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摘　要: 光学遥感图像中的云遮挡问题是遥感数据处理中的核心挑战之一, 针对目前云层去除技术在处理云层边缘

信息及保留图像细节方面的缺陷, 本文提出基于时谱域融合与时序自注意力增强的生成对抗网络 (TGAN). TGAN
通过其两阶段模块化设计, 实现了遥感图像修复质量与处理效率的双重提升. 第 1阶段, 基于时序自注意力机制的

特征提取模块, 用线性升维层捕获时域、谱域特征, 以一维线性降维层弥补传统最大池化不足, 增强时间序列位置

特征建模能力, 还设计含权重分配策略的多头自注意力机制精准捕捉边缘信息; 第 2阶段为自适应图像修复模块,
由随机噪声消除与局部对比增强子模块协同改善图像细节、抑制噪声. 此外, TGAN 的鉴别器采用多尺度模块, 这
一策略实现了全局一致性与局部细节之间的平衡. 通过生成器与鉴别器之间的交互博弈, 生成器持续优化修复图

像, 以提高修复效果. 这种动态的博弈过程推动了生成器在图像修复任务中的迭代优化. 为了验证 TGAN的有效性,
本文在 Sen2_MTC数据集上进行了实验. 实验结果表明, TGAN在峰值信噪比 (PSNR)和主观视觉评估方面均显著

优于现有方法, 在训练集和测试集的 PSNR 分别达到了 21.547 dB和 20.206 dB, 表明该方法在遥感云层图像修复任

务中具有较好的性能与应用潜力.
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Abstract: Cloud occlusion in optical remote sensing images is one of the core challenges in remote sensing data
processing. To address the limitations of current cloud removal technologies in handling cloud edge information and
preserving image details, a generative adversarial network (TGAN) based on temporal-spectral domain fusion and
temporal self-attention enhancement is proposed. Through its two-stage modular design, TGAN simultaneously improves
the quality of remote sensing image restoration and processing efficiency. In the first stage, the feature extraction module,
based on a temporal self-attention mechanism, uses a linear expansion layer to capture temporal and spectral domain
features, compensating for the limitations of traditional maximum pooling with a one-dimensional linear dimensionality
reduction layer, thus enhancing the modeling capability of time-series positional features. A multi-head self-attention
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mechanism with a weight allocation strategy is designed to accurately capture edge information. The second stage is an
adaptive image restoration module, composed of a random noise cancellation submodule and a local contrast enhancement
submodule, which collaboratively enhances image details and suppresses noise. In addition, TGAN’s discriminator
incorporates multi-scale modules, a strategy that balances global consistency and local detail. Through the interactive
game between the generator and discriminator, the generator continuously optimizes the restored image, improving
restoration performance. This dynamic adversarial process drives iterative optimization of the generator in the image
restoration task. To verify the effectiveness of TGAN, experiments are conducted on the Sen2_MTC dataset. The results
show that TGAN significantly outperforms existing methods in terms of peak signal-to-noise ratio (PSNR) and subjective
visual evaluation, with PSNR values of 21.547 dB and 20.206 dB for the training and test sets, respectively, indicating that
TGAN demonstrates strong performance and application potential in remote sensing cloud image restoration.
Key words: temporal-spectral domain fusion; cloud detection; multi-head self-attention mechanism; cloud image
restoration

在光学遥感图像处理中, 云层遮挡现象是遥感数

据处理的一项核心挑战之一. 云层遮挡导致地表信息

的显著缺失与质量恶化, 进而影响地物识别、变化监

测及土地覆盖分类等后续应用任务的精确性和实效性.
云遮挡问题研究的焦点集中于恢复被云层遮蔽区域的

地表特征, 以提升遥感数据的完整度和可用性, 现有云

去除技术主要包括多时相法、多光谱法和基于深度学

习的方法.
多时相法的云层去除效果受时序数据获取的准确

性以及地表动态变化的影响较大; 多光谱法则对高光

谱分辨率数据的依赖性较强, 在云层较厚的情况下去

除效果受限; 而基于深度学习的云去除技术性能则依

赖于大规模标注数据集, 效果容易受到训练数据质量

及其分布特征的制约. 因此, 如何有效融合多时相与多

光谱方法的物理优势以及深度学习的强大建模能力,
同时降低对高质量标注数据的依赖, 已成为当前研究

的重要课题与发展方向.
在此背景下, 2017 年, Yu 等人[1]针对交通数据非

线性和复杂性导致中长期预测难的问题, 提出 STGCN
结构. 该模型基于卷积, 利用谱图卷积提取空间特征,
用门控 CNN 提取时间特征, 通过时空卷积块堆叠构建

网络, 能并行处理, 有更少参数和更快训练速度, 有效

捕捉交通数据的时空特征以进行预测. 2023 年, Wang
等人[2]提出 TF-GridNet 这一用于无回声条件下单通道

语音分离的时频域多路径深度神经网络, 通过堆叠包

含帧内频域、子带时域和全带自注意力模块的多路径

块, 利用局部和全局时频信息分离, 采用复数谱映射,

还添加新损失函数, 在 WSJ0-2mix 数据集上取得良好

效果. 2024 年, Zhang 等人[3]针对建筑设计信息不全影

响结构地震响应估计的问题, 从城市尺度建筑群的有

限建筑信息出发, 结合深度学习, 借鉴自编码器模块设

计, 搭建自适应多尺度融合输出的端到端网络, 输入结

构参数和地震动时程, 输出建筑各层时程响应, 经超参

数优化后模型预测性能良好、计算效率高. 以上研究

成果表明, 多时相多光谱融合的图像修复方法在提升

遥感图像质量与增强信息获取能力上具有一定的效果,
借助融合不同时间点的多光谱数据, 可消除云层以及

其他干扰因素, 使地面信息得以清晰呈现, 同时强化了

空间和光谱特征, 进而提高了检测与分类的精准度, 减
少了数据丢失的风险.

