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结合正则化最小二乘进行高空间
分辨率四波段相机云识别
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摘　要：针对资源三号（ＺＹ３）多光谱影像的特点，提出一种结合最小二乘原理与阈值法的云检测方法。在阈

值法进行初始云提取的基础上，利用正则化最小二乘进行云像元的再次提取，克服了高分辨率遥感影像上云

与道路、房屋等地物容易混淆的问题。与现有云检测方法进行对比，利用阈值法与正则化最小二乘进行云检

测的整体精度和Ｋａｐｐａ系数明显高于阈值法、阈值与犓均值聚类相结合的方法，达到了支持向量机云检测方

法相同的精度水平，但是效率明显高于后者。将该方法应用于不同时相和场景的遥感影像，算法云像元提取

的整体精度在９７％以上，Ｋａｐｐａ系数在０．９以上。分析表明，该算法能够对不同下垫面情况下的云像元进行

有效地识别。

关键词：云检测；正则化最小二乘；高空间分辨率；ＺＹ３多光谱影像

中图法分类号：Ｐ４０７　　　　　文献标志码：Ａ

　　资源三号（ＺＹ３）卫星是我国２０１２年１月９

日发射的第一颗自主的民用高分辨率立体测绘卫

星。在该卫星影像应用中，如何准确地进行云检

测，实现云与晴空的分离是影像预处理工作的重

要环节。

目前，国内外具有代表性的云检测算法有各

种光谱综合的阈值方法、统计分析方法、ＢＰ神经

网络法以及支持向量机方法。阈值法主要是对像

元不同通道的反射率、亮温以及亮温差与设定阈

值的比较来判断云像元，如ＩＳＣＣＰ
［１，２］（Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅＣｌｏｕｄＣｌｉｍａｔｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔ）方法、

