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基于形态学成分分析的静态极光图像分类算法
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摘　要：为了解决海量极光图像手工分类效率低下的问题，提出一种静态极光图像自动分类系统，

使用形态学成分分析将极光纹理从复杂背景中分离出来，从纹理中提取特征并利用支持向量机进

行分类．实验结果表明：该算法分类正确率较之于传统方法均提高约１０％，当分类器支持向量机＋

线性核函数时，分类速度最快，最适合于海量数据的处理．
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０　引言

极光作为磁层磁力线在极区的“足迹”，反映了

磁层和太阳风中的很多现象，因此人们早在１７世纪

就对极光观测研究表现出了浓厚的兴趣．不同形状

的极光蕴含了不同的物理意义，这些形状、位置和亮

度不同的极光结构对应不同的磁层边界动力学过

程［１］．其中日侧冕状极光
［２］是磁正午附近出现的一

种主要极光形态，能反映太阳风－磁层相互作用的

各种动力学过程以及空间天气的活动情况．因此研

究各类日侧冕状极光对分析电离层不均匀体的形态

和动态变化特征具有重要意义．要深入研究日侧冕

状极光，首先需要将冕状极光从日侧全天空极光观

测序列中分离出来．

最初对极光的分类研究建立在肉眼观察的基础

之上，使用手工完成标记和分类的工作．２００４年

Ｓｙｒｊｓｕｏ
［３］开始利用图像处理技术对夜侧极光进行

了自动分类研究．前期使用图像处理技术对极光进

行分类的方式通常是直接对极光原图或者是只经过

非常简单的预处理（例如缩放、裁剪、掩模等）后的

极光图像提取纹理特征，然后利用特征进行分类，这

种模式整体的分类效果并不是很理想．其主要原因

在于：最能够代表极光特征的纹理部分湮没在了复

杂的背景中，导致纹理受到了背景的干扰，纹理不清

晰，特征描述也随之不够准确．因此将纹理从背景中

剥离出来，单独对纹理部分提取特征，则其特征会更

具有代表性，分类正确率也会更高．

本文使用形态 学成 分分 析 （Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＡ）
［４］的方法将极光的高

频纹理部分与低频平滑部分相分离，所得到的高频

纹理图像比原图的纹理更清晰、特征更明显、使用支

持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类后

得到的分类效果更好．

１　静态极光图像自动分类系统

早期极光图像的分类主要依靠专家的经验将极

光图像标记为冕状、弧状等，如图１．随着全天空摄

像仪所捕捉图像数量的迅速增加，人工分类效率低

下、客观性不足的缺点更加明显，因此设计一种客

观、有效、可靠、能够迅速处理极光图像的自动分类

系统变成的越发迫切．

图１　主要极光图像形态

Ｆｉｇ．１　Ｍａｉｎｆｏｒｍｓｏｆａｕｒｏｒａｉｍａｇｅｓ

本文所提出的基于形态学成分分析的极光图像

自动分类系统的流程图如图２，该系统主要包括预

处理、特征提取和分类器三个主要部分．

犛狋犲狆１　预处理包括掩模和 ＭＣＡ分离两个子

过程．第一个过程是对极光原图进行掩模等操作，去

掉拍摄时周边物体影像的干扰；第二个过程是使用

ＭＣＡ将极光原图的纹理和平滑部分进行分离，方

便后面对纹理部分提取特征．预处理完成后，每幅极
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光原图得到两幅图像：纹理部分图像和平滑部分图

像．

犛狋犲狆２　针对纹理部分提取特征，使用均值、标

准差、三阶距和熵等特征来描述每幅图像．将提取的

特征进行归一化处理，形成特征向量．

犛狋犲狆３　对于特征向量，使用最近邻、ＳＶＭ＋

ＲＢＦ核函数和ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ核函数三种分类方法

对特征进行分类．

图２　基于 ＭＣＡ的静态极光分类系统

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｔａｔｉｃａｕｒｏｒａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＭＣＡ

２　犕犆犃预处理后图像特征提取

２．１　犕犆犃分离图像

ＭＣＡ的主要思想
［４５］是假设要处理的图像 Ａ

所包含的犕 个不同信号分别对应犕 个不同的形态

｛犃犻｝犻＝１，２…，犕，而这犕 个不同的信号线性组合形成了

图像犃，即犃＝犃１＋犃２＋…＋犃犕．对图像来说，可

以将这犕 个不同的信号分别对应成犕 个互不相同

且背景透明的层，例如信号犃犻 对应第犻层，将这些

层叠加起来就构成了原始的图像犃，如图３．图３（ａ）

是Ｂａｒｂａｒａ原图，该图可看作是织物纹理层（ｂ）和背

景平滑层（ｃ）的叠加．

图３　ＭＣＡ分离效果示意

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｄｅｍｏｏｆｓｅｐａｒａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｔｈｒｏｕｇｈＭＣＡ

