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摘   要

  利用 NOAA-AVHRR 5 个通道资料建立了 6 种云类以及陆地和水体的样本数据库,其中包括 8 @ 8 象素样本和

单象素样本。AVHRR的 5个探测通道都位于大气窗区,吸收物质少, 比较透明, 可以比较准确地反映探测表面的

性质。理论分析和试验结果表明:除了不同性质的云在 5 个通道中有不同的表现外, 通道之间的差别也可用于云

分类。在理论分析和试验的基础上,对 8 @ 8 象素样本库提取了包括光谱特征、灰度特征、通道差特征、灰度统计量

和灰度直方图统计量特征在内的 80 个特征, 并利用逐步判别分析方法进行特征筛选, 共选出 20 个特征, 用神经网

络方法对 8 种类型云和地表样本数据库分类,选择网络结构为 20- 40- 15- 4的 B-P 网络, 利用 3000 多个样本进

行神经网络训练,并用其余的 3 万多个独立样本数据进行检验, 测试正确率达 79%。类似地, 对单象素样本数据,

提取了包括光谱特征、灰度特征、通道差特征在内的 20个特征, 用神经网络方法对 8 种类型云和地表分类,选择网

络结构为 20- 40- 15- 4的 4 层 B-P网络, 利用 2000 多个样本进行神经网络训练, 并用其余的 2 万多个独立样本

数据进行检验,测试正确率达 78%。

设计并编写了实际云图客观云分类系统和软件, 该系统输入为 5 个通道的 AVHRR 数据,可自动获取已分类

的彩色或灰度图象,其中包括积雨云、浓积云、淡积云、卷云、中云和低云以及陆地和水体及其他类(不属于已定义

的 8 类)共 9 类。

关键词: AVHRR资料, 云和地表分类,神经网络。

1  引  言

云对地-气系统的辐射收支平衡有重大影响。云

与天气气候也存在密切关系,不同的云类反映了不同

的大气状况,如对流云的存在预示着可能发生降水或

强对流天气,反映了大气的不稳定性; 层积云的存在

预示着大气中存在着干空气逆温层,这通常是由于天

气尺度的环流下沉造成的。因而对云进行正确的分

类有助于我们对天气气候变化的理解和正确预报。

气象卫星所提供的资料可与中尺度数值模式的分辨

率相匹配,在资料同化过程中,云类别、云顶高度和云

量及其他云参数资料可用来同化背景场中有关云的

信息,改进初始场, 也可检验和订正数值模式的预报

结果,有助于确定雾、云和降水的覆盖范围。

2  AVHRR 资料云分类原理

NOAA 极轨气象卫星携带有 5 个探测通道

( CH1, CH2, CH3, CH4, CH5)的 AVHRR 甚高分辨

率扫描辐射仪, 5个探测通道都位于大气窗区,吸收

物质少,比较透明, 可以较准确地反映探测表面的

性质, 但也 存在着微弱吸收。CH1 ( 0. 58 ~

0. 68 Lm)位于可见光谱段, 在这一光谱区有臭氧吸

收带; CH2 ( 0. 73~ 1. 1 Lm)位于近红外光谱段, 包

括了 H2O吸收带。可见光云图是太阳辐射经地-气

系统散射或反射后到达卫星所得到的图像,该通道

的辐射值取决于地表或云的散射或反射系数。由地

表和云的典型反照率值可知, 不同的地表(表 1)和

云(表 2)在可见光波段的辐射是有差别的。另外对
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于无云的水面, 由于分子和烟尘的的散射,使得短波

