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基于改进 U2Net 的地基云图分割技术
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摘　 要　 云在地球的大气运动中扮演着重要的角色,精准分割地基云图对天气预报精度的提升起着至关重要的作用。 针对

现有开源云图数据集数据质量不一、数据量低、拍摄角度不同等问题,通过人工标注和迁移学习的方法构建了带标签的标准

地基云图数据集(Cloud-GT),利用颜色通道分量阈值分割法剔除太阳光干扰,并在此基础上提出了一种基于改进 U2Net 的地

基云图分割技术。 该模型在特征提取单元中引入了通道注意力模块和深度可分离卷积模块,在提高网络内部对地基云图有

效特征提取的同时极大减少了网络模型参数。 最后,将该方法与经典分割网络进行比较分析,实验结果表明,该方法的类别

像素准确率、类别平均像素精度、平均交并比、交并比和 F1 分别达到了 84. 03% 、90. 88% 、84. 13% 、74. 12% 和 89. 59% ,与

U2Net、UNet 和 FCN 相比,其效果有了明显的提升。 可见该方法不仅极大地减少了模型的参数量,还有效提高了分割的精度,
为实际应用提供了可能。
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Improved U2Net-Based Ground Cloud Image Segmentation Techniques
ZHAI Kun-ning1, FU Zhu-mu1∗, WANG Xiu-ju1, ZHU Hai-bing2, WEI Jian-xing2, CHANG Jun-rui2

(1. School of Information Engineering, Henan University of Science and Technology, Luoyang 471000, China;
2. Kaimai (Luoyang) Measurement and Control Co. , Ltd. , Luoyang 471000, China)

[Abstract]　 Clouds play a crucial role in the atmospheric dynamics of the Earth, and precise segmentation of ground-based cloud
images is essential for improving the accuracy of weather forecasting. In response to issues such as varying data quality, low data
volume, and different capture angles in existing open-source cloud image datasets, a labeled standard ground-based cloud image dataset
(Cloud-GT) was constructed using manual annotation and transfer learning methods. The color channel component threshold
segmentation method was employed to eliminate sunlight interference. Furthermore, an improved U2Net-based ground-based cloud
image segmentation technique was proposed. The model introduced channel attention modules and depth-wise separable convolution
modules in the feature extraction unit, which greatly reduces the network model parameters while improving the effective feature
extraction of ground-based cloud maps within the network. Finally, comparing and analyzing the method with classical segmentation
networks, experimental results indicated that the method achieved classification pixel accuracy, mean class pixel accuracy, average
intersection over union, intersection over union, and F1 score of 84. 03% , 90. 88% , 84. 13% , 74. 12% , and 89. 59% , respectively.
In comparison with U2Net, UNet, and FCN, the method demonstrated a significant improvement in performance. In conclusion, the
method not only substantially reduced the model parameters but also effectively enhanced segmentation accuracy, which provides the
possibility of practical application.
[Keywords]　 foundation cloud map; image segmentation; U2Net; attention mechanism
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　 　 云是大量可见的物质的聚集,如大气中的小水
滴或冰晶等,它们在地球的大气运动中扮演着重要

的角色[1-3]。 因此,云的观测对天气预报精度的提

升是至关重要的,现今对云的观测方式分别有人工

观测、卫星云图观测[4] 和地基云图观测[5]。 人工观

测需要观测人员具备一定的气象相关知识,但由于
结果容易受到人的主观因素影响,且一些微小的云
体变化很难通过人工观测识别出来,很容易产生错
判误判等现象。 卫星云图是由气象卫星拍摄所得
到的气象图像,其主要观测的是云在大范围内的形
状信息以及运动情况,但由于其分辨率较低,无法
用于局部区域,并且对低云、卷云等背景颜色单一
的云体识别率较低,因此无法用于观测小范围的云

体情况[6]。 而地基云图的观测主要是通过全天空

成像仪拍摄所得,其相较于卫星云图具有成本低、
分辨率高等优点,地基云图观测采用由下向上的观
测方式,能够更精准的拍摄出云的变化情况,并且
由于拍摄背景为天空,不会对后续的检测产生影
响,因此近年来基于地基云图的观测变得越来越广
泛,通过地基云图来检测云体变化从而辅助提升局
部区域内天气预报的准确性。

