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遥感影像云检测网络泛化性能研究：
以DeepLabv3+为例
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摘 要：近年来，深度学习算法得到了长足的发展，并开始应用于云检测。但是深度神经网络模型参数众多，

依赖大量训练样本，因此理解其泛化性能对于深度学习在不同遥感影像的实际应用具有重要的参考价值。本文

以深度语义分割算法DeepLabv3+为例，以一组广泛使用的云标记数据集“L8 Biome”为验证数据，探讨该算法

用于云检测时在不同的地表景观、空间分辨率和光谱波段组合的遥感影像上的泛化性能。云标记数据集“L8
Biome”包含 96景具有全球代表性的Landsat 8 OLI影像及相应的人工云掩膜，被广泛用于测试云和云阴影检测算

法性能。首先，利用Landsat 8 OLI云标记数据集“L8 Biome”，构建不同类型景观、不同空间分辨率、不同波段

组合的训练影像集和测试影像集；其次基于不同训练样本集和测试集，评估了DeepLabv3+算法在不同情况下的

云检测精度，并与Fmask算法作对比分析。研究结果表明：（1）使用全混合景观类型的训练集训练出来的云检测

网络在总体检测精度（92.81%）与稳定度（标准差 12.08%）上都优于使用单一景观类型的训练集训练得到的云

检测网络，也优于Fmask的总体精度（88.75%）与稳定度（标准差 17.34%），说明在构建深度学习算法的训练集

时，应该尽可能包含多类型的地表景观；（2）将全混合景观训练集中剔除一类景观的样本（冰/雪景观除外）构

建的“混合-1”训练集与全混合景观训练集训练的DeepLabv3+网络的云检测精度也相差不大，说明现有训练样

本集已具备较强的景观泛化能力；（3）基于 30 m空间分辨率的全混合景观训练样本集训练得到的DeepLabv3+云
检测网络在不同分辨率（30 m、60 m、120 m、240 m）的测试集上云检测精度差异不大，都取得较好的效果，

说明DeepLabv3+能够泛化应用于不同空间分辨率的遥感影像，相反 Fmask直接应用于低分辨率影像时精度明显

下降；（4） DeepLabv3+能充分自适应不同波段的信息用于云检测，总体来说更多的光谱波段输入能够提高

DeepLabv3+的云检测的精度和稳定度，其中短波红外波段对于DeepLabv3+区分冰/雪与云具有重要价值，而热红

外波段对 DeepLabv3+云检测网络的性能提升很微小。以上结果说明利用现有数据集“L8 Biome”训练的

DeepLabv3+云检测网络能够适用于多种类型的遥感影像，并优于Fmask算法。
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1 引 言

云污染阻碍光学传感器从地表获取辐射信息，

严重影响到地面目标的解译和陆地、海洋、大气

相关参数的定量反演，已成为光学遥感影像应用

中最重要的障碍之一（Jeppesen等，2019；Zhu和

Woodcock，2012；Shen等，2015；Verbesselt等，

2010；Prasad等，2006；Harshvardhan等，1989；
Jedlovec等，2008）。已有研究表明全球遥感影像

的年平均云量约为 66%（Zhang等，2004），直接

影响遥感影像质量，云检测已成为选择和有效使

用遥感影像的前提和基本步骤。
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目前，已开发的云检测方法可以分为两类：

基于物理特征的经验规则算法和基于机器学习的

算法。第一类算法基于云的“亮”、“白”、“冷”

和“高”4个方面的物理特征，通过分析云和典型

地表之间光谱差异确定阈值或规则，从而实现云

检 测 （Zhu 等 ， 2015； Irish， 2000； 单 娜 等 ，

2009；Chen等，2016；吕明明 等，2016；Zhu等，

2018a；陈曦东 等，2019）。这类方法由于其原理

简单，计算速度快，在各种遥感影像的业务化云

检测中得到了广泛的应用，如用于AVHRR数据云

检测的 APOLLO算法和 CLAVR算法 （Saunders和
Kriebel，1988；Stowe等，1999）、用于Landsat 4—8
数据云检测的Fmask算法（Zhu和Woodcock，2012；
Zhu等，2015）、Li等 （2017） 针对高分一号开发