的后向散射增大, 可见光波段( CH1)的反射率是近

红外光谱段( CH2)的两倍, 在无云的陆地, CH2 和

CH1相比,反射率显著增大, 即使下垫面是沙漠, 植

被 稀 少 时 也 如 此; 有 云 时, R CH2/ R CH1 U

1( 0. 8~ 1. 1 Lm)。CH3 ( 3. 55~ 3. 93 Lm)位于红外

波段,该通道的辐射由散射的太阳辐射和地-气系统

发射的辐射组成,由于太阳辐射只存在于白天,因而

通道特性在白天和夜间是不同的。这一波长上反射

率强烈地依赖于粒子的大小和相态。CH4 ( 10. 3~

11. 3 Lm)和 CH5 ( 11. 3~ 12. 5 Lm)均位于红外波

段, 辐射来自于地-气系统的辐射,与下垫面或云顶

的温度有关。对于无云和不透明的云, 在忽略大气

吸收的情况下, 红外通道的亮温代表了地表和云顶

的温度。但对于半透明的薄云或未充满视场的小

云,卫星的红外亮温比云顶的实际温度高得多。由

于冰和水吸收之间最大的区别在 12 Lm 附近, 因而

CH4和 CH5的亮温差可以用来区分液滴云和冰晶

云。理论分析和试验结果表明: 除了不同性质的云

在5个通道中有不同的表现外, 通道之间的差别也

可用于云分类。另外, 由于某一种云在一个通道上

的反照率或亮温也随各种状况的不同而有一定的变

化,而且云类之间本身存在着相互演变的中间状态,

用简单的门阈值方法很难实现对大量云图的正确分

类
[ 1, 2]
。

表 1 陆表的反照率     表 2 云的反照率

地  表 反照率( % ) 云 反照率( % )

 水体 8 薄、碎云:
 陆   表: Cu 30
 黑   土 14 Ci, Cs, Cc 35
 植   被 18 St 40

 沙地、沙漠 27 厚云:
Cs 74

 冰   雪: Ac, As, Sc 65
 海   冰 35 Cu 75
 新   雪 80 Ns 85
 旧   雪 59 Cb 90

3  人工神经网络模型及算法

目前,人工神经网络理论在许多领域得到广泛

的应用,人工神经网络模型也已达上百种,本文采用

在模式识别领域得到广泛应用的多层前馈网络的

B-P 算法 ( B-P 网络模型) 进行云和地表分类试

验
[ 3~ 5]

。B-P网络模型是典型的多层网络, 它包括

输入层、隐层和输出层, 层与层之间采用全互连方

式,同一层单元之间不存在相互连接。图 1给出了

一个 3层 B-P 网络结构模型。

  网络中神经元的输入是上一层神经元输出的权

重和

n j = 6
i

W ij Oi

图 1  3层前馈神经网络结构

由网络神经元活化函数(一般为 sigmoid函数)将权

重和转换为神经元输出

O j = 1/ exp(- n j + Hj )

其中 Hj 为常数。

在训练过程中,用下式调整权重

$W ji ( n + 1) = G( Dj Oi ) + A$W ji ( n)

其中, $W ji ( n+ 1)为连接神经元 i 和 j 的权重被修

改后的值, Dj 为误差修正项, G为学习率, A为动量

项。

该网络实现了多层网络学习的设想, 当给定网

络一个输入模式时,它由输入层单元传到隐层单元,

经隐层单元逐层处理后再送到输出层单元,由输出

层单元处理后产生一个输出模式, 这是一个逐层状

态更新的过程,称为前向传播,若输出与期望输出模

式有误差且误差不满足要求时, 误差转入后向传播

过程,将误差值沿连接通路逐层传送并修正各层连

接权值, 这就是误差后向传播的涵义。用给定的一

组训练模式,重复对网络训练,也就是重复前向传播

和误差后向传播的过程, 当各个训练模式都满足要

求时,多层前馈人工神经网络学习过程结束,并保留

一组连接权系数。已训练好的神经网络模型可以对

新的输入模式给出判别结果[ 6, 7]。

4  数据库

4. 1  样本数据库建立

云和地表样本库的建立是在 Windows环境下,

利用人机交互式采样软件工具, 由经验丰富的气象

专家根据经验, 目视识别, 获得各类别 NOAA -

AVHRR 5个通道资料的样本数据, 更详细的采样

过程见文献
¹
。建立样本库所使用的 AVHRR云图
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的空间分辨率为 0. 01b@ 0. 01b,等经纬度投影,样本

