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摘要　RGB彩色图像中云没有明显的颜色分布与纹理模式,导致云检测易产生误检且细节丢失严重.针对这一问

题,提出一种改进的 M型卷积网络(RMＧNet)模型,实现端到端的像素级语义分割.对原始数据集进行增强,并标

注对应的像素级标签.利用空洞空间金字塔池化,在不丢失信息的前提下提取图像多尺度特征,并结合残差单元

使网络不易出现退化.利用编码器模块与左路径提取图像全局上下文信息,利用解码器模块与右路径恢复图像空

间分辨率,根据融合后的特征判别每个像元的类别概率,将其输入分类器进行像素级的云和非云分割.对

Landsat８和高分一号 WFVRGB彩色图像进行训练和测试,实验结果表明本文方法在不同条件下能很好地检测云

边缘细节,并取得较高精度的云阴影检测,由此证明本文方法具有较好的泛化性与稳健性.
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Abstract　Clouddetectionispronetoerrorandconsiderablelossofdetailsbecausecloudsdonothaveobviouscolor
distributionandtexturepatterninRGBcolorimages敭Therefore thisstudyproposesanimprovedMＧNetmodel
calledtheRMＧNetmodeltoachieveendＧtoＧendpixelＧlevelsemanticsegmentation敭Anoriginaldatasetisenhanced
andacorrespondingpixelＧlevellabelismarked敭MultiＧscaleimagefeaturesareextractedwithoutlosingdatavia
atrousspatialpyramidpooling andresidualunitsarecombinedtomakethenetworkresistanttodegradation敭
Globalcontextinformationsoftheimagesareextractedusingtheencodermoduleandtheleftpath敭Thespatial
resolutionsoftheimagesarerestoredusingthedecodermoduleandtherightpath敭Eachpixel′scategoryprobability
isdeterminedbasedonfusedfeatures andpixelＧlevelcloudandnonＧcloudsegmentationareperformedusingthe
inputclassifier敭WhentrainingandtestingLandsat８andGaoFenＧ１WFVRGBcolorimages experimentalresults
showthattheproposedmethodcanwelldetectcloudedgedetailsundervariousconditionsandachievehighＧprecision
cloudshadowdetection thusdemonstratingthattheproposedmethodhashighgeneralizationandrobustness敭
Keywords　imageprocessing clouddetection remotesensingimages MＧNet atrousspatialpyramidpooling 
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１　引　　言

