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摘要　为提高影像云识别精度,提出一种多尺度膨胀卷积深层神经网络云识别方法.结合卫星影像特征,设计云

识别卷积神经网络结构,该结构包含深层特征编码模块、局部多尺度膨胀感知模块以及云区预测解码模块.首先,

编码模块中通过基础卷积层获取深度特征;其次,联合多尺度膨胀卷积和池化层共同感知,每层操作连接非线性函

数,以提升网络模型的表达能力;最后,云区预测解码模块中融合对应编码模块的特征,再利用L１正则化上采样算

法实现端对端的像素级云识别结果.选用典型云遮挡区域影像进行云识别实验,并与Otsu算法和FCNＧ８S算法进

行对比.结果表明,本文所提算法的检测精度较高,Kappa系数显著提升.
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１　引　　言

受大气中环境因素的影响,卫星遥感影像存在

地物被遮挡,光谱信息失真等问题,严重影响影像的

分发与解译.因此,数据生产前的云识别检测具有

重要意义[１Ｇ２].
目前,遥感影像云识别方法通常是利用云的光

谱、频率[３Ｇ６]、纹理[７Ｇ１０]等特性,结合阈值法[１１]、统计
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学算法[１２]以及机器学习法[１３]等进行识别.光谱阈

值法主要利用云在不同波长的光谱波段中具有不同

的反 射 特 性,利 用 波 段 间 计 算 归 一 化 阴 影 指 数

(NDSI)提取云区范围[１４],该类算法对阈值的敏感

程度较高,同一卫星数据因时间、天气等原因,识别

边界阈值会发生巨大变化,具有很大的识别局限性.
频率阈值法主要运用影像中云遮挡部分的频率较低

等特性,通过空频转换手段(傅里叶变换、小波变换)
获取影像低频特征进行云识别,但是由于受地面低

频地物(沙漠、水域等)干扰,通常采用多尺度小波分

解算法进行处理,导致影像云识别效率显著降低.
纹理特征法利用云与地面纹理特征的差异,结合灰

度共生矩阵等方法获取纹理特征,该类方法需要提

前获得准确的云覆盖区域才能保证分类精度,效率

较低.为了增强边缘细节信息,基于统计学的算法

相继被提出,其中马尔科夫随机场模型的云识别算

法[１５]利用高斯混合模型作为后验概率进行识别.
统计学算法虽然可以细化边缘信息,但需要人工对

不同地物覆盖的影像进行特征分析,海量数据的处

理将导致影像的云检测效率降低.以支持向量机为

代表的机器学习算法虽然可以实现半自动化云识

别,但是由于云的特征需要进行人工分析与选取,因
此,该方法并不适用于海量数据的检测.自２０１４年

起,深度学习算法迅速发展,不仅在图像分割分类等

模式识别[１６]领域获得了很大的进展,而且在变化监

测等相关任务中也取得了很好的效果[１７].该算法

是以卷积操作为核心,将样本在原空间的特征变换

到新的特征空间,由计算机根据标签数据学习得到

层次化的特征.但网络结构的层级过多,导致影像

分辨率降低,网络训练难度增大,因此很难保证模型

可训练到最优.
为提高云识别精度,提升数据分发效率,结合资

源三号国产卫星数据的高空间分辨率特点,本文提

出基于深度学习中卷积神经网络理论,构建深层网

络结构,实现快速端对端的影像云识别.受人工智

能相关理论[１８Ｇ１９]启发,分析卷积神经网络核心层,联
合多尺度膨胀卷积操作和池化操作共同扩大感知野

范围,以损失有效信息最少为前提实现资源三号卫

星遥感影像的云识别功能.

