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郑其光 1， 王仁芳 1，2， 邱虹 2， 王峰 2， 高广 2，3， 吴敦 2，3

1. 中国海洋大学 计算机科学与技术学院, 青岛 266100;　

2. 浙江万里学院 大数据与软件工程学院, 宁波 315100;　

3. 宝略科技(浙江)有限公司, 宁波 315042

摘 要：　受成像环境、传感设备等因素的限制，高分辨率卫星遥感影像存在云干扰的现象，其严重影响了影像质

量及后续的智能解译。深度学习因其强大的特征学习能力，近年来在在遥感影像去云中得到了广泛应用。针对

现有遥感影像去云方法往往难以更好地保留图像边缘纹理细节的问题，本文提出一种基于注意力机制的生成对

抗网络去云算法。首先设计傅里叶残差模块同时集成云层影像的低频和高频残差信息；然后利用注意力机制从

通道和空间两个角度进行特征关注而获得云层空间分布信息，并引导云层去除；最后在构造的联合损失函数约

束下训练模型，确保生成图像和真实影像在内容上的一致性。在遥感影像数据集RICE上的实验结果表明，本文

提出的基于注意力机制和生成对抗网络的遥感影像云去除方法能够有效地保留影像边缘纹理细节，且达到了优

异的定量指标和视觉效果。
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1　引 言
高分辨率卫星遥感影像在土地使用 （Wan 

等， 2021）、环境污染 （Hadjimitsis 等，2008）、

国防安全（Li 等， 2021）、城市规划（Judith 等， 
2013） 等领域得到了广泛应用。受成像环境、传

感设备等因素的限制，通常卫星等传感设备获取

的遥感影像会受到云层的干扰，致使影像质量降

低、细节丢失和信息熵退化等 （Wei 等， 2018），

严重地影响了后续遥感图像分类 （Fan 等， 
2022）、变化检测 （Ming 等， 2023） 和超分辨率

重建 （Yang 等， 2022） 等解译结果的精度。因

此，有效的去云技术在遥感影像解译领域得到了

广泛关注。

传统的去云方法主要包括基于频率域变换的

去云方法和基于先验知识的去云方法。基于频率

域变换的去云方法认为遥感影像上的云是低频噪

声，通过在频率域中抑制低频信息，增强高频信

息，从而降低云层的影响，增强地面信息的表达。

如小波变换 （Wang 等， 2013）、同态滤波 （Shen 
等， 2014）等。基于先验知识的去云方法通过对

大量有薄云的遥感图像和无云影像进行统计，得

出二者之间的关系，并利用这种转换关系来去除

薄云得到清晰的遥感影像。如直方图匹配法

（Chen 等， 2018）、暗通道先验理论 （Liu 等， 
2016） 等。上述去云方法通常需要人为设定先验

条件，非常容易受到环境因素的影响，效果并不

理想。

近年来，深度学习因其强大的特征学习能力，

能够学习复杂场景中的复杂关系，因而在遥感影
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像去云中得到了广泛使用。现有的深度学习方法

