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摘 要：海雾是海上一种常见的天气现象，它使能见度降低，给海上交通和作业带来极大威胁。传统的卫星遥

感海雾监测算法在准确率、可移植性及自动化程度等方面都有待改善。本文在注意力机制下，利用卫星遥感云

图，提出一种多尺度特征融合生成对抗网络的白天海雾监测方法。该方法引入通道注意力机制，通过学习不同

输入通道的权重，提升了网络对于重要通道云图的关注度；在此基础上，采用多尺度特征融合以获取海雾的多

尺度信息，使提取的特征能兼顾海雾的整体及细节特性；为了进一步提高算法对于对海雾边缘的界定能力，本

文引入对抗网络对海雾监测的生成网络进行监督，从而得到更精细的海雾区域。在测试云图的海雾监测实验中，

命中率（POD）、临界成功指数（CSI）及误报率（FAR）分别为90.5%、81.28%和10.86%，均优于传统海雾监测

方法以及其他基于深度学习的方法，这表明本文方法可以有效提升海雾监测的精度，研究成果对于海上船只航

行、渔业生产、国防军事等具有重要意义。

关键词：　海雾监测，卫星遥感，注意力机制，生成对抗网络，多尺度特征融合

中图分类号：　TP701/P2
引用格式：  方旭源，金炜，符冉迪，李纲，何彩芬，尹曹谦 .2023. 注意力机制下多尺度特征融合生成对抗网络的白天海雾监测 . 遥感

学报，27（12）： 2736-2747
Fang X Y，Jin W，Fu R D，Li G，He C F and Yi C Q. 2023. Daytime sea fog detection based on multi-scale feature 
fusion of generated adversarial network under attention mechanism. National Remote Sensing Bulletin， 27（12）：

2736-2747［DOI：10.11834/jrs.20221621］

1　引 言

海雾是海洋上低层大气中的一种水汽凝结现

象（王彬华，1983）。海雾的发生严重影响海洋及

沿岸的活动安全，实现精准的海雾监测对航运、

渔业、生产等具有重要意义。传统采用站点观测

的方法由于海上观测站点稀少，无法对海雾进行

实时、大范围监测。随着卫星遥感技术的蓬勃发

展，运用卫星对海雾进行监测具有时间分辨率高、

覆盖范围广、信息源可靠的特点，可以弥补传统

方法的不足，已逐渐成为一种高效、可靠的海雾

监测手段。

早在 20世纪 70年代，卫星遥感技术已经在海

雾监测中得到应用。1973 年，Hunt （1973） 发现

在中红外波段，云层的辐射特性对云层中小水滴

或小冰晶的粒子大小相当敏感，而在长波红外波

段，云层的辐射特性相当于黑体辐射，反射和散射

忽略不计，只与云层的温度有关，基于此，Eyre等
（1984） 利用中红外 3.7 μm 波段和远红外 11.0 μm
波段的亮温差开展夜间海雾监测的研究，开创了

利用卫星遥感对海雾进行监测的先河。由于受太

阳辐射的影响，不同的云系、雾、下垫面在可见

光波段中存在一定差异，从而使得可见光波段成

为白天海雾监测的主要波段。Ishida等（2014）基

于 MTSAT-2的数据，利用多阈值方法构建了一套

简单的白天低层云雾监测方法，但监测准确率还
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有待改善。李亚春等（2001）基于GSM-5的数据，

