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基于机器学习的云图分割综述

车蕾, 张洪瑞∗

(北京信息科技大学管理科学与工程学院, 北京 102206)

摘　 要　 云的变化复杂多样,在天气预测、灾难预警中发挥着重大作用,影响着人们的日常生活。 对云的观测主要通过雷达、
遥感卫星和全天空成像仪,记录的云图分为雷达云图、卫星云图和地基云图,三者都是云观测中不可或缺的部分。 随着机器

学习在多领域的发展,逐渐被运用到云图分割中去并取得了很大的进步。 通过广泛调研相关领域的文献和成果,将机器学习

的云图分割分为基于神经网络的云图分割方法、基于迁移学习的云图分割方法和基于轻量级模型的云图分割方法这 3 种类

型,对每种类型中近几年提出的方法进行了对比,并进一步总结了云图分割中面对不同问题的改进方法,给出了几个改进方

案供参考。
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Review of Cloud Image Segmentation Based on Machine Learning
CHE Lei, ZHANG Hong-rui∗

(School of Management Science and Engineering, Beijing Information Science & Technology University, Beijing 102206, China)

[Abstract]　 The changes in clouds are complex and diverse, playing a significant role in weather forecast and disaster warning, and
affecting our daily lives. The observation of clouds is mainly carried out through radar, remote sensing satellites, and all-sky imagers.
The recorded cloud images are divided into radar cloud images, satellite cloud images, and ground-based cloud images, all of which
are indispensable parts of cloud observation. With the development of machine learning in multiple fields, it has gradually been applied
to cloud segmentation and has made great progress. Through extensive research on literature and achievements in related fields,
machine learning cloud segmentation was divided into three types: cloud segmentation methods based on neural networks, cloud
segmentation methods based on transfer learning, and cloud segmentation methods based on lightweight models. The methods proposed
in recent years for each type were compared, and improvement methods for different problems in cloud segmentation were further
summarized. Several improvement schemes were provided for reference.
[Keywords]　 machine learning; cloud image segmentation; neural network; transfer learning; lightweight model

　 　 云是一种由液态水或冰或两者结合的微小颗
粒组成的水凝物,地球表面大约 60% 都被云所覆
盖[1]。 云的形状易受改变,且变化复杂多样,影响
着降水、日照、气温、雷暴等气候条件[2],在天气预
测、灾难预警中发挥着重大作用[3]。 云在一定程度
上也影响着生活中太阳能发电的效率[4]、航空航海
的安全[5]、天文台的选址[6] 以及气候变化分析[7]

等。 所以,探究有关云的信息是十分重要的。

随着各种观测设备的发明与进步,对于云的观
测也由人工观测逐步转变为自动观测。 自动观测
主要采用各种设备对云图进行记录,主要通过雷
达[8]、遥感卫星[9]和全天空成像仪[10] 进行观测,记
录的图像分别称为雷达云图、卫星(遥感)云图和地
基云图。 雷达云图记录了云的变化趋势,目前暂无
公开的云图数据集;卫星云图覆盖范围广、稳定性
好、获取的信息量多,但难以关注云层底部的信息,
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常见的卫星云图数据集有 Landsat 卫星数据[11]、
MODIS 数据集[12]等;地基云图主要是对卫星云图缺
陷的弥补,主要反映云底部的信息和变化情况,地
基云图数据集有 GDNCI 数据集[13]、GBCSS 数据集
等[14]。 所以,对雷达云图、卫星云图和地基云图的
研究都是云观测中不可或缺的部分。

同时,随着计算机领域的急速发展,越来越多
的计算机技术被应用在生物[15]、医学[16]、交通[17]

和天文[18]等领域,云观测技术也深受计算机技术的
影响。 人工观测需要大量的观测人员,观测结果容
易受到观测人员的视力、状态和经验等主观因素的
影响。 而使用机器学习自动分割则很好地杜绝了
这类问题,可以精准、快速、高效地分割云图。 因
此,机器学习在云图分割领域受到了大量相关学者
的关注。

本文研究重点关注机器学习相关领域的网络、
算法或模型在雷达云图、卫星云图和地基云图分割
上的应用,包括神经网络、迁移学习和轻量级模型。
同时,对每种类型中近几年提出的方法进行对比,
并总结云图分割中面对不同问题的改进方法,给出
几个改进方案供参考。

1　 基于神经网络的云图分割方法

神经网络最早( neural network,NN) 由 Mccul-
loch 等[19] 于 1943 年提出,其随着近一个世纪的发
展,变得越来越高效、准确、可拓展,一度成为计算
机视觉领域的热点,越来越多的神经网络模型也被
应用于云图分割中去。
1. 1　 CNN

卷积神经网络 ( convolutional neural network,
CNN)的概念最早由 Lecun 等[20] 于 1998 年提出,是
一种具有深度结构的前馈神经网络 ( feedforward
neural networks),主要应用于计算机视觉、自然语言
处理等领域,包括输入层、卷积层、激活层、池化层、
全连接层和输出层,CNN 的主要优点是可以自动进
行特征提取,具有较低的复杂度。 目前,市面上已
有一 些 基 于 CNN 模 型 的 变 型, 如 AlexNet[21]、
VGG[22]、GoogLeNet[23]和 DeepLab[24]等。

