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摘要 针对目前大多数云与云阴影检测方法容易产生误检、边缘细节丢失严重以及检测不够精确的问题,提出一

种基于双注意力卷积神经网络模型(RDA-Net)的遥感影像云与云阴影检测方法。模型中引入双注意力模块可以

有效捕获全局特征的依赖关系,使用递归残差模块可以避免深层网络出现退化,改进空洞空间金字塔池化模块在

不改变特征图尺寸的前提下可以提取图像的多尺度特征。首先对遥感影像数据集进行预处理并制作对应的标签,

然后利用高分一号 WFV遥感影像数据集进行训练和测试。实验结果表明,所提方法有效提高云与云阴影的检测

精度,在复杂条件下仍能获得较好的云与云阴影的边缘细节。
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1 引  言

随着遥感技术的快速发展,遥感影像在气象

探测、水文监测和军事侦察等领域发挥着越来越

重要的 作 用。地 球 表 面 有67%的 面 积 被 云 覆

盖[1],云与云阴影的存在限制了基于卫星遥感影

像的地物信息提取能力,严重影响了遥感影像的

质量和遥感数据的可用性。因此,云与云阴影的

检测是遥感影像处理过程中最关键的一个步骤,
同时也为气象、农业和自然灾害预测等领域提供

有力的科技保障[2]。
目前,云检测方法可以大致分为基于阈值的检

测方法、基于纹理谱及其空间特征的检测方法和基

于机器学习的检测方法。针对某种特定的遥感器,
基于阈值的检测方法可以展现出较好的性能,但该

方法对阈值的敏感程度较高,而且忽略了较多的空

间信息[3],当部分像元被云覆盖时,容易产生误检。

Rossow等[4]假设观测辐射值只来自云和晴空,将
可见光波段6和红外波段11的辐射值进行比较以

测试像元的辐射值,当像元的辐射值大于晴空时,则
说明该像元为云像元,但该方法容易产生误判,导致

检测结果不准确。基于纹理谱及其空间特征的检测

方法的关键在于选择纹理特征,所选择的特征要精

准反映云和下垫面的差异,该方法具有一定的检测

效果,但遥感影像中云的种类较多,所以仅利用纹理

特征进行检测,效果提升有限。李超炜等[5]对多光

谱影像中云层的亮度、纹理和频率三个特征展开研

究,统计云层与下垫面在各个方面的特征差异,根据

分析结果利用支持向量机对特征进行分类,从而实

现云检测,但该方法的复杂性较高,容易产生误检。
近年来,随着深度学习在语义分割领域的深

入研究,基于深度学习的遥感影像云与云阴影检

测方法的应用日益广泛[6]。陈洋等[7]采用主成分

分析对卷积神经网络进行无监督的预训练,通过

该网络来获得影像特征,将获得的特征输入支持

向量机中进行分类,从而完成对国产资源三号卫

星遥 感 影 像 的 云 检 测。Drönner等[8]使 用 基 于

U-Net的网络结构进行遥感影像云检测。Xu等[9]

提出了一种新的光学遥感影像云与云阴影检测框

架,即DeepMask框架,利用残差网络ResNet生成

像素级的云与云阴影掩模。相比于传统的机器学

习方法,上述方法可获得更好的云检测效果,但对

于云边缘检测而言能力较弱,导致细节丢失较多。
针对现有方法对云与云阴影检测不精确以及细

节丢失过多的问题,提出一种双注意力[10]卷积神经

网络模型RDA-Net,使用该模型对高分一号 WFV
(Wide

 

