国防科技大学学报
JOURNAL OF NATIONAL UNIVERSITY OF DEFENSE TECHNOLOGY

doi: 10.11887//j.issn.1001-2486.26010035
注意力机制与雷达图像智能处理：进展与展望
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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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Abstract: To systematically summarize the research progress of attention mechanisms and radar image intelligent processing, this paper reviewed the development context of attention mechanisms and elaborateed on typical models, represented by channel attention, spatial attention, self-attention, and hybrid attention. On this basis, the innovative applications of various attention mechanisms in radar image intelligent processing were discussed from the perspectives of tasks such as radar image preprocessing, target detection, image segmentation, and target recognition. To verify the application performance of attention mechanisms, a comparative analysis of different attention mechanisms was conducted based on radar image target detection. Future research directions were discussed from four aspects: attention mechanism interpretability, efficient attention mechanism design, attention mechanism optimization for multimodal fusion, and attention mechanism design in foundation models.
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合成孔径雷达（synthetic aperture radar, 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与发展脉络
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——通过动态聚焦于场景中的关键信息（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
在过去十余年中，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，其发展历程可划分为四个主要阶段[16]：
1）第一阶段始于循环注意力模型（recurrent attention model, RAM）[17]，该工作将深度神经网络与注意力机制相结合，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[18-19]，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循环神经网络（recurrent neural network, RNN）完成序列建模，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等人[20]提出的空间变换网络（spatial transformer networks, 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（deformable convolutional networks, DCNs）[21-22]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。
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3）第三阶段始于压缩-激发网络（squeeze-and-excitation networks, SENet）[23]，SENet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，该方向涌现出一系列代表性改进工作：卷积块注意力模块（convolutional block attention module, CBAM）[24]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（efficient channel attention network, ECA-Net）[25]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等人[26]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[26-28]，成为后续大规模语言模型的核心架构。随后，Wang等人[29]提出的非局部网络（non-local network, 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。2020年，Dosovitskiy等人提出的视觉Transformer（vision transformer, ViT）[30]无需依赖卷积模块，仅通过将图像划分为补丁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（convolutional neural network, CNN）相当的性能。

此后，期望最大化注意力网络（expectation-maximization attention network, EMANet）[31]、十字交叉网络（criss-cross network, CCNet）[32]和上下文Transformer网络（contextual transformer network, CoT）[33]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[30, 34-40]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）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[23]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（rectified linear unit, 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[23]为：
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其中，
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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：
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其中，
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表示输出特征，
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表示逐通道相乘。
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图 2 通道注意力机制示意图[23]
Fig.2 Schematic of channel attention mechanism[23]
尽管SENet凭借简洁的架构与优异的通道校准效果，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（global second-order pooling network, GSoP-Net）[41]提升了压缩模块输出质量；ECA-Net[25]优化了激发模块以降低复杂度；基于风格的重校准模块（style-based recalibration module, SRM）[42]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]（mixed local channel attention，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。

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等人提出的循环注意力模型RAM[44]是空间注意力的开创性工作，该模型融合了循环神经网络RNN[44]和强化学习（reinforcement learning, RL）[45]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[20]、感受野注意力卷积（receptive field attention convolution, RFAConv）[46]、聚合激励网络（gather-excite network, GENet）[47]和NLN[29]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，无需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[24]为：
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其中，
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表示卷积操作，
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分别表示平均池化和最大池化操作。
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图 3 空间注意力机制示意图[24]
Fig.3  Schematic of spatial attention mechanism[24]
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需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[26]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[26]为：
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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；
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用于缩放点积，避免因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。
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图 4 Transformer架构示意图[26]
Fig.4 Schematic of Transformer architecture[26]
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等人提出的ViT模型[30]通过将图像均匀切分为固定尺寸的像素补丁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。

