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基于融合和细化机制的光学遥感图像去云雾算法

王晓宇*， 刘宇航**， 张严
航天东方红卫星有限公司，北京  100094

摘要  光学遥感图像广泛应用于天气预报、环境监测和海洋监管等领域。光学传感器拍摄的图像受大气条件和气候因

素影响较大，云雾遮挡可导致图像内容丢失、对比度下降和颜色失真等一系列问题。基于此，提出一种基于融合和细化

机制的光学遥感图像去云雾算法，实现高质量的单张遥感图像云雾去除。云雾去除网络基于融合和细化机制实现含云

雾图与无云雾图的转换。其中，采用融合机制的多尺度云雾特征融合金字塔在不同尺度空间上提取云雾特征并进行融

合，采用细化机制的多尺度云雾边缘特征细化单元对云雾的边缘特征进行细化加工，进而重构出清晰的无云图像。采用

对抗学习策略，判别网络对特征进行自适应校正并将云雾特征分离出来，从而得到更准确的判别结果，有利于网络生成

逼真的云雾去除结果。在开源数据集上选取 5 种算法进行对比实验，实验结果表明，所提算法云雾去除效果较优，没有产

生颜色失真和伪影等现象。在薄云测试集上，所提算法的结构相似性（SSIM）和峰值信噪比（PSNR）分别超过第二名约

11. 9% 和 15. 0%，在厚云测试集上，所提算法的 SSIM 和 PSNR 分别超过第二名约 9. 3% 和 9. 9%。
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Algorithm for Cloud Removal from Optical Remote Sensing Images 
Based on the Mechanism of Fusion and Refinement

Wang Xiaoyu*, Liu Yuhang**, Zhang Yan
DFH Satellite Co., Ltd., Beijing 100094, China

Abstract Optical images obtained through remote sensing are widely used in weather forecasting, environmental 
monitoring, and marine supervision.  However, the images captured by optical sensors are adversely affected by the 
atmospheric conditions and weather; cloud covering also leads to content loss, contrast reduction, and color distortion of 
the images.  In this paper, a cloud removal algorithm for optical remote sensing images is proposed.  The algorithm is 
based on the mechanism of fusion and refinement and is designed to achieve high quality cloud removal for a single remote 
sensing image.  A cloud removal network, based on the mechanism of fusion and refinement, implements a transform from 
cloudy images to cloud-free images.  A multiscale, cloud feature fusion pyramid with a fusion mechanism extracts and fuses 
the cloud features from different space scales.  A multiscale, cloud-edge feature refinement unit with a refinement 
mechanism refines the edge features of the cloud and reconstructs the clear, cloud-free image.  This paper adopts an 
adversarial learning strategy.  The discriminator network adaptively corrects the features and separates out the cloud 
features for more accurate discrimination, and makes the network generate realistic cloud removal results.  The 
experiments were conducted on an open-source dataset and the results were compared with those of five competing 
algorithms.  A qualitative analysis of the experimental results shows that the proposed algorithm performs better than the 
other five and removes the cloud without color distortion and artifacts.  Further, structural similarity and peak signal-to-

noise ratio of the proposed algorithm exceeds those of the second-placed algorithm by 11. 9% and 15. 0%, respectively, on 
a thin cloud test set, and by 9. 3% and 9. 9%, respectively, on a heavy cloud test set.
Key words optical remote sensing; cloud removal; image fusion; image refinement; adversarial learning

1　引   言

随着遥感技术的发展，光学遥感图像已经在越来越

多的领域发挥重要作用，给国民经济发展带来很大便

利，例如环境监测、交通监控、土地普查、海洋监管和天

气预报等许多方面。光学遥感图像能够提供很多有价
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值的信息，但由于光学传感器成像原理的限制，其受大

