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摘要　大气中云的存在会严重影响气溶胶的反演精度.经验阈值法是一种常用的云检测方法,其较强的主观性和

难以应对环境时空动态变化或星载探测仪差异的缺点,导致“云”和“晴”边缘分类误差增大,且检测自动化程度较

低.针对下垫面为陆地的大气云检测,提出一种多通道偏振遥感图像的统计分类与数据融合的阈值优化方法,该
方法首先通过半监督Kmeans聚类及其统计特征,决定像元属于“云”和“晴”两类的双亮度阈值;然后在阈值周边分

类模糊区,用DＧS证据理论获取多通道检测的联合置信度因子,求得模糊区像元分类的细化阈值;最终以顺序决策

过程实现“云”和“晴”两类目标的精确分类.为了验证所提方法的有效性,利用POLDER３载荷遥感数据进行云检

测实验,并与POLDER３产品结果进行比较.结果表明:所提方法与POLDER法的分类符合度为９５％,目测发现

这些误检大多发生在云边缘处,表明所提方法对云边缘处的分类具有较好的敏感性.
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Abstract　Theexistenceofcloudsintheatmospheredegradestheaccuracyofaerosolretrieval敭Theempirical
thresholdmethodispopularincoulddetection howeveritsstrongsubjectivityanddifficultyincopingwiththe
dynamicspatialＧtemporalchangesoftheenvironmentorthedifferenceamongsatelliteＧbornedetectorsresultina
largeclassificationerrorattheboundaryof cloud and clear 敭Inaddition itsautomaticdetectionisalsopoor敭To
achieveaneffectivedetectionofcloudoverthelandsurfaceintheatmosphere weproposeathresholdoptimized
methodwhichcombinesthestatisticalclassificationwithdatafusionofpolarized multichannelremotesensing
images敭Asforthismethod adualＧbrightnessthresholdtodistinguish cloud from clear formostpixelsisfirst
derivedbasedonthesemiＧsupervisedKmeansclusteringanditsstatisticalfeatures敭Then thejointconfidencefactor
ofmultichanneldataiscalculatedbytheDＧSevidencetheoryforeachpixelinthefuzzyareaofthreshold
neighborhood andthusthefinethresholdisacquired敭Thetwoobjectsof cloud and clear arefinallyand
accuratelyclassifiedinthesequentialdecisionprocess敭Tovalidatetheeffectivenessoftheproposedmethod we
performaclouddetectionexperimentbasedontheremotesensingloaddataofPOLRED３ andcomparethe
measuredresultswiththeresultsofPOLRED３敭Theresultsshowthattheclassificationbytheproposedmethodis
wellconsistentwiththatbythePOLDER methodwithahighconformityof９５％敭Theerrorpixelsaremostly
locatedattheboundarybetweencloudandclear indicatingthattheproposedmethodexhibitsafavorablesensitivity
totheclassificationatthecloudedge敭
Keywords　remotesensing thresholdoptimization polarizedremotesensing clouddetection selfＧadaptive
threshold DＧSevidencetheory
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１　引　　言

