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摘要：珠海一号高光谱卫星具有高空间、高光谱、高时间分辨率等特点，有效推动了高光谱遥感数据在农林环境、自

然资源探测等领域的广泛应用，其中高精准的云检测是遥感数据预处理的关键步骤。如何对高光谱图像有效特征提取并克

服传统云检测方法特征复杂、算法参数多、计算量大、鲁棒性差等缺陷，是高光谱云检测研究的关键问题。为此，提出了

一种多尺度特征融合的 U 型结构网络，模型首先利用残差模块进行特征编码，并将编码进行多尺度融合，在网络的跳跃连

接处引入了坐标注意力机制提取有用信息，最后通过残差解码得到输出结果。实验前首先利用主成分分析降维，将高光谱

数据重构为 4 维影像数据，然后通过数据标注与数据增强，建立珠海一号高光谱影像云检测数据集。采用了 38-Cloud 云数

据集训练初始网络参数，随后利用构建的数据集进行迁移学习。实验结果表明，对于所建立的珠海一号高光谱云检测数据

集，所提方法的像素准确率达到92.28%，可以实现高精度的高光谱遥感影像云检测。
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Abstract: Zhuhai-1 hyperspectral satellite has the characteristics of high spatial, high spectral and high temporal resolution, 

which effectively promotes the wide application of hyperspectral remote sensing data in the fields of agriculture, forestry and natural 

resources detection, among which high precision cloud detection is the key step of remote sensing data preprocessing. How to effec‐

tively extract features from hyperspectral images and overcome the defects of traditional cloud detection methods, such as complex 

features, many algorithm parameters, large amount of computation, and poor robustness, is a key issue in the research of hyperspec‐

tral cloud detection. In this paper, a U-shaped structure network with multi-scale feature fusion is proposed. The model firstly uses 

the residual module for feature coding and multi-scale fusion of coding. The coordinate attention mechanism is introduced at the 

jump junction of the network to extract useful information, and finally the output is obtained by residual decoding. Before the experi‐

ment, principal component analysis (PCA) was used to reduce the dimensionality of hyperspectral data to reconstruct the 4D image 

data. Then, through data annotation and data enhancement, the Zhuhai-1 hyperspectral image cloud detection dataset was estab‐

lished. In this paper, 38-Cloud Cloud data is used to train the initial network parameters, and then the constructed data sets are used 

for transfer learning. The experimental results show that for the established Zhuhai-1 satellite hyperspectral cloud detection dataset, 

the pixel accuracy of the proposed method reaches 92.28%, which can realize high precision hyperspectral remote sensing image 

cloud detection.
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引 言

珠海一号高光谱卫星 （OHS） 隶属于珠海一

号卫星星座，空间分辨率为 10 m，光谱分辨率为

2.5 nm，波长范围 400 nm~1 000 nm，星上载荷支

持获取 256波段，根据上注指令，自主选择其中 32

波段下传，通过 8星组网，可实现 2天半左右覆盖

全球、特定区域 1天重访，数据采集能力强，为遥

感应用研究提供全球覆盖高光谱数据支持，地物

分析能力突出，在农业、林业、灾害应急保障和

自然资源等领域得到了广泛的应用[1]。光学卫星对

地遥感中，云在可见光到近红外波段对太阳辐射

具有强反射特性，会导致影像获取地表信息缺失

或错误表达。研究表明，全球云的平均覆盖面积

超过 66%[2]，大面积的云覆盖成为遥感影像利用的

重大障碍。因此在将卫星图像用于应用研究前，

正确有效地进行云检测是至关重要的预处理步骤。

目前，已开发了多种方法来实现遥感图像的

云检测任务，包括基于光谱阈值的方法[3−8]、基于

经典机器学习的方法[9,10] 和基于深度学习的方

法[11−13]。基于光谱阈值的方法通常识别云像素光谱

特征，并通过适当的阈值将云区域与非云区域分

开。例如，Irish等[3]提出一种自动云覆盖评估算法

(Automatic Cloud Cover Assessment, ACCA)，用于

Landsat−7 ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus)

