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摘要: 随着高分辨率图像的出现，海洋监测已不仅仅停留在目标发现阶段。通过对目标主要部件的定性分析，可

以实现舰船目标的精细化识别，包括但不限于识别其类型和装备，从而有效应对军区战备水平和区域动态。与单

一来源遥感影像相比，融合影像能够提供更全面的目标信息。目前公认的图像融合方法分为像素级、特征级和决

策级。如何应用多样性融合方法深入挖掘异源遥感图像的互补信息是本文关注的重点。其中，像素级融合依赖于

SAR图像的散射特性能够剔除地物干扰对关键部件检测的影响；特征级融合通过可视化特征集锁定注意力特征，

充分挖掘目标多源特性；决策级融合综合专家指导和环境推理，在上述两个级别融合的基础上获得最终识别结果。

三层次融合方法层层相扣，充分利用多层次融合结果表明通过目标特征的精细化分析实现了舰船目标型号的识别。 
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Abstract: With the emergence of high-resolution images, ocean monitoring has not only stayed in the stage of the target 

discovery. Through the qualitative analysis of the main components of the target, the refine identification of the military ship 

target can be pointed out as well as its type and equipment, which effectively respond to the combat readiness level and 

regional dynamics of the military area. Compared with the single source remote sensing images, the fusion images can provide 

more comprehensive information of the objectives. Nowadays, the accepted image fusion method is divided into pixel-level, 

feature-level and decision-level. How to apply variety fusion methods to deep excavate complementary information is the 

focus of this paper. Besides, pixel-level fusion relies on the scattering characteristics of SAR images to eliminate the influence 

of objective interference on the detection of key components. Feature-level fusion locks the attention features through the 

visual feature set, and fully excavates the multi-source features of the target. In decision-level fusion, expert guidance and 

environmental reasoning are integrated to realize the final recognition as well as the results obtained on the above two levels of 

fusion. Multi-level fusion results finally realize the target recognition according to the refine analysis of target characteristics. 
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1 引言 