气条件和气候因素影响很大。例如，光学传感器在成像

过程中由于云雾覆盖，光线在传播过程中被散射，导致

到达光学传感器的光线有所衰减，从而带来图像细节模

糊、分辨率下降、对比度降低等一系列问题，使遥感图像

利用率下降，严重影响对图像内容的判读、分析和使用。

云雾从厚度上可以分为厚云雾和薄云雾：厚云雾

遮挡的遥感图像信息严重丢失或完全丢失，不具有恢

复价值；薄云雾遮挡的遥感图像内容信息部分丢失，通

过一系列算法处理能够改善或恢复图像内容，消除云

雾的影响，处理后的遥感图像具有使用价值，可大大提

高图像利用率。因此，研究遥感图像云雾去除技术具

有非常广阔的研究价值和应用前景。

遥感图像云雾去除算法主要包括假设先验法、图

像滤波法和深度学习法等。假设先验法通过对大量含

云雾图像和无云雾图像的分析，发现其潜在的联系，提

出相关假设先验信息作为收敛条件，通过物理模型反

推出无云雾图像。例如，暗通道先验（DCP）［1］假设无

云雾图像局部明亮区域至少一个颜色通道像素具有极

低值，可以以此作为收敛条件，通过大气散射模型反推

出无云雾图像，该方法实现比较简便，但在地表较亮时

会失效，与云雾产生混淆导致颜色失真等问题。颜色

衰减先验（CAP）［2］建立一个线性模型估计图像景深，

通过机器学习估算物理模型中的透射率，从而反推出

无云雾图像。文献［3］对各图像通道进行局部最小值

滤波并选最大值作为全局大气光，使用边界约束项和

L1 正则化推算图像透射率进而恢复无云雾图。图像

滤波法通过滤波去除云雾影响，最典型的就是同态滤

波法（HF）［4］，该方法将图像从空间域转换到频率域，

将大气散射模型作为频率域处理的基础，利用压缩亮

度范围和增强对比度的方式去除图像中云雾的影响。

小波变换法［5］对图像进行小波分解，在不同分辨率的

子图像中将云雾信息与无云雾图像分离出来，只处理

低频带，从而达到去除云雾的目的。

近年来，人工智能技术发展越来越迅速，许多专家

学者开始采用卷积神经网络（CNN）设计遥感图像云

雾去除算法，CNN 凭借特征学习能力学习如何去除云

雾影响，恢复清晰图像。例如，DehazeNet 模型［6］采用

CNN 学习大气散射模型中有云雾图和透射率之间的

关系，进而恢复无云雾图像。多尺度卷积神经网络

（MSCNN）［7］采用不同尺度特征提取云雾特征，直接生

成无云雾图像。除此之外，许多学者也尝试利用生成

对抗网络（GAN）设计遥感图像云雾去除算法［8-12］，并

取得不错的效果。

本文提出一种基于融合和细化机制的光学遥感图

像去云雾算法。云雾去除网络基于图像预处理单元、

多尺度云雾特征融合金字塔和多尺度云雾边缘特征细

化单元搭建。其中，图像预处理单元负责提取图像感

知层特征，为后续网络提供输入；多尺度云雾特征融合

金字塔从不同尺度提取图像云雾特征，并基于金字塔

结构对图像进行融合；多尺度云雾边缘特征细化单元

对云雾的边缘特征进行细化处理，消除不自然的空间

过渡现象，重构出高质量的无云图像。采用判别网络

进行对抗训练，判别网络通过系数特征图自适应校正

图像特征，通过对含云雾图与无云雾图的减法操作分

离出云雾特征完成判别任务，可更好地提高网络云雾

去除能力。选择 5 种先进的云雾去除算法并在开源

RICE 数据集上进行实验，对实验结果的定性和定量

分析表明，所提算法的性能优于其他 5 种对比算法。

此外，还进行了消融实验验证所提算法判别网络和损

失函数的有效性。

2　算法实现

2. 1　遥感图像云雾去除网络

遥感图像云雾去除网络基于图像预处理单元、多

尺度云雾特征融合金字塔和多尺度云雾边缘特征细化

单元搭建，负责完成单张遥感图像的云雾去除，输入为

含云雾图，输出为去除云雾图，具体如图 1 所示。
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图 1　遥感图像云雾去除网络示意图

Fig. 1　Illustration of cloud removal network for remote sensing image
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图像预处理单元（IPU）采用两条卷积路径进行预

