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基于双重注意力机制的CycleGAN海岸线自动
提取方法

卢鹏，张娜，邹国良*，王振华，郑宗生
上海海洋大学信息学院，上海 201306

摘要 将遥感图像进行像素级海陆分割是海岸线提取的一项基础性工作。由于海岸线的动态变化，获取精准的海

岸线标记数据集比较困难，为此采用 Google Aerial photo-Maps配对样本，在对 Google Maps进行海陆二值化处理

后构建了新的配对数据集。针对新数据集样本较少问题，在循环生成对抗网络（CycleGAN）模型的基础上，提出了

基于双重注意力机制的 DAM-CycleGAN。新模型全面考虑遥感图像和海陆二值化图像之间的结构相似性，改进

了循环一致性损失，并设计通道注意力模块和空间注意力模块来凸显显著性特征和区域，以增强模型在小样本训

练下的特征学习能力。在均方误差、平均像素精度和平均交并比（MIoU）三个评价指标上，与全卷积神经网络模

型、DeepLab模型在多个规模数据集训练下的实验结果对比，改进模型转换的海陆二值化图像与真值图像更加吻

合，MIoU值分别至少提高 7%、6%以上，验证了所提方法的有效性和可行性。
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CycleGAN Coastline Automatic Extraction Method Based on
Dual Attention Mechanism

Lu Peng, Zhang Na, Zou Guoliang*, Wang Zhenhua, Zheng Zongsheng
College of Information, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China

Abstract The pixel-level sea-land segmentation of remote sensing images is a basic work for coastline
extraction. Owing to the dynamic changes in the coastline, obtaining accurate coastline marker datasets is
difficult. In this study, Google Aerial Photo-Maps-paired samples were used to construct a paired dataset after the
sea-land binarization processing of Google Maps. Thus, we proposed the dual attention mechanism-cycle
generative adversarial network (CycleGAN) based on the CycleGAN model to solve the problem of fewer samples
in the new dataset. The new model fully considers the structural similarity between remote sensing images and sea-

land binarized images, improves cycle consistency loss, and designs both channel and spatial attention modules to
highlight salient features and regions to enhance the model’s performance in small feature learning ability under
sample training. Furthermore, we applied three evaluation indicators, i. e. , mean square error, mean pixel
accuracy, and mean intersection over union (MIoU), and compared our experimental results to those of the full
convolutional neural network and DeepLab models under multiple-scale dataset training. Results show that the
improved model conversion of the sea-land binarized images is more consistent with the true value images and the
MIoU values are increased by at least 7% and 6%, respectively, verifying the effectiveness and feasibility of the
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proposed method.
Key words image processing; remote sensing; cycle generative adversarial network; attention mechanism; cycle
consistency loss; small sample