　　对于这犕 个层，ＭＣＡ使用一组过完备的字典

｛Φ１，…，Φ犕｝来描述
［５］．因为这 犕 个层的形态互不

相同，因此 ＭＣＡ假设：对于每一层犃犻，都可以用相

应字典Φ犻的原子稀疏地表示出来，而其它字典Φ犼

（犼≠犻）则不能稀疏地表示犃犻 层．在这里，不同的字

典描述了不同形态的信号，将各类形态的信息有效

地分离开来．

对极光图像而言，最能够表征极光图像类型的

就是极光的纹理，因此根据需要将极光图像分解成

两个不同的形态：纹理部分和去掉纹理后的平滑部

分，即令犕＝２，设犃１ 对应极光的高频纹理部分，犃２

对应低频平滑部分，如图４．要用Φ犻 中的原子最稀

疏的表示犃犻，即得到犃犻的最优解，要满足

ｍｉｎ
犃
１
，犃
２

‖Φ
犜
１犃１‖１＋‖Φ

犜
２犃２‖１狊．狋．犃＝犃１＋犃２ （１）

式（１）等价于

　 ｛犃
ｏｐｔ
１ ，犃

ｏｐｔ
２ ｝＝Ａｒｇ（ｍｉｎ

犃
１
，犃
２

‖Φ
犜
１犃１‖１＋

‖Φ
犜
２犃２‖１）＋λ‖犃－犃１－犃２‖

２
２ （２）

图４　冕状极光和弧状极光 ＭＣＡ分离效果伪彩图

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｏｆｓｅｐａｒａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｒｏｎａａｎｄａｒｃａｕｒｏｒａｉｍａｇｅｓｔｈｒｏｕｇｈＭＣＡ
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　　用于描述纹理的字典有 Ｇａｂｏｒ变换、小波包、

