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摘　 要： 针对遥感图像云检测过程中分类特征空间维数过高引起的信息冗余，提出了一种基于特征空间线性降维压缩

的云检测方法．首先选取云与地物的分类特征参量，构造特征空间，基于压缩子空间分类信息表述的完备性，建立样本的

概率分布模型．然后利用最大似然估计法求解模型参数，估计最佳转换矩阵，进行特征空间的降维压缩与去相关处理．最
后针对压缩子空间，利用分类器进行云检测．实验结果表明： 本方法能够有效地去除云与地物分类特征之间的冗余，实现

二维压缩子空间中云与地物两类样本的有效分离，对于实际光学遥感图像的云检测概率高达 ９８％以上．
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　 　 在光学遥感图像中，满幅被云覆盖的图像占图

像总数的比例超过 ５０％，几乎不具备任何可用信

息，同时占用了处理系统大量的存储空间和传输带

宽，严重影响了遥感信息获取的质量．因此，有必要

研究遥感图像云检测技术，从而高效、快速地对遥

感图像进行云去除，提高图像信息的利用率．
早期经典的云检测方法大多基于多谱段卫星

图像融合技术，根据云在不同谱段下的反照率，构
造适当的单一阈值，进行云识别．如 ＮＤＶＩ 法、Ｄ 阈

值法等［１－２］，此类方法运算速率较高，但强烈依赖

于传感器，光学系统等参数，阈值大小会随季节与



地理位置变化，且难以实现星上较高精度的多光

谱配准．为此，国内外学者［３－４］ 从单一谱段的图像

特征角度出发，构造多特征矢量空间，利用模式识

别开展云检测的研究工作．然而，各特征之间存在

相关性耦合，过高维度的特征空间会带来“维数

灾难”，严重影响分类器的性能．因此，如何对原特

征空间进行压缩处理，去除各特征参量之间的冗

余，成为云检测技术的重要环节．其中具有代表性

的压缩算法为主成分分析（ＰＣＡ）技术［５］，ＰＣＡ 意

图寻找总体协方差矩阵特征值最大的方向作为投

影方向，但并未引入类属信息，难以达到最优分

类．相比之下，线性判别分析法（ＬＤＡ） ［６］则表现出

了一定的优势，ＬＤＡ 在假设两类样本协方差矩阵

相等的基础上，能够同时实现类间离散度的最大

化与类内离散度的最小化，达到最优分类，但对于

协方差差异较大的两类样本，分类效果较差．近年

来，研究人员在 ＬＤＡ 的基础上加以改进，提出了

核判别分析（ＫＤＡ）算法［７］，该算法引入机器学习

领域中核函数的概念，将数据非线性映射至线性

可分的高维空间，进而利用 ＬＤＡ 进行去相关压

缩．ＫＤＡ 对于复杂分布形式的样本具有良好的分

类效果，但非线性映射带来的运算复杂度，使其不

利于分类器的设计．
针对上述方法的不足，本文结合云的物理特

性与成像特性，构造云与地物分类特征空间．基于

各特征参量之间存在相关性冗余，为对特征空间

进行最大限度的去相关，合理提取云与地物的分

类信息，提出一种适用于分布形式不同的两类样

本的线性特征压缩方法．将该方法应用于遥感图

像云检测，获得更高的检测性能．

１　 云检测特征空间的建立

云在可见光波段具有较高的反射系数，且往往

呈现大尺度的覆盖面积，因此，图像中的云层区域

大多表现为连续的高亮度特性．而大部分地物的反

射系数较低，在图像中的亮度较低，可以平均灰度

作为特征参量区分二者．从云的物理成因来看，云
由大气中水滴、冰晶及其混合粒子逐渐凝聚而成，
类似于晶体的生长过程，在空间中表现出了一定的

自相似性，为自然界的分形几何体，具有特异性的

分形维数，而大部分地物不具有分形特征，因此，可
