((1 - SSIM(If Irgb ))+ (1 - SSIM(If Isar )))´ 0.5

SSIM(xy)=
(2μx μy + c1 )(2σxy + c2 )

(μ2
x + μ2

y + c1 )(σ 2
x + σ 2

y + c2 )
(11)

其中，μx是 x的平均值，μy是 y的平均值，σ 2
x 是 x的

方差，σ 2
y 是 y 的方差，σxy 是 x 和 y 的协方差。c1 =

(k1 L)2，c2 = (k2 L)2 是用来维持稳定的常数，L 是像

素值的动态范围，k1 = 0.01，k2 = 0.03。

强度损失约束融合图像保持与源图像相似的

强度分布。强度损失L int的计算公式为：

L int =
1

HW  If -max ( )Irgb Isar
1

(12)

其中，max(·)表示元素的最大选择。

梯度损失迫使融合图像包含丰富的纹理细节

信息。梯度损失Lgrad的计算公式为:

Lgrad =  max ( )ÑIrgb ÑIsar ÑIf
1

(13)

其中，Ñ表示测量图像的纹理信息的梯度算子。

2　实验结果

2.1　数据采集方法

数据集使用了新加坡海岸的公开的可见光图

像和 SAR 图像。将获得的图像数据进行分割，共

计获得 2 310 对 128×128 大小的图像。从中随机选

取 1 980 对图像数据作为训练集，选取剩下的 330

对图像数据作为测试集。

网络模型训练中，批处理大小为 32，训练轮

次为 300，初始的学习率为 1 ´ 10-3，损失函数中的

参数分别设置为α=1，β=7，γ=20。

2.2　融合性能评估

为了验证 TDPAM Fusion 的有效性，实验选

取 DenseFuse， CSF， SeA Fusion， PIA Fusion，

GANMcC，GAN-FM进行对比。选取了五个常用指

标对融合图像进行客观评估，包括信息熵(EN)[18]、

互信息(MI)、空间频率(SF)[19]、视觉保真度(VIF)[20]

和相关系数(CC)，互信息(MI)表示从源图像传输到

融合图像的信息量；空间频率(SF)表示图像越清

晰，融合图像质量越好；视觉保真度(VIF)表明融

合图像符合人类视觉系统放的程度；相关系数

(CC)表明融合图像与可见光图像和 SAR 图像的相

关性。

融合图像的客观评价结果见表 1，斜体代表指

标的最优值。从表 1 可以看出，TDPAM Fusion 融

合算法在MI、SF、VIF、CC四个指标中最优。
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如图 2所示，基于跨模态差分感知算法和注意

力机制的交互融合模型(TDPAM Fusion)具有良好

的信息融合能力。TDPAM Fusion方法在对SAR图

像与可见光图像细节特征进行融合的同时，图像

主体清晰，极大程度保留了 SAR 图像与可见光图

像的细节信息，且在融合过程中在 SAR 图像的基

础上针对可见光图像细节对融合图像进行了增强

使得图像内容层次清晰，细节更加丰富，有利于

后续根据融合图像进行决策。同时，融合图像保

持了较高的对比度，目标信息清晰突出，方便后

续识别与跟踪任务的进行，没有受到 SAR 图像锯

齿状成像问题的影响，具有一定程度的鲁棒性。

2.3　消融实验

2.3.1　IFM的有效性

为了探究交互融合规则(IFM模块)对融合算法

的影响，实验采用 CNN+CMDAF 网络和 CNN+

CMDAF+IFM 网络进行对比，其中 CNN+CMDAF

网络使用加法规则进行融合。选取两对“海岸线”

图像作为代表，以对使用加法规则产生的实验结

果和使用 IFM 模块产生的实验结果进行对比，实

验结果如图3所示。

如图 3(c)和图 3(d)中红、蓝、黄框标记出的位

置。见光图像与 SAR 图像对比发现部分陆地区域

被水遮挡住无法显示出，图 3(d)黄色框与图 3(c)黄

色框标记处相比，IFM融合算法可以清晰的将被阻

挡区域融合在一起；图 3红、蓝框标记处，“海岸

线”的细节边缘部分有了较大改善，并且可以很

好地改善融合后图像的颗粒较强、不够平滑的情

况，在保留有效信息的同时可以较好抑制噪声的

干扰。显然，使用 IFM 融合规则获得的图像具有

更多的纹理细节和更高的对比度。

有无 IFM 融合规则的融合结果的评价指标均

值见表 2。使用 IFM融合规则的融合层获得的结果

在MI、SF、VIF和CC四个指标获得了提高。

2.3.2　CA的有效性

为了探究坐标注意力机制(CA 模块)对融合算

法的影响，实验采用 CNN+CMDAF 网络和 CNN+

CMDAF+CA网络进行对比。在这里选取了“海岸

图2　不同融合方法的结果对比

Fig. 2　Comparison of results of different fusion methods

表1　不同融合方法的结果的评价指标均值

Table 1　Mean of evaluation indicators for result result of different fusion methods