处理，支路 1 对原始图像进行特征提取，支路 2 对

VGG19 网络［13-14］提取的感知特征进行处理，采用这两

部分作为输入更有利于去除云雾影响。其中，图像预

处理单元采用 VGG19 网络模拟人眼视觉系统提取图

像感知层面特征，为后续云雾去除提供更多信息。以

VGG19 网络第 w 1 层第 w 2 个输出结果作为感知特征

信息，用于后续薄云移除任务，w 1 和 w 2 均为正整数。

采用卷积核尺寸为 3 × 3 的卷积提取图像特征，采用

卷积核尺寸为 1 × 1 的卷积减少通道数量。

2. 2　多尺度云雾特征融合金字塔

采用融合机制搭建多尺度云雾特征融合金字塔

（MCFFP），包 括 上 采 样 、下 采 样 和 特 征 融 合 单 元

（FFU），主要用于提取多尺度云雾特征并进行融合处

理，如图 2 所示。

多尺度云雾特征融合金字塔在向上路径中对输入

特征图进行 4 次下采样，每次均将尺寸变为原来的一

半，从而提取图像的高频特征，随后在向下路径中使用

4 次上采样恢复特征图尺寸，在向上和向下路径中相

同尺寸特征之间采用跳跃连接进行层间特征融合。云

雾特征通常影响图像低频特征，因此将图像高频特征

和低频特征分别处理，最大限度保存图像高频信息不

受损坏，在低频部分去除云雾后再将高频部分融合，从

而得到完整的图像特征。

设多尺度云雾特征融合金字塔共有 l层，上升路

径中第 l层的特征融合单元表示为M A
l (⋅)，特征图依次

表 示 为 { SA
0，SA

1，⋯，SA
l }，其 中 ， l∈ { 1，⋯，L }，

SA
0 ∈ RH×W× C，是多尺度云雾特征融合金字塔的输入特

征图：

SA
l =M A

l ( SAl- 1 ↓ 2 )， （1）
式中：↓ 2 表示系数为 2 的下采样。

下降路径中第 l层的特征融合单元表示为M D
l (⋅)，

特 征 图 依 次 表 示 为 { SD
l，SD

l- 1，⋯，SD
0 }，其 中 ，

l∈ { L，⋯，1 }，SD
0 ∈ RH×W× C，是多尺度云雾特征融合金

字塔的输出特征图：

SD
l =M D

l+ 1 ( SD
l+ 1 ↑ 2 )+ SA

l ， （2）
式中：↑ 2 表示系数为 2 的上采样。

特征融合单元由 n条支路组成，每条支路上有 1 个

密集连接子模块，密集连接子模块包含 3 组卷积操作

和 LReLU 激活函数，如图 3 所示。对于第 k条支路，卷

积步幅为 sk，卷积核尺寸为 dk × dk，k∈ { 1，⋯，n }，从第

1 条到第 n条支路的卷积核尺寸依次增大，可以实现从

小视野到大视野范围的云雾相关特征提取，某些云雾

相关特征从小视野上无法检测出来，而从大视野上却

很容易提取出来，融合多种尺度视野的特征更有助于

云雾去除。采用密集连接可避免云雾特征在提取的过

程中丢失，同时特征复用机制可最大限度保留与云雾

相关的特征。

在密集连接子模块之后，先将 n条支路密集连接

子模块的特征图整合，采用平均值池化在不丢失特征

信息的情况下提高系统鲁棒性，防止过拟合的发生。

随后分别采用 1 × 1 卷积、LReLU 激活函数（斜率为

α）、1 × 1 卷积、Sigmoid 激活函数和通道注意力单元

（CAU）［15］得到最终输出。通道注意力单元对图像特

征的全局空间特征信息进行压缩，在通道维度寻找对

云雾去除最有价值的特征，并根据重要程度对不同特

