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基于弱监督的VGG深度学习网络遥感影像云检测
惠 苗

（三明学院信息工程学院，福建 三明 365004）
摘 要：大多遥感影像云检测方法中，训练数据需要对影像的每个像素进行标记，标记成本非常昂贵，为了减轻深度学习遥感

影像云检测中人工劳动标记数据的成本，图像块标签代替像素标签进行深度学习训练。首先，将多种下垫面的遥感影像裁剪

成图像块并标记，带有标签的图像块作为数据集；其次，块状的数据集训练改进 VGG深度学习网络，训练好的网络对大型遥感

影像进行云检测；最后，选取多种中分辨率卫星图像分别用改进 VGG 与 VGG 网络进行了云检测对比实验。结果表明：改进

VGG 遥感影像云检测方法能很好地检测出碎云和厚云，整个云区的精度都在 90% 以上。使用带标签的图像块，不仅减少了人

工劳动，而且有效地进行遥感影像云检测，可为弱监督深度学习的遥感影像相关研究提供参考。
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Remote Sensing Image Cloud Detection Based on VGG Deep Learning 
Network with Weak Supervision

HUI　Miao
（School of Information Engineering， Sanming University，  Sanming， Fujian 365004， China）

Abstract: In most remote sensing image cloud detection methods，the training data needs to mark each pixel of the im⁃
age，which is very expensive. In order to reduce the cost of manual labor marking data in deep learning remote sensing im⁃
age cloud detection，the image block label replaces the pixel label for in-depth learning training. Firstly，the remote sens⁃
ing images of various underlying surfaces are cut into image blocks and labeled，and the labeled image blocks are used as 
data sets. Then，the block data set is trained to improve the VGG deep learning network，and the trained network is used 
for cloud detection of large remote sensing images. Finally，multiple medium resolution satellite images are selected for 
cloud detection comparison experiments using improved VGG and VGG networks. The results show that the improved 
VGG remote sensing image cloud detection method can effectively detect fragmented and thick clouds，with an average ac⁃
curacy of over 90% for the entire cloud area. The use of tagged image blocks not only reduces manual labor，but also effec⁃
tively detects clouds in remote sensing images，which can provide a reference for the research of remote sensing images 
with weak supervision and deep learning.
Keywords: weak supervision； VGG16 network； remote sensing image； cloud detection

0 引言

根据国际卫星云气候计划观测数据，全球区域

被大量的云覆盖，地球表面的年均云层覆盖率在全

球范围内约为 58%~66%［1］，由于光学遥感数据中大

量云的存在，导致遥感图像观测信息的缺失，浪费

卫星宝贵的存储资源，降低图像的数据利用率［2］。

云层的存在对下游的遥感图像处理和识别造成很

大的影响，高精度的云检测是陆表定量参数精确提

取的前提。因此，发展遥感图像的云检测技术，是

判别遥感图像观测信息缺失程度以及遥感图像进

一步利用的关键。

研究人员致力于研究遥感影像云检测的方法，

随着计算机视觉处理技术的不断发展，逐步形成了
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3 大类检测方法：基于光谱阈值的方法［3-5］、基于机

