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摘  要 无人机飞行时常因云层遮挡而造成拍摄图像下垫面的信息损失，而现有多光谱和多时相的云区内容估计方法主要

针对卫星遥感图像，无法直接应用于无人机图像。如何利用已有信息合理地推断厚云遮挡区域内容，以提高影像的可用性是

亟待解决的问题。针对无人机成像光谱单一、航时短且航迹随机的特点，利用图像修复理论，提出了一种基于深度卷积生成

对抗网络(Deep Convolutional Generative Adversarial Networks, DCGAN)的两阶段厚云区域内容生成方法。采用词袋(Bag of 

Words, BoW)检索算法搜索一阶段修复图像的相似样本，设计了仿射网络对它们进行注意力对齐，使生成的图像能利用同分

布已知图像的信息，解决了无人机图像含有多种分布而难以有效提取特征，以及现有修复方法强依赖于单幅图像的局限。改

进了经典 DCGAN 的结构，综合局部和全局对抗损失，以及感知损失和总变差损失，设计了新的联合损失函数。在仿真实

验的中心 1/4 掩膜上，峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio,PSNR)、结构相似性(Structural Similarity,SSIM)、平均像素 L1损

失、自然图像质量评价 NIQE(Natural Image Quality Evaluator)和 BLIINDS(Blind Image Integrity Notator using DCT Statistics)

指标比对比方法分别改善 0.3214~3.6793、0.0005~0.0543、0.0171~4.1120、0.0565~4.7440 和 0.8841~4.2586。在真实含云图像

实验中，NIQE 和 BLIINDS 指标比对比方法分别改善 0.1062~1.8992 和 1.0903~5.6495。实验结果的主观和客观分析表明，相

比经典方法，本文方法在语义合理性、信息准确性和视觉自然性上都具有一定的优势，为厚云遮挡下的单光谱图像像素值预

测提供了一种较好的解决方案。 
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Abstract Cloud covering often causes the loss of information on the underlying surface of the image during UAV 

flight. However, existing cloud region estimating methods based on multi-spectral and multi-temporal mainly 

orient to satellite remote sensing images, and cannot be applied directly to UAV images. How to use the available 

information to reasonably infer the content covered by thick cloud, so as to improve the image availability, 

remains an urgent problem to be solved. With image in painting theory, which regards the covered regions as the 

missing or damaged parts of the image and devote store construct their consistency, a two-stage thick cloud region 

content generating method based on DCGAN is proposed for the characteristics of single spectrum, short flight 

time and random flight path of UAV imaging. The two-stage model consists of a first stage DCGAN, an image 

retrieval module, an affine transformation net and a second stage DCGAN from front to back sequentially. The 

first stage DCGAN takes the masked image in, and generates preliminary completion result. In order to make the 

most of the homogeneous samples in dataset, an image retrieval module and an affine transformation is added. 

BoW retrieval algorithm is used to search for top N homogeneous samples of the image completed in the first 

stage, and the affine transform network is designed to align them with attention mechanisms for the second stage. 
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The second stage DCGAN, which has the same structure as the first, takes the preliminary completion result and 

the output of the affine transform network, and generates the refined result in the end. The 4 parts constitute a 

complete forward form. This model makes image generation easier to utilize the information of the known image 

with identical distribution, and solves the difficulty of feature extraction with multiple distributions in UAV 

images, and addresses the limitation that existing in painting methods rely heavily on single image. This paper 

also improves the structure of classical DCGAN, and designs a new joint loss function, combining local and 

global adversarial loss with the perceptual loss and the total variation loss, which not only prevent blurry result, 

but also generate pixels that approximate the true semantic distribution with less noise. In the training phase, 

image retrieval module is trained firstly to get the whole bags of visual word and clusters. Then affine transform 

network is trained by affined samples with manual random setting. 2-stageDCGANs are trained end-to-end using 

Adam optimization alternately with samples generated by the first 2 module. In the testing phase, these modules 

are cascaded and worked at fixed parameters. Simulation experiments with masks and real cloud-containing 

image are carried out respectively. On the central 1/4 mask of the simulation experiments, PSNR and SSIM are 

improved by0.3214~3.6793and 0.0005~0.0543, and average pixel L1 loss， NIQE and BLIINDS are decreased by 

0.0171~4.1120, 0.0565~4.7440 and 0.8841~4.2586, compared with other classical methods, respectively. In the 

real cloud-containing image experiments, NIQE and BLIINDS indexes are decreased by 0.1062~1.8992 and 

1.0903~5.6495. Visual effects under the same conditions are shown and analyzed. The subjective and objective 

experimental results show that compared with the classical method, the proposed method has certain advantages 

in semantic rationality, information accuracy and visual naturalness, and provides a better solution for single 

spectral image pixel value prediction against thick cloud covering. 