随着高分辨率遥感图像的产生，人们对于海洋的

监测已经不仅仅停留在发现目标阶段，单纯指示目标

的有无已难以满足实际应用需求，尤其是在军事相关

领域。通过目标主要部件的定性化分析，实现的舰船

目标的精细识别能够指出舰船的型号及装备情况，从

而有效反应区域的战备水平及区域动态等。对比于单

源遥感图像，多源融合图像能够提供更加全面的地物

信息，如何充分利用光学图像与 SAR 图像的互补信息

是融合图像深层次应用亟待解决的问题。 

现今，公认的传统图像融合方法分为像素级、特

征级和决策级融合。如何有针对的应用各种融合方法，

深层次挖掘互补信息是本文研究的重点。首先，像素

级融合关注多源图像像素点间的对应关系，可充分利

用 SAR 图像人造目标的强后向散射特性，消除全色图

像目标与背景对比度低时，外围像素对目标内部主要

部件识别造成的干扰；然后，特征级融合充分挖掘待

识别目标的可视化特征，不同于基于分类思想的深度

学习方法，该融合方法在无需训练样本进行训练与学

习的情况下，仅依靠先验描述性特征综合检测目标的

有效特征；摆脱了目标识别算法对训练样本及复杂的

及其学习模型的依赖。最后，决策级融合负责完成信

息的整合，并结合先验知识给出最终的识别结果。 

本文分别对上述 3 种方法的应用场合、融合方法

和融合结果进行了阐述。结果表明，有针对性的进行

图像融合，能够充分利用多源互补信息，实现舰船目

标的精细分析。不同于对检测性能的指标化提升，本

文以目标特性及实际应用背景的专家指导为依据，探

讨多源遥感图像融合方法哪里用以及如何用的问题。

将像素级、特征级决策级融合思想迁移至其他目标识

别算法中用以提升检测性能同样具有实践意义和应用

价值。 

2 现有研究成果分析 

利用合成孔径雷达（SAR）图像和光学图像对应的

图像对对半城市地区高程模型进行估计，F. Tupin 等人

提出了对区域邻接图定义的高程场进行马尔可夫正则

化的方法[1]。基于对光学图像进行过分割获得的高程场

并通过对多维 SAR 图像中提取的特征进行结构匹配来

解算高程信息。针对储罐特定目标，―3S‖技术的检测方

法[2]提出了对每个单一来源数据中目标候选的感兴趣

区域进行独立分割并在决策阶段完成融合以提升检测

性能。从多传感器图像中对多个分割层次进行联合分类

的结果表明[3]，多层次信息的整合和多传感器影像的使

用都有助于提升全局精度，而将随机森林（RF）应用于

预分类的决策融合方法具有更加明显的优势。 

针对基于多传感器遥感影像的土地覆被不确定性

解释问题，一种基于案例推理（CBR）和基于规则推

理的半自动方法[4]能够智能选择更有效的融合方法来

反演不确定性、不精确性和未知性。Amini 等人提出了

一种新的森林生物量估算方法[5]。文中提出一种滤波

来降低 SAR 图像中的散斑噪声，以提高不同土地利用

类型的区分度，提高文本分类器的效率。研究还证明，

与纯光谱响应或纹理相比，光学图像的光谱响应和

SAR 图像的纹理相结合，提高了生物量的估计性能。

针对舰船等较大尺寸目标检测过程中阴影会严重影响

目标的完整性从而导致检测结果不理想问题，Tian 等

人提出了一种处理可见光图像中阴影的融合应用[6]。

尽管结果显示错误检测率急剧下降，但该成果的本质

仍然侧重于解决目标是否存在的判别性问题。 

采用基于统计方法、数学形态学等信号处理技术

（如小波分析、Radon 变换）的完整处理链流程[7]能

够在光学图像中得到高效、快速的自动检测结果。Yang

等人从特征的角度出发，提出结构局部二元模式特征

用于表征船舶目标固有的拓扑结构，并在自由度较高

的多视觉新型显著性分割集成框架上完成了目标检测

任务[8]。与上述文章侧重目标形状特征不同的是，Xie

等人在分析船体分布特性的基础上[9]，对多光谱传感

器内全色和单波段的大量卫星图像进行了实验，借助

目标与背景的特征分布差异实现了目标与背景中的分

割并取得了较好的分割效果。在船目标检测的实际应

用中，风向和海况的影响也是不可忽视的问题。R. Touzi

引入了用于在相干条件下对某些目标进行高分辨率表

征的对称散射表征方法（SSCM）[10]，作者在给予检

测结果积极肯定的同时也指出 SSCM 对系统焦点设置
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和多普勒质心位移比较敏感，该方法的可推广性仍有

待深入研究。另一方面，也有研究表明利用极化时频

响应作为分辨性特征以区分船舶和背景[11]，这可能与

观测到的自然或人工散射结构的内在性质有关。 

Yin 等人提出了一种基于结构特征的两阶段船舶识

别方法用于区分油轮和货船两类船目标[12]。结构特征

包括船体是否有孔洞，以及船的最长线是否存在于船的

中间区域。该方法对结构变化明显的民用船舶进行有效

区分，但难以应用于结构相似的军事目标解译。Zhu 等

人[13]提出了一种基于投影形状模板的船舶识别方法。

该方法根据 SAR 成像模型将目标两视图图像得到的三

维模型投影到二维斜面图像上，计算各类别的匹配系数，

从而提高识别的精度和鲁棒性。最终通过轮廓匹配得到

查询船目标的判别结果。Knapskog 利用 TerraSAR-X 和

PicoSAR 的配准图像研究了港口船舶的特征[14]。Park

等人基于投影长度曲线和基于秩的特征选择方案提出

了 12 个新特征[15]。Park 和 Kim 基于极坐标图提取除

具有高判别度的目标特征[16]，即半径上的一维投影和

PCA 压缩系数。Mehdi Amoon 提出了用于目标识别的

Zernike 矩[17]。在 SAR 图像目标检测过程中，阴影的

存在会淹没目标的某些重要判别行特征，但多姿态成像

不仅能够克服这一问题并且能够显著增加目标的可用

判别特征，结合基于阴影轮廓的隐马尔可夫建模技术[18]

