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摘　要：光学遥感影像因蕴含丰富地物信息被广泛应用于各类对地观测任务中，但常常受到云层不同程度

污染，导致其数据质量和利用率显著下降。目前，学者们已针对光学遥感影像去云问题开展了大量研究，然

而仍缺乏系统性总结与技术原理分析。对此，本文首先基于文献计量分析手段，调查了国内外相关文献发

表情况，分别对薄云和厚云去除两大类研究开展系统且全面的梳理；然后，深入分析了不同去云方法所面临

的核心问题、依赖的先验假设、解决思路及基本原理，并评估了其优缺点；最后，本文进一步总结和探讨了当

前光学遥感云去除工作所面临的共性关键挑战和未来发展趋势。本文不仅能为读者全面了解光学遥感影

像去云领域近３０年来的研究进展提供关键信息，也为深入把握该领域的发展脉络和趋势提供重要参考。
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　　随着卫星和传感器技术的飞速发展，光学遥感

影像凭借其幅宽大、重访周期短、信息丰富的优势，

已成为对地观测的重要基础数据源［１２］。然而，大气

中的云层遮挡严重影响了光学影像数据的可用性。

据国际卫星云气候学项目（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｃｌｏｕｄｃｌｉｍａｔｏｌｏｇｙｐｒｏｊｅｃｔ，ＩＳＣＣＰ）统计，全球年均

云覆盖率超６０％
［３］，常用的Ｌａｎｄｓａｔ影像中超半数

云覆盖率为３０％以上
［４］。云雾遮挡不仅造成了遥

感数据资源的严重浪费，也显著限制了遥感影像在

各类对地观测任务中的有效应用。因此，光学影像

去云一直是遥感领域的研究热点和难点［５６］。

为全面梳理光学影像去云研究进展，本文基于

ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ核心合集文献数据，从时间、空间和

方法３个维度进行了总体分析。时间上，去云研究

大致经历了萌芽期（２０１２年以前）与快速发展期

（２０１２年之后）两个阶段（图１）。在萌芽期内，每年发

表的相关论文不足２０篇，研究主要集中于辐射传输

模型、云雾优化变换、同态滤波和时序克隆等传统去

云方法。２０１２年起，伴随遥感技术的快速发展
［２］和

对地观测应用需求的激增［７］，去云领域进入快速发
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展期，２０２４年全球发文量达１４０篇。空间上，中国

学者在遥感影像去云领域的贡献尤为突出。如中

国科学院、武汉大学等７所国内机构的发文量占全

球总发文量的４０％以上。方法上，光学影像去云通

常包括云检测和云去除两个阶段：云检测旨在确定

云雾厚度与空间分布，通常为云去除提供关键先验

信息；云去除阶段则以云检测结果为基础，重建云雾

遮挡区域，从而生成完整的无云影像。因云层厚度对

影像信息的干扰模式存在本质差异，相关研究逐步形

成针对薄云去除和厚云去除两大主要方向。

图１　光学遥感影像去云研究领域文献发表情况

Ｆｉｇ．１　Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｉｎｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

　　目前，国内外已有较多云检测综述
［８１４］，但针对

云去除阶段方法的综述仍相对匮乏，或不够全

面［５，１２，１４］。对此，本文全面调研了２０多年来国内外

相关研究成果，从薄云和厚云去除两方面对已有去

云方法进行了广泛调研与系统梳理，旨在为相关领

域的研究和应用提供参考。本文的主要贡献包括：

①提出一种更全面的光学遥感影像去云研究分类

方法（图２），并对该领域进行了广泛的文献综述；

②深入剖析了各类方法的原理、特点和前提假设；

③总结和讨论了现有去云研究所面临的共性挑战

与未来发展趋势。

１　光学遥感影像薄云去除方法

在薄云（或雾）遮挡条件下，太阳辐射能穿透云

层到达地面，经地物反射后再次穿透云层并被传感

器接收。然而，最终成像结果由地物信息与薄云干

扰信息耦合而成，如何实现两者的有效分离是薄云

去除研究面临的核心问题。根据所依赖的先验知

识或数据特征差异，现有光学遥感影像薄云去除方

法可分为两类（表１）：物理先验驱动和数据特征

驱动。

表１　光学遥感影像薄云去除研究概览及代表性工作

犜犪犫．１　犗狏犲狉狏犻犲狑狅犳狊狋狌犱犻犲狊狅狀狋犺犻狀犮犾狅狌犱狉犲犿狅狏犪犾犻狀狅狆狋犻犮犪犾狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵犻犿犪犵犲狊犪狀犱狉犲狆狉犲狊犲狀狋犪狋犻狏犲犪狆狆狉狅犪犮犺犲狊

大类 子类 代表性工作 说明

物理

先验

驱动

辐射传输模型

（ＲＴＭ）

暗目标减法

（ＤＯＳ）

云雾优化变换

（ＨＯＴ）

传统ＲＴＭ
［１５１７］ 对整个大气辐射传输过程建模以去除大气或云雾干扰

物理视角简化ＲＴＭ
［１８１９］ 对云雾干扰下的辐射传输过程进行建模

统计视角简化ＲＴＭ
［２０２２］ 用数据统计规律或经验公式近似替代传统ＲＴＭ的部分物理建模过程

全局ＤＯＳ
［２３２４］ 对整个影像搜索暗目标并作为先验引导云雾去除

局部ＤＯＳ
［２５２６］ 对影像的不同局部区域分别提取暗目标

暗通道先验法［２７３０］ 从影像中提取像素的暗通道作为先验信息

传统 ＨＯＴ方法
［３１３２］ 手动选取晴空线来计算 ＨＯＴ图并引导云雾去除

自动化 ＨＯＴ
［３３３４］ 自动选取影像中的代表性无云区域以定义晴空线

掩膜 ＨＯＴ
［３５］ 将部分明亮地物进行掩膜以消除虚假响应

迭代 ＨＯＴ
［３６３７］ 通过迭代挖掘额外参考影像的信息以提升 ＨＯＴ图准确性

ＡＨＯＴ
［３５］ 通过非线性变换得到 ＨＯＴ响应图

ＨＯＴ＆云轨迹
［３７］ 建模过程考虑了云雾干扰的乘性影响

４０６
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续表

大类 子类 代表性工作 说明

数据

特征

驱动

空间域特征滤波

（ＳＤＦＦ）

频率域特征滤波

（ＦＤＦＦ）

成分分析

（ＣＡ）

深度学习

（ＤＬ）

中值滤波法［３８］ 将薄云视为稀疏椒盐噪声，并用中值滤波去云

均值滤波法［３９］ 将薄云视为低频噪声，用均值滤波提取图像的低频云雾信息进行去云

拉普拉斯滤波法［４０］ 将薄云干扰视为高斯模糊噪声，并通过增强影像高频信息来实现去云

同态滤波法（ＨＦ）
［４１４２］

假设云雾与地物乘性耦合，通过对数变换将乘性噪声转化为加性噪声，

并在频域应用高通滤波器去云

小波变换法（ＷＡ）
［４３４６］

通过在不同尺度上分别抑制低频云雾信息并增强高频地表信息来实现

去云

独立成分分析法（ＩＣＡ）
［４７４８］

假设云雾和地表信息为线性混合的非高斯独立信号，利用独立成分分

析算法分离两者

主成分变换法（ＰＣＴ）
［４９］ 通过最大化信噪比并调整噪声水平来分离云雾与地表信息

数据集构建 以仿真模拟［５０５２］或人工采样［５３］的方式构建遥感影像薄云去除数据集

网络架构设计 包括编码器架构［５４５５］和编码解码器架构
［５６６１］

损失函数设计 包括监督损失函数［５１，５６，６２６３］和无监督损失函数［５７，６１，６４６５］

图２　光学遥感影像去云方法汇总

Ｆｉｇ．２　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｉｎｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

