
第41卷
 

第12期/2021年6月/光学学报 研究论文

基于深度学习的SAR辅助下光学遥感图像去云方法
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摘要 针对现有基于深度学习的SAR辅助下光学图像去云方法对光学图像纹理、光谱信息考虑不足,导致去云后

影像往往存在模糊、光谱损失等现象,根据杭州市余杭区哨兵一号(Sentinel-1)和哨兵二号(Sentinel-2)卫星影像,构
建了SAR辅助下光学图像去云数据库,并充分考虑光学遥感图像的细节、纹理以及色彩信息,建立了基于条件生

成对抗网络(conditional
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

cGAN)的SAR辅助下的光学遥感图像去云模型,实现了

SAR辅助下光学图像薄云、雾、厚云等覆盖下地物信息的有效复原与重建。实验结果表明,所提方法可有效实现

SAR辅助下的光学图像去云,相比于其他方法具有更优性能。
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Abstract The
 

existing
 

deep
 

learning
 

based
 

SAR-assisted
 

cloud
 

removal
 

methods
 

do
 

not
 

take
 

full
 

into
 

account
 

the
 

texture
 

and
 

spectral
 

information
 

of
 

the
 

optical
 

images 
 

which
 

results
 

in
 

blurring
 

and
 

spectral
 

loss 
 

In
 

this
 

paper 
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data
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District
 

of
 

Hangzhou 
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cloud
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1 引  言

光学卫星遥感图像具有分辨率高、视觉特征明

显、可解释性强等优点,但易受到云雾覆盖等的影

响。合成孔径雷达(SAR)具有全天时、全天候成像

的优势,可为光学遥感图像中云雾的去除提供有效

辅助信息。但光学遥感图像和SAR图像的成像方

式迥异,其图像地物表达存在较大差异,因此实现

SAR辅助下的光学遥感图像去云,得到无云覆盖的

光学遥感图像具有重要意义。
目前,已提出大量光学遥感图像去云方法,其总

体可分为三类[1]:基于光谱的云去除方法、基于空间

的云去除方法和基于时间的云去除方法。基于光谱

的云去除方法主要以对云雾有较强穿透能力的波段
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作为辅助信息,利用谱带之间的相关性,对云污染波