1 引 言

海岸线指陆地与海洋的分界线，包括大陆海岸

线和岛屿海岸线［1］。由于受地壳运动、全球气候变

暖、涨潮落潮等自然因素以及人类活动的影响［2］，海

岸线一直处于变化之中。动态监测海岸线变化并

及时提取海岸线对于海洋资源开发、生态环境保护

等具有十分重大的意义。

遥感技术成像的遥感影像具有观测范围广、成

像分辨率高、获取信息速度快周期短等特点［3］，能够

快速获取海岸地貌类型及其相关地面信息，非常适

合大范围的海岸研究［4］。利用遥感图像提取海岸线

是遥感图像处理领域的重要研究内容。目前海岸

线提取方法可以在总体上分为两大类：目视解译方

法和计算机解译方法。传统目视解译方法虽然解

译精度高，但是解译进度慢、效率低下，且易受主观

因素影响。计算机解译方法中常用方法有阈值分

割方法［5-6］、边缘检测算子方法［7-8］、区域生长法［9-10］

等。阈值分割方法具有简单有效、易于实现的特

点，但是面对灰度较暗、海岸带区域背景复杂等情

况时提取效果欠佳。边缘检测算子对噪声较为敏

感，在海岸线背景复杂情况下提取的海岸线连续性

较差。区域生长法在提取水边线方面具有提取算

法简单、速度快、结果稳定连续等优点，但也易受噪

声影响，且在海岸线周围地物背景复杂时易造成水

边线变形［11］。

传统的海岸线提取方法不仅人工代价大，而且

易受主观以及噪声、背景复杂等情况影响。深度学

习因其强大的特征提取能力和复杂问题的拟合能

力也被逐步应用到遥感图像分割任务中。目前深

度学习广泛应用于计算机视觉领域的图像分类［12］、

目标检测［13］和语义分割［14］等任务中，并取得了巨大

的成功。在遥感图像处理上，Hu等［15］提出了一维卷

积神经网络对高光谱图像的光谱域进行分类；Xia
等［16］提出用 Faster R-CNN［17］实现遥感图像的目标

检 测 ，利 用“ 锚 ”框 来 获 得 有 效 的 预 测 候 选 框 ；

Shelhamer等［18］提出全卷积神经网络（FCN）用于图

像语义分割，将图像级别的分类扩展到像素级别的

分类；Chen等［19］创造性地结合深度卷积神经网络

（DCNN）和条件随机场算法（CRF）提出了 DeepLab
语义分割模型，扩大空洞卷积的感受野，从而提高

遥感图像的分割精度；王振华等［20］针对遥感影像大

范围覆盖的特征，提出基于 DeepLab神经网络结构

的海岛岸线粗分割，将粗分割结果作为海岛岸线优

化的初始边界，并利用全连接条件随机场优化海岛

岸线，实现海岛岸线的细分割提取，从而有效提高

了海岛岸线的分割精度；Zhao等［21］提出金字塔场景

解析网络（PSPNet），通过聚合不同区域的上下文信

息来提高获取全局信息的能力，在遥感图像的场景

解析任务中表现出了良好的效果；Li等［22］在 U-Net
网络［23］的基础上提出了新型的深度卷积神经网络

（DeepUNet），通 过 设 计 DownBlocks 模 块 和

UpBlock模块代替卷积层，提高了高分辨率遥感影

像的分割精度；Shamsolmoali 等［24］提出了在复杂和

高密度遥感影像中用于像素级海域分割的残差密

集 U-Net网络（RDU-Net），主要是在各层之间具有

较短距离的反向传播中设计紧密连接的残差网络

块，系统地聚合多尺度上下文信息，从而改善了海

域的分割效果。

基于深度学习的图像分割方法需要依赖大量

成对的遥感图像和人工精确标记图像进行训练，

但是目前这种公开数据集较少，而 CycleGAN［25］较

图像分割模型依赖的训练样本相对偏小。因此，

本文使用 CycleGAN代替图像分割模型来处理遥

感图像中海岸线的提取任务。CycleGAN是图像

转换任务中常用网络之一，由加州大学伯克利分

校 Zhu等［25］提出，是一种跨域图像之间的风格转

换 技 术 ，主 要 应 用 场 景 包 括 风 格 转 换 、物 体 变

形、季节转换、使用绘画生成图片、图像增强等。

2018年，CMU和 Facebook的研究者给 CycleGAN
加上时间约束提出了一种新型无监督视频重定向

方法 Recycle-GAN［26］。 2020年，Fang等［27］提出了

具有识别机制的 CycleGAN模型，用于人脸照片合

成与识别。

虽然目前有很多公开的遥感数据集，但是经过

人工精确标记的成对的公开数据集较少，且人工标

注代价太高。双重注意力机制通过在图像特征的

空间维度和通道维度分别抓取特征之间的全局依

赖关系来增强特征的表达能力，能够有效提升网络

模型的性能，且在小样本训练的情况下模型性能的

