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摘 要：偏振遥感经验阈值云检测算法受主观因素影响较强，极易在亮地表上空出现云检测不准确的

问题。针对该问题，本文提出了一种主动和被动遥感卫星相结合的机器学习云检测算法。该算法基于

POLDER3 载 荷 多 通 道 多 角 度 偏 振 特 性 以 及 CALIOP 载 荷 高 精 度 云 垂 直 特 性 展 开 研 究 ，利 用

POLDER3载荷和 CALIOP载荷观测重合区域数据，搭建了粒子群算法优化的 BP神经网络训练云检测

模型。基于该云检测训练模型，利用 POLDER3一级数据开展云检测试验，试验显示该算法云检测结果

与MODIS云检测产品一致性为 92.46%，高于 POLDER3官方云检测产品与MODIS云检测产品的一

致性 83.13%。通过对比本文算法试验结果与 POLDER3官方云检测产品不同的像元的光学特性发现，

相比 POLDER3官方算法，本算法对于亮地表上空薄云具有更强的敏感性，能更有效地进行云检测。
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Abstract：The polarization remote sensing experience threshold cloud detection algorithm is strongly
affected by subjective factors，and it is very easy to have the problem of inaccurate cloud detection over
bright ground. In response to this problem， this paper proposes a machine learning cloud detection
algorithm that combines active and passive remote sensing satellites. The algorithm is based on the multi-
channel multi-angle polarization characteristics of the POLDER3 payload and the high-precision cloud
vertical characteristics of the CALIOP payload. It uses POLDER3 payload and CALIOP. The load
observation overlaps the regional data，and the BP neural network optimized by the Particle Swarm
Optimization algorithm is built to train the cloud detection model. Based on the cloud detection training
model，a cloud detection experiment was carried out using POLDER3 level-1 data. The experiment
showed that the cloud detection result of this algorithm is 92.46% consistent with the MODIS cloud
detection product，which is higher than the consistency between the official POLDER3 cloud detection
product and the MODIS cloud detection product 83.13%. By comparing the experimental results of the
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algorithm in this paper with the optical characteristics of different pixels from the official POLDER3 cloud
detection product，it is found that compared with the official POLDER3 algorithm，this algorithm is more
sensitive to thin clouds over the bright surface and can perform cloud detection more effectively.
Key words：Cloud detection；Bright ground；Polarization remote sensing；PSO algorithm；BP neural
network
OCIS Codes：280.4991；010.1110；290.1310