的多特征综合云检测算法等。由于地表景观的光

谱复杂性和时空变异性，该类算法很难完全考虑

所有影响因素，其阈值或规则的普适性问题限制

了其检测性能在不同景观影像上的稳定性。此外，

该类方法通常针对特定传感器设定阈值或规则，

无法直接迁移应用于其他波段不同或分辨率不同

的遥感影像。

基于机器学习的算法将云检测视为二类分类

问题。这类算法使用由人工解译的训练数据集，

训练特定分类器（监督分类）进行云识别。例如，

Lee等 （1990） 结合纹理特征和神经网络来检测

Landsat MSS影像中的云，总体云识别精度达到

93%；Roy等 （2010） 将 ACCA算法和由从全球

Landsat数据集中选取的训练像元训练的分类树相

结合，以降低 ACCA算法对云的漏检和误检。

Hayes和Hayes（2014） 还研究了将空间信息作为

神经网络分类器的输入，以识别 Landsat影像中的

云。所有这些研究都指出了基于机器学习的算法

在云检测中的应用潜力。由于不需要大量经验设

定的阈值和波段选择，这类方法的准确性和稳定

性被认为优于基于物理规则的方法 （Sun 等，

2020）。但是，这类方法大多数严重依赖训练样

本，当训练样本的代表性不足或分布有偏时，其

泛化性能可能下降，甚至在特定情况下失效（Zhu
等，2018b）。近年来兴起的深度神经网络也属于

机器学习的一种方法，由于其能够从影像中有效

挖掘图像的多层次纹理特征，规避了经验性的特

征选取，在各种图像分类任务中取得比传统分类

器 更 高 的 精 度 （Schmidhuber， 2015； Ball 等 ，

2017），因此也被应用于云检测 （Jeppesen等，

2019；Papadomanolaki等， 2016；Zi等， 2018）。

但是深度神经网络包含大量参数，因而相比于其

他基于机器学习的算法对训练数据集有更大程度

的依赖性。由于获取大批量训练数据通常代价较

大，考查基于深度神经网络的云检测模型在不同

景观影像、不同波段组合与不同空间分辨率的遥

感影像上的泛化性能具有重要的意义。 Li等
（2019）通过多类型遥感数据训练一组新的基于深

度学习的云检测网络，结果表明深度学习在不同

波段组合与空间分辨率的影像上具有一定的泛化

能力；Mateo-García等（2020）为解决卫星人工标

记云掩膜数据不足的问题，基于物理规则将可用

的Landsat 8和Proba-V的标记数据集进行转换以增

强深度神经网络在不同类型遥感影像间的迁移能

力。尽管已有部分尝试，基于深度学习的云检测

模型在图像景观、空间分辨率以及波段组合 3方面

的泛化性还缺乏更系统，更有针对性的研究。

针对上述需求和存在问题，本文以“L8
Biome”云标记数据集为基础，构建不同景观类

型、不同光谱波段组合、不同空间分辨率的云检

测训练集与测试集，探究一个典型的深度学习算

法 DeepLabv3+在这 3 个方面的泛化性能。“L8
Biome”数据集是一组以 Landsat 8 OLI为基础的云

标记数据集，被广泛应用于云检测算法的开发与

评估 （Foga等，2017）。由于 Fmask算法 （Zhu和
Woodcock，2012；Zhu等，2015） 在“L8 Biome”
数据集的云检测精度优于其他几种常用算法

（Foga等，2017），因此将 Fmask的云检测精度作

为基准对比DeepLabv3+的云检测性能。

2 数据及预处理

“L8 Biome”数据集 （Foga等，2017） 包含具

有全球代表性的 96景 Landsat 8 OLI影像及其相应

的人工云标记掩膜数据。该数据集包括 8类地表景

观 （冰/雪，湿地，城市，草地/农田，裸地，森

林，水体，灌丛），每类景观中各有 12幅不同云量

的图像。所有影像都由一位解译员进行标注，将

影像内像元区分为云、薄云、云阴影和清晰地表。

为更好的比较 DeepLabv3+和 Fmask算法的云

检测性能，本研究的实验中涉及的波段和Fmask算
法相同（表 1）。为了聚焦云检测的效果，本研究

对人工云掩膜的类型进行合并，将薄云与云合并、
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将云阴影与清晰地表合并，最终只区分云像元和

无云像元两种类型。

3 方 法

3.1 DeepLabv3+语义分割算法

DeepLabv3+是一个典型的基于深度神经网络

的语义分割算法，其在多个研究中展示出较好的

图 像 分 割 性 能 （Yang 等 ， 2019； 王 俊 强 等 ，

2019；陈前 等，2019）。图 1表示其网络结构，整

体上是一个编码器—解码器结构（Chen等，2018）：
编码器部分使用DeepLabv3结构（Chen等，2017，
2018），通过深度卷积神经网络逐级减少特征图并

获取高级语义信息，在网络最后连接空间金字塔

池化模块ASPP（Atrous Spatial Pyramid Pooling）获

取多尺度的语义信息；解码器部分首先对获得的

多尺度语义信息进行 4倍双线性上采样，再结合

深度卷积神经网络中同分辨率的低级特征，通过

3×3卷积对串联后的特征进行细化，最后再通过

一个 4倍双线性上采样得到最终的分割结果。

DeepLabv3+结合了 ASPP模块与编码器—解码器

结构各自的优点，在有效捕获多尺度信息的同

时，能够获得更清晰的分割对象边界 （Chen等，

2018）。

3.2 实验设计

图 2是本研究的实验流程图，主要包括：不同

地表景观、空间分辨率与波段组合的训练集和测

试集影像样本的制作，基于训练集的DeepLabv3+
网络训练，以及基于测试集的DeepLabv3+云检测

精度评估，并与Fmask方法进行对比。

图2 实验流程图

Fig.2 Flow chart

图1 DeepLabv3+网络结构

Fig.1 The network structure of DeepLabv3+

表1 Landsat 8 OLI/TIRS光谱波段及其在

云检测算法中的应用

Table 1 The spectral bands of Landsat 8 OLI / TIRS and
their application in cloud detection algorithm