２　基本原理

２．１　基础理论

在机器学习理论中,卷积神经网络是通过相互

连接的神经元进行消息传递.神经网络是利用简单

的线性模型来表征复杂的函数.
假设输入矢量为X＝{x１,x２,,xn},输出特征

为Ŷ＝{ŷ１,ŷ２,,ŷn};神经元的卷积过程定义如下:

ŷ(i)＝f(w∗x(i)＋b), (１)
式中:i为像元索引;w 为权重矢量,即卷积核矩阵;

b为神经元偏置;∗为卷积操作;f()为激活函数.
权重和偏置是通过神经网络计算得到的用来定义函

数的相关参数.在不同任务需求中,训练网络的目

的就是找到最优参数.激活函数通常为非线性函

数,其作用是提高线性函数的多样表达.常用的非

线性激活函数为Sigmoid函数、ReLU 函数[２０Ｇ２１]、

WeakReLU函数等.ReLU函数是分段函数,具有

在训练过程中加快收敛的优点,已被广泛用于神经

网络的激活函数.
在信息传递过程中,受卷积核大小影响,影像感

知范围固定,因此,可通过池化层来扩大影像的感知

野范围.池化为降采样操作,常见的池化层模型主

要有最大池化层模型和平均池化层模型,本文使用

最大池化层模型.
高分辨率影像的地物复杂,通过多次降采样虽

然能够感知全局特征,但是也会丢失云区边缘等细

节信息,不能很好地挖掘影像特征.为解决多次池

化过程中影像特征丢失的问题,在多尺度感知模块

中,根据卷积原理,通过稀疏扩张卷积核扩大感知野

范围[２３].扩张卷积的定义为

ŷ(i)＝f[∑w(k)∗x(i)＋b], (２)

式中:k为卷积核的膨胀率,扩张过程如图１所示.
图１(a)所示为３pixel×３pixel的卷积核,其膨

胀率为１,当膨胀率为６时,卷积核如图１(b)所示,
卷积核中相邻像元之间扩张６个像元,每个扩充的

像元值用０稀疏表示.图１(c)、(d)分别为１２倍扩

张和１８倍扩张的稀疏卷积核.
深度学习领域中主流的上采样算法为双线性插

值法,这种算法的优点是简单、快速、高效,缺点是简

单的内插算法会在上采样过程中出现边缘锯齿效

应.因此,结合L１惩罚项的稀疏性质,提出基于L１
正则惩罚项的上采样解码算法.

当高分辨率影像降采样为低分辨率时,M 为影

像运动估计参数,B 为模糊参数,D 为低分辨率降

采样参数,假设三者已知,则上采样过程的代价函

数为

J(y)＝argmin∑(x－MBDy)＋α CY １,

(３)
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图１ 不同膨胀率r的卷积核.(a)r＝１;(b)r＝６;(c)r＝１２;(d)r＝１８
Fig．１ Convolutionkernelwithdifferentdilationrates敭 a r＝１  b r＝６  c r＝１２  d r＝１８

式中:α为正则化参数,控制保真项与惩罚项的权重

因子;C 是二维拉普拉斯滤波矩阵,可锐化图像以减

少图像的边缘锯齿问题.正则化项α CY １ 是对特

征图上采样过程的约束,L１范数的稀疏特性使得上

采样过程中约束平滑的同时保持较好的边缘信息.
因此,对(３)式进行求导,可以得到:

ÑyJ＝Ñy∑(x－MBDy)＋αsign(CY),(４)

式中:sign()为符号函数.采用梯度下降法迭代

求得(４)式的最优解:

J(y)←J(y)－λ ÑyJ, (５)
式中:λ为控制梯度下降的步长.在迭代过程中,若
相邻两次上采样结果小于阈值,则迭代终止.

云识别任务的目标是预测云遮挡的正确位置.
当信号传递到最后一层时,利用损失函数L 计算预

测云位置与实际云位置的差异.假设标签数据记作

Y＝{y１,y２,,yn},预测数据为Ŷ＝{ŷ１,ŷ２,,

ŷn},交叉熵损失函数定义为

L＝－
１
n∑

n

i＝１
∑
２

k＝１
y(i)

klgŷ(i)
k . (６)

　　在卷积神经网络的训练过程中,交叉熵损失函

数具有快速收敛的能力,当与softmax归一化相结

合时,具有较好的稳定性.