0 引言

云是地气耦合系统的重要调节器之一，它与地球水汽循环、辐射收支和气候变换密切相关。为了反演

陆地气溶胶的物理性质，也要完成云的检测和去除，云检测是气溶胶反演的关键步骤之一。随着遥感技术

的发展，卫星遥感数据成为了主要数据来源。从这些数据集中，研究人员提出并改进了许多云检测算法。

其中 CHEN P Y等［1］提出了一种适用于高分辨率辐射计的自动云检测法，该方法采用不同通道的反射率、亮

温、亮温差三个指标进行云像元的识别。孙学金等［2］利用遥感图像数据的纹理特征和阈值两个指标相结合

进行云检测。FREY R A等［3］利用卫星载荷氧气 A通道法，通过反演出云顶压强和地表差异进行云检测。

但是大多数云检测算法都是面向传统遥感数据，没有偏振和多角度信息。

多角度偏振遥感作为近年来出现的一种新的遥感方式，比传统的光学遥感更适合云和气溶胶的反演。

偏振信息的获取为云探测提供了新的识别手段。其中 POLDER3官方云检测算法就是对单个像元进行五

个阈值限制条件的检测，然后利用多角度信息进行最后的像元分类。近些年来，BURIEZ J C等［4］基于

POLDER数据，利用 670 nm和 865 nm波段的比值和两个氧气 A通道的表观压力的关系（R763/R765）两个条

件，将每个像素标记为清晰、多云或未确定。陈震霆等［5］建立了多角度空间融合的海洋上空云检测，提出快

速云检测方法。DESMONS M等［6］提出了一种改进的 POLDER云检测方法，利用辐射传输模型和设置新

的动态阈值来提高云检测精度。高鑫等［7］利用云和无云目标偏振特性差异并结合反射率阈值特性进行陆地

上空云检测。

以上多是利用不同地表条件下光谱通道之间云反射率差异设置阈值的物理云检测方法，对于多数季节

和地表类型大都适用，但在高反射率地表下垫面（沙漠、冰雪），由于云与地表反射率接近，极易出现云像元

的误判，特别是对于薄云像元和部分处在云晴交界边缘的云像元。近些年来，大气遥感结合机器学习成为

研究的热点，机器学习云检测算法［8-10］也成为了关注的焦点。针对 PARASOL卫星在亮地表上空云检测易

受到地表因素影响的问题，本文提出了一种同地表类型上空主动遥感和被动遥感卫星数据相结合的机器学

习云检测算法，该算法基于被动遥感 POLDER3载荷多角度偏振特性以及主动遥感的 CALIOP激光雷达载

荷在云垂直方向独一无二的优势，利用它们观测重合区域数据建立样本数据集，并采用 PSO算法优化的 BP
神经网络训练出合适的云检测模型，进而提高了云检测精度。

1 基本原理

1.1 偏振遥感的基本理论

而偏振信息对云和气溶胶有着更强的敏感性。具有代表性的偏振卫星载荷包括搭载在 PARASOL卫

星的 POLDER3以及搭载在国产高分五号卫星的DPC，它们都带有三个偏振波段（490 nm、670 nm、865 nm），

每个偏振波段可获得任意三个方向的斯托克斯矢量 I、Q、U，从而可以达到增强对云和气溶胶的识别精度。

其中本研究所用的卫星总辐射信息以及偏振探测信息可分别由式（1）和（2）计算得到。

R= I
cosθS （1）

RP =
Q 2 +U 2

cosθS
（2）

式中，R、RP表示反射率和偏振反射率；I、Q、U为斯托克斯矢量分量，分别表示总的光强、0°和 90°的线偏振分

量差、45°和 135°的线偏振分量差；θS为太阳天顶角。
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1.2 PSO-BP神经网络模型

BP神经网络［11］（Back Propagation Neural Network，BPNN）用误差反向传播训练的多层前馈网络，网络

结构包含了多个输入层、隐含层、输出层，在样本训练过程中，基于梯度下降法不断调节权值和阈值，最终达

到期望［12］，其中神经网络拓扑结构组成如图 1。

粒子群算法［13］（Particle Swarm Optimization，PSO）是一种群体搜索算法，通过个体最优值的信息共享

来寻找全局最优值 pbest。粒子在搜索中可以解决 BP神经网络局部极小值和收敛速度慢的缺点，其中粒子群

的迭代过程为。

{V ( )n+ 1 = ωV ( )n + c1 r1 [ ]pbest ( )n + X ( )n + c2 r2 [ ]gbest - X ( )n
X ( n+ 1 )= X ( n )+ V ( n+ 1 )

（3）

式中，n为此时的迭代的次数，ω为惯性权重系数，c1和 c2分别是加速常数的最大和最小值，X为粒子的位置，

图 1 PSO-BP神经网络结构图

Fig.1 Structure of PSO-BP neural network

图 2 PSO-BP神经网络流程图

Fig.2 PSO-BP neural network flow chart



光 子 学 报

0228001‐4

V是粒子的迭代速度，r1和 r2分别是 0到 1内的随机数，gbest为局部最优值。BP神经网络连接权值与粒子群

的维度始终是一致的，粒子维度的计算公式为

d= q+ m ⋅ q+ q ⋅ l+ l （4）
式中，m为输入层节点数，l为输出层节点数，q为隐含层节点数。迭代过程适应函数也要与 BP网格中的均

方差保持一致，它不仅可以用来计算适应度值，还可以用来作为评价函数，适应度函数为

E= 1
N ∑p= 1

N

∑
k

l

( )y ( )p
k - t ( )p

k

2

（5）

式中，N表示样本总数，y ( )p
k 和 t ( )p

k 分别表示样本数据在第 k个输出节点的网络输出值和网络期望输出值，PSO
优化的 BP神经网络云检测模型流程图如图 2所示。

2 机器学习云检测算法

2.1 算法基本流程

本文基于法国空间中心提供的 PARASOL（POLDER3）卫星和 CALIPSO卫星观测重合区域的辐射数

据、观测几何数据和 CALIPSO云产品数据，利用 CALIPSO卫星的高精度云-气溶胶激光雷达在云垂直方

向识别优势建立数据样本，搭建一种基于 POLDER3数据的多特征融合的机器学习云检测模型，其中多特

征包括多通道的反射率、偏振反射率、多角度、多反射率组合。通过搭建机器学习模型实现了云像元的分

类，云检测算法如图 3所示。

首先提取协同一级 PARASOL数据（CALTRACK-333m_PAR-L1B.hdf），进行数据处理并提取 14个
有效方向中 4个方向数据，分别计算数据像元点在 4个方向下 443 nm和 670 nm通道的反射率、490 nm和

670 nm以及 865 nm通道的偏振反射率、R670/R865反射率比、R763/R765反射率比，然后提取 CALIPSO二级产品

图 3 云检测流程图

Fig.3 Cloud detection flow chart
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（CAL_LID-L2_333mMLay-Standard.hdf）中的云检测数据并进行处理，根据经纬度信息匹配像元，截取像