波段名称

Band 1海蓝

Band 2蓝

Band 3绿

Band 4红

Band 5近红外

Band 6短波红外1
Band 7短波红外2
Band 8全色

Band 9卷云

Band 10热红外1
Band 11热红外2

带宽 /μm
0.43—0.45
0.45—0.51

0.53—0.59

0.64—0.67

0.85—0.88

1.57—1.65

2.11—2.29

0.50—0.68
1.36—1.38

10.60—11.19

11.50—12.51

空间分辨率 /m
30
30

30

30

30

30

30

15
30

100

100
注：Fmask和DeepLabv3+使用波段以粗体字突出显示。

1171



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（5）

3.2.1 训练集和测试集影像样本制作

本文将“L8 Biome”数据集的 96幅影像均分

为两部分，分别组成训练集和测试集各 48景。其

中每类景观的训练集和测试集各包含 6景影像。在

样本制作时，由于计算资源的限制不可能对遥感

影像进行分割，需要将其裁剪成小幅图像。为避

免边界问题，对影像进行裁剪时，参照 Jeppesen等
（2019）的研究，基于有重叠的移动窗口（相邻窗

口间设置 48个像元大小的缓冲区）将每个整幅的

遥感影像裁剪成约 1400张 256×256大小的样本图。

云检测结果只取移动窗口中心 208×208区域以避免

边界效应。在此基础上，为测试DeepLabv3+算法

在不同地表景观、波段组合和空间分辨率影像上

的泛化性能，进一步将训练样本与测试样本做以

下处理。

（1） 不同地表景观的影像样本制作：在本组

实验中，对上述训练样本进行重新抽样，以构建

不同混合程度的训练样本，从而考查DeepLabv3+
算法对未知景观图像的泛化性能。首先，构建 8组
单一地表景观的训练样本，即每组训练样本仅由

一类地表景观中的 3287个 256×256影像样本组成，

该组样本考查单一地表景观样本训练出的网络的

云检测性能。其次，构建 1组全混合地表景观的训

练样本，即样本中包括所有 8类地表景观，每类从

训练集中随机抽出的 411个 256×256影像样本，共

计 411×8=3288个样本，该组样本考查混合地表景

观样本训练出的网络的云检测性能。考虑到实际

应用中，混合训练样本集也不可能包括所有景观，

为考查训练样本集包括的景观不完整时网络模型

的云检测性能，采用留一法构建次混合景观的训

练样本，即从全混合训练集中分别剔除一种景观

的数据，组成 8个“混合-1”景观的训练集，包括

“混合—冰雪”、“混合—湿地”、“混合—城市”、

“混合—草地/农田”、“混合—裸地”、“混合—森

林”、“混合—水体”、“混合—灌丛”。因此，总计

得到了 8个单一景观、1个全混合景观、8个“混

合-1”的次混合景观的训练集；将以上训练样本

训练出的 17个云检测网络分别用于测试集的云检

测，以考查不同景观样本训练出的网络模型在不

同地表景观影像上的表现。

（2） 不同空间分辨率的影像样本制作：在本

组实验中，分别对 48景训练影像与 48景测试影像

进行空间重采样，构建了 30 m与 240 m两种空间

分辨率的训练样本集，以及 30 m、60 m、120 m以

及 240 m等 4种空间分辨率的测试样本集，从而考

查训练样本与测试图像空间分辨率不一致时，

DeepLabv3+的云检测性能。本文通过均值重采样

的方法改变遥感影像的空间分辨率。而对人工云

掩膜数据的重采样没有采用一般分类图常用的众

值重采样，而是遵循对含云像元宁缺勿漏的保守

原则——粗像元内只要有一个细像元受云污染，

则该粗像元即标记为云污染像元。需要注意的是，

对于不同分辨率的整幅遥感影像依然以 256×256的
大小裁切成影像样本。因此，不同分辨率的 256×
256影像样本所对应的实际地面大小是不一样的，

比如 60 m分辨率下的 256×256样本影像大小为

15.36 km×15.36 km，而 240 m分辨率下的 256×256
样本影像大小为 61.44 km×61.44 km。将 30 m与

240 m分辨率训练集训练的两个DeepLabv3+云检测

网络分别用于上述 4种空间分辨率的测试影像集，

以比较其在不同空间分辨率影像上的泛化能力。

（3） 不同波段组合的影像样本制作：由于一

种波段组合的影像无法输入另一种波段组合数

据训练的网络，因此在本组实验中，对训练集

和 测 试集同时改变其光谱波段组合，以探究

DeepLabv3+在不同波段组合遥感影像下的云检测

性能。本文构建了 5种波段组合：1） Fmask算法

使用的所有波段 （All）；2） 除热红外波段外的

Fmask使用的其他波段 （All-NT）；3） 红光、绿

光、蓝光、近红外波段 （RGBN）；4） 红光、绿

光、蓝光波段 （RGB）；5） 绿光波段 （G）。本组

实验样本考查不同波段组合对DeepLabv3+算法的

影响。

3.2.2 DeepLabv3+网络训练与云检测精度评估

基于 3.2.1制作的不同训练集，对DeepLabv3+
的网络参数进行训练，生成相应的不同云检测网

络。然后，将测试集的样本影像输入云检测网络，

得到 256×256大小的云检测结果。为恢复裁剪前遥

感影像，根据缓冲区大小，拼接每一小图像中心

208×208区域的云检测结果，最后得到和原始整幅

遥感影像大小一致的云检测结果。最后，使用总

体精度 Acc（Accuracy） 指标对云检测结果进行定

量评价：

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN (1)

式中，TP为被正确检测的云像元数目，FP为被错
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误检测的云像元数目，TN为被正确检测的无云像

