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基于随机森林算法构建云 －云阴影 －水体掩模
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摘要： 遥感图像数据中云和云阴影的存在是影响数据应用的主要原因，专家已经研发了多种去除云及其阴影的方
法。 在对不同目标像元光谱曲线分析的基础上，研究了基于随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）分类器的云－云阴影－
水体掩模建立方法。 由于云阴影是阴影与地表物体的叠加，其光谱曲线与水体的光谱曲线之间存在细微的差别，
这使得决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＤＴ）分类方法不能非常有效地应对这种细微差别。 ＲＦ 分类器是建立在多个 ＤＴ 分类
结果集成的基础上，其算法原理保证了该算法的稳健性和有效性。 研究结果表明： 在样本容量较少时，ＲＦ算法比
ＤＴ具有更好的分类效果； 而在样本容量增大到 ２５０ ～４００ 个像元时，２ 种方法的分类效果没有明显区别。 这表明
ＲＦ算法可以成功地用于建立云－云阴影－水体掩模，这将在遥感数据处理中得到更加广泛的应用。
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０　引言

遥感图像数据在地表覆被变化、森林扰动及环
境监测等研究中起着至关重要的作用。 现有的多种
卫星数据，如 ＭＯＤＩＳ 数据、 ＴＭ／ＥＴＭ ＋

数据以及

ＳＰＯＴ５卫星数据等，为揭示人类生存环境与气候变
化之间的关系提供了可能。 但是，由于卫星数据在
获取过程中不可避免地会受到大气和云的干扰，许
多卫星影像数据中存在部分云覆盖及云阴影现象，
这为准确提取地表信息带来困难，直接影响了遥感
数据的实际应用。

针对卫星遥感图像数据中存在云覆盖及其阴影

的现象，国内外学者都进行了相关研究，并提供了部
分解决方法。 例如 Ｃａｔａｌｉｎ［１］

介绍了在其设计的软

件中构造云－阴影掩模的一种方法，其原理是把多
光谱图像利用参数向量转换为灰度图像，通过对比
灰度值与给定的阈值将云及其阴影的掩模构建出

来。 事实上，由于云对太阳光线具有较强的反射率，
其在多个波段图像上都表现为白色，明显区别于其
他地物，因此云的掩模可以通过分析云的反射率和
其他地物的反射率来建立。 但是，构造云阴影的掩
模就比较困难，主要因为云阴影受到云厚度、地表覆
盖物和太阳入射角等多种因素的影响，其在遥感图

像中表现为云阴影与其他地表物体重叠的阴影区。
苏惠敏等

［２］
提出利用主成分变换对云和阴影分别

去除的方法，取得了较好的目视效果； 李炳燮等［３］

提出利用多期 ＴＭ图像数据对厚云及其阴影去除的
方法，首先通过分类识别出被厚云及其阴影覆盖的
像元，然后利用其他时相的、同一位置的、未被云和
阴影覆盖的像元进行替换； 郑文武等［４］

提出基于动

态端元选择的线性光谱分解算法，通过选择云、绿色
植被、云阴影和不透水表面 ４ 种端元达到去除 ＴＭ
图像数据中的云和阴影的目的； 梁栋等［５］

则利用支

持向量机检测遥感图像中的云，并结合太阳入射角
判定云阴影区域，在完成云及云阴影的初步去除后，
对未能去除的云及云阴影通过补偿的方法进行

修复。
相关研究和所提出的算法在一定程度上实现了

遥感图像中云和云阴影的检测与去除，在目视效果
上有了改善

［６ －９］ ； 但对于遥感图像数据在地球环境
变化监测方面，更重要的是要看去除云和阴影后的
数据是否可以继续使用（例如能否提供一致的归一
化植被指数、能否用来反应森林扰动现象）。 因此，
建立云和阴影的掩模，以便在后续的遥感数据应用
中把云和阴影去除，也是非常关键的。 本文针对
ＴＭ／ＥＴＭ ＋

图像中存在的云－云阴影－水体，进行掩
模构建分析。 在相关的研究过程中发现，当遥感数
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据中存在少量的云或覆盖面积不大的云团时，这样
的数据还是可以用于进一步信息提取的（如植被指
数提取、地表温度分析及城市不透水层分析等）； 但
是，当遥感数据中包含有大量的云团覆盖时，这样的
数据基本上是不能使用的。 本文研究的方法只针对
前一种情况。

