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遥感图像双模态融合去云方法

柳长源*， 曹 青， 刘金凤
（哈尔滨理工大学  测控技术与通信工程学院，黑龙江  哈尔滨  150080）

摘要：针对合成孔径雷达（SAR）图像结合光学图像数据融合去云过程中不能准确处理云与背景的差异问题，本文提出

了一种基于双分支结构的 SAR 图像与光学遥感图像结合的去云网络。在特征提取阶段，引入多尺度注意力机制，有效

捕捉图像中全局与局部信息，为后续的融合和去云操作提供更具有代表性的特征信息表示。重新设计局部融合分支与

差分支的并联结构，并通过门控机制动态平衡两者贡献，充分挖掘两者的互补性，更加细化光学有云图像中的云层边缘，

从而恢复出更加精细的无云光学图像。采用位置感知增强的 Swin Transformer 将局部特征密集连接，使网络模型面对

复杂环境具有更好的鲁棒性。所提模型的峰值信噪比（PSNR）和结构相似性指数（SSIM）较目前最优算法分别高出

0. 833 1 dB 和 0. 024 6。证明本文算法在图像去云任务中对比其他方法具有更优性能。
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Abstract： In order to solve the problem that the difference between cloud and background could not be ac⁃
curately handled in the process of cloud removal from Synthetic Aperture Radar （SAR） images combined 
with optical image data， this paper proposed a cloud removal network based on the combination of SAR 
images and optical remote sensing images with a double-branched structure.  In the feature extraction 
stage， a multi-scale attention mechanism was introduced to effectively capture the global and local informa⁃
tion in the image， and provide a more representative representation of feature information for subsequent 
fusion and cloud removal operations.  The parallel structure of the local fusion branch and the differential 
branch was redesigned， and the contribution of the two was dynamically balanced through the gating mech⁃
anism， so as to fully explore the complementarity of the two， and refine the cloud edge in the optical 
cloudy image， so as to restore a more fine cloudless optical image.  The location-aware enhanced Swin 
Transformer was used to densely connect local features， so that the network model had better robustness 
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in the face of complex environments.  The Peak Signal-to-Noise Ratio （PSNR） and Structural Similarity 
Index （SSIM） of the proposed model are 0. 833 1 dB and 0. 024 6 higher than those of the current optimal 
algorithm， respectively.  It is proved that the proposed algorithm has better performance than other meth⁃
ods in the image removal task.
Key words： remotely sensed imagery； synthetic aperture radar image； optical images； multimodal； data 