局部离散余弦变换等，用于描述平滑部分有小波变

换、曲线波变换、脊波变换、轮廓波变换等［５］．由于纹

理在频域上具有周期性，所以本文采用局部离散余

弦变换描述极光纹理，而背景平滑部分都是由曲线

构成的，所以使用曲线波［６］描述极光平滑部分．

经过 ＭＣＡ分离后的冕状极光的高频纹理部分

和低频平滑部分的伪彩图如图４（ａ）～（ｃ）；弧状极

光分离结果如图４（ｄ）～（ｆ）．

２．２　犕犆犃分离后纹理的特征提取

冕状极光（如图１（ａ））与其它类型的极光（如

图１（ｂ）、（ｃ））的纹理有非常大的不同，主要表现在

１）纹理平均亮度：在弧状极光中有大片非常亮

的带状区域，冕状极光的纹理的亮度明显低于弧状

极光．

２）纹理粗糙程度：对整幅图来说，冕状极光的纹

理有一定规则、变化相对平滑，而弧状极光的纹理变

化较大，比较粗糙．

３）规则性：从冕状极光的静态图像中可看出，它

的纹理像层叠的窗帘，比较有规则性．

４）随机性：冕状极光的纹理较规则，随机性较

低；而弧状极光中纹理出现并没有什么规律，随机性

较高．

这四个特征用图像直方图的统计矩［７］进行描

述，亮度对应均值、粗糙度对应标准偏差、纹理的规

则程度对应三阶矩、随机性则对应熵［７８］，如表１．其

中，犿表示平均灰度，犔表示不同灰度的总数，狕犻 代

表灰度级，狆（狕犻）表示灰度级为狕犻 的点的百分比，σ

表示方差，μ３ 表示三阶距，犲表示熵．

表１　纹理特征的数学表达式

犜犪犫犾犲１　犕犪狋犺犲犿犪狋犻犮犪犾犪犾犲狓狆狉犲狊狊犻狅狀狊狅犳狋犲狓狋狌狉犲犳犲犪狋狌狉犲狊

Ｔｅｘｔｕｒｅｍｅａｓｕｒｅｓ Ｍｏｍｅｎｔｓ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅ

ｌｕｍｉｎａｎｃｅｏｆｔｅｘｔｕｒｅ
Ｍｅａｎ 犿＝

犔－１

犻＝０
狕犻狆（狕犻）

Ｒｅｌａｔｉｖｅ

ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ

Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
σ＝ 

犔－１

犻＝０

（狕犻－犿）
２
狆（狕犻（ ））

１
２

Ｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ

ｏｆｔｅｘｔｕｒｅ

Ｔｈｉｒｄ

ｍｏｍｅｎｔ
μ３＝

犔－１

犻＝０

（狕犻－犿）
３
狆（狕犻）

Ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ

ｏｆｔｅｘｔｕｒｅ
Ｅｎｔｒｏｐｙ 犲＝－

犔－１

犻＝０
狆（狕犻）犾狅犵２狆（狕犻）

　　由于 ＭＣＡ将纹理从复杂背景中分离出来，所

以从纹理部分所提取的四个特征构成的特征向量比

来自于原图的特征向量更具有代表性．实验中每组

５００幅图像分别对应生成：原图特征向量矩阵和纹

理部分特征向量矩阵，对这两个特征向量矩阵分别

使用三种分类器进行对比实验．

３　分类器

３．１　最近邻算法

定义：设模式类别有犆个：ω１，ω２，…，ω犮，每类标

明类别的训练样本有犖犻个（犻＝１，２，…，犆）．最近邻

分类器是将各个类中所有的样本与未知样本狓逐

个进行比较，最后判别样本狓与距离它最近的样本

同类．设ω犻类的判别函数为

犵犻（狓）＝ｍｉｎ
犽
‖狓－狓

犽
犻‖，犽＝１，２，…，犖犻 （３）

狓犽犻 表示第ω犻类中的第犽个样本．因此，如果

犵犿（狓）＝ｍｉｎ
犻

（犵犻（狓）），犻＝１，２，…，犆， （４）

则判定：狓∈ω犿，即狓属于第犿 类．

３．２　犛犞犕

ＳＶＭ的主要思想是建立一个超平面，使两类样

本之间距离分类面间隔最大［９］．

ＳＶＭ分类算法：设线性可分样本集

（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犖，狓犻∈犚
犱

有犖 个样本点，其中狓犻 是犱 维的特征向量，

狔犻∈｛１，－１｝表示狓犻的类别，如果样本点狓犻属于第

一类，则狔犻＝１；否则狔犻＝－１．

犱 维 空 间 线 性 判 断 函 数 的 一 般 形 式 为

犵（狓）＝狑·狓＋犫，用于分类的分类线方程为

犵（狓）＝狑狓＋犫＝０ （５）

即分类线上的样本点带入上式值为０；若集合

中的类１和类２线性可分，则存在（狑，犫），狑 为权向

量，犫为分类阈值，使得

狑狓犻＋犫＞０，狓犻∈类１

狑狓犻＋犫＜０，狓犻∈类２

为了使分类间隔达到最大，令两类样本都满足

｜犵（狓）｜＝１，则分类间隔为

犱＝
２

‖狑‖
２
２

（６）

求分类间隔犱最大化等价于求下式的最小值

ｍｉｎ犌（狑）＝‖狑‖
２
２ （７）

使狔犻（狑·狓＋犫）－１≥０，犻＝１，２，…，犖，其中满

