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动态阈值云检测算法改进及在高分辨率卫星上的应用
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摘要　基于先验地表反射率数据库支持的动态阈值云检测算法(UDTCDA)可以显著提高卫星数据的云检测精度.

为进一步提高其在波段相对较少的高空间分辨率卫星数据云检测应用中的精度,改进了 UDTCDA中先验地表反

射率数据与待检测卫星数据的空间匹配方法.与原方法使用重采样达到空间分辨率一致不同,该方法根据待检测

影像高空间分辨率的特点,采用逐像元空间地理坐标配准的方法与真实地表反射率数据进行配准,然后进行云像

元检测.该方法保留了高分辨率影像空间分辨率的优势,可以有效降低空间重采样造成的像元信息丢失.分别使

用资源３号、高分１号、高分２号和高分４号高分辨率卫星数据开展云检测实验.通过遥感目视解译的方法对结果

进行精度验证,并与UDTCDA云识别结果进行对比.结果表明,改进后的算法能以较高的精度识别不同高分辨率

卫星影像中的云,总体精度可达到９３．９２％,对于碎云和薄云具有整体较高的识别精度,漏分误差和错分误差分别

低于１０．４０％和９．５７％.
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Abstract　WiththesupportofapreＧcalculatedlandsurfacereflectancedatabase theuniversaldynamicthreshold
clouddetectionalgorithm UDTCDA cansignificantlyimprovetheclouddetectionaccuracyofsatellitedata敭To
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１　引　　言

卫星影像在成像过程中会受到云层遮挡,这会

对遥 感 分 析、动 态 监 测 等 研 究 过 程 产 生 重 要 影

响[１Ｇ３],同时这也是造成地表信息分类、变化检测以

及 其 他 定 量 信 息 提 取 精 度 降 低 的 主 要 原 因 之

一[４Ｇ７].因此,在利用遥感数据提取地表、海洋及大

气信息之前进行云识别具有重要意义.

１０２８００２Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

目前,已经发展了多种云检测方法,其中的固定

阈值法是应用比较广泛、成熟的云检测方法,其原理

是利用云与典型地物在可见光、近红外波段(NIR)
的反射率差异及在热红外波段的亮度温度差异来识

别云像元.该方法具有容易实现且效率和精度相对

较高的特点[８Ｇ９].目前已经发展了多种典型的阈值

法云检测方法,如:国际人造卫星云气候学计划

(ISCCP)法[１０Ｇ１２]、CLAVR (the NOAA Cloud
Advanced Very High Resolution Radiometer)
法[１３] 和 APPOLLO (the AVHRR Processing
schemeOverClouds,LandandOcean)法[１４].传

