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基于改进CycleGAN的光学图像迁移生成水下小目
标合成孔径声纳图像算法研究

李宝奇 1，2，黄海宁 1，2，刘纪元 1，2，李 宇 1，2
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摘 要： 针对循环生成对抗网络CycleGAN（Cycle Generative Adversarial Networks）在光学图像迁移生成水下小

目标合成孔径声纳图像过程中存在质量差和速度慢的问题，本文提出一种新的特征提取单元 SDK（Selective Dilated
Kernel），并利用 SDK设计了一个新的生成器网络 SDKNet.与此同时，提出了一种新的循环一致损失函数MS-CCLF
（Multiscale Cyclic Consistent Loss Function），MS-CCLF增加了图像多尺度结构相似性约束 .在自建的图像迁移数据集

OPT-SAS上，本文 SM-CycleGAN（Selective and Multiscale Cycle Generative Adversarial Networks）比原始 CycleGAN的图

像迁移质量提升 4.64%，生成器网络参数降低 4.13MB,运算时间减少 0.143s.实验结果表明，SM-CycleGAN更适合水下

小目标光学图像到合成孔径声纳图像的迁移任务 .
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Optical Image-to-Underwater Small Target Synthetic Aperture Sonar
Image Translation Algorithm Based on Improved CycleGAN
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Abstract： The original CycleGAN show poor quality and time consuming in optical image to underwater small target
synthetic aperture sonar image translation task. To address those problems, a novel convolution building block, SDK (Selec⁃
tive Dilated Kernel), is proposed. By stacking SDK blocks, a generator SDKNet is created. At the same time, Multiscale Cy⁃
cle Consistent Loss Function (MS-CCLF) is proposed, which add the Multiscale Structural Similarity Index (MS-SSIM) be⁃
tween input images and reconstructed images. On our image translation dataset (OPT-SAS), the classification accuracy of
our SM-CycleGAN is 4.64% higher than that of original CycleGAN. The generator parameters of SM-CycleGAN is
4.13MB lower than that of CycleGAN, and the time consuming of SM-CycleGAN is 0.143s less than that of CycleGAN.
The experimental results show that SM -CycleGAN is more suitable for the translation task of optical image to small under⁃
water target synthetic aperture sonar image.

Key words： optical image-to-synthetic aperture sonar image translation；generative adversarial networks；cycle gen⁃
erative adversarial networks；selective dilated kernel networks；multiscale structural similarity index

1 引言

合成孔径声纳（Synthetic Aperture Sonar，SAS）是一

种新型高分辨率水下成像声纳［1，2］，其基本原理是利用

小孔径基阵的移动形成虚拟大孔径，从而获得方位向

的高分辨率 . 与普通侧扫声纳相比，SAS最为显著的优

点是方位向分辨率较高，且理论分辨率与目标距离以
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及采用的声波频段无关 . 不过，获取一幅水下小目标合

成孔径声纳图像成本是非常高的［3，4］.
图像迁移［5］是计算机视觉一个崭新的研究方向，其

目的是实现输入图像与输出图像之间的映射 . 早期的

图像迁移方法尝试利用非参数纹理特征进行人工建

模，让迁移的图像能够满足所建立的统计模型 . 然而这

类非参数方法效率很低，并且统计模型的建立也非常

困难［6］. 深度学习［7，8］的出现从根本上改变了人们处理

复杂和不确定性问题的方法，与传统的机器学习和信

号处理方法相比，深度学习模拟人类视觉神经系统的

层次体系，含有更多的隐含单元层，通过对原始数据逐

层的非线性变换，可以得到更高层次的、更加抽象的特

征表达，高层次的表达能够强化输入数据的区分能力，

同时削弱不相关因素的不利影响［9，10］. 2014年，Goodfel⁃
low等［11］提出生成对抗网络（Generative Adversarial Net⁃
works，GAN）. GAN由生成式模型和判别式模型组成，