在多数据集中均取得大于 90%的检测性能。然而，上述

特征提取方法由于难以获得足够的船舶样本，在实际船

舶分类中的应用前景还有待深入。 

随着深度学习技术的发展，各种基于机器学习甚至

深度学习的算法用于目标检测任务的研究越来越广泛

[19-21]。在这类研究中普遍思想在于借助高精度网络提

炼目标与背景样本的高级抽象特征，从而将目标检测任

务转为为非此即彼的二分类问题。与各种深度学习方法

不同，本文摆脱了复杂的建模和繁琐的训练过程。具有

最容易提取和高度可识别的视觉特征，通过快速可行的

融合方法，可以获得更好的目标识别效果。 

首先，像素级融合关注多源图像像素点之间的对

应关系；这种融合方法可以充分利用 SAR 图像的强反

向散射特性。在与背景相比，利用外围像素来识别干

扰引起的主要成分。然后，特征级融合可以充分挖掘

待识别目标的可视化特征。与基于分类思想的基于深

度的学习方法不同，融合方法不需要训练样本，仅依

靠先验描述性特征来全面检测目标的有效特征。目标

识别算法摆脱了对训练样本和复杂学习模型的依赖。

最后，决策级整合负责完成信息整合，结合先验知识，

给出最终的识别结果。 

本文分别介绍了上述三种方法的应用方法、融合

方法和融合结果。结果表明，图像的融合可以充分利

用多源互补信息，实现对船舶目标的详细分析。 

3 像素级融合 

像素级融合是指对待融合的图像进行旋转、拉伸

等非线性处理，从而实现每个像素点之间的对应关系。

该类方法以像素作为基本处理单元，可以最大限度保

持原始图像的高精度。但其效率低、抗干扰能力差、

数据分析能力不足等特点也成为制约其发展的关键问

题。特别是对于不同数据源、不同传感器、甚至不同

成像原理获取的多源图像，融合结果往往受制于配准

时地面同名点的选择。因此，除了成像时间、天气等

客观因素外，在像素级上将没有质量问题的光学图像

与 SAR 图像进行简单融合，不仅无法获得理想的折射

率增强，而且由于 SAR 图像固有的散斑噪声，甚至会

影响光学图像的整体质量。如何获得像素级融合隐藏

的―增量‖信息，是该方法融合的出发点。 

3.1 应用方向分析 

本文在对港区军事目标进行详细分析的基础上，通

过对舰船轮廓和关键部件的探测分析，获取舰船目标的

主要特征，以期在数千艘舰舰目标中快速识别目标。 

  

图 1 普通全色光学图像 

如图 1 所示，全色图像用于舰船目标检测时，停

机坪的判别具有重要的判别意义。但由于目标和背景

的颜色及其相似，局部对比度不足。与舰船紧密相连

的地面延伸区域会影响停机坪区域分割。因此，对目

标关键部件信息的错误判断会影响最终的识别结果。 

在 SAR 图像中，不同地物的后向散射特征是完全

不同的。人造目标的强烈分散使船的轮廓相对清晰。

然而，桥梁区域内复杂的散射点相互重叠，形成不规

则的强散射区，使得目标的外观特征更加分散和不规
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则。与图 1 目标区域对应的 SAR 图像如图 2 所示。 

  

图 2 普通 SAR 图像 

3.2 融合方法 

像素级融合方法如图 3 所示。首先，SAR 和光学图

像的配准是通过地面控制点实现的，配准规则是保证目

标轮廓的最大重合度。然后，实现图像的非等价加权像

素级融合；全色图像的权重略大于 SAR 图像的权重。

然后，提取融合图像的显著性区域，并将提取结果返回

到光学图像中，得到约束目标轮廓图像；最后，根据约

束结果实现停机坪区域检测并输出检测结果。 

 

图 3 像素级融合实现框图 

由于本文重点分析了应用方向，因此在专业遥感

图像处理软件的帮助下实现了部分基本内容。在该步

骤中，异源图像的配准借助于 ENVI 完成，并手动选择

地面控制点。 

3.3 融合结果 

像素级融合前后的停机坪区域检测结果如图 4 所

示。其中，(a)是原始光学图像。(b)是停机坪区域检测

方法实现的疑似目标区域结果。(c)是原始图像中呈现

的检测结果。(d)是受 SAR 图像约束的光学图像。(e)

