
第 !"卷#第 $期
%"&’年 $月

仪 器 仪 表 学 报
()*+,-,./01+23/456*,+7*4*68+-7109,+7

:/3;!" </;$
.0+=%"&’

>?8! &";&’$@"AB=6+C*=6B-*=.&’"@&!%

收稿日期!%"&’D"@D&!##E,6,*F,G >27,!%"&’D"@D&!

!基金项目!国家自然科学基金"$&@N&&$"#项目资助

遥感图像云检测的多尺度融合分割网络方法!

郭#玥!于希明!王少军!彭#宇
"哈尔滨工业大学测控工程系#哈尔滨#&@""H"#

摘#要!在进行可见光遥感图像高精度云检测时&云自身特征的多变性&以及地物与云之间的特征相似性&会降低检测精度’ 因
此&提出一种带权重的多尺度融合分割网络云检测方法’ 首先&通过有云区域和无云区域的特征学习&降低对云状的敏感性&同
时利用全卷积网络进行端到端训练&实现对每个像素点分类’ 该方法能够自动提取深层特征&并可将云的深层语义特征与浅层
细节特征结合&不但有利于区分下垫面中与云特征相似的地物&还可提高云边缘检测效果&从而提升云量值的检测精度’ 与其
他深度学习分割网络的实验比较分析表明&所提方法可以实现 ’@;I’!的像素分类准确度&云量值检测误差优于 &!&为解决遥
感图像云污染问题提供了新的思路’
关键词! 云检测%图像分割%卷积网络%多尺度融合
中图分类号! P<’&&#PUN@&###文献标识码! Q##国家标准学科分类代码! @%";$"!"
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:;引;;言

遥感是获取地球资源和环境信息的重要手段&可见
光遥感由于具备分辨率高$图像细节清晰$内容丰富等特
点(&) &是当前重点发展的遥感技术’ 而云是影响可见光
遥感图像质量的主要因素之一’ 一般情况下&地球表面
@"!的区域被云覆盖(%) &云的存在给遥感图像处理带来

极大不便’ 被云覆盖的遥感图像可用信息少&却占用系
统大量的存储空间和传输带宽&进而降低卫星数据的利
用率’ 因此&可见光遥感图像的高精度云检测成为提升
遥感数据利用率的关键’ 高精度云检测的目的是能够判
断图片中云的位置并精确提取云量值&云量值即统计全
图中云的面积占整个图片面积的比值’ 当检测的云量值
大于设定的阈值&则说明该幅图片可利用价值低&可以将
其剔除’
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云检测方法经历了从人工判断到计算机处理的阶
段&早期的云检测和分类主要依靠观测人员的人工目测
进行判断(I) &十分依赖观测人员的主观经验&而且随着遥
感资料的迅速增多&全部依靠人工判断效率低下$无法满
足需求’ 寻求自动高效的云检测方法已经成为卫星资料
处理中心的重要研究方向’

依靠计算机处理进行云检测的方法是在提取云图特
征的基础上完成的&云图特征的提取不断挖掘更深层特
征&提取方式也正在从人工提取向自动提取转变’ 云与
地物最直观的区别在于灰度特征&云在图片中表现为偏
白&可以通过设定灰度阈值的方法进行云检测(!DH) ’ 阈值
法计算简单&是应用最多的云检测方法&但是需要先验知
识且受影响因素较多&检测精度较低’ 鉴于云的灰度特
征不能代表云的所有特性&后续的云检测方法深入挖掘
云的其他特征(’D&!) &包括频率特征及纹理特征等’

云的灰度$频率$纹理特征均属于人工提取的浅层特
征&虽然能够大致区分云与地物&但是利用其进行云检测
时存在以下问题’

&#往往直接对整幅图片进行特征提取&由于云状的
复杂性&易造成图片中仅有少量云情况的漏检’

%#仅提取浅层特征不利于区分与云特征相似的地
物&检测精度差’