Field
 

of
 

View)遥感影像进行像素级云与云

阴影检测。该模型是根据编解码双路卷积神经网络

改进而来的,主要由编码器、解码器和下边路组成。
使用递归残差模块[11]、位置注意力模块[10]、通道注

意力模块[10]、改进空洞空间金字塔池化模块[12]和

多尺度特征融合技术[13]实现对云与云阴影的精确

检测,并获得精准的边缘细节。

2 原理与方法

2.1 RDA-Net模型

  语义分割是一项对视觉图像进行像素级精准分

类的任务,将图像中每个像素分为不同的语义类别,
同一类别的像素分成同一类别标签,即相同类别的

物体颜色标签相同。RDA-Net是根据编解码双路

卷积神经网络改进而来的,除了编码器和解码器这

两条路径以外,还增加了一条下边路来进行网络模

型的深度监督。同时引入多尺度特征融合技术将不

同尺度的特征进行融合,用来提取多尺度和高层次

的空间和语义信息。由于云层的薄厚程度和形状差

异较大,而且下垫面类型复杂多样,特别是在雪和霾

的环境下,大多数检测方法的检测难度较大。因此,
提出一种基于RDA-Net模型的遥感影像云与云阴

影检测方法。RDA-Net模型主要由递归残差模块

(ResBlock)、位置注意力模块(PAM)、通道注意力

模块(CAM)、改进空洞空间金字塔池化(R-ASPP)
模块、卷积层、上采样层和特征融合层组成,各部分

的作用如下。

1)递归残差模块:随着网络模型深度的加深,网
络的性能会随之增强,为此可以拟合更加复杂的特

征输入,但同时也会出现某些问题而导致浅层网络

的学习能力下降,从而限制深层网络的学习。为了

学习高度复杂的特征,本研究引入 ResBlock,如
图1(a)所 示,其 中 ⊕ 为 特 征 相 加 符 号。每 个

ResBlock包含三个递归残差单元(ResUnit)[11],如
图1(b)所示。递归残差单元由批量归一化层、激活

函数ReLU和卷积层组成。为了使低层特征与高

层特征相融合,将递归残差模块中的每个递归残差

单元都与第一个卷积层进行跳跃连接以降低网络的

训练难度。残差单元Pt 可表示为

Pt=F Pt-1,σ  +P0,
 

(1)
式中:t=1,2,3,…,T0,其中T0 表示递归残差模块

中递归残差单元的数目;Pt-1 和Pt 分别表示第t
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个递归残差单元的输入和输出;P0 表示递归残差模

块中第一个卷积层的输出结果;F ·  表示残差函

数;F Pt-1,σ  表示学习到的残差映射,其中σ 为

权值。
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图1 递归残差模块与递归残差单元的结构。(a)递归残差模块;(b)递归残差单元

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

ResBlock
 

and
 

ResUnit 
 

 a 
 

ResBlock 
 

 b 
 

ResUnit

  2)
  

位置注意力模块:引入PAM的目的是捕获

像素间更丰富的上下文信息,将这些上下文信息

编码到局部特征中以凸显关键特征的位置。PAM
的结构如图2所示,其中⊗为矩阵相乘符号。将

获取的特征图A∈ℝ
C0×H0×W0 应用在大小为1×1

的卷积层上,可以得到特征图B∈ℝ
C0×H0×W0、C∈

ℝ
C0×H0×W0 和D∈ℝ

C0×H0×W0,其中C0 为通道数,

H0 为高,W0 为宽。将B、C 和 D 的维度重塑为

ℝ
C0×N0,其中N0 为像素数量,N0=H0×W0;将C

的转置矩阵与B 进行矩阵相乘,并将运算结果应

用在Softmax层上,可以得到空间注意力图谱Z∈
ℝ

N0×N0。空间注意力图谱Z 可表示为
 

Z =zji=
expBi·Cj  

∑
N0

i=1

 

expBi·Cj  

,
 

(2)

式中:zji 表示特征图中第i个像素位置与第j 个像

素位置之间的相关性,相关性越大,特征表示越相

似,反之亦然。

#
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图2 PAM的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

PAM

  同时,将特征图D 与空间注意力图谱Z 的转置

矩阵进行矩阵相乘,并将计算结果的维度重塑为
ℝ

C0×H0×W0 可以得到特征 M ∈ℝ
C0×H0×W0。特征

M 可表示为
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M =mj =∑
N0

i=1
zji·Di  。 (3)

  将特征M 乘以位置尺度系数δ 并与特征图A

进行 元 素 求 和,可 以 得 到 输 出 O∈ℝ
C0×H0×W0。

O 表示所有位置特征与原始特征的加权和,包含了

全局上下文信息,可选择性地聚合上下文以凸显关

键特征的位置,从而提高云与云阴影的检测精度。
输出O 可表示为

 

