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无人工标注数据的 Ｌａｎｄｓａｔ 影像云检测深度学习方法
仇一帆， 柴登峰

（浙江大学地球科学学院，杭州 ３１００２７）

摘要： 云和云阴影检测是 Ｌａｎｄｓａｔ影像产品生产的重要环节。 近年来，深度学习极大提升了 Ｌａｎｄｓａｔ 影像云检测的
精度，但是深度卷积神经网络模型的训练依赖庞大规模的标注图像，需要人工标注出大量图像上每个像素是否为
云或云阴影。 人工标注成本高、耗时长，不利于训练出具有实用价值的模型。 受弱监督学习启发，文章提出一种新
的云和云阴影检测模型深度学习方法。 首先，采用常规云检测算法 ＣＦＭａｓｋ检测 Ｌａｎｄｓａｔ８ 影像云及其阴影； 然后，
将其替代人工标注图像用以训练深度卷积神经网络模型； 最后，应用训练所得模型检测新图像中的云及其阴影。
实验结果表明，所提方法的总体精度为８５．５５％，与 ＣＦＭａｓｋ结果相比精度有所提升，说明利用非人工标注数据训练
深度网络模型进而检测云和云阴影的思路是可行的。
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０ 引言

Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星自 １９７２年发射至今一直持续
对地观测，提供了全球范围长时序连续陆地遥感记
录，是目前应用最广泛的遥感数据集之一。 然而，
Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星与其他光学传感器一样，容易受到
云层及其阴影影响，研究表明，地球表面的年均云层
覆盖率在中纬度地区大约为 ３５％，全球范围内约为
５８％～６６％［１ －３］ 。 遥感影像上，被云层遮挡的像素
变亮，被云阴影遮挡的像素变暗，地表特征模
糊

［４ －６］ ，干扰地物信息的提取，影响研究结果的准确
性。 因此，云和云阴影检测是 Ｌａｎｄｓａｔ 影像产品生产
的重要环节。
目前美国地质调查局（Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ Ｇｅｏlｏｇｉｃａl

Ｓｕｒｖｅｙ， ＵＳＧＳ） 官方使用 ＣＦＭａｓｋ （ Ｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ｍａｓｋ）算法来检测影像上的云和云阴影，检测结果
作为质量评估（ｑｕａlｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ， ＱＡ）波段保存于
Ｌａｎｄｓａｔ Ｃｏllｅｃｔｉｏｎ １ Ｌｅｖｅl １ 产品中。 ＣＦＭａｓｋ 是
Ｆｍａｓｋ（Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｍａｓｋ）算法的 Ｃ 语言实现［１，６ －７］ ，
通过分析 Ｌａｎｄｓａｔ 影像所有波段的大气层顶（ ｔｏｐ ｏｆ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ， ＴＯＡ）表观反射率和亮度温度，基于云

和云阴影的物理属性建立阈值规则逐像素进行检

测。 这种基于阈值规则的方法在遥感影像云和云阴
影检测领域应用广泛，但受到传感器类型、地理位
置、大气条件等因素影响，阈值的选择通常难以把
握； 而且为了保证精度，往往会设定大量阈值规则，
例如 ＦＭａｓｋ就使用了超过２０ 组阈值，增加了该方法
的使用和迁移难度

［６，８］ 。 除此之外，常用的 Ｌａｎｄｓａｔ
影像云和云阴影检测方法还包括多时相检测法和统

计学方法。 多时相检测法基于云和云阴影的动态
性，通过比较恒定视角多时相影像的光谱差异构建
云检测算法

［５，９］ 。 虽然研究结果表明多时相检测法
能有效提高云检测精度，但在实际应用中诸如热带
和亚热带等全年多云的地区很难获取无云观测作为

参考，限制了现有多时相检测方法的应用。 基于统
计学思想利用空间特征和光谱特征来估计影像整体

云覆盖率
［１０］
或检测影像上的云层

［１１ －１２］
也是云和云

阴影检测的一种常见思路。
计算机性能的提升和深度学习的发展为云和云

阴影检测带来了新思路
［１３ －１４］ ，如Ｃｈａｉ 等［１５］

利用 Ｓｅｇ-
Ｎｅｔ模型将像素划分为云、薄云、云阴影或无云 ４个类
别，实现了 Ｌａｎｄｓａｔ 影像上的云和云阴影检测。 深度
学习方法通常依赖大规模标注数据来训练网络模型 ，
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而这些数据往往是通过人工标注的方式来获取的 ，成
本高、耗时长、具有主观性，不利于训练出具有实用价
值的模型。 为了解决这个问题，有学者提出了弱监督
学习概念，使用不充足或不准确的监督信息来训练模
型，减少了人工标注数据的使用，目前这个方法在计
算机视觉领域已经有了一定的突破

