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Abstract　Remote sensing images are the data resource that can acquire information about the ocean, atmosphere, and

the  earth’s  surface,  and have been widely  applied  in  many fields,  such as  agriculture,  military,  and urban planning.

However,  clouds  and  hazes  are  inevitable  factors  when  collecting  images  from  satellites,  resulting  in  the  loss  of

information and causing a huge waste of data resources in practical applications. Therefore, how to detect and remove

clouds  from  remote  sensing  images  is  a  challenging  and  difficult  task  that  draws  a  lot  of  experts’  attention.  We

comprehensively  review current  research  progress  and summarize  the  challenges  of  cloud detection  and removal  in

remote sensing images. Cloud detection methods are divided into two categories based on whether using deep learning

technology, and cloud removal methods are divided into three categories based on whether auxiliary images are used.

Then, according to the characteristics of different methods, these methods are reviewed and analyzed systematically,

including their advantages and disadvantages, respectively. Afterward, four cloud detection, four thin cloud removal

and  four  thick  cloud  removal  methods  are  evaluated  on  two  remote  sensing  datasets.  Finally,  we  discuss  future

challenges and predict future research directions. This review paper can provide valuable advice to scientists who are

involved in remote sensing image processing.
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摘　要　遥感影像是目前可以大范围获取海洋、大气和地球表面信息的数据资源，在农业、军事和城市规

划等各个领域发挥重要作用. 但是在影像观测过程中会受到云雾等污染因素的影响，导致遥感影像信息
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缺失，在实际应用中造成巨大的资源损失和浪费. 因此，如何对遥感影像云雾覆盖区域进行检测并对其进

行校正和修复是国内外专家广泛关注的具有挑战性的难点问题. 全面综述其研究进展，总结了现有遥感

影像云层检测和去除的挑战；根据是否利用深度学习技术将云检测方法分为 2 大类，根据是否利用辅助

影像将云去除方法分为 3 大类，依照不同方法特性系统分析和对比了其基本原理和优缺点；基于上述总

结在 2 组遥感影像公开数据集上分别对 4 种云检测、4 种薄云去除和 4 种厚云去除方法进行了性能评测；

最后讨论了本领域目前仍存在的问题，对未来研究方向进行了预测，希望能够对该领域研究人员提供有

价值的参考.

关键词　遥感影像；云检测；云去除；薄云；厚云；深度学习

中图法分类号　TP391

遥感信息技术具有探测范围广、采集效率高、

数据多样化等优势，在地球观测任务中发挥着至关

重要的作用，广泛应用于土地覆盖分类 [1]、海洋环境

监测 [2] 和大气污染物评估 [3] 等领域 . 其中，基于被动

式成像技术的光学遥感影像在服务于国家资源、环

境和灾害分析等方面有着强大的优势. 然而，和激光

雷达等主动式遥感数据相比，光学遥感影像会受到

云层和大气等因素的影响，阻碍了光学遥感影像中

有效信息的获取，导致严重的信息丢失，在众多领域

中满足不了实际需求 [4]. 现有处理任务中针对云雾覆

盖的遥感影像一般选择直接舍弃，但是对薄云雾干

扰或覆盖面积较小的厚云影像而言，对整景影像的

直接舍弃会造成数据的极大浪费. 因此，为了提高遥

感影像数据的利用率并获取高质量的资源信息，对

云覆盖区域进行检测和去除，在众多应用领域中都

有非常重要的价值和意义.
云雾遮挡可分为薄云雾干扰和厚云覆盖，如图 1

所示. 薄云雾干扰区域可视作地物和云雾的混合信

息，利用不同云雾特性以及卫星传感器类型可以进

行云检测和校正；相反，厚云的覆盖完全阻隔了地表

信息，导致相应的成像区域完全缺失，从人眼的观测

角度来看，几乎无法获取到有价值的信息，然而厚云

在可见光波段有很高的反射值，容易检测，结合云在

不同波段反射值的差异性，以及结合辅助影像仍然

可以实现厚云覆盖区域的重建修复. 目前，针对云检

测和去除已经提出了大量优秀的算法，但是仍然存

在 3个挑战：

1）精确检测云雾区域. 云雾千变万化，不同形状、

高度和厚度的云雾对光学遥感影像的影响各不相同，

在不同空间尺度的成像特征也存在差异，云与冰雪、

沙滩和人工建筑等高亮度的目标也呈现相似特征，

精确检测云雾遮挡区域是影像修复的前提保证.

2）准确校正薄云雾影响区域 . 薄云雾覆盖区域

仍可一定程度上观测到地表地物信息，需要充分利

用目标影像的空间和光谱信息校正被影响区域，避

免恢复后的图像出现空谱失真.

3）高质量重建厚云遮挡地物信息 . 厚云遮挡区

域的地物信息完全缺失，需要利用辅助数据进行重

建，但是地物在时间上的变化以及不同传感器数据

之间的差异会导致重建后信息误差较大和精度偏低.

根据前期调研，针对遥感影像云检测和去除的

相关综述论文非常少，无法满足该领域快速发展的

需求. 因此，本文结合目前深度学习技术的研究进展，

对光学遥感影像的云检测和去除方法进行了全面的

梳理，在参考国内外大量文献的基础上，分别从云检

测和云去除 2个方面出发，按照其基础理论和思路

的不同，分为 2类云检测方法和 3类云去除方法，如

图 2所示. 在 2个遥感影像公开数据集上进行了对比

实验验证，利用多种定量评价指标对 4种云检测方

法以及 4种薄云云去除和 4种厚云云去除方法分别

进行对比分析，总结了该领域目前的研究现状与后

续的发展方向，填补了目前遥感影像云检测和去除

研究方向综述性工作的空白. 本文的主要贡献有 3点：

1）梳理了近年提出的云检测方法，将方法分为

 

云污染 云去除 云检测 
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Fig. 1　Demonstration  chart  of  cloud  detection  and  cloud

removal for remote sensing images

图 1　遥感影像云检测和云去除演示图
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传统云检测方法和基于深度学习的云检测方法，总

结了不同方法的特点以及适用条件，提出了将深度

学习和物理模型相结合进行云检测的新方向；

2）总结了早期薄云雾校正方法存在的不足，针对

近年流行的相关改进方法进行了梳理与分类，根据

影像呈现特点以及适用范围进行了遥感数据对比与

分析，使得遥感数据能够更好地应用于实际任务中；

3）将近年来厚云去除方法进行了归纳，分为基

于单幅影像、参考影像和多传感器的 3种云去除方

法，并按照方法的设计原理进一步分类总结，给出了

后续可能探索和尝试的方向. 

1　遥感影像云检测方法

从云雾干扰的遥感影像中精确检测出云层遮挡

区域是云去除的基础，对数据质量评价和提升有重

要的作用. 目前已有的云雾检测通常利用不同传感

器波段获取信息的差异，针对遥感影像中精确检测

出云层遮挡区域是云去除的基础，对数据质量评价

某一传感器的特点进行相应的研究，并根据云雾的

物理特性、纹理结构和光谱特性进行特征提取，生成

云掩膜（cloud mask）. 现有的云检测技术可粗略分为

基于传统方法和深度学习两大类，下面依次进行详

细而全面的介绍. 

1.1　传统云检测方法

传统云检测方法主要包括阈值法和空间特征法.
针对不同卫星传感器以及不同波段光谱特性设置阈

值分离遥感影像中的云雾和地物即为阈值法；空间

特征法则利用云的物理属性和成像属性，运用支持

向量机（support vector machine, SVM）和聚类等方法将

云雾和地物进行区分. 表 1对当前基于传统云检测的

方法进行了对比和总结. 

1.1.1　阈值法

早期的云雾检测方法主要通过分析遥感影像各

个波段的光谱特征，设置相应的阈值来分离云雾和

地物. 地物的光谱特征一般是通过大量的人工样本

分析得到，比较有代表性的是 Fmask算法 [16]，以大气

表观反射率（top of atmosphere reflectance, TOA）和亮

度温度（brightness temperature, BT）作为输入数据，分

别计算雪、植被等属性的指数并通过阈值方法来分

离遥感影像中的云雾和地物. 但是 Fmask算法难以区

分 Landsat遥感影像上的薄云雾和冰，并且在山地区

域云雾检测效果不佳，因此一些学者提出了改进的

MFmask（mountainous  Fmask） [17]， Tmask（multitemporal
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Fig. 2　Cloud detection and cloud removal methods classification for remote sensing images

图 2　遥感影像云检测和云去除方法分类
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mask） [18] 等方法 . 然而，随着遥感卫星空间分辨率的

提高，许多超高分辨率卫星例如高分系列、Worldview
系列等得到了发展，但因只有红、绿、蓝和近红外 4
个波段的遥感数据，之前的基于多红外波段的检测

方法便不再适用 [19] .
伴随着对云检测精度越来越高的要求，固定阈

值由于其局限性而逐渐被淘汰，越来越多的学者关

注于动态阈值的设计. 不同卫星传感器所获取的光

谱特性具有较大的差异性，例如，高分 5号卫星搭载

的大气气溶胶多角度偏振探测仪具有强偏振特性 [5]，

二氧化碳观测卫星（TANSAT）上的云与气溶胶偏振

成像探测器配备了近紫外到近红外波段的通道 [6]，高

分 6号配置了宽幅相机 [7]. 针对不同的传感器设计自

适应动态阈值即可实现有效的遥感影像云检测，但

是这类方法往往依赖于宽频谱范围内多个频段中的

众多阈值，仅仅适用于特定的卫星数据. 因此，Yao等

人 [10] 提出了基于随机森林（random forest, RF）的云检

测方法，结合从最常见波段中提取的稳定光谱和纹

理特征，减少了对多波段信息的依赖，提高了方法的

可扩展性，同时避免了复杂的阈值设置 . 郭玲等人 [11]

采用马氏距离进行聚类，利用阈值法对划分出的每

个超像素进行 2值化处理，将云雾和地物进行分类 .
此方法提高了图像分割的精度和云图识别的准确率

和灵敏度，不受光谱范围限制，扩大了云检测方法的

使用范围. 但文献 [11]方法由于使用时间固定的参

考数据，无法响应由于气候变化或特殊天气现象导

致的像素值变化. 因此，一些学者提出了将动态阈值

与多时相影像相结合进行云检测，利用多时相遥感

影像的互补信息解决高亮度地表、雪和云容易混淆

的问题 [20]. 文献 [8]结合了包括角度变化和 TOA随时

间变化最小时反射率的滤波技术，利用动态阈值方

法得到了较为准确的云检测结果.  而文献 [9]利用

PlanetScope卫星具有比其他卫星更少光谱带的特点，

运用自适应阈值方法将 PlanetScope单个影像的云/阴
影指数和时间序列中的反射异常信息相结合，相比

于其他方法，针对热带地点的云检测具有更高且更

有效的精度.
综上，基于阈值的方法主要利用云雾在可见光

波段具有很强反射的特性来实现云检测，应用场景

较为广泛，并且计算效率较高，但是该类方法对阈值

的设置非常敏感，通常只利用了低层次的光谱信息；

对下垫面和云雾覆盖区域较为敏感，忽略了较多高层

次的空间信息，阈值会因遥感影像在不同时间和天

气条件下发生较大变化，因此局限性较高，易产生误检. 