fusion； cloud removal

1 引  言

卫星遥感技术已成为获取地理信息数据的

重要手段［1］，但云层的存在会导致数据失真，增加

了对遥感图像分析解译的难度，进而限制了光学

遥感图像的使用价值与发展潜力［2-4］，所以遥感图

像去云是地球观测领域的核心挑战。去云方

法［5-13］可分为基于光谱［5］、空间［9］及时间［12］三类。

基于光谱的方法通过分析遥感图像的光谱特征，

利用光谱信息恢复云层遮挡区域的地表特征。

但由于厚云会笼罩多光谱的所有波段，无法针对

厚云进行去云任务。基于空间的方法依赖图像

的局部空间结构，通过修复或替换云覆盖区域的

内容达到去云目的，只适用于薄云或局部遮挡的

场景，可能会因为空间信息不足导致修复结果失

真。基于时间的方法常见于利用多时相遥感数

据的时空连续性，通过对比或融合不同时间点的

影像数据去云，对数据获取频率和时空一致性要

求较高。

光学遥感图像具有高分辨率、视觉特征明显

及可解释性强等优点，但极易受到云雾天气影

响，致使图像质量下降，增加了对地表信息判别

区分和编码解码的难度，大大限制了其应用价值

与潜力。同比单独光学遥感影像，合成孔径雷达

（Synthetic Aperture Radar， SAR）图像具备全天

时、全天候的优势［14］，与光学遥感图像融合可以

取长补短，提供有效可靠的地表信息，提升遥感

数据的实际使用价值，尤其在复杂云覆盖场景

下，实现跨模态数据的鲁棒融合，恢复出高质量

地表信息具有重要意义［15］。因此近年来将 SAR
图像与光学图像结合去云的方法备受关注，随着

各类网络架构的兴起，便有很多学者将这些网络

架构作为主干网络使 SAR 图像加入遥感图像去

云任务行列中。Liu（2018）等人［16］利用改进的循

环 一 致 性 损 失 生 成 对 抗 网 络（cycle GAN）将

SAR 图像直接转换成光学图像，代替受云层污染

的光学遥感图像，但结果与真实图像有较大的差

异。 Gao（2021）等人［17］利用 CNN 建立多时相

SAR 和光学图像之间的关系，在没有大量数据的

情况下得到去云效果，反映地表信息变化，并未

使用多时态数据加强模型的泛化能力。龚循强

等人［18］提出结合区域能量、滚动引导滤波以及双

通道单位连接脉冲耦合神经网络将 SAR 图像与

光学图像进行融合，在抵抗 SAR 图像的噪声干

扰的同时高效提取影像的高频细节和纹理，只能

针对全色影像进行去云任务，无法用于多光谱。

由于不同传感器图像之间存在成像机制不同，数

据不一致和配准差异，导致 SAR 图像与光学图

像在复杂环境中的边缘提取不准确。

针对上述问题，本文提出一种采用双分支结

构的 SAR 图像与光学遥感图像结合的去云方

法。通过引入多尺度注意力结构获取多尺度特

征信息，提取不同感受野的空间特征，有效捕捉

图像中的局部和全局信息；重新设计 SAR 图像

与光学图像的对齐融合方式，充分挖掘两者的互

补性；在 Swin Transformer 的窗口注意力中引入

可学习位置感知增强操作，加强关注局部窗口内

的空间分布，增强对复杂环境中云层边界恢复的

能力。

2 成像原理

2. 1　光学遥感成像原理

光学遥感属于被动遥感方式成像，通过由多

个相机组成的光学传感器接收地表反射的太阳

光，利用不同地物对光波的反射特性一次性生成

二维图像，光学遥感图像可以显示地物的可见特

征，能够为水体、植被等地物信息提供丰富的色

彩信息［19］。

当太阳光照射地表时，不同地物反射不同波
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长的光波，辐射亮度如公式（1）所示。