利用可见光通道和长波红外通道的综合信息，建

立了云雾观测模型，取得较好的效果。邓玉娇等

（2013）基于FY-2E的数据，利用可见光通道反射

率实现了海面与云雾区分离，并结合可见光与红

外通道构建了雾判识指数，初步实现了海雾与低

云的分离。张培和吴东 （2019） 则借助星载激光

雷达CALLOP数据标注中髙云、低云、海雾和海表

4类样本点，运用Himawari-8卫星数据提出了一种

基于Himawari-8卫星数据的日间海雾监测方法。

上述海雾监测方法大多基于云雾遥感辐射特

性的差异，选取阈值实现海雾监测。此类方法虽

能准确识别云雾区域，但难于实现云雾区域中低

云与海雾的分离。这主要是由于低云与海雾的光

学特性极为相似，物理性质上没有本质差异，光

谱特征并不足以有效分离低云与海雾。为了解决

此问题，纹理特征差异成为分离低云与海雾的主

要依据，但现有方法无法实现对纹理相关特征的

精准感知，且易受太阳高度角、日地距离等因素

的影响，造成算法可移植性差，自动化程度低

（肖艳芳 等，2017）。作为人工智能的重要分支，

深度学习近年来在图像处理、特征挖掘等领域取

得了可喜的成绩，有望为海雾监测提供一种新手

段。在深度学习理论框架下，利用训练数据来学

习图像深层特征，可以提高特征的表达能力。另

一方面，随着卫星技术不断发展，气象卫星的空

间光谱分辨率和采集频率均大幅提高，亟需开发

基于云图的海雾自动监测方法，而且云图数据的

与日俱增也为开展深度学习的海雾监测研究奠定

了坚实的数据基础（田林 等，2021），目前，已有

许多研究人员开展了相关研究。刘树霄等（2019）
利用 FY-4A 数据，训练了全卷积神经网络，并结

合全连接条件随机场模型，对黄海区域进行了白

天海雾反演；司光等（2020）基于葵花8卫星数据，

构建深度神经网络 DNN （Deep Neural Networks），

在白天海雾检测上取得了较好效果。这些深度学

习方法相比传统方法在云图特征挖掘上具有一定

的优势，从而提升了海雾监测的精度。然而，上

述方法在网络设计上未充分考虑海雾在不同光谱

波段的特性，且所训练的深度网络也无法有效刻

画海雾的多尺度特征，造成海雾监测中存在命中

率不理想、边界定位不准确等问题。

针对以上问题，本文借鉴U-net （Ronneberger

等，2015）、Gan （Goodfellow 等，2014）、USGAN
（刘玉洁，2019）等深度网络在图像处理中的成功

经验，通过分析白天海雾的多光谱特性，选取适

用于海雾监测的多通道云图作为网络的输入，在

注意力机制下设计了一种多尺度特征融合生成对

抗网络，并将其应用于白天海雾监测。

2　数据与方法

结合现有海雾监测研究，本文首先分析了

Himawari-8 卫星不同通道的成像特性，选取方法

使用通道。其次，以黄海、渤海为研究区域，依

据中国国家气象中心的气象卫星海雾监测报告，

绘制海雾标签。在获得标签后，对数据进行了增

广处理，以扩充数据集。在此基础上，针对海雾

特性和所选取成像通道的特点，构建通道注意力

的多尺度特征融合生成对抗网络，并利用数据集

对网络进行训练，实现海雾检测。具体流程如图 1
所示。

2.1　数据

2.1.1　葵花 8（Himawari-8）卫星及其成像通道

葵花 8 （Himawari-8）卫星是日本新一代静止

气象卫星。该卫星搭载的可见光和红外扫描辐射

计 AHI （Advanced Himawari Imager） 具有 16 个通

道，涵盖了可见光、近红外、中红外和远红外波段，

空间分辨率为 0.5—2 km，时间分辨率为 10 min。
Himawari-8 卫星数据可以在官网获取，表 1 为

Himawari-8各波段中心波长和空间分辨率。

2.1.2　数据集构建

本文以黄海、渤海（30°N—42.5°N，116.5°E—
129.25°E）为研究区域，该研究区域受东海东北部

济州岛以南沿西北方向进入黄海的暖流与黄海沿

岸冷水流相遇的影响（苏纪兰，2001），是中国近

海海雾出现最频繁的区域。

由于每年的 3—6 月为黄海、渤海区域的海雾

高发期，本文根据国家气象中心 2017年—2020年

3—6月的气象卫星监测报告，共获取了 30次白天

海雾案例。由于海雾变化缓慢，针对每次海雾案

例，我们从上午八点到下午两点的卫星云图中，

选取成像质量较好的多个时次云图，依据海雾监

测报告，并结合气象专家的意见，在卫星云图标

注海雾区域。获取 193个时次的标记样本。为增加
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训练样本量，对样本数据分别进行翻转、旋转等

操作以扩充数据集，扩充后的数据集共有 1158个

海雾的样本。所选取的海雾案列日期及天数如表 2
所示。

在海雾监测中，低云与海雾的特性相近，仅

利用单一通道的卫星云图难以实现海雾和低云的

鉴别。本文根据海雾的遥感辐射特性 （陈林，

2006；Bendix 等，2005；Cermak 和 Bendix，2008；
Pavolonis，2010；田永杰，2016），并借鉴海雾监测

研究已有成果（Eyre等，1984；李亚春 等，2001；
张春桂 等，2009），选取Himawari-8卫星的通道 3
（0.64 μm）、通道 7（3.7 μm）和通道 14（11.0 μm）
的云图用于海雾监测。图 2给出了研究区域中多个