统的阈值法主要利用云在可见光、近红外波段的反

射率高于大部分典型地物反射率的特点,在不同波

段设定固定的阈值来实现云与大部分地表的分离.
但由于地表结构的复杂性以及云的多样性,很难找

到合适的阈值将所有类型的地表和云分离开,特别

是对容易受地表影响的薄云、碎云、云边缘以及沙

漠、裸土、岩石等高反射率地表上空的云进行识别比

较困难.当卫星传感器波段较少时,难以提供足够

的信息来确定云与典型地表的辐射差异,导致云像

元的识别精度较低.针对该问题,Sun等[１５]提出了

一种先验地表反射率数据库支持的动态阈值云检测

算法(UDTCDA),该算法以现有的高质量地表反射

率产品作为支撑,辅助识别有云像元,其优点是:１)
由于背景反射率已知,阈值的设定有了针对性,可以

有效提高不同地表背景上空云(尤其是薄、碎云)的
识别精度;２)仅利用少数可见光及近红外波段便可

实现遥感影像的云识别,在波段较少的卫星传感器

的云识别中具有独特优势.由于大部分高分辨率卫

星传感器的波段较少,且波段集中在可见光到近红

外等波长范围内,云检测可利用的波段范围有限.
因此,UDTCDA在高分辨率影像云检测中具有显

著优势.UDTCDA使用当前中分辨率成像光谱仪

(MODIS)提供的地表反射率数据来支撑云识别,空
间分辨率为５００m,这对于高空间分辨遥感数据来

说较为粗糙,原有的算法是将待检测像元的空间分

辨率重采样到与先验支撑数据一致以后再进行云检

测.这种方法不仅降低了待检测图像的空间分辨

率,使检测结果的空间范围与实际的云覆盖范围有

较大差异,而且会造成像元信息丢失,产生较大的识

别误差.本文根据高空间分辨率的特点,采用逐像

元空间地理坐标配准的方法实现了高空间分辨率影

像与支撑数据的配准,提高了该算法在高分辨率影

像云检测中的应用.将该算法用于空间分辨率较高

(２~５０m)的高分１号(GFＧ１)、高分２号(GFＧ２)、高
分４号(GFＧ４)和资源３号(ZY３)多光谱影像进行云

检测实验.

２　数据源与预处理

２．１　高分辨率卫星数据

本课题组选择空间分辨率较高的ZY３和高分

系列卫星(GFＧ１、GFＧ２和GFＧ４)数据开展云识别实

验.ZY３于２０１２年１月９日成功发射,是中国首个

民用高分辨率光学传输型立体测图卫星,搭载有一

台用于地物解译与应用研究的空间分辨率为６m
的多光谱相机,包含蓝、绿、红和近红外４个波段,重
访周期为５d,相机刈幅宽为５１km.GFＧ１、GFＧ２和

GFＧ４是高分辨率对地观测系统的组成部分,它们的

发射实现了亚米级高空间分辨率与高时间分辨率的

有机结合[１６].GFＧ１搭载了两台全色Ｇ多光谱相机

(PMS１、PMS２),它们的空间分辨率分别为２m和

８m,刈幅宽为６０km;４台多光谱中分辨率宽幅相

机(WFV１、WFV２、WFV３、WFV４)的空间分辨率均

为１６m,刈幅宽均为８００km.GFＧ２搭载的两台全

色Ｇ多光谱相机(PMS１、PMS２)的空间分辨率分别为

１m和４m,刈幅宽均为４５km.GFＧ４搭载了一台

凝视相机,包含可见光Ｇ近红外波段(VNIR)和中红外

波段(MWIR),空间分辨率分别为５０m和４００m,刈
幅宽为４００km.

２．２　地表反射率数据集

本课题组使用美国国家航空航天局(NASA)提
供的 MOD０９地表反射率产品(MOD０９A１)构建先

验地表反射率数据集支持云检测.MOD０９A１是由

MOD０９逐日地表反射率产品合成得到的,可以在

各个波段上较精确地估计地物光谱的反射率,整体

精度 为±(０．００５＋０．０５ρ),其 中ρ 为 地 表 反 射

率[１７Ｇ１９].本课题组获取２０１２年覆盖中国全境的所

有 MOD０９A１数据后,分别对其进行几何校正、数
据拼接和裁剪等基本数据预处理.为了降低云以及

阴影的影响,采用次最小值合成方法合成得到包含

蓝、绿、红和近红外４个波段的月合成地表反射率数

据集[２０].该地表反射率数据集的空间分辨率为

５００m,统 一 投 影 为 阿 尔 伯 斯 投 影,坐 标 系 为

WGS８４.图１为２０１２年１０月覆盖中国全境的地

表反射率假彩色合成图像(RGB:２１３),可以看出,
该数据的空间连续性较好,云覆盖较少,整体质量

较高.
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图１ ２０１２年１０月地表反射率数据集假彩色合成图像

