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注意力机制与雷达图像智能处理：进展与展望

陈思伟，戴林裕，王欣超
（国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：为系统总结注意力机制与雷达图像智能处理方向的研究进展，本文梳理了注意力机制的发展脉
络，并详细介绍了以通道注意力、空间注意力、自注意力和混合注意力等为代表的典型注意力机制模型。在

此基础上，从雷达图像预处理、目标检测、图像分割、目标识别等任务出发，阐述了各类注意力机制在雷达图

像智能处理中的创新应用。为了验证注意力机制的应用性能，基于雷达图像目标检测应用对不同注意力机

制进行了性能对比分析。最后，从可解释性、高效注意力机制设计、多模态融合下的注意力机制优化、基础模

型中的注意力机制设计四个方面进行了未来研究方向的讨论和展望。
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　　合成孔径雷达 （ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，
ＳＡＲ）通过方位向合成孔径和距离向脉冲压缩处
理能够获得感兴趣区域的高分辨二维雷达图像，

直观呈现观测场景的几何结构与散射特性。作为

一种主动式微波成像遥感装置，ＳＡＲ具备穿透性
强、不受光照与气象条件限制、全天时全天候工作

的独特优势，在军事侦察、灾害评估、海洋权益维

护等关键领域发挥着不可替代的作用［１－３］。

随着深度学习技术的飞速发展，因其强大的

自动特征提取能力，被广泛应用于雷达图像智能

处理，推动该领域快速发展。然而，雷达图像固有

的相干斑现象［４］会导致目标特征模糊、纹理细节

失真，加之复杂场景下目标与背景散射特性耦合，

显著增加了目标智能识别等的难度。

人类视觉系统的核心优势之一在于能够自适

应聚焦关键区域、屏蔽无关干扰信息，从而高效完

成目标识别等任务［５］。受此启发，注意力机制被

引入神经网络模型设计，通过自适应权重分配机

制，使模型优先关注对任务重要的信息区域并抑

制冗余干扰，为提升图像智能处理性能提供了有

效途径［５－６］。近年来，注意力机制已在雷达图像

预处理、目标检测、图像分割、目标识别等任



　第３期 陈思伟，等：注意力机制与雷达图像智能处理：进展与展望

务［７－１２］中得到广泛应用。研究人员提出了一系

列结合注意力机制的雷达图像智能处理算法，并

取得应用性能的显著提升。

因此，及时和系统总结注意力机制与雷达图

像智能处理的研究成果，深入分析各类方法的核

心原理和应用性能，探讨当前面临的主要挑战并

展望未来研究方向，对于推动该领域的持续创新

与应用深化，具有重要的学术价值和实践意义。

基于此，本文聚焦注意力机制与雷达图像智能处

理，旨在系统性总结相关技术的基本原理、发展脉

络与研究进展，为后续研究提供参考。

１　注意力机制的基本概念、发展脉络与典
型结构

１．１　基本概念

注意力机制作为深度学习领域的重要技术之

一［１３］，其设计灵感源于对人类视觉认知系统的仿

生模拟［５－６］。在自然感知过程中，受限于大脑有

限的信息处理能力，人类并非对所有输入信息进

行均等化处理，而是进化出“选择性关注”的高效

认知策略———通过动态聚焦场景中的关键信息

（如目标轮廓、核心特征），同时主动抑制冗余干

扰信息（如无关背景、次要细节），实现有限认知

资源下对高价值信息的快速筛选与精准提取，这

一机制是人类高效应对复杂环境感知任务的核心

基础。

受此启发，研究人员将注意力机制引入深度

学习模型设计，其核心逻辑是通过自适应权重分

配，对输入特征图中的不同元素赋予差异化重要

性权重［１４］。具体而言，模型可根据任务需求，自

动强化与任务紧密相关的关键特征响应，同时弱

化冗余干扰信息的影响［１３］，从而在提升模型学习

效率的同时，增强对核心特征的捕捉能力。更为

重要的是，注意力机制能够显式建模输入数据与

输出结果之间的关联路径，使模型的决策过程在

一定程度上可追溯和可解释，有效缓解了传统深

度学习模型的“黑箱”特性［１５］。

１．２　发展脉络

在过去１０余年中，注意力机制在自然语言处
理、计算机视觉、大模型等领域发挥着越来越重要

的作用。图 １简要梳理了注意力机制的主要演
进节点［１６－２６］，其发展历程可划分为四个主要

阶段［２７］：

１）第一阶段始于循环注意力模型［１６］

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＲＡＭ），该工作将深度
神经网络与注意力机制结合，通过策略梯度优化

框架，以端到端方式循环预测输入数据中的关键

区域，并动态更新网络参数，为后续注意力机制的

工程化应用提供了思路。受 ＲＡＭ启发，后续多
项研究在视觉识别、目标定位等任务中采用了类

似的循环注意力策略［２８－２９］，进一步验证了“选择

性关注”在提升模型效率与精度方面的有效性。

但此类方法高度依赖序列建模，存在并行计算效

率较低的局限性。

２）第二阶段实现了从“循环式关注”到“显式
化特征选择”的核心突破，模型可直接定位判别

性特征区域。Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ等［１７］提出的空间变换网

络（ｓｐａｔｉａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＴＮ）通过学习仿
射变换参数，实现了特征空间对齐与关键区域筛

选。随后的可变形卷积网络［３０－３１］（ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＮｓ）通过在卷积操作中
引入自适应偏移量，使卷积核能够动态聚焦于目

标相关的关键空间位置，改善了传统卷积的固定

感受野限制，提升了模型对不规则目标和复杂场

景的适应性。该阶段的主要标志是注意力机制与

具体任务的结构化结合，通过显式建模关键特征

的空间分布，为后续注意力机制的模块化设计提

供了参考。

图１　注意力机制发展历程
Ｆｉｇ．１　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｈｉｓｔｏｒｙｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ
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　　３）第三阶段始于压缩－激发网络［３２］（ｓｑｕｅｅｚｅ
ａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＥＮｅｔ），其提出了一种新
颖的通道注意力机制，使得特征建模维度从“空

间域”拓展至“通道域”，实现了对特征通道重要

性的隐式自适应学习。ＳＥＮｅｔ通过“压缩－激发”
操作，自适应地校准各特征通道的权重，其简洁高

效的设计使其在图像分类等任务中取得了较大的

性能提升。此后，该方向涌现一系列代表性改进

工作：卷积块注意力模块［１９］（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）融合了通道与空间双重
注意力，实现了双维度的特征校准；高效通道注意

力网络［２１］（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，
ＥＣＡＮｅｔ）则简化通道交互方式，在保持性能的同
时降低了计算开销。该阶段的主要创新在于注意

