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基于改进MobileNetV2的地基云图分割网络
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摘要  在大气测量领域，云是大气模型中最不确定的因素，对云图进行准确分割识别必不可少。然而由于云和大气条件

的随机性，云图分割精度和准确率等方面存在着挑战。针对这一问题，设计了一种名为 CloudHS-Net 的新型网络，该网

络基于 MobileNetV2，通过引入混合拼接结构、空洞卷积和混合空洞的设计思想，结合高效通道注意力机制，用于实际云

图的分割测量。在 SWIMSEG 和 HHCL-Cloud 数据集上进行了与其他先进模型的对比测试，以深入了解网络性能和各

部分结构的作用。实验结果表明，高效通道注意力和混合拼接结构均能有效提升模型的分割性能。与当前先进的地基

云图分割网络相比，CloudHS-Net 在天空云图分割任务中表现出色，准确率达到 95. 51%，平均交并比达到 89. 86%。该

模型成功降低了来自大气环境的干扰，如太阳光线等，加强了对云的关注，提高了云图分割的精度，更为精准地获取了云

的覆盖状态，实验结果表明了该方法的可行性。
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Abstract In the field of atmospheric measurement, clouds are the most uncertain factor in atmospheric models, so 
accurate segmentation and recognition of cloud image are indispensable.  However, due to the stochastic nature of clouds 
and atmospheric conditions, challenges exist in the precision and accuracy of cloud image segmentation.  To address this 
issue, we propose a novel network named CloudHS-Net based on MobileNetV2.  This network incorporates a hybrid 
concatenation structure, dilated convolutions, and a mixed dilated design, along with an efficient channel attention 
mechanism, for practical cloud image segmentation.  The performance of the network is thoroughly evaluated on the 
SWIMSEG and HHCL-Cloud datasets through comparative tests with other advanced models, providing insights into the 
network’s performance and the roles of its various components.  Experimental results demonstrate that the efficient channel 
attention and hybrid concatenation structures effectively enhance the segmentation performance of the model.  Compared to 
current advanced ground-based cloud image segmentation networks, CloudHS-Net excels in the task of sky cloud image 
segmentation, achieving an accuracy of 95. 51% and mean intersection over union (MIoU) of 89. 86%.  The model reduces 
disturbances originating from atmospheric environment, such as sunlight, pay stronger attention to cloud.  This leads to 
enhanced precision in cloud image segmentation, allowing for a more accurate capture of cloud coverage status and the 
experimental results show that the method is feasible.
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1　引   言