２．２　多尺度膨胀卷积神经网络结构

资源三号卫星影像具有分辨率高的特点,而且

该特征在云识别任务中至关重要.因此,在云检测

过程中要考虑保留云区地物的背景信息和分辨率.
图２所示为所提出的神经网络结构,该神经网

络结构主要包括深层特征编码模块、局部多尺度膨

胀感知模块和云区预测解码模块.所有的模块设计

是通过结合池化层与膨胀卷积层降低云检测过程中

的信息损失,扩大感知野范围,挖掘影像中云层的深

层特征信息.深层特征编码模块可用于全局云覆盖

区域深层特征的提取,卷积核尺寸不变,设计两层池

化层.每一次最大池化操作后,保证卷积核尺寸不

变,成倍增加特征图的数量.随后,局部多尺度膨胀

感知模块包含４个不同尺度且彼此独立的膨胀卷积

层,每个膨胀尺度后增加局部全卷积层.为减少降

采样带来的薄云区域等高频信息损失,融合深层特

征编码特征,逐层上采样,利用１×１卷积大小的全

卷积层输出与输入分辨率相同的云识别概率图.在

后处理过程中,对云的概率图进行检测,利用阈值法

提取云区掩膜.

１)深层特征编码模块

深层特征编码模块的作用是提取云层的深层特

征,提高网络结构对薄雾、薄云等区域的识别度.目

前,许多模式识别网络中利用多层(５层)池化层来

扩大感知野尺寸.然而,多次降采样虽然可以减少

参数数量,但大大降低了特征的空间分辨率.而摒

弃池化操作的结果不仅会导致参数灾难,而且无法

获取全局目标的特征.
为满足扩大感知野范围和保证较高的分辨率,

在深层特征编码模块中设计两层降采样操作,参考

遥感领域中神经网络算法中的双层池化层设计,通
过实验发现,单层降采样提取的云特征效果不明显,
对雾及薄云区域识别度较低.如图２所示,该模块

卷积层中卷积核的尺寸为３pixel×３pixel,为保证

卷积输入流与输出流的尺寸一致,设置像元值为０
的补边,特征图像的数量为６４.ReLU函数对卷积

操作进行非线性变换,使得简单的线性函数具有复

杂的表示.随后连接降采样操作层,由于尺寸的缩

小限制了特征的表达能力,卷积输出的特征图成倍

增加.尽管文献[２２]完全摒弃了池化层操作,利用

膨胀卷积来扩大感知野范围,但这种网络结构对训

练图像尺寸的依赖性较大;同时,虽然利用卷积核的

稀疏表示能够在一定程度上扩大感知范围,但在分辨

率不变的情况下,会出现维度灾难等问题.因此,设
计尽可能少的池化层不仅能够获取图像的全局深层

特征,而且可以节约了训练时间成本.然而,该模块

仅提供云的深层特征,并没有对信息进行深入挖掘.

２)局部多尺度膨胀感知模块

局部多尺度膨胀感知模块的作用是弥补感知野

０１０４００２Ｇ３
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范围受限导致的特征不足等缺陷.本文方法对深层

特征进行多尺度膨胀卷积,通过膨胀率控制尺度大

小,依照经验,利用尺寸为３pixel×３pixel的卷积

核分别对膨胀率为１、２、３、４、６、１２、１８、２４的尺度进

行测试,结果表明膨胀率分别为６、１２、１８、２４的测试

结果较优,因此,本文在局部多尺度膨胀感知模块中

膨胀参数选取的依据是相关文献经验结合测试验

证.在该模块中,由于影像的分辨率恒定,因此特征

图像的数量恒定为５１２.不同尺度的特征挖掘均是

基于上一模块的深层特征,感知野范围形成金字塔

形状.如图２所示,红色单元与浅蓝色单元相连接,
浅蓝色单元为全卷积层,是为保留像元之间的相对

位置关系而设计的特征缓冲层.根据膨胀卷积原

理,随着卷积核尺度增大,特征感知过程中相邻像元

的无重叠区域增大,从而实现局部特征感知.为防

止尺度差异导致卷积输出特征尺寸不同,在卷积过

程中设置补边参数,保证输入与输出的图像大小相

同.最后,将４个尺度的特征图融合,提取影像中的

云特征.

３)云区预测解码模块

为了解决云特征分辨率与原始输入数据分辨率

不一致的问题,提出云区预测解码模块,该模块是基

于L１正则化的上采样算法.为了减少池化层带来

的高频信息损失,融合与深层编码模块中尺寸一一

对应的特征图像,并对融合影像进行特征还原,以降

低由于直接上采样而产生的锯齿边缘效应的影响.
云区的深层特征与输入数据相差４倍,因此在云区

预测解码模块中包括两层上采样模块.