Keywords unmanned aerial vehicle image; image generation; two-stage model; deep learning; deep 

convolutional generative adversarial net 

1 引言 

随着无人机技术的快速发展，其用途日益广

泛，但拍摄过程中云层遮挡会造成图像可用信息

熵下降。通常人们按云的底部距离地面的高度不

同把云分为低云（云底高度一般在 2000m 以下）、

中云（云底高度通常在 2000~6000m 之间）和高

云（云底高度通常在 6000m 以上）三种。本文研

究的无人机含云图像拍摄于 2000 米以上高空，成

像时会受到低云和中云的影响，由于较厚的云层

会使被遮挡区域信息完全丧失，给大视场图像拼

接及后处理造成严重影响。因此如何利用已有的

信息最大程度地推断被云污染的图像区域信息，

并使之符合图像语义统计特性和人眼视觉感知，

一直是国内外学者十分关注的问题。 

通常人们将图像云区内容预测视为图像复原

的子问题，但厚云遮挡情况下难以无失真地重建

所有细节，需要利用图像内容的相关性和先验，

对遮挡区域进行生成，得到与真实像素在色彩、

语义和人眼视觉上满足最大似然估计的结果[1]。 

与卫星、飞机、飞艇、气球等空基成像平台

一样，无人机图像也是光谱、时间和空间等因素

关联函数下的约束生成，但其还具有飞行高度受

限、航迹随机、成像光谱单一以及航时短等特点。

针对上述特性，考虑到目前深度学习在图像领域

取得了突出的表现，本文尝试引入基于深度学习

的图像修复方法并加以改进，对无人机图像厚云

遮挡区域的内容进行填补生成，提出了新的模型

框架和损失函数，并在无人机图像数据集上进行

了对比实验验证。本文的主要贡献有： 

（1）提出了一种基于深度学习的两阶段厚云

区域内容生成方法，结合图像修复和多时相法的

特点，利用一阶段修复的结果，检索相似分布的

图像样本，并利用注意力机制对这些图像进行对

齐，避免了直接在多分布数据上修复而产生的效

果不理想。 

（2）提出了一种注意力对齐方法，利用 BoW

算法检索与一阶段修复结果相似分布的图像样本，

设计了仿射网络对这些样本与一阶段输出结果进

行空间对齐，一同进入二阶段推断网络，实现了

空间上的信息互补，充分利用了图像库相似信息。 

（3）改进了 DCGAN 模型的结构和损失函数，

作为两阶段模型的主框架。采用了全局—局部两
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个判别器对图像的生成进行约束，提出了新的联

合损失函数，使生成的图像在全局和局部都具有

语义合理性。 

（4）相较于现有图像修复方法，在包含较大

云区范围且不同地物的无人机图像上，本文方法

可以更好地生成缺失部分的地物结构信息，并保

持了生成部分与背景的连续性和一致性。 

2 相关工作 

目前针对航拍图像的云区内容估计方法可分

为多光谱法、多时相法以及基于图像修复的方法。 

多光谱法[2]多用于卫星图像。由于云的光学

特性，使得其对可见光和其它波段光谱产生不同

程度的影响。因此，可利用不同光谱间的相关性

对可见光含云区域进行估计，找出光谱间的函数

关系。但选择的光谱不同，处理方法也各不相同，

人们在不同成像平台，利用不同源图像估计被遮

挡信息，如红外图像与可见光图像去云[2]，或合

成孔径雷达图像与可见光图像去云[3]，以及对高

光谱图像进行回归估计[4]等。但多光谱法对传感

器和配准算法要求很高，且对于云层较厚的情况

难以处理。 

多时相法[5]是利用不同时间段对同一地区的

成像结果，对云区进行信息补全。假设在时段集

合内目标地物没有发生显著变化，且每个区域至

少有一幅图像是不含云的，利用图像块匹配或直

方图匹配等算法，从云区边界的纹理信息中找出

这一区域的不含云图像块，进行填充和融合。由

于卫星遥感图像一般都有多光谱数据，一些方法[8]

将多时相和多光谱结合起来，以求在更大的搜索

空间中找到含云区域的更准确表示。多时相法适

合于卫星图像的精确修复，但如无人机等短航时

的飞行器难以做到航线固定，因此无法应用。 

基于图像修复的方法[10]是将云区看作图像缺

失部分，采用图像其余部分的空间信息预测缺失

部分。该方法无需多光谱数据，因此更适合于无

人机等单一光谱成像平台。图像修复是重建图像

缺失或损坏的部分，使其更加完整，并保持其一

致性，一般用于修复图像被破坏部分，以及移除

前景物体[12]。图像修复需要利用图像的冗余信息，

寻找待修复区域与其它区域潜在的复杂映射关系，

对此人们基于各种假设提出了多种模型。如

Bertalmio 等[12]基于有界变差假设，提出的偏微分

方程的方法；Starck、Elad、Gao 等[13]基于重复性

结构和纹理，提出的基于稀疏表示的修复方法；

Criminisi、Huang 等[16]基于图像自相似性，提出

的样本块特征匹配方法。这些方法在缺失部分不

大、结构简单、具有重复纹理的图像上表现较好，

但由于所采用的特征是人工设计的，没有对图像

整体分布进行学习，因此修复的效果语义合理性

不足。 

随着深度学习理论、卷积神经网络和生成对

抗网络[20]
(Generative Adversarial Networks,GAN)