Fig敭１ Falsecolorcompositeimageofsurface
reflectanceinOctober ２０１２

３　改进的UDTCDA
作为一种基于光谱反射率差异的识别算法,云

识别算法的关键在于阈值的确定.UDTCDA利用

可靠的先验地表反射率数据集为云检测提供了真实

下垫面的地表反射率信息,然而卫星影像观测到的

是表观反射率,由于大气Ｇ地表系统间复杂的相互作

用,导致这两种反射率之间存在明显差异.研究表

明,在特定的观测条件和大气环境背景下,卫星测得

的表观反射率与真实的地表反射率具有明显的函数

关系[２１Ｇ２２].因此,该算法综合考虑了卫星观测几何

条件和气溶胶等大气背景条件等因素的影响,利用

太阳光谱内卫星信号的第二代模拟(６S)模型模拟

传感器地表反射率与表观反射率之间的量化关系,
通过最小二乘法拟合得到地表反射率与表观反射率

极大值之间的函数关系,构建出不同光谱通道的动

态阈值云检测模型.该方法能够有效降低混合像元

的影响,提高对不同地区上空薄、碎云的识别能力,
降低高亮地表上云识别的不确定性,具有较高的云

识别精度.

３．１　动态阈值模型的构建

本课题组首先利用６S模型模拟了不同观测和

大气条件下,各高空间分辨率传感器在可见光到近

红外光谱通道上的表观反射率和地表反射率之间的

量化关系.如果待检测像元的表观反射率大于地表

反射率在不同观测和大气条件下模拟的表观反射率

的极大值,则认为该像元为潜在云像元.因此,表观

反射率的极大值可以表示为地表反射率与观测几何

的函数:

ρ∗ ＝aρ＋bcosθυcosθs＋c, (１)
式中:ρ∗为模拟得到的云的表观反射率阈值;ρ为地

表反射率,由先验地表反射率计算得到;θυ 和θs 分

别为太阳天顶角和卫星天顶角;a、b、c 为模型中的

三个系数,可通过最小二乘法拟合得到.只有在４

个通道都被判定为潜在云像元时,该像元才最终被

确定为云像元.表１给出了不同陆地观测卫星不同

通道的动态阈值计算模型参数.
表１　不同传感器动态阈值云检测模型参数

Table１　Parametersofdynamicthresholdclouddetection
modelfordifferentsatellites

Sensor Band a b c

GFＧ１PMS

Blue ０．８１２５ ０．０３６４８ ０．１０２２
Green ０．８０１５ ０．０２４６３ ０．０７１６０
Red ０．８４５６ ０．０１６３６ ０．０４３０１
NIR ０．８７７３ ０．０１０６２ －０．０３４７１

GFＧ１WFV

Blue ０．８０６７ ０．０３８５４ ０．１２４８
Green ０．８０３１ ０．０２５０９ ０．１２４８
Red ０．８４２９ ０．０１６６８ ０．０７５５８
NIR ０．８７４２ ０．０１０６３ ０．０３７２１

GFＧ２

Blue ０．９４０４ ０．０１００３ ０．１６０７
Green ０．８０９６ ０．０３７１５ ０．０７８３８
Red ０．８０３６ ０．０２４８６ ０．０５０２１
NIR ０．８４６６ ０．０１６５４ ０．０３０３３

GFＧ４

Blue ０．８０７７ ０．０３６７３ ０．１３５５
Green ０．７９９１ ０．０２３９０ ０．０８０４７
Red ０．８４１９ ０．０１６６６ ０．０４６５４
NIR ０．８４９５ ０．０１０６５ ０．０２８７３

ZY３

Blue ０．５４９１ ０．２１３３ ０．１０９０
Green ０．４５０４ ０．１９６１ ０．１０９０
Red ０．４５８９ ０．１９８４ ０．１０５４
NIR ０．５００９ ０．１９６５ ０．０５８９５

３．２　光谱响应误差的校正

光谱响应函数描述的是传感器某一通道对特定

波谱区间的响应能力.随着影像空间分辨率的提高,
地物的光谱特征更加丰富[２３].图２列出了 MODIS
与GFＧ１、GFＧ２、GFＧ４和ZY３在可见光和近红外波段