卫星图像自动云检测。Zhu等人[4]开发了掩膜函数

Fmask （Function of Mask），它可以通过精心设计

的多通道阈值方法来识别 Landsat图像中的云和云

影，在此基础上，后续依此提出 Tmask(Multi-

temproal Mask) [5]、改进的 Fmask[6]方法，进一步提

高云检测精度。 Li 等人[7] 提出的 MFC （Multi-

feature Combined） 方法通过联合图像纹理和光谱

信息，实现了对 GF-1 影像的高精度云检测。Qiu

等人[8]开发了Fmask4.0，通过整合辅助数据、开发

基于 HOT （Haze Optimized Transformation） 的云

概率方法及结合光谱纹理信息，实现极地雪、冰、

云区分，在 Landsats 4-8、Sentinel-2 影像数据都取

得了高精度云检测效果。由于高精度云检测需要

大量光谱信息以确定阈值，基于光谱阈值的云检

测方法常常泛化能力弱，场景适应性及鲁棒性差。

随着机器学习理论的发展，机器学习模型在图像

分类的优异表现，吸引了云检测领域研究者的注

意力。例如，Kang 等人[9]通过训练支持向量机在

HIS 颜色空间分割云层，引导滤波技术细化云边

界，提出一种无监督云检测方法。An 等人[10]通过

堆叠颜色特征、统计信息、纹理特征和结构化信

息建立复杂的图像特征空间，训练基于最小化数

据特征及标签之间残差的场景学习器实现云检测。

传统的机器学习方法通过对遥感图像空间信息的

挖掘利用，降低了云检测方法对光谱信息的高度

依赖，但由于经典机器学习模型通常依据大量的

先验知识，进行复杂的模型构建和特征提取，在

面对复杂下垫面时往往需要人工干预才能有效地

捕捉影像特征，以达到云检测的目的。由于卷积

神经网络 CNNs(Convolutional Neural Networks)具

有自动提取图像特征的特性，基于深度学习的云

检测方法迅速发展。Ronneberge等人[11]通过在传统

全卷积神经网络 FCN （Fully Convolutional Net‐

works）编解码器之间加入特征融合及反卷积操作，

提出U-Net模型。张家强等人[12]将残差模块引入U-

Net模型编码层用于云检测，提高了模型的精度和

泛化能力。 Jeppesen 等人[13]基于 U-Net 框架提出

RS-Net，使用 Landsat 8图像 RGB 通道实现高精度

的快速云检测。

基于U-Net模型的云检测方法已初见成效，但

传统 U 型编解码结构编码端所采用的简单卷积与

下采样操作，使该结构无法准确获取上下文语义

信息，造成特征融合尺度单一、网络参数多、计

算冗余等问题。针对上述情况，本文提出了一种

新型 U-Net 网络，具体改进如下：① 采用残差网

络 ResNet来提取主干特征信息；② 为了更好地融

合浅层和深层特征，减少信息丢失，将编码层进

行了多尺度特征融合；③ 在跳跃连接后引入了Co‐

ordinate Attention 注意力机制对权值进行调整，有

利于提取有用信息；④ 利用跳跃连接进行残差解

码。本文采用了 38-Cloud 云数据训练初始网络参

数，随后利用构建的数据集进行迁移学习。通过

在珠海一号高光谱云检测数据集进行对比实验，

改进后的 U-Net模型较原版 U-Net模型在训练时长

及检测精度上均有较大提高。

1　数据处理与研究方法

本文旨在使用改进的U-Net模型对珠海一号高

光谱影像进行云检测，主要步骤包括数据预处理、

数据集构建、模型改进和实验。方法流程如图 1

所示。
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1.1　数据预处理

本文使用珠海一号高光谱卫星数据 L1B 级产

品，波段范围在 400 nm~1 000 nm之间，光谱分辨

率为 2.5 nm，空间分辨率为 10 m，单景图像尺寸

为 5 036 像素 ×5 036 像素，单景覆盖面积约为

2 536 km2，共采用 6幅影像作为训练样本，所有影

像数据由珠海欧比特宇航科技股份有限公司提供，

根据每幅影像主要覆盖的下垫面类型可归档为 7种

类型：裸地、森林、山体、草地/农用地、冰雪覆

盖、城市及水体。所选取影像分布在我国各地，