Wu 等[25] 提出了一种基于超像素分析的 SP-
CNN 云图分割算法。 SP-CNN 算法在 CNN 的基础
上使用均值偏移(Mean-shift)分割来减少图像像素
的数量,且模型比较精简,减少了计算负担,保留了
云图边界的显著特征。 此方法更适用于移动终端
和嵌入式设备,具有实时处理能力。

Xie 等[26]提出了一种基于深度学习的多级云检
测方法,用于检测分割遥感图像中薄云、厚云和非

云区域,有着适应各种地表类型的能力。 该方法在
预处理阶段使用 SLIC 算法[27]将具有相似颜色和亮
度特征的像素组成超像素图像块,降低了后续处理
图像的复杂性;此外,该方法使用了双分支 CNN 结
构,两个分支虽然具有相同的结构,但可以提取多
尺度特征从而区分出薄云、厚云和非云区域。

Luotamo 等[28] 探索了一种由两个级联的 CNN
模型组件构成的架构,用于对遥感图像中的云进行
分割,如图 1 所示。 其中,第一个 CNN 模型关注整
体云图的粗粒度特征,会先将云的大致轮廓进行分
割,并将图片截取成固定大小,对每一部分进行“是
云、非云、边界云”的判别;第二个 CNN 模型关注
“边界云”图像的细粒度特征,对该部分图像进行像
素级别的分类。 该架构的“粗糙—精细”架构能够
比单个 CNN 结构获得更多的全局和局部信息,且可
与其他模型进行结合。 该方法提高了大空间范围
中云图分割的准确率,降低了对大型图像的计算
需求。

Xie 等[29] 对 VGG-16 模型进行了优化,提出了
一种名为 SegCloud 的深度卷积网络模型,如图 2 所
示。 SegCloud 通过将原始 VGG-16 模型的全连接层
替换成解码器网络,使其称为具有对称的编码-解码
结构,即能关注浅层分割的全局特征,又能关注深
层分割的局部特征,实现端到端的分割。 实验表
明,SegCloud 在识别接近太阳的区域具有优势,且能
够准确地计算出云在天空中的覆盖率。

Li 等[30]提出了一种轻量级地基云图分割算法
CloudDeepLabV3 + 。 该方法使用 DeepLabV3 + 作为
主干网络,在卷积层上结合 EficientNetV2[31] 轻量级
网络来提升模型计算速度。CloudDeepLabV3 + 方法

图 1　 级联 CNN 模型[28]

Fig. 1　 The model of cascaded CNN[28]

图 2　 SegCloud 模型[30]

Fig. 2　 The model of SegCloud[30]
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在特征提取上抛弃了传统的方形池化窗口(窗口大
小为 H × H 或 W ×W),而是选用混合带状池化(hy-
brid strip pooling,HSP)窗口(窗口大小为 H × 1 或
1 ×W),以此来提升对局部细节的关注能力,如图 3
所示。 同时,CloudDeepLabV3 + 在特征融合上使用
挤压-激励(squeeze-and-excitation,SE)结构,更好地
融合深层和浅层的不同特征。 CloudDeepLabV3 + 的
提出使得轻量级云图分割成为可能,也提升了地基
云图分割的高效性和准确性。
1. 2　 FCN

全卷积网络( fully convolutional network,FCN)
最早是由 Long 等[32] 提出的,用于对图像进行像素
级别的分类,解决了语义级别的图像分割问题。
FCN 将 CNN 最后的全连接层替换成了卷积层,其网
络结构主要分为全卷积和反卷积两个部分,FCN 的
主要优点是可以输入任意尺寸的彩色图像,输出与
输入的尺寸相同。 目前,FCN 按照反卷积次数和步
长主要分为 3 种:FCN-32s、FCN-16s、FCN-8s。

毋立芳等 [33] 提出了一种基于超像素分析的
云图分割方法,命名为 FCN-CNN 方法。 该方法
首先对云图中的像素点进行聚类,同时将云图分
别输入 FCN-32s 和 FCN-8s 网络中进行预分割,
经过 FCN-32s 粗分割输出的结果为“非云”的部
分较为准确,经过 FCN-8s 细分割输出的结果为
“云”的部分较为准确,最后通过 CNN 网络对预
分割后的结果进行分类,从而优化分割。 该方法
能满足云图分割的实时性需求,能有效地应用在
气象预测上。

Li 等[34]提出了一种基于红外遥感图像的实时
云检测方法,称为 AM-CDN,如图 4 所示。 AM-CDN
增加了 FCN 中隐藏层的数量,添加了残差连接来消
除网络退化,并使用空洞卷积和注意力机制( atten-
tion mechanism,AM)来扩大感受野,以此来突出关
键特征。 实验表明 AM-CDN 降低了 FCN 计算的复
杂度,并提升了准确性。 该方法所需内存较小,便
于移植到硬件平台上。

H 为窗口高度;W 为窗口宽度

图 3　 HSP 结构[30]

Fig. 3　 The architecture of HSP[30]

F1、F2、F3 分别代表模块 1、模块 2、模块 3 的输出结果;F1 和 F2 分别为 F1 和 F2
经过池化后的结果;F4 和 F5 为经过上采样后的输出结果

图 4　 AM-CDN 结构[34]

Fig. 4　 The architecture of AM-CDN[34]

