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摘要　提出了基于改进的深度学习全卷积神经网络的资源三号遥感影像云检测方法.将预训练后的深层卷积神经

网络全连接层改为全卷积层,采用反卷积方法对特征图进行上采样,优化改进网络结构,并采用Adam梯度下降法加

速收敛.利用资源三号云区影像数据集对网络进行训练,将上采样后的影像特征输入sigmoid分类器进行分类.实

验结果表明,该方法检测精度和速度均优于传统方法,准确率可达９０．１１％,单张影像检测耗时可缩短至０．４６s.
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１　引　　言

在光学卫星影像中,云层是可见光和红外波段

的主要污染源之一.由于传感器受大气密度和云层

变化等影响较大,许多影像存在云层遮挡问题,因此

影像局部模糊不清甚至存在“盲区”,极大地影响了

对地观测和地标提取.在进行传感器校正产品的生

产前,资源三号测绘卫星的数据需要剔除云量覆盖

过大的影像,以减轻生产负担,提高生产效率.
目前,遥感影像主要利用可见光或近红外光谱

阈值法进行云检测,该方法利用云的高反射率和低

温特性将云层与其他地物分离,计算简单,检测效率

高,缺点是当地面覆盖了冰、雪、沙漠或云为薄卷云、
层云和小积云时,云和地面难以区分,因为大部分光

谱方法只适用于特定场景或识别不同的云[１].此

外,一般国产高分卫星波段仅含有蓝、绿、红、近红外
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４个波段,基于影像光谱特征的云区检测方法的优

势难以在资源三号卫星影像上体现[２].随着相关技

术的发展,基于云纹理和空间特征的检测方法以及

模式识别等技术在云区检测方向上得到了广泛应

用,赵晓[３]利用模糊C均值聚类方法通过最小化目

标函数完成样本迭代聚类,利用支持向量机(SVM)
聚类法进行类属判别,该方法在具备先验知识的条

件下可以获得较好的分类结果,但人为干预极大地

影响检测效率.
近年来,深度学习算法在自然语言处理、降维、

运动建模、人工智能,以及图像分类等领域取得了诸

多成果[４Ｇ１１].从初始的卷积神经网络LeNet[１２]到后

来的AlexNet[１３]深度神经网络模型,卷积神经网络

(CNN)在图像分类和图像检测等方面已取得巨大

成就和广泛应用.CNN本质上是一个多层感知机,
其受生物神经学知识启发并结合了人工神经网络的

特点[１４],采用局部连接和权值共享的方式使得网络

易于优化,卷积层数越深,感受域范围越大,越能学

习到更抽象的影像特征.通常,CNN网络在卷积层

之后会连接若干全连接层,将卷积层产生的特征图

映射成一个固定长度的特征向量.经典CNN结构

适合于图像级分类和回归任务,最后得到关于整个

输入 影 像 的 数 值 描 述 (概 率),如 AlexNet的

ImageNet模型输出的一个１０００维向量用于表示输

入图像属于每一类的概率;陈洋等[１５]利用CNN进

行遥感影像云检测,有效解决了波段少和光谱范围

受限而导致的阈值法检测效果不佳的问题,但该方

法只能获得云检概率图,不能实现像素级影像输出;

２０１５ 年,Long 等[１６] 提 出 了 全 卷 积 神 经 网 络

(FCNN),并 将 其 用 于 图 像 语 义 分 割,与 经 典 的

CNN在卷积层之后使用全连接层得到固定长度的

特征向量进行分类不同,FCNN可以接受任意尺寸

的输入图像,对影像进行像素级分类.
针对资源三号遥感影像可用波段少、光谱信息

受限,且传统云区检测方法效率难以满足实际影像

生产等问题,本文提出基于改进的FCNN算法,并
将其应用于资源三号卫星的遥感影像云区检测,对
三次上采样后的全卷积神经网络(FCNＧ８s)进行再

优化(８s代表输出图像扩大８倍),实验结果表明,
该方法可以明显提高云区检测精度.

２　原理与方法

２．１　数据集预处理

为了提高实验精度和速度,进行神经网络训练

和测试前,必须对样本数据集进行归一化处理.本

文采用特征标准化法,首先计算云区影像数据各维

度数据的均值并减去,除以该维度数据的标准差,使
得云区影像数据的每一个维度都具有零均值和单位

方差.

