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摘要:高分三号卫星是我国首颗分辨率达到1m的C波段多极化合成孔径雷达(syntheticaperture
radar,SAR)卫星,其中扫描式合成孔径雷达(scansyntheticapertureradar,ScanSAR)模式是高分三

号卫星重要的工作模式之一,由于该模式的工作机制导致生成的图像可能发生扇贝效应,一般呈

现为明暗相间的条纹。本文针对高分三号卫星ScanSAR模式下存在的扇贝效应,提出自注意力

机制与循环一 致 对 抗 网 络(cycle-consistentadversarialnetworks,CycleGAN)结 合 的 模 型 对 Scan-
SAR图像进行处理,从而抑制扇贝效应产生的条纹现象。本文所示方法与传统扇贝效应抑制方

法和深度学习相关算法进行比较,并通过亮度均值、平均梯度等指标 进 行 分 析。实 验 结 果 表 明,
本文方法可以对高分三号ScanSAR图像存在的扇贝效应进行较好的处理,有效抑制图像的条纹

现象,使得图像质量得到提升,具有较大的实用意义。
关键词:高分三号;扫 描 式 合 成 孔 径 雷 达(ScanSAR)图 像;扇 贝 效 应;循 环 一 致 对 抗 网 络(Cy-
cleGAN);自注意力机制

中图分类号:TP751  文献标识码:A  文章编号:1005-0086(2023)12-1279-09

DescallopingofGF-3ScanSARimagebasedonself-attention
mechanismandCycleGAN
SUNZengguo1,2,PENGXuejun1,LIUHuixia3*,CHENWeirong4,WANGXinpeng1
(1.SchoolofComputerScience,ShaanxiNormalUniversity,Xi'an,Shaanxi710119,China;2.StateKeyLabora-
toryofGeo-InformationEngineering,Xi'an,Shaanxi710054,China;3.SchoolofElectricalEngineering,Nantong
University,Nantong,Jiangsu226019,China;4.ChinaCentreforResourcesSatelliteDataandApplication,Beijing
100094,China)

Abstract:GF-3satelliteisthefirstC-bandmulti-polarimetricsyntheticapertureradarsatellitewitha
spaceresolutionupto1minChina,inwhichscansyntheticapertureradar(ScanSAR)isoneoftheim-
portantmodeofGF-3.Theworkingmechanismofthismoderesultsinthephenomenaofseriousnonuni-
formity,generallyshowingbrightanddarkstripes,alsoknownasscalloping.Inviewofscallopingin
ScanSARmodeofGF-3,thispaperproposesamodelcombiningself-attentionmechanismandcycle-con-
sistentadversarialnetworks(CycleGAN),soastoperformdescalloping.Theproposeddescalloping
methodiscomparedwithtraditionaldescallopingmethodsanddeeplearningrelatedalgorithms,andana-
lyzedbyindicatorssuchasbrightnessaverageandaveragegradient.Theexperimentalresultsdemon-
stratethattheproposedmethodinthispapercanbettercompletedescallopingintheGF-3ScanSARim-
age,effectivelysuppressthestripesphenomenonoftheimage,andimprovetheimagequality,whichisof
greatpracticalsignificance.
Keywords:GF-3;scansyntheticapertureradar(ScanSAR)image;scalloping;cycle-consistentadver-
sarialnetworks(CycleGAN);self-attentionmechanism
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0 引 言

  合成孔径雷达(syntheticapertureradar,SAR)
作为一种主动空间微波遥感技术,具有分辨率高、
全天候工作、覆盖域广等特点,在海洋监测、目标

识别等领域都有着广泛的应用[1]。高分三号卫星

是我国第一颗分辨率达到1m的 C波段多极化

SAR卫星,也是“国家高分辨率对地观测系统重大

专项”中唯一的民用雷达遥感卫星[2,3]。其中,扫
描式合成孔径雷达(scansyntheticapertureradar,
ScanSAR)模式是高分三号卫星重要的工作模式