1. 3　 GAN
生成对抗网络( generative adversarial networks,

GAN)最早是由 Goodfellow 等[35] 于 2014 年提出,是
一种无监督深度学习模型。 GAN 通过结构中的两
个部分:生成器(generator,G)和判别器(discrimina-
tor,D)的互相博弈学习来产生较好的输出。 GAN
能够更好地建模数据分布,理论上可以训练任何一
种生成器网络,但在训练过程中容易出现模型难以

收敛或缺失退化等问题。 目前,GAN 主要应用在数
据集生成[36]、图像分割[37]和图像修复[38]等领域。

Jain 等[39] 使用 GAN 来扩充、增强云图分割任
务的数据,降低了获取大规模标记数据集的困难
性,提高了该组数据运用在分割模型上准确性。
1. 4　 U-Net

U-Net 最早由 Ronneberger 等[40]提出,主要由编
码器和解码器两部分组成,最初被应用于医学图像
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图 5　 U-Net 结构[40]

Fig. 5　 The architecture of U-Net[40]

分割,后被广泛应用在图像分割的各个领域。 U-Net
主要引入了跳跃连接(skip connections)结构,将编
码器部分特征图与解码器部分特征图进行跳跃连
接,从而保留了更多的上下文信息,有助于提高分
割结果的准确性,U-Net 结构如图 5 所示。 目前,市
面上已有一些基于 U-Net 模型的变型, 如 3D-
Unet[41]、Attention U-Net[42]、Y-Net[43]、U-Net ++ [44]等。

Shi 等[45]提出了一种名为 CloudU-Net 的深度卷

积神经网络架构,可用于分割日间和夜间云图。
CloudU-Net 使用空洞卷积来增加感受野,在训练中
加入批量归一化(batch normalization,BN)层来加快
网络的训练速度和防止过拟合;另外,CloudU-Net 将
输出层与一个全连接条件随机场( fully connected
conditional random field,fully connected,CRF)层相结
合,用于关注云图中每一个像素与其他像素之间的
关系,实现云图的精细分割,如式(1) ~ 式(3)所示。
该方法可同时应用于白天和夜间的云图分割任务。

E(x) = ∑
H×W

m = 1
φm(xm) + ∑

H×W

m,n = 1
φmn(xm,xn) (1)

φm(xm) = - lnP(xm) (2)

φmn(xm,xn) = λ(xm,xn) w(1)exp ( - | pm - pn | 2

2σ2
α

-

| Cm - Cn | 2

2σ2
β

) +

w(2) exp ( - | pm - pn | 2

2σ2
γ

) (3)

式中:x 为云图像素的标签值;H × M 为像素大小;
φm(xm)为一元势;φmn(xm,xn)为二元势,二元势由
两个高斯核组成; P为输出像素 m的预测值; p为云
图的像素位置; C 为云图的像素值;当 xm ≠ xn 时,
λ(xm,xn) = 1;当 xm = xn 时, λ(xm,xn) = 0;w(1) 和

w(2) 为通过训练过程学习得到的权重参数,用于平

衡不同高斯核的贡献; σα、σβ、σγ 为高斯核的尺度。

基于 CloudU-Net,Shi 等[46] 对其进行了改进,提
出了 CloudU-Netv2 模型。 CloudU-Netv2 是一种端到
端的模型结构,由编码器、双注意力模块(dual atten-
tion modules,DAM)和解码器组成,并将 CloudU-Net
中的上采样替换为双线性上采样,用于提高特征图的
空间分辨率。 DAM 由位置注意力模块(position atten-
tion module,PAM)和通道注意力模块(channel atten-
tion module,CAM)组成:PAM 在每个位置上对所有位
置的特征进行加权求和,用于捕捉位置的上下文信
息,如图 6(a)所示;CAM 在所有通道之间融合相关特
征,强调特征之间的相互依赖性,如图 6(b)所示。
CloudU-Netv2 模型对 CloudU-Net 模型进行了优化,提
高了在白天和黑夜地面云图分割的准确性。

图 6　 DAM 模块[46]

Fig. 6　 The module of DAM[46]

Hu 等[47]提出一种名为 CDUNet 的模型,用于光
学遥感卫星图像中的云图检测。 CDUNet 使用了高频
特征提取器(high-frequency feature extractor,HFE)、多
尺度卷积(multiscale convolution,MSC)和空间先验自
注意力(spatial prior self-attention,SPSA)等。 网络中深
层往往比浅层包含的信息量更少,HFE 首先将网络中
深层的特征图放大到与浅层特征图相同的尺寸,然后
浅层特征图与其相减得到高频特征图,再使用加法操
作与浅层特征图相加,用于优化云的边界,如图 7(b)
所示;MSC 用于减少 HFE 操作后产生的噪声,进一步
提取特征图的特征,如图 7(a)所示;SPSA 使用向量
点乘的方法建立像素之间的空间位置信息,用于区分
云和非云部分,如图 7(c)所示。 CDUNet 模型在复杂
的云覆盖场景中表现良好,能够更好地分割薄云。

Tao 等[48] 将高分辨率网络[49] ( high resolution
network,HRNet)与 U-Net 相结合,提出了一种名为
U-HRNet 的网络架构用于地球同步卫星图像中的云
图检测。 U-HRNet 将高分辨率卷积层和低分辨率卷
积层进行特征融合,来生成特征更为明显的高分辨
率特征图;使用联合金字塔上采样方法( joint pyra-
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Xi 和 Yi 分别为输入和输出的特征图子集, i = 1,2,…,6;

