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基于多尺度特征融合网络的云和云阴影检测试验
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摘 要 目前，基于深度学习的高分辨率光学影像云检测过程中，云和云阴影及其边缘细节丢失较为严重，

主要原因在于不同尺度空间语义信息特征融合存在不足。针对该问题，本文构建一种基于深度学习的多尺

度特征融合网络（Multi-scale Feature Fusion Network, MFFN）的云和云阴影检测方法，该算法结合防止网

络退化的残差神经网络模块（Res.block）、扩大网络感受野的多尺度卷积模块（MCM）和提取并融合不同

尺度信息的多尺度特征模块（MFM）。实验表明，本算法能提取丰富的空间信息与语义信息，可取得较为

精细的云与云阴影掩摸，具有较高检测精度，其中云检测准确率达 0. 9796，云阴影检测准确率达 0.8307。

同时，该工作可为深度学习技术应用于业务云检测提供理论支持及技术储备。
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Abstract At present, the cloud detection based on high-resolution optical images, with deep learning

methodology, cannot provide adequate and accurate information about the cloud, the cloud shadows or their edge

details. The main reason lies in the insufficient fusion of semantic information in different scales of classification

techniques. In response to this problem, this paper combines Res.block module that can prevent network

degradation, the multi-scale convolution module (MCM) that can increase the receptive field of the network and

the multi-scale feature module (MFM) that can extract and integrate information from different scales and

proposes a detection algorithm based on Multi-scale Feature Fusion Network (MFFN) based on deep learning. The

experimental results show that rich spatial information as well as semantic information can be extracted by the

algorithm. Cloud and cloud shadow masks with higher level of accuracy can also be acquired. The accuracy of the

cloud detection is 0.9351, and the accuracy of the cloud shadow detection is 0.8103. Meanwhile, the study

provides theoretical support and technical reserve for the application of deep learning techniques on operational

cloud detection.
Key words cloud detection; cloud shadow detection; Res.block; multi-scale convolution; multi-scale
feature module

1 引言

近年来，随着遥感技术的快速发展，各

类遥感卫星影像所包含的信息越来越丰富，

在农业生产、自然灾害预测、军事科技、地

理测绘、水利交通等领域应用得越来越广

泛。其中，卫星遥感资料的定量应用离不开

云检测（Irish et al., 2006;He et al.,2009;Angel

et al.,2016）。光学遥感图像中，由于云和云

阴影（也称“云影”）的光谱范围（包括蓝、

绿、红、近红外波段）有限，云影检测也是

光学遥感图像中定量应用的难点之一（Zhu

and Helmer, 2018）。

早期的云检测方法主要是基于像元光

谱特征，结合阈值（Cihlar and Howarth et al.,

1994; 杨昌军等，2008；Oreopoulos et al.,

2011; Marais et al., 2011; Goodwin et al.,

2013; Shao et al., 2017; 王权等，2018）来确

定云像元。其中，像元的各种光谱特征通常

是通过大量的人工样本分析得到；同时，基

于阈值的云检测方法通常只利用低层次的

光谱信息，且对下垫面和云覆盖范围具有较

强的敏感性，忽略了较多高层次的空间信

息，易产生误检（Ozkan et al., 2018）；另

外，光学遥感图像中，光谱特征与其他低反

照率地物的相重叠（Braaten et al., 2015），

利用光谱特征也很难将云与一些高反照率

 

  
  
  
  
待
  
刊

  
  
大
  
气
  
科
  
学

大
  
气
  
科
  
学

  
  