随着遥感技术的发展,遥感影像已广泛用于资

源利用、环境检测及气象探测等工作领域.全球有

效云量(云发射率加权的云量)约为０．５０±０．０５[１],
准确地分离遥感图像中的有云像元和无云像元已成

为遥感数据处理的重要环节,同时也为天气预报与

自然灾害预测提供最可靠的信息源.因此,有效的

云检测是对遥感影像后续分析与利用的前提.
目前,多种云检测方法被提出.基于阈值的云

检测方法[２Ｇ４]主要通过提取每个像素的各种光谱特

征,然后使用一个或多个阈值确定云掩模.该方法

主要利用低层次的光谱信息,空间信息涉及相对较

少,对下垫面和云覆盖范围的敏感性较高[５],这决定

了云检测工作的复杂性,导致产生误检.随着大数

据应用推广及机器学习技术的快速发展,云检测中

这种复杂性工作可由计算机来实现,从而极大节省

成本,所以基于机器学习的云检测方法的应用越来

越广泛[６].Xu等[７]利用决策树提取云边界.Li
等[８]利用亮度和纹理特征训练支持向量机(SVM)
分类器检测云.Hu等[９]将计算机视觉与随机森林

方法相结合,得到云覆盖掩模图.其中,随着深度学

习在图像识别[１０]、姿态估计[１１]、自然语言处理[１２]等

方面的快速发展,深度神经网络强大的识别能力得

到了广泛的认可,基于深度学习的云检测方法也引

起了人们的关注.Shi等[１３Ｇ１４]利用超像素分割和全

卷积神经网络(FCNN)对Quickbird、谷歌地球图像

和Landsat８图像中的云进行检测.陈洋等[１５]采用

卷积网络对资源三号遥感影像进行云检测.这些方

法与传统机器学习方法相比,可实现更高精度的云

检测,但对云的边缘检测较为粗糙,导致云的细节丢

失严重.
针对现有方法在遥感图像云检测中易产生误检

及边缘细节检测精度不够高的问题,提出一种深度

语义分割网络 RMＧNet,对 Landsat８和高分一号

WFVRGB彩色图像进行像素级云检测.该网络是

对 M型卷积网络(MＧNet)[１６]的改进,其框架主要

由编码器、解码器和２个边路径组成.该网络在分

割网络中引入避免网络训练退化的残差单元[１７],增
加采样密度(在不增加计算量的前提下)的空洞空间

金字塔池化(ASPP)[１８],并利用 Adam算法对网络

进行优化.实验结果表明,对 MＧNet的改进可进一

步提高其性能,在复杂条件下仍能取得较高精度的

云检测.

２　原理与方法

在RGB彩色遥感图像中,云通常是白色和明亮

的,易与大多地面物体区分.但是,由于云的厚度和

形态各不相同,下垫面地物种类繁多,常存在容易混

淆的物体(如白色的建筑物、冰、雪等),且与长波长

传感器(即红外、多光谱)相比,RGB色彩波段对散

射条件更为敏感[１９],故仅利用图像的空间信息进行

云识别,难度较大.因此,从目标分割和分类的角度

解决这个问题可得到更直观的结果,还可避免目前

大多数云检测方法依赖于特定传感器的弊端.本文

将RGB彩色图像与其对应的标签输入网络进行训

练和测试,并得到最终的云检测结果.

２．１　RMＧNet分割网络

在语义分割中,低层特征包含大量空间信息,高
层特征包含大量语义信息.若要取得好的分割结

果,有必要同时使用低层次的细节和高层次的语义

信息.如UＧNet[２０],可将低层次精细的细节补偿至

高层次的语义特征中.MＧNet[１６]是基于UＧNet改进

而来,除了具有UＧNet中的编码器和解码器路径外,
还增加了两条侧路径来提供深度监督功能.MＧNet
采样过程中会丢失较多信息,易造成对薄云和含有高

亮度下垫面的云误检.针对这一问题,提出一种改进

的M型卷积网络模型(RMＧNet),其主要由多个残差

单元、卷积层、反卷积层与concat层组成.

１)残差单元:神经网络的性能随着其深度的加

深而提高,但同时会引起网络的退化,而残差神经网

络[１７]可很好地解决这一问题,其方法主要是在堆叠

层上采取残差学习,每个残差单元都可以用一般形

式表示为

xi＋１＝f[g(xi)＋H(xi,Yi)], (１)
式中:xi 和xi＋１分别是第i个残差单元的输入和输

出;H(xi,Yi)代表学习到的残差映射;Yi 为权值;

g(xi)为恒等映射;f()为激活函数.当输入和输

出的维度相同时,可以采用恒等映射,此时g(xi)＝
xi＋１;若维度不同时,需使用１×１的卷积恢复维度.
卷积单元和残差单元的对比如图１所示,其由批量归

一化(BN)、激活函数ReLU和卷积层(Conv)多重组
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图１ 卷积单元与残差单元.(a)前向传播卷积单元;
(b)残差单元

Fig敭１ Convolutionunitandresidualunit敭 a Forward

propagationconvolutionunit  b residualunit

合而成.残差中低层与高层网络之间的跳跃连接将

促进信息传播而不退化,使网络更易于训练.

２)卷积层:在图像处理中,大尺寸的图像在网络

中权重数量较大,造成难以对传统的神经网络进行训

练.而图像的空间联系是局部的,距离越近的像素相

关性越强.因而,每个神经元不需要对全局图像进行

感知,只需对图像进行局部感知.且由于图像某一部

分的统计特性与其他部分相同,所以对于图像中的不

同部分可使用同样的学习特征.含有卷积层的网络

中每个神经元的权重个数为卷积核的大小,这样可极

大地减少权重的数量.在分割网络中,卷积层用于提

取输入的特征和增大感受野,高层特征包含大量空间

信息,低层特征包含大量语义信息,多层的卷积从低

级特征中提取更复杂的特征.假设每个卷积层的输

入为H×W×C 的特征图,其中H 与W 分别为特征

图的高与宽,C 为通道数,Wj、bj 与Xj 分别为第j层

卷积核的权重、偏置项与输入特征图,则第j层特征

图的输出Zj 与其大小F′可分别表示为

Zi＝f(Wj ×Xj ＋bj), (２)

F′＝floor[(F＋２P－k)/s]＋１, (３)
式中:f()为非线性激活函数ReLU,即f(x)＝
max(０,x),除最后一个卷积层外,在每个卷积层之

后都应用ReLU和批量归一化层(BN);F 为输入特

征图的大小;P 为Padding;k 与s分别为卷积核的

大小与步长:floor()表示向下取整.

