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基于多尺度注意力的 ＭＯＤＩＳ云检测算法
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摘　要：云检测算法的研究可被应用于灾害预测、气象研究等领域，本课题研究的内容是 ＭＯ
ＤＩＳ（中分辨率光谱成像仪）图像的云检测算法，通过使用深度学习的语义分割算法来实现
ＭＯＤＩＳ数据的云检测效果。本文结合 ＵＮｅｔ、注意力机制、多尺度网络，设计了一种新型的深
度学习模型，该模型能够精确地检测图像中的云区域和非云区域。在实验环节，本文介绍说明

了使用的数据集以及所选取的包括近红外的数据波段等，模型对于云检测的精确率和召回率

分别为８８５８％和９４８０％。结果表明本文设计的深度学习模型在 ＭＯＤＩＳ图像云检测方面
具有良好的性能。
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１　引　言
本研究的内容是遥感图像的云检测算法。在气

候变化方面，云检测可以帮助我们更好地了解云的

性质和分布，以及它们对地球辐射平衡的影响。通

过对云的观测和分析，可以更好地了解云的形成和

演变过程，从而更好地预测和控制大气环境［１－２］。

对于浓积云层，相关云检测算法能够轻松地提

取到有关于云层的特征信息，取得较为理想的云检

测效果，但对于淡积云、碎积云的检测效果却仍仅能

够完成小概率的识别，无法稳定地将遥感图像中的

云层信息进行提取并分割。

传统的云检测算法主要被分为两种，包括基

于光谱阈值的云检测算法、基于统计学的云检测

算法。基于光谱阈值的云检测算法主要根据反射

率、温度等物理属性获得各波段的阈值，从而达到

云检测的效果，对于某些特定的传感器获得的遥

感数据简单且高效，但缺乏普适性。而基于统计

学的云检测算法通过提取遥感数据的物理特征送

入到模型中进行训练，该种方法的性能取决于手

工选取的特征的质量，且由于遥感环境的多样性，

在实际使用场景中受到限制。付华联等，许
#

等

均提出了基于随机森林的遥感图像云检测算法，

前者针对风云２号 Ｇ星云检测产品创建数据集，
选取５个波段中样本点的邻域灰度值、均值、方差
作为训练特征［３］，后者通过自行搜集云雪雾数据

创建数据集，选取灰度均值、灰度标准差、平均梯

度、信息熵、对比度、逆差矩、自相关性、分数维等

八种数据作为训练特征［４］。

近些年来，许多基于深度学习的算法被提出，并

被应用于云检测领域［５－６］。目前已提出的基于

ＣＮＮ的强监督云检测算法大部分是基于自编码器
的算法，即编码器解码器（ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ）结
构［７］。尽管编码器提取得到的高层特性具有良好

的语义信息，可以对图像中的大部分像素进行粗粒

度的预测，但是连续的下采样操作会导致图像的高

频信息丢失，进而影响云检测性能。为解决该问题，

一些方法参考如 ＵＮｅｔ的手段，来将底层特征和更
多的高频信息引入到解码器中［８］。除此之外，Ｗａｎｇ
等人通过引入注意力机制来增强跳跃连接中的底层

语义信息［９］。但是，Ｗａｎｇ等人分析指出，当属性卷
积的膨胀率超过一定程度时，会对模型的性能产生

不利影响［１０］。针对多通道扫描成像辐射仪（ＡＧＲＩ）
获取的遥感信息，高军等人提出了使用反向传播神

经网络的云检测算法，利用基于归一化动云指数的

动态阈值云检测算法建立数据集，再使用神经网络

拟合云层和各波段物理量之间的数学关系［１１］。

但以上基于光谱阈值的算法、基于统计学的算法

和深度学习算法均不能稳定的对输入图像中淡积云、

碎积云进行检测。为解决常规云检测算法对于该种

云层检测效果一般的问题，本文分别采用了注意力机

制［１２］、多尺度网络［１３］两种模块，其中注意力机制用

于改善模型对淡积云、碎积云的特征提取能力，多尺

度网络则用于从不同粒度的特征图提取信息，增强模

型对云层的检测效果。本文所提出的云检测算法，采

用了ＵＮｅｔ［１４］为基础构建深度学习模型，随后介绍
了本次研究所使用的数据集 ＭＯＤＩＳ，并将该数据集
应用于模型训练，得到基于ＭＯＤＩＳ数据集训练的模
型权重，最后对模型进行客观的评价分析。