下垫面类型复杂，据此建立数据集进行云检测研

究具有一定代表性。

为了减小不同影像之间的辐射差异，本文使

用的珠海一号 OHS 数据均通过辐射定标后，转换

为大气层顶反射率。

首先，将L1B级像素DN值数据通过辐射定标

转换为辐亮度值，辐射定标公式如下：

Lλ = gain ´DN + offset （1）

式中，L 为波长为 λ的波段的辐亮度值；gain 和

offset为该波段的绝对辐射定标系数。之后，通过

公式 （2） 将像素辐亮度值转换为大气层顶反射

率值：

ρλ =
π ´ Lλ ´ d 2

ESUNλ ´ cos θs

（2）

式中，ρλ为波长为 λ的波段的大气层顶反射率值；

d为影像获取时刻日地平均距离；ESUNλ为卷积到

传感器波段的标准大气层顶太阳辐照度值；θs为影

像获取时对应太阳天顶角。

1.2　PCA数据降维

高光谱影像数据量大，且难以保证所有光谱

波段对于云检测有积极作用。为了减少光谱冗余

问题，采用了 PCA 算法进行数据降维，同时为满

足后续基于 38-Cloud 云数据集的场景迁移学习需

求，本文针对高光谱影像大气层顶反射率数据依

据 Landsat 8 云检测常用波段的光谱范围，通过主

成分分析在蓝、绿、红、近红外波段分别提取 1个

主要光谱波段，重构影像数据。处理示例如图 2

所示。

1.3　数据集构建

使用Labelme软件对重构影像数据进行逐像素

点标注，如图 3所示，其中云像素显示为红色，非

云像素显示为黑色。

考虑到原始高光谱影像尺寸和实际训练时间

等因素，将标注后的影像无重叠分割成 486幅 512

像素×512 像素大小的图像，随后对其分别进行了

旋转、镜像翻转、随机裁剪、中心裁剪、亮度、对

比度调整等操作，实现数据增强目的，扩充数据量

到3 402幅图像，数据集有效类别数为2。

图1　方法流程图

Fig.1　Flow chart of method

··94



2023 年 3 月 遥 测 遥 控

2　模型结构

本文算法整体框架如图 4所示。网络主要分为

左边编码模块和右边解码模块两部分。在编码模

块依靠卷积和下采样来提取不同尺度的特征图，

同时将各尺度下提取到的每层特征图通过下采样

到相同的尺度大小进行特征融合。在网络的右侧

部分开始解码时，首先将编码过程获取的特征图

与解码中上采样获取的同一尺度特征进行融合，

通过注意力机制模块 Coordinate Attention[14]获取权

值特征图，然后再对其进行解码。网络算法通过

编码器模块提取到特征，解码器模块则对图像信

息进行还原从而实现云分割。

2.1　残差网络模块

随着网络深度的不断增加，模型会出现梯度

消失的问题，导致网络精度下降。而 He等人[15]提

出的 ResNet 可以有效解决该问题。为了提高算法

的检测精度，增强算法的鲁棒性和泛化能力，本

文利用了 ResNet 网络作为主干特征提取网络来代

替原本的编码过程。构建 ResNet 网络的核心是残

差模块，其公式为

y = F ( x) + x （3）

其中 x 和 y 为模块的输入和输出，F ( x) 为残差函

数。为减小模型结构，本文构建的残差网络在

ResNet50 的基础上进行了调整，减少了残差模块

数量，其所包含的残差模块具体数量见表1。

2.2　多尺度信息融合

在遥感图像中，有的云因体积比较小，在图

中只占较少的像素，如果直接下采样有可能会丢

失部分有用信息。因此本文算法在U-Net网络的基

础上增加了一种融合多个尺度信息的方式。这种

融合方法是将编码层上的特征图下采样至最小特

征图的大小，实现对不同尺度的上下文信息提取，

并将其融合在一起，如图 5 所示。通过不同感受

图2　PCA降维处理示例

Fig.2　Example of PCA dimensionality reduction 

processing

图3　原始影像和标签图像示例

Fig.3　Example of original and labeled image

图4　网络整体框架

Fig.4　Overall network framework
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野的特征融合在一起，可以更好的获取浅层细节