段进行去云处理,如基于多项式拟合的方法[2-6],该
类方法主要适用于薄云处理,当图像所有波段都对

云雾不透明时,如厚云覆盖,该类方法将不可用。基

于空间的方法主要基于云覆盖区域与图像中其他区

域具有类似统计分布和几何结构的假设,利用自身

无云覆盖区域对云覆盖区域进行信息复原与重建,
代表性方法包括插值法[7-8]、传播扩散法[9-10]、基于

变分的方法[11]以及基于示例的方法[12]等。但此类

方法通常用于小区域缺失信息的修复,对云覆盖区

域较大的影像处理效果有限。基于时间的方法利用

其他时相无云覆盖数据对云覆盖影像进行修复,主
要包括 替 换 法[13-18]、过 滤 法[19]和 基 于 学 习 的 方

法[20-21]等,但该类方法需假设不同时相影像无较大

的地物变化,对数据获取要求较高。SAR具有全天

时、全天候观测能力,不受云雾覆盖的影响,可以为

光学遥感图像云的去除提供有效辅助信息,因此,基
于SAR图像辅助的光学遥感图像去云方法近年来

受到广泛关注。如 Hoan等[22]在SAR数据和光学

遥感数据中地物相似的条件下,提出一种基于SAR
数据的插值去云方法,然而,该方法难以完美重建云

覆盖下缺失的地物细节。Huang等[23]基于稀疏表

达将低分辨率 MODIS光学图像和SAR图像作为

辅助图像来重建高分辨率Landsat图像的受云污染

区域,但在实际应用中,针对其他卫星影像同时获取

低分和高分SAR图像存在较大难度。Liu等[24]试

图通过利用循环一致性生成对抗网络(cycleGAN)
将SAR图像转换成光学图像,以取代光学遥感图像

中受云污染的区域,之后 Reyes等[25]讨论了文献

[24]提 出 模 型 的 有 效 性 和 可 行 性。Grohnfeldt
等[26]通过利用条件生成对抗网络(cGAN)直接将

SAR图像和受云污染的光学图像进行融合,最终获

得无云的光学遥感图像。
总体而言,SAR辅助下的光学图像去云方法已

引起关注,并形成了一些实用的方法,其中,基于深

度学习的SAR辅助下光学图像去云方法为研究热

点,但现有研究存在两方面问题亟待解决:1)缺少

SAR辅助下光学图像去云数据库;2)现有基于深度

学习方法对目标光学图像的亮度和光谱信息考虑欠

佳,导致去云后影像存在模糊效应,且地物往往存在

光谱畸变。针对上述问题,本文建立了SAR辅助光

学遥感图像数据库,并提出一种基于条件生成对抗网

络的SAR图像辅助下的光学遥感图像去云算法,综
合考虑图像的细节、纹理以及色彩信息,可以更好地

恢复出被云遮挡的光学遥感图像。此外,相比于传统

方法,本文方法可同时处理薄云、厚云遮挡图像。

2 生成对抗网络

生成对抗网络(GAN)由Goodfellow等[27]首次

提出,已广泛应用于语义分割[28]、图像分辨[29]、图
像翻译[30]等领域。GAN的基本思想是同时训练两

个对抗性网络即生成器G和判别器D,其中生成器

G的目标是使输出图像更接近真实图像,利用判别

器D判别生成图像是否为“真实”,输出图片是否为

真实的概率,如果输出为1,就代表此图片为真实图

片,而若输出为0,就代表其不可能是真实图片。因

此,输出结果越接近1,则生成图像越接近真实图

像。GAN的损失函数定义为

min
G
max

D
LGAN(G,D)=

E{log[D(x)]}+E{log{1-D[G(z)]}},(1)
式中:E 为期望值;x 为真实数据;z 为随机噪声向

量;D(x)表示判断输入数据是否真实的概率;G(z)
表示由生成器生成的图像;D[G(z)]表示判断生成

器生成的图像是否真实的概率。

GAN有很好的生成能力,通过让生成网络和判

别网络相互对抗并学习,使网络达到纳什均衡,但

GAN网络很难训练,容易出现模式崩溃等问题。此

外,GAN是一种无监督网络,它通过一个随机噪声

来生成服从某一分布的随机图像,所以其生成的结

果是不受控制的。在实际问题中,经常需要根据某

些条件来生成特定的图像,例如人们想要通过一个

人年轻时的照片生成他老年时的模样,这就要求生

成的图像要拥有某些输入图像的特征。为此,Isola
等[31]提出了cGAN,在GAN网络中加入条件信息,
使得生成的结果能够得到控制,以达到预期的效果。

cGAN的损失函数被定义为

min
G
max

D
LcGAN(G,D)=

E{log[D(x,y)]}+E{log{1-D[G(y),x]}},
(2)

式中:y 为条件信息;D(x,y)表示将x 与y 输入判

别网络后的输出;G(y)表示将y 输入生成网络后的

输出;D[G(y),x]表示G(y)生成的x'与x 输入判

别网络后的输出。在cGAN中生成网络的生成结

果不再是随机的,而是基于输入的条件信息,这个条

件信息可以是向量、标签或者图像。当生成网络的

条件信息是图像时,生成网络将提取输入图像的特

征,然后用于生成基于条件信息的图像。与 GAN
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网络不同,cGAN的判别网络除了要判断输入图像

是否为真外,还需要判断输入图像与辅助图像是否

匹配。不同的条件信息可以作为不同的目标函数,
因此通过更改条件信息就能得到所需要的图像。目

前,cGAN被应用到越来越多的图像生成问题中。
 

3 本文方法

3.1 总体框架

本研究提出一种改进条件生成对抗神经网络的

SAR辅助下的光学遥感图像去云方法,总体框架如

图
 

1所示。

1)基于哨兵一号(Sentinel-1)
 