O =oj =δmj +Aj。 (4)

δ的初始值为0,随着训练的进行输出O 会逐步分

配更多的权重。

3)
 

通道注意力模块:引入CAM 的目的是建

立通道之间的相互依赖性,改善特定语义的特

征表示。CAM 的结构如图3所示,将获取的特

征 图 A∈ ℝ
C0×H0×W0 的 维 度 重 塑 为 ℝ

C0×N0,
将A 与A 的转置矩阵进行矩阵相乘,并将运算

结果应用在Softmax层上可以得到通道注意力

图谱 H ∈ ℝ
C0×C0。通 道 注 意 力 图 谱 H 可 表

示为
 

H =hvu =
expAu·Av  

∑
C0

u=1
expAu·Av  

,
 

(5)

式中:hvu 表示特征图中第u 个通道与第v 个通道

之间的相关性。
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图3 CAM的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

CAM

  同时,将特征图A 与通道注意力图谱H 的转置

矩阵进行矩阵相乘,并将运算结果的维度重塑为

ℝ
C0×H0×W0 可以得到特征N∈ℝ

C0×H0×W0。特征N
可表示为

 

N =nv =∑
C0

u=1
hvu·Au  。

 

(6)

  将特征N 乘以通道尺度系数φ 并与特征图A

进行元素求和,可以得到输出Y∈ℝ
C0×H0×W0。Y 为

所有通道特征与原始特征的加权和,其建立了特征

映射之间的长期语义依赖关系,有助于提高特定语

义的特征表示,从而提高云与云阴影检测结果的完

整性。输出Y 可表示为
 

Y =yv =φnv +Av。
 

(7)

  φ 的初始值为0,随着训练的进行输出Y 会逐

步分配更多的权重。
 

4)
 

空洞卷积与改进空洞空间金字塔池化模块:
在卷积神经网络中,一般通过扩大感受野来增强语

义信息的提取能力。扩大感受野的作用主要是增大

卷积核的尺寸和增加网络的层数。然而,随着卷积

核尺寸的增大和网络层数的加深,空间信息的提取

能力减弱,计算的复杂度增大,训练时长增加[14]。
因此,本研究引入不同扩张率的空洞卷积对特征图

进行特征提取。
在空洞卷积改变扩张率来增大或者减小感受野

的同时可保持卷积核和特征图的尺寸不变。一个扩

张率为2和卷积核尺寸为3×3的空洞卷积,其感受

野的大小与卷积核尺寸为5×5的卷积感受野相同,
但前者参数数量更少,同时保留了遥感影像的细节

信息。空洞卷积对应的感受野η可表示为
 

η= k-1  ×r+1,
 

(8)
式中:r 表示扩张率;k 表示卷积核尺寸。当r=1
时,该卷积为普通卷积。

为了提高遥感影像解析的性能、更好地捕获输

入特征的上下文多尺度信息以及提高云与云阴影的

检测精度,本研究设计一种R-ASPP模块,结构如

图4所示。首先通过逐步增大扩张率来获得更全面

的背景信息;然后通过减小扩张率来捕获局部信息

以增强细节特征的提取能力。该模块包含5个独立

分支,其中三个空洞卷积分支由4个不同扩张率的

空洞卷积层组成,卷积核的尺寸均为3×3,扩张率

分别为(3,4,6,2)、(4,6,12,3)、(6,18,12,4);一个

卷积分支由一个卷积核尺寸为1×1的卷积层组成;
一个池化分支由平均池化层、1×1卷积层和上采样

层组成;最后将5个分支所输出的特征图进行特征

融合。
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图4 R-ASPP的结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

R-ASPP
 

  RDA-Net的结构如图5所示,其由编码器路

径、解码器路径和一条下边路组成。该模型共有

8个ResBlock、5个双注意力模块(DaBlock)和一

个R-ASPP模块,包含步长为1、不改变特征图尺

寸的卷积层,以及步长为2、改变特征图尺寸的卷

积层。ResBlock分 为4种,分 别 为 ResBlock
 

1、

ResBlock
 

2、ResBlock
 

3 和 ResBlock
 

4,每 个

ResBlock均 使 用 步 长 为1和 卷 积 核 尺 寸 均 为

3×3的卷积层,卷积通道数分别设为16、32、64
和128。
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图5 RDA-Net的结构