L = E ⋅ ρ
π ， （1）

其中：E 为入射光辐射强度，ρ 为地物反射率。

光学传感器接收反射光波，记录光波的强度

和波长信息，像元亮度如公式（2）所示。

B =∫
λ1

λ2

L ( )λ ⋅ S ( λ) dλ， （2）

其中：B 为像元亮度，λ1 和 λ2 为传感器的光谱范

围，L ( λ)为波长为 λ 的辐射亮度，S ( λ)为传感器

的光谱响应函数。

最后通过数据处理和矫正，生成地表的有色

彩光学图像。

2. 2　合成孔径雷达成像原理

合成孔径雷达属于主动遥感方式成像，通过

发射电磁波脉冲并接收目标回波信号，利用雷达

与目标之间的相对运动并进行相关解调压缩处

理。SAR 成像示意图如图 1 所示。

雷达在不同位置上接收同一地物信息的回

波信号，此运动可将短雷达天线等效为长雷达天

线，在提高雷达系统的方位分辨率的同时确保距

离不影响分辨率［20］。SAR 成像不同于传统光学

遥感一次成像，需要距离向聚焦和方位向聚焦，

雷达的视线方向为距离向，前进方向为方位向。

3 本文方法

本文的整体结构如图 2 所示，首先，将 SAR
图像和有云光学图像输入到像素重排模块，以

维度变换的角度进行像素重排，以张量的形式

进行特征提取，分别得到关于 SAR 图像和光学

图像的特征数据信息，将两种数据信息交叉引

入到分支并联结构（Diff-LFF Branch， DLB）中，

双模态特征的补偿性（局部融合分支）与差异性

（差分支）并联结构可以将特征进一步的对齐融

合和验证，将各层得到的光学特征信息进行拼

接，紧接着输入到全局特征模块中在全局层面

上进行特征细化，最后经过上采样后添加最初

的光学图像，得到高质量光学无云影像。为了

高效完成无云影像的重建任务，该网络在特征

提取的过程中加入多尺度注意力机制，并在金

字塔残差结构中构建了分支并联结构，最后引

入可学习位置感知增强操作更好地适应复杂环

境的去云任务。

图 1　SAR 成像示意图

Fig. 1　Schematic diagram of SAR imaging

图 2　整体结构图

Fig. 2　Overall structure diagram
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3. 1　多尺度注意力特征提取

随着网络的不断深入，大多数方法忽略了网

络对多尺度注意力的适应性，在 ResNet 特征提

取网络中加入了多尺度注意力结构，使其关注所

需关键信息，忽略未决特征的无关噪声，以便更

好地利用多尺度信息。根据光学图像和 SAR 图

像的特征信息不同的特点，确保特征提取不充分

和特征丢失这类问题得到解决，在最新的视觉多

尺度注意研究［21］的启发下，引入多尺度注意力网

络（Multi-Scale Attention Network， MSAN）解决

上述问题。本文多尺度注意力特征提取模块结

构如图 3 所示。

MSAN 采 用 了 多 尺 度 大 核 注 意 力 单 元

（Multi-Scale Large-Kernel Attention， MS_LKA）

和 门 控 空 间 注 意 力 单 元（Gated Spatial Atten⁃
tion， GSA），这两个单元在特征提取的基础卷积

块中加入不同尺度的深度核，可以提取不同感受

野范围的空间特征，有效捕捉图像中全局和局部

信息，并将简单空间注意和门控线性单元整合搭

配注意门控空间单元中，达到在复杂性的情况下

去除线性层并捕获局部连续性的效果。

将特征信息 X 输入到多尺度注意力模块中，

具体过程如式（3）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Z = LN ( X )
Z 1 = X + MS_LKA ( )fi( )Z

Z 2 = LN ( Z 1 )
X = Z 1 + GSA ( Z 2 )

， （3）

其中：LN (•)是四层归一化因子，MS_LKA是多尺

度的大核分解模块，GSA 是动态门控空间注意力

单元，fi(•)表示第 i点卷积，始终保持维度不变。

将特定信息映射到 C，H，W 中，分别用四组

不同尺寸的大核卷积进行处理，利用加权机制动

态调整 MS_LKA 的输出，以此放大高响应区域。

最后利用注意门控空间单元实现动态门控机制，

减少参数和计算。

3. 2　分支并联结构的特征融合与重建

光学图像和 SAR 图像在物理特征、噪声类

型、空间分辨率和语义表达上存在显著差异，单

纯依赖特征对齐无法充分挖掘互补性。本文在

基线模型 M3R-CR［22］的基础上提出 DLB 结构，

显式构建了双模态特征的补偿性（局部融合分

支）与差异性（差分支）并联结构，并通过门控机

制动态平衡了两者的贡献。

3. 2. 1　局部融合分支

局部融合分支如下图所示，SAR 图像作为源

特征，光学图像作为参考特征，两特征在经过上

一模块后首先进行对齐操作，将对齐后的特征输

入到关于 SAR 图像和光学的双通道中，双通道

分别将每个流中最后的状态视为前一个特征的

残差，将前后特征拼接在一起视为对前一个特征

的矫正，使新的特征图更加对齐。各通道局部融

合后的特征的计算如公式（4）所示：

LFF i = Conv (concat (F i - 1，F i) )， （4）
其中：concat 表示在通道维度上直接拼接两个张

量，Conv 表示使用 1×1 卷积对拼接后的特征进

行处理，恢复原有的通道数。

局部融合分支由两个具有权重共享的密集

连接流构建而成，内部使用相同卷积核，通过这

种结构增加模型的鲁棒性，防止由于特征不对齐

而导致的伪变化。具体操作流程如图 4 所示。

Swin Transformer 将局部融合后的特征进行

展开和转置，帮助模型更好地理解两特征之间的

关系。通过局部融合分支可以将 SAR 图像像素

图 3　多尺度注意力特征提取模块

Fig. 3　Multi-scale attention feature extraction module

图 4　局部融合分支模块

Fig. 4　Local fusion branch module
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点均匀分布在光学有云图像的对应像素点上，更