然而, 尽管基于深度学习的多时相多光谱融合图

像修复方法在提取云层多维特征方面展现出一定优势,
但在实际应用中仍面临诸多挑战. 首先, 这些方法通常

依赖深层卷积网络进行特征提取, 但在复杂的遥感场

景中可能引入噪声, 从而降低复原图像的质量. 此外,
现有技术普遍缺乏针对性的细节增强机制, 难以有效

修复云层遮挡导致的局部细节损失, 无法满足高精度

复原的要求. 同时, 传统注意力机制 (Gulati等人[4]提出

的 Conformer 模型) 在处理云遮挡图像时对边缘信息

的关注不足, 限制了修复效果的一致性和全面性. 这些

问题表明, 云遮挡图像修复在高质量复原和信息保真

度提升方面仍有显著改进空间. 因此, 亟需开发一种结

合全局与局部特征的协同建模方案, 以强化边缘信息

的捕捉, 并通过自适应细节增强技术实现高精度修复,

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 7 期

60 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


从而提升图像的视觉质量与信息完整性, 为后续遥感

应用提供更为可靠的数据支持.
在遥感图像处理中, 云遮挡问题严重影响了图像

的质量和信息提取. 为了解决这一问题, 本文提出了一

种结合时谱域融合与时序自注意力增强的无监督精细

修复技术. 该方法充分整合了云层的时域与谱域特征,
显著降低了对完整配对图像数据的依赖. 该方法通过

结合全局特征建模与局部细节优化, 设计了自适应处

理框架, 以增强修复图像的全局一致性和细节保真度.
在 GAN 的交互博弈中, 生成器与鉴别器相互作用, 推
动生成器不断优化修复结果, 从而在无监督条件下显

著提升遥感图像的修复性能. 相较于现有云去除技术,
TGAN在视觉质量和信息保真度方面均展现出显著优势. 

1   相关工作

遥感图像修复技术在应对云层遮挡、噪声干扰及

其他环境因素导致的图像质量下降问题上发挥着重要

作用, 已成为遥感图像处理领域的研究热点之一. 近年

来, 基于深度学习的无监督图像修复方法因其无需依

赖大量标注数据的显著优势, 吸引了广泛关注. 借助深

度神经网络强大的特征学习能力, 这些方法能够从大

规模未标注数据中自动提取和建模复杂特征, 快速生

成高质量修复结果. 与传统方法相比, 无监督学习在处

理复杂的图像缺陷时展现出更强的灵活性和适应性,
不仅显著提升了修复效果, 还提高了处理效率, 适用于

多种复杂场景. 因此, 基于无监督学习的图像修复技术

是目前遥感图像处理的主要研究方向.
生成对抗网络 (generative adversarial network,

GAN)作为一种无监督学习框架, 已成为生成模型领域

的关键研究方向. 其核心机制通过生成器和判别器的

对抗训练实现: 生成器从随机噪声中生成样本, 判别器

负责区分生成样本与真实样本, 以不断提升生成质量.
自 2014 年 Goodfellow 等人[5]提出 GAN 网络以来, 该
模型在图像生成、文本建模和语音合成等领域得到了

广泛应用. 与其他生成模型 (如自回归模型和变分自编

码器)相比, GAN无需显式建模数据分布, 通过生成器

与判别器的动态博弈生成高质量样本, 展现出简单高

效的特点. 以上优势使得 GAN网络在遥感图像修复中

的应用备受关注, 其强大的生成能力为解决云遮挡、

噪声干扰和数据缺失等问题提供了有效途径. 通过生

成器与判别器的对抗训练, GAN 能够从受损图像中恢

复复杂的结构和纹理特征, 实现高质量的图像修复. 为
增强生成器的表达能力, 自注意力机制的引入使得模

型能够有效地捕捉输入数据中的全局特征及其复杂的

内部关系, 从而显著提升生成效果. 尤其是自注意力生

成对抗网络 (self-attention GAN, SAGAN)[6]等变体的引

入, 使得模型能够更高效地捕捉多尺度结构和全局上

下文信息, 进一步提升修复效果. 基于 GAN 网络的遥

感图像数据修复, 为复杂场景下遥感数据的精细化处

理开辟了新方向.
尽管 GAN在遥感图像修复中展现出显著优势, 但

仍面临多项技术挑战. 首先, 遥感图像的高分辨率和复

杂地物分布使得传统 GAN在生成细节时容易模糊, 难
以满足高质量修复要求. 其次, 遥感数据的多源异构性

导致不同图像在光谱特性上存在较大差异, 增加了数

据融合的难度. 此外, GAN 的生成能力依赖于数据分

布, 受损图像与参考图像的统计特性差异可能导致伪

影生成, 影响修复效果. GAN 训练需要大量高质量标

注数据, 而遥感领域的配对样本极为有限, 限制了模型

性能提升.
因此, 如何利用 GAN 精确建模遥感图像数据分

布, 解决训练中的不稳定性、模式崩溃和伪影问题, 成
为重要挑战. 特别是多光谱和多时相图像处理中, GAN
在捕捉多尺度特征和保持时空一致性方面仍面临瓶颈.
此外, 从未标注数据中自动学习复杂特征分布以应对

数据稀缺性和多源异构性, 对 GAN的结构设计和训练

策略提出了更高要求. 接下来将介绍无监督学习、时

谱域信息融合策略、GAN 网络结构及自注意力机制

的工作原理. 