足式狔犻（狑·狓＋犫）－１＝０的训练样本就是支持向

量，构造拉格朗日函数，将上式转化成二次规划问题

以利于求解

犔（狑，犫，犪）＝‖狑‖
２
２－

犻
犪犻（狔犻［（狑·狓犻）＋犫］－１）（８）

式（８）中的犪１，犪２，…犪犖 是拉格朗日乘子，对式中的

狑和犪分别求偏导，转化为式（７）的对偶问题，求函

数Φ（犪）的极大值

Φ（犪）＝
犖

犻＝１
犪犻－

１

２

犖

犻，犼
犪犻犪犼狔犻狔犼（狓犻·狓犼） （９）

式（９）的约束条件为

６３０１
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犖

犻＝１
狔犻犪犻＝０，犪≥０，犻＝１，２，…，犖 （１０）

若犪是最优解，则

狑＝
犖

犻＝１
犪狔犻狓犻 （１１）

由式（１１）得到最优分类函数为

犳（狓）＝ｓｇｎ｛（狑·狓）＋犫｝＝

ｓｇｎ｛
犖

犻＝１
犪狔犻（狓犻·狓犼）＋犫

｝ （１２）

这里所述均为线性可分的情况，对于非线性可

分的情况，使用非线性函数φ将低维非线性可分的

样本点映射到高维线性可分的特征空间，在高维线

性可分特征空间中做线性分类即可．用（φ（狓犻）·

φ（狓犻））代替内积（狓犻，狓犻）
［１０］，令犓（狓犻，狓犻）＝（φ（狓犻）·

φ（狓犻）），犓 称为核函数，则式（１２）用核函数表示为

犳（狓）＝ｓｇｎ｛
犖

犻＝１
犪狔犻犓（狓犻·狓犼）＋犫

｝ （１３）

常用核函数包括线性核函数、径向基核函数、多

项式核函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数，本文采用线性核函

数（用ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ表示）和径向基核函数（用

ＳＶＭ＋ＲＢＦ表示）作为分类器分别对极光图像进行

分类实验．

４　实验设计与分析

为测试本文提出的基于 ＭＣＡ的极光分类算法

的有效性，本节设计了测试实验．选用从北极黄河站

采集到的实测数据构成的极光样本数据库中２００３

年１２月１８日到２００４年１月１４日的１３，２２５幅样

本进行实验．极光样本数据库中的极光图像都经过

两位以上的专家进行人工分类、标记，构成了实验用

的标准数据库．从中随机选择样本后，使用三种分类

器根据极光图像提取的特征对图像进行自动分类、

标记，并把分类标记的结果与专家标记的类别进行

对比，得到分类正确率．

４．１　预处理与样本选择

样本库中的极光图像是由全天空数码照相机拍

摄的，由于在拍摄时将旁边的山和基地的灯光也照

了下来，对特征的提取有一定干扰，所以需要对图像

进行掩模，去掉周围一圈噪声．实验设计为每组５００

个样本，样本数量较大，为提高速度，将５１２×５１２的

图像缩小为１２８×１２８．随机从样本库中选择６组样

本，每组５００个样本，共３０００幅图像．因为是随机

选取，其中有少部分重复．

４．２　原图特征的分类结果

提取原图的均值、标准方差、三阶矩和熵四个特

征构建特征向量，每组５００副图像，构成的特征向量

矩５００×４．使用最近邻法、ＳＶＭ＋ＲＢＦ和ＳＶＭ＋

Ｌｉｎｅａｒ三种方法进行自动分类、标记．分类后与专家

标记的极光图像类型进行比对，正确率如表２．

表２　６组原始图像特征分类正确率对比（％）

犜犪犫犾犲２　犃犮犮狌狉犪犮狔狅犳狅狉犻犵犻狀犪犾犻犿犪犵犲狊犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀（％）

Ｇｒｏｕｐ ＮＮ ＳＶＭ＋ＲＢＦ ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ

１ ６４．７５ ７５．０５ ７３．２１

２ ６３．７５ ７９．２０ ７５．４７

３ ６１．００ ８７．６１ ７５．２６

４ ６０．５０ ８０．２２ ７７．０７

５ ６２．００ ８２．８３ ８０．８６

６ ６４．７５ ７５．４７ ７３．２８

Ａｖｅｒａｇｅ ６２．７９ ８０．０６ ７５．８６

　　从实验结果可看出，对于从原图直接提取的特

征来说，使用ＳＶＭ＋ＲＢＦ方法进行分类的效果最

好、达到８０．０６％，６组数据的平均分类正确率要比

最近邻法高出约１７个百分点，比ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ高

出约４个百分点．

４．３　犕犆犃分离后纹理部分特征的分类结果

对于 ＭＣＡ剥离出来的高频纹理部分再次提取

特征构建特征向量矩阵．三种分类器的分类结果如

表３．

表３　犕犆犃分离后高频纹理部分的分类正确率（％）

犜犪犫犾犲３　犃犮犮狌狉犪犮狔狅犳狋犲狓狋狌狉犲狆犪狉狋犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀（％）