１．１　物理先验驱动的薄云去除方法

物理先验驱动法基于对云层光学、物理特性的

理解，通过物理建模、数学推导或观察等方式获取

物理先验并用于修正云层对地表辐射的干扰，从而

得到干净的无云影像。其代表性方法主要包括：辐

射传输模型、暗目标减法和云雾优化变换。

１．１．１　辐射传输模型
辐射传输模型（ｒａｄｉａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｍｏｄｅｌ，ＲＴＭ）通

过对辐射在大气中的传输过程进行建模，量化并剔除

云雾对辐射信号的干扰，从而得到无云影像。６Ｓ、

ＬＯＷＴＲＡＮ（ｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ）、ＭＯＲＴＲＡＮ

（ｍｏｄｅｒａｔｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ）等经典 ＲＴＭ

５０６
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模型［１５１７］已广泛应用于 ＭＯＤＩＳ、ＬａｎｄｓａｔＥＴＭ＋

等多种传感器数据的薄云去除和大气校正。理论

上，ＲＴＭ能准确地模拟并描述受大气影响的完整

辐射传输过程，并将传感器接收的辐射信息分解为

地表真实辐射和大气（云层）辐射。然而，高精度

ＲＴＭ去云依赖于大量关键参数（如大气压强、水汽

含量、气溶胶粒度与空间分布等）［１６］，但此类参数往

往难以全面、精准地获取。为降低参数依赖，后续

工作主要从物理或统计视角对ＲＴＭ进行简化。

（１）物理视角：典型的思路是基于信号传输理

论，将云雾对辐射的影响解耦为云层反射、吸收和

透射３个过程，并分别建立观测影像像素值、云层双

向透射率、云顶反射率和地表反射率之间的物理关

系［１８］。此类方法通过避免模拟完整的大气辐射传

输过程，来降低对输入参数的需求［１８１９］。

（２）统计视角：传统ＲＴＭ 中部分物理反演过

程可由基于大量数据统计获得的经验性规律来近

似替代［２０２２］。如通过统计分析方法，建立地表反射

率与薄云反射率之间的经验关系，从而避免对大气

参数的直接依赖［２０］。

尽管简化的ＲＴＭ方法在一定程度上降低了对

大气参数的依赖，但仍面临以下局限：①由于引入

额外假设（如描述薄云干扰的线性假设）或经验知

识，可能导致实际应用难以取得稳定表现。②部分

简化ＲＴＭ 方法依赖特定传感器或特定波段（如

１．３８μｍ）的数据
［１８１９，２１］，虽然提高了特定情境下的

去云精度，但制约了在其他传感器或数据上的应用

效果。

１．１．２　暗目标减法
暗目标减法（ｄａｒｋｏｂｊｅｃｔｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ，ＤＯＳ）利

用影像中暗目标的辐射值作为先验信息来估计并

消除云雾［３０］。该方法的基本假设是：在云雾均匀覆

盖且大气性质均一的条件下，像素辐射值可近似为

地表反射辐射与大气散射辐射（主要由云雾引起）

之和［２３］。由于阴影和水体等暗目标自身反射辐射

极低，其辐射量主要由大气散射构成，因此可用于

估算并去除云雾干扰［２３，６６］。然而，实际影像中云雾

往往表现出显著的空间异质性，因此需要在全图范

围内获取足够丰富的暗目标来为影像不同区域的

云雾去除提供可靠先验。

早期方法通常基于植被区域富含暗目标的经

验，利用植被指数［２４］或近红外长波光谱特征［６７］引

导暗目标提取。但这些方法在沙漠、戈壁或植被稀

少地区难以适用，且所提取的暗目标像素通常局限

于局部区域。对此，最直接的思路是放宽筛选标

准，将亮度接近最小值的像素均视为候选［１６］，但这

往往降低了暗目标选取的准确性。更有效的策略

是对影像不同区域分别提取暗目标，如采用自适应

滑动窗口［２６］或超像素分割［２５］等方法。这种分区域

提取策略虽可改善所获取暗目标的空间分布均匀

性，但在效率与准确性上仍有较大提升空间。

后续研究发现，即使在晴空无云区域，仍存在

辐射值趋近于零的暗通道像素，并可用于估算大气

散射［２９］。基于此，适用性更广的暗通道先验方法被

提出，并在先验获取与建模［３０］、云雾辐射估计［２７２８］

及算法效率［２７］等方面取得重要进展。该方法原理

简单，在薄云或雾均匀覆盖的影像上可实现良好效

果，但其局限性在于：①暗通道先验在高亮度区域、

厚云遮挡、云层阴影或反射等复杂情况下易失效；

②难以适应云雾复杂的空间分布变化；③方法中常

量参数依赖人工经验设置，限制了自动化应用。

１．１．３　云雾优化变换
云雾优化变换（ｈａｚｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＨＯＴ）利用红、蓝波段在晴空无云区域的线性相关

关系来估计和去除云雾引起的辐射偏差［３１３２］。相

较于传统的暗目标减法，ＨＯＴ方法在云雾异质性

区域通常具备更强的适用性，但实际应用中仍面临

以下挑战。

（１）晴空线难以准确定义。部分云雾可能因视

觉特征不明显而被误判为无云区，进而干扰晴空线

的定义。而传统 ＨＯＴ方法依赖专家手工选取无云

区，操作烦琐且难以规模化。对此，后续研究通过

引入云敏感波段（如１．３８μｍ）
［３３］或暗像素密度［３４］

等先验方法来自动确定无云区域，以提高晴空线定

义的可靠性。

（２）高亮度地物干扰：冰雪、水体、岩土及人工

构筑物等高亮度地物会引起 ＨＯＴ的虚假响应，导

致影像的过度矫正或欠矫正。常见的应对策略是

通过掩膜或剔除高亮度地物并辅以动态插值［３５］，或

者融合目标影像与无云参考影像［３６］以提升 ＨＯＴ

方法的精度与稳健性。

（３）暗像元校正偏差：遥感影像中的阴影、水

体、林地等过暗区域和成像噪声会影响基于最小像

元值的校正策略，导致去云结果存在色彩失真、斑

块、光晕等问题。对此，实际应用中通常利用百分

位数替代最小值，并通过插值与滤波等手段加以

改善［６８］。

总体而言，ＨＯＴ方法在提高自动化和应对薄

云方面已取得重要进展，但与ＤＯＳ类似，ＨＯＴ主

要考虑云雾的加性辐射效应，因此在复杂地物场景
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下效果不佳［３７］。

