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摘 要: 云检测对于遥感图像的应用具有重要意义。目前已有的云检测方法关于遥感图像的偏振信息研究较少， 性

能和泛化能力有限。为有效利用遥感图像偏振信息， 提出了一种基于深度学习的多模态融合遥感图像云检测方法并

进行了初步实验评价。该网络是一种三参数输入流架构， 具有编码器-解码器结构， 利用通道空间注意模块对遥感图

像中的反射率特征和偏振特征进行多模态融合。在解码器上采样阶段， 利用迭代注意特征融合方法融合高、低级特征

映射。评价实验数据集来源于多角度偏振成像仪 (DPC) 云产品和云掩码产品。评价实验结果表明， 所提出的网络模

型实现了良好的云检测性能， 识别准确率达到93.91%。
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AbstracAbstractt:: Cloud detection is of great significance for the application of remote sensing images. However, 

as for the existing cloud detection methods, there is limited research on the polarization information of 

remote sensing images, and their performance and generalization ability are also limited. To effectively 
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utilize the polarization information of remote sensing images, a multimodal fusion remote sensing image 

cloud detection method based on depth learning is proposed and its preliminary experimental evaluation is 

conducted. In the method, the network is a three-parameter input stream architecture with an encoder-

decoder structure, and the channel-spatial attention module is used to perfom multimodal fusion of 

reflectance and polarization features in remote sensing images. In the upsampling stage of the decoder, the 

iterative attention feature fusion method is used to fuse the high- and low-level feature maps. The 

evaluation experimental data set comes from Directional Polarization Camera (DPC) cloud products and 

cloud mask products. The evaluation results show that the proposed network model achieves good cloud 

detection performance, with a recognition accuracy of 93.91%.

KKeyey  wordswords::  cloud detection; polarization information; multimodal fusion; channel-spatial attention; 

iterative attention feature fusion

0 引 言

地球表面约 50%～70%的区域被云层覆盖， 这对自然界的水文平衡和气候变化有显著影响［1］。同时， 

云层的遮挡对遥感图像的地物信息造成不同程度的损失， 降低遥感图像质量［2］， 不利于遥感图像的后续分

析和使用。因此， 云检测成为遥感图像应用领域基本的预处理任务［3］。

目前， 遥感影像技术日趋成熟， 能够获取的信息越来越多， 如空间信息、光谱信息以及偏振信息。2018

年5月， 中国国家航天局发射了载有多角度偏振成像仪 (DPC) 的高分五号 (GF-5) 卫星［4］。该卫星能够获取

8个不同波段通道的数据， 每个波段具有9个观测角度的结果［5］。

针对遥感图像云检测， 国内外学者提出了大量的方法， 传统的遥感图像云检测方法主要包括基于规则

的云检测方法和基于机器学习的云检测方法。基于规则的云检测方法中应用最广泛的是光谱阈值法。Zhu

和Woodcock［6］、Kriebel等［7］利用云与地物在可见光及红外通道上具有不同的反射率和亮温等特性设置阈值

进行云与非云像素的区分， 由于雪具有与云相似的反射特性， 该方法无法正确检测云雪共存区域。此外， 

该方法对遥感图像中的所有像素应用相同的阈值， 对传感器依赖性强， 泛化能力弱。机器学习方法利用图

像纹理特征、亮度特征以及局部统计特征建立模型［8］。Rossi等［9］利用奇异值分解提取云的特征， 并通过支持

向量机 (SVM) 在Quickbird图像中进行云检测。Li等［10］利用亮度和纹理特征训练 SVM分类器来检测云。

Chen和Dong［11］基于灰度共生矩阵统计方法获取遥感图像的纹理信息， 利用非线性支持向量机算法进行了

云检测。一般来说， 机器学习方法比阈值方法能产生更准确的云检测结果。然而， 大多数基于机器学习的

方法将输入视为单个像素， 不考虑不同波段维数和观测角度维数所反映的信息， 忽略了遥感图像空间相关

性的关键特征。

随着卷积神经网络 (CNN) 在图像分类中表现出良好的性能， 对该算法的研究越来越多地应用在云检测

领域。Zhan等［12］提出利用全卷积神经网络在像素级上从遥感卫星图像中区分云与雪， 但是该网络在解码过

程中丢失位置信息， 导致预测结果存在误差。李佳欣等［13］利用训练好的SegNet网络， 把POLDER卫星遥感

影像多角度信息输入到网络当中， 证明遥感图像多角度特征的使用有利于云检测精度的提升。Yang等［14］提

出基于CNN的遥感图像云检测方法， 该方法利用特征金字塔模块提取多尺度和全局上下文信息， 同时利用
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边界细化模块获取详细的目标边界， 在ZY-3卫星缩略图上取得良好的性能， 但是该方法忽视了对薄云区域