２．２　CNN基本原理

CNN的作用在于其多层结构能够自主学习输

入影像特征.作为一种多层的监督学习神经网络,
隐含层的卷积层和池化层是实现CNN特征提取功

能的核心模块.
卷积,即对输入影像和滤波矩阵做内积.在

CNN中,卷积层的每一个卷积滤波器重复作用于整

个感受野中,对输入图像的卷积结果构成了输入图

像的特征图,可用于提取图像的局部特征.CNN的

突出特点在于其局部连接和权值共享的方式,一方

面减少了权值数量,使得网络易于优化;另一方面降

低了过拟合风险,在卷积结果后加偏置项并经激活

函数完成函数映射.利用公式可以将卷积表示为

Xl
j ＝f ∑Xl－１

i kl
ij ＋bl

j( ) , (１)

式中i代表卷积行数,j 代表卷积列数,l代表对应

卷积层的层数,k 为该层卷积核,b 为该层的偏置

项,f()为对应的激活函数,其作用是对上层卷积

层提取的简单低维特征进行非线性映射,并组合出

更复杂的高维特征[１７].权重和偏置项为卷积过程

的中间参数,为输入影像信息通过卷积层向前传递

的值.由于卷积是一种线性运算,而对于样本集,其
不一定为线性运算,为此利用非线性激活函数,可以

将训练得到的云区特征保留并映射,增强神经网络

的表达能力.常见的激活函数包括Sigmoid、tanh、

ReLU.本文采用 ReLU 激活函数,该函数具有收

敛速度快、泛化性能好和运算量小等特点.
池化层用于进行非线性降采样,当卷积获得输入

影像的特征后,利用特征对影像数据进行分类,但该

过程计算量较大,因此需要在两个相邻的卷积层之间

插入池化层对卷积特征进行降维,常用的池化操作有

最大池化和平均池化,本文采用最大池化方法.该方

法将卷积特征划分为n２ 个不相交区域,这些区域中

的最大特征表示降维后的卷积特征,这样就减小了隐

藏层的计算复杂度,增强了对输入影像平移缩放等操

作的稳健性.池化层可利用公式表示为

Xl
i,j ＝ max

m＞０,s＞n
Xl－１

is＋m,js＋n{ }, (２)

式中s表示池化的模板尺寸,m 和n 表示相应方向

的步长.
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可以将实验过程视为一个二分类过程,而二分

类的云区检测问题可以看作是逻辑斯谛回归任务,
当信号传递至最后一层时,利用参数优化算法不断

最小化损失函数(损失函数通过对比目标矢量标签

和预测矢量标签进行量化误差).本文网络结构的

最后一层卷积层连接sigmoid正则项和二进制交叉

熵损失函数C,可以表示为

C＝－
１
n∑x ylna－(１－y)ln(１－a)[ ] ,

(３)
影像中每一个像元对应的标签值均∈[０,１],a 为分

类输出正确类的结果,y 为对应正确类的标签,x 表

示样本,n 表示样本总数.当a 接近于１时,对应正

确类的标签为１,即y＝１,C 中第一项接近于０时,
第二项等于０.对于非正确类,a 接近于０时,y＝
０.故最终C 接近于０,当分类输出正确类的结果与

１差距越大,C 值越大.
传统CNN参数优化算法多采用随机梯度下降

(SGD),该方法适合于小批量网络训练,下降速度慢

且存在非最优点持续振荡等问题.SGD为最初算

法,加入了一阶动量后得到SGDM 算法,AdaGrad
和RMSProp是在其基础上加入了二阶动量,本文

采用的Adam算法为自适应＋动量算法,是在SGD
基础上加入了一、二阶动量,利用梯度一阶和二阶矩

估计动态调整每个参数学习率,经过偏置校正后,每
一次迭代学习率都有确定范围,参数比较平稳,收敛

速度加快.