1.1.2　空间特征法

随着遥感影像的空间分辨率不断提高，云层和

地表物体相应的空间信息越来越丰富，空间特征越

来越明显，相比于需要预先确定阈值和先验信息的

阈值法，空间特征法通过对影像空间进行分割，提取

光谱、纹理、频谱等特征可以更容易地区分云雾和

地物信息，实现遥感影像云检测 [21-23].
常用的空间特征云检测方法主要根据各类地物

在不同光谱下通过将每个像素邻域的空间信息变化

值与某个阈值进行比较，依照图像地物反射率及阈

 

Table 1　Comparison of Cloud Detection Methods Based on Traditional Methods

表 1   基于传统方法的云检测方法对比

类别 方法来源 卫星/特征 方法描述 优点 缺点/难点

阈值法

文献 [5] 高分 6号 多信息协同云识别算法 消除将冰/雪像素误识别为云的问题 只适用于特定卫星数据

文献 [6] 二氧化碳观测卫星
基于近紫外到近红外进行不同
阈值测试

解决该探测器可见光到热红外波段
有效的云识别问题

只适用于特定卫星数据

文献 [7] 高分 6号
最大类间方差法（OTSU）自适应
获得阈值

适用于高分 6号卫星宽幅相机数据 只适用于特定卫星数据

文献 [8] GK-2A卫星 结合滤波技术以及动态阈值方法 准确检测云覆盖区域
会在明亮地表覆盖和沙漠地区出
现误分类

文献 [9] PlanetScope卫星
自适应将单个图像的云指数和时间
序列中的反射异常值信息相结合

对热带地区的云检测准确度更高更
有效

仍有大量的低密度云/霾/云阴影
遗漏

文献 [10] 多种传感器 基于随机森林云检测方法
适用于多种传感器，避免了复杂的
阈值设置

地表被大面积雪覆盖且纹理信息
较弱时检测不准确

文献 [11] 多种传感器 采用马氏距离进行聚类 不受光谱范围限制，扩大适用范围 无法响应实时变化

空间特征法

文献 [12] 光谱信息
将影像划分块并根据云雾与地物的
差异特征对云区域进行自适应分割

无需依赖预先确定的阈值和先验
信息，检测效率较高

易受影像中山脉、雪等类云地物
影响

文献 [13]
光谱、纹理和频率
信息

训练 SVM分类器提取影像中的
云区域

提高了检测准确性
只对厚云薄云进行了初步的定性
区分，没有定量分析

文献 [14] 成像和物理特性
利用多特征嵌入式学习 SVM构造
分类器

对稠密、稀薄和卷积云影像表现
良好

研究区域地物类型比较单一

文献 [15] 光谱和时间信息
基于多时相影像构建低秩矩阵分解
模型

比基于单幅影像的效果好，同时
有效地保留了云的细节和边界

对于大面积云污染的影像检测效
果不佳
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值判定法进行区分，从而识别出云与非云[24-26]. 文献 [12]
在此基础上做出了改进，针对高分 7号卫星等高分

辨率遥感影像只有 4个波段的特点，将待检测图像

划分为块并根据图像上云与地物的差异特征对云覆

盖区域进行自适应分割得到云和云掩膜. 该方法将

光谱信息和自适应阈值方法相结合，无需依赖预先

确定的阈值和先验信息，检测效率较高 . 但该方法的

云检测结果易受影像中山脉、雪等类云地物影响，厚

云边缘过渡部分在内的各种薄云容易出现漏判.
最近，一些学者提出了基于 SVM的云检测方法，

根据影像中云层和下垫面地物的光谱、纹理、频率

等属性训练 SVM分类器，并使用训练好的 SVM分

类器对图像块进行是否为云的判断，提取影像中的

云区域，对云检测过程容易相互混淆的部分有针对

性地增加检测环节，提高了检测准确性. 例如，文献 [13]
采用结合遥感影像灰度、纹理和频率特征的 SVM云

检测方法，对遥感影像分 2层设计 3个分类器进行检测，

实现了厚云、薄云、地物之间的区分，从而提升了云

检测的准确率，对于各种形态的云层覆盖表现良好 .
Zhang等人 [14] 利用多特征嵌入式学习 SVM构造分类

器进行云检测，考虑云的成像特性和物理特性，构建

云和非云的灰度、几何、对比度、相关性和角 2阶矩

5个特征的特征空间，将遥感影像的云检测视为 2分

类问题，该方法对稠密、稀薄和卷积云图像表现良好.
此外，通过结合多时相遥感影像，能够获得比基

于单幅影像云检测方法更准确的云掩膜 [18, 27-28]. 现有

的多时相云检测方法大多无法准确估计无云参考背

景，Zhang等人 [15] 利用影像在光谱 -时间维上具有强

相关性的低秩先验，在时间序列中计算比例和动态

位置相对较低的云稀疏先验，提出了基于多时相图

像构建低秩矩阵分解模型来估计无云背景，结合空

间信息细化云检测. 该方法有效地保留了云的细节

和边界，生成更精确的云掩膜.
综上可知，基于阈值法通常利用遥感影像的多

个近红外波段，大多用于特定类型的多光谱数据，如

Landsat系列 . 其原理是根据云的高反射率和低温特

性，算法简单，检测效果较好，缺点是当地面覆盖了

冰、雪、沙漠或云为薄卷云、层云和小积云时，很难

将云和地面区分开来，局限性较高 . 随着遥感影像空

间分辨率的提高，基于空间特征云检测方法的功能

越来越强大，其关键在于如何进行空间特征阈值的

选取和对于多特征进行训练，提高检测的准确性 . 虽
然该方法可以检测出影像中存在较大的云区域，但

是因云存在较多的特征，纹理形状丰富多样，基于单

个或多个空间特征的方法只能对特定类型的遥感数

据有效，而针对其他传感器数据性能差异很大. 

1.2　基于深度学习的云检测方法

近几年，随着深度学习在图像检测和识别领域

的高速发展和不断成熟，国内外的研究人员开始将

深度学习方法应用于遥感影像云检测的研究，其表

现已经逐渐超越了基于传统方法的云检测方法 [29-32].
例如，Xie等人 [33] 改进了简单线性迭代聚类算法，通

过优化初始聚类中心、动态距离测量、搜索空间，能

够更准确地获得云的边缘. Ronneberger等人 [34] 提出

利用 U-Net网络解决云检测问题，Mohajerani等人 [35]

基于该 U-Net网络提出了由一个完全卷积网络（fully
convolutional neural network, FCN）组成的 Cloud-Net网
络实现遥感影像云检测. 但是，目前大多数深度模型

参数量都比较大，严重限制了其适用性和可解释性，

并且卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）

训练时存在梯度分散、训练效率低和优化困难等问

题. 表 2对当前基于深度学习的部分云检测方法进行

了对比.
针对深度学习方法中模型参数多和训练成本高

的问题，部分学者提出了基于轻量级深度学习网络

的云检测方法. 文献 [36]通过快速捕获图像中的多

尺度特征实现高效分割云和地物的混合信息，其中

的轻量级自注意力模块可以对不可预测的目标进行

定位，降低误检率；门控通道激励模块可以有效减少

网络中的特征冗余，从而突出云层细节，提高检测精

度. Luo等人[37] 同样采用轻量级深度学习云检测模型，

提出了一种双路径架构同时提取空间和语义信息，

并设计了密集金字塔模块用于多尺度上下文信息提

取，使得模型的参数和计算量大大减少. 然而文献 [37]
的网络过分强调图像的空间特征，没有充分利用遥

感影像的光谱特征，使得光谱细节容易丢失 . 因此，

文献 [38]在云检测的轻量级网络基础上融合了多尺

度光谱和空间特征，利用混合深度可分离卷积以及

共享和扩张残差块充分融合光谱信息和空间特征，

该方法计算量少并且没有额外参数.
目前大多数方法仅利用固定网格来提取云层周

围信息，无法根据云的结构信息进行自适应调整，检测

结果中经常出现边界模糊的情况. 因此，文献 [39−40]
分别利用可变形的上下文特征金字塔模块和可变形

卷积块提高多尺度特征的自适应建模能力，自适应

捕捉空间信息，并精确得到云检测结果 . 在云检测领

域，如何将反射率较高的雪覆盖区域与云遮挡区域

准确地区分是一个重要的难题，Zhang等人 [41] 为了增
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强对颜色特征和纹理特征的关注，提出了基于级联

特征注意和通道注意 CNN的云检测方法，利用扩张卷

积来突出通道维度中的重要信息，并使用不同扩张

率的扩张卷积来获取多个感受野的信息. Wu等人 [42]