［１６ －１７］ ，但具体到
云和云阴影检测研究上还没有进展。
针对上述遥感影像云和云阴影检测方法存在的

问题，本文受弱监督学习思想启发，利用 ＣＦＭａｓｋ 产
生的云和云阴影检测结果作为弱监督学习样本训练

ＳｅｇＮｅｔ 深度神经网络，整个训练过程不使用人工标
注的先验数据。 模型训练完成后，对新图像进行检
测并验证检测精度，定量化描述研究结果。 旨在探
讨脱离人工标注数据训练深度神经网络模型进行

Ｌａｎｄｓａｔ 影像云和云阴影检测的可行性，为后续实现
更加完善的云和云阴影检测奠定基础。

１ 研究数据

１．１ 数据描述
实验数据来自 Ｌａｎｄｓａｔ Ｃｏllｅｃｔｉｏｎ １ Ｌｅｖｅl １产品

和 Ｌａｎｄｓａｔ８ 云覆盖评估 （ ｃlｏｕｄ ｃｏｖｅｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，
ＣＣＡ）验证数据集［１８］ 。

Ｌｅｖｅl １产品包含 １０个 ３０ ｍ 空间分辨率波段，
１个 ６０ ｍ 空间分辨率的全色波段，以及 ＱＡ 波段。
ＱＡ波段中包含的云和云阴影信息依据 ＣＦＭａｓｋ 算
法生成，根据表 １列出的 ＱＡ波段 ｂｉｔ位描述或文献
［１９］提供的 ５９ 类 ＱＡ波段值解释规则可以解译出
影像上的云和云阴影信息。

表 1 Landsat8 Collection 1 Level 1 QA波段 bit位描述
Tab．1 Landsat8 Collection 1 Level 1

quality band bit designations
位信息 含义 位信息 含义

０ ●填充 ８  云阴影置信度

１ ●地形遮蔽 ９  雪／冰置信度
２ ●辐射饱和 １０  雪／冰置信度
３ ●辐射饱和 １１  卷云置信度

４ ●云 １２  卷云置信度

５ ●云置信度 １３  —
６ ●云置信度 １４  —
７ ●云阴影置信度 １５  —

  如表 １所示，ＱＡ值二进制形式第 ４位是云像素
标识，第 ７位和第 ８ 位存储云阴影置信度信息。 对
于单个 ｂｉｔ位存储信息的情况，以第 ４ 位为例，若值
为 ０表示该像素并非云像素，若值为 １ 则为云像素；
对于用双 ｂｉｔ 位表示的信息，以第 ７ 位和第 ８ 位为
例，若从高位到低位分别为： “００”表示不存在云阴
影； “０１” 表示云阴影存在的置信度很低 （０ ～

３３％）； “１０”表示中等置信度（３４％ ～６６％）； “１１”
表示置信度很高（６７％ ～１００％）［１９］ 。 ＱＡ 波段能提
供较高精度的云和云阴影掩模，但仍存在一定的误
差，其数据标签并不是完全准确的。 本实验将 ３０ ｍ空
间分辨率波段组合成的 １０ 通道多波段影像对应
ＴＯＡ表观反射率和亮度温度作为输入数据，将 ＱＡ
波段派生为标注数据来训练 ＳｅｇＮｅｔ模型。

Ｌａｎｄｓａｔ８ ＣＣＡ验证数据由 ＵＳＧＳ 地球资源观测与
科学中心创建，通过人工方式标注出了影像上的云、薄
云、云阴影和无云像素。 验证数据共 ９６个场景，均匀
分布于全球各大洲，覆盖荒地、森林、灌木地、草地／农
田、雪／冰、城市、湿地以及水域 ８ 个不同的生物群落
区