Fig 
 

5 Strecture
 

of
 

RDA-Net
 

  编码器路径使用步长为2和卷积核尺寸为3×
3的卷积层来代替池化层进行下采样运算,可以将

特征图的尺寸减半。为了获得上下文多尺度信息,
将最后一个下采样运算的输出应用在 R-ASPP模

块上。为了获得全局特征的依赖关系,将递归残差

模块的输出应用在DaBlock上。解码器路径采用双

线性插值法对特征图进行上采样运算,可以恢复特

征图的尺寸。在最后一个卷积层后加入比率为0.5

的Dropout操作,可以防止网络出现过拟合的情况。
下边路由上采样层和特征融合层组成,其输

出的特征可以与解码器路径的输出特征进行融

合。将最后一个双注意力模块的输出经过1×1
的卷积层后得到的特征输入Softmax损失层中,使
用Softmax函数来判断特征中每个像元的类别概

率,从而实现端到端的像素级语义分割,可以将遥

感影像中的像元分为云像元、云阴影像元和下垫
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面像元。同时计算损失值,本研究采用的损失函

数Lθ  可表示为
 

Lθ  = -
1
R ∑

R

r=1
∑
Q

q=1
1fr=q  lb

expθT
qgr  

∑
Q

q=1
expθT

qgr  

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁  , 

(9)
式中:R 表示每张图像中像素点的个数;Q 表示类

别数,本文研究的是三分类语义分割,所以Q=3;

fr 表示类别标签;θ表示模型参数,θT
q 表示θq 的转

置;gr 表 示 输 入 图 像 的 像 素 观 测 向 量 G =
g1 g2 g3 … gR  中的元素;1·  表示显函数。

2.2 U-Net的改进模型

U-Net[15]被应用在生物医学图像分割领域,网
络结构由对称的编码器-解码器组成,其对较小的数

据集可实现高精度的语义分割。为了验证 RDA-

Net模型对云与云阴影检测的有效性,使用残差模

块来代替U-Net编码器中的卷积层[16],即将U-Net
改进为RU-Net,RU-Net的结构如图6所示。模型

的编码器部分由残差模块和下采样层组成,使用步

长为2和卷积核尺寸为3×3的卷积层进行下采样,
残差模块包含步长为1和卷积核尺寸为3×3的卷

积层及跳跃连接,密集的跳跃连接在卷积层间进行

级联可以更好地融合低层特征与高层特征,卷积层

后加入批量归一化层和激活函数ReLU。解码器部

分由残差模块和上采样层组成,采用双线性插值法

进行上采样。编码器与解码器之间通过矩阵级联的

方式进行特征融合,可以使网络融合更多的低层特

征。最后一个残差模块输出的特征经过1×1卷积

层后,利用Softmax函数来判断特征中每个像元的

类别概率。

��
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图6 RU-Net的结构

Fig 
 

6 Structure
 

of
 

RU-Net
 

3 实验设置与评价

3.1 实验环境

  本文提出的方法是在 Windows
 

10
 

64位操作系

统中使用Python进行代码编写,在Keras深度学习

框架中[17]设计模型来实现。实验的硬件环境为

Intel
 

Core
 

i7
 

9700K处理器(CPU),32
 

G的内存,

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti(11
 

G)图形处理器

(GPU)。

3.2 实验数据的选取及预处理

3.2.1 实验数据的选取

  选取的遥感影像来自高分一号 WFV云与云阴

影数据集[18]。WFV是高分一号卫星中最关键的组

件之一,其包含4个空间分辨率为16
 

m和时间分辨

率为4天的集成相机,每个相机有4个多光谱波段,

观测幅宽达到800
 

km。该数据集包含108张遥感

影像,基本涵盖了不同类型的下垫面。根据遥感影

像制作相应的标签,标签由专家手动标记,将其转换

为灰度图像,使用灰度值分别为0(黑色)、128(灰
色)和255(白色)来代表下垫面像元、云阴影像元和

云像元。为了提高语义分割的效率,将数据集中遥

感影像及标签的大小统一转为1024
 

pixel×1024
 

pixel,从中选取87张作为训练集与验证集,21张作

为测试集。实验中使用的遥感影像块及其对应的标

签如图7所示。

3.2.2 实验数据的预处理

通常在模型训练阶段需要大量的参数,若使模型

在这些参数下正确工作则需要大量的数据进行训练,
而实际情况中遥感影像数据集包含的数据量较少,而
且尺寸较大,因此需要对遥感影像及其标签进行旋
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转、变换亮度、注入噪声、变换饱和度、变换颜色和裁