力机制从“显式空间定位”转向“隐式特征校准”，

提升了特征表征的判别能力与泛化性。

４）第四阶段始于自注意力机制。２０１７年，
Ｖａｓｗａｎｉ等［１８］提出的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构标志着注意
力机制进入自注意力主导的新阶段。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
最初在自然语言处理领域引起广泛关注［１８，３３－３４］，

成为后续大规模语言模型的核心架构。此外，

Ｗａｎｇ等［３５］提出的非局部网络（ｎｏｎｌｏｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＮＬＮ）将自注意力机制引入计算机视觉领域，有效
提升了视频理解、目标检测等任务中对长距离依

赖特征的捕捉能力。２０２１年，Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ等提出
的视觉Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２２］（ｖｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＶｉＴ）无
须依赖卷积模块，仅通过将图像划分为图元序列

并进行自注意力建模，就能在图像分类任务中取

得与主流卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）相当的性能。

另外，期望最大化注意力网络［２０］（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＭＡＮｅｔ）、十字交
叉网络［３６］（ｃｒｉｓｓｃｒｏｓｓｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＣＮｅｔ）和上下文
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络［３７］（ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣｏＴ）等一系列网络模型分别从计算效率优化、长
距离依赖建模、注意力交互方式等角度对自注意

力机制进行改进，在速度、精度与泛化能力上实现

了有效提升。近年来，大量深度自注意力网络模

型［２２－２６，３８－４０］相继出现，进一步展现其在复杂场

景建模、多模态融合等任务中的优势。随着模型

架构的持续优化与算力的大幅提升，基于自注意

力的模型成为深度学习领域更具通用性和强表征

能力的核心架构，为各类智能任务的进一步发展

提供技术底座。

１．３　典型的注意力机制模型

基于注意力机制模型原理，可将图像智能处

理中主流的注意力机制划分为四大类：通道注意

力、空间注意力、自注意力和混合注意力。下面介

绍这些注意力机制的核心原理和典型架构。

１３１　通道注意力
通道注意力机制的核心在于通过自适应学习

特征图各通道的重要性权重，实现对任务相关通

道的特征增强与冗余通道的信息抑制，进而优化

特征表征空间的判别能力与鲁棒性。ＳＥＮｅｔ［３２］作
为通道注意力领域的开创性工作，构建了简洁且

高效的“压缩－激发”架构，为后续各类通道注意
力模型的设计提供了范式，其模型结构如图２所
示，包括一个压缩模块和一个激发模块。其中，压

缩模块通过全局平均池化，将各通道的空间信息

压缩为标量统计量，实现通道级全局信息的聚合。

该操作将二维空间特征映射为一维通道描述向

量，把输入特征图Ｘｉｎ转换为大小为１×１×Ｃ的全
局特征描述子，从而完成通道级全局信息的提取

与表征。激发模块则通过全连接层与非线性激活

函数，建模通道间的非线性依赖关系，生成用于特

征校准的注意力权重向量。该模块通过全连接层

将压缩向量映射到低维空间以降低计算复杂度，

通过整流线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）激
活函数引入非线性变换以增强模型表达能力，再

经过第二个全连接层映射回原通道维度，最终由

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数输出归一化的注意力权重，实现
对原始特征图的通道级自适应校准，表达

式［３２］为：

Ｖａｔｔ＝σ｛Ｗ２δ［Ｗ１·ＧＡＰ（Ｘｉｎ）］｝ （１）
其中，Ｖａｔｔ表示注意力向量，Ｘｉｎ表示输入特征，Ｗ１
和Ｗ２表示全连接层的权重矩阵，σ和 δ分别表
示Ｓｉｇｍｏｉｄ和ＲｅＬＵ激活函数，ＧＡＰ（·）表示全局
平均池化。

随后，将生成的注意力向量与原始特征图逐

通道相乘，增强高权重通道、抑制低权重通道，表

达式为：

Ｘｏｕｔ＝Ｖａｔｔ⊙Ｘｉｎ （２）
其中，Ｘｏｕｔ表示输出特征，⊙表示逐通道相乘。

图２　通道注意力机制示意图［３２］

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［３２］

尽管ＳＥＮｅｔ凭借简洁的架构与优异的通道校

·８３·
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准效果，成为通道注意力领域的里程碑工作，但其

自身仍存在不足。比如，在压缩模块中，全局平均

池化过于简单，该操作仅能提取通道内特征的一

阶统计均值，面对雷达图像这类含强杂波、多尺度

目标的复杂数据时，难以有效聚合全局上下文信

息与局部关键特征；在激发模块中，全连接层虽能

刻画非线性关联，但是增加了模型参数量与计算

复杂度。针对上述不足，后续研究使用不同的策

略对ＳＥＮｅｔ进行了改进。例如，全局二阶池化网
络［４１］（ｇｌｏｂａｌｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｐｏｏｌｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＳｏＰ
Ｎｅｔ）提升了压缩模块输出质量；ＥＣＡＮｅｔ［２１］优化
了激发模块以降低复杂度；基于风格的重校准模

块［４２］（ｓｔｙｌｅｂａｓｅｄｒｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＳＲＭ）同时
对压缩模块和激发模块进行了优化；混合局部通

道注意力机制［４３］（ｍｉｘｅｄｌｏｃａｌｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＭＬＣＡ）同时利用通道、局部通道和全局通道信
息，并对检测效果、速度和模型参数量之间的平衡

进行了设计。

１３２　空间注意力
空间注意力本质是面向特征空间维度的自适

应区域选择与资源分配机制，其核心目标是将有

限的计算与特征表达资源聚焦于目标所在的关键

空间区域。

Ｍｎｉｈ等提出的ＲＡＭ［１６］是空间注意力的开创
性工作，该模型融合了循环神经网络［４４］（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和强化学习［４５］（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）技术，通过迭代式感知交互策略自
主定位目标关键区域，并依托策略梯度优化实现

端到端的空间区域选择，为后续空间注意力的学

习范式提供了重要参考。除 ＲＡＭ外，ＳＴＮ［１７］、感
受野注意力卷积［４６］（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＲＦＡＣｏｎｖ）、聚合激励网络［４７］（ｇａｔｈｅｒ
ｅｘｃｉｔｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＥＮｅｔ）和 ＮＬＮ［３５］代表了不同类
型的空间注意力方法。ＳＴＮ属于显式空间变换与
区域预测方法，通过独立子网络学习仿射变换参