云作为影响全球气候的重要因素，却是大气模型

中最不确定的因素［1］。在大气光学中，高空云中冰晶

粒子、液态水云对光的散射和吸收不仅会影响气溶胶

高精度测量［2］、天空偏振模式［3］，还会限制卫星遥感影

像的广泛应用。相较于卫星遥感［4］、激光雷达对云的

研究，地基云图利用成像技术，在地面采集对应天空区

域的图像，可以直观地描述该区域云图分布覆盖程度，

详细记录云类的外部形态特征，从而反映此时的天气

状况。通过分析云的分布覆盖规律，可以对光伏发电

的功率进行预测［5］，对天文台进行选址观测［6］，对天气、

气候进行分析［7］。因此，利用地面设备采集地基云图，

并计算云的覆盖区域及非云区域，是后续研究常态化

的必备内容，具有极高的应用价值。

传统计算云覆盖区域采用的是基于图像像素的分

割方法，主要以颜色阈值和超像素为主。由于拍摄的

地基云图受到所用相机的规格以及太阳光线天空环境

和 天 气 条 件 的 影 响 ，Long 等［8］、Kreuter 等［9］、Yang
等［10］、Klebe 等［11］等在色彩阈值、自适应阈值、全天空阈

值上进行研究，但这些分割算法的适用性在对晴天、阴

天的复杂变化中不能令人满意。Liu等［12］、Shi等［13］、Dev
等［14］等采用超像素方法对云图分割进行研究，在实际

应用中分割效果同样不能令人满意。

近年来，深度学习的算力需求更加容易满足，卷积

神经网络凭借着其强大的特征提取能力已成为地基云

图像分割研究中使用的主流技术。Shi 等［15］提出了一

种基于增强全卷积网络（EFCN）的自动云图分割架构，

该架构可用于从天空相机图像中分割云和非云。后

来，Shi 等［16］优化了 U 形网络（U-Net），改进模型性能，

提出了 CloudU-Net分割白天和夜间的云图。Xie 等［17］

提出了具有对称编码器 -解码器结构的 SegCloud 模

型，实现了天空、云和太阳区域的分割。张雪等［18］研究

了轻量化的云图分割模型，以小参数运算达到了较好

效果。Zhang 等［19］采用多尺度注意力关注边界的分

割。吉茹等［20］以多尺度结合改进的 Transformer 架构

提高边缘检测效果。Zhang 等［21］设计了一种基于多分

支非对称卷积模块和注意力机制的地基云图分割模型

（MACNN），该模型能够获取多尺度的云特征，从而提

升分割效果。

虽然云图分割网络精度和参数在不断提升，但在

地基云图的研究上以剪裁出来的云图为主，人为舍弃

了整幅图片复杂信息干扰，在全天空大视场图片上的

研究较少。本文在确保分割精度的前提下，对整幅地

基云图进行了云图分割算法的研究。同时，选取了

MobileNetV2［22］这一具有高精度且参数数量较少的网

络结构作为基础主干网络。通过运用空洞卷积、混合

拼接、通道注意力机制等技术手段，减少了复杂环境对

分割效果的干扰，推动了云图分割技术在仪器部署上

的应用。该方法输出的精准分割结果，可用于实现高

效的全天空云图分割。。

2　基本原理

所 提 基 于 MobileNetV2 的 深 度 卷 积 神 经 网 络

CloudHS-Net 的整体结构如图 1 所示。模型主要以

MobileNetV2 为基础，输出低层次特征，结合通道拼接

后的混合拼接（HS）结构输出高层次特征，将丰富的图

层特征与高效通道注意力（ECA）机制［23］结合，以输出

图 1　CloudHS-Net模型网络结构

Fig. 1　CloudHS-Net model network structure
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处理后的极度聚合特征，并将其与低层次特征相融合。