元数目，FN为被错误检测的无云像元数目。此

外，本文还计算了不同影像总体精度的标准差以

评价模型的稳定度。

4 结 果

4.1 不同地表景观影像的云检测精度对比

图 3显示了由不同地表景观样本训练出来的

DeepLabv3+云检测网络及 Fmask算法在所有测试

影像上的云检测总体精度。其中，全混合景观样

本训练得到的DeepLabv3+网络检测的平均精度能

够达到 92.78%，稳定度也较高，总体精度标准差

为 12.08%。“混合-1”样本训练的网络模型与全混

合景观样本训练的网络模型相差很小。相比之下，

Fmask算法在所有测试影像上云检测的平均总体精

度为 88.75%，总体精度标准差为 17.34%，在平均

精度与稳定度两方面都劣于全混合景观与次混合

景观样本训练得到的DeepLabv3+网络。但是，单

一景观样本训练得到的DeepLabv3+网络稳定度较

差，特别由冰/雪景观样本与湿地景观样本训练出

的网络模型比Fmask算法更差。图 4进一步显示了

不同云检测网络在不同景观的测试影像的云检测

精度 （具体数值见表 2—表 4）。可以看出，由单

一景观训练集训练的云检测网络，用于测试其他

景观的影像时，稳定度不高。而由全混合或次混

合景观训练集训练得到的云检测网络稳定度高，

这表明混合景观的训练样本中缺失一种景观的样

本大多不会影响云检测精度。但是缺失冰/雪景观

的次混合训练集则会对冰/雪景观影像的云检测精

度产生较大影响，无法正确识别冰/雪景观的云污

染像元。

总体说来，当包含冰/雪景观的训练样本时，

混合景观样本训练得到的DeepLabv3+云检测网络

相比于Fmask有较高的精度与稳定性。图 5展示了

二者对比的两个例子，Fmask倾向于在高亮的冰/
雪区域及短波红外波段反射率较高的裸地区域上

误检，在包含冰/雪景观的图像上尤为明显，而

DeepLabv3+依然能较正确地分类。这可能是因为

DeepLabv3+考虑了比 Fmask更多纹理特征，能够

更好的区分云和冰/雪。由于DeepLabv3+的反卷积

操作，该方法会损失部分空间细节，使得检测出

的云边缘较为光滑。但是这部分空间细节损失，

图3 不同景观样本训练得到的DeepLabv3+网络及Fmask
在所有测试影像上的云检测总体精度

Fig.3 The cloud detection accuracies of all test images for
different cloud detection methods，i.e. DeepLabv3+ trained by

training set of different landscapes and Fmask

图4 不同景观样本训练得到的DeepLabv3+网络及Fmask
在不同景观测试影像上的总体精度（其中每个子图表示不同

方法在一种景观测试影像上的精度）

Fig.4 The cloud detection accuracies of test set with different
landscapes for different cloud detection methods，i.e.

DeepLabv3+ trained by training set of different landscapes and
Fmask（each subplot represents the accuracy of test set with

single landscape）
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并不影响总体精度。值得注意的是，对于灌丛景

观测试集中的一景影像（图 6），由混合景观样本

训练得到的 DeepLabv3+网络与 Fmask都未能正确

识别大部分薄云，分类精度都低于 50%。这说明

仍然存在少部分影像，现有的算法都难以正确识

别其中的云像元。

表2 不同景观样本训练得到的DeepLabv3+网络及Fmask在不同景观测试影像上的总体精度的均值及标准差

Table 2 Mean and standard deviation of the overall accuracy of the DeepLabv3+ trained by training set of imagery
captured over different landscapes and Fmask on test images captured over different landscapes

模型

不同景观训练样本

训练得到的

DeepLabv3+
云检测网络

Fmask

训练样本景观

冰/雪

湿地

城市

草地/农田

裸地

森林

水体

灌丛

全混合

混合—冰/雪

混合—湿地

混合—城市

混合—草地/农田

混合—裸地

混合—森林

混合—水体

混合—灌丛

—

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

冰/雪
0.860
0.105
0.708
0.260
0.463
0.304
0.462
0.305
0.599
0.274
0.665
0.279
0.766
0.251
0.740
0.247
0.874
0.095
0.669
0.276
0.889
0.083
0.868
0.104
0.887
0.079
0.892
0.074
0.879
0.077
0.856
0.102
0.875
0.094
0.628
0.277

湿地

0.746
0.338
0.953
0.059
0.978
0.022
0.969
0.027
0.944
0.069
0.961
0.038
0.955
0.032
0.974
0.030
0.953
0.047
0.965
0.033
0.952
0.054
0.953
0.050
0.951
0.051
0.970
0.022
0.950
0.046
0.951
0.055
0.954
0.051
0.925
0.048

城市

0.753
0.280
0.827
0.317
0.976
0.026
0.980
0.021
0.968
0.021
0.905
0.139
0.974
0.029
0.974
0.032
0.974
0.026
0.974
0.027
0.973
0.026
0.976
0.024
0.972
0.032
0.978
0.025
0.973
0.028
0.973
0.026
0.977
0.023
0.933
0.086

草地/农田

0.640
0.350
0.923
0.128
0.948
0.071
0.960
0.054
0.957
0.058
0.969
0.041
0.929
0.098
0.939
0.085
0.940
0.059
0.953
0.064
0.954
0.055
0.943
0.057
0.950
0.058
0.936
0.077
0.938
0.059
0.954
0.053
0.939
0.065
0.966
0.040

裸地

0.575
0.332
0.771
0.275
0.790
0.343
0.807
0.340
0.953
0.047
0.866
0.131
0.887
0.095
0.932
0.072
0.944
0.045
0.960
0.042
0.948
0.048
0.947
0.044
0.938
0.060
0.936
0.060
0.943
0.039
0.943
0.051
0.943
0.049
0.892
0.105

森林

0.676
0.308
0.946
0.038
0.962
0.028
0.963
0.026
0.928
0.057
0.965
0.031
0.955
0.029
0.972
0.023
0.960
0.027
0.964
0.027
0.964
0.026
0.956
0.030
0.966
0.026
0.967
0.026
0.957
0.026
0.963
0.028
0.958
0.031
0.947
0.045

水体

0.726
0.338
0.934
0.076
0.954
0.045
0.951
0.054
0.932
0.073
0.954
0.046
0.949
0.057
0.959
0.042
0.932
0.048
0.950
0.050
0.948
0.046
0.949
0.042
0.951
0.039
0.952
0.035
0.939
0.049
0.951
0.042
0.947
0.041
0.921
0.059

灌丛

0.785
0.290
0.678
0.276
0.856
0.267
0.859
0.260
0.837
0.306
0.854
0.251
0.907
0.134
0.946
0.041
0.849
0.283
0.854
0.282
0.849
0.287
0.846
0.288
0.848
0.285
0.869
0.234
0.854
0.274
0.844
0.286
0.848
0.290
0.851
0.228

All
0.720
0.313
0.843
0.233
0.866
0.252
0.869
0.250
0.890
0.192
0.892
0.179
0.915
0.131
0.930
0.124
0.928
0.120
0.911
0.175
0.935
0.119
0.930
0.122
0.933
0.119
0.937
0.102
0.929
0.114
0.929
0.123
0.930
0.122
0.883
0.173
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表4 不同波段组合样本训练得到的DeepLabv3+网络及Fmask在不同景观测试影像上的总体精度的均值及标准差