的光谱响应函数曲线,可以看出,MODIS的光谱响应

函数与高分辨率卫星(GFＧ１、GFＧ２、GFＧ４、ZY３)的光谱

响应函数在各个波段上的差异较为明显,这主要是由

传感器本身设计和光谱通道设置的差异造成的.
为了降低光谱响应差异对云识别的影响,提高

识别的整体精度,本课题组利用美国地质调查局

(USGS)地物波谱库中植被和土壤的光谱数据对不

同传感器间的光谱响应误差进行校正[２４Ｇ２５].本课题

组共获取了２９条实测地物的光谱数据,其中包括

１６条植被和１３条土壤的光谱数据,根据各传感器

的光谱参数构建 MODIS与高分辨率卫星地表反射

率之间 的 转 化 统 计 模 型.回 归 分 析 结 果 表 明,

MODIS与高分辨率卫星地表反射率之间存在较强

的线性关系:

ρ′＝mρM ＋n, (２)
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图２ 国产卫星传感器与 MODIS传感器光谱响应函数的对比.(a)红光波段中光谱响应函数对比;(b)绿光波段中光谱

响应函数对比;(c)蓝光波段中光谱响应函数对比;(d)近红外波段中光谱响应函数对比

Fig敭２ Comparisonofspectralresponsefunctionbetween MODISanddifferentdomesticsatellitesensors敭 a The
comparisonofspectralresponsefunctionsinredchannel  b thecomparisonofspectralresponsefunctionsingreen
channel  c thecomparisonofspectralresponsefunctionsinbluechannel  d thecomparisonofspectralresponse
　　　　　　　　　　　　　　functionsinnearinfrared NIR channel

式中:ρ′为校正后的地表反射率;ρM 先验地表反射

率;m 和n 分别为系数.表２给出了国产陆地观

测系列卫星(GFＧ１PMS、GFＧ１WFV、GFＧ２、GFＧ４、

ZYＧ３)与 MODIS不同光谱通道的地表反射率转换

参数.

３．３　像元匹配方法改进

UDTCDA识别结果的空间分辨率依赖于地表

反射率数据集.由于待检测影像与地表反射率数据

集具有不同的空间分辨率,因此,实现准确的影像匹

配是提高云识别精度的重要一步.先验地表反射率

数据集的空间分辨率为５００m,而本课题组用到的

高分辨率数据则主要为４~５０m,它们在像元尺度

上具有较大差距,若通过重采样将两幅影像的空间

分辨率统一到５００m,就会导致高空间分辨率像元

中的部分云信息损失,增加了识别难度.为了解决

这一问题,本课题组根据高空间分辨率像元中心坐

标与先验地表反射率像元进行地理配准,选取中心

坐标处的先验地表反射率像元值为先验地表反射率

(如图３所示).该方法不仅可以保持识别结果的空

间分辨率,还可以保留高空间分辨率影像中丰富的

信息.以GFＧ２PMS数据为例,当地表反射率数据

集的空间分辨率为５００m时,一个地表反射率像元

范围对应１２５×１２５个GFＧ２像元.当该范围内存

在云时,这些 GFＧ２像元中就会存在反射率较高的

有云像元,基于先验地表反射率利用动态阈值模型

就能够实现有云像元与晴空像元的区分.
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表２　MODIS与多光谱传感器的光谱转换参数

Table２　SpectralconversionparametersbetweenMODIS
andmultispectralsensors

Sensor Band m n R２

GFＧ１PMS

Blue １．０５１４ ０．００４９ ０．９９３３
Green ０．９８６６ －０．０００８ ０．９９４７
Red ０．９９８６ ０．００８８ ０．９９８７
NIR １．００３８ －０．０１０３ ０．９９８１

GFＧ１WFV

Blue １．０９０７ ０．０１０１ ０．９８１１
Green １．０００５ －０．００２４ ０．９９０９
Red １．０１０６ ０．０１１０ ０．９９６６
NIR ０．９９３４ －０．００７９ ０．９９８１

GFＧ２

Blue ０．００９８ １．０８２１ ０．９８６４
Rreen １．００４１ －０．００２０ ０．９９０４
Red ０．９６６２ ０．０２４６ ０．９９３２
NIR ０．９７９９ －０．００５０ ０．９９８１

