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基于注意力残差网络的卫星图像翻译方法

王晋宇，张长弓，杨海涛*，冯博迪，李高源，高宇歌
航天工程大学航天信息学院，北京 101416

摘要 卫星图像翻译是生成对抗网络的重要应用场景之一，现有的卫星图像翻译存在生成质量低、泛化能力弱、计

算代价高等问题。在循环生成对抗网络的基础上，通过设计轻量化的注意力残差模块来提高图像翻译质量、减小

模型的参数计算量，同时引入最小二乘损失来提高训练过程的稳定性。实验结果表明，所提方法在保持高训练稳

定性、低模型计算量的前提下，在卫星图像翻译任务中具有较好的翻译质量。
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Satellite Image Translation Method Based on Attention Residual Network

Wang Jinyu, Zhang Changgong, Yang Haitao*, Feng Bodi, Li Gaoyuan, Gao Yuge
School of Space Information, Space Engineering University, Beijing 101416, China

Abstract Satellite image translation is one of the important application scenarios of generative adversarial
networks. The existing satellite image translation has the problems of low generation quality, weak generalization
ability, and high computational cost. Based on the cycle generative adversarial network, a lightweight attention
residual module is designed to improve the image translation quality and reduce the parameter computation of the
model. At the same time, the least squares loss is introduced to improve the stability of the training process. The
experimental results show that the proposed method has good translation quality in satellite image translation tasks
while maintaining high training stability and low model computation.
Key words image processing; cycle generative adversarial network; attention mechanism; separate convolution;
least squares loss

1 引 言

图像翻译是指不同图像域之间通过建立映射

关系而实现的跨域转换。从任务角度来说，图像

翻译可分为语义翻译［1-3］和风格翻译［4-6］两种。前

者注重语义与真实图像间的转换，如将文字、分割

图、地图等语义信息转换为真实图像；后者注重真

实图像间的转换，如物种转换、昼夜转换、肤色转

换等。卫星图像翻译就属于图像翻译的一种，通

过建立多域间映射来实现地图→卫图的语义翻译

及可见光→合成孔径雷达（SAR）、可见光→可见

光的风格翻译等。卫星图像翻译具有广泛的应用

背景，如数据扩增、图像分割、城市规划、图像伪

造等。

基于生成对抗网络的图像翻译方法是一个热

门话题。最初，Gatys等［7］将深度学习理论应用于图

像翻译任务中，借助 Gram矩阵试图将图像的“内

容”与“风格”分开，从而实现风格的转换。Nikulin
等［8］讨论了文献［7］中不同超参数对翻译效果的影

响。随后，Johnson等［9］在 Gatys等［7］的基础上提出
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了一种基于感知损失的翻译方法，该方法使用了残