数，直接对输入特征执行空间对齐、裁剪与尺度缩

放操作，可精准显式地提取目标区域特征。

ＲＦＡＣｏｎｖ将空间注意力与卷积运算深度耦合，在
动态扩展网络感受野范围的同时，实现对关键特

征区域的聚焦感知，进而强化模型对复杂场景中

目标的特征捕捉能力。ＧＥＮｅｔ属于软掩码驱动的
隐式空间选择方法，通过子网络生成像素级空间

软掩码，对不同空间位置赋予自适应的重要性权

重，无须显式裁剪操作即可完成关键信息增强，具

备更好的泛化性与灵活性。ＮＬＮ代表自注意力
关联方法，通过建模像素间的全局依赖关系，自适

应捕捉长距离空间关联信息，打破了传统局部感

受野的限制，能够有效挖掘跨区域的关键特征关

联。典型的空间注意力机制如图 ３所示。对于
给定的输入特征图Ｘｉｎ，首先沿通道轴应用平均池
化和最大池化操作，将两种池化结果拼接以构建

包含丰富空间结构信息的特征描述符，随后通过

卷积层和激活函数来生成空间注意力图 Ｘｏｕｔ，其
表达式［１９］为：

Ｘｏｕｔ＝σ｛ｆθ［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｘｉｎ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｘｉｎ）］｝

（３）
其中，ｆθ 表 示 卷 积 操 作，ＡｖｇＰｏｏｌ（·）和
ＭａｘＰｏｏｌ（·）分别表示平均池化和最大池化操作。

图３　空间注意力机制示意图［１９］

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［１９］

１３３　自注意力
自注意力机制的创新在于通过直接建模单一

数据序列内部元素间的全局依赖关系，摆脱了传

统卷积局部感受野与循环神经网络序列顺序的约

束，能够自适应生成具备全局上下文感知能力的

特征表征，为非局部、长距离关联特征挖掘提供了

通用且高效的技术方案。在文本序列、图像分块

序列等不同形式的数据结构中，每个元素通过计

算与其他所有元素的相关性权重，动态聚合全局

有效信息，形成自身的增强特征表示。该相关性

建模方式无须依赖人工预设的局部窗口或固定序

列先后顺序，可自主挖掘元素间隐藏的非线性关

联与远距离依赖，适用于挖掘非局部、非线性的复

杂依赖关系。２０１７年，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１８］模型将自注
意力机制应用于机器翻译任务，其通过“查询 －
键－值”的三重向量交互模式，高效建模文本序
列的长距离语义依赖，在当时取得了最优的翻译

性能。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构如图 ４所示。自注意力机
制可表示［１８］为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡
( )

ｋ
Ｖ （４）

其中：Ｑ为查询向量，表示当前关注的词；Ｋ为键
向量，表示序列中所有词的身份标识；Ｖ为值向
量，包含每个词的实际信息；ｄｋ为键向量的维度，

ｄ槡 ｋ用于缩放点积，避免维度过高导致的数值溢

出或梯度消失问题，确保训练过程的稳定性。

·９３·
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图４　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构示意图［１８］

Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［１８］

　　随着技术发展，自注意力机制的应用领域
迅速从自然语言处理拓展至计算机视觉领域。

２０２１年，Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ等提出的 ＶｉＴ模型［２２］通过

将图像均匀切分为固定尺寸的图元并线性映射

为序列特征，直接迁移 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ自注意力架
构完成图像分类，验证了自注意力模型在图像

分类等任务中的有效性。ＶｉＴ的成功表明：自注
意力机制能够有效捕捉图像像素间的全局空间

关联，为图像处理任务提供新的技术路径，也为

其在雷达遥感图像等复杂场景处理中的应用奠

定了基础。

１３４　混合注意力
混合注意力机制的设计理念是突破单一注意

力机制的建模局限，通过有机融合不同类别的注

意力模型（如通道注意力、空间注意力、自注意力

等），实现各机制间的优势互补，进而更全面、精

准地挖掘数据内部的复杂特征关联，为各类复杂

视觉任务提供更强的特征学习与表征能力。２０１７
年，Ｃｈｅｎ等［４８］提出空间 －通道注意力卷积网络
（ｓｐａｔｉａｌａｎｄｃｈａｎｎｅｌｗｉｓｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｉｎＣＮＮ，ＳＣＡ
ＣＮＮ），将空间注意力与通道注意力同步融入图
像描述任务，借助多层特征图动态调节语句生成

所需的上下文信息，开启了多维度注意力融合的

研究思路。Ｗｏｏ等［１９］提出了 ＣＢＡＭ，通过串行结
合通道注意力与空间注意力，让模型从通道重要

性区分、空间位置聚焦两个维度对特征进行精细

化筛选与增强，既保留了通道注意力对全局特征

的校准能力，又兼顾空间注意力对局部关键区域

的精准捕捉优势。

在此之后，研究人员提出了全局注意力机

制［４９］（ｇｌｏｂａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＧＡＭ）、空间通
道协 同 注 意 力 机 制［５０］ （ｓｐａｔｉａｌａｎｄｃｈａｎｎｅｌ
ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＣＳＡ）等混合注意力机制。
ＧＡＭ重点解决传统混合注意力信息损耗大、跨维
度交互弱的问题，兼顾信息完整性与通道 －空间
交互效果。ＳＣＳＡ则摒弃简单叠加思路，专注于
挖掘空间与通道注意力的内在协同效应，通过双

向引导优化进一步提升特征校准精度，推动混合

注意力机制持续完善。

２　注意力机制在雷达图像智能处理中的
发展与应用

　　当前，雷达图像处理正朝着高分辨率、智能
化、多源融合方向加速发展。注意力机制作为深

度学习领域的重要技术，凭借其“选择性关注关

键信息、抑制冗余干扰”的特点，在雷达图像智能

处理中发挥着重要作用。下文将系统总结不同类

型注意力机制在雷达图像智能处理任务中的应用

原理和技术发展情况。

２．１　通道注意力与雷达图像处理

雷达图像的多通道特征通常受到冗余信息干

扰，导致目标判别性特征被掩盖。通道注意力机

制通过自适应分配特征通道权重，能够针对性强

·０４·
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化对目标检测、分类、识别等任务至关重要的判别

性信息，同时抑制无关或低质量通道的干扰，从而

提升模型的鲁棒性与任务精度。本小节介绍通道

注意力机制在雷达图像智能处理中的典型应用与

技术创新。

Ｄａｉ等［５１］利用通道注意力机制进行极化雷达

图像超分辨率重建，将模糊核宽度等退化先验信

息经多层感知机转化为权重向量，以逐通道乘法

方式对极化雷达图像特征图进行动态加权，使网

络能自适应不同退化形式，从而提高超分辨率重

建性能。Ｓｕ等［５２］提出全频域通道注意力网络

（ｃｏｍｐｌｅｔｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＦＣＡＮｅｔ）以提升雷达图像场景分类精度，如图５
所示。该方法改变ＳＥＮｅｔ仅依赖全局平均池化的
单一信息聚合方式，引入二维离散余弦变换对特

征图进行频域分解，通过为每个通道分配完整低

频分量，充分挖掘利用了集中于低频区域的目标

有效信息。

图５　全频域通道注意力示意图［５２］

Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｆｕｌｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ

ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［５２］

　　Ｌａｎｇ等［５３］提出轻量化级联多域注意力网络

（ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃａｓｃａｄｅｄ ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＷＣＭＤＡＮｅｔ），聚焦雷达图像自动目标
识别，融合了离散余弦变换 （ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）与离散小波变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）的 域 特 征 提 取 优 势。ＬＷ
ＣＭＤＡＮｅｔ包含多频谱注意力模块和多分辨率频
谱注意力模块。其中，多频谱注意力模块将输入

特征图按通道分组并施加不同ＤＣＴ频率分量，经
逆ＤＣＴ重构生成注意力权重，同时捕捉目标全域
轮廓与局部细节；多分辨率频谱注意力模块则将

特征分解为低频、水平高频及垂直高频分量，通过

“压缩－激发”操作动态校准各子带权重，强化对
目标方位角变化敏感的高频纹理特征，实现轻量

化与高精度的平衡。

Ｌｉ等［５４］设计了混合卷积通道注意力（ｍｉｘｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＣＣＡ）模块用于雷
达图像舰船检测，通过交替执行二维卷积与一维

卷积操作，分别建立单个通道与所有通道的全局

关联性及相邻通道的局部依赖，形成双路权重融

合机制，能够有效强化关键通道、抑制无效通道。

Ｌｉｕ等［５５］提出双通道注意力模块用于雷达图像相

干斑滤波，如图 ６所示，通道注意力模块自适应
地缩放每个通道特征，像素注意力模块使网络能

够充分关注信息量更丰富的特征区域。该双通道

注意力模块使网络聚焦富含纹理信息的有效通

道，从而提高滤波性能。

（ａ）通道注意力模块
（ａ）Ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

（ｂ）像素注意力模块
（ｂ）Ｐｉｘｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

图６　双通道注意力模块［５５］

Ｆｉｇ．６　Ｄｕａｌｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［５５］

Ｍａ等［５６］将通道注意力嵌入特征提取网络，

增强对雷达图像舰船目标关键特征的捕捉能力，

提升复杂近岸场景下的舰船检测性能。Ｗａｎｇ
等［５７］提出非局部通道注意力网络（ｎｏｎｌｏｃａｌ
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ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＬＣＡＮｅｔ）用于陆海目
标检测与识别，通过引入空间金字塔池化（ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）捕获像素与区域间的长程
依赖，缓解传统卷积的局部限制，增强对目标全局

上下文信息的提取能力，降低了近岸场景下的虚

警率。Ｙｕ等［５８］提出高效多分支跨通道注意力

（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈ ｃｒｏｓｓｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＥＭＣ２Ａ）模块以提升雷达图像目标分类的精度
与鲁棒性，其采用局部多尺度特征交互策略，先

通过全局平均池化压缩多分支提取的不同感受

野特征并生成通道级统计向量，再经通道混洗

整合多尺度信息和一维循环卷积实现跨通道交

互，最后利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数实现通道间非互
斥竞争，使网络动态聚焦高贡献特征通道。

Ｚｈａｎｇ等［５９］提出基于图像级注意力的自适应多

视角融合网络（ａｄａｐｔｉｖｅｍｕｌｔｉｖｉｅｗｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＩＡＡＭＦＮｅｔ），通过提取
输入图像的通道特征权重向量，再经跨图像

Ｓｏｆｔｍａｘ归一化计算各视角注意力权重，自适应评
估不同视角分类特征的重要性，既突出高贡献视

角特征和抑制冗余，又保持融合特征维度恒定，增

强了多视角场景下的鲁棒性。Ｅ等［６０］提出卷积

压缩 －激发小波神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｓｑｕｅｅｚｅ
ａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＷＮＮ）用
于雷达图像变化检测，其通道注意力模块先对

卷积层输出特征图进行全局平均池化以生成通

道描述符，再通过全连接层与 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数学习
通道重要性权重，对原始特征加权重构，强化对

变化区域敏感的特征响应。Ｘｕ等［９］提出多模

态互补注意力模块（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＭＣＡＭ）用于光学与雷达图像多
模态语义分割，该模块不仅计算各模态自身的

通道注意力权重，还引入跨模态互补注意力机

制，使两种模态相互引导，利用模态一的注意力

权重优化另一模态的特征响应，强化异源图像

间的语义互补性。Ｙｕａｎ等［６１］在频域分支中嵌

入卷积 －通道注意力模块（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ａｎｄａｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣｏｎｖＣＡＭ），用于
雷达图像小样本目标识别，通过自适应校准频域

特征的通道权重，增强模型对目标关键频率成分

的聚焦能力，有效缓解小样本场景下特征不足的

问题。

这些方法从频域增强、通道关联建模、任务场

景适配等不同角度优化通道注意力机制，验证了

通道注意力机制在雷达图像智能处理任务中的有

效性。

２．２　空间注意力与雷达图像处理

雷达图像通常受到复杂杂波干扰，目标几何

特征易被掩盖，而空间注意力机制通过动态加权

图像空间位置特征，能够突出目标核心结构、抑制

冗余干扰，进而提升检测、分割、识别等任务的精

度。本小节系统梳理空间注意力机制在雷达图像

智能处理中的典型应用与技术创新。

文献［６２］利用空间注意力机制进行 ＳＡＲ图
像有源干扰类型识别，取得不同场景和不同干扰

参数情形下更高的识别精度和更稳健的性能。

Ｇａｏ等［６３］借鉴人眼视觉系统的空间选择机制，构

建融合自下而上与自上而下的空间注意力模型用

于雷达图像目标检测。其中，自下而上阶段通过

提取强度与方向显著图快速定位潜在目标区域，

自上而下阶段则利用训练数据学到的最优权重对

特征图加权融合，进一步强化真实目标显著性并

抑制复杂背景杂波。Ｗａｎｇ等［６４］提出多视角注意

力卷积与长短时记忆网络用于自动目标识别，其

空间注意力机制通过计算特征图空间权重，动态

聚焦目标区域关键散射特征，同时抑制背景杂波

干扰，从而有效提升特征判别性，帮助模型精准定

位不同方位角下的目标结构，进而提高识别性能。

针对雷达图像多尺度舰船检测，Ｈｕ等［６５］设

计局部注意力模块（ｌｏｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＬＡＭ）
和非局部注意力模块（ｎｏｎｌｏｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，
ＮＬＡＭ），如图７所示。其中，ＬＡＭ引入可变形卷
积，通过自适应学习采样点空间偏移使卷积核更

适配舰船形态变化，高效捕捉多角度舰船局部特

征；ＮＬＡＭ则通过计算全局像素间相关性抑制海
杂波与陆地干扰，增强上下文语义信息利用。二

者协同提升检测精度与鲁棒性。

图７　非局部注意力模块［６５］

Ｆｉｇ．７　Ｎｏｎｌｏｃａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［６５］

Ｌｉ等［６６］设计的全局注意力模块（ｇｌｏｂａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＧＡＭ）面向舰船分割任务，其对
高层特征进行全局平均池化以提取上下文信息，