这一过程进一步提升了云图边界的准确性。

2. 1　基础网络

深度学习模型层数越多，可调节参数越多，逼近函

数的效果越好［24］，因此更深层次的模型可以获取更高

层 次 的 特 征 ，为 了 提 取 更 加 丰 富 的 云 特 征 ，以

MobileNetV2 作为模型基础，来获取浅层次的通用特

征和深层次的细节特征。MobileNetV2 模型［25］的主要

亮点是采用了倒残差结构。倒残差结构包括深度可分

离卷积层、残差模块和 ReLU 等。MobileNetV2 的倒

残差结构如图 2 所示，对 32 个特征通道先进行升维操

作变成 192 个通道，在高维度上来获取更丰富的信息

同时通过 3×3 的深度可分离卷积提高运算效率，之后

降 维 恢 复 32 通 道 ，再 加 入 残 差 模 块 ，形 成 倒 残 差

结构。

在细节上，使用 ReLU 变形的 ReLU6，方便后续

云图分割实际应用中，在移动开发设备能有很好的数

值分辨率。运用批归一化（BN）操作，将输入数据规范

化分布，有效降低神经网络的复杂度，并减少了网络退

化和过拟合的风险。同时，通过引入 Dropout，进一步

增强网络的泛化能力。

在利用 MobileNetV2 获取丰富特征的同时，模型

提前输出低层次特征。这些低层次特征随后与丰富的

特征相结合，并进行卷积处理。卷积核的设计中同样

加入了 BN 层和 ReLU 激活函数，这有助于提高网络

的泛化能力并防止过拟合。在网络的上采样阶段，选

择了双线性插值操作来将特征图还原至原始尺寸，这

有助于减少空间信息的丢失，并进一步提升分割精度。

2. 2　混合拼接结构

在 MobileNet 输出低层次之后，运用空洞卷积［26］、

混合空洞原则和通道拼接等 3 种思想，设计了混合空

洞拼接结构，提取高聚合的特征图。

首先，在图像分割领域，普通卷积一般需要池化

（pooling）下采样操作，下采样后需要进行上采样恢

复，数据尺寸会发生变化，而空洞卷积只有卷积，没有

池化操作，可以保持数据结构不变。空洞卷积在普通

卷积核中间插入 0 进行填补，形成空洞，可以在不改变

输入特征图高度及宽度信息的前提下，增大卷积核的

局部感受野。例如，3×3 的卷积核感受野为 9，当引入

2 的扩张率时，虽然运算参数量保持相同，输出的特征

图大小也相同，但是感受野扩大到了 5×5。这样的设

计增加了提取特征的范围，提高了图像分割架构的准

确性。

空洞卷积中很重要的一点是扩张率，其代表将原

本的一个卷积核扩展到多少倍，扩展后的卷积核尺寸

计算方法如下：

kexpanded = r×( k- 1 )+ 1， （1）
式中：kexpanded 为扩张后的卷积核大小；r为扩张率；k为
卷积核大小。

使用卷积核进行云图信息获取时，要考虑到云是

具有强烈随机性的对象，云的大小、云的形状、云的位

置会导致预测的云图具有强烈的多样性。目前通常使

用 3×3 的卷积核获取云图信息，但是在云的采集图像

中，云占据不同大小的区域，针对大型云需要使用较大

的扩张率的卷积核，针对小型云要使用较小的扩张率，

大型复杂的云图边界需要用小型卷积核进行细节分

割。所以本文采取的方案是堆叠多个不同扩张率的卷

积核。

单个元素的输出结果取决于输入的区域，该元素

对应输入层的区域大小，代表卷积核在图像上看到的

区域大小，即感受野。感受野越大，包含的上下文关系

越多，扩张率为［1，1，1］的 3×3 卷积核堆叠形成 7×7
感受野，而［1，2，3］的 3×3 卷积核堆叠形成 13×13 感

受野。可以看出，空洞卷积堆叠可大大增强对中心点

周围信息利用率。

但是，随着近年来对空洞卷积的深入研究，发现多

个相同扩张率的空洞卷积堆叠会导致部分像素不参与

计算，造成大量的特征信息丢失，影响最终模型效果，

该现象名为栅格效应，具体如图 3 所示。

因此加入混合空洞卷积（HDC）［27］，目的是经过一

系列卷积操作使得方形感受野被完全覆盖，没有任何

空洞或缺失的边缘。HDC 的一项原则为扩张率要满

足相应公式和约束。定义“两个非零值像素之间的最

大距离”为

Mi = max [ Mi+ 1 - 2ri，Mi+ 1 - 2( Mi+ 1 - ri )，ri ]，（2）
式中：Mi这个距离表示第 i层最大可使用的扩张率；ri
表示第 i层的扩张率。约束为 Mi ≤ k，k为卷积核大

小，此时在模型中选择的卷积核 k=3。
HDC 还要求扩张卷积的扩张率不能有大于 1 的

公约数。因此采取的扩张率为［1，2，6］的均匀结果。

在 126 的组合中，卷积核的感受野为 19×19，利用

361 个像素里的特征信息对中心点周围信息的提取更

为均匀，均匀感受野如图 3 所示。

最后为避免卷积过程中的信息丢失，将两个不同

层数的卷积特征进行通道拼接，形成一个多维度的丰

富卷积特征层，充分利用不同通道进行特征提取，有助

于增强模型网络的信息获取能力，如图 4 所示。拼接

得到的 256 通道特征图传递给下一级的注意力机制进

行权重分配。

2. 3　注意力机制

注意力机制源于人类视觉，在大量的信息处理任

图 2　MobileNetV2 的倒残差网络结构

Fig.  2　Inverse residual network structure of MobileNetV2
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务中，人们会重点关注部分重要信息，忽略其他信