生成模型用于捕捉样本数据的分布，判别模型用于判

断生成数据是否正确 . GAN为获取大量的样本数据提

供了非常好的解决思路，不过，GAN在数据生成过程中

存在训练不稳定和模式崩溃（Collapse Mode）等问题 .
为了提高GAN模型的数据生成质量和稳定性，Radford
等［12］提出了深度卷积生成对抗网络DCGAN，它对GAN
的体系结构进行了一些修改：将空间池化层函数替换

为跨卷积；去除了完全连接层，能提高模型的稳定性；

除了生成器的输出层和判别器的输入层之外，对每个

单元的输入进行批归一化操作；在生成器中使用ReLU
激活函数，在其输出层使用Tanh函数；在判别器中使用

LeakyReLU激活函数 . 为了解决模式坍塌问题，Arjo⁃
vsky等［13］提出Wasserstein GAN（WGAN）模型 . WGAN
使用EM距离代替 JS散度来计算生成样本分布与真实

样本分布之间的距离 . WGAN在生成器和判别器的训

练中不需要保持平衡，解决了GAN训练不稳定的问题，

同时也解决了模式崩溃现象，保证了生成样本的多样

性，并且不需要精细设计网络架构就能实现上述功能 .
随着GAN理论体系的完善［14，15］，其研究成果却极大地

促进图像迁移的发展 . 2017年，Isola等［16］人提出了

Pix2Pix模型 . Pix2Pix首次实现了基于GAN的图像迁移

任务，但 pix2pix要求的输入必须是成对图像 . 为了解

决输入图像成对的限制，Zhu等［17］人基于GAN和对偶

学习设计了循环一致性对抗网络（Cycle Generative Ad⁃
versarial Networks，CycleGAN）. CycleGAN利用双重任

务之间的反馈信号对模型进行训练来实现非配对图像

间的迁移任务 .
文献［17］为光学图像迁移生成水下小目标合成孔

径声纳图像提供了可能 . 不过原始CycleGAN生成器网

络特征提取层采用固定大小的卷积核（3*3）容易造成

水下小目标信息的缺失 . 同时，原始循环一致损失函数

仅是对输入图像和重构图像的L1约束，换句话说，仅是

关于图像颜色的约束，会造成生成图像与真实图像之

间存在结构上的差异 . 对生成器网络而言，通常的做法

是增加模型的深度［18，19］或者增加模型的尺度［20］. 随着

对卷积神经网络研究的深入，Li等［21］提出了 SKNet网
络模块 . SKNet在多尺度模块的基础上设计了一个特征

选择机制，即通过学习能保留最有价值的多尺度特征

层 . 不过，为了获取多尺度特征，SKNet采用大小不同

卷积核，显然会增加生成器网络的参数和计算量 . 对水

下小目标图像迁移任务而言，图像的结构信息同样重

要 . 2019年，Huang等［22］人提出了基于 SSIM（Structural
Similarity Index）的循环生成对抗网络SS-GycleGAN. SS-

GycleGAN的引入会增加输入图像与重构图像之间结

构的相似性，进而提高生成图像的质量 . 不过 SS-Gycle⁃
GAN仅在一个尺度上对输入图像和重构图像进行约

束，对水下小目标而言，SSIM无法更准确的表示水下小

目标图像在不同尺度上的结构特征 .
针对上述方法存在的问题，本文首先提出一种兼

顾多尺度通道可选择和低计算量的特征提取单元 SDK
（Selective Dilated Kernel），并利用 SDK模块设计了一个

新的生成器网络 SDKNet. 接着，提出了一种新的基于

多尺度结构相似性的循环一致损失函数（Multiscale Cy⁃
clic Consistent Loss Function，MS-CCLF）. 最后，在 Gy⁃
cleGAN框架内通过结合 SDKNet和MS-CCLF实现水下