器学习的方法［6-8］、基于深度学习的方法［9-11］。基于

光谱阈值的方法简单易行，但检测准确率低；基于

机器学习方法需要人工进行特征定义，效率低；基

于深度学习方法精度高，泛化能力强，是当前最受

欢迎的云检测方法之一。Jeppesen 等［12］提出 RSNet
是基于U-Net模型结构，实现了基于RGB图像的高

精度云检测；Francis 等［13］基于 U-Net 框架，结合了

Inception 等模块，提出了 CloudFCN 云检测方法；

Chai等［14］基于 SegNet分割网络，针对Landsat卫星图

像实现了云和云阴影的检测；Yang等［15］针对低分辨

率遥感缩略图像提出了 CDnet，通过设计特征金字

塔、边缘细化等模块提高了低分辨率图像云检测的

检测精度。基于深度学习方法的云检测能有高检

测精度，主要得益于大量的人工标记数据集，特别

是近些年的大部分云检测方法归为语义分割任务，

人工标记每个像素是否为云，这将耗费大量的人力

物力。

由于制作图像块标签明显比图像像素标签节

省非常多劳动，为减少人工标记成本，采用带标签

的图像块作为遥感影像云检测的数据集。一种弱

监督学习的遥感影像云检测方法是带标签的图像

块进行网络训练得到的遥感影像像素级别的云掩

膜，实现端到端的自动化云检测。遥感影像云检测

中使用的深度学习网络为满足小样本数据需求，将

VGG16网络的卷积层由 5组改为 4组，全连接层由 3
层改为 2层，修改了卷积核的步长和通道数。获取

遥感影像的云掩膜是先对大型遥感影像进行边缘

扩充，然后利用重叠滑动窗口分割影像预测到滑动

窗口中心点是否是云，用这个结果表示对应像素点

的像素值，重组后得到遥感影像的云掩膜。

本文试验使用 Landsat8 遥感影像制作数据集，

改进的VGG16深度学习网络进行训练，训练好的网

络对遥感影像云检测。为了评估这种遥感影像云

检测方法的可行性和有效性，对结果的定性和定量

方面进行了分析和讨论。结果表明改进 VGG16 网

络云检测的效果比原 VGG16 云检测效果更适合小

样本数据，并且弱监督学习的遥感影像云检测方法

在减少人工标记成本的基础上，准确率还能达到

90%以上。

1 研究方法

1.1　研究对象

本文选用 Landsat8 遥感影像作为研究对象。

Landsat8卫星自 2013年发射，是连续的陆地探测卫

星的后续卫星。装备有陆地成像仪和热红外传感

器，一共 11个波段，覆盖了从红外到可见光的不同

波长范围。Landsat 卫星数据连续性好，易于获取，

是目前应用最广泛的数据集之一。从地理空间数

据云（http：//www.gscloud.cn/）下载遥感影像数据，选

取不同下垫面贫瘠、森林、草/作物、灌木林、雪/冰、

城市、水等遥感影像 19景，用于制作块状数据集和

云检测试验。此遥感影像中云覆盖率不等（表 1），

有厚云、薄云和云阴影。

表1　样本示例

原图

对应

手动掩码

不同云覆盖率的图片

＜35% 35%~65% ＞65%
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1.2　数据采集及处理

由于遥感数据占用存储空间大，按像素标记数

据集制作成本高，耗费大量的人工劳动。本文制作

按图像块标记的数据集用于云检测 VGG 模型的训

练，少量的像素级云掩码用于像素级云检测结果的

评估。

1）数据采集。数据来自地理空间数据云的

Landsat8 卫星数据，每个景的遥感影像压缩文件中

包含 11个不同波段的 TIF格式 Landsat 8 Level-1数

据，元数据文件（MTL.txt），空间分辨率分别为 30和

100 m。

2）预处理和训练集制作。选取包含云的影像

进行数据集制作，将各景影像的 11个波段先进行波

段合成，去除无信息边缘，然后切割为不重叠的子

景图像大小为 64 mm × 64 mm，并存储为 tiff 格式。

然后用数字对这些子景做标记（有云或无云），“0”
表示图像块 40%以上无云，“1”表示 30%以上是云，

“2”表示 35% 以上是云阴影，图像块及其对应标签

用于训练、验证数据。使用了云覆盖率中等的影像

14景，制作成 84 735张各类图像块，按 9∶1分为训练

集和验证集。

3）测试集制作。为测试云检测的效果，本文使

用与训练集不同的其他 5景遥感影像用于测试。云

检测的结果得到的是每个像素是否是云，因此用于

测试需要给每景遥感影像中的云进行手工掩码。

1.3　云检测工作流程

在云检测工作中，工作流程如图 1所示，图像块

有带云和非云标签的数据集输入 VGG16 网络进行

训练，训练好的网络用于云检测工作。由于本文使

用弱监督的深度学习，一张图像块是得到一个分类

结果，而云检测工作中一张图像块需要得到和图像

块一样大小的像素级云掩膜，因此对每个像素的云

分类采用像素邻域的分类结果作为像素分类。在

云检测时，由于Landsat8影像图幅较大，直接作为深

度学习网络输入图像占用内存高，图像处理器很难

负担，因此为验证云检测方法性能，本文遥感影像

分割成内存可以支持的尺寸进行预测，每块图像通

过重叠的滑动窗口取 11 × 64 × 64 大小的图像块

VGG16网络预测云检测结果，再将每块影像进行拼

接得到大型影像的云掩膜。

1.4　VGG16网络结构

CNN卷积神经网络作为深度学习的分支，应用

于计算机视觉的图像分类、图像分割、目标检测等

领域。一系列的经典CNN深度神经网络被提出，在

图像分类等任务中表现优异。其中，2014 年 Visual 
Geometry Group 提出 VGG16 网络［16］，它能很好地适

图1　弱监督深度学习遥感影像云检测工作流程
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用于分类和定位任务。VGG网络采用小卷积 3 ×3、
小池化 2 ×2，减少卷积核计算量，增大感受野。其