征通道赋予相应权重，达到图像云雾特征自适应校准

的目的。其中，l、L和 n均为正整数，sk = 2k+ 1，dk =
1，α为 [ 0，1 ]之间的小数。

2. 3　多尺度云雾边缘特征细化单元

采用细化机制搭建多尺度云雾边缘特征细化单元

（MERU），由空间注意力单元（SAU）［16］、卷积模块

Blk1、卷积模块 Blk2 和全局残差学习组成，如图 4
所示。

空间注意力单元从空间维度捕获图像的重要云雾

区域特征，使云雾特征不受空间变化的影响，根据特征

通道贡献赋予相应权重，通过不断更新参数实现重要

特征强化，提高网络表达能力，具体由平均值通道池

化、3 × 3 卷积和 Sigmoid 激活函数组成。卷积模块

Blk1 和 Blk2 结构相同，均由 3 组卷积和 LReLU 激活函

数（斜率为 α）组成，对不同卷积之间特征进行层间融

合 ，卷 积 步 幅 均 为 a，卷 积 核 尺 寸 分 别 为 f1 × f1 和
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图 2　多尺度云雾特征融合金字塔示意图

Fig. 2　Illustration of multi-scale cloud feature fusion pyramid
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f2 × f2。在多尺度云雾边缘特征细化单元的输入和输

出之间采用全局残差学习传递图像特征，有利于图像

云雾特征的提取与融合。其中，a、f1 和 f2 均为正整数，

α为 [ 0，1 ]之间的小数。

2. 4　判别网络

为了让云雾去除网络生成逼真的去云雾图像，设

计了一个判别网络与云雾去除网络进行竞争，如图 5

所示。判别网络中的 C表示含云雾图，R表示无云雾

图，G (C )表示去云雾图，G (⋅)表示云雾去除网络的输

出结果，C ∈ R H'×W'× C'、R ∈ R H'×W'× C'、G(C )∈R H'× W'× C'，

以含云雾图作为判别网络的参考信息输入、无云雾图

作为正样本、去云雾图作为负样本，判别网络的输出

为无云雾图的概率，取值范围为 [ 0，1 ]。采用预训练

的 VGG19 网络［13-14］提取图像特征，含云雾图 C、无云
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图 3　特征融合单元示意图

Fig. 3　Illustration of the feature fusion unit
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Fig. 4　Illustration of multi-scale cloud edge feature refinement unit
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雾图 R 和去云雾图 G (C ) 通过 VGG19 提取的特征图

分别为

FC = φ (C )w， （3）
FR = φ ( R )w， （4）

FG = φ [G (C )]
w
， （5）

式中：FC ∈ R H'×W'× C'、FR ∈ R H'×W'× C'、FG ∈ R H'×W'× C'；φ (⋅)
表示 VGG19输出特征图；w表示 VGG19的层数。