小目标光学图像到合成孔径声纳图像的快速、准确的

迁移生成 .
2 基于多尺度可选择空洞卷积和多尺度结构

性约束的水下小目标合成孔径声纳图像迁

移生成算法

本文通过改进生成器网络和循环一直损失函数来

提高光学图像迁移生成合成孔径声纳图像的质量和

速度 .
2. 1 SM⁃CycleGAN网络结构

SM-CycleGAN由一组对称的生成器{GF}、两个判

别器{DX DY}和循环一致损失函数MS-CCLF组成，网络

结构如图1所示 .
在 SM-CycleGAN上路，光学图像 x经生成器G生成

水下小目标合成孔径声纳图像G(x)，再经生成器F生成

光学重构图像F(G(x)). 在SM-CycleGAN下路，水下小目

标合成孔径声纳图像 y经生成器F生成光学图像F(y)，

再经生成器G生成水下小目标合成孔径声纳重构图像

G(F(y)). 生成器{GF}的网络结构一样、将在 2. 2节做

重点介绍 . 在 SM-CycleGAN中路，判别器 DX 负责区分
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光学图像 x和水下小目标光学生成图像F(y)的真假；判

别器DY 负责区分水下小目标合成孔径声纳图像 y和水

下小目标合成孔径声纳生成图像 G(x)的真假 . 判别器

{DX DY}的网络结构一样，均采用PatchGAN结构［17］. 在
SM-CycleGAN上路和下路的外侧，循环一致损失函数

MS-CCLF通过减少输入图像与重构图像的差异来引导

模型的训练 .
假定 x~pdata (x)，y~pdata (y)代表X，Y两个域中的数据

服从的概率分布 . SM-CycleGAN生成器 G：X ® Y 的单

项损失函数为：
LGAN (GDY XY )=Ey~pdata (y) [ |log DY (y)]

+Ex~pdata (x) [ |1-DY (G(x))]
（1）

其中 G 会生成类似于 Y 中的样本 G(x)，DY 的任务是区

分G(x)和真实样本 y. 同样生成器F：Y ® X的单向损失

函数为：
LGAN (FDX YX )=Ex~pdata (x) [ | log DX (x)]

+Ey~pdata (y) [ |1-DX (F(x))]
（2）

其中，F会生成类似于 X中样本 F(y)，DX 的任务是区分

F(y)和真实样本 x.
将上面两个损失函数与循环一致损失函数合并可

以得到SM-CycleGAN总损失函数为：
L(GFDX DY)= LGAN (GDY XY )

+L GAN(FDX YX )

+LMS‑CCLF (GF)

（3）

其中 LMS‑CCLF (GF)表示循环一致损失函数MS-CCLF，
将在2. 3节做重点介绍 .

SM-CycleGAN的训练是一个动态的循环过程 . SM-

CycleGAN第一阶段，输入图像 x通过生成器 G0 生成图

像 G0 (x)，生成图像 G0 (x)通过生成器 F0 生成输入图像

的重构图像 F0 (G0 (x))，判别器 DY0 对生成图像 G0 (x)和

输 入 图 像 y 进 行 判 断 ，结 合 LMS‑CCLF (GF) 调 节

{G0 F0 DX0 DY0}的参数，生成第二阶段的 SM-Cycle⁃

GAN网络 . 第二阶段，输入图像 y通过生成器F1生成图

像 F1 (y)，生成图像 F1 (y)通过生成器 G1 生成输入图像

的重构图像 G1 (F1 (y)，判别器 DX0 对生成图像 F1 (y)和

输 入 图 像 x 进 行 判 断 ，结 合 LMS‑CCLF (GF) 调 节

{G1 F1 DX1 DY1}的参数，生成下一阶段的 SM-Cycle⁃
GAN网络 . 重复上述过程，直到得到满意的结果 .
2. 2 SDK模块和SDKNet生成器网络

SDK特征提取单元、SK特征提取单元、bottleneck
building block和 building block的关系如图 2所示 . 图 2
（a）为 CycleGAN采用的 ResNet 标准的 building block.
图 2（b）为ResNet改进的 bottleneck building block，它在