主要工作证明了增加网络的深度能在一定程度上

提升网络性能。

VGG16网络结构为如图 2所示，输入图像经过

5组VGG block［16］层不同大小的特征图，图像最终缩

放到原输入尺寸的 0.125 倍。然后是 3 层全连接层

和 Softmax输出层得到有云或无云，层与层之间使用

Maxpooling分开，所有卷积后加入ReLU函数。传统

VGG16无法对 11通道融合特征直接识别，需要修改

网络的输入数据通道数和输入数据集的读取方式。

另外在传统 VGG16 网络中输入图像尺寸是 224 ×
224，本文使用图像输入尺寸是 64 × 64，因此修改第

1 组和第 2 组的 Maxpooling，使得第 1 组和第 2 组图

像尺寸不变。

1.5　使用重叠滑动窗口扩展场景生成云掩膜

本文采用重叠滑动窗口扩展场景的方法生成

遥感影像的云掩膜如图 3 所示，首先对一张 11 ×
H × W大小的遥感影像进行边缘填充，填充的方式

也可以是填 0，或线性插值等方法，本文采用其周边

实际遥感影像值的方式进行填充。边缘扩充遥感

影像场景后，使用重叠滑动窗口将扩展的影像分割

成 H × W个 11 × 64 × 64 大小的影像，将这些影像

分别输入训练好的 VGG16 网络进行预测得到影像

块的分类值，这些分类结果的二维矩阵图即为遥感

影像的云掩膜。

2 实验结果与分析

2.1　改进VGG16网络

原 VGG16 网络输入图像尺寸是 224 × 224，本
实验将输入图像尺寸改为 64 × 64，并进行了归一化

处理，这样不会因为图像尺寸太大导致特征提取不

全面，也不会因太小特征提取不足。为满足小样本

数据的要求，VGG16 网络结构由原来的 5 块改为 4
块，各块卷积核的通道数也做了一些修改，全连接

层由原来的 3层改为 2层，对云和不含云做分类，输

出节点由 1 000改为 2。改进 VGG16是为了使用本

文的影像尺寸，并提升云检测效果。改进VGG16网

络结构如图4所示，具体参数如表2所示。

在实验过程中，输入图像分辨率为 11 × 64 ×

64，第 1块卷积层是 2个一样的卷积层，用 3 × 3、通
道数为 32、步长为 1 的卷积核，得到输出为 32 ×
64 × 64。这个输出作为最大池化层的输入，最大池

化层是2×2，步距是1，图像尺寸不变。

第 2块卷积层是 2个一样的卷积层，用 3 × 3、通
道数为 64、步长为 1 的卷积核，得到输出为 64 ×
64 × 64。这个输出作为最大池化层的输入，最大池

化层是2×2，步距是2，图像尺寸缩小一半。

第 3块卷积层是 3个一样的卷积层，用 3 × 3、通
道数为 128、步长为 1 的卷积核，得到输出为 128 ×
32 × 32。这个输出作为最大池化层的输入，最大池

化层是2×2，步距是2，图像尺寸继续缩小一半。

第 4块卷积层是 2个一样的卷积层，用 3 × 3、通
道数为 256、步长为 1 的卷积核，1 个卷积层通道数

图2　VGG16网络结构图

图3　使用重叠滑动窗口生成云掩膜
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是 512，得到输出为 512 × 16 × 16。这个输出作为

最大池化层的输入，最大池化层是 2×2，步距是 2，图
像尺寸继续缩小一半。提取特征后，最后全连接层

将特征融合，最后用 softmax分类。

2.2　实验设置

训练集用于训练改进VGG16网络，验证集用于

优化网络参数。改进 VGG16 网络训练时设置学习

率初始值为 0.000 1，损失函数为交叉熵损失（cross 
entropy loss），优化器使用 Adam优化器，batchsize设
置为 64，训练Epoch为 100，损失会接近 0，验证精度

在 90%以上。用于训练的改进VGG16网络，第 1个

Maxpooling设置为不改变图像尺寸。

2.3　损失函数

VGG16 网络原始模型中常使用的损失函数为

交叉熵损失函数（cross entropy loss）。交叉熵损失函

数的计算如式（1）所示。

Sc =  -( y log ŷ + (1 - y ) log (1 - ŷ ) ) （1）
式中：y表示真实的标签值（正类值为 1，负类值为

0）；ŷ表示预测的概率值（ŷ ∈ (0，1)）。交叉熵 Sc表征

真实样本标签和预测概率之间的差值。

2.4　实验评价指标

采用定量评价来总结云检测方法的优劣。定

量评价指标采用主流的像素级评估指标进行评

估［17］。定量评价指标通过测试图像的准确率（Accu⁃
racy）、分类精度（Precision）和召回率（Recall）， 平衡

F分数（ F1 -score）来获得，如式（2）~（5）所示。

A = Tp + TN
Tp + FN + FP + TN × 100% （2）
P = TP

TP + FP
× 100% （3）

R = TP
TP + FN

× 100% （4）
F1 = 2 × (P × R )