云量检测是地基云观测过程中基本要素,目
前,地基云图分割技术已经取得了一定的研究进

展。 陈青青等[7]提出了一种改善云图质量的方法,
通过暗通道去雾算法进行图像复原,之后采用亮度
直方图均衡增强图像的纹理细节,综合两种方法,
改善了薄云和低能见度云图的检测准确率,但是没
考虑太阳强光干扰,使得太阳强光皆被识别为云,
并在检测高能见度薄云时准确率较低。 Dev 等[8]提

出了一种能够准确分割云图的图像分割网络。 但
由于模型数据量少,且未考虑太阳光,导致该网络
在太阳直射条件下对云图分割效果较差。 Cazorla
等[9]基于 CCD 相机,利用三层感知神经网络搭建内

部天空成像系统,用于云量的检测。 Liu 等[10]提出了

一种能够检测地基云图的图像分割模型 TransCloud-
Seg,该模型将卷积神经网络和 Transformer 相结合,
提高了对地基云图的细节特征的提取,从而实现对
图像的精准分割,实验表明,该方法准确率最高可

达 90. 55% 。 王敏等[11] 通过选取经典语义分割模

型,并在标准数据集上进行了训练,验证了语义分

割模型在地基云图分割领域的适用性。 魏文豪[12]

提出了一种基于多输入的特征融合算法,该算法由
膨胀卷积、浅层特征提取模块和特征融合模块组
成,并通过残差结构连接,从而实现对图像的高精
度分割,但该算法在训练过程中只使用了 SWINY-
SEG 数据集,并且没有考虑太阳光干扰等问题,从

而可能导致该模型的泛用性以及鲁棒性较差。 Shi
等[13]提出了一种用于地基云图分割的深度卷积神

经网络模型(CloudU-Net),该模型通过引入膨胀卷
积,在降低模型参数量的同时有效地提取到更大范
围内的特征信息,同时为获得更好的收敛效果,引
入了新的优化器 Lookahead。 但由于在网络中大量
使用膨胀卷积,使得模型在特征提取过程中易丢失
特征之间的连续性,导致该模型鲁棒性较差。 随

后,Shi 等[14]又在 CloudU-Net 基础上提出了 CloudU-
Netv2,该算法采用了双线性上采样替代了 CloudU-
Net 中的上采样模块,提高网络对特征信息的提取
能力。 然而,由于双线性上采样是一种局部插值方
法,它仅考虑了邻近像素之间的线性插值关系,可
能会导致一些图像细节特征的丢失,同时双线性上

采样计算复杂度较高,不利于实际应用。 张雪等[15]

提出了一种地基云图识别网络模型(GCRSegNet),
并构建了相关数据集(GBCD),该模型是由地基云
图识别网络和分割网络组合而成,可以通过结合共
享特征以及分割特征从而实现地基云图的识别,在
地基云图识别领域也取得了较好的效果。 但是由
于云体情况的复杂多变,需要庞大的原始数据集来
支撑训练,而 GBCD 数据集在使用图像扩增的方法

前每类云图平均仅有 200 张,可能导致模型在处理
实际地基云图时出现误差。

虽然现有地基云图分割技术已有了不错的效
果,但这些技术大多都没有考虑太阳强光的干扰
因素的影响,并且数据量较小。 因此,现通过人工
标注与迁移学习相结合的方式构建标准地基云图
数据集 Cloud-GT,接着采用 RGB 颜色空间 B 通道
分量阈值法去除太阳光干扰,最后搭建改进的
U2Net 网络模型以实现对地基云图的精准分割。

1　 标准地基云图数据集 Cloud-GT 的
构建

1. 1　 初始地基云图数据集构建

本文研究的原始数据来自全天空成像仪采集
的地基云图,全天空成像仪是一种用来监测天空
的摄像机,具备极高的分辨率,并且具有鱼眼镜
头,能够实现对天空 180°的观测,非常适合对云的
监测。 全天空成像仪如图 1 所示,采集时间是每
天的06:00—19:00。 由于全天空成像仪获取的地
基云图存在光学畸变,影响了图像中云体的大小