的提出和发展，人们逐渐将其引入到图像修复领

域。Yeh
[22]在 DCGAN 的基础上提出了一种二次

寻优的语义修复方法，第一步在所研究数据集上

训练一个 DCGAN 模型以学习图像语义，第二步

针对图像寻找最优输入编码。由于第二步是一个

非凸优化，当第一步未能充分学习时，最终寻优

的结果会严重失真，因此该方法在分布比较集中、

易学的数据集上表现出色。为避免这个问题，人

们直接用含掩膜(mask)图像做输入。Pathak
[23]提出

基于 DCGAN 的 context encoder 模型，用

auto-encoder 结构[24]作为 G 网络生成修复图像，

用 D 网络衡量 G 的输出与真实图像的差异，将欧

氏距离损失和对抗损失加权作为联合损失函数。

这种直接的对抗训练简化了修复过程，G 的作用

相当于回归器，而 D 相当于正则化，减弱修复图

像的模糊程度。但 Pathak
[23]的模型过于简单，不

足以更好地回归图像缺失部分和其它部分的函数

关系，损失函数也只关注了图像整体，因此在掩

膜区域产生了伪迹，需要采用新的模型进行改进。 

Iizuka
[25]在 Pathak

[23]的基础上，增加了 G 网

络的层数，D 网络增加了 1 个独立的局部分支

(local D)，最后与 global D 进行全连接层级联，用

来鉴别修复区域的真伪，提升了图像局部修复效

果。Yu
[26]沿用了 Iizuka

[25]的全局—局部结构，提

出了两阶段粗—精修复模型。该方法在一阶段粗

修复后，二阶段增加了并行的注意力机制支路，

利用一阶段修复结果，估计掩膜内外的相关性，

因此在一些单一分布自然图像数据集上效果比较

理想。上述方法改进的是图像修复技术，研究对

象是地面自然场景图像，视点、场景和需要去除

的遮挡物之间距离较近，如果直接用于高视点、

远场景和随机云层遮挡的无人机航拍图像修复，

具有局限性。 

我们曾基于 context encoder 模型针对遥感图



4 计算机学报    

像厚云遮挡做过类似工作[27]，由于遥感图像画幅

较大，地物信息变化范围较小，因此在地物分类

的基础上采用了 encoder-decoder 结构对图像的整

体进行压缩和回归，并以梯度正则项控制修复的

平滑性。但由于图像本身的画幅较大，并未考虑

多幅图像间信息的互补性。 

上述基于修复的方法直接应用于无人机图像

云区内容预测存在以下突出问题：(1) 现有的大多

数修复方法仅针对 256×256 左右分辨率的单幅

图像，而无人机图像是经过拼接的全景图，因此

将其进行切割，由此产生了存在多种地物多种分

布的数据集，现有方法对此还缺少研究；(2) 无人

机图像数据包含森林、田地、城镇等多种地物，

而这些同类地物具有一定的相似性，利用同类相

似性对图像修复具有提升的效果，而现有图像修

复方法大多是针对单幅图像，没有充分利用这些

信息；(3)对于大云区遮挡、多分布、多类型地物

的复杂图像，修复结果往往会出现纹理断裂、预

测失误、轮廓模糊，造成伪迹伪影的情况。 

针对上述问题，本文结合多时相法和图像修

复法的特点，提出了一种新的无人机图像厚云区

域内容生成算法。首先，将无人机全景图按照固

定尺寸进行无重叠切割，得到图像数据集；然后

设计了两阶段生成网络的主框架，以一阶段修复

结果搜索相似样本，一同作为二阶段的输入，生

成最终结果。该结果综合了同类相似地物的特征，

避免了多分布数据集学习的难题，取得了较好的

效果。 

3 方法 

鉴于现有深度学习的修复方法大多只能处理

256×256 左右分辨率图像，本文将无人机得到的

全景图按照 256×256 的尺寸进行无重叠切割，得

到图像数据集。用 2 个 DCGAN、1 个检索模块和

1 个仿射网络相连接，设计了一个两阶段的内容

生成模型，训练时，用仿真的云掩膜遮挡图像的

任意区域，将原图像和掩膜图像送入一阶段修复

网络进行训练，利用一阶段的输出结果，在图像

数据集中检索相似的 N 个样本，再通过一个仿射

网络将其与一阶段的结果图像对齐，之后将它们

一同送入二阶段推断网络，在一个更大的空间对

待生成区域作回归，使生成效果更加具有语义准

确性和人眼视觉自然感。测试时，先对真实含云

图像进行云区检测，得到掩膜图像，直接送入 G1，

经过前向运算得到结果，两阶段中的 D1、D2 不

再使用。模型总体框架如图 1 所示（云区用白色

标出，实箭头为运算前向传播路径，虚箭头为损

失后向传播路径，下同）。 

3.1 检索模块 

由于地物的多样性，将无人机全景图像切割

后，必然存在多个中心的分布，而要同时学习这

些分布，并能根据待生成图像自动识别属于哪一

种分布是十分困难的。同时，图像内容的生成不

应只借助单个图像的其它内容，而要借助其它相

似地物的内容。对此，本文采用了另一种解决方

案，利用一阶段修复的结果，在数据集中检索最

相似的 N 个样本，认为这些样本与一阶段输出图

像具有独立同分布特性。这 N+1 幅图像将进入二

阶段推断网络中。检索的流程如图 2 所示。 

这里应用了 BoW 算法进行图像检索，事先对

图像集中的所有图像进行 sift 特征提取和

K-means 聚类，形成数据集的码书，每幅图像对

码书作最近距离的直方图统计，为避免码字本身