利用海拔、纬度和经度等地理信息设计了地理信息

编码器，将影像的高度、纬度和经度编码为一组辅助

映射. 针对云和雪在可见光谱中具有相似光谱的特

征，Chen等人 [43] 提出了将遥感影像与地理空间数据

相结合的自动云检测神经网络，该网络包含光谱空

间信息提取模块、地理信息提取模块和云边界细化

模块，旨在提高云雪共存下高分辨率影像云检测的

准确性. 但该方法会漏掉尺寸小、分布稀疏以及与非

云背景区域的透明度和相似性高的薄云区域. 因此，

Li等人 [44] 将全局上下文密集块嵌入到 U-Net框架，

实现了有效的薄云检测.
虽然 CNN能够利用卷积核不断地提取抽象的高

级特征，但是 CNN固定的卷积核限制了感受野的大

小，不能充分利用上下文信息进行特征的捕获 [47]. 近
几年在计算机视觉领域新兴起的 Transformer模型利

用注意力的方式捕获全局的上下文信息，从而对目

标建立起远距离的依赖 [48]，能够提取更强有力的特

征. 因此，通过结合 CNN和 Transformer，文献 [45]提
出了一种融合遥感影像光谱和空间信息的新型云检

测深度网络，引入了 1×1卷积核和 Transformer分别

提取图像的光谱特征和远距离特征，获得了较好的

云检测结果，但模型的多个分支导致参数量较大 . 另
外，针对当前云检测方法无法准确区分云、雪和薄云

的问题 [42-43]，Zhang等人 [46] 提出了一种结合 CNN和

Transformer的云检测框架，利用双路径解码器结构

实现了对相似目标的准确分类，并使用金字塔结构

编码器对薄云和覆盖面积小的云区域进行了准确

检测.
综上可知，基于深度学习算法可以实现高精度

的云检测，在复杂的地表场景中优于其他类型的方

法. 但是深度学习模型大多忽略了云的物理特性、空

间邻近性和几何相似性，并且严重依赖标记样本，从

而在训练数据不足或不具有代表性的情况下，在机

器学习模型的泛化应用中产生严重的偏差. 因此，未

来基于深度学习的云检测方法可以结合云的物理规

则方法的经验，重点解决与大训练样本需求和跨传

感器应用相关的问题. 

2　遥感影像云去除方法

云雾检测是云雾去除的必要步骤，从遥感影像

中准确检测出云雾后，根据薄云与厚云的不同性质

以及对下垫面信息的阻挡程度，可以采用基于单幅

影像、参考影像和多传感器影像的云雾去除方法进

行修复或重建，得到去云雾后的清晰遥感影像 . 下面

将对 3类方法分别进行详细的讨论. 

2.1　基于单幅影像云去除方法

基于单幅影像的云去除方法是指仅利用一张含

有云雾的影像进行去云，可大致分为基于成像模型、

图像修复和深度学习 3类算法 . 其中，基于成像模型

方法主要解决薄云雾覆盖问题，基于图像修复和深

度学习方法还可以对厚云遮挡导致的图像信息缺失

 

Table 2　Comparison of Cloud Detection Methods Based on Deep Learning

表 2   基于深度学习的云检测方法对比

方法来源 网络类型 方法描述 优点 缺点/难点

文献 [36] 轻量级 CNN
快速捕获图像中的多尺度特征信息并
高效分割云和地物

突出云层细节，提高检测精度 无法根据云的结构信息进行自适应调整

文献 [37] 轻量级 CNN
利用双路径架构同时提取空间和语义
信息

参数和计算量通过特征重用大大减少
没有充分利用影像的光谱特征，光谱细
节容易丢失

文献 [38] 轻量级 CNN 融合了多尺度光谱和空间特征 计算量很少，没有额外的参数 无法根据云的结构信息进行自适应调整

文献 [39-40] 自适应 CNN
利用可变形的上下文特征金字塔模块
和可变形卷积块

提高了多尺度特征的自适应建模能力 需要大量的像素级标注标签

文献 [41] CNN
基于级联特征注意和通道注意的卷积
神经网络

可以提取云区域的颜色和纹理特征，去
除冗余

仅适用于单一传感器，泛化能力较差

文献 [42] CNN
基于地理信息驱动网络的新型云检测
方法

整合了地理信息，优于其他云和雪检测
方法

容易漏掉薄云区域

文献 [43] CNN
提出了将遥感影像与地理空间数据相
结合的自动云检测神经网络

提高云雪共存下高分辨率影像云检测的
准确性

容易漏掉薄云区域

文献 [44] CNN 提出了全局上下文密集块网络 能够解决薄云漏检问题 仅适用于单一传感器，泛化能力较差

文献 [45] CNN和
Transformer

提出一种融合遥感影像光谱和空间信
息的新型云检测深度网络

克服了光谱特征提取依赖经验性的线性
组合，并能减少空间位置信息损失

多个分支的存在造成模型参数量较大

文献 [46] CNN和
Transformer

利用双路径解码器结构实现了对相似
目标的准确分类

对于云雪以及薄云的检测更准确 模型计算速度较慢
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进行重建修复. 表 3对目前基于单幅影像云去除的部

分方法进行了对比和分析. 

2.1.1　成像模型

成像模型方法主要包括云雾物理成像模型和辐

射传输模型. 基于物理成像模型的校正方法，通过对

大气光和大气透射率进行估计，重建无云影像 . 但是

大气透射率参数对去云结果的质量影响较大，不适

当的大气透射率评估结果会造成图像失真和校正过

度的问题，研究人员针对性地提出了大量的优化方

法 [81-82]. 在恢复雾霾影响的图像时，由于暗通道先验

技术性能依赖于先验和约束信息，Sahu等人 [49] 提出

将图像分块并逐块估计大气光，通过新的颜色通道

去除大气散射并计算传输图，该方法恢复效果较好，

但当图像中没有晴空区域时会导致大气光估计计算

值不准确. 因此，将稀薄的云层划分为多个区域 [50-51]，

并认为每个区域的云层几乎都是均匀的，通过计算

每个区域的大气散射模型估计大气光和透射图，可

以解决非均匀云雾干扰问题 [50-52, 83]. 但文献 [50−51]方

法无法从遥感影像中恢复纹理细节信息，因此文献 [52]

将变形的大气散射模型与显著图（saliency map）生成

器结合，通过引导融合模块捕获更多纹理细节，提高

模型空间感知的能力.

辐射传输模型在云去除中应用广泛，但因模型

参数通常较难选择，不同的参数对计算精度影响较

大. 因此，文献 [53]使用多个可见光波段和 1个近红

外波段进行参数化，并提出一种基于经验和辐射传

输模型的方法去除可见光波段中的薄云. Zhou等人[54]

通过结合 Landsat-8的卷云波段对辐射传输模型进行

了改进，实现了去除可见光波段中的薄云，但因使用

基于辐射传输模型算法建模的云成分可能包括薄云

和地物的混合，容易发生过校正 [55]. Xu等人 [56] 开发了

一种基于图像的卷云污染校正方法，可见光或红外

波段与卷云波段之间的关系是通过使用同质土地覆

盖区域中的数据进行线性回归来估计的，此方法解

决了从卷云污染数据中自动识别同质背景的关键问

题. 利用可见光和近红外波段与卷云波段之间的回
 

Table 3　Comparison of Cloud Removal Methods Based on Single Image

表 3   基于单幅影像的云去除方法对比

类别 方法来源 方法描述 优点 缺点/难点

成像模型

文献 [49]
将图像分块并通过新的颜色通道去除大
气散射

恢复图像的清晰度较高，恢复效果较好
当图像中没有晴空区域，会导致计算不
精确

文献 [50-52] 通过大气散射模型估计大气光和透射图
可以恢复纹理细节并在非均匀雾图像上也
有成效

直接用于高光谱图像去雾时结果不佳

文献 [53-55] 改进的基于辐射传输模型薄云去除算法 去除薄云并有效保留地物信息
薄云和地面目标反射率的混合会对结果
产生影响

文献 [56]
通过可见光或红外波段与卷云波段之间
的关系估计云污染

解决从卷云污染数据中自动识别同质背景
的关键问题

对于复杂场景效果不佳

文献 [57]
结合散射定律和 2个相邻蓝色波段之间
的高相关性

去除卷云的同时地面信息也能充分恢复 无法解决卷云与地物信息混合的问题

图像修复

文献 [58] 改进的双边滤波器 Retinex算法
增强整幅图像的对比度并还原图像的色彩
信息

未完备考虑图像降质的原因，去雾效果
有限

文献 [59-60] 利用小波变换对图像进行多分辨率分解 更好地恢复地物信息，保留图像的细节
未完备考虑图像降质的原因，去雾效果
有限

文献 [61]
利用图像滤波自适应图像增强算法优化
图像

保证了恢复图像的结构相似性，减少颜色
失真

时间复杂度和计算量较大

文献 [62-65]
基于暗通道先验与多尺度修正的
Retinex去雾算法

颜色畸变小，更接近真实图像 性能依赖于先验和约束信息

文献 [66-67] 提出邻域相似像素插值器方法
通过计算相似像素权重再重新组合得到预
测信息

缺乏辅助影像，仅适用于地物分布较简
单场景

文献 [68-69]
学习特征字典通过稀疏表示相邻信息推
断缺失补丁

结构和纹理与周围地面信息保持一致 结果不适用于裁剪过的 Landsat-7场景

深度学习

文献 [70-73] 基于 CNN端到端的方法进行薄云校正
提取充足的有用特征信息，并能够处理复
杂场景

会丢弃一些有用的先验知识，配对数据
不准确时效果较差

文献 [74]
基于 GAN和云失真物理模型的半监督
方法

可以将未配对的多云和无云图像作为输入 没有足够的训练数据去除厚云区域

文献 [75-76] 基于 GAN网络模型去除薄云 保留了原始图像的纹理信息
当有云/无云数据配对不准确时会严重影
响去云效果

文献 [77]
利用迁移学习技术在大量模拟图像对上
进行预训练

可以在训练数据稀缺的情况下取得更好的
性能

在厚云存在场景会降低准确性

文献 [78] 使用失真编码网络结合复合损失函数
图像语义连贯性恢复效果较好，非云区不
影响去云质量

没有足够的训练数据去除厚云区域

文献 [79-80]
基于 GAN和 CNN网络相结合的厚云去
除方法

更好解决局部性问题，不需要成对图像，
对复杂纹理效果好

对去雨、去雾等任务不能通用，区域破
坏大，会产生不真实结果
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归关系通常对均匀地物分布区域有效，但对解决复

杂场景有限. 因此，Zhang等人 [57] 提出了基于散射规

律的卷云校正方法，该方法结合散射定律和 2个相

邻蓝色波段之间的高相关性来估计每个近红外波段

的卷云辐射，从而恢复图像的地面信息. 

