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摘 要：遥感技术凭借其广覆盖、高时效和多维信息获取能力，已成为林业调查的重要工具。多光谱遥感影像

具备较高的空间与光谱分辨率，能够有效捕捉不同地物之间的光谱差异，合成孔径雷达数据则提供了稳定的地

表结构信息与纹理特征，可作为光谱特征的重要补充。然而，主被动遥感数据在模态结构与信息表达上的差异，

常导致融合效果有限，影响分类精度。针对这一问题，本文以云南省普洱市部分区域为研究区，选取 3类森林树

种（组）（思茅松、桉树、栎类）与一种经济林地类型（茶园）及其他 3类地物作为分类对象，构建了一个面向

小样本条件下的融合主被动遥感数据的森林分类深度学习网络。该方法融合哨兵二号（Sentinel-2）多光谱影像

与哨兵一号（Sentinel-1） SAR影像数据，提出一种以多光谱影像为主导的交叉注意力融合网络，并引入可学习

Dropout比率的正则化门控机制，实现自注意力与交叉注意力特征的动态融合调节。在融合过程中，模型通过自

注意力机制提取多光谱的显著特征，结合交叉注意力引导其对 SAR关键区域的响应，在特征融合阶段动态控制

各模态信息的贡献度。实验结果表明，所提方法在多个融合策略与融合层级的对比中取得最优性能，总体分类

精度达到 95.24%，桉树、茶园、栎类和思茅松的分类精度分别为 96.78%、94.07%、91.73%、92.90%。本研究验

证了交叉注意力机制在主被动遥感信息协同建模中的有效性，为复杂环境下的多源遥感森林分类提供了可行思

路与技术支撑。
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1　引 言

森林生态系统在维护全球生态平衡、应对气

候变化和促进生物多样性保护中具有重要作用

（Mori等，2017）。在森林资源调查与监测任务中，

森林树种分布信息为估算森林生物量与碳储量

（Tian 等，2022）、监测森林病虫害 （Pimentel 等，

2020）、检测外来入侵物种（Arasumani 等，2021）
等提供了数据基底支持。因此，如何在大范围区

域内快速、准确获取森林类型和树种分布信息，

成为当前林业遥感研究的重点方向。

传统的森林资源清查方式获取主要依赖地面

调查，在大尺度区域的应用中存在效率低、成本高

等问题（Smith，2002）。遥感技术凭借其大范围、

周期性和高时效性的特点，为森林识别提供了高

效替代方案 （White 等，2016）。近年来，多光谱

遥感MSI （Multispectral Image）在林业遥感中的应

用日益广泛，尤其是欧洲航天局推出的 Sentinel-2
卫星，凭借获取便捷、光谱信息丰富、重访周期短

等优势，被广泛用于森林类型与树种（或树种组）

分类（Phiri等，2020；Persson等，2018；Immitzer
等，2019；夏清 等，2023）。Sentinel-2 在植被红

边与近红外波段上对植被类型、健康状况及树种

差异的刻画能力显著 （Hościło 和 Lewandowska，
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2019；Grabska 等，2019；张琍 等，2023），为开