２　基本原理
２１　模型总体架构

如图１所示，即为本研究提出的基于语义分割
的遥感图像云检测模型的总体框架。在本研究中，

输入图像为 ＭＯＤＩＳ中１０个波段的灰度图像，通过
在通道尺度的级联操作，将１０个波段的图像融合成
一个特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）。操作示意如下：

ｉｎｐｕｔ＝ｃｏｎｃａｔ（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘ１０）
其中，ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘ１０分别对应为 ＭＯＤＩＳ中１０个
波段的灰度图像，ｃｏｎｃａｔ（·）表示级联操作。

然后将ｉｎｐｕｔ送入之后的通道注意力模块中，在
该模块中通过一种非线性方法来聚合来自多个卷积

核的信息，以融合来自于不同通道的特征信息。操

作示意如下：
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ＭＳＣＡ＝ＣＡ（ｉｎｐｕｔ）
其中，ＣＡ（·）表示对传入的ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ进行通道注
意力的提取操作；ＭＳＣＡ为通道注意力模块的输出，可
用于后续输入；ｉｎｐｕｔ为前述级联操作的输出信息。

图１　基于语义分割的遥感图像云检测模型总体框架

Ｆｉｇ１Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｃｌｏｕｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

在ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ模块中，该模块的左右
两侧分别为 Ｅｎｃｏｄｅｒ和 Ｄｅｃｏｄｅｒ，两者能分别对输入
的特征图下采样和上采样，提取不同粒度的特征信

息，再通过相同层级的跳跃连接来实现不同粒度信

息的融合，最终输出２×Ｈ×Ｗ的矩阵，Ｈ，Ｗ为原始
输入图像的尺寸，分别为高度和宽度。操作示意

如下：

Ｚ＝Ｄｅｃｏｄｅｒ（Ｅｎｃｏｄｅｒ（ＭＳＣＡ））
其中Ｅｎｃｏｄｅｒ（·），Ｄｅｃｏｄｅｒ（·）分别表示 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＤｅｎｓｅＵＮｅｔ中对输入的ＭＳＣＡ的编码和解码操作；
Ｚ为该模块的输出。

在模型的最后，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ输出将被
送入到ＳｏｆｔＭａｘ中，对各点像素值归一化为０～１，用
于表示对云区域的预测概率。

２２　多尺度注意力机制
如图２所示，为多尺度的通道注意力卷积［１５］。

在输入特征图后，参考类似 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ的分支计算结
构［１６］，减小模型的计算参数量，使用两个３×３卷积
来代替５×５卷积，该操作能够提升模型的计算效
率。其操作示意如下：

Ｘｃｏｎｖ３ ＝Ｃｏｎｖ３（ｘ）

Ｘｃｏｎｖ５ ＝Ｃｏｎｖ３（Ｃｏｎｖ３（ｘ））

其中，ｘ为输入的特征图；Ｘｃｏｎｖ３，Ｘｃｏｎｖ５为３×３卷积
和５×５卷积的输出；Ｃｏｎｖ３（·）为３×３卷积操作。

图２　多尺度通道注意力卷积

Ｆｉｇ２Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

分支卷积后得到的Ｘｃｏｎｖ３，Ｘｃｏｎｖ５携带有不同尺度
的信息，通过对不同分支特征图的矩阵元素加法融

合各种层次的语义特征信息。对于来自得到两个分

支卷积得到的特征图，依次通过平均池化和多层感

知机，生成多个尺度的通道注意力操作结果，其中全

局平均池化操作可以生成用于统计通道信息的全局

特征信息，多层感知机类似 ＳＥＮｅｔ［１７］的通道注意力
结构，用于创建一个通道维度紧凑的特征，保存原始

输入特征图中的重要信息，为本文所提出的模型提

供更为精确和自适应的特征搜索空间，其结构为２
个串行的全连接层。操作示意如下：

Ｘ＝Ｘｃｏｎｖ３＋Ｘｃｏｎｖ５
Ｙ＝ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ（Ｘ）
Ｚ＝ＭＬＰ（Ｘ）