库中所有样本来源于夏季白天的 AVHRR 资料。

原始的样本数据为 32 @ 32个象素的方块,也即样本

覆盖面积为 32 km @ 32 km。考虑到分类结果将应

用于中尺度数值预报模式资料同化中, 将 32 @ 32个

象素的样本转化为 8 @ 8象素样本和单象素样本, 每

一个 8 @ 8象素样本对应一个单象素样本,也就是说

单象素样本库也基本涵盖了该类别夏季白天的多数

情况。选择了 6种云以及陆地和水体, 其中两种类

型的样本数据量分别为 3 万多个和 2万多个, 6 种

云包括积雨云、浓积云、淡积云、卷云、中云和低云。

由于统计识别方法需要大量的样本,而神经网络分

类方法则不同[ 7] ,因此样本库中的样本数量已能满

足神经网络分类的需要。

4. 2  样本库合理性检验

  样本数据库是由专家通过人机交互方式建立

的,虽然已对样本库进行了检查,但还会存在一些人

为的错误,因此根据物理意义去掉一些不合理的样

本。本文对样本库作了简单的阈值处理, 保留了

CH4亮温( T 4 )小于- 30 e 积雨云样本, T 4 小于

- 20 e 浓积云, T 4 小于 0 e 淡积云, T 4 小于

- 10 e 卷云, T 4小于- 10 e 中云, T 4 小于 0 e 低
云和 T 4大于 0 e 的陆地和水体样本数据。图 2是

从样本库中得到的不同云和地表 CH4最低亮度温

度分布。从图 2可看出, 这 8类样本库基本符合正

态分布。图 2显示不同类别之间有交叉, 这是因为:

第 1, 不同类别间亮温本身存在交叉;第 2,不同云类

可以相互演变, 存在过渡阶段的云; 第 3, 一个象素

所探测的区域内有时并不是同一种类型, 这些都可

以造成云类之间云顶亮温交叉的情况。

图 2  CH4 最低亮温分布图

( a. 积雨云、浓积云、淡积云和陆地 CH4最低亮温分布图, b.卷云、中云、低云和水体 CH4最低亮温分布)

5  特征提取和筛选

5. 1  特征提取

在样本库和分类方法相对不变的情况下, 特征

选取的好坏决定了分类精度。在理解 AVHRR 5个

通道探测地表和云的理论基础和其通道值及其通道

值差别所代表的物理意义的基础上,对单象素样本

库提取了如下 20个特征:

  ( 1) 光谱特征

5个通道的光谱特征是分类最主要的特征, 包

括CH1和 CH2 反照率( R 1, R 2 ) , CH3~ CH5 的亮

度温度值( T 3~ T 5)。

( 2) 灰度特征

灰度图像主要用于人工定性分析卫星云图,判

释云类和地表的许多经验来自于专家定性分析卫星

云图的结果。在分类试验中提取了 CH1~ CH5的

灰度值( G 1~ G5)。

( 3) 不同通道间光谱、灰度特征

已有科学家从理论分析、模式计算表明: T 3-

T 4 与 T 4和 T 3- T 5与 T 4 的关系曲线可用来区分

液滴云和冰晶云等。在分类试验中提取了如下 10

个通道间光谱和灰度差别特征: T 2/ T 1, T 4- T 5,

T 3- T 4, T 3- T 5, ( T 3- T 5 ) / T 5, G 2/ G 1, G 4-

G 5, G 3- G 4, G3- G 5, ( G 3- G 5) / G 5。

¹
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  对 8 @ 8象素样本集提取了如下 80个特征:

( 1) 光谱特征

  包括 CH1 和 CH2 反照率 ( R 1, R 2)在 8 @ 8 象

素块中的平均值、最大值和最小值, CH3 ~ CH5 的

亮度温度值( T 3~ T 5)在8 @ 8象素块中的最大值、最

小值、均值和方差。

( 2) 灰度特征

提取了 CH1~ CH5的灰度值( G 1~ G 5)在 8 @ 8
象素块中的最大值、最小值、均值和方差。

( 3) 不同通道间光谱、灰度特征

提取了在 8 @ 8象素块中 10个通道间光谱和灰

度差别反映出的特征均值: R 2/ R 1, T 4- T 5, T 3-

T 4, T 3- T 5, ( T 3- T 5 ) / T 5, G 2/ G 1, G 4- G 5, G 3

- G 4, G 3- G 5, ( G 3- G 5) / G 5。

( 4) 灰度概率直方图统计量特征

设样本大小 m @ n 象素, 灰界 0~ 255, N ( k )

为灰界等于 k 的象素数, k= 0, 1, 2, ,, 255, 则样

本窗口内灰度级直方图为:

PHS( k ) = N ( k ) / ( m @ n) ,  

灰度均值: A ME = 6
255

k = 0
k @ PHS( k )

标准差: S TD = [ 6
255

k = 0
k
2
PHS( k) - A ME]

1/ 2

偏度: DEF = (1/ S TD
6) # 6

255

k = 0
( k - A ME)

3 #

      PHS( k )

峰度: E NT = - 6
255

k = 0

PHS( k ) # lg( PHS ( k) )

能量: E NE = 6
255

k = 0

P HS( k )
2

熵: K UR = ( 1/ S TD
8 ) # 6

255

k = 0

( k - A VE)
4 #

      PHS( k )