１．１．４　物理先验驱动的薄云去除方法小结
物理先验驱动方法主要从大气、光谱或成像的

物理过程出发，建立模型以描述云雾干扰下的观测

数据与理想无云影像之间的关系。这些方法具有

明确的可解释性和物理意义。然而，云雾干扰下的

成像过程复杂且存在诸多难以建模的因素，导致现

有此类方法面临以下瓶颈：①在复杂地表场景下，

由于地物光谱的复杂性和云雾的多样性，此类方法

往往难以准确建模，导致去云效果不佳；②物理模

型的部分参数获取困难，且往往依赖特定类型的数

据或专家经验，限制了方法的适用性。

１．２　数据特征驱动的薄云去除方法

数据特征驱动的薄云去除方法通常不关注云

雾干扰下的遥感成像的具体物理过程，而侧重于分

析成像结果中地表真实辐射信息与云雾辐射信息

在数据统计特征层面的差异。在此基础上，通过特

征提取和变换等操作将两种辐射信息分离，并在削

弱云层干扰的同时增强地表信息，最终达到去除薄

云影响的目的。根据关于地物与云雾辐射信息差

异的基本假设不同，现有数据特征驱动的薄云去除

方法可进一步分为空间域特征滤波、频率域特征滤

波、成分分析和深度学习４类。

１．２．１　空间域特征滤波
空间域特征滤波将薄云视为一种具有特定模

式的图像噪声，利用滤波技术削弱云雾干扰，增强

地物信息。这类方法的核心思想是利用像素及其

邻域像素之间的关系，通过局部运算来估计并去除

云雾引起的辐射变化。常见的空间域滤波（ｓｐａｔｉａｌ

ｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｆｉｌｔｅｒ，ＳＤＦＦ）包括中值滤波
［３８］、均

值滤波［３９］和拉普拉斯滤波［４０］等。

（１）中值滤波
［３８］：假设薄云覆盖区存在足够多

未受干扰的像元，通过取邻域像元辐射值的中值来

抑制云雾引起的异常值。该方法通常适用于去除

椒盐噪声式的稀疏云雾，但在地物纹理复杂或边缘

明显区域表现不佳。

（２）均值滤波
［３９］：假设云雾为低频信号，地物

为高频信号，通过邻域平均来削弱高频成分，提取

低频云雾分量，再从原影像中去除。该方法依赖于

云雾与地物信息的加性耦合假设，且易导致边缘

模糊。

（３）拉普拉斯滤波
［４０］：假设薄云为高斯模糊噪

声，通过增强图像高频来突出地物细节以实现去

云，但云边界区域表现不佳。

综上，空间域特征滤波方法虽简单快速，但通

常只适合处理轻度云雾干扰，且对参数依赖较强，

难以单独获得高质量结果，多用于辅助其他去云方

法实现影像增强。

１．２．２　频率域特征滤波
频率域特征滤波（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＦＤＦＦ）将薄云视为遥感影像的低频成

分［４１４２］，通过滤波技术抑制云雾干扰并恢复地物细

节。常见的频率域滤波方法主要包括同态滤波

（ｈｏｍｏｍｏｒｐｈｉｃ ｆｉｌｔｅｒ，ＨＦ）
［４１４２］ 和 小 波 变 换

（ｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＷＡ）
［４３４６］两类。

（１）同态滤波：假设云雾与地表辐射多为乘性

耦合，通过对数变换将乘性关系转化为加性关系以

进行频率域滤波处理［４１］。但经典同态滤波缺乏自

适应机制，因而难以适应空间和光谱的异质性。为

此，部分研究引入专家先验或统计先验，提出了可

调参数的滤波器［４２］，虽在一定程度上改善了去云效

果，但往往依赖于人工经验和数据分布，导致自动

化程度和适用性不足［６９］。其背后的关键原因在于，

云雾干扰往往还包含加性和高阶非线性噪声，即此

类方法的“乘性”假设本身具有明显局限性，制约了

方法适用性。

（２）小波变换：通过多尺度分解实现云雾与地

物的细粒度解耦，而不再依赖云雾与地表辐射的乘

性耦合假设。小波变换的性能严重依赖于小波基

选择［４３］、分解层数［４４４５］及小波系数权重［４６］的合理

设置，这通常需要针对数据特点进行反复试验

确定。

总体而言，频率域特征滤波方法相较空间域滤

波方法更具优势，但都存在参数敏感性高、适应性

不足等问题。无论是空间域还是频率域滤波，本质

上都在利用相对固定不变的特征来应对无限多变

的遥感影像及云雾遮挡，这种固定性与多变性的矛

盾是导致这两类滤波方法适应性和稳健性不足的

根本原因。

１．２．３　成分分析
成分分析（ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＡ）方法通过

挖掘遥感影像的统计特性来实现薄云与地物信息

的分 离，主 要包括 独立 成分 分析 （ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）
［４７４８］ 和 主 成 分 变 换