I#只能大致判断云的位置&云量值提取精度低’
相较于人工提取的浅层特征&深度卷积神经网络

"G,,[ 6/+F/307*/+23+,0123+,7]/1C-&>(<<-#具有更好的
特征表达能力&能够自动提取图片的深层特征&提升云检
测效果&>(<<-常被用于图像分类$目标识别和语义分
割(&@D&N) ’ 云检测需要判断云的位置并精确提取云量值&
是一个像素级的分割任务&因此可以基于>(<<-进行云
检测’

与传统的图像分割方法相比&基于深度学习进行图
像分割能够根据图像本身的纹理$场景及其他高层次语
义特征得到图像本身需要表达的信息&并最终将图片中
的每个像素根据其所属的感兴趣对象进行类别分配&突
出显示感兴趣区域的掩模’ 这类方法预先将输入图片的
有云区域与无云区域区分&分别进行学习&从而对云状的
复杂性不敏感%能够利用卷积层提取深层语义特征&提高
区分下垫面中与云特征相似地物的能力%最终实现对每
一像素点分类&得到与输入图片大小相同的二值图片&分
别表示有云区域和无云区域&从而实现云位置的判断和
云量值的提取’ 因此&利用>(<<-进行云检测可以解决
通过人工特征提取的云检测方法中存在的问题’

全卷积网络"4033\6/+F/307*/+23+,7]/1C-&a(<#是深
度学习算法用作图像分割的开山之作(&H) &它将常用的分
类模型转换为全卷积模型&将其全连接层替换为卷积层&
输出空间映射&从而产生密集像素级别的标签’ 但是由

于高级深层特征的大输入步幅&分割边界是粗糙的’ 而
本文主要根据云量值判断一幅图片可利用价值的高低&
期望云量值的检测精度越高越好’ 若直接使用 a(<进
行云检测&云量值会因为分割边界粗糙的问题导致提取
精度不高’

因此&本文提出一种新型带权重的多尺度融合分割
网络"],*V)7,G 9037*3,F,3-623,40-*/+ +,7]/1C&M‘5a<,7#
云检测方法’ 采用多尺度融合的方法利用浅层特征包含
的丰富细节信息以及深层特征包含的丰富语义信息&融
合二者的优势&在保证检测精度的同时使得分割边界更
加精细&并通过优化深层特征和浅层特征的比例达到最
好的云区域检出效果’

<;JQEUV"+云检测方法原理

<@<;云检测方法框架
M‘5a<,7云检测方法框架如图 & 所示&针对 & 幅输

入图片&利用M‘5a<,7进行云检测的步骤如下’

图 &#本文所提云检测方法框架
a*V=&#a129,]/1C /47),[1/[/-,G 63/0G G,7,67*/+

&#图像标准化’ 移除图像的平均亮度值&在图像识
别任务中&图像的明亮程度不会影响对感兴趣物体的识
别’ 图像标准化有利于感兴趣目标的突出显示&并且减
少资源占用’

%#云图特征提取’ 利用多层卷积自动提取图片的深
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层特征&卷积层是 M‘5a<,7的核心&每个卷积层包含固
定尺寸的卷积核&在初始化阶段对卷积核权重和偏置参
数进行初始化&利用反向传播算法不断更新这些参数&直
到达到设定的最大迭代次数&最终实现云与地物的区分’

I#特征图降维’ 利用池化层对输入特征的邻近区域
进行聚合统计&降低特征图空间尺寸&减少网络中参数数
量&减少计算资源损耗&同时&有效抑制过拟合现象’

!#特征图空间映射’ 池化层导致特征图尺寸减小&
云检测是一个像素级的预测任务&需要得到 & 幅与输入
图片大小相同的二值图片&利用反卷积层进行空间映射&
产生密集像素级别的标签’ 反卷积核参数不参与训练过
程&在整个训练过程中是固定的’

@#特征图尺寸复原’ 反卷积层输出特征图大小与输
入图片大小存在偏移&裁剪层的作用是将反卷积层的输出
特征图裁剪到与输入图片相同大小&产生最终预测图片’