差模块。但上述方法所用到的数据集多为未经匹

配的数据样本，生成图像的质量普遍较低。 Isola
等［10］提出了一种基于条件学习的图像翻译方法，利

用配对的数据样本实现了语义图像转换，该方法虽

然提高了图像翻译的质量，但对数据集的要求较

高，同时训练时间较长，不适用于大规模数据条件

下的翻译任务。受对偶学习生成对抗网络［11］的启

发，Zhu等［12］设计了一种基于循环一致性的图像翻

译方法，该方法可以从无需匹配的数据集中实现风

格转换，但存在生成细节少、泛化能力差等方面的

问题。

在卫星图像翻译领域，基于生成对抗网络的

图像翻译已经有了一定的应用，如文献［13-15］通

过条件式生成对抗网络进行卫星图像翻译，文献

［16-17］在基于循环一致性基础上进行了改进，成

功实现了可见光到 SAR图像的风格翻译。地图语

义翻译方面，CycleGAN、Pixpix等方法实现了电子

地 图 至 卫 星 地 图 之 间 的 转 换 。 文 献［18］利 用

Deepfake技术，在以华盛顿地图为底图的基础上

可以生成北京和西雅图风格的伪造卫星图像，但

该方法所利用的卫星图像数据分辨率较低。同时

上述方法通常只针对单一应用场景，模型的泛化

能力较差。

利用注意力机制对生成网络的生成效果进行

改进在国内外研究中有许多应用。具有代表性

的 SAGAN 网络［19］第一次将注意力引入 GAN 网

络 中 ，并 将 inception score（IS）指 数 提 高 到 了

52. 52。 之 后 BigGAN 网 络［20］在 SAGAN 网 络 的

基础上进一步将 IS提高到了 98. 8。文献［21］利

用自注意力机制设计了一种渐进式的图像合成

方法，DRB-GAN 网络［22］通过注意力风格码的生

成实现了图像艺术风格的迁移。王越等［23］利用

金字塔注意力机制和 GAN网络的结合进行水下

图像增强，文献［24］利用注意力机制进行行人轨

迹预测等。

综上所述，本文提出了一种基于循环一致性的

无 监 督 遥 感 图 像 翻 译 方 法 SA-CycleGAN。 在

CycleGAN网络的基础上，设计了一种分离注意力

残差模块来提高图像的生成质量，同时利用最小二

乘损失增强训练过程的稳定性。作为一种无监督

的方法，所提方法无需一一匹配的数据集，且通过

轻量化的设计，所提方法在拥有更好生成质量的同

时较大程度减轻了计算代价。

2 生成对抗网络

GAN网络是一种基于对抗思想的网络架构，如

图 1所示，主要部分包含生成器G和鉴别器D。D用

于判断输入图像是否为真，对于真实图像，D输出高

分，反之输出低分；G用于生成图像并输入 D判别。

随着训练参数的更新，G不断学习到如何能够“欺骗”

D，从而使生成样本越来越接近真实图像。为了方便

表达，用 D、G分别表示输入样本经过生成器 G和鉴

别器D处理后的结果。GAN网络的目标函数为

min
G
max
D
V (D，G ) = E x~Pdata ( )x logD ( x) +

Ez~PZ ( )z log{1- D [G ( z) ] }，（1）
式中：E x~Pdata ( )x logD ( x)是真实数据在 D中的期望，

x~P data ( x ) 表 示 采 样 于 真 实 数 据 的 输 入 样 本 ；

E z~PZ ( )z log{1- D [G ( z) ] }是生成数据在 D中的期

望，z~PZ ( z )表示采样于噪声数据的输入样本；D [ ⋅ ]
代表经过 D后的输出分数。训练过程中的对抗思

想体现在 E z~PZ ( )z log{1- D [G ( z) ] }部分。GAN在

实际中采用先固定 D训练 G，后固定 G训练 D的方

法。因此，当固定 D时，目标在于最大化V (D，G )；
固定G时，目标在于最小化V (D，G )。
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图 1 生成对抗网络架构

Fig. 1 Generating adversarial network architecture
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3 所提方法

3. 1 分离注意力残差模块

图 2为所设计的用于提升生成模型特征提取能

力的分离注意力残差模块（SA-Restnet）。残差模块

是 CycleGAN网络中的核心部分，跳跃连接方式增

加了数据的传输支路，从而增强了信息流的传递速

度，也使信息在由浅入深的传播过程中不易发生梯

度弥散和网络退化问题。残差网络解决了训练过

程中的过拟合及崩溃问题，同时提升了模型训练的

稳定性，但并未有效提升图像的生成质量，原因在

于简单地进行残差网络堆积带来了大量的冗余通

道，如 CycleGAN网络在 256×256的图像翻译任务

中使用的 9层级联残差模块共有 2304个特征通道

参数需要学习。过多的冗余通道不利于获取更为

丰富的信息特征，从而制约了图像生成质量。

因此，首先利用了 SENet通道注意力机制对残

差模块进行设计。SENet可以有效提取网络模型各

通道间的权重信息，通过输出一组权重向量来增强

有用通道并抑制冗余通道。 SENet由 Squeeze和
Excitation 两 部 分 组 成 ，其 中 Squeeze 可 以 将 C×
H×W的特征图通过全局池化的方法压缩为 C×
1×1。接着 Ecitation利用两个全连接层进行通道特