加细化光学有云图像中的云层边缘，从而恢复出

更加精细的无云光学图像。

3. 2. 2　差分支

差分支的目的是处理光学特征和 SAR 特征

之间的差异，用于提取模态差异信息。光学特征

中的纹理信息映射在 SAR 特征中效果并不明

显，使用差值计算能够直观地反映出两者之间的

差异［23］，突出纹理细节的差异，强制网络关注光

学图像相较于 SAR 图像独有的特征细节。计算

如公式（5）所示：

Difffeat = C diff(|OPTf - SARf | )
C diff ∈ RG 0 × G 0 × 3 × 3， （5）

其中，绝对值运算 | • |确保差异值非负，抑制符号

干扰。

将得到的差异信息使用 3×3 卷积核组成的

多个卷积层进行特征提取，每个卷积层都可以捕

捉到不同层次的特征表示，卷积层最开始捕捉的

差异特征是一些边缘信息，后续卷积层则进一步

提取更加复杂的纹理和形状。采用密集连接进

行处理，将每一层的输出结果都连接起来，可以

丰富历史信息并且极大程度上解决了梯度消失

问题，进一步增强特征差异性表示。差分支模块

如图 5 所示。

差分支处理结果分别输入到下一层差分块和

融合到光学特征中，融合操作可以使光学特征更

好地吸收 SAR特征中有用信息的同时还能保留自

身的特征优势，动态捕捉和利用两者的互补信息，

提高网络对不同数据的适应性和泛化能力。

3. 2. 3　局部融合分支与差分支分配特征权重

局部融合分支和差分支通过门控机制分配

分支特征权重，如果遇到云覆盖区域侧重差分

枝，清晰区域侧重局部融合分支，避免简单加权

导致伪影出现。首先将局部融合分支得到的特

征和差分支得到的特征通过卷积操作计算注意

力得分，注意力得分反映了每个特征对最终输出

的重要程度，注意力得分计算如公式（6）所示：

     F score = conv (LFF feat，Diff feat)∈ R2G 0 × H × W，（6）
其中：F score 表示注意力得分，conv 表示卷积操作，

LFF feat 和 Diff feat 分别是局部融合分支和差分支的

特征信息。

将注意力得分通过激活函数进行归一化，得到

注意力权重，注意力权重反映了每个特征对最终输

出的贡献程度，注意力权重计算如公式（7）所示：

GateWeight = σ ( λ fuse(F score) )∈ R1 × H × W，（7）
其中：σ (•)为激活函数，λ fuse 为 1×1 卷积。