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＰＣＴ）
［４９］。ＩＣＡ假

设云雾和地表辐射信号在统计上独立且呈非高斯

分布，并通过线性分解将影像数据转化为独立源信

号以分离云地信息。但该方法依赖的前提假设（统

７０６



犃狆狉犻犾２０２５犞狅犾．５４犖狅．４犃犌犆犛 犺狋狋狆：∥狓犫．犮犺犻狀犪狊犿狆．犮狅犿

计独立性、非高斯分布和线性混合等）在实际应用

中难以得到充分满足，限制了ＩＣＡ的适用性和精

度。ＰＣＴ方法利用数据在最大方差方向上的投影

获得相互正交的主成分，从而实现降维并分离云雾

与地物信息。此类方法对假设的要求较为宽松，但

直接应用于去云时易受噪声干扰，且云雾成分方差

较低，不易有效提取。对此，噪声调整主成分变换

方法［４９］通过最大化信噪比和校正噪声干扰，提高了

云层信息分离效果。总体而言，ＣＡ方法有效利用

了遥感影像的统计特征，减少了对先验知识的依

赖，但其固有的线性变换特性使其在应对复杂云雾

分布时存在局限性。

１．２．４　深度学习
深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）模型凭借其强大

的非线性建模能力和多层次特征抽象能力，在遥感

影像去云领域展现出巨大潜力。通过端到端的训

练模式，深度神经网络能够自动学习云层遮挡区域

与真实地表信息之间的复杂映射，显著提高去云效

果及自动化程度。深度学习方法的性能表现主要

受训练数据质量、网络架构设计及损失函数定义的

综合影响。

（１）训练数据集：受卫星重访周期与成像条件

限制，高质量的有云无云成对遥感影像数据较难获

取。早期研究往往模拟云雾并叠加至真实无云遥

感影像以得到成对训练样本［５０５２］，但模拟云雾与真

实云雾之间的差异可能制约模型泛化能力。后续

研究逐渐构建并公开了更高质量的真实影像数据

集［５３，７０］。如ＲＩＣＥⅠ
［５３］数据集包含５００对５００×

５００像素大小的ＲＧＢ影像，可为去云算法的客观评

估提供重要基准。

（２）模型架构：目前深度学习去云模型主要包

括编码器架构和编码解码器架构两大类。编码器

架构通常通过多层卷积网络直接提取影像特征并

输出去云结果或相关中间参数（如透射率）［５１，５４５５］。

该类方法结构简单，但深层网络容易造成细节信息

丢失，因此引入残差连接、多尺度特征融合等机制

进行改进。编码解码架构则通过编码器实现特征

抽象与压缩，利用解码器逐步恢复影像空间细

节［５６５８］。两部分结构对称，常通过跳跃连接融合不

同层级的特征，有效保持地物细节并提升重建效果。

（３）损失函数：现有损失函数包括监督损失和

无监督损失两类。监督损失利用成对数据，通过最

小化预测结果与真实无云影像的差异来优化模

型［５１，５６］，具体包括重建损失（如均方误差）［５１，５６］和感

知损失（在高层特征空间度量差异）［６２６３］。重建损

失简单直接，但容易忽略地物纹理结构；感知损失

则更关注地物语义信息，有助于提升视觉效果。无

监督损失基于生成对抗和循环一致性思想，在非配

对数据上实现模型训练，减少了对配对数据的依

赖，但 训 练 复 杂 度 更 高，稳 定 性 较 监 督 方 法

稍差［５７，６１，６４６５］。

总体而言，深度学习方法避免了传统物理模型

假设过于严格的局限性，取得了出色的去云效果。

然而，这类方法过于依赖数据的统计分布，缺乏对

物理机制的理解，导致在复杂和极端情景下的准确

性和可解释性不足。

１．２．５　数据驱动的薄云去除方法小结
本节综述了空间域特征滤波、频率域特征滤

波、成分分析及深度学习等数据驱动的薄云去除方

法。各类方法均从数据统计规律出发，力求在削减

云雾干扰的同时保留更多地表信息。尽管它们在

特定场景具有优势，但在复杂地物环境和云雾地物

强耦合时仍存在不足。近年来，深度学习方法表现

出更强的稳健性与适应性，但大规模实际应用中仍

面临过拟合与可解释性不足等问题。为此，已有研

究尝试将物理先验嵌入深度学习框架，以提升模型

泛化性并为其处理过程赋予更明确的物理意义。

２　光学遥感影像厚云去除方法

厚云遮挡下的影像重建是典型的“不适定问

题”（ｉｌｌｐｏｓｅｄｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍ），与薄云去除存在本

质差异：厚云使地表信息几乎完全丢失，需在无限

多可能解中逼近真实地表状态。为降低求解不确

定性，通常引入先验知识或外部参考信息进行约

束。根据先验知识的来源与建模方式，现有研究主

要分为基于空间光谱信息、基于同源时序信息和基

于异源互补信息３类（表２）。

２．１　基于空间光谱信息的方法

在无外部参考数据的情况下，厚云去除可视作

图像修复问题［１３２１３３］，核心是如何运用影像中无云

区域的先验信息来重建缺失区域。大多研究基于

“缺失区与无云区在空间光谱上相似”的假设，衍生

出影像插值、传播扩散、范例法及生成模型等方法。

２．１．１　影像插值
影像插值通过邻域像素信息预测缺失像素

值［７１７３］，如采用克里金插值或基于最大后验概率的

改进算法来刻画空间自相关与细节先验［７１７２］。此

类方法依赖于局部空间相似性假设，适用于小范围
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缺失区域重建，但在空间异质性区域易过度平滑， 难以捕捉复杂地物结构。

表２　光学遥感影像厚云去除研究概览及代表方法
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大类 子类 代表性工作 说明

基于

空间

光谱

信息

的方

法

影像插值

传播扩散

范例法

生成模型

克里金插值法［７１７２］ 基于相邻像素光谱相似性，通过插值重建被厚云遮挡的区域

最大后验概率插值［７３］
利用影像的空间自相关性，结合光谱、纹理和边缘信息重建缺失

区域

基于偏微分方程的扩散模型［７４７５］
基于偏微分方程构建扩散模型，通过空间光谱信息的传播扩散

来修复缺失区域

基于深度学习的扩散模型［７６７９］
基于数据驱动的扩散模型，利用统计先验引导信息传播来修复

缺失区域

像素级范例法［８０］ 通过检索并复制与缺失区域相似的像素来完成影像修复

补丁级范例法［８１８３］ 通过检索并替换缺失区域的相似区域来修复影像

生成对抗网络［８４８６］ 学习语义信息与视觉表现之间的映射关系来实现去云

扩散模型［７６７９］ 利用统计先验引导信息传播实现去云修复

基于

同源

时序

信息

的方

法

时序克隆

时序张量补全

时序学习法

直接时序克隆［８７８８］ 假设时序差异小，直接用参考影像填补当前影像缺失

间接时序克隆［８９９２］
通过辐射校正提升两者视觉一致性，再用参考影像的信息来修

复当前影像

时空融合克隆［９３９８］
结合时序影像空间和时序信息，联合插值和信息克隆方法修复

影像缺失区域

基于时序连续性的矩阵补全［９９］、

自适应张量补全［１００］、深度学习先

验 和 低 秩 张 量 结 合 的 补 全 方

法［１０１］等

利用时序影像的低秩张量表示，从残缺数据提取本质特征以重

建完整影像

基于传统机器学习的方法［１０２１０７］ 基于低层次视觉特征构建稀疏特征映射，恢复完整影像

基于深度学习的方法［１０８１１３］
基于深度学习模型建立残缺时序数据与无云影像的复杂映射关

系进行去云

基于

异源

互补

信息

的方

法

异源影像相关

性分析法

异源影像深度

融合

异源影像翻译

异 源 光 学 影 像 相 关 性 分 析

法［１１４１１６］

分析并利用异源光学参考影像的光谱相关性，从参考影像中提

取先验信息进行去云

异源光学ＳＡＲ影像相关性分析

法［１１７１１８］

利用光学和ＳＡＲ影像的非显式相关性来指导基于范例法的图像

修复

基 于 物 理 或 统 计 特 性 的 融 合

方法［１１９１２２］

分析异源遥感影像在物理或统计特性上的互补性，并通过融合

异源影像来生成无云影像

基于深度学习的融合方法［１２３１２７］
通过深度学习建立异源遥感影像互补性，并通过融合异源影像

得到无云影像

ＳＡＲ光学转换
［１２８１３１］

通过深度学习建立ＳＡＲ与光学影像的映射关系，生成无云光学

影像

２．１．２　传播扩散
传播扩散方法将更大范围的空间光谱信息作

为先验，通过构建扩散模型逐步传播已知信息至缺

失区域。传统方法多采用偏微分方程 （ｐａｒｔｉａｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎｓ，ＰＤＥｓ）构建扩散模型
［７４７５］。