剪等数据增强处理。选取一张数据增强后的高分一

号 WFV遥感影像,数据增强后的效果如图8所示。

将增强后的高分一号 WFV遥感影像及其标签裁剪

成12528张尺寸为256
 

pixel×256
 

pixel的图像,其中

10100张作为训练集,2428张作为验证集。

	B
 	C


图7 实验数据集。(a)遥感影像块;(b)标签

Fig 
 

7 Experimental
 

dataset 
 

 a 
 

Remote
 

sensing
 

image
 

block 
 

 b 
 

label

	B
 	C
 	D
 	E


	F
 	G
 	H
 	I


图8 实验数据增强的效果。(a)原图;(b)垂直旋转;(c)水平旋转;(d)水平垂直旋转;
(e)变换亮度;(f)注入噪声;(g)变换饱和度;(h)变换颜色

 

Fig 
 

8 Enhanced
 

effects
 

of
 

experimental
 

data 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

vertical
 

rotation 
 

 c 
 

horizontal
 

rotation 
 

 d 
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

rotation 
 

 e 
 

transformation
 

of
 

brightness 
 

 f 
 

injection
 

of
 

noise 
 

 g 
 

transformation
 

of
 

   saturation 
 

 h 
 

transformation
 

of
 

color
  

3.3 实验细节

对于训练阶段,训练开始前需对输入图像进行

归一化处理,可以加快模型收敛和优化的速度。实

验使用Adam优化器对参数进行优化,学习率α=
0.0001,衰减率β1 分别为0.900和0.999,批量大小

取经验值,设为8。当迭代127次附近时,损失函数

值达到较低值并保持小幅浮动。
在测试阶段直接调用保存好的最优模型,对测

试集中尺寸为1024
 

pixel×1024
 

pixel的遥感影像

进 行 像 素 级 的 云 与 云 阴 影 检 测。为 了 验 证

RDA-Net模型的有效性,将其与其他模型进行比

较。云与云阴影检测的实验流程如图9所示。

此外,加入消融实验来探究 R-ASPP模块和

DaBlock对RDA-Net模型云检测结果的影响。实

验包括移除其中一种模块以及同时移除所有模块,
实验过程中使用同一数据集并设置相同的实验参

数。将总体精度OAccuracy 作为评价指标,其指被正

确检测的类别像元数与总的类别像元数的比值,可
表示为

 

OAccuracy=
V

V+V'
,

 

(10)

式中:V 表示每个类别像元被正确检测的范围;V'表

示每个类别像元被误检的范围。总体精度与迭代次

数的关系如图10所示。
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图10 总体精度与迭代次数的关系

Fig 
 

10 Relationship
 

between
 

overall
 

accuracy
 

and
 

number
 

of
 

iterations

3.4 评价指标

为了定量评价模型的检测性能,使用精确率

(PPrecision)、准确率(AAccuracy)、召回率(RRecall)、F1 值

和均交并比M MIoU
 5种语义分割定量评价指标进行

评价。5种语义分割定量评价指标可分别表示为

PPrecision=
S

S+E
,

 

(11)

AAccuracy=
S+W

S+R+E+W
,

 

(12)

RRecall=
S

S+R
,

 

(13)

F1=2×
RRecall×PPrecision

RRecall+PPrecision
,

 

(14)

M MIoU=
S

S+W +E
,

 

(15)