信息和深层语义信息，得到更多的上下文联系，

减少了特征信息的丢失，为后续解码过程做

铺垫。

2.3　Coordinate Attention（CA）

注意力机制CA可以从有限的资源中筛选出高

价值信息，降低其他信息的关注度，有效提高任

务处理的准确率。在网络训练中，通过添加注意

力机制可以增强网络的特征提取能力。SENet[16]即

典型的通道注意力机制，能够显著地提升模型性

能，但其只关注通道信息而忽略了位置信息。而

本文引入的CA结构能够将位置信息嵌入到通道注

意力中，可以同时捕获位置信息和通道信息，且

比其他同时关注通道信息和位置信息的注意力机

制模块更轻量高效。

CA模型与SENet模型在整体架构上非常相似，

都采用了分支网络来计算注意权重。CA 与 SENet

的不同之处在于：SENet是直接二维全局平均池化

后线性激活得到单维的通道注意力权重，如图 6

（a）所示，这种方式相当于把二维空间信息压缩成

了一维，即丢失了位置信息；而CA也进行了全局

池化，但将其分解为垂直 （Y） 和水平(X) 两个方

向并行，保留了这两个方向的长距离依赖关系，

如图 6 （b）所示。通过这种方式可以分别沿两个

空间方向聚合成独立注意力图，每个图都捕获了

一个空间方向保留精确的位置信息，即在生成的

注意力图中保留了位置信息。最后生成对方向和

位置敏感的特征图，可以将其互补地输入特征图，

以增强关注对象的表示。

CA 模块对于一个输入特征图 XÎ RC ´H ´W, C、

H、W代表其通道数、高和宽，首先沿着水平和垂

直两个方向进行一维平均池化，因此，高度为 h的

第 c个通道的输出可以表示为

z h
c (h) =

1
W ∑0 ≤ i<W

xc( )hi （4）

式中 xc(hi) 为 c 通道下 (hi) 位置的值。同理，宽

度为w的第 c个通道的输出可以写为

z w
c (w) =

1
H ∑0 ≤ i<W

xc( )jw （5）

随后，将两个方向的输出拼接在一起，并适

用卷积变换函数对其进行变换：

f = δ (F1[ zh zw ] ) （6）

式中，δ为非线性激活，[ ]表示空间上的 Concat

过程，F1 表示 1×1卷积，f表示为在水平和垂直两

个方向上的中间特征图，其大小为 C/r ´ ( H +W )，

r是缩小比，其与在 SENet中的定义相同。然后沿

着空间维度方向将 f 分割为两个独立的张量

f h Î RC/r ´H， f w Î RC/r ´W 并分别使用 Fh、Fw 两个 1×1

卷积并激活得到与输入X具有相同通道数的张量。

2.4　残差解码

U-Net网络在解码过程中对上采样后的融合特

征图进行了两个卷积，受残差网络中跳跃链接的

启发，本文在原来的解码过程中也增加了跳跃连

接，如图 7所示。通过残差模块可以缓解网络梯度

消失的问题，有利于信息的后向传播，提高检测

精度。

表1　残差网络模块结构参数

Table 1　Structural parameters of residual network module

Layer name

Output size

Blocks

Conv1

112×112

Conv 7×7,64

Conv2_x

56×56

Max_pool 3×3

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 164

3 ´ 364

1 ´ 1256

´ 2

Conv3_x

28×28

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1128

3 ´ 3128

1 ´ 1512

´ 2

Conv4_x

14×14

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1256

3 ´ 3256

1 ´ 11024

´ 3

Conv5_x

7×7

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 1512

3 ´ 3512

1 ´ 12048

´ 2

图5　多层特征融合

Fig.5　Multi-layer feature fusion
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3　实验及结果分析