３)扩张卷积与 ASPP:在语义分割中,增大感

受野有利于提取语义信息,但会弱化空间信息的提

取,而扩张卷积很好地解决了这一问题.扩张卷积

与普通卷积相比,卷积核大小和输出的特征图大小

一样,但扩张卷积具有更大的感受野(卷积核在图像

上看到的区域更大).一个扩张率为２的３×３卷积

核,其感受野与５×５的卷积核相同,但参数数量仅

为９个,是５×５卷积核参数数量的３６％.扩张卷

积对应的感受野RRF表达式为

RRF＝(k－１)×r＋１, (４)
式中:r为扩张率,当r＝１时为普通卷积.

跳跃连接将底层特征与高层特征融合,同时使

两个堆叠的卷积层获得更大的感受野.假设k１ 与

k２ 为两个堆叠的卷积核大小,新的感受野R′RF的表

达式为

R′RF＝k１＋k２－１. (５)

　　具有不同扩张率的ASPP能有效地捕获多尺度

信息,但当等价后的感受野大于特征图大小时,会造

成滤波器的退化[２１].由于本文使用的训练图像大

小为２５６pixel×２５６pixel,编码器最后一个残差单

元接收的特征图大小为３２pixel×３２pixel,所以在

编码器最后一个残差单元使用３个３×３扩张率依

次为３,６,９的递增的扩张卷积层,并结合多个跳跃

连接,使采样更加密集.根据(４)式和(５)式,本文使

用的ASPP中最大的感受野为３１(小于该卷积层输

入的特征图大小),从而最大化提取有效特征.在

ASPP后使用１×１的卷积层可将通道数减少到

１２８,以满足维度匹配.

４)反卷积层:反卷积是卷积的逆过程,可将输

入的特征图恢复为原输入图像的大小,实现像素级

的语义分割.假设反卷积层的卷积核大小为k′,则
恢复的特征图大小O′可表示为

O′＝(O－１)s′＋k′－２P′, (６)
式中:O 为输入反卷积层的特征图大小;s′为反卷积

的步长;P′为Padding.

５)concat层:在信息提取的过程中,不同的卷

积层提取不同的空间信息与语义信息,而concat层

可将两个及以上同等大小的特征图进行拼接,从而

达到特征融合、促进信息传播的作用.

RMＧNet深层网络架构如图２所示,Conv为卷积

运算,ReLU为激活函数,BN为批量归一化层,stride
为 卷 积 运 算 的 步 长,Deconv 为 反 卷 积 运 算,

eltwisesum为求和运算,concat为特征融合运算,其
由４个滤波器路径组成,即编码与解码路径和２条边

路径.该网络共有３１层和８个残差单元,包含不改

变特征图大小、步长为１的卷积层,以及改变特征图

大小、步长为２的卷积层与反卷积层.在卷积滤波器

的级联中,丰富的跳跃连接将底层特征与高层特征融

合,以结合语义信息和空间信息,促进信息的反向传

播而不会出现退化,使网络能更好地学习特征.
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图２ RMＧNet网络结构

Fig敭２ RMＧNetnetworkstructure

　　在分割网络中,编码器从RGB彩色图像中提取

稳健抽象表示,解码器根据编码器的响应计算像素

级的分割和分类掩码.使用步长为２的卷积层代替

池化层使特征图减半,每个卷积层的特征通道数都

随着步长为２的卷积和反卷积而变化.由于测试集

图像为１０００pixel×１０００pixel,在经过连续４个下

采样后,第１次上采样时恢复的特征图大于第３个

下采样后的特征图,无法完成特征融合,导致不能对

测试集图像进行云检测.因此,利用包含不同扩张

率的ASPP替换 MＧNet中最后１个池化层和编码

器的最后２个卷积层,在避免信息丢失与不增加计

算量的前提下,使扩张率进一步增大,同时像素采样

更加密集,从而增大感受野并融合多尺度特征.解

码路径由２×２的反卷积层和２个级联的步长为１
的３×３卷积层重复组成.