其中，Ｘｃｏｎｖ３，Ｘｃｏｎｖ５为３×３卷积和５×５卷积的输出；
Ｘ，Ｙ，Ｚ分别对应于矩阵元素加法、全局平均池化
层、多层感知机的输出；ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ（·）为全局平均
池化层操作；ＭＬＰ（·）为多层感知机操作。

为了能够得到跨通道关注信息，本模块使用两

个权重矩阵 Ａ，Ｂ来对初始得到分支卷积的输出
Ｘｃｏｎｖ３，Ｘｃｏｎｖ５进行加权计算操作，最终进行求和得到
多尺度通道注意力卷积模块的输出信息。其操作示

意如下：

ａｃ＝
ｅＡｃＺ

ｅＡｃＺ ＋ｅＢｃＺ
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ｂｃ＝
ｅＢｃＺ

ｅＡｃＺ ＋ｅＢｃＺ

ＭＳＣＡｃ ＝ａｃ·Ｘｃｏｎｖ３＋ｂｃ·Ｘｃｏｎｖ５
ＭＳＣＡ＝［ＭＳＣＡ１，ＭＳＣＡ２，…，ＭＳＣＡｎ］

其中，ａ，ｂ为使用ＳｏｆｔＭａｘ对Ｚ计算得到软关注信息
向量；ａｃ，ｂｃ分别表示 ａ，ｂ的第 ｃ个元素，且 ａｃ＋ｂｃ
＝１；Ｚ为上述多层感知机的输出；Ａ，Ｂ生成的权重
矩阵，Ａｃ，Ｂｃ分别代表Ａ，Ｂ的第ｃ行元素；ＭＳＣＡｃ为
使用多尺度通道注意力卷积生成第 ｃ行的特征映
射，［ＭＳＣＡ１，ＭＳＣＡ２，…，ＭＳＣＡｎ］表示将生成的各
行特征映射以通道维度进行组合，计算得到最终的

多尺度通道注意力卷积的输出ＭＳＣＡ。
２３　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ

如图３（ａ）所示，为 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ单元
层的下采样模块。对于输入到下采样模块的特征

图，模型将会操作其通过两个相似的３×３卷积－批
归一化ＲｅＬＵ激活的操作，完成对特征图的下采样。
操作示意如下：

ｄｏｗｎ＿ｘ２ ＝ＲｅＬＵ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（Ｃｏｎｖ（ｄｏｗｎ＿ｘ１）））
ｄｏｗｎ＿ｘ３ ＝ＲｅＬＵ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（Ｃｏｎｖ（ｄｏｗｎ＿ｘ２）））

其中，ｄｏｗｎ＿ｘ１，ｄｏｗｎ＿ｘ２，ｄｏｗｎ＿ｘ３分别对应于下采
样的输入、中间值、输出；ＲｅＬＵ（·）表示激活函数；
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（·）为批归一化操作；Ｃｏｎｖ（·）为３×３
卷积操作。

图３　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ单元层采样模块

Ｆｉｇ３ＴｈｅｓａｍｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅｏｆｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔｕｎｉｔｌａｙｅｒ

如图３（ｂ）所示，为 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ单元
层的上采样模块。对于输入到上采样模块的特征

图，模型将会操作其通过一个２倍上采样 －３×３卷
积－批归一化 －ＲｅＬＵ激活的操作，完成对特征图
的下采样。操作示意如下：

　　ｕｐ＿ｘ２ ＝ＲｅＬＵ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（Ｃｏｎｖ（ｕｐ＿ｓａｍｐｌｅ（ｕｐ＿ｘ１））））