征学习，并通过 Sigmoid激活函数输出权重向量。

对于残差模块来说，希望对输入数据的低维特

征首先进行初步提取，从而提高之后残差学习的效

率。CycleGAN网络使用卷积核大小为 3的二维卷

积单元来达到这一目的，但这种方法属于一种粗提

取，会给生成器带来大量的计算参数，性价比不高。

分离卷积是一种通过减小参数量来提高计算速度

的有效方法［25］，首先利用深度分组卷积对空间维度

进行信息提取，之后利用 1×1逐点卷积对通道维度

进行信息提取，从而建立通道与空间联合相关的映

射关系，这种方法在保证信息提取有效性的前提下

可以大幅降低模型参数量，从而提高模型的运算

速度。

3. 2 网络架构

所提方法使用基于循环一致性的样本生成策

略，实现两种图像域之间的转换，如图 3所示，其中

G可以使图像域 A中的样本转换到图像域 A͂，F可

以使图像域 B中的样本转换到图像域 B͂。在这个过

程中，循环训练的目的是使 A͂≈B，B͂≈A，从而达到

跨域翻译的目的。值得注意的是，在无监督条件

下，域A和域 B间的数据无需进行匹配，这样大大减

小了数据集制备的难度。

根据循环一致性原理得到的网络架构如图 4所
示。不同于传统生成器的高斯分布输入，该架构中

G和 F分别输入卫图域 A和地图域 B的图像数据，

G负责建立 A→B的映射，F负责建立 B→A的映

射，DA和 DB为两个鉴别器。首先，G、DB和 F、DA构

成两个传统 GAN网络，其中 DA用来区分真实图像

RealA 和生成图像 FakeA，DB 用来区分真实图像

RealB和生成图像 FakeB。其次，为了学习A到 B之

间 的 循 环 映 射 ，整 个 网 络 存 在 RealA→FakeB→
RecA 和 RealB→FakeA→RecB 两 条 重 建 网 络 ，

RecA和 RecB为经过循环生成过程后的重建图像。

重建网络的中间层 FakeA和 FakeB即为转换器 G
和 F的生成图像。

图 2 分离注意力残差模块

Fig. 2 Separating attention residual module

图 3 循环一致原理

Fig. 3 Consistent principle of circulation
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同时，使用了特征鉴别网络。以G为例，G本身

可以实现域 A到域 B的转换，而输入为域 B的图像

时，输出也应当为域 B。利用这一原理，对 G和 F使

用特征鉴别，从而提高生成图像的质量。 IdtA和

IdtB分别为 F和G的鉴别生成图像。

3. 3 生成器设计

所设计的生成器由编码器、转换器、解码器组

成，如图 5所示，其中转换器使用 9层级联的 SA-

Restnet模块代替 CycleGAN中的残差模块；编码器

由 3层卷积网络构成，负责将 3×256×256的原始输

入图像编码为 256×64×64的特征图；转换器由 9层
SA-Restnet组成，负责学习图像域转换任务中的主

要参数，输出尺寸为 256×64×64；解码器将转换器

的输出结果通过 3层反卷积变换为输出图像，输出

尺寸为 3×256×256。整个生成器的网络配置如表 1
所示。

3. 4 损失函数设计

首先，对于G、DB和 F、DB两个对抗结构，需要构

建两个对抗损失。原始 CycleGAN网络采用交叉熵

损失来衡量生成样本和真实样本之间的距离，然而

这种方法下的训练过程稳定性较差，损失的跳跃性

强，很容易出现模型崩溃的问题。因此，将原始交

叉熵损失改进为最小二乘损失，最小二乘损失可以

使判定为真且远离决策边界的假样本继续得到优

RealA FakeB RecA

RecBFakeARealBIdtB 

IdtA

F G F

GFG

Rec_A_loss

Rec_B_loss
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DA

图 4 网络架构

Fig. 4 Network architecture
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图 5 生成器