２．３　FCNN基本原理

FCNN基于深度卷积神经网络(VGGＧ１６)[１８],
在２０１４年ILVRC(ImageNeLargeＧScaleVisual
RecognitionChallenge２０１４)定位与分类竞赛中,分
别获得了第一名和第二名.VGGＧnet所有卷积层

均使用３×３的卷积核,前４层为一层卷积加一层池

化交替结构,第５层到第１３层为两层卷积加一层池

化交替结构,第１４层到第１６层为全连接层,其中,
卷积层提取局部特征,全连接层描述图像全局特征,
最后连接一层Softmax分类层.该网络适用于图

像级分类和回归任务,将卷积层产生的特征图映射

为固定长度的特征向量,得到关于输出结果的概

率值.
实验中云区对应位置检测为像素级分类结果,

相当于对每个像素进行一次二分类,目的是将图像

分割为两个区域,使语义相同的像素分割在同一区

域内.CNN的后三层均为一维向量,计算方式不再

采用卷积,因此二维信息丢失,采用FCNN将这三

层全部转化为１×１的卷积核所对应的等同向量长

度多通道卷积层,后三层全连接层全部转化为卷积

计算,如图１所示.

图１ FCNN示意图

Fig敭１ SchematicofFCNN

　　FCNN经过多次卷积和池化后得到的图像越

来越小,５次卷积池化之后图像的分辨率依次缩小

２,４,６,８,１６,３２倍,为了输出和原始图像同等大小

的检测结果,需要对最后一层输出图像进行３２倍上

采样.
图２中n×表示对应的特征图上采样n 倍(即

变大n 倍),３２×upsampled表示图像变大３２倍,

２×conv７表示conv７的特征图变大２倍,图中其他

含义类似.conv表示卷积层,conv１表示第一层卷

积操作.第一行为FCNN,输出层为卷积层,整个网

络中包含５个池化层,输出结果中单个像素对应输

入影像中的３２pixel×３２pixel,尺寸大小为输入原

０５２８０１Ｇ３
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图的１/３２.为了得到与输入影像尺寸统一的输出

影像,对FCNN进行上采样,在输出影像的像素点

之间引入二次线性插值算法,在网络结构中以反卷

积层形式实现.但是以上操作仅能还原输出结果的

尺寸大小,不能精细化还原云区边缘位置,因此,在

FCN的基础上改进网络结构以提高影像分辨率.如

第二行中FCNＧ１６s所示,池化层pool４的输出分辨率

为１６pixel的影像结果,首先对图２的池化层pool５
进行２倍上采样,再与pool４层特征融合获取反卷积

结果,这样既可保留池化层pool４中的细节信息,又

能达到１６pixel×１６pixel的分类精度.第三行FCNＧ
８s的网络原理是将FCNＧ１６s网络中的特征融合结果

再进行２倍上采样,并与输出分辨率为８pixel的

pool３层特征融合获得８pixel×８pixel的分类精度.
其中FCNＧ３２s表示一次上采样后的全卷积神经网络,

３２s表示输出图像扩大３２倍,FCNＧ１６s代表二次上采

样后的全卷积神经网络,１６s表示输出图像扩大１６
倍,FCNＧ８s代表三次上采样后的全卷积神经网络,８s
表示输出图像扩大８倍.实验结果如表１所示,其中

meanIU表示识别准确度的平均值.

图２ FCNN原理示意图

Fig敭２ SchematicofprinciplesofFCNN

表１　不同网络结构准确率对比

Table１　Accuracycomparisonofdifferent

networkstructures

Typesof
network

Overall
accuracy

Mean
accuracy

Mean
IU

FCNＧ８s ０．８９８８ ０．８０１０ ０．７３９６
FCNＧ１６s ０．８９６５ ０．７９６３ ０．７３３９
FCNＧ３２s ０．８８９１ ０．７８６７ ０．７１８５

　　FCNＧ８s网络训练是在 FCNＧ３２s与 FCNＧ１６s
的基础上进一步移植训练而来,首先对FCNＧ３２s网

络结构进行训练,通过FCNＧ３２s的训练模型训练

FCNＧ１６s,再通过FCNＧ１６s的训练模型训练FCNＧ
８s,整个FCNＧ８s网络模型需要经过三次训练.由

表１结果可知,FCNＧ３２s、FCNＧ１６s、FCNＧ８s网络结

构的各项准确率均提高,证明多次反卷积操作可以

提高算法准确率.