判别网络通过学习推断含云雾图与无云雾图（或

去云雾图）特征之间存在的系数关系，将特征整合后利

用一个卷积核尺寸为 1 × 1 的卷积和 Sigmoid 函数得

到系数特征图 ω，随后将 ω与其他特征图每个通道对

应元素相乘，分别得到 FC ⊗ ω、FR ⊗ ω和 FG ⊗ ω。通

过系数特征图对特征进行重校准，使判别网络更加容

易 区 分 无 云 雾 图 R 和 去 云 雾 图 G (C )。 图 5 中 ，

ω ∈ [ 0，1 ]H'×W'× 1，
 
代表元素级加法、

 
代表元素级减

法、
 
代表元素级乘法。

如果将含云雾图中的云雾视为加性噪声，将含云

雾图与无云雾图（或去云雾图）做减法，即可得到云雾

特征图，分别记为 ( FC - FR ) ⊗ ω 和 ( FC - FG ) ⊗ ω。

最后采用 4 个卷积、批归一化（batch normalization）、

LReLU 激活函数（斜率为 α）和 Sigmoid 激活函数得到

网络输出，使用 Sigmoid 激活函数限制概率值在 [ 0，1 ]
之间。判别网络的训练目标为：无云雾图 R经过判别

器后，输出 D ( R ) 趋近于 1，即 D ( R ) → 1；去云雾图

G (C ) 经 过 判 别 器 后 ，输 出 D [G (C )] 趋 近 于 0，即

D [G (C )]→ 0。
2. 5　损失函数

所提算法采用对抗学习的方式训练，云雾去除网

络与判别网络之间对抗博弈，不断提高自身性能，云雾

去除网络的目标函数包括感知损失函数、梯度损失函

数和对抗学习损失函数：

LG = λpL p + λgL g + λ aL a， （6）
式中：λp、λg 和 λ a 分别为 3 项函数的权重系数。

图像去除云雾后的视觉质量非常重要，云雾去除

过程中会带来一系列影响，比如颜色畸变和对比度降

低等。采用模拟人眼视觉细胞的感知特征可以很好地

解决该问题，使图像的视觉效果更好，感知损失函数

L p
［17］的表达式为

L p = 1
R ∑

r= 1

R

 δr ( R )- δr[ ]G (C )
2

2
， （7）

式中：δr (⋅)表示利用 VGG19 提取前 r层的特征图；R表

示 VGG19 特征图的层数。 r∈ { 1，⋯，R }，r和 R均为

正整数。

图像云雾边缘的处理尤为重要，不自然的边缘过

渡会严重影响图像视觉质量，导致图像产生不自然的

伪影和失真。而图像边缘细节主要体现在图像梯度

上，为了使图像处理后更自然和细腻，采用梯度损失函

数解决这个问题，梯度损失函数 L g 的表达式为

L g = ∇ ( R )- ∇ [ ]G (C )
1
， （8）

式中：∇ (⋅)代表 Sobel算子提取的图像梯度。

对抗训练过程中，采用对抗学习损失函数使云雾

去除网络与判别网络对抗竞争，提高网络去云雾能力，

对抗学习损失函数 L a 的表达式为

L a = [D [G (C )]- 1] 2
。 （9）

判 别 网 络 的 目 标 函 数 LD 采 用 最 小 二 乘 损 失

函数［18］：

LD =[ D ( R )- 1 ]2 + D 2[G (C )]， （10）
式 中 ：D (⋅) 表 示 判 别 网 络 输 出 结 果 ；D ( R )∈ [ 0，1 ]、
D [G (C )]∈ [ 0，1 ]。

3　实验结果及分析

3. 1　实验设置

所提算法基于 TensorFlow 框架实现，利用 Adam
方法训练 100 轮，初始学习率设置为 2 × 10-4，动量衰

减 指 数 β1 = 0. 5、β2 = 0. 999。 工 作 站 CPU 为 Intel
（R） Core（TM） I9-10900K，内 存 为 128 GB，显 卡 为

Nvidia GeForce RTX 3090。先将训练图像尺寸缩放

至 256 × 256，训练过程中随机裁剪尺寸为 224 × 224
的图像块进行训练。由于式（6）中 3 项损失函数 L p、L g

和 L a 的函数值大小不同，为了平衡 3 项损失函数在目

标函数 LG 中的占比，避免因某一项函数值占比过大，

削弱其他损失函数效果，设定 λp = 1. 0、λg = 10. 0、
λ a = 5. 0。其他参数设置如下：w 1 = 2、w 2 = 2、L= 4、
n= 5、a= 1、f1 = 3、f2 = 3、α= 0. 9、H'= 256、W'=

cloudy image C
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Fig. 5　Illustration of the discriminator network
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256、C'= 256。
所提算法使用的训练及测试数据均选自遥感图像