2.1.2　图像修复

利用图像修复解决薄云雾干扰的基本思路是将

图像中云成分作为一种噪声，通过增强地物特征的

方式减弱或消除图像中云的影响，改善薄云雾覆盖

区域的图像质量. 薄云雾在图像中呈现低频的特征，

对图像的低频信息进行处理可以达到去薄云雾的效

果，主要包括 Retinex理论 [58, 84]、小波变换 [59-60, 85]、图像

滤波 [61, 86-87] 和暗通道先验 [62-64, 88]. 另外，针对现有的航

拍图像去雾后图像对比度低、图像明暗差异不明显

问题，Xia等人 [65] 提出了基于暗通道的航空图像去雾

增强方法，将图像方差和绝对梯度平均值组合在一

起以获得权重系数，并使用多个分解形式平滑边缘

像素，实现图像的去雾增强.
相比于去除薄云，重建厚云遮挡区域更加困难，

一般仅能根据厚云遮挡区域邻域信息对缺失的信息

进行预测和重建，云污染区域是根据周围清晰区域

合成的，仅能获得视觉上合理且非云的图像. Chen等

人 [66] 提 出 了 邻 域 相 似 像 素 插 值 器 （neighborhood
similar pixel interpolator, NSPI）方法来预测因 Landsat-7
ETM+（enhanced  thematic  mapper  plus）传感器的扫描

线校正器失败导致的数据信息缺失，该方法同时也

适用于重建厚云遮挡区域，通过在原始有云图像和

其他日期的无云图像之间搜索相似像素预测云遮挡

像素的值. Zhu等人 [67] 提出了增强邻域相似像素插值

器（modified NSPI, MNSPI）方法来标记云区域并寻找

无云的相似像素，通过计算相似像素权重再重新组

合得到预测信息，但由于缺乏辅助影像，该方法仅适

用于地物分布较简单的场景 [89].
字典学习技术 [90] 是图像修复的一种经典方法，

文献 [68−69]从无云区域的样本中学习特征字典，通

过稀疏表示相邻信息推断缺失补丁，此方法能够有

效保持结构连续性和纹理一致性，适合具有显著结

构的高空间分辨率遥感影像云去除. 通过借鉴流形

学习的思想，Liu等人 [91] 提出了基于多图的低秩张量

逼近算法，将具有邻近关系特征的几何信息与低秩

张量逼近相结合以恢复高光谱影像，有效去除云的

同时保持光谱的完整性. 对于高光谱数据的云去除

问题，Wang等人 [92] 提出了一种快速空间光谱随机森

林（fast spatial-spectral RF, FSSRF）方法，从大量冗余

数据中提取有效信息，通过高光谱中丰富的光谱信

息和空间邻域信息重建云层遮挡区域. 

2.1.3　深度学习

近些年，CNN凭借强大的非线性拟合能力，成为

了深度学习研究领域的热点方向. 因此，在遥感影像

去云领域陆续涌现出了大量基于 CNN的去云算法 .
例如，深度残差对称连接网络 [[70]、Slope-Net[71]、SG-
Net[72] 以及结合注意力机制的 CNN方法 [73]. 2014 年由

Goodfellow提出的生成对抗网络（generative adversarial
networks, GAN） [93] 已广泛应用于云去除领域[94-99]. 例如，

Isola等人[100] 利用条件生成对抗网络（conditional GAN,
cGAN）学习从输入图像到输出图像的映射，提出了

pix2pix方法 . 但是，配对的多云和无云图像在实际应

用中很难获得，Zhu等人 [101] 利用未配对数据提出了

无约束的从源数据域图像到目标数据域图像的映

射学习方法，同时引入了 Cycle Consistency Loss损失

函数.
同样，通过将未配对的多云和无云图像作为输

入，Li等人 [74] 提出了基于 GAN和云失真物理模型的

半监督方法，基于 GAN和图像分解原理，从输入的

有云图像中分解出无云背景和云失真层，并利用物

理模型进行重建，用于去除来自不同区域的未配对

图像的薄云. 因文献 [96]提出的 Cloud-GAN网络与

文献 [102]运用的云感知生成网络往往会破坏地物

的结构信息，因此 Zhao等人 [75] 使用基于感知的图像

质量评估器来选择最佳输出，使得对抗一致性损失

的多模式 GAN保留了原始图像的纹理信息，能够更

准确地学习不同的地面信息，并生成更逼真、质量更

高的图像，并且该方法相比于文献 [74]提出的方法

不需要任何参考图像，有更少的约束. 同样，文献 [76]
也针对生成网络会破坏地物结构信息的问题进行了

改进，提出了空间注意力生成对抗网络模型，增强了

薄云区域信息恢复能力，当该方法应用于去除厚云

区域时，可以保留地物更多的细节，生成更高质量的

无云图像.
另外，Wen等人[77] 使用迁移学习（transfer learning,

TL）技术在大量模拟图像对上进行预训练，然后对真

实图像使用迁移学习，可以在训练数据稀缺的情况

下取得更好的性能. 但该方法从多云图像到无云图

像的单向映射不区分多云和非多云区域，从而忽略

局部区域的重建. 因此，Zhou等人 [78] 提出了使用失真

编码网络结合复合损失函数对薄云或厚云区域进行

重建，在损失函数中同时考虑了连贯语义和局部自

适应重建因素，该方法有很强的图像语义连贯性，并
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且能够保证非云区域保持不变从而不会影响去云图

像的质量. Ran等人 [79] 提出了一种端到端软注意力循

环神经网络模块去除厚云，通过对所有特征节点添

加全局依赖，更好地解决了局部性问题 . 基于空间注

意力生成对抗网络模型 [76]，文献 [80]利用纹理复杂度

引导机制，将训练样本按纹理复杂度从低到高进行

排序，然后使用自定义进度学习框架训练生成对抗

性云去除网络，该框架不需要配对图像，对于具有复

杂纹理区域的图像去云效果表现很好.
综上所述，基于成像模型和图像修复的去云算

法虽然不需要额外的信息，但是由于辅助信息较少，

很难准确判断薄云和地物的边界，导致一些有云区

域和无云区域同时被计算处理，去云效果较差且保

真度有所欠缺. 基于深度学习的遥感影像云去除方

法虽然准确度较高，但是通常需要大量的训练数据，

对数据的要求较高. 例如，基于 GAN网络训练时需

要同时输入有云影像对和无云影像对，而且影像对

之间的时间间隔如果过长，地物可能发生较大变化，

在网络训练过程中会产生较大的误差. 另外，因单幅

图像辅助信息较少，当影像中存在较大面积的厚云

或高亮地物时，网络模型训练效果显著下降，导致重

建结果中会存在噪声或失真的现象. 因此，对于大面

积的厚云覆盖影像，增加辅助信息进行云去除更符

合实际的需求. 

2.2　基于参考影像云去除方法

利用参考影像进行云去除通常是当仅利用单幅

影像时无法实现有效的图像恢复，尤其是处理厚云

的遮挡问题. 本节讨论的参考影像一般是指相同传

感器获取的无云污染多时相影像，根据辅助信息可

以被显式利用还是隐式学习，可以分为显式构建和

隐式构建 2种方法. 显式利用指云遮挡区域直接运用

多时相参考影像对应的补充信息获得无云重建结果，

而隐式学习需要通过学习遮挡区域和辅助信息之间

的关系从而获得重建影像. 诸多学者分别从这 2个方

面进行了深入的研究，表 4对目前基于参考影像云

去除的不同方法进行了对比.
 