分配权重后融合局部融合分支和差分支，计

算如公式（8）所示：

F combined = LFF feat ·GateWeight +
Diff feat · (1 - GateWeight )， （8）

通过动态滤波和门控修正得到新的双模态特征，

动态滤波器可以基于光学与 SAR 特征动态生成

卷积核，调整滤波参数以突出云覆盖区域的 SAR
差异特征或光学补偿特征，确保跨模态特征在关

键区域的互补性，具体计算过程如公式（9）所示：

ì
í
î

ïï

ïïïï
κSAR = DFG ( )OPT，SAR ∈ R

G 0

2 × ks2

F filt
SAR = conv2d ( )FSAR，κSAR

， （9）

其中：ks = 5，F filt
SAR 为修正后的 SAR 特征。

通过差异去驱动门控修正得到双模态特征，

关于更新后的光学特征和 SAR 特征计算公式

（10）和公式（11）所示：

OPT new =
OPT + (F filt

SAR - OPT ) ·σ (ςSAR + F combined)，    （10）

SAR new = SAR + (OPT new - F filt
SAR) ·

σ (ςOPT + F combined)， （11）
其中，ςSAR/OPT 为 SAR 和光学分支的门控卷积层。

局部融合分支与差分支损失权重同样通过

注意力权重得到，将其注意力权重作为初始损失

权重。在反向传播时，记录两分支的梯度向量，

定义梯度冲突指标如公式（12）所示：

cos θ = ∇LLFF ·∇LDiff

 ∇LLFF · ∇LDiff + ε
， （12）

其中：∇LLFF 为局部融合分支的损失梯度向量，

∇L diff 为差分支的损失梯度向量，· 为向量点积运

算， · 为向量的 L2 范数，ε是一个很小的正数，防

图 5　差分支模块

Fig. 5　Difference branching module
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止除零。

若 cos θ < 0，表明梯度方向冲突，则根据梯

度冲突强度触发权重修正机制调整损失权重。

动态权重调整如公式（13）所示：

  
ì
í
î

ïï

ïïïï

λLFF = GateWeight· ( )1 - γ· || cos θ

λDiff = ( )1 - GateWeight · ( )1 + γ· || cos θ
，（13）

其中：γ ∈ [0，1]为冲突敏感系数，用于控制梯度

冲突对权重的影响程度。

最后将动态权重与双分支的损失结合，实现

损失权重自适应增强。双分支权重自适应增强

损失函数如公式（14）所示：

Lt = λLFF ·LLFF + λDiff ·LDiff. （14）
权重变化与云覆盖比例、边缘敏感度直接相

关，通过注意力权重得到双分支的损失权重，无

需额外参数，减少模型负担。通过与初始信息进

行残差连接可以确保低阶特征有效结合高阶特

征，将特征信息在多阶层之间有效连通，促进图

像的基本信息与高阶信息的融合，极大程度地解

决梯度消失的问题。

3. 3　位置感知增强的 Transformer
Swin Transformer［24］作为强大的视觉模型，

在诸多任务中以其独特的窗口注意力机制在处

理局部特征关系中展现出了优异的性能，传统的

注意力机制主要基于相对位置偏差来考虑位置

信息，本文在此基础上进行了扩展，引入了位置

感 知 增 强 操 作（Enhanced Location Awareness， 
ELA），使其具有更高的灵活性和可学习性，能够

更精确地引导注意力在窗口内的分布，从而更好

地建模相对位置关系。

普通自注意力计算［24］如公式（15）所示：

Attention = softmax ( QK T

d
+ Biasre)V，（15）

其中：Q，K，V分别是查询矩阵，键值矩阵，值矩

阵，Biasre 是根据元素间相对位置计算的偏置项，

d 是键值的维度。

Swin Transformer 采用窗口划分后，每个窗

口的位置坐标局部连续，通过生成窗口内坐标的

网络，计算出所有位置之间的相对坐标，进一步

得到相对位置索引，通过该索引在相对位置偏差

表中查找对应的相对位置偏差，从而在注意力计

算中加强相对位置关系。为增强模型对位置信

息的敏感性，将可学习位置信息直接融合到查询

中，使查询在最初阶段就携带了位置特征，更直

接地影响注意力的计算。

位置感知增强操作主要在窗口自注意力中，

在查询向量 Q和键向量 K上加入可学习的位置

嵌入操作，具体计算过程如公式（16）所示：

ì
í
î

Q i = Q+ emb ( )N i

K i = K+ emb ( )N i

， （16）

其中：emb 是位置感知信息嵌入操作，N 是窗口内

的元素数量，i对应元素的依赖位置。

普通注意力机制在注意力计算后，位置信息

才添加进来用作结果微调，侧重于捕捉相对位置

之间的关系，而位置感知增强是在查询阶段就深

度融合位置信息，可以自动调整位置信息的表

示，更好地适应任务，注意力机制如图 6 所示。

图 6　注意力机制

Fig. 6　Attention mechanisms
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将增加位置感知后的 Q 和 K 代入到原始

