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摘要： 遥感影像中的云、雪、雾会遮盖地表的有用信息导致影像无法使用，为了提高有效遥感影像的使用效率，需要
检测遥感影像中云、雪、雾的范围并剔除无用的影像。 以自动检测卫星遥感影像中的云、雪、雾为目的，研究基于随
机森林的遥感影像云、雪、雾分类检测方法，并通过增加“二次检测”减少有效区域与云、雪、雾间的错检。 实验表明
该方法具有较高的检测精度和效率。
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０ 引言

在光学遥感影像中，地表有效信息常常被云、雾
天气和积雪遮挡，使遥感影像中许多地物特征信息
被掩盖。 因此，需要对遥感影像中的云、雪、雾区域
进行检测，通过剔除无效信息占比过大的影像，从而
提高有效遥感数据的使用效率。
遥感影像云检测的方法很多，应用最广泛的是

物理阈值法，如 Ｓａｕｎｄｅｒｓ［１］和 Ａｃｋｅｒｍａｎ［２］
通过光谱

阈值判断是否是云； 另一类是利用模式识别方法进
行云检测，如 Ｍｅｒｃｈａｎｔ［３］ 的全概率贝叶斯法和
Ｂａｕｍ［４］

的模糊逻辑分类方法。 遥感对雾的研究主
要针对典型个例，例如 Ｂｅｎｄｉｘ ［５］ 、李亚春［６］

等利用

遥感数据进行大雾的监测。 利用云、雪在可见光波
段特征相似而在短波红外差异较大的特点，郑小
波

［７］ 、殷青军［８］
等通过构建云、雪反差增大因子识

别雪； 对于全色影像也可利用纹理特征，丁海燕［９］ 、
刘湘航

［１０］
等通过计算分形维数实现云、雪的识别。

目前的相关研究主要侧重于对云、雾和云、雪的检
测，而对同时区分遥感影像中云、雪、雾的方法研究
甚少，且上述研究方法对遥感数据源有一定要求，检
测的效率和准确度也不高。
目前随机森林算法已经在遥感图像分类中得以

广泛的应用
［１１］ 。 本文提出一种基于随机森林的遥

感影像云、雪、雾自动检测方法，用以对云、雪、雾和

地物不同特征区域进行分类，并对其相应范围的图
像区域进行标记。 通过研究云、雪、雾在遥感影像中
表现出的不同特性，利用机器学习手段，可实现大数
据遥感影像中云、雪、雾的快速检测和识别，增强遥
感影像质量检查的时效性，提高遥感影像利用率。

１ 云、雪、雾特征提取

在可见光遥感影像中，云、雪对光线的反射率均
达到 ９０％以上，具有十分相似的光谱特征； 雾中的
水滴一般比云中的水滴小得多，使云对可见光形成
反射，而雾则形成米氏散射，由此引起云、雾的辐射
特性的差异。 如图 １（ａ）—（ｄ）所示，全色（ｐａｎｃｈｒｏ-
ｍａｔｉｃ，ＰＡＮ）与多光谱（ｍｕlｔｉｓｐｅｃｔｒａl，ＭＵＸ）影像中云
区域比雾区域的平均亮度要高很多，本文通过提取
灰度均值、方差等特征量可以区分目标灰度特征的
差异。 在纹理特征方面，云、雪、雾有着明显的区别。
如图 １（ａ），（ｂ）的云样本，其纹理属于随机纹理，多
变且难测，表现杂乱没有规律，边缘纹理较粗且模
糊； 图 １（ｃ），（ｄ）的雾样本纹理则比较均匀，平滑
度较好，边缘形态规则； 图 １（ ｅ），（ ｆ）的积雪样本
受到地面纹理的影响，具有更好的方向性，梯度变
化大。 针对上述分析，本文利用梯度、灰度共生矩
阵、一阶差分、分数维等纹理特征量来描述目标纹
理的复杂度和粗糙程度，对云、雪、雾表现的不同
纹理特征进行分辨。
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（ａ） ＮＡＤ 云样本 （ｂ） ＭＵＸ 云样本 （ ｃ） ＮＡＤ 雾样本 （ｄ） ＭＵＸ 雾样本 （ｅ） ＮＡＤ 雪样本 （ ｆ） ＭＵＸ雪样本
图 1 全色和多光谱影像云、雾、雪样本