GFＧ４

Blue １．０７６８ ０．０１２６ ０．９８７３
Green １．０２１４ －０．００２６ ０．９７３２
Red １．０１４６ ０．００１９ ０．９９９１
NIR １．０００１ －０．０１２９ ０．９９６８

ZY３

Blue １．０７２７ ０．００７２ ０．９８８０
Green ０．９９１２ －０．００３１ ０．９９３４
Red １．００１１ ０．０１２６ ０．９９７０
NIR ０．９８８６ －０．００７２ ０．９９８０

图３ GFＧ２PMS与地表反射率数据集像元配准示意图

Fig敭３ SketchmapofpixelregistrationofGFＧ２
PMSandsurfacereflectancedataset

４　实验结果与分析

本课题组选择了１５景GFＧ１PMS影像、８２景

GFＧ１WFV影像、３景 GFＧ２影像、３７景 GFＧ４影像

和３８景ZY３影像进行云识别试验.选取的实验数

据尽可能包含不同类型的云(如厚云、薄云和碎云

等),同时覆盖多种下垫面类型,如植被、土壤、沙漠

和 人 工 地 表 等.使 用 改 进 后 的 UDTCDA 和

UDTCDA分别进行云识别实验,并采用遥感目视

解译方法对云识别结果进行对比和验证.

４．１　实验结果

选取改进后的 UDTCDA对厚云、薄云和碎云

这三种云类型的识别结果进行分析(如图４~６所

示).图４(a)、(b)分别为原始假彩色合成影像

(RGB:近红外Ｇ红Ｇ绿)和云识别结果;图４(c)、和(d)
分别为局部地区假彩色合成影像和云识别结果,其
中白色表示云,黑色表示为背景.厚云在遥感影像

中表现为大面积的亮斑,反射率整体较高,识别较为

容易.从图４中可以看出:改进后的 UDTCDA对

厚云的识别精度较高,误判和漏判的情况较少(如图

４(b)所示);厚云边缘的薄云由于反射率与地表反

射率的差异小,往往会产生漏判.由局部识别结果

可以看出,改进后的 UDTCDA不仅能够以较高的

精度实现厚云的检测,对厚云边缘的薄云也具有较

好的检测效果,提高了对于厚云的整体识别准确度

(如图４(d)所示).

图４ 改进后的 UDTCDA对ZY３卫星数据中厚云的识

别结果.(a)ZY３卫星原始假彩色合成影像;(b)

ZY３云检测结果;(c)ZY３局部假彩色合成影像;

　　　　　(d)ZY３局部云检测结果

Fig敭４ Thickclouddetectionresultsfromtheimproved
UDTCDAforZY３images敭 a Theoriginalfalse
colorcompositeimageofZY３  b thecorreＧ
spondingclouddetectionresultofZY３  c the
localstandardfalsecolorcompositeimageof
ZY３  d the corresponding cloud detection
　　　　　resultoflocalZY３image敭

图５为改进后的UDTCDA对GFＧ１WFV中薄

云的识别结果.由于薄云的透过性高,其反射率容

易受下垫面地物类型的影响,导致云与下垫面之间

的反射率差异较小,难以通过固定阈值来区分有云

像元与晴空像元.图５的识别结果显示,先验地表

反射率支持的云识别方法可以有效降低下垫面的影
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响,能将大部分薄云识别出来(如图５(b)所示).从

图５(c)、(d)所示的局部区域中可以看出,虽然改进

后的UDTCDA对薄云能够达到较好的识别效果,
但随着云层厚度的降低,漏判的情况增加.