SAR和哨兵二号

(Sentinel-2)光学图像(下载网址为https:∥scihub.
copernicus.eu/dhus/),建立SAR辅助下光学图像

去云数据库。构建的Sentinel-1
 

SAR和Sentinel-2

光学 图 像 数 据 库 位 于 浙 江 省 杭 州 市 余 杭 区

(29°42'N~30°41'N,121°1'E~119°53'E),其中,

Sentinel-1
 

SAR图像选取干涉测量宽幅(IW)模式

的地距多视(GRD)数据,空间分辨率为10
 

m,并使

用垂直发射水平接收(VH)通道的数据。Sentinel-2
光学图像选取4、3、2三个波段,空间分辨率为

10
 

m。首先,对来自Sentinel-1卫星的SAR图像利

用哨兵应用平台(SNAP)软件[32]进行轨道校正、热
噪声去除、辐射定标、相干斑滤波和地形校正的预处

理,然后,将上述预处理后的SAR图像和光学图像

进行配准,并将两者重合的区域进行裁剪与分块处

理,最终得到4214对256
 

pixel×256
 

pixel的SAR
和光学图像数据,其中包含有云、无云、不同时相以

及不同地物类型(如植被、水体和建筑物)的SAR和

光学图像数据。部分图像样例见图2。

图1 本文方法的总体流程图

Fig 
 

1 Overall
 

flowchart
 

of
 

proposed
 

method

图2 图像样例

Fig 
 

2 Image
 

samples

  2)基于构建的数据库,现有基于深度学习方法

对目标光学图像的亮度和光谱信息考虑欠佳,导致

去云后影像存在模糊效应,且地物光谱往往存在畸

变的问题,基于cGAN网络,充分考虑图像的细节、
纹理以及色彩信息,引入SSIM 和 L1范数构建

SAR图像辅助下的光学遥感图像去云模型,将SAR

图像和受云污染的光学图像作为生成网络的输入,
并将所生成的光学图像与真实光学图像通过判别网

络进行判别,以辨别所生成结果的真伪。
本文方法中生成网络分为编码-解码网络[33]和

跳跃连接两部分。在编码-解码网络的编码阶段,使
用卷积核来提取输入图像的特征,并对图像进行下
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采样;在解码阶段,同样使用卷积核来提取特征,并
通过转置卷积[34]对图像进行上采样。同时,所生成

网络采用U-net结构[35],由8个上采样层和8个下

采样层构成,该结构在网络的第i层和第n-i层之

间设置跳跃连接,将编码过程中得到的特征图与解

码过程中得到的特征图进行级联,实现了特征的重

复使用,从而保证了生成图像的质量。同时为了防

止网络过拟合,并加快网络训练的收敛速度,在卷积

之后 进 行 了 批 标 准 化 (batch
 

normalization)[36]

处理。
本文方法中判别网络不但需要判断输入数据是

否为真实数据,还需要将数据与SAR图像进行匹

配。判别网络先使用卷积层进行特征学习,然后将

特征展开,使用全连接层得到一个向量,最后通过
 

sigmoid
 

函数得到一个0到1之间的概率值,该数值

可以看作是输入图像为真并且与辅助信息匹配的概

率。将生成网络生成的图像输入判别网络,当输出

的结果越接近1,则表示判别网络认为生成图像的

分布越接近真实图像的分布,并且拥有辅助信息的

特征。为了提高融合效果,本研究将SAR图像和云

覆盖的光学图像一并作为生成网络的输入。

3.2 模型构建

本文方法的损失函数由对抗损失、L1 损失和

SSIM损失组成,即

L=LcGAN+λ1L1+λ2LSSIM, (3)
式中:λ1 和λ2 分别为 L1 和 LSSIM 在损失函数中的

权重系数。对抗损失LcGAN 可以表示为

LcGAN=E{log{D[ISAR,G(ISAR,ICO)]}}+
E{log[1-D(ISAR,IGT)]}, (4)