并生成指示目标类别的空间注意力权重。在此基

础上，将权重与低层特征图相乘，强化目标区域特

征响应并抑制杂波干扰，使网络聚焦舰船边缘与

轮廓细节。Ｍｅｎｇ等［６７］提出的层注意力模块针对

雷达图像变化检测，先对多层特征进行加权变换，
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再通过Ｓｏｆｔｍａｘ归一化的相关矩阵捕获层间空间
依赖关系，实现低层空间细节与高层语义信息在

空间维度的互补增强，提升变化检测性能。为应

对雷达图像目标尺度差异大、强散射点稀疏的挑

战，Ｃｈａｎｇ等［６８］提出自适应尺度分布注意力

（ａｄａｐｔｉｖｅｓｃａｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＡＳＡ），利用
不同膨胀率的空洞卷积捕获多尺度目标散射分布

特征，使网络能自适应感知从局部细节到全局上

下文的空间信息，提升目标检测性能。Ｄａｉ等［６９］

提出的多视角注意力（ｍｕｌｔｉｖｉｅｗａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＶｉＡ）
机制，聚焦小样本识别任务，通过胶囊向量的高维

空间关系建模，强化具有判别性的视角特异性特

征，同时抑制角度敏感导致的低判别性特征干扰，

结合联合动态路由聚合多视角互补空间信息，改

善小样本识别性能。Ｓｈａｎｇ等［７０］提出的舰船增强

注意力网络（ｓｈｉｐａｕｇｍｅｎｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，
ＳＡ２Ｎｅｔ），通过引入与舰船形状匹配且长宽比大
的矩形卷积核，增强对舰船几何特征的捕捉能力，

进而提升识别性能。在跨模态与图像修复类任务

中，Ｚｈａｎｇ等［７１］将空间注意力模块引入雷达辅助

光学图像云去除模型，使模型能自动定位云区域

并生成与云厚度相关的注意力图，在恢复云下信

息的同时最大程度保留非云区域细节。Ｚｈａｎｇ
等［７２］提出的多尺度空间注意力（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｐａｔｉａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＳＳＡ）模块，利用不同窗口大小的
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ块捕捉多尺度全局空间信息，增强模
型对海冰不同尺度特征的提取能力，提升极地海

冰与开阔水域的分类性能。Ｔｕ等［７３］则针对光学

与雷达图像多模态融合云去除任务，提出相似性

特征注意力（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｅａｔｕｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＦＡ），如
图８所示，通过计算两类图像特征向量间的余弦
相似度生成可见性注意力图，有效区分云覆盖与

无云区域，指导光学编码器聚焦无云区域特征提

取、抑制云区干扰，提高融合后图像质量。

图８　相似性特征注意力模块［７３］

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｅａｔｕｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ［７３］

这些方法从目标定位、尺度适配、跨模态协同

等不同角度优化空间注意力机制，适配雷达图像

的成像特性与任务需求，验证了空间注意力机制

在提升目标信息提取精度、抑制复杂干扰等方面

的有效性。

２．３　自注意力与雷达图像处理

雷达图像常蕴含分布式目标散射点关联、大

范围地形结构连续性等复杂空间关联特性，而传

统卷积操作受限于局部感受野，难以充分建模这

些全局依赖。自注意力机制通过动态捕捉全局上

下文信息，改善了局部建模的局限，有望应对上述

挑战。本小节系统梳理自注意力机制在雷达图像

智能处理中的典型应用与技术创新。

Ｃｕｉ等［７４］利用自注意力机制提升雷达图像与

光学图像的匹配精度，通过为每个特征分配可学

习权重，使网络自动聚焦于对配准最具判别力的

关键区域，抑制纹理贫乏或冗余区域的干扰。Ｈｕ
等［７５］提出图自注意力（ｇｒａｐｈｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＧＳＡ）
机制用于同类跨模态匹配任务，通过计算同一模

态内节点间的自注意力权重，聚合局部邻域信息

以增强特征判别力，有效挖掘模态内结构上下文

信息，使模型自适应聚焦配准关键区域。针对雷

达图像变化检测，Ｄｏｎｇ等［７６］提出多尺度自注意

力 深 度 聚 类 （ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｄｅｅｐ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＳＤＣ）模块，如图９所示。ＭＳＤＣ通过
计算不同尺度特征图之间的关联权重，自适应聚

合全局上下文信息，使网络聚焦于对变化敏感的

关键区域，有效区分真实变化与伪变化。

图９　多尺度自注意力深度聚类模块［７６］

Ｆｉｇ．９　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｄｅｅｐ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｏｄｕｌｅ［７６］

Ｐｅｎｇ等［７７］则在频域内利用自注意力机制

分别建模高频细节与低频全局特征的依赖关

系。其中，高频分支通过局部窗口注意力提取

边缘等细节信息，低频分支借助全局注意力捕

捉图像整体结构，同时结合平均池化降低计算

复杂度，保留弱目标纹理特征，避免传统方法过

度平滑导致的细节丢失。在小样本雷达图像目
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标分类任务中，Ｙａｎｇ等［７８］提出混合损失图注意

力网络（ｍｉｘｅｄｌｏｓｓｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＧＡ
Ｎｅｔ），其每一层自注意力机制通过可学习的特
征更新注意力权重分配，引导节点特征在信息

聚合过程中强化类内相似性、弱化类间干扰，缓

解传统图神经网络的过平滑问题，通过保留节

点自身特征与加权相邻特征的拼接，使深层网

络保持特征判别力。

Ｚｈｕ等［７９］通过 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块建模雷
达图像中冰川与冰架前沿的长距离空间依赖关

系，其窗口自注意力机制不仅增强了网络对全局

上下文信息的感知能力，还通过跨窗口信息交互

提升了边界区域的判别精度。Ｌｉ等［８０］提出自注

意力卷积网络（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＡＣＮＮ）用于雷达图像目标检测，通过
捕获杂波的长程空间相关性，使网络同时建模目

标的局部稀疏性和杂波的全局连续性，在图像重

建过程中通过动态权重分配强化目标区域显著性

和抑制杂波干扰，从而提升输出图像的信杂比和

特征保真度。Ｓａｌｅｈ等［８１］在维度交互注意力

（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｗｉｓｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＤＩＡ）模块中
引入自注意力机制以提升雷达图像洪水检测性