$#云量值计算’ 通过裁剪层后得到 &幅与输入图片
大小相同的二值图片&分别表示有云区域和无云区域’
根据二值图片计算云量值&当云量值超出设定的阈值时&
表示该幅图片有用信息较少&剔除该图片’

<@=;JQEUV"+网络结构

M‘5a<,7使用:RR<,7(&’)作为主干提取特征&由于
云检测是一个像素级的预测任务&需要将 :RR<,7中的
全连接层替换为卷积层&并增加反卷积层将分类结果映
射到原图像大小’ 表 & 所示为 :RR<,7和 M‘5a<,7的
结构’ 在:RR<,7中&把具有相同输出特征图尺寸的卷
积层设置为一级&根据:RR<,7的特点&除了池化层会将
输入特征图尺寸变为原来的 &A%&其他层均不会改变输
入特征图尺寸’ 因此&每经过一级网络&输出特征图尺寸
会缩减为输入特征图的 &A%’

表 <;WSSV"+与JQEUVX>结构
>’70"<;6/25$+"2+3/").WSSV"+’&(JQEUV"+

级数
:RR<,7 M‘5a<,7

卷积层 尺寸 卷积层 尺寸

第 &级 %层&I Î&$! &A% 不变 &A%

第 %级 %层&I Î&&%H &A! 不变 &A!

第 I级 I层&I Î&%@$ &AH 不变 &AH

第 !级 I层&I Î&@&% &A&$ 不变 &A&$

第 @级 I层&I Î&@&% &AI% 增加反卷积层 &AH

A 全连接层 A 替换为卷积层 &AH

A A A 融合第 I级特征图 &AH

A A A 增加反卷积层 &

##针对深度学习分割方法在云与地物边缘检测粗糙的
问题&本文利用多尺度融合思想&将浅层细节特征与深层
语义特征融合&利用深层语义特征提高云检测精度&利用
浅层细节特征加强在云边缘的检测效果’ 多尺度融合采
用逐像素加权相加的方式实现&如式"&#所示&设!$"为
输入的二维矩阵&#为输出矩阵&,和 + 为权重系数&B3[$
K3[$@3[分别对应矩阵第3行[列的元素’ 经过实验验证&,
和 + 分别为 &和 I时可以得到最好的云区域检测效果’

@3[J
,bK3[V+ bB3[

",V+#
"&#

M‘5a<,7网络结构如图 % 所示&其卷积层与其他深
度学习网络的卷积层一致&不进行详细说明&设输入特征
图的长宽分别为:和\&输出特征图的长$宽为:)和\)&
卷积核窗口的大小为;&步幅为0&补 "的个数为P’ 则:)
和\)可由式"%# 和式"I# 获得’

图 %#M‘5a<,7网络结构
a*V=%#Q16)*7,6701,/4M‘5a<,74/163/0G G,7,67*/+

##:)J":V% bPd;#a0V& "%#
\)J"\V% bPd;#a0V& "I#
可以认为前 I级卷积层提取的是浅层特征&后 %级卷

积层提取的是深层特征&浅层特征包含丰富细节信息&深
层特征包含丰富语义信息&融合二者的优势&以达到最好
的云检测效果’ 由于第 I级输出特征图与第 @级输出特征
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图大小不同&不能直接逐像素相加进行融合’ 因此&需要
先将第 @级输出特征图利用反卷积层上采样到原来的 !倍
后与第 I级输出特征图进行逐像素加权平均&最后将融合
后的特征图利用反卷积层上采样到原来的 H倍&并通过裁
剪层得到 &幅与输入图片大小相同的二值图片’