C ×W × H为输入特征图 X 的大小;BN 为批量归一化;Q、K、V
分别为注意力机制中的查询向量、键向量、值向量;P 为空间

先验概率,即 Ph 为垂直方向的先验概率; Pw 为水平方向的

先验概率;g、θ、Φ 均为 1 × 1 卷积和归一化操作

图 7　 CDUNet 主要部分[47]

Fig. 7　 The main part of CDUNet[47]

mid up-sampling,JPU)进行多尺度特征融合,避免在
恢复特征图时产生不正确的信息,如图 8 所示。 实
验表明,U-HRNet 在风云四号卫星上表现良好,能够
检测除图像上只占据少数像素的云,且该模型可应
用在白天、夜晚的云图分割上。

崔志强等[50] 提出了一种改进型 U-Net 的遥感
云图分割方法。 该模型在 U-Net 模型的解码部分加
入了高效通道注意力机制,保证了图像特征信息的
最大化保留,并使用 GeLU 替换 ReLU 激活函数,解
决了神经元死亡的问题。 该模型具有较少的参数
量,泛化性能较好。

Buttar 等[51] 提出了一种名为 SEUNet + + 的模
型,用于对卫星云图进行分割。 SEUNet + + 在原有
U-Net 的跳跃连接结构中增加了卷积层和深度监督
算法,增强了编码器和解码器之间的联系;并在解

图 8　 U-HRNet 主要部分[48]

Fig. 8　 The main part of U-HRNet[48]

码器中增添了轻量级注意力机制,以帮助模型专注
于最相关的特征提取。 SEUNet ++算法在 Landset 8
多光谱数据集 95-Cloud 上具有良好的表现,可以有
效地用于云的分割,且此方法具有迁移学习的能力。

Hu 等[52]提出了一种基于 Y-Net 的地基云图分
割的新架构,名为 CloudY-Net。 CloudY-Net 加入了
多头自注意力机制(multi-head self-attention),将编
码器中每一层输出的特征向量进行串联,形成一个
包含所有提取到的特征的串联特征矩阵,产生了更
为详细的特征图;并引入了一种名为 C-MoE(cloud
mixture-of-experts)的模块,用于学习串联特征矩阵
中不同层次的特征信息,实现了特征权重的自主学
习。 该方法不仅可以对云图进行分割,还可以对云
图进行分类,在气象研究中发挥着重要作用。

Yin 等[53]提出了一种改进的 U-Net 方法用于遥

感图像中云的分割。 该方法使用 VGG16 网络替换

U-Net的编码部分,用于深化模型特征提取能力,并
使用跳跃连接将每层获取的特征图进行融合。 该

方法减弱了背景对云检测的影响,降低了计算开销。
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1. 5　 SegNet
SegNet 由 Badrinarayanan 等[54] 提出,SegNet 基

于编码-解码结构,通过修改 VGG-16 网络得到的语
义分割网络。 SegNet 最大的改变是提出了反池化
(UnPooling)结构,反池化将编码器中使用的最大值
池化索引(max-pooling index)应用到解码器上,提高
了分割任务对图像边界的识别效果,如图 9 所示。

Dev 等[55]提出了一种名为 CloudSegNet 的云图
分割方法。 CloudSegNet 的编码器由 3 个卷积层和 3
个最大池化层构成,解码器由 4 个反卷积层和 3 个
上采样层组成,最后的输出为一个概率掩模(proba-
bility mask),即为每一个像素分配一个概率值,表示
其属于云的可能性,然后使用阈值处理将概率掩模
转换为二进制图像。 该方法可同时应用在分割白
天和夜晚的云图中,且具有轻量级架构。

Lu 等[56]修改了 SegNet 的架构,提出了两种新
的遥感云图分割方法 P_Segnet 和 NP_Segnet。 两种
方法均增加了平行结构,即将多种不同的卷积核并
行应用在神经网络的某些层中。 P_Segnet 在编码器
中加入了平行结构,NP_Segnet 在编码器和解码器
中都加入了平行结构,如图 10 所示。 实验表明,平
行结构对于云图分割的准确性起到了重要作用,但
增加了将雪误识别为云的概率。

吉茹等[57] 在 SegNet 的基础上,提出了一种基
于多尺度特征融合的改进型云图分割方法。 该方
法将编码和解码部分中每层输出的特征进行融合,

a、b、c、d 分别为特征图中每个 2 × 2 区域的最大像素值

图 9　 最大值池化索引[54]

Fig. 9　 Max-pooling index[54]

图 10　 NP_Segnet 结构[56]

Fig. 10　 The architecture of NP_Segnet[56]

并加入高效通道注意力机制,同时使用自注意力机
制对输出结果进行优化。 此方法加强了对边缘信
息的提取,提高了云图分割的准确率,改善了 SegNet
网络特征提取不充分、误检等问题,泛化能力较好。

张雪等[58] 提出了一种名为 GCRSegNet 的多任

务学习的地基云图识别与分割联合网络模型。
GCRSegNet 通过 CNN 提取共享特征,再将其分为识
别网络和分割网络的特定特征进行分割和识别。
分割网络使用上采样,通过学习共享特征实现地基
云图的分割;识别网络使用卷积和池化,通过结合
共享特征和分割特征实现地基云图的识别,实现了
地基云图识别与分割的联合检测。 该方法可用于
地基云图的多任务学习,提升了网络鲁棒性。
1. 6　 ResNet