 

Table 4　Comparison of Cloud Removal Methods Based on Reference Images

表 4   基于参考影像的云去除方法对比

类别 方法来源 方法描述 优点 缺点/难点

显示构建

文献 [103]
应用统计相似性在克隆过程中考虑光谱
特征和季节效应

保持光谱和结构一致性
结果与云检测预处理步骤中生成的精度直
接相关

文献 [104] 多时相影像采用泊松混合算法 在重建像素方面非常有效 严重依赖陆地卫星数据的云掩膜质量

文献 [105]
采用空间和时间加权回归模型优化整合
来自不变相似像素的互补信息

得到理想的去云效果
忽略了由太阳光照和大气条件引起的相互
差异

文献 [106]
提出增强时间序列模型和连续变化检测
算法

具有更高的预测精度和处理土地覆盖突变
情况的能力

对于没有物候特征的覆盖类型精度没有显
著提高

文献 [107]
结合使用自动编码器和基于长短期记忆
的相似像素聚类

前向重建模型与前向和后向模型相比，呈
现更好的结果

应设计集成网络，将相似像素聚类和重建
结合在一起

隐式构建

文献 [108]
提出了时间平滑的空间-光谱全变分正则
化低秩组稀疏分解方法

提高了稀疏度，保证不同方向的平滑度并
可以重建细节

可能会破坏固有的高维结构，没有考虑波
段之间的相关性

文献 [109] 提出了框约束沿光谱维度的群稀疏函数
相比稀疏函数更准确地表征云特性，不需
要云掩码作为先验

不能实时快速处理相关应用，对参数敏感

文献 [110]
将期望最大化 Tucker方法应用于卫星遥
感影像

与简单 PCA方法相比，对缺失数据的补全
准确度更高

待修复区域发生较大地物变化时效果较差

文献 [111] 将深度先验与低秩张量补全相结合 保持空间一致性，细节纹理清晰 只能处理单幅图像

文献 [112]
运用数据驱动方法将深度时空先验与低
秩张量奇异值分解相结合

具有实用性，去除效果比单独使用低秩张
量奇异值分解更好

不能实时快速处理

文献 [113]
提出基于光谱-时间度量的缺失观测预测
方法

在恢复异质植被区域方面表现出色
需对目标图像中的缺失值进行预插补来计
算光谱和时间权重

文献 [114]
提出基于耦合张量分解和基于拉格朗日
乘子法的厚云去除方法

解决云掩膜不准确的问题 不能实时快速处理

 
 

2.2.1　显示构建

基于参考影像云去除方法从显式构建角度大致

可分为：直接替换法和寻找相似像元法 . 当含云影像

与无云影像之间的差异较小时，可以采用直接替换

法先对参考影像做色彩匹配，再采用多尺度融合的

方式将参考影像中与云遮挡区域对应的有效像元融

合到云遮挡影像中. 例如，文献 [115−116]使用泊松方

程在无云的相似补丁中克隆信息到它们相应的受云

污染的补丁中，但该方法对边界条件很敏感 . 因此，

Surya等人 [117] 利用结构相似性指数 （structural  simil-

arity index, SSIM）对多时相遥感影像进行排序，对于

每个云污染区域，从排序的多时相影像中选择相应

的无云区域用泊松方程重建出无明显边界的清晰区

域. Kalkan等人 [103] 则通过在克隆过程中考虑光谱特
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征和季节效应保持光谱和结构的一致性，并应用统

计相似性找到用于克隆过程的最佳无云影像. 另外，

Hu等人 [104] 也提出了改进算法，首先利用质量评估

（QA）波段构建云掩膜，然后对多时相影像采用泊松

混合算法进一步消除无云区域和重建区域之间的辐

射差异，但结果非常依赖于云掩膜的准确性.
另一类方法是从相似像元的角度进行云修复，

借助参考影像可以更加准确地定位到含云影像自身

内部及参考影像上的相似像元，与含云自身的相似

像元共同完成云区信息修复. 例如，Chen等人 [105] 利

用输入场景的无云信息，并采用空间和时间加权回

归模型优化整合来自不变相似像素的互补信息，得

到理想的去云效果，但忽略了由太阳光照和大气条

件引起的相互差异，且没有考虑土地覆盖突然变化

的问题. 因此，Xie等人 [106] 提出了增强时间序列模型

和连续变化检测算法，将时间序列模型估计和空间

域中的相似像素替换相结合，产生了更高的预测精

度，并且在处理多时相图像存在较大地物变化情况

时表现更好. Zhou等人 [107] 则结合使用自动编码器和

基于长短期记忆的相似像素聚类，用于搜索相似像

素，并利用反向长短期记忆模型恢复缺失值 . 以上利

用参考影像相似像元进行修复的方法 [105-107]，因相似

像元可以作为很好的补充信息，基于多时相影像的

相似像元修复法可得到更加理想的修复结果. 

2.2.2　隐式构建

隐式构建是指待修复区域与多时相影像无云区

域之间的关系可以通过学习的方式获得，其具体可

以分为 2类：模型驱动方法和数据驱动方法 . 模型驱

动方法可以准确地描述多时相图像的固有特征，例

如基于字典学习、稀疏表示和低秩张量分解等的方

法. 其中，Xu等人[118] 提出多时相字典学习（multitemporal
dictionary learning, MDL）去除厚云方法，通过组合来

自无云参考图像的系数和从有云图像中学习的字典

进行云去除. Duan等人 [108] 提出了一种时间平滑的空

间-光谱全变分正则化低秩组稀疏分解方法，提高了

厚云元素的稀疏度并保证不同方向的平滑度，最后

选择参考图像重建修复区域的细节. 但该方法通过

将数据重塑为矩阵来考虑基础数据的低秩属性，可

能会破坏固有的高维结构，并且尽管考虑了每个波

段的云信息稀疏性，但没有考虑波段之间的相关性 .
因此为了更好地表征云特征，Ji等人 [109] 提出了一种

框约束（box constraint, BC）平滑低秩加权稀疏模型，

解决了文献 [108]因张量秩表征图像分量的全局属

性无法保持无云区域信息不变的问题，充分利用波

段之间云的相关性，引入了框约束，强制每次迭代中

图像分量的无云区域与观察到的数据相同，因此不

需要云掩膜作为先验知识，与稀疏函数相比可以更

准确地表征云的特性，改进了因改变无云信息而降

低恢复质量的情况. Þórðarson等人 [110] 将期望最大化

Tucker应用于卫星遥感影像，直接分析存储在多维

数组中的数据，并利用其多路结构能力进行缺失信

息重建，与简单的主成分分析 （principal  components
analysis, PCA）迭代方法相比，文献 [110]中方法在拟

合过程中同时利用时间和空间信息，对缺失数据的

补全准确度更高.

k

然而，模型驱动方法对设置参数很敏感，例如秩

值和迭代次数 [119]，因此由于复杂的迭代优化，文献 [119]
方法通常非常耗时. Zhang等人 [111] 将深度先验与低

秩张量补全相结合，以去除 Sentinel-2时间序列图像

中的厚云，更好地保持空间一致性，而且也确保细节

纹理清晰. 多时相影像中通常存在多幅厚云污染图

像，无云参考图像较难获得，因此为了可以同时处理

时间序列的多幅厚云图像，Zhang等人 [112] 运用数据

驱动方法将深度时空先验与低秩张量奇异值分解相

结合，通过 3阶张量奇异值分解的多时相图像低秩

特性，利用 3维卷积神经网络的深度时空特征表达

能力，去除多时相图像中的厚云，与单独使用低秩张

量奇异值分解方法相比，厚云去除效果更好. 另外，为

了解决 Landsat时间序列信息缺失问题，填补单日期

陆地卫星图像的大面积空白，Tang等人 [113] 提出了基

于光谱-时间度量的缺失观测预测方法，计算谱时态

信息的权重并找到时间序列上最相似的像素值，最

后利用有效像素训练 -近邻算法并预测间隙中的缺

失值. 该方法在恢复热带森林等异质植被区域方面

表现出色，但存在需要对目标图像中的缺失值进行

预插补计算光谱和时间权重的问题. 目前，大部分方

法的云掩膜在厚云去除中通常是人工标注或通过云检

测方法获得的，其准确性不能保证，因此可能会影响云

去除效果. Lin等人 [114] 提出了鲁棒性厚云去除（robust
thick cloud/shadow removal, RTCR）方法，通过耦合张

量分解探索多时相图像之间的关系并基于拉格朗日乘

子法重建多时相信息，可以解决云掩膜不准确的问题.
综上，无论有云影像与参考影像之间的关系如

何构建，云遮挡信息修复的方法本质上都依赖于无

云参考影像的质量，很难在云掩膜不准确情况下进

行云去除，并且重建区域和无云区域容易出现颜色

差异. 未来应该重点研究充分利用有云影像本身的

空间和光谱信息，降低地物变化带来的不确定性，提
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高算法效率，实现批量处理多幅时间序列厚云覆盖

影像. 

2.3　基于多传感器影像云去除方法

随着卫星技术的发展，可获取的遥感影像种类

越来越丰富，因此当同源参考影像无法获取或可利

用的多时相影像时间间隔过长导致地表覆盖发生了

显著变化时，许多专家学者提出了基于多传感器的

异源数据辅助的遥感影像云去除方法. 该方法根据

辅助影像的不同类型，可分为光学影像辅助和合成

孔径雷达（SAR）影像辅助的方法，如表 5所示.
 
 

Table 5　Comparison of Cloud Removal Methods Based on Multi-Sensor Images

表 5   基于多传感器影像的云去除方法对比

类别 方法来源 方法描述 优点 缺点/难点

光学影像辅助

文献 [120]
将MODIS影像作为辅助数据，利用泊松调
整的时空融合方法实现 Landsat影像云层的
去除

能够很好地处理土地覆盖类型发生显著变
化的时间序列影像

算法非常依赖云检测结果

文献 [121]
提出改进的时空数据融合模型，将MODIS
和 Landsat时序数据结合

处理显著土地覆盖变化的场景效果较好 难以处理多种类型云覆盖场景

文献 [122]
使用MNSPI时间序列方法去除 Sentinel-2和
Landsat-8遥感影像云层覆盖

可以生成具有高时空分辨率时间序列影像 计算效率较低

文献 [123]
基于 SSRF方法，利用 Landsat-8对高光谱影
像进行厚云去除

能获得更高精度的高光谱重建结果 没有充分挖掘影像空间信息

SAR影像辅助

文献 [124]
通过预卷积将 SAR和光学影像转换为超特征
图并输入到 G-FAN模型网络

可以同时实现云去除、图像去模糊和图像
去噪

模型缺乏可解释性

文献 [125-127]
以 GAN作为主干网络，将 SAR作为辅助数
据实现光学影像去云

充分学习了 SAR与光学影像之间的映射
关系

可利用的数据集有限，需要解
决配准问题

文献 [128] 将 CNN和 GAN网络结合重建云覆盖区域 能够利用被云污染区域的光谱信息
需要在不同的地点对不同模型
进行预训练

文献 [129] 提出基于深度学习的异构时空谱融合方法
利用端到端循环一致生成对抗网络学习生
成结果与真实影像之间的映射

受 SAR影像的散斑噪声较大

文献 [130] 提出基于全局-局部融合的云去除算法 能够增强 SAR数据的利用率
SAR和光学影像边缘提取不准
确

文献 [131] 采用了 GAN架构，结合自动编码器
利用光学特征和边缘图指导修复模型生成
无云影像

SAR和光学影像边缘提取不准
确

文献 [132]
训练 CNN建立多时相 SAR和光学影像之间
的关系

在没有大量训练数据集情况下反映地面信
息变化的去云结果

计算效率较低

文献 [133]
利用 cGAN和 ConvLSTM提取 SAR数据和
光学时间序列影像时空特征

在大量数据集上进行验证，鲁棒性强
需要充分挖掘 SAR时间序列影
像特征

文献 [134] 提出多模态和多时相 3维卷积神经网络模型
充分保留多时相影像时间信息，并发布了
大规模数据集

没有考虑无云区域在长期变化
引起的纹理和结构差异

 
 