频率的影响，进行词频—逆文本频率 (term 

frequency–inverse document frequency, TF-IDF)处

理，最后将直方图特征归一化作为该幅图像的特

征向量。应用时，一幅图像经过相同的特征提取，

在图像集的特征上做投影和排序，选取其中最接

近的样本作为检索结果。 

3.2 仿射网络 

大多数 CNN 模型对特征位置的平移、缩放、

旋转等仿射变换不具有敏感性[28]，为了能够充分

利用检索结果的语义内容，不同于 Yu
[26]方法在掩

膜内外的注意力机制，在检索模块后设计了仿射

网络来大体对正待修复图像和检索图像。实验分

析发现，将图像对齐后，感兴趣区域也会随之对

准。基于此建立的仿射网络将有助于更好地借助

检索图像的内容进行推断[29]。仿射网络的模型结

构如图 3 所示。 

以 AlexNet
[30]结构为仿射参数估计网络，设

P 为待估计的仿射参数矩阵，含 6 个未知参数，

对于源图像中的坐标  
T

x, y ，经 P 变换得到的坐

标为  
T

x', y' ，则 
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'

'

x x

y y

   
   

   
P     (1) 

训练时，对每一幅源图像，人工设定任意 参

数，对图像做(1)式变换，得到目的图像。将源图

像和目的图像输入 AlexNet 网络，得到仿射矩阵

估计值 'P 。由于 6 个参数之间存在尺度差异，将

和 'P 在固定的网格点采样上的变换结果之差

作为损失函数 

2
'affineL  

g

Pg P g    (2) 

 

D1

G1 检索 仿射网络

D2

G2

loss1 loss2

一阶段

修复网络

二阶段

推断网络

concate

一阶段结果 最终输出

top N个样本

原图像

掩膜图像
仿射后样本

图像集
 

图 1 模型总体框架 

特征提取

排序

检索样本

单幅图像

图像集

特征

向量集

特征向量

投影

 
(a)检索模块总体框图 

sift

k-means

聚类

距离统计

sift 聚类中心

直方图特征

TF-IDF 归一化 特征向量

单幅图像

图像集

 

(b)特征提取部分流程图（框中对应(a)图特征提取） 

图 2 检索模块流程图 

AlexNet
网格

采样

Loss
人工设定

仿射变换P

仿射变换

 估计值P’

 

(a)训练阶段 

P

P
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一阶段结果

检索结果

仿射变换

估计值P’

仿射变换结果

AlexNet STN

 

(b)测试阶段 

图 3 仿射网络 

其中 g 为网格点坐标，这里在 256×256 的平

面横纵坐标间隔 20 取点。在训练集上不断训练

AlexNet，使之具有估计仿射参数的能力。测试时，

以一阶段结果为目的图像，以检索结果为源图像

输入已训练的 AlexNet 网络，得到 ，通过空间

变换网络 STN
[31]，实现检索图像的仿射变换。 

3.3 两阶段 DCGAN 网络 

两阶段修复网络和推断网络的模型结构决定

了图像内容生成的质量，过简单的模型参数少，

回归能力不足；过复杂的模型容易在数据量不足

时过拟合。结合数据量和复杂程度等因素，经过

大量验证，两阶段的模型都选用了相同的DCGAN

结构，采用了全局—局部机制，对图像整体和生

成部分的最小外接矩形区域分别用全局鉴别器

(global D)和局部鉴别器(local D)进行判别，使之在

全局和局部都具有语义合成能力。具体网络结构

如图 4 所示。 

resize 0 or 1

含云图像

原图像

Local D

G
0 or 1

Global D

 
图 4 修复和推断网络相同的模型结构 

不同于文献[26]方法的两阶段结构，本文一阶

段模型生成初步修复结果后，将该结果输入到上

述检索模块和仿射网络，得到数据集中注意力对

齐的相似样本，然后将这些样本与初步修复结果

进行通道维的连接后输入二阶段模型，生成最终

结果。由于无人机拍摄信息的冗余性，只要云的

遮挡是局部的，在图像库中检索出的样本将大概

率地包括含云图像被遮挡的信息，给第二阶段以

可靠的数据支持（记为情况 1）；即使不存在该处

信息，也提供了其它相似样本的特征，从而有助

于图像内容的推断（记为情况 2）。因此二阶段相

当于利用其它样本的信息融合到待处理对象中。 

训练时，在 256×256 的不含云原图像随机位

置加上掩膜形成含云图像，输入 G 网络得到生成

图像。Global D 对含云图像和原图像做整体判别，

local D 对含云图像和原图像的云区像素做局部判

别。测试时，只需使用 G 网络对云区内容进行前

向计算。G 网络、global D 和 local D 网络的结构

如表 1所示，其中形如 conv(4,2,32)表示数量为 32、

大小为 4×4的卷积核，进行步长为 2的卷积操作，

deconv(4,1/2,256)表示数量为 256、大小为 4×4 的

卷积核，进行步长为 1/2 的上卷积操作，fc(3000)