利用分形维数［８］ 对二者进行区分．此外，在高分辨

率图像中，云团亦表现出显著的空间分布特性，在
图像上呈现均一、平滑、高相关度等纹理特征，而地

物的纹理复杂多变，呈现强弱起伏的非均匀性，因
此，可利用纹理分析法对二者进行鉴别．

根据云与地物成像属性差异，本文以平均灰

度、分形维数及纹理参数作为候选特征参量，其中

纹理特征可采用和差直方图（ＳＡＤＨ）或灰度差分

向量（ＧＬＤＶ） ［９］ 进行计算，包括角二阶矩、纹理

熵、相关度、逆差矩和纹理对比度．候选特征参量

共 １２ 个．以式（１）定义特征参量的可分离度对候

选特征参量进行筛选．

ＳＤ ＝
‖ｃ１ － ｃ２‖

σ１σ２

２

． （１）

式中：ｃ１、ｃ２ 分别为两类样本的类中心，‖ｃ１ － ｃ２‖
为类间距，表征了样本的类间离散程度；σ１、σ２ 分

别为两类样本的标准差，表征样本的类内离散程

度．可分离度度量了特征参量利于分类的程度．由
其定义可以看出，类间距离越大，类内离散度越

小，样本的可分离度越大，越有利于聚类．
通过设定可分离度阈值，选择相应特征参量，

考虑两类一维样本分布相同情况，如图 １ 所示，假
设两类样本满足正态分布，分别为 Ν（０， σ） 和

Ν（ｄ， σ），其中：Ν（μ， σ） 表示均值为 μ，均方差为

σ 的正态分布；ｄ 为类间距离．若要使得样本冗余度

为小概率事件，样本之间的分类阈值 α 需满足

‖ａ － ｃ１‖ ＝ ３σ， （２）
同时又有

‖ａ － ｃ１‖ ＝ ‖ｃ２ － ａ‖ ＝ ｄ
２
． （３）

d频
率 样本1

样本2

0 c1 α c2 特征值

▲

▲

▲

▲

图 １　 一维特征空间中样本分布示意图

　 　 结合式（２）、（３），并代入式（１），得到 ＳＤ ＝ ６．
选取 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ２ 与 ＩＫＯＮＯＳ 卫星云及其下垫面各

５００ 幅图像块作为样本进行特征选取，计算上述

１２ 个特征参量的可分离度，选择可分离度大于 ６
的特征参量作为标准基，构造云检测特征空间．样
本 ｘｉ 在特征空间中最终表达为如下矢量形式

ｘｉ ＝ ［ｇｒａｙ， ｆｄ， ａｓｍ， ｅｎｔ， ｃｏｒ］ Ｔ ．
式中：ｉ 为样本编号， 特征参量依次为平均灰度、
分形维数、角二阶矩、熵和相关，其中纹理特征参

量为 ＳＡＤＨ 纹理参数，原始特征空间的维度为 ５．

２　 云与地物分类特征空间的降维压缩

为降低云与地物分类特征空间的维度，最大
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限度地提取分类信息，有效地缓解计算与存储负

担，需对得到的五维特征矢量 ［ ｇｒａｙ， ｆｄ， ａｓｍ，
ｅｎｔ， ｃｏｒ］ Ｔ，进行去相关压缩处理．特征压缩的目

的是寻找线性转换矩阵 Ａ ＝ ［Ａｐ ｜ Ａｍ－ｐ］ｍ×ｍ，将输

入 ｎ 维特征空间中的样本 ｘ 经线性变换压缩至

ｐ 维 的 ｙｐ 输出，即 ｙｐ ＝ Ａｐ
Ｔｘ． 以最大似然估计法求

取矩阵 Ａ，方法流程如图 ２ 所示．首先根据云与地

物自然场景的实际分布，基于压缩子空间分类信

息表述的完备性，建立转换空间中两类样本的概

率分布模型．通过最大似然估计法对模型参数进

行估计，并结合原特征空间与转换空间中各参数

的线性转换关系，建立转换矩阵的似然方程，对其

进行求解，得到转换矩阵．

输入训练
样本｛xi｝

▲ ▲ ▲ ▲样本概率分布
建模f(yi=ATxi)

构建最大似然估计目标函数
lgL(μ(A)),Σ(A)｜｛xi｝)

模型参数估计
(均值μ,协方差Σ)