云的存在会严重影响卫星遥感图像的应用.光

学载荷对地探测获取的遥感数据首先必须进行云检

测,将观测数据分为有云像元和晴空像元,才能为云

和气溶胶的参数反演研究提供有效的数据源.随着

卫星遥感技术的飞速发展,各种星载探测器在轨运

行获 取 了 大 量 的 对 地 观 测 数 据.目 前,国 外

POLDER[１]、MODIS星载传感器已形成了云检测

产品,其中的POLDER是法国于１９９６—２００４年先

后发射的３颗多角度偏振载荷,采用偏振遥感进行

全球对地观测.与传统的光学遥感手段相比,偏振

探测[２Ｇ４]是一种新兴的对地观测手段,对云和气溶胶

具有更高的灵敏度.由于偏振载荷在波段设置上不

同于传统的光学载荷,因此其云检测算法通常结合

多 通 道 的 偏 振 信 息 进 行 检 测.Kriebel等[５]和

Buriez等[６]将阈值法用于POLDER卫星的云检测,
用不同波段反射率、大气分子光学厚度像素值与历

史值进行比较,将超出阈值一定范围的值分别归入

“云”或“晴”,该方法简单、实用,已用于云检测的产

品化中,但其主要存在两方面缺点:一方面,仪器误

差或生态环境变化使得阈值的可靠性降低;另一方

面,基于单像素级的比较需要亚像素级图像的精确

配准,且难以解决因周边像素影响而造成的同物异

谱和同谱异物的干扰.Zhu等[７]提出的Fmask算

法通过多光谱物理特性关系建立规则,依据卫星和

传感器的几何参数以及热红外数据来实现云和云影

的最终分类.该算法的优点是能应对不同的下垫

面,如陆地和海洋,且分类精度较高;缺点是在薄云、
云温较高,或亮且低温的地表情况下会出现误分,并
且图像中的阈值需凭经验而定,难以适应复杂多变

的地表.单娜等[８]和夏雨等[９]提出了光谱阈值与纹

理分析结合的方法,该方法虽然提高了分类精度和

性能,但仍存在一定的误判和漏判.王伟等[１０]采用

Kmeans算法进行云聚类,再利用多光谱阈值排除

大气云中的烟雾和雪,这样有利于检测小面积云点

像元,且能排除其他因素的干扰,但没有对云和晴边

界模糊区的分割问题进行研究,从而影响了边缘处

的检测效果.基于深度学习神经网络的云检测方

法[１１Ｇ１３]是近期的研究热点,其优点是模仿和学习人

类的感知能力,在训练样本足够大的前提下能获得

良好的分类效果;缺点是巨量的学习样本难以获取,
并且分类的物理意义不明确.

为了克服经验阈值和分类边缘存在的问题,本

文提出了一种统计模式分类与多证据数据融合相结

合的方法,利用半监督学习和统计特性改进云检测

阈值的选择,并充分综合运用偏振探测仪的多通道

信息,通过多证据融合来精选阈值,提高云边缘的检

测能力.

２　云检测方法

利用POLDER３的λ１＝６７０nm和λ２＝４９０nm
这２个波段的“晴”、“云”两类历史样本数据,将其类

均值作为Kmeans聚类的初始种子,对两波段的测

量数据进行Kmeans半监督分类,获得目标的初分

类结果.采用DＧS理论对初分类目标阈值模糊区

域进行多证据融合,获得联合置信度因子[１４Ｇ１５],实现

“云”检测的精细分类.云检测流程图如图１所示.

图１ 云检测流程图

Fig．１ Flowchartofclouddetection

２．１　多波段特征选择

POLDER３载荷是一个多角度偏振和多光谱成

像辐射计,其光谱范围包括可见近红外波在内的９
个波段,如表１所示,其中的３个偏振光波段为

４９０,６７０,８６５nm,利用每个偏振波段在３个方向的

线偏振测量值,可以获取相应的斯托克斯矢量参量

I、Q、U,从而增强云检测精度.
在６７０nm波段下,云比晴空具有更强的偏振

反射率,该反射率的大小反映了云与晴空(地物)的
对比度.对于内陆湖泊河流,需要剔除在镜面反射

方向小于２°的太阳耀光区域.６７０nm波段获得的

大气顶反射率为

１２２８００５Ｇ２
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表１ POLDER载荷波段的特征

Table１ CharacteristicsofPOLDERloadbands

Wavelength/nm Bandwidth/nm Polarized Function

４４３ １３．５ No Sea

４９０ １６．５ Yes Sea/aerosol/cloud

５６５ １５．５ No Sea

６７０ １５．０ Yes Land/aerosol/cloud

７６３ １１．０ No Oxygenpressureofcloud

７６５ ３８．０ No Oxygenpressureofcloud

８６５ ３３．５ Yes Land/aerosol/cloud

９１０ ２１．０ No Steminversion

１０２０ １７．０ No

R６７０＝πI/(cosθsF０), (１)
式中:I为光强信息;θs 为太阳天顶角;F０ 为大气层

外的太阳辐照度.

