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基于GAN网络的电力设施遥感图像去云算法研究*
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摘 要:针对电力设施遥感图像云层遮挡问题,提出了基于生成对抗网络(GAN)的遥感图像去云算法。以条件生成对抗网络

(cGAN)为主体结构,在编码器自适应填充卷积,设计了基于Soft
 

Attention的递归神经网络模块,通过对所有特征节点增加

全局依赖关系来解决网络局部最优问题,通过空间信息转换提取关键信息,提高去云与重建效果。实验结果表明,方法对遥

感图像中云层遮挡去除效果较好,重建图像的结构相似性(SSIM)与峰值信噪比(PSNR)分别达到0.983与32.899,分别提高

了23.93%与8.86%,均优于其他改进型GAN网络。研究的方法不仅为基于遥感图像电力设施识别提供了基础,深度学习

遥感图像处理应用提供了参考。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

occlusing
 

cloud
 

in
 

remote
 

sensing
 

images
 

of
 

electric
 

power
 

facilities,
 

a
 

de-cloud
 

model
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

network(GAN)
 

is
 

proposed.
 

Taking
 

cGAN
 

as
 

the
 

main
 

structure,
 

the
 

model
 

was
 

designed
 

with
 

the
 

encoder
 

adaptive
 

filling
 

convolution,
 

the
 

recurrent
 

neural
 

network
 

module
 

based
 

on
 

soft
 

attention,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

network
 

local
 

optimum
 

by
 

adding
 

global
 

dependencies
 

to
 

all
 

feature
 

nodes.
 

By
 

extracting
 

the
 

key
 

information
 

through
 

spatial
 

information
 

transformation,
 

the
 

cloud
 

removal
 

and
 

reconstruction
 

quality
 

is
 

improve.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

method
 

has
 

a
 

better
 

effect
 

on
 

cloud
 

occlusion
 

removal
 

in
 

remote
 

sensing
 

images.
 

Compared
 

with
 

other
 

GAN
 

networks,
 

the
 

SSIM
 

and
 

PSNR
 

of
 

the
 

reconstructed
 

images
 

reach
 

0.983
 

and
 

32.899,
 

which
 

are
 

improved
 

by
 

23.93%
 

and
 

8.86%,
 

respectively.
 

The
 

method
 

not
 

only
 

provides
 

a
 

basis
 

for
 

remote
 

sensing
 

image-based
 

power
 

facility
 

identification,
 

but
 

also
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

deep
 

learning
 

remote
 

sensing
 

image
 

processing
 

applications.
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0 引 言

  能源电力产业是国民经济重要支柱,电力设施是保

证电力可靠供应的基础。电力设施种类多,分布范围广,

为安全定期巡检与抢险救灾应急处理造成一定困难[1-2]。
遥感技术的快速发展,在电力设施与巡检方面的应用越

来越广泛,大大提高监测及管理效率[3-5]。由于电力设施

需要进行全天候监测,在不同天气条件下,遥感图像面临
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云层遮挡等问题。由于电力设施分布目标较小,分布较