时次的卫星云图以及所标注的海雾标签。

2.2　注意力机制下多尺度特征融合生成对抗网络

的白天海雾检测模型

基于卫星云图进行海雾监测，即从卫星云图

中分割海雾区域，可利用图像分割方法实现。近

年来，U-net 网络在图像分割中得到了广泛应用，

其采用的是包含编码器和解码器的U型网络结构。

下采样过程用于逐层提取图像特征并学习特征分

布，而上采样过程则是将下采样过程中提取的特

征通过跳跃连接与上采样的信息进行融合获取低

层和高层图像特征，以检索由于池操作而丢失的

空间信息，从而还原细节特征。

相较于自然图像的分割，在海雾监测中，存

在低云与海雾难以区分的问题，需充分挖掘各通

道云图对海雾的表达能力。鉴于U-net网络直接应

用于海雾监测时，其下采样过程会造成云雾部分

细节特征丢失，而在上采样过程中由于低层特征

图与高层特征图直接融合，将造成难于捕捉海雾

细粒度特征的问题，对此本文重新设计了U-net网
络的多尺度特征融合结构；同时，针对传统U-net
网络不能合理平衡不同通道对海雾差异化表达的

问题，引入通道注意力机制。为了提高海雾边缘

构建通道注意力的多尺度
融合生成对抗网络

模型训练

模型验证与分析

传统方法对比

深度学习模型对比

数据集构建 模型构建与训练 验证与分析

区域选取及卫星通道选择

基于监测报告
绘制海雾标签

数据集构建
模型效率对比

图1　白天海雾监测流程图

Fig. 1　Flow chart of daytime sea fog monitoring
表 1　Himawari-8 各波段中心波长和空间分辨率

Table 1　　Basic information of each band of Himawari-8

通道

1
2
3
4
5
6
7
8

中心波长/μm
0.46
0.51
0.64
0.86
1.6
2.3
3.9
6.2

分辨率/km
1
1

0.5
1
2
2
2
2

通道

9
10
11
12
13
14
15
16

中心波长/μm
7.0
7.3
8.6
9.6

10.4
11.2
12.3
13.3

分辨率/km
2
2
2
2
2
2
2
2

表 2　数据集的卫星图像信息

Table 2　　Satellite image information of dataset

日期

2017-04
2017-05
2017-06
2018-03
2018-04
2018-05
2018-06
2019-03
2019-04
2019-05
2020-04
2020-05
2020-06

天数

1
2
1
5
5
2
2
1
3
1
1
4
2
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的界定精度，引入对抗网络对海雾检测的生成网

络进行监督，提出了一种新的注意力机制下多尺

度特征融合生成对抗网络的白天海雾检测模型。

模型整体架构如图3所示。

本文模型主要由生成器 G 与判别器 D 两部分

组成。首先生成器 G 由通道注意力的多尺度特

征融合 U-Net （Multi-scale feature fusion of channel 
attention-UNet） 构成，其次是由卷积神经网络

CNN （Convolutional Neural Networks） 构成的判别

器D部分。

在该生成对抗网络架构中，生成器 G 用于接

收多通道卫星遥感图像的输入，生成海雾分割图

像。判别器 D 接受两组输入，一组是原始输入通

道图像和海雾标签图像，另一组是是原始输入通

道图像和分割出来的海雾图像 G ( x )。判别器通过

对两组输入的学习对判别网络进行优化，提高判

别能力。同时根据判别器通过对生成器生成的海

雾分割图像和输入通道图像的判别，向生成器传

递误差，指导生成器训练，提高对于海雾整体和

边缘的分割精度。生成器与判别器互相迭代，交

替训练。

2.2.1　MSFCA-Unet 分割网络结构

本文为使 U-net 适用于海雾检测做出以下改

进，首先，针对海雾在卫星云图不同通道下的光

谱特性，引入多通道网络输入。同时，针对多通

道特征图下权重分配问题，在多通道输入的基础

上引入通道注意力机制，使网络自动协调不同特

征图的权重关系。接着，针对U-net下采样过程云

雾特征损失以及上采样过程中低级特征图与高级

（a） 通道3（可见光波段，

0.64 μm）
（a） Channel 3（Visible 

channel，0.64 μm）

（b） 通道7（中红外波段，

3.9 μm）
（b） Channel 7（Mid Wave 
Infrared channel， 3.9 μm）

（c） 通道14（远红外波段，

11.2 μm）
（c） Channel 14（Long Wave 
Infrared channel， 11.2 μm）

（d）海雾标签图

（d） Sea fog labels

图2　所选取的云图通道及对应的海雾标签

Fig. 2　The selected satellite cloud channels and their corresponding sea fog labels