能。不同于传统自注意力在二维空间的高复杂度

计算，ＤＩＡ将注意力分解为通道－通道、通道－宽
度和通道－高度三个维度分别建模，使计算复杂
度降至线性级别的同时保留全局建模能力，既降

低了模型计算负担，又增强了对洪水边界、细小水

体变化等关键特征的感知能力。在跨模态图像修

复与增强任务中，Ｐａｎ等［８２］提出混合动态残差自

注意力网络（ｈｙｂｒｉｄｄｙｎａｍｉｃｒｅｓｉｄｕａｌｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＨＤＲＳＡＮｅｔ）用于雷达图像辅助的光学
图像云影去除。其引入的自注意力机制在通道

维度上建模全局上下文关系，通过计算特征通

道间的交叉协方差，降低计算复杂度并保留全

局结构信息，使网络能在高分辨率遥感图像中

自适应筛选和融合高信息量特征，避免冗余干

扰，提升云和阴影区域重建的精度。Ｐａｔｎａｉｋ
等［８３］将自注意力机制用于雷达图像上色任务，

通过建模全局像素间的依赖关系，有效捕捉河

流、植被、城市边界等关键地物特征的空间结

构，相比传统ＣＮＮ的局部感知，自注意力通过计
算图像任意两个位置的相关性，使模型在上色

过程中保持大范围空间一致性，避免因纹理模

糊导致的色彩失真。

这些方法从跨模态匹配、变化检测、目标分类

与检测、图像修复等不同任务出发，通过灵活设计

自注意力的建模维度、计算方式与融合策略，充分

适配雷达图像的全局关联特性，有效提升了雷达

图像智能处理性能。

２．４　混合注意力与雷达图像处理

雷达图像兼具复杂的空间结构与多通道互补

物理散射信息，单一注意力机制难以全面捕捉关

键信息并抑制杂波，而混合注意力机制通过有机

融合不同维度注意力的优势，能精准聚焦任务相

关信息，有效抑制杂波干扰。本小节系统梳理混

合注意力机制在雷达图像智能处理中的典型应用

与技术创新。

Ｌｉ等［１０］提出双分支关联聚合图注意力网络

（ｄｕａｌｂｒａｎｃｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＡＮｅｔ）用于简缩极化逆合成孔径雷
达（ｉｎｖｅｒｓｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＩＳＡＲ）空间目
标部件识别。ＤＣＡＮｅｔ利用图注意力机制的动态
权重分配机制强化了部件间的拓扑关联，提高了

空间目标部件识别性能。Ｐｅｉ等［８４］在极化 ＩＳＡＲ
空间目标极化信息重构网络中引入 ＣＢＡＭ，动态
生成注意力权重，使网络优先关注卫星部件的强

散射区域与结构边缘，抑制背景杂波及无效区域

的干扰，提升了极化信息重构精度。Ｄｅｎｇ等［８５］

利用ＣＢＡＭ自适应筛选多尺度特征中的关键极
化信息，提升了双极化 ＳＡＲ到全极化 ＳＡＲ的数
据重建精度与物理一致性。Ｂａｏ等［８６］设计稀疏

注意力引导的细粒度金字塔模块，通过融合空间

与通道注意力机制缓解雷达图像细粒度飞机检测

中“类间差异小、类内差异大”的核心挑战。其

图１０　三重注意力机制［８７］

Ｆｉｇ．１０　Ｔｒｉｐｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［８７］

中，空间注意力帮助模型在复杂背景中定位飞机

关键局部结构，通道注意力则动态增强对散射特

性敏感的特征通道，二者协同从多尺度特征中自

适应提取并聚合最具判别力的细粒度信息，提升

不同型号飞机的检测精度与区分能力。Ｙａｎｇ
等［８７］提出三重注意力（ｔｒｉｐｌｅｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＴｒｉＡｔｔ）机
制用于视频雷达图像多阴影目标跟踪，如图１０所
示。ＴｒｉＡｔｔ通过三个并行分支分别捕获通道与高
度、宽度维度的跨维度交互特征，强化阴影在帧间

·４４·
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微弱且稀疏的特征一致性，在不显著增加参数的

前提下，使网络每帧都能自动聚焦对匹配与关联

最具判别力的局部结构，抑制背景杂波干扰，降低

目标漏检率和误检率。

Ｙａｎ等［８８］提出多级空间和通道混合注意力

（ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｓｐａｔｉａｌａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌｗｉｓｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＭＳＣＡ）机制用于视频雷达图像地面动目标检测，
该机制先利用空间注意力在浅层特征图上强化亮

线边缘与位置等关键浅层信息，再通过通道注意

力在中层对动目标散射特征最敏感的通道进行动

态加权，抑制杂波与断裂亮线带来的虚警。Ｚｈａｎｇ
等［８９］提出多级注意力孪生网络用于光学与雷达

图像关键点检测，借助混合注意力机制分别在浅

层和深层提取空间细节与语义信息，缓解成像机

理差异导致的非线性辐射差异和几何畸变问题，

提升异源图像匹配精度。针对双极化雷达图像舰

船分类任务，Ｘｉｅ等［９０］融合了ＣｏｎｖＮｅＸｔ注意力模
块与通道 －空间注意力模块（ｃｈａｎｎｅｌｓｐａｔｉａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣＳＡＭ）。其中，ＣｏｎｖＮｅＸｔ注意
力模块在特征提取阶段引入多头自注意力，使网

络聚焦舰船结构中与类别相关的关键区域，抑制

复杂杂波干扰；ＣＳＡＭ则在融合阶段同时建模通
道间相关性和空间上下文信息，自适应增强对分

类有益的极化特征通道与空间位置，实现更准确

的舰船识别。

Ｆａｎ等［９１］将通道注意力残差块（ｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ，ＣＡＲＢｌｏｃｋ）与全局注意力
块（ｇｌｏｂａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｂｌｏｃｋ，ＧＡＢｌｏｃｋ）结合用于雷达
图像干扰抑制。其中，ＣＡＲＢｌｏｃｋ沿通道维度自适
应加权，强化目标回波特征并抑制干扰，避免传统

方法因模型失配导致的信号损失；ＧＡＢｌｏｃｋ则进
一步建模全局频点相关性，修复特征分离过程中

可能被削 弱 的 目 标 细 节，降 低 回 波 失 真。

Ｉｍａｎｉ［９２］融合自注意力与交叉注意力机制用于极
化雷达图像分类。其中，自注意力建模极化特征

内部的全局依赖关系；交叉注意力则挖掘极化散

射机制与上下文信息之间的深层关联，使网络在

训练样本有限的情况下仍能准确捕捉地物类别的

复杂特征，提升分类精度。Ｈｅ等［９３］结合多头自

注意 力 模 块 （ｍｕｌｔｉｈｅａｄ ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ，
ＭＳＡＢ）和交叉注意力模块（ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｂｌｏｃｋ，
ＣＡＢ）用于雷达图像辅助的光学图像云雾去除任
务。ＭＳＡＢ建模全局上下文关系，增强厚云区域
细节恢复能力；ＣＡＢ通过对齐并融合共享特征与
独立特征，缓解模态异构带来的负面影响，避免直

