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基于卷积神经网络的卫星云图云量计算 
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摘要：卫星云图云量计算是卫星气象应用的基础，目前的方法对卫星光学参数以及对卫星云图的特

征利用率不高，导致了云检测及云量计算不准确。针对这个问题，利用卷积神经网络进行卫星云图

云的检测，基于优化的卷积神经网络将云图分为厚云、薄云及晴空。在云检测的基础上利用“空间

相关法”计算总云量。针对中国 HJ-1A/B 卫星图片的实验结果表明，通过对卷积网络结构及参数的

优化卷积神经网络可以很好的提取云图的特征，云分类时厚云和薄云之间的过渡区域清晰，云的识

别率以及云量计算的准确率都比传统阈值法、动态阈值法以及极限学习机模型的结果要好。 
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Abstract: Cloud fraction is the basis for the application of meteorological satellite. Existing methods 

cannot use all the characteristics and optical parameters of the satellite cloud, which results in the 

inaccuracy of cloud detection and cloud fraction. In order to solve this problem, convolutional neural 

network is used for cloud detection. Based on the improved convolutional neural network, the satellite 

cloud image is divided into thin cloud, thick cloud and clear sky. Based on the cloud detection, an 

improved spatial correlation method is used for cloud fraction. The results for Chinese HJ-1A/B satellite 

imagery show that convolutional neural network can extract the features of cloud images effectively by 

optimizing the network structure and parameters, and the transition region between the thin cloud and 

thick cloud is clear for cloud classification. The simulation results show that the cloud classification and 

cloud fraction accuracy is better than traditional threshold, dynamic threshold method and extreme 

learning machine. 
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云量是获取全球云量分布的主要方式。目前，国际

上卫星云量计算方法主要有 ISCCP[1]方法，通过

ISCCP 多阈值云检测方法，将像元分为晴空和有云

两类；有 CLAVR-1[2]方法，将像元分为晴空、混

合和有云三类；有 CLAVR-X[3]方法，将像元分为

全云、混合云、混合晴空和晴空四类；还有 MODIS[4]