此类方法能利用纹理、几何等更丰富的空间光谱先

验，在复杂场景实现较高质量重建。但传统扩散模

型迭代过程计算量大，且在大面积缺失情况下易累

积误差。近期的深度学习扩散模型［７６７９］打破了对

局部先验的依赖，能从大规模训练数据中学习更通

用的统计特征。通过在影像上添加高斯噪声并进

行反向去噪，模型可在复杂场景下取得更高质量的

厚云修复效果。然而，其高迭代计算导致运算开销

较大，应用于大范围、实时需求时仍需进一步优化。

２．１．３　范例法
范例法不再依赖局部像素连续性，而是利用影

像自相似性原理，通过从无云区域“克隆”内容至缺

失区域来完成修复。该方法的核心假设是：影像中

存在与被云遮挡区域在局部或整体特征上相似的

其他区域（“范例”），可替换缺失内容。根据范例选

择与迁移尺度的不同，现有方法通常分为：①像素

级范例法，遍历缺失区域的每个像素，并从无云区

域检索邻域特征最相似的像素作为范例并进行替

换［８０］。此策略简单直接，但其匹配与迁移过程计算

量随影像规模呈幂级增长，难以满足大范围应用。

②补丁级范例法，在已知区域检索与缺失区域相似

的图像块并进行整体替换，可显著降低计算成

本［８１８３］。但这类方法通常采用贪婪式求解策略，仅

９０６
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优化局部目标而忽略全局一致性，导致修复结果受

补丁选择顺序影响显著。对此，全连接张量网络分

解方法通过联合建模局部和全局相似性来定位最

优补丁，从而改善了高光谱影像的厚 云 去 除

效果［８３］。

对于具有重复性或规律性特征的场景（如纹理

一致的区域），范例法通常能生成较好的修复结果。

但在复杂多变的遥感场景中，无云区域可能并无足

够相似的“范例”可供迁移，导致其修复质量和保真

度受限。

２．１．４　生成模型
近年来，生成模型在图像生成和修复领域已取

得显著进展［１３４１３５］，并逐渐应用于去云研究。与插

值或范例法相比，生成模型不仅能利用当前影像无

云区域的先验信息，还能通过学习大规模数据，掌

握地物特征与空间分布模式，从而更准确地预测并

重建缺失内容。在厚云去除领域，现有研究主要集

中于生成模型设计和训练数据构建两个方面。

（１）生成模型设计：目前主流的生成模型可大

致 分 为 生 成 对 抗 网 络 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ）
［８４８６］和扩散模型［７６７９］两大类。

ＧＡＮｓ通过生成器和判别器的对抗训练，使生成器

逐步学习从厚云遮挡影像生成逼真的无云影像。

但ＧＡＮｓ普遍面临训练不稳定、优化困难等问题，

往往需要引入上下文感知、多尺度融合或渐进式对

抗训练［８６］等策略来提升其实际表现。相比之下，扩

散模型通过将复杂的图像生成过程分解为一系列

简单的“去噪”步骤，从根本上提升了图像生成的质

量和多样性，并在厚云去除任务中更具潜力。

（２）数据集构建：生成模型性能高度依赖于大

规模、高质量数据集。早期数据集（如ＲＩＣＥⅡ
［５３］、

ＳＰＡＲＣＳ
［１３６］等）在规模和多样性方面存在局限，难

以覆盖多样化的厚云遮挡场景。为满足深度学习

模型对数据的需求，近年出现了一系列更大规模、

更 多 样 化 的 数 据 集，如 ＳＴＧＡＮ
［１３７］和 Ｓｅｎ２＿

ＭＴＣ
［１３８］数据集扩大数据的空间覆盖范围，并引入

多时相影像以提升数据多样性。ＳＥＮ１２ＭＳＣＲ
［１２５］

及其后续版本ＳＥＮ１２ＭＳＣＲＴＳ
［１２７］则融合光学影

像与ＳＡＲ影像，形成了多模态、多时相的数据样本。

近期发布的ＡｌｌＣｌｅａｒ数据集
［１３９］进一步扩展了数据

规模、覆盖范围和传感器类型，包含数百万张影像，

采样遍及全球两万多个区域，并综合了哨兵１号、哨

兵２号及Ｌａｎｄｓａｔ８／９等多源卫星影像。

２．１．５　基于空间光谱信息的厚云去除方法小结
通过充分挖掘影像的空间和光谱信息，基于空

间光谱信息的去云方法已取得显著进展。但实际

应用中仍面临两大挑战。①数值准确性不足：生成

的无云影像虽在视觉上符合预期，但光谱数值经常

存在偏差，易在定量反演或科学分析环节引入误

差，影响结果的可靠性。②大面积云遮挡场景中的

稳健性不足：当云区范围较大时，模型对缺失部分

的重建往往偏离真实地物特征，限制其在专题制图

及高精度遥感分析中的应用。

２．２　基于同源时序信息的方法

由于单幅影像在大面积厚云覆盖下通常难以

提供足够的先验信息，研究者们转而利用相邻时相

的同源影像所包含的时序冗余信息来降低重建的

不确定性。这些方法基于“地表在短时期内较为稳

定”的假设，认为同源影像间具有较高的语义一致

性，可为缺失区域的重建提供可靠信息。本节在现

有分类体系［１３３］的基础上，结合最新研究，将基于同

源时序信息的去云方法细分为时序克隆［８７９８］、时序

张量补全［９９１０１，１４０１４３］和时序学习法［１０２１１３］
３类。

２．２．１　时序克隆
时序克隆方法利用相邻时相同源影像中的参

考信息，通过直接或间接的方式修复当前影像的厚

云遮挡区域。根据信息提取与处理方式的不同，可

将此类方法分为直接时序克隆、间接时序克隆和时

空融合克隆。

（１）直接时序克隆：当参考影像与当前影像时

相接近且地物变化可忽略时，可直接复制参考影像

中相应区域替换厚云遮挡内容，这种方法也被称为

“镶嵌去云法”［８７８８］。该方法操作简便，但未考虑太

阳照射角、大气条件或传感器差异所导致的视觉不

一致性，易产生明显拼接痕迹，通常需额外的图像

处理来缓解［８８］。

（２）间接时序克隆：这类方法通过辐射校正等

手段来提升参考影像与当前影像的光谱一致性，以

实现更自然的融合效果［８９９２］。但常见的辐射校正

方法（如亮度一致性矫正［９１］和光谱匹配［１４４］等）通常

只能部分缓解时序影像间的辐射差异。为进一步

改善融合边界的视觉连续性，后续研究引入多尺度

变换［８９］或变分方法［１４５］来提升融合过程的精细化程

度。但这类方法的基本前提仍然是地物在时序影

像中保持严格一致，这在实际应用中往往难以满足。

（３）时空融合克隆法：针对时序影像间可能存

在的内容差异，这类方法结合空间相邻像素的上下

文信息与参考影像中的时序变化模式，实现更可靠

的去云效果［９３９８］。常见策略包括自适应像素插

０１６
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值［９３］和差异化权重处理［９５］，以兼顾大面积厚云区