之一,该模式可在工作时改变天线的角度,依次扫

描多 个 条 带 而 获 得 更 大 的 测 绘 带 宽[4]。由 于

ScanSAR的扫 描 机 制 导 致 它 的 系 统 函 数 是 时 变

的,接收回波信号的强度会随着方位向和距离向

位置周期性变化,使得ScanSAR图像可能产生了

严重的不均匀现象,这种不均匀现象意味着SAR
系统的传递函数随空间和时间的变化很严重,也
称之为扇贝效应(scalloping)[5]。该现象在成像处

理之后,呈现明暗相间的条纹,严重影响了图像的

质量,增加了图像的判读难度。因为这是系统特

性导致的问题,在硬件上克服十分困难,需要寻求

软件算法上的解决途径[6]。
  现有的去除扇贝效应的方法可以分为两类:
第一类方法应用于处理SAR原始信号,即通常纳

入level0级的SAR处理链[7-10]。通常为,通过构

建一个与方位向位置相关的加权函数来去除扇贝

效应,这个函数可以准确地补偿ScanSAR回波强

度在方 位 向 的 周 期 性 波 动,校 正 了 扇 贝 效 应[8]。
这类方法的最大缺点是需要雷达传感器的先验数

据信息作为支持,无法仅对一幅问题图像进行修

正处理。第二类方法是基于图像后处理的方法,
因为SAR原始信号或者无传感器的先验数据信

息无法获取,所以这一类方法对于大部分遥感图

像的用户而言是唯一可行的方法[6、11-14]。如,基于

傅里叶域自适应滤波器[11]和基于卡尔曼滤波的

抑制扇贝效应方法等[12]。这类方法通过对图像

空间域或频域的一系列的处理,需要进行大量的

逻辑推导和计算,且扇贝效应抑制效果直接与特

定的成像平台和场景密切相关[12,14]。
  随着深度学习的发展,人们在图像处理领域

中获 得 了 重 大 的 突 破。其 中 生 成 式 对 抗 网 络

(generativeadversarialnetworks,GAN)的 无 监 督

学习,为图像生成提供了一种新的解决方案[15],
并且存在很多的 改 进,如 DCGAN(deepconvolu-
tionalgenerativeadversarialnetworks)提出了使用

转置卷积层实现的生成网络,大大地降低了网络

参数 量,同 时 图 片 的 生 成 效 果 也 大 幅 提 升[16];
WGAN (Wasserstein generative adversarial net-
works)从理论层面分析了原始的 GAN使用JS散

度存在的缺陷,并提出了可以使用 Wasserstein距

离来解决这个问题[17]。ZHU等[18]提出的循环一

致对抗网络(cycle-consistentadversarialnetworks,
CycleGAN)解决了图像翻译领域难以获得成对训

练图像的问题,也为图像修复提供一个新的思路。
CycleGAN增 设 了 循 环 一 致 性 损 失(cycleconsis-
tencyloss)去实现图像的效果转换,由于算法清晰