表示具有 3000 个节点的全连接层，bn 表示批归

一化，relu、lrelu 和 tanh 分别为 3 种激活函数。 

表 1修复和推断网络结构明细 

(a) G网络 

操作 输出 

输入 256×256×1 

conv(4,2,32), bn, relu 128×128×32 

conv(4,2,64), bn, relu 64×64×64 

conv(4,2,128), bn, relu 32×32×128 

conv(4,2,256), bn, relu 16×16×256 

conv(4,2,512), bn, relu 8×8×512 

fc(3000), bn, relu 3000 

fc(8×8×512), bn, relu 8×8×512 

deconv(4,1/2,256), bn, relu 16×16×256 

deconv(4,1/2,128), bn, relu 32×32×128 

deconv(4,1/2,64), bn, relu 64×64×64 

deconv(4,1/2,32), bn, relu 128×128×32 

deconv(4,1/2,1), tanh 256×256×1 

'P
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(b) global D网络 

操作 输出 

输入 256×256×1 

conv(4,2,32), bn, lrelu 128×128×32 

conv(4,2,64), bn, lrelu 64×64×64 

conv(4,2,128), bn, lrelu 32×32×128 

conv(4,2,256), bn, lrelu 16×16×256 

conv(4,2,512), bn, lrelu 8×8×512 

conv(4,2,1024), bn, lrelu 4×4×1024 

fc(1) 1 

(c) local D网络 

操作 输出 

输入 128×128×1 

conv(4,2,64), bn, lrelu 64×64×64 

conv(4,2,128), bn, lrelu 32×32×128 

conv(4,2,256), bn, lrelu 16×16×256 

conv(4,2,512), bn, lrelu 8×8×512 

conv(4,2,1024), bn, lrelu 4×4×1024 

fc(1) 1 

3.4 损失函数 

对于任意 GAN 模型，G 和 D 的训练是以下

极大—极小联合优化问题 

( ) ( )min max [log ( )] [log(1 ( ))]
data Gp p

G D
D D  

x x z z
x z: :

       (3) 

其中 x 真实图像样本， z 为经过 G 生成的图像，

( )datap x 和 ( )Gp z 分别为二者的概率分布函数。对

训练中某幅特定图像，有下列关系 

[ (1 )]G z x Me     (4) 

式中二值图像 M 为云区图像掩膜，只在云区为 1，

e 为对应像素相乘操作。由于同时引入了global D

和 local D，对 G 的联合损失函数为 

_ _ _ _G p p adv g adv g adv l adv l tv tvL l l l l        (5) 

(5)式右边 4 项分别为感知损失、全局对抗损

失、局部对抗损失以及总变差损失[32]及其加权系

数，其中感知损失定义为生成图像与原图像的 L2

范数损失 

2

2
1

1 N

p i i

i

l
N 

  x z     (6) 

其中 N 为一批图像数量。加入感知损失是为了在

内容上接近真实图像，但仅有感知损失会导致模

糊，因此还需加入对抗损失，生成接近真实语义

分布的像素。全局和局部对抗损失定义为 

_

_

log ( )

log ( ')

adv g global

adv l local

l D

l D

 


 

z

z
   (7) 

式中 'z 表示 z 的云区部分缩放到 128×128大小的

图像。总变差损失定义为生成图像梯度大小的平

方 

   
2 2

( , 1) ( , ) ( 1, ) ( , )

,

tv i j i j i j i j

i j

l  
    
   z z z z  (8) 

总变差损失是正则化项，可防止生成过多噪

声。经过多次交叉验证，最后设定的加权系数为 

_

_

6

0.99

0.006

0.004

1 10

p

adv g

adv l

tv







 








  

   (9) 

对于 global D 和 local D，同样必须在训练中

提高鉴别真实不含云图像和生成图像，其损失函

数为 

 

 

_

1

_

1

1
log ( ) log(1 ( ))

1
log ( ' ) log(1 ( ' ))

N

D global i i

i

N

D local i i

i

L D D
N

L D D
N






   



    






x z

x z

 

      (10) 

两阶段的 DCGAN 均采用该损失函数进行训

练，所不同的是二阶段网络的输入为 N+1 幅图像。 

4 实验 

4.1 训练、测试及配置 

实验数据采用我国中部地区无人机可见光航

拍图像，原图为拼接的单通道全景图像，将其切

割为大小 256×256 的图像块，经过筛选共 31600

个样本。考虑到计算机运算资源限制，检索样本

数 N 取 3。采用人工模拟的方法创建云区掩膜，

因为一般图像修复方法常采用中心面积 1/4 区域

的掩膜，所以在随后也有该类型的对比实验。 

将所有样本按 9:1 的比例随机划分训练集和

测试集，用所有的训练集训练检索模块的词袋聚

类，用一半的训练集训练仿射网络中的 AlexNet，

以避免后续的训练中偏好的结果对二阶段训练不
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利。训练一阶段网络时，批大小(batch size)设为

32，迭代轮数为 30 轮；二阶段 batch size 设为 16，

迭代轮数为 20 轮。训练时，随机置乱样本顺序，

并随机垂直、水平反转图像以进行数据增广。在

整个训练和测试中，检索模块对每个输入图像的

检索结果都去掉了原图像，以避免出现多时相法

的理想条件。学习算法采用 Adam 优化算法，实

验中发现 G 和 D 网络学习速率不同，因此设置 G

更新 5 次时，D 更新 1 次，经过相应轮数的迭代，

global D 和 local D 对样本的分类准确率稳定在 50%

附近，认为模型的学习达到稳定。 

运行主要硬件环境为 Nvidia GTX1070Ti 

GPU、48G 内存、4 核 xeon CPU，软件环境为 win10

系统、python3.5+tensorflow1.7.0 编程环境。一次

训练时间约为 5 天。经对 3160 幅样本进行测试，

结果表明，平均对 1 幅图像的处理时间为 0.2364s，

其中一阶段修复用时 0.0566s，检索模块和仿射网

络用时 0.1113s，二阶段推断用时 0.0685s. 