其中，ｕｐ＿ｘ１，ｕｐ＿ｘ２分别对应于下采样的输入和输
出；ｕｐ＿ｓａｍｐｌｅ（·）表示对特征图的 ２倍上采样
操作。

如图４所示，为ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ单元层块
自注意力模块，该模块以自注意力模块为基础［１２］，

在注意力计算前进行分块操作，便于模块从局部中

提取信息，有利于模型在小尺寸的特征图中抽取相

关云层特征。对于输入到 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ任
意单元层的特征图，都先将其通过块自注意力机制，

提取到对于云检测效果有价值的特征信息，然后将

其送入到密集连接网络［１８］中，通过密集的跳跃连接

来实现特征在通道尺度上的特征重用，该种连接方

式能够让本模型在参数量和计算成本更少的情况下

增强模型性能。ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ单元层自注
意力总体模块操作示意如下：

ｘｉ＋１ ＝Ｄｅｎｓｅ（ＳＡ（ｘｉ））
其中，ｘｉ表示第 ｉ层的输入或输出；ＳＡ（·）表示自
注意力单元操作；Ｄｅｎｓｅ（·）表示密集连接操作。

而对于密集连接模块，其操作示意如下：

Ｄｅｎｓｅ（ｘｌ）＝Ｈｌ（［ｘ０，ｘ１，…，ｘｌ－１］）
其中，［ｘ０，ｘ１，…，ｘｌ－１］表示将各层级的特征图以通
道维度进行级联，Ｈ（·）表示一系列的卷积、批归一
化、ＲｅＬＵ激活、Ｐｏｏｌｉｎｇ池化操作。

图４　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｎｓｅＵＮｅｔ单元层块自注意力总体模块

Ｆｉｇ４ＴｈｅｏｖｅｒａｌｌｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｏｆｔｈｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

ＤｅｎｓｅＵＮｅｔｕｎｉｔｌａｙｅｒ

综上所述，通道注意力机制能够帮助模型选择

性地关注那些对任务最重要的特征通道，抑制关联

度低的特征。这有助于减少模型的计算复杂度，并

提高其性能；多尺度设计使得模型能够在不同的尺

度上捕捉信息，进而实现不同尺度特征的融合。这

种多尺度特征融合有助于模型更好地处理复杂场景

和识别不同大小的目标。

３　实验设置与分析讨论
３１　数据集

本研究使用的数据集来源于 ＭＯＤＩＳ，拥有 ３６
个光谱波段，覆盖从０４０５～１４３８５μｍ的宽光谱范
围。本文中使用的ＭＯＤＩＳ波段为１０个，分别为１，
３，４，１８，２０，２３，２８，２９，３１和３２，包含有训练集用例
１７８９５例，验证集用例 １２００例，测试集用例 ２２５０
例，其具体参数如表１所示。
３２　实验平台及训练超参数

本研究实验平台参数如表２所示。
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表１　ＭＯＤＩＳ数据集参数
Ｔａｂ．１ＭＯＤＳＩｄａｔａｓｅｔｐａｒｅｍｅｔｅｒｓ

ＭＯＤＳＩｂａｎｄＭＯＤＩＳｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ／μｍ ｕｓａｇｅ

１ ０６２～０６７ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｕｐｔａｋｅｂｙｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

３ ０４５９～０４７９ Ｓｏｉｌｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

４ ０５４５～０５６５ Ｇｒｅｅｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

１８ ０９３１～０９４１ Ｃｌｏｕｄ，ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

２０ ３６６～３８４ Ｏｃｅａｎｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

２３ ４０２～４０８ Ｃｌｏｕｄｓ，ｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ

２８ ７１７５～７４７５ Ｍｉｄｔｒｏｐｏｓｐｈｅｒｉｃｈｕｍｉｄｉｔｙ

２９ ８４～８７ Ｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

３１ １０７８～１１２８ Ｃｌｏｕｄｓ，ｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

３２ １１７７～１２２７ Ｃｌｏｕｄｈｅｉｇｈｔ，ｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

表２　实验平台
Ｔａｂ．２Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ

ＯＳ ＣＰＵ Ｍｅｍｏｒｙ ＧＰＵ

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０
Ｉｎｔｅｌｉ９
１２９００ＫＦ

ＤＤＲ５４８００ＭＨｚ
３２ＧＢ

ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ３０９０

训练超参数如表３所示。

表３　训练超参数
Ｔａｂ．３Ｔｒａｉｎｉｎｇｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａｌｕｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ ００００１