展精细化森林分类奠定了坚实的数据基础。然而，

单一依赖光学数据进行树种识别仍面临挑战，部

分树种在光谱响应上存在高度相似性，特别是在

季节变化不显著或冠层结构差异不明显的森林中，

易造成分类混淆。合成孔径雷达 SAR （Synthetic 
Aperture Radar） 影像作为主动遥感的代表，能够

敏锐地捕捉不同树种的表面和结构特征，并通过

多种极化方式的应用，有效区分树种之间的细微

差异，如树冠形态、枝叶结构以及树干特征等，

其独特的探测机制在树种间光谱特征相似的情况

下，能够提供另一角度的结构特征 （Dubois 等，

2020），避免了光学分类时“同谱异物”现象。在

森林分类中，SAR 影像通过其纹理、散射机制等

结构性特征可有效弥补光学数据在信息维度上的

不足。因此，SAR影像作为光学数据的有益补充，

为提升分类的全面性与鲁棒性提供了数据支持。在

此背景下，主被动遥感数据的融合成为当前遥感森

林分类的重要发展方向（Adrian等，2021；Liu等，

2018；李晓雅 等，2023）。通过融合多光谱影像与

SAR影像信息，可实现对树种的多维度综合表征，

增强分类模型对地物异质性的判别能力（Bjerreskov
等，2021）。然而，在实际应用中，由于两类数据

在物理属性、尺度特征及分布形式上的显著差异，

如何在保证特征完整性的前提下进行有效融合，

仍面临挑战。因此，如何高效融合光学与 SAR 数

据的空谱特征，丰富森林观测信息，挖掘不同类

型树种差异性，是提升区域尺度森林分类效果的

关键问题。

根据数据融合的层次与方式，遥感数据融合

方法可分为像素级融合、特征级融合和决策级融

合（Gao 等，2020），分别对应深度学习模型的数

据输入、特征提取和分类决策等 3个阶段。其中，

像素级融合是指在数据预处理阶段对不同源的遥

感影像进行融合，直接将融合后的数据作为模型

的输入，常用的融合方法包括多通道拼接、主成

分分析融合（Shahdoosti和Ghassemian，2012）、小

波变换融合（Li等，2017）、Gram-Schmidt变换融

合（Chen 等，2017）等。特征级融合指在深度学

习模型中对来自不同数据源的中间特征进行融合，

相比像素级融合，特征级融合直接融合经过神经

网络编码器提取的高层语义特征，主要的特征级

融合方法包括特征拼接、加权融合 （Tang 等，

2023）、注意力机制 （Dai 等，2021） 和融合网络

结构（Wang等，2020）等。决策级融合应用于分

类决策阶段，指在多数据源完成特征提取和初步

分类之后，对其输出的分类结果进行整合以生成

最终的分类结果，包括多数投票法、加权投票法、

Dempster-Shafer 证据理论 （Shafer，1992） 融合方

法、集成学习法 （Ghassemian，2016） 等。在这

3种层级的融合中，像素级融合可以保留大部分的

信息，但计算量较大，且对信息噪声较为敏感

（Chen 等，2020）。决策级融合在信息整合过程中

更为灵活，但该方法依赖于每个数据源的最终分

类结果，可能忽略数据间的深层协同信息，限制

了其对复杂地物的识别能力（Hu等，2021）。相比

之下，特征融合可以减少数据冗余，且支持在深度

学习模型中进行端到端的可推理融合，是当前多源

遥感数据融合中的研究热点之一 （Ghassemian，
2016）。

在特征级融合方法中，Two-Branch CNN （Xu
等，2018） 是一种经典的特征融合方法，即通过

双分支特征提取网络分别提取高光谱影像和激光

雷达的空谱特征，在特征融合阶段将提取的深度

特征进行拼接融合实现分类。尽管该方法实现了

模态特征的整合，但其简单的特征拼接策略导致

特征维度膨胀，增加计算负担，并且缺乏对特征

重要性的自适应建模能力，限制了其性能表现。

近年来，注意力机制（Bahdanau等，2016）因其对

特征之间依赖关系建模的能力被广泛引入融合任务

中。注意力机制可以对特征赋予不同的权重，从而

引导网络更关注具有判别力的模态或区域，实现更

高效准确的特征融合。例如，AMM-FuseNet （Ma
等，2022） 结合通道注意力机制和密集连接的空

洞空间金字塔池化模块融合多源数据，实现了有

效的信息融合。ADMOHM （Zheng等，2024）模型

提出了一个由CBAM注意力增强的 2D-CNN网络用

于融合多源遥感数据。然而，上述的方法本质上

是对堆叠后的原始波段进行特征融合，忽略了不

同模态下数据特征的差异，其机制仍然属于“单

模态注意力”，难以捕捉不同模态之间的协同关

系，无法实现真正意义上的跨模态互补。

交叉注意力（Vaswani等，2017）机制能够在

不同模态之间构建“查询—键—值”关系，通过
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一个模态的信息引导另一个模态的特征选择，实

现模态间的显式对齐与动态融合，弥补了单模态

注意力对模态间关系建模能力的不足。这为实现

多源数据之间更高效的协同建模提供了思路。因

此，本文针对现有主被动遥感融合方法存在的融

合方式粗糙、信息冗余、模态协同能力不足等问

题，提出一种以多光谱影像为主导的交叉注意力

融合网络，高效融合特征。该网络通过自注意力

提取MSI内部显著特征，交叉注意力引导其对 SAR
特征的响应区域，提升模态间语义对齐能力。同

时，设计可学习 Dropout 比率的正则化门控机制，

实现融合特征间动态调节，控制融合强度与信息

冗余，从而实现更高精度的森林分类。此外，考

虑到现实场景中高质量、均衡的树种样本数据获

取成本高、数量有限的问题（Boudiaf 等，2020），

本文特别关注小样本条件下的模型性能表现，探

索所提方法在样本受限条件下的泛化能力与稳

定性。

本文选取具有代表性的云南省普洱市部分区

域作为研究区，基于 Sentinel-1与 Sentinel-2影像，

结合人工目视解译与已有森林调查数据构建分类

样本集，开展森林分类研究。通过与主流特征融

合方法的对比验证，系统评估所提方法在分类精

度、模型稳定性与适应性等方面的表现。研究结

果有望为主被动遥感数据融合与森林分类提供有

效的技术路径与方法参考。

2　研究区与数据

2.1　研究区

研究区位于中国云南省普洱市思茅区与宁

洱县的交界地带 （22.81°N—22.96°N，100.86°N—

101.17°E），总面积约为531 km2，如图1（a）所示。

研究区地处亚热带季风气候区，年平均气温

19.5 ℃，年降雨量在 1100—2780 mm。区域地貌以

山地为主，海拔范围为 1142—1827 m，地势起伏

较大，坡度介于 5°—47°。研究区内森林资源丰

富，森林覆盖以天然林为主，少量人工林分散其

中。森林组成和结构具有典型的亚热带森林特征，

树种多样，分布破碎不规则，研究区内复杂的森

林结构给森林分类带来了挑战。本文根据研究区

内的主要树种组成将地物划分 8类，包括思茅松、

桉树、栎类、茶园、建设用地、耕地、水体和其他

林地。其中，栎类包括麻栎、华南石栎等栎属树种

的天然混交林，思茅松类别包括思茅松纯林与以思

茅松为优势树种的混交林，桉树为纯林，其他林

地为包含采伐迹地在内的非优势树种区域。

2.2　数据

2.2.1　多光谱数据

本研究所使用的多光谱数据为Sentinel-2影像。

Sentinel-2卫星的多光谱影像包含13个波段，光谱范

围为400—2400 nm。使用的卫星数据在GEE（Google 
Earth Engine）平台（https：//developers.google.com/
earth-engine/datasets［2025-07-03］） 处理并下载，

选取 Sentinel-2 MSI L2A 级别的地表反射率 SR
（Surface Reflectance）数据产品作为数据源。为获

取高质量的无云影像，在 GEE 平台筛选 2023 年

3 月到 10 月覆盖研究区的卫星影像，并指定筛选

云量小于 20%，为消除云的遮掩，利用QA60云概

率波段进行去云处理，并按日合成去云后的影像，

裁剪研究区范围内的影像并镶嵌，获得多幅去云

后的候选影像序列。经过目视判别对比，选择高

质量的无云影像，最终选取了 2023年 3月 25日的

影像作为研究区的多光谱数据源（图 1 （b））。由

于卷云波段B10不参与大气校正，因此本研究的卫

星数据只包含 12个波段，所有波段的空间分辨率

均重采样为10 m。

2.2.2　SAR数据

本研究所使用的 SAR 数据为 Sentinel-1 影像。

与 Sentinel-2 影像相同，对 Sentinel-1 图像的处理

与下载均在 GEE 平台完成。本研究选取的雷达数

据为 Sentinel-1 IW GRD （Interferometric Wide swath-
Ground Range Detected）产品，由于 SAR成像不受

云层遮挡影响，无需进行云掩膜或多时相筛选，

可直接选取与 Sentinel-2 光学影像同期获取的

产品。本文选用了 VV 极化与 VH 极化两个波段，

将影像裁剪至研究区域范围。为提高图像质量

降低雷达图像中斑点噪声，将 SAR 影像在 SNAP
（Sentinel Application Platform） 软 件 中 进 行 了

Refine Lee 滤波处理。最终的 SAR 图像如图 1 （c）
所示。
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2.2.3　地面调查数据与其他辅助数据