ＡＰＯＬＬＯ
［３］（ＴｈｅＡＶＨＲＲ ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｃｈｅｍｅ

ＯｖｅｒＣｌｏｕｄＬａｎｄａｎｄＯｃｅａｎ）方法、ＭＯＤＩＳ
［４６］云

检测算法等。另一类比较成熟的遥感图像分类方

法是统计模式识别方法，如刘志刚和李云祥利用

动态聚类的方法进行 ＭＯＤＩＳ云检测
［７］。Ｃｌａｒｋ

等［８］对ＡＶＨＲＲ数据进行分析，采用神经网络方

法进行航迹云的识别，取得了比传统的边缘检测

算法更好的效果。但是，ＢＰ神经网络的结构难以

确定，容易陷入局部极小值。针对此问题，Ｃｈｅｎ

Ｇａｎｇ等
［９］利用支持向量机对冰雪覆盖区域的

ＡＳＴＥＲ数据进行了云提取，取得了良好的效果。

上述算法立足于云与非云像元在多个波段的

成像特征差异，依赖于波段的选择。将这些方法

直接应用到资源三号卫星上，并不能达到很好的

效果。结合资源三号影像的特点，本文提出一种

新的结合光谱阈值和正则化最小二乘（ｒｅｇｕｌａｒ

ｉｚｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＲＬＳ）的云检测方法，并将其

与已有方法进行对比分析和评价。

１　实验数据

资源三号卫星的多光谱相机有４个波段，分

别为０．４５～０．５２μｍ、０．５２～０．５９μｍ、０．６３～

０．６９μｍ和０．７７～０．８９μｍ，分辨率均为６ｍ。本

文选择２０１３年８月３１日成像的山西省神池县附

近区域２５００×２５００大小影像作为典型区域，对

阈值与正则化最小二乘相结合的云检测算法与现

有算法进行对比评价。选择１０幅大小为１０００×

１０００的不同时相、不同场景的资源三号影像对新

方法的普适性进行验证评价。
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２　正则化最小二乘原理

正则化最小二乘是在再生核希尔伯特空间

犎 中，寻找函数犳，使得在训练样本犛＝｛（狓１，

狔１），…，（狓狀，狔狀）｝范围内式（１）最小化。

ａｒｇｍｉｎ
犳∈犎

１

２
∑
狀

犻＝１

（犳（狓犻）－狔犻）
２＋
λ
２
‖犳‖

２
犎 （１）

式中，狓是狀×犱的输入向量，｛狓Ｔ１，…狓
Ｔ
狀｝犚

犱；狔

是狀×１的类别标记向量，｛狔１，…，狔狀｝犚；狀为输

入的样本点数据的个数；犱为样本点数据维数。

这里引入半正定核函数犓犻犼＝犽（狓犻，狓犼），根据表现

定理，犳（狓犻）的表达形式可为：

犳（狓犻）＝∑
狀

犼＝１

犮犼犽（狓犻，狓犼）＝∑
狀

犼＝１

犮犼犓犻犼 ＝（犓犻，·）犮

（２）

‖犳‖
２
犎，犽（·，狓犼）是再生核希尔伯特空间中的函

数，因此满足狓犼，＜犳，犽（·，狓犼）＞ 犎＝犳（狓犼）成

立。对‖犳‖
２
犎进行推导，最终可得到式（３）形式，

带入到式（１）中，并对未知量犮与λ求导，得到式

（４）：

‖犳‖
２
犎 ＝犮

Ｔ犓犮 （３）

犮＝ （犓＋λ犐）－
１犢 （４）

　　最终，寻找函数犳∈犎 的问题转化为了求解

犮和λ的问题。正则化最小二乘利用“留一法”交

叉验证来确定λ。对于训练样本中的每个点狓犻，

利用其他狀－１个点来建立分类器，利用第犻个点

来进行验证，计算分类器的误差，不断调整λ的值

直到分类器的误差为最小。利用误差最小情况下

的分类模型来对测试样本进行预测。

３　结合正则化最小二乘与阈值法的

云检测

　　基于阈值与正则化最小二乘的云检测算法通

过多光谱阈值法得到云像元的初始提取结果，利

用该结果对初始分类的影像进行掩膜。运用正则

化最小二乘方法对掩膜后影像进行云与道路、房

屋、基岩裸地的区分。最后进行噪声的去除，得到

最终的云提取结果。技术流程如图１所示。

３．１　动态阈值法初始云提取

云在可见光波段的反射率高于植被、土壤、水

体等下垫面，在近红外通道也具有较高的反射率，

且与可见光通道的反射率差异不大，但是植被的

差异很大，这是云的典型光谱特征［１０１２］。图２

图１　基于正则化最小二乘与阈值法的云检测流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣｌｏｕｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎ

ＲＬＳＡｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＴｈｒｅｓｈｏｌｄＭｅｔｈｏｄ

图２　实验区典型地物平均光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．２　ＡｖｅｒａｇｅＳｐｅｃｔｒａｌＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｔｈｅ

ＴｙｐｉｃａｌＯｂｊｅｃｔｉｎｔｈｅＳｔｕｄｙＡｒｅａ

为研究区不同地物与云的光谱比对。在可见光波

段，云的反射率相比较于植被、水体、农田、房屋犪

较高。在近红光波段云和一些岩石裸地、植被、道

路和房屋都具有较高的反射率，因此难以单独利

用该波段进行云提取。而云在近红外波段与红波

段的差异比植被的要小而比道路、房屋和岩石裸

地的大。利用阈值法进行初始云识别算法为：

犅１ ＞犪∩犅３ ＞犫∩犮１ ＜
犅４
犅３
＜犮２ （５）

式中，犪、犫、犮１和犮２为云识别的阈值参数。阈值参

数受到成像时的光照和大气等特征影响，存在一

定的波动性。阈值范围过窄只能识别厚云中心；

阈值范围过宽识别结果通常会受到其它高亮地物

的干扰。范围较宽的阈值包含较完整的云信息，

且可通过进一步处理对识别结果进行非云去除。

熊显明等［１３］利用ＩＫＯＮＯＳ影像进行白泡云

光谱进行分析，得出在谱段０．４５～０．５２μｍ处，

云的反射率在０．２５以上；程天海等
［１４］通过对

ＣＢＥＲＳ０２Ｂ星的ＣＣＤ数据进行光谱统计分析得

出在０．６３～０．６９μｍ波段处，晴空数据地物的反

１９１
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射率在０～０．３之间，云的反射率明显高于下垫

面，因此本文选择犪＝０．２５，犫＝０．３。另外，研究

发现，利用ρ０．８６／ρ０．６４５可以判断云边缘和云阴影像

素，值在０．８～１．６的像素可以判断为云，本文选

择犮１＝０．８，犮２＝１．６。

利用阈值法在提取云的同时把部分房屋犪、

道路和岩石裸地也提取了出来，需要进一步对非

云像元进行去除。利用初步提取的云图对多光谱

影像进行掩膜，使非云区域的值为０，被初步识别

的云区域数值保持不变，以便后文利用正则化最

小二乘方法进行云与房屋、道路以及岩石裸地的

区分。

３．２　正则化最小二乘方法应用

本文采用的正则化最小二乘算法来自于Ａｎ

ｄｒｅａＴａｃｃｈｅｔｔｉ等人开发的基于正则化最小二乘

损失函数回归和分类软件库。选用ＧＵＲＬＳ软件

进行监督分类，选择四个波段的反射率作为特征

向量，实现过程分为以下步骤。

１）选择训练样本。将影像分为伪云，云和背

景。背景点是掩膜掉的区域，４个波段的值都为

０。本文选择１３０个样本点。

２）将选择的训练样本数据和测试数据转换

成ＧＵＲＬＳ软件采用的统一格式。

３）选择输入参数。本文利用高斯核函数进

行实验，选择输入参数如表１所示。

表１　犌犝犚犔犛软件参数输入

Ｔａｂ．１　ＩｎｐｕｔＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＧＵＲＬＳ

参数选择项 所选参数

模型参数 λ和σ

核函数 高斯核函数

正则化最小二乘

优化方法
对偶优化方法

预测核心矩阵
训练点和测试点之

间核心矩阵

类别预测方法 对偶优化方法

预测精度计算方法
计算每类别平均分

类精度

　　所选高斯核函数为：

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－
‖狓犻－狓犼‖

２

σ
２

） （６）

　　对于λ和σ的确定，首先计算训练样本点之

间的距离并进行升序排序，取第前１％处的距离

为σ的最小值，取距离最大值为σ的最大值，插值

得到２５个σ值。将每个σ对应的一个确定的核

函数矩阵犓 代入式（４）中，利用留一法求得每个σ

对应的一组λ值和每个λ对应的所有类别的精

度。其中λ值的取值范围根据经验进行选择，同

样插值得到２０个λ。计算不同σ和λ情况下训练

样本中所有类别的精度和，取最高精度和对应的

σ和λ为最终模型参数。

４）执行分类。根据选择的输入参数对输入

样本进行训练，得到分类器模型，进行测试数据的

预测。

５）分类结果输出。ＧＵＲＬＳ对进行预测的分

类结果转换为图像形式进行输出。

对以上步骤得到的分类结果采用开闭滤波

来实现图像的平滑去噪，得到最终云检测结果。

３．３　结果比对与分析

本文选择三种现存的具有代表性的方法进行

对比分析，三种现存方法分别为阈值法、阈值与

犓 均值聚类相结合的云检测方法、阈值与支持向

量机相结合的云检测方法。

３．３．１　精度分析