云去除数据集（RICE）［19］，包括 RICE1 薄云数据集和

RICE2 厚云数据集。RICE1 数据集包括 500 组薄云和

无云遥感图像对，RICE2 数据集包括 736 组厚云和无

云遥感图像对，本实验的训练集和测试集按照 4∶1 的

比例划分。

3. 2　实验结果定性分析

对各种算法结果进行定性分析，对比图像的视觉

效果。RICE1 数据集和 RICE2 数据集分别包含薄云

雾图和厚云雾图，主要场景包括山脉、草原和海洋等，

云雾去除具有一定难度，可以很好地检测云雾去除算

法的性能。选择 5 种典型的云雾去除算法，涵盖假设

先验法和深度学习法等，分别为 CAP［2］、BCCR［3］、

dark channel prior （DCP）［1］ 、 DehazeNet［6］ 和

MSCNN［7］。

在薄云雾的处理上，各种算法在 RICE1 数据集上

结果如图 6 所示：图 6（a）为含云雾图；图 6（b）为无云雾

图；图 6（c）表明，CAP 算法对云雾的去除不彻底，特别

是第 3 行和第 4 行的云雾几乎没有去除；图 6（d）表明，

BCCR 算法存在明显的颜色偏移，对第 3 行的山脉虽

然能够去除云雾，但是颜色明显失真；图 6（e）表明，

DCP 算法恢复的图像颜色较暗，特别是第 1 行图像颜

色明显深于真实颜色；图 6（f）表明，DehazeNet 的云雾

去除效果较自然，但仍存在少量残余云雾；图 6（g）表

明，MSCNN 的结果较理想，但第 3 行的云雾未去除干

净；图 6（h）表明，所提算法对云雾的去除彻底，且没有

颜色失真和细节模糊等问题，视觉质量较优。

在厚云雾的处理上，RICE2 数据集的云雾去除结

果如图 7 所示：图 7（a）为含云雾图；图 7（b）为无云雾

图；图 7（c）表明，CAP 算法的云雾去除效果不明显；从

图 7（d）~（e）可以看出，BCCR 和 DCP 有一定云雾去

除 效 果 ，但 是 无 法 处 理 厚 云 部 分 ；图 7（f）表 明 ，

DehazeNet 结果自然，没有颜色偏移，但有云雾未去

除；图 7（g）表明，MSCNN 算法处理厚云效果较差，同

时引入整体图像的颜色失真；图 7（h）表明，所提算法

能够较好处理比较厚的云雾，颜色恢复真实，对云雾的

处理较彻底，未引入伪影和不自然的现象，整体效果是

6 种算法中最优越的。

此外，对真实云雾图像的处理结果如图 8 所示：

图 8（a）为含云雾图；图 8（b）表明，CAP 算法云雾去除

程度低，效果不太理想；图 8（c）表明，BCCR 算法结果

存在颜色偏移，仅能去除少量薄云雾；图 8（d）表明，

DCP 结果颜色明显较暗，云雾剩余较多；图 8（e）表明，

DehazeNet结果残余云雾较多，尤其是第 3 行中只有少

量云雾被去除；图 8（f）表明，MSCNN 可以去除薄云

雾，同时没有产生颜色畸变；图 8（g）表明，所提算法效

果整体较优，去除云雾效果适度，没有产生颜色失真，

云雾去除后图像比较自然。

图 6　RICE1 数据集结果。（a）含云雾图；（b）无云雾图；（c） CAP； （d） BCCR； （e） DCP； （f） DehazeNet； （g） MSCNN；（h）所提算法

Fig. 6　Results of the RICE1 dataset.  (a) Cloudy images; (b) cloud-free images, (c) CAP; (d) BCCR; (e) DCP; (f) DehazeNet; 
(g) MSCNN; (h) proposed algorithm
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3. 3　实验结果定量分析

通过定性分析可知，所提算法结果视觉效果较好，

为了进一步验证其性能，接下来对算法结果进行定量

分 析 ，选 择 峰 值 信 噪 比（PSNR）和 结 构 相 似 性

（SSIM）［20］作为定量分析评价指标，两种指标与算法性

能呈正相关。

在薄云雾处理方面，采用 RICE1 数据集进行实

验，所提算法及对比算法结果如表 1 所示。薄云对图

像影响较小，处理起来相对容易，采用合适的算法能够

很好地去除云雾影响，恢复图像内容。表 1 结果显示，

所提算法的 SSIM 位于 6 种算法首位，并且领先第二位

DehazeNet 接近 12%。由此可知，所提算法能够恢复

图像的内容，且恢复比较完整，同时较高的 SSIM 说明

恢复图像没有明显的颜色失真、伪影以及残余云雾，视

图 7　RICE2 测试集实验结果。（a）含云雾图；（b）无云雾图；（c） CAP； （d） BCCR； （e） DCP； （f） DehazeNet； （g） MSCNN；

（h）所提算法

Fig. 7　Results of the RICE2 dataset.  (a) Cloudy images; (b) cloud-free images, (c) CAP; (d) BCCR; (e) DCP; (f) DehazeNet; 
(g) MSCNN; (h) proposed algorithm