地面调查数据于 2023 年 3 月在普洱市展开收

集。结合普洱市研究区内的地类调查资料，在国

道、省道及县道等公路附近，在靠近树干的位置

使用奥维互动地图软件 （https：//www.ovital.com
［2025-07-03］） 记录定位信息，按照数字序列编

号，并记录树种的详细信息，包括树种名称、树

种类别和树种组成等，并拍摄树木照片及周围

环境照片，树种记录分布均匀且广泛，累计采集

853个点（图 1）。同时获取普洱市思茅区万掌山林

场 2020年森林资源调查小班数据以及宁洱县国有

林场 2016年森林资源调查小班数据，包括每个森

林小班的优势树种、权属关系等基础信息。在地

面调查无法覆盖的区域，小班数据为地物类型判

断提供了可靠支撑。通过分析各类小班地物在遥

感影像中的光谱响应特征和空间纹理特性，进一

步归纳总结各类样本的判读特征，有效辅助高质

量样本的目视解译与绘制。

2.3　样本制作与数据集划分

基于地面调查数据与小班数据，并结合Google 
Earth Pro 高分辨率影像，归纳总结各类地物在

Sentinel-2 多光谱影像上的典型判读特征。随后，

采用目视解译的方式在影像上识别并标注 8类主要

地物类别，构建对应的地面样本集（图 2）。在完

成地类判读后，进一步以解译样本为基础制作模

型训练数据集。在样本构建过程，利用开源遥感

处理工具GDAL以每个标注像元为中心，同时从多

光谱影像和 SAR 影像裁剪 13×13 像素的窗口，生

成标准化图像块（patch）。每个标注点仅对应一块

patch，因而 patch总数与标注点数量完全一致。模

型的训练、验证与测试均以这些完整 patch为基本

输入单元。由于关注小样本场景下的森林分类，本

文采用明显倾斜的比例分割数据集（Xu等，2024），
按照 1%和 99%的比例划分为训练集与测试集。分

类体系和样本数量如表1所示。

图 1　研究区与遥感数据

Fig. 1　The study area and corresponding remote sensing data

2992



谢一帆 等： 基于交叉注意力融合多光谱与SAR数据的森林分类

3　研究方法

3.1　总体框架

本文所提出的 SAR 与 MSI 融合分类方法的总

体框架如图 3所示。该方法旨在充分挖掘光学影像

与合成孔径雷达影像在光谱、空间与结构信息上

的互补性，通过注意力机制与门控融合策略实现

主被动数据特征的有效整合。由于本文在小样本

条件下分类，将改进的原型网络 SEPNet （Squeeze-
and-Excitation-Prototypical Network）作为基本分类

框架。在特征融合框架中，MSI与 SAR数据首先分

别输入至共享的特征提取网络 SEPNet Encoder提取

其深层语义特征。随后，各模态特征分别进入两

个不同的注意力路径。MSI特征通过自注意力模块

建模其自身空间和光谱维度内的上下文依赖，强

化其内部关键区域的表达；同时，MSI特征还作为

Query输入至交叉注意力模块中，与 SAR特征作为

Key和 Value匹配，主动从 SAR 中获取互补的结构

与纹理信息，提升跨模态信息感知能力。随后将

SEPNet提取的 MSI特征、MSI自注意力特征、MSI
和 SAR 的交叉注意力特征进行整合，并引入残差

式门控融合模块，以自适应地控制各通路特征在

最终融合表示中的贡献比例。最后，融合后的特

征被展平并输入至 SEPNet原型分类模块中，得到

最终的地物分类结果图。

3.2　SEPNet分类网络

本文采用经典的小样本学习网络原型网络

PNet （Prototypical Networks）（Snell等，2017），作

为分类网络的基本结构，并引入“激励—挤压”

（a） 哨兵2号影像与样本集叠加显示

（a） Overlay of the sample dataset on the Sentinel-2 image
（b） 哨兵1号影像与样本集的叠加显示

（b） Overlay of the sample dataset on the Sentinel-1 image

图2　研究区样本数据集

Fig. 2　Sample dataset for the study area
表 1　研究区分类系统与样本数据

Table 1　　The classification system and sample data of the 
study area

地物类别

林地

非林地

—

桉树

茶园

栎类

思茅松

其他林地

水体

建设用地

耕地

总计

样本数量/像素

26525
23416
24537
36779
6484
4796

69452
5858

197847

图3　基于SAR与多光谱特征融合森林分类的总体框架

Fig. 3　Overview of framework for forest classification based on SAR and multispectral feature fusion
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SE （Squeeze-and-Excitation）（Hu等，2018）通道

注意力模块搭建 SEPNet网络（图 4）。该网络包括

数据输入、特征提取和分类 3个部分。在数据输入

部分，样本被划分为支持集和查询集，利用支持

集计算类别原型，利用查询集优化原型。在特征

提取部分，采用四层卷积模块构成主干特征提取

网络，每层卷积块包括一个卷积层（Conv2d，输出

维数为 64，卷积核为 3x3）、一个非线性激活函数

（ReLU）、一个批归一化层 （Batch Normalization）、

一个最大池化层 （Max_Pool2D，池化核为 2×2）、

一个 Dropout层（丢弃比率为 0.2）。在每个卷积模

块后嵌入 SE通道注意力机制模块，经过四层“卷

积-SE”模块的级联处理后，输出被展平的高维特

征表示。在分类部分，通过计算支持集中每类样

本的特征均值以构建类别原型，并计算查询样本

与各类原型之间的欧氏距离。随后使用 Softmax函
数将距离转换为概率分布，从而估计查询样本的

类别归属概率，最终计算分类损失并评估模型精

度，完成地物类别的预测任务，最终输出分类结

果图。

3.3　自注意力模块

为充分挖掘 MSI 模态内部的信息冗余与局部

依赖特性，本文引入了基于 Transformer 架构的自

注意力机制 （Self-Attention）（Vaswani 等，2017）
以建模 MSI 特征图中不同空间位置之间的依赖关

系，如图5所示。

首 先 对 经 过 SEPNet 编 码 器 计 算 的 MSI 特

征 XMSI ∈ RB × C × H × W 进 行 展 平 ， 转 为 序 列 形 式

XMSI ∈ RB × L × C，其中 L = H × W；然后分别通过 3组

线性变换 （1 × 1 卷积） 获取 MSI 的 Query （Q，

式（1））、Key （K，式（2））、Value （V，式（3））
3个向量序列。

Q = XMSIWQ (1)