P + R × 100% （5）
式（2）~（5）中：A表示准确率，%；P表示分类精

度，%；R表示召回率，%；F1表示F1分数，%；TP 表示

被模型预测为正类的正样本；TN表示被模型预测为

负类的负样本；FN表示被模型预测为负类的正样

本；FP表示被模型预测为正类的负样本。

2.5　云检测结果与评估

为验证弱监督深度学习云检测方法的性能，评

估方法的有效性和可行性，本文采集 Landsat8遥感

影像，制作块状训练和验证数据集，像素级测试数

据集。训练VGG16网络后，使用重叠滑动窗口扩展

场景生成云掩膜，并对云检测结果与手工掩膜进行

可视化和评价指标对比，分析了VGG16网络的云检

测的性能。

从实验结果中选取了 3个典型场景进行视觉评

价，如表 3所示。波段合成的影像为影像原图，真值

为 Landsat8 Biome验证数据中经过人工方式标注的

云掩膜，VGG16云检测为原VGG16深度学习算法检

测的结果，改进VGG16云检测为文中改进的VGG16
深度学习算法检测的结果，检测结果及真值中的云

白色标识、阴影灰色标识，其他蓝色标识。使用弱

监督改进 VGG16的云检测比 VGG16的云检测的视

觉效果更接近于真值，其中VGG16的云检测中更多

的物像素被检测为云，改进VGG16的云检测边缘更

图4　改进VGG16网络结构图

表2　网络各层操作参数

操作

Input
Conv_1

Maxpooling1
Conv_2

Maxpooling2
Conv_3

Maxpooling3
Conv_4

Maxpooling4
FC

卷积核

3×3
2 ×2
3×3
2 ×2
3×3
2 ×2
3×3
2 ×2

通道

11
32 32

32
64 64

64
128 128 128

128
256 256 512

512

步长

1
1
1
2
1
2
1
2

输出

[11,64,64]
[32,64,64]
[32,64,64]
[64,64,64]
[64,32,32]

[128,32,32]
[128,16,16]
[256,16,16]

[512,8,8]
32 768
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准确，厚云、薄云都有不错的检测效果。对于云阴

影检测效果在文件 LC80160502014041 LGN00 影像

中检测效果较好，在文件 LC81010142014189LGN00
影像中检测效果一般。

本文也从深度学习的常用评估指标对弱监督

改进 VGG16网络云检测结果进行定量评价，如表 4
所示。分别使用VGG16和改进VGG16在Landsat8数
据集上进行了实验，预测结果和手工标注的掩码进

行了评估，改进 VGG16 的云检测结果在准确率、分

类精度、召回率和 F1 分数都高于 VGG16 的云检测

结果。对比 3个先进方法的评估结果，改进 VGG16
在召回率上低于GAN-CDM-6，其他参数更高。

3 结论

本文在遥感影像云检测任务中使用分类神经

网络VGG16作为特征提取和图像块分类网络，并对

VGG16网络进行了改进，比改进前的云检测效果更

好，它更适合于影像尺寸较小的研究。在训练集和

验证集使用图像块标签，减少数据集制作过程中产

生的大量人工劳动，测试集采用重叠滑动窗口方式

对大型影像进行像素级云检测。通过可视化和定

量评估结果分析讨论了弱监督改进 VGG16 云检测

方法的有效性和可行性。从实验的结果来看，弱监

督的改进VGG16云检测结果较好，但也存在影像中

的物像素被检测为云的现象，后续的研究工作中在

数据集制作和云检测方法的优化方面做进一步的

研究，提高云检测精度。

表3　弱监督改进VGG16网络的陆地卫星遥感影像云检测效果

场景 ID

LC81010142014189
LGN00

LC80150312014226
LGN00

LC80160502014041
LGN00

影像信息

中心纬度：66.683 07
中心经度：161.04034

下垫面：湿地

中心纬度：42.808 81
中心经度：-77.409 42

下垫面：城市

中心纬度：15.506 67
中心经度：-85.684 48

下垫面：森林

波段合成的影像 真值 VGG16云检测
改进VGG16

云检测

表4　弱监督改进VGG16网络云检测在测试集上的准确率 %
模型

VGG16
改进VGG16
WDCD-6[18]

GCM-6[18]

GAN-CDM-6[18]

准确率

85.57
90.45
72.09
60.30
90.20

精确度

90.27
90.35
63.90
57.68
85.43

召回率

84.09
92.93
98.12
69.34
96.30

F1分数

87.07
90.56
77.39
62.98
90.54
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