Swin Transformer 的注意力公式中，具体计算如

公式（17）所示：

  AttentionRS = softmax ( QEK T
E

d
+ Biasre)V，（17）

其中，QE 和KE 分别是增加位置感知后的Q和K。

图（a）使普通自注意力机制，位置感知增强

的自注意力机制如右图（b）所示。位置感知增强

操作使窗口在面对数据变化时更加稳定，确保注

意力计算和特征处理能够准确反映图像中云层

与地表信息的真实结构和位置关系，加强分辨云

层和地表信息距离衰减关系的能力，增强网络模

型的鲁棒性，进而提高去云的可靠性和稳定性。

3. 4　损失函数

传统的损失函数通常对整个图像区域采用

相同的权重，无法区分云层区域和非云层区域。

EC-Charbonnier 损失函数［25］通过引入云层掩码

和权重系数，对云层区域的预测误差进行加权，

使网络在完成去云任务时更加关注云层区域的

预测误差，在优化过程中，既能关注全局的去云

效果，又能细致处理云层边缘和覆盖区域的

细节。

首先计算预测无云图像与真实图像的 Char⁃
bonnier函数，计算如公式（18）所示：

LC = (( X̂ - X ) 2
+ ε2) α

， （18）

其中：X̂ 为预测无云图像，X 为真实无云图像，ε是
一个很小的正数，防止预测无云图像与真实无云

图像差异为零时，损失函数的导为无穷大，α =
0. 45，用于控制损失函数的鲁棒性。

通过加权损失将云层区域的损失值放大，而

非云层区域的损失值保持不变，加权损失计算如

公式（19）所示：

LW = (1 + EC × M )× LC， （19）
其中：EC 为权重系数，增加云层区域的损失权

重，在进行去云任务时更加关注云层区域的预测

误差。M 为云层掩码，设置云层区域为 1，非云区

域为 0。( ·)为权重矩阵。

计算所有像素的加权损失的平均值，得到最

终的损失值，计算如式（20）所示：

L = 1
N ∑i = 1

N LW， （20）

其中，N 为图像的像素总数。

通过 EC-Charbonnier 损失函数，不仅考虑预

测误差的大小，还通过权重矩阵对云层区域的预

测误差进行加权，优化本网络在去云任务中的

性能。

4 实验与分析

4. 1　实验数据集

本文实验采用数据集 M3M-CR［22］为建立的

模型提供数据训练、验证和实验测试，该数据集

具有全球采样的高分辨率光学观测数据，主要使

用高分辨率 Planet Scope 数据构建并由哨兵 1 号

（Sentinel-1）卫星的 SAR 数据作为提升去云性能

的辅助信息，针对全球各大洲选取了 780 个非重

叠 AOI 地理空间位置进行采样，在不同季节中共

收集了 63 000 个样本，其中光学图像的空间分辨

率为 3 m，与目前现有的公开去云系列数据集相

比，填补了高分辨率去云数据集的空缺，满足高

分辨率去云影像数据集的要求。此数据集满足

云层的多样性，由半透明到密集，由轻云到重云

覆盖，按云层的覆盖率等比例分布。使用了

53 506 个训练样本、6 494 个验证样本及 3 000 个

测试样本。在训练集上训练深度学习网络模型，

并将本方法与其他现有方法进行对比。

本文实验采用数据集 SEN12MS-CR-TS［26］

作为验证本文方法的泛化能力，此数据集具有多

模态、多时相的全球分布式数据集，其中的数据

通过哥白尼任务的哨兵 1 号（Sentinel-1）卫星和

哨兵 2 号（Sentinel-2）卫星从各个大陆中选取了

53 个非重叠 AOI 区域，在不同季节中共收集

15 578 个包含不同类型真实云层的样本。与

M3M-CR 不同的是，SEN12MS-CR-TS 的云覆

盖率分布为双峰分布，即 0% 云遮挡率和 100%
云遮挡率数量最多，该数据集的平均云遮挡率为

50%。其中光学图像和 SAR 图像的空间分辨率

都为 10 m，在此数据集中使用了 11 490 个训练样

本、1921 个验证样本及 2167 个测试样本。

4. 2　实验环境参数设置及评价指标

实验硬件环境采用单张 NVIDIA GeForce 
RTX 4060Ti显卡，显存为 16G，使用 Ubuntu20. 04
操作系统，Pytorch1. 10深度学习框架，在实验过程