接堆叠特征导致的信息混淆，提升跨模态信息互

补效果。

这些方法通过灵活组合空间注意力、通道

注意力、自注意力等不同机制，针对雷达图像智

能处理的各类核心任务实现了优势互补，验证

了混合注意力机制在雷达图像智能处理任务中

的有效性。

３　雷达图像目标检测中的注意力机制性
能对比

３．１　雷达图像目标检测

随着深度学习的发展，以ＣＮＮ为代表的目标
检测算法被广泛应用于雷达图像智能处理领域，

显著提升了目标检测的性能。当前雷达图像目标

检测算法主要分为两类：双阶段检测器（ｔｗｏｓｔａｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ）和单阶段检测器（ｏｎｅｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒｓ）。
双阶段检测器以ＦａｓｔＲＣＮＮ［９４］为代表，通过生成
候选区域，对每个区域进行分类与回归。该类方

法检测精度高，尤其适用于小目标和密集场景，在

雷达图像舰船检测、车辆检测等任务中表现优异，

但存在计算成本高、训练复杂的缺点。单阶段检

测器以 ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）系列［９５］为代

表，可直接预测目标的位置与类别。然而，标准

ＣＮＮ结构在处理雷达图像时仍存在局限性，其局
部感受野难以建模长距离关系，且对感兴趣区域

（如强散射点、目标轮廓）关注不足。因此，通过

引入注意力机制来引导目标检测模型聚焦于判别

性更强的区域，可进一步提升检测性能。近年来，

多种注意力模块（如 ＳＥ、ＣＢＡＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ多头
注意力机制等）已被应用于雷达图像目标检测任

务，并取得提升。

在本文雷达图像目标检测的注意力机制性能

对比实验中，综合考量算法的性能、训练复杂度、

模型可扩展性等因素，选取 ＹＯＬＯ系列的
ＹＯＬＯｖ１１ｓ［９６］作为实验的检测算法。在注意力机
制选取方面，实验选取 ＧＡＭ［４９］、ＲＦＡＣｏｎｖ［４６］、
ＣｏＴ［３７］、ＳＣＳＡ［５０］和ＭＬＣＡ［４３］５种注意力机制进行
性能对比。

３．２　数据集与评估指标

该实验环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统和Ｐｙｔｏｒｃｈ
深度学习框架，计算机配置为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ
５３１５Ｙ＠３２ＧＨｚ处理器，２５６ＧＢ内存，四块显存为
４８ＧＢ的ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸＡ６０００显卡。

为对比不同注意力机制在雷达图像目标检测

任务中的性能增益，选取舰船目标检测数据集

ＨＲＳＩＤ［９７］和飞机目标检测数据集 ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ

·５４·
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１０［９８］进行实验。ＨＲＳＩＤ数据集中包含５６０４张
舰船目标图像，ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１０数据集包含 ５
类飞机目标共４３６８张图像。训练集和测试集的
划分方式与原文献［９７－９８］保持一致，其中 ＨＲＳＩＤ
为６５∶３５，ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１０为８∶２，实验数据
信息如表１所示，数据示例如图１１所示。

表１　实验数据集信息
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 发布时间 样本数量 波段

ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１．０ ２０２３ ４３６８ Ｃ

ＨＲＳＩＤ ２０２０ ５６０４ Ｃ／Ｘ

数据集 极化方式 分辨率／ｍ 训练测试比

ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１．０ 单极化 １ ８∶２

ＨＲＳＩＤ 单极化 ０．５～３ ６．５∶３．５

（ａ）ＨＲＳＩＤ舰船目标
（ａ）ＨＲＳＩＤｓｈｉｐｔａｒｇｅｔ

（ｂ）ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１０飞机目标
（ｂ）ＳＡＲＡＩＲｃｒａｆｔ１０ａｉｒｃｒａｆｔｔａｒｇｅｔ

图１１　ＳＡＲ目标检测数据集样本示例
Ｆｉｇ．１１　ＳａｍｐｌｅｅｘａｍｐｌｅｓｏｆＳＡＲｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

对比实验采用的评价指标包括准确率 Ｐ、召
回率Ｒ、平均精度均值 ｍＡＰ＠０５和 ｍＡＰ＠０５：
０９５，表达式［９７－９８］分别为：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （５）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （６）

ｍＡＰ＝
∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ

ｎ （７）

其中：ＴＰ为正确检测出的目标数；ＦＮ为漏检目标
数；ＦＰ为错检目标数；ｎ为目标类别数；Ｐ（Ｒ）为
准确 率 和 召 回 率 的 曲 线；ｍＡＰ 取 交 并 比
（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）为０５和０５～０９５
两种情况下数值。

３．３　对比实验结果分析

实验选取 ＹＯＬＯｖ１１ｓ作为性能对比的基准，
并在ＹＯＬＯｖ１１ｓ的基础上分别添加所选取的５种
注意力机制。所有实验均采取统一的超参数设

置：迭代次数为 １００；初始学习率为 １×１０－３；
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ为１６；输入包含舰船目标图像的尺寸
为８００像素 ×８００像素，包含飞机目标图像的尺
寸为 １０２４像素 ×１０２４像素；优化器采用
ＡｄａｍＷ。数据增强方式均采用随机翻转和拼接，
随机因子为０５。表２展示了注意力模块添加位
置、参数量、推理时的计算量与实时性能。

表２　注意力模块的实时性能评估
Ｔａｂ．２　Ｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓ

注意力

机制类型

注意力

模块位置
参数量

计算量／
ＧＦＬＯＰｓ

推理时间／
ｍｓ

基准 ９．４×１０６ ２１．３ １６７．０

ＧＡＭ 骨干网络 １１．２×１０６ ２２．７ １５１．９

ＲＦＡＣｏｎｖ 骨干网络 １０．９×１０６ ２８．６ １８５．２

ＣｏＴ 骨干网络 １１．８×１０６ ２４．６ １５４．５

ＳＣＳＡ 颈部网络 ９．４×１０６ ２１．３ １４１．７

ＭＬＣＡ 颈部网络 ９．４×１０６ ２１．４ １５２．０

表３和表４对比了不同注意力机制在舰船
及飞机目标检测任务中各项性能指标的绝对值

增益。在舰船目标检测中，ＲＦＡＣｏｎｖ在四项指
标中的提升均为最高，分别为 ２６９％、１３５％、
２５６％和３０２％。在飞机目标检测实验中，ＧＡＭ
带来的准确率提升最高，为４２６％；ＭＬＣＡ带来的
召回率提升最高，为３２５％；ＣｏＴ带来的 ｍＡＰ＠
０５和 ｍＡＰ＠ ０５：０９５提升最高，分别为
１８４％、６９５％。　
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表３　雷达图像舰船目标检测任务中不同注意力机制性能对比
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｏｒｓｈｉｐｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒａｄａｒｉｍａｇｅｓ

注意力机制类型 准确率Ｐ／％ 召回率Ｒ／％ ｍＡＰ＠０５／％ ｍＡＰ＠０５：０９５／％

基准 ８８．１３ ７９．６３ ８７．５５ ６０．６０

ＧＡＭ ９０．４７（＋２．３４） ７８．９１（－０．７２） ８９．２７（＋１．７２） ６１．１９（＋０．５９）

ＲＦＡＣｏｎｖ ９０．８２（＋２．６９） ８０．９８（＋１．３５） ９０．１１（＋２．５６） ６３．６２（＋３．０２）

ＣｏＴ ８９．２７（＋１．１４） ８０．８６（＋１．２３） ８９．５９（＋２．０４） ６２．６９（＋２．０９）

ＳＣＳＡ ９０．２２（＋２．０９） ８０．４２（＋０．７９） ８９．２０（＋１．６５） ６２．２０（＋１．６０）

ＭＬＣＡ ８８．６０（＋０．４７） ８０．８０（＋１．１７） ８９．００（＋１．４５） ６１．４０（＋０．８０）

平均提升 １．７５ ０．７６ １．８８ １．６２

表４　雷达图像飞机目标检测任务中不同注意力机制性能对比
Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｏｒａｉｒｃｒａｆｔｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒａｄａｒｉｍａｇｅｓ

注意力机制类型 准确率Ｐ／％ 召回率Ｒ／％ ｍＡＰ＠０５／％ ｍＡＰ＠０５：０９５／％

基准 ８２．４７ ８１．２４ ８４．１４ ５６．１４

ＧＡＭ ８６．７３（＋４．２６） ８２．２２（＋０．９８） ８５．９５（＋１．８１） ６０．８８（＋４．７４）

ＲＦＡＣｏｎｖ ８５．６０（＋３．１３） ８１．９１（＋０．６７） ８５．８８（＋１．７４） ６１．５６（＋５．４２）

ＣｏＴ ８５．７８（＋３．３１） ８２．４７（＋１．２３） ８５．９８（＋１．８４） ６３．０９（＋６．９５）

ＳＣＳＡ ８４．５３（＋２．０６） ８０．３８（－０．８６） ８４．２２（＋０．０８） ５９．９７（＋３．８３）

ＭＬＣＡ ８１．９８（－０．４９） ８４．４９（＋３．２５） ８４．３４（＋０．２０） ６０．００（＋３．８６）

平均提升 ２．４５ １．０５ １．１３ ４．９６

　　综上，卷积注意力最大程度上保留了目标结
构空间信息，在舰船目标检测中ＲＦＡＣｏｎｖ均取得
最高增益。而飞机目标密集排列且背景复杂，不

同注意力机制在不同指标上各有优势：ＧＡＭ有效
提升准确率，说明其通过建模长距离依赖和全局

上下文信息，有效抑制了虚警；ＭＬＣＡ提升召回
率，表明其对局部细节和边缘结构的增强有助于

减少漏检；ＣｏＴ在 ｍＡＰ＠０５：０９５指标上提升达
６９５％，说明其在多尺度 ＩｏＵ阈值下显著提升了
模型的定位精度。

４　总结与展望

本文系统总结了注意力机制在雷达图像处理

领域的应用，首先分析了注意力机制的四阶段发

展脉络。在此基础上，以雷达图像智能处理任务

为纲，综述了各类注意力机制在不同任务场景下

的创新应用与具体实现。最后，开展了雷达图像

目标检测实验，对５种代表性注意力机制进行了
性能对比与分析。接下来对注意力机制研究进行

展望。

１）注意力机制可解释性：注意力机制为雷达
图像智能处理提供了“选择性关注”的核心能力，

但现有研究大多仅聚焦性能提升，可解释性研究

仍处于起步阶段。未来应建立注意力机制与雷达

散射物理机理的关联，突破数据驱动黑箱局限，通

过量化分析注意力权重与目标电磁散射特性、几

何结构的对应关系，揭示注意力聚焦关键区域与

通道的物理合理性，实现模型决策过程可追溯、可

验证，为军事侦察、定量遥感等高精度应用提供理

论支撑。同时，可构建面向雷达图像特性的可解

释性评估体系，设计专用评价指标，形成雷达图像

的可解释性分析方法。

２）高效注意力机制设计：高效注意力机制是
实现雷达图像智能处理实时化、轻量化与高精度

的关键支撑，未来可围绕性能提升与资源优化的

动态平衡展开深入研究。针对雷达图像高分辨

率、多通道、大尺度等特点，可采用稀疏化建模、维

度分解、参数共享等策略设计轻量化注意力架构，

在保留全局特征关联建模能力的同时降低计算复

杂度与内存开销，满足机载、星载等资源受限平台

的实时处理需求。此外，还需强化注意力机制与

雷达成像物理先验的深度融合，将散射机理、相干

斑特性、极化通道相关性等知识嵌入权重计算过

程，抑制无效特征的冗余计算，实现物理引导下的
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高效特征聚焦。

３）多模态融合下的注意力机制优化：在雷达
与光学、红外、激光等多模态数据融合处理中，现

有注意力机制普遍存在模态权重分配固化、跨模

态特征关联挖掘不充分等问题，严重制约了融合

性能的提升。未来研究可面向多模态融合任务开

展专用注意力机制的深度优化。一方面是突破静

态权重分配的局限，构建基于模态质量评估的动

态注意力调节模块，根据各模态数据可靠性实时

自适应分配权重。另一方面可探索跨模态语义关

联注意力，通过搭建模态间语义映射网络，挖掘雷

达散射特征、光学目标轮廓、红外热辐射与目标材

质间的内在关联，使注意力不仅聚焦单模态显著

区域，更能依托多模态语义一致性增强目标关键

特征表达，为全天候、复杂环境下的雷达多模态智

能处理提供稳定高效的技术支撑。

４）基础模型中的注意力机制设计：近年来，
研究者正积极探索适用于雷达图像的基础模型架

构［９９］。但由于雷达数据具备的独特物理特性，直

接迁移基于自注意力的通用视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型，极易产生表征偏差与语义鸿沟等问题。未来

的注意力机制设计可突破仅依赖空间或谱域特征

的建模方式，深度融合雷达物理先验知识，实现从

“空间主导”向“物理信息融合”的范式转变。同

时，考虑到雷达图像具有高空间分辨率、宽覆盖范

围的特点，其计算与内存开销通常巨大，因此构建

适配超高分、大幅宽雷达图像的专用注意力架构，

是推动相关基础模型走向实际工程应用的关键。
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