2.3.1　光学影像辅助

Landsat系列卫星自 1972年起至今不间断地获

取影像，且对公众免费开放，为诸多研究提供了方便，

其时间分辨率为 16天，因此有效的参考影像与目标

有云影像的时间相隔可能会是几个月甚至 1年，导

致待恢复区域地物发生了显著变化，难以得到准确

的无云影像.  MODIS影像具有极高的时间分辨率

（1天），和 Landsat影像有相似的波段设置，且同样免

费实时公开，因此许多学者提出了利用 MODIS影像

辅助修复 Landsat缺失数据的方法. 例如，Zhang等人[120]

获取 Landsat有云影像和相邻时间的 MODIS辅助影

像，提出了一种带有泊松调整的时空融合方法实现

Landsat影 像 云 层 去 除 .  Shen等 人 [121] 将 MODIS和

Landsat 时序数据结合，通过改进的时空数据融合模

型从 2个辅助影像中捕获土地覆盖的时间变化，并

基于泊松方程的残差校正策略增强恢复区域和剩余

区域之间的光谱相干性，在处理土地覆盖显著变化

场景时取得了较好的效果.
除了常见的利用传感器参数相近的 MODIS和

Landsat结合，还有学者提出将多种类型光学卫星数

据融合，例如，Zhao等人 [122] 使用 MNSPI时间序列方

法去除 Sentinel-2和 Landsat-8遥感影像上的云层覆

盖，利用时空数据融合模型融合 Sentinel-2和 MODIS
影像以获得多时相 Sentinel-2数据，并利用融合后的

遥感数据构建时间序列影像，生成具有高时空分辨

率（10 m和≤16天）的时间序列植被指数 . 此外，由于

公开可用的高光谱数据比较匮乏，针对高光谱影像

去云的研究也相对较少. 最近，王蓝星等人 [123] 提出了

基于空谱随机森林（spatial-spectral-based RF，SSRF）的
方法，利用时间分辨率更高的 Landsat-8影像对高光

谱影像的厚云进行去除. 

2.3.2　SAR影像辅助

SAR是一种主动式对地观测系统，能够在极低

能见度天气情况下获得高分辨率雷达影像，几乎不
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受云层影响，具有对地球进行全天候观测的能力，弥

补了其他传感器数据的不足. 但是 SAR与光学影像

之间成像机制的差异极大地增加了融合难度，因此，

现有利用 SAR对光学影像进行去云的方法大多基于

深度学习技术.  例如 ，Chen等人 [124] 通过预卷积将

SAR和光学影像转换为从超特征图输入到基于图的

特征聚合网络（graph based feature aggregation network,
G-FAN），实现了 SAR影像辅助的 Sentinel-2光学影

像云去除，但由于该模型只利用了 SAR的 2个波段，

导致模型的可解释性较差，而且在城市等地表复杂

区域难以得到准确的结果.
随着 GAN网络的兴起 ，GAN模型结构为 SAR

和光学影像融合提供了新的思路，许多学者提出了

多种以 GAN作为主干网络的云去除方法[125-127]. Gao等

人 [128] 将 CNN和 GAN网络结合，利用 SAR影像模拟

光学影像，然后将模拟的光学影像、SAR影像和有云

光学影像级联以实现云覆盖区域的修复重建，该模

型充分学习了 SAR与光学影像之间的映射关系，同

时充分利用了目标光学影像的光谱信息.
由于级联方式对 SAR数据信息的利用能力有限，

并且为了改进现有方法大多局限于 2个传感器之间

的融合现状，Jiang等人 [129] 提出了一种基于深度学习

的异构时空谱融合方法，将低空间分辨率有云影像、

高空间分辨率 SAR影像和无云光学图像相结合，融

合框架中利用端到端循环一致生成对抗网络学习，

生成结果与真实影像之间的映射，提高了光学影像

空间分辨率. Xu等人 [130] 提出了一种基于全局 -局部

融合的云去除算法，增强了 SAR数据的利用率，在修

复过程中能够保持纹理细节并引导所有局部光学影

像窗口之间的关系保持一致，利用嵌入在 SAR影像

中的互补信息进行云去除. 另外，针对 SAR和光学影

像在图像解译方面存在的差异问题，Xiao等人 [131] 采

用了生成对抗网络架构，运用自动编码器生成无云

边缘图，并利用光学特征和边缘图指导修复模型生

成无云图像，该方法可以得到很好的性能并可以应

用到更大的数据集中.
综合时域邻近的多时相影像对，可以更准确地

模拟不同传感器影像之间的关系，减少传感器差异

以及地物边界在时间上的变化给去云带来的较大负

面影响. 因此，最近许多文献提出了结合多时相 SAR
和光学影像的多传感器去云方法. 例如，Gao等人 [132]

将多时相 SAR和光学影像作为深度神经网络的输入，

在无需大量训练数据集的情况下得到能够反映地面

信息变化的去云结果，适用性较强 . 而 Sebastianelli等

人 [133] 利用条件生成对抗网络和卷积长短期记忆（con-
volutional long short-term memory, ConvLSTM）网络分

别从 SAR数据和光学时间序列影像中提取时空特征，

并与 U型网络结合到得无云光学影像 . 此外，Ebel等
人 [134] 提出了多模态和多时相 3维卷积神经网络，通

过序列到序列的转换模型，从有云时间序列影像和

相对应的 SAR影像中预测得到无云时间序列影像，

但该方法没有考虑无云区域长期变化引起的纹理和

结构差异. 文献 [132−134]方法的模型性能和泛化能

力在很大程度上取决于固定数据集，存在过拟合的

风险，因此 Czerkawski等人 [135] 提出基于深度图像先

验的修复技术，可以在未训练的情况下全年不同天

气条件下修复受云影响的区域，应用场景更广.
目前，已经有大量的研究开始关注基于多传感

器影像的云去除方法，并且已经取得了一定的成效，

弥补了基于参考影像去云方法的不足. 但是不同传

感器影像的配准问题以及空间和光谱分辨率不一致

问题仍然会给重建工作带来巨大挑战，研究如何降

低异源数据差异性、提高数据一致性、增强融合可

靠性是未来深入开展研究的重点方向. 

3　云检测和云去除公共数据集

对于云检测与云去除结果的精度评估，数据集

的构建至关重要. 随着最早 Landsat-7云量评估数据

集的提出，后续的大规模、细粒度标注数据集不断涌

现. 本文对用于云检测与云去除的遥感影像常见数

据集进行介绍，云检测数据集具体包括 38-Cloud [136]，
GF1-WHU  [137]，Sentinel-2 Cloud  [138]，云去除数据集具

体包括 RICE[139]，NWPU-RESISC45 [140]，SPARCS [141]，如
表 6所示. 

3.1　云检测数据集

1）38-Cloud  [136].  该数据集共包括 38种场景的

Landsat-8有云覆盖影像 ，每幅影像的像素大小为

384×384，空间分辨率为 30 m，波段数量为 4个，分别

为蓝、绿、红、近红外 . 训练集和测试集的图像都包

含了许多场景元素，如植被、裸土、建筑物、城市区

域、水、雪、冰、雾、不同类型的云覆盖等，训练集和

测试集的平均云覆盖率都在 50% 左右.
2）GF1-WHU[137]. 该数据集共包括 19个场景的遥

感影像，每幅影像的像素大小为 600 × 600，空间分辨

率为 16 m，波段数量为 4个，分别为蓝、绿、红、近红

外. 数据集中标注了云和非云的区域，专门用于卫星

遥感图像云检测算法的研究和评估，为云检测研究
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提供了重要的数据基础.
3）Sentinel-2 Cloud[138]. 该数据集包含 513个像素

大小为 1 022×1 022的子场景云覆盖数据，每幅影像

的空间分辨率为 20 m，共包含 13个不同波段的数据，

该数据集提供了厚云、薄云和无云的影像，并附带了

相应的云标注. 

3.2　云去除数据集

1）RICE  （remote  sensing  image  cloud  removing
dataset） [139].  该数据集由 2个部分组成 ：RICE1包含

500幅薄云雾覆盖影像和 500幅对应无云影像，像素

大小为 512×512；RICE2包含 450组影像，每组包含 3幅

像素大小为 512×512的图像（云图、云掩膜图、无云

参考图），空间分辨率为 30 m，包含 11个波段，保证

了数据集的丰富性.
2） NWPU-RESISC45[140]. 该数据集包含 45个类别

的遥感影像，每个类别有 700幅 256×256像素的 RGB
彩色图像，空间分辨率为 0.2~30 m，具有规模大、图

像中所含信息丰富等特点.
3） SPARCS[141].  该数据集包含了如水、雪、冰、

土壤和不同类型的云覆盖以及云和阴影的掩膜等共

80个场景的 720幅影像，每幅影像的像素大小为 1 000×
1 000，空间分辨率为 30 m，共有 10个波段，可用于云

去除算法效果评估.
从表 6中可以看出，近几年可见光遥感影像云检

测与去除相关数据集发展迅速且备受瞩目，数据集

的构建对于云检测与云去除结果的精度评估具有至

关重要的作用，这些数据集包含不同场景，如城市、

农村、森林等，以及包含不同分辨率、云类型和云量

的遥感影像. 因此可以满足不同应用场景的需求 . 同
时，这些数据集中的标注方式也不尽相同，既有像素

级的掩膜标注，又有对象级的实例标注 . 这些不同的

标注方式为云检测和云去除的研究提供了不同的评

估指标与基础，进一步促进了云检测与云去除领域

的研究和应用不断深入. 