的检测。

已有研究表明， 偏振图像作为不同于多光谱图像的另一种形态， 可以为云检测提供额外的信息［15］。王

佳佳等［16］利用偏振信息设立阈值有效地检测出海洋上空耀光区域的云。但是阈值算法在性能和泛化能力上

一般有所限制。目前， 综合利用遥感影像反射率信息和偏振信息的云检测算法较少， 且偏振信息大多应用

在传统云检测方法中。针对以上问题， 本文提出一种基于3DU-Net的多模态融合网络， 将GF-5 DPC遥感数

据中的反射率信息和偏振信息作为网络的输入， 利用通道空间注意模块 (CSAM) 进行多模态融合， 增强不

同模态融合方式的表达， 在上采样特征融合阶段采用迭代注意特征融合 (iAFF) 模块［17］， 充分利用特征图的

语义信息进行特征恢复， 从而提高网络生成掩码的精度。

1 原理与方法

1.1 DPC数据特点

DPC是GF-5卫星的重要载荷， GF-5卫星在运行过程中， 通过DPC可以从不同波段和观测角度观测某

一点， 从而获取多波段、多角度的偏振信息和辐射信息。DPC数据由 8个波段组成， 分别为 443、490、565、

670、763、765、865、910 nm， 其中490、670、865 nm三个波段为偏振波段， 在每个观测点上可以捕获9个不同

角度的多光谱偏振信息。表1列出了每个波段的具体细节。

1.2 DPC数据处理

由于目前还没有DPC云检测数据集， 为了评估提出的方法， 使用的数据集来源于中国科学院合肥物质

科学研究院的DPC Level-1云产品和对应的Level-2云掩码产品。王佳佳［18］的研究已证实DPC对应的Level-2

云掩码产品精度较高， 可以为业务化产品提供支撑， 本研究将其作为实验数据集的标签。云比晴空具有更

高的反射率， 为了加深云和非云像素的区别， 使用DPC反射率数据作为数据集的一部分。实验中使用的反

射率数据是每个像素在特定观测角度、特定波段的大气顶部反射率［19］， 根据DPC Level-1云产品的归一化辐

亮度 I 和太阳天顶角 β 可计算出反射率Re
［20］， 计算公式为

表1　DPC数据波段特征

Table 1　Characteristics of DPC data bands

波段/nm

443

490

565

670

763

765

865

910

波段宽度/nm

443～453

480～500

555～575

660～680

758～768

745～785

845～885

900～920

偏振与否

否

是

否

是

否

否

是

否
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Re =
I

 F0 cos β
 , (1)

式中F0为太阳入射辐照度。

由于薄云的反射率与地表反射率差异较小， 仅利用反射率数据进行云检测会导致薄云区域误分类。而

越来越多的研究表明偏振信息有助于提高薄云的识别能力， 因此本研究中的数据集还包括偏振辐射数据。

一般利用斯托克斯参量 I、Q、U计算偏振波段的偏振反射率Rp， 计算公式为

RP =
Q2 +U 2

F0 cos β
 . (2)