Table 4 Mean and standard deviation of the overall accuracy of the DeepLabv3+ trained by training set with different
band combinations and Fmask on test images captured over different landscapes

模型

不同波段组合训练

样本训练得到的

DeepLabv3+
云检测网络

Fmask

波段组合方式

All

All-NT

RGBN

RGB

G

—

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

冰/雪
0.874
0.095
0.877
0.058
0.547
0.286
0.550
0.288
0.805
0.120
0.628
0.277

湿地

0.953
0.047
0.822
0.320
0.838
0.298
0.882
0.207
0.940
0.046
0.925
0.048

城市

0.974
0.026
0.970
0.034
0.978
0.021
0.951
0.055
0.963
0.025
0.933
0.086

草地/农田

0.940
0.059
0.959
0.055
0.957
0.058
0.954
0.059
0.818
0.198
0.966
0.040

裸地

0.944
0.045
0.955
0.046
0.959
0.041
0.887
0.081
0.887
0.076
0.892
0.105

森林

0.960
0.027
0.970
0.023
0.966
0.028
0.959
0.033
0.880
0.121
0.947
0.045

水体

0.932
0.048
0.957
0.042
0.932
0.062
0.951
0.049
0.890
0.107
0.921
0.059

灌丛

0.849
0.283
0.951
0.067
0.960
0.032
0.958
0.033
0.854
0.252
0.851
0.228

All
0.928
0.120
0.933
0.132
0.892
0.204
0.886
0.187
0.880
0.147
0.883
0.173

表3 30 m分辨率和240 m分辨率全混合景观样本训练得到的DeepLabv3+网络及Fmask在不同空间分辨率、

不同景观测试影像上的总体精度的均值及标准差

Table 3 Mean and standard deviation of the overall accuracy of the DeepLabv3+ trained by the fully mixed training set
with 30 m resolution or 240 m resolution and Fmask on test images with different spatial resolutions and different landscapes

模型

30 m分辨率样本

训练得到的

DeepLabv3+
云检测网络

240 m分辨率样

本

训练得到的

DeepLabv3+
云检测网络

Fmask

测试影像空间分辨率/m

30

60

120

240

30

60

120

240

30

60

120

240

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

冰/雪
0.874
0.095
0.871
0.095
0.868
0.096
0.861
0.099
0.908
0.055
0.906
0.056
0.902
0.059
0.892
0.065
0.628
0.277
0.630
0.279
0.631
0.281
0.627
0.281

湿地

0.953
0.047
0.950
0.046
0.941
0.048
0.931
0.052
0.941
0.064
0.941
0.061
0.936
0.061
0.930
0.061
0.925
0.048
0.795
0.271
0.691
0.278
0.669
0.280

城市

0.974
0.026
0.964
0.039
0.942
0.065
0.911
0.099
0.970
0.026
0.968
0.031
0.958
0.044
0.939
0.065
0.933
0.086
0.864
0.133
0.853
0.143
0.694
0.299

草地/农田

0.940
0.059
0.937
0.060
0.932
0.059
0.923
0.061
0.923
0.079
0.927
0.074
0.926
0.073
0.920
0.076
0.966
0.040
0.809
0.255
0.802
0.258
0.791
0.262

裸地

0.944
0.045
0.940
0.047
0.932
0.054
0.917
0.070
0.939
0.069
0.941
0.059
0.937
0.056
0.925
0.063
0.892
0.105
0.884
0.111
0.823
0.124
0.802
0.139

森林

0.960
0.027
0.953
0.034
0.937
0.053
0.918
0.076
0.928
0.036
0.932
0.038
0.932
0.046
0.923
0.060
0.947
0.045
0.814
0.162
0.768
0.162
0.776
0.167

水体

0.932
0.048
0.926
0.048
0.913
0.051
0.898
0.056
0.923
0.057
0.925
0.051
0.925
0.049
0.924
0.053
0.921
0.059
0.766
0.202
0.746
0.205
0.759
0.161

灌丛

0.849
0.283
0.846
0.279
0.842
0.272
0.836
0.264
0.832
0.305
0.832
0.305
0.829
0.302
0.824
0.299
0.851
0.228
0.532
0.323
0.520
0.321
0.476
0.343

All
0.928
0.120
0.923
0.119
0.913
0.118
0.899
0.121
0.921
0.126
0.921
0.125
0.918
0.124
0.910
0.126
0.883
0.173
0.762
0.255
0.729
0.254
0.699
0.272
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（a）整幅冰/雪景观Landsat图像及其云掩膜

（a）Whole Landsat image captured over snow/ice and its cloud mask

（b）红色矩形区域放大图像

（b）Enlarged images of the subset area in the red rectangle

（c）整幅城市景观Landsat图像及其云掩膜

（c）Whole Landsat image captured over Urban and its cloud mask

（d）蓝色矩形区域放大图像

（d）Enlarged images of the subset area in the blue rectangle
注：（a）和（b）中图像假彩色合成使用波段 5、4、3，（c）和（d）中图像假彩色合成使用波段 6、5、2。云掩膜中，白色为云覆盖区域，灰色为

无云区域，黑色为填充值。

图5 两景Landsat图像的云检测结果

Fig.5 Cloud detection results of two Landsat images
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4.2 不同空间分辨率影像的精度对比