［１，１８］ 。 需要注意的是，Ｌａｎｄｓａｔ８ ＣＣＡ验证数据只用于
评估检测结果精度，不参与模型的训练过程。
１．２ 数据预处理与样本集构建

由于 Ｌａｎｄｓａｔ影像图幅较大，直接输入深度神经
网络占用内存高，图形处理器（ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕ-
ｎｉｔ，ＧＰＵ）很难负担，因此将各场景切割为互不重叠
的 ５１２像素 ×５１２ 像素大小子景并存储为 ｐｎｇ 格
式。 影像上有一些不反映地物信息的填充像素，为
了简化信息提取过程，在构建样本集时剔除了这些
包含填充像素的切割图像。 最后，每个场景约有
１２０个 ５１２像素×５１２像素大小子景用于样本集的构
建，每个子景对应 １０个多光谱波段和 １个 ＱＡ波段。
本文共构建了 ３ 个样本集，分别是： 用于训练

ＳｅｇＮｅｔ 网络的训练样本集，用于优化网络参数的验证
样本集，以及用于客观评价网络性能的测试样本集。
本研究以 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＣＣＡ 验证数据集的 ９６个场景为研
究对象，这些场景均匀分布于全球范围，包含所有生
物群落区类型，具有代表性。 ９６个场景中，有 ６４个场
景未标注出云阴影，不能用于精度验证，将这 ６４个场
景每个场景切割后的子景按 ８０％和 ２０％的比例随机
分配为训练样本和验证样本； 其余 ３２个场景标注完
整，用于构建测试样本集。 训练、验证、测试样本集中
子景数量和切割图像数量如表 ２所示。

表 2 样本集子景数量和切割图像数量
Tab．2 The number of subscenes and images in sample set

样本集 训练样本集 验证样本集 测试样本集

子景总量 ６ ３９６ d１ ５７５ P３ ９６６ ＜
切割图像总量 ７０ ３５６ d１７ ３２５ P４３ ６２６ ＜

按生物群

落子景数

量统计

荒地 ９９６ d２４４ P２４２ ＜
森林 ６１０ d１５０ P７４９ ＜
灌木地 ５０９ d１２５ P８７１ ＜
草地／农田 ７９９ d１９８ P４８５ ＜
雪／冰 ６８０ d１６８ P６１８ ＜
城市 ８９８ d２２１ P３７８ ＜
湿地 ８０３ d１９６ P４９９ ＜
水域 １ １０１ d２７３ P１２４ ＜

·３０１·
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２ 云和云阴影检测算法

本文方法实验流程如图 １所示。

图 1 实验方案技术流程
Fig．1 Technical flowchart of experimental scheme

  本方法将云和云阴影检测视为语义分割问题，

利用整幅影像的空间信息和所有波段的光谱特征对

图像进行分割，最后依据表 １ 的 ＱＡ 波段位描述将
语义分割结果标记为云、无云或云阴影，完成遥感影
像云和云阴影检测。
２．１ ＳｅｇＮｅｔ模型

本文参考文献［２０］构建了 ＳｅｇＮｅｔ 语义分割
模型，其网络结构如图 ２ 所示，从输入图像开始，
从左向右依次经过编码器 （ Ｅｎｃｏｄｅｒ）、解码器
（Ｄｅｃｏｄｅｒ）和 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器，最后到达输出层，
完成端到端的像素级分割任务。 ＳｅｇＮｅｔ 可以接
受任意尺寸的输入图像，其原型结构的输入为 ３
通道图像，本文为了能更好地学习和利用 Ｌａｎｄｓａｔ
影像特征，设置模型的输入图像通道数为 １０，本
文中输入图像尺寸为 ５１２ 像元 ×５１２ 像元。 编码
器基于 ＶＧＧ网络，包括卷积层、批归一化层、Ｒｅ-
Ｌｕ激活层和池化层，卷积层均采用 ３ 像元 ×３ 像
元大小卷积核，第一层卷积层中卷积核个数设置
为 ９６，池化层采用最大池化操作，并记录池化索
引，图像经过编码器各隐含层，实现对影像特征
信息的低维提取； 解码器包含上采样层以及与卷
积层一一对应的反卷积层，利用编码阶段保存的
最大池化索引还原图像尺寸和边界信息，重构高维
特征。 编码器－解码器结构大大减少了模型的训
练参数，提高了网络效率，并对边界的描述起到优
化作用。 解码器输出的高维特征向量输入 Ｓｏｆｔｍａｘ
分器，用于预测图像上各像素所属类别的概率并
生成一个 k 通道的类置信图（ k 为类别个数），尺
寸与输入图像相同。 最后，具有最大概率的类别
输出为语义分割结果。