１　数据与方法

１．１　遥感数据
Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ／ＥＴＭ ＋

遥感图像数据在城市热环

境、植被物候变化及森林扰动等方面研究中得到了
广泛应用，Ｌａｎｄｓａｔ８卫星数据的成功获取也为 Ｌａｎｄ-
ｓａｔ系列卫星数据的其他应用带来了机会。 由于大
气和云的影响，Ｌａｎｄｓａｔ 图像数据应用不可避免地会
受到云及其阴影的干扰。 如图 １ 所示，该图像中部
分区域含有云及其阴影，但其他未被云覆盖的区域
仍有较好的目视效果，在对云、阴影和水体进行掩模
处理后，可用于其他相关研究。 为此，本文以图 １所
示的 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ多光谱图像作为研究数据，进行云－
云阴影－水体的掩模建立研究。 该卫星图像的时相

为 ２０１０年 ８月 １９ 日，轨道号／行号为 １２０／３８，中心
位置地理坐标为 Ｅ１１９°７′５６″，Ｎ３１°５１′７″，波段组合
为 ＴＭ５（Ｒ）ＴＭ４（Ｇ）ＴＭ３（Ｂ）。

图 1　Landsat TM5（R）TM4（G）TM3（B）
假彩色合成影像（局部）

Fig．1　Landsat false color image composed of
TM5（R）TM4（G）TM3（B）（part）

１．２　云－云阴影－水体光谱分析
利用 ＥＮＶＩ（Ｖｅｒｓｉｏｎ４．７）软件，提取了云、云阴

影、水体以及其他地表物体的光谱曲线（图 ２）。

（ ａ） 云 （ｂ） 云阴影 （ ｃ） 水体 （ｄ） 其他地物
图 2　云、云阴影、水体和其他地物光谱曲线

Fig．2　Spectral curves of cloud， cloud shadow， water and other surface features

　　从图 ２可以看出，在可见光波段中云的光谱曲
线明显区别于云阴影、水体和其他地物的光谱曲线，
因此云很容易被区分出来； 但也有些云（如薄卷
云），可能因其光谱特征不明显而难以区分。 水体
和云阴影的光谱曲线极为相似，只是在近红外波段
上云阴影的 ＤＮ值略大于水体的 ＤＮ 值。 这是因为
近红外波段对绿色植被具有最大的反射峰值，能够
用来探测健康绿色植被和区分水陆边界； 而水体对
近红外波段的吸收作用致使水体在该波段上 ＤＮ值

较小； 这使得近红外波段成为区分水体和云阴影的
关键波段。 其他地物类型，如植被、裸露土壤及不透
水层等的光谱曲线分布比较杂乱，各有特点，但都与
水体和云的光谱曲线有较大差别。 云、云阴影、水体
和其他地物的光谱曲线在热红外波段（ＴＭ６）均不具
可分性（光谱曲线汇集于一点），几乎没有区别。
将云、云阴影、水体和其他地物等 ４种地物类型

各取 ５００ 个样本，分别制作出各类地物在 ６ 个波段
上的盒形图，如图 ３所示。

（ａ） ＴＭ１ 波段 （ｂ） ＴＭ２ 波段 （ｃ） ＴＭ３ 波段
图 3 －1　云、云阴影、水体和其他地物光谱盒形图

Fig．3 －1　Boxplots of spectrum of cloud， cloud shadow， water and other surface features

·４７·
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（ｄ） ＴＭ４ 波段 （ｅ） ＴＭ５ 波段 （ ｆ） ＴＭ７ 波段
图 3 －2　云、云阴影、水体和其他地物光谱盒形图

Fig．3 －2　Boxplots of spectrum of cloud， cloud shadow， water and other surface features

　　云在ＴＭ１― ４波段上与其他 ３种类型地物都有
着明显的可分性； 其他地物类型与水体和云阴影在
ＴＭ５和 ＴＭ７波段上具有一定的可分性，但与云阴影
存在一定的重叠； 这是由于云阴影的光谱特征是阴
影与地表覆盖物光谱特征的混合，因而导致云阴影
与其他地物的光谱曲线没有非常明显的区别。 云阴
影和水体可以通过近红外波段来区分。
１．３　随机森林算法
１．３．１　决策树分类器