<@A;JQEUV"+反卷积层

反卷积(%")操作实际上是一个转置卷积的过程&例如
一个反卷积核的大小为;&步长为0&补 "的个数为P&则在
计算反卷积时相当于和大小为 ;的卷积核进行卷积&且
步长为&&补"的个数为;RPR&&并需要在各个输入单元
之间补0R&个 "’ 设输入特征图的通道数为-2&长$宽分
别为:和\&输出特征图的通道数为-,&长宽分别为:G)
和\G)’ :)和\)的大小可由式"!# 和"@# 导出’

:G)J0b":R&# V;R% bP "!#
\G)J0b"\R&# V;R% bP "@#
反卷积操作的具体计算过程如图 I 所示’ 图 I"2#

表示输入特征&图 I"Y#表示经过反卷积层的输出特征&
其中反卷积层的卷积核大小;J!&0J%&PJ"&输入尺寸
为 !O!&补 "后的输入尺寸为 &IO&I&输出尺寸为 &"O&"’

图 I#反卷积计算过程
a*V=I#(2360327*/+ [1/6,--/4G,6/+F/307*/+2332\,1-

反卷积层的卷积核是一个双线性核&可以通过双线
性插值获得&设卷积核当前点的坐标为 "3&[#&中心点的
坐标为"’&(#&则卷积核当前点的权重值L由式"$# 计算
得到’

LJ(& R "3R’# a%) b(& R "[R(# a%) "$#
以一个大小为 !O! 的双线性核为例说明其计算过

程&如图 !所示’ 以第 %个格为例&其坐标值为""&&#&该
点对应的权重值为!

L""&&#J(& R "& R&;@# a%) b
(& R "" R&;@# a%) J";&HN @ "N#

<@C;JQEUV"+裁剪层

在M‘5a<,7前 @级网络中&只有池化层会影响输出
特征图的大小&设输入特征图的大小为 :&经过第 @ 级的
池化后&输出特征图的大小为 :a%@&接下来通过卷积核
窗口大小为 NON 的卷积层&设该层输出为 :$&由式"H#
可以得到输出特征图的大小为!

图 !#双线性核计算过程
a*V=!#(2360327*/+ [1/6,--/4Y*3*+,21C,1+,3

:$ J":a%
@ RN#a& V& J":R&’%#a%@ "H#

接下来是 %层卷积层&它们都是 &O&的卷积核&对输
出的尺寸并不会产生影响’ 因此&最终输入反卷积层的
尺寸就是:$’ 另外&由式"H#注意到如果对于长或宽小
于 &’% [*̂,3的图片&云检测方法是没有办法进行处理的&
为解决这一问题&对输入图片进行第一次卷积时&将图片
补 " &"" [*̂,3&此时:$ 为!

:$ J":R&’% V% b"&"" R&##a%@ J":V$#a%@

"’#
下一步是将 :$ 的输出上采样到原来的 ! 倍&由式

"!#可知&设反卷积的输出特征图长为:N&则:N 为!
:N J":$ R&# b! VH J":VIH#aH "&"#
而第 I级反卷积层的输出特征图的长:I 为!
:I J":V&’H#aH "&&#
第 @级卷积层输出特征图经过反卷积层的输出特征

图大小:N 与第 I级卷积层输出特征图 :I 不相等&显然
不能直接进行融合&:N 与:I 的差值为 %"&需要利用裁剪
层将:I 裁剪为与:N 相同大小&需要指定裁剪的位置&以
告知算法在哪里进行裁剪&此时应该设置裁剪的偏移量
为 &"’ 同理&将融合后的特征图再次经过反卷积层上采
样到原来的 H倍&与输入图片的尺寸仍有差异&此时应设
置裁剪的偏移量为 %I’ 由于裁剪相当于将第 &层卷积层
补 "的数目剪去了&剪去的部分不包含图片的信息&因此
不会损失精度’

=;JQEUV"+云检测方法实现

为得到云检测模型&首先需要完成云检测网络的训
练过程&由于云检测网络训练过程需要依赖计算机进行
大量的迭代实验&所需时间较长&对硬件依赖程度较大&
最终使用Q‘iU5(DS_&i服务器实现云检测的训练过
程’ 服务器内存资源为 %@@;’" R_&采用新一代 8+7,3
i,/+ L@D%$!" F!系列处理器&处理器主频为 %;!" RSW&
具有超高的计算密度&能够满足本文提出的云检测方法
在训练过程中需要的带宽需求’