  每个通道有 6个灰度直方图统计量, 5 个通道

共 30个。人工识别云图时除了考虑亮度外, 还考虑

云的空间分布等特性, 这些特征反映了样本的灰度

分布特点。

5. 2  特征筛选

为减小神经网络模型的规模, 节约资源, 缩短计

算时间,对 8 @ 8象素样本库中所提取的 80个特征

进行特征筛选, 选出相对重要的特征,即用逐步判别

分析方法,对 3000多个样本,从 80个特征中筛选出

如下 20 个特征: CH4 亮温最小值, G 4- G 5 均值,

G 2/ G 1 均值, ( T 3- T 5) / T 5 均值, G 3- G 4 均值,

CH1灰度最大值, CH4能量, CH1反照率均值, ( G 3

- G 5) / G 5均值, CH2 灰度最大值, CH1 能量, CH3

熵, CH1反照率最大值, CH2反照率最大值, CH4亮

温最大值, CH2 灰度直方图均值, CH4 峰, CH1 熵,

CH5亮温最小值, CH4 灰度最小值。用于网络训

练。

对单象素样本库, 选取了 20 个特征, 特征数目

相对较少,因而没有进行特征筛选。

6  分  类

本文采用有监督分类方法, 在样本集中选择了

10%的样本数据对神经网络模型进行训练。网络结

构取决于输入特征数, 要分类的类别数、隐层层数和

各隐层神经元数目的选择。网络输入层神经元个数

对应输入特征的数目, 输出层对应要分类的类别数,

为了减小网络结构,节省资源,输出的 8类由 4个二

进制数的组合表示, 见表 3。隐层层数和各隐层神

经元数目的选择目前还没有成熟的理论, 在大多数

的应用中根据经验和试验确定, 这方面还有待于进

一步的研究。
表 3 8 类云和地表对应的理想输出模式

类别 云和地表类别
输出层理想输出值

y 1 y 2 y 3 y 4

1 积雨云 0 0 0 1

2 浓积云 0 0 1 0

3 淡积云 0 0 1 1

4 卷 云 0 1 0 0

5 中 云 0 1 0 1

6 低 云 0 1 1 0

7 陆 地 0 1 1 1

8 水 体 1 0 0 0

分类试验中,在输入层和输出层以及训练样本

不变的条件下,通过改变隐层数目和隐层神经元数

目而改变网络结构,通过试验选择合适的结构。用

样本库中随机抽取的 10%样本训练事先构造好的

网络模型,由其余的 90%的样本进行测试检验。对

8 @ 8象素样本和单象素样本,我们挑选出测试效果

最好的网络结构都为: 20- 40- 15- 4, 表 4为对单

象素样本库测试的具体结果。分类总正确率达到

77. 8%。
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表 4  分类试验结果

类别 1 2 3 4 5 6 7 8 9
分对样

本数

各类

总数

正确

率%

1  2207  157  25  335   21   0   0   0   45   2207   2835   77. 0

2 158 1119 41 457 0 0 0 0 158 1119 2091 53. 0

3 29 3 684 76 133 223 121 0 0 684 1269 53. 0

4 145 214 3 7186 435 0 3 0 194 7186 8374 85. 0

5 38 6 10 450 1822 1 47 0 13 1822 2400 75. 0

6 8 0 554 107 126 1648 413 0 0 1648 2856 57. 0

7 1 0 5 0 2 0 1935 33 6 1935 1982 97. 0

8 0 1 2 0 1 1 28 330 13 330 376 87. 0

  注: 行为模式分类结果,列为实际类别

7  应用试验

利用已训练好的云和地表神经网络分类器可对

夏季白天所有 NOAA-AVHRR 图像进行分类, 也可

对FY-1C 图像进行分类。我们对若干 NOAA-11和

NOAA-14的 AVHRR云图以及 FY-1C 云图做了分

类试验,并请气象专家做了目视检验。试验结果表

明: ( 1)用 8 @ 8象素神经网络分类器对图像分类结

果与用单象素神经网络分类器对图像分类的结果做

对比,后者比前者更好。虽然 8 @ 8象素样本比单象

素样本包含了更多的分类信息, 可以提取空间分布

特征、纹理特征等, 但在实际应用过程中, 由于待识

别目标( 8 @ 8象素块)的情况比单象素目标复杂的

多,使得分类效果较差; ( 2)多数薄卷云被识别为低

云。这是因为薄卷云的半透明特性使得卫星探测的

辐射除包含卷云的信息外, 还包含了下垫面部分信

息,因此它的亮温有时接近甚至高于低云亮温,且在

样本集中没有将薄卷云单独设为一类。我们将在方

法改进时加入薄卷云类。目前通过对低云类中反照

率低于 20%的象素进行修正, 海洋上薄卷云分类正

确率有较大提高,但陆地上提高不大; ( 3)由于样本

集中没有包含多层云系,因而实际云图分类中, 多数

多层云系被分为未知类别。我们将在方法改进时加

入多层云系类; ( 4)在水体和陆地交界处, 有部分象

素被分为未知类别。这是由于该象素为混合象素,

象素本身就是由陆地和水体组成的。尽管对云图的

实际分类还存在误差, 但对水体、陆地、卷云、积雨云

和中云等的分类正确率都比较高。应用试验结果表

明,用单象素神经网络分类器对云图的分类结果在

实际应用中是可行的。图 3a(见封三)为利用单象

素神经网络分类器对 NOAA-11 1992 年 6 月 20日

05时(世界时) , 范围 30b~ 35bN, 140b~ 145bE 云图
分类结果,图 3b(见附页)为同时次通道 4 云图 (见

附页)。

8  小  结

利用神经网络技术对 AVHRR 云图做了分类

试验,结果表明:基于象素的分类方法在实际应用中

是可行的。在下一步的方法改进中, 第 1, 增加更多

类别,比如多层云系、薄卷云等;第 2,开发夜间无可

见光云图时的分类方法;第 3, 研究其他季节情况。
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CLOUD CLASSIFICATION FOR NOAA-AVHRR

DATA BY USING A NEURAL NETWORK

Shi Chunxiang   Qu Jianhua
( National Satellite M eteor ological Center , China M eteorological Administr ation , Beij ing 100081 )