和形状,因此本文研究采用 Zhang 等[16] 的相机标

定法进行去畸变操作。 采用 Labelme 标注工具对
原始数据进行标注,将天空的像素值设为 0,云体
的像素值设为 255,生成对应的二值化图像标签,
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图 1　 海康 DS-2CD83C6F 全天空成像仪

Fig. 1　 Haikang DS-2CD83C6F all sky imager

然后手动标注 346 张图片,与开源数据集 SWIM-
SEG(日间地基云图)相结合构建初始地基云图数

据集。
1. 2　 标准地基云图数据集构建

由于初始地基云图数据集数据量较小,不足以

满足模型的训练要求,并且由于地基云图具有多

变、特征不明显和有强光干扰等特点,如果直接使

用图像处理等方法扩增数据会使实际应用时的效

果较差。 因此本文研究中采用迁移学习与人工辅

助验证相结合的方法来构建数据量更庞大的标准

地基云图数据集,具体实施流程如图 2 所示。

图 2　 标准地基云图数据集 Cloud-GT 构建流程

Fig. 2　 Standard foundation cloud map dataset Cloud-GT
construction process

本文研究选用 UNet[17] 作为预训练网络,使用

初始地基云图数据集进行训练,得到相应的预训练

模型,将预处理后的原始图像经过预训练模型分割

后得到对应的标签文件。 由于在太阳光直射的情

况下,网络模型会将太阳极其周边阳光强烈的区域

视为云,严重影响了云量的检测,因此本文研究采

用颜色通道阈值分割的方法去除太阳光干扰,对比
了 YCrCb 颜色通道 Y 通道分量阈值分割法和 RGB
颜色通道 B 通道分量阈值分割法,发现后者能够更
好地去除太阳光并且对云产生的影响也更小,对比
图如图 3 所示,图 3(a)是采用 RGB 颜色通道 B 通
道分量阈值分割法,图 3(b)是 YCrCb 颜色通道 Y
通道分量阈值分割法。 采用 RGB 颜色通道 B 通道
分量阈值分割法,对原始云图进行阈值分割,从而
剔除太阳光的干扰,构建 0-1 图像。 最后通过人工
比对二值标签图像中的白色区域是否符合相应的原
始图像的云所在区域,若符合,则用来构建标准地基
云图数据集,若不符合,则使用标注工具重新进行标
注后再放入标准地基云图数据集 Cloud-GT 中,标准
地基云图数据集 Cloud-GT 构成如表 1 所示。

图 3　 太阳光去除效果图

Fig. 3　 Sunlight removal effect diagram

表 1　 数据集分布

Table 1　 Dataset distribution
SWIMSEG 开源数据集 人工标注数据集 模型标注数据集 总计

861 346 3 822 5 029

2　 基于改进 U2Net 的网络模型

2. 1　 U2Net 的网络结构
U2Net 是一种基于编-解码结构的显著性目标

检测网络[18],相比其他语义分割网络(如 FCN、Dee-
plabV3 + +等),显著性目标检测网络的任务是将图
片中感兴趣的目标或区域分割出来。 由于 U2Net 网
络深且复杂,其每次编-解码都相当于一次 UNet,因
此对于地基云图等高分辨率的特征提取也更为充
分[19]。 故本文研究选用 U2Net 网络来进行对地基
云图的分割,U2Net 的网络如图 4 所示,其整体框架
结构是 UNet 网络,外层是由 11 个阶段组成的,由
6 个编码结构(En_1 ~ En_6)和 5 个解码结构组成
(De_1 ~ De_5),每层 RSU( residual U-blocks)单元
结构基本一致。
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图 4　 U2Net 网络模型