决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＤＴ）分类器是一种基于空
间数据挖掘和知识发现的监督分类方法

［１０］ ，它不需
要像最大似然分类器那样对数据进行正态分布的假

设，因而该方法被广泛应用于空间数据分类和文本
数据分类等方面。 随着遥感技术的发展，ＤＴ分类方
法也经常被应用于遥感数据的土地利用分类和信息

提取研究中
［１１ －１６］ 。

根据图 ３ 所示的盒形图，在 ＥＮＶＩ 软件中构造
了图 ４所示的 ＤＴ，并对 ＤＴ进行了修剪； 利用 ＴＭ２，
ＴＭ４和 ＴＭ７ 波段的数据来构造 ＤＴ，其中各个节点
处的阈值是通过样本盒形图分析得出的。

图 4　DT分类器
Fig．4　Decision tree classifier

　　在数值实验中发现，有部分颜色较深的绿色植
被被误分为云阴影； 同时，也有部分深度较浅的水
体被误分为云阴影。 出现这种情况的原因是因为云
阴影与水体及其他地物类型在某些波段上的区分度

不是太大，而人为选择的阈值可能不尽合理而影响

了对这几种地物类型的区分。 为了避免这种人为选
取阈值带来的误差，本文选用随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ，
ＲＦ）分类方法来建立云－云阴影－水体的掩模。
１．３．２　ＲＦ分类器

ＲＦ是近几年来出现的一种集成学习算法［１７］ ，
所谓的集成是指把多个模型或多种不同类型模型所

得到的结果通过一定的规则组合起来。 ＲＦ 的名称
来自于 ＤＴ分类器，当把很多棵 ＤＴ放在一起时就构
成了一个森林，对多棵 ＤＴ 的分类结果的集成通常
优于单棵 ＤＴ的分类结果。 ＲＦ方法在人脸识别、指
纹识别、纹理识别及分类中取得了较好的应用效
果

［１８ －２１］ 。
设 h（x，θ）为一棵 ＤＴ，其中 θ表示ＤＴ中的参数

向量。 一个 ＲＦ 是由 N 棵随机产生的 ＤＴ 构成的。
设随机产生的 N 个随机向量为 θ１，θ２，⋯，θN，这些
随机向量是独立同分布的，则由随机向量 θi 构造的

ＤＴ为 h（x，θi），ＲＦ 为这些 ＤＴ 的集合｛h（x，θi）｝。
每棵 ＤＴ是一个分类器，其中的每个节点都是一个
弱分类器。 ＲＦ 的决策结果是所有 ＤＴ 分类结果的
集成。 最常用的集成方法是张量投票方法，即 ＲＦ
选择投票数最多的分类结果作为最终结果。 图 ５ 为
ＲＦ分类器的示意图。

图 5　RF分类器
Fig．5　Random forests classifier

　　ＲＦ的算法设计使得 ＤＴ的选取是随机的，样本
的选择也是随机的。 对每棵 ＤＴ的分类结果采取投
票规则进行集成，可以保证集成结果的客观性和稳

·５７·
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健性。 同时，在 ＲＦ 方法中不需要人为设置每个节
点的阈值，完全由算法自动实现对每支树枝的生长
和剪枝过程，从而最大限度地避免了人为因素对最
终结果的影响。

ＲＦ的生长过程为［１８ －２１］ ：
１）从原始训练数据集中，应用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法随

机抽取 M个样本集，并由此构建 M个 ＤＴ；
２）对每棵 ＤＴ 随机选取若干个样本特征，计算

特征中蕴含的信息量，并以此为准则判断每个节点
是否进行分裂；

３）让每棵 ＤＴ最大限度地生长，不做任何裁剪；
４）将生成的 M棵 ＤＴ组成 ＲＦ，对M棵 ＤＴ的结

果进行集成。
事实上，ＲＦ分类器和 ＤＴ分类器都利用了各个

类别的光谱特征信息； 但是它们内部机制的不同决
定了 ＲＦ算法明显优于 ＤＴ方法。

２　结果与分析

以遥感图像的 ＤＮ值为输入数据，分别应用 ＲＦ
和 ＤＴ算法进行了云 －云阴影－水体掩模的提取。
云、云阴影、水体和其他地物等 ４ 类样本的总数量为
６８１个像元。