Ｇｒｏｕｐ ＮＮ ＳＶＭ＋ＲＢＦ ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ

１ ６８．２５ ８６．４４ ８３．８５

２ ７５．５０ ８８．０６ ８７．６７

３ ７２．２５ ８７．６３ ８５．４９

４ ８２．７５ ９０．８７ ８８．６８

５ ８８．００ ９３．６８ ９２．４５

６ ６８．００ ８８．０４ ８４．２７

Ａｖｅｒａｇｅ ７５．７９ ８９．１２ ８７．０７

　　ＭＣＡ分离后的高频纹理部分所提取的特征使

用三个分类器分类后比较发现：ＳＶＭ＋ＲＢＦ 和

ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ的分类结果都很好，二者大概相差两

个百分点，但都要比最近邻法高出约十几个百分点．

４．４　对比实验结果

表４说明对原图提取的特征和经过 ＭＣＡ分离

后纹理部分提取的特征在使用相同的三种分类器进

行实验比较后，发现同一种分类器的分类正确率都

提高了约１０个百分点．对照图４（ａ）～（ｃ）和（ｄ）～

（ｆ）可以很明显地看出，经过 ＭＣＡ分离后的图像纹

理（见图４（ｂ）、（ｅ））明显比原图（见图４（ａ）、（ｄ））的

表４　原图分类正确率与 犕犆犃分离后分类正确率比较（％）

犜犪犫犾犲４　犃犮犮狌狉犪犮狔犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狅狉犻犵犻狀犪犾犻犿犪犵犲

犪狀犱狋犲狓狋狌狉犲狆犪狉狋狌狊犻狀犵犕犃犆（％）

Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ ＭＣＡ Ｉｎｃｒｅａｓｅ

ＮＮ ６２．７９ ７５．７９ １３．００

ＳＶＭ＋ＲＢＦ ８０．０６ ８９．１２ ９．０６

ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ ７５．８６ ８７．０７ １１．２１

７３０１



光　子　学　报 ３９卷

纹理更加清晰，也更加利于特征的提取，分类效果也

更加好．三种分类器对比实验结果说明ＳＶＭ＋ＲＢＦ

和ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ分类效果都明显优于最近邻法．

４．５　犛犞犕＋犚犅犉与犛犞犕＋犔犻狀犲犪狉分类耗时比较

由于全天空摄像仪每年捕捉到大量的极光图

像，为了确定更适合于海量极光图像的分类器，还需

要比较ＳＶＭ＋ＲＢＦ和ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ的其他性能，

最重要的一项就是分类耗时．在硬件设备ＣＰＵ是

ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ４主频３．０６ＧＨｚ、内存１Ｇ的计算机

上对６组数据分别使用ＳＶＭ＋ＲＢＦ和 ＳＶＭ＋

Ｌｉｎｅａｒ进行分类，这两个分类器完成分类所需时间

如表５．

表５　犛犞犕＋犚犅犉和犛犞犕＋犔犻狀犲犪狉分类耗时比较（狊）

犜犪犫犾犲５　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狋犻犿犲犲犾犪狆狊犲犱狅犳犛犞犕＋犚犅犉

犪狀犱犛犞犕＋犔犻狀犲犪狉（狊）

Ｇｒｏｕｐ ＳＶＭ＋ＲＢＦ ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ

１ ８５．２５ ２．１５

２ ６９．３６ ２．８４

３ ７１．０１ ３．８７

４ ６３．６２ ２．９２

５ ４５．５０ ２．５６

６ ８８．４４ ３．８１

Ａｖｅｒａｇｅ ７０．５３ ３．０３

　　虽然ＳＶＭ＋ＲＢＦ的分类正确率略比ＳＶＭ＋

Ｌｉｎｅａｒ要高一些，但是从表５可看出ＳＶＭ＋ＲＢＦ

的分类耗时明显比ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ高出很多．用公式

（正确率／分类耗时）来衡量，ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ的整体

性能最好．

５　结论

本文提出了一种基于 ＭＣＡ和ＳＶＭ 的静态极

光图像分类算法．该算法根据静态极光图像由纹理

和平滑这两种不同的形态所组成这一特点，使用

ＭＣＡ将极光原图分离成形态不同的两个部分．

为验证实验的有效性，对原图与经过 ＭＣＡ分

离后得到的纹理分别提取特征形成特征向量．使用

三种不同分类器对每组５００个样本、共６组实验数

据进行分类比较，对比分类正确率和分类器分类耗

时等指标，实验证明：与传统方法比较，使用 ＭＣＡ

分离后的图像的分类正确率均提高约１０个百分点；

另外，与ＳＶＭ＋ＲＢＦ相比，ＳＶＭ＋Ｌｉｎｅａｒ分类器的

耗时最少，更适合于海量极光图像的分类．

后续工作包括将静态冕状极光图片进行聚类及

聚类有效性分析、动态极光视频序列的语义分析等，

这些工作都是建立在本文静态极光图像自动分类的

基础之上的．
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