简单,实验效果完成的较好,而在各领域得到广泛

应用[15]。由于CycleGAN网络中的卷积操作每次

只针对单个感受野进行提取特征,对图像特征的

提取能力有限,所以需要对网络进行改进来克服

该缺点。自注意力机制是注意力机制的改进,通
过对全局的上下文信息进行建模来捕捉数据或特

征的内部相关性,从而建立全局特征的长距离依

赖[19]。本文结合自注意力(self-attention)机制对

CycleGAN网络进行改进,使网络具有远程依赖性

建模的能力,能够有效地突出局部区域的显著特

征,使网络能够建立全局特征的长距离依赖,更好

地捕 获 图 像 的 结 构 特 征[19]。因 此 本 文 以 Cy-
cleGAN网络 为 基 础,针 对 高 分 三 号ScanSAR图

像中因扇贝效应无法获得该区域的正常图像的情

况,提出一种将自注意力机制与 CycleGAN结合

的模型对ScanSAR图像进行处理。对构建的高分

三号ScanSAR图像数据集进行训练测试,验证该

模型能够抑制扇贝效应,并且抑制效果明显好于

传统的扇贝效应抑制算法和其他深度学习方法。

1 相关工作

1.1 CycleGAN网络简介

  CycleGAN是一个通用型较强的GAN模型[18],
与大部分GAN不同的是,CycleGAN是一个结构上

对称的GAN,其主要功能为图像翻译[20],并且生成

模型的输入数据是图像,不是随机的高斯白噪声,相
较于pix2pix模型[21],在实现时不需要准备成对图像

作为数据集,结构简单且对样本要求相对较低。
  CycleGAN模型如图1所示,其中有两个生成器

GX、GY,构成了一个环形网络,两边各一个判别器

DX、DY。GX 和 DY、GY 和 DX 分 别 构 成 了 一 个

GAN。CycleGAN同时不断学习生成器GX 和GY,
使得网络可以将X 类图片转换到Y 类后还能再转换

回来。
  CycleGAN利用了对抗损失和循环一致损失来

更新网络,使得网络收敛,能够稳定地将X 类图像和

Y 类图像互相转换。所以CycleGAN不仅能够稳定

·0821·                 光 电 子 · 激 光 2022年 第34卷



地实现图像风格的转换[18],同时也在其他各领域有

着广泛的应用,如结构化预测任务中,通过学习域间

映射而提高其性能[22];在图像融合任务中利用循环

一致性损失来提高边界处的匹配精度[23];以及利用

CycleGAN的 循 环 对 抗 机 制 完 成 多 对 多 语 音 转

换[24]等。

图1 CycleGAN示意图

Fig.1 DiagramofCycleGAN

  但CycleGAN使用了大量的卷积操作,而卷积

网络是对在较小的卷积核中的特征进行提取的,无
法轻易建立特征的长距离依赖,所以本文使用自注

意力机制对CycleGAN网络进行改进。

1.2 自注意力机制简介

  自注意力机制是注意力机制的改进,而注意力

机制的思路来源于人类大脑的视觉信号处理机制。
人类在观测图像时,会快速扫描全局图像,获得需要

重点关注的目标区域,而后对这一区域投入更多注

意力资源,以获取更多需要关注目标的细节信息,并
抑制无用信息[25,26]。注意力机制在模拟长期依赖性

能力与计算和统计效率之间表现出更好的平衡。在

20世纪90年代,注意力机制被运用于计算机视觉领

域。2014年,BAHDANAU等人将注意力模型运用

在机器翻译中[27],并将注意力权重形象化,使其成为

人工神经网络的重要概念。2017年,Google机器翻

译团队发表了一篇名为《Attentionisallyouneed》
的论文,文中使用了大量的自注意力机制学习文本

表示[19],于是自注意力机制成为了深度学习的又一

研究热点。自注意力机制在注意力机制的基础上减

少了外部信息依赖,更擅长捕捉特征的内部相关

性[19]。本文使用自注意力机制建立全局特征的长距

离依赖,有效解决图像中局部图像效果良好而全局

存在偏差的问题。

2 基于自注意力机制和CycleGAN的

改进网络

  由于CycleGAN网络中的卷积操作针对感受野

内进行提取特征,图像特征的提取能力有限,所以本

文结合自注意力机制对CycleGAN进行改进,对存

在扇贝条纹的异常图像进行修复。

2.1 基础网络模型

  基础网络模型如图2所示。模型结构和 Cy-
cleGAN相似,由两个判别器DX、DY 和两个生成器

GX、GY 组 成。GX 和DY 、GY 和DX 分 别 构 成 了 一 个

图2 改进网络模型

Fig.2 Improvednetworkmodel

GAN。

  在该模型中,使用两类图像X 类和Y 类对网络

进行训练,X 通过生成器GX 生成一个假的Y 类图

像,即GX(X),同时判别器DY 会判定生成器生成的

图像GX(X)为真或假;同理Y 通过生成器GY 生成一

个假的X 类图像,即GY(Y),同时判别器DX 会判定

生成器生成的图像GY(Y)为真或假。

  因此GX 与其判别器DY 的对抗损失为:

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

  GY 与其判别器DX 的对抗损失为:

  LGAN(GY,DX,Y,X)=Ex~Pdata(x)[logDX(x)]+
  Ey~Pdata(y){log[1-DX(GY(y))]}, (2)
式中,Ex~Pdata(x)[f(x)]表示当随机变量x满足Pdata
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的概率分布时,f(x)关于Pdata的期望。

  该模型引入了循环一致性,即在理想状态下 X
类图像通过生成器GX 翻译成Y 类图像后,该Y 类图

像应可以通过生成器GY 翻译成原来X 的类图像,即
满足下式:

  GY[GX(x)]≈x
  GX[GY(y)]≈y。 (3)

  循环一致性可以避免X 类图像映射到同一张Y
类图像,从而保证模型的鲁棒性,因此,对于 Cy-
cleGAN模型的循环一致性损失为:

  Lcyc(GX,GY)=Ex~Pdata(x){‖GY[GX(x)]-
x‖1}+Ey~Pdata(y){‖GX[GY(y)]-y‖1}。

(4)

  CycleGAN模型的损失函数如下,其中,λ系数

的作用是控制两个对象的相对重要性。

  L(GX,GY,DX,DY)=LGAN(GX,DY,X,Y)+

  LGAN(GY,DX,Y,X)+λLcyc(GX,GY)。 (5)

  因此该模型的学习策略为:

 G*
X,G*

Y =argmin
GX,GY

max
DX,DY

L(GX,GY,DX,DY)。(6)

  网络目的是为取得最优生成器G*
X 和G*

Y ,即在

DX、DY 使损失函数L(GX,GY,DX,DY)最大的情况

下,寻 找GX、GY 使 损 失 函 数L(GX,GY ,DX,DY)
最小。

2.2 结合自注意力机制的生成器

  在模型中,改进的生成器结构分为5个部分,如

图3所示。

  1)编码部分

  该部分由3层卷积构成,每一层卷积包括一层

卷积网络、实例归一化和ReLU激活函数。3层卷积

中的卷积核数依次增加,分别为32、64、128个,保证

编码部分提取到足够的特征。

图3 生成器示意图

Fig.3 Diagramofgenerator

  2)自注意力模块

  该模块如图4所示,将输入为初始特征(convo-
lutionfeaturemaps)x,然后通过1×1的卷积核得到

两个特征空间(featurespace)f=Wfx 和g=Wgx
(Wf、Wg 为可学习的权重矩阵),然后使用f 和g 来

计算注意力,如式(7)所示:

  βj,i = exp(sij)

∑
N

i=1exp(sij)
,sij =f(xi)Tg(xj)。(7)

  通过Softmax归一化得到注意力特征图(atten-
tionmap),即β,其中βj,i表示在生成第j个位置的特

征对于第i个特征的相关程度。接着使用得到的注

意力图和通过另一个1×1卷积核得到的特征空间

计算得到注意力层的输出,最终自注意力的输出为o
=(o1,o2,…,oj,…,on),如下式所示:

  oj =v(∑
N

i=1
βj,ih(xi)),h(xi)=

Whxi,v(xi)=Wvxi。 (8)

图4 自注意力示意图

Fig.4 Diagramofself-attention
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  上述的权重矩阵Wv,Wv 也是可学习的,通过训

练学习建立了合理的全局信息关联方式。最后将自

注意力的输出o按比例和原始特征图x 对应位置进

行结合,过程如下式所示:

  yi =γoi+xi, (9)

