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摘要　为了实现定量化应用目标,高精度的云层检测已成为遥感数据预处理的关键步骤之一.然而,传统的云检

测方法存在特征复杂、算法步骤多、鲁棒性差,且无法将高级特征和低级特征相结合的缺陷,检测效果一般.针对

以上问题,提出了一种基于深度残差全卷积网络的高精度云检测方法,能够实现对遥感影像云层目标像素级别的

分割.首先,编码器通过残差模块的不断降采样提取图像深层特征;然后,应用双线性插值进行上采样,结合多层

次编码后的图像特征完成解码;最后,将解码后的特征图与输入图像融合后再次进行卷积,实现端到端的云检测.

实验结果表明,对于Landsat８云检测数据集,所提方法的像素精度达到９３．３３％,比原版 UＧNet提高了２．２９％,比
传统Otsu方法提高了７．７８％.该方法可以为云层目标智能化检测研究提供有益参考.
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Abstract　Inordertoachievethegoalofquantitativeapplication highＧprecisionclouddetectionhasbecomeoneof
thekeystepsinremotesensingdatapreprocessing敭However traditionalclouddetection methodshavethe
disadvantagesofcomplexfeatures multiplealgorithmsteps poorrobustness inabilitytocombinehighＧlevel
featureswithlowＧlevelfeatures andordinarydetectionperformance敭Inviewoftheaboveproblems thispaper
proposesahighＧprecisionclouddetectionmethodbasedondeepresidualfullyconvolutionalnetwork whichcan
achievethetargetpixellevelsegmentationofcloudlayerinremotesensingimages敭First theencoderextractsthe
deepfeaturesoftheimagethroughcontinuousdownＧsamplingoftheresidual module敭Then thebilinear
interpolationisusedforsampling andthedecodingiscompletedbycombiningtheimagefeaturesaftermultilevel
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coding敭Finally thedecodedfeaturemapisfusedwiththeinputimageandconvolutionisperformedagaintoachieve
endＧtoＧendclouddetection敭Experimentalresultsshowthat intermsoftheLandsat８clouddetectiondataset the
pixelaccuracyoftheproposedmethodreaches９３敭３３％ whichis２敭２９％higherthanthatoftheoriginalUＧNet and
７敭７８％higherthanthatofthetraditionalOtsumethod敭Thismethodcanprovideusefulreferenceforresearchon
intelligentdetectionofcloudtargets敭
Keywords　remotesensing clouddetection deeplearning semanticsegmentation fullyconvolutionalnetwork 
residualnetwork
OCIScodes　２８０敭４７８８ １００敭３００８ １００敭２９８０ １００敭２９６０