式中:ISAR 为SAR图像;ICO 为被云遮挡的光学图

像;IGT 为真实的光学图像;G(ISAR,ICO)表示云覆

盖图像和SAR图像辅助生成的光学图像。

L1 损失即L1范数的损失能量函数,反映了两

幅图像之间的距离,距离越小说明两幅图像的差异

越小。将生成网络生成的光学图像与真实的光学图

像做L1范数运算,使生成的光学图像接近目标图

像。本研究的L1 损失可以表示为

L1=E[‖IGT-G(ISAR,ICO)‖]。 (5)

  SSIM系数[37]反映了融合去云后图像与光学图

像之间的结构相似性,图像纹理特征主要由图像的

局部统计特征来表示,SSIM 可通过对两幅图像的

均值、方差等数值进行计算得到,因此SSIM函数可

以在一定程度上表征两幅图像纹理之间的相似度。
本研究的SSIM损失可以定义为

VSSIM[G(ISAR,ICO),IGT]=
2uG(ISAR,ICO)uIGT +C1

u2
G(ISAR,ICO)+u

2
IGT +C1

·
2σ[G(ISAR,ICO),IGT]+C2

σ2G(ISAR,ICO)+σ
2
IGT +C2

,

(6)
式中:uG(ISAR,ICO)

和uIGT
分别为生成网络生成的光

学图像和真实光学图像的均值;σG(ISAR,ICO)
和σIGT

分

别为生成网络生成的光学图像和真实光学图像的标

准差;σ2G(ISAR,ICO)和σ2IGT 分别为生成网络生成的光学

图像和真实光学图像的方差;σ[G(ISAR,ICO),IGT]
为生成

网络生成的光学图像和真实光学图像的协方差;C1

和C2 是为避免分母为0而设置的常数。SSIM 表

征图像的局部相似性,在计算两幅图像的SSIM 值

时,通常先选取一个窗口P内的像素来计算SSIM
值,然 后 滑 动 窗 口 并 取 平 均 值 得 到 整 幅 图 像 的

SSIM值。本研究选取的SSIM 滑动窗口大小为

11
 

pixel×11
 

pixel。在计算SSIM 时,图像的均值、
标准差和协方差由一个标准差为σG 的高斯滤波器

计算得出,滤波器的大小与选取滑动窗口的大小相

同,则窗口P的SSIM损失可以定义为

LSSIM-P(pG(ISAR,ICO)
,pIGT

)=
1-VSSIM(pG(ISAR,ICO)

,pIGT
), (7)

式中:pG(ISAR,ICO)
和pIGT

分别为窗口P的生成网络

生成的光学图像和真实的光学图像。将所有窗口的

SSIM求平均可以得到整幅图像的SSIM值,则本研

究的SSIM损失可以表示为

LSSIM[G(ISAR,ICO),IGT]=
1
N∑LSSIM-P(pG(ISAR,ICO)

,pIGT
)。 (8)

  在网络的训练过程中,对判别网络和生成网络

进行交替训练。在训练判别网络时,通过Adam[38]

对网络参数进行优化。在训练生成网络时,先固定

判别网络,再对网络参数进行优化。当生成网络和

判别网络的训练到达纳什均衡后,生成网络可以作

为去云模型。

4 实验结果与分析

4.1 数据和参数设置

在网络训练过程中,将生成网络的输入尺寸设置

为256
 

pixel×256
 

pixel×4
 

pixel,输出尺寸设置为

256
 

pixel×256
 

pixel×3
 

pixel,判别网络的输入尺寸

设置为256
 

pixel×256
 

pixel×9
 

pixel。设置参数λ1=
100,λ2=100,并采用Adam来对网络参数进行优化,
设置学习率为0.0002,参数β为0.5,生成网络和判

别网络的交替训练比率设为2,训练次数设为200。
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实验平台为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080ti和