息。在高维的卷积通道中有部分无效信息，通道注

意力会在特征聚合后，选择输入的部分特征给予不

同的权重从而筛选出重要的信息。典型通道注意力 -

挤压激励网络（SENet）［28］的流程如下：特征图经过全

局平均池化后，被压缩成特征向量以［1，1，C］形式保

存，通过全连接层对特征向量的通道进行降维操作，

通过激活函数后经过全连接层恢复，通过 Sigmoid 激

活函数获得归一化的权重。由于全连接层会增加参

数和计算量，且降维操作会损失一部分信息，后续模

型需要尽量降低运算量。所提方法使用 ECA 结构，

去除全连接层，能够有效捕获跨通道交互信息，且仅

需少数参数就能达到较好的效果。其结构如图 5 所

示，W×H×C的特征通过全局平均池化（GAP）获得

聚合特征，之后 ECA 通过执行 k=5 的快速一维卷积

来生成通道权重，与原特征相乘得出经过有效筛选

的特征。

对于全局平均池化后的聚合卷积特征 y，需要通

过 C×C参数矩阵获取对应的权重信息 ω。

ωi = σ ( ∑
j= 1

k

w j y ji )，y ji ∈ Ω k
i， （3）

式中：Ω k
i 表示 yi的 k个相邻通道的集合。对于全连接

层，通过卷积核大小为 k的快速一维卷积（ClD k）来替

代实现：

ω= σ [ClD k ( y )]。 （4）
而自适应的一维卷积核大小计算公式为

k= ψ (C )=
|

|

|
||
| log2C
γ

+ b
γ

|

|

|
||
|

odd

， （5）

式中：| t |
odd

表示 t的最接近奇数；γ设为 2；b设为 1。通

道数为 256，一维卷积核 k=5。之后通过 k=5 的一维

卷积核快速获取权重信息 ω。
因此，ECA 结构去除了全连接层的降维操作，采

用一维卷积来局部跨通道交互提取信息，使用更少的

参数量和计算量，为信息丰富的 256 通道特征图赋予

图 4　混合空洞拼接过程

Fig.  4　The process of hybird dilated convolution splicing

图 5　高效通道注意结构示意图

Fig.  5　Schematic diagram of the efficient channel attention 
network structure

图 3　扩张率为［2， 4， 8］的卷积核栅格化示意和扩张率为［1， 2， 6］的卷积核均匀感受野示意

Fig. 3　Receptive field of [2, 4, 8] dilation rate convolution kernel stack and receptive field of [1, 2, 6] dilation rate convolution 
kernel stack
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权重，加快模型训练预测速度，有效避免了降维对于通

道注意力学习效果的影响，实现了与经典 SENet 通道

注意力相似的学习效果。

2. 4　评价指标

采 用 精 准 率 、召 回 率 、准 确 率 、错 误 率 、F1 值

（F1_score）和平均交并比（MIoU）作为评价指标来衡

量分割结果性能。

2. 5　实验环境

本次实验使用 Windows 10 系统，利用 PyCharm 软

件 进 行 PyTorch 深 度 学 习 网 络 框 架 的 搭 建 ，使 用

Python 3. 10，PyTorch 2. 01 通过 NVIDIA 公司的显卡

进行 GPU 运行。CloudHS-Net 网络模型及其他对比

模型的搭建基于 PyTorch 深度学习框架，同时应用

Google 官方网站提供的 MobileNetV2 预训练模型。

选取的各模型训练时采用的参数统一设置，批大小

（batch size）为 8，优化器为自适应优化的 Adam，损失

函数采用二元交叉熵，学习率统一设置为 0. 0005，分
割类别数为 2。

地基云图数据来自新加坡南洋理工大学发布的公

开 数 据 集 —— 新 加 坡 全 天 空 图 像 分 割 数 据 集

（SWIMSEG）［29］。SWIMSEG 的云图样本将地基云图

分为多个图像块，每个图像块覆盖约 60°~70°的天空，

分辨率为 600×600，共计 1013 张。另外为推进全天空

云图分割应用，采集并标注了一组 180°的大视场数据

集 HHCL-Cloud，处理后分辨率为 1900×1900，共计

483 张，通过缩小随机旋转对称，增强到 1449 张。在本

次设计的实验中，数据集中 90% 的图片用于云图分割

模型的训练，剩下 10% 的图片作为预测集，用来检验

训 练 模 型 的 性 能 。 图 6 为 SWIMSEG 数 据 集 以 及

HHCL-Cloud 数据集示例。

3　分析与讨论

3. 1　公开数据集 SWIMSEG 实验对比

为了验证 CloudHS-Net 在地基云图上的分割结

果，将 CloudHS-Net 和其他几种云图分割网络在公开

数据集 SWIMSEG 上进行比较，包括了 K-means 算

法、颜色归一化差值 Otsu、以 Resnet50 为骨干的 U-

ResNet、DeepLabv3+、CloudSegNet、MACNN 和所提

图 6　SWIMSEG 数据集以及 HHCL-Cloud 数据集示例

Fig. 6　Examples of SWIMSEG dataset and HHCL-Cloud dataset

图 7　不同方法预测结果。（a）输入；（b） mask；（c） K-means；（d） Otsu；（e） U-ResNet；（f） DeepLabV3+；（g） CloudSegNet； 
（h） MACNN （i） 所提方法

Fig. 7　Prediction results of different methods. (a) Input image; (b) mask; (c) K-means; (d) Otsu; (e) U-ResNet; (f) DeepLabV3+ ; 
(g) CloudSegNet; (h) MACNN; (i) proposed method
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CloudHS-Net，实验结果如图 7 所示。