根据处理的对象可以分为基于多幅的遥感影像处

理方法和基于单幅的遥感影像处理方法。基于多

幅的遥感影像处理方法通常使用多源、多时相数

据，用同一地区的无云影像替代云覆盖区域的影

像。Mirza 等人 （Mirza 等， 2014） 提出了一种多

光谱条件模型McGANs，该模型使用合成的云卫星

图像和近红外波段图像对网络进行训练，使其能

够从云图中自动生成无云图像。Ren 等人 （Ren 
等， 2018） 通过应用白平衡、对比度增强和

Gamma 校正从原始模糊图像中获得三个输入，并

根据这些不同输入之间的外观差异计算像素级置

信度图，通过门控派生输入的重要特征得到最终

的去雾图像。Li等人（Li 等， 2023）基于光学和

SAR 遥感影像的层次融合，提出了多级光谱和结

构保持融合网络 HS2P，该网络提出了具有堆叠残

差群的深度分层架构，同时使用信道注意机制来

自适应选择具有信息性的特征进行融合。这类方

法在去云任务中表现不错，但是需要解决影像配

准、几何和辐射校正问题，而且需要保证影像相

对的时间差小（即保证两幅影像中该地区地物的

变化小），同时云区也不可重叠。

基于单幅的遥感影像处理方法使用单源、单

时相数据，利用图像补绘或图像生成技术来恢复

云层影像中的缺失信息，可以有效地将云层影像

转换为无云影像。Li 等人提出了去雾深度神经网

络 AOD-Net （Li 等， 2017），该模型避免了估计

传输矩阵和大气光参数等步骤，通过轻量级 CNN
直接生成干净的图像，这种端到端设计可以很容

易地将该网络嵌入到其他深度模型。Liu等人基于

注意力机制提出了多尺度网络模型 GridDehazeNet
（Liu 等， 2019），该网络不依赖于大气散射模型，

可以高效地交换不同尺度的信息，从而可缓解多

尺度估计的瓶颈问题。Dong 等人将 U-Net 和 GAN
相结合，提出了 two-stage （Dong 等， 2020） 模

型，该模型可有效去除厚云并修复影像。Pan将空

间注意力模块与 GAN 网络结合提出了 SpA GAN
（Pan， 2020），利用空间注意力机制生成云层的分

布图，并指导后续模块去云。Zhou 等人提出了遥

感影像去云的多尺度残差神经网络模型 MSAR-
DefogNet （Zhou 等， 2022），使用具有更大卷积核

的多尺度卷积模块扩大感受野实现节省计算资源

的目的。Ding 等人（Ding 等， 2023）提出了基于

条件变分自编码器的薄云去除网络，为每个输入

云层影像生成多个合理的无云影像，通过不确定

性分析，在这些多重预测的基础上生成清晰影像。

Zi等人（Zi 等， 2023）基于编码器-解码器架构提

出了小波集成卷积神经网络模型 WaveCNN-CR，

通过小波变换提取多尺度和多频率分量，设计增

强特征提取模块对不同尺度下的高频分量提取特

征，并从全局和局部角度对特征进行增强。上述

利用残差块的单幅遥感影像处理方法能够取得有

效的去云效果，然而尽管这种使用传统的残差块

来捕获特征的方法能够很好地捕获高频特征，但

往往忽视了云层影像和真实影像对之间的低频信

息在图像整体外观上的恢复；同时对通道、空间

特征关注较少，使得图像的特征未得到充分利用，

从而难以有效的保留纹理细节。

针对上述基于单幅的遥感影像去云方法存在

的问题，本文提出一种基于注意力机制的生成对

抗网络去云算法。该算法基于残差学习设计了傅

里叶残差模块，使模型在浅层便能获取全局上下

文信息的同时，集成云图低频和高频残差信息；

为了获得充分的云层分布信息，利用注意力机制

设计通道-空间注意力模块；为了使生成图像和真

实影像在内容上保持一致性，联合 condition GAN
损失、L1损失、注意力损失和感知损失构造损失

函数，从而使模型能够充分利用图像的特征信息，

确保生成的去云图像能够很好的保留纹理细节。

2　研究方法

在本章节，介绍本文提出的基于注意力机制

和生成对抗网络的遥感影像云去除方法的整体网

络模型结构、设计的傅里叶残差模块和通道-空间

注意力模块和构造的联合损失函数。

2.1　网络框架

基于注意力机制的生成对抗网络去云模型

（AtM-GAN）包括 2部分：用于生成重建图像的生

成器；用于判别生成器生成图像质量的判别器。

生成器的结构如图 1 （a）所示，在生成器中，

设计的傅里叶残差模块（FRB）用于建模云层影像

和真实影像对之间的高频和低频差异，以及云层

去除后重构干净背景；云层去除模块 （CRB） 的

结构如图 1 （c）所示，CRB由通道-空间注意力模

块 （CSAM） 和三个深度傅里叶变换残差模块
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（DFTRB）并联组成。CSAM 从通道和空间的角度

生成云层分布图；DFTRB 在云层分布图的引导下

去云，DFTRB 的结构如图 1 （d），其中 FTB 和 CB
分别为FRB中的FTB和CB。

判别器的结构如图 2所示，由卷积层、非线性

激活层（ReLU）和归一化层构成，输入是生成影

像和真实影像，输出的结果表示判别器认为生成

影像是真实影像的概率。

2.2　傅里叶残差模块

残差网络（He 等， 2015）常被用于构建遥感

影像去云神经网络以学习云层影像和无云影像之

间的差异。残差学习策略可以较好地捕获图像中

的高频特征，Mao等人通过在残差网络中引入傅里

叶变换、ReLU 操作和傅里叶反变换提出了 Res 
FFT-ReLU Block，发现将 Res FFT-ReLU Block 加

入到去模糊模型后性能有了较大的提升，其认为

在频率域中应用ReLU和卷积操作后，再进行傅里

叶反变换可以使神经网络灵活的选择频率阈值，

同时在频率域中引入非线性操作能为网络带来全

局上下文学习能力（Mao 等， 2022）。受此启发，

为使模型可以同时提取关于遥感影像的高频特征

和低频特征，本文构建了傅里叶残差模块 （FRB）
如图 1 （b）所示。令 x表示FRB的输入特征，FRB
可表示为：

FRB = ReLU (CB + FTB + x ) (1)