方法，将像元分为四类，包括确定云、可能云、可

1
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能晴空和确定晴空；还有比如 UW HIRS[5]、

NIR/VIS[6]等方法。上述云量计算方法可以大体上

分为两类：一是基于区域内有云像素点与总像素点

之比计算云量[7-8]；另一种是基于像素点辐射量/反

射率计算等效云量[9-10]。第一类方法操作简单，但

不能分析亚像元云量，常导致计算结果偏高；第二

类方法一定程度解决了亚像元云量问题，但对于多

层云和地表类型变化剧烈的情况不太适用[11]。不论

使用哪一种计算方法，云检测结果的准确率将直接

影响着云量计算的准确度。 

目前，国际上云检测主要以阈值法和聚类法为

主，阈值法[12-13]主要采用红外温度阈值、可见光阈

值等。但是由于卫星图像非常复杂多变，很难找出

一种通用的阈值标准，因此检测精度并不是很理

想。聚类法[14]主要采用直方图聚类、动态阈值聚

类等，云图特征特别复杂，云的类别一般是由多个

特征所确定的，而现有的研究都重点在云图的个别

特征提取上，并未有效利用云图像的各种有效信

息，因此以上方法得到的云检测正确率不高。另外

基于特征的云检测的分类器研究主要有K近邻[15]，

模糊策略[16]，支持向量机[17-18]和神经网络[19]，其

中神经网络分类器的识别精度被普遍认为高于其

它分类器。但是由于这些方法的云图特征利用率不

高，从而导致了检测精度不是很可靠。近年来深度

学习[20]，特别是卷积神经网络在很多应用领域都

表现出强大的适应性和鲁棒性，卷积神经网络具有

良好的容错、并行处理和自学习能力。卷积神经网

络作为特殊设计的类多层感知器，可以自主的提取

有效的特征，对云图进行云检测。 

针对卫星云量计算中存在的以上问题，本文利

用卷积神经网络对卫星云图的云进行检测，并对卷

积神经网路的结构参数进行优化，寻找到最优的结

构参数。基于云检测的结果，本文利用“空间相关

法”计算总云量。实验结果表明，本文方法得到的

结果比传统阈值法、动态阈值法以及极限学习机神

经网络结果要好，适合业务需求。 

1  基于卷积神经网络的云检测模型

及优化 

本文所用卫星资料为 HJ-1A/1B 卫星图像，

HJ-1A/1B 主要是用作环境与灾害监测预报的小卫

星，两种卫星中，HJ-1A 卫星搭载的是 CCD 相机

和超光谱成像仪，HJ-1B 卫星同样搭载了 CCD 相

机以及红外相机。 

本文所采用的样本均出自大气类专家采集，包

括厚云、薄云和晴空三部分各 3 000 样本，测试样

本同样包括厚云、薄云和晴空各 1 000 样本。每个

样本的大小为 32×32 像素的图像。在基于训练好的

卷积神经网络实现整幅卫星图像的云检测。卷积神

经网络的实现需要的输入图像的尺寸大小要相同，

所有的云图图像都被分割成许多 32×32 像素图像，

以此来作为卷积神经网络的输入。 

卷积神经网络的组成由图 1 所示，CNN 架构

包含输入层、卷积层、最大池化层、全连接层和最

后的 Softmax 分类层以及输出层组成。 

 

图 1  卷积神经网络结构 
Fig. 1  Convolution neural network structure 
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卷积层：假设网络的第 l 层中的滤波器组为

1 2( , , )l
l l l l

d
W w w w  ，其中每一个 l

kw 是第 l 层的一

个 l lm m 滤波器，其中  1,2,..., lk d ，第 l 层滤 

波器组 Wl 中滤波器个数为 dl。输入图块是从每一 

个卫星云图中提取出来，由 1lI  来表示第 l 层的输

入，假设其大小是 1 1l l   ，由于有 dl 个滤波器， 

所以生成的特征 map 也是 dl 个，经过滤波后特征 

图片大小就变成 1 11 ( 1)l l l lm m      ( ) ，滤 

波操作可以表示为： 

1l l l
k kg I w                           (1) 

式中： l
kg 代表通过第 k 个滤波器卷积得到的结果。

本文采用的是简单的线性滤波器，也可以很好的提

取比较良好的特征，但是滤波器的数量和大小的选

择会对网络产生一定的影响，如果每层的滤波器数

量较少，相应的生成的特征图也比较少，可能一些

比较良好的特征就没有提取到，就会影响分类的精

度；加入每层的滤波器较多，提取的特征图特征并

不是有用的特征，造成信息的过度冗余，分类效果

也会变差，而且由于要处理的特征图变多，处理的

速度也会减慢。通过不断的尝试不同的滤波器，不

同的滤波器大小，最终选择识别率比较高的，综合

性能比较好的，为了模仿人脑神经元的工作原理，

更好的拟合数据，通常对每一层线性滤波后的特征

map 加上一个激活函数来进行激活，激活函数的表

达式如式(2)。 

   
1

1 exp
l
k l

k

f g
g


 

                  (2) 

池化层：在卷积层后，通过在局部感受野，提

取其最大值为下一层的特征值，因为池化层没有参

数，所以只要做非线性操作就行，由于卫星云图非

常的大，局部区域存在冗余信息，所以云图中我们

只需要提取最能反映其特征的特征就可以了，此时，

图像的特征映射图的尺寸大小为(其中 s为下采样模

板的大小，本文中 s=2，即模板的大小为 2×2)： 

   1 11 1l l l lm m

s s

     
           (3) 