在 SWIMSEG 的云图样本上进行实验，可以看

到，CloudHS-Net结果与标签云图更为相似。K-means
方法对光线均匀的云图识别较好，但是在有厚积云和

薄云的复杂情况下，分割效果不理想。Otsu 同样对薄

云难以分割。U-ResNet 采用的 Resnet50 和 U-Net 结
合对于云边界具有较好的识别效果，但是对于薄云的

有些细节边界有较大的误判可能性。CloudSegNet 由
于 模 型 层 数 较 低 ，所 取 得 的 效 果 也 不 是 太 好 。

DeepLabV3+ 采 用 的 空 洞 空 间 卷 积 池 化 金 字 塔

（ASPP）可以有效分割出细节的云边界，但是难以界

定薄云与天空的边界。MACNN 结合了非对称式的

ASPP 和混合注意力机制，可以识别出薄云与天空的

边界，但是在云图细节上和标签有所区别。CloudHS-

Net 结果与标签图像更为接近，对云图细节分割效果

优于其他 6 种分割算法。

表 1 为不同方法对云图的具体分割结果，Cloud 
HS-Net 的指标均优于对比的先进分割模型。其中，

MIoU 指数比 MACNN 高 1. 19 百分点，错误率降低了

1. 03 百分点。精准率、准确率、召回率、和 F1 分数都是

最优的，这些指标越优秀代表该模型的云分割结果越

好。这些评价指标都表明 CloudHS-Net优于对比云图

像分割方法。

3. 2　全天空数据集对比实验

为了验证 CloudHS-Net在全天空云图上的分割能

力，将 SWIMSEG 生成的模型直接在 HHCL-Cloud 上

进 行 预 测 ，得 出 的 MIoU 为 34. 70%，准 确 率 为

52. 32%。可以看出，数据的差异会产生较大的影响。

各模型在 HHCL-Cloud 数据集上训练后，与其他几种

云图分割网络的对比结果如图 8 所示。可以看出，对

于太阳周围的云图分割，所提方法和标签是更为相似

的 。 在 光 线 影 响 下 对 于 薄 云 的 边 界 的 分 割 也 是

CloudHS-Net更好。

表 2 显 示 了 CloudHS-Net 及 其 他 对 比 模 型 在

HHCL-Cloud 数据集上的评价指标，最好的指标都以

黑色加粗表示出来。CloudHS-Net 相较于表现较为优

秀的 MACNN 而言，精确率增加了 0. 93 百分点，准确

率增加了 0. 8 百分点，错误率降低了 0. 8 百分点，召回

率增加了 1. 03 百分点，F1 分数增加了 1 百分点，平均

交并比增加了 0. 85百分点。即所提方法在不同的数据

集上取得的效果具有一致性。同时将 HHCL-Cloud 产

生的模型在 SWIMSEG 进行测试，MIoU 为 86. 56%。

准确率为 92. 84%，证明模型的泛化性较好。

接着将云图分割模型的参数量、运算量、训练时间

和预测时间进行对比实验，来衡量分割算法的复杂度，

结果如表 3 所示。由表 3 可知，U-ResNet 的运算量是

最大的，训练时间也是最长的。CloudSegNet 的复杂

度最低，但是其分割效果不如 MACNN 和 CloudHS-

Net。DeepLabV3+的表现中规中矩。CloudHS-Net
的 分 割 指 标 是 最 优 的 且 参 数 量 和 训 练 时 间 都 比

MACNN 要少，CloudHS-Net 参数量并没有增加多少，

但分割性能提升较多，具备较高性价比。

表 1　不同方法对云图分割结果

Table 1　Segmentation results of cloud images by different 
methods unit: %

Method

K-means
Otsu

U-ResNet
CloudSegNet

DeepLabV3+
MACNN

CloudHS-Net

Precision

90. 53
88. 15
86. 73
91. 42
92. 28
92. 70
93. 10

Accuracy

83. 19
86. 63
86. 87
90. 91
92. 33
92. 60
93. 63

Recall

77. 25
87. 20
86. 91
90. 44
92. 24
92. 56
93. 53

F1-

score
83. 36
87. 67
86. 79
90. 75
92. 26
92. 63
93. 31

Error 
rate

16. 81
13. 37
13. 13
9. 09
7. 67
7. 40
6. 37

MIoU

71. 48
78. 05
76. 68
83. 09
85. 64
86. 28
87. 47

图 8　全天空数据集对比。（a）输入；（b） mask；（c） U-ResNet；（d） DeepLabV3+；（e） CloudSegNet； （f） MACNN；（g） 所提方法