在网络的训练阶段最主要的任务就是得到云检测
模型&即获得更新后的卷积核权重和偏置参数’ 训练
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过程首先需要初始化 M‘5a<,7中卷积核参数&在正向
传播阶段&每一次迭代得到的训练结果与训练标签之
间存在一定的误差&误差会导致识别错误&需要通过学
习过程不断调整参数&才能得到合适的卷积核参数’
M‘5a<,7的损失函数为 5/4792̂T/--&首先 5/4792̂的计
算公式如下!

C[J
$’[

$5

;J&
$’;

"&%#

式中! ’[表示输入到 5/4792̂层的输入向量 ’的第[个值&
[的范围是 & Z5%C[表示经过 5/4792̂层的输出向量 C的
第[个值&即该样本属于第[个类别的概率’ 5/4792̂ T/--
的公式如下!

& JR$5

[J&
%[3/VC[ "&I#

式中!%是一个 & b5的向量&%[表示%的第[个元素&且只
有一个值是 &&其他5R&个值为 "’ M‘5a<,7的训练损
失为最后一层中每个像素的 5/4792̂ T/--之和’ 训练过
程的目的是使损失函数越来越小’ 与其他深度学习方法
类似&卷积核参数的调整也是通过 _U算法进行学习’
在每次迭代过程中&一些造成识别效果不好的参数都得
到更新&使得新的参数对云的检测效果更好&直到达到训
练次数&得到最终云检测模型’

在利用检测模型进行云检测时&输入图片经过云检
测模型后得到的输出特征图通道数为 %&通过提取该输
出特征图数据&可以发现这 % 个输出通道对应位置的数
据是相反数关系&即在输出特征图通道数为 & 的某一像
素点值为B&则输出特征图通道数为 % 的对应像素点为b
B’ 若B为正数&则代表该像素点属于云&反之属于地物&
即实现对输入图片的二值化处理’

A;实用验证

A@<;实验设定

为了评估 M‘5a<,7在云检测方面的性能&本文选
取高分一号卫星拍摄的 % 9分辨率全色可见光遥感图
像进行测试验证&图片分辨率为 %@$O%@$ [*̂,3’ 为了
验证本文提出的方法在全色可见光遥感图像中的效
果&本文分别与基于人工特征提取的云检测方法以及
用于自然图像分割的成熟语义分割模型进行对比&充
分说明 M‘5a<,7在云检测方面的有效性’ 其中基于
人工特征提取的云检测方法包括基于单一特征提取的
阈值法和基于多特征提取加 5:‘的模式识别方法%用
于自然图像分割的成熟语义分割模型包括 a(<$
cD+,7(%&)和 >,,[32Y :Id(%%)模型’

基于M‘5a<,7的云检测方法选用 &"" 张图片进行
训练&%"张图片进行测试验证’ 通过后续实验可以看出

本文在小样本数据集上已经可以获得较优的检测效果&
说明多尺度融合结构可以更加充分的利用特征信息&减
少对训练数据的需求量’ 训练和测试数据中主要包括下
列 I种不同场景&第 &种是最简单的场景&图片中除了背
景之外仅包含云%第 % 种场景不仅含有云&而且包括陆
地&存在灰度变化明显的海陆边界%第 I 种场景相对复
杂&在背景中含有与云特征相似的建筑物’ I 种场景下
的测试实例如图 @所示’

图 @#测试图片与标注图片
a*V=@#?1*V*+237,-7[*6701,-2+G 32Y,3,G [*6701,-

A@=;评估准则

图像分割中通常使用许多标准来衡量方法的精度&
本文采用文献(&H)提到的逐像素标记的精度标准’假设
共有;V&个类&‘3[表示本属于类3但被预测为类[的像素
数量’ 即‘33表示标记正确的像素数量&而‘3[和‘[3表示
标记错误的像素数量’