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ ８

ｄａｔａｌｏａｄｅｒ ２

ｉｍａｇｅｓｉｚｅ ５１２

ｌｏｓｓ ＣＥｌｏｓｓ

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓｃｈｅｄｕｌｅｒ ｐｏｌｙ

ｅｐｏｃｈ １００

ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０９

ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ ５００×１０－４

　　表 ３中 ＣＥｌｏｓｓ表示为交叉熵损失，表达式
如下：

Ｌ＝１Ｎ∑ｉ Ｌｉ＝
１
Ｎ∑ｉ －［ｙｉ·ｅｘｐ（ｐｉ）＋（１－ｙｉ）

·ｅｘｐ（１－ｐｉ）］
对于每个类别预测得到的概率为 ｐ和１－ｐ；

ｌｏｇ（·）底数为ｅ，ｙｉ表示样本ｉ的标签信息。
Ｐｏｌｙ学习率更新器计算表达式如下：

ｌｒ＝ｂａｓｅ＿ｌｒ×（１－ ｅｐｏｃｈ
ｍａｘ＿ｅｐｏｃｈ）

ｐｏｗｅｒ

其中，ｂａｓｅ＿ｌｒ表示最开始设置的初始学习率；ｅｐｏｃｈ

表示当前模型的迭代次数；ｍａｘ＿ｅｐｏｃｈ表示设置的
最大模型迭代次数；ｐｏｗｅｒ为权重参数。
３３　评价参数

本研究对于云检测模型的检测效果，将采用以

下指标进行客观的量化评价。

其中ＴＰ，ＦＰ，ＴＮ，ＦＮ分别为被模型预测为正类
的正样本、被模型预测为正类的负样本、被模型预测

为负类的负样本、被模型预测为负类的正样本。

ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＮ＋ＦＰ

ＭＩｏＵ＝ １
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

ｐｉｉ

∑ｋ

ｊ＝０
ｐｉｊ＋∑ｋ

ｊ＝０
ｐｊｉ－ｐｉｉ

３４　消融实验
如表４所示为本研究提出的多尺度注意力 Ｕ

Ｎｅｔ模型（ＭＳＡＵＮｅｔ）的消融实验的结果。
本研究的基础模型为语义分割领域的经典模

型 ＵＮｅｔ。在将其应用于遥感图像的云检测后，对
其模型结构进行微调，以使得模型所需要的输入

能够满足云检测任务的目标，并删减了其中一层

单元层，以减小模型的计算量，其实验结果如上所

示。消融实验结果表明，本文在 ＵＮｅｔ基础上加入
的多尺度注意力结构和块自注意力结构能够提升

模型云检测性能。

３５　对比实验
如表５所示为本研究进行的对比实验结果。本

文所提出的ＭＳＡＵＮｅｔ模型在除 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ指标外的
其他评价指标上，均取得了最佳效果。且相比起

ＤｅｅｐＬａｐ在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ取得的精度，本文所提出的
ＭＳＡＵＮｅｔ模型与其差距仅为００９％。以上结果表
明ＭＳＡＵＮｅｔ相比以上其他语义分割算法，其在云
检测方面的性能更优。

３６　热力图
如图５所示为ＭＳＡＵＮｅｔ中经过单层块自注意

力、多层块自注意力的的中间热力图输出值，以及所

对应的真值标签。
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表４　消融实验结果（单位：％）
Ｔａｂ．４Ａｂｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｕｎｉｔ：％）

Ｍｏｄｅｌ ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｓｃｏｒｅ ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ ＭＩｏＵ

ＵＮｅｔ ８５２７ ８７７０ ９０２６ ８８９６ ９１３７ ８６５３

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ ８５６８ ８８３５ ９１６６ ８９９７ ９２３４ ８６８２