待
  
刊



3

地物（如雪、白色建筑物）区分开来（Fisher,

2014）。这些因素最终决定了光学遥感图像

中云检测工作的复杂性和艰巨性。

大数据及机器学习技术的出现，大大节

省了劳动成本，让云检测这种复杂性的工作

由计算机来实现成为了可能，于是基于机器

学习的云检测方法研究越来越多（Tan et al.,

2016）。不过，这些基于机器学习的方法，

一般依赖于人工样本特征和简单分类器，且

语义级别信息(颜色、形状、概念等)利用较

少（Xu et al., 2013; Li et al., 2015; Hu et al.,

2015）。随着深度神经网络在诸多领域的迅

速发展，其强大的分割能力得到了广泛认

可，基于深度学习的云检测方法也引起了人

们的关注。深度学习方法中输入的不同层次

特征图代表不同的语义信息。低层次的特征

图能代表低层语义信息（含有更多的颜色、

纹理和形状等细节），分辨率高，几何细节

信息的表征能力强，能提高语义分割质量，

但是语义信息的表征能力弱，网络的感受野

较小，适合小尺度目标的学习；高层次的特

征图代表高层语义信息(如概念等信息)，分

辨率低，几何信息的表征能力弱（空间几何

特征细节缺乏），但网络感受野较大，能光

滑分割结果，适合对大尺度目标进行深入学

习（Liu, et al., 2016）。因此，多尺度（层

次）特征图的融合成为必然，这也为基于深

度学习的云检测工作指出了前进方向。

目前，多尺度特征图融合已有很多。如：

Shi et al（2016）将超像素分割应用于云检

测；Wu and Shi（2018）利用深度卷积神经

网络中获取云概率图，再通过复合图像滤波

技 术 得 到 细 化 的 高 分 一 号 云 掩 模 ；

Mohajerani and Krammer（2018）使用了全

卷积神经网络（FCN）方法进行云检测等等。

对于光学图像中的云阴影（也称“云影”）

检测，Chai et al（2019）使用一种自适应的

SegNet 来检测 Landsat 图像中的云影，Xu et

al（2019）使用深度残差网络对遥感图像中

的云影进行检测。遗憾的是，上述云和云阴

影检测方法云细节丢失较为严重，且在云阴

影边界的精细检测方面存在较大难度。这种

细节丢失现象表明低层特征信息未得到充

分利用，也说明基于深度学习的云检测技术

中，高层和低层语义信息融合仍有不足。

针对这一问题，本研究基于多尺度融合

技术，利用残差模块（Res.block）、多尺度

卷积（The Multi-scale Convolution Module，

MCM ）模块和多尺度特征模块（ The

Multi-scale Feature Module，MFM）构建多

尺度特征融合网络（ Multi-scale Feature

Fusion Network，MFFN）模型的云检测方法，

实现遥感影像中云与云阴影的高精度检测，

并获取其精细边缘。同时，本工作可为深度

学习技术应用于卫星云图的业务云检测提

供理论基础和技术支持。

2 原理与方法

本文提出的多尺度特征融合分割网络

由残差模块、多尺度卷积模块（ The
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Multi-scale Convolution Module，MCM）、

多尺度特征模块（The Multi-scale Feature

Module，MFM）等构成。以下分别介绍残

差模块、多尺度卷积模块、多尺度特征模块

及整个网络结构和工作原理。

2.1 残差模块（Res.block module）

该模块是构建编码器的重要组成部分，

如图 1 所示，在 3×3 的卷积（Conv）前后各

增加一个 1×1 的卷积。该模块工作原理为：

输入信息分别经过连续的 3 个卷积(即图 1

中右侧系列 Conv 模块)与跳跃连接（图 1 中

左侧实线表示）流程后，再进行相加融合

(Sum Fusion)，然后使用 leaky_ReLU 激活函

数并输出信息。相对于使用两个连续的 3×3

卷积的常规 Res.block 模块，该模块可有效

减少网络参数，加快网络收敛速度，并能抑

制随着网络深度的加深出现退化的现象。

图 1 残差模块

Fig.1 The Res.block module
图 2 多尺度卷积模块

Fig.2 The Multi-scale Convolution Module（MCM）

2.2 多尺度卷积（MCM）模块

如图 2 所示，该模块(共四层)，其包

含三个扩张卷积，卷积核大小分别为 1×1、

3×3 与 5×5，扩张卷积可以增大神经网络

的感受野，扩张卷积的卷积核计算公式定

义为

   -1 -1 kK r k   (1)