生成器G

(分割网络)
 

原始多通道图像

分割图像

专家标记图像

判别器D

(判别网络)

 True/False

优化

优化

图3　海雾检测模型架构

Fig. 3　The architecture of Sea fog detection
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特征图直接融合的问题，参考Huang等（2020）提

出的 Unet3+重新设计了编码器和解码器之间的互

连以及解码器之间的内部连接，实现多尺度的特

征聚合，减少云图特征损失。最终，引入深度监

督模块捕捉不同尺度分割损失，提升海雾分割精

度。MSFCA-Unet分割网络结构图如图4所示。

MSFCA-Unet分割网络由编码器、解码器与深

度监督 3部分构成。编码阶段，输入云图经过多层

组模块A逐层提取云图特征。解码阶段，组模块B
接收来自编码器以及解码器的特征图，接着统一

特征图数量实现多尺度特征图拼接，最后对拼接

特征图通过卷积等操作实现多尺度特征融合。深

度监督阶段，通过深度监督模块生成各层图像，

接着与真实标签计算损失从而获取多尺度损失。

组模块结构如图 5所示。组模块A由两层卷积

层和一层通道注意力层组成，每层卷积层由 3 × 3

的卷积核以及 BN 与 ReLU 构成，在经过两层卷积

层后，特征图输入到通道注意力层中。通道注意

力层能够根据海雾在不同通道中反应不同的特性，

针对不同通道对模型训练过程中的贡献，为不同

通道赋予不同权值。

通道注意力层网络结构如图 6所示。首先深度

特征图按照每个通道的最大池化和平均池化得到

两个一维向量，向量维度为通道数，其次将两个

向量拼接，输入到全连接层，将全连接层的输出

作为通道注意力权重，依次分配给各深度特征图。
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图4　MSFCA-Unet分割网络结构

Fig. 4　The structure of MSFCA-Unet

图5　组模块结构

Fig. 5　Structure of the group module
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组模块B由多尺度特征拼接和特征融合两部分

组成。多尺度特征拼接部分为本层解码器接收来

自不同编码器以及解码器的相同分辨率的特征图。

特征融合部分由 320个大小为 3 × 3的卷积核，BN
和ReLU激活函数组成，其将浅层的细节信息与深

层的语义信息无缝地融合。

为了进一步说明组模块B多尺度特征拼接与特

征融合细节，以解码器 X 3De 为例，展示模块细节，

如图7所示。

X 3De解码器直接接收来自同一级编码器层X 3En的

特征映射。同时，一组编码器到解码器之间的跳

跃连接通过应用最大池化操作，从较小规模的编

码器层 X 1En 和 X 2En 传递底层特征信息。内部跳跃连

接，利用双线性插值从 X 4De 和 X 5En 传输高级语义信

息。在得到 5个相同分辨率的特征图后，从 5个尺

度对特征图执行特征融合机制进一步统一通道数

量并减少冗余信息。形式上，让 i沿编码器索引下

采样层，N表示编码器的总数，由X iDe 表示的特征

图的堆栈计算如下：

X iDe =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X iEn, i = N
H ( )             
C ( )D ( )X kEn

i - 1
k = 1,C ( )X iEn ,

Scales:1th ∼ ith
         
C ( )U ( )X kDe

N

k = i + 1
Scales:( )i + 1 th ∼ N th

,

      i = 1,⋯, N - 1
（1）

式中，C (·)为卷积运算，H (·)为卷积、批量归一

化和 ReLU激活函数实现特征聚合机制，D (·)和

U (·)分别为下采样和上采样操作，[·]代表拼接

操作。

深度监督模块如图 8 所示。模块由 1 个 3 × 3
的卷积核，双线性上采样和Sigmoid激活函数组成。

2.2.2　判别网络结构

海雾的边界界定是海雾识别的重点。判别网

络能够突出分割图与真实图边缘分布差异，提升

对海雾边缘感知，指导网络训练，进一步提升海

Max pooling

Avg pooling

1×1×C
1×1×2C

1×1×C

Channel Attention Module

Channel Attention 

Weights
Concatenation

MLP

 

图6　通道注意力模块

Fig. 6　Channel Attention module
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图7　解码器第三层多尺度特征拼接与特征融合结构

Fig. 7　Multi-scale feature splicing and feature fusion structure of the third layer of the decoder