是在同一基于(d)的停机坪区域检测方法中实现的疑

似目标区域结果。(f)是原始图像中呈现的融合检测结

果。 

   

        (a)                (b)                (c) 

   

        (d)                (e)                (f) 

图 4 停机坪区域检测结果 

从图 4 所示结果中看出，(c)和(f)之间的差别似乎

只是标注框大小的差异，但融合方法提高的实际检测

性能并不是那么简单。这是因为，为了直观地显示检

测结果，停机坪区域检测结果分别标注在两张图像中。

实际上，输出只是对停机坪是否存在的判断。同时，

对可疑区域的检测将是鉴别的重要依据。从(b)和(d)的

结果也可以看出，仅使用光学图像的结果区域面积过

大，后续居于先验知识进行决策时势必会将停机坪的

检测结果变为无。而采用融合图像检测的结果符合实

际情况，决策的结果也是肯定的。因此，对同一停机

坪目标存在是检测结果是有本质差别的。 
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4 特征级融合 

在目视解译无法完全实现目标精确识别的现有

条件下，最好使用简单可行的特征为判别器提供更有

效的帮助，而并非依赖复杂算法的高度抽象特征。也

可以认为，本文提出的方法并非性能的提升而在于特

定应用条件下为目标解译的最优决策提供特征性支

撑。 

本文研究的出发点针对于图像解译人员的基本需

求，以其注意力特征的凝练为根本出发点，通过自动

算法实现判别性子特征提取，并将结果对应的特征整

合成一种物理可解释的特征集合，让解译人员（当然

是针对有解译经验的解译人员）可以通过全面的特征

表快速准确地识别目标模型。 

1. 获取敏感的军事目标训练样本难度大，更不用

说各种来源和角度的遥感图像了。甚至有时，

对于某些类型，根本没有真实的先验样本。这

一点在军事目标识别中是致命的，无论是专注

于特征提取还是深度学习算法。 

2. 此外，机器算法提取的特征是抽象的，因此很

难依靠人类的经验进行干预。所以自动识别的

结果正确与否，专家经验几乎是无能为力的。

然而，实际遥感影像受到各种影响。关于源域

和目标域之间的差距以及这些算法的兼容性

的问题很难受到干扰。 

3. 时间和成本消耗也是不可忽视的考虑因素。动

辄数小时的训练过程也许获得的结果足够准

确，但一定不够高效。更何况庞大的训练数据

对于遥感图像而言，样本的收集就面临着大量

的人力和时间消耗。 

本文方法的融合是通过每个源图像的特征，尽

可能地丰富目标的描述性特征。每个源图像都尽量

填充功能列表。如果样本先验知识库足够完整，通

过特征的比较实现目标的自动识别也完全可用。与

传统的特征提取算法实现的特征级融合相比，该方

法将待提取特征的预设提取结果集成在一起，利用

多源图像特定局部目标的独立检测结果输出结果。

该类型特征称为可视化特征，具备可解释性、可推

广性、甚至能够在解译专家和无经验解译人员之间

存在可传授性。 

4.1 可视化特征提取 

目前，船舶目标识别的主要可视化特征包括：形

状特征、主要部件检测、船桥复杂度、高点位置等。

此时，应充分利用多源图像成像特征，尽可能提取上

述特征。 

1) 形状特征：形状特征作为物镜的定量描述是最

基本、最准确的特征。在实际物体描述中，三

维信息（长、宽、高）不仅容易获取，而且精

度高，识别性强。然而，遥感影像的成像过程

将三维结构投射到二维图像上，导致高度信息

退化。由于其侧视成像，SAR 图像可以获得高

级信息。具体细节可参照[22, 23]中的详细介绍。

即使只考虑成像参数和图像的定量量化，仍能

得到范围以上甲板的高度，以及高地位置信息，

丰富了目标的视觉特征。 

2) 主要部件：与低分辨率或小尺寸目标相比，高

分辨率图像中的军舰已经具备了区分其主要

部件的条件。这些主要部件包括：垂直发射系

统，舰桥的复杂性，停机坪面积，战列舰头部

的形状。这些关键部分的存在对于有一定经验

的解译人员非常有帮助。 