４９０nm波段的偏振反射率主要来自大气分子

散射,其地表反射率(如植被和土壤)比较小,散射角

为８０°~１２０°的偏振相机对于大气气溶胶、卷云和含

小水滴云均呈现很大的偏振反射率,云比晴空具有

更小的大气分子光学厚度.因此,在非太阳耀光区

域,使用分子散射偏振反射率最大时的方向[散射角

γ Î(８０°,１２０°)]进行云检测;忽略地表偏振,除去特

别方向(γ »１４０°)的云虹和太阳耀光的影响,根据单

次散射近似,４９０nm 波段获得的大气分子光学厚

度为

τ４９０＝(１６/３)cosθscosθvRp４９０/(１－cos２γ),
(２)

其中

Rp４９０＝π Q２＋U２/(cosθsF０), (３)

cosγ＝－cosθscosθv－sinθssinθvcosφ,(４)
式中:θv 为观测天顶角;Rp４９０为４９０nm波段的偏振

反射率;φ 为相对方位角.
红外８６５nm波段偏振图像主要用于海洋上空

反射率的检测,它在１４０°散射角附近有更强的“积
云”和“晴空”区分能力.这里仅讨论下垫面为陆地

的范畴,因此对红外８６５nm波段不予讨论.

２．２　半监督Kmeans聚类初分类

Kmeans属于无监督分类方法,其分类策略是

寻求类内距离的最小值和类间距离的最大值,以获

得统计意义上的分类优化,但随机选取初始聚类中

心会导致计算时间增加以及可能会陷入局部优化.
利用历史样本作为半监督数据指导Kmeans初始聚

类中心的选择,可以减少迭代计算,改进初始种子的

选取策略,有助于全局优化.算法流程如下:

１)预处理.对图像数据集进行窗口采样,将窗

口像元xt的值i规整化(０~２５５),获取训练样本类

直方图h′i;

２)计算历史样本类均值μk＝∑
２５５

i＝０
h′ii/(MN),其

中M、N 为图像块的大小,k＝１,２,分别表示“晴”和
“云”,将(μ６７０

１ ,μ６７０
２ )、(μ４９０

１ ,μ４９０
２ )分别作为测量数据

集分类为Ck 的初始聚类中心种子;

３)依次计算测量数据集F 中的每个像素xt 到

聚类中心μk 的欧几里得距离,并将其分到距离最小

的聚类中心所对应的Ck 中;

４)针对每类 Ck,计算其 聚 类 中 心μk＝(１/

|Ck|)∑
xt∈Ck

xt,其中,|Ck|为类中像素个数;

５)重复步骤２)、３),直到本次与上次聚类中心

之差最小.
通过对 波 段１(λ１＝６７０nm)、波 段２(λ２＝

４９０nm)的测量数据集进行 Kmeans聚类,得到每

个波段的初始目标,即C１＝“云”,C２＝“晴空”,以及

测量数据集的类直方图hi.

２．３　阈值优化

２．３．１　获取基于统计特征的双亮度阈值

经过上述Kmeans聚类后,会出现两类分离和

两类交叠的分类情况,如图２(a)、(b)所示,其中T
为两类交叠的初始阈值.在两类交叠的情况下,

μ１、μ２ 为 C１、C２ 类 的 均 值,σ１、σ２ 为 类 标 准 差,

Tlow
λ 、Thigh

λ 为λ 波段“晴”和“云”的分类双亮度阈

值,Tlow
λ ＝μ１＋２σ１,Thigh

λ ＝μ２－２σ２.通过以两倍标

准 差获取的双亮度阈值对于“晴”和“云”初分类具

１２２８００５Ｇ３
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图２ 直方图.(a)两类分离;(b)两类交叠

Fig．２ Histograms敭 a Separatedtwocategories  b overlappedtwocategories

有大概率的支撑.当λ１＝６７０nm 时,像素值i≥
Thigh

λ 属于“云”,i≤Tlow
λ 属于“晴”.当λ２＝４９０nm

时,像素值i≥Thigh
λ 属于“晴”,像素值i≤Tlow

λ 属于

“云”.