4.2 生成结果的准确性 

尽可能真实地估计被云遮挡的景象是本文方

法最重要的目的。但在实拍含云影像中得到同样

视点的无云参考图像的概率很小，为了方便测试

不同的方法，这里用仿真的云区掩膜覆盖测试集

图像，再输入训练好的模型得到结果。为横向对

比本文方法的生成效果，选取了有代表性的基于

样本块的修复方法[19]和深度学习的图像修复方法
[22][23][25][26][27]，对同样的数据进行训练后评估。由

于文献[19]无需学习，直接将图像和二值掩膜图像

送入算法得到结果。文献[22]需要二次优化，进行

batch size 为 64 的 200 轮训练后，对每幅测试图像

和二值掩膜又进行了 1000 次的迭代寻优。对文献

[23][27]方法，进行 batch size为 32的100轮训练。

文献[25]方法的 batch size 设为 64，进行了 100 轮

重建损失训练、1 轮对抗损失训练和 300 轮联合

损失训练。文献[26]方法的 batch size 设为 16，1、

2 阶段分别进行 100 轮训练。上述方法的代码均

来自作者主页或 github 平台。测试时分别采用中

心掩膜和两种模拟云掩膜得到对比实验结果。 

4.2.1 视觉效果对比 

选取部分实验结果，分成中心掩膜和仿真云

掩膜，如表 2 所示，由人眼主观判断可知本文算

法取得了最优视觉效果。 

由表 2 可见，文献[19]是基于样本块匹配的非

学习算法，修复时是对相似块进行填充，对规则

的直线方块区域修复效果好，但因为无法对数据

学习，在缺乏相似块时出现明显的错误。由于学

习能力的不足，文献[22][23]方法产生了不同程度

的失真；而文献[25]缺少了注意力机制，未能学习

到掩膜内外的映射关系，因此修复的部分大多是

像素的平均，纹理比较模糊；文献[26]的注意力机

制仅限于图像本身，而由于数据分布的多样性，

样本间掩膜内外的映射关系差异较大，因此出现

了语义不合理的因素；文献[27]的使用条件是高空

遥感图像，增加了梯度的正则，但对像素变化剧

烈处难以拟合。而本文方法的两阶段设计综合了

图像本身和检索图像的互信息，因此取得了较优

结果。 

4.2.2 全参考指标对比 

常用的评价图像生成准确性的指标为全参考

图像质量评价方法，此处选择 3 种指标：PSNR、

SSIM 和平均像素 L1 损失。PSNR 与对应像素点的

均方误差有关，数值越高说明与参考图像差异越

小；SSIM 是图像亮度、对比度、结构三方面相似

性的乘积，数值在 0~1 之间，越高说明越相似；

平均像素L1损失描述了对应位置像素的绝对差异，

数值越小代表越好。3 种指标反映了内容生成的

信息准确性，表 3 给出了在中心掩膜下本文方法

和对比方法在以上指标下的对比。 

由表 3 可见，文献[25]方法在 3 种指标下评价

最好，具有较好的预测准确性，但综合表 2 中结

果，[25]产生了明显的模糊，与人的感知质量好坏

存在一定偏差（表 4 给出了几例模糊结果指标偏

高的数据），是由于全参考指标对图像模糊不敏感

所致[33]。 

本文方法不仅未产生明显模糊，且在 3 种指

标下取得了次优的结果。除了[25]方法，本文比其

它 5 种方法在 PSNR 上提高 0.3214~3.6793，在

SSIM 上提高 0.0005~0.0543，在 L1 损失上下降

0.0171~4.1120。 

4.2.3 方法的可解释性 

本文在生成准确性上的优势主要来自于检索

模块和仿射网络的引入，为解释这种机制的作用，

给出了 4 例测试样本的中间结果，如图 5 所示。 

(a)(b)对应于 3.3 节所述情况 2，(c)(d)对应于

情况 1。(a~d)第 1 行从左至右依次为原图、加云

掩膜图像、一阶段和二阶段输出结果，第 2 行为

检索到的 top3 图像，第 3 行为一阶段修复结果分

别与 3 幅 top3 图像输入仿射网络得到的对齐结果。 
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表 2同类方法主观对比 

(a)中心掩膜 

方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 第 5 组 第 6 组 

原图 

      

加掩膜图

像 

      

[19] 

      

[22] 

      

[23] 

      

[25] 

      

[26] 

      

[27] 
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本文方法 

      

(b)仿真云掩膜 

方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 1 组 第 2 组 第 3 组 

原图 

      

加掩膜图

像 

      

[19] 

      

[22] 

      

[23] 

      

[25] 

      

[26] 
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[27] 

      

本文方法 

      

 