为分散,云层遮挡对于塔杆等电力设施的识别影响较大,
因此研究遥感图像去云算法,减少云层对于电力设施遥

感图像的干扰,最大程度保留遥感目标信息,对于提高电

力设施识别及监测效率具有十分重要的研究意义和应用

价值[6]。
影响遥感图像质量的云层可以被分为薄云和厚云。

目前常用的去云算法可以分为两类,基于传统图像处理的

方法和基于深度学习的方法[6]。传统图像处理方法基于

云层与地面遥感图像差异,采用暗通道校正与滤波方式去

除云层。其中暗通道方法通过对图像像素强度及分布进

行统计分析,获得暗通道分布的先验知识,并进一步用于

图像中像素校正,以去除薄云层遮挡。频移变换与滤波方

法通过傅里叶变换将图像转换到频域后,根据云层与地面

遥感图像空间频率区别,滤除薄云相关频率分量,然后进

行傅里叶反变换,得到滤除云层后的遥感图像。传统的图

像处理方法主要利用图像的低级特征,导致模型输出有

限,重建图像质量较差。深度学习的方法可以通过使用图

像的高级特征来更好处理去除云的问题。基于图像重构

的方法通过扫描云层附近的清晰区域像素,生成去云图

像,且不需要任何辅助数据,或者使用相同多光谱图像的

一些无云波段来重建云层遮挡的区域。但是,这两类方法

度在厚云去除与遮挡应用中效果均较差[7-9]。主要原因是

在图像重构过程中,由于先验知识较少,对于深度卷积神

经网络而言,解码器中的所有功能节点都加入了全局依赖

关系,造成解码器忽略局部信息,对于图像细节的重建效

果较差。
生 成 对 抗 网 络 (generative

 

adversarial
 

network,
 

GAN)由生成器和判别器组成,生成器学习通过自主学习

获取目标样本空间的数据分布,然后利用判别网络于判断

生成器图像是否与真实图像相似,提高图像解码与重建效

果[10]。但在无监督学习的情况下,GAN不能很好地学习

像素 之 间 的 映 射,生 成 的 数 据 容 易 失 去 限 制 和 可 控

性[11-12]。为了解决这个问题,Mirza等[13]提出了条件生成

对抗 网 络 (conditional
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

cGAN),通过添加条件信息来控制数据的生成。通过将监

督学习和对抗学习相结合,cGAN在图像的去遮挡和高分

辨重建方面应用广泛。为了解决厚云层遮挡的问题,生成

网络生可利用注意力图将引导生成网络关注云层遮挡区

域。而生成网络的中的自动编码器则可以输入图像和注

意力图作为输入,获得更广泛的上下文信息,从而提高云

层去除与图像重建效果[14-20]。
本文针对电力设施遥感图像中云层去除需要,提出了

端到端的去云生成对抗网络(RGAN),用于恢复同时存在

薄云与厚云遮挡的遥感图像。深度学习网络以cGAN为

主体结构,在编码器中设计了自适应填充卷积,提取局部

特征和云阴影遮盖下关键信息,将空间域信息转换为图

像,使网络能获得图像的先验知识,激活编码器对边界特

征的敏感性。考虑到厚云图像中的核心空间与信息,设计

了一种基于Soft
 

Attention的递归神经网络(soft
 

attention
 

recurrent
 

neural
 

network,
 

SARNN)模块,通过对所有特

征节点增加全局依赖关系来解决局部细节重建问题。利

用图像中的空间与信息作为响应的空间变换,提取关键信

息,使得网络具有长期依赖和高效率的特点,提高图像去

云与重建效果。

1 基于GAN的遥感图像去云方法

  由于遥感图像中云层遮挡往往随机出现,形态各异,
精准检测云层区域是去除云层遮挡的前提,根据云层形态

反馈模型参数优化,也是提高去云效果的关键。本文针对

遥感图像去云算法所需解决的云层检测与重建的关键问

题,提出了一种具有编码器-解码器结构的端到端生成对

抗网络,通过3个标准残差块和一个自适应填充卷积层提

取特征图,精准检测云遮挡区域,并生成去除云的图像。
网络从输入元素图生成注意力图,表征原始图像中的云层

遮挡区域分布情况,并引导生成网络关注与云层遮挡区

域,提高云层遮挡区域识别精度。在去云与重建过程中,
在SARNN中设计4个方向的ReLU和循环神经网络(re-
current

 