ResNet 是由 He 等[59] 提出,可具有超过 100 层

的网络结构。 ResNet 最大的贡献是提出了用于解决
网络退化问题的残差块(residual block)和瓶颈残差
块(residual bottleneck),分别如图 11(a)和图 11(b)
所示。 并使用批量归一化(batch normalization)加速
训练,解决了梯度消失和梯度爆炸的问题。 目前市
面上常见的 ResNet 网络包括 ResNet-18、ResNet-34、
ResNet-50、ResNet-101 和 ResNet-152,其中 50 层以
上的称为深度残差网络,使用瓶颈残差块。

X 为输入;Relu 为激活函数

图 11　 两种残差块结构[59]

Fig. 11　 Two types of the residual block[59]

Yang 等[60]以 ResNet-50 为主干,提出了一种名

为 CDnet 的遥感云图分割网络。 该模型具有编码-
解码结构,使用特征金字塔模块 ( feature pyramid
module,FPM)中平行的卷积层提取多尺度的上下文
信息、边界细化(boundary refinement,BR)模块优化
云图边界。 实验表明,该方法在 Landsat-8 数据集上
可靠的分割出了不同图像中的云图,性能良好,且
可在缩略图中对云图进行分割提取。
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Yu 等[61]提出了一种双分支 CNN 架构的大规
模遥感云图分割算法,称为 MFGNet。 MFGNet 以
ResNet 为主干网络进行特征提取,将特征提取部分
分为两个分支:一个分支在 ResNet 模型的上层输出
引入了空间金字塔池化注意力(spatial pyramid poo-
ling attention,SPPA)模型来扩大模型的感受野并提
取多尺度特征,如图 12( a)所示;另外一个分支在
ResNet 的下层输出引入了空间注意力 ( low-level
feature spatial attention,LFSA)模型,用于提取卫星
图像中的浅层和深层信息,如图 12(b)所示。 最后
MFGNet 使用跳跃连接来融合两个分支中不同尺度
和深度的特征,以此生成分割结果。 该算法减少了
遥感云图分割中信息的损失和特征捕捉方面出现
的问题,更好地融合了光谱和空间中的特征,可应
用于大规模、自动化的云分割任务中。

Chen 等[62]以 ResNet-18 为主干,提出了一种名
为 MAFANet 的遥感云图分割网络。 MAFANet 使用
多尺度条带池化注意力(multiscale strip pooling at-
tention,MSPA)模块来提高网络捕捉分散的小尺度
云的能力,设计深度多头前馈式转移注意力( deep
multi-head feedforward transfer attention,DMFA)模块
提高对薄云的检测能力,使用双边特征融合(bilateral
feature fusion,BFF)模块和边界细化增强(boundary
refinement boosting,BRB)模块提高了网络的抗干扰
能力和边缘细节分割的准确性。 该网络提出并融
合了多种模块,能够应用在多种复杂云覆盖场景。

图 12　 MFGNet 主要部分[62]

Fig. 12　 The main part of MFGNet[62]

Zhang 等[63] 以 ResNet-18 为主干,提出了一种
用于检测遥感云图的模型,名为 CRSNet。 CRSNet
在不同层级提取特征,并采用多尺度全局注意力

(multi-scale global attention,MGA)模块来加强通道
和空间信息;同时,采用条形金字塔通道注意力
(strip pyramid channel attention,SPCA)模块学习多
尺度的空间信息,以更好地检测小尺度的云;采用
分层特征聚合(hierarchical feature aggregation,HFA)
模块来融合高维和低维特征,从而得到最终的分割
效果。 该方法可以应用在小块云图的分割上,且提
升了边缘分割的准确度。
1. 7　 Transformer

Transformer 最早由 Vaswani 等[64] 提出,最初应
用于自然语言处理领域。 Transformer 的核心思想是
基于自注意力机制(self-attention)的架构,其抛弃了
传统依赖序列顺序的方式,提升了处理任务的并行
性和处理长距离依赖关系的能力。

Liu 等[65]将 CNN 与 Transformer 相结合,提出了
一种用于地基云图分割的方法 TransCloudSeg。
TransCloudSeg 基于编码-解码结构,在编码和解码部
分同时使用 CNN 和 Transformer 两种方法。 为了更
好地融合编码器的特征,TransCloudSeg 使用一种异
构融合模块(heterogeneous fusion module,HFM),应
用自注意力机制进行区分性特征学习。 TransCloud-
Seg 避免了 CNN 中因卷积核过小导致的感受野缺
失,也避免了 Transformer 中缺乏局部细节处理的问
题,获得了更好地分割效果。

Hu 等[66]基于 Transformer 提出了一种多分支卷
积注意力网络 MCANet,用于在遥感图像中分割云
和雪的区域。 MCANet 由卷积分支和注意力分支两
个分支组成,用于分别提取图像特征并融合全局和
局部特征。 此外,MCANet 还采用了融合模块来将
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不同分支的特征信息进行融合,使用解码器模块来
增强图像的信息并细化边界的分割。 MCANet 可用
于对云、雪或更复杂的多类别任务,提高了遥感图
像中云和雪分割的准确性。

2　 基于迁移学习的云图分割方法

迁移学习的目的是利用源领域上学到的知识

来改善目标领域上的学习任务,从而提高模型的泛
化能力。 迁移学习能够加速模型在目标领域的训
练速度、提升模型的泛化能力、更适应多任务学习,
按照学习方法主要分为以下几种类型:基于样本的