1.1   无监督学习

无监督学习为解决现实场景中对无标记数据的需

求提供了解决思路, 并推动了相关研究领域的发展[7].
根据训练数据中标签的有无以及数量, 学习方法通常

分为有监督学习、半监督学习和无监督学习. 不同于

有监督学习和半监督学习, 无监督学习完全摆脱标签

依赖, 通过探索数据内在规律进行分析, 利用聚类、降

维及关联规则挖掘等技术揭示数据的潜在模式, 从而

降低数据标注成本并支持后续分析和决策, 尤其在标

注困难或昂贵的领域展现出独特优势.
当前, 深度学习的数据修复方法通常依赖完整数

据集进行有监督训练, 但在实际场景中, 获取完整数据

集存在挑战, 限制了有监督方法的性能. 相比之下, 基
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于无监督学习的数据修复技术, 特别是生成对抗网络

(GAN), 在处理缺失值问题上展现出巨大潜力. GAN通

过生成器和判别器的对抗训练, 能够捕获不完整或异

构数据的分布特征, 实现对缺失值的高效估计, 无需依

赖标注数据, 生成高质量修复结果, 提升数据修复的准

确性与鲁棒性, 为解决缺失数据问题提供新思路. 

1.2   时谱域信息融合策略

云修复技术的目标在于恢复云遮挡区域的地表信

息, 并尽可能还原真实的空间和光谱特性. 然而, 由于

云遮挡对遥感图像的多重影响, 其修复过程极具挑战

性. 传统的单一信息修复方法难以应对云层干扰的复

杂性, 因此引入时谱域信息融合策略已成为提升云修

复效果的关键研究方向.
首先, 时谱域信息融合能够充分利用多维数据特

性, 增强了云修复的全面性与鲁棒性. 在时域上, 多时

相遥感数据捕捉了同一区域在不同时刻的动态变化,
为云遮挡区域的恢复提供了时间冗余信息, 通过分析

这些变化, 可以更准确地推断被云层遮挡的地表特征.
同时, 遥感图像的光谱域提供了丰富的物理信息, 不
同波段反映了地物的材质和反射特性, 有助于地表特

征的识别与还原. 将时域动态关联与谱域物理特性结

合, 可以更有效地恢复云遮挡区域的细节和一致性.
例如, 2024 年, Li 等人[8]提出一种双融合注意力机制

的多模态网络, 通过伪点云对齐二维图像与三维点云

数据, 结合图像特征与点云信息. 该方法在 Semantic-
KITTI 等基准测试中表现优异, 通过谱域特征对齐与

多模态融合, 有效解决了点云数据缺失问题, 提升分

割精度与鲁棒性.
其次, 时谱域融合策略在云修复中的多尺度特征

建模具有显著优势, 能够应对云层遮挡的复杂形态, 包
括边缘过渡和核心厚重区域. 该策略结合时域信息提

供的长时间序列上下文关系与谱域信息的波段协同作

用, 提升了对地物细节和纹理的重建能力. 通过深度结

合时谱域, 修复模型实现了从全局到局部的多尺度特

征建模, 有效解决了传统方法在复杂场景中细节丢失

的问题. 例如, 2022年, Xu等人[9]提出了一种互惠引导的

半监督薄云去除框架, 利用卷积块注意力模块 (CBAM)
实现薄云图像的空间和光谱定位, 并通过跨尺度融合

结构整合多尺度上下文信息, 增强土地纹理的空间连

续性和去云结果的高分辨率细节.
最后, 时谱域融合为无监督学习框架中的遥感云

修复提供了重要理论支持. 由于高质量配对标注数据

获取成本高且难以覆盖多样化场景, 无监督学习依赖

于模型对数据分布的自动建模. 整合时谱域信息后, 无
监督模型能够捕捉云层遮挡区域的时空一致性和光谱

特征, 从未标注数据中挖掘规律, 减少对人工标注的依

赖, 并缓解多源异构性问题, 提升模型的泛化性能. 例
如, 2023 年, Wang 等人[10]构建无监督域分解网络, 其
中时谱域融合起关键指导作用. 它融合不同时间序列

与光谱特征, 为无监督学习提供丰富且具代表性的特

征空间, 引导模型精准识别厚云与地物, 实现高精度厚

云去除, 大幅提升多时相遥感图像质量与可用性.
因此, 时域动态关联与谱域物理特性的联合建模

对无监督遥感云修复至关重要, 能够捕捉地表特征的

时序变化, 确保修复结果的一致性, 同时增强模型对多

源数据的适应能力, 为高质量云修复奠定技术基础. 

1.3   生成式对抗网络

GAN网络由两个核心模块构成: 生成器和判别器.
生成器接收随机噪声输入, 通过学习数据分布生成假

样本, 目标是使生成样本在特征上尽可能接近真实数

据, 从而“欺骗”判别器. 判别器则通过生成对抗损失,
评估生成样本与真实样本的相似性, 其目标是准确区

分样本来源, 即判断数据是来自真实数据集还是由生

成器生成. 这种对抗性博弈机制驱动两者在训练过程

中相互优化: 生成器不断提升生成能力以生成更真实

的数据, 而判别器则持续增强判别能力以提高识别精

度. 通过这种动态平衡, GAN 系统逐步提升生成样本

的质量和真实性. 模型结构如图 1所示.
 
 

随机向量 Z 假数据 Y

真数据 X

真/假

D(x)生成器
(generate)

G(x)

鉴别器
(discriminator)

 
图 1    GAN的模型结构
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随着对 GAN网络的不断研究改进, 研究者们探索