在最后１个卷积层之后添加概率为０．５的

dropout函数可防止网络过拟合.对于２条边路

径,左路径由３个步长为２的３×３卷积层组成,其
输出端连接到对应的编码层输入端;右路径由反卷

积层和concat层组成,并融合解码层的输出.最后

１个残差单元提取的特征经过１×１的卷积核后进

入SoftmaxWithLoss层,其中Softmax函数用于计

算每个像素类分布的概率值,并利用Softmax函数

的输出计算Loss值.Loss函数J(θ)的定义为

J(θ)＝

－
１
M
∑
M

m＝１
∑
K

k＝１
１ym ＝k{ }log

exp(θT
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ù

û
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(７)
式中:k为标签图中像素的类别值;T为转置;ym 为

类别标签,有K 个不同取值,将遥感图像分割成云

与非云区域属于二分类问题,所以此处 K＝２;hm

为输入图像像素观测向量;θ 为模型参数;M 为图

像的像素数;１{}为显性函数.训练数据集依次经过

神经网络、隐藏层,最后传播到输出层,此过程是分

割网络的前向传播.由于分割网络的输出结果与实

际结果之间存在误差,计算该误差并将其从输出层

向隐藏层反向传播,直至传播到输入层,此过程是分

割网络的反向传播.在反向传播过程中,根据误差

调整网络权重参数值,不断迭代上述过程,直至网络

收敛.

２．２　DDCN分割网络

为与本文方法进行对比,将结合多尺度特征进

行像素级云检测的深度卷积神经网络(DCN)[２２]改
进为DDCN网络,结构如图３所示.考虑到计算机

显存、计算速度以及便于对比等方面原因,将DCN
方法中使用的最小与最大通道数由６４,４０９６分别改

为８,２５６.在融合除Conv２_１外的６个不同分支的

特征时,分别使用步长为２,４,８,８,８的反卷积替换

卷积,使特征图恢复为原输入图片大小,起到端到端

语义分割的作用,并无需将标签图像压缩为原图大

小的１/８,避免信息的丢失而不利于有效地监督学

习.图３中,卷积层中的参数３×３×６４,代表卷积

核的大小为３,通道数为６４;３×３×１２８(２)括号内的

数值代表扩张卷积的扩张率;池化层参数３×３/２与

反卷积层参数Deconv１/２中反斜杠后的数值代表

步长;C为concat层.将融合的多尺度特征输入输

出为２的１×１卷积层,再通过Softmax函数计算每

个像素类分布概率.

３　数据集的选取与增强

选取的遥感图像来自L８SPARCS云和云阴影

验证数据集[２３].此数据集像素级的云掩模根据１１
个波段的Landsat８数据集获得,其groundtruth的
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图３ DDCN网络结构

Fig敭３ DDCNnetworkstructure

准确性足够高,涵盖大的薄云、海洋上空云和下垫面

为冰/雪等多种情况,具有较好的代表性.８０张影

像含有７个手动标记的类,包括云、云阴影、淹没区、
冰/雪、水体、水面阴影和陆地,每张图片大小为

１０００pixel×１０００pixel.从中选取６４张图像作为

训练集与验证集,１６张图像作为测试集.
为验证本文云检测方法的泛化性,选取中国

高分１号云和云阴影覆盖数据集[２４]中RGB彩色

图像进行云检测实验.高分１号卫星上的宽视

场相机(WFV)成像系统的空间分辨率为１６m,
共有４个多光谱波段,该数据集有１０８张影像,

包含全球不同的土地覆盖类型,所有相关的掩模

都对云作了标记.为降低图像分割对计算机性

能的要求以及提高图像分割的效率,将数据集中

的图像统一转化为１０００pixel×１０００pixel,从 中

选取８６张图像作为训练集与验证集,２２张图像

作为测试集.
在训练阶段,由于原始数据少且尺寸过大,且考

虑到GPU内存的局限性、计算速度及分割方法的

时效性等,通过翻转、饱和度调整、亮度调整、颜色调

整和加噪等操作增强图像.选取一张增强后的

Landsat８图像,其效果如图４所示.