4　实验分析

本节在 2个公共遥感影像云数据集 38-Cloud[136] 和
RICE[139] 上分别对 4种云检测方法 Fmask[16]，CNN，U-
Net[34]，Cloud-Net[35] 和4种薄云去除方法HazeRemoval[88]，
pix2pix[100]，CycleGAN[101]，SpA-GAN[76] 进行综合实验分

析，并制作 Landsat模拟数据集对 4种厚云去除方法

HALRTC[142]， STDC  [143]，NLLRTC[144]，TRLRF  [145] 进行

对比.
Fmask方法是一种经典的基于阈值的云检测方

法，通过像元级的阈值分割和边缘检测来提取云和

阴影，其优势在于简单易实现，适用于不同类型的遥

感影像，能够对大面积的遥感影像进行快速云检测，

且对于云的形态、颜色等变化不敏感；CNN是一种

经典的基于深度学习的云检测方法，能够自动学习

和提取图像特征，检测准确度和鲁棒性高；U-Net方
法是一种 U型结构的卷积神经网络云检测方法，具

有很强的特征提取和重构能力，在云检测中能够准

确地定位和分割云区域；Cloud-Net方法是基于 U-Net
提出的一种深度卷积神经网络云检测方法，结合了

多个尺度的特征表示，以捕捉云的不同尺度和形状 .
因此，这 4种方法是云检测中比较经典和具有代表

性的，能够展现不同类型方法的优点和局限性.
4种薄云去除方法中，HazeRemoval方法是一种

基于暗通道先验的薄云去除方法，其原理是通过利

用图像中的暗通道统计信息来估计薄云的透射率并

将其应用于薄云去除，方法简单快速，适用于不同场

景和数据集；基于深度学习去除薄云的方法中，我们

选取了 3种具有代表性的网络模型，其中 pix2pix方

法是一种基于条件生成对抗网络的图像转换方法，

其原理是通过学习输入图像与输出图像之间的映射

关系来实现图像转换，该方法已广泛应用于云去除

领域；CycleGAN方法能够处理非配对数据，是一种

 

Table 6　Public Datasets of Cloud Detection and Cloud Removal

表 6   云检测与云去除公共数据集

数据集 数据规模 像素大小 空间分辨率/m 波段数量 云厚度

38-Cloud[136] 38个场景，2000多幅影像 384×384 30 4 薄、厚

GF1-WHU[137] 19个场景，950幅影像 600×600 16 4 薄、厚

Sentinel-2 Cloud[138] 513幅影像 1 022×1 022 20 13 薄、厚

RICE[139] RICE1：500组，RICE2：450组 512×512 30 11 薄

NWPU-RESISC45[140] 45个场景，每个场景 700幅影像 256×256 0.2~30 3 薄、厚

SPARCS[141] 80个场景，共 720幅影像 1 000×1 000 30 10 薄、厚
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基于无监督学习的图像转换方法，其原理是通过学

习不同域之间的映射关系实现薄云去除，具有较高

的去除效果和鲁棒性；SpA-GAN方法是一种结合了

条件生成对抗网络和注意力机制的薄云去除方法，

使生成器在去除薄云时更加关注图像中的云区域，

从而提升去云效果. 这 4种方法在薄云去除领域代表

了不同的技术思路和方法策略，具有广泛的应用，为

遥感图像的薄云去除问题提供了多种解决方案.
我们对 4种厚云去除实验进行了对比分析，因厚

云区域遮挡严重，需要利用图像修复技术并使用辅助

多时相信息来补全云遮挡区域. HALRTC[142]，STDC [143]，
NL-LRTC[144]，TRLRF [145] 这 4种方法都是可用于厚云

去除的常见方法. 其中，HALRTC是一种基于 Tucker
张量分解的方法，它可以对多维数据进行分解，从而

实现厚云去除；STDC是一种基于稀疏表示的方法，

它可以将厚云看作是噪声，并通过稀疏表示来去除

云噪声；NLLRTC是一种基于非局部低秩张量分解

的方法，它可以利用非局部信息来提高厚云去除的

效果；TRLRF是一种基于张量环式分解的方法，它可

以减轻张量环式分解秩的选取难度和计算消耗，从

而提高厚云去除的效果. 通过对比这 4种厚云去除方

法的去云效果，可以评估不同方法的性能和可行性，

深入理解其优劣势.
我们将准确度（A）、精度（P）、召回率（R）、F1分

数（F1）和方差（V）作为云检测性能评价指标，将峰值

信噪比（PSNR）、结构相似性 （SSIM）、均方根误差

（RMSE）和方差（V）作为云去除表现评估指标进行对

比. 下面对云检测、去除薄云和去除厚云 3个实验分

别进行详细的介绍与分析. 

4.1　遥感影像云检测实验

为了评估现有云检测算法的效果和泛化能力，

本实验采用 Mohajerani等人 [136] 建立的 38-Cloud数据

集作为遥感影像云检测实验的训练和测试数据.
Mohajerani对 38-Cloud数据集中的所有影像进行了

人工标注并发布了对应的云掩膜结果. 图 3展示了该

数据集的其中 2幅有云覆盖和其对应云掩膜结果的

影像，可以看出该数据集中云覆盖的分布是多样的 .
本实验将该数据集的所有影像裁剪成空间尺寸为

384×384的小图像，因此共得到 8 400幅和 9 201幅小

图像分别用作训练和测试，保证了实验的丰富性.
云检测实验结果的性能通过评估其云掩膜的准

确度（A）、精度（P）、召回率（R）和 F1以及方差（V）指标

决定，对算法进行了客观评价. 这些指标的计算公式为：

A =
T P+T N

T P+FN +FP+T N
, （1）

P =
T P

T P+FP
, （2）

R =
T P

T P+FN
， （3）

F1 = 2× P×R
P+R

， （4）

V =
1
N

N∑
i=1

(
Xi−X

)
， （5）

其中 TP 表示预测为云实际也是云的像元数量，  TN
表示预测为非云实际也为非云的像元数量，FP 表示

预测为云但实际为非云的像元数量，FN 表示预测为

非云但实际为云的像元数量.
准确度是所有像素中云分类正确的概率，代表

整体的计算准确程度，但是在云区域过多或过少的

不均衡情况下，并不能作为很好的指标来衡量结果；

精度是检测为云的像素中真正是云的概率，代表对

结果中云像素的预测准确程度；召回率是真值中属

于云的像素被正确分类的概率，其与精度互相制约；

F1分数是为了平衡精度和召回率的调和平均数，可

以有效评估样本不均衡时云检测算法的效果.
V Xi i X

N

表示为方差， 为每个样本 的结果值， 为样

本结果平均值， 为样本数量 . 在云检测与云去除实

验中，都加入方差来衡量云检测效果的稳定性和一

致性. 如果结果方差较小，则说明模型比较稳定，不

容易受到噪声等因素的影响.
图 4 展示了 Fmask，CNN，U-Net，Cloud-Net这 4种

云检测方法的部分结果.
图 4（a）是测试样本中 4幅小图像的 2, 3, 4波段

组成的真彩色 RGB有云影像，包含了不同类型的云

覆盖情况，其中，第 1幅和第 3幅图像包含块状云和

部分薄云，第 2幅图像包含较厚云，第 4幅图像包含

厚云和部分薄云；图 4（b）~（e）分别为 4种方法的云

检测结果；图 4（f）为真实结果（ground truth, GT）.
算法评价方法可以分为主观评价和客观评价.

主观评价基于人眼视觉效果对云掩膜预测结果进行

评价，客观评价则基于特定算法对云掩膜结果进行

自动评价. 针对主观评价，从可视化结果可以看出，

 

(a)  有云影像1 (b)  云掩膜1 (c)  有云影像2 (d)  云掩膜2

Fig. 3　Example  of  cloudy  images  and  corresponding  cloud

masks in the 38-Cloud dataset

图 3　38-Cloud数据集中 2幅有云图像和对应云掩膜示例
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由于 Fmask方法是仅基于有云图像本身设置阈值进

行云检测的传统方法，其在 4幅图像计算出的云掩

膜面积都大于真实结果. CNN是采用卷积神经网络

提取云特征的云检测方法，识别效果比 Fmask好，但

仍然存在将其他地物识别为云的问题. U-Net是利用

U-Net网络模型的深度学习方法，其检测结果在第 1
幅测试图像上出现了比较大的误差，在其他图像上

的检测结果与 CNN方法效果比较接近 . 从视觉角度

上看，Cloud-Net方法的检测结果与 GT最接近 . 为了

更客观地评价，表 7展示了 4种方法的定量结果对比，

可以看出，基于深度学习算法的效果整体优于基于

传统阈值的方法. Cloud-Net方法的准确度、召回率、

F1分数都是这 4种方法中最高的，并且因方差数值

最小，该方法鲁棒性最好 . U-Net方法的精度高于其

他 3种方法，可见，目前部分云检测方法仍存在泛化

能力不足、检测不准确问题.
  

Table 7　Quantitative  Results  Comparison  of  Four  Cloud

Detection Methods

表 7   4 种云检测方法的定量结果对比

方法 A P R F1 V

Fmask 0.904 0.935 0.793 0.842 0.226

CNN 0.903 0.913 0.801 0.837 0.225

U-Net 0.907 0.957 0.777 0.851 0.232

Cloud-Net 0.934 0.839 0.945 0.875 0.222

注：数值为结果平均值，加粗数字表示最优结果.
 