K = XMSIWK (2)

V = XMSIWV (3)

式中，WQ，WK，WV ∈ RC × d为可学习的投影矩阵，

C为通道数，d为注意力维度。接下来计算注意力

权重矩阵Attention (Q，K，V ) （式（4））。

Attention (Q, K, V ) = softmax ( )QK T

dk
⋅ V (4)

该操作表示每个位置从其他位置聚合自身

最 相 关 的 信 息 ， 生 成 增 强 后 的 特 征 表 示 为

FselfAtt （式（5））：

FselfAtt = Attention (XMSIWQ, XMSIWK, XMSIWV ) (5)

图4　SEPNet网络结构

Fig. 4　SEPNet network structure

MSI 
features

VMSI

QMSI

KMSI Transpose

softmax
SelfAtt MSI

AttenMSI

MSI 
features SelfAttMSI

图5　自注意力模块

Fig. 5　Self-attention module
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3.4　交叉注意力模块

为了进一步提升模态间互补信息的表达能力，

本文引入了交叉注意力机制，用于引导 MSI 特征

从 SAR 中提取相关信息，增强其语义表达能力，

如图6所示。

与自注意力不同，交叉注意力模块使用MSI作
为 Query，SAR作为Key和Value，实现以MSI为导

向提取 SAR 中的关键信息。XSAR ∈ RB × L × C为经过

编码器展平后的 SAR 特征；Query （Q，式 （6）），

Key （K，式 （7）） 和 Value （V，式 （8）） 分别为

MSI的Query，SAR的Key和Value。
Q = XMSIWQ (6)

K = XSARWK (7)

V = XSARWV (8)

与自注意力的计算过程类似，交叉注意力计

算结果表示为

FcrossAtt = softmax ( )QK T

dk
⋅ V (9)

最终生成的交叉注意力表征将携带 SAR 中与

MSI特征最相关的信息，为后续的融合操作提供跨

模态补充支持。

3.5　特征融合模块

特征融合模块结构如图 7所示。该模块借鉴了

Transformer 架构中的残差连接 （Residual Connec⁃
tion）机制，将 MSI特征与所提取的注意力特征进

行逐元素相加，从而保留原始特征信息并增强表

示能力。随后对融合后的特征进行归一化处理

（LayerNorm），以确保数值稳定性并促进模型的

收敛。

为了有效融合两种注意力特征，本研究提出

了一种可学习 Dropout 比率的正则化门控融合方

法，以控制不同数据源特征的互补性。该方法借

鉴 Transformer中残差连接的 Dropout机制，用于增

强模型的泛化能力。在自注意力和交叉注意力特

征上分别进行 Dropout 后进行融合，通过不同的

Dropout比率随机的丢弃神经元，以间接调节两类

特征的贡献。传统 Dropout中，丢弃神经元是基于

伯努利分布的离散采样过程，具有不可微性，且

依赖于手动调节。为实现可微分的随机采样过程，

引入 Concrete Dropout （Gal等，2017）机制，通过

连续可导的 Gumbel-Softmax 分布对原始伯努利采

样进行近似，使得 Dropout丢弃比率能够参与梯度

更新，Dropout丢弃比率 z ∈ (0，1) 通过式（10）进

行采样。

z = σ ( 1
t ( )log p - log (1 - p ) + log u - log (1 - u ) )，

u~Uniform(0，1)
(10)

式中，t为温度系数，设定为 0.1，用于控制采样的

平滑程度，p ∈ (0.1，0.3) 为初始化的 Dropout 丢弃

比率（在该区间内随机生成），后续可被建模为可

学习参数；u为服从 （0，1） 均匀分布的随机变

量，用于生成 Gumbel噪声，从而模拟原本无法微

分的伯努利采样过程；σ (⋅) 表示 Sigmoid 函数。基

于 Concrete Dropout，构建了特征融合模块，最终

的融合特征表示形式为

F fused = ConcreteDropoutz1 (FselfAtt ) +
ConcreteDropoutz2 (FcrossAtt ) (11)

式中，F fused表示融合特征，FselfAtt表示MSI的自注意

力特征，FcrossAtt表示MSI与SAR的交叉注意力特征，

z1，z2 ∈ (0，1)为可学习的dropout丢弃比率参数。

4　结果与讨论

4.1　实验设置

本研究基于Pytorch深度学习框架，在NVIDIA 

MSI features

SelfAttMSI

CrossAttMSI_SAR

Gating Fusion

LayerNorm Fusion
features

图7　特征融合模块

Fig. 7　Feature fusion module

MSI 
features QMSI

VSAR

KSAR
Transpose

softmax

AttenMSI_SAR

SAR 
features

CrossAtt

MSI 
features

SAR 
features

CrossAttMSI_SAR

图6　交叉注意力模块

Fig. 6　Cross-attention module
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RTX 3060 GPU上进行训练和测试，图形尺寸设置

为 13×13 像素。在训练过程中，采用 Adam 优化

器，并引入 L2正则化缓解过拟合现象，权重衰减

系数设置为 0.001。采用 StepLR 学习率调度策略，

初始学习率为 0.001，每 2000 次训练学习率减

半（Chen等，2021）。在元学习任务中，每轮进行

100 次情景采样。本研究地物共 8 类，按照每类

5个支持集样本和 15和个查询集样本，构建 8way-
5shot 的情景采样任务。训练过程中引入 Early 
Stopping策略，根据测试集性能动态终止训练。在