更高效的模型结构, 以捕捉复杂数据特征并提升生成

质量. 2015 年, Shen 等人[11]提出了时空生成对抗网络

(STGAN), 针对视频生成和时序数据合成问题, 通过融

合空间和时间信息, 并引入自注意力机制捕捉长距离

依赖关系, 从而生成具有高视觉真实感和时间连贯性

的时空数据. STGAN采用生成器与判别器的对抗训练

策略, 使生成结果在视觉质量和时间序列一致性方面

均表现优异. 2023 年, Yu 等人[12]进一步改进 GAN 结

构, 提出结合生成对抗网络 (GAN) 与卷积神经网络

(CNN)的深度卷积生成对抗网络 (DCGAN). 该方法通

过引入步幅卷积 (strided convolution)替代传统池化操

作, 实现自学习下采样, 从而在保留图像细节的同时,
避免了池化过程中的信息丢失. DCGAN 的生成器采

用 tanh 激活函数, 判别器则使用 LeakyReLU 激活函

数, 有效提升了高分辨率图像生成任务的性能. 实验表

明, DCGAN 不仅显著缩短了训练时间, 还提高了生成

质量与稳定性, 为大尺寸高质量图像的生成提供了精

准、高效的解决方案, 其优势在图像生成与处理等领

域得到了广泛验证和应用.
虽然 GAN 网络在深度学习领域取得了显著进展,

但应用于实际的遥感图像修复中仍存在诸多挑战, 如
模型易陷入崩溃以及生成样本缺乏多样性. 这些问题

不仅限制了 GAN模型的训练效果, 也对实际应用构成

了一定障碍. 因此, 分析 GAN 模型的核心问题及其根

源, 并探索有效的改进策略, 已成为 GAN 研究的关键

方向之一. 相比传统 GAN, 基于 Wasserstein 距离的生

成对抗网络 (WGAN)[13,14]通过优化 Wasserstein 距离,
有效缓解了模型崩溃和样本退化现象, 从而显著提升

了训练的稳定性和效果. WGAN 通过引入梯度削弱和

梯度惩罚等技术, 不仅增强了生成样本的多样性, 还进

一步提高了生成模型的逼真度和可靠性. 实验表明,
WGAN 在评估真实数据与生成数据差异方面的改进,
使其在生成任务中展现出更强的性能和更广泛的适用

性, 为 GAN研究和应用提供了全新的方向. 

1.4   自注意力机制

近年来, 自注意力机制在图像修复任务中得到了

广泛应用, 展现出优越的性能, 能够有效捕捉图像中的

关键特征, 增强对局部和全局特征的敏感性, 并建模长

距离依赖关系. 其灵活性和可扩展性使其能够与卷积

神经网络 (CNN) 和生成对抗网络 (GAN) 等模型结合,
推动图像处理技术的发展. 这种跨领域的融合不仅显

著提升了模型的表达能力, 还为应对复杂实际应用中

的挑战提供了创新思路.
2017年, Vaswani等人[15]提出的 Transformer模型

完全基于自注意力机制, 摒弃了传统的循环神经网络

(RNN) 和卷积神经网络 (CNN), 通过建模输入序列间

的全局依赖, 提高了并行计算能力和训练效率; 2018
年, Yu等人[16]提出了一种基于自注意力的图像修复框

架, 有效捕捉长距离依赖关系, 大幅提升了修复效果;
2020年, Gulati等人[4]设计了结合卷积层与 Transformer
架构的“卷积增强变换器 (Conformer)”, 在语音信号处

理中通过卷积提取局部特征并利用自注意力捕获全局

上下文, 显著提升了语音识别任务的性能.
然而, 现有自注意力机制在处理云层图像时对边

缘区域的重要信息关注不足, 限制了修复效果. 为此,
本文基于 Conformer 模块设计了新型的注意力权重张

量, 构成 ConformerPlus模块, 该模块继承了 Conformer
模块的优点, 并通过动态调整注意力分数, 增强对边缘

区域的关注, 从而有效引导去云过程, 提升整体修复效

果和生成图像质量. 

2   模型结构

针对以上分析, 本文提出了一种融合时域动态关

联与谱域物理特性的时序自注意力增强 GAN 框架

(TGAN), 以解决遥感图像中因云层遮挡导致的信息缺

失问题并实现高精度图像修复. 模型整体架构如图 2
所示, 从图中可以看出, 该修复模型由两个阶段组成,
以生成对抗网络 (GAN) 为框架, 结合多模块协同建模

实现云遮挡区域的精细修复, 具体如下.
第 1阶段由 GAN网络核心组件生成器构成, 生成

器的核心结构由特征提取器、ConformerPlus 模块和

云检测模块组成. 通过有效融合时域与谱域特征, 该阶

段能够准确捕捉遥感图像的时序变化规律, 提取全局

信息, 并初步生成完整图像, 重点解决因云层遮挡导致

的信息丢失问题.
第 2 阶段基于第 1 阶段的训练成果, 采用自适应

图像修复模块对生成的初步图像进行进一步优化. 自
适应模块由随机噪声消除和局部对比度增强子模块构

成, 分别针对噪声抑制与细节提升设计, 显著改善图像

的细节质量与整体视觉一致性. 此外, 鉴别器中引入多

尺度分析模块, 从全局结构与局部纹理两方面对修复

图像的真实性进行严格判断, 确保生成图像在视觉质

量和信息保真度上的卓越表现.
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图 2    TGAN整体框架

 

以下部分将详细介绍模型的各个模块及其在遥感

图像修复中的作用, 并分析性能提升机制及优势. 

2.1   特征提取器

自注意力机制的核心在于能对序列中每个位置的

特征进行独立编码, 同时捕获全局上下文信息, 从而提

升模型的特征表达能力, 该机制在识别序列中的关键

特征方面具有较好的性能.
针对遥感图像数据的高复杂性和多维特征交互问

题, 本文采用基于时序自注意力的特征提取器. 该提取

器通过对图像中各位置的特征进行动态编码, 全面整

合全局语义信息与局部细节特征, 以应对遥感场景中

复杂地物分布及云层遮挡, 设计架构如图 3所示.
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图 3    特征提取器整体结构

 

图 3 中所示的基于 Transformer 编码器的特征提

取器旨在对遥感图像中的时域与光谱域特征进行上下

文关系建模, 可显著提升特征提取的精确性和鲁棒性.

具体流程如下.

首先通过一维线性变换层对图像数据的时域与

光谱特征进行扩展, 以形成融合两者信息的综合特征

向量.