Fig. 5 Generator

表 1 生成器网络配置

Table 1 Generator network configuration

Type

Encoder

Converter

Decoder

Procedure
1
2
3
4
5
6
7
8

Name
Conv
Conv
Conv

SeparConv
SERestnet
DeConv
DeConv
DeConv

Number
1
1
1
9
9
1
1
1

Input size
3×256×256
64×256×256
128×128×128
256×64×64
256×64×64
256×64×64
128×128×128
64×256×256

Output size
64×256×256
128×128×128
256×64×64
256×64×64
256×64×64
128×128×128
64×256×256
3×256×256

Normalization
In
In
In
In
In
In
In
In

Activation function
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
ReLU

Padding
Yes
No
No
Yes
No
No
No
Yes
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化，从而有效提升了图像生成质量及训练的稳定

性。最小二乘损失函数下的对抗损失为

L adv ( F，DA，RealA，RealB) = E a~PRealA log [ DA ( a) ] +
E b~PRealB log{1- DA[ F ( b) ] }， （2）

式中：F为经过转换器 F后的结果；DA为经过鉴别器

DA后的结果；a、b分别表示采样于图像域 A和图像

域 B的张量。

L adv (G，DB，RealB，RealA) = E b~PRealB log [ DB ( b) ] +
E a~PRealA log{1- DB[G ( a) ] }， （3）

式中：G为经过转换器 G后的结果；DB为经过鉴别

器DB后的结果。

对于两条重建网络来说，利用 L1范数作为距离

计算方法构成的两个重建损失为

LRecA (G，F，RealA) = E a~PRealA{ F [ ]G ( )a - a
1}，
（4）

LRecB ( F，G，RealB) = E b~PRealB{ G [ ]F ( )b - b
1}。
（5）

根据重建损失及循环一致原理，建立的循环损

失为

L cyc(G，F ) = LRecA (G，F，RealA) +
LRecB ( F，G，RealB)。 （6）

循环损失从数值上为两个重建损失之和。同

时，在 L1范数条件下的G和 F的特征损失函数为

L Idt( )G，F = L IdtA ( )F，RealA + L IdtB ( )G，RealB =

E a~PRealA
é
ë
êêêê ù

û
 F ( )a - a

1
+ E b~PRealB

é
ë
êêêê ù

û
 F ( )b - b

1
。（7）

综上所述，对于损失函数来说，总共使用到了

两个对抗损失、一个循环损失和一个特征损失。因

此所提方法的目标函数为

L ( )G，F，DA，DB = LRecA ( )G，F，RealA +
LRecB ( )F，G，RealB + lL cyc( )G，F + mL Idt( )G，F ，（8）
式中：l和m为经验参数。