自注意力和交叉注意力特征计算中，注意力头数设

置为 4，dropout比率设为 0.1 （Vaswani等，2017）。

模型分类性能以测试集的分类精度进行评估，评

价 指 标 包 括 总 体 精 度 OA （Overall Accuracy）、

Kappa 系数、准确度（Precision），和平均精度 AA

（Average Accuracy）（Chen等，2021），并以总体精

度作为最优模型的评估指标。

实验方案共分为 3大类，即门控融合实验、不

同融合策略对比实验和不同数据源对比实验。其

中，门控融合实验主要聚焦于评估不同门控融合

策略的效果，本文设计了 4种门控对比方法，分为

基于加权的特征融合和基于 Dropout的正则化特征

融合两类，旨在验证所提门控融合策略的有效性。

不同融合策略对比实验从融合层级与融合方式两

种对比角度出发，比较不同融合策略下的模型性

能，以充分验证所提出方法相比其他融合方法的

优势。不同数据源对比实验中，通过对比单一数

据源与融合数据下的分类性能，验证融合数据对

模型分类精度的提升效果。详细实验方案如表 2
所示。

4.2　门控融合实验分类结果

在本研究中对多种门控融合方法进行了系统

比较，以评估不同融合策略在分类任务中的表现，

并验证本文所提门控策略的有效性。在 FixedDrop
方法中，本文通过手动调参对两种注意力的

Dropout 丢弃比率进行优化，范围从 0.1—0.9，步

长为 0.1，最终选择 p1=p2=0.1 作为该方法的最优

实验设置。实验结果如表 3 所示。结果表明，

LearnDrop 方法在 OA、AA 和 Kappa 系数 3 个评估指

标上均表现优异，分类精度高于其他方法，其OA
达到了最优的95.24%。相较于手动调参的FixedDrop
方法，LearnDrop 在不仅分类精度上更为优越且减

少了人工调控成本。这表明可学习的 Dropout比率

为模型带来了更高的适应性和精度。与基于加权

的门控方法相比，基于 Dropout正则化策略在特征

融合中表现出更优性能，NoGate 和 WeightGate 的

各项指标略低于 LearnDrop 和 FixedDrop，表明

Dropout 方法在特征融合中具有更强的泛化能力。

表2　实验方案

Table 2　　Experimental settings

实验名称

门控融合实验

不同融合方法
对比实验

不同数据源
对比实验

对比角度

基于加权的特征
融合

基于Dropout的
正则化特征融合

融合层级

融合方式

数据源对比

实验名称与代号

无门控：NoGate

基于可学习加权的门控融合：WeightGate

固定Dropout比率的正则化融合：FixedDrop
可学习Dropout比率的正则化融合：LearnDrop

像素级融合：InputFusion

特征直接堆叠融合：DirectStackFusion

特征降维堆叠融合：ReducedStackFusion
仅只用MSI的分类：MSI-Only
仅使用SAR的分类：SAR-Only

实验描述

对自注意力特征和交叉注意力特征进行逐元素简单加和

为自注意力和交叉注意力特征引入可学习的融合权重w，两
种特征的权重加和为1。w通过 Sigmoid激活函数约束，初始
化为0.5
采用Dropout操作分别作用于自注意力和交叉注意力特征，
手动设置不同的Dropout丢弃比率

本文提出的门控融合方法，如3.5节所述

在输入阶段将 SAR 波段作为额外通道与 MSI 拼接，形成多
通道输入，实现像素级融合

对 SEPNet提取得到的MSI与 SAR特征在通道维度直接堆叠
特征，实现特征融合

在特征直接堆叠的基础上，使用一个1×1卷积对堆叠后的特
征进行通道降维处理，将其通道数压缩为原始维度的一半

仅使用原始的MSI图像作为输入，采用SEPNet分类

仅使用原始的SAR图像作为输入，采用SEPNet分类
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在加权方法中，NoGate表现出相对较好的性能，略