  得到的y为自注意力模块的最终输出。其中γ
初始设置为0,使得模型从简单的局部特征学起,逐
渐学习到全局。自注意力模块输出的自注意力特征

图结合了图像的深层的结构特征,输入到生成器的

后续网络中完成生成任务。

  3)图像转换部分

  该部分由7个残差模块组成,是通过提取的特

征完成图像不同类别的转换。残差模块不改变特征

图大小,输入通道和输出通道均为128,激活函数均

为LeakyReLU。

  4)自注意力模块

  该模块对转换之后的特征图中的全局特征进行

凸显,提高图像的复原质量。

  5)解码部分

  解码部分有3个反卷积层,输入通道为52;第1
个反卷积层滤波器数量为26,步长为2,Padding策

略为1;第2个反卷积层滤波器数量为13,步长为2,

Padding策略为1;卷积层滤波器数量为1,Padding
策略为0,反卷积核大小为7×7;前2个反卷积层用

的激活函数为LeakyReLU,最后一个反卷积层用的

激活函数为 Tanh;Decoder作用是将图像还原为输

入图像大小(512×512),并输出图像。同时,对于每

一层都使用了归一化(normalization)。

2.3 基于Patch策略的判别器

  在模型中,改进的判别器结构如图5所示。

图5 判别器示意图

Fig.5 Diagramofdiscriminator

  本文方法采用Patch-GAN中判别器的Patch策

略,构建一个全卷积网络的判别器,使得判别器可以

到达较好的分类效果。该判别器的神经网络模型有

5个卷积层,输入通道为1;第1个卷积层滤波器数量

为13,步长为2;第2个卷积层滤波器数量为26,步
长为2;第3个卷积层滤波器数量为52,步长为2;第

4个卷积层滤波器数量为104,步长为1;第5个卷积

层滤波器数量为1,步长为1;Padding策略均为1;运
用的激活函数均为LeakyReLU;判别器最终会输出

一个通道为1、大小为64×64的预测映射(prediction
map)。

3 实验过程与结果分析

3.1 实验使用的计算机配置

  CPU:i7-8700K;内存:64GB;GPU:NVIDIA
RTX2080Ti11G;深度学习框架:Tensorflow。

3.2 数据集的构造

  本文将18景高分三号ScanSAR图像裁剪成若

干个512×512大小的子图,筛选出了480张存在扇

贝效应的异常子图,作为X 类图像;筛选出了400张

正常图像,作为Y 类图像,如图6所示。

图6 数据集示例:(a)异常图像;(b)正常图像

Fig.6 Examplesofdatasets:
(a)Abnormalimage;(b)Normalimage

3.3 CycleGAN的训练

  对于改进的CycleGAN,针对判别器使用随机梯

度下降(SGD)作为优化器。由于判别器的训练任务

较为单一,所以选取SGD可以使用较少的计算量同

时保持判别器的稳定训练。

  针对生成器使用自适应性矩估计(adaptivemo-
mentestimation,ADAM)作为优化器,它能基于训

练数据迭代地更新神经网络权重。ADAM优化算法
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可以为不同的参数设计单独的自适应学习率,保持

生成器的持续收敛。

  在训练过程中,选定合适图像数量构建每个样

本批次大小(batchsize)进行训练,如8张图像为一

个样本。构建小批量的样本,即保证各个批量样本

都包含较丰富的样本特征,使得生成器有足够的特

征进行学习,从而保证图像的生成质量;同时也使得

不同样本之间在空间上有合适的距离,促进生成器

可以对不同样本的相同特征进行拟合,增强生成器

的鲁棒性,避免出现模型坍塌。

3.4 实验结果与分析

  在模型训练完毕后,将异常图像导入模型,获得

输出图像,如图7所示。为对图像条纹现象进行定

性分析,对图像内的每行像素分别计算灰度均值,最
终做出该区域的灰度均值分布结果,如图8所示。
可见,异常图像由于扇贝效应,在图像中存在明显的

条纹现象,图像灰度存在周期性的亮暗变化,严重干

扰图像的解译,经过本文提出的方法处理后,图像灰

度均值分布并无明显的周期性变化,条纹现象得到

有效抑制,且图像亮度有所提升,图像的细节信息可

以更好地展示。总之,本文方法既能有效抑制条纹

现象,又能在一定程度上提升图像亮度凸显图像细

节,提高了图像质量。

图7 处理结果:(a)异常图像;(b)本文所提方法

Fig.7 Processingresult:(a)Abnormalimage;
(b)Methodofthispaper

图8 图像灰度均值分布

Fig.8 Distributionofimagegraymean

3.5 本文方法与传统方法的对比分析

  为充分验证本文方法的有效性,本节将本文方

法与传统方法进行对比。将自适应滤波、卡尔曼滤

波和本文方法分别对异常图像的扇贝效应进行处

理,结果如图9所示。由图可见自适应滤波、卡尔曼

滤波对图像的扇贝效应都能起到一定抑制作用,但
对条纹现象抑制效果不够彻底。并且自适应滤波导

致图像亮度较暗,影响对图像细节部分的观测。而

本文方法处理得到的图像,扇贝效应产生的条纹现

象得到较好的消除,且处理的图像整体亮度有所提

升,能够较好地凸显图像细节。

图9 传统算法与本文所提方法比较:
(a)异常图像;(b)自适应滤波;