图２ 深度多尺度膨胀全卷积神经网络结构

Fig．２ Schematicofdeepmultiscaledilationfullyconvolutionalneuralnetworkarchitecture

２．３　神经网络结构分析

与自然图像不同,遥感影像的分辨率高、覆盖范

围广,当今流行的网络结构在高分辨率遥感影像云

识别任务中的结果差强人意.深度学习算法中,核
心池化层可以降低参数数量、扩大卷积核的感知范

围,其分辨率可降低３２倍.然而,在遥感影像的云

检测任务中,５层池化操作会使云遮挡区域的边缘

信息损失严重,不能体现高分辨率的优势;而以

Alexnet网络为主的两层池化操作使得薄云的误检

率较高,说明两层池化操作并不能提取到影像的深

层特征信息.实验结果表明,与两层池化网络相比,
三层池化网络可以获取深层信息.

当网络结构深度不同时,各层级所反映出的云

量不尽相同.以 Alexnet为基础,即包括两层池化

层的U型网络及本文所提网络,对比分析如图３所

示.由于中间层的尺寸为高维度数据,为清晰细化

不同层级下的云量特征,本研究提取网络中间数据,
采用主成分变换(PCA)对超高维度的云层特征的第

一主成分进行可视化分析.两层池化与三层池化网

络模块即使在相同层级下传递的特征信息也不尽相

同.如图３所示,对本文所提网络结构与 AlexU
net网络进行对比,分析不同池化层对云特征的敏

感程度.可以看出:AlexUnet网络对与云具有相

同反射率的地物较为敏感,存在云层边界特征模糊

的问题;而本文所提的三层网络结构在特征学习的

过程中能够细化云遮挡区域的边界.
基于多尺度膨胀卷积神经网络的资源三号卫星

影像云识别方法主要贡献为:１)制作影像云识别数

０１０４００２Ｇ４
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图３ 不同池化层级的云量可视化分析

Fig．３ Visualanalysisoncloudareafordifferentpoolinglayers

据集(训练集、验证集及测试集);２)提出新的卷积

神经网络结构,通过实验分析,验证所提网络的有效

性与可行性;３)针对传统插值上采样算法,提出基于

L１正则化的上采样算法,经实验证明该算法能够降

低锯齿效应所带来的影响,保留更丰富的边缘信息.

３　实验与分析

选取资源三号卫星影像作为实验数据.数据相

关参数如表１所示.在制作训练集过程中,为防止

出现过拟合与欠拟合现象,制作了１４００个含标签数

据的云识别影像用于网络训练与验证;选取１００张

影像进行测试.考虑到卷积操作过程中的影像边缘

问题,本研究增加边缘保护操作,以保证影像四周能

够参与卷积感知.
由于卷积操作导致影像边缘无法被识别与分

割,因此基于深度学习感知野范围分析理论[２５],设
表１ 资源三号卫星多光谱影像训练集参数

Table１ MultiＧspectralimageparametersofZYＧ３satellite

Index Parameter

Resolution/m ５．８

Wavelength/nm
Band１:４５０Ｇ５２０;Band２:５２０Ｇ５９０
Band３:６３０Ｇ６９０;Band４:７７０Ｇ８９０

Width/km ５２
Singlescene/km２ ２７０４

Latituderange
upperleft:３０．５６３３N;upperright:３０．４６７８N
lowerleft:３０．１１８６N;lowerright:３０．０２３４N

Longituderange
upperleft:１１３．７１６２E;upperright:１１４．２３８２E
lowerleft:１１３．６１０３E;lowerright:１１４．１２９９E