Abstract

Sample database of clouds, land and water was built based on NOAA-AVHRR 5- channel data which in-

clude more than thirty thousand 8 @ 8 pixel samples and more than tw enty thousand single pix el samples. T he

five AVHRR channels are in the atmospheric w indows which have a lit t le absorptive mass and are rather t rans-

parent. They can show characters of detected surface w ell. Channel 1 ( CH1) is in the v isible w ave range, CH2

in the near infrared w ave range, and CH3, CH4, CH5 are in the inf rared w ave range. Theoret ical analyses and

experiments show that not only 5- channel data can be used to dist inguish clouds, land and w ater, but also the

difference between channels can do so. For example, CH4- CH5 can be used to dist inguish water particle cloud

and ice part icle cloud because the big gest absorpt ion dif ference betw een w ater part icle and ice part icle is near

12 Lm. On the basis of theoret ical analyses and experiments, 80 features w ere ex tracted from 5 - channel

AVHRR data for 8 @ 8 pixel samples, w hich involve spectrum feature, gray feature, channel difference feature,

the g ray statist ical feature and the gray histogram statist ical feature. 20 features w ere selected by using the dis-

t inguishing analysis step- by- step method. Classification experiment of sample database was done by using

neural network method. We designed a neural netw ork model w ith 20 inputs, 2 hidden layers and 4 outputs( 20

- 40- 15 - 4) . M ore then three thousand samples selected randomly were used to t rain the neural network

model. T he other independent samples were used to test . And w e got a test ing accuracy of 79% . Sim ilarly, for

single pixel samples, 20 features including spect rum feature, gray feature and channel dif ference feature w ere ex-

tracted f rom 5- channel AVHRR data. Classification experiment of sample database w as made by using neural

network method. We designed a neural network model w ith 20 inputs, 2 hidden layers and 4 outputs( 20- 40-

15- 4) . More than two thousand samples selected randomly were used to t rain the neural netw ork model. T he

other independent samples w ere used to test. And w e got a testing accuracy of 78%. Some dif ferent disposals

w ere used to 8 @ 8 pixel samples database and single pixel sample database.
We designed and wrote AVHRR automat ic cloud classif icat ion system and softw are. The inputs of this sys-

tem were 5 AVHRR channel data and outputs w ere classified into gray image and classif ied color image. Class-i

f ied image involves cumulonimbus, cumulus congestus, cumulus, cirrus, middle cloud, low cloud and land, water

and unknown pix el.

Key words: AVHRR data, Classificat ion of cloud and surface, Neural netw ork.
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