Fig. 4　 U2Net network model

图 4 中,在前 4 个阶段中,使用具有从 7 到 4 的
不同层的 RSU 模块来获得不同尺度的特征信息。
在最后两个阶段,由于经过多次变换,如果继续下
采样会丢失很多特征信息,因此在 RSU-F 中将采样
层全部替换成了扩张卷积,使得中间层特征图的大
小与输入特征图一致。 最后部分是显著特征图融
合模块,首先通过卷积和 Sigmoid 函数从不同阶段
解码器生成 S(5)

side、S(4)
side、S(3)

side、S(2)
side、S(1)

side特征图,为使这
些特征图的尺寸与原始图像相同,使用线性插值法
进行上采样操作,得到特征图 Sup1 ~ Sup5,之后将
每个阶段的特征图进行 Concat 拼接,形成 Sup0,最
终使用 Sigmoid 函数输出图像分割结果 Sfuse

[20]。
RSU 由 3 个部分构成:对输入特征图进行通

道转换的卷积层、用于提取特征信息的特征提取
层以及由残差块组成的残差连接层[21] 。 RSU 的左
侧是通过多层卷积运算获得不同尺度的特征编码
阶段,RSU 的右侧是通过上采样将解码阶段的特
征图恢复到与原始图像相同的大小的解码阶段。
U2Net 通过 RSU 模块和残差模块相结合的方式提
取不同大小的图像特征信息,但在检测过程中,很
容易提取到非关键位置的特征信息。 因此当利用
U2Net 分割基云图时,虽然能够检测出云体的整体
轮廓,但是对薄云的分割效果较差,会出现无法识
别的情况。 为了能够提升网络性能,本文研究主
要针对网络对地基云图特征提取能力弱的问题,
对网络进行改进。
2. 2　 改进 U2Net 的网络结构

针对 U2Net 通过 RSU 提取图片不同尺度的特
征信息时,容易提取到无效特征信息的问题,本文
研究在 RSU 单元中加入通道注意力 ECA(efficient
channel attention)模块,由于传统的注意力机制模块
在检测过程中需要对特征矩阵进行降维操作,这样
虽然减小了模型计算量,但却破坏了特征通道与其

权重的对应关系。 而 ECA 网络不仅不存在降维操
作,而且实现了不同通道之间的交互[22],ECA 网络
在不进行降维的情况下对每个通道的进行全局平
均池化操作后,自适应地确定卷积核 k 的大小,然后
进行一维卷积,再进行 Sigmoid 函数操作,ECA-Net
(efficient channel attention-networks)网络结构如图 5
所示。

H、W、C 为图片的高、宽以及通道数;GAP 为全局平均池化操作;
σ 为 Sigmoid 函数; x 和 􀭴x 分别为加权前后的特征图

图 5　 ECA 网络结构

Fig. 5　 ECA network architecture

将输入大小为 H × W × C 的图像进行全局平均
池化操作,得到 1 × 1 × C 的特征向量,其中全局平
均池化公式为

y = 1
HW∑

H

a = 1
∑
W

b = 1
xi(a,b) (1)

式(1)中: xi 为输入尺寸大小 H × W 的第 i 个特征
图; y 为全局特征。

使用信道维度 C 的映射自适应地确定卷积核
大小 k。

k = log2C
γ + b

γ odd

(2)

式(2)中: t odd 为 t 最近的奇数; C 为信道数; b 和

γ 都为常数,其中 b = 1,γ = 2。
利用卷积核大小为 k 的 1D 卷积计算信道权重,

获取通道之间的相互依赖关系。 1D 卷积公式为
ω = σ[C1Dk(y)] (3)

式(3)中: ω为通道权重; σ为 Sigmoid 函数; C1D为
1D 卷积; y 为全局平均池化后的结果; k 为卷积核
大小。

为降低特征提取单元的复杂度,本文研究将
深度可分离卷积模块引入 RSU 模块中,深度可分
离卷积模块中有两种卷积,分别为逐通道卷积和
逐点卷积[23] 。 当输入一个大小为 3 × 12 × 12 的特
征图时,输出通道设为 6,采用深度可分离卷积模
块时所需的总参数量为 5 292,而普通卷积所需的
计算量为 16 200,由此得出引入深度可分离卷积
的特征提取单元的参数量要远低于原始特征提取
单元[24] 。
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本文研究将深度可分离卷积模块与 ECA 网络融
合在一起,将从卷积层得到的特征和 ECA 模块获得
的特征通过残差模块结合起来。 这使得各层的将权
重分配到更重要的特征通道上,增强了不同层特征提
取单元的提取能力。 两种 RSU 的对比如图 6 所示。