式(1)中：K为扩张率是 r 时的空洞卷积核

尺寸；r 为扩张率；k为原始卷积核尺寸。

这里三个卷积使用的扩张率分别为 1、2、

4，将三个卷积提取到的特征进行特征融合

（Concat）。该模型将编码器提取的信息

（图 2 中自上而下第一层）通过不同的卷

积核（第二层）得到不同的采样特征图（第

三层），之后进行特征融合（Concat）。

通过使用三个不同的卷积核提取特征，与

没有多尺度卷积模块的 resunet 算法相比，

获得了更加丰富的空间信息与语义信息，

可使得分割结果边界更加精细。

2.3 多尺度特征模块（MFM）

本模块类似于金字塔池化模型 PPM

（Zhao et al., 2017），其功能是提取图像

的多尺度特征，处理检测过程中的尺度变

化问题，提高细节检测的鲁棒性。如图 3

所示，该模块通过四个并联的平均池化进

行下采样，获得的大小分别为 8×8、6×6、
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2×2 和 1×1 的特征图（图 3 中第一列实心

长方体为其示意图），之后通过双线性插

值的方法将池化后的特征图上采样（Up）

为相同的大小的特征图（图 3 中间 4 个等

大小的长方体为其示意图），之后进行特

征融合（Concat），进而实现多尺度特征

融合的功能。

图 3 多尺度特征模块

Fig.3 The Multi-scale Feature Module（MFM）

2.4 多尺度特征融合分割网络（Multi-scale

Feature Fusion Network，MFFN）

该网络总体框架如图 4 所示。本网络主

要由编码器（由四个残差模块结合池化组

成）、四个多尺度卷积模块、一个多尺度特

征模块和解码器（含 4 个特征融合模块、卷

积模块及上采样（Up）过程）等组成。网络

的输入为 256×256×N（前两个数为数据的维

度，N 为数据的通道数，如 RGB 图像中 N

为 3）的 Landsat8 遥感影像。网络中使用的

池化（Pooling）步长为 2、滤波器大小为 2

的平均池化。编码器的最后一层输入 MFM

模块，将经过 MFM 内的四个下采样特征再

分别通过 1×1 的卷积进行降维到输入 MFM

时的 1/4，之后通过双线性插值的方法进行

上采样（Up），使得四个特征映射图大小相

同，之后将最后一个 Res.block 模块的输出

与 MFM 模块的输出特征图进行特征融合，

以此获得多尺度上下文信息。每个 Res.block

模块的输出经过一个MCM模块以获得多尺

度卷积后的特征，可使云与云阴影边界信息

提取的更加完整。MCM 模块输出端直接连

接解码器。解码器模块获得的特征图通过双

线性插值进行上采样后再通过一个 1×1 的

卷积进行降维，之后与 MCM 模块的输出特

征进行特征融合。最后将解码器各层的输出

通过丰富的跳跃连接进行特征融合，融合后

的特征最后输入分类器进行 3 分类。可实现

端到端、像素到像素的语义分割功能，即输

入数据与输出特征图大小相同，实现将影像

中的每个像元分别分为云像元、云阴影像元

和晴空像元。

由于本算法需要解决的是多分类问题，

所以在判断每个像元类分布的概率值时使
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用归一化指数函数 Softmax 函数，并利用

Softmax 函数计算 loss 值，loss 函数 ( )J  公

式定义为

   1 1 log
T
j i

T
j i

hm K

i K h
i j

j

eJ y j
m e






 
   
 
 



(2)