图４ 数据集增强.(a)原图;(b)水平翻转;(c)垂直翻转;(d)水平垂直翻转;(e)饱和度调整;(f)亮度调整;
(g)颜色调整;(h)加噪

Fig敭４ Datasetenhancement敭 a Originalimage  b horizontalflip  c verticalflip  d horizontalandverticalflips 

 e saturationadjustment  f brightnessadjustment  g coloradjustment  h addnoise

　　将增强后的Landsat８原始图像裁剪成大小为

２５６pixel×２５６pixel的４６０８张子图像,其中４０００
张作为训练集,６０８张作为验证集.将增强后的高

分１号 WFV 原始图像同样裁剪成２５６pixel×
２５６pixel的子图像,训练集与验证集图像数量分别

为５０００张与１１９２张.
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４　实验与评价

４．１　实验环境

实验采用Ubuntu１６．０４下接口为Python的深

度学习框架 Caffe[２５],硬件环境为处理器Inteli７
８７００,内存为１６G,图像处理器(GPU)为 GeForce
GTX１０８０,显存为８G的计算机.

４．２　实验步骤

１)数据集预处理:计算训练集在RGB三个维

度的均值,在训练与调用模型时,将训练集、验证集

和测试集分别减去该均值(遵循模型训练过程,仅从

训练集中获取信息),可提高训练与测试的速度

与精度.

２)制作标签:云掩模图像由相关专家手动标

记,再将其转化为灰度图像.由于同一类灰度值是

变化的,需要进行灰度值固定,将掩模图像中每个像

元对应的是“云”还是“非云”,分别用灰度值１和０
表示,形成与原图像对应的二值掩模图像,用于监督

网络的训练.

３)实验参数设置:训练时批次大小取经验值为

８,即每迭代１次处理８张图像.在参数优化阶段,
梯度优化使用 Adam 算法,设置动量大小β１＝０．９
和β２＝０．９９９对学习率进行衰减以防止出现过拟合

现象,将学习率设置为０．０００１,当代价函数损失收敛

且趋于平稳时,停止训练,共迭代１２×１０４ 次.

４)测试:调用训练生成的最优模型对测试集

１０００pixel×１０００pixel的图像进行像素级云检测,
云区用白色表示,非云区用黑色表示,并与其他方法

作定性和定量比较.采用交叉验证的方式,即利用

未参与训练的图像对６种云检测方法进行精度

测试.
为验证加入的残差单元与ASPP对云检测的有

效性,将RMＧNet方法使用的残差单元与ASPP分

别移除和同时移除,再通过使用相同的数据集并设

置相同的实验参数进行训练.训练迭代的次数与总

准确度OOverallaccuracy的关系如图５所示,总准确度定

义为

OOverallaccuracy＝
p

p＋p′
, (８)

式中:p 为每个类别的像元被正确检测的个数;p′为

每个类别的像元被错误检测的个数.
由图５可 知,分 割 网 络 中 加 入 残 差 单 元 与

ASPP均可改善网络的性能,且同时加入这两种结

构可进一步提升网络的性能,验证了本文所构建网

图５ Overallaccuracy曲线

Fig敭５ Overallaccuracycurves

络的合理性.