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等人[48]提出空间-通道注意力卷积网络（spatial and channel-wise attentions in CNN, 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等人[24]提出了卷积块注意力模块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]（global attention mechanism, GAM）、空间通道协同注意力机制[50]（spatial and channel synergistic attention，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等人[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等人[52]提出全频域通道注意力网络（complete frequency channel attention network, 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。
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图 5 全频域通道注意力示意图[52]
Fig.5 Schematic of full-frequency domain channel attention[52]
Lang等人[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（discrete cosine transform, DCT）与离散小波变换(discrete wavelet 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等人[54]设计了混合卷积通道注意力模块（mixed convolution channel attention, MCCA）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等人[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。
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图 6 双通道注意力模块[55]
Fig.6 Dual-channel attention module[55]
Ma等人[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等人[57]提出非局部通道注意力网络（non-local channel attention network, NLCANet）用于陆海目标检测与识别，通过引入空间金字塔池化（spatial pyramid pooling, 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等人[58]提出多分支跨通道注意力模块（multibranch cross-channel attention, EMC2A）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等人[59]提出基于图像级注意力的自适应多视角融合网络（adaptive multiview fusion network based on image attention, 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，增强多视角场景下的鲁棒性。E等人[60]提出卷积压缩-激发小波神经网络（convolutional squeeze-and-excitation attention mechanism wavelet neural network, 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等人[9]提出多模态互补注意力模块（multimodal complementary attention module, 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等人[61]在频域分支中嵌入卷积-通道注意力模块（convolution operations and a channel attention module, 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，验证了其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等人[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等人[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，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等人[65]设计局部注意力模块（local attention module, LAM）和非局部注意力模块（nonlocal attention module, 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。
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图 7 非局部注意力模块[65]
Fig.7 Non-local attention module[65]
Li等人[66]设计的全局注意力模块（global attention module, GAM）面向舰船分割任务，其对高层特征进行全局平均池化提取上下文信息，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等人[67]提出的层注意力模块（layer attention module, LAM）针对雷达图像变化检测，先对多层特征进行加权变换，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等人[68]提出自适应尺度分布注意力（adaptive scale distribution attention, 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等人[69]提出的多视角注意力机制（multi-view attention, ViA），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等人[70]提出的舰船增强注意力网络（ship augmented attention network, SA2Net），通过引入与舰船形状匹配的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等人[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等人[72]提出的多尺度空间注意力模块（multiscale spatial attention, MSSA），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等人[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（similarity feature attention, 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。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，验证了其在提升目标信息提取精度、抑制复杂干扰等方面的有效性。
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图 8 相似性特征注意力模块[73]
Fig.8 Similarity feature attention module[73]
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等人[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等人[75]提出图自注意力机制（graph self-attention, GSA）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等人[76]提出多尺度自注意力深度聚类模块（multiscale self-attention deep clustering, MSDC），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。
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图 9 多尺度自注意力模块[76]
Fig.9 Multi-scale self-attention module[76]
Peng等人[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标分类任务中，Yang等人[78]提出混合损失图注意力网络（mixed loss graph attention network, 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等人[79]通过Swin Transformer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等人[80]提出自注意力卷积网络（self-attention convolutional neural 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，提升输出图像的信杂比（signal-to-noise ratio, SCR）和特征保真度。Saleh等人[81]在维度交互注意力模块（dimension-wise interactive attention, DIA）中引入自注意力机制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等人[82]提出混合动态残差自注意力网络（hybrid dynamic residual self-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等人[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等人[10]提出双分支关联聚合图注意力网络（dual-branch correlation aggregation graph attention network, DCA-Net）用于简缩极化逆合成孔径雷达（inverse synthetic aperture radar, 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等人[84]在极化ISAR空间目标极化信息重构网络中引入CBAM模块，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等人[85]利用CBAM模块，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等人[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等人[87]提出三重注意力机制（triplet attention, TriAtt）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。
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图 10 三重注意力机制[87]
Fig.10 Triple attention mechanism[87]
Yan等人[88]提出多级空间和通道混合注意力机制（multilevel spatial and channelwise attention, MSCA）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等人[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等人[90]融合了ConvNeXt注意力模块与通道-空间注意力模块（channel spatial attention module, 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等人[91]将通道注意力残差块（channel attention residual block, CARBlock）与全局注意力块（global attention block, 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等人[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-attention block, 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、通道、自注意力等不同注意力机制，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-stage detectors）。双阶段检测器以Fast R-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（you only look once）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[33]、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Windows 10操作系统和Pytorch深度学习框架，计算机配置为Intel Xeon Gold 5315Y，3.20 GHz，256 GB内存，四块NVIDIA GeForce RTX A6000显卡和48 GB显存。
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-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 Experimental dataset information
	数据集
	时间
	样本数量
	波段
	极化方式
	分辨率
	训练测试比