Softmax 输出层：Softmax 输出层主要解决多

分类的问题，是 logistic 回归模型的推广，最后输

出得到一个概率值，它的取值在 0~1 中间，全连接

层共有 256 个连接点，而输出层则是 3 类，分别代

表厚云、薄云和晴空。 

本文首先对卷积神经网络的层数进行选择优

化，如果网络层太少，图像的有效特征可能就无法

提取，同时表达特征的信息还过于冗余，如果网络

的层数太多，有效特征信息的提取会相对多很多，

但是层数的过多，每层网络的有效信息也会损失一

些，有效特征信息的损失也会增大，也就提取不到

相对有用的特征信息。深度神经网络的优化问题一

直是机器学习领域的一个重要问题和热点问题。目

前学术界和工业界对深度学习的优化还是以经验

优化为主，即通过工程人员的经验和大量的仿真实

验得到最优的结构和参数。 

通过大量的实验，本文选取的 6 层的网络结

构。确定了网络的层数之后，本文对卷积神经网络

的滤波器个数进行选择，本文采用的是简单的线性

滤波器，效果却非常好，但是滤波器的个数选择对

特征提取效果也是有一定的影响。假如滤波器的个

数比较少，那么提取的特征图也就比较少，获取的

特征信息就少，可能影响分类效果，假如滤波器数

量比较多，提取的特征图较多，但是可能有些不是

所需要的特征信息，数据过于冗余，而且因此处理

的速度就相对太慢。同样，我们固定网络层数和滤

波器的大小，表 1 中 8-12 表示第一层卷积滤波器

是 8 个，第二层卷积滤波器是 12 个。 

表 1  卷积滤波器个数选择 
Tab. 1  Number selection of convolution filter 

滤波器个数 6-12 8-12 12-16 12-18 

训练时间/min 18 23 32 35 

准确率/% 84.67 87.46 91.51 90.53 
 

从表 1 中，可以看出，网络的训练时间是随着

滤波器的个数的递增而递增的，当第一层滤波器个

数是 6 时候，因为卷积后的滤波图比较少，处理时

间短，但是因此提取的有用信息就减少，网络的准

确率不高，而当滤波器是 12-18 时，训练时间最长，

3
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但网络的准确率比 12-16 却下降了，因为云图样本

太小，滤波器过多，造成特征信息过于冗余，所以

准确率不好，因此，本文选择的第一层滤波器是

12 个，第二层滤波器是 16 个。 

固定网络层数、滤波器个数后，本文对滤波器

的大小进行寻找优化，滤波器的大小同样对网络的

准确率影响很大，滤波器的大小具体也要参照训练

样本的大小，表中 5-7 指的是第一层的滤波器是

5×5，第二层的滤波器大小是 7×7，得到如表 2 所示。 

表 2  网络滤波器大小选择 
Tab. 2  Selection of network filter size 

滤波器大小 5-5 5-7 5-9 

训练时间/min 25 32 34 

准确率/% 88.75 91.51 89.86 
 

分析表 2 可以看出，当两层滤波器是 5×5 和

7×7 的时候，网络的准确率是最高的，当网络滤波

器大小都是 5×5 时候，滤波器提取时间最少，要处

理的特征图也小，而当滤波器大小为 5×5 和 5×9

时候，速度较慢，而且精度也不高，因此，本文卷

积神经网络选择的第一层滤波器大小是 5×5，第二

层滤波器大小为 7×7。通过以上优化过的卷积神经

网络的特征学习示意图见图 2。如图 2 所示，卷积

神经网络进行特征提取并进行云分类的步骤为： 

步骤 1：将卫星图片分成 32×32 的小块，以

32×32 的图像作为卷积神经网络的输入。 

步骤 2：通过 12 个 5×5 的滤波器分别对 32×32

的输入图像进行卷积，得到 12 个 28×28 的特征图

像。 

步骤 3：池化下采样操作，对于步骤 2 中的每

张图片每邻域四个像素求平均变为一个像素，得到

12 个 14×14 的特征图。 

步骤 4：利用 16 个 7×7 的滤波器对步骤 3 中

的 12个 14×14的特征图进行卷积操作得到 16个特

征图。这 16 个特征图中的每个特征图是连接到步

骤 3 结果中的所有特征图的。 

步骤 5：池化下采样操作，对于步骤 4 中的每

张图片每邻域四个像素求平均变为一个像素，得到

16 个 7×7 的特征图。 

步骤 6：把步骤 5 中的 16 个特征图变成一个

长向量，作为最后一层分类器的输入。通过 Softmax

的概率得到云的分类。 

神经网络分类通过 Softmax 的概率值来确定，

通过对概率最大的值判定来确定是哪种云，但是，

其重叠部分比较难判断，因此，我们利用厚云和薄

云概率值通过相减来确定重叠部分，其中厚云和薄

云的重叠部分，可以通过式(4)计算出。 

0.12h bS S                          (4) 

式中：Sh 是代表检测后厚云的概率值；Sb 代表检测

后薄云的概率值，通过这个公式，大体可以计算出

厚云和薄云的重复部分。 

 

图 2  特征学习示意图 
Fig. 2  Feature learning schematic 
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2  基于云检测的云量计算 

基于 CCD 数据的特征和在云检测的基础上，

本文采用的是基于反射率检测的算法来开展总云

量的计算，利用 HJ-1A/1B 卫星 CCD 通道作为数

据源，开展总云量计算研究，为了解决部分云覆盖

的问题，本文采用空间相关法来计算总云量。 

空间相关法的基本原理是对单个像元辐射量

的厚云、晴空覆盖情况下辐射量的检测，来获得总

云量，公式如下： 

 1 c clr c cldI A I A I                    (5) 