１　引　　言

在光学遥感中,云作为一种广泛存在的物体是

影响地物分析及遥感影像特征提取精度的重要因

素.在Landsat５和Landsat７的图像中云覆盖率

可达４０％[１],较高的云覆盖率会显著降低遥感数据

的准确性和应用价值,因此提高云检测精度对遥感

影像的应用具有重要的现实意义.
目前的云检测方法可分为基于规则和基于机器

学习两类.光谱分析法是最早且应用最广泛的基于

规则的云检测方法,其主要特点是利用云在可见、短
波红外、热红外等不同波段的辐射特性、反射特性进

行云检测[２].刘心燕等[３]基于云与地表的光谱特

征,采用光谱差异分析技术完成了高分四号卫星数

据的云检测,正确率可达８２％以上.光谱分析法虽

能够在特定传感器上取得相对不错的云检测效果,
但这类算法只适用于某一特定数据集,因而普适性

较差[４].为了弥补光谱法的缺陷,机器学习算法被

引入 云 检 测 研 究,用 于 图 像 特 征 的 分 类[５Ｇ６].Li
等[７]应用支持向量机对反射率和灰度共生矩阵分

类,对小型数据集的云检测精度超过９０％.支持向

量机等算法能够更好地运用云层的纹理信息,提高

云检测的效果,比光谱法更具有普适性,但需要人为

选取特征.
自２０１６年起,深度学习开始被应用于云检测的

研究[８Ｇ９].经典的卷积神经网络由卷积层、池化层和

全连接层等组合而成,需要对大量标注过的数据进

行训练,属于监督机器学习算法.陈洋等[１０]以主成

分分析作为预处理手段,使用支持向量机对卷积神

经网络提取到的特征进行分类,完成对资源三号卫

星图像的云检测,但该方法步骤较多,且神经网络较

浅,在较大数据集上容易过拟合.高琳等[１１]应用基

于膨胀卷积的神经网络完成对资源三号遥感影像的

端到端云识别,但文中所用数据集较小,该算法在大

型数据集的表现有待验证.Zi等[１２]应用卷积神经

网络的变种网络(PCANet)与支持向量机,将光谱

阈值法与机器学习中的简单线性聚类算法相结合,
完成对Landsat８图像的云检测,准确率达到９３％,
其主要缺点是推断过程需分步进行,无法完成端到

端的处理.
本文针对传统方法普适性较差、需要人工选取

特征及无法端到端检测的问题,提出了一种基于残

差网络ResNet３４[１３]的改进型UＧNet[１４]网络.通过

引入残差模块提高 UＧNet的网络表达能力与泛化

能力,在Landsat８云覆盖评价(L８CCA)数据集[１５]

上较原版UＧNet和传统云检测算法在检测精度上

有较大提高.

２　理论方法

２．１　基于残差网络的UＧNet网络

图１所示为本文方法的实验流程.将L８CCA
数据集划分为训练集、验证集和测试集,训练集与验

图１ 本文方法框图

Fig敭１ Blockdiagramofproposedmethod
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证集经过数据增强后输入网络进行训练,将测试集

输入训练收敛后的网络模型进行定性、定量评估,并
与原版 UＧNet和传统方法 Otsu算法的结果进行

对比.
本文所采用的网络是结合残差网络与 UＧNet

模型的基于编码Ｇ解码架构的全卷积网络,如图２所

示.输入数据经过由残差模块组成的编码器后生成

多种尺度的高维特征向量;在解码阶段,网络不断对

特征图进行上采样,并与编码器生成的相应尺度的

特征向量组合;最终网络输出一个包含每个像素所

属类别的置信度的二维特征图.置信度最大的类别

即为该像素的预测类别.

图２ 基于残差网络的UＧNet结构图

Fig敭２ ArchitectureofUＧNetbasedonresidualnetwork

　　UＧNet[１４]最初被应用于生物医学影像的分割,
因其轻量级、易训练、更适合小数据集等特点,在医

学诊断、遥感等领域也有广泛的应用.UＧNet的主

体由四次编码过程和四次解码过程组成,四次编码、
解码之间有对应的跨层连接.编码器包括两层３×
３卷积层、一层非线性函数ReLU及用于下采样的２
×２的最大池化层.解码器包括两层３×３卷积层、
一层ReLU及用于上采样的２×２反卷积.编码器

与解码器间的跨层连接使 UＧNet能够同时提取到

图像的高层及低层语义,提高分割效果[１６].

随着深度学习网络的不断加深,研究者们发现

过深的神经网络会在训练中产生梯度消失问题,从
而导致模型正确率下降[１３].为了解决这个问题,

He等[１３]在 ２０１６ 年 提 出 了 深 度 残 差 网 络,即

ResNet.ResNet的核心是残差模块,图３(a)为一

个残差模块,其公式为

y＝F(x)＋x, (１)
式中:x 和y 代表残差模块的输入和输出;F(x)为
待学习的残差函数.图３(b)为ResNet３４中用于下

采样的残差模块.