CB = Conv11(ReLU (Conv33(ReLU (Conv11( x ) ) ) ) )(2)

FTB = F -1 (Conv11(ReLU (Conv11(F ( x ) ) ) ) ) (3)

其中，Conv11和Conv33分别表示卷积核大小为 1 ×
1和 3 × 3的卷积层，F表示傅里叶变换，F -1 表示

傅里叶反变换。CB为三个卷积层和两个非线性激

活函数（ReLU）所组成的卷积块，和 FRB中第一

图1　（a）是生成器结构图，用三个FRB提取特征，四个CRB去云，最后用两个FRB重构干净背景（b）是傅里叶残差块（FRB），

FFT表示傅里叶变换，IFFT表示傅里叶反变换（c）是云层去除块（CRB）（d）是深度傅里叶变换残差块（DFTRB）
Fig. 1　（a） is the generator includes three FRBs for extracting features， four CRBs for removing clouds， and two FRBs for 

reconstructing the clean background； （b） is the Fourier residual block （FRB）， FFT denotes Fourier transform， and IFFT represents 
inverse Fourier transform； （c） is the cloud removal block （CRB）； （d） is the deep Fourier transform residual block （DFTRB）

图2　判别器结构图

Fig.2　The structure of the discriminator
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条分支构成了残差结构，作用是学习影像中的高

频特征；FTB 为快速傅立叶变换、卷积层、ReLU
激活层和傅立叶反变换所组成的傅里叶变换模块，

其作用为学习影像中的低频特征。从图 1 （b）中

可以看到，FRB 的输入在 FTB 中将首先被变换到

频域，经过卷积和ReLU层处理后的频率信息通过

傅立叶反变换映射到空间域。

2.3　通道-空间注意力模块

注意力机制符合人类观察物体的偏好，重点

观察突出的特征区域，其中通道注意力机制主要

关注特征图中重要的通道。Wang 等人 （Wang 
等， 2020）认为避免降维、有适当的通道交互是

十分重要的，因此在 SENet （Hu 等， 2019）的基

础上提出了一种不降维的局部跨通道交互模型

ECA-Net。为了扩大网络的感受野同时获得更多的

通道维度上的特征信息，本文在 ECA-Net 的基础

上加入全局最大池化 （Global Max Pooling，GMP）
构建通道注意力模块（CAM），如图 3所示。其输

入分别经过 GMP 和全局平均池化（Global Average 
Pooling，GAP）再相加，并通过卷积层和激活层确

定通道的权重，最后将原始输入特征与权重相乘

再相加，得到和输入相同尺寸的输出特征图。

CAM的计算过程可以表示为：

FCAM = x ⊗ sigmoid (Conv (GAP ( x ) + GMP ( x ) ) ) + x

(4)

其 中 ， x ∈ R32 × H × W 表 示 CAM 的 输 入 特 征 ，

FCAM ∈ R32 × H × W 表示CAM的输出特征，H和W是图

像的高度和宽度。

空间注意力机制主要关注关键区域的位置，

本文基于递归神经网络（Hu 等， 2020）构建了空

间注意力模块（SAM），如图 3 所示。其为一个两

轮次、四方向（上，下，左，右）具有ReLU激活

和单位矩阵初始化的递归神经网络，能够同时捕

获局部及全局上下文语义信息。在第一轮中，

SAM 的目的是总结输入图像每个位置的相邻上下

文信息并生成特征图；在第二轮中，SAM 进一步

收集非局部上下文信息，以生成全局感知特征图。

SAM 所生成的特征图即为用于引导后续去云的云

层空间分布信息，在RICE数据集（Lin 等， 2019）
上生成的可视化结果如图 8所示，颜色越红表示分

配越多的注意力，颜色偏蓝表示分配较少的注

意力。

SAM 通过两轮次、四方向上的循环卷积累积

全局上下文语义信息，如图 4 所示。在第一轮次

中，通过对输入特征图上的每个位置分别在四方

向（上、左、下、右）进行循环卷积运算，获得

水平和垂直邻域信息；在第二轮次中，通过重复

第一轮的操作，将获得整个特征图的语义信息。

令hright
i，j 表示图像在像素 ( i，j ) 处向右卷积后的特征，

那么向右方向上的循环卷积结果可表示为：

hright
i,j = max (αright hright

i,j - 1 + hright
i,j ,0 ) (5)