２．４　改进的FCNN
为了获得更准确的实验结果,在FCNＧ８s的网

络结构基础上进行改进优化,所得结果如图３所示.
首先,对FCNＧ８s网络结构所得结果再次上采样,与

分辨率为４pixel的pool２层特征进行融合,获得

４pixel×４pixel的分类精度;然后,将输出结果与

分辨率为２pixel的pool１层再次进行特征融合,至
此所得结果既保留了pool１层的细节信息,又达到

了２pixel×２pixel分类精度.
由２．３节可知,FCNＧ８s的训练过程需要移植

FCNＧ３２s和FCNＧ１６s的训练结果,共经历三次训练

过程,训练耗时超过４０h.针对全卷积神经网络训

练过程复杂且训练时间长等问题,本文改进了全卷

积神经网络结构并命名为FCNＧ２s,如图４所示,此
结构避免了繁杂的移植过程,对此结构进行单次训

练即可直接获取训练结果,耗时不到１０h,大幅缩

减了网络训练时间,简化了网络训练过程,其中

ReLU、sigmoid代表激活函数类型,pooling为池化

层,dropout为模型平均层.

３　实验与分析

３．１　数据集准备

为了验证所提方法的准确性和时效性,将所提

方法与传统云检方法模糊C均值聚类加SVM方法
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图３ 改进的FCNN原理示意图

Fig敭３ SchematicofprincipleofimprovedFCNN

图４ 改进的FCNN结构示意图

Fig敭４ StructurediagramofimprovedFCNN
进行比较.为适应FCNN模型的输入,从数十米级

分辨率的湖南省资源三号遥感影像上截取数千个

２５６pixel×２５６pixel的数据样本,通过目视解译从

中挑选２００个样本,制作训练集和测试集,使用

Photoshop软件对样本中云区进行提取,得到黑白

标签图片,如图５所示.训练数据集样本越多,实验

精度越高,对样本和对应标签进行旋转、裁剪等操

作,将样本集扩充为１０００幅,并进行模型训练,其中

８００幅样本图像用于训练网络模型,２００幅样本图像

用于验证测试.

３．２　训练网络

实验使用主频为３．４０GHz的英特尔i７处理器

和英伟达GTX１０８０T通用计算图形处理器,基于第

三方开源的深度学习框架Keras,使用Python接口

进行深度学习模型搭建.为了防止过拟合并提高实

验精度,对训练集和验证集进行正则化,将FCNＧ２s
的学习率依次设置为１０－４(学习率base_lr决定权

值更新速率).

０５２８０１Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图５ 输入影像与标签图片.(a)输入影像１;(b)标签图片１;(c)输入影像２;(d)标签图片２
Fig敭５ Inputimagesandlabelpictures敭 a Inputimage１  b labelpicture１  c inputimage２  d labelpicture２

　　FCNＧ２s网络模型训练中迭代次数达到３０次

时,损失曲线和验证集准确率曲线均已趋于收敛,如
图６所示,随着迭代次数的增加两者快速收敛,第

３０次迭代时,训练集和验 证 集 的 损 失 值 分 别 为

０．０９０４和０．０９８６;训练集和验证集的准确率分别为

０．９８３３和０．９７９４.为了验证 Adam 算法相较于传

统神经网络训练所采用SGD算法的优越性,应用

SGD算法进行训练,实验结果如图７所示,训练集

和验证集的损失值均缓慢收敛,以训练集损失值为

例,第１次和第３０次迭代损失值分别为０．７０８８和

０．６６０８,收敛速度慢且损失值远大于Adam算法;准
确率相较于Adam算法亦收敛较慢,且低于 Adam
算法准确率.

图６ Adam算法的收敛曲线.(a)损失;(b)准确率

Fig敭６ ConvergencecurvesofAdamalgorithm敭 a Loss  b accuracy

图７ SGD算法收敛曲线.(a)损失;(b)准确率

Fig敭７ ConvergencecurvesofSGDalgorithm敭 a Loss  b accuracy

　　与传统云区检测方法中效果较好的模糊C均

值聚类＋SVM 法作对比,该方法将模糊C均值方

法通过最小化目标函数完成样本迭代聚类,利用

SVM 聚类法进行类属判别,利用先验知识进行判

别,分类准确性较高.图８为本文提出的基于全卷

积神经网络FCNＧ３２s、FCNＧ１６s、FCNＧ８s以及本文

改进算法FCNＧ２s的云区检测结果和对比实验的检

测结果.
从图８可以看出:FCNＧ３２s算法的云区检测结

果最粗糙,只能检测出云区的大致范围,对于小范围

云区特征无法检测;FCNＧ８s算法的检测结果较

FCNＧ１６s和FCNＧ３２s有明显提高;FCNＧ２s算法的

检测结果最细致,能够准确提取小范围云区特征,基
本能 够 覆 盖 真 实 云 区 范 围;而 传 统 云 区 检 测 方
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法———FCM＋SVM 算法可以检测厚云及团云,无
法准确检测出薄云范围,且此方法需要人为手动选

点,因此只能进行单张影像处理,不能实现批量检测

任务,无法应用于影像质检任务.