表 3同类方法全参考质量评价对比 

方法 PSNR SSIM L1 损失 

[19] 27.3369 0.9061 5.9271 

[22] 24.1401 0.8598 8.4661 

[23] 27.0765 0.9058 4.9950 

[25] 28.7107 0.9357 4.1546 

[26] 26.7628 0.9062 5.2512 

[27] 27.4980 0.8524 4.3712 

本文方法 27.8194 0.9067 4.3541 

 

表 4全参考评价中模糊图像的指标值偏高现象 

原图 

    

本文结果 

    

PSNR 34.2292 34.2852 35.9966 36.0403 

SSIM 0.9441 0.9474 0.9599 0.9651 

L1 损失 1.8861 1.8605 1.5089 1.5194 

[25]结果 

    

PSNR 34.3003 34.3354 36.1599 37.2439 
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SSIM 0.9537 0.9568 0.9654 0.9722 

L1 损失 1.8121 1.8019 1.4388 1.3324 

 

 

 

 

(a)第 1 组 
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(b)第 2 组 

 

 

 

(c)第 3 组 
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(d)第 4 组 

图 5 4 幅图像处理的中间结果 

可见，由于仅凭单幅图像的信息，一阶段修

复效果通常较差，检索得到的图像与原图像都属

于同一类场景，但地物和纹理的分布和方向却有

很大不同，这是因为在检索时所用的 sift 特征具

有旋转、缩放和平移不变性。经过仿射变换后，

排序靠前的检索图像与原图像的相似块、纹理和

结构出现的位置基本保持一致，因此二阶段推断

效果在视觉和地物语义信息的完整性上均好于一

阶段。(a)(b)的结果是相似分布数据的插值，(c)(d)

由于利用了未遮挡的图像，输出图像质量更接近

原图。在实际使用中，随着影像数量的积累，会

逐渐形成类似(c)(d)的信息增益。 

4.3 生成结果的自然性 

云区内容生成的好坏不仅与语义合理性和准

确性有关，还要兼顾人的主观感知，避免噪声、

畸变和模糊失真，而且在实际中，没有参考图像

作对比，因此有必要对填补结果进行无参考质量

评价。NIQE
[35]和BLIINDS

[36]是常用的评价方法。

它们属于自然场景统计(Natural Scene Statistics, 

NSS)方法，利用 2 个尺度上分块拟合的广义高斯

分布系数作为特征。NIQE 将图像空间块归一化，

计算特征向量与无失真图像特征间的多元高斯分

布距离度量失真程度，而 BLIINDS 则先进行 DCT

变换，再将高层次特征与平均主观得分差异

(DMOS)进行贝叶斯回归。这 2 种指标的输出都表

示图像的失真程度（数值越小代表质量越好）。由

于它们在图像处理领域的广泛使用，且分别在空

域和变换域处理，具有一定的互补性，本文采用

它们评估内容生成的质量，平均得分如表 5 所示。 

表 5 显示本文方法在 NIQE 上好于其它方法

0.0565~4.7440，在 BLIINDS 上好于其它方法

0.8841~4.2586。综合本节与 4.2 节结果，说明本

文方法兼顾了视觉自然性和语义、信息准确性，

在主客观评价上都取得了最佳表现。 

表 5 各方法与真实值的无参考质量评价对比 

方法 NIQE BLIINDS 

Ground truth 4.1112 14.5534 

[19] 6.2328 16.5456 

[22] 9.2358 19.9201 

[23] 4.9841 19.7373 

[25] 5.7747 19.1464 

[26] 5.7882 17.5071 

[27] 4.5483 18.5347 

本文方法 4.4918 15.6615 

4.4 真实含云图像实验 

为进一步验证本文方法在真实含云无人机图

像的生成效果，在数据集中选取了厚云覆盖的场

景，用云检测算法[37]分割出云区作为掩膜，送入

已训练好的模型。这里选取 5 例不同高度、不同

地物场景图像，原图和检测出的云区掩膜如图 6

所示，各种对比方法的处理结果如表 6 所示，结

果图像的无参考评价指标平均值如表 7 所示。 

从表 6 实验结果分析发现，由于厚云图像同

时存在薄云和薄雾，故文献[23]方法在修复时会引

入相应位置的噪声，在修复厚云区域时出现了不

同程度的模糊和失真；文献[22]由于未能学习图像

的分布，故生成杂乱的纹理；文献[19]虽然修复部

分比较自然，但仅仅复制了原图其它部分的低层

特征，因此破坏了图像的整体语义。本文方法统

一考虑了待生成区域与整体结构的关系，合理运

用了两阶段模型，对图像的语义保留得比较完整，

且在视觉上取得了较好的效果，同时表 7 的无参

考评价的实验结果也验证了本文方法的有效性，

在 NIQE 和 BLIINDS 指 标 上 分 别 改 善 了

0.1062~1.8992 和 1.0903~5.6495，这与仿真云掩膜

实验结论相一致。 
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图 6 含云原图及云区掩膜 

表 6 各方法对图 6处理效果对比 

方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 第 5 组 

[19] 

     

[22] 

     

[23] 

     

[25] 

     

[26] 
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[27] 

     

本文

方法 

     

 