提升更加明显。因此针对小样本训练，本文提出了

基于双重注意力机制的 DAM-CycleGAN算法。选

择成对的 Google Aerial photo-Maps公开数据集作

为模型的原始数据集，对 Google Maps进行海陆二

值化处理，构建了 DAM-CycleGAN网络所使用的

配对的遥感图像——海陆二值化图像数据集。网

络采用改进的循环一致性损失来增强转换后的海

陆二值化图像和遥感图像之间的结构相似性，并通

过设计双重注意力模块加强海陆的边界特征表达

能力，优化了网络模型的性能，提升了网络转换后

的海陆二值化图像质量，进而提高了海岸线的提取

精度。

2 相关工作

CycleGAN是在生成对抗网络（GAN）的基础

上提出的。GAN 在 2014年被 Goodfellow 等［28］提

出，该模型结构上受博弈论中的二人零和博弈的启

发［29］，包含一个生成器和一个判别器。生成器通过

学习真实图像的数据分布来生成一个伪图像，判别

器则判别样本是真实图像还是伪图像。生成器和

判别器在博弈过程中，生成器生成的数据分布会更

加接近真实数据分布，直至成功迷惑判别器。GAN
的提出满足了许多领域的研究和应用需求，图像和

视 觉 领 域 则 是 GAN 研 究 和 应 用 最 广 泛 的 一 个

领域。

CycleGAN结构上由两个镜像对称的 GAN网

络组成，主要目的是实现域 X和域 Y之间的相互转

化。CycleGAN包含两个生成器 G、F，以及两个鉴

别器 DX、DY，如图 1所示。生成器 G用于生成符合

域 X分布的图像 Y ′，生成器 F用于生成符合域 Y分

布的图像 X ′；而判别器 DX、DY 则用于判断图像 X ′、

Y ′是否属于相应的域。

3 基于双重注意力机制的 CycleGAN
遥感图像海岸线自动提取算法

3. 1 DAM-CycleGAN算法流程

针对小样本训练，本文引入双重注意力机制，

提出新的 DAM-CycleGAN模型来实现遥感图像中

海岸线的自动提取，新模型的算法流程如图 2所示。

第一步，对成对的 Google Aerial photo-Maps原
始数据集进行预处理获得模型的输入，即成对的遥

感图像——海陆二值化图像；

第二步，从遥感图像数据集 X中选择一个样本

x，通过基于双重注意力机的生成器 G变换为海陆

二值化图像数据集Y中的一张假图像G ( x)；
第三步，将假图像 G ( x)通过基于双重注意力

机的生成器 F变换回域 X，得到 F [G ( x) ]，生成的

假图像分别送入相应的判别器进行判定；

第四步，另一半网络执行相同的步骤；

第五步，计算判别器 DX、DY 的损失，以及 x与

F [G ( x) ]、x与 F ( y)、y与 G [F ( y) ]、y与 G ( x)之间

的损失，进而优化生成器G、F和判别器DX、DY；

第六步，当达到迭代次数时，循环终止，进入模

型测试阶段，转换输出测试集中遥感图像相对应的

海陆二值化图像。

3. 2 融合双重注意力机制后的网络架构

本文提出的基于 CycleGAN网络的海岸线自动

提取算法沿用了传统 CycleGAN网络的主体框架，

整体的网络架构如图 3所示。网络选择公开数据集

中的成对的 Google Aerial photo-Maps数据集作为

原始数据集，对 Google Maps进行海陆二值化处理

后构建了 DAM-CycleGAN网络使用的样本库，即

配对的遥感图像、海陆二值化图像数据集。本文网

络模型对遥感图像和相对应的海陆二值化图像对

进行端到端训练，即图 3中 X和 Y。本文采用基于

双重注意力机制的生成器 Generator_DA根据输入

X和 Y的内容特征和风格特征生成转换后图像 Y ′
和 X ′；再将 Y ′和 X ′输入 Generator_DA中获得重建

图像 X ″和Y ″，然后通过判别器DY和DX分别判别生

成图像是否符合源目标图像的样本分布。另一半

网络执行相同的操作。图中 L cyc_X、L cyc_Y、L ssim_X 和
L ssim_Y分别表示 X与 X ″、Y与Y ″、X与 X ′以及Y与Y ′
之间的损失。训练过程中，本文使用改进的循环一

致性损失指导生成器Generator_DA图像生成质量。

生成器 Generator_DA主要由编码器、转换器、

图 1 CycleGAN结构

Fig. 1 CycleGAN architecture
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赖关系来增强特征的表达能力，能够有效提升网络