高于WeightGate方法。这一现象可能与 WeightGate
方法的加权权重有关，其将权重限制在 （0，1）
之间，这可能影响了模型的表达能力和分类性能。

而 NoGate 方法没有使用显式的加权机制，因此其

在某些场景下能够保持较好的分类精度。综上所

述，LearnDrop 方法在所有评估指标上均表现最为

优异，证明了可学习的 Dropout比率在特征融合中

的有效性。相比之下，基于 Dropout的方法普遍优

于基于加权的门控方法，LearnDrop和FixedDrop展

现了较强的适应性和性能优势。

4.3　不同融合方法下的对比实验结果

在本实验中对多种融合策略进行了对比分析，

以系统评估不同融合方式在遥感图像分类任务中

的性能表现，同时验证本研究所提方法的有效性

和优越性。实验结果如表 4所示。在融合层级的对

比中，像素级融合（InputFusion）方法实现简洁，

但仍不及本文提出的特征级融合方法。这表明仅

在输入阶段进行波段拼接未能显式建模 SAR与MSI
间的互补关系，从而限制了模型对 SAR 结构信息

的有效利用。在特征融合方式上，特征直接堆叠

融合（DirectStackFusion）方法表现最差，其OA仅

为 90.48%。该方法将提取后的 MSI 和 SAR 特征

简单堆叠，导致通道维度翻倍，特征冗余严重，

缺乏有效的信息筛选与对齐机制，最终严重影响

了分类效果。相比之下，特征降维堆叠融合

（ReducedStackFusion）方法在其基础上加入了 1×1
卷积进行通道降维，有效缓解了冗余问题，达到

与 InputFusion 方法相当的分类性能。这一结果说

明，在特征堆叠后引入降维操作可在一定程度上

提升模型性能。但由于其仍未涉及注意力机制等

显式建模数据源间互补性的操作，SAR 提供的结

构信息被多光谱遮掩，模型性能存在上限。

为直观对比不同融合策略在森林分类中的表

现，本文对研究区影像进行了逐像素预测，并生

成对应的分类图像（图 8），同时选取两个典型区

域（场景A和场景B）进行放大分析（图 9）。在场

景 A 中，本文方法在茶园区域展现出更好的斑块

完整性和边界光滑性。相比特征直接堆叠方法

（DirectStackFusion），本文方法在栎类与思茅松两类

容易混淆的植被类型间呈现出更强的类别分离能力。

在场景B中，特征直接堆叠方法（DirectStackFusion）
方法在分析区域中出现了严重锯齿，本文方法在

保持类别判别准确性的同时，提升了图像在空间

尺度上的一致性，分类斑块边界更规整，内部连

贯性更强，进一步体现了融合策略在空间结构建

模方面的优势。

表3　不同门控方法下的分类结果

Table 3　　Classification results by different gating ways

分类结果

OA/%
AA/%

Kappa×100

NoGate
94.88
93.85
93.54

WeightGate
94.75
93.64
93.38

FixedDrop
94.92
94.14
93.59

LearnDrop
95.24

94.48

93.99

注： 黑色加粗数字代表模型分类最优结果。

表4　不同融合方法下的分类结果

Table 4　　Classification results by different fusion methods

融合方法

本文方法

融合层级

特征融合

方式

InputFusion
DirectStackFusion

ReducedStackFusion

OA/%
95.24

94.82
90.48
94.82

AA/%
94.48

93.50
90.13
93.81

Kappa×100
93.99

93.47
87.99
93.47

注：黑色加粗代表模型最有结果。

（a） 本文方法

（a） Our method
（b） DirectStackFusion
（b） DirectStackFusion
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综上所述，以MSI为主导并结合自注意力与交

叉注意力机制进行特征级融合的方法在本任务中

表现最为优异。这种融合策略不仅充分发挥了MSI
的光谱信息优势，还有效引入了 SAR 图像的结构

补充，从而在分类精度上实现了提升。相较之下，

输入层拼接或特征层堆叠虽然操作简便，但由于

未能对数据源间复杂交互关系进行有效建模，最

终在性能上仍存在明显差距，验证了注意力引导

的深度融合策略在主被动数据遥感分类中的重要

价值。

4.4　不同数据源下的对比实验结果

本文进一步对比了单源数据与主被动融合数

据的分类效果，以验证融合后的数据对遥感图像

分类性能的提升。对比方法包括仅使用 MSI 图像

（MSI-Only）、仅使用 SAR 图像 （SAR-Only），以

及将两者进行融合（融合方法），即本文提出的融

合方法。实验结果如表 5所示。从总体表现来看，

本文的融合方法在所有评估指标上均优于单源数

据方法，表明主被动遥感数据融合策略在本研究

中可以提升分类性能，在复杂地物类型的判别上

具有更强的表达能力和判别力。在单源分类结果

中，MSI-Only 方法 OA 为 94.39%，远优于 SAR-
Only 方法的 67.00%，显示出 MSI 在提供光谱判别

信息方面的优势。SAR-Only 方法的性能整体较

低，仅在边界清晰、特征突出的类别中（水体和

建设用地），取得了较高的分类精度，这表明单独

使用 SAR 图像在本场景下难以有效地区分多种地

物类别。SAR图像缺乏光谱信息，主要提供结构、

（c） ReducedStackFusion
（c） ReducedStackFusion

（d） InputFusion
（d） InputFusion

图8　不同融合方法的研究区分类结果图

Fig. 8　Classification results of the study area using different fusion methods

（a） 本文方法

（a） Our method
（b） DirectStackFusion
（b） DirectStackFusion

（c） ReducedStackFusion
（c） ReducedStackFusion

（d） InputFusion
（d） InputFusion

图9　不同融合方法典型区域分类结果图

Fig. 9　Classification results of representative regions based on different fusion methods
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纹理特征，而树种类别和其他类别均在光谱上差

异显著，使得其区分这些类别时表现有限。但

SAR 图像在某些特定类别中展现优势，在思茅松

上的表现相对较好，分类准确度达到 63.95%，明

显优于其他森林类别的表现。这是由于 SAR 的后

向散射特性与地表粗糙度密切相关，思茅松属于

针叶林，在空间结构和冠层形态上与其他地类存

在较大差异，从而在 SAR 图像中具有较高的可分

性。SAR 在该类地物上的优势进一步体现在了融

合后的分类结果上。与 MSI-Only 方法相比，融合

方法在思茅松上取得了高达92.90%的分类准确度，

相比 MSI-Only 提高了 3.53%，表明本方法能够有

效挖掘 SAR 所提供的空间结构与纹理特征，并与

MSI 的光谱特征形成互补，从而增强模型的判别

能力。

为直观展示不同数据源在森林分类任务中的

表现，本文对研究区遥感影像进行逐像素分类，

并生成对应的分类结果图。图 10展示了基于 SAR、

MSI 及融合数据源的分类结果，同时选取了两个

典型区域 （场景 C 和场景 D） 进行局部放大分析

（图 11），以深入比较各方法在地物边界保持与类

别区分方面的表现差异。从整体分类图像来看，

SAR 数据的分类结果存在显著噪声，像元类别混

杂，区域边界模糊，分类精度较低。相比之下，

MSI和融合数据源在空间一致性和类别区分方面表

现更为优越，图像结构清晰，分类边界相对规整。

在场景C中，3种数据源对特征显著的水体类别均

表现出良好的识别能力，但在其他地类上，SAR 
分类结果仍呈现大范围混叠，难以准确反映地物

边界。而 MSI 与融合特征均能较好地区分林地类

型，显示出较强的特征表征能力。在场景 D 中融

合数据在区分栎类与思茅松两个地类时，分类斑

块更完整、边界更连续，体现出融合结构在复杂

类别间建模能力上的优势。

表 5　不同数据源下的分类结果

Table 5　　Classification results by different data sources

分类精度

OA/%
AA/%

Kappa×100
水体/%

建设用地/%
耕地/%
桉树/%
茶园/%
栎类/%

思茅松/%
其他林地/%

MSI-Only
94.39
93.39
92.92
99.53
98.29

78.66
97.98

94.99

89.89
89.31
98.47

SAR-Only
67.00
61.17
59.27
96.39
95.21
35.72
55.99
54.39
52.58
63.95
35.10

融合方法

95.24

94.48

93.99

100

98.02
83.71

96.78
94.07
91.73

92.90

98.61

注：黑色加粗代表最优结果。

（a） MSI_Only
（a） MSI_Only

（c） 融合方法
（c） Fusion method

（b） SAR_Only
（b） SAR_Only

图10　不同数据源研究区分类结果图

Fig. 10　Overall classification results of the study area using different data sources
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该实验结果表明，主被动数据融合方法在遥感