计影像边缘保护法,对影像进行边缘填充,以影像边

缘为基础,从影像中心向外扩充５行５列,将训练图

像分为有效识别区域与边缘保护区域.而保护区域

的尺寸由训练网络的最大卷积核尺寸决定.例如,
当设计的神经网络最大卷积核为７×７时,以影像中

心为原点,边缘向外部扩充２层,当原始训练影像为

２５０pixel×２５０pixel时,实际训练影像的尺寸为

２５６pixel×２５６pixel.如图４所示,红色边框内部

为影像的有效训练区域,红色边框的值是图像四周

像元值的复制,为训练保护区,这就解决了影像周围

无法识别的问题.
为验证所设计网络的可行性,选取相同云区标

签数据集为训练对象,并与文献[２６]提出的FCNＧ
８S网络结构进行对比(表２).与FCNＧ８S网络相

比,本文提出的多尺度膨胀卷积神经网络的结构精

度提升了９．９％.在时间成本方面,由于FCNＧ８S网

０１０４００２Ｇ５
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图４ 训练影像边缘保护示意图

Fig．４ Diagramofedgeprotectionoftrainingimage
络的训练是在FCNＧ３２S与FCNＧ１６S的基础上进一

步移植训练得到的,首先训练FCNＧ３２S网络模型,
根据该模型,然后训练FCNＧ１６S,最后在FCNＧ１６S
模型的基础上训练FCNＧ８S,因此整个FCNＧ８S网络

训练过程包括３次训练,总训练时长为３６h,而本文

所提算法不需要依赖其他网络结构,因此本文所提

算法的训练时间较短.
表２ 网络结构精度对比

Table２ Comparisonoftheaccuracyofdifferent
networkstructures

Method Accuracy/％ Trainingtime/h

FCNＧ８S ８６．９ ３６
Proposed ９６．８ １４

　　本实验环境在 Mint１７．３系统下的Keras深度

学习框架,硬件环境为Intel(R)Xeon(R)CPU＠
２．２０HzGPUNVIDIAQuadroM６０００１６G内存.
神经网络结构如图２所示.为了验证多尺度膨胀卷

积神经网络的资源三号卫星遥感影像云识别方法的

有效性,与Ostu[２７]算法和FCNＧ８S网络进行对比.
测试数据为资源三号卫星的多光谱影像,中心经纬

度为(１１５．０３４５７７E,３０．２８６３４５N),获 取 时 间 为

２０１７年１０月２２日,分辨率为５．８m,原始影像尺寸

为８８２０pixel×８７８７pixel;由于GPU内存限制,将
测试数据裁剪为２５６pixel×２５６pixel的影像块.

由图５可知,本文提出的云识别算法测试结果

中,云遮挡部分的边界较清晰,薄云也能够较好地被

识别与定位.在同时分布薄云和厚云的影像中,本
文提出的方法能够准确识别出复杂环境下薄云和厚

云分布,误检率低.Otsu算法在背景环境相对简单

的影像中能够准确识别云区范围,但将厚云边界存

在的中厚云覆盖区域误检为无云遮挡;在背景相对

复杂区域,Otsu算法存在边缘误检现象,将具有同

类高反射率的地物如建筑物屋顶、道路等误检为云

遮挡.FCNＧ８S算法丢失云区边缘细节,针对厚云

和薄云共存的背景,FCNＧ８S算法虽能够识别到云

区的位置,但是边界模糊,边缘缺失带来的误检现象

较多.由此可见,本文所提算法可提高复杂环境下

的云识别精度,并能够实现端对端的检测,减少云检

时间.
为了定量评价所提出云识别方法的可靠性,选

用通过混淆矩阵计算总体精度(OA)、F１Ｇmeasure
和Kappa系数三项指标来定量评价云识别结果精

度,结果如表３所示,其中DOA和DKappa分别为对比

算法与本文所提算法的总体精度和 Kappa系数的

差值.

表３ 不同算法的定量评估参数

Table３ Quantityevaluationparametersofdifferentalgorithms

Fig． Detectionalgorithm OA DOA F１Ｇmeasure Kappa DKappa

Otsu ０．９４４４ －０．０４５８ ０．９６６８ ０．７９９０ －０．１６８７
Fig．５(a) FCNＧ８S ０．９６６１ －０．０２４１ ０．９７９３ ０．８８６７ －０．０８１

Proposed ０．９９０２ — ０．９９３６ ０．９６７７ —

Otsu ０．８４１３ －０．０８９５ ０．８４１２ ０．６８６９ －０．１７０５
Fig．５(b) FCNＧ８S ０．９０９６ －０．０２１２ ０．９１５０ ０．８１８９ －０．０３８５