２．３．２　模糊区Ω 单通道置信度因子求解

两类交叠的初始阈值 T＝{argmax
i

xt|xt∈

C１}≈{argmin
i

xt|xt∈C２},阈值T 周边存在检测

的信任模糊区间,设为Ω∈(Tlow
λ ,Thigh

λ ).设γ＝T,

α＝Tlow
λ ,β＝Thigh

λ ,取λ１＝６７０nm建立的反射率数

据集F１,其像元值i≥β定义为“云”支持证据区间,

i≤α定义为“云”拒绝证据区间,如图３(a)所示;取

λ２＝４９０nm建立的大气光学分子厚度数据集F２,
其像元值i≥β 为“云”拒绝证据区间,i≤α 为“云”
支持证据区间,如图３(b)所示.定义F 中的xt 像

元处于开区间(α,β)内的i为ω,已知F１ 模糊区晴

空置信度因子F１
clear(α)＝１,云置信度因子F１

cloud(β)

＝１,并且F１
clear(γ)＝F１

cloud(γ)＝０．５,根据(α,β)区间

对应的两类目标直方图曲率,用分段线性法求得像

元xt 属 于 “云”或 “晴”的 单 通 道 置 信 度 因 子

F１
clear(ω)、F１

cloud(ω).

F２ 单通道置信度因子F２()的计算方法类似,
但F２

clear(β)＝１,F２
cloud(α)＝１.

图３ 数据集F１ 和F２ 的阈值模糊区信任度关系.(a)F１;(b)F２

Fig．３ Relationshipofconfidencefactorsinfuzzyareasofdatasets敭 a F１  b F２

２．３．３　模糊区Ω 双通道联合置信度因子求解

获得模糊区单通道置信度因子后,再用DＧS证

据理论对分类不确定性进行融合推理,将数据集的

单独决策结果进行关联处理,通过组合规则,将多证

据合并成一个新的证据,得到联合置信度因子.假

设F１ 像 素 属 于“云”的 信 任 度 为 M１(cloud)＝

F１
cloud,F２ 属于“云”的信任度为 M２(cloud)＝F２

cloud,

F１ 像元属于“晴”的信任度为 M１(clear)＝F１
clear,F２

像元属于“晴”的信任度为 M２(clear)＝F２
clear,其中

M()称为 Mass信任函数.依据Dempster合成规

则,计算该像元属于“云”或“晴”融合后的联合置信

度因子.首先,求归一化因子

K ＝∑M１(B)M２(C)＝M１(cloud)M２(cloud)＋M１(clear)M２(clear)＝P１P２＋(１－P１)(１－P２),

(５)
式中:B、C 为检测目标,值为“云”或“晴”,B∩C≠∅;P１ 为M１(cloud);P２ 为M２(cloud).由于α或β已被

分类到支持证据区域,因此排除了P１P２ 为０或１的情况.其次,求“云”的联合置信度因子

１２２８００５Ｇ４
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M(cloud)＝K－１∑M１(B)M２(C)＝K－１M１(cloud)M２(cloud)＝P１P２/K

M(clear)＝１－M(cloud){ . (６)

最后利用“云”和“晴空”的 Mass值差进行融合分类

后的判断,如果|M(cloud)－M(clear)|≤ε,设ε＝
０．１５,则该像元为“混合像元”;否则,继续判断,若

M(cloud)＞M(clear),则像元为“云”,否则为“晴”.

３　实验与分析

选取 POLDER３ 于 ２００８ 年 ８ 月 的 经 纬 度

{(１０７．７９１１８°,４８．３０５５６°)~(１１０．２１３５°,４８．３０５５６°)}
{(１０４．５４０９６°,４６．６９４４４°)~(１０６．８９０２°,４６．６９４４４°)}共

３０×３０个像素点的卫星数据作为测试对象.图

４(a)、(b)所示分别为采用POLDER云检测的结果

和所提方法获得的云检测结果,其中蓝色标记“云”
像元,红色标记“晴”像元,绿色标记“混合”像元.３
类像元个数的机器统计如表２所示.