图像分类任务中具有一定优势。通过将MSI的光谱

信息与 SAR 的结构与纹理信息进行互补整合，融

合模型有效提升了分类精度和稳定性，验证了主被

动遥感数据互补性在遥感森林分类中的重要价值。

4.5　特征可视化分析

为直观揭示研究区内主要地物类型在光谱与极

化特征空间的原始表达差异，本文绘制了Sentinel-2
多光谱影像的平均光谱曲线 （图 12 （a）），以及

Sentinel-1 C波段VV与VH极化强度的散点分布图

（图 12 （b））。图 12 （a）显示，不同地物类别在红

边和近红外波段具有明显的响应差异。水体的反

射率始终最低，呈现出典型的“暗而平”曲线特

征；桉树、栎类等阔叶林在红边区域反射率快速

上升，近红外波段达到峰值，表现出鲜明的植被

红边特性；思茅松的红边跃升幅度和近红外峰值

上略低于阔叶树种；茶园的近红外峰值介于阔叶

林与针叶林之间。然而，从图 12中亦可观察到多

个类别之间存在光谱重叠现象。桉树与栎类在可

见光至近红外的大部分波段中曲线相近；思茅松

与栎类、桉树在 SWIR波段的反射率几乎一致；这

种类别间的特征混杂表明，仅依赖原始光谱数据

进行分类，尤其在多类森林树种之间，难以实现

有效的类别区分。图 12 （b）展示了各类别在VV-
VH极化空间内的散点分布图。水体主要集中于左

下象限，其 VV 和 VH 的值均较低，明显区别于其

他地物，具有良好的可分性；建设用地散布较广，

部分样本出现在 VV 和 VH 的正值区间；其余地类

在 VV-VH 空间中分布高度重叠，难以直接区分。

总体来看，Sentinel-2多光谱影像在红边与近红外

波段对森林植被类型的区分能力表现突出，但多

个树种在光谱特征上仍存在重叠现象，给精细分

类带来挑战。Sentinel-1 SAR影像在原始极化特征

层面对水体等结构差异显著的目标表现出良好的

可分性，但在不同森林类别间，其判别能力相对

有限。为提升分类精度，仍需借助高层次特征提

取与融合机制，以强化类别判别能力并提升复杂

森林场景下的识别效果。

为增强模型的可解释性，更直观展示特征融

合方法在提取高判别性地类特征方面的有效性，

本文采用 t-SNE （t-Distributed Stochastic Neighbor 
Embedding） 对 MSI、SAR 及其融合数据的原始特

征与深度特征进行二维降维可视化（图 13）。通过

低维空间的映射，观察样本在特征空间中的聚类

态势与分布规律，进而评价特征的可分性。原始

特征由遥感图像的原始波段信息构成，MSI和 SAR
的深度特征为 SEPNet编码器提取的高级语义特征，

MSI和 SAR融合后深度特征为采用本文方法进行特

征融合后的融合特征表示。结果显示，MSI、SAR
以及波段叠加后的MSI和 SAR，其样本的原始特征

在二维空间中分布高度混杂，类间界限模糊，聚

类结构不明显。MSI的深度特征（图13（d））呈现

出较好的聚类结构，类间间隔明显，类内点分布

紧凑；SAR 的深度特征（图 13 （e））在视觉上仍

（a） MSI_Only
（a） MSI_Only

（b） SAR_Only
（b） SAR_Only

（c） 融合方法

（c） Fusion method
图11　不同数据源典型区域分类结果图

Fig. 11　Classification results of representative regions based on different data sources
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表现出一定的混叠趋势，但相比原始特征略有改

善；相比单一数据源，MSI 与 SAR 融合后的深度

特征 （图 13 （f）） 在可视化中呈现出更优的聚类

结构，类别分界明确，显示出更强的特征分离能

力。尤其在桉树、思茅松和栎类 3个主要树种类别

中，融合后的深度特征相比 MSI 深度特征其类间

差异进一步增强。该结果表明，本文提出的特征

融合网络能够有效整合主被动遥感信息，增强

类别间特征差异性，提升样本在特征空间中的可

分性。

（a） 不同地物平均光谱曲线（哨兵2号）
（a） Mean spectral curves of different land-cover types 

（Sentinel-2）
（b） 不同地物在VV-VH空间的散点分布（哨兵1号）

（b） Scatter distribution of different land-cover types in the 
VV-VH space （Sentinel-1）

图12　不同地物在多光谱与 SAR 数据上的原始特征可视化

Fig. 12　Visualization of the multispectral and SAR features for the various classes

（a） MSI原始特征
（a） Raw MSI features

（d） MSI深度特征
（d） Deep MSI features

（b） SAR原始特征
（b） Raw SAR features

（e） SAR深度特征
（e） Deep SAR features

（c） MSI和SAR波段叠加后原始特征
（c） Raw features after stacking MSI and 

SAR bands

（f） MSI和SAR融合后深度特征
（f） Deep fused features after MSI-SAR fusion

图13　t-SNE特征可视化

Fig. 13　t-SNE feature visualization
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4.6　模型泛化能力评价

尽管模型在小样本条件下取得较高分类精度，

其泛化能力与可迁移性对于跨区域部署、复杂场

景适应及样本分布变化等实际应用仍至关重要。

为此，本节引入空间非重叠区域的新增测试样本，

对模型在未知区域的预测鲁棒性进行验证以评估

其泛化性能。新增样本采自遥感影像中原未标注

的左上与右侧区域（图 14），与原样本区域（图 2）
空间上完全不重叠。经目视解译，共新增 8类地物

样本，具体数量如表 6所示。将新增样本并入原测

试集，构建扩展测试集，并利用原训练集训练的

最优模型对其进行分类精度评估。通过比较模型

在原测试集与扩展测试集上的表现，量化其在空

间独立区域的泛化能力。

表 7展示了模型在新增测试样本前后分类性能

的对比结果。尽管扩展测试集中引入了大量空间

非重叠区域的样本，模型总体精度仍达 93.09%，

相比原测试集的 95.24% 仅略有下降，整体分类性

能保持在较高水平。多数地物类别的分类精度表

现稳定，其中耕地与栎类在新增样本后精度略有

提升。尽管部分林地类别（如思茅松）在扩展测

试集上的精度有所下降，但整体仍处于可接受区

间，未出现显著性能退化。该结果充分表明，在

训练样本数量保持不变、测试区域扩展的条件下，

所提出的模型仍能在空间非重叠的未知区域中实

现高精度分类，展现出其优异的泛化能力与空间

迁移性。

5　结 论

为有效实现主被动特征融合，本章提出了一

种以MSI为主导的交叉注意力融合网络。该网络在

融合模块中引入了自注意力与交叉注意力机制，

分别用于挖掘MSI模态内部的显著特征与其对 SAR

（a） 新增样本与哨兵2号影像叠加显示

（a） Newly added samples overlaid on Sentinel-2 imagery
（b） 全部样本与哨兵2号影像叠加显示

（b） All samples overlaid on Sentinel-2 imagery

图14　研究区新增样本分布

Fig. 14　Spatial distribution of newly added samples within the study area
表6　研究区内新增样本分类系统与样本数量