图５ 改进后的UDTCDA对GFＧ１WFV卫星数据中薄云

的识别结果.(a)GFＧ１WFV卫星原始假彩色合成

影像;(b)GFＧ１WFV云检测结果;(c)GFＧ１WFV局

部假彩色合成影像;(d)GFＧ１WFV局部云检测结果

Fig敭５ Thinclouddetectionresultsfromtheimproved
UDTCDAforGFＧ１WFVimages敭 a Theoriginal
falsecolorcompositeimageofZY３  b the
correspondingclouddetectionresultofGFＧ１WFV 

 c thelocalstandardfalsecolorcompositeimageof
GFＧ１WFV  d thecorrespondingclouddetection
　　resultoflocalGFＧ１WFVimage

图６为改进后的UDTCDA对GFＧ１PMS影像

中碎云的识别结果.碎云在卫星影像中表现为面积

小、分布广泛的团块状云层,其空间尺度与空间分布

给云识别造成了很大困难.如图６的识别结果所

示,在对配准方式进行改进后,云识别结果与原始假

彩色影像中的云层分布整体吻合度较高,对植被与

裸地上空的云能达到较好的识别效果,漏判与误判

的情况较少(如图６(b)所示).从图６(c)、(d)中可

以看出,改进后的 UDTCDA不仅提高了碎云的识

别效果,而且对面积小、云层薄的碎云也有较高的识

别精度.

４．２　精度验证

为了定量评价改进后的UDTCDA在不同高分

辨率卫星上的适用性,利用遥感目视解译的方法从

原始假彩色影像中提取云信息作为真实信息,通过

图６ 改进后的UDTCDA对GFＧ１PMS卫星数据中碎云

的识别结果.(a)GFＧ１PMS卫星原始假彩色合成

影像;(b)GFＧ１PMS云检测结果;(c)GFＧ１PMS局

部假彩色合成影像;(d)GFＧ１PMS局部云检测结果

Fig敭６Brokenclouddetectionresultsfromtheimproved
UDTCDA for GFＧ１ PMS images敭  a The
originalfalsecolorcompositeimage of GFＧ１
PMS  b thecorresponding cloud detection
resultofGFＧ１PMS  c thelocalstandardfalse
colorcompositeimageofGFＧ１PMS  d the
correspondingclouddetectionresultoflocalGFＧ１
　　　　　　　　PMSimage

构建误差矩阵的方式(表３),计算并验证该算法云

识别结果的精度.同时选择总体精度AO、生产者

精度AP、用户精度AU、错分误差EC和漏分误差EO

共５个评价指标来描述该算法的准确性和不确定

性[２６].表 ３ 中:N 为 像 元 总 数;ρ１１ 为 改 进 后

UDTCDA准确识别的云像元数量;ρ１＋ 为改进后

UDTCDA识别的所有云像元数量;ρ１２为改进后

UDTCDA误提的云像元数量;ρ＋１为目视解译结果

中真实的云像元数量;ρ２２为改进后 UDTCDA准确

识别的晴空像元数量.
获取不同传感器影像中１０００×１０００大小的子

图像对云识别结果进行展示,并使用上述方法对检

测结果的精度进行验证.选取的影像包含下垫面为

植被、城镇、裸土和沙漠等不同类型地表的厚云、薄
云和碎云等多种云类型.图７展示了不同传感器不

同下垫面对不同类型云层的识别结果,每一组图像

从左到右依次是原始标准假彩色合成影像、改进后

的UDTCDA和UDTCDA的云检测结果.从图７可
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表３　云识别结果的精度验证误差矩阵

Table３　Accuracyverificationerrormatrixofclouddetectionresults

Item
Surfacereferenceinformation
Cloud Clearsky

Rowtotal Evaluationindex

Cloud ρ１１ ρ１２ ρ１＋ AU＝ρ１１/ρ１＋Detectionresults
Clearsky ρ２１ ρ２２ ρ２＋ EO＝ρ２１/ρ＋１＝１－AP

Columnstotal ρ＋１ ρ＋２ N －
Evaluationindex AP＝ρ１１/ρ＋１ EC＝ρ１２/ρ１＋＝１－AU － AO＝(ρ１１＋ρ２２)/N

图７ 典型区域的云识别结果

Fig敭７ Clouddetectionresultsoverdifferenttypicalareas
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以看出,UDTCDA能够识别不同传感器影像中的