&#像素精度" [*̂,32660126\&UQ#!标记正确的像素
数量占总像素数量的比例’

‘BJ
$
;

3J"
‘33

$
;

3J"
$
;

[J"
‘3[

"&!#

%#均像素精度"9,2+ [*̂,32660126\&‘UQ#!计算每
个类内被正确分类像素数的比例&然后求平均’

7‘BJ
&
;V&$

;

3J"

‘33

$
;

[J"
‘3[

"&@#

I#均交并比"9,2+ *+7,1-,67*/+ /F,10+*/+&‘8/c#!计
算真实值和预测值集合的交集和并集之比&然后求平均’

7E)<J
&
;V&$

;

3J"

‘33

$
;

[J"
‘3[V$

;

[J"
‘[3R‘33

"&$#

!#频权交并比 "41,g0,+6\],*V)7,G *+7,1-,67*/+ /F,1
0+*/+&aM8/c#!在式"&$#的基础上根据每个类出现的频
率为其设置权重’
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S\E)<J
&

$
;

3J"
$
;

[J"
‘3[
$
;

3J"

‘33$
;

[J"
‘3[

$
;

[J"
‘3[V$

;

[J"
‘[3R‘33

"&N#

@#云量值检测误差!云量值即统计全图中云的面积
占图片全部面积的比值’ 云量值W可以通过标记为云的
像素点数量-63/0G除以整幅图片的像素点数量-获得&如
式"&H#所示’

WJ-63/0Ga- "&H#

A@A;实验结果

为了验证本文提出的方法在全色可见光遥感图像中
较其他方法具有更好的效果&本文分别与基于单一特征
提取的阈值法$基于多特征提取和 5:‘的模式识别方法
以及能够自动提取深层特征的用于自然图像分割的
a(<$cD+,7$>,,[32Y :Id模型进行对比&各方法在不同场
景测试实例的检测结果如图 $所示’ 图 $ 中白色区域代
表检测为云的区域&黑色区域代表检测为地物的区域’

图 $#不同云检测方法的可视化结果
a*V=$#:*-0236/9[21*-/+ /4G*44,1,+763/0G G,7,67*/+ 9,7)/G-/+ 7,-7G272

##阈值法的检测效果如图 $"Y#所示&阈值法针对云与
地物区分较大的场景中具有较好的效果&但是如果地物
与云具有较为相似的特征&阈值法的检测效果很差&说明
单一的灰度特征不能概括云的所有特性’ 进而&继续挖
掘云的其他特征&通过提取云的灰度$频率$纹理特征&并
通过 5:‘分类器验证 &幅图片中是否有云&检测效果如
图 $"6#所示’ 这种方法需要先将 & 幅图片均分成许多
小块&并通过 5:‘预测每 & 个小块中是否有云’ 由于采
取图像均分的方式&每 & 个小块中可能既包括有云区域
又包括无云区域&因此这种方法只能大致提取云量值&检
测精度较低’

除了灰度$频率和纹理特征外&云还有许多抽象的深
层语义特征’ 可以利用深度学习的方法自动提取云的深
层特征’ 本文与自然图像分割基础模型 a(<$常用模型
cD+,7&以及先进的模型 >,,[32Y :Id对比&不同深度学习
分割方法进行云检测的结果如图 $"G#e"V#所示’ cD+,7
在所有分割算法中效果最差&与M‘5a<,7的逐像素加权
的融合方式不同&cD+,7采用通道数叠加的方式融合浅层
特征&且cD+,7没有用 :RR<,7作预训练模型&从而导致
云检测效果较差&在背景中灰度变化明显的区域容易造