模型的性能，且在小样本训练的情况下模型性能的

提升更加明显。因此针对小样本训练，本文提出了

基于双重注意力机制的 DAM-CycleGAN算法。选

择成对的 Google Aerial photo-Maps公开数据集作

为模型的原始数据集，对 Google Maps进行海陆二

值化处理，构建了 DAM-CycleGAN网络所使用的

配对的遥感图像——海陆二值化图像数据集。网

络采用改进的循环一致性损失来增强转换后的海

陆二值化图像和遥感图像之间的结构相似性，并通

过设计双重注意力模块加强海陆的边界特征表达

能力，优化了网络模型的性能，提升了网络转换后

的海陆二值化图像质量，进而提高了海岸线的提取

精度。

2 相关工作

CycleGAN是在生成对抗网络（GAN）的基础

上提出的。GAN 在 2014年被 Goodfellow 等［28］提

出，该模型结构上受博弈论中的二人零和博弈的启

发［29］，包含一个生成器和一个判别器。生成器通过

学习真实图像的数据分布来生成一个伪图像，判别

器则判别样本是真实图像还是伪图像。生成器和

判别器在博弈过程中，生成器生成的数据分布会更

加接近真实数据分布，直至成功迷惑判别器。GAN
的提出满足了许多领域的研究和应用需求，图像和

视 觉 领 域 则 是 GAN 研 究 和 应 用 最 广 泛 的 一 个

领域。

CycleGAN结构上由两个镜像对称的 GAN网

络组成，主要目的是实现域 X和域 Y之间的相互转

化。CycleGAN包含两个生成器 G、F，以及两个鉴

别器 DX、DY，如图 1所示。生成器 G用于生成符合

域 X分布的图像 Y ′，生成器 F用于生成符合域 Y分

布的图像 X ′；而判别器 DX、DY 则用于判断图像 X ′、

Y ′是否属于相应的域。

3 基于双重注意力机制的 CycleGAN
遥感图像海岸线自动提取算法

3. 1 DAM-CycleGAN算法流程

针对小样本训练，本文引入双重注意力机制，

提出新的 DAM-CycleGAN模型来实现遥感图像中

海岸线的自动提取，新模型的算法流程如图 2所示。

第一步，对成对的 Google Aerial photo-Maps原
始数据集进行预处理获得模型的输入，即成对的遥

感图像——海陆二值化图像；

第二步，从遥感图像数据集 X中选择一个样本

x，通过基于双重注意力机的生成器 G变换为海陆

二值化图像数据集Y中的一张假图像G ( x)；
第三步，将假图像 G ( x)通过基于双重注意力

机的生成器 F变换回域 X，得到 F [G ( x) ]，生成的

假图像分别送入相应的判别器进行判定；

第四步，另一半网络执行相同的步骤；

第五步，计算判别器 DX、DY 的损失，以及 x与

F [G ( x) ]、x与 F ( y)、y与 G [F ( y) ]、y与 G ( x)之间

的损失，进而优化生成器G、F和判别器DX、DY；

第六步，当达到迭代次数时，循环终止，进入模

型测试阶段，转换输出测试集中遥感图像相对应的

海陆二值化图像。

3. 2 融合双重注意力机制后的网络架构

本文提出的基于 CycleGAN网络的海岸线自动

提取算法沿用了传统 CycleGAN网络的主体框架，

整体的网络架构如图 3所示。网络选择公开数据集

中的成对的 Google Aerial photo-Maps数据集作为

原始数据集，对 Google Maps进行海陆二值化处理

后构建了 DAM-CycleGAN网络使用的样本库，即

配对的遥感图像、海陆二值化图像数据集。本文网

络模型对遥感图像和相对应的海陆二值化图像对

进行端到端训练，即图 3中 X和 Y。本文采用基于

双重注意力机制的生成器 Generator_DA根据输入

X和 Y的内容特征和风格特征生成转换后图像 Y ′
和 X ′；再将 Y ′和 X ′输入 Generator_DA中获得重建

图像 X ″和Y ″，然后通过判别器DY和DX分别判别生

成图像是否符合源目标图像的样本分布。另一半

网络执行相同的操作。图中 L cyc_X、L cyc_Y、L ssim_X 和
L ssim_Y分别表示 X与 X ″、Y与Y ″、X与 X ′以及Y与Y ′
之间的损失。训练过程中，本文使用改进的循环一

致性损失指导生成器Generator_DA图像生成质量。

生成器 Generator_DA主要由编码器、转换器、

图 1 CycleGAN结构

Fig. 1 CycleGAN architecture
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解码器三部分组成，如图 4所示。编码器使用 3层
卷积层（Conv Layer）提取遥感图像的不同特征，即

从 128×128×3 的 图 像 中 提 取 32×32×128 维 特

征。然后转换器通过 5个残差块（Resnet Block）将

前一步得到的特征向量转换为海陆二值化图像的

特征向量。最后解码器利用反卷积层（DeConv
Layer）、双重注意力模块（CBAM）以及卷积层完

成从特征向量中还原低级特征的工作，从而输出

128×128×3的海陆二值化图像。其中双重注意

力模块主要是将注意力机制同时运用到通道和空

间两个维度上，通过通道注意力模块为不同通道

分配权重，获取遥感图像和海陆二值化图像中的

显著特征；再通过空间注意力机制根据不同区域

特征的空间关系为各区域分配权重，并根据图像

中权重大的区域及其相关度高的区域进行图像

转换。

3. 3 网络损失函数改进

3. 3. 1 原始损失函数

CycleGAN主要包括对抗损失和循环一致性损

失。对抗损失主要控制生成器生成的图像无限逼

近目标图像。生成器 G：X→ Y和相应判别器 DY对

应的损失函数为

LGAN (G，DY，X，Y )= Ey∼ Pdata( )y [ logDY ( y) ]+
Ex∼ Pdata( )x {log{1- DY[G ( x) ] }}， （1）

式中：P data( x)表示图像域 X的样本分布；P data( y)表
示图像域Y的样本分布。由于生成器G和 F是相同

的，所以生成器 F：Y→ X和相应判别器 DX 对应的

损失函数可表示为 LGAN (F，DX，X，Y )。
循环一致性损失主要用于保留输入图像的内容

结构和目标图像的特征。当图像 x和图像 y从源域转

换到目标域后，也可以再通过生成器从目标域返回到

源域，即使 F [G ( x) ]≈ x以及 G [ ]F ( )y ≈ y。这样

做的目的是规范化映射，防止 G和 F发生冲突。因

此，循环一致性损失可定义为

L cyc(G，F，X，Y )= Ex∼ Pdata( )x { } F [ ]G ( )x - x
1
+

Ey∼ Pdata( )y { }



G [ ]F ( )y - y
1

。 （2）

传统 CycleGAN的最终损失由以上三部分组

成，因此总损失可表示为

L= LGAN (G，DY，X，Y )+ LGAN (F，DX，X，Y )+
λL cyc(G，F，X，Y ) 。 （3）

3. 3. 2 循环一致性损失函数改进

循环生成对抗网络的总损失 L由对抗损失 LGAN
和循环一致性损失L cyc两个部分组成。由于WGAN-

GP 具有稳定模型训练和生成更真实图像的优点，本

文 将 使 用 WGAN-GP、WGAN 损 失 替 换 原 始

LSGAN、GAN损失作为对抗损失。为了弥补普通的

L2距离无法衡量图片的结构相似性的缺陷，已有研

究在循环一致性损失中增加结构相似性（SSIM）损失

和 L1损失，从而增强图像转换过程中源图像和目标

图像的结构相似性。Zhao等［30］在 2017年发表的论文

中总结出了 MS-SSIM损失和 L1损失的组合效果

最好，并设置系数比重分别为 0. 84和 0. 16。以图 2

图 4 基于双重注意力机制的Generator_DA模型结构

Fig. 4 Generator_DA model structure based on dual attention mechanism图 2 DAM-CycleGAN算法流程图

Fig. 2 DAM-CycleGAN algorithm flowchart

图 3 基于双重注意力机制的 CycleGAN网络架构

Fig. 3 CycleGAN network architecture based on dual attention mechanism
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解码器三部分组成，如图 4所示。编码器使用 3层
卷积层（Conv Layer）提取遥感图像的不同特征，即