式(2)中， iy 为类别标签有 K个不同取值，

将遥感图像分割成云、云阴影以及晴空属于

三分类问题，所以此处 K=3，hi为输入图像

像素观测向量  1 2 3, , mH h h h h  中的元

素， 为模型参数，m为图像的像素数，

 1 为显性函数。

图 4 多尺度特征融合网络结构

Fig.4 The Multi-scale Feature Fusion Network structure

3 实验与评价

3.1 数据来源

实验中使用的数据为 Landsat8 SPARCS

遥感卫星影像（Hughes and Hayes, 2014）数

据集，并以其网站提供的云检测标签(含云、

云阴影及晴空三类)数据作为绝对标准数

据。由于数据包含信息有限，首先对数据进

行增强，包括裁剪、旋转等方式，如图 5 所

示。将增强后的 Landsat8 遥感数据裁剪为大

小 256×256 的图像块，共 6800 张，其中随

机选取 6000 张作为训练集，800 张作为测试

集。训练样集数据的多少决定于试验中收敛

参数的设定（见 3.2 结实验参数设置）。在

制作标签图像的过程中，标签图像要与训练

数据做相同的旋转、翻转等操作，以实现对

每个像元进行监督训练，分别用灰度值 0、

128 和 255 代表晴空像元、云阴影像元和云

像元，即三分类对应的三种标签。实验中使

用的图像块与其对应的标签如图 6 所示。从

图6中可看出图像块中的每个像元都有其对

应的标签，标签的准确与否影响着网络是否

能有效地提取信息。
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图 5 实验数据增强 (a) 三通道合成图；(b) 垂直旋转；(c) 水平旋转；(d) 水平垂直旋转

Fig.5 Experimental data enhancement (a) Tri-channel composite image; (b) Flip vertical; (c) Flip horizontal;

(d) Flip horizontal and vertical

图 6 实验数据 (a) 三通道合成图；(b) 标签

Fig.6 Experimental data (a) Tri-channel composite image; (b) Label

3.2 实验环境

实验软件环境采用的是深度学习框架

Keras，编程语言为 Python。硬件环境为处

理器 Intel i7 8700，内存为 32G，图像处理

器（GPU）为 GeForce GTX 1080，显存为

8G 的 PC 机。

3.3 实验参数设置

输入数据为 3 通道合成云图，学习率为

0.0001，批量大小为 8，设置动量大小

901 .β  和 999.02  对学习率进行衰减以

防止出现过拟合现象，每迭代 10 个 epoch

学习率减小为原来的十分之一，最小学习率

设置为 0.0000001。当代价函数损失收敛、

趋于平稳且训练集与验证集的各项指标（准

确率、平均交并比）取得最高值时，经过 5

个 epoch 保存最优模型并自动停止训练，共

迭代 50 个 epoch。

3.4 参照实验

为了说明本文构建的多尺度特征融合

算法的有效性，本文选择两种基于机器学习

的云检测方法作为参照进行实验。它们分别

是：基于传统无监督学习的“k 均值聚类”

（也称“K-means”）（张建萍和刘希玉，2007）

云检测方法和基于残差学习 U 型卷积神经

网络（简称 ResU-Net 或 resuet）（梁舒，2018）

的云检测方法。其中 K-means 算法具有良好

的稳定性，可乱序处理数据，避免乱序带来

的问题，并获得较好效果，是一种经典的聚

类算法；Resuet 算法检测精度高、误检率较

低，在薄云及碎云的场景中有着优于 U-Net

的表现。将上述两种算法与本文提出的

MFFN 算法作对比实验，具有重要的意义。
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3.5 结果评价

(1) 评价指标

本实验采用 5 个目前 AI 识别技术常用

的指标定量评价云检测方法的有效性它们

分别是精确率 PPrecision 、召回率 RRecall 、准

确率 AAccuracy 、调和均值 F1score以及平均交

并比 mIoU。评价指标定义表达式分别为：

CCC
Precision

CC NC

P
C C




(3)

CC
Recall

CC CN

CR
C C




(4)

CC NN
Accuracy

CC CN NC NN

C CA
C C C C




  
(5)

1
2 Precision Recall

score
Precision Recall

P RF
P R
 




(6)

CC

CC NC NN

CmIoU
C C C


 

(7)

在式(3)～(7)中：CCC是正确检测为云像元的

个数；CCN是云像元误检测为非云像元的个

数；CNC是非云像元误检测为云像元的个数；

CNN是正确检测为非云像元的个数。在计算

云各项指标时，将云阴影像元划分为晴空像

元；在计算云阴影的各项指标时，将云像元

划分为晴空像元。

图 7 云和云阴影检测 (a) 三通道合成图；(b) K-means 检测结果；(c) resunet 检测结果；(d) 多尺度特征融

合网络检测结果；(e) 云和云阴影真实结果
Fig.7 Cloud and cloud shadow detection (a) Tri-channel composite image; (b) K-means detection result; (c)

resuent detection result; (d) Multi-scale feature fusion network detection result; (e) Cloud and cloud shadow truth
result