图３ ResNet３４残差模块图.(a)特征提取残差模块;(b)下采样残差模块图

Fig敭３ ResNet３４residualblockdiagram敭 a Residualblockforfeatureextraction  b residualblockfordownＧsampling
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　　为了提高UＧNet的云检测精度,增强网络的鲁

棒性和泛化能力,受UＧNet中的跨层连接和残差网

络中的短连接的相似设计的启发,本文将两种网络

结合提出一种基于残差网络的 UＧNet模型.将残

差模块应用于语义分割的编码器,代替原版 UＧNet
中双卷积与最大池化的编码器设计,并将改进后的

网络用于遥感图像的云检测.
本文将ResNet３４的四次下采样的结果连接至

解码器的上采样,设计出了基于残差网络改进的UＧ
Net.改进后的网络仍为编码Ｇ解码架构,其中编码

器以ResNet３４的组合卷积模块代替原版UＧNet中

的双卷积编码模块.每个编码器中所包含的残差模

块具体数量见表１.将经由卷积模块操作后的特征

跨层连接至对应解码器.为了避免过拟合,提高网

络的泛化能力,在优化器中加入L２正则化.由于

池化层在不断降采样过程中可能会导致特征的丢

失,本文使用图３(b)的残差模块代替最大池化层.
而原解码器中的上采样操作使用反卷积操作,本文

中将其改进为更易训练的双线性插值方法.最终网

络结构如图２所示,具体结构参数见表２.可训练

参 数 由 原 版 UＧNet 的 ３１３９０７８６ 个 增 加 至

５３３４４２５８,提高了网络的表达能力及泛化能力.
表１　ResNet３４结构参数

Table１　StructuralparametersofResNet３４

Layername Conv１ Conv２_x Conv３_x Conv４_x Conv５_x
Outputsize １１２×１１２ ５６×５６ ２８×２８ １４×１４ ７×７

Information
ofblocks

Conv７×７,６４
Max_pool３×３
Conv３×３,６４
Conv３×３,６４

é

ë
êê

ù

û
úú×３

Conv３×３,１２８
Conv３×３,１２８

é

ë
êê

ù

û
úú×４

Conv３×３,２５６
Conv３×３,２５６

é

ë
êê

ù

û
úú×６

Conv３×３,５１２
Conv３×３,５１２

é

ë
êê

ù

û
úú×３

表２　基于残差网络的UＧNet结构参数

Table２　ParametersofResNetＧbasedUＧNet

Layername Inputsize Informationofblocks Outputsize

Encoder１ ２２４×２２４×３
Conv(７×７)

BatchNorm,ReLU
Max_pool(３×３)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

１１２×１１２×６４

Encoder２ １１２×１１２×６４ Conv２_x ５６×５６×１２８
Encoder３ ５６×５６×１２８ Conv３_x ２８×２８×２５６
Encoder４ ２８×２８×２５６ Conv４_x １４×１４×５１２
Bridge １４×１４×５１２ Conv５_x ７×７×１０２４

Decoder１ ７×７×１０２４
UpＧsampling
Concat
Conv(３×３),ReLU

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

１４×１４×５１２

Decoder２ １４×１４×５１２
UpＧsampling
Concat
Conv(３×３),ReLU

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

２８×２８×２５６

Decoder３ ２８×２８×２５６
UpＧsampling
Concat
Conv(３×３),ReLU

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

５６×５６×１２８

Decoder４ ５６×５６×１２８
UpＧsampling
Concat
Conv(３×３),ReLU

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

１１２×１１２×６４

Decoder５ １１２×１１２×６４
UpＧsampling
Concat
Conv(３×３),ReLU

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

２２４×２２４×６４

Output ２２４×２２４×６４ Conv(１×１) ２２４×２２４×２

２．２　评价指标

本文 选 择 像 素 精 度 (PA)、平 均 像 素 精 度

(mAP)及平均交并比(mIoU)作为评价指标[１８].像

素精度即分类正确的像素点数和所有的像素点数的
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比例,平均像素精度即所有类别分类正确的像素点

数和该类的所有像素点数的比例的均值,平均交并

比即所有类别的IoU的均值,IoU为交并比,即一

个类别与预测结果与真值交集和并集之比.计算公

式分别为

APA＝
∑
k

i＝０
pii

∑
k

i＝０
∑
k

j＝０
pij

, (２)

AmPA＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

, (３)

AmIoU＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij ＋∑

k

j＝０
pij －pii

, (４)

式中:k均为类别;pii为真正即被正确分为正的像

素;pij为假正;pji为假负.