为了对现有方法和本文提出的方法进行比对

分析和精度验证，本文借助于ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ工具

利用原始的多光谱影像和全色影像对实验区进行

人工目视解译，将解译结果作为精度评价本底参

考图像，所得四种方法的精度评价结果如表２所

示。

表２　４种方法云检测精度

Ｔａｂ．２　ＣｌｏｕｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＦｏｕｒＭｅｔｈｏｄｓ

阈值法 阈值＋犓均值聚类 阈值＋ＳＶＭ 阈值＋ＲＬＳ

ＰＡ／％ ９９．１４ ９０．３９ ９８．９４ ９８．０９

ＵＡ／％ ７８．８８ ８１．５４ ９８．４８ ９９．６３

ＯＡ／％ ９９．４５ ９９．３９ ９９．９５ ９９．９５

Ｋａｐｐａ ０．８９ ０．８５ ０．９９ ０．９９

　　利用阈值法进行云检测，在保证云边缘、薄云

以及半透明云能够识别出的同时也把与云光谱相

似的地物一起提取出来了。利用阈值＋犓 均值

聚类进行云检测并没有取得像 ＭＯＤＩＳ数据一样

好的效果，这是因为聚类算法很大程度上依赖于

输入的特征向量。ＭＯＤＩＳ传感器光谱波段远大

于资源三号影像，且具有能够有效对房屋和道路

进行识别的红外波段。阈值＋ＳＶＭ 与阈值＋

ＲＬＳ两种方法进行云检测取得了很好的效果，城

市区域被误判的房屋、道路和岩石裸地大部分被

准确地进行了判别。云检测的产品精度（ＰＡ）、用

户精度（ＵＡ）和整体精度（ＯＡ）达到了９８％以上，

Ｋａｐｐａ系数达到０．９９。

３．３．２　资源消耗分析

支持向量机方法虽然能够得到很好的云检测

效果，但是算法复杂。求解支持向量机模型需要

求解二次凸优问题，算法的时间复杂度为犗（犖３）

（犖 为输入的训练样本数量），算法的复杂度随着

２９１
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样本集合的增大而迅速增加，效率和速度直接影

响着对于资源三号影像的适用性。与支持向量机

不同，正则化最小二乘方法将求解一个凸二次规

划过程转化为求解一组线性方程的过程，算法的

时间复杂度由犗（犖３）降为犗（犖２）。

实际运算中，对于２５００×２５００的实验区域

影像，样本点为１３０个，利用支持向量机方法对测

试数据集进行分类，算法运算时间为３３ｓ。而在

相同的硬件环境下，正则化最小二乘方法运算时

间可控制在２ｓ以内。综合算法的精度和运算效

率，正则化最小二乘和阈值法相结合进行云检测

方法更适用于资源三号高分辨率影像。

３．３．３　不同时相场景云检测结果与分析

本文选择１０幅不同时相、不同场景的遥感影

像，如表３所示。图３、图５为１０幅影像真彩色

合成图，图４、图６为利用阈值与正则化最小二乘

相结合进行云检测结果，图中影像按照从左到右

递增的编号顺序，表４为１０景影像的云检测精

度。对于下垫面比较复杂的１号、２号和４号影

像，阈值与正则化最小二乘相结合的算法能够很

好的将云与建筑物、道路、侵蚀岗地进行区分，只

有１号影像中少量的半透明云没有被识别出。对

于下垫面单一的３号、５号和６号影像，算法不仅

能够识别出厚云，对于薄云与半透明云也能够完

整地识别出。对于７号和８号影像，算法能够有

效地将云与岩石裸地进行区分，只有对与岩石裸

地相重叠的少量半透明云无法进行识别。９号与

１０号影像的下垫面主要为与云像元极难进行区

分的雪。从结果看，９号影像检测效果较好。这

是因为９号影像为薄雪，而１０号影像为块状积雪

和裸露岩石。从图６中可以看出，１０号影像中部

分容易与雪和裸露岩石相混淆的薄云没有检测出

来。因此，表４中１０号影像云检测的精度与其它

影像比相对较低。整体来看，对于不同时相不同

场景的影像，阈值法与正则化最小二乘相结合的

算法的整体精度在９７％以上，Ｋａｐｐａ系数在０．９

以上，该算法能够有效地识别云像元。

表３　不同时相场景影像信息

Ｔａｂ．３　ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｃｅｎｅｓｗｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔＴｉｍｅ

编号 下垫面主要地物 获取时间 影像轨道号

１ 建筑物、道路、植被 ２０１３０７２９ 犘＝８８９，　犚＝１４２

２ 建筑物、道路、裸土、水体 ２０１３０５０２ 犘＝８８３，　犚＝１１１

３ 植被、道路 ２０１３０６１４ 犘＝８９５，　犚＝９１

４ 侵蚀岗地、裸土、水体、植被 ２０１３０５０２ 犘＝８８３，　犚＝１１１

５ 海面 ２０１３１２１８ 犘＝８９１，　犚＝１２７

６ 海面 ２０１３１１１９ 犘＝８８６，　犚＝１２８

７ 植被、裸露岩石 ２０１３０７１６ 犘＝２８，　 犚＝１４１

８ 植被、裸露岩石 ２０１３０７１６ 犘＝２８，　 犚＝１４１

９ 雪、裸土、植被 ２０１３１０２７ 犘＝３１，　 犚＝１５０

１０ 雪、裸露岩石、裸土 ２０１２０３２１ 犘＝８７１，　犚＝１１８

图３　第１～５号遥感影像真彩色合成图像

Ｆｉｇ．３　ＴｒｕｅＣｏｌｏｒＩｍａｇｅｓｏｆＮｕｍｂｅｒ１ｔｏ５ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ

图４　第１～５号遥感影像结合正则最小二乘云检测结果图

Ｆｉｇ．４　ＣｌｏｕｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＮｕｍｂｅｒ１ｔｏ５ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ
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图５　第６～１０号遥感影像真彩色合成图像

Ｆｉｇ．５　ＴｒｕｅＣｏｌｏｒＩｍａｇｅｓｏｆＮｕｍｂｅｒ６ｔｏ１０ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ

图６　第６～１０号遥感影像结合正则最小二乘云检测结果

Ｆｉｇ．６　ＣｌｏｕｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＮｕｍｂｅｒ６ｔｏ１０ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ

表４　不同时相场景影像云检测精度

Ｔａｂ．４　ＣｌｏｕｄＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｃｅｎｅｓ

编号 ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ

１ ９６．０６ ９９．７３ ９９．５９ ０．９８

２ ９８．７５ ９９．４０ ９９．８４ ０．９９

３ ９９．４４ ９９．７０ ９９．８１ ０．９９

４ ９８．１５ ９９．８４ ９９．８９ ０．９９

５ ９９．２２ ９９．９５ ９９．７８ ０．９９

６ ９９．６６ ９９．９２ ９９．９０ ０．９９

７ ９７．３１ ９９．９３ ９９．８１ ０．９９

８ ９７．３４ ９９．８７ ９９．８６ ０．９９

９ ９７．２３ ９１．４６ ９８．６１ ０．９３

１０ ８５．５１ ９８．７３ ９７．６１ ０．９２

４　结　语

本文提出了一种结合最小二乘原理与阈值法

的新的云检测方法。首先，利用阈值法进行初始

云提取，对提取后的多光谱影像进行云掩膜；然

后，利用正则化最小二乘进行云与房屋、道路、岩

石裸地的区分，实现云像元的再次提取；最后，对

提取的结果进行形态学原理的噪声去除，得到最

终的云检测结果。

选取典型的研究区域，将该方法与现存的云

检测方法———阈值法、阈值与犓 均值聚类相结合

的方法、阈值与支持向量机相结合的方法进行对

比。综合云检测的精度和算法的效率，结合最小

二乘原理与阈值法的云检测方法在资源三号影像

应用上具有更好的效果和更大的优势。利用该算

法对不同时相不同场景的遥感影像进行云检测，

云像元提取的整体精度在９７％以上，Ｋａｐｐａ系数

在０．９以上。该算法能够很好地识别下垫面地物

类型复杂的云像元，值得在国产遥感数据云检测

中推广应用。
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