(2) 定性评价

图 7 为本文算法与 K-means 算法和

resunet 算法对 Landsat8 遥感影像云和云阴

影检测视觉对比，原图中有较多的积云伴随

着云阴影，形状无规则，易对检测结果产生

干扰。由图 7 可看出，K-means 算法云漏检

较多，且云与云阴影边缘检测不够精细，在

对云阴影的检测过程中细节丢失较为严重；

resunet 算法云阴影存在部分细节丢失；本文

算法能有效地检测云及云阴影，在对云与云

阴影边缘检测结果较为精细，不易受下垫面

的干扰，且对细小的云区也能够取得较好的

检测结果，最终的误检率较低。由于本算法

可提取更多有效特征，从而在视觉检测结果

上更接近真实值。

图 8 为本文算法与 K-means 算法及

resunet 算法对 Landsat8 数据集的云和云阴

影检测视觉对比，原图中含有大量高亮度的

冰/雪(三通道合成图中蓝色部分为冰雪区)

易对云区的检测产生干扰，增加了云与云阴

影检测难度。从图 8 可看出，K-means 算法

无法将冰/雪与云区分开，且对云阴影结果

中细节丢失严重；resunet 能够较好的将云与

冰/雪区分开，但云与云阴影检测结果边缘
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较为平滑，丢失细节较多，影像中存在部分

云阴影误检和少量薄云漏检情况。本文算法

可有效区分云与冰/雪，不易受到干扰，同

时对云阴影的检测也取得了较好的结果，总

体优于 K-means 算法与 resunet 算法。

图 8 云和云阴影检测 (a) 三通道合成图；(b) K-means 检测结果；(c) resunet 检测结果；(d) 多尺度特征融

合网络检测结果；(e) 云和云阴影真实结果
Fig.8 Cloud and cloud shadow detection (a) Tri-channel composite image; (b) K-means detection result; (c)

resuent detection result; (d) Multi-scale feature fusion network detection result; (e) Cloud and cloud shadow truth
result

图 9 为本文算法与 K-means 算法和

resunet 对 Landsat8 影像的云阴影检测视觉

对比。由图 9 可知，K-means 算法对云阴影

检测的结果中误差较大，细节丢失较为严

重；本文算法对云阴影的检测取得了较好的

结果，其检测结果明显优于 K-means 算法与

resunet 算法，能够将云阴影的边缘细节较为

准确地检测出，视觉上更接近于真实值。

图 9 云阴影检测 (a) 三通道合成图；(b) K-means 检测结果；(c) resunet 检测结果；(d) 多尺度特征融合网络

检测结果；(e)云阴影真实结果
Fig.9 Cloud shadow detection (a) Tri-channel composite image; (b) K-means detection result; (c) resuent detection

result; (d) Multi-scale feature fusion network detection result; (e) Cloud shadow truth result

从云和云阴影检测视觉对比图中可看

出，本文算法与 K-means 算法和 resunet 算

法相比具有明显的优势，对积云、碎云以及

具有复杂下垫面的云都具有较好的检测结

果，对云阴影的边缘也能够准确的提取。

(3) 定量评价

检测精度分析：表 1 和表 2 分别为三种

算法对 Landsat8 遥感图像云和云阴影检测

定量评价指标。可以看到，表 1 中 K-means

算法各项评价参数较低，各项指标比本文构

建方法的评价参数均低 0.08 以上；resunet

算法云检测精确率为 0.9369，比本文构建的

MFFN 算法获得的云检测精确率 0.9351 高

出近 0.002，但其它 4 个评价参数均比 MFFN

算法的评价参数低近 0.006 甚至以上，其中

均交并比（mIoU）更是比 MFFN 算法的低

0.05 以上。这些数值比较表明，相对于其他

两种方法，MFFN 算法的云检测精度最好。

从表 2 中可知，MFFN 算法对云阴影的

检测也能取得较好的结果，其中 resunet 的

评价参数明显好于 K-means 的各项参数，其

中云阴影的识别精确率为 0.7863 ，比

K-means 的云阴影精确率高 0.16，准确率高

出 K-means 的评价参数 0.03，其它参数差值
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在这两者之间。同时，表 2 也表明本文构建