图 2（a）基础上将两个 3*3的卷积层调整为两个 1*1的
卷积层和一个 3*3的卷积层，通过缩放两个 1*1卷积核

的个数降低模型的参数和计算量 . 图 2（c）为 SK特征提

取单元，它将单一尺度卷积核（3*3）替换为多尺度卷积

层（3*3、5*5和 7*7），并利用分组卷积（groups=32）提高

计算效率，最后通过 Select层对多尺度特征进行筛选来

提高提取特征的准确性 . 图 2（d）为 SDK特征提取单

元，它在图 2（b）和图 2（c）结构的基础上将大尺寸卷积

核（5*5和 7*7）替换为深度可分离空洞卷积［23］，深度可

分离空洞卷积首先将标准卷积分解成深度可分离卷

积［24］和点卷积，然后在深度可分离卷积中引入一个称

作空洞率［25，26］的新参数，并利用扩张率控制卷积核处

理数据时各值的间距 .
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图1 SM-CycleGAN网络结构
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SDKNet依然沿用 CycleGAN原始生成器的网络架

构，SDKNet由输出保持层（第 1卷积层）、下采样层（第

2~5卷积层）、特征提取层（第 6~14卷积层）、上采样层

（第 15~18卷积层）和输出保持层（第 19卷积层）组成，

其中特征提取层（第6~14卷积层）用SDK模块替换基本

特征提取单元模块（building block）. 本文 SDK卷积核

尺寸为3*3，设置4个不同空洞率的特征层，空洞率分别

为 1、2、3和 4，分别对应 SK模块卷积 3*3、5*5、7*7和 9*
9四个尺度的卷积核 .

以 SM-CycleGAN上路生成器G说明光学图像迁移

生成水下小目标合成孔径声纳图像的特征尺寸变化过

程 . 光学图像首先经输出保持层，尺寸保持不变、通道

数由 3变为 64. 接着，经过下采样层，通道数逐层放大

一倍、特征尺寸减少一半，总共四个下采样层，最终特

征尺寸变为输入图像的 1/16、通道数为 256. 然后，经过

9个由 SDK堆叠组成的特征提取层，每一层的尺寸和通

道数保持不变 . 随后，经过上采样层，通道数逐层减少

一半、尺寸增大一半，总共四个上采样层，最终输出特

征尺寸与输入图像相等、通道数为 64. 最后，经过输出

保持层，生成与输入图像通道数相同的小目标合成孔

径声纳图像 . 生成过程中的生成器 G和 F以及图像重

构过程中的生成器G和F中的特征变化过程保持一致 .
2. 3 基于多尺度结构相似性的循环一致性损失

函数

MS-CCLF新增的多尺度结构相似性函数MS-SSIM
是一种衡量两幅图像相似度的指标［27］，它在五个尺度

上分别从亮度、对比度、结构三个方面度量图像相似

性，其中均值作为亮度的估计，标准差作为对比度的估

计，协方差作为结构相似性的度量 . 结构相似性的取值

范围［0，1］，值越大，表示图像失真越小，越相似 . MS-

CCLF多尺度循环一致损失函数LMS‑CCLF (GF)定义为：

LMS‑CCLF (GF)= λr1 LL1 (GF)+ λr2 LMS‑SSIM (GF) （4）
LL1 (GF)

= EX~pdata (x) [ ||F(G(x))- x||1]+Ey~pdata (y) [ ||G(F(y))- y||1] （5）
LMS‑SSIM (GF)=EX~pdata (x) [1-MS‑SSIM(F(G(x))x)]

+Ey~pdata (y) [1-MS‑SSIM(G(F(y))y)] （6）
其中 LL1 (GF) 为施加 F(G(x))- x 和 G(F(x))- y 的 L1 范