从 128×128×3 的 图 像 中 提 取 32×32×128 维 特

征。然后转换器通过 5个残差块（Resnet Block）将

前一步得到的特征向量转换为海陆二值化图像的

特征向量。最后解码器利用反卷积层（DeConv
Layer）、双重注意力模块（CBAM）以及卷积层完

成从特征向量中还原低级特征的工作，从而输出

128×128×3的海陆二值化图像。其中双重注意

力模块主要是将注意力机制同时运用到通道和空

间两个维度上，通过通道注意力模块为不同通道

分配权重，获取遥感图像和海陆二值化图像中的

显著特征；再通过空间注意力机制根据不同区域

特征的空间关系为各区域分配权重，并根据图像

中权重大的区域及其相关度高的区域进行图像

转换。

3. 3 网络损失函数改进

3. 3. 1 原始损失函数

CycleGAN主要包括对抗损失和循环一致性损

失。对抗损失主要控制生成器生成的图像无限逼

近目标图像。生成器 G：X→ Y和相应判别器 DY对

应的损失函数为

LGAN (G，DY，X，Y )= Ey∼ Pdata( )y [ logDY ( y) ]+
Ex∼ Pdata( )x {log{1- DY[G ( x) ] }}， （1）

式中：P data( x)表示图像域 X的样本分布；P data( y)表
示图像域Y的样本分布。由于生成器G和 F是相同

的，所以生成器 F：Y→ X和相应判别器 DX 对应的

损失函数可表示为 LGAN (F，DX，X，Y )。
循环一致性损失主要用于保留输入图像的内容

结构和目标图像的特征。当图像 x和图像 y从源域转

换到目标域后，也可以再通过生成器从目标域返回到

源域，即使 F [G ( x) ]≈ x以及 G [ ]F ( )y ≈ y。这样

做的目的是规范化映射，防止 G和 F发生冲突。因

此，循环一致性损失可定义为

L cyc(G，F，X，Y )= Ex∼ Pdata( )x { } F [ ]G ( )x - x
1
+

Ey∼ Pdata( )y { }



G [ ]F ( )y - y
1

。 （2）

传统 CycleGAN的最终损失由以上三部分组

成，因此总损失可表示为

L= LGAN (G，DY，X，Y )+ LGAN (F，DX，X，Y )+
λL cyc(G，F，X，Y ) 。 （3）

3. 3. 2 循环一致性损失函数改进

循环生成对抗网络的总损失 L由对抗损失 LGAN
和循环一致性损失L cyc两个部分组成。由于WGAN-

GP 具有稳定模型训练和生成更真实图像的优点，本

文 将 使 用 WGAN-GP、WGAN 损 失 替 换 原 始

LSGAN、GAN损失作为对抗损失。为了弥补普通的

L2距离无法衡量图片的结构相似性的缺陷，已有研

究在循环一致性损失中增加结构相似性（SSIM）损失

和 L1损失，从而增强图像转换过程中源图像和目标

图像的结构相似性。Zhao等［30］在 2017年发表的论文

中总结出了 MS-SSIM损失和 L1损失的组合效果

最好，并设置系数比重分别为 0. 84和 0. 16。以图 2

图 4 基于双重注意力机制的Generator_DA模型结构

Fig. 4 Generator_DA model structure based on dual attention mechanism
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为例，在训练过程中，相关研究主要考虑 X与 X ″、Y
与 Y ″的结构相似性和 L1损失，但并没有考虑 X与

X ′、Y与 Y ′之间的关系对图像重建的影响。因此，

本文将 X与 X ′、Y与 Y ′的结构相似性和 L1损失作

为两个损失项纳入 L cyc损失中，从更全面的角度来

衡量源图像和目标图像的结构相似性。

SSIM由亮度因子（l）、对比度因子（c）和结构因

子（s）三部分组成，计算公式为

SSSIM ( x，y)= l ( x，y) ∗c ( x，y) ∗s ( x，y) ， （4）
其中，

l ( x，y)= 2μx μy+ c1
μ2x+ μ2y+ c1

， （5）

c ( x，y)= 2σxy+ c2
σ 2x+ σ 2y + c2

， （6）

s ( x，y)= σxy+ c3
σx σy+ c3

， （7）

式中：μx、μy分别为 x和 y的均值；σ 2x、σ 2y 分别是 x和 y

的方差；σxy为 x和 y的协方差；c1、c2和 c3为常数，避

免除零情况，c1 = (k1L) 2，c2 = (k2L) 2，c3 = c2
2，L表

示像素值的范围，k1、k2 的默认值为 0. 01和 0. 03。
根据以上分析，本文考虑结构相似性和 L1损失，构

建如下损失函数：

L ssim1=[1-SSSIM (X，X '') ]+[1-SSSIM (Y，Y '') ]，（8）
L 1L1 = X '' - X

1
+ Y '' - Y

1
， （9）

L ssim2=[1-SSSIM (X，X ') ]+[1-SSSIM (Y，Y ') ]，（10）
L 2L1 = X '- X

1
+ Y '- Y

1
。 （11）

所以本文的循环一致性损失为

L cyc = λ1L ssim1 + λ2L 1L1 + λ3L ssim2 + λ4L 2L1 ，（12）
式中：λ1 + λ2 + λ3 + λ4 = 1。本文引用 Zhao等提出