式中:S 表示正确检测为云像元的范围;W 表示正

确检测为非云像元的范围;R 表示将云像元误检为

非云像元的范围;E 表示将非云像元误检为云像元

的范围。当计算云像元的各个评价指标时,将云阴

影像元划为下垫面像元;当计算云阴影像元的各个

评价指标时,将云像元划为下垫面像元。

3.5 云检测结果分析

3.5.1 定性分析

  将所提方法与5种典型的基于深度学习的方法

进行 云 检 测 结 果 的 定 性 分 析,5种 方 法 分 别 为

K-means[19]、RU-Net、FCN-8s(Fully
 

Convolutional
 

Network-8s)[20]、SegNet(Segmentation
 

Network)[21]

和DeepLab[22]。图 11 为 6 种 方 法 对 高 分 一 号

WFV遥感影像进行云检测结果的视觉对比。选取

两张下垫面和云形状不同的遥感影像,其中image
 

1
的原始影像包含大量的厚云、薄云、碎云和河流,容
易产生混淆,image

 

2的原始影像包含厚云、薄云和

冰雪,若进行精确的云检测,则难度较大。从图11
可以看到,FCN-8s方法在云检测过程中丢失了大

量细节,由于该方法只经过三次上采样操作,所以只

能检测出云区的大致位置,故无法很好地获得高层

语义信息;K-means方法对厚云区域的检测效果比

较明显,对薄云区域的检测效果较差,容易受到冰雪

等高亮下垫面的影响;SegNet方法增加了上采样操

作,所以检测结果优于FCN-8s方法和K-means方

法,但仍会出现过度分割和细节丢失过多的情况;

DeepLab方法得到的云检测结果较好,但存在云边

界处检测不够精细的问题;RU-Net方法由于使用

残差模块和多尺度特征融合技术,所以取得很好的

像素级云检测结果,但在某些边缘区域,检测效果仍

不精确;RDA-Net方法的像素级云检测效果最佳,
可以很好地区分云区域与冰雪等高亮的下垫面,可
以精确检测出细小的云边缘区域以及较难检测的薄

云区域。
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图11 高分一号 WFV遥感影像云在不同方法下的检测结果对比。(a)原始影像;(b)FCN-8s方法;(c)K-means方法;
(d)SegNet方法;(e)DeepLab方法;(f)RU-Net方法;(g)RDA-Net方法;(h)云标签

Fig 
 

11 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

Gaofen-1
 

WFV
 

remote
 

sensing
 

image
 

cloud
 

under
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

FCN-8s
 

method 
 

 c 
 

K-means
 

method 
 

 d 
 

SegNet
 

method 
 

 e 
 

DeepLab
 

method 
 

      f 
 

RU-Net
 

method 
 

 g 
 

RDA-Net
 

method 
 

 h 
 

cloud
 

tags

3.5.2 定量分析

将所提方法与上述5种典型的基于深度学习的

方法进行云检测结果的定量分析。使用 PPrecision、

AAccuracy、RRecall、F1 和均交并比 M MIoU
 5种语义分割

定量评价指标对6种方法进行评价。表1为6种方

法对21张高分一号 WFV遥感影像测试集进行云

检测得到的定量评价指标均值。从表1可以看到,

K-means方法的云检测效果最差,因为该方法容易

受到高亮下垫面的影响,所以评价指标均较低;

FCN-8s方法的准确率和召回率较低,检测过程中

丢失了大量细节;SegNet方法和DeepLab方法的

精确率和准确率相对较低,云边界处的检测不够精

细;RU-Net方 法 取 得 很 好 的 云 检 测 效 果,但

RU-Net方法的整体评价指标低于RDA-Net方法;
所提的RDA-Net方法的云检测效果最好,在整体

定量评价指标上较其他方法有明显优势,精确率可

达94.74%,准 确 率 达 到 97.82%,召 回 率 达 到

93.69%,F1 值达到0.9421,均交并比达到0.8790,
综合性能明显优于其他云检测方法。

表1 不同方法的云检测定量比较结果

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

cloud
 

detection
 

by
 

different
 

methods
 

Method
 PPrecision/
%

 

AAccuracy
 /

%
RRecall/
%

F1 MMIoU

FCN-8s
 

90.25 84.54 86.38 0.8827 0.7606
K-means 76.42 84.17 72.63 0.7448
SegNet 90.31 93.03 90.72 0.9051 0.7953
DeepLab 92.66 94.86 92.05 0.9235 0.8019
RU-Net 93.80 97.93 92.94 0.9337 0.8375
RDA-Net 94.74 97.82 93.69 0.9421 0.8790