迁移[67]、基于特征的迁移[68] 和基于模型的迁移[69]

等。 近年来,迁移学习已应用在各个领域,主要在
计算机视觉和自然语言处理等。 但由于目前缺乏
针对云图分割的大规模公开数据集,这为相关模型
的训练带来了挑战。

Gonzales 等[70]使用了一个基于深度卷积 U-Net
架构的模型。 该模型在 ImageNet[71] 上使用 ResNet
架构进行预训练,将参数迁移至具有四通道(RGBA)
输入体系的 U-Net 模型的编码器中,用于初始化 U-
Net 第一层卷积中的前 3 个通道(RGB)的权重。 实
验表明,该模型比 FCN 模型精确度提升了 12. 85%。

Mateo-garcía 等[72]探讨了在使用 FCN 模型的情

况下,使用不同的卫星云图数据集会对模型输出产
生何种效果,文中共使用了 3 种迁移方法,分别为:
使用 Landsat-8 的数据训练模型,并将参数迁移到
Proba-V 数据[73] 中;使用 Proba-V 的数据训练模型,
并将参数迁移到 Landsat-8 数据中;同时使用 Proba-
V 和 Landsat-8 数据训练模型,并将参数迁移到 Pro-
ba-V 数据中。 实验表明第 3 种方法效果最好。

Zhou 等[74] 开发了一种新的迁移学习模型 TL-
DeepLabV3 + 。 该模型通过在 PASCAL VOC 2012
数据集[75]上预训练 DeepLabV3 + 网络,然后在自己

建立的包含 1 742 张云图的 GBCS 数据集上重新训
练来实现云图分割。 实验表明,该模型在云图分割
上获得了 91. 05% 的平均交并比,并在其他数据集
上也有着很好的性能。

3　 基于轻量级模型的云图分割方法

轻量级模型指在模型结构和参数规模上相对

较小、资源消耗较低,但仍能在特定任务上表现良
好的深度学习或机器学习模型。 轻量级模型一般
应用于小模型规模、低计算复杂度、移动设备、快速

部署 等 场 景。 常 见 的 轻 量 级 模 型 包 括 Mo-
bileNet[76]、Tiny-YOLO[77]、SqueezeNet[78]等。 云图分

割的应用领域主要集中于气象预测、灾难预警等,

具有一定实时性要求,所以有效的轻量级手段是十
分重要的。

Hu 等[79]提出了一种基于深度学习的轻量级遥

感云图分割网络 LCDNet。 LCDNet 基于编码-解码

结构,引入了 ResNet 中提出的瓶颈残差块作为改

进,整体采用瓶颈设计,用于减少参数和计算量。
同时,LCDNet 结合门控通道激励(gated channel ex-
citation,GCE)模块和自注意力模块,减少特征冗余,
提升了云检测的准确性。

张雪等[80] 利用 MobileNet 的设计思想,提出了

一种基于地基云图的轻量化分割网络 LGCSegNet。
LGCSegNet 整体采用编码-解码结构,在特征提取上
采用 MobileNet 的深度可分离卷积(depthwise sepa-
rable convolution)和膨胀卷积(dilated convolution),
减少了参数计算量和模型大小。 同时,使用通道拼

接的思想实现了不同层次图像的特征融合,提升了
云图分割的准确性。

4　 云图分割中常用的评价参数

评价参数适用于评价网络模型最直观的表达

方式,常用召回率、交并比等评价网络模型的好坏

程度。 本节主要列举几个云图分割中常用的评价
参数,其中 TP( true positive)表示真正,即实际像素

为云且分割结果为云;TN(true negative)表示真负,
即实际像素为非云且分割结果为非云; FP ( false
positive)表示假正,即实际像素为非云但分割结果

为云;FN(false negative)表示假负,即实际像素为云
但分割结果为非云。
4. 1　 精确率

精确率(precision,P)表示准确分割为云的像素

与全部分割为云的比值,其表达式为

P = TP
TP + FP (4)

4. 2　 准确率

准确率( accuracy,ACC)表示准确分割的像素

与总体像素的比值,其表达式为

ACC = TP + TN
TP + FP + TN + FM (5)

4. 3　 平均准确率

平均准确率(AverageACC)为对所有云图的 ACC
求平均值,其表达式为

AverageACC = 1
n∑

n

i = 1
ACC i (6)

式(6)中:n 为云图的数量。
4. 4　 交并比

交并比(IoU)表示结果中每类(云、非云)像素
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与该像素真实值的交集与并集的比值,其表达式为

IoU = TP
TP + FP + FN (7)

4. 5　 平均交并比
平均交并比(mIoU)为对 IoU 求平均值,其表达

式为

mIoU = 1
2

TP
TP + FP + FN + TN

TN + FP + FN( )
(8)

4. 6　 召回率
召回率(recall,R)表示准确分割为云的像素与

实际为云的像素的比值,其表达式为

R = TP
TP + FN (9)

5　 分析与比较

针对上述所介绍的基于机器学习的云图分割
技术,按照关键技术、优缺点和评价指标这 3 个方面
进行总结,如表 1 所示。

　 　 (1)关键技术主要包括原基本模型进行的改进
部分及新模型中具有的特色部分,以便各位读者快
速了解各方法主要应用的技术。

(2)优缺点中阐述了相关模型着重解决的部分
及后续可以改进之处,经研读所选文献可知,大部
分模型主要针对边缘检测、云雪共存、日夜间云分
割、分割准确性、参数量等进行改进。