成误判’ 除cD+,7外&a(<和>,,[32Y :Id都能大致检测
出云的轮廓&但是a(<的大输入步幅导致了边缘检测粗
糙的问题&>,,[32Y :Id由于引入了空洞卷积和条件随机
场&在云边缘的检测效果较为精细&但是一些处在图像边
界的云像素点容易造成误判’ 由于 M‘5a<,7方法融合
了浅层细节特征和深层语义特征&从而能够在云边缘检
测上取得较好效果&云量值提取更加精确’

不同深度学习分割方法的量化指标结果如表 %所示’
M‘5a<,7的像素精度 ‘B和均交并比 7E)<分别达到
’@;I’!和 H’;"$!&相较于本文对比的其他分割网络中检测
效果最好的>,,[32Y :Id模型分别高出 %;%@!和 &;N’!’

表 =;深度分割方法量化指标比较
>’70"=;Q"+/$2#).($.."/"&+,"+5)(#)&20)3(("+"2+$)&

"!#

量化指标 a(< cD+,7 >,,[32Y :Id M‘5a<,7

UQ ’%;%I N’;@’ ’I;&! ’@;I’

‘UQ ’&;N% HI;"" ’%;&$ ’!;HN

‘8/c H%;@’ $N;"N H$;%& H’;"$

aM8/c H$;"& $N;H$ HN;%N ’&;I@
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##不同云检测方法的云量值检测结果如表 I 所示’ 原
始图片云量值可以通过手动标记有云区域&用有云区域像
素点数量除以图片所有像素点数量获得’ 5:‘方法的云
量值计算采用图 $"6#中空心方块数量除以所有方块数量
得到’ 其他方法的云量值计算通过预测的二值图片中判
别为云的像素点数目除以图片的所有像素点数目获得’

表 A;云量值检测结果比较
>’70"A;Q"+/$2#).($.."/"&+,"+5)(#)&20)3(./’2+$)&

"!#

方法 图片 & 图片 % 图片 I 云量值误差

真值 I’;&H %@;!% !";!’ b

阈值法 %H;H$ %I;!% %N;@N H;!’

5:‘ @$;%@ $%;@" N@;"" %’;@@

a(< !%;&I %@;@H !&;@H &;!"

cD+,7 !$;%" II;’N H";%" &H;!%

>,,[32Y I&;H& %!;HN !!;&$ I;H$

M‘5a<,7 I’;$@ %!;$! !&;I& ";$’

##由表 I可知&与基于人工特征提取的云检测方法相
比&基于深度学习的云检测方法在云量值检测方面具有
更好的效果&除cD+,7外&其他深度学习分割模型的云量
值检测误差均小于 @!’ 本文提出的M‘5a<,7模型在高
分一号拍摄的 % 9空间分辨率的全色可见光遥感图像上
具有最好的云量值检测效果’ 云量值检测误差仅仅是
a(<模型的 !’;%H!&>,,[32Y :Id模型的 &N;HN!&5:‘
方法的 %;II!&可以实现小于 &!的云量值检测误差’

C;结;;论

本文提出了一种带权重的多尺度融合分割网络方
法’ 该网络可以进行端到端的训练&不需手动调整参数&
减少云检测过程中人为因素的影响%分别学习有云与无
云区域特征&降低对云状的敏感程度%自动提取云的深层
特征&提升区分下垫面中与云特征相似地物的能力%充分
融合浅层细节特征和深层语义特征&并优化融合比例&使
得分割边界更加精细’ 实验结果表明针对本文的数据
集&M‘5a<,7较其他深度学习分割方法具备更好的效
果&可以实现 ’@;I’!的像素分类准确度&云量值检测误
差小于 &!&为解决遥感图像云污染问题提供了一种新颖
的思路’ 虽然在地面测试阶段&取得了较好的云检测效
果&但是&M‘5a<,7是一个计算密集型的网络&难以满足
实时云检测需求与计算平台体积和功耗受限的矛盾问
题&因此&后续工作将通过剪枝和量化等方式在保证精度
无断崖式改变的前提下优化网络模型&开展实时云检测
方法的研究’
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