３　实验与分析

３．１　数据与参数设置

使用L８CCA数据集中分辨率为３０m的可见

光波段数据,并将波段４、３、２依次作为RGB通道合

成真彩色图像.由于L８CCA中的图像大小不一,
本文将图像及真值统一剪裁为４４８０×４４８０大小.
为了有效地进行训练,本文将图像再次剪裁为２２４×
２２４大小的小块图像,即patch.最终选择８４张图

像,生成３０８００张小块图像,其中２８０００张作为训练

集,２８００张作为验证集,另有７张４４８０×４４８０大小

的图像作为测试集.训练集经过包括旋转、放缩、翻
转、Gamma变换、亮度变换等数据增强操作后输入

模型.
硬件环境为型号E５Ｇ２６２０v４英特尔至强系列

CPU,３２GB内存,显存大小为１１GB的英伟达

GeForce１０８０Ti显卡;操作系统为乌班图.所有方

法均使用Python３．６进行代码编写,并使用１．３．１
版本的PyTorch[１８]深度学习框架进行训练及推断.
使用Dice损失[１９]与二分类交叉熵[２０]的平均值作为

损失函数,公式分别为

LDice＝１－
２P ∩T
P ＋ T

, (５)

LBce＝－∑iTiln(Pi)＋(１－Ti)ln(１－Pi),

(６)

L＝(LBce＋LDice)/２, (７)
式中:P 为网络预测结果;T 为真值.

本文使用经数据增强处理的２８０００张小块图像

进行了７０个周期的训练.批大小设置为１６,学习

率的初值被设置为０．００１,并应用 Adam[２１]优化器

进行优化,使学习率以０．５的下降系数每１０个周期

更新一次.

３．２　结果与分析

图４为７０个训练周期内的损失和评价指标的

变化.其中,图４(a)为网络在训练集和验证集上的

损失变化,图４(b)为在验证集的像素精度、平均像

素精度、平均交并比变化.由图４可知,损失随着周

期的增加逐渐降低并趋于稳定,且评价指标随着周

期的增加逐渐提高并趋于稳定,最终显示为逐步收

敛的模型.３５周期前,训练损失及模型在验证集上

的评价指标均有较大起伏,其原因可能为数据增强

操作:训练集数据均经过数据增强后输入模型,但一

个周期结束后的验证阶段并未进行数据增强,所以

训练前期的模型作用于真实数据会出现振荡.而在

５０周期后损失及指标变化均趋于平缓,所以在５０
周期后可以认为模型已经收敛.最终,本文选择第

７０周期的模型进行推断测试.

图４ 训练过程.(a)损失随周期变化曲线;(b)评价指标

随周期变化曲线

Fig敭４Training procedure敭 a Losschangecurves
versusthenumberofepochs  b metricschange
　　　curvesversusthenumberofepochs

图５为本文方法、原版UＧNet与传统方法Otsu
算 法[２２] 的 结 果 对 比,由 上 至 下 分 别 为

LC８１５９０３６２０１４０５１LGN００、LC８０２９０３７２０１３２５７LGN００
和LC８０２００４６２０１４００５LGN００的场景.可以看出,
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本文方法不论在总体结果[图５第一行中方框]还是

在薄云[图５第二行中方框]及碎云[图５第三行中

方框]的检测上均有更好表现.虽然 Otsu算法在

简单的云检测图像中应用较多,但在复杂环境下无

法准确检测云层(如具有高反射地物的场景),并且

由于部分碎云的反射率较低,所以在碎云较多的图

像中[图５第三行],Otsu算法的效果较差.尽管原

版UＧNet在总体上的结果优于 Otsu算法,但其网

络较浅,无法有效地提取图像在薄云区域的特征,导
致其在个别测试图像上的结果较差,逊于本文方法.