3.6 云阴影检测结果分析
 

3.6.1 定性分析

  将所提的方法与RU-Net方法进行云阴影检测

结果的定性分析。图12为两种方法对高分一号

图12 高分一号 WFV遥感影像云阴影在两种方法下的检测结果视觉对比。
(a)原始影像;(b)RU-Net方法;(c)RDA-Net方法;(d)云与云阴影标签

Fig 
 

12 Visual
 

comparison
 

of
 

cloud
 

shadow
 

detection
 

results
 

of
 

Gaofen-1
 

WFV
 

remote
 

sensing
 

image
 

under
 

two
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

RU-Net
 

method 
 

 c 
 

RDA-Net
 

method 
 

 d 
 

cloud
 

and
 

cloud
 

shadow
 

labels
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WFV遥感影像进行云阴影检测结果的视觉对比。
由于原始影像中包含大量的薄云,为此精确检测出

薄云的阴影难度较大。云与云阴影标签中的白色区

域表示云,灰色区域表示云阴影,黑色区域表示下垫

面。从图12可以看到,RU-Net方法对云阴影的检

测效果较差,细节丢失严重,无法精确检测薄云阴

影;RDA-Net方法对像素级云阴影的检测可以取得

较好的效果,能够检测出薄云阴影,检测结果优于

RU-Net方法,而且保留更多的云阴影边缘细节,但
与云检测效果相比,云阴影检测效果弱于云检测

效果。

3.6.2 定量分析

将所提方法与RU-Net方法进行云阴影检测结

果的定量分析,使用 PPrecision、AAccuracy、RRecall、F1 和

M MIoU
 5种语义分割定量评价指标进行评价。表2

为两种方法对21张高分一号 WFV遥感影像测试

集进行云阴影检测得到的定量评价指标均值。从

表2可以看到,RDA-Net方法的各评价指标均高于

RU-Net方法,精确率可达85.25%,准确率达到

96.04%,召回率达到80.38%,F1 值达到0.8274;
相较 于 RU-Net 方 法 使 用 的 普 通 残 差 结 构,

RDA-Net方法引入了递归残差模块并与双注意力

模块和改进空洞空间金字塔池化模块结合,所以综

合性能明显优于RU-Net方法,可有效对云阴影进

行检测。
表2 不同方法的云阴影检测定量比较结果

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

of
 

cloud
 

shadow
 

detection
 

by
 

different
 

methods
 

Method
 PPrecision

 /
%

 

AAccuracy
 /

%
RRecall

 /
%

F1 MMIoU

RU-Net 74.67 90.38 68.73 0.7158 0.8375
RDA-Net 85.25 96.04 80.38 0.8274 0.8790

4 结  论

本研究将基于深度学习的语义分割方法应用于

遥感影像云与云阴影检测,提出一种基于RDA-Net
的遥感影像云与云阴影检测方法,该方法结合了递

归残差模块、双注意力模块、改进空洞空间金字塔池

化模块和多尺度特征融合技术。递归残差模块可以

避免深层网络出现退化的问题。双注意力模块可以

有效捕捉全局特征的依赖关系,从而扩大云、云阴影

区域与下垫面区域之间的差异,帮助神经网络对云

与云阴影区域进行聚焦,提高大面积云区域的分割

完整度以及碎云和云阴影的检测精度。改进空洞空

间金字塔池化模块在不增加参数的前提下增大感受

野,可以提取图像的多尺度特征。多尺度特征融合

技术将不同尺度的特征进行融合,从而提取多尺度

和高层次的空间和语义信息。实验结果表明,RDA-
Net方法可有效对遥感影像云与云阴影进行像素级

检测,能够获得较高的检测精度,当下垫面为混淆度

极高的雪和霾等背景物时,仍能取得较好的检测

结果。
由于云阴影检测易受到山脉和地面物体阴影的

影响,容易出现云阴影误检的现象,因此云阴影的检

测精度低于云。今后的工作将继续优化模型并应用

包含更多云阴影的数据集以加强对云阴影的训练,
进一步提高遥感影像云与云阴影的检测效果。
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