的系数比重作为 λ1和 λ2两者之间比例关系。由于

L ssim2 损失和 L 2L1 损失随机性较大，因此本文设置

λ3 = λ4 = 0.05，所以 λ1 = 0.756，λ2 = 0.144。

4 实 验

4. 1 实验数据集及数据预处理

本文选用 CycleGAN 公共数据集中的 Aerial
photo-Maps数据集作为实验的原始数据集，该数据

下 载 自 Kaggle 官 网（https：//www. kaggle. com/
suyashdamle/cyclegan），如图 5（a）所示。原始数据

集由成对的航拍遥感图像和谷歌地图组成，包括训练

集 1096对，测试集 1098对，像素尺寸均为 600 pixel×
600 pixel。其中，训练集和测试集中包括海洋和陆

地的样本共 330对。由于图 5（a）谷歌地图中的特征

过多，为了减少模型计算量，本文对 330对图像的谷

歌地图进行了海陆二值化操作来去除无关的特征。

本文将 RGB空间的图像转换到 HSV空间，之后在

HSV空间中定义蓝色并获得相应的掩模，最后设置

阈值提取出图像中的海洋区域和陆地区域分别为

白 色 和 黑 色 ，从 而 实 现 海 洋 和 陆 地 的 分 割 ，如

图 5（b）所示。HSV颜色空间的参数包括色调（H）、

饱和度（S）和明度（V），计算公式为

U=min (R，G，B)， （13）
V=max (R，G，B)， （14）

S= V- U
V

， （15）

H=

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

G- B
V- U

⋅ 60， R= V

120+ B- R
V- U

⋅ 60，G= V

240+ R- G
V- U

⋅ 60，B= V

。 （16）

当 H< 0时，H= H+ 360。其中蓝色的色调、

饱和度和明度的范围分别为（100，124）、（43，255）、

（46，255）。再通过下采样操作将图 5（c）中的遥感

图像、海陆二值化图像的图像尺寸降至 128 pixel×
128 pixel，并作为模型的输入。通过随机选择构建

两组消融实验数据，第一组包括 35 对训练集和

图 5 实验数据。（a）原始数据集；（b）本文使用的数据集；（c）通过海陆二值化操作将谷歌地图转换成海陆二值化图像

Fig. 5 Experimental data. (a) Original dataset; (b) dataset used in this paper; (c) Google Maps converted into sea-land binarized
image by sea-land binarization operation

50对测试集，第二组包括 100对训练集和 50对测试

集。根据文献［20］中 350景的训练集规模，构建了

两组对比实验数据，第一组包含 200对训练集和

30对测试集，第二组则扩充至与文献［20］相当的数

据规模，即包含 300对训练集和 30对测试集，以测

试本文算法在不同规模数据集下的性能。本文将

测试集中的海陆二值化图像作为真值，用于和模型

转换的海陆二值化图像做比较。

4. 2 实验参数与评价指标

4. 2. 1 实验环境及参数设置

实验模型在Windows操作系统上采用Tensorflow
框架，使用GTX2060 16 GB的GPU对其进行训练。

实 验 的 输 入 输 出 图 像 尺 寸 均 为 128 pixel×
128 pixel，batch size设置为 1，训练次数为 200轮。

初始学习率设置为 0. 0002，实验采用 Adam优化器

自适应调整学习率，前 100轮保持学习率不变，后

100轮学习率由 0. 0002线性衰减到 0。
4. 2. 2 评价指标

为了定量分析实验结果，本文采用均方误差

（MSE）、平 均 像 素 精 度（MPA）和 平 均 交 并 比

（MIoU）三个评价指标对模型转换后的海陆二值化

图像进行评价。MIoU是衡量图像分割精度的重要

指标，为了对比本文模型和深度学习的图像分割模

型的性能，本文引入该指标作为评价标准之一。

1）均方误差是一种反映估计量与被估计量之

间差异程度的度量，即估计量与被估计量之差平方

的期望值。在本文中，MSE的值越小，表示模型转

换后的海陆二值化图像与真值差距越小。公式为

EMSE =
1
n∑i= 1

n ( ŷ i- yi) 2 ， （17）

式中：ŷ i为转换后的海陆二值化图像；yi为真值；n为

样本总数。

2）平均像素精度是指预测图像标记正确的像

素占真实图像总像素的比例。MPA的值越大表示

预测图像越接近真实图像，差异越小。

3）平均交并比是指所有类真实值与预测值的

交集和并集比值的平均值。公式为

M IoU=
1

k+1∑i=0
k pii

∑j=0
k pij+∑j=0

k ( )pji- pii
，（18）

式中：k代表类别，包含一个背景类共 k+ 1个类；pij
表示本属于类 i但被预测为类 j的像素数量。pii表

示真正例的数量，而 pij和 pji则分别表示被解释为假

正例和假负例的像素数量。

4. 3 消融实验

为了验证本文所提方法的有效性，分别进行了

两组实验对五种方法进行了比较。方法一使用

CycleGAN原网络；方法二是在方法一网络的基础上

组合 SSIM损失和 L1损失作为网络的循环一致性损

失；方法三则使用改进的循环一致性损失替换方法

二中的循环一致性损失；方法四是在方法二的基础

上加入双重注意力机制；方法五是本文提出的新网

络DAM-CycleGAN，即使用改进的循环一致性损失

和双重注意力机制。第一组实验使用的是第一组数

据集，即 35对训练集、50对测试集。第二组实验使用

的是第二组数据集，即 100对训练集、50对测试集。

图 6分别展示了消融实验中五种方法在 100对

图 6 转换后的海陆二值化效果图（100对训练集）

Fig. 6 Converted sea-land binarization effect maps (100 pairs of training set)