式中：I 是像元接收的辐射量；Ac 是总云量；Iclr

是晴空像元亮度的上界；Icld 是厚云像元亮度的下

界。转换公式，总云量的公式为： 

clr
c

cld clr

I I
A

I I





                        (6) 

本文的云量计算模型主要针对部分云和薄云

的情况，厚云的云量默认为 1，晴空为 0。接下来给

出具体的基于卫星云图检测的云量计算实验结果。 

3  实验结果分析 

3.1 基于优化的卷积神经网络进行卫星云图

的云检测分析 

云检测是云量计算的基础，本文采用卷积神经

网络进行云检测。图 3 给出了不同方法下的云检测

的效果图。图 3(a)是卫星云图原图，图 3(b)是采用

传统阈值法检测的结果，图 3(c)是采用 OTSU 动态

阈值法检测的结果，图 3(d)是采用极限学习机

(ELM)检测的结果，图 3(e)是采用卷积神经网络检

测的结果。图中，红色区域代表的是厚云，白色区

域代表的是薄云和厚云的交界重叠处，黑色区域代

表的是晴空，蓝色部分代表的是薄云。 

分析图 3 中的各个检测图，可以观察到：图

3(b)整体上白色区域明显较多，也就是厚云和薄云

的交界过多，和图 3(b)一样，传统阈值法过多的当

作了有云，忽略了厚云和薄云以及晴空的清晰的界

限表达。而图 3(c)中，动态阈值法的红色区域比卷

积神经网络的要多，白色区域也较多，交界比较明

显，图 3(d)中可以看出极限学习机在厚云、薄云分

界处处理的比较简单，薄云和厚云的交界白色区域

过多，而图 3(e)更清晰的还原了原图，看上去更加

细腻，丰富。 

卷积神经网络根据厚云、薄云和晴空的训练样

本来检测，所以交界处区域较少，也就是白色部分

比较少。我们采用的空间相关法计算云量，所以只

需要计算出明确的厚云部分就可以，其中的交界和

薄云部分，我们采用了线性计算方法，可以更好的

计算出交界部分和薄云的云量值，因此，可以看出

图 3(e)的效果要比图 3(b)和图 3(c)图 3(d)更符合我

们的要求。 

使用卷积神经网络，本文给出了另外一组实验

结果，如图 4 所示。从图中可以看出极限学习机在

厚云、薄云分界处的处理情况不是很好，导致厚云

被误检。 

为了做有效的定量分析，将传统阈值法(TT)和

动态阈值法(OTSU)还有极限学习机(ELM)和卷积

神经网络(CNN)做对比，图 5 给出了对比图。图 5

中的统计结果是通过 350 张卫星云图的测试结果得

到的，这 350 张图片包括不同区域的卫星图片。从

图 5 可以看出，传统阈值法的准确率最低，而阈值

法的准确率在于不断的去改变阈值，这种方法比较

笨拙，其次是动态阈值法，动态阈值法可以做到自

适应的去调整阈值，因此准确率比传统阈值法要高

很多，接着是神经网络模型，可以看出基于神经网

络模型的 CNN 和极限学习机比其它两种基于阈值

法的方法更有优势，而相比较极限学习机，CNN 模

型的分类检测准确率是最高的。表 3 给出了各种方

法测试的时间效率对比，传统阈值法(TT)和动态阈

值法(OTSU)比较简单，根据不同的阈值设定来检测

云图，因此阈值法的测试时间比较短，极限学习机

(ELM)作为神经网络模型，速度优势也体现的比较

明显，不管训练时间还是测试时间，极限学习机所

用的时间对比卷积神经网络(CNN)都要快很多，其

中，CNN 是根据单个训练集的时间，这个单个训练

集的大小可以人为的调整，而 CNN 由于云图的整

体过于庞大，因此训练和学习的速度比较慢。 
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(a) 卫星原图        (b) 传统阈值法        (c) 动态阈值法        (d) ELM 模型         (e) 本文方法 

图 3  不同方法的云检测对比图 
Fig. 3  Cloud detection contrast diagram of different methods 

         

(a) 卫星原图          (b) ELM 模型         (c) 本文方法 

图 4  不同方法的云检测对比图 
Fig. 4  Cloud detection contrast diagram of different methods 

 