Fig．1 Cloud， snow， fog sample of NAD and MUX image

２ 面向对象随机森林的遥感影像云、
雪、雾分类检测方法

２．１ 随机森林算法
随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［１２］

是一种高准确

度的分类算法，可以用于处理大批量的输入数据，且
计算效率高、速度快，目前被广泛运用于各个领域。

ＲＦ 以 ＣＡＲＴ（ ｃlａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ）
决策树为基础学习器进行集成学习，决策树是由根
节点、中间节点和叶子节点构成的树状数据结构。
利用 Ｂａｇｇｉｎｇ算法［１３］

从训练集 T中随机获得 k个独
立同分布的训练子集 T ＝｛T１ ，T２ ，⋯，Tk｝，并根据不
同的训练子集构造生成对应 k棵不同的决策树 F ＝
｛F１ ，F２ ，⋯，Fk｝。 ＣＡＲＴ 树通过 Gini 系数作为节点
特征选择的标准，如果样本集 T 中有 N 种类别实
例，Gini系数计算公式为：

Gini（T） ＝１ －∑［P（ i）*P（ i）］ ， （１）

式中，P（ i）为当前节点上数据集中第 i 类样本的比
例，当特征属性 f将样本集合 T分为 T１和 T２两个样

本子集时，Gini系数定义为：

 Gini ＝Gini（T） －Gini（T１ ） －Gini（T２ ） ， （２）

  选取使 Gini 系数最小的属性作为该节点的分
裂属性，并设定节点阈值和满足停止分裂的标准。
对于第 i棵 ＣＡＲＴ 树，将样本子集从根节点开始训
练，如果达到终止条件，则设置当前节点为叶子节
点； 如果没有达到终止条件，则利用 Gini 系数从 N
维特征中选取一个最佳特征，将当前节点上的样本
划分到左、右子节点中，继续训练其他节点，直到所
有节点都训练过了或者被标记为叶子节点。 所有
ＣＡＲＴ都被训练过后，每棵树能根据节点阈值对测
试样本集进行预测，综合每棵树的分类结果投票决
定整个随机森林最终的分类结果。

２．２ 遥感影像云、雪、雾分类检测
为提高分类检测效率，先对原始遥感影像进行

降采样处理，得到该影像对应 １ ０２４ ×１ ０２４ 像素大
小的快视图。 基于随机森林的光学卫星遥感影像
云、雪、雾分类检测方法的具体过程见下文。
２．２．１ 样本集构建

选取大量具有不同特征的云、雪、雾和地物影像
对象，对影像对象进行分块处理，得到对象的正方形
影像块，构成训练样本集。
２．２．２ 特征提取

云、雪、雾和地物具有非常丰富的光谱、几何和
纹理信息，利用不同对象的特征差异可以对其进行
区分。 分析并提取各类样本对象的光谱、几何和纹
理特征，将每个样本的特征信息存储在一个向量中，
计算所有样本的特征信息，最终得到样本的 ８ 维特
征向量，本方法选取的特征如下：

１）灰度均值。 表示一定大小的图像内所有像
素的灰度算术平均值，即

g ＝
∑
N

i ＝１
gi

N ， （３）

式中： N为一定大小的图像中所有像素的数量； g
－

为计算得到的灰度均值； gi 为第 i个像素的灰度值。
２）灰度标准差。 反映图像各像素灰度值相对

于灰度均值的偏离值，即

σ＝

 

∑
M

i ＝１
∑
N

j＝１
（z xi，yj －z

－

）２

M ×N ， （４）

式中： M ×N为图像中长和宽相乘得到的总像素个

数； z xi，yj 为第（ i，j）个像素的灰度值； z
－

为灰度均

值。
３）平均梯度。 表示图像细微特征的不同，可以

评价图像的清晰程度，即

G
－

＝
∑
M－１

i ＝１
∑
N－１

j ＝１

 
Z xi＋１，yj －Z xi，yj

２ ＋ Z xi，yj＋１ －Z xi，yj
２

２
M －１ × N －１

， （５）

·７９·
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式中： M，N为图像的长和宽； Z xi，yj 为第（ i，j）个
像素的灰度值。