域的修复质量。

时序克隆方法在大面积厚云去除中具有一定

优势，但也面临以下关键挑战。①时序信息完备性

和冗余性之间的矛盾：多参考影像在为厚云去除提

供更丰富先验信息的同时，不可避免地引入信息冗

余和干扰问题，因此有必要设计合理优化融合策略

来缓解这一固有矛盾［９０］。②对无云参考影像和云

掩膜的依赖：参考影像中的大面积云覆盖或云掩膜

误差都可能对去云结果产生显著的负面影响，因此

时序克隆方法往往高度依赖无云或少云的参考影

像和准确的云掩膜。

２．２．２　时序张量补全
时序张量补全法利用时序数据的低秩性进行

影像修复［９９１０１，１４０１４３］。该方法假设时序影像具有稳

定的结构和模式，高维数据可由低秩张量近似表

达。如果能在厚云遮挡的条件下找到准确描述遥

感数据的低秩张量，便有机会在此基础上重建完整

的无云影像。为了提高低秩张量表示的准确性，时

序平滑约束与优化策略被引入以提升模型求解精

度［９９］。此外，利用可学习权重矩阵动态调节多维低

秩强度，能够充分挖掘时空谱（时序、空间、光谱）维

度的互补信息，从而提升厚云修复效果［１００］。近期，基

于深度学习模型，尤其是三维卷积神经网络［１０１］的低

秩特征提取研究取得重要进展，在哨兵２号卫星数据

试验中展现出对大面积云遮挡的强适应性。

时序张量补全方法通过协同利用时序、空间和

光谱等多维度信息，在复杂云覆盖场景中展现出优

于传统方法的重建质量［１４０１４３］。但现有局限性在

于：①参数敏感性。模型性能对低秩维度、正则化

系数、迭代次数等超参数敏感，往往需要大量试验

进行参数调优。②计算复杂性。多维度数据处理

和迭代优化导致计算成本高昂，在处理大规模影像

时尤其耗时且占用大量计算资源，限制了方法的实

际应用效率。

２．２．３　时序学习法
时序学习法基于稀疏表征思想，假设地物及其

随时间的变化可通过稳定的稀疏特征进行描述，并

且这种稀疏特征可免受云雾干扰［１０２１１３］。通过提取

稳定的稀疏特征，便可从残缺数据推断出无云影

像。目前，此类方法主要包括基于传统机器学

习［１０２１０７］和深度学习［１０８１１３］两类。

（１）基于传统机器学习的方法：通过光谱、纹理

与边缘等底层特征构建稀疏特征空间，以实现影像

重建。如多时相 Ｋ奇异值分解和多时相贝叶斯字

典学习［１０４］等方法能够从冗余时序数据中提取云雾

无关的稀疏特征。然而，字典学习方法关注全局稀

疏性而忽略局部特征，从而导致边缘模糊和细节丢

失。对此，分析模型通过最小化重建误差来提取更

细致的稀疏特征，从而更有效地恢复地物细节［１０５］。

整体而言，这类方法主要基于低层次视觉特征，应

对复杂场景和严重云雾干扰时的稳健性有限。

（２）基于深度学习的方法：凭借强大特征提取

和非线性表征能力，深度学习模型在时序厚云去除

中展现出显著优势［１０８１１３］。这类方法通过深度卷积

生成对抗网络自动学习遥感影像的高层次稀疏特

征，以捕捉多时相影像间的变化规律和互补信息，

从而显著提高厚云遮挡区域的修复质量［１０９］。针对

厚云覆盖严重的情况，渐进式迭代学习策略能逐步

融合多时相数据的丰富信息，改善影像重建质

量［１１０］。此外，自监督学习方法通过非配对数据训

练，有效减少了模型对标注数据的依赖［１１１］，进一步

提高了此类方法的实际应用价值。总体而言，基于

深度学习的时序厚云去除方法在复杂场景下的重

建表现优于传统机器学习方法，具有更广泛的应用

前景。

２．２．４　基于同源时序信息的厚云去除方法小结
相邻时相的同源光学影像理论上能为去除厚

云提供良好先验信息。然而，许多地区长期面临云

雾遮挡，导致无云且时相相近的光学影像难以获

取。这促使研究者探索利用受云雾影响较小的异

源遥感数据进行厚云去除。

２．３　基于异源互补信息的方法

异源影像指不同传感器获取的影像数据，如光

学光学、光学合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅ

ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）影像。由于成像机制的差异，这些影像

在数据特征、几何结构和辐射信息等方面往往存在

显著差异，阻碍了信息融合与互补。为有效利用异

源影像的互补信息去云，现有研究主要发展了３类

方法：异源影像相关性分析法［１１４１１８］、异源影像深度

融合［１１９１２７］和异源影像翻译［１２８１３１］。

２．３．１　异源影像相关性分析法
异源影像本质上是对同一地表的不同观测结

果，可能具有内在的光谱相关性。异源影像相关性

分析法旨在利用这种内在联系，从异源影像中提取

先验信息来修复厚云遮挡。这类方法主要包括异

源光学影像相关性分析法［１１４１１６］和异源光学ＳＡＲ

影像相关性分析法［１１７１１８］。
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（１）异源光学影像相关性分析法：此类方法基