求解似
然方程

图 ２　 转换矩阵求解流程

２􀆰 １　 样本概率分布建模

传统特征压缩方法（如 ＬＤＡ 法）不能够实现

最佳的聚类效果，如图 ３ 所示．

LD
A

类2

类1

最佳投影方向

图 ３　 特征压缩效果示意图

　 　 模型中先验信息的不充分性或参数的不精确

性，导致压缩子空间中云与地物存在不同程度的

冗余．为使两类样本经特征压缩后能够达到最大

程度的分离，压缩子空间需包含云与地物全部的

分类信息，即对聚类信息的表述具有完备性．
基于压缩子空间聚类信息表述的完备性，本

文假设特征压缩后，转换空间中的 ｐ 维子空间包

含云与地物全部的分类信息．由于云与地物皆为

自然场景，故两类样本符合正态分布［１０］ ．设输入

样本集为｛ｘｉ｝，同时引入样本的类属信息，建立样

本的概率分布模型如下

ｆ（ｘｉ）ｙ ＝ＡＴｘ ＝ ｜ Ａ ｜ ｆ（ｙｉ）＝
｜ Ａ ｜

（２π）ｎ ｜ ∑ ｄ（ｉ）
｜
·

　 　 　 　 　 ｅｘｐ －
（ｙｉ － μｄ（ｉ））Ｔ∑

－１

ｄ（ｉ）
（ｙｉ － μｄ（ｉ））

２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
．

式中：μ 为转换空间中样本均值；Σ 为转换空间中

样本协方差；ｄ（ ｉ） 为样本 ｘｉ 的隶属类别，以 ｊ表示

（其中：ｊ ＝ １，样本为云；ｊ ＝ － １，样本为地物） ．基于

模型假设，转换空间中的 ｎ － ｐ维子空间不包含任

何分类信息，云与地物两类样本在其中具有相同

的分布形式，且与 ｐ 维子空间不具有相关性，故两

子空间各分量间的协方差为 ０．因此转换空间中样

本的均值与协方差可写成

μ ｊ ＝

μ ｊ，１

︙
μ ｊ，ｐ

μ０，ｐ＋１

︙
μ０，ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝
μｐ

ｊ

μ０

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，Σｊ ＝

Σｐ
ｊ （ｐ×ｐ） ０

０ Σｎ－ｐ
（ｎ－ｐ） ×（ｎ－ｐ）

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
．

可以看出，所建立的样本概率分布模型包含了云

与地物各自的类属信息，同时体现了压缩子空间

分类信息表述的完备性，且符合自然场景的实际

分布情况．
２􀆰 ２　 线性转换矩阵的最大似然估计

设云与地物两类样本总数为 Ｎ，根据其概率

分布模型，以最大似然估计法求取转换矩阵 Ａ． 首
先建立转换矩阵的最大似然估计目标函数为

ｌｇ Ｌ［μ（Ａ），Σ（Ａ）］ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｇ ｆ（ｘｉ） ．

　 　 根据正态分布统计矩的最大似然估计，对于

转换空间与原特征空间中云与地物两类样本的均

值和协方差，有如下关系：
μ^ｐ

ｊ ＝ ＡＴ
ｐ ｍ ｊ，

μ^０ ＝ ＡＴ
ｎ－ｐ ｍ，

Σ^ｐ
ｊ ＝ ＡＴ

ｐ ＷｊＡｐ，

Σ^ｎ－ｐ ＝ ＡＴ
ｎ－ｐ ＳＡｎ－ｐ ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（４）

式中：ｍ 为原特征空间中样本均值；ｍ ｊ 为 ｊ 类样本

的均值；Ｗｊ 为原特征空间中 ｊ 类样本的类内离散

度矩阵；Ｓ 为总离散度矩阵．各参数定义为

ｍ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ，

ｍ ｊ ＝
１
Ｎ ｊ
∑
ｄ（ ｉ） ＝ ｊ

ｘ ｊ，

Ｗｊ ＝
１
Ｎ ｊ
∑
ｄ（ ｉ） ＝ ｊ

（ｘ ｊ － ｍ ｊ）（ｘ ｊ － ｍ ｊ） Ｔ，

Ｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｍ）（ｘｉ － ｍ） Ｔ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

（５）

式中：Ｎｊ 为隶属于 ｊ 类的样本数．将式（４） 代入目标
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函数式（５），得到转换矩阵 Ａ 的最大似然估计为