neural
 

network,RNN)组成的递归神经网络,根据

输入图像生成特征映射,然后收集非局部的相关信息,生
成全局感知特征图,两者相结合,可以提高网络对于云层

遮挡区域的关注度,并提高图像细节重建效果。

1.1 自适应填充卷积
 

  遥感图像空间范围大,云层遮挡位置及形状多变,准
确获取遥感图像中云层遮挡位置与特征是提高去云效果

的关键,传统卷积层卷积核由于存在特征局部性的问题,
无法准确获取大范围内云层位置与特征,对于不同特征的

关注度相同,进一步限制了网络的性能。多尺度提取特征

虽然可以得到不同尺度下的特征图,但仅限于局部细节,
无法获取更大范围感受野的特征。

图1 自适应填充卷积结构

Fig.1 Adaptive
 

filling
 

convolution
 

structure

为了解决上述问题,本文研究在网络编码器中设计了

自适应填充卷积,结构如图1所示。自适应填充卷积包括

掩膜和重整化卷积,根据输入图像,自适应地调整卷积参

数,并根据特征图动态聚合并行卷积核,调整每个卷积核

的权重。网络以非线性方式叠加卷积核具有更强的特征
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提取效率,自适应卷积使用掩膜和重整化卷积,处理效果

与初始像素数无关,并且不需要任何额外的后处理,可以

在保持原有风格和真实信息的情况下识别云层遮挡特征。
卷积核如式(1)所示。

y(p0)=∑
K

k=1

[wk·mk·x(p0+pk)] (1)

式中:p0 表示输出特征中的任意位置;pk 枚举核网络中

的K 个采样位置;wk·x(p0+pk)估计未知信息,用mk

乘以对应的预测内容和同一位置的已知内容以保持平滑。
在编码器的瓶颈部分插入一个3×3填充卷积,使得编码

器具有捕获上下文和预测内容的能力。由于雾霾会遮盖

原图像的部分细节,会进一步影响视觉效果。所以去雾的

同时要恢复图像细节以进一步消除雾霾所引起的细节损

失。取局部特征和云阴影遮盖下关键信息,将空间域信息

转换为图像,使网络能获得图像的先验知识,激活编码器

对边界特征的敏感性。

1.2 Soft
 

Attention与RNN网络

  由于遥感图像范围广,时间空间跨度大,利用深度学

习网络收集局部的上下文信息来生成全局感知特征值,在
去除云影中起着非常重要的作用。本文研究针对不同厚

度遮挡云层特点,将Soft
 

Attention与RNN网络相结合,
提出了SARNN网络,结构如图2所示。

图2 Soft
 

Attention递归神经网络结构

Fig.2 Soft
 

Attention
 

recurrent
 

neural
 

network
 

structure

  SARNN网络第1层主要实现图像信息进行积累与

语义信息连接,通过学习特征值之间的上下文关系,形成

连续的语义连接。然后,利用第2层网络进一步收集非局

部的上下文信息,生成全局感知特征图,寻找云层遮挡与

非遮挡区域之间的重要线索。改进的两轮四向的 RNN
架构可以有效检测图像中被云层遮挡的阴影部分,获得更

多细节 信 息 的 全 局 特 征。具 有 方 向 感 知 能 力 的 Soft
 

Attention机制生成 Attn-Mask的注意掩码,将权重分配

到输入图像的不同区域,通过将其投影到一维滤波器的

1×1卷积核来对其进行卷积,然后用Softmax函数以端

到端的方式学习注意力权重。
为了得到最终的全局特征,注意掩码将函数与全局特

征相乘,然后将结果添加到全局特征中。FC作为后期全

连接层的输入形式如下:

Gfa =FC(Gf +(Gf ×attentionmask)) (2)
在位置(i,

 

j)处计算特征G(i,j),RNNs在4个方向

可以总结为:

G(i,j)←max(αxG(i,j-1)+G(i,j),0) (3)
式中:αx 为循环卷积层中各方向的权参数。

基于上述两轮4方向的RNN架构构建了一个Soft
 

Attention云,使用RNN模型在4个方向上投影下降,添

加了另一个分支来捕获空间的上下文信息,以选择性突出

显示预期的阴影特征,并且还对SARNN生成的注意力图

进行可视化,SARNN可以根据输入的云图有效识别受云

影响的区域,首先用3个标准残差块提取特征,引导后续

的3个注意残差块通过学习负残差来消除阴影。最后,将
生成的特征映射馈送到两个标准残差块中,以重建最终的

去云图像。

1.3 数据集与模型训练

  为了验证本文提出的深度学习模型的去云与图像重

建效果,采用公开数据集以及自有遥感图像组成混合数据

集,用于模型训练及验证。其中公开数据集来源为开源数

据集。自有遥感图像数据集来源为2019~2022年云南地

区电力设施遥感图像,图像分辨率为512×512。在混合

数据集中,随机选择400张图片作为训练集合,100张图

片作为测试图像。模型训练环境实验配置为 GPU 为

RTX
 

3090,Windows
 

10系统,CUDA版本为11.1,深度学

习框架为Pytorch1.9.0,Python版本为3.8。训练模型设

置学习率为0.0004,batch设置为1,周期为200,选择

brta值为0.999。
为了量化评价去云及遥感图像恢复质量,采用结构相

似性(structure
 

similarity
 

index
 

measure,SSIM)和峰值信
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噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)对模型进行定量

分析和评估,SSIM和PSNR的定义如下:

PSNR =10×log
(2n -1)2

MSE  (4)

SSIM(x,y)=
(2μxμy +c1)(2σxy +c2)

(μx
2+μy

2+c1)(σx
2+σy

2+c2)
(5)