于其他传感器获取的无云光学影像，通过分析线

性［１１４］或非线性关系［１１５］的光谱关系，建立光谱转移

模型［１１６］，以实现厚云区域的重建。但由于同为光

学影像，此类参考影像本身也容易受云雾干扰，导

致先验信息可靠性不足。

（２）异源光学ＳＡＲ影像相关性分析法：此类方

法首先分析光学与ＳＡＲ影像间的相关关系，然后以

此为桥梁，利用ＳＡＲ影像指导光学影像的修复过

程。具体而言，通过融合光学影像纹理特征和多频

ＳＡＲ影像的回波强度构建公共特征以建立两者的

关联［１１７］，或利用词典学习和稀疏编码方法［１１８］直接

从数据中学习光学与ＳＡＲ影像的相关关系。在此

基础上，利用ＳＡＲ影像引导基于范例法的光学影像

去云修复过程。但这些方法只间接利用光学ＳＡＲ

相关性，尚未充分发挥两者的互补潜力。

２．３．２　异源影像深度融合
同一区域的异源遥感影像理论上包含了对相

同地表的互补观测信息，因此可通过影像融合以利

用其互补性生成无云影像。根据融合策略的不同，

这类方法可分为基于物理或统计特性的方法［１１９１２２］

和基于深度学习模型的方法［１２３１２７］。

（１）基于物理或统计特性的方法：其核心思想

是建立描述异源影像之间关系的物理模型或统计

模型，进而实现影像之间的关联和融合。文献

［１１９］基于变分框架，从可见光和近红外影像中提

取梯度信息进行融合，以增强空间细节。类似地，

线性回归和加权线性混合模型被用于Ｌａｎｄｓａｔ和

ＭＯＤＩＳ影像融合
［１２０］。然而，此类方法建模能力有

限，难以充分挖掘异源影像互补性，从而限制了融

合质量和适用范围。

（２）基于深度学习模型的方法：旨在利用深度

神经网络强大的非线性映射能力，将不同模态的异

源影像数据投影到一个公共特征空间，从而在特征

空间中实现信息的互补与融合，最终生成无云光学

影像。文献［１２３］利用条件生成对抗网络（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

ＧＡＮｓ，ＣＧＡＮｓ）实现了ＳＡＲ和光学多光谱影像的

融合与无云影像生成，但生成结果存在细节模糊、

纹理失真等问题。对此，文献［１２４］在原始生成对

抗策略的基础上额外引入结构相似性损失函数来

引导模型生成更逼真的无云影像。

２．３．３　异源影像翻译
此类方法旨在利用深度学习模型直接将ＳＡＲ

影像转换为无云光学影像［１２８１３１］。不同于上述基于

异源互补信息的方法，其研究重点在于如何建立

ＳＡＲ到光学影像的跨模态映射关系。目前，文献

［１２８—１３０］利用ＧＡＮｓ实现ＳＡＲ影像到光学影像

的“翻译”。并且，文献［１３１］针对此类去云方法进

行了较为全面的综述，并构建了相应分类体系和评

估指标。但目前来看，此类方法在去云质量上仍有

较大的提升空间。

２．３．４　基于异源互补信息的厚云去除方法小结
未来，随着小卫星和多模态组网协同观测的发

展，同一区域可获取的相邻时相异源互补影像数量

将持续增加，这将为基于异源互补信息的厚云去除

提供更丰富的数据基础。因此，此类方法具备相当

广阔的实际应用前景。

３　总结与展望

３．１　遥感影像去云方法的发展历程总结

本文系统地综述了国内外遥感影像去云的研

究现状，并对薄云和厚云去除两大类研究开展了系

统性介绍与梳理。纵观过去３０年，遥感影像去云方

法大致经历３个阶段的范式转变。

（１）以物理先验驱动方法为主导的阶段。早期

研究依赖专家知识和物理建模，发展了基于物理先

验的去云方法，如面向薄云去除的辐射传输模

型［１６］、暗目标减法［２３２４］和云雾优化变换［３１３２］等。这

些方法基于大气辐射传输和地表光谱特性，可解释

性强，但依赖特定假设，稳健性和泛化能力不足。

（２）数据特征驱动方法初步兴起阶段。随着统

计方法引入，去云研究放宽了物理假设，并结合数

据特征设计新算法。如用线性模型代替辐射传输

模型，统计估算云雾干扰［２２］，或在物理先验约束下

构建统计特性驱动的去云模型［１０２１０７］。传统机器学

习算法（如支持向量机、自组织映射、字典学习等）

则进一步推动了此阶段发展，弱化了去云方法所依

赖的物理先验假设。但机器学习算法的非线性拟

合能力有限，难以建模有云和无云影像间的复杂映

射，限制了大规模应用效果。

（３）以数据驱动特征为主导的阶段。近年来，

深度学习方法的兴起使得遥感影像去云技术进入

全新阶段。这类方法基于大规模训练数据，通过端

到端深度神经网络学习影像中云层与地表信息之

间的非线性映射关系，从而大幅提升了薄云与厚云

去除的性能［５６５７，６１，７７］。但此类方法往往舍弃传统物

理先验，可解释性不足，且过度依赖训练数据分布，

对复杂、未见场景的泛化能力仍有待加强。
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３．２　遥感影像去云面临的共性挑战与趋势展望

目前，遥感影像去云研究已经取得可观的进

展，但仍面临一些共性挑战。①云雾干扰异质性：

不同厚度和空间分布的云雾对遥感影像各波段的

影响往往呈现显著差异，导致缺乏强大适应能力的

算法极易过矫正或欠矫正。②大面积云雾遮挡：遮

挡面积增大导致有效信息减少，重建难度和不确定

性剧增。基于空间光谱信息的方法难以恢复大面

积遮挡区；基于时序或异源信息的方法虽能提供参

考，但受光谱差异、配准误差限制，难保证真实度和

一致性。③高分辨率影像去云的复杂性：随着遥感

技术的发展，高分辨率影像的分辨率已提升至厘米

级，其细节信息不仅显著增大了去云难度，还对去

云算法效率和硬件资源提出了更高的要求。④单

一先验信息的局限性：仅凭不完整观测数据难以重

建云下信息，需引入物理、统计或观测先验辅助。

物理先验理论性强但适应性差；统计先验依赖训练

数据分布，难泛化；观测先验受成像条件和机制差

异影响。３类先验各具优劣，其协同互补作用有待

挖掘。

立足大数据与大模型的时代机遇，未来遥感影

像去云研究有望在以下方面取得重要突破。

（１）随着遥感数据激增与生成式大模型持续突

破，未来将涌现性能强大、泛化能力强的去云大模

型，以应对不同云雾类型，适应多样化的场景，并兼

容不同传感器和分辨率的数据。

（２）基于更强大的分析与建模手段，提高物理、

统计、观测等多种先验信息的挖掘能力，并充分发

挥其协同互补作用，从根本上克服利用单一先验去

云所面临的不适定问题。

综上所述，大模型驱动与多源先验信息的协同

融合是遥感影像去云领域未来的重要研究趋势。

针对这些方向的深入探索与技术创新，有望根本性

地提升去云精度、稳定性与泛化能力，减少云层遮

挡造成的数据损失，为遥感数据在对地观测及相关

应用领域提供更为高效、可靠的支撑。
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［３１］　ＺＨＡＮＧＹ，ＧＵＩＮＤＯＮＢ，ＣＩＨＬＡＲＪ．Ａｎｉｍａｇｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｔｏｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅａｎｄｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｆｏｒｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｉｎｃｌｏｕｄｃｏｎｔａｍｉ

ｎａｔｉｏｎｏｆＬａｎｄｓａｔｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００２，８２（２／３）：１７３１８７．

［３２］　ＬＵＤ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎｏｆｃｌｏｕｄｓ／ｈａｚｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃａｓｔｓｈａｄｏｗｓｏｎＩＫＯＮＯＳｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

２００７，２８（１８）：４０２７４０３５．

［３３］　ＺＨＵＺｈｅ，ＷＯＯＤＣＯＣＫＣＥ．ＯｂｊｅｃｔｂａｓｅｄｃｌｏｕｄａｎｄｃｌｏｕｄｓｈａｄｏｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＬａｎｄｓａｔｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，

２０１２，１１８：８３９４．

［３４］　ＷＵ Ｗｅｉ，ＬＵＯＪｉａｎｃｈｅｎｇ，ＨＵＸｉａｏｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｔｈｉｎｃｌｏｕｄｍａｓｋｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｄａｒｋｐｉｘｅｌｒｅｇｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（４）：６１７．

［３５］　ＨＥＸｉｎｇｙｕａｎ，ＨＵＪｉａｎｂｏ，ＣＨＥＮＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｈａｚｅｒｅｍｏｖａｌｂａｓｅｄｏｎａｄｖａｎｃｅｄｈａｚｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＡＨＯＴ）ｆｏｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１０，３１（２０）：５３３１５３４８．