随后, 这些向量被输入包含单编码器的 Transformer

模型, 其中通过残差连接和归一化操作增强特征的稳

定性与传递效率. 多头注意力机制进一步捕捉特征之

间的全局和局部依赖关系, 而前馈神经网络则对高维

特征表达进行精细化提炼. 为了降低过拟合风险, 编码

过程中引入了 Dropout操作, 以提升模型的泛化能力.

最后, 通过一维线性变换将高维特征投影回一维

空间, 生成 3 个代表性的时域-光谱特征向量, 为后续

处理步骤提供高质量的数据支持.

整体而言, 该方法充分利用了 Transformer在复杂

场景的特征建模能力, 实现了遥感图像多维信息提取
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与融合任务. 

2.2   生成器结构

生成器的内部架构借鉴了 STGAN [11]的设计思路,
并针对多时相遥感图像的复杂特征建模进行了改进.

我们对生成器中的特征提取器进行了深度定制, 重点

优化了多时相特征的下采样流程和注意力机制, 以提

升模型在捕捉全局与局部信息方面的表现. 生成器的

详细网络架构如图 4所示.
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图 4    生成器结构

 

从图 4 中可以看出, 生成器的整体结构由特征提

取器、ConformerPlus模块和云检测模块组成, 形成一

个高效协作的特征建模框架. 特征提取器负责初步抽

取和整合时域与光谱域信息, ConformerPlus模块进一

步对多尺度特征进行增强以捕捉复杂的上下文关系,
而云检测模块则专注于精准识别和处理云层遮挡区域.

xc ∈ {x1, x2, x3}

xc

xg xg

xc

Fim1、Fim2、Fim3

生成器的输入由 3张存在云层遮挡的遥感图像组

成, 定义为 . 由于难以收集与缺失图像完

全对应的真实无云图像, 本研究假设地物在时间尺度

上保持相对不变, 并选取其中一张有云图像作为参考

图像, 记为 y. 在此基础上, 给定 , 模型学习生成一张

无云图像 , 该图像 在未缺失区域与参考图像 y 保

持高相似度. 通过融合输入图像中未缺失部分的信息,
模型逐步优化特征表达以实现高质量复原. 具体而言,
输入图像 首先通过特征提取模块 TempSA 进行处理,
提取出 3个特征表示  . 这些特征表示

在时域和空间域中建模了输入图像的局部和全局信息,
为后续的无云图像生成奠定了特征基础, 即:

Fim1 = TempSA(x1)
Fim2 = TempSA(x2)
Fim3 = TempSA(x3)

(1)

Fim1、Fim2、Fim3

Fim1、Fim2、

Fim3

3 个特征表示 均被 Concat 层相

互融合起来得到 3 个并列的特征表示

, 即: 
Fim12 =Concat (Fim1,Fim2)

Fim13 =Concat (Fim1,Fim3)

Fim23 =Concat (Fim2,Fim3)
(2)

Fim1、Fim2、Fim3

Fim1、Fim2、Fim3

Fim123

xg

其中,  分别被传递到单个编码器管道,

编码器分别对 进行编码, 并通过 Concat
层融合编码器输出的特征表示 , 对图像进行解

码, 输出无云的图像修复结果 , 其中编码器和解码器

分别是步幅为 2的卷积层.

此外, 生成器还集成了云检测模块, 用于识别并标

记输入图像中云层的分布位置. 该模块通过分析图像

特征, 生成对应的云掩模 (cloud mask), 以明确标识云

覆盖区域和潜在信息缺失或遮挡区域. 基于生成的云

掩模, 进一步实现了源图像 (包含云层的原始图像) 与

目标图像 (云层被去除后的图像) 之间的选择性对比,

仅关注未被云层遮挡的区域. 这种差异化对比策略不

仅能够有效引导生成器优化模型训练, 还提高了在无

云区域的重建精度, 从而增强了生成器在复杂场景下
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的泛化能力.
尽管级联自注意力机制在捕捉长距离依赖特征方

面优势显著, 但遥感图像数据具备丰富的时间序列和

光谱特性, 导致该机制对局部特征信息的提取能力欠

佳. 尤其是在处理含云层的遥感图像时, 传统注意力机

制往往对边缘区域重要信息关注不足, 进而限制了图

像修复效果. 为此, 本文在 Conformer模块的基础上设

计一种新型多头自注意力机制 (NMHSA), 构建了改进

的 ConformerPlus模块. 该机制通过生成新的注意力权

重张量, 以提高对边缘信息的捕捉能力, 进而引导模型

实现从外向内的递进式云层去除, 优化整体修复效果.
该模块融合了卷积神经网络、NMHSA与 Transformer
架构, 从而有效强化了关键特征的表达能力. 其具体实

现如图 5所示.
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图 5    ConformerPlus模块结构

 

从图 5中可以看出, ConformerPlus模型在 Confor-
mer架构[5]的基础上通过整合 CNN模块增强对序列中

相对位置编码的局部特征提取能力. 此外, 该模型设计

了 NMHSA, 相较于传统多头自注意力 (MHSA), 不仅

能够更加高效地建模序列内元素间的长距离依赖关系,
还能优化对云层外围信息的关注, 弥补传统机制对关

键边缘特征捕捉不足的问题. 在结构设计上, Conformer-
Plus将 NMHSA模块与卷积层嵌入到两个前馈神经网

络 (FFN) 之间, 这种双 FFN 配置显著优于仅使用单个

FFN的方式, 可有效提升模型的性能和鲁棒性. 前馈网

i

yi hi

络包含两个线性变换和一个非线性激活函数, 全局特

征提取网络由 L 个 ConformerPlus 组成, 对于第 个

ConformerPlus 模块的输入 , 其中间变量和输出 可

通过以下公式获得:

yi = yi+
1
2

FFN(yi)

y′f = yi+NMHSA(yi)

y′′i = y′i +Conv(y′i )

hi = LayerNorm
(
y′′i +

1
2

FFN(y′′i )
) (3)

yi其中, 输入张量 通过前馈神经网络 (FFN), 该网络包

含两个全连接层、Swish 激活函数和 dropout 正则化,
以增强模型的表达能力. 同时, 采用新型多头自注意力

机制 (NMHSA), 该机制结合了传统多头注意力与注意

力自调整矩阵, 能够有效优化注意力分数. 此外, 卷积

层 (Conv)融合了门控线性单元 (GLU)、深度可分离卷

积及其他激活和正则化技术, 以高效处理序列数据并

提取特征. 最后, 使用 LayerNorm进行输入数据的归一

化处理, 从而提升模型的训练效果. 