Cin为输入特征图的通道数;Cout为输出特征图的通道数;

DE 为深度可分离卷积模块

图 6　 两种 RSU 模块对比

Fig. 6　 Comparison of two RSU modules

3　 实验

3. 1　 参数设置
本文研究的地基云图分割算法基于 Python 语

言开发, 计算机配置如下: 操作系统为 Ubuntu
18. 04,CPU 为 Intel (R) Xeon (R) Platinum 8255C
CPU @ 2. 50 GHz,GPU 为 RTX 2080 Ti(11 GB),系
统内存为 512 G。

本文网络中利用 AdamW 优化器优化网络,初
始学习率 lr = 0. 001,权重衰减为 1 × 10 - 4;训练步长
为 360,每 5 次保存一次最优模型,最后,将最优模
型加载到网络中并进行预测。
3. 2　 评价指标

由于云体状态复杂多变,为了验证本文改进的
U2Net 算法的优越性,将其与 UNet、U2Net、FCN 算
法做了对比实验。 采用像素准确率(PA)、类别像素
准确率(CPA)、召回率(Recall)、交并比( IOU),平均像
素精度(MPA)、F1分数和平均交并比(MIOU)作为地
基云图分割效果的评价指标。

PA = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% (4)

CPA = TN
TN + FN × 100% (5)

Recall = TN
TN + FP × 100% (6)

IOU = TN
TN + FN + FP × 100% (7)

MPA = 1
2 (CPA1

+ CPA2
) × 100% (8)

F1 =
2CPARecall

CPA + Recall
× 100% (9)

MIOU = 1
2 ( IOU1

+ IOU2
) × 100% (10)

式中:TP 为真实类别是正例(云体部分),且模型分

割也为正例;TN 为真实类别为负例(天空部分),且
模型分割为负例;FP 为真实类别为负例,而模型分

割为正例;FN 为真实类别为正例,而模型分割为负

例;IOU为模型对天空部分和云体部分分割结果和真

实标签的交集与并集的比值。

4　 实验结果

4. 1　 消融实验

为评估本文所提出的基于改进 U2Net 算法对地

基云图的分割效果,本节设计了消融实验,实验内

容及评价指标如表 2 所示。
(1)算法 1 利用深度可分离卷积替换了原有的

卷积,由表 2 可知,算法 1 在减小模型参数量的同

时,对大部分指标均有一定的提升, CPA 提高了

4. 24% ,MPA提高了 1. 93% ,MIOU提高了 0. 89% ,IOU

提高了 1. 34% ,F1 提高了 0. 74% 。
(2)算法 2 利用 ECA 模块替换了原本的 RSU

模块,ECA 网络与传统注意力网络相比,其不仅不

存在降维操作,而且实现了不同通道之间的交互,
提高了重要特征通道的提取能力,由表 2 可知,与原

算法相比算法 2 的各项指标均有提升,但由于参数

量过多导致模型较大。
(3)本文算法将所提的 ECA 模块和深度可分

离卷积相结合,在提高 RSU 有效特征提取能力的同

时极大地减少了模型的参数量,从而增强了网络对

地基云图的分割能力,如表 2 所示,相较于 U2Net,
模型大小被极大地缩小了,并且类别像素准确率

(CPA)提高了 7. 37% ,平均像素精度(MPA)提高了

4. 32% ,平均交并比(MIOU)提高了 3. 07% ,交并比

( IOU)提高了 4. 91% ,F1分数提高 2. 5% 。
4. 2　 不同分割网络对比

通过残差模块将 ECA 注意力机制和深度可分

离卷积模块有效地结合起来,从而提出了改进

U2Net 的云量的检测算法,为证明本文方法相较于

如 FCN、UNet、U2Net 常用分割网络的优越性,表明

本文方法能更为精确地实现地基云图分割,试验对

比结果如表 3 和图 7 所示。
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表 2　 实验结果对比