图8　深度监督模块结构

Fig. 8　Deep Supervision module
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雾边界界定准确率。本文设计了一个卷积神经网

络作为判别网络，判别器的网络结构如图9所示。

判别器接收两种输入组合，一组是真实图像

和标记图像，一组是原始图像和生成器海雾分割

图像。池化层采用带有步长的卷积层替代，卷积

后的结果用批量正则化处理，防止过拟合的同时

减少误差。接着使用 LeakyReLU 函数作为非线性

激活函数，最后通过全连接层连接所有特征并送

入 softmax分类器中进行二分类。

2.2.3　目标函数

对抗模型的目的是使生成器 G 生成一张与专

家标注相似的概率图片，使得生成的概率图片能

够尽可能的欺骗判别器 D。若判别器认为图片为

真，则输出 1，否则为 0。生成模型和判别模型需

要定义损失函数来计算生成损失和判别损失，模

型训练的最终目的是要最小化生成损失和最大化

判别损失。本文网络的输入是多通道卫星云图，

经过分割网络后输出海雾概率图为 G ( s)。网络通

过计算预测和真实之间的损失，不断优化网络参

数，使参数朝着输出与真实更接近的方向更新。

其中对抗目标函数，如下所示：

 min
G

max ( )θG,θD
D

= Ex' ∼ Pdata (x') logD ( )x' +
Es ∼ P ( s) log ( )1 - D ( )G ( )s （2）

式中，E (*) 为分布函数的期望，Pdata (x') 为专家标注

海雾云图的数据分布，x'为专家标注的海雾云图；

P ( s) 为待分割卫星云图的数据分布，s为待分割的

卫星云图图像。D ( x') 表示原始尺寸标准海雾图

像。G ( s) 表示生成模型生成的海雾云图分割图像。

得到判别器和生成器的损失值后，使用 RMSProp
优化器对参数进行更新。

为增强海雾边界感知，采用多尺度结构相似

度指数（Multi-scale structure similarity index）（Wang
等，2003） 赋予模糊边界更高的权重。海雾的区

域分布差异越大，MS-SSIM 值越高。从分割的海

雾结果P 和真实海雾标签G中逐像素移动窗口裁剪

两个 11 × 11 大小的块，将其分别表示为 p = {pj：
j = 1，…，N} 和 g = {gj：j = 1，…，N}， 其 中 N

为总块数。多尺度结构相似度指数的定义为

ℓms - ssim = 1 - ∑
m = 1

M ( )2upug + C1
u2
p + u2

g + C1

βm( 2σpg + C1
σ2
p + σ2g + C2 ) γm

(3)

式中，M表示尺度的总数量此分割网络M=5，up，
ug和 σp，σg分别为 P、G的均值和方差，σpg表示

协方差，βm，γm为不同尺度中，这两个部分的相

对重要性（Cermak和Bendix，2008）。为了防止被

0除，两个常量C1 = 0.012和C2 = 0.032。

在先前的研究中，多尺度结构相似度指数

MS-SSIM能够有效的保留特征图的边缘以及细节，

但对特征图的整体特征感知不强，本文通过引入

L1损失函数来提升网络对云图整体感知。综合这

两种损失得到公式 4，其中经实验测试 a取值为 0.5
时达到最优。

ℓsm = aℓsm - ssim + (1 - a) 1
N 2 ∑

i = 0

N 2

 p( )i - g( )i     (4)

由于 ℓ sm损失侧重图像块级层次的感知，为了

提升网络对像素和图像级层次感知，本文引入

Focal 损失函数 （Lin 等，2020） 和 IOU 损失函数

（Máttyus 等，2017）如式（5）和式（6）所示。其中，

式（5）中 β参数调解正负样本，γ负责降低简单样

本的损失值，β和 γ采用引文中设置值，分别为

0.25和 2。式（6）中，I（,）表示取交集，U（,）表示取

并集，Ap表示预测区域，Bg表示真实区域。

ℓfl = - 1
N∑

i = 1

N ì
í
î

-β (1 - p(i) )γ log p(i) ,     g (i) = 1
-(1 - β ) p(i)γ log (1 - p(i) ),     g (i) = 0   (5)

ℓiou = -ln I ( Ap,Bg )
U ( Ap,Bg ) (6)