４．３　云检测方法比较

４．３．１　定性比较

图 ６ 为 采 用 kＧmeans、CNN ＋ SP[１３]、

FCN２s[２６]、MＧNet[１６]、DDCN和 RMＧNet等６种方

法对Landsat８图像进行云检测结果的视觉比较.２
张Landsat８图像云的形态与下垫面各不相同,选取

各自对应的子区域以达到更好的视觉对比.图６
(a)中的原图包含薄云、厚云和部分碎云,半透明的

薄云区域难以判别;图６(c)中的原图既有云也有

雪/冰(图中蓝色区域为雪/冰),易产生混淆;图６
(b)、(d)分别为图６(a)、(c)的子区域,原图中蓝色

区域为雪/冰,白色或半透明白色区为云,其余为晴

空区;黑白图中白色为云,黑色为晴空区.由图６可

知,kＧmeans方法可以有效识别厚云,但对薄云识别

效果较差,且易把明亮的地物识别为云,如含有雪/
冰覆盖的下垫面.CNN＋SP方法将CNN与超像

素聚类相结合,即利用超像素区域作为输入块,单独

输出每个块,可以克服“盐和胡椒”噪声的干扰,但容

易受到超像素分割的影响而产生初始误差,无法获

得像素级的检测精度,易漏检碎云.FCN２s方法在

采样过程丢失较多特征,导致云检测结果比较模糊

和平滑,在云边界上丢失了很多细节.MＧNet方法

得到的云检测结果优于FCN２s方法,但对薄云分割

结果较差.DDCN方法利用多尺度特征取得了较

好的像素级分割结果,但在薄云和云边缘区域分割

结果不理想.RMＧNet方法可更好地提取云的特

征,即使在复杂的条件下(下垫面高亮、存在大量薄

云等),云的形态仍能较为完整地提取,位置准确,生
成的 云 掩 模 较 为 精 细,总 体 更 接 近 于 标 签 图 像

(groundtruth).
图 ７ 为 采 用 kＧmeans、CNN ＋ SP[１３]、

FCN２s[２６]、MＧNet[１６]、DDCN和RMＧNet等６种方
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图６ ６种方法对Landsat８图像云检测结果视觉对比

Fig敭６ VisualcomparisonofLandsat８imageclouddetectionresultsobtainedbysixmethods

图７ ６种方法对高分１号 WFV图像云检测结果视觉对比

Fig敭７ VisualcomparisonofGaoFenＧ１WFVimageclouddetectionresultsobtainedbysixmethods

法对高分１号 WFV图像检测结果.图７(a)中的原

图含有大量半透明的薄云和厚云;图７(c)中的原图

含有薄云、厚云和雪;图７(b)和(d)分别为图７(a)
和(c)的子区域.原图中蓝色区域为雪/冰,白色或

半透明白色区域为云,其余为晴空区;黑白图中白色

为云,黑色为晴空区.由图７可知,云检测结果视觉

对比类似于图６,由于高分１号 WFV图像中的云分

布相对复杂以及图像压缩等方面的原因,６种方法

都存在部分云误检,但RMＧNet方法的云检测性能

相对更好,检测结果总体更接近于标签图像,证明了

所提方法的泛化性.

４．３．２　定量比较

用４个指标定量评价云检测方法的有效性,即
精确率PPrecision、召回率RRecall、准确率AAccuracy和调和

均值F１score.评价指标定义表达式分别为

PPrecision＝
CCC

CCC＋NNC
, (９)

RRecall＝
CCC

CCC＋CCN
, (１０)
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AAccuracy＝
CCC＋NNN

CCC＋CCN＋NNC＋NNN
, (１１)

F１score＝
２×PPrecision×RRecall

PPrecision＋RRecall
, (１２)

式中:CCC是正确检测为云像元的个数;CCN是云像

元误检测为非云像元的个数;NNC是非云像元误检

测为云像元的个数;NNN是正确检测为非云像元的

个数.
表１为６种方法对１６张Landsat８测试图像中

的云检测作定量评价时４个定量评价指标的平均

值.从表１中可知,kＧmeans方法的４个定量评价

指标相对最差,因为该方法易将高亮的地物误检为

云,且 不 能 有 效 识 别 薄 云,所 以 准 确 率 较 低.

CNN＋SP方法的精确率相对较低,会将部分非云

误检为云.FCN２s方法和 MＧNet方法的召回率较

低,存在少量云漏检情况.DDCN方法与RMＧNet
方法都取得了较好的检测性能,RMＧNet方法在测

量指标上优于DDCN方法.
表２为６种方法对２２张高分１号 WFV图像

中的云检测作定量评价时４个定量评价指标的平均

值.由表２可知,云检测方法的定量评价与表１类

似,RMＧNet方法的综合性能相对更优.
表１　６种方法对Landsat８图像云检测结果的定量比较

Table１　QuantitativecomparisonofLandsat８imagecloud

detectionresultsobtainedbysixmethods

Method PPrecision RRecall AAccuracy F１score

kＧmeans ０．８３６６ ０．６５８５ ０．８３９６ ０．７３６９
CNN＋SP ０．８６０５ ０．９０２５ ０．９０６４ ０．８７０４
FCN２s ０．９２９３ ０．８７３４ ０．９２４３ ０．９００５
MＧNet ０．９４３２ ０．９０９１ ０．９６７３ ０．９２５８
DDCN ０．９３２２ ０．９２８３ ０．９７２８ ０．９３０２
RMＧNet ０．９３３４ ０．９５０９ ０．９８１６ ０．９４１８