	SAR-AIRcraft-1.0
	2023
	4368
	C
	单极化
	1米
	8:2

	HRSID
	2020
	5604
	C/X
	单极化
	0.5-3米
	6.5:3.5
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(a)HRSID舰船目标

(a)HRSID ship target
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(b)SAR-AIRcraft-1.0飞机目标

(c)SAR-AIRcraft-1.0 ship target
图 11 SAR目标检测数据集样本示例
Fig.11 Sample examples of SAR target detection dataset
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mAP50和平均精度mAP50:95，表达式[97-98]分别为：
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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；平均精度mAP取交并比（intersection over union, 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；Batch Size为16；输入包含舰船目标图像的尺寸为800×800，包含飞机目标图像的尺寸为1024×1024；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-time performance evaluation of attention modules
	注意力
机制类型
	注意力
模块位置
	参数量
/M
	GFLOPs
	FPS
/ms

	基准
	
	9.4
	21.3
	167.0

	GAM
	骨干网络
	11.2
	22.7
	151.9

	RFAConv
	骨干网络
	10.9
	28.6
	185.2

	CoT
	骨干网络
	11.8
	24.6
	154.5

	SCSA
	颈部网络
	9.4
	21.3
	141.7

	MLCA
	颈部网络
	9.4
	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mAP50和mAP50-95提升最高，分别为1.84%、6.95%。

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.4 Performance comparison of different attention mechanisms for ship target detection in radar images
	注意力机制类型
	准确率
P/%
	召回率
R/%
	平均精度mAP50/%
	平均精度
mAP50:95/%

	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(+1.6)

	MLCA
	88.60(+0.47)
	80.80(+1.17)
	89.00(+1.45)
	61.40(+0.8)

	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.3 Performance comparison of different attention mechanisms for aircraft target detection in radar images
	注意力机制类型
	准确率
P/%
	召回率
R/%
	平均精度mAP50/%
	平均精度
mAP50:95/%

	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
	1.10
	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mAP50-95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，对五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。
4.1  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。

4.2  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，实现物理引导下的高效特征聚焦。

4.3  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。

4.4  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十分巨大，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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图 1 注意力机制发展历程


Fig.1 Development history of attention mechanisms
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2014
2015
2017
RAM
将注意力机制引入循环神经网络用于图像分类
(Mnih et.al, NIPS)
STN
引入空间变换器使网络根据特征图进行空间变换
(Jaderberg et.al, NIPS)
Transformer
提出自注意力机制用于机器翻译
(Vaswani et.al, NIPS)
2018
CBAM
在通道和空间两个维度计算注意力图用于目标检测
(Woo et.al, ECCV)
2019
SKN
提出位置注意力模块来学习特征间的空间依赖关系
(Li et.al, CVPR)
2020
ECA-Net
提出高效通道注意力降低模型复杂度
(Wang et.al, CVPR)
2021
ViT
提出视觉Transformer模型用于图像分类识别
(Dosovitskiy et.al, ICLR)
2022
Mask2Former
提出掩码注意力机制用于通用图像分割
(Cheng et.al, CVPR)
2023
BiFormer
提出基于双层路由的动态稀疏注意力机制
(Zhu et.al, CVPR)
2024
DEA-Net
提出内容引导注意力机制用于增强特征学习能力
(Chen et.al, TIP)
2025
Fusionformer
提出融合注意力机制用于捕捉时间维度的主导特征
(Wang et.al, TNNLS)