(3)从评价指标可以看出,在云图分割中主要
的评价指标是 mIoU 和 ACC。 表 1 中列举了各个模
型中主要采用的评价指标和数值,对各模型进行了
一个大致的比较。

近几年的云图分割领域中使用机器学习解决
了很多问题,也为未来的各项研究提供了方向。
由上述章节可以看出,近些年各种注意力机制、残
差结构和卷积结构已经应用在机器学习中,以满
足不同需求的云图分割任务。 机器学习覆盖面较
广且变化多样,本文研究在现有基础上进一步总
结了云图分割中面对不同问题的改进方法,给出
了几个改进方案供参考,如表 2 所示。

表 1　 各种云图分割方法的对比

Table 1　 Comparison of the cloud segmentation methods

分类
基本

模型
名称

发表

年份
关键技术和特点 优缺点

云图

类别

评价

指标

数值 /
%

基
于
神
经
网
络
的
云
图
分
割
方
法

CNN

FCN

GAN

U-Net

SP-CNN[25] 2017 均值偏移方法
优:需较少图像像素数量和计算时间;
缺:可改进全连接层进一步缩短计算成本

雷达

云图
IoU 80. 132 ± 0. 512

基于深度学习

的多级云检测

方法[26]

2017
SLIC 算法

双分支 CNN 结构

优:准确检测云的边界和区分薄、厚云;
缺:需更多处理步骤和资源

卫星

云图
R 94. 54

级联 CNN
架构[28] 2021 “粗糙—精细”架构

优:可与其他模型进行结合使用;
缺:区分冰、雪等类似云的部分时准确率低

卫星

云图
无 无

Seg
Cloud[29] 2021

将 VGG16 的全连接

层替换成解码器

优:端到端的分割;
缺:识别极薄云困难

地基

云图
AverageACC 96. 24

Cloud
DeepLabV3 + [30] 2023

HSP 卷积窗口

SE 结构

优:降低因光照条件等因素对分割的影响;
缺:可添加非云类标签优化分割的表现能力

地基

云图
mIoU 94. 3

FCN-CNN[33] 2018
用 FCN-32s 和 FCN-
8s 实现云图预分割

优:云图预分割提升了分割的准确率;
缺:暂未提及

雷达

云图
IoU 81. 235 ± 0. 506

AM-CDN[34] 2021
空洞卷积

注意力机制

优:实时检测;
缺:区分冰、雪等类似云的部分时准确率低

卫星

云图
mIoU 79. 43

增强数据集[39] 2021 GAN
优:增强了训练集的有效性;
缺:生成的图像可能与原始图像不一致

卫星

云图
ACC 86. 2

CloudU-Net[45] 2021
Fully Connected
CRF 层

优:适用于夜间和日间云图分割;
缺:模型复杂度较高

地基

云图
ACC 96. 9

CloudU-Netv2[46] 2021 DAM
优:更关注位置特征和通道特征;
缺:模型复杂度较高

地基

云图
ACC 96

CDU
Net[47]

2021
HFE
MSC
SPSA

优:可对复杂地面对象中的薄云进行分割;
缺:可减少计算开销

卫星

云图
mIoU 87. 36

U-HR
Net[48]

2021
融合高、低分辨率卷

积层

JPU 方法

优:适用于夜间和日间云图分割;
缺:云雪共存等复杂情况还需进一步改进

卫星

云图
mIoU 94. 03

改进型

U-Net[50]
2022

高 效 通 道 注 意 力

机制

优:参数量少,对边缘细节等部分处理较好;
缺:暂未提及

卫星

云图
mIoU 99. 16
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续表

分类
基本

模型
名称

发表

年份
关键技术和特点 优缺点

云图

类别

评价

指标

数值 /
%

基
于
神
经
网
络
的
云
图
分
割
方
法

U-Net

Seg
Net

Res
Net

Trans
former

SEUNet ++ [51] 2022
深度监督算法

轻量级注意力机制

优:能检测出薄云层;
缺:暂未提及

卫星

云图
IoU 91. 8

CloudY-Net[52] 2023
多头自注意力机制

C-MoE 模块

优:可同时进行云图像的分割与分类;
缺:准确性需提高,网络结构需简化

地基

云图
ACC 88. 58

使用 VGG16 改

进的 U-Net[53]
2023

VGG16 替换 U-Net
编码器

优:可对碎云进行较精细的分割;
缺:区分冰、雪等类似云的部分时准确率低。

卫星

云图
IoU 89. 8

CloudSegNet[55] 2019
概率掩模

阈值处理

优:训练速度较快,不需要耗时的预处理;
缺:暂未提及

卫星

云图
无 无

P_Segnet
NP_Segnet[56]

2019 平行结构
优:分割准确性提升;
缺:输入大小需确定,仍存在云、雪误判

卫星

云图
ACC

78. 9
84. 6

多尺度特征融

合的 SegNet[57]
2022 多尺度特征融合

优:边缘分割效果好;
缺:参数量较大

地基

云图
mIoU 91. 24

GCR
SegNet[58]