图４ 云检测结果.(a)POLDER法;(b)所提方法

Fig．４ Resultsofclouddetection敭 a POLDERmethod  b proposedmethod

表２ POLDER法与所提方法检测分类的像元个数

Table２ PixelnumbersofcategoriesforPOLDERmethod
andproposedmethod

Method Clear Cloud Mixed

POLDERmethod ４４１ ４５９ ０

Proposedmethod ４４６ ４３８ １６

　　为了计算两种方法分类结果位置分布的符合

度,对所提方法与POLDER法检测的３０×３０个像

元结果对应的H５数据(如图５所示)进行逐像元目

测.将图５中混合像元用圆框表示,共１６个,记为

Nmixed;将POLDER法检测为０而所提方法检测为

１００的像元用方框表示,共９个,记为 Ntranscloud,其

“晴”像元数的变化率为２％;将POLDER法检测为

１００而本方法检测为０的像元用三角形表示,共２０
个,记为Ntransclear,其“云”像元数的变化率为４．３５％.
两种方法类分布的符合度为９５％,即

Conf＝１－(Ntransclear＋Ntranscloud＋Nmixed)/
(３０×３０)＝０．９５. (７)

１２２８００５Ｇ５
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　　通过对图５进行目视评价可知:图５(b)中三角

框与方框的像元约有７０％位于分类边缘,原因是忽

略了阈值模糊区的存在,从而在边缘处发生误检;其
余３０％发生在该像素与其四邻域类别不同的孤立

点,原因是该孤立点与时空变化有关,从而导致误

判.根据所提方法检出的图５(b)中圆框像元的位

置和特征可以发现,圆框出现在像元阈值模糊区以

及两类目标过渡的空间范围.由于POLDER法的

像元分辨率为６km×７km,因此该范围的大气中

可能存在碎云、薄云,同时也可能存在“云”和“晴”,
这些现象导致产生了混合像元.(７)式表明,两种方

法的检测结果符合度为９５％.由于缺乏混合像元

细分类,因此尚不能得出总体正确率的比较,但所提

方法在云边缘处检测的敏感性是明显的.

图５ 云检测 H５数据.(a)POLDER法;(b)所提方法

Fig．５ H５datasetofclouddetection敭 a POLDERmethod  b proposedmethod

４　结　　论

目前,基于经验阈值的云检测方法通常是逐像

元将阈值与当前值进行比较,阈值的选取一是依据

历史经验,二是依据图像本身的信息.前一种阈值

选取方法比较简单,但是无法考虑像元噪声、周边像

元,以及地物演变或载荷误差的影响;后一种阈值选

取方法虽然有利于提高阈值分割的准确性,但缺乏

提高阈值周边模糊区像元分辨能力的研究,模糊区

的存在往往会影响云边缘检测的准确性.

１２２８００５Ｇ６
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针对以上问题,本课题组提出了阈值优化方法.
所提方法具有以下特点:１)利用初估的历史样本作

为种子指导改进Kmeans聚类算法,相比原算法随

机选择初始种子更合理,从而加快了收敛;２)通过计

算聚类后两类目标类均值和标准差的统计特性,获
得双亮度阈值,可以提高像元初分类的可信度;３)为
解决类边界处的不确定性,结合多通道偏振信息,利
用证据融合获取目标联合置信度,有利于修正类边

缘处的误分类.
实验表明,所提方法执行过程中人工干预少,计

算自动化程度较高.POLDER法与所提方法的分

类符合度相近,但所提方法能校正发生在云边缘处

的误检,对云边缘处分类具有敏感性.对于混合像

元的细分需要进一步研究,且需通过更多的实验来

证明所提方法的稳健性.
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