数的数学期望约束，它负责学习图像的颜色特征；

LMS‑SSIM (GF)为施加 F(G(x))- x 和 G(F(x))- y 的多尺度

结构相似性函数的数学期望，它负责学习图像的结构

性特征 . λr1 调节原循环一致损失函数，λr2 调节新增

LMS‑SSIM 函数 . 事实上，对于不同的图像迁移生成任务，

图像的迁移生成难度是不同的，所以选择一个确定的

λr1 和 λr2 是非常困难的 . 不过考虑 λr1 和 λr2 的不同作用，

对于图像背景和目标结构复杂的图像迁移生成任务，

可以增大 λr2 的取值；对于图像背景和目标结构简单的

图像迁移生成任务，可以减小 λr2的取值 . 本文 λr1=10参
考了原 CycleGAN损失函数的权重，λr2=20是通过超参

数调优确定 .
3 仿真试验

为了验证生成器网络 SDKNet和循环一致损失函

数MS-CCLF对CycleGAN性能的影响，实验以水下小目

标合成孔径声纳生成图像在 ResNet-18上分类准确

率［28］、生成器网络参数大小和生成器运算时间作为模

型的定量评价指标 . 设计实验 1，以CycleGAN模型为参

考，比较分析 SM-CycleGAN与其它模型之间的性能差

异 . 设计实验 2，比较分析不同生成器网络和循环一致

损失函数对 SM-CycleGAN性能的影响 . 设计实验 3，比
较分析不同权重条件下的MS-CCLF对 SM-CycleGAN的

影响 . 输入图像的尺寸为 284像素×284像素，剪裁后尺

寸为 256像素×256像素，特征提取层的个数为 9，所有

模型的Batchsize设置为1.
3. 1 水下小目标光学图像-合成孔径声纳图像迁移

数据集

为了更好地检验 SM-CycleGAN对水下小目标合成

孔径声纳图像的迁移效果，我们建立了一个水下小目

标光学图像-合成孔径声纳图像迁移数据集：OPT-SAS.
OPT-SAS包括两种水下小目标：圆形目标和长柱形目

标 . 水下小目标合成孔径声纳图像与光学图像的具体

构成如表1所示 .

3. 2 实验1：图像迁移算法性能比较

本实验比较分析 CycleGAN、SS-CycleGAN、SK-Cy⁃
cleGAN和 SM-CycleGAN之间的性能差异，其中 Cycle⁃
GAN表示原始循环一致生成对抗网络，生成器网络基

于 building block模块、循环一致损失函数采用文献

［17］中原始循环一致损失函数，权重系数等于 10；SS-

CycleGAN表示基于 SSIM的循环生成对抗网络，生成

器网络基于 building block模块，循环一致损失函数采

用文献［22］中改进循环一致损失函数，SSIM项系数等

于 0. 7；SK-CycleGAN表示基于 SK模型的循环生成对

抗网络，生成器网络基于 SK模块，循环一致损失函数

采用文献［17］中原始循环一致损失函数，权重系数等

于 10；SM-CycleGAN表示本文提出的循环一致生成器

网络，生成器网络基于本文提出的 SDK模块，循环一

表1 OPT⁃SAS数据集组成

圆形目标

圆柱形目标

合计

光学图像

76
72
148

合成孔径声纳图像

8
8
16
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致损失函数如式（4）所示，MS-SSIM项权重系数 λr2 等

于 20. 模型的迭代次数为 400次，前 200次采用固定学

习率，后 200次学习率按线性逐渐衰减至 0. 保存 Cy⁃
cleGAN、SS-CycleGAN、SK-CycleGAN 和 SM-CycleGAN
迭代 200次时的生成模型，两类水下小目标光学图像

分别经过生成器生成合成孔径声纳图像，使用ResNet-
18对两类合成孔径声纳生成图像进行分类识别，并记

录分类准确率，参数大小以及运算时间 . 实验结果如

表 2所示 .

从表 2可以发现，SM-CycleGAN 的分类准确率明

显高于 CycleGAN、SS-CycleGAN和 SK-CycleGAN，分别

高 4. 64%、4. 84%和 1. 93%；参数比 SK-CycleGAN 减少

11. 36MB，比 CycleGAN和 SS-CycleGAN减少 4. 13MB；
运算时间比 SK-CycleGAN降低 0. 015s，比 CycleGAN和