4 实验与结果分析

4. 1 数据集制备

以地图语义翻译为例，验证所提 SA-CycleGAN
网络的翻译效果，并在风格翻译任务中验证泛化能

力。因此，共建立了 4个数据集，如表 2所示。

数据集 1属于语义翻译数据集，用于验证地图

语义翻译效果，采用了文献［12］中的数据源进行语

义地图与卫星图像之间的翻译实验。其余 3个为风

格翻译数据集，用于验证泛化能力。数据集 2使用

了 RSI-CB数据集，用于实现厂房屋顶颜色的转换。

数据集 3和 4使用了 RSI-CB数据集和 GF3数据，用

于实现 SAR图像和可见光图像之间的风格转换，其

中 SAR图像部分由两景高分三号数据裁剪而成。

所用到的 SAR图像缩略图如图 6所示。

所用数据经筛选、切片和裁切处理后的可视化

数据集如图 7所示。

4. 2 实验过程

使用语义翻译数据集 1进行地图翻译任务，同

时将所提方法与主流方法 Pixpix、CycleGAN进行

对比试验。数据集 1具有较为丰富的色彩和纹理特

征，其中域 A共有 1098张地图，域 B共有 1096张卫

星图片。将图片统一到 256×256尺寸后，通过 SA-

CycleGAN网络进行训练，同时准备了 50对已经配

对的图片数据作为验证集。

表 2 数据集内容

Table 2 Content of dataset

Type of translation
Semantic
Translation

Style
Translation

Dataset

1

2
3
4

Terrestrial

City

Factory
Vegetation
Farmland

DataA

Maps

Images
Images
Images

DataB

Images

Images
SAR
SAR

Data source

CycleGAN［12］

RSI-CB
RSI-CB、GF-3
RSI-CB、GF-3

Size

256

256
256
256

Data volume（A）

1098

2511
2358
2491

Data volume（B）

1096

2445
848
656

图 6 SAR图像数据

Fig. 6 Image data of SAR
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本实验所用的环境为Windows 10系统、AMD
Ryzen7 5800X 处 理 器 、3232 GB RAM、NVIDIA
GeForce RTX3090显卡。所用到的深度学习框架

为 Pytorch1. 8，CUDA 版本为 11. 1。对于训练过

程，每组方法共训练 80轮，优化器选用 Adam（beta1
为 0. 5），学 习 率 为 0. 002，batch size 为 4，其 中

CycleGAN和所提方法从 50轮之后采用学习率衰

减的方式进行。

4. 3 对比分析

4. 3. 1 定性分析

在经过 80轮训练后，各种方法生成的效果图如

图 8所示。从地图转卫图角度来说，CycleGAN和

Pixpix 的 失 真 程 度 较 高 。 直 观 上 相 对 于

CycleGAN，所提方法可以很好地生成水系，同时相

对于 Pixpix，可以生成更为逼真的道路及建筑。从

卫图转地图角度来说，Pixpix 的失真程度较高，

CycleGAN和所提方法对道路的提取能力较好，但

是 CycleGAN无法有效提取水系的语义地图信息。

因此，从目视判读的定性角度，所提方法具有较好

的生成效果。

SA-CycleGAN的无监督学习策略相对于有监

督的训练方法来说，依然具有一定的局限性。例如

随着训练轮次的进行，无监督的图像翻译质量会低

于一一匹配的有监督方法。这是因为有监督模型

同时学习到了更多的类似于 CGAN的先验条件信

息，最终使得翻译图像细节的提高，但这类算法的

附加条件会带来更大的计算成本。本实验的 80轮
训练条件下，Pixpix等有监督学习策略在前期通常

能够学习到更多的类别信息，如水体、林地、道路的

色调信息，但翻译质量不能满足人眼主观认知。而

CycleGAN等方法由于缺乏监督，前期可能会学习

到错误的类别信息，从而陷入错误的局部最优解。

因此，CycleGAN网络的提出者也承认成对和非成

对训练之间不可消除的差异性，同时可为模型添加

图 7 数据集可视化

Fig. 7 Dataset visualization
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弱语义监督［12］。但在现有条件下，非成对的无监督