图 7展示了由 30 m分辨率和 240 m分辨率训练

样本训练得到的 DeepLabv3+网络及 Fmask算法在

不同空间分辨率测试影像上的云检测精度（具体

数值见表 3）。由 30 m分辨率样本训练得到的

DeepLabv3+云检测网络应用于更低不同空间分辨

率影像时，检测精度虽略有下降，但依然保持较

好的云检测精度；同样地，由 240 m分辨率样本训

练得到的DeepLabv3+云检测网络在低空间分辨率

影像上的检测精度也仅是略低于在高空间分辨率

影像上的检测精度；相比之下，Fmask算法在低分

辨率影像上精度和稳定度都很低。如图 8所示，在

低分辨率影像上，Fmask算法会出现很严重的误

检 ， 且 影 像 分 辨 率 越 低 ， 误 检 越 严 重 ， 而

DeepLabv3+算法仍能捕获到大致的云形状，获得

较好的云检测效果。这说明 Fmask算法不能直接

迁移用于其他空间分辨率的影像。这可能是由于

Fmask算法所基于的一些经验规则或阈值会随着空

间分辨率的改变而变化。因此试图将 Fmask算法

应用于新的遥感传感器获取的影像时，需要对算

法进行较大的调整和重新设计；而基于机器学习

的DeepLabv3+算法则具有较强的灵活性，即使训

练样本和测试样本间空间分辨率不一致，也能取

得较好的云检测效果。

图7 30 m分辨率和240 m分辨率样本训练得到的
DeepLabv3+网络及Fmask在不同空间分辨率、不同景观测试
影像上的云检测总体精度（其中每个子图表示不同方法在

一种景观测试影像上的精度）
Fig.7 The cloud detection accuracy of test set with different
landscapes and resolutions for different cloud detection

methods，i.e. DeepLabv3+ trained by training set with 30 m and
240 m resolution（each subplot represents the accuracy of test

set with single landscape）

（a）整幅图像及其云掩膜

（a）Whole image and its cloud mask

（b）红色矩形区域放大图像

（b）Enlarged images of the subset area in the red rectangle
图6 一景灌丛景观Landsat图像的云检测结果（图像假彩色

合成均使用波段5、4、3）
Fig.6 Cloud detection results of one Landsat image captured
over shrubland（All the images are displayed using bands 5，4
and 3 .In each cloud mask：White represents the cloud
coverage area；Gray represents the cloud-free area；Black

represents fill value）
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4.3 不同波段组合影像的云检测精度对比

图 10展示了由这 5种波段组合方式的样本训

练出来的DeepLabv3+云检测网络在不同景观测试

影像上的测试精度 （具体数值见表 4）。整体上，

随着样本中波段的增加，DeepLabv3+的云检测精

度与稳定度都逐步增加。使用All和All-NT两种波

段组合训练得到的网络模型精度相当，均优于

Fmask 的云检测精度，意味着热红外波段对

DeepLabv3+云检测网络的性能并不十分重要。使

用RGBN波段组合训练得到的网络云检测精度总体

相对较低，特别是在冰/雪景观测试集上精度有较

大下降。但是在除冰/雪之外的其他景观测试集上，

RGBN的云检测精度略优于 Fmask。这说明短波红

外波段对于DeepLabv3+网络区分冰/雪与云具有重

要的意义。图 11显示了一景冰/雪景观影像的云检

测的例子，整体上看缺少热红外波段并不会影响

（a）整幅30 m分辨率图像
（a）Test image with 30 m resolutio

（b）整幅60 m分辨率图像
（b）Test image with 60 m resolution

（c）整幅120 m分辨率图像
（c）Test image with 120 m resolution

（d）整幅240 m分辨率图像
（d）Test image with 240 m resolution

图8 30 m分辨率和240m分辨率样本训练得到的DeepLabv3+网络及Fmask算法在不同分辨率影像上的云检测结果示例

（图像假彩色合成均使用波段5、4、3）
Fig.8 The case results of DeepLabv3+ trained by the training set with 30m resolution and 240m resolution and Fmask on test images
with different spatial resolutions（All the images are displayed using bands 5，4 and 3 .In each cloud mask：White represents the cloud

coverage area；Gray represents the cloud-free area；Black represents fill value）
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网络的云检测性能，甚至在一些区域能获得更精

细的检测结果（图 11（b））；而缺少短波红外波

段，仅使用RGB或RGBN波段组合方式训练出的网

络模型会将冰/雪误分为云。在裸地景观中（图12），
缺少热红外波段对网络性能影响很小；而缺少短

波红外波段影响也不大，只会造成少量清晰像元

的误检或云像元的漏检。Fmask算法采用不同方法

检测陆地和水体上的云，该算法仅使用NDVI和近

红外波段反射率来区分出水体像元，这种方法在

厚云区域是不能很好地分离陆地和水体像元的

（Qiu等，2019），这使得Fmask算法在图 12这景影

像中检测效果较差。需要注意的是，在图11和图12
这两景影像上，使用仅由绿光波段的样本训练得

到的网络模型也能获得不错的检测结果，但是从

图 10中这一网络模型对多景冰/雪景观影像和多景

裸地景观影像的测试结果看，这一网络模型的稳

定度很差。本组实验表明，尽管从一种波段组合

数据训练的DeepLabv3+无法直接应用于另一种波

段组合的影像，但是可以方便的通过构建不同波

段组合的训练样本，使得DeepLabv3+能够应用于

不同波段组合的遥感影像的云检测。

（a）红色矩形区域放大图像

（a）Enlarged images of the subset area in the red rectangle

（b）蓝色矩形区域放大图像

（b）Enlarged images of the subset area in the blue rectangle

（c）橙色矩形区域放大图像

（c）Enlarged images of the subset area in the orange rectangle

（d）黄色矩形区域放大图像

（d）Enlarged images of the subset area in the yellow rectangle
图9 图8局部区域放大图像

Fig.9 The zoomed area of Fig.8
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5 讨 论