图８ 不同方法的检测结果对比.(a)原始图像;(b)标签图像;(c)FCNＧ２s;(d)FCNＧ８s;
(e)FCNＧ１６s;(f)FCNＧ３２s;(g)FCM＋SVM

Fig敭８ Comparisonofdetectionresultsofdifferentmethods敭 a Originalimages  b labelpicture 

 c FCNＧ２s  d FCNＧ８s  e FCNＧ１６s  f FCNＧ３２s  g FCM＋SVM

　　为了客观定量评价改进的FCNN算法的优越

性,采用准确率、精确度、召回率和F１Ｇ综合评价指

标(F１Ｇmeasure)对比分析实验结果.云区检测识

别结果可以分为正确云区检测范围(TP)、正确非云

区检测范围(TN)、错误云区检测范围(FN)和错误

非云区检测范围(FP).４个评价指标分别为

Raccuracy＝

(TP＋YN)/(TP＋FP＋FN＋TN), (４)

Rprecision＝TP/(TP＋FP), (５)

Rrecall＝TP/(TP＋FN), (６)

RF１Ｇmeasure＝
２RprecisionRrecall/(Rprecision＋Rrecall), (７)

式中综合指标RF１Ｇmeasure
综合了精确度和召回率的结

果,其值越高说明实验方法越有效.
表２　不同云区检测结果的平均精度与速度

Table２　Averageaccuracyandspeedofdetectionresultsindifferentcloudareas

Typesofnetwork Accuracy/％ Precision/％ Recall/％ F１Ｇmeasure/％ Detectiontime/s
FCNＧ２s ９０．１１ ９６．９２ ９０．３６ ９３．５３ ０．４６
FCNＧ８s ８３．９６ ９４．１５ ８５．３５ ８９．５３ ２．２４
FCNＧ１６s ８０．３６ ９２．４８ ８１．９４ ８６．８９ ２．３０
FCNＧ３２s ７６．５２ ８８．２９ ７９．６７ ８３．７６ ２．３６
FCM＋SVM ８３．７２ ８４．８９ ８４．６１ ８４．７５ ＞６０．００

　　由表２可以看出,FCNN算法比传统云检算法

精确度更高,单张图像检测时间更短,本文提出的改

进的FCNN算法无论是在准确度、精确度、召回率、

F１Ｇ综合评价指标还是单张图检测时间等方面都具

有明 显 优 势,准 确 率 达 到９０．１１％,精 确 度 达 到

９６．９２％,召回率达到９０．３６％,F１ 综合评价指标达

到９３．５３％,说明本文算法对检测结果具有优化作

用.实验效率方面,FCNN算法可实现批量云区检

测工作,单张图像检测时间平均为０．４６s,远低于平

均检测 时 间 为２．３s的 基 础 全 卷 积 神 经 网 络.

FCM＋SVM方法无法批量处理影像,需要手动选

点,单张影像平均检测时间超过６０s,检测时间长且

工作量巨大.因此,本文方法在日常影像云区检测

任务中可大幅提高工作效率.

４　结　　论

基于改进的FCNN的云区检测算法弥补了传

统算 法 的 不 足,将 云 区 检 测 定 位 准 确 率 提 高 至

９０．１１％,基本还原了输入影像的细节信息.该算法

可处理任意尺寸的输入影像,实现端到端的像素级

检测能力.针对FCNN训练过程繁琐、收敛效果较

差、训练时间长且云检测结果精度较低等问题,所提

算法均进行了优化改进,解决了传统云检算法难以

识别薄云区域、实验过程需要人工选点和无法批量
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生产等问题,将单张影像检测时间缩短至０．４６s,计
算机自动化处理避免了人为干预,极大地节省了卫

星影像质量检查与数据分发时间,提高了工作效率.
然而,所提出的云区检测算法还存在很多不足,

下一步将致力于解决薄雾的识别率较低,以及具有

相同光谱和纹理特性的雪覆盖区域无法区分等

问题.
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