Intel
 

core
 

i7四核处理器,操作系统为 Windows
 

10,
深度学习框架采用 TensorFlow,程序采用Python

语言实现。
模拟实验和真实实验所使用的SAR和光学数

据的相关信息见表
 

1。
表1 模拟实验和真实实验的相关信息

Table
 

1 Information
 

about
 

simulated
 

experiments
 

and
 

real
 

experiments

Dataset
Simulated

 

experiment Real
 

experiment

SAR
 

Optical
 Simulated

corrupted
 

optical
 SAR

 Similar
 

time

phase
 

optical
 

Real
 

corrupted
optical

 

Obtain
 

time 2020.04.29 2020.04.28 2020.04.28 2020.05.23 2020.05.13 2020.06.17

4.2 模拟实验

基于余杭地区4月份2107对SAR和光学遥感

影像数据集进行模拟实验。首先,对无云覆盖光学

遥感影像进行掩模处理,以模拟被云遮挡的光学遥

感图像。为避免掩模区域大小和位置导致的模式单

一问题,随机选取掩模大小和位置进行数据模拟。
然后,随机选取数据集中80%的数据作为训练集进

行网络模型训练,剩余20%的数据作为测试集对模

型进 行 验 证。为 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,选 取

cGAN[26]、pix2pix[31]网络模型进行对比分析。此

外,为充分验证方法的有效性,本文方法中只利用

cGAN+SSIM损失进行对比分析,同时,为了消除

训练样本对不同网络的影响,本研究在训练不同网

络时使用相同的训练集。实验结果如图3所示。

图3 模拟实验结果。(a)
 

SAR图像;(b)真实光学图像;(c)模拟被云污染的光学图像;(d)
 

cGAN模型实验结果;
(e)

 

pix2pix模型实验结果;(f)
 

cGAN+SSIM模型实验结果;(g)本文模型的实验结果

Fig 
 

3Results
 

of
 

simulation
 

experiments 
 

 a 
 

SAR
 

images 
 

 b 
 

real
 

optical
 

images 
 

 c 
 

simulated
 

optical
 

images
 

contaminated
 

by
 

clouds 
 

 d 
 

experimental
 

results
 

of
 

cGAN
 

model 
 

 e 
 

experimental
 

results
 

of
 

pix2pix
 

model 
    

 

 f 
 

experimental
 

results
 

of
 

cGAN+SSIM
 

model 
 

 g 
 

experimental
 

results
 

of
 

proposed
 

model

  图3(a)~(c)所示分别为SAR图像、真实光学

图像以及模拟被云污染的光学图像,图3(d)~(g)
所示分别为cGAN 模型、pix2pix模 型、cGAN+
SSIM模型以及本文模型的实验结果。此外,为了

评价不同方法的生成结果,使用结构相似性指数

(SSIM)、相关系数(CC)、峰值信噪比(PSNR)、全局

相对误差(ERGAS)以及光谱角(SAM)作为客观评

价指标。其中:结构相似性是用来衡量两幅图像相

似程度的指标,其数值越大表示两幅图像的相似度

越高;相关系数是用来衡量两个变量之间线性相关

程度的指标,其数值越大表示相关性越高;峰值信噪

比是用来衡量图像失真程度的指标,其数值越大表

示图像质量越好;全局相对误差是从整体上反映图

像质量的指标,其数值越小表示光谱质量越高;光谱

角是用来衡量图像像素间相关程度的指标,其数值

越小表示两幅图像之间像素匹配度越高。模拟实验
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的各个客观评价指标的均值及其95%置信区间如

表
 

2所示,其中,最优结果以粗体显示,次优结果以

下划线表示。
从图3所示的模拟实验结果可以看出:cGAN

模型的生成结果较差,基本上没有恢复出光学遥

感图像中被云污染的部分;pix2pix模型、cGAN+
SSIM模型以及本文模型的生成结果基本上能将

光学遥感图像被云污染部分恢复出来,并且可以

将光学图像的颜色和结构信息恢复得很好。相对

于pix2pix模型和cGAN+SSIM模型的生成结果,
本文模型的生成结果不仅可以很好地恢复光学图

像的颜色和结构信息,而且可以更好地恢复光学

图像的部分细节信息,使其更接近目标图像。同

时,从表2可以看出,本文方法生成结果的客观评

价指数均优于其他3种方法,体现了本文模型的

优越性。
表2 模拟实验定量评价结果(均值和95%置信区间)