EN

MI

SF

VIF

CC

DenseFuse

6.193

2.997

18.663

0.466

0.683

CSF

6.151

2.626

16.548

0.391

0.685

GANMcC

6.570

3.104

24.484

0.505

0.614

GAN-FM

6.618

2.748

28.947

0.466

0.676

SeA Fusion

6.889

2.918

31.249

0.463

0.654

PIA Fusion

6.731

2.611

32.608

0.203

0.193

Our

6.706

3.105

34.485

0.529

0.685
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线”图像和“建筑群”图像这两对图像作为代表，

以对融合网络中有无CA模块产生的实验结果进行

对比，实验结果如图 4 所示。其中图 4 第一行为

“海岸线”图像实验，第二行为“建筑群”图像

实验。

如图 4(c)和图 4(d)中红、蓝框标记出的位置。

可将光图像与SAR图像相比，有信息缺失的部分。

图 4(d)中第一行的海岸线附近平台比图 4(c)中的海

岸线附近平台显示的更加清晰，图 4(c)中第一行图

像海岸线附近平台与周围背景过度生硬，颗粒感

表2　有无 IFM融合规则的融合结果的评价指标均值

Table 2　Mean of evaluation indicators for fusion results with and without IFM fusion rules

实验

加法融合规则

IFM融合规则

EN

6.731

6.693↓0.038

MI

2.611

2.715↑0.104

SF

32.608

32.623↑0.015

VIF

0.203

0.408↑0.205

CC

0.139

0.679↑0.54

图4　有无CA模块的融合结果对比

Fig. 4　Comparison of fusion results with and without CA modules

图3　有无 IFM模块的融合结果对比

Fig. 3　Comparison of fusion results with and without IFM modules
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较重，对比之下，图 4(d)中第一行图像在保留细节

信息的基础上，背景也较平滑。图 4(d)中第二行的

建筑群楼顶保留了更多的细节和纹理图案，对比

图 4(c)与图 4(d)第二行中融合结果图看出红框内融

合结果差异不大，但(d)中图像背景区域更加平滑，

在保留有效信息的同时可以较好地抑制噪声的干

扰，细节部分有了增强，色彩也更均匀。

有无 CA 模块的融合结果的评价指标均值见

表 3。使用加入了 CA 模块进行特征提取的网络获

得的结果在 MI、SF、VIF 和 CC 四个指标获得了

提高。

2.3.3　CMDAF的有效性

为了探究跨模态差分感知融合模块(CMDAF)

对于融合算法的影响，实验采用 CNN 网络和

CNN+CMDAF 网络进行对比。选取了“海面”图

像和“港口”图像这两对图像作为代表，以对融

合网络中有无CMDAF模块产生的实验结果进行对

比，实验结果如图 5所示。其中图 5第一行为“海

面”图像实验，第二行为“港口”图像实验。

如图 5(c)和图 5(d)中红、蓝框标记出的位置，

图 5中蓝框标记的位置可以很清楚地看到图 5(d)中

水下岛屿的边缘信息比图 5(c)中的更加清晰。在图

5 第一行红框中的船舶图像，图 5(d)比图 5(c)的边

缘信息更为清晰，对比明显。图 5第二行中的红框

中的港口图像，图 5(d)与图 5(c)相比可以更清晰地

看到港口内的细节。

有无CMDAF模块的融合结果的评价指标均值

见表 4。使用加入了 CMDAF模块进行特征提取的

网络获得的结果在 EN，MI，SF和 CC四个指标上

获得了提高。

表3　有无CA模块的融合结果的评价指标均值

Table 3　Mean of evaluation indicators for fusion results with and without CA fusion rules

实验

无CA模块

有CA模块

EN

6.731

6.688↓0.043

MI

2.611

2.653↑0.042

SF

32.608

33.750↑1.142

VIF

0.203

0.216↑0.013

CC

0.139

0.214↑0.075

图5　有无CMDAF模块的融合结果对比

Fig. 5　Comparison of fusion results with and without CMDAF modules

表4　有无CMDAF模块的融合结果的评价指标均值

Table 4　Mean of evaluation indicators for fusion results with and without CMDAF fusion rules

实验

无CMDAF模块

有CMDAF模块

EN

6.727

6.772↑0.045

MI

2.611

2.986↑0.375

SF

28.947

32.608↑3.661

VIF

0.466

0.403↓0.063

CC

0.676

0.699↑0.023
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3　结束语

对于 SAR 图像和可见光图像融合任务，本文

提出了一种基于跨模态差分感知和注意力机制的

交互融合算法，称为 TDPAM Fusion。使用跨模态

差分感知融合算法和 CA 注意力机制自适应地融合

公共和互补信息，避免真值缺失并提高融合的精

度，增强语义信息的集成；通过交互融合算法对

获得的信息进行自适应融合，进一步提高融合精

度。试验结果表明：所设计的融合网络可以生成

包含显著目标和丰富纹理信息的融合图像，互信

息(MI)、空间频率(SF)、视觉保真度(VIF)和相关系

数(CC)等关键指标也有明显提升。设计了相应的

大型基准数据集，用于网络模型的训练和测试。
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