SS-CycleGAN降低 0. 143s. 在参数和运算时间方面，由

于 SK单元模块的 4个多尺度卷积核之间采用的是相

加后融合的计算方式，其中每个尺度卷积核的数量与

bottleneck building block单尺度卷积核的数量相同，因

此参数比原始 CycleGAN有明显的增加；同时又由于

SK模块采用分组卷积的计算方式，因此运算时间比原

始 CycleGAN有极大的降低 . SM-CycleGAN的 SDK模

块利用的深度可分离空洞卷积，在降低模型参数的同

时也降低了运算时间 . 综合考虑分类准确率、参数大

小和运算时间三个评价指标，SM-CycleGAN优于其他

模型 .
为了更直观的说明本文算法的性能，将水下圆形

小目标光学图像（图 3（a））和水下圆形小目标合成孔径

声纳图像（图 3（d））分别送入 SM-CycleGAN的生成模型

G和F中，迁移生成声纳图像（图 3（b））和生成光学图像

（图 3（e）），接着利用生成器 F和 G分别重构光学图像

（图 3（c））和声纳图像（图 3（f））. 由水下小目标光学图

像（图 3（a））迁移生成的声纳图像（图 3（b））与真实合成

孔径声纳图像（图 3（d））的目标特性以及背景纹理非常

接近，以达到以假乱真的水平 . 同时，由真实水下小目

标合成孔径声纳图像（图 3（d））迁移生成的光学图像

（图 3（e））与真实光学图像（图 3（a））的目标特性以及背

景纹理同样非常接近，也达到了假乱真的水平 . 由此可

见，SM-CycleGAN对光学图像迁移生成合成孔径声纳

图像的有效性 .

3. 3 实验 2：生成器网络和循环一致损失函数对

CycleGAN的影响

本实验比较生成器网络和循环一致损失函数对

CycleGAN的影响 . 生成器网络分别为RENet、SKNet和
SDKNet三种，其中RENet表示生成器网络特征提取层

由 9个标准 building block堆叠组成、SKNet表示生成器

网络特征提取层由 9个 SK模块堆叠组成、SDKNet表示

生成器网络特征提取层由 9个 SDK模块堆叠组成 . 循
环一致损失函数分别为 None、SSIM［22］和 MS-CCLF三

种，其中None表示不采用结构项约束，SSIM项的权重

系数为 0. 7和MS-CCLF项的权重系数等于 20. 通过实

验组合生成器网络和循环一致损失函数得到不同条件

下的CycleGAN模型，模型的迭代次数为 400次，前 200
次采用固定学习率，后 200次学习率按线性逐渐衰减至

0. 保存九种模型迭代400次时的生成模型，两类水下小

目标光学图像分别经过上述生成器生成合成孔径声纳

图像，使用ResNet-18对两类合成孔径声纳生成图像进

行分类识别，并记录分类准确率，实验结果如表3所示 .
从表 3可以发现，在不采用结构相似性约束条件

(a)真实光学图像 (b)生成声纳图像 (c)重构光学图像

(d)真实声纳图像 (e)生成光学图像 (f)重构声纳图像

图3 水下小目标合成孔径声纳生成效果

表2 图像迁移算法性能比较

CycleGAN
SS-CycleGAN
SK-CycleGAN
SM-CycleGAN

分类准确率

（%）
89. 83
89. 63
92. 54
94. 47

参数大小

（MB）
10. 97
10. 97
18. 21
6. 84

运算时间

（s）
0. 154
0. 154
0. 026
0. 011

表3 生成器和循环一致损失函数对CycleGAN的影响性能的影响

CycleGAN

CycleGAN
变体

SM-CycleGAN

生成器网络

RENet
SKNet
SDKNet
RENet
SKNet
SDKNet
RENet
SKNet
SDKNet

结构相似性

None
None
None
SSIM
SSIM
SSIM

MS-CCLF
MS-CCLF
MS-CCLF

分类准确率

（%）
89. 83
92. 54
90. 64
89. 63
91. 46
90. 65
91. 94
94. 71
94. 47
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下，生成器网络 SKNet和 SDKNet优于RENet，分类准确

率分别提升 2. 71%和 0. 81%. 结构相似性约束 SSIM［22］

并没有为CycleGAN带来性能上的提升，RENet、SKNet
和 SDKNet三种条件下 CycleGAN（SSIM）与 CycleGAN
（None）的分类准确率基本相同 . 结构相似性约束MS-