Table
 

2 Quantitative
 

evaluation
 

results
 

of
 

simulation
 

experiments
 

(mean
 

and
 

95%
 

confidence
 

interval)

Model Proposed
 

model cGAN+SSIM pix2pix cGAN

SSIM
Mean 0.8655 0.8604 0.8558 0.7241

95%
 

confidence
 

interval (0.860,0.871) (0.855,0.866) (0.850,0.861) (0.718,0.730)

CC
Mean 0.8443 0.8399 0.8349 0.3732

95%
 

confidence
 

interval (0.836,0.852) (0.832,0.848) (0.827,0.843) (0.359,0.388)

PSNR
Mean 27.5886 27.5141 27.3213 16.2218

95%
 

confidence
 

interval (27.218,27.960) (27.126,27.902) (26.937,27.705) (16.158,16.285)

ERGAS
Mean 20.2244 20.2382 20.8326 76.6522

95%
 

confidence
 

interval (19.640,20.809) (19.630,20.846) (20.208,21.457) (72.501,80.803)

SAM
Mean 1.9194 2.0704 2.0117 6.5556

95%
 

confidence
 

interval (1.874,1.965) (2.028,2.113) (1.979,2.056) (6.415,6.696)

图4 真实实验结果。(a)
 

SAR图像;(b)相近时相的无云覆盖光学影像;(c)云覆盖光学遥感图像;(d)
 

cGAN实验结果;
(e)

 

pix2pix实验结果;(f)
 

cGAN+SSIM实验结果;(g)本文模型实验结果

Fig 
 

4Results
 

of
 

real
 

experiments 
 

 a 
 

SAR
 

images 
 

 b 
 

optical
 

images
 

without
 

cloud
 

cover
 

in
 

a
 

similar
 

time
 

phase 
 

 c 
 

optical
 

remote
 

sensing
 

images
 

with
 

cloud
 

cover 
 

 d 
 

experimental
 

results
 

of
 

cGAN
 

model 
 

 e 
 

experimental
 

results
 

of
 

pix2pix
 

model 
 

 f 
 

experimental
 

results
 

of
 

cGAN+SSIM
 

model 
 

 g 
 

experimental
 

results
 

of
 

proposed
 

model

4.3 真实实验

基于真实数据对本文方法进行验证。为验证本

文方法的有效性,选取同一区域临近时间无云覆盖

的光学遥感图像作为目标图像,实验结果见图4。
图4(a)~(c)所示分别为真实实验结果中SAR

图像、相近时相的无云覆盖光学影像以及真实被云
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覆盖的光学遥感图像,图4(d)~(g)所示分别为

cGAN模型、pix2pix模型、cGAN+SSIM 模型以及

本文模型的实验结果。此外,真实实验的客观评价

指标SSIM、CC、PSNR、ERGAS、SAM 的均值及其

95%置信区间如表
 

3所示,最优结果以粗体显示,
次优结果以下划线表示。

表3 真实实验定量评价结果(均值和95%置信区间)

Table
 

3 Quantitative
 

evaluation
 

results
 

of
 

real
 

experiments
 

(mean
 

and
 

95%
 

confidence
 

interval)

Model Proposed
 

model cGAN+SSIM pix2pix cGAN

SSIM
Mean 0.7467 0.7371 0.7073 0.6149

95%
 

confidence
 

interval (0.737,0.756) (0.728,0.747) (0.697,0.718) (0.601,0.629)

CC
Mean 0.5820 0.5655 0.5455 0.4398

95%
 

confidence
 

interval (0.558,0.606) (0.542,0.589) (0.522,0.569) (0.415,0.465)