Fig. 8　Comparison of all sky datasets. (a) Input; (b) mask; (c) U-ResNet; (d) DeepLabV3+ ; (e) CloudSegNet; (f) MACNN; 
(g) proposed method

表 2　不同方法对云图分割评估指标

Table 2　Evaluation indexes of cloud image segmentation by 
different methods unit: %

Method

U-ResNet
CloudSegNet
DeepLabV3

+
MACNN

CloudHS-Net

Precision

91. 97
93. 31

92. 57

93. 81
94. 74

Accuracy

93. 27
94. 21

93. 46

94. 71
95. 51

Recall

93. 93
93. 89

92. 90

94. 54
95. 57

F1-

score
92. 94
93. 59

92. 74

94. 15
95. 15

Error 
rate
6. 73
5. 79

6. 54

5. 29
4. 49

MIoU

86. 81
88. 01

86. 54

89. 01
89. 86
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在实际模型部署和仪器设计中，所提模型参数量

相对于 CloudSegNet 有所增加，但分割精度有较大提

升，对 140 张云图的预测时间没有太大区别，在天文

台、气象工作等实际任务中，高精度、较少运算参数的

CloudHS-Net具备更多优势。

3. 3　消融性实验

为了验证所提混合拼接结构及 ECA 结构的有效

性，进行了消融性实验，结果如表 4 所示。可以看到，

HS 结构对模型的提升效果是十分明显的，精准率提

升了 2. 06 百分点，准确率提升了 3 百分点，召回率提

升了 2. 99 百分点，F1 分数提升了 2. 53 百分点，错误

率降低了 3 百分点，MIoU 提高了 4. 44 百分点。在加

入 了 ECA 后 ，精 准 率 、准 确 率 、召 回 率 、F1 分 数 、

MIoU 分别提高了 1 百分点、1. 89 百分点、1. 53 百分

点、1. 28 百分点、2. 27 百分点，错误率降低了 1. 89 百

分点。即混合拼接结构及 ECA 结构均提高了模型网

络的性能。经数据集统计，模型最小有效分割云图面

积为 12 pixel。

3. 4　讨论

地基云图的分割是地面观测气象云图的基础，通过

模型的移植可以完成仪器的实现。在实际仪器运用中，

CloudHS-Net 网络采用的 ReLU6 激活函数可以在嵌入

式设备中保持系统的鲁棒性，MobileNetV2 主干会降低

实际运用中的开销，同时网络中有 Dropout结构，可以随

机丢弃部分神经元，而 BN 层使得输入落在激活函数非

饱和区，提高系统鲁棒性。由表 1 和表 2 可以看出，

CloudSegNet 的网络结构层数较少，且采用的池化操作

导致网络分割精度低。U-ResNet多次运用上下采样容

易导致信息丢失，对不同数据的泛化性不足。CloudHS-

Net 使用 MobileNetV2 加深模型层数，同时保证系统鲁

棒性，使用混合拼接和 ECA 结构获得高维的云图信息，

摒弃无效干扰特征，对与低层次直观特征高聚合的丰富

特征进行分割。与其他网络相比，CloudHS-Net在地基

云图的分割任务中更具备实际意义。

4　结   论

本文提出并验证了一种用于地基云图分割的深度

卷 积 神 经 网 络 模 型 CloudHS-Net，并 在 公 开

SWIMSEG 及大视场全天空的数据集上进行了测试，

验证了模型的可行性。所提方法可以有效提取图像信

息，增强特征信息的利用率，减少目标信息的丢失，降低

了 光 线 等 大 气 环 境 的 干 扰 ，提 高 预 测 的 准 确 率 。

CloudHS-Net在公开数据集 SWIMSEG 上的分割精准

率、准确率、召回率、F1 分数、错误率和交并比分别是

93. 10%、93. 63%、93. 53%、93. 31%、6. 47%、87. 47%，

在 HHCL-Cloud 数据集上的结果为 94. 74%、95. 51%、

95. 57%、95. 15%、4. 49%、89. 86%。消融实验表明，

混合拼接结构和 ECA 结构对提高 CloudHS-Net的分割

性能起着有力的作用。对比实验结果表明，CloudHS-

Net在地基云图和大视场云图分割中具有较好的性能，

可为天文气象相关任务提供精确的云覆盖信息。
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