的 MFFN 算法在云阴影检测中各项参数最

优，其中云检测准确率达 0. 9796，云阴影检

测准确率达 0.8307，各项参数均高于 resunet

的相应参数 0.018 以上。表 1 和表 2 的各项

参数对比表明：该模型对云和云阴影的信息

都能很好地提取。

三种方法对比可以看到，K-means 未使

用多尺度特征融合方法，故而云和云阴影检

测精度评价的各项指标最低。由于 resunet

算法中缺乏多尺度特征提取，且在跳跃连接

的过程中没有使用多尺度卷积，虽有特征融

合，但仍丢失了大量的信息，致使对云的检

测 5个指标中仅云检测精确率稍高于MFFN

算法，其它 4 项参数均比 MFFN 算法低；同

时，云阴影检测的各项指标均低于 MFFN 算

法。

3 种方法评价参数显示，云阴影检测的

各项精度评价指标均明显低于云检测的各

项指标，可能是因为数据集中云阴影的信息

相对较少，导致模型对云阴影的学习不够充

分，同时因为云阴影相对云而言其形状不规

则，且容易受到下垫面黑色物体（如建筑物

的阴影、树木、海洋等）的干扰，致使云阴

影检测结果不够理想。

网络性能分析：本文 MFFN 方法与

resunet 方法使用相同的数据集并设置相同

的实验参数进行训练(K-means 方法无 epoch

参数)。训练迭代的次数与总准确度(Overall

Accuracy)的关系如图 10 所示，其中 Overall

Accuracy 定义表达式为：

 ii

ii ij

POverall Accuracy
P P




(8)

式(8)中， iiP 为每个类别的像元被正确检测

的个数， i jP 为每个类别的像元被错误检测的

个数。其中 MFFN 方法共迭代 50 个 epoch

达到最优模型，resunet 方法共迭代 55 个

epoch 达到最优模型。该结果表明 MFFN 方

法具有较好的网络性能。

表 1 云检测定量比较

Tab. 1 Quantitative comparison of cloud detection
方法 mIoU PPrecision RRecall AAccuracy F1score

K-means --- 0.8536 0.8382 0.9068 0.8458
resunet 0.8253 0.9369 0.9181 0.9674 0.9299
MFFN 0.8785 0.9351 0.9363 0.9796 0.9357

表 2 云阴影检测定量比较

Tab. 2 Quantitative comparison of cloud shadow detection

方法 mIoU PPrecision RRecall AAccuracy F1score

K-means --- 0.6291 0.8433 0.7802 0.7206

resunet 0.8095 0.7863 0.9405 0.8120 0.8565

MFFN 0.8522 0.8103 0.9736 0.8307 0.8845
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图 10 Overall Accuracy 曲线
Fig.10 Overall Accuracy curve

4 总结与展望

本文基于 Landsat8 SPARCS 遥感卫星

影像数据，采用三通道合成图为输入数据，

利用 Res.block 模块、多尺度卷积（MCM）

和多尺度特征模块（MFM）构建的多尺度

特征融合网络（MFFN），实现了较高精度

的云细节与云阴影边缘检测；同时，在下垫

面中存在容易混淆的背景目标物时，仍能取

得较好检测结果，其中云检测准确率达 0.

9796，云阴影检测准确率达 0.8307。其原因

在于：该网络模型在提取较多信息时，有效

地融合了底层空间语义信息与高层语义信

息。以上实验验证并表明，三通道合成图能

够有效实现较高精度的云检测，这为传统业

务云检测输入参数调整和算法改进提供了

参考。不过，本文实验中云阴影检测精度要

明显低于云检测精度，可能与实验所使用的

数据集中包含云阴影特征较少有一定的关

联。下一步工作将使用包含更多云阴影信息

的数据，着力于提高云阴影检测精度并继续

优化网络模型。
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