https://www.kaggle.com/suyashdamle/cyclegan
https://www.kaggle.com/suyashdamle/cyclegan
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50对测试集，第二组包括 100对训练集和 50对测试

集。根据文献［20］中 350景的训练集规模，构建了

两组对比实验数据，第一组包含 200对训练集和

30对测试集，第二组则扩充至与文献［20］相当的数

据规模，即包含 300对训练集和 30对测试集，以测

试本文算法在不同规模数据集下的性能。本文将

测试集中的海陆二值化图像作为真值，用于和模型

转换的海陆二值化图像做比较。

4. 2 实验参数与评价指标

4. 2. 1 实验环境及参数设置

实验模型在Windows操作系统上采用Tensorflow
框架，使用GTX2060 16 GB的GPU对其进行训练。

实 验 的 输 入 输 出 图 像 尺 寸 均 为 128 pixel×
128 pixel，batch size设置为 1，训练次数为 200轮。

初始学习率设置为 0. 0002，实验采用 Adam优化器

自适应调整学习率，前 100轮保持学习率不变，后

100轮学习率由 0. 0002线性衰减到 0。
4. 2. 2 评价指标

为了定量分析实验结果，本文采用均方误差

（MSE）、平 均 像 素 精 度（MPA）和 平 均 交 并 比

（MIoU）三个评价指标对模型转换后的海陆二值化

图像进行评价。MIoU是衡量图像分割精度的重要

指标，为了对比本文模型和深度学习的图像分割模

型的性能，本文引入该指标作为评价标准之一。

1）均方误差是一种反映估计量与被估计量之

间差异程度的度量，即估计量与被估计量之差平方

的期望值。在本文中，MSE的值越小，表示模型转

换后的海陆二值化图像与真值差距越小。公式为

EMSE =
1
n∑i= 1

n ( ŷ i- yi) 2 ， （17）

式中：ŷ i为转换后的海陆二值化图像；yi为真值；n为

样本总数。

2）平均像素精度是指预测图像标记正确的像

素占真实图像总像素的比例。MPA的值越大表示

预测图像越接近真实图像，差异越小。

3）平均交并比是指所有类真实值与预测值的

交集和并集比值的平均值。公式为

M IoU=
1

k+1∑i=0
k pii

∑j=0
k pij+∑j=0

k ( )pji- pii
，（18）

式中：k代表类别，包含一个背景类共 k+ 1个类；pij
表示本属于类 i但被预测为类 j的像素数量。pii表

示真正例的数量，而 pij和 pji则分别表示被解释为假

正例和假负例的像素数量。

4. 3 消融实验

为了验证本文所提方法的有效性，分别进行了

两组实验对五种方法进行了比较。方法一使用

CycleGAN原网络；方法二是在方法一网络的基础上

组合 SSIM损失和 L1损失作为网络的循环一致性损

失；方法三则使用改进的循环一致性损失替换方法

二中的循环一致性损失；方法四是在方法二的基础

上加入双重注意力机制；方法五是本文提出的新网

络DAM-CycleGAN，即使用改进的循环一致性损失

和双重注意力机制。第一组实验使用的是第一组数

据集，即 35对训练集、50对测试集。第二组实验使用

的是第二组数据集，即 100对训练集、50对测试集。

图 6分别展示了消融实验中五种方法在 100对

图 6 转换后的海陆二值化效果图（100对训练集）

Fig. 6 Converted sea-land binarization effect maps (100 pairs of training set)
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训练集 50对测试集中的遥感图像上转换的海陆二值