其中，αright 是右方向的权重参数，其他三个方向

图3　CSAM的结构图

Fig.3　The structure of CSAM
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类似。

2.4　损失函数

为了使生成图像和真实影像保持内容上的一

致性，同时加快模型收敛的速度，本文提出的

AtM-GAN使用的联合损失函数如公式（6）所示：

Ltotal = LCGAN + L1 + LAttention + Lper (6)

LCGAN 是 condition GAN 损失，定义如公式 （7）
所示：

LCGAN (G,D ) = ςx,y~Pdata ( x,y ) [ log D ( x,y ) ] +
ςx,y~Pdata ( x,y ),z~Pz ( z ) [ log (1 - D ( x,G ( x,z ) ) ) ] (7)

其中， x表示云层影像， z表示生成影像， y表示

真实影像，ξ表示期望， P表示数据分布， D表示

判别器， G 表示生成器。L1 损失用来衡量每一个

点的重建效果，L1的定义如公式（8）所示：

L1 = ∑
i = 1

n |yi - z i|
n (8)

式（8）中，n为像素点个数。

注意力损失的定义如公式（9）所示，矩阵 F
是通道-空间注意力模块 CSAM 生成的云层分布注

意图， M 是通过计算云层影像和真实影像的差值

得到云层的二值分布图。

LAttention = ||F - M||22 (9)

感知损失定义如公式（10），它计算真实影像

和生成影像之间的相似性。本文使用在 ImageNet
数据集上预训练好的 VGG19 模型提取图像特征，

Cj HjWj是第 j层对应的特征图大小。

Lper = 1
Cj HjWj

||VGG19 j ( z ) - VGG19 j ( y )||22 (10)

3　实验结果与分析

为了验证所提出算法的有效性，本文将该算

法与主流的去云算法 HALP （He 等， 2023）、

Cloud GAN （Singh 等， 2018）、Pix2Pix （Wu 等， 
2022）、 SpA GAN 在 RICE 数据集上进行了实验

比较。

3.1　数据集

RICE 遥感影像数据集包含 RICE1 和 RICE2 两

个部分，所有的图像都为 512×512像素。RICE1是

一个在 Google 地球上收集的薄云数据集，总共包

含 500对图像。通过设定一定的时间间隔，RICE2
收集了 Landsat 8 OLI/TIRS 卫星的 736 对数据。将

训练集和测试集按照 4： 1 的方法划分，对于

RICE1 数据集，分配 400 张用于训练，100 张用于

测试；对于 RICE2 数据集，分配 588 张用于训练，

148张用于测试。RICE数据集的样例如图5所示。

3.2　训练环境与参数配置

本文的所有实验均在硬件设备为 i7-12700 @ 
2.10 GHz CPU，NVIDIA GeForce RTX3060GPU，软

件环境为 Pytorch 1.12 深度学习框架，Windows 11 
64 位的操作系统上运行。使用Adam优化器，训练

初始学习率为 0.0004，采用余弦退火策略对学习

率进行周期调整，epoch为200进行批次训练。

3.3　评价指标

为了便于同其他算法进行对比，我们使用峰

值信噪比（PSNR）和结构相似度指标（SSIM）作

为评价指标。其中 PSNR 的计算方式如公式 11 和

公式 12所示，其中 H 和 W 分别表示图像的高度和

宽度，Z是生成影像，Y是无云影像，MSE表示均

方误差，MAX指的是像素值的最大可能范围。

PSNR = 10 log10 ( MAX 2

MSE ) (11)

图4　SAM累计全局上下文语义信息的示例图

Fig.4　Illustration of how SAM accumulates global contextual 
information

图5　RICE数据样本，第一行是云层图像，第二行是对应的

真实图像。前两列是RICE1数据集的样本，后两列是RICE2
数据集的样本

Fig.5　The data samples of RICE， the first row is cloudy 
image， the second row is real image. The first two columns are 
samples belong to RICE1， the last two columns are samples 

belong to RICE2.
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MSE = 1
H × W ∑

i = 1

H ∑
j = 1

W (Z( i,j ) - Y ( i,j ) ) 2 (12)