但是由于反射率数据中已经包含了太阳天顶角信息β和太阳辐射辐照度F0， 此时不需要利用公式计算

偏振反射率， 而是直接用Q、U表示偏振信息。Q、U和Re已经包含了实验所需要的全部信息。

实验中只有14个标记数据的轨道， 对应的标签大小为12168 × 6084。将其中12个轨道数据作为训练数

据集， 另外两个轨道数据作为验证数据集。实验中使用水平翻转、垂直翻转和对角镜像将原始数据数量增

加三倍， 一定程度上缓解了过拟合现象。由于硬件设备性能的限制， 将输入图像裁剪为32 × 32大小的像素

块。同时， 为了对实验进行定性分析， 选取了5张尺寸为160 × 160的代表性样本作为测试图。

1.3 网络框架

DPC数据是三维数据， 包括空间、角度以及光谱维度信息。若使用二维卷积网络， 则需要将角度维度和

光谱维度整合到一个通道， 这会造成信息丢失。针对这一问题， 选取3DU-Net作为骨干网络， 利用连续的

三维卷积操作和最大池化操作提取多尺度的偏振特征和空间光谱角度特征。为了融合DPC数据偏振特征

和空间光谱角度特征， 在3DU-Net网络基础上加以改进， 利用CSAM将偏振特征与空间光谱角度特征进行

融合。由于传统的3DU-Net网络在解码器上采样阶段往往采用简单的拼接或相加操作将高级语义特征与浅

层特征进行融合， 容易产生信息冗余， 导致卷积核无法接收到有效的特征信息。针对这个问题， 本研究对

解码器上采样特征融合部分加以改进， 引用 iAFF模块将浅层网络生成的低级高分辨率特征映射与经过卷积

池化操作后获得的高级语义特征映射进行融合。

对3DU-Net加以改进的网络整体框架如图1所示。该网络框架由编码器、多模态融合、解码器和检测四

部分组成。网络采用三输入模式， 将反射率图像FR(32 × 32 × 9 × 8)、偏振图像FQ(32 × 32 × 9 × 3)、偏振图像

FU(32 × 32 × 9 × 3) 作为网络输入， 角度维度放在输入数据形式的第三维， 将光谱维度放在通道维， 在编码

器部分利用连续三维卷积操作提取偏振特征和反射率图像的空间角度光谱特征， 卷积核大小为 3 × 3 × 3， 

利用最大池化操作进行下采样， 从而得到不同尺度的特征图。

1.3.1　通道空间注意模块

深度学习中利用注意力机制能够有效地捕获重要信息。受此启发， 利用CSAM将解码器生成的偏振特

征和角度光谱特征进行融合， 达到突出两种模态的共同信息、减少无效冗余信息的目的。CSAM由通道注

意模块和空间注意模块组合而成， 其结构如图2所示。编码器生成的角度光谱特征X 和偏振特征Y 在通道

维进行拼接， 得到的特征图M 作为通道注意模块的输入。通道注意模块分别利用全局平均池化和全局最大

池化操作压缩空间维度， 保持通道维度不变， 对得到的特征图进行两次全连接操作， 将得到的两个特征图

进行元素相加， 利用Sigmoid函数得到的注意力权重作用于特征图M， 得到加权特征图N。通道注意模块可
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以增强有效通道信息的表达， 抑制无效信息。因此， 在将波段信息作为输入数据的通道维度后， 可以有效

突出重要波段的光谱信息和偏振信息。空间注意模块保持空间维度不变， 沿着通道轴对加权特征图N 分别

进行全局平均池化和全局最大池化操作， 将得到的特征图进行拼接， 经过卷积和Sigmoid函数得到空间注意

力权重， 与加权特征图N 相乘， 突出重要的空间角度信息。将由空间注意模块产生的结果与特征图M 对应

元素相加得到最终的结果， 既突出重要波段与空间角度信息， 又减少处理过程中细节信息的丢失。图2中， 

fgmp表示全局最大池化操作， fgap表示全局平均池化操作， fc1、fc2表示全卷积操作， fsmp表示沿通道维最大池化

操作， fsap表示沿通道维的平均池化操作， ⓒ 表示拼接，  表示Sigmoid激活函数， ⊕表示元素级求和， 表

示元素级相乘。

1.3.2　迭代注意特征融合模块

为了解决上采样特征融合信息冗余的问题， 引入 iAFF模块以更好地融合语义和尺度不一致的特征， 其

结构如图3所示， 其中H、W、D、C分别代表特征图的高、宽、深度、通道数， iAFF模块的输入 X 代表浅层网络

生成的低级高分辨率特征映射， Y 代表经过卷积池化操作后获得的高级语义特征映射， 基于多尺度通道注

意模块 (MS-CAM) 对不同尺度的两个分支提取通道注意力， 达到充分提取上下文信息的效果。iAFF可表

示为

Z =M(X 1ÅY 1 )X +[1 -M(X 1ÅY 1 )]Y , (3)

图 1　 整体网络模型架构

Fig. 1　 The overall network model architecture

图 2　 通道空间注意模块

Fig. 2　 Channel-spatial attention module
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X 1 =M(XÅY )X , (4)

Y 1 =[1 -M(XÅY )]Y , (5)