中采用 Adam 优化器来训练模型。基础学的学习
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率设置为 2×10-4，采用基于步长衰减方法来调整学

习率，训练轮数设置为 30，批处理大小设置为 4。
在实验中使用的评价指标主要包括两个方

面，一是基于两幅图像对应像素之间的平均误差

度量，即峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ra⁃
tio， PSNR）来评估去云后的图像的失真度及图

像的质量，PSNR 值越高说明恢复质量越好。二

是从图像的亮度、对比度和结构相似性方面，反

映人眼对视觉质量的感知，即结构相似度（Struc⁃
tural Similarity Index， SSIM）来评估去云后的图

像与原图像在亮度、对比度和结构方面的相似

度，SSIM 的取值范围在 0~1 之间，在此区间内，

值越大，表示相似度越高。

4. 3　实验

4. 3. 1　消融实验及分析

为了验证各个模块的有效性，本文设计了消

融实验，在基线模型上依次引入分支并联结构

（DLB）、位 置 感 知 增 强 的 Swin Transformer
（ELA）及多尺度注意力网络（MSAN），在 M3M-

CR 数 据 集 上 进 行 一 系 列 的 消 融 实 验 并 根 据

PSNR 和 SSIM 两项指标验证模块的有效性，实

验结果如表 1 所示。

根据表 1 所示的实验结果，这三项改进均展

现了不错的效果，首先依次单独引入 DLB 分支

结构、ELA 操作、MSAN 模块，验证各模块的提

升 有 效 性 ；其 次 同 时 引 入 DLB 分 支 结 构 及

MSAN 模块，在 PSNR 和 SSIM 这两项指标分别

提 升 0. 550 8 dB，0. 020 9，最 后 在 Swin Trans⁃
former中引入 ELA 位置感知增强操作，使局部特

征连接更加密集，实验结果显示各项指标数据都

得到了进一步的提升；本文方法与基线模型相

比，其指标效果分别提升 0. 833 1 dB，0. 024 6。
这成功地验证了各个模块对提升网络性能的有

效性。

由表 2 本文方法与基线模型进行参数量与计

算量的对比，本文方法虽然参数量和计算量较基

线模型有一定的增加，但增加幅度很小，不影响

实际中的使用。

4. 3. 2　对比实验分析

为了验证本网络的去云处理性能，从 PSNR
和 SSIM 两个评价指标与其他 4 种主流去云模型

进行对比，本次对比实验使用 M3R-CR 数据集进

行定量分析，实验结果如表 3 所示，其中，最优结

果以粗体显示，次优结果以下划线显示。

SAR-opt-cGAN［27］ ， Pix2pix［28］ 和 SpA 
GAN［29］基于在平原地区且体量小的数据集进

行训练，在本实验数据集中的泛化能力表现不

佳。通过表 3 可以看出，本文方法以 M3R-CR
作为基线模型，在同一数据集的情况下，与基线

模型在 PSNR 高出 0. 833 1 dB，在 SSIM 更接近

于 1。本网络生成结果的客观评价均优于其他

4 种办法，体现了本文方法在去云场景中的优

越性。

为对比不同方法的去云效果，验证本文方

法的有效性，选取 7 对光学图像和同一地区的

SAR 图像进行可视化分析，将同一区域临近时

表 1　M3M-CR测试集上各模块消融实验

Tab. 1　Each module on the M3M-CR test set was ablatively solidified

Ablation

Baseline

1

2

3

4

5

Baseline

√

√

√

√

√

√

DLB

√

√

√

ELA

√

√

MSAN

√

√

√

PSNRP/dB

30. 529 6

30. 927 5

30. 783 1

30. 749 6

31. 080 4

31. 362 7

SSIM

0. 910 5

0. 921 4

0. 920 1

0. 919 3

0. 931 4

0. 935 1

表 2　与基线模型的参数量与计算量对比结果

Tab. 2　Comparison of params and FLOPs for baseline

Method

M3R-CR

Ours

Params/M

43. 53

47. 85

FLOPs/G

174. 94

202. 05
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间的光学无云图像作为目标图像，结果如图 7
所示。