3.1　评价指标

本文选择像素准确率PA （Pixel Accuracy）、平

均像素准确率 mPA(Mean Pixel Accuracy)及平均交

并比 mIoU(Mean Intersection over Union)作为评价

指标[17]。PA是正确分类的像素与所有像素的比率。

mPA 是所有类别的PA的平均值。mIoU是平均交并

比，即所有类别的预测值和真值的交集和并集的

比率。这些指标的值越高，说明模型正确分类个

数越多，分类能力越强。这些指标可以通过表 2中

所示的混淆矩阵来解决，其中 TP(True Positive)、

FP(False Positive)、 FN(False Negative) 和 TN(True 

Negtive)代表真正例、假正例、假反例和真反例。

评价指标的计算公式如下：

PA =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
（7）

mPA =
1
2 ( TP

TP + FN
+

TN
FP + TN ) （8）

mIoU =
1
2 ( TP

TP + FN + FP
+

TN
FP + FN + TN ) （9）

3.2　模型参数设置

本文网络训练采用 Adam 进行梯度下降法，

momentum=0.9，weight_decay=0，初始学习率 Lr

设置为 10-4，学习率按“cos”方式进行衰减，设置

bachsize=8。由于图像分割的与训练网络模型不适

用于遥感多光谱图像，因此本文实验在第一部分

未使用预训练模型参数进行训练，训练时 epoch=

100。第二部分使用本文数据集进行迁移学习时，

使用第一部分训练的结果作为预训练模型参数进

行模型微调，训练时 epoch=24，初始学习率降低

为10-6。整体数据集划分见表3。

3.3　实验结果分析

本文首先在 38-Cloud 遥感云数据集上进行了

图6　注意力机制原理图比较

Fig.6　Schematic comparison of attention mechanisms

图7　残差解码

Fig.7　Residual decoding

表2　混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix

真实情况

云

非云

预测结果

云

TP

FP

非云

FN

TN

表3　数据集划分

Table 3　Dataset division

数据集

Landsat-8

本文数据集

训练集（张）

8 124

2 381

测试集（张）

903

1 021
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实验，图 8所示为其改进前和改进后的验证集损失

下降图。可以看出原始的U-Net网络存在梯度爆炸

（或消失）的情况，使得模型损失在下降到一定程

度后开始反弹。而本文改进的U-Net可以有效地解

决该问题，损失稳定下降。

为验证本文设计的优化模块的有效性，在

Cloud-38数据集上进行了消融实验，对比结果如表

4所示。可以看出所改进的每个模块的引入都对云

检测精度有正面的影响，其中CA模块比其他模块

精度提升更高，在 mIoU 指标上提升了近 9%。消

融实验验证了本文改进的模块可以使得算法的检

测效果更好。

在第二部分实验时，将 Cloud-38 训练好的参

数作为预训练参数在构建的数据集上进行迁移学

习。将本文模型与U-Net云分割网络进行比较，实

验结果如表 5所示。本文算法与U-Net算法参数量

相近，但GFLOPS却远低于U-Net，使用训练本模

型所花时间更少。同时其分割能力显著提高，在

各指标均有提升，其中在 mIoU 指标上提升了

5.99%。图 9所示为可视化对比图，从图中可以看

出U-Net网络将非云部分识别为了云，而本文的算

法与标注结果更接近，验证了该算法可用于珠海

一号高光谱图像云检测。

4　结束语

珠海一号高光谱卫星通过 8星组网，为遥感应

用提供了丰富的地表探测信息，但是由于云的存

在，限制了影像的利用率。本文提出了一种多尺

度特征融合的U-Net云检测法。基于场景迁移的学

习思路，本研究通过对丰富的Landsat8云数据训练

初始网络参数，随后利用构建的 OHS 数据集进行

迁移学习，实现云检测目的。本文方法在 OHS 影

像的云检测中像素准确率达到 92.28%，平均像素

准确率达到 89.64%，平均交并比提升至 78.66%,对

比U-Net有较大提升。实验表明，在面向不同的高

光谱数据时可采用本文方法在处理少量数据的情

况下实现云检测。然而，本文方法采用了 38-cloud

数据集进行了预训练，当数据样本与预训练样本

存在较大差异时将出现检测准确率下降的情况。

此外，本文方法也依赖于数据样本的标注量，标

注数量过少、样本不均衡、手工标注的误差等都

会使得网络模型性能下降。

图8　损失下降图

Fig.8　Loss descent diagram

表4　消融实验

Table 4　Ablation experiment

残差网

络模块

√
√
√

多尺度

融合

√
√
√

CA

×

√
√

残差

解码

×

×

√

PA

74.25

81.74

82.04

mPA

66.33

71.41

73.19

mIoU

52.75

60.83

61.64

表5　算法性能对比

Table 5　Comparison of algorithm performance

模型

U-Net

本文算法

GFLOPS(G)

168.394

119.007

Params（M）

35.491

33.343

PA

84.59

92.28

mPA

83.93

89.64

mIoU

72.67

78.66

图9　云分割可视化对比

Fig.9　Visual comparison of cloud segmentation
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