(c)卡尔曼滤波;(d)本文所提方法

Fig.9 Comparisonoftraditionalalgorithmswithproposed
methodofthispaper:(a)Abnormalimage;
(b)Adaptivefiltering;(c)Kalmanfilter;

(d)Methodofthispaper

3.6 本文方法与深度学习方法的对比分析

  本节使用其他深度学习网络对扇贝效应进行抑

制,并和本文方法进行对比,各方法的处理结果如图

10所示。由于扇贝效应问题难以获得异常图像对应

区域的正常图像,为对结果进行合理的定量分析,本
文分别对各种方法计算亮度均值、平均梯度、信息熵

等定量指标进行比较分析,见表1。其中亮度均值x
表示整幅图像灰度值的平均值,计算过程如下式所

示,其中图像行列数为 M 和N,f(i,j)表示第i行、
第j列处的灰度值。如果亮度均值适中,则图像的整
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体视觉效果良好:

  x=
∑
M

i=1
∑
N

j=1
f(i,j)

M·N
。 (10)

  平均梯度∇g 反映了图像的细节丰富程度。一

般来说,图像的平均梯度越大,细节对比度越大,图
像层次越丰富,图像越清晰。平均梯度定义如下:

  ∇g=

∑
M-1

i=1
∑
N-1

j=1

[f(i,j)-f(i+1,j)]2+[f(i,j)-f(i,j+1)]2
2

(M-1)·(N-1)
。

(11)

  信息熵 H 反映影像的信息量的大小,计算方法

如下式所示:

  H =-∑
L-1

i=0
pilog(pi)。 (12)

式中,L为图像的最大灰度级别,pi 代表整个影像中

灰度级为i的概率。

  根据图10和表1可知,异常图像由于条纹现象

的存在,图像亮度基本偏低,所以图像亮度均值较

低,且图像细节被条纹掩盖,平均梯度和信息熵也较

低。WGAN网络对扇贝效应的抑制较差,无法消除

扇贝效应的条纹现象,且处理过的图像较为模糊,使
得其结果的平均梯度甚至低于原始的异常图像;Cy-
cleGAN网络对条纹现象的抑制强于 WGAN,但依

然不够彻底,在图像较暗的区域依然可以观察到条

纹现象,且图像细节纹理特征有所丢失,导致图像模

糊,信息熵和平均梯度较低。本文方法可以较为彻

底地抑制扇贝效应,有效消除图像较暗区域的条纹

现象。由于引入了自注意力机制,使得网络可以学

习到更多的特征信息,生成的图像较为清晰,所以平

均梯度最大;同时可以更大程度地保留图像细节,所
以处理过后的图像信息熵最大,并在一定程度上提

升图像整体亮度,能够较好地恢复图像细节。总之,
本文方法可以在较为彻底地抑制条纹现象的同时,
能够有效恢复图像的细节信息,较好实现对异常图

像的修复。

图10 其他深度学习方法与本文所提方法比较:(a)异常图像;(b)WGAN;(c)CycleGAN;(d)本文所提方法

Fig.10 Comparisonofotherdeeplearningmethodswithproposedmethodofthispaper:
(a)Abnormalimage;(b)WGAN;(c)CycleGAN;(d)Methodofthispaper
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表1 各方法的定量指标比较

Tab.1 Comparisonofquantitativeindexesofvariousmethods

Abnormalimage WGAN CycleGAN Methodofthispaper

Brightnessmean 77.03 82.42 80.75 87.99
Averagegradient 142.38 139.51 141.22 146.25
Informationentropy 6.92 7.04 7.47 7.62

4 结 论

  本文针对高分三号卫星ScanSAR模式下存在

的扇贝效应,提出自注意力机制与 CycleGAN结合

的模型对ScanSAR图像进行处理,从而抑制扇贝效

应产生的条纹现象。并通过构建的异常图像和正常

图像的数据集对该网络进行训练,验证所提方法的

有效性,并和传统方法及深度学习方法的处理结果

作一比较。实验结果表明,本文方法可以对高分三

号ScanSAR图像存在的扇贝效应进行较好的处理,
有效抑制图像的条纹现象,并恢复图像细节,使得图

像质量得到明显的提升,具有较大的实用价值。
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