４）信息熵。 反映图像数据源信息的不确定性，
以此衡量数据中的信息量大小，即

H U ＝E －lb pi ＝－∑
n

i ＝１
pi lb pi ， （６）

式中 pi 为影像中每个像元灰度信息在所有灰度信
息中出现的概率。

５）对比度。 反映图像中某个像素和其周边像
素的灰度值对比，若对比度高，则图像的亮度信息变
化较大，即

C ＝∑
δ
δ i，j ２ Pδ（ i，j） ， （７）

式中： δ i，j ＝ i －j ，代表相邻像素间的灰度差；
Pδ（ i，j） 代表相邻像素间灰度差为 δ时的概率。

６）逆差矩。 反映图像的同质性，并度量图像中
纹理变化的大小，即

IDM ＝∑
k

i ＝１
∑
k

j ＝１

Pδ（ i，j）
１ ＋（ i －j）２ ， （８）

式中： k为影像的灰度级； Pδ（ i，j） 表示邻像素间灰
度差为 δ ＝ i －j 时的概率。

７）自相关性。 反映出图像中局部范围内的纹
理一致程度，相关度大，则说明图像中部分区域的灰
度差异小，灰度分布均匀； 反之则图像灰度值相差
大，即

COR ＝∑
k

i ＝１
∑
k

j ＝１

i· j Pδ i，j －ui uj
si sj ， （９）

式中： k是影像的灰度级； ui ＝∑
k

i ＝１
∑
k

j＝１
i· Pδ（ i，j） ；

uj ＝∑
k

i ＝１
∑
k

j ＝１
j · Pδ（i，j） ； si ２ ＝∑

k

i ＝１
∑
k

j ＝１
Pδ（ i，j）

（ i －ui）２ ； sj ２ ＝∑
k

i ＝１
∑
k

j ＝１
Pδ（ i，j） （ j －ui）２ ； Pδ（ i，j）

表示邻像素间灰度差为 δ ＝ i －j 时的概率。
８）分数维。 表示了纹理的破碎程度，可用来度

量图像中纹理特征是否规则，分数维大则图像越破
碎，反之图像越光滑，即

D ＝３ －
∑
n

i ＝１
（ lｏｇ Ri －X）（ lｏｇE F X ＋Ri －F X －Y）

∑
n

i ＝１
（ lｏｇ Ri －X）２

， （１０）

式 中： Ri 是 第 i 次 尺 度 的 模， R ＝
 

Δx２ ＋Δy２ ； F（X） 为当前像素的灰度值； F（X
＋R） 为离当前像素 R 个尺度的像素灰度值； X ， Y
为 lｏｇ R 与 lｏｇE F X ＋R －F X 的均值，即

F X ＋R －F X ＝１
３

f x ＋Δx，y －f x，y ＋ f x，y ＋Δy －f x，y ＋

f x ＋Δx，y ＋Δy －f x，y
， （１１）

式中 f x，y 为第 x，y 个像素的灰度值。
２．２．３ 随机森林模型训练和分类

基于随机森林对样本数据集进行训练，构造得
到训练后的随机森林云、雪、雾分类模型。 选取待检
测影像中 ３ ×３的结构对象，利用训练好的随机森林
模型，输入结构对象的特征向量，统计各决策树的投
票结果，得到各结构对象属于云、雪、雾和地物的投
票数量，根据各对象属于云、雪、雾和地物得票数多
少，对影像对象进行分类划分，遍历以上过程直至影
像末端，得到云、雪、雾分类检测结果。
２．２．４ 形态学运算

由于云、雪、雾区域内部的光谱特征相似且纹理
特征不明显，利用随机森林完成分类后会出现大量
云、雾、雪区域的误检。 本文利用图像形态学原理，
对二值化后的云、雪、雾 ３ 幅图像进行先膨胀后腐蚀
的形态学“闭”运算，将云、雪、雾的区域连成一片，
消除云、雪、雾边缘的噪声区域。
２．２．５ 融合云、雪、雾的二值化图像

判断云、雪、雾区域的位置关系，确定目标区域

最终类别。 融合后的影像中存在部分类别重叠的区
域，若某一类区域包含于另一类别的区域范围，则判
定该区域与外接区域的类别一致，否则判定原分类
结果为该区域的类别，判定后的结果为云、雪、雾的
检测范围。 本文采用随机森林模型的云雪雾分类检
测过程如图 ２所示。

图 2 云、雪、雾分类检测流程图
Fig．2 Algorithm flowchart of cloud，

snow， fog classification

·８９·
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  遥感影像中常常出现“同谱异物”的情况，地物
和云、雾、雪样本亮度值非常接近，如图 ３ 所示。 在
随机森林分类器完成第一次检测后，存在部分高亮
地物和云、雪、雾区域发生错检，通过增加“二次检
测”环节，降低云、雪、雾和地物间的错检率，提高检
测精度。 “二次检测”是在第一次检测结果的基础
上，重新选择云、雪、雾和高亮地物样本，利用随机森
林模型分别对云与地物、雾与地物、雪与地物样本进
行训练并分类，只有当目标区域的两次检测结果类
别判定一致时，才能定该区域为云、雪或雾，否则判
定该区域类别为地物。