2.3   自适应图像修复模块

自适应图像修复模型核心由随机噪声消除模块和

局部对比增强模块组成, 这两个模块均基于深层卷积

神经网络架构, 并引入残差模块, 以强化特征提取和信

息传递能力. 在模块间的设计中, 模型采用拼接 (Concat)
操作, 将输入图像与去噪后的图像特征融合. 这种融合

策略不仅保留了去噪过程中的关键信息, 同时整合了

原始图像中的细节特征, 从而提供更加丰富的上下文

信息, 进一步优化了后续处理阶段的表现. 整体网络结

构如图 6所示.
 
 

卷积层 批量
归一化层

ReLU

修复图像

去云图像
随机噪声消除块 局部对比增强块

残差块

Concat tanh

 
图 6    自适应模块结构
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从图 6 中可以看出, 自适应图像修复模块由随机

噪声消除模块和局部对比增强模块构成. 这种分离设

计提高了系统的适应性和可扩展性, 能够根据不同图

像特性和噪声分布进行优化. 随机噪声消除模块通过

深度卷积网络、批量归一化层和残差块, 增强了对噪

声的感知与去除能力, 缓解了深层网络的梯度消失问

题, 提升了训练稳定性和收敛效率. 同时, 逐步变化的

通道数策略捕捉多尺度特征, 实现对不同类型噪声的

高效去除. 局部对比增强模块则专注于提取高级特征,
保留原始细节, 避免过度增强导致的失真. 该模块通过

卷积网络提取特征, 并利用 tanh激活函数进行归一化,
确保增强后的图像不过饱和或过暗.

在整体处理流程中, 自适应图像修复模块首先执

行去噪操作, 将去噪后的图像与原始输入图像进行特

征拼接后输入增强层. 此流程不仅充分利用了去噪信

息提升增强效果的质量与稳定性, 还通过融合原始图

像特征, 使增强过程能够依据图像的固有特性进行自

适应调整, 最终实现更加自然且高效的增强效果. 这种

设计思路突出了对图像修复任务的全局与局部平衡的

关注, 同时增强了模型的鲁棒性和实用性. 

2.4   多尺度模块鉴别器

鉴别器在生成对抗网络 (GAN) 架构中扮演着至

关重要的角色, 其主要功能是通过多尺度感受野来捕

捉图像的全局特征与局部细节. 本文引入了多尺度模

块鉴别器 (multiscale module discriminator, 简称 D), 其
架构如图 7所示, 以构建最终的 TGAN模型. 该模块通

过对全局图像和局部区域进行独立的真假判定, 显著

增强了生成器在全局信息与局部细节之间的协同表达

能力. 相较于传统鉴别器, 该方法能够更为精准地评估

图像的整体一致性与局部差异性, 从而有效提升生成

图像的质量.
D 通过一系列特征图的处理, 从全局到局部逐步

提取特征并生成分层判别概率. 首先, 数据经过尺寸为

256×256×32 的特征图处理, 输出初始判别概率 P1. 随
后, 数据依次通过 128×128×64 和 64×64×128 的特征

图, 生成第 2 层判别概率 P2. 接着, 特征图进一步压缩

至 32×32×256 和 16×16×512, 最终输出第 3 层判别概

率 P3. 这种多尺度特征提取机制能全面捕捉输入数据

的全局信息与局部细节, 提高判别器的鲁棒性和判别

精度.
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图 7    多尺度模块结构

 

在特征提取过程中, 所有卷积操作均采用 4×4 的

卷积核, 步长设定为 2, 并结合 LeakyReLU激活函数引

入非线性特性. 特征图的维度采用 H×W×C (图像高

度×图像宽度×通道数) 表示. 通过这种设计, 鉴别器能

够高效提取不同尺度上的图像特征, 全面评估输入图

像的真实性, 为生成器优化提供指导.
在获得 P1、P2 和 P3 后, 数据进一步通过最后一

层 1×1×1的特征图处理, 步长设定为 1, 并结合 Sigmoid
激活函数生成最终判别概率 P4. 鉴别器将生成图像划

分为多个独立的图像块, 假设每个图像块内的像素相互

独立, 单独进行真假判定. 最终, 通过对所有图像块的判

定结果取平均值, 形成整幅图像的整体真假评估结果.

这种模块化设计不仅能够精细化评估图像局部真

实性, 还兼具对全局信息的综合分析能力, 为生成器的

优化提供了更加准确的监督信号.
 

2.5   损失函数设计

L1

损失函数包括 3部分, 条件 GAN损失函数、标准

损失函数、云掩模损失函数, 定义为:

L =min
GP

max
D

LcGAN(GP,D)+λGPL1(GP)+Lmask (4)
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其中, D 表示模型的鉴别器, 参数 G 和 P 分别表示生成

器和自适应图像修复块.
其中, 第 1部分为条件 GAN损失函数, 定义为:

LcGAN(GP,D) =E(g,y)
[
log D(xg,y)

]
+E(xc)

[
log(1−D(y,GP(xc))

]
(5)

L1第 2部分为标准 损失函数, 定义为:

L1(GP) =
1

CWH

∑∥∥∥yc,w,h−GP(xc)c,w,h
∥∥∥ (6)

GP (xc)c,w,h (c,w,h)其中,  表示生成的输出图像在坐标

处的像素.
第 3部分是云掩模损失函数, 定义为:

Lmask =
∥∥∥M−M′

∥∥∥2
2 (7)

其中, M 和 M′分别为真实有云掩模和生成云掩模. 