2023
识别网络

分割网络

优:多任务学习;
缺:可探究一张地基云图存在多种云的情况

地基

云图
ACC 94. 28

CDnet[60] 2019
特征金字塔模块

边界优化模块

优:在云、雪共存的情况下有着良好分割;
缺:薄云分割需改进

卫星

云图
mIoU 91. 7

MFG
Net[61]

2020
SPPA 模型

LFSA 模型

优:能融合云图的深层与浅层信息;
缺:训练样本较少,小目标识别存在困难

卫星

云图
IoU 90

MAFA
Net[62]

2023
MSPA 模型

DMFA 模型

BFF、BRB 模块

优:对云、云影和边界的分割更准确;
缺:模型参数量较大,较为复杂

卫星

云图
mIoU 87. 57

CRS
Net[63]

2023
MGA 模块

SPCA 模块

HFA 模块

优:对云图边缘和小尺寸的云检测效果较好;
缺:模型复杂度较高

卫星

云图
mIoU 87. 52

TransCloudSeg[65] 2022 HFM 模块
优:更关注全局上下文信息,细节处理较好;
缺:算法复杂度高,计算时间长,参数量多

地基

云图
ACC 92. 28

MCA
Net[66]

2023
卷积分支

注意力分支

优:准确分割云和雪;
缺:模型参数量较多

卫星

云图
mIoU 92. 736

基
于
迁
移
学
习
的
云
图
分
割
方
法

Res
Net

基于深度卷

积 U-Net 架

构 的 迁 移

模型[70]

2019
迁移学习

ResNet
优:方法易于实现,训练迭代次数较少;
缺:暂未提及

卫星

云图
P 97. 44

FCN
文献 [72] 的

三 种 迁 移

方法

2020
讨论了数据集和验

证集对同一迁移模

型分割效果的影响

无
卫星

云图
无 无

Deep
LabV3 +

TL-Deep-
LabV3 + [14] 2022

迁移学习

DeepLab V3 +
优:提升分割准确性;
缺:可添加非云类标签优化分割的表现能力

地基

云图
mIoU 91. 05

基
于
轻
量
级
模
型
的
云
图
分
割
方
法

Res
Net

LCD
Net[79]

2022
瓶颈残差块

GCE 模块

优:参数量少,降低干扰对分割准确率影响;
缺:暂未提及

卫星

云图
mIoU 89. 59

Mobile
Net

LGC
SegNet[80]

2022
深度可分离卷积

空洞卷积

优:参数量少,且避免了边界损失;
缺:可优化实现云图分割和分类的联合检测

地基

云图
mIoU 86

6　 结论与展望

研究表明,目前云图分割的重难点仍然集中在
如何提升算法的计算速度、减少算法的参数量、更

好地进行特征融合以提取更多信息、提升算法的边
界和细节分割能力等,在表 1 也进行了相应阐述。
机器学习为云图分割做出了很大贡献,产生了积极
的影响,但机器学习在云图分割领域的应用仍面
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表 2　 云图分割中面对不同问题的改进方法

Table 2　 Improvement methods for different problems in cloud image segmentation
解决问题 神经网络 迁移学习 轻量级模型

提升计算速度 空洞卷积、残差结构、注意力机制、预分割 无 无

减少参数量 空洞卷积、残差结构 无 瓶颈设计、空洞卷积

特征融合 注意力机制、金字塔模块、跳跃连接 跳跃连接 注意力模块

边界、细节分割 残差结构、注意力机制 残差结构 通道拼接

临一些问题和挑战,针对这些问题和挑战,对未来
展望如下。

(1)对其他可能对云图分割结果产生影响的因
素考虑较少。 大多数研究表明,日间太阳光、建筑
物等可能对云图分割结果带来影响,但云图分割的
精度也易受如云层高度、夜间发光物体、图像的物
理畸变等因素的影响。 因此,提升云图分割的抗干
扰能力是未来该领域研究的基础性工作。

(2)融合多模态、大模型等新兴技术进行云图
分割。 当前对云图分割主要基于图像进行识别、分
割,来源较为单一。 未来可结合如文字描述、多光
谱、雷达等多源数据进行多模态综合分析,或利用
大模型等新兴技术进一步提升云图分割的准确性。

(3)提升模型的实时性,降低模型计算量。 根
据上述研究可知,各类先进算法的复杂度越来越
高,实时性较差且计算量较大,而往往云图分割的
实际应用场景对反应速度有着一定的要求,所以提
升算法的速度也是一个值得关注的研究点。

(4)进一步探究云图分割和识别的联合检测模
型。 上述所有算法中,仅有一篇文章关注了有关云
图分割和识别的联合检测领域,由于识别和分割间
有一定联系,后续研究可关注此方向,进一步发挥
相关算法的拓展性。

(5)探究小样本云图分割算法。 通过半监督、
无监督、迁移学习、元学习、GAN 等来减少算法对数
据的依赖,提高对有限数据的训练效率。

(6)动态分割。 机器学习中涉及云的动态特征
的获取和分析较少,通过视频处理技术可以获取云
的连贯运动方向并预测趋势,在天气预测、台风的
路径预测等有着一定的应用场景。

本文虽对该研究方向后续面临的挑战进行了
讨论,提出了相关见解,但仍存在如下不足:只针对
现有方法的理论部分进行了详细研究,并未实操验
证相关实验,整体上不够完整。 同时,期待将来会
有效果更好、效率更高和参数更少的新模型出现。
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