CCLF提高了CycleGAN的性能，与CycleGAN（None）相

比，RENet、SKNet和 SDKNet三种条件下的 CycleGAN
（MS-CCLF）的分类准确率分别提升 2. 11%、2. 17%和

3. 83%. 从 CycleGAN变体的分类准确率可以看出，基

于 SKNet和MS-CCLF的 CycleGAN变体具有最高的分

类准确率，但它的参数大小为 18. 21MB和运算时间为

0. 026s（表 2）比 SM-CycleGAN要多 . SSIM权重系数等

于 0. 7并没有为 CycleGAN带来性能的提升 . 事实上，

合理选取 SSIM的权重系数同样能提高CycleGAN的性

能 . 综上所述，优化生成器网络和循环一致损失函数均

能提高CycleGAN的性能 .
3. 4 实验 3：不同权重条件下的MS-CCLF对 SM-

CycleGAN的影响

本实验比较不同权重条件下的MS-CCLF对 SM-Cy⁃
cleGAN的影响，其中生成器采用SDKNet网络结构，MS-

CCLF的权重系数 λr2 分别为 0、0. 5、5、10、20、50和 100，
形成不同 7种不同条件下的 SM-CycleGAN模型，模型的

迭代次数为 400次，前 200次采用固定学习率，后 200次
学习率按线性逐渐衰减至 0. ResNet-18对七种模型下

两类水下小目标合成孔径声纳生成图像的分类结果如

表4所示 .

从表 4可以看出，SM-CycleGAN生成的合成孔径声

纳图像分类准确率随 MS-CCLF权重系数 λr2 增大呈现

先增大后减小的变化趋势，当 MS-CCLF的权重系数

λr2 = 20 时 ，SM-CycleGAN 的 分 类 准 确 率 最 高 ，为

94. 47%. 同时当 0< λr2 < 5或 50< λr2 < 100时，SM-Cycle⁃
GAN生成的合成孔径声纳图像分类准确率低于 λr2 = 0

时的分类准确率，也就是说，当 λr2取值过大或过小时并

不能给SM-CycleGAN带来性能上的提升 .
3. 5 讨论

实验从分类准确率、参数大小和运算时间三个方

面比较了本文图像迁移算法 SM-CycleGAN与经典算法

（CycleGAN）和最新算法（SS-CycleGAN）性能上的差异，

也进一步分析了生成器网络和循环一致损失函数的选

取如何影响 CycleGAN的性能 . CycleGAN为光学图像

迁移生成水下小目标合成孔径声纳图像提供了解决思

路 . 对于 CycleGAN，性能优异的生成器网络和循环一

致损失函数都能提升水下小目标光学图像到合成孔径

声纳图像的迁移质量，不过循环一致损失函数并不影

响生成网络运算时间和参数大小，它只影响模型的训

练复杂度，实验 1和实验 2也验证了这一事实 . SDK模

块在 SK模型的基础上，利用深度可分离卷积降低了模

型参数和计算量，同时保存了多尺度特征可选择这一

特性，因此性能上优于 SK模块 . MS-CCLF利用 MS-

SSIM在 5个尺度上对输入图像与重构图像进行结构约

束，相对于单尺度约束，MS-CCLF的性能更优 . 对于 λr2

的权重系数的选取，本文通过实验的方式确定了一个

较为合理的数值，事实上，λr2 权重系数在［10，20］范围

内，SM-CycleGAN均能得到一个性能较优的生成模型 .
SM-CycleGAN不仅实现了光学图像迁移生成水下小目

标合成孔径声纳图像，重要的是，可以通过水下小目标

合成孔径声纳图像迁移生成光学图像增加对声纳图像

的识别和理解 .
4 结论

光学图像迁移生成水下小目标合成孔径声纳图像

具有重要的理论研究和实际应用价值 . 在CycleGAN模

型框架内，本文提出了一种新的生成器网络（SDKNet）
和一种新的循环损失函数（MS-CCLF），新的生成器网

络和新的循环一致损失函数有效提升了 CycleGAN对

水下小目标合成孔径声纳图像的生成质量和效率，经

理论分析和仿真实验证明了新方法的有效性 .
对水下小目标合成孔径声纳图像迁移任务，改进

判别器网络同样能提升CycleGAN的性能 . 下一步的研

究重点包括：1）优化CycleGAN判别器网络结构提高模

型对真假图像的区分能力；2）研究更多种类的水下小

目标图像迁移模型 .
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