最后结合 3种损失，本文提出一种混合损失函

数，其能使网络捕云图不同层次损失，提升识别

结果。混合分割损失定义为式（7）。由于这 3部分

损失分别侧重对不同层级的感知，我们参考Huang
等 （2020） 设置的损失权重，将混合损失函数中

各部分的权重λ1，λ2，λ3设置为1。

图9　判别器结构图

Fig. 9　The structure of the discriminator
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ℓseg = λ1ℓfl + λ2ℓsm + λ3ℓiou (7)

最后综合多尺度混合损失函数，总体目标函

数为

(G*,D* ) = min
G

max
D

(θG,θD ) + ℓseg(θG ) (8)

3　实验结果与分析

本文实验环境为 64位版本的 window10操作系

统， CPU 为 Intel Core i7-9700K，显卡为 11G 的

NVIDIA GeForce GTX2080Ti。本文按照 5∶1的比例

将数据集划分为训练集和测试集，模型基于

Pytorch框架构建，学习率为 5 × 10-5，模型权重采

用随机初始化，模型训练总时长为39961s。
3.1　评价函数

本文使用命中率POD（Probability Of Detection）、
临界成功指数 CSI （Critical Success Index） 和误报

率FAR （False Alarm Ratio） 3个指标来评价试验效

果。其中，命中率（POD）表示模型预测出的海雾

区域占实际海雾区域的比重。临界成功指数（CSI）
表示模型预测正确区域占预测区域与真实区域的

比重。误报率 （FAR） 表示在预测海雾区域中实

际无海雾区域占总预测海雾区域的比重。各个评

价指标的计算公式如下所示。

命中率（POD）：

POD = A
A + C （9）

临界成功指数（CSI）：

CSI = A
A + B + C （10）

误报率（FAR）：

FAR = B
A + B （11）

式中，A表示海雾检测结果和验证标签中都为海雾

的像素点个数；B表示海雾检测结果中有海雾而验

证标签中无海雾的像素点个数；C表示海雾检测结

果中无海雾而验证标签中有海雾的像素点个数。

3.2　模型验证分析

为了验证模型各部分有效性，本文开展了消

融实验。对比实验主要包括：单可见光通道结构

模型 Single-Vis （Single visible light channel structure 
model）、移除多尺度融合结构模型Rm-Msf（Remove 
the multi-scale fusion structure model）、移除判别器

结构模型 Rm-Dis （Remove the discriminator structure 
model）、移除深度监督结构模型 Rm-Ds （Remove 

the deep supervision structure model） 以及移除注

意力机制结构模型 Rm-Att （Remove the attention 
mechanism structure model），如表3所示。

从对比实验结果中可以看出，采用多通道输

入相比单可见光通道输入在命中率上提升约 3%，

临界成功指数提升约 2%。这是由于采用多通道输

入充分利用海雾的多光谱特性，相比于单可见光

获取更多云图特征。从无多尺度融合模型实验对

比中可以看出，在引入多尺度特征融合后命中率

与临界成功指数均提升约 3%，这表明多尺度特征

融合减少池化过程中的特征损失同时提升对特征

细节感知的有效性。从无判别器模型和无深度监

督模型的实验对比中可以看出，生成对抗结构和

深度监督的引入使模型在命中率和临界成功指数

上均有所提升。在无通道注意力机制的模型对比

中可以看出，在引入通道注意力机制后命中率与

临界成功指数均提升约1%。

为了更直观展示检测效果，图 10 以 2018 年

3 月 25 日 UTC3：00 云图消融实验检测结果为例给

出检测结果与标签对比图以及与标签边缘对比图。

其中上行为海雾检测结果与标签对比图，其白色

区域为检测正确区域，红色标记区域为模型漏检

区域，黄色标记区域为模型误判区域。下行为海

雾检测结果与标签边缘对比图，红线为真实海雾

标签边缘线。对比检测结果，各输入模型能够较

快的识别出海雾的整体区域，但各移除部分网络

结构的模型相比于原模型对于海雾区域的识别存

在较多区域的漏检和误判。原模型相比于无多尺

度融合模型误判区域明显减少，同时本文模型在

边缘细节的识别上也更加精确。同样的，相比于

无判别器模型、无深度监督模型以及无注意力模

型，原模型在误判和漏检区域上均有较好表现，

同时其识别海雾的形状，边缘均有较高提升，充

分证明了本文模型结构有效性。

表 3　对比实验结果

Table 3　　Results of comparative experiment

模型

Single-Vis
Rm-Msf
Rm-Dis
Rm-Ds
Rm-Att

MSFCA-GAN

POD
0.8737
0.8792
0.8852
0.8972
0.8985
0.9050

CSI
0.7981
0.7821
0.7963
0.8001
0.8046
0.8128

FAR
0.1087
0.1123
0.1109
0.1112
0.1135
0.1086
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3.3　传统方法实验对比