SSIM 在亮度、对比度和结构三个方面衡量两

张图像的相似性。 SSIM 的计算方法如公式 13
所示。

SSIM(Z,Y ) = (2μZ μY + c1 ) (2σZY + c2 )
( μ2

Z + μ2
Y + c1 ) (σ2

Z + σ2
Y + c2 ) (13)

其中，c1 和 c2 是常量，μZ 和 μY 表示图像的平均亮

度，以μZ为例

μZ = 1
N ∑

i = 1

N

zi (14)

σZ和σY表示标准差，以σZ为例

σZ = ( 1
N - 1 ∑

i = 1

N ( zi - μZ )2 )1/2 (15)

σZY 表示 Z 和 Y 的方差，计算方法如公式 16
所示：

σZY = 1
N - 1 ∑

i = 1

N ( zi - μZ ) ( yi - μY ) (16)

3.4　对比实验

五种算法在RICE1上的部分可视化结果如图 6
所示。从左到右，每一列分别表示云层影像、

HALP去云结果、Cloud GAN去云结果、Pix2Pix去
云结果、SpA GAN 去云结果、AtM GAN 去云结果

和对应的真实影像。由于 RICE1 中大部分是薄云

影像，地物信息仍然保留了比较清晰的纹理细节，

故各个算法生成的结果从视觉上看和对应的真实

影像都有一定的相似之处。但是 HALP 和 Cloud 
GAN 的去云图像整体出现了较大的颜色失真，整

体与真实的无云影像存在较大的差异；Pix2Pix 和

SpA GAN 在部分区域也存在一定的颜色差异，本

文提出算法的结果与真实影像最为接近。

五种算法在 RICE1 数据集上的 PSRN 和 SSIM
指标如表 1 所示。从表中可以看出本文提出的

AtM-GAN 在 PSNR 和 SSIM 的指标分别是 32.4921
和 0.9746，在对比的几个方法中都达到了最好的

效果，得益于建模了云层影像和真实影像对之间

的高频和低频差异，云层区域的准确定位和联合

损失函数最小化生成影像和真实影像之间的像素

差异和结构差异。

五种方法在 RICE2 数据集上的部分可视化结

果如图 7所示。从左到右，每一列分别表示云层影

像 、 HALP 去 云 结 果 、 Cloud GAN 去 云 结 果 、

Pix2Pix 去云结果、SpA GAN 去云结果、AtM GAN

去云结果和相对应的真实影像。由于 RICE2 中的

图像大多数为厚云，相较于薄云，厚云中被遮挡

像素点的数据信息是永久性缺失的，这种伤害也

是无法逆转的。从图 7可以看出，HALP方法仍然

存 在 大 量 未 去 除 的 云 层 区 域 ； Cloud GAN 和

Pix2Pix 方法去云后存在较多的云层轮廓；SpA 
GAN 方法虽然对云层区域定位较为准确，但是也

存在局部区域细节丢失的问题；本文方法去云图

像无明显的颜色失真，且细节纹理体现较好，与

真实的标签影像较为接近。

五种算法在 RICE2 上的 PSNR 和 SSIM 指标如

表 2 所示，从表中可以看出本文提出的方法在

图6　RICE1上的生成结果对比图

Fig.6　Comparison of cloud removal results by different methods on the RICE1 dataset
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PSNR 和 SSIM 的指标分别是 31.3331 和 0.9359，这

两个指标在几个对比算法中都达到了最好的效果，

两个指标相对于 SpA GAN 分别提升了 3.193 和

0.0322。这表明了注意力机制和傅里叶残差结构在

云层去除任务中的有效性。

3.5　消融实验

为了评估傅里叶残差模块和CSAM对整个网络

去云性能的影响，本文按照网络结构及相关模块

设计了消融实验，共包含 5 个实验：（1） WFCS
（without FTB， CAM and SAM）表示 FRB中没有采

用 FTB 分支，同时没用使用 CSAM 中的 CAM 和

SAM。（2） FS （FTB and SAM）表示FRB中引入了

FTB，CSAM 中引入了 SAM，但是 CSAM 中没有引

用 CAM。（3） CS （CAM and SAM） 表示 CSAM 中

引入了 CAM 和 SAM，但是 FRB 中没有引入 FTB。

（4） FC （FTB and CAM） 表示 FRB 中引入了 FTB，

CSAM 中引入了 CAM，但是没用引入 SAM。（5）
FCS （FTB， CAM and SAM） 表示 FRB 中引入了

FTB，同时CSAM中使用了CAM和SAM。

在 RICE1 和 RICE2 数据集上进行的消融实验

结果分别如表 3和表 4所示。从表 3中可以看到 FS
的 SSIM 值高于 FCS，主要由于 RICE1 中的图像大

部分区域覆盖了薄云，导致特征在 CAM 中经过

GAP 和 GMP 后值偏大，使得生成图像的像素整体

偏高，从而导致 FCS中的 SSIM 值偏低。从表中可

以看出，FRB、CAM 和 SAM 三者的使用相对于

WFCS有了明显的提升，说明了傅里叶残差模块和

注意力机制在云层去除任务中的有效性。

表1　在RICE1数据集上的云去除性能对比

Table 1　　Quantitative comparison of different method for 
cloud removal on the RICE1 dataset