元地表类型（沙漠、冰雪等复杂地表）部分，制作多特征融合的机器学习数据集，并搭建合适的机器学习模

型。最后将 PARASOL一级数据（POLDER3-L1B）代入已经训练好的偏振遥感云检测模型，可输出该点像

元的检测结果。

2.2 多特征量数据集的选取

基于 POLDER3载荷多角度多偏振的特性，在提取数据集过程中选取了云检测相关通道，多特性为：

1）反射率，443 nm蓝光波段晴空像元与云像元有着最大的对比；670 nm波段对中云和雪的反射率高，裸

地和海面的反射率较小，适用于检测黑背景下的亮云［14］。

2）偏振反射率，490 nm波段的偏振反射率主要来自于大气分子的散射，而接收到的地表（植被和裸土）

反射率较小，云比晴空表现出了更强的偏振反射率特性［15］；670 nm波段的偏振反射率值可以直接反应云与

晴空（地物）的对比度大小；865 nm波段是受分子散射影响最小的波段，该波段偏振信息可用来区分中高

层云。

3）多角度观测，POLDER3载荷在轨探测过程中，可以对同一个目标多达 14个不同角度有效观测，前 7
个方向为前向散射角度，后 7个方向为后向散射角度。卫星探测器的多角度信息可以用来区分各类云和

地表［16］。

4）波段组合，云在近红外波段 670 nm和可见光波段 865 nm处的反射率是比较接近的，使得 R670和 R865的

比值接近于 1.0。而在无云区域，两波段比值通常在 1.1或 0.9左右，因此该比值也可用来区分云像元；763 nm
和 765 nm通道是 POLDER3载荷独特的氧气A吸收带，卫星辐射传输路径中的氧气含量多少与吸收的辐射

强度大小有关，可用 R763/R765作为云检测条件来增强云检测精度［4］。

同时依据 CALIOP激光雷达云分布数据建立标签集，其中 1为有云，0为晴空，将标签集作为训练特征

数据集的一部分，表 1中定义了数据集中每个像元的数据维度和特征取值。

3 云检测模型搭建及测试

3.1 PSO-BP神经网络云检测模型搭建

本文选择 2008年 4月 4日两个卫星协同一级数据 CALTRACK-PAR-L1B制作多特征数据集，并截取

该数据途经澳大利亚沙漠地区对应部分，该数据集对应 22 270个像元点。搭建 PSO-BPNN云检测模型，该

模型为 5层神经网络，其中 3层为隐含层，选择 sigmoid函数作为隐含层函数，并向隐含层中加入丢弃层来限

制某些神经元，以减少过拟合的发生。设置迭代次数为 50。由图 4可以看出，在迭代至 46次时达到了最佳

的适应度值，此时 PSO算法对神经网络权值和阈值进行初始化，BP神经网络调整并不断更新权值和阈值，

并反复训练，直到达到较高的训练精度。粒子适应度值变化曲线如图 4所示。

在优化网络模型和超参数过程中，利用交叉验证法，随机选取数据集的 15%作为验证集，当网络结构和

模型参数调整完成时，验证集中最优拟合效果如图 5（a）所示，此时数据集拟合系数为 0.928。为了评估模型

的性能，同时随机选取了 15%的测试集，对输出值设置云的概率阈值为 60%，此时测试集的拟合率为 0.919，
拟合效果如图 5（b）所示，表明该云检测模型已经是精度较高的鲁棒模型。

表 1 特征数据集

Table 1 Feature data set

Data dimension
1
2
3
4
5
6
7
8

Characteristic data name
443 nm reflectivity in 2，5，8 and 12 directions
670 nm reflectivity in 2，5，8 and 12 directions

490 nm polarized reflectance in 2，5，8 and 12 directions
670 nm polarized reflectance in 2，5，8 and 12 directions
865 nm polarized reflectance in 2，5，8 and 12 directions

R670/R865 reflectivity combination in 2，5，8 and 12 directions
R763/R765 reflectivity combination in 2，5，8 and 12 directions

CALIPSO lidar cloud detection label data
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3.2 基于 POLDER3数据的云检测结果

本次试验选择 2007年 8月 1日的 POLDER3——L1B数据，提取特征量制作数据集，并与模型地表类型

匹配，截取该数据北美洲沙漠部分（115°W~118°W，35°N~38°N），代入模型得到云检测试验结果。为了验

证本次试验的有效性和科学性，采用多种算法试验结果进行对比验证，如图 6所示。分别是 POLDER官方

算法、MODIS官方算法、BP神经网络法、PSO优化的 BP神经网络法四种算法。其中两种官方算法都是采

用传统阈值法，POLDER法基于单个像元进行反射率、偏振反射率、表观压强、方向等的多次阈值检测，而

MODIS官方法采用多通道反射率和亮温阈值法进行云识别。本次研究选用同一地区和同一时间区间

POLDER3官方云检测产品和MODIS卫星的MOD06_L2的云检测产品进行对比验证，其中MODO6-L2数
据空间分辨率为 l km，高于 POLDER3-L1B的 6 km，像元大小近似为 POLDER3-L1B的 1/36。