Proposed ０．９３０８ — ０．９４１６ ０．８５７４ —

Otsu ０．８５８０ －０．１０７５ ０．８８３７ ０．７０７５ －０．２１０６
Fig．５(c) FCNＧ８S ０．８８４１ －０．０８１４ ０．９０７６ ０．７５４４ －０．１６３７

Proposed ０．９６５５ — ０．９７５５ ０．９１８１ —

Otsu ０．９７３１ －０．０１４６ ０．９８５５ ０．８１００ －０．０６８６
Fig．５(d) FCNＧ８S ０．９７８９ －０．００６９ ０．９８８６ ０．８４４０ －０．０３４６

Proposed ０．９８５８ — ０．９９２８ ０．８７８６ —

Otsu ０．７６４９ －０．２２７５ ０．１２７７ ０．０９８７ －０．６１５２
Fig．５(e) FCNＧ８S ０．９７６７ －０．０１５７ ０．５３８６ ０．５２７９ －０．０１８６

Proposed ０．９９２４ — ０．７１７５ ０．７１３９ —

０１０４００２Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

图５ 不同区域的云识图像对比.(a)厚云覆盖区域;(b)中厚云覆盖区域;(c)厚云与薄云共存区域;(d)厚云和薄雾

共存区域,且地物环境较复杂;(e)大比例厚云覆盖区域

Fig．５Comparisonofclouddetectionresultsatdifferentareasusingdifferentalgorithms敭 a Areacoveredbythickcloud 

 b areacoveredbymiddleＧthickcloud  c areacoveredbythickandthinclouds  d areacoveredbythickcloud
　　　　　　　andhazewiththeacomplexscene  e areacoveredbyalargerangeofthickcloud

　　混淆矩阵中的参考影像是基于原始影像,利用

Photoshop软件人工绘制,在模糊云遮挡区域边缘

羽化为３个像元,清晰云遮挡区域边缘精度为１个

像元.由表３可知,与Otsu算法相比,本文算法提

取的云遮挡区域边缘得到明显细化;与FCNＧ８S算

法相比,本文算法的Kappa系数能够提高０．１以上,
例如:对于图５(e)所示的厚云占很大比例,边缘细

节比较模糊的区域,Otsu算法无法识别出薄云范围,

FCNＧ８S算法在云区边缘识别能力较差,本文所提算

法在厚云薄云共存时的云识别能力较好;对于图５(c)
所示的复杂地物下薄云覆盖区域,本文提出的网络算

法总体精度比Ostu算法提升１０％;比FCNＧ８S算法

提升８％;Kappa系数分别提升了０．２１０６和０．１６３７.
通过定量评估方法验证了本文所提网络结构能够提

高资源三号卫星影像云检测精度.
通过定性与定量方法对多尺度膨胀卷积神经网

络进行评估,发现本文所提云识别算法的效果较好,
这主要是因为多尺度膨胀卷积操作和池化操作联合

感知影像中云覆盖区域,基于L１正则项的上采样方

法,能够有效保证边缘细节的高频信息,很好地定位

复杂的云区域,实现端对端的云检测任务,并取得较

好的检测结果.

０１０４００２Ｇ７
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４　结　　论

多尺度膨胀卷积神经网络算法在资源三号卫星

影像的云识别任务中,弥补了传统算法的不足,提高

了云识别定位精度,该方法可用于资源三号卫星影像

的质量检查与云区提取等,以提高数据分发的效率.
与机器学习算法和现有FCNＧ８S网络云识别算法相

比,多尺度膨胀卷积神经网络算法的优势在于细化云

区边界,并具有较高的测量精度和较低的误检率,适
用于薄云和厚云共同存在的影像,弥补了国产卫星影

像波段少的缺点.
随着人工智能技术的发展,深度卷积神经网络算

法在云识别领域具有较大潜力,在国产资源三号卫星

质量检查过程中能够实现快速云检功能,降低了质量

检查的时间成本.然而,本文提出的云识别方法还存

在诸多不足,例如没有进行参数以及超参数设置的对

比依据,薄雾的识别率较低,无法区分具有相同光谱

及纹理特性的地物(建筑物屋顶、雪覆盖区域)等.下

一步工作将在网络结构中引入云区的光谱特性,及找

寻优化依据等方面进行研究,期待能在复杂的环境下

进一步提高云识别精度,并应用于实际生产.
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