4.2　遥感影像云去除实验 

4.2.1　薄云去除实验

为了评估现有方法在薄云去除方面的效果和泛

化能力，遥感影像云去除实验使用 RICE数据集 .

图 5展示了 RICE1中的 4组影像，像素大小为 512×512.

本节实验均使用 RICE1作为训练和测试数据集.

 
 

(a)  薄云雾覆盖影像 

(b)  对应(a)的无云影像 

Fig. 5　Example of RICE1 dataset

图 5　RICE1数据集示例
 

为了验证不同方法的去云效果，我们采用 PSNR，

SSIM，RMSE，V 这 4个定量指标参数评价方法的有效性.

1）PSNR. PSNR 是评价图像质量最常用的客观指

标，常用于客观评价图像的劣化程度，其计算公式为：

PS NR = 10× lg

Ç(
2B−1

)2

MS E

å
， （6）

 

(a)  RGB (c)  CNN (d)  U-Net(b)  Fmask (e)  Cloud-Net (f)  GT

Fig. 4　Results comparison of four cloud detection methods

图 4　4种云检测方法结果对比
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2B−1其中 B 为位数，当图像是 8 b数据时， =255. MSE
是去云图像和无云图像之间的均方差，计算公式为：

MS E =
1
n

∥∥X− X̂
∥∥2
, （7）

X ∈ Rx×y X̂ ∈ Rx×y

n = x× y

其中 表示去云后图像， 表示真实无云

图像， 表示图像中像素的个数，PSNR 值越大

表明去云后图像更接近真实无云图像.
2）SSIM. SSIM 用于衡量 2幅图像的相似度，其定

义为：

S S IM = l (x,y)c (x,y) s (x,y) , （8）
x y

l(x,y) =
2µxµy+ c1

µ2
x +µ

2
y + c1

c(x,y) =

2σyσy+ c2

σ2
x +σ

2
y + c2

s(x,y) =
σxy + c3

σxσy+ c3
c1 c2 c3 µx µy

x y σ2
x σ2

y x y σxy x y

其中亮度 l、对比度 c 和结构 s 是计算基于样本 和

之 间的 3种 比 较 测 量 ： ，

， .  , , 为常量， 和

是 和 的平均值， 和 是 和 的方差， 是 和

的协方差. SSIM 的取值范围为 0~1，SSIM 值越大表示

2幅图像的相似度越大.
3）RMSE. RMSE 用于计算真实无云图像和去云

后图像之间的均方根误差 MSE，去云后图像与真实

无云图像差异越小，RMSE 值就越小 . 我们对 4种薄

云去除算法进行对比分析，在实验中，HazeRemoval
的常数参数设置为 27；pix2pix和 CycleGAN模型的

学习率设置为 0.000 2，epoch 设置为 200；SpA-GAN的

学习率设置为 0.000 4， epoch 设置为 200， mini-batch
为 1. 这 4种方法的去云实验结果如图 6所示，从视

觉角度上看，所有方法都能实现薄云雾去除 . 具体来

说，pix2pix方法与 GT色彩最接近，去云效果最显著 .
HazeRemoval方法尽管去除了云，但存在颜色过度补

偿，恢复图像色调不自然 . CycleGAN和 SpA-GAN方

法的去除效果也非常明显，但是存在颜色偏差.
 
 

(a)  RGB (f)  GT(c)  pix2pix (e)  SpA-GAN (d)  CycleGAN (b)  HazeRemoval

Fig. 6　Experimental results comparison of four cloud removal methods

图 6　4种去云方法实验结果对比
 

表 8显示了 4种方法的量化评估结果，可以看

出 pix2pix的无论是去云效果还是鲁棒性都是最好的，

HazeRemoval方法的效果较差，与 GT差距较大. 由此

可见，目前薄云去除方法仍存在不足，设计更具泛化

性和鲁棒性的云去除方法，仍是未来需要重点研究

的问题. 

4.2.2　厚云去除实验

为了评估厚云算法的鲁棒性和计算能力，由于

没有真实去云后影像的限制，厚云去除实验通常需

要在模拟数据集上进行对比验证，而且需要多时相

无云影像进行辅助修复.  因此，我们采集 Landsat-8

OLI遥感影像制作模拟实验数据集，该数据具有 30 m

的空间分辨率和 16天的时间分辨率. 首先，将每幅图

像裁剪为 512×512×3大小，选取 3幅同一位置但不同

时间拍摄到的图像，并在不同位置添加人工污染模

拟厚云.  然后，将这 3幅图像堆叠在一起生成 512×

512×9的多时相数据集，该数据集能够测试各种算法

 

Table 8　Quantitative  Comparison  Results  of  Four  Cloud

Removal Methods

表 8   4 种云去除方法的定量对比结果

方法 PSNR/dB SSIM RMSE V

HazeRemoval 21.504 0.899 0.110 0.011

CycleGAN 26.993 0.935 0.052 0.011

SpA-GAN 27.885 0.937 0.043 0.115

pix2pix 31.883 0.950 0.032 0.007

注：加粗数字表示最优结果.
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在去除厚云方面的重建能力. 最后，为了定量评估不

同方法的厚云去除效果，我们采用 PSNR，   SSIM，

RMSE，V 这 4个定量指标参数评价方法的有效性.
4种方法的去云实验结果如图 7所示，TRLRF得

到的结果优于其他方法，与 GT最接近，恢复图像较自

然；NLLRTC和 STDC都只恢复出了部分多时相图像，实

验结果存在黑色阴影没有补全完整的情况；而HALRTC
方法并没有得到具有清晰纹理细节的云去除结果.

 
 

(a)  模拟云图 (f)  GT(c)  STDC (e)  TRLRF(d)  NLLRTC(b)  HALRTC

Fig. 7　Experimental results of four thick cloud removal methods

图 7　4种厚云去除方法实验结果
 

表 9显示了 4种方法的量化评估结果，可以看

出 TRLRF的厚云去除效果是 4种方法中最好的 ，

HALRTC方法的指标结果较差，与 GT差距较大，与

主观感受较为一致. 由此可见，目前厚云去除方法仍

存在不足，各种方法都存在一定的局限性 . 因此设计

更具泛化性和更好修复能力的厚云去除方法，仍是

未来需要重点研究的问题.
 
 

Table 9　Quantitative  Comparative  Results  of  Four  Thick

Cloud Removal Methods

表 9   4 种厚云去除方法的定量对比结果

方法 PSNR/dB SSIM RMSE V

HALRTC 19.710 0.980 0.070 0.009

STDC 7.529 0.962 0.285 0.014

NLLRTC 15.245 0.975 0.117 0.010

TRLRF 21.429 0.986 0.058 0.010

注：加粗数字表示结果最优.
  

5　总结与展望

随着遥感影像处理技术的蓬勃发展，在过去的

几十年中，云检测与云去除一直作为遥感影像后续

应用的基础性任务之一. 学者们针对这个挑战性的

工作提出了大量的方法，本文综述了国内外遥感影

像云检测和云去除方面的研究现状，分析了面向多

种云层特性的不同云检测和云去除方法，总结和对

比了典型方法的优缺点，通过 2组实验对 4种云检测

方法、4种薄云去除方法和 4种厚云去除方法进行了

验证，并采用多种评价指标对实验结果性能进行了

评测和对比分析.
目前在遥感影像云检测和云去除方面的研究已

经取得可观的进展，但各类方法仍存在不足之处 . 基
于阈值和空间特征的云检测方法通常只适用于特定

传感器或场景，局限性高 . 基于深度学习的云检测方

法虽然在复杂场景下的效果优于其他方法，但大多

忽略云的物理和反射特性，且结果依赖于训练数据，

当训练数据不足时，在实际应用中误差较大 . 而对于

单幅影像云去除方法，其性能大多依赖先验和约束

信息，并且薄云影像中存在厚云时，会降低模型恢复

的准确性，且厚云区域因无法提供足够的信息，云量

过大时会产生不真实的结果. 基于参考影像云去除

方法通过获取辅助信息可以得到较好效果，但是其

本质仍依赖于无云参考影像，因此获得高质量的云

掩膜与匹配的无云影像非常重要. 同样，基于多传感

器的云去除方法因使用的 SAR辅助影像通常只有 2
个波段，影像解译困难，限制了其可解释性，并且依

赖于高质量的云掩膜，泛化能力不足.
由此可见，遥感影像云层检测和云去除方面的
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研究依然存在许多问题，今后可在 4个方面进行下

一步研究：

1）提高云检测方法的鲁棒性和泛化性 . 现有基

于深度学习的云检测方法严重依赖训练数据，在不

同地表场景中会产生偏差，无法满足实际应用的需

求. 因此未来云检测方法需要借鉴基于物理规则的

方法经验，重点解决与大训练样本和跨传感器应用

相关问题，提高鲁棒性和泛化能力，解决不同种类污

染如薄云、雾和厚云等检测不通用问题.
2）减少云去除方法对配对参考影像的依赖 . 目

前在基于参考影像的厚云去除问题上，存在无云影

像和有云影像配对不准确且可用数据不足的情况，

且目前不需要精确配对的云去除研究较少. 因此，在

无准确配对有云及无云区域条件下即可对污染区域

进行云去除，是未来需要进一步研究和探索的方向.
3）加强对轻量化网络去除云覆盖的研究 . 基于

深度学习的云去除方法为了提高遥感影像恢复质量，

同时考虑了云的纹理和空间等特征，往往需要设计

复杂的算法或网络，时间复杂度高 . 但目前提出的轻

量化网络在处理大面积云覆盖时，会产生不真实信

息，因此如何设计实时应用的轻量化网络是今后的

研究重点.
4）提高影像恢复质量和整体一致性 . 目前提出

的云去除方法仍然存在部分区域欠校正和过校正的

问题. 同时，很多方法没有考虑到云层覆盖的上下文

信息，导致恢复后的影像出现纹理和结构性差异 . 因
此，如何提高重建影像的质量并保持整体一致性，将

是未来的研究方向.
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