　 　 Ａ^ ＝ ａｒｇｍａｘ
Ａ

－ Ｎ
２
ｌｇ ｜ ＡＴ

ｎ－ｐ ＳＡｎ－ｐ ｜ －{

∑
Ｊ

ｊ ＝ １

Ｎ ｊ

２
ｌｇ ｜ ＡＴ

ｐ ＷｊＡｐ ｜ ＋ Ｎｌｇ ｜ Ａ ｜ } ．

　 　 由于目标函数导数含有关于 Ａ 的逆矩阵，上
述极值问题难以通过拉格朗日法求取解析解．因
此，可将其转化为最小化目标函数问题，利用最速

下降法求取 Ａ 的近似解． 以式（６）建立最小化目

标函数，为提高收敛速度，初始值选择 ＬＤＡ 转换

矩阵．

　 Ｔ ＝ － ｌｇ Ｌ ＝ Ｎ
２
ｌｇ ｜ ＡＴ

ｎ－ｐ ＳＡｎ－ｐ ｜ ＋

∑
Ｊ

ｊ ＝ １

Ｎ ｊ

２
ｌｇ ｜ ＡＴ

ｐ ＷｊＡｐ ｜ － Ｎｌｇ ｜ Ａ ｜ ． （６）

原特征空间经线性转换矩阵Ａ的作用后，生成

新的转换空间 Ｖｎ ．Ｖｎ 可表示为两子空间的直和，即
Ｖｎ ＝ Ｖｐ ⊕ Ｖｎ－ｐ ．

式中：子空间 Ｖｐ 包含了云与地物全部的分类信

息，视为压缩空间．而子空间 Ｖｎ－ｐ 未包含任何分类

信息，对云检测无效，因此，后续工作中仅需对子

空间 Ｖｐ 进行聚类分析．

３　 实验与分析

３􀆰 １　 特征压缩结果对比分析

选取光学遥感卫星云图像块（６４×６４）与下垫

面地物图像块各 ５００ 幅作为训练样本，其中云图

像包括低云、中云、高云等多种状态的云，地物图

像包括河流、山峦、沙漠、冰雪等自然场景，同时也

包含人造建筑．提取相应特征参量，并分别利用

ＰＣＡ，ＬＤＡ 与本文方法对特征矢量进行压缩，为增

加两类样本间的离散程度，设定压缩空间的维度

为 ２，并利用 ＳＶＭ 进行分类训练，结果如图 ４ 所

示．可以看出，利用 ＰＣＡ 法与 ＬＤＡ 法对特征矢量进

行压缩，两类样本不能够较彻底地分离，样本之间

均存在不同程度的冗余，且各类样本的集中度较

低．相比之下，本文方法在特征压缩方面具有明显

优势，压缩子空间中云与地物样本具有更高的集中

度，分离效果显著，各类样本之间几乎不存在冗余．
可见，本文方法能够有效地去除各特征参量之间的

相关性冗余，更有利于云与地物的分类．从聚类训

练结果可以看出，云样本聚集在较小的区域内，具
有较高的集中度，且影响区的面积较小，而地物样

本分布相对较分散，具有很大的影响区面积，这是

由地物场景种类繁多，属性差异较大所导致的．
３􀆰 ２　 云检测结果分析

以 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ２ 及 ＩＫＯＮＯＳ 卫星全色图像作为

实验对象进行云检测仿真实验．应用结合本文方

法训练所得的分类器对输入图像块进行云检测，
并与 ＰＣＡ，ＬＤＡ 进行对比，图 ５ 给出了检测的部

分结果．相比之下，本文方法检测效果良好，虚警

与漏警极少．
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　 （ａ）基于 ＰＣＡ 压缩的分类结果　 　 　 　 （ｂ）基于 ＬＤＡ 压缩的分类结果　 　 　 　 　 （ｃ）基于本文方法的分类结果

图 ４　 特征压缩后样本分布情况

（ａ）原图像　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）ＰＣＡ 法　 　 　 　 　 　 （ｃ）ＬＤＡ 法　 　 　 　 　 　 （ｄ）本文方法

图 ５　 遥感图像云检测结果
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　 　 选取云及下垫面不同场景的图像块各１ ０００ 块

对算法检测性能进行测试，并分别定义检测概率

与判别误差［１１］为

ＤＲ ＝ ＃（Ｄｅｔｅｃｔ）
＃（Ｔｅｓｔ）

，

Ｐｅｒｒｏｒ ＝ Ｐ（ｃ）·Ｐ（ｃ ｜ ｕ） ＋ Ｐ（ｕ）·Ｐ（ｕ ｜ ｃ） ．
式中：＃（Ｄｅｔｅｃｔ） 为正确检测云样本数；＃（Ｔｅｓｔ）
为参与测试的云样本总数；Ｐ（ｃ ｜ ｕ） 为将云误判

为下垫面的条件概率；Ｐ（ｃ） 和Ｐ（ｕ） 为先验概率，
本文中取 １．

分别计算并统计 ３ 种方法的检测概率与判别

误差，结果如图 ６ 所示．本文方法的检测概率为

０􀆰 ９８３，判别误差为 ０􀆰 ０２６，在三者中占据绝对

优势．

检测概率 判别误差1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0 PCA LDA 提出的方法检

测
概
率
和
判
别
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图 ６　 各方法的检测概率与判别误差

４　 结　 论

１）提出了特征空间线性降维压缩的方法．该
方法适用于分布形式不同的两类样本，能够实现

云与地物分类特征空间的降维压缩以及分类信息

的自动提取．实验结果表明，压缩子空间中各类样

本均具有较高的集中度，且样本之间几乎不存在

任何冗余，这表明压缩空间几乎涵盖了全部的分

类信息，对分类信息的表述具有完备性．
２）应用本文特征压缩方法，结合 ＳＶＭ 分类器

实现了对遥感图像的云检测．实验结果表明，本文

方法在云检测性能方面拥有明显优势，具有更高

的检测概率与更低的检测误差．
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ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，
Ｇｒａｐｈｉｃｓ， ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， １９９０， ５２ （ ２）： １７１ －
１９０．

（编辑　 张　 红）
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