图 2 基于 SegNet的网络结构
Fig．2 Network structure based on SegNet

２．２ 参数设置与网络训练
ＳｅｇＮｅｔ语义分割模型的训练以交叉熵损失函数

最小化为目标，使模型对训练样本的预测结果尽可
能地与所给标注数据标签相匹配。 模型采用反向传
播（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）算法，计算网络中所有权
重损失函数的梯度，反馈给优化器（Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ）以更
新网络参数，实现交叉熵最小化。 本文选择自适应

矩估计（ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， Ａｄａｍ）算法作
为优化器，Ａｄａｍ 是一种自适应学习速率的求解方
法，实验证明它能较好地解决损失函数的最优化问
题，与其他优化器算法相比综合性能表现更
佳

［２１ －２２］ ，Ａｄａｍ的一阶矩估计衰减速率设定为 ０．９，
二阶矩估计衰减速率为 ０．９９９； 学习速率初始值设
定为 １Ｅ－４，在每一轮参数更新过程中更新学习速
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率。 为了防止出现过拟合，模型在对每个卷积层进
行 ＲＥＬＵ函数激活后，添加了一个 ｄｒｏｐｏｕｔ 层，以一
定的概率激活网络上的神经元，本文将激活概率设
置为 ０．５。
２．３ 精度评价

为了定量评价 Ｌａｎｄｓａｔ８影像云和云阴影检测的
精度，本文采用总体精度（ ｏｖｅｒａll ａｃｃｕｒａｃｙ， ＯＡ）和
Ｆ１分数作为评价指标。 总体精度表示为检测结果
中分类正确的像素数量占测试样本集全部像素数量

的比值，Ｆ１ 分数是对精确率和召回率的调和平均。
２个评价指标的计算公式分别为：

OA ＝
∑ iNii

∑ ijNij
， （１）

F１ i ＝
２pi ri
pi ＋ri ， （２）

式中： i，j为类别标识； F１ i 为类别 i的 Ｆ１ 分数； Nij

为本属于类别 j的像元预测为类别 i的数量； pi 和 ri
分别为类别 i的精确率和召回率，计算公式如下：

ri ＝Nii ／∑ iNji ， （３）

pi ＝Nii ／∑ jNij 。 （４）

３ 实验结果分析

为了评估本文方法的有效性和可行性，对测试
样本集进行云和云阴影检测，并与 ＣＦＭａｓｋ 算法结
果进行对比分析。 ＣＦＭａｓｋ是 Ｌａｎｄｓａｔ官方云检测方
法，可以对全球范围 Ｌａｎｄｓａｔ 影像进行无偏检测，综
合性能较好，具有权威性［１］ 。
３．１ 定性分析

从实验结果中选取了 ５个典型场景进行视觉评
价，如表 ３ 所示，影像 １—５ 所示场景分别位于不同
的生物群落区中，其下垫面分别为荒地、冰雪、植被
（灌木）、水域和湿地； 从左至右依次是输入图像、地
面真值、本文方法检测结果以及 ＣＦＭａｓｋ 检测结果。
输入图像以 Ｂ４（Ｒ），Ｂ３（Ｇ），Ｂ２（Ｂ）合成显示，真值
为 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＣＣＡ 验证数据中经人工方式标注的云
和云阴影掩模，检测结果及真值中的云阴影、云和无
云像元分别用红色、绿色和蓝色标示。 由于 Ｌａｎｄ-
ｓａｔ８ ＣＣＡ验证数据提供的云和云阴影掩模在标注时
区分了云类别与薄云类别，而本文方法和 ＣＦＭａｓｋ
算法在进行云和云阴影检测时均不区分云的厚薄，
因此合并 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＣＣＡ验证数据中的云和薄云 ２