本文通过将 Landsat影像进行空间重采样、光

谱波段重组模拟不同类型的遥感影像，以考查

DeepLabv3+云检测网络的泛化性能。但是，现实

中其他遥感传感器与 Landsat传感器相比，除空间

分辨率、波段设置有差异外，相应的空间响应函

数、光谱响应函数也可能存在差异。本文进一步

尝试将已训练好的DeepLabv3+云检测网络用于1幅
20 m分辨率的 Sentinel-2影像与 1幅 1 km分辨率的

MODIS影像，并将云检测结果与专门为 Sentinel-2
调整的Fmask算法（Zhu等，2015）以及MODIS官
方云标记数据（MOD35_L2）对比。云检测结果如

图 13与图 14所示，该云检测网络仍可大致准确地

检测出 Sentinel与MODIS影像的云分布，并且在目

视效果上仍略优于为这两个传感器专门设计的算

法 生 成 的 云 标 记 数 据 。 这 进 一 步 说 明 ，

DeepLabv3+云检测在不同类型遥感影像上的泛化

潜力，这与 Li等 （2019） 的结果相似。但是，将

来仍需要在更多类型数据集上进行定量测试以进

一步确认云检测网络的泛化性能。

本文的实验用总体精度表征云检测的性能，

但是不同用户可能对于错分和漏分性能有不同的

倾向。有学者认为云检测需要适当减少漏分而容

忍错分，这也是 Fmask算法的设计倾向 （Zhu和
Woodcock，2012）。对于DeepLabv3+网络而言，用

户也可以通过调整归属概率阈值以改变错分与漏

分的倾向性，灵活满足不同用户的需求。为更全

面的对比DeepLabv3+与 Fmask的错分与漏分性能，

本文基于两种方法输出的云归属概率进一步绘制

其 接 受 者 操 作 特 性 ROC （Receiver Operating
Characteristic）曲线，即错分率与召回率随概率阈

值的变化关系。ROC的曲线下面积 AUC（Area
Under Curve） 越大，说明相应方法的分类性能越

好。如图 15 所示， DeepLabv3+的 ROC 曲线在

Fmask的 ROC曲线之上，覆盖更大的 AUC面积。

由 图 15 还 可 以 看 出 ， 默 认 阈 值 设 置 下 ，

DeepLabv3+在保持与 Fmask相近的召回率水平下，

具 备 更 低 的 错 分 率 。 该 结 果 进 一 步 说 明 了

DeepLabv3+比Fmask具备更好的云检测性能。

但是，本文也发现基于DeepLabv3+云检测的

一些问题。首先，在一些特殊的影像中，比如在

灌 丛 景 观 测 试 集 中 的 一 景 影 像 （图 6） 上 ，

DeepLabv3+云检测网络不能准确检测出其中的云，

说明仍然存在少部分影像的云无法被正确识别；

如何找出这些少数影像特例并改善其云检测精度

可能是未来研究的重要方向。其次，加入热红外

波段在很多情况下反而会降低DeepLabv3+网络的

图10 不同波段组合样本训练得到的DeepLabv3+网络及

Fmask在不同景观测试影像上的云检测总体精度（其中每个

子图表示不同方法在一种景观测试影像上的精度）

Fig.10 The cloud detection accuracy of test set with different
landscapes for different cloud detection methods，i.e.
DeepLabv3+ trained by training set with different band

combinations and Fmask（each subplot represents the accuracy
of test set with single landscape）
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云检测性能，这与过去的经验方法不一致（Frantz
等，2018）；这可能是因为热红外波段和其他光学

波段的性质差异较大，导致本文使用的神经网络

未 能 正 确 利 用 热 红 外 波 段 的 信 息 。 最 后 ，

DeepLabv3+尽管结合低级特征上采样恢复空间信

息，但仍存在空间细节信息的丢失，这导致

DeepLabv3+的云检测结果的边缘过于平滑；相比

而言，基于像元的传统识别方法对空间细节的表

达更好，结合像元级的识别方法与图像分割算法

可能有助于该问题的解决。

（a）整幅图像

（a）Whole image

（b）红色矩形区域放大图像

（b）Enlarged images of the subset area in the red rectangle

图11 由不同波段组合样本训练得到DeepLabv3+网络在一景冰/雪景观Landsat图像上的云检测结果（图像假彩色合成均使用

波段5、4、3）
Fig. 11 Cloud detection results of the DeepLabv3+ trained by training set with different band combinations and Fmask on test images
captured over snow/ice（All the images are displayed using bands 5，4 and 3 In each cloud mask：White represents the cloud coverage

area；Gray represents the cloud-free area；Black represents fill value）
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（a）整幅图像

（a）Whole image

（b）红色矩形区域放大图像

（b）Enlarged images of the subset area in the red rectangle

图12 由不同波段组合样本训练得到DeepLabv3+网络在一景裸地景观Landsat图像上的云检测结果（图像假彩色合成均使用

波段5、4、3）
Fig. 12 Cloud detection results of the DeepLabv3+ trained by training set with different band combinations and Fmask on test images

captured over barren（All the images are displayed using bands 5，4 and 3）
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（a）由All-NT波段组合方式样本训练得到的DeepLabv3+网络在20 m分辨率Sentinel-2A影像上的云检测结果

（a）The cloud detection result of the DeepLabv3+ trained by training set with All-NT band combination on Sentinel-2A image with 20 m resolution

（b）红色矩形区域放大图像

（b）Enlarged images of the subset area in the red rectangle

图13 DeepLabv3+网络在Sentinel-2A影像（ID：L1C_T21MWR_A023130_20191126T141046）上的应用

Fig.13 Cloud detection examples of DeepLabv3+ on Sentinel-2A image（ID：L1C_T21MWR_A023130_20191126T141046）

（a）30m分辨率全混合景观样本训练得到的DeepLabv3+
网络在1 km分辨率MODIS影像上的云检测结果

（a）The cloud detection result of the DeepLabv3+ trained by
trained by the fully mixed training set with 30m resolution on