大部分云信息,但由于该算法利用重采样对影像与

先验地表反射率数据进行配准,降低了原始影像的

空间分辨率,导致原始影像的光谱信息丢失.从

GFＧ４云 识 别 结 果 可 以 看 出(图 ７(m)~(p)),

UDTCDA对中等空间分辨率影像中云的整体识别

效果较好,但与改进后的 UDTCDA相比仍存在少

量漏判(图７(p))与误判(图７(n))的情况.当将

UDTCDA应用于GFＧ２影像云识别时,识别结果的

空间连续性大幅降低,云层边缘锯齿化严重,云层细

节信息大量丢失.尤其是对于云量较小的碎云,漏
判情况比较严重(图７(k)、(l)).对比不同空间分

辨率影像的云识别结果可以发现,影像的空间分辨

率越高,UDTCDA 识别结果的漏判情况越严重.
然而,改进后的 UDTCDA能够较好地解决这一问

题,云识别结果的空间连续性和细节得到了显著提

高,有效地降低了云识别的不确定性.
图７(a)~(d)为ZY３影像在不同地表类型上的

云识别结果,可以看出:改进后的UDTCDA对植被

上空厚云、薄云和碎云的识别结果与原始影像中云

层的分布具有较好的一致性(如图７(a)和(b)所
示),而且使用先验地表反射率数据集可以有效降低

高亮地表的影响,使高亮地表上空的厚云、碎云(如
图７(c)所示)以及薄云(如图７(d)所示)的识别效果

整体较好,但薄云仍存在漏判的情况.整体来看,改
进后的 UDTCDA对于ZY３多光谱传感器的适用

性整体较高,平均识别精度达到了９６．３２％(表４),
漏分和错分误差整体分别低于８％和９％.图７(e)

~(h)为GFＧ１WFV影像中植被、裸土和沙漠上空

的厚云、薄云和碎云的识别结果.从识别结果可以

看出:改进后的 UDTCDA对于厚云和碎云的整体

识别效果较好;而对于薄云,特别是高亮地表上空的

薄云,漏判情况较多,平均生产者精度和用户精度分

别为８８．１８％和９１．３８％.图７(i)、(j)为GFＧ１PMS
影像的云识别结果.从植被与城镇上空的厚云、薄
云 和 碎 云 的 识 别 结 果 可 以 看 出,改 进 后 的

UDTCDA对厚云与碎云的识别精度较高(如图７
(i)所示),并且能够以较高的精度识别植被上空的

薄碎云,但仍存在少量漏判和错判的情况,如图７(j)
所示,漏分误差为１４．３１％,错分误差为１２．９４％.图

７(k)、(l)为GFＧ２影像中植被与裸土上空厚云和薄

云的识别结果.可以看出,改进后的 UDTCDA对

稀薄云层识别时,会出现明显的漏判和误判,如图７
(k)所示,漏分误差和错分误差分别为２２．４０％和

表４　云识别精度的评价结果

Table４　Accuracystatisticsofclouddetectionresults

Sensor Number Surfacetype Cloudtype AP/％ AU/％ EO/％ EC/％ AO/％

ZY３

(a) Vegetation,soil Thick,brokencloud ９５．７２ ９５．８２ ４．２８ ４．１８ ９６．４６
(b) Vegetation Broken,thincloud ９３．８１ ９１．７９ ６．１９ ８．２１ ９８．０４
(c) Vegetation,soil Thick,brokencloud ９２．５９ ９３．４９ ７．４１ ６．５１ ９４．７０
(d) Desert Thincloud ９２．９１ ９６．３８ ７．０９ ３．６２ ９６．０６

Average ９３．７６ ９４．３７ ６．２４ ５．６３ ９６．３２

GFＧ１WFV

(e) Vegetation Thick,thincloud ８３．０３ ８５．８９ １６．９７ １４．１１ ９０．８４
(f) Soil,vegetation Thick,brokencloud ８９．０９ ９１．６１ １０．９１ ８．３９ ９３．２５
(g) Soil Thick,brokencloud ９４．６５ ９７．９５ ５．３５ ２．０５ ９５．４９
(h) Desert Thincloud ８５．９６ ９０．０８ １４．０４ ９．９２ ９６．５８