表 7 真实含云图像无参考评价平均值 

方法 NIQE BLIINDS 

[19] 6.0457 15.1341 

[22] 6.6879 18.4502 

[23] 5.9076 15.1015 

[25] 5.3691 18.1569 

[26] 4.8949 13.8910 

[27] 5.4674 14.7311 

本文方法 4.7887 12.8007 

 

4.5 仿射网络对比实验 

为验证仿射网络的必要性，保持原模型其它

部分不变，仅去掉仿射网络，将检索得到的相似

样本图像直接与一阶段修复图像在通道维连接后

送入二阶段。保持损失函数不变，重新训练二阶

段网络，得到的部分结果与原模型对比如表 8 所

示，这里仍取 N=3。 

表 8 选取了 3 组不同掩膜的结果，(a)为去掉

仿射网络前后的效果对比，(b)为去掉仿射网络前

后进入二阶段网络的检索样本。仿射网络将检索

到的样本旋转、缩放、平移到最匹配的位置，如

第 1 组道路、第 2 组田野的纹理及第 3 组房屋的

结构，被旋转到相近的角度。根据地物的相似性，

推断网络能够在通道维上利用检索样本的信息，

有助于生成一致性和连续性更好的结果。 

表 9 给出了不加仿射网络时，对所有测试样

本的全参考和无参考的评价结果的平均得分，相

对于有仿射网络，在几种评价指标有不同程度下

降。 

表 8去掉仿射网络前后的效果对比 

(a)生成效果对比 

组数 原图 加掩膜图像 保持仿射网络的结果 去掉仿射网络的结果 

第 1 组 

    

第 2 组 
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第 3 组 

    

(b)检索图像经过仿射网络前后对比 

组数 检索图像 经过仿射网络后的检索图像 

第 1 组 

  

第 2 组 

  

第 3 组 

  

 

表 9 去掉仿射网络全参考和无参考质量评价结果 

指标 PSNR SSIM L1 损失 NIQE BLIINDS 

数值 26.2752 0.8753 4.5233 4.7188 15.7917 

性能下降 1.5442 0.0314 0.1692 0.2270 0.1302 

 

5 结论 

本文基于 DCGAN 框架，提出了一种基于两

阶段模型的无人机图像厚云遮挡区域内容生成方

法。仿真云掩膜和真实含云图像实验表明，利用

一阶段提供的指导信息及注意力对齐机制，使得

二阶段具备了较强的语义推断能力，可较好地生

成大云区遮挡、多分布、多类型地物的无人机含

云图像，为更充分地利用含云影像信息提供了一

种较好的选择。与其它方法相比，本文方法具有

较强的信息准确性和语义真实性，且更符合人眼

主观感受。 

目前本文在设计网络模型时，固定了进入二

阶段网络的检索样本数量，灵活性有限，下一步

将尝试根据检索到样本与待处理图像的相似度大

小自适应选择样本数目，并进行不同层次的特征

提取和融合，再送入相对固定的网络处理通道。

另外无人机图像还会出现视场大部或全部被厚云

覆盖的情况，这是本文目前尚未解决，后续需要

进一步研究的问题。 

 

致  谢感谢审稿专家对本文提出的宝贵意见和建

议，帮助作者对本文进行提炼与完善！ 
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Background 

Thick cloud region content prediction at UAV image is an 

important research direction in aerial image analysis, which can 

help people get cloudless panoramic image for geological 

exploration, disaster prevention and military reconnaissance 

using existing information. 

Existing aerial image cloud region estimating method 

could be divided into three categories: multi-spectral methods, 

multi-temporal methods and methods based on image in 

painting. Multi-spectral methods try to find the 

cross-correlation between every spectral imaging for several 

optical bands can penetrate clouds. However, multi-spectral 

sensor is too expensive to deploy on UAV. Multi-temporal 

methods search and match images from same area at different 

time, and compensate cloudless regions from each other. 

However, a fixed flight path is needed and not suitable for UAV. 

Methods based on image in painting regard the covered regions 

as the missing parts of the image and fill in them only by 

spatial information. In painting process is a multiple regression 

problem. There are two main problems in current in painting 

methods: unable to learn multiple distributions effectively and 

barely to use information from other similar samples, which 

restrict the semantic authenticity and pixel accuracy of the 

generated image. 

Due to the problems, with the help of the in painting 

method, we design a 2-stage end-to-end model to learn from 

thousands UAV images based on assumption that homogeneous 

UAV images have similar features at missing part. By this 

model, DCGAN can learn from not only the rest of the image 

but also the information from homogeneous samples. We also 

improve the structure of DCGAN as well as the loss function so 

that it has strong semantic synthesis ability both globally and 

locally. In experiments both on real and simulated data, our 

method performs well on NIQE, BLIINDS, PSNR, SSIM, 

L1loss and subjective feeling, proving the advantages in 

semantic rationality, information accuracy and visual 

naturalness. 

This work comes from a key military project, which is 

dedicated to UAV reconnaissance image enhancement and 

target detection under adverse weather conditions, and is also 

supported by the Anhui Provincial Natural Science Foundation 

(No. 1908085MF208).Our research group haspublished 5 

papers, 1 monograph, and declared 2 national patents related to 

this direction. The results of this paper are mainly to solve the 

problem of UAV image information enhancement under cloudy 

weather conditions. 

 