图 8　真实图像实验结果。（a）含云雾图；（b） CAP； （c） BCCR； （d） DCP； （e） DehazeNet； （f） MSCNN；（g）所提算法

Fig. 8　Results of real images.  (a) Cloudy images; (b) CAP; (c) BCCR; (d) DCP; (e) DehazeNet; (f) MSCNN; (g) proposed algorithm

表 1　RICE1 测试集定量分析结果

Table 1　Quantitative analysis results of the RICE1 test set

Algorithm

CAP
BCCR
DCP

DehazeNet
MSCNN

Proposed algorithm

Evaluation index
SSIM

0. 7950
0. 6525
0. 6814
0. 8019
0. 7549
0. 8964

PSNR /dB
20. 5820
17. 1802
16. 7349
20. 8613
20. 1289
23. 9876
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觉上与真实无云雾图非常相似。同时，所提算法的

PSNR 也是 6 种算法中最高的，比第二名 DehazeNet 高
出 3. 1263 dB，较高的 PSNR 代表所提算法对云雾的去

除更彻底，且没有引入新的噪声和伪影等不自然因素，

细节和纹理部分处理较好。

在厚云雾处理方面，RICE2 数据集上的实验结果

如表 2 所示。厚云雾对图像影响较大，图像部分内容

和细节严重丢失，各种算法处理起来也比较困难，因此

图像恢复效果不理想，各种算法尽可能去除云雾并还

原图像内容。从表 2 可知，所提算法的 SSIM 均高于其

他 5 种算法，是 6 种算法中唯一一个超过 0. 8 的算法，

由此可知所提算法在厚云雾去除中能取得较好效果，

还原图像与真实无云雾图非常相近，这很大程度上依

赖于特征融合和细化机制，多尺度的云雾特征融合和

细化对图像恢复非常重要，体现了所提算法的先进

性。所提算法的 PSNR 同样位于首位，高出第二名

2. 0552 dB，说明云雾去除后图像细节和边缘的处理较

完善，在完整移除云雾的基础上没有引入新的噪声。

因此，该算法在薄云雾和厚云雾处理上，均能取得较好

的效果，可以较彻底地去除云雾影响，未产生图像失真

和伪影等，图像质量和保真度方面均能取得不错的

效果。

3. 4　消融实验

本小节进行消融实验验证所提模块和损失函数的

有效性。首先，为了验证感知损失函数和梯度损失函

数对云雾去除的有效性，实验中将使用两种损失函数

的结果作为基准线（baseline）进行对比，然后分别移除

感知损失函数和梯度损失函数重新训练网络，得到的

定量化评价结果如表 3 所示。在 RICE1 薄云雾数据集

上，移除感知损失函数后，SSIM 下降 0. 0227，PSNR
下降 1. 0177 dB，因为感知层面能提取出较多云雾相

关的特征信息，对于重建无云雾图像很有帮助，去除感

知损失函数后，无法保证较高的视觉质量，因此图像质

量下降。去掉梯度损失函数后 SSIM 降低 3%，PSNR
降低 7. 8%，梯度损失函数对于恢复图像的边缘过渡

和细节方面帮助较大，去掉梯度损失函数后图像的细

节恢复变差，边缘过渡处理不好，导致 PSNR 降低。在

RICE2 厚 云 雾 数 据 集 上 ，不 使 用 感 知 损 失 函 数 后

SSIM 降低近 0. 01，PSNR 降低 1. 73 dB，不使用梯度

损失函数后 SSIM 下降接近 2. 7%，PSNR 下降 9. 7%。

由此可见，感知损失函数和梯度损失函数在厚云雾处

理上同样具有非常明显的作用。

其次，为了验证所提判别网络对整个网络云雾去

除性能的影响，分别在无判别网络和文献［21］判别网

络的情况下重新训练，3 种方法的云雾去除结果如表 4
所示。在 RICE1 薄云雾数据集上，所提算法的 SSIM
和 PSNR 均排在首位，SSIM 高出无判别器 0. 047，
PSNR 高出 3. 9511 Db。由于薄云去除相对容易，但是