表 3 云和云阴影检测结果
Tab．3 Cloud and cloud shadow detection results

影像序号 真彩色影像 真值 本文方法 ＣＦＭａｓｋ

１ \

２ \

３ \

４ \

５ \
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个类别，统一作为云类别来进行标示，在后续对实验
结果进行定量分析时，也作相同合并处理以验证计
算结果的精度。 对于 Ｌａｎｄｓａｔ 数据的实际应用而言，
通常认为云像元和薄云像元都是无效的，因此将云与
薄云类别合并并不会影响对本方法有效性的判断。
由表 ３可知，总体而言，本文方法在不同生态环境、
云属种类或云层分布条件下均能较好地判定出云和

云阴影位置，识别出云和云阴影的大致边界。 相比
ＣＦＭａｓｋ结果，本文方法检测出的云和云阴影更准
确，与真值的匹配度明显更优，如本文方法识别出了
ＣＦＭａｓｋ没有识别出的表 ３ 中 １ 号影像右侧较薄的
云层，对 ３号影像的卷云也有更好的识别效果，４ 号
影像中 ＣＦＭａｓｋ 方法结果过多估计了影像上的云层
和云阴影，而本文方法改善了这一问题。
３．２ 定量分析

为进一步验证所提方法的有效性可行性，本文利
用 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＣＣＡ 验证数据对检测结果进行精度验
证，采用总体精度和 Ｆ１分数 ２个指标进行定量评价，
结果如表 ４所示。 实验结果的总体精度为 ８５．５５％，
云、云阴影和无云类别的 Ｆ１ 分数分别为 ７８．１４％，
４３．８６％和 ９０．６２％，均高于 ＣＦＭａｓｋ 结果。 值得一提
的是，与云检测相比，精确的云阴影检测难度更高，往
往会出现大量漏检和误检情况，而本文方法云阴影检
测结果的 Ｆ１ 分数较 ＣＦＭａｓｋ 有所提高，且精确率从
３５．５％提高到 ４４．５％，标示着本方法一定程度上能够
改善云阴影检测的精确程度，优化云阴影检测结果。

表 4 测试样本集检测结果评价
Tab．4 Evaluation of detection results （％）

指标 类别 本文方法 ＣＦＭａｓｋ

Ｆ１ 分数
云 ７８ :．１４ ７７ ｘ．３９

云阴影 ４３ :．８６ ４１ ｘ．８４
无云 ９０ :．６２ ８９ ｘ．８７

总体精度 ８５ :．５５ ８４ ｘ．２７

  对 ８个生物群落区进行单独统计，大部分群落
区的检测精度优于相同场景下的 ＣＦＭａｓｋ 结果，其
中，荒地、草地／农田、城市、灌木地和水域 ５ 个生物
群落区的检测精度均超过 ９０％，城市场景的云和云
阴影检测精度为 ９１．４９％，较 ＣＦＭａｓｋ结果提高了超
过 １０．６％，检测性能提升显著。 但是，本文所提方
法对雪／冰区域的检测结果精度较差，这一点在表 ３
的 ２ 号影像中也有所体现，经过分析，认为可能是由
于训练样本标注数据在这个区域的准确率过低（低
于 ６０％），导致错误标签信息对训练过程造成的干
扰难以忽视，模型无法正确地提取特征，因而出现分
割结果误差较大的问题，在后续研究中拟加入其他
辅助条件做进一步筛选以提高检测的精确程度。

４ 结论

１）本文利用 ＣＦＭａｓｋ云检测结果替代人工标注
数据训练 ＳｅｇＮｅｔ 语义分割模型，检测 Ｌａｎｄｓａｔ 影像
上的云和云阴影。 结果表明，本文方法能够实现
Ｌａｎｄｓａｔ 影像上的云和云阴影检测，总体精度达到
８５．５５％，与 ＣＦＭａｓｋ 结果相比有一定改善，证明了
采用非人工标注数据训练深度网络模型进行云和云

阴影检测的思路是可行的。
２）本文方法改进了利用深度学习进行云和云

阴影检测时依赖大规模像素级云和云阴影人工标注

数据的问题，降低了训练数据的获取成本，为后续研
究奠定基础。

３）本方法在检测精度上仍有进一步提升的空
间，下一步的研究工作拟通过结合其他筛选条件，对
标注数据中的显著错误，如冰雪与云的混淆错误，进
行初步纠正后再用于网络模型训练来进一步提高

Ｌａｎｄｓａｔ 影像云和云阴影检测精度。
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