将该段数据云像元标记为蓝色、晴空像元标记为黄色，未定像元标记为绿色。首先用目视法发现，官方

云检测结果中大多数未定像元分布在云和晴空的交界或者过渡位置，该位置范围处于阈值模糊区，往往容

易存在大量的薄云、碎云，云目标本身具有高反射性，云的反射率与厚度呈正相关，官方的传统阈值算法可

把大部分的云像元筛选出来，但是在沙漠、冰雪等亮地表地区，由于地表也可呈现出较高的反射率，此时薄

云反射率与地表反射率的差值很小甚至接近相等，加大了云判识的不确定性。从图 6目视检查可以看出，图

6（c）PSO-BPNN云检测法结果与图 6（d）MODIS云检测产品的一致性要高于图 6（a）POLDER官方云检测

产品和图 6（b）BPNN云检测法结果分别与MODIS云检测产品的一致性，特别是能够识别出更多的云像元，

定量对比如表 2所示。

为了便于定量统计，将MODIS云检测产品中 36个像元代替为 1个对比像元，36个像元中超过半数的像

元是云像元即该对比像元为云像元，否则为晴像元。从表 2的定量分析可以看出，相比于 POLDER3官方

法，两种机器学习法能识别出更多的云像元。除去未定像元，对逐个像元统计发现，PSO-BP神经网络法与

图 4 适应度值变化曲线图

Fig.4 Change curve of fitness value

图 5 验证集和测试集的拟合关系分布图

Fig.5 Fitting relationship distribution of verification set and test set
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POLDER3官方算法的一致性为 86.7%，与MODIS云检测产品的一致性为 92.4%，而 POLDER3官方云检

测产品与MODIS云检测产品的一致性仅为 83.1%。相比 POLDER3官方法，本文算法试验结果与MODIS
云检测产品的一致性更高。

为了验证 POLDER3官方法中部分云晴交界区域未定像元以及 PSO-BP神经网络法相比 POLDER3官
方法多识别出的部分云像元的属性，选择依据 PARASOL_PM-L2数据的云光学厚度产品数据，该产品数据

空间分辨率为 POLDER3官方空间分辨率，观测区域为 PARASOL卫星与MODIS卫星重合区域，该产品是

由MODIS卫星载荷通道数据反演得到。统计这两部分云像元光学厚度特性如图 7（a）和 7（b）所示。

分析可知，PSO-BP神经网络法分别将云晴交界区域的 55个像元和其他区域的 84个像元识别为了云

像元。图 7（a）中该部分云像元位于云与晴交界区域位置，图中该部分云像元的光学厚度大都小于 4，超过半

图 6 试验区域云分布图

Fig. 6 Cloud distribution map of experimental area

表 2 各算法像元定量对比

Table 2 Quantitative comparison of each pixel algorithm

Methods adopted
POLDER3 official
MODIS official

BPNN
PSO-BPNN

Method type
Threshold method
Threshold method

Machine learning method
Machine learning method

Cloud pixel
1147

1429（312）
1279（162）
1388（271）

Clear pixel
112

947（-200）
1097（-50）
988（-159）

Undetermined pixel
112
0
0
0
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数小于 3，表明了该部分处于交界边缘的云像元多数为较薄的云像元；而图（b）为本算法相比官方法多识别

的云像元的光学厚度，由图可知，这部分云像元的云光学厚度同样大都小于 4，超过半数的像元小于 3，云光

学厚度很小，证实这部分云像元中大部分也属于薄云像元。特别是 POLDER3官方算法在亮地表上空的云

检测相比于机器学习算法很容易将薄云像元误识为晴像元，而机器学习算法在进行训练时使用了 CALIP‐
SO云检测产品样本数据，借助 CALIOP激光雷达对薄云识别能力，提升了对薄云的识别能力。

4 结论

针对偏振遥感的经验阈值云检测算法极易在亮地表上空出现云检测不准确的问题，本文提出了一种主

动和被动遥感卫星相结合的机器学习云检测算法，该算法基于 POLDER3多波段多角度数据和 CALIOP高

精度云-气溶胶激光雷达的垂直特性云分布数据作为训练样本，通过 PSO算法优化 BP神经网络训练出该类

型地表上空的云检测模型，试验结果显示该算法云检测结果与MODIS云检测产品一致性为 92.4%，高于

POLDER3官方云检测产品与MODIS云检测产品的一致性 83.1%，同时相较于官方法，该算法对于亮地表

上空薄云具有更强的敏感性。后续工作将该研究方法应用于国产偏振载荷DPC数据进行试验。
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