Table 6　　Classification system and sample counts of newly 
added samples in the study area

地物类别

林地

非林地

—

桉树

茶园

栎类

思茅松

其他林地

水体

建设用地

耕地

总计

新增样本数量/像素

13943
7070

26744
16665
1458
269

1430
6596

74175

表7　研究区新增样本后模型分类结果

Table 7　　Model classification results for the study area 
after incorporating the new samples

分类结果

OA/%
AA/%

Kappa×100
水体/%

建设用地/%
耕地/%
桉树/%
茶园/%
栎类/%

思茅松/%
其他林地/%

样本新增后

93.09
93.81
91.57
99.01
97.95
88.54
95.32
93.26
93.42
85.58
97.37

样本新增前

95.24
94.48
93.99

100.00
98.02
83.71
96.78
94.07
91.73
92.90
98.61
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模态的关注区域。在此基础上，本文进一步提出

了一种基于可学习 Dropout比率的正则化门控融合

方法，用于动态调节自注意力特征与交叉注意力

特征在最终融合表示中的贡献比例，从而增强融

合特征的判别性与表达能力。通过大量实验，全

面验证了所提出融合框架的有效性与泛化性。主

要结论如下：

（1）在以MSI为主导的交叉注意力融合网络框

架下，实现了研究区内 8类地物的分类任务，模型

总体精度达到 95.24%。其中，桉树、茶园、栎类

和思茅松等主要森林类别的分类精度分别为

96.78%、94.07%、91.73% 和 92.90%，表明所提方

法具备实现高精度森林分类的能力。

（2）对比了 4种门控融合方法，包括无门控、

固定 Dropout 门控、可学习加权门控以及可学习

Dropout 门控融合。实验结果表明，基于可学习

Dropout比率的正则化门控融合方法在整体分类精

度、平均精度与Kappa系数等多项指标上均取得了

最优结果，充分验证了该策略在调节注意力特征

融合强度方面的有效性。

（3） 分别从特征融合方法、融合层级两个维

度对当前融合模块的有效性进行了全面分析。结

果表明，在以MSI为主导的数据驱动下，结合自注

意力机制与交叉注意力机制进行特征级融合的策

略能够充分捕捉模态内与模态间的关键信息，显

著优于其他融合方式，说明该设计在结构合理性

与任务适应性方面具有较强的优势。

（4） 分别对比了单一数据源与主被动融合下

模型的分类性能。实验结果表明，引入 SAR 数据

作为补充模态在某些类别上带来了明显性能提升，

特别是在思茅松上，SAR 的补充信息显著提升了

模型的判别能力，进一步验证了融合模块的有

效性。

然而，研究仍存在以下局限性。首先，当前

所涉及的树种类型有限，尚未涵盖更为复杂或细

粒度的林种类别，未来可通过引入更多样本及多

样化地物类型，扩展模型对复杂森林系统的适应

能力；其次，研究区空间范围较小，地形与生态

结构相对单一，将在后续工作中选取具有更丰富

植被的区域，以验证模型在树种分类任务上的鲁

棒性和有效性；最后，模型仅利用单时相数据，

尚未充分挖掘地物物候特征在森林分类中的作用，

后续可引入多时相遥感数据，融合时间维度特征，

从而提升分类性能。
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Forest classification via cross-attention fusion of multispectral and 
SAR remote sensing data
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Abstract： Remote sensing, with its broad coverage, high timeliness, and ability to acquire multidimensional information, has become a 

vital tool for forestry surveys. Multispectral remote sensing imagery offers high spatial and spectral resolution, effectively capturing the 

spectral differences between various ground features. In parallel, Synthetic Aperture Radar (SAR) data provide stable surface structural 

information and textural features, serving as a crucial complement to spectral data. However, inherent discrepancies in modal structure and 

information representation between active (SAR) and passive (multispectral) remote sensing data often limit fusion effectiveness, which can 

ultimately influence classification accuracy. To address this challenge, our study focuses on a specific region in Pu’er City, Yunnan Province. 

We selected three key forest tree species groups—Pinus kesiya, Eucalyptus, and Quercus spp.—along with one type of economic forest, tea 

plantation, and three other ground object types as classification targets. Under small-sample conditions, we developed a deep learning 

network for forest classification that fuses active and passive remote sensing data. Our method, which integrates Sentinel-2 multispectral 

imagery with Sentinel-1 SAR imagery, proposes a multispectrum-dominated cross-attention fusion network. A key feature is the introduction 

of a regularized gating mechanism with a learnable dropout ratio, enabling dynamic regulation of self-attention and cross-attention feature 

fusion. Within this fusion process, the model uses a self-attention mechanism to extract prominent features from multispectral data. 

Meanwhile, cross-attention guides its response to critical regions in SAR data, dynamically controlling each modality’s information 

contribution at the feature fusion stage. Our experimental results demonstrate that the proposed method achieves optimal performance when 

compared with diverse fusion strategies across various fusion levels. It yielded an overall classification accuracy of 95.24%. Specifically, the 

classification precision for Eucalyptus, tea plantation, Quercus spp., and P. kesiya were 96.78%, 94.07%, 91.73%, and 92.90%, respectively. 

This study successfully validates the effectiveness of the cross-attention mechanism in collaboratively modeling active and passive remote 

sensing information, offering a viable approach and technical support for multisource remote sensing-based forest classification in complex 

environments.

Key words： Sentinel-2, Sentinel-1, cross-attention, feature fusion, forest classification, prototypical network, Concrete Dropout
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