式中ZÎRH ´W ´D ´C代表融合后特征图， M 表示由MS-CAM模块生成注意权重操作， X 1表示特征 X 经注意力

加权后的特征， Y 1表示特征Y 经注意力加权后的特征， Å表示元素级求和， 表示元素级相乘。

图4为MS-CAM利用具有不同尺度的两个分支提取通道注意力， 其中一个分支用全局平均池化提取全

局特征的注意力， 另一个分支使用逐点卷积提取局部特征的通道注意力。选择逐点卷积作为通道上下文聚

合器， 它只利用每个空间位置的像素点通道交互， 从而能够在保持网络轻量级的基础上实现多尺度通道注

意。MS-CAM对输入特征XÎRH ´W ´D ´C分别进行全局上下文聚合和局部上下文聚合， 其中局部特征通道注

意力L、全局特征通道注意力G、特征X经MS-CAM生成的注意权重 Y 的计算公式分别为

L =B{PConv2{R{B[PConv1(X)]}}} , (6)

G =B{PConv2{R{B{PConv1[Gap(X)]}}}} , (7)

Y =M(X)= σ(LÅG) , (8)

式中 B 表示批量归一化， PConv2 代表通道数恢复成原通道数的逐点卷积操作， R 代表 Relu 激活函数， 

PConv1代表将输入X的通道数设置为原来通道数的1/r倍的逐点卷积， Gap代表全局平均池化操作， σ表示

Sigmoid激活函数。

2 实验与讨论

2.1 实验设置

所有的网络在Keras框架下进行训练， 选择自适应动量 (Adam) 优化算法进行优化， 学习速率从10-4开

始， 使用自适应调整学习率对学习率进行动态调整。本次实验对数据集共训练80轮， 当连续训练10轮的验

证损失不减少时， 结束训练。实验中使用的损失函数是交叉熵损失函数。为定量和定性评价提出的网络， 

设置了以下两组实验：

1) 为了验证所提网络的先进性和有效性， 与其他经典语义分割网络进行对比实验。

图 3　 iAFF模块

Fig. 3　 The module of iAFF
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2) 为验证在高分辨率遥感影像中多模态融合和注意特征融合对云检测性能的影响， 进行了消融实验。

2.2 实验评价指标

通过像素准确率PA、类别像素精度PCA、召回率Rcall和平均交并比MIoU 4个指标对模型进行评价， 具体计

算公式分别为

PA =
Tp + Tn

Tp + Tn +Fp +Fn

 , (9)

PCA =
Tp

Tp +Fp

 , (10)

Rcall =
Tp

Tp +Fn

 , (11)

MIoU =
1
2

(
Tp

Tp +Fp +Fn

+
Tn

Tn +Fn +Fp

) , (12)

图 4　 多尺度通道注意模块

Fig. 4　 MS-CAM
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式中Tp表示已识别的正样本像素数， Tn表示将正样本识别为负样本的像素数， Fp表示从负样本中识别为正