图（7）中，（a）至（c）分别是 SAR 图像、光学有

云图像和光学无云图像，（d）至（h）分别是 SAR-

opt-cGAN 模 型 、Pix2pix 模 型 、M3R-CR 模 型 、

SpA GAN 模型及本文方法的可视化结果。光学

图像虽然被云层污染，但根据 SAR 图像提供的

地表信息，本文方法能较好地恢复被污染的区域

细节。

表 3　M3M-CR测试集上主流网络整体性能定量对比结果

Tab. 3　Quantitative comparison of the overall perfor⁃
mance of mainstream networks on the M3M-CR 
dataset

Method
SAR-opt-cGAN

Pix2pix
M3R-CR

SpA GAN
Ours

PSNR/dB
27. 470 0
25. 739 5
30. 529 6
26. 220 0
31. 362 7

SSIM
0. 839 0
0. 792 8
0. 910 5
0. 839 0
0. 935 1

图 7　不同网络在 M3M-CR 数据集去云结果对比

Fig. 7　Comparison of cloud removal results of different networks in the M3M-CR dataset
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4. 3. 3　泛化性能测试分析

为了进一步验证本文方法的泛化性能，使用

SEN12MS-CR-TS 数据集进行测试，结果如表 4
所示。

本文方法在 SEN12MS-CR-TS 测试集上的

PSNR 达到了 30. 934 7，与其他网络相比，PSNR
达到最高，高出基线模型 M3R-CR 0. 772 9 dB。

本文方法在第二个数据集达到较好效果，这说明

本文方法在光学遥感图像结合 SAR 图像去云应

用中具有较好的泛化能力。为更好地观测本文

方法的泛化效果，将本文方法在 M3M-CR 测试

集与 SEN12MS-CR-TS 测试集上泛化效果做对

比，如表 5 所示。

本文方法引入多尺度注意力网络增强捕捉

全局和局部信息，忽略不相关的背景信息，加强

特征提取能力，并且使用差分支突出云边缘的差

异性，利用位置感知增强的 Swin Transformer 准
确反映图像中云层与地表信息的真实结构和位

置关系，提升了去云的可靠性和稳定性，增强了

模型的泛化能力。

5 结  论

本文充分利用 SAR 图像和光学图像的互补

信息，通过改进 M3R-CR，提出了并联结构的

SAR 图像结合光学图像去云方法。为了更准确

的识别和提取云层及其覆盖的地表信息，本文在

特征提取网络中引入了大核多尺度注意力，提升

特征提取网络表达能力，整合更大范围的局部信

息，为后续的融合和去云操作提供更具有代表性

的特征信息表示。同时为了加强云层边缘及覆

盖区域的差异性，更准确地确定云层的位置并进

行去除，设计了差分支与局部融合并联结构，针

对不同的局部区域的特征进行细致处理，避免因

全局融合而丢失重要细节。在 Swin Transformer
中引入位置感知增强操作，使模型在计算注意力

时更好地考虑元素之间的相对位置关系，从而提

高对不同数据集和场景的泛化能力，不会因为场

景的变化而出现性能大幅下降的情况。在数据

集 M3M-CR 上进行消融实验和对比实验，PSNR
值达到 31. 362 7 dB，SSIM 值也达到 0. 935 1，在
数 据 集 SEN12MS-CR-TS 上 进 行 泛 化 实 验

PSNR 值 和 SSIM 值 分 别 达 到 30. 934 7 dB 和

0. 921 4。消融实验结果验证本文提出的改进策

略具备有效性；对比实验的客观评价结果和主观

视觉效果对比其他方法均有提升；泛化实验验证

了本文方法能够在不同数据集上表现出较好的

稳定性。
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