PSNR
Mean 23.8033 23.5446 23.3409 20.5477

95%
 

confidence
 

interval (23.448,24.158) (23.199,23.891) (22.998,23.684) (20.215,20.880)

ERGAS
Mean 29.9719 31.0080 31.4202 43.5042

95%
 

confidence
 

interval (28.981,30.963) (30.062,31.955) (30.453,32.388) (42.023,44.986)

SAM
Mean 4.3423 4.7061 4.5815 5.3864

95%
 

confidence
 

interval (4.202,4.483) (4.570,4.842) (4.440,4.723) (5.213,5.560)

  从图4所示的真实实验结果可以看出,cGAN、

pix2pix、cGAN+SSIM以及本文方法生成的光学图

像都具有相对准确的光谱信息,并且能在一定程度

上反映地物信息,但是前3种方法生成的光学图像

中纹理信息恢复得不够好,本文方法在纹理信息还

原上的表现优于其他3种方法。此外,如图4所示,
本文方法可同时去除薄云和厚云,对于云量较少区

域,本文方法可有效复原云覆盖下的地物信息;而对

于大面积厚云覆盖区域,本文方法和其他对比方法

均难以充分利用自身信息实现云覆盖下真实地物信

息的有效重建,即图4最后一行图像中的河流信息

未得到有效修复。从表
 

3所示的真实实验各客观

评价指标的均值以及95%置信区间也可以看出本

文方法的优越性。总之,主观评价结果和客观评价

指标均说明了本文方法相对于其他方法的优越性。
综上所述,本文模型是一个融合SAR图像和光

学图像的模型,输出结果中不仅含有SAR图像的特

征,还将直接继承光学图像中未被云覆盖区域的特

点,因此所生成图像不论从纹理、结构还是颜色上都

表现出较好的结果。在不同地物上,不同的方法也有

不同的表现,比如在只有水体和植被的区域,本文模

型所生成的光学图像效果较好,而在包含信息较多,
地物较复杂的区域,所生成的光学图像效果相对来说

就差一些。总而言之,在大多数区域,本文方法所生

成的图像具有较高的质量指数和较好的视觉效果。

5 结  论

现有的SAR辅助下光学遥感图像去云方法中

主要存在两个方面的问题:1)缺少SAR辅助下光学

图像去云数据库;2)传统方法难以同时去除薄云、
雾、厚云。而现有基于深度学习方法对光学图像纹

理、光谱信息考虑不足,导致去云后影像往往存在模

糊、光谱损失等现象。本研究构建了浙江省杭州市余

杭区Sentinel-1
 

SAR图像和Sentinel-2光学图像数据

库,建立了一种基于改进条件生成对抗网络模型的

SAR
 

图像辅助下的光学图像去云模型,综合考虑

SAR和光学图像的特性,实现了光学遥感图像薄云、
厚云下地物信息的有效复原与重建。主观评价和客

观评价结果均表明,该方法具有良好的视觉效果和较

高的精度,可以有效去除光学遥感图像中的云遮挡。
本文方法虽然获得了一定的效果,并优于其他

类似的方法,但仍存在一些局限性,如本文方法对厚

云覆盖下缺失地物细节难以完美重建;所构建数据

库中仅包含4214对余杭地区SAR和光学图像数

据,数据库偏小。后续研究将在现有数据库的基础

上进行扩充,构建大型多时相SAR辅助下的光学遥

感图像去云数据库,充分利用多时相数据增强模型

的稳健和泛化能力。此外,本实验中网络输入与输

出图像的尺寸均为
 

256
 

pixel×256
 

pixel,而在实际

工程应用中,遥感图像的尺寸通常远大于该尺寸,在
实验中需要将遥感图像分割成许多小尺寸的图像进

行验证,这往往会导致图像中的一些信息丢失,难以

满足工程应用需求,后续将结合大场景遥感影像的

去云需求,研究基于深度学习的SAR辅助下光学遥

感图像去云方法。
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