训练策略更能顾及数据集制备难度和生成效果之

间的平衡。

4. 3. 2 定量分析

4. 3. 2. 1 评价指标

所使用的评价指标共有 3种，分别是峰值信噪

比（PSNR）、结 构 相 似 度（SSIM）和 Frechet
inception distance score（FID）。PSNR是常用的评

价数字图像画质的客观度量方法，用于计算参考图

像与真实图像的失真程度。SSIM是一种模拟人类

视觉特征的图像质量评价方法，通过对结构信息的

提取来获得图像间的失真程度及相似性。PSNR和

SSIM的表达式为

RPSNR= 10× lg
I 2max
EMSE

， （9）

式中：Imax表示遥感图像像元灰度最大值；EMSE表示

原图像与生成图像灰度值的均方误差。

M SSIM ( x，y) = ( )2m xm y+ c1 ( )2sxy+ c2

( )m 2
x+ m 2

y+ c1 ( )s2x+ s2y+ c2
，（10）

式中：m x、m y为原始样本 x与生成样本 y的灰度值均

值；sx、sy为原始样本 x与生成样本 y的灰度值方差；

sxy 为原始样本 x与生成样本 y之间的灰度协方差；

c1、c2为常数。

FID通过 Inception v3网络进行特征的提取，构

成了真实样本和生成样本两个概率分布，通过评价

这两个分布之间的距离来达到模型评价的目的。

由于优良的噪声抵抗能力，FID在模型多样性评价

方面具有更好的效果。FID的缺点在于依然没有解

决大规模数据集上无法进行模型过拟合评价的

问题。

4. 3. 2. 2 生成过程评估

图 9为 3种方法在不同训练阶段的 FID指数变

化曲线。从图中可以看出：所提方法可以保持较低

水平的 FID值；同时所提方法 FID下降速度更快，

说明 SA-CycleGAN可以更快学习到与原图相似的

细节特征，从而提高图像生成质量。图 10（a）、（b）
分别表示 CycleGAN和所提方法损失函数变化曲

线。从图中可以看出：由于 SA-CycleGAN模型结

构的优势及最小二乘损失的使用，所提方法可以更

快收敛；同时在生成过程中损失函数的稳定性有了

明显的提升。

图 8 语义翻译结果

Fig. 8 Results of semantic translation
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4. 3. 2. 3 翻译结果评估

表 3为不同方法的 PSNR、SSIM、FID指标，其

中加粗的为表现最好的指标。从表中可以看出：在

地图转卫图任务中 Pixpix的 PSNR最优，但 PSNR
仅基于像素值的均方误差进行指标计算，容易造成

无法与人眼主观视觉一致的问题；在其余 5个量化

指标上，所提方法都能够达到最优，从多角度证明

了鲁棒性。同时，注意到了计算消耗的问题，由于

分离卷积的使用，SA-CycleGAN大幅度降低了参

数量及模型大小，与 CycleGAN相比，模型参数量减

小了 65%。这有效提高了运算效率，在更小的计算

代价下可以获得更高的图像翻译效果。

4. 3. 3 消融实验

所提方法 SA-CycleGAN是在原 CycleGAN基

础上，加入了残差注意力模块、分离卷积和最小二

乘损失改进而来的。为了验证这 3种改进措施对网

络模型及最终精度的贡献，设计了一组消融实验。

实验采用控制变量法进行，将 3种改进措施依次命

名为 A、B、C，共设计了 5组实验进行对比。实验结

果如表 4所示，其中↑和↓分别表示相对于CycleGAN
的指标数据增减情况，同时 5组实验所生成可视化

图像如图 11所示。

由表 4客观指标可以看出：残差注意力模块、分

离卷积和最小二乘损失 3者的改进均有助于减小

FID精度，即提高了图像生成质量。其中分离卷积

在有效减小参数量及模型大小的同时，可以带来较

高的质量提升，这是由于减小模型参数有助于减轻

过拟合，从而提升精度。其他两种改进措施在保持

参数量基本平衡的前提下，也可有效降低 FID指

标。从图 11主观分析可以看出：3种改进措施对最

终翻译图像质量的贡献也有所差异，如残差注意力

模块的加入可以使得模型在卫图→地图的过程中

获得较好的道路提取效果，但是对于水系的提取能

力较差；分离卷积的加入提高了水系的提取能力，

0 20 40 60 80

0

1

2

3

4

5

6

Lo
ss

Epoch

 D_A_loss
 G_A_loss

 
D_B_loss  

G_B_loss

 
Cycle_loss

 
Idt_loss

Cycle_loss
Idt_loss

0 20 40 60 80

0

2

4

6

8

10

12

Lo
ss

Epoch

 D_A_loss
 G_A_loss
 D_B_loss

 G_B_loss
 
 