４１６



第４期 张新长，等：光学遥感影像去云研究进展、挑战与趋势

［３６］　ＣＨＥＮＳｈｕｌｉ，ＣＨＥＮＸｕｅｈｏｎｇ，ＣＨＥＮＪｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｈａｚｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｃｌｏｕｄ／ｈａｚｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

Ｌａｎｄｓａｔｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，５４（５）：２６８２２６９４．

［３７］　ＣＨＥＮＳｈｕｌｉ，ＣＨＥＮＸｕｅｈｏｎｇ，ＣＨＥＮＸｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＡｎｏｖｅｌｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＩＨＯＴａｎｄｔｈｅｃｌｏｕｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｆｏｒＬａｎｄｓａｔ

ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（７）：１０４０．

［３８］　沈文水，周新志．基于同态滤波的遥感薄云去除算法［Ｊ］．强激光与粒子束，２０１０，２２（１）：４５４８．

ＳＨＥＮＷｅｎｓｈｕｉ，ＺＨＯＵＸｉｎｚｈｉ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｍｏｖｉｎｇｔｈｉｎｃｌｏｕｄｆｒｏｍｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｈｏｍｏｍｏｒｐｈｉｃｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

［Ｊ］．ＨｉｇｈＰｏｗｅｒＬａｓｅｒａｎｄＰａｒｔｉｃｌｅＢｅａｍｓ，２０１０，２２（１）：４５４８．

［３９］　ＹＵＧｕａｎｇ，ＳＵＮＷｅｎｂａｎｇ，ＬＩＵＧａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｔｈｉｎｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｈｏｍｏｍｏｒｐｈｉｓｍｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＭａｔｅｒｉａｌｓ，２０１４，６１８：５１９５２２．

［４０］　谢华美，李荣艳，田艳琴，等．基于大数据量遥感图像的薄云去除［Ｊ］．北京师范大学学报（自然科学版），２００６，４２（１）：４２４６．

ＸＩＥＨｕａｍｅｉ，ＬＩＲｏｎｇｙａｎ，ＴＩＡＮＹａｎｑｉｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｅｍｏｖｉｎｇｃｌｏｕｄｓｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｌａｒｇｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＢｅｉｊｉｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），２００６，４２（１）：４２４６．

［４１］　ＭＩＴＣＨＥＬＬＯＲ，ＤＥＬＰＥＪ，ＣＨＥＮＰＬ．Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｔｏｒｅｍｏｖｅｃｌｏｕｄｃｏｖｅｒｉｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，１９７７，１５（３）：１３７１４１．

［４２］　ＬＩＵＺＫ，ＨＵＮＴＢＲ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｅｍｏｖｉｎｇｃｌｏｕｄｃｏｖｅｒｆｒｏｍｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，Ｇｒａｐｈｉｃｓ，ａｎｄＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８４，２５（２）：２５２２５６．

［４３］　ＤＵＹｏｎｇ，ＧＵＩＮＤＯＮＢ，ＣＩＨＬＡＲＪ．Ｈａｚｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｍｏｖａｌｉｎｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｗｉｔｈｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００２，４０（１）：２１０２１７．

［４４］　陈奋，闫冬梅，赵忠明．基于无抽样小波的遥感影像薄云检测与去除［Ｊ］．武汉大学学报（信息科学版），２００７，３２（１）：７１７４．

ＣＨＥＮＦｅｎ，ＹＡＮＤｏｎｇｍｅｉ，ＺＨＡＯＺｈｏｎｇｍｉｎｇ．Ｈａｚｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｍｏｖａｌｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｕｎｄｅｃｉｍａｔｅｄｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００７，３２（１）：７１７４．

［４５］　朱锡芳，吴峰，庄燕滨．基于 Ｍａｌｌａｔ算法遥感图像去云雾处理的改进方法［Ｊ］．遥感学报，２００７，１１（２）：２４１２４６．

ＺＨＵＸｉｆａｎｇ，ＷＵＦｅｎｇ，ＺＨＵＡＮＧＹａｎｂｉｎ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｅｍｏｖｅｃｌｏｕｄａｎｄｍｉｓｔｆｒｏｍｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄ

ｏｎＭａｌｌａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００７，１１（２）：２４１２４６．

［４６］　ＨＵＧｅｎｓｈｅｎｇ，ＬＩＸｉａｏｙｉ，ＬＩＡＮＧＤｏｎｇ．Ｔｈｉｎｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｆｒｏｍｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘ

ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，９（１）：０９５０５３．

［４７］　ＳＨＥＮＹａｎｇ，ＷＡＮＧＹｏｎｇ，ＬＨａｉｔａｏ，ｅｔａｌ．ＲｅｍｏｖａｌｏｆｔｈｉｎｃｌｏｕｄｓｉｎＬａｎｄｓａｔ８ＯＬＩｄａｔａｗｉｔｈｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，７（９）：１１４８１１１５００．

［４８］　Ｌ Ｈａｉｔａｏ，ＷＡＮＧＹｏｎｇ，ＧＡＯＹｕｅ．Ｕｓｉｎｇｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｔｈｉｎｃｌｏｕｄｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｔｏｒｅｍｏｖｅｃｌｏｕｄ

ｅｆｆｅｃｔｏｎＬａｎｄｓａｔ８ＯＬＩｂａｎｄｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｖａｌｅｎｃｉａ：

ＩＥＥＥ，２０１８：９１５９１８．

［４９］　ＸＵＭｅｎｇ，ＪＩＡＸｉｕｐｉｎｇ，ＰＩＣＫＥＲＩＮＧＭ，ｅｔａｌ．Ｔｈｉｎｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｆｒｏｍｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｔｈｅｎｏｉｓｅａｄｊｕｓｔｅｄｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１４９：２１５２２５．

［５０］　ＥＮＯＭＯＴＯＫ，ＳＡＫＵＲＡＤＡＫ，ＷＡＮＧＷｅｉｍｉｎ，ｅｔａｌ．Ｆｉｌｍｙｃｌｏｕｄｒｅｍｏｖａｌｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｒｙｗｉｔｈｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒ

ａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：

ＩＥＥＥ，２０１７：１５３３１５４１．

［５１］　ＱＩＮＭａｎｊｕｎ，ＸＩＥＦｅｎｇｙｉｎｇ，ＬＩＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｄｅｈａｚｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１１（５）：

１６４５１６５５．

［５２］　ＪＩＡＮＧＢｏ，ＷＡＮＧＪｉｎｓｈｕａｉ，ＷＵＹｕｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｈａｚｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｕｎｄｅｒｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｈａｚｙｗｅａｔｈｅｒｂａｓｅｄｏｎ
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第４期 张新长，等：光学遥感影像去云研究进展、挑战与趋势
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