3) 先验知识：不同于各种学习机器，理论中涉及

的先验知识更容易获得，也更具指导性。常用

的包括停靠位置、现役数量、生产国等。 

可见特征，与其他特征（HOG、SIFT、高级抽象

特征等）相比，优点是：1. 直观的可视化。作为解释

器的主要基础，识别独立于复杂的学习算法。2. 清晰

的发音。目标特征仅通过简单的语言描述进行呈现。

鉴定与样品的数量和质量无关。3. 易于评估。符合人

类的逻辑思维，结果可以通过人类的经验来评估。 

4.2 融合方法 

特征级融合方法如图 5 所示。首先，在光学图像

和 SAR 图像中，检测目标的三维结构信息是船体的基

长和基宽（甲板以上高度）；更准确的信息包括船头

的形状和桥梁的复杂性。其次，检测 CCD 和 SAR 图

像中信息的关键部分；其中，停机坪更适合使用光学

图像，但是在这两个图像中可以检测到垂直发射系统

（VLS）。然后，通过逐个记录各种来源，形成可视化

特征表。 
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图 5 特征级融合实现框图 

4.3 融合结果 

在图 6 中，(a)是光学图像的停机坪测试结果。(b)

为 SAR图像的VLS测试结果。表 1是最终的可视化表。

由于图像对的限制，光学图像和 SAR 图像不能完全匹

配。在这些结果中，一些结果是示意图结果，它只是

作为应用的假设。 

 

(a) 

 

(b) 

图 6 关键部件检测结果标注图 

输出结果实际上是一个表格，其中包含重要特征

及其定型分析或定量描述，供解释者确定舰船的型号。

可视化特征检测表可以表示为表 1 所示。 

表 1 可视化特征可获取情况 

 全色图像 SAR 图像 

长度 √ √ 

宽度 √ √ 

高度 √ √ 

VLS √ √ 

停机坪 √ √ 

舰头形状 √ × 

制高点位置 × √ 

舰体复杂度 × √ 

三级结构 √ × 

5 决策级融合 

决策级融合的优点是具有很强的容错性，很好的

开放性，处理时间短，数据要求低，分析能力强。但

是，它也存在比较明显的局限性——信息损失大，精

度低，工作量大。常用的 DS 证据理论是一种像素级别

的决策，通过多源图像各自检测结果中，各像素点可

能为目标的概率的叠加，将两者的结果实现最大化的

信息互补。这种方法在低分辨率、小尺寸目标检测中

能够较好的综合多源检测结果，提高检测概率。但是，

这种像素级别的决策，实际结果往往对多源图像的点

对点配准结果依赖很大，仍然属于是一种低级别的像
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素驱动的融合方法。 

但就舰船目标而言，高分图像中目标的有无判定

是容易实现的，如 MSTAR 等小尺寸目标数据类似的在

检测结果中目标完全不可见的情况是很难发生的。因

此，对于这类大尺寸目标。决策级融合指标的提升来

自于像素级的指标，该指标，不仅关注目标有无的存

在情况，更关心的是检测结果中，目标检测的完整性，

从而保证目标识别时尽可能完整的特征保持。也就是

本文之前提到的可视化特征。 

同时，先验知识除了尺寸特征外，还包括停靠位

置，生产国家，在役情况和现役数量。基于环境推理

和先验知识推理的决策性融合策略显得尤为重要。在

此基础上设计的决策级融合框图如图 7 所示。 

 

图 7 决策级融合实现框图 

对上述舰船目标的最终结果识别为初雪级护卫

舰。 

6 结论 

本文重点研究了 SAR 与光学遥感影像的融合应用。

像素级融合可以从不同的图像中获取更多细节，相较

于单源检测方法，图像间的互补信息凸显更充分；特

征级融合以目视识别策略为导向，综合光学和 SAR 图

像成像特点，构建可视化特征集用以覆盖多源互补特

征；决策级融合融入环境推理和先验专家指导，推断

决策舰船目标最终识别结果。实验结果表明，三层次

融合手段逐层递进以多细节辅助分析的方式最终实现

舰船目标的识别。 
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