图 5  不同方法云检测准确率对比图 
Fig. 5  Contrast diagram of cloud detection accuracy 

表 3  TT，OTSU，ELM，CNN 耗时比较 
Tab. 3  Time consuming comparison of TT，OTSU，ELM，

CNN 

方法 训练时间/s 测试时间/s 

TT  5.46 

OTSU  6.78 

ELM 16.45 9.76 

CNN 1 927 48.56 

3.2 云量计算结果分析 

基于云图云检测的结果，利用空间相关法进行

云图的云量计算。图 6 给出了一组云量计算结果图，

图中彩色颜色是由黑到白，右边对照显示从 1 到 0

的过程。从图 6 云量计算图中可以明显看出，总体

上，图 6(b)、6(c)、6(d)、6(e)从色彩鲜艳程度来说

是逐渐递进的过程，图 6(d)、6(e)的识别伪色彩比图

6(b)、6(c)更加平滑、生动，说明了我们的算法能更

好的还原图中的细节，更加准确的计算整体的云量。 

接下来给出另一组云量计算图，如图 7 所示：

可以明显看出图 7(e)卷积神经网络和图 7(d)极限学

习机的优势，更好的说明了算法能够更好的分析变

化的细节，更加准确的计算了整体的云量，但图

7(d)色彩有些过于鲜艳，导致计算的云量过高，图

7(b)和图 7(c)几乎以白色为主，本文的方法比这两

类更具有优势。 

图 8 给出了几种方法云量计算的准确性对比

图，云量计算准确率的对比仍旧采用传统阈值法

(TT)、动态阈值法(OTSU)、极限学习机模型(ELM)

和卷积神经网络模型(CNN)。图 8 中的测试数据和

图 5 中的测试数据一致。可以明显看出因为云检测

的效果较差，因此在云量计算方面的准确率，TT

的准确率依然是最低的，其次是 OTSU，动态阈值

法下的云量准确率相比较 TT 有了明显的提高，

ELM 模型和 OTSU 的准确率差距不是很大，虽然

ELM 的运行速度相比较 CNN 较快，但 CNN 的云

量计算准确率比较高，更加符合总云量计算的要

求，因此，基于卷积神经网络 CNN 的方法更适合

卫星云图的总云量计算研究。 
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(a) 卫星原图       (b) 传统阈值法       (c) 动态阈值法      (d) ELM 模型        (e) 本文方法 

图 6  不同方法的云量计算对比图 
Fig. 6  Contrast diagram of cloud fraction by different methods 

         

(a) 卫星原图       (b) 传统阈值法      (c) 动态阈值法        (d) ELM 模型        (e)本文方法 

图 7  不同方法的云量计算对比图 
Fig. 7  Contrast diagram of cloud fraction by different methods 

 

图 8  不同方法的云量计算准确率对比 
Fig. 8  Contrast diagram of cloud fraction accuracy 

4  结论 

本文针对卫星光学参数以及对卫星云图的特

征利用率不高的问题，利用卷积神经网络对卫星云

图进行云的检测分类。本文首先对卷积神经网络的

层数、卷积核大小以及卷积核个数进行优化，然后

基于优化的卷积神经网络将云图分为厚云、薄云及

晴空。在此基础上利用“空间相关法”计算总云量。

本文利用中国 HJ-1A/B 卫星图片作为数据来检测

卷积神经网络进行云量计算的可靠性。试验结果表

明，卷积神经网络在云分类中可以很好的把厚云和

薄云分开，过渡区域清晰。通过和传统阈值法、动

态阈值法以及极限学习机模型的结果作比较证实

了卷积神经网络的优势。卷积神经网络云量计算的

准确率能达到 88%以上。 

本文主要采用了卷积神经网络对卫星云图进

行研究，虽然取得了一些工作进步，但利用神经网

络应用在云图领域还处于开始研究阶段，仍然存在

着一些不足的地方，还需要进一步的去深入研究，

主要有一下几个方面：1) 本文基于卷积神经网络

的研究，在云分类过程中，模型的训练和识别速度

相比较有点慢，因此接下来将重点提高检测的速

度，而且在识别精度上，还不是特别高，因此应该

进一步优化网络结构，对云图的特征研究更加深

入。2) 本文对卫星云图中的厚云、薄云、晴空以

及厚云、薄云重叠处进行分类实验，但在云图中，

一些冰川，雾霾等会对分类研究产生影响，因此，

接下来也将着重提高检测的干扰。3) 未来的自动

卫星云图的云量计算工作需要更快，更加结合气象

业务的需求，因此，不仅要提高模型的性能，也要

与实际的硬件设备结合，提高云量计算处理效率。 
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