MODIS image with 1 km resolution

（b）红色矩形区域放大图像，其中MOD35_L2为MODIS的云掩膜产品

（b）Enlarged images of the subset area in the red rectangle. MOD35_L2 is a cloud mask
product of MODIS

图14 DeepLabv3+网络在MODIS影像（ID：MOD021KM.A2014141.1330.061.2017311185050）上的应用

Fig.14 Cloud detection examples of DeepLabv3+ on MODIS image（ID：MOD021KM.A2014141.1330.061.2017311185050）
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6 结 论

本研究使用“L8 Biome”数据集构建不同的训

练集和测试集，分别训练DeepLabv3+网络并测试

其云检测的精度，探究了该算法在不同地表景观、

不同空间分辨率以及不同光谱波段组合影像上的

泛化性能。主要结果如下：（1） 使用全混合景观

类型的训练集训练出来的云检测网络在总体检测

精度 （92.81%） 与稳定度 （标准差 12.08%） 上都

优于使用单一景观类型的训练集训练得到的云检

测网络，也优于 Fmask的总体精度 （88.75%） 与

稳定度（标准差 17.34%）；（2）将全混合景观训练

集中剔除一类景观的样本（冰/雪景观除外）构建

的“混合-1”训练集与全混合景观训练集训练的

DeepLabv3+网络的云检测精度也相差不大；（3）基

于 30 m空间分辨率的全混合景观训练样本集训

练得到的 DeepLabv3+云检测网络在不同分辨率

（30 m、60 m、120 m、240 m）的测试集上云检测

精度差异不大，都取得较好的效果，相反 Fmask
直 接应用于低分辨率影像时精度明显下降；

（4） DeepLabv3+能充分自适应不同波段的信息用

于云检测，并且更多的光谱波段输入总的来说能

够提高DeepLabv3+的云检测的精度和稳定度，其

中短波红外波段对于DeepLabv3+区分冰/雪与云具

有重要价值，而热红外波段对DeepLabv3+云检测

网络的性能提升很微小。以上结果表明训练

DeepLabv3+云检测网络，最好包括多种地表景观

的影像样本，一定要包括冰/雪景观的影像样本。

但是缺少一部分除冰/雪外的其他景观影像的训练

样本并不会影响云检测精度，因此本文认为对于

现有样本库“L8 Biome”数据集，已能覆盖绝大

多数情况，进一步增加样本对云检测的精度提升

有 限 。 此 外 ， 基 于 “L8 Biome” 数 据 训 练 的

DeepLabv3+云检测网络能够直接应用于不同空间

分辨率的遥感影像并取得较高的云检测精度；也

能通过对训练集进行波段重组的方式迁移应用到

不同波段组合的遥感影像以充分发挥不同波段的

信息。综上，DeepLabv3+具备比 Fmask算法更高

的云检测精度与灵活度，能够适用于不同景观、

不同空间分辨率与不同波段组合的遥感影像。
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Generalization ability of cloud detection network for satellite imagery

based on DeepLabv3+
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Abstract：Deep learning algorithms have been developed and applied in detecting clouds for satellite imagery in recent years. However,

deep neural network models consist of thousands or millions of parameters, thus usually requiring large amounts of training data. Therefore,

understanding the generalization ability of deep learning techniques is vital in their application to cloud detection of different types of

satellite imagery. Taking DeepLabv3+ , a typical deep semantic segmentation algorithm, as an example, this study explored the

generalization ability of the algorithm on the cloud detection of satellite imagery with different landscapes, spatial resolutions, and spectral

band combinations based on the cloud labeled dataset“L8 Biome.”The“L8 Biome”dataset consists of 96 typical Landsat 8 OLI images

and the corresponding manual cloud mask, which has been widely used for evaluating the performance of cloud and cloud shadow detection

methods. First, the cloud labeled dataset“L8 Biome”was used to generate different training and test samples with different landscapes,

spatial resolutions, and band combinations. Then, the performance of DeepLabv3+ was evaluated based on different training and test sets

and compared with that of the typical Function of Mask (Fmask) algorithm. Results show the following: (1) the DeepLabv3+ trained by a

fully mixed training set (consisting of imagery captured over all landscapes) has higher overall cloud accuracy (92.81%) and stability

(standard deviation 12.08%) than that trained by the training set of imagery captured over a single landscape and performed better than the

Fmask algorithm with an overall cloud accuracy of 88.75% and stability of 17.34%, indicating that the training set of the deep learning

algorithm should include images captured over various landscape types; (2) the DeepLabv3+ trained by“mixed-1”training sets, which were

built by removing the images captured over a single landscape type (except of snow/ice) from the fully mixed training set, achieved

comparable accuracies with that trained by a fully mixed training set, indicating that the available training set is diverse enough and has a

good generalization ability on imagery captured over different landscapes; (3) the DeepLabv3+ trained by a fully mixed training set with a

30-m resolution achieved similar cloud detection accuracies on the satellite images with different spatial resolutions (i.e., 30, 60, 120, and

240 m), indicating that the trained DeepLabv3+ could be directly applied on satellite imagery with different spatial resolution, whereas the

Fmask algorithm performed poorly on the images with coarse resolutions; (4) DeepLabv3+ could explore the effective information from

different spectral bands for cloud detection, and more spectral band input can generally improve the overall cloud accuracy and stability of

DeepLabv3+ . Among all input bands, shortwave infrared bands are greatly helpful for distinguishing snow/ice from clouds, whereas the

thermal infrared band marginally improves the cloud detection accuracy for DeepLabv3+ . Results indicate that the DeepLabv3+ cloud

detection network trained by the“L8 Biome”dataset can be applied to various types of satellite imagery and outperforms the Fmask

algorithm.

Key words：deep learning, cloud detection, DeepLabv3+, generalization ability, landscape, spectral band combination, spatial resolution
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