为验证本文模型相较于传统海雾检测方法的

提升。采用传统的阈值法进行海雾检测与本文模

型进行对比。由于所采用的阈值方法，其原文选

取的最佳阈值受地区、季节、晨昏时间、卫星差

异等因素的影响，故采用这些阈值方法设定的阈

值，在使用本文数据验证时准确性可能会有所下

降，对此，本文根据地区、卫星等信息，调整部

分阈值选取最优结果进行对比。最终的对比结果

如表4所示。

从对比实验结果表中可以看出，本文模型相

较于传统阈值方法在各项指标上提升明显。

3.4　深度学习模型实验对比

从本文模型与传统海雾监测方法对比可以看

出，深度学习模型能够深入挖掘云图特征，相比

于传统阈值法对于海雾监测具有显著优势。因此，

为了进一步验证本文网络模型对于海雾检测精度

的提升，本文采用目前常用的深度学习分割模型

进行海雾识别对比，其中所使用的GANs模型为采

用U-net为生成器的生成对抗网络，其整体架构与

本文模型架构相同。各模型海雾识别结果如表 5
所示。

从模型对比实验可以看出，本文模型比 FCN

在命中率提升了约 15%，临界成功指数提升约

21%，误报率降低约 11%。这是因为 FCN 在上采

样过程中无法恢复海雾细节特征，从而导致分割

不够精确。U-net+++相比于传统U-net在海雾分割

的命中率、临界成功指数及误报率上均有所改善，

这主要取决于 U-net+++采用了多尺度特征融合机

制，并引入深度监督和混合损失函数。本文模型

则在保留 U-net+++优势的基础上，通过通道注意

力机制提升对重要云图区域的关注度，同时改进

混合损失使得网络能从不同层级感知分割结果与

标签云图的差异，加之判别网络的引入，进一步

提升模型对于海雾的边缘感知能力，使得本文方

法海雾检测结果的各评估指标均优于其他分割

网络。

为了更直观展示各网络模型检测效果，图 11
给出不同模型海雾识别结果对比，其中上行为

2020年 5月 1日UTC0：00海雾检测结果与标签对比

图，下行为2020年6月6日UTC3：00海雾检测结果

与标签对比图。从图 11 中可以看出 4 种模型均能

识别出海雾区域，但是相比 FCN、U-net、GANs
与 U-net+++，本文模型对于海雾区域识别的准确

Single-Vis MSFCARm-AttRm-DsRm-Msf LabelRm-Dis

检测结果和
标签对比图

检测结果和
标签边缘
对比图

图10　消融实验海雾识别结果对比

Fig. 10　Comparison of sea fog recognition results in ablation experiments

表 4　对比实验结果

Table 4　　Compare experimental results

模型

（邓，2013）
（张，2019）
MSFCA-GAN

POD
0.8309
0.7533
0.9050

CSI
0.4969
0.6431
0.8128

FAR
0.4260
0.1875
0.1086

表 5　模型对比实验结果

Table 5　　Comparison of experimental results with 
other models

模型

FCN
U-net
GANs

U-net+++
MSFCA-GAN

POD
0.7515
0.8235
0.8407
0.8686
0.9050

CSI
0.6062
0.7277
0.7535
0.7916
0.8128

FAR
0.2186
0.1574
0.1194
0.1097
0.1086
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度更高，漏检和误检区域更小；对于局部海域分