（ ａ） 云 （ｂ） 雾 （ ｃ） 雪

（ｄ） 地物 １ ｘ（ ｅ） 地物 ２ m
图 3 有效区地物与云、雪、雾对比

Fig．3 Land feature contrast with cloud， snow， fog

３ 实验结果

３．１ 实验数据
本文以国产光学卫星遥感影像数据为研究对

象，分别选取 １ ０２３ 幅资源三号（ＺＹ －３）号卫星全
色遥感影像，５５４幅资源一号 ０２Ｃ（ＺＹ１ －０２Ｃ）号卫
星全色遥感影像，８３２ 幅高分一号（ＧＦ －１）号卫星
多光谱遥感影像和 ３１７ 幅天绘一号 ０１ 号（ＴＨ０１ －
０１）卫星多光谱遥感影像作为实验数据（数据来源：
ｈｔｔｐ： ／／ｓｊｆｗ．ｓａｓｍａｃ．ｃｎ／）。
全色影像采用 ３２ ×３２ 像素的影像块作为基础

处理单元，多光谱影像则采用 １６ ×１６ 像素的影像
块。 分别选取 １ ５００ 个地物样本，１ ０００ 个云样本，
１ ０００个雪样本，１ ０００ 个雾样本作为训练样本数
据，重新选取各 ５００ 个云与地物、雾与地物、雪与地
物样本进行“二次检测”。 所有实验均在 Ｉｎｔｅlｉ７
３９６０Ｘ内存 ６４ ＧＢ的高性能计算机平台上完成。
３．２ 遥感影像云、雪、雾分类

本文先从降采样后全色、多光谱遥感影像快视

图中选取云雪雾和地物样本，计算样本特征信息，利
用随机森林模型对实验数据进行训练和分类。 通过
增加“二次检测”减少云、雪、雾和有效区域之间的
错检情况。 图４中（ａ）—（ｄ）分别是随机森林对 ＺＹ－
３ 全色影像、０２Ｃ 全色影像、ＧＦ －１ 多光谱影像、
ＴＨ０１ －０１多光谱影像的一次与二次分类检测结果，
其中红色区域表示云，蓝色区域表示雾，紫红色区域
表示雪。

（ ａ） ＺＹ －３ 全色影像及一检、二检结果

（ｂ） ＺＹ２ －０２Ｃ 全色影像及一检、二检结果

（ ｃ） ＧＦ１ 多光谱影像及一检、二检测结果

（ｄ） ＴＨ－１ 多光谱影像及一检、二检结果

图 4 不同卫星云、雪、雾分类检测结果
Fig．4 Cloud， snow， fog classification

results of each satellite

３．３ 实验结果分析
３．３．１ 定量评价

以图 ４中的 ＺＹ －３ 号卫星全色影像分类检测
结果为例，采用混淆矩阵法对第一次检测结果和二
次检测后的结果进行定量评价，混淆矩阵中列数据
表示该类别的真实像素数量，行数据表示遥感影像
分类得到的像素个数，如表 １ 和表 ２ 所示。 从表中
可以看出，经过二次检测后的总体分类精度和 Ｋａｐ-
ｐａ系数都要明显高于第一次分类检测的结果。 从
混淆矩阵中可以发现，经过二次检测的地物错检成
云、雪、雾的像元数量减少，正确分类的云、雪、雾像
元数量增加。 根据混淆矩阵得到分类精度指标，其

·９９·
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中第一次检测 Ｋａｐｐａ 系数为 ０．７４１，达到分类精度
“一般”的标准，而经过二次检测的分类结果 Ｋａｐｐａ
系数达到 ０．８以上，说明云、雪、雾的检测结果和参
考影像中的真实范围很吻合。 综上所述，增加二次
检测可以有效提高光学卫星遥感影像云、雪、雾的分
类检测精度。

表 1 第一次检测混淆矩阵
Tab．1 Confusion matrix of the first detection results
类别 地物／像素 云／像素 雾／像素 雪／像素 总计／像素
地物 ６ ７３７ ３４９ F１１２ ３７８ ●９３ ５５７ n１０４ ０４６ ●７ ０４７ ３３０ ●
云 １７５ ０４２ F８９８ ０７２ ●５５ ７６９ n１５ ０７１ ●１ １４３ ９５４ ●
雾 １００ ０７５ F８６ ７５２ ●２１４ ３０９ n１ ４３７ ●４０２ ５７３ ●
雪 ２２８ ７４６ F８ ２５０ ●８６ n５８６ ８７６ ●８２３ ９５８ ●
总计 ７ ２４１ ２１２ F１ １０５ ４５２ ●３６３ ７２１ n７０７ ４３０ ●９ ４１７ ８１５ ●
精度