样本的像素数， Fn表示已识别的负样本像素数。

2.3 结果与分析

2.3.1　与传统方法的对比

为了验证模型的性能和检测效果， 将提出的模型和其他经典深度学习模型进行对比实验， 实验结果如

表2所示。为了让实验效果更加直观， 选取5张代表性样本作为测试图， 其可视化结果如图5所示， 其中非

云像素点标记为黑色， 正确分类的云像素点标记为灰色， 分类错误的像素点标记为红色。从图5可以看出， 

与其他实验方法相比， 本研究方法的结果与影像真实地表标签 (Ground truth) 最接近， 在云边界以及薄云区

域误检漏检情况更少， 在视觉上优于其他方法。从表2评价指标看， 本研究方法的PA比U-Net模型提升了

1.78%， PCA提升了1.44%， Rcall提升了1.32%, MIoU提升了3.31%。结果表明， 本工作所提出的模型在云检测方面

具有较好的性能， 云检测精度有所提高， 对云区域和非云区域都有很好的预测能力。

表2　不同方法云检测准确率

Table 2　Cloud detection accuracy of different methods

实验方法

FCN

SegNet

DeepLab v1

U-Net

DANet

BiSeNet

This work

PA/%

88.64

86.23

91.89

92.13

90.12

91.29

93.91

PCA/%

84.53

80.58

88.70

94.10

86.22

88.04

95.54

Rcall/%

88.51

90.91

91.78

93.67

90.10

90.93

94.99

MIoU/%

79.16

75.74

84.62

84.31

81.58

83.55

87.62

Remote sensing image

Groud truth

FCN

378



第 4 期 张苏贵， 等： 基于多模态融合的GF-5号遥感图像云检测

SegNet

DeepLab v1

DANet

BiSeNet

U-Net

This work

图 5　 不同方法的可视化实验结果比较

Fig. 5　 Comparison of visualization experimental results of different methods

2.3.2　消融实验结果与分析

为了验证多模态融合和迭代注意特征融合对云检测的影响， 在DPC数据集上对CSAM和 iAFF模块在

消融实验中的检测精度进行了测试。为了验证偏振信息对实验的影响， 也对仅输入反射率数据和同时输入

反射率数据和偏振数据进行了实验。实验对比结果如表3所示。

为验证所提网络的性能， 共做了6组实验。从表3实验 (a) 组和 (b) 组、(c) 组和 (d) 组、(e) 组和 (f) 组对

照结果来看， 和仅输入反射率数据相比， 同时输入反射率数据和偏振数据对于云检测准确率有所提升， 表
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明偏振信息对反射率信息起到补充作用， 因此同时利用反射率信息和偏振信息有利于云检测精度的提升。

从实验 (b)、(d) 组结果可以看出， 在 3DU-Net 基础上加入 CSAM 模块， 识别准确率 PA 从 92.13% 提升至

93.09%， 表明利用CSAM融合偏振和反射率信息实现了模态信息互补， 扩宽了输入数据信息的范围， 从而

提升检测效果。利用 iAFF代替原3DU-Net中的连接操作进行上采样融合， 使模型快速捕获有效信息， 有效

集成多尺度特征图， PA从93.09% ［实验 (d)］ 进一步提升至93.91% ［实验 (f)］ 。图6为分别选取薄云区域遥

感影像、只利用反射率作为输入、同时利用反射率数据和偏振数据作为输入的云检测结果可视化对比图。从

图中可以看出， 同时利用偏振信息和反射率信息在薄云区域和碎云区域误分类更少， 能够有效识别薄云和

碎云。

表3　消融实验的云检测结果

Table 3　Cloud detection results of ablation experiments

实验组别

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

实验方法

3DU-Net + R

3DU-Net + R+ P

3DU-Net + CSAM + R

3DU-Net + CSAM + R + P

3DU-Net + CSAM + iAFF + R

3DU-Net + CSAM + iAFF + R + P

PA/%

90.84

92.13

92.56

93.09

93.33

93.91

PCA/%

90.61

94.10

91.57

92.05

92.52

95.54

Rcall/%

94.89

93.67

91.70

92.03

92.48

94.99

MIoU/%

82.26

84.31

86.01

86.33

87.36

87.62

 

 

(a)

 

 

(c)

 

 

(b)

 

 

(d)

图 6　 云检测结果可视化。(a) 薄云区域遥感影像; (b) 影像真实地表标签; (c) 利用反射率信息做为输入的可视化结果图;

(d) 利用反射率和偏振信息的可视化结果图

Fig. 6　 Visualization of cloud detection results. (a) Remote sensing imagery of thin cloud areas; (b) ground truth; (c) the results 

using reflectance information as input; (d) the results using reflectance and polarization information
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3 结 论

现有研究表明， 利用遥感图像的空间光谱角度信息能够实现较好的云检测效果， 但是对于薄云、碎云区

域漏检情况严重， 针对此问题， 提出了在3DU-Net的基础上引入CSAM和 iAFF的深度学习云检测方法。该

方法考虑到GF-5 DPC数据结构的特点， 充分利用了遥感图像的偏振信息和空间光谱角度信息。在编码器

部分利用卷积池化操作提取遥感图像多尺度的偏振信息和空间光谱角度信息。通过CSAM将偏振信息与空

间光谱角度信息进行融合， 使得偏振信息对空间光谱角度信息加以补充， 减少了只使用光谱信息时在薄云

区域造成的信息丢失。iAFF模块利用尺度不同的两个分支来提取通道注意力权重， 聚合多尺度上下文信

息， 在强调全局信息的同时突出局部细节信息， 从而能够有效保持云边界信息， 提高模型最终预测精度。

实验证明， 相对于只使用光谱信息进行云分类， 利用偏振信息能够减少薄云、碎云区域误分类的情况。本研

究方法在DPC数据集上的云检测像素准确率达到93.91%， 类别像素准确率达到95.54%， 与另外6种传统的

深度学习云检测方法相比， 云检测精度有所提升， 证明了该方法的有效性。

由于目前数据集数量有限， 在今后的工作中， 将会研究无监督学习或者半监督学习解决数据量小、人工

标注数据复杂的问题。此外， 该方法在引入CSAM和 iAFF提高云检测精度的同时会大大增加网络参数量、

计算量， 后续可以考虑将网络编码器部分卷积操作加以改进， 做进一步的轻量化处理， 以减小计算开销。
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