ＭＳＵＮｅｔ ８５７９ ８８１６ ９２４５ ９０２５ ９２７６ ８６９４

ＭＳＡＵＮｅｔ ８６０６ ８８５８ ９４８０ ９１５８ ９３２３ ８７２２

表５　对比实验结果（单位：％）
Ｔａｂ．５Ｃｏｎｔｒａｓｔｒｅｓｕｌｔｓ（ｕｎｉｔ：％）

Ｍｏｄｅｌ ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ｓｃｏｒｅ ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ ＭＩｏＵ

ＵＮｅｔ ８５２７ ８７７０ ９０２６ ８８９６ ９１３７ ８６５３

ＦＣＮ ８３２０ ８７２８ ８６７０ ８６９９ ９０２８ ８４３５

ＤｅｅｐＬａｐ ８４７０ ８８６９ ９２７９ ９０６９ ９２８４ ８７０８

ＭＳＡＵＮｅｔ ８６０６ ８８５８ ９４８０ ９１５８ ９３２３ ８７２２

图５　热力图

Ｆｉｇ５Ｈｅａｔｍａｐ

如图中方框标注区域，所输入的待云检测图像

在经过单个块自注意力层后提取到的云层注意力信

息已经开始初步作用于模型最终的输出结果，但其

仅大致局限于输出厚积云层的注意力信息，并未提

取到淡积云、碎积云层的特征；但在经过多个块自注

意力层后得到的热力图输出显示，该模块在得到厚

积云层信息的基础上，提取到了云层中厚薄信息，相

比单层块自注意力中局限的厚积云特征，多层块自

注意力能够更精确地分辨输入图像中淡积云和碎积

云的语义信息，并使用注意力模块对该种类型的语

义信息进行注意力分数的提升，最终作用于模型的

输出，兼顾多种类型的云层。

３７　云检测效果图
如图６所示为本文所提出的 ＭＳＡＵＮｅｔ模型与

ＵＮｅｔ的云检测效果对比图，左侧两列展示输入图

像，为方便观察仅展示１波段和２０波段，波长分别
为０６２～０６７μｍ和３６６～３８４μｍ；第三列为标
签真值数据，第四列为ＭＳＡＵＮｅｔ的推理值，第五列
为ＵＮｅｔ的推理值。模型的推理值能够在像素层级
上精确地完成云检测的任务目标。

图６　ＭＳＡＵＮｅｔ模型云检测效果图

Ｆｉｇ６ＭＳＡＵＮｅｔｍｏｄｅｌｃｌｏｕｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓａｍｐｌｅｓ

４　结　论
本文基于语义分割领域的经典模型 ＵＮｅｔ，通

过引入自注意力模块和多尺度通道注意力模块，对

遥感图像云检测算法进行了深入的研究。在综合考

虑算法在复杂场景下的云检测性能后，本文结合自

注意力模块和多尺度网络模块，提出了一种多尺度

的注意力机制神经网络，命名为ＭＳＡＵＮｅｔ。这种模
型在继承ＵＮｅｔ优秀结构的基础上，通过引入注意
力机制和多尺度特征提取能力，提升了云检测的准
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确性和鲁棒性。与基础模型 ＵＮｅｔ相比，ＭＳＡＵＮｅｔ
在各项量化评价指标上均展现出更大的优势，尤其

是在处理复杂场景时表现更为出色。因此，ＭＳＡ
ＵＮｅｔ模型为遥感图像云检测任务提供了一种高效
且可靠的解决方案，对于提升遥感图像处理的自动

化程度和准确性具有重要意义。

综上所述，本文通过引入自注意力模块和多尺

度网络模块，成功地对ＵＮｅｔ模型进行了改进，并提
出了一种多尺度的注意力机制神经网络ＭＳＡＵＮｅｔ。
该模型在云检测任务中表现出色，为相关领域的研

究和应用提供了新的思路和方法。在将来的研究

中，将着眼于提升云检测算法的通用性能，而不仅限

于ＭＯＤＩＳ数据，达到一次训练重复使用的效果。
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