Table 2　 Comparison of experimental results
网络 ECA DE-Conv PA / % CPA / % MPA / % MIOU / % Recall / % IOU / % F1 / % 大小 / Mb

原算法 × × 97. 33 76. 66 86. 56 81. 06 90. 19 69. 21 87. 09 504
算法 1 × √ 97. 38 80. 90 88. 49 81. 95 89. 46 70. 55 87. 83 59
算法 2 √ × 97. 77 83. 18 89. 73 83. 89 91. 17 73. 92 89. 37 504

本文算法 √ √ 97. 72 84. 03 90. 88 84. 13 90. 25 74. 12 89. 59 59

　 注:√表示网络中添加了该模块; × 表示网络中未添加该模块。

表 3　 分割网络模型性能对比

Table 3　 Performance comparison of segmented network models
算法 PA / % CPA / % MPA / % MIOU / % Recall / % IOU / % F1 / %
FCN 55. 37 24. 28 52. 26 31. 29 52. 93 18. 38 40. 77
UNet 90. 73 65. 85 76. 36 64. 65 80. 25 45. 70 72. 78

Mobile_UNet 92. 51 68. 06 79. 23 67. 70 80. 06 50. 06 75. 49
U2Net 97. 33 76. 66 86. 56 81. 06 90. 19 69. 21 87. 09

本文算法 97. 72 84. 03 90. 88 84. 13 90. 25 74. 12 89. 59

图 7　 不同网络分割结果

Fig. 7　 Different network segmentation results

　 　 本文算法通过在特征提取单元加入 ECA 注意
力模块,增加重要特征通道的权重值,从而提高模
型对关键特征的提取能力;同时引入深度可分离卷
积,极大地减少了模型的参数量。 由表 3 可知,与其
他几种网络模型,本文方法的各项评价指标均最高。

为充分说明本文改进的有效性,对比查看了各
网络的分割结果如图 7 所示。

(1)由图 7(b) ~图 7(f)结果可知,应用 FCN 和
UNet 进行分割时易将太阳光区域识别为云,U2Net
虽能较为准确地识别云所在区域,但对丝缕状云体
的识别会出现遗漏的情况。

(2)由图 7(b) ~图 7(e)可知,当天空存在较小
的云体时,本文方法虽不能准确地分割出所有的云
体,但对于地基云图的分割效果要明显由于其他网
络模型,并且对于云体细节分割也更优秀,这为未
来实现更准确的云量检测提供了思路。 本文方法
提高了模型对各种类型的地基云图分割精度,而且
有效减少了太阳光的干扰。

5　 结论

(1)针对图像分割模型易将太阳强光分割为云
等问题,采用 RGB 颜色空间 B 通道分量阈值法去除
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太阳光干扰。 通过网络分割,人工校对,将全天空
成像仪采集的地基云图构建为带标签的 Cloud-GT
数据集,本文研究的 Cloud-GT 数据集中的数据来源
于海康威视全天空成像仪采集的地基云图,其具有
图像尺寸一致,分辨率更高等优点,本文构建的数
据集的数据量远高于 SWIMSEG 开源数据集,为后
续研究工作奠定了很好的基础。

(2)针对网络在对地基云图分割过程中,易提
取到非关键位置的特征信息以及参数量大等问题,
提出了一种基于改进 U2Net 的地基云图分割方法,
在特征提取单元加入 ECA 注意力模块和深度可分
离卷积模块,将从卷积层和 ECA 模块获得的特征通
过残差模块结合起来。 通过增加重要特征通道的
权重值,提高 RSU 模块对关键特征的提取能力,同
时还极大地减少了参数。 实验结果显示,本文方法
的类别像素准确率 ( CPA )、 类别平均像素精度
(MPA)、平均交并比(MIOU)、交并比( IOU)和 F1分别
达 84. 03% 、90. 88% 、84. 13% 、74. 12% 、89. 59% ,
相较于 U2Net、UNet 和 FCN,本文方法不仅极大地
减少了模型的参数量,并有效提高了分割的精度,
为建立更精准的地基云图观测系统提供了可能。
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