3   实验结果及分析 

3.1   实验数据集

为验证本文提出的 TGAN 云去除模型的有效性,
将其应用于真实的 Sen2-MTC 云数据集. 该数据集来

自哥白尼数据空间生态系统 (Copernicus Data Space
Ecosystem, Europe’s Eyes on Earth), 包含 50 个不重复

的类别, 每个类别包括 70张图像, 包含 50 个不重复的

类别, 每个类别含有 70 张图像, 共计 3 500 张图像. 每
张图像的像素值范围为 [0, 10000], 分辨率为 256×256,
且具有 4 个光谱通道: 红色 (R)、绿色 (G)、蓝色 (B)
以及近红外 (NIR). 该数据集涵盖了不同地理区域和天

气条件, 包含丰富的云层类型和变化特征, 具备较强的

代表性和多样性, 非常适合用于遥感图像中的云去除

任务.
为了确保模型的泛化能力和评估的客观性, 本文

将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集, 划分

比例为 7:1:2. 具体而言, 70张图像中的 70%用于训练,
10% 用于验证, 剩余 20% 用于测试. 为了避免数据划

分时的类别偏差, 来自同一类别的图像被分配到相同

的子集, 确保每个子集内的图像在类别分布上的均匀

性, 这种划分策略有助于保证模型能够在不同的数据

集上进行有效的训练和评估, 从而提高在实际应用中

的鲁棒性和可靠性.
同时在实际的实验中通过多种数据增广技术 (如

旋转、翻转等)扩展了训练数据集的规模, 从而进一步

提升模型的泛化能力和稳定性. 

3.2   实验环境

本文的实现基于 PyTorch 深度学习框架, 实验在

配备 24 GB 显存的 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU
服务器上进行, 为高分辨率遥感图像处理提供了充足

的计算资源. 模型训练过程中采用 Adam优化器, 通过

自适应调整学习率加速模型收敛, 并在两个动量参数

(β1=0.5 和 β2=0.999) 的控制下平衡梯度更新. 批次大

小 (batch size) 设定为 4, 以确保训练稳定性并有效利

用 GPU 内存. 初始学习率为 5E–4, 经过 100 个训练回

合后采用线性衰减策略逐步降低至 1E–6, 以实现更细

致的优化并防止后期过拟合. 整个训练过程旨在平衡

模型的训练速度与精度, 提升其在云去除任务中的表现.

lr

由图 8 可知, 通过训练模型, 损失函数逐步收敛,
当学习率 为 0.000 01 时, 损失值最小, 网络模型训练

收敛得最好, 因此实验具体参数如表 1所示.
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图 8    损失函数值

 
 
 

表 1    实验环境参数
 

名称 参数

GPU NVIDIA RTX 3090 24 GB
Batch size 4
训练回合 100
动量参数 β1=0.5、β2=0.999
学习率 5E–4至1E–6
优化器 Adam

  

3.3   评价指标

本文采用峰值信噪比 (PSNR) 和结构相似性指数

(SSIM) 作为评估指标, 以全面衡量所提薄云去除方法

的性能. PSNR 越高表示图像信号与噪声比率越好, 是
经典的图像质量评价指标; 而 SSIM 则从亮度、对比度

和结构等多个方面衡量图像相似度, 广泛应用于神经

网络生成图像及深度学习图像处理任务[17]. 通过这两

个指标, 研究能够对网络生成图像进行全面和客观的

评价, 为模型优化和图像生成技术的进一步改进提供
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理论支持和实验依据.
PSNR 计算最大信号和背景噪声之间的比值, 是衡

量图像质量的质量指标, 定义为:

PSNR = 10× log10

(
(2n−1)2

MSE

)
(8)

其中, n 为每个采样值的比特数; MSE 为均方误差值;
PSNR 值越大, 图像去云的效果越好.

SSIM 是用来衡量两幅图像相似度的指标, 结构相

似度从亮度、对比度、结构 3 个方面进行度量, 均值

作为亮度的估计, 标准差作为对比度的估计, 协方差作

为结构相似程度的度量, 定义为:

SSIM(x,y) =

(
2µxµy+C

) (
2σxy+C

)(
µ2

x +µ
2
y +C

) (
σ2

x +σ
2
y +C

) (9)

µx µy x、y σx σy

x、y σxy x、y C

其中 ,   和 分别为 的平均值 ;   和 分别为

的标准差;  为 的协差;  为一个较小的常

数, 避免分母为 0导致计算错误. 

3.4   实验结果

为验证所提出的 TGAN模型在遥感图像数据修复

任务中的性能, 本研究基于 Sen2-MTC 数据集进行了

全面实验并将实验结果分别与 TSGAN、STGAN[11]、

ST_net[18]、AE[19]和 TGAN 模型结果进行了对比分析,
结果如表 2和表 3所示.
  

表 2    在 Sen2_MTC数据集上 PSNR 指标性能 (dB)
 

模型 验证集 测试集

AE 6.010 15.251
ST_net 17.741 16.206
STGAN 20.612 18.152
TSGAN 21.259 18.308
TGAN 21.547 20.206

 
  

表 3    在 Sen2_MTC数据集上 SSIM 指标性能
 

模型 验证集 测试集

AE 0.431 0.412
ST_net 0.467 0.427
STGAN 0.613 0.587
TSGAN 0.662 0.609
TGAN 0.621 0.576

 

实验结果表明, TGAN 模型在峰值信噪比 (PSNR)
指标上的表现显著优于其他模型. 具体而言, 目前最先

进的 TSGAN 模型在验证集和测试集上的 SSIM 分别

为 0.662和 0.609, PSNR 分别为 21.259 dB和 18.308 dB,
而本文的 TGAN模型在 PSNR 指标上实现了验证集和

测试集分别提升 0.288 dB和 1.898 dB的显著增益. 这

表明, TGAN 模型在还原图像整体质量和减少噪声干

扰方面具备更高的鲁棒性. 虽然 TGAN 的结构相似性

指数 (SSIM) 略有下降, 在一定程度上表明生成图像与

参考图像的相似度减小, 但主观视觉评估结果显示,

TGAN在生成图像的细节保真度和全局对比度方面表

现出更高的质量.