图５ 云检测示例.(a)输入图像;(b)云层的真值图像;(c)本文方法结果;(d)UＧNet结果;(e)Otsu法结果

Fig敭５ Examplesofclouddetection敭 a Inputimages  b groundtruthcloudmask  c resultsofproposedmethod 

 d resultsofUＧNet  e resultsofOtsumethod

　　为进一步量化该方法的有效性,本文将测试集图

像应用于该网络,其中推断时间为检测一张４４８０×
４４８０大小的测试集图像的平均时间,最终测试的平均

结果及其与原版UＧNet、传统Otsu算法的结果对比如

表３所示,测试集各图像详细结果如表４所示.结果

显示,基于残差网络改进后的UＧNet在像素精度、平均

像素精度及平均交并比上都有较大提升,其中总体像

素精度为９３．３３％,相较原版UＧNet提高了２．２９％,较

Otsu算法提高了７．７８％;平均像素精度为９３．４３％,分
别提升了８．９％和１５．１９％;平均交并比为８３．８８％,分别

提升了７．８５％和１６．８４％.在运算时间方面,Otsu算法

由于无需进行大量计算故运算速度较快,但其检测效

果较差;而相比原版UＧNet算法,本文方法在获得更高

精确度结果的同时,并未大幅增加运行时间.
表３　不同云检测方法的结果对比

Table３　Resultscomparisonofdifferentcloud
detectionmethods

Method PA/％ mPA/％ mIoU/％
Inference
time/s

Otsu ８５．５５ ７８．２４ ６７．０４ １．０
UＧNet ９０．０４ ８４．５３ ７６．０３ ５．４

Proposedmethod ９３．３３ ９３．４３ ８３．８８ ６．４

　　经过定性与定量的评价,实验结果显示本文方

法优于传统云检测方法,同时能够弥补原版 UＧNet
的缺点,在保持同量级运行时间的情况下,提升了检

测的精度,实现端到端的云检测.

４　结　　论

本文将基于深度学习的语义分割技术应用于云

检测,提出了一种基于深度残差网络改进的 UＧ
Net,并将网络在Landsat８遥感图像上进行了验

证.本文方法的像素精度达到９３．３３％,平均像素

精度达到９３．４３％,平均交并比提升至８３．８８％,相
较 UＧNet及传统云检测方法 Otsu算法有较大提

升.实验结果显示,本文方法具有检测精度高、误
检少的优势,并且在存在薄云及碎云的场景有着

优于原版 UＧNet和传统方法的表现,证明了本文

方法的有效性.
基于语义分割技术的云检测还有很大的潜力,

本文方法还存在不足,如训练及推断时间较长,模型

较大.后续研究将引入剪枝、量化、知识蒸馏等方法

进行模型压缩,进而提高网络推断速度,减少模型所

需计算资源.
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表４　测试集详细结果

Table４　Detailresultsoftestset

SceneID Detectionalgorithm PA/％ mPA/％ mIoU/％

LC８０２００４６２０１４００５LGN００
Otsu ９５．００ ７６．２７ ７３．５９
UＧNet ９６．４４ ８６．４６ ８２．３２
Proposed ９６．５９ ９５．６６ ８５．３２

LC８０２１００７２０１４２３６LGN００
Otsu ８８．０３ ８０．９９ ６６．６２
UＧNet ９３．３６ ９５．８７ ８０．４９
Proposed ８７．８２ ９２．４９ ７０．１０

LC８０３１０２０２０１３２２３LGN００
Otsu ７７．５０ ７８．５６ ６２．５０
UＧNet ９２．５８ ９２．８７ ８６．１９
Proposed ８９．７４ ８９．３７ ８１．１８

LC８０２９０３７２０１３２５７LGN００
Otsu ８３．２９ ７０．２８ ６０．８５
UＧNet ７６．２８ ５７．８１ ４５．４１
Proposed ９７．５６ ９４．２８ ９２．５７

LC８１３９０２９２０１４１３５LGN００
Otsu ９０．３１ ８１．９９ ７６．１４
UＧNet ９２．７３ ８６．９８ ８２．１５
Proposed ９５．１２ ９５．４８ ８８．７７

LC８１５９０３６２０１４０５１LGN００
Otsu ７９．６９ ７６．２０ ６３．１２
UＧNet ８３．３４ ８０．４７ ６９．２１
Proposed ９３．５１ ９２．５２ ８７．３５

LC８１６２０４３２０１４０７２LGN００
Otsu ８５．０１ ８３．４１ ６６．４３
UＧNet ９５．５４ ９１．２４ ８６．４５
Proposed ９２．９９ ９４．２３ ８１．８５
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