在去除过程中会存在一些残余云雾或颜色失真，此时

判别网络就发挥重要作用。文献［21］和所提算法结果

均高于无判别网络的结果，这说明对抗训练对云雾去

除有着重要的作用，同时所提算法的 SSIM 和 PSNR
分 别 比 文 献［21］结 果 高 出 0. 0175、2. 9612 dB。 在

RICE2 厚云雾数据集上，所提算法判别网络结果的

SSIM 比文献［21］高出 0. 0301，比无判别网络结果高

出 0. 045，PSNR 比文献［21］高出 1. 8 dB，比无判别网

络高出 3. 7002 dB。由于所提算法从感知层面提取云

雾特征，通过系数特征图对云雾特征进行自适应重校

正，判别网络对未去除干净的云雾更加敏感，同时以采

用减法操作分离出的云雾特征作为判别信息大大提高

了判别网络的准确程度，进而提高云雾去除性能。

3. 5　算法复杂度及运行时间

从 RICE 数据集中选取 50 幅含云雾图像，图像尺

表 3　损失函数消融实验定量分析结果

Table 3　Quantitative analysis results of the ablation experiment 
of loss functions

Dataset

RICE1

RICE2

Removed loss 
function

None （baseline）
Perceptual loss
Gradient loss

None （baseline）
Perceptual loss
Gradient loss

Evaluation index
SSIM

0. 8964

0. 8737
0. 8697
0. 8397

0. 8298
0. 8176

PSNR /dB
23. 9876

22. 9699
22. 2485
22. 8645

21. 1345
20. 6549

表 2　RICE2 测试集定量分析结果

Table 2　Quantitative analysis results of the RICE2 test set

Algorithm

CAP
BCCR
DCP

DehazeNet
MSCNN

Proposed algorithm

Evaluation index
SSIM

0. 7683
0. 5904
0. 5538
0. 7351
0. 6499
0. 8397

PSNR /dB
20. 7902
16. 6502
15. 8937
20. 8093
17. 4240
22. 8645

表 4　判别网络消融实验定量分析结果

Table 4　Quantitative analysis results of the ablation experiment 
of discriminator network

Dataset

RICE1

RICE2

Discriminator

None
Discriminator［21］

Proposed
None

Discriminator［21］

Proposed

Evaluation index
SSIM

0. 8494
0. 8789
0. 8964

0. 7947
0. 8096
0. 8397

PSNR /dB
20. 0365
21. 0264
23. 9876

19. 1643
21. 0645
22. 8645
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寸均缩放为 620×460，分别采用各类算法进行云雾去

除并计算每幅图像的平均运行时间，同时计算了深度

学习算法的模型参数量和浮点运算次数（FLOPs），具

体如表 5 所示。从结果可知，DehazeNet 和 MSCNN 算

法参数量和 FLOPs 较小，所提算法相对较高。在运行

时间方面，各类算法均在 3 s 内。其中，2 种算法时间

大于 2 s，其余 4 种算法均小于 2 s。CAP 算法平均运

行 时 间 最 短 ，所 提 算 法 排 名 第 二 ，与 第 一 名 仅 差

0. 02 s。由此可知，虽然所提算法参数量和 FLOPs 较
高，但运行时间较短，处理效率较高。未来将在保证算

法性能的前提下，进一步轻量化网络模型。

4　结   论

提出一种基于融合和细化机制的光学遥感图像去

云雾算法。采用图像预处理单元、多尺度云雾特征融

合金字塔和多尺度云雾边缘特征细化单元组成的云雾

去除网络学习含云雾图与无云雾图之间的映射关系。

采用金字塔架构融合不同尺度特征，并对云雾边缘特

征进一步细化，有效提高图像质量。对抗训练时，采用

自校正特征和分离出的云雾特征作为判别依据，能够

有效提高判别准确性。选择 5 种对比算法在 RICE 数

据集上进行实验，定性和定量结果表明，所提算法均排

在首位，具有优越的云雾去除能力。接下来，将在多场

景图像适应性、星上硬件环境适应性、轻量化网络模型

等方面进行优化改进。
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