指标
总体分类精度： ８９ ●．６％； Kappa ＝０．７４１

表 2 第二次检测混淆矩阵
Tab．2 Confusion matrix of the second detection results
类别 地物／像素 云／像素 雾／像素 雪／像素 总计／像素
地物 ６ ８５１ ７１６ F９１ ７７３ ●５７ ０１２ n５４ ４０５ ●７ ０５４ ９０６ ●
云 １７１ ９４４ F９２８ ５８９ ●４８ ４９６ n１４ ０１８ ●１ １６３ ０４７ ●
雾 ９２ ３７９ F７８ １４２ ●２５８ １５９ n１ ３８３ ●４３０ ０６３ ●
雪 １２５ １７３ F６ ９４８ ●５４ n６３７ ６２４ ●７６９ ７９９ ●
总计 ７ ２４１ ２１２ F１ １０５ ４５２ ●３６３ ７２１ n７０７ ４３０ ●９ ４１７ ８１５ ●
精度

指标
总体分类精度： ９２ ●．１％； Kappa ＝０．８０４

３．３．２ 检测结果
将从事遥感图像目视解译人员对测试影像判读

得到的云、雪、雾范围与本文方法得到的检测结果进
行比较，若通过随机森林方法得到的云、雪、雾区域
和目视解译范围误差小于 ±１０％，则表示该幅影像
检测准确，否则表示检测不合格。 表 ３ 是本文实验
数据的云、雪、雾分类检测结果精度。

表 3 各卫星遥感影像云、雪、雾检测精度
Tab．3 Cloud， snow， fog detection accuracy of

each satellite remote sensing images

影像类别
传感器

类别

影像总

数／幅
一检合

格数／幅
二检合

格数／幅

一检合

格率（精
度） ／％

二检合

格率（精
度） ／％

ＺＹ －３ ●ＮＡＤ １ ０２３ Ｙ９３４ ●９９５ ●９１ ●．３ ９７  ．３
ＺＹ１ －０２Ｃ ＮＡＤ ５５４ Ｙ４８８ ●５２７ ●８８ ●．１ ９５  ．１
ＧＦ －１ ●ＭＵＸ ８３２ Ｙ７５２ ●７９７ ●９０ ●．４ ９５  ．８
ＴＨ０１ －０１ ＭＵＸ ３１７ Ｙ２７８ ●２９６ ●８７ ●．８ ９３  ．４

  当云、雪、雾分类检测精度达到 ９０％以上时，可
以将该方法应用在工程实践中。 从表 ３ 中可以看
出，利用随机森林方法对遥感影像进行第一次检测
之后，只有资源三号和高分一号卫星影像的检测精
度略高于 ９０％，而资源二号 ０２Ｃ 和天绘一号 ０１ 星
的检测精度分别为 ８８．１％和 ８７．８％。 经过第二次
检测后各卫星遥感影像的检测精度明显提高，其中

精度最高的资源三号全色影像达到了 ９７．３％，精度
最低的天绘多光谱影像也达到了 ９３．４％。 实验测
试数据的总数据量为 ４ ３６１．６ ＭＢ，总计算时间
３ ６２０ ｓ，平均每幅影像检测时间 ０．８３ｓ。 以上检测
数据说明本文分类检测云、雪、雾的方法具有较高的
精度和效率，能在工程实践中应用。

４ 结论

为提高海量遥感数据使用效率，基于随机森林
模型对云、雪、雾和地物样本进行训练，再用训练后
的模型对数据对象进行投票决策，实现遥感影像的
云、雪、雾分类检测。 具体结论如下：

１）对遥感影像数据降采样处理，将得到的快视
图作为实验源数据，大大减少了实验的数据量，从而
降低了样本数据在特征训练和影像数据在分类预测

过程中的计算量，显著提高分类检测效率。
２）针对随机森林分类模型第一次检测结果中

存在较多误检、错检的情况，本文采用增加第二次检
测的策略，有效降低了影像有效区域的错检率。 经
多颗卫星、大量遥感数据的工程实践证明，本文提出
的方法取得了较高的检测精度，具有较好的适用性。
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Classification and detection of cloud， snow and fog in
remote sensing images based on random forest

ＸＵ Ｙｕｎ１ ， ＸＵ Ａｉｗｅｎ２
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