Average ８８．１８ ９１．３８ １１．８２ ８．６２ ９４．０４

GFＧ１PMS

(i) Vegetation,city Thick,brokencloud ９２．０９ ９３．９１ ７．９１ ６．０９ ９６．４９
(j) Vegetation Thin,thickcloud ８５．６９ ８７．０６ １４．３１ １２．９４ ９６．１４

Average ８８．８９ ９０．４９ １１．１１ ９．５２ ９６．３１

GFＧ２

(k) Vegetation,soil Thick,thinloud ７７．６０ ７９．０２ ２２．４０ ２０．９８ ８３．１１
(l) Vegetation Thickcloud ８９．８７ ９３．６７ １０．１３ ６．３３ ８８．８４

Average ８３．７４ ８６．３５ １６．２７ １３．６６ ８５．９８

GFＧ４

(m) Vegetation Thick,brokencloud ９１．６５ ９３．２４ ８．３５ ６．７６ ９５．００
(n) Vegetation,city Thincloud ８５．８７ ８８．７７ １４．１３ １１．２３ ９２．５６
(o) Vegetation,soil Thick,brokencloud ９０．５１ ８８．０６ ９．４９ １１．９４ ９１．６０
(p) Desert Thick,brokencloud ９０．３９ ９１．６６ ９．６１ ８．３４ ９６．５１

Average ８９．６１ ９０．４３ １０．４０ ９．５７ ９３．９２
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２０．９８％,总体精度为８３．１１％.图７(m)~(p)为

GFＧ４影像中植被、城镇、裸土和沙漠上空不同类型

云的识别结果.改进后的UDTCDA对植被上空云

的识别效果最好,总体精度为９５％(如图７(m)所
示).但对于部分薄云仍存在漏判和误判的情况.
整体来看,改进后的UDTCDA对GFＧ４云识别的适

用性较高,对不同类型下垫面上的云检测均能够达

到较高的识别精度,平均总体精度为９３．９２％.

５　结　　论

为了降低混合像元对云识别的影响和重采样对

原始影像造成的损失,本课题组在 UDTCD的基础

上采用空间配准的方式实现了非同源影像的配准,
既实现了卫星影像与地表反射率数据集的准确配

准,又保留了原始影像的空间尺度.然后,将改进后

的UDTCDA与原始UDTCDA的云检测结果进行

对比.
结果表明,改进后的 UDTCDA在国产系列卫

星 云 识 别 中 能 够 取 得 较 好 的 识 别 效 果.与

UDTCDA的云检测结果相比,改进后的 UDTCDA
算法大幅度提高了碎云、薄云和云边缘的识别准确

度.精度验证结果表明,改进后的算法能够较好地

适用于不同国产陆地观测卫星的云识别,对ZY３、

GFＧ１WFV、GFＧ１PMS、GFＧ２和GFＧ４卫星的平均

云检 测 精 度 分 别 为 ９６．３２％、９４．０４％、９６．３１％、

８５．９８％和９３．９２％,整体云识别精度大于８５％,漏判

和错判的情况相对较少,两种误差整体分别低于

９．５７％和１０．４０％.改进后的云识别算法对不同下

垫面上空的不同云类型均能够取得较好的识别效

果,对植被和湿地等低反射率地表上空的云层具有

整体较高的识别精度(AO＞８８％);同时,对于高亮

地表(裸土、城镇和沙漠等)上空的云识别平均精度

约为８３％,漏判情况整体较少.验证和对比结果表

明,改进后的 UDTCDA对高分辨率卫星数据具有

较强的适应性,可以用于该系列数据的云检测业务

化运行.但仍存在以下不足:１)受限于地表反射率

数据集的精度,由于自然或人为原因造成的地表反

射率变化明显的地区或具有崎岖复杂地形的地区,
算法的适用性降低;２)数据间的配准误差,在河流、
海岸线与陆地交界等地区,容易产生误判现象.
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