(b)(a)

图 10 损失函数曲线。（a）CycleGAN；（b）所提方法

Fig. 10 Loss function curves. (a) CycleGAN; (b) proposed method
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图 9 生成阶段 FID变化

Fig. 9 FID change during generation phase

表 3 指标对比

Table 3 Comparison of indicators

method

CycleGAN
Pixpix

Proposed method

Parameter /
MB

13. 7
54. 4
4. 8

Model size /
MB

43. 4
207
25. 8

PSNR
Map→
image
14. 02
14. 96

14. 67

Image→
map
24. 98
17. 09
26. 68

SSIM
Map→
imag
0. 18
0. 21
0. 22

Image→
map
0. 6
0. 51
0. 67

FID
Map→
imag
190. 36
233. 69
178. 44

Image→
map
257. 59
322. 38
197. 56
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但是无法准确提取边界位置；最小二乘损失的加入

在提高训练稳定性的同时进一步提高了信息提取

能力，能够较为准确地进行水系边界生成，但翻译

质量低于 SA-CycleGAN。因此，从主客观结合的

分析过程中得知，所提 SA-CycleGAN是一种可以

提取丰富卫星图像信息的方法。

4. 4 模型泛化能力

为了验证所提方法在其他生成场景下的泛化能

力，使用了数据集 2、3和 4进行了风格转换，如图 12所
示，其中数据 2进行基于可见光的厂房风格转换，数据

3和 4进行基于可见光和 SAR之间的风格转换。从图

中可以看出，经过风格转换后的图像依然可以保持很

好的协调性和清晰度，这为少样本条件下的 SAR、可
见光数据量增强等任务提供了一种很好的思路。

图 12 其他数据集翻译结果。（a）数据集 2；（b）数据集 3；（c）数据集 4
Fig. 12 Translation results for other datasets. (a) Dataset 2; (b) dataset 3; (c) dataset 4

表 4 消融实验客观评价

Table 4 Objective evaluation of ablation experiments

Algorithm
CycleGAN

CycleGAN+A
CycleGAN+B
CycleGAN+C
SA-CycleGAN

Parameter /MB
13. 7
13. 9↑
4. 8↓
13. 7
4. 8↓

Model size /MB
43. 4
43. 7↑
25. 5↓
43. 4
25. 8↓

FID（map→image）
190. 36
181. 68↓
180. 96↓
181. 74↓
178. 44↓

FID（image→map）
257. 59
208. 89↓
200. 61↓
199. 74↓
197. 56↓

input CycleGAN+A CycleGAN+B CycleGAN+CCycleGAN SA-CycleGAN

图 11 消融实验主观评价

Fig. 11 Subjective evaluation of ablation experiments
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5 结 论

提出了一种基于循环一致原理的卫星图像翻

译方法 SA-CycleGAN。为了提高生成模型的信息

提取能力，设计了一种分离卷积注意力残差模块，

该模块通过引入 SENet注意力机制来抑制残差网

络中的冗余通道，从而可以提取更为丰富的图像特

征，利用分离卷积模块减小了模型的参数和计算

量，同时最小二乘损失的改进有效提高了训练的稳

定性。在地图语义翻译任务中对所提方法进行了

验证，定性和定量实验结果表明，SA-CycleGAN在

生 成 过 程 、生 成 结 果 方 面 相 较 于 Pixpix 和

CycleGAN均较好，其中 PSNR、SSIM和 FID指标

均有显著提升，同时模型参数量相较于 CycleGAN
减少了 65%。最后在可见光→可见光和可见光→
SAR的风格转换任务中验证了所提方法的泛化能

力。在今后的研究中，将围绕感兴趣区域的图像翻

译任务进行相关研究和实验。
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