布的分散且较小的海雾区域，FCN 等网络模型更

容易发生误判，即不能完整识别出海雾区域，或

将背景区域错误识别为海雾，相比之下，本文模

型对于较为复杂的云图也能较好的识别出海雾区

域，证明本文模型的有效性。

同时为了进一步展示模型在海雾边缘界定效

果，本文绘制模型结果与标签边缘对比图，如

图 12所示，其中上行为2020年5月1日UTC0：00海

雾检测结果与标签边缘对比图，下行为 2020 年

6 月 6 日 UTC3：00 海雾检测结果与标签边缘对比

图。从对比结果图中可以看出，相比于已有分割

网络，本文模型在针对海雾边缘刻画上更加精确。

3.5　计算效率分析

为比较本文提出网络和其他方法的计算效率，

本文对各方法模型对检测单张云图平均所消耗时

间进行对比，结果如表6所示。

从表 6 中可以看出，测试单张云图邓玉娇等

（2013）提出的阈值法耗时最短只需要 0.007 s。其

次U-net网络耗时为 0.019 s。本文方法由于引入注

意力机制以及多尺度特征聚合机制和生成对抗网

络结构，使网络参数模型增加。虽然相比于其他

方法，本文模型耗时略长，但也仅为 0.074 s，仍

具有较好的实时性能。

图11　不同模型海雾识别结果对比

Fig. 11　Comparison of sea fog recognition results of various models

图12　不同模型海雾识别结果与标签边缘对比

Fig. 12　Comparison of sea fog recognition results of each model and label edges

表 6　不同模型单张云图平均检测时间

Table 6　　Single-channel visible light sea fog 
recognition result

模型

（邓玉娇 等，2013）
（张培和吴东，2019）

U-net
U-net+++

FCN
GANs

MSFCA-GAN

时间/s
0.007
0.036
0.019
0.034
0.036
0.028
0.074
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4　结 论

本文在注意力机制下，提出一种多尺度特征

融合生成对抗网络的白天海雾监测方法并结合葵

花静止卫星云图的多光谱信息开展了海雾监测研

究。研究结果表明：

（1） 本文方法可以有效提升海雾监测精度，

为实现白天海雾精准检测提供了一种新的思路，

对于海上船只航行、渔业生产、国防军事等具有

重要意义。

（2） 与几种传统海雾检测阈值法以及深度模

型相比，本文所提方法由于多层次网络模块的设

计以及多尺度特征融合的引入在海雾检测精度和

边缘识别上均具有明显的优势。

下一步将优化网络结构，以更好地挖掘海雾

的多通道光谱特性，进一步提升海雾监测效果，

同时对于夜间海雾的监测也是下一步的研究重点。

志 谢 感谢 https：//www.eorc.jaxa.jp/ptree/
提供的遥感云图数据及国家卫星气象中心提供的

海雾监测报告，感谢气象专家在云图数据处理中

提供的帮助。
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Daytime sea fog detection based on multi-scale feature fusion of generated 
adversarial network under attention mechanism

FANG　Xuyuan1，JIN　Wei1，FU　Randi1，LI　Gang1，HE　Caifen2，YI　Caoqian1

1.Faculty of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315211, China;
2.Zhenhai District Meteorological Bureau, Ningbo 315202, China

Abstract： Sea fog is a common weather phenomenon at sea. It will reduce visibility at sea and greatly threaten maritime traffic and other 

operations. Traditional sea fog detection algorithms using satellite remote sensing have low accuracy, poor portability, and low automation. 

Although some existing deep learning-based sea fog monitoring algorithms have been improved, they do not consider the spectral 

characteristics of sea fog in different channels. The accuracy of sea fog monitoring is also low, especially in edge recognition.

A daytime sea fog detection method, which is based on multi-scale feature fusion of generated adversarial network under attention 

mechanism, is proposed to improve the accuracy of sea fog detection. First, according to the spectral response of sea fog in different imaging 

channels of meteorological satellite, the satellite cloud images of different imaging channels that can reflect the characteristics of sea fog are 

selected as the input of the network. Meanwhile, a channel attention mechanism is introduced to calculate the weights of different input 

channels for prioritizing significant imaging channels within multichannel input. Then, a multi-scale feature fusion mechanism is adopted to 

fuse the feature maps of different levels of the network for obtaining the multi-scale features of the sea fog. In this way, the problem of 

losing detailed features in cloud images caused by the pooling operation of the traditional deep network can be solved. Finally, given the 

difficulty of traditional methods to accurately describe the edge of sea fog, a generation network for sea fog detection supervised by an 

adversarial network is used to accurately define the edge of sea fog and reduce the false alarm rate.

This study takes the Yellow Sea and the Bohai Sea (116.5°—128.25°E，30°—42.5°N) as the research area. Given that March to June 

each year is the period of high incidence of sea fog in the Yellow Sea and the Bohai Sea, we produce a dataset based on the weather satellite 

monitoring report of the National Meteorological Center from March to June 2017—2020. After training the model, concerning the 

quantitative indicators of sea fog detection, our method achieves a probability of detection of 90.5%, a critical success index of 81.28%, and 

a false positive rate of 10.86%, which are better than those of other methods.

The experimental results show that the proposed method can effectively improve the accuracy of sea fog identification, which is 

important for marine vessel navigation, fishery production, national defense, and military affairs.

Key words： sea fog monitoring, satellite remote sensing, attention mechanism, generate adversarial network, multi-scale feature fusion
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