式中:μx 和μy 分别为x和y的均值;σx、σy、σxy 分别为x和

y 的方差和协方差;c1 和c2 为常数。

2 实验结果分析

2.1 遥感图像去云结果对比

  本文设计的SARNN网络可以从输入元素图中发现

并生成注意热力图,表示应该给像素分配多少注意力,值
越大表示越受重视,结果如图3所示。

图3 注意力热力图比较

Fig.3 Comparison
 

of
 

attention
 

heat
 

maps

注意热力图中区域越红,意味着此区域分配了更多的

注意力。结果表明,Soft
 

Attention网络准确地关注云区

域,较为准确反应了云层阴影分布情况,利于指导生成器

生成逼真的无云图像,并引导后续的去云算法。本文研究

中采用的SARNN包括4个方向的ReLU和由RNN组成

的递归神经网络,对于具有不同形态的云层遮挡均可以实

现较好的注意力关注,不但可以生成特征映射,而且可以

根据图像的位置生成注意力热图,进一步形成全局感知特

征图,为去云及重建提供引导。
分析对比遥感图像中存在不同厚度云层去除及图

像恢复效果图4所示。实验结果表明,采用本文提出

的方法,可以有效去除遥感图像中云层遮挡,并且可以

保留地面遥感目标的细节信息。图4分别为不同大气

条件下得到对比度与亮度差异较大的遥感图像,利用

本文的方法均可以得到较好的去云与恢复效果,也说

明本文研究的模型不受图像本身质量影响,具有较好

的应用效果,并且针对较薄的云层以及较厚的云层,均
有较好的去除效果。

为了进一步评估本文所提的算法性能,分析比较了

不同模型的去云处理效果,结果如图5所示。结果表

图4 RGAN模型的处理结果

Fig.4 Processing
 

results
 

of
 

RGAN
 

model

图5 不同模型的处理结果

Fig.5 Processing
 

results
 

of
 

different
 

models

明,SpA-GAN
 

和
 

MCGAN
 

不能完全去除云层遮挡,图
像中仍有多个残留斑块,造成地面图像纹理细节的丢

失。MLA-GAN可以有效去除薄云,保留了大部分的

背景纹理信息,但在厚云恢复区域留下了些许云斑块,
生成图像的空间连续性受到干扰。本章提出的方法有

效去除了云层,并且没有云残留,并且能够修复地面目

标 细 节。从 图 像 效 果 分 析,SpA-GAN、MCGAN 和

MLA-GAN方法重建图像存在对比度降低的现象,并
存在一定的颜色失真,以及光晕。而本文算法在去云

遮挡后的图像色彩保持度较好,在保持遥感图像细节

的情况下,图像质量有所提高,也为遥感图像中电力设

置识别提供了较好的基础。

2.2 模型量化指标对比

  为了进一步分析模型去云效果及模型中各个模块对

于去云及图像重建的恭贡献,设计消融实验对自适应填充

卷积和Soft
 

Attention的递归神经网络进行验证,并分析

比较不同情况下去云后SSIM与PSNR等指标,结果对比

如表1所示。
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表1 自适应填充卷积和SARNN在数据集上的

消融实验对比结果

Table
 

1 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

between
 

adaptive
 

filled
 

convolution
 

and
 

SARNN
 

on
 

the
 

dataset

自适应填充卷积 SARNN SSIM PSNR
0.921 28.641

√ 0.942 29.612
√ 0.961 30.112

√ √ 0.983 32.899

实验结果表明,加入自适应填充卷积与Soft
 

Atten-

tion模块,可以大幅提高网络模型去云及图像重建效果,

SSIM与PSNR分别达到0.983与32.899,相对不加入两

个模块的网络模型,分别提高了6.74%与15.19%。与单

独加入任意一种模块的网络模型重建效果相比,也均有一

定程度大提高,证明两者的结合会产生最佳去云与图像恢

复效果。

2.3 不同模型去云及重建效果对比

  常用的遥感图像去云与重建模型包括cGAN、Cy-
cleGAN、SpA-GAN、Cloud-GAN、MCGAN、STGAN、

MLA-GAN等。分析对比以上模型方法与本文模型方法

重建效果,如表2所示。

表2 不同模型的去云结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

de-clouded
 

results
 

of
 

different
 

models

cGAN CycleGAN SpA-GAN Cloud-GAN MCGAN STGAN MLA-GAN 本文算法

PSNR 26.547 25.880 30.232 27.656 29.224 31.565 32.049 32.899

SSIM 0.903 0.893 0.954 0.935 0.941 0.961 0.978 0.983

  实验结果表明,本文方法重建效果上均优于以上

方法。主要由于本文提出的模型在保留 GAN网络主

干基础上,在编码器中设计了自适应填充卷积,提取局

部特征和云阴影遮盖下关键信息,使网络能获得图像

的先验知识,激活编码器对边界特征的敏感性。基于

Soft
 

Attention的SARNN模块,利用图像中的空间与信

息作为响应的空间变换,从而提取关键信息,积累上下

文信息,提高去云集图像重建效果。网络中生成器生

成的特征保持了更多的一致性和相似性,生成的图像

更接近地面的真实情况。因此在遥感图像中存在薄云

或者厚云遮挡情况下,均可以有效去除云层遮挡,提升

图像恢复效果。

3 结 论

  本文针对遥感图像去云及恢复需要,提出了一种新的

端到端的图像去云模型。在GAN网络基础上,设计自适

应填充卷积来赋予编码器预测能力,激活编码器对边界特

征的敏感性。其次,考虑到厚云图中的核心空间域信息,
在网络中加入SARNN模块,通过对所有特征节点增加全

局依赖关系来更好地解决局部问题。两个模块可以显著

改进网络模型获取图像中云层特征及细节重建能力,并能

同时提取局部特征和云阴影遮盖下关键信息,使网络能获

得图像的先验知识,激活编码器对边界特征的敏感性。利

用图像中的空间与信息作为响应的空间变换,积累上下文

信息,使得生成器生成的特征保持了更多的一致性和相似

性,提高去云集图像重建效果。利用公开遥感数据集与自

有遥感图像组成的混合数据集上验证模型效果。结果表

明,本文的方法与现有深度模型方法相比,SSIM与PSNR
等指标均有了较大提升,也为遥感图像恢复、去噪等研究

提供了参考。
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