Model
HALP

Cloud GAN
Pix2Pix

SpA GAN
AtM GAN

PSNR
22.8498
24.2811
25.5491
29.0656
32.4921

SSIM
0.9033
0.8349
0.8793
0.9569
0.9746

图7　RICE2上的生成结果对比图

Fig.7　Comparison of cloud removal results by different methods on the RICE2 dataset
表2　在RICE1数据集上的云去除性能对比

Table 2　　Quantitative comparison of different method for 
cloud removal on the RICE2 dataset

Model
HALP

Cloud GAN
Pix2Pix

SpA GAN
AtM GAN

PSNR
20.8498
24.0205
23.4597
28.1401
31.3331

SSIM
0.7397
0.7336
0.7006
0.9037
0.9359

图8　RICE数据集生成的云层空间分布信息图

Fig.8　Spatial distribution of cloud generated on the RICE 
dataset
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4　结 论
本文针对现存的云层去除模型无法更好的保

留图像边缘纹理细节问题，在生成对抗网络框架

下，利用傅里叶残差模块建模云层影像的低频和

高频残差信息，使用通道-空间注意力机制来获取

云层分布图，同时构建联合损失函数约束生成影

像和真实影像的内容一致性。实验结果表明，在

RICE1 和 RICE2 数据集上，本文提出的 AtM-GAN
网络均能实现很好的云层去除效果，在 RICE1 上

PSNR 和 SSIM 指标分别是 32.4921 和 0.9746；在

RICE2 上 PSNR 和 SSIM 指 标 分 别 是 31.3331 和

0.9359，这也表明了注意力机制和傅里叶残差块在

去除任务中的有效性。

与现有主流去云模型相比，本文提出的算法

能够有效保留图像边缘纹理细节，在遥感影像云

去除任务中取得良好的效果。由于本文设计的模

型针对的是单幅遥感影像云去除，尚不能直接应

用到多幅遥感影像云去除任务。因此下一步的主

要工作是更深入地探索在多时相和多源数据集上

云去除模型的设计及其应用。
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Abstract： High-resolution satellite remote sensing images are often compromised by cloud interference due to constraints such as imaging 

conditions and sensing equipment. This significantly degrades image quality and hinders intelligent interpretation. In recent years, deep 

learning has been extensively applied to cloud removal in remote sensing images, thanks to its powerful feature learning capabilities. This 

paper presents an attention-based generative adversarial network for cloud removal in remote sensing images, which aims to address the 

challenge of preserving textures. Initially, a Fourier residual block is designed to integrate both low-frequency and high-frequency of cloud 

images. Subsequently, attention mechanisms are employed from both channel and spatial to capture the spatial distribution information of 

clouds that guides the network in effectively removing clouds. Finally, the model is trained to minimize the joint loss function, ensuring the 

coherence of generated images with real images in terms of content. Experimental results derived from the RICE dataset substantiate that the 

proposed cloud removal method, which integrates attention mechanisms and generative adversarial networks, is capable of effectively 

eradicating clouds while preserving textures.The following conclusions can be drawn (1) The proposed Fourier residual block plays a pivotal 

role in adeptly capturing the details of both low-frequency and high-frequency residual information present in cloud images. By merging 

these diverse features, the block bolsters the network’s ability to extract rich features; (2) The attention mechanisms utilized extract features 

from both spatial and channel dimensions. This enables the model to discern the significance of various features across different dimensions. 

Moreover, the cloud information obtained through these attention mechanisms allows the model to adaptively present the changes in cloud, 

thereby enhancing the model’s precision and efficiency in cloud removal; (3) Experimental results on the RICE dataset provide compelling 

evidence of the proposed method’s effectiveness in terms of cloud removal and texture preservation.

Key words： remote sensing imagery cloud removal, Fourier residual block, channel-spatial attention, generative adversarial networks, 

spatial distribution of clouds
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