化效果图。为了判断本文模型的精确程度，分别对

两组实验的五种方法进行测试，同时以转换图像的

均方误差、平均像素精度以及平均交并比作为最终

结果，如表 1、表 2所示。方法三在训练样本较小时模

型效果欠佳，但随着训练样本集的增大，模型性能提

升明显。方法四在小样本训练下也能取得较好的效

果，但转换得到的效果图与真值图像存在一定偏差。

综合来看，方法五转换得到的效果图与真值图像较

为一致，且不受训练样本规模的影响。

4. 4 对比实验

深度学习图像分割领域最具代表性的方法有

FCN和 DeepLab等。FCN是对图像进行像素级分

类，用于解决语义级别的图像分割问题。与经典的

卷积神经网络（CNN）不同在于 FCN可以接受任意

尺寸的输入图像，通过转置卷积层将中间层的特征

图恢复到输入图像相同的尺寸，保留原始输入图像

中的空间信息，并在空间维上产生相对应的预测结

果。DeepLab是由谷歌团队提出的图像分割模型，

结合了深度卷积神经网络（DCNNs）和概率图模型

（Dense CRFs），并使用空洞卷积替代标准卷积，在

保持计算量的同时增大感受野。

为了验证本文模型的可行性，分别进行了两组

实验对 FCN、DeepLab和本文 DAM-CycleGAN三

个模型进行比较。实验数据集采用本文 4. 1节的两

组对比实验数据。

图 7分别展示了对比实验中三个模型在 300对
训练集 30对测试集中的遥感图像上的海陆分割图

表 1 35对训练集 50对测试集的MSE、MPA和MIoU
对比结果

Table 1 Comparison results of MSE, MPA, and MIoU on
35 pairs of training sets and 50 pairs of test sets

Method
Method one
Method two
Method three
Method four
Method five

MSE
2648. 66
2052. 87
2655. 68
2047. 31
1642. 98

MPA
0. 8219
0. 8953
0. 8922
0. 9100
0. 9201

MIoU
0. 8956
0. 9179
0. 9074
0. 9241
0. 9363

表 2 100对训练集 50对测试集的MSE、MPA和MIoU
对比结果

Table 2 Comparison results of MSE, MPA, and MIoU on
100 pairs of training sets and 50 pairs of test sets

Method
Method one
Method two
Method three
Method four
Method five

MSE
4207. 07
1857. 45
1323. 26
1400. 98
1126. 54

MPA
0. 8208
0. 9013
0. 9305
0. 9178
0. 9258

MIoU
0. 8389
0. 9157
0. 9384
0. 9268
0. 9390

图 7 不同模型实验结果图（300对训练集）

Fig. 7 Experimental results of different models (300 pairs of training sets)

像。由图 7可知，FCN、DeepLab分割模型在小样本

训练的情况下，海陆分割效果不理想，而本文提出

的 DAM-CycleGAN模型能够清晰地实现遥感图像

和海陆二值化图像的转换，并与真值图像具有很高

的吻合度。从表 3、表 4可以进一步看出，DAM-

CycleGAN模型相较其他模型，MSE和MIoU两个

指标性能均有大幅提升，且MIoU值较其他模型提

高了超 6%，体现了本文模型的优越性。

5 结 论

在现有的海岸线提取方法中，传统方法人工代

价大且易受主观以及噪声、海岸线背景复杂等情况

的影响，而基于深度学习的图像分割方法需要依赖

大量样本进行模型训练。虽然目前公开的遥感数

据集数量较多，但经过人工精确标记的成对的公开

数据集却较少，因此针对小样本训练，本文提出基

于双重注意力机制的 DAM-CycleGAN海岸线自动

提取算法。在 CycleGAN模型的基础上使用改进的

循环一致性损失来增强转换后的海陆二值化图像

和遥感图像的结构相似性，并融合双重注意力机

制，增强细节特征表达能力。通过消融实验和对比

实验发现，本文模型在小样本训练下转换得到的二

值化图像与真值图像更加吻合，且获得了最高的

MIoU评价指标得分，不仅表明本文模型能够有效

实现遥感图像到海陆二值化图像的转换，而且体现

了本文算法的优越性。最后，本文首次使用图像转

换方法研究遥感图像中的海岸线提取工作，并且取

得了不错的结果，但是就如何保留海岸更多的细节

信息，转换得到更加精准的海岸线，还需要做更深

入的研究工作。
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像。由图 7可知，FCN、DeepLab分割模型在小样本

训练的情况下，海陆分割效果不理想，而本文提出

的 DAM-CycleGAN模型能够清晰地实现遥感图像

和海陆二值化图像的转换，并与真值图像具有很高

的吻合度。从表 3、表 4可以进一步看出，DAM-

CycleGAN模型相较其他模型，MSE和MIoU两个

指标性能均有大幅提升，且MIoU值较其他模型提

高了超 6%，体现了本文模型的优越性。

5 结 论

在现有的海岸线提取方法中，传统方法人工代

价大且易受主观以及噪声、海岸线背景复杂等情况

的影响，而基于深度学习的图像分割方法需要依赖

大量样本进行模型训练。虽然目前公开的遥感数

据集数量较多，但经过人工精确标记的成对的公开

数据集却较少，因此针对小样本训练，本文提出基

于双重注意力机制的 DAM-CycleGAN海岸线自动

提取算法。在 CycleGAN模型的基础上使用改进的

循环一致性损失来增强转换后的海陆二值化图像

和遥感图像的结构相似性，并融合双重注意力机

制，增强细节特征表达能力。通过消融实验和对比

实验发现，本文模型在小样本训练下转换得到的二

值化图像与真值图像更加吻合，且获得了最高的

MIoU评价指标得分，不仅表明本文模型能够有效

实现遥感图像到海陆二值化图像的转换，而且体现

了本文算法的优越性。最后，本文首次使用图像转

换方法研究遥感图像中的海岸线提取工作，并且取

得了不错的结果，但是就如何保留海岸更多的细节

信息，转换得到更加精准的海岸线，还需要做更深

入的研究工作。
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