表２　６种方法对高分１号 WFV图像云检测结果的

定量比较

Table２　QuantitativecomparisonofGaoFenＧ１WFVimage

clouddetectionresultsobtainedbysixmethods

Method PPrecision RRecall AAccuracy F１score

kＧmeans ０．７４９９ ０．７１５４ ０．８３５６ ０．７３２２
CNN＋SP ０．８４１３ ０．８６３５ ０．８９１４ ０．８５２３
FCN２s ０．９０１９ ０．８９３５ ０．９２３８ ０．８９７６
MＧNet ０．９３０７ ０．９０３９ ０．９５９０ ０．９１３２
DDCN ０．９３１６ ０．９２７３ ０．９６５４ ０．９２９４
RMＧNet ０．９２６５ ０．９３５３ ０．９７６２ ０．９３０９

４．４　云与云阴影检测

由于遥感图像中云与云阴影总是成对出现,因
此云阴影的检测对遥感图像的应用也具有重要意

义.挑选Landsat８和高分一号 WFVRGB含云与

云阴影图像各２０张,用来训练、验证与测试的图像

分别为１２张,４张与４张,扩充后的训练集为９００
张,验证集为２５２张,大小为２５６pixel×２５６pixel.
将标签图像中每个像元对应的“云”、“云阴影”和“晴
空”分别用２,１,０表示,用于监督网络训练.最后

一个卷积层输出设为３,即实现云、云阴影和晴空的

三分类.
图８为本文方法与DDCN(最后一层卷积层输

出为３)方法对Landsat８和高分一号 WFVRGB图

像云和云阴影检测的视觉对比,groundtruth中白色

为云,灰色为云阴影,黑色为晴空区.由图８可看

出,两种云检测方法都能有效地检测云及云阴影.
与云阴影检测结果相比,云检测结果更加准确.

表３为对两种遥感图像(８张)中云与云阴影检

测作定量评价时４个定量评价指标的平均值,即云

阴影精确率P′Precision、云阴影召回率R′Recall、准确率

A′Accuracy和云阴影调和均值F′１score,在计算云阴影像

元的精确率与召回率时,把云像元识别为晴空像元.
从表３中可看出,RMＧNet方法４个评价指标均高

于DDCN方法,表明RMＧNet方法可同时对云和云

阴影进行有效的检测.

５　结　　论

利用改进的 M 型卷积网络(RMＧNet)方法对

RGB彩色遥感图像进行像素级云检测,该方法结合

了残差网络、空洞空间金字塔池化与 MＧNet的优

点.残差单元使网络在加深时不易出现退化,丰富

的跳跃连接可促进网络的前向传播和反向传播,空

洞空间金字塔池化以及堆叠的卷积层使网络在不增

加参数及不弱化空间信息的前提下增大感受野,从
而提取更多的特征,为像素级预测提供多尺度信息.
实验中定性和定量分析表明,融合多特征的DDCN
方法与RMＧNet方法可对多种复杂条件下的RGB
彩色遥感图像的云进行更为有效的检测,在云的边

缘生成精细的掩模,误检率较低,并能对云阴影进行

较为有效的检测,具有较高的检测精度与很好的泛

化性.此外,RMＧNet方法中丰富的跳跃连接以及

包含不同扩张率的ASPP可使网络提取更多有效特

征,所以 实 验 结 果 优 于 DDCN 方 法 和 其 他 对 比

方法.
运用深度学习方法可显著提高遥感图像云检测

的速度与精度,为遥感图像的准确应用起到了一定

的促进作用.但本文云检测方法还存在许多不足,
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图８ 云和云阴影检测结果

Fig敭８ Detectionresultsofcloudandcloudshadow

表３　云与云阴影检测结果定量比较

Table３　Quantitativecomparisonofdetectionresultsof

cloudandcloudshadow

Method P′Precision R′Recall A′Accuracy F′１score
DDCN ０．７７３４ ０．７１１６ ０．９３５６ ０．７４１２
RMＧNet ０．８６５７ ０．７９４２ ０．９７０３ ０．８２８４

如没有将厚云与薄云区分开,影像中存在部分云阴

影误检和少量薄云漏检等.下一步工作将完善分割

网络并对更多类型的数据集进行实验,进一步提高

云与云阴影检测精度.
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