图 9展示了 TGAN和 TSGAN在图像去云任务上

的可视化对比, 从上至下依次为 3 张多云缺失图像、

TSGAN 修复图像、TGAN 修复图像及对应的无云参

考图像. 从图 9中可以观察到, 经 TGAN修复后的缺失

图像在对比度、纹理细节以及整体视觉感官上更接近

于真实图像, 而 TSGAN 修复图像在某些细节和对比

度方面略显不足. 以上结果表明, TGAN模型不仅在定

量指标上表现优越, 在主观感知质量上也展现出更强

优势, 为高质量遥感图像修复提供了可靠的解决方案.
 
 

云缺失图像

TSGAN

修复图像

TGAN
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无云参考图像

 
图 9    图像去云效果 

3.5   消融实验

以 Sen2-MTC 数据集为基础, 利用 TSGAN 网络

进行多组消融实验研究. 通过在 TSGAN 网络分别加

入自适应图像修复模块 P (TSGAN+P) 和 Conformer

模块中加入注意力分数调整矩阵 M (TSGAN+M)这两

个关键模块, 和在 TSGAN 网络中同时加入 P 和 M 模

块 (TSGAN+P+M), 对模型进行消融分析, 运用 SSIM 和
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PSNR 评价指标测试不同模块下模型的有效性. 研究结

果表明, 加入自适应图像修复模块 P 和在 Conformer
模块中加入注意力分数调整矩阵 M 可以有效提高模

型的表现力和性能. 同时对损失函数进行消融实验, 通
过分别去除条件 GAN损失函数 G、标准 L1损失函数

L 和云掩模损失函数 Y, 以对损失函数对模型性能影响

进行定性分析. 表 4中为消融实验的评价指标结果.
  

表 4    消融实验结果
 

方法 PSNR (dB) SSIM
TSGAN 21.259 0.662

TSGAN+M 21.333 0.620
TSGAN+P 21.411 0.603

TGAN (TSGAN+P+N) 21.547 0.621
TGAN (G+L) 21.407 0.606
TGAN (G+Y) 18.887 0.502
TGAN (L+Y) 21.328 0.618

TGAN (G+L+Y) 21.547 0.621
 

从表 4 中可知, 相比于原始 TSGAN 模型, 对于自

适应图像修复模块 P, PSNR 提高了 0.152 dB, 可见通

过自适应图像修复模块 P, 能够有效地对图像进行去

噪和细节增强. 对于在 Conformer 模块中加入注意力

分数调整矩阵 M, PSNR 提高了 0.074 dB, 通过引入新

型权重分配策略动态调整注意力分数, 能够增强模型

对边缘信息的捕捉能力, 以提高修复图像的质量. 对于

同时加入 P 和 M 的 TGAN 模型 PSNR 提高 0.288 dB,
且主观视觉评估方面显著优化, 这证明了引入这些新

模块有助于提高模型的精度.
从表 4可知, 在 TGAN网络模型中, 分别采用不同

的损失函数组合进行实验. 使用生成损失函数 G 和重

建损失函数 L (G+L)时, PSNR 和 SSIM 分别为 21.407 dB
和 0.606; 使用生成损失函数 G 和约束损失函数 Y (G+
Y) 时, PSNR 和 SSIM 分别为 18.887 dB 和 0.502; 使用

重建损失函数 L 和约束损失函数 Y (L+Y) 时, PSNR 和

SSIM 分别为 21.328 dB和 0.618; 而联合使用 3种损失

函数 (G+L+Y)时, PSNR 和 SSIM 分别达到了 21.547 dB
和 0.621. 实验结果表明, 与单独使用部分损失函数相

比, 联合 3种损失函数能够有效提升模型性能. 具体而

言, 使用 3种损失函数的组合能够优化模型参数, 显著

提高云缺失图像修复效果, 进而提升 PSNR 和 SSIM 值,
验证了这一组合对改善修复图像质量的有效. 

4   结论

遥感图像数据具有丰富的光谱信息和时序特性,

但其高维复杂性在深度学习处理中常导致噪声引入和

细节信息的丢失. 针对上述问题, 本文提出了一种基于

时谱域融合与时序自注意力增强的无监督遥感图像修

复模型 (TGAN), 该模型在架构设计和特征提取机制上

进行改进, 以提升遥感图像修复的质量和效率. TGAN
模型由两个阶段组成, 以模块化设计策略分别解决特

征提取与图像修复中的关键问题. 第 1 阶段引入了基

于时序自注意力机制的特征提取器和新型多头自注意

力机制, 用于生成对数据的全局与局部特征的高效表

示. 在该阶段, 特征提取器引入一维线性升维层以全面

捕获时域和谱域特征, 并用一维线性降维层替代传统

最大池化操作, 从而更精确地建模数据在不同时间序

位置上的重要性. 新型多头自注意力机制中引入新型

权重分配策略动态调整注意力分数, 以增强对边缘信

息的捕捉能力. 第 2 阶段通过自适应图像修复模块进

一步优化生成的图像, 模块由随机噪声消除和局部对

比增强子模块构成, 以提升图像细节质量并降低噪声

干扰. 此外, 模型的鉴别器采用多尺度模块以同时兼顾

图像修复的全局一致性和局部细节精度, 从而有效解

决传统方法在平衡全局与局部信息方面的不足. 在公

开的遥感图像云去除数据集上的实验表明, TGAN 模

型在 PSNR 和 SSIM 指标上均优于当前主流的无监督

去云方法, 验证了其在遥感图像修复任务中的有效性

和优越性.
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