首先，从 ６８１ 个像元中随机选取 ３００ 个像元作
为训练样本，其余 ３８１ 个像元作为检验样本。 在对
ＲＦ和 ＤＴ这 ２种分类器进行训练后，分别对检验样
本进行分类。 分类结果的混淆矩阵见表 １和表 ２。

表 1　RF分类结果混淆矩阵
Tab．1　Confusion matrix derived from random

forest classifier
类别 云 其他地物水体 云阴影 总计 用户精度／％

云 ６１ 晻６１ m１００ 蝌
其他地物 ９６ 媼２ c９８ m９８ 蝌
水体 ７７ 亖７７ m１００ 蝌
云阴影 １ 媼１４４ c１４５ m９９ 蝌
总计 ６１ 晻９７ 媼７７ 亖１４６ c３８１ m
制图精度／％ １００ 晻９９ 媼１００ 亖９９ c
总体精度／％ 　 ９９ 枛．２１ Kappa ＝９８ C．９０

表 2　DT分类结果混淆矩阵
Tab．2　Confusion matrix derived from decision tree classifier

类别 云 其他地物水体 云阴影 总计 用户精度／％

云 ６１ 晻６１ m１００ 蝌
其他地物 ９６ 媼４ c１００ m９６ 蝌
水体 ７７ 亖７７ m１００ 蝌
云阴影 １ 媼１４２ c１４３ m９９ 蝌
总计 ６１ 晻９７ 媼７７ 亖１４６ c３８１ m
制图精度／％ １００ 晻９９ 媼１００ 亖９７ c
总体精度／％ 　 ９８ *．６ Kappa ＝９８ C．１８

　　从表 １ 和表 ２可以看出，ＲＦ分类的总体精度略
高于 ＤＴ分类的总体精度，二者的 Ｋａｐｐａ 系数差别
不大。 由于云和水体都具有明显区别于其他地物及
云阴影的光谱特征，这使得 ＤＴ分类器和 ＲＦ分类器
都能比较容易地把云和水体区分出来。 但对于云阴
影，有 ２ 个像元被 ＲＦ分类器误判为其他地物，有 ４
个像元被 ＤＴ 分类器误判为其他地物，这一细微差
别显示了 ２种算法在处理光谱特征极为相似的不同
地物类型时效果也有所差别。
其次，为了进一步分析 ２ 种算法对不同大小训

练样本分类性能差别，分别建立了样本容量为 ５０，
１００，１５０，２００，２５０，３００，３５０ 和 ４００ 像元的训练样本
集合，剩余的样本作为检验样本。 以总体分类精度
和 Ｋａｐｐａ系数作为评价指标，对 ＤＴ和 ＲＦ这 ２ 种算
法的分类结果进行了对比。 不同容量下的样本集合
都是利用随机生成的随机数从样本总体中随机选取

的，分类结果见表 ３。

表 3　不同大小样本分类精度比较
Tab．3　Comparison of accuracy of classification using

different sizes of samples

训练样本大小／
像元数

ＤＴ
总体精度／％ Kappa

ＲＦ
总体精度／％ Kappa

５０ /９７ m０ ⅱ．９６５ ９８ 适０ �．９８２

１００ /９７ m０ ⅱ．９５９ ９９ 适０ �．９９５

１５０ /９８ m０ ⅱ．９８２ ９９ 适０ �．９９０

２００ /９８ m０ ⅱ．９７７ ９９ 适０ �．９８８

２５０ /９９ m０ ⅱ．９９０ ９９ 适０ �．９９７

３００ /９９ m０ ⅱ．９８９ ９９ 适０ �．９８９

３５０ /９９ m０ ⅱ．９９２ ９９ 适０ �．９８７

４００ /９９ m０ ⅱ．９９０ ９９ 适０ �．９９５

　　从表 ３ 可以看出，在处理较小的训练样本时，
ＲＦ算法给出了精度更高的分类结果。 ２ 种算法在
面对不同样本容量时具有比较明显的区别： 当训练
样本容量少于 １００ 个像元时，ＲＦ算法的总体精度和
Ｋａｐｐａ系数均明显高于 ＤＴ算法的总体精度和 Ｋａｐ-
ｐａ系数； 当样本容量小于 ２００ 个像元时，ＤＴ算法的
分类精度接近于 ＲＦ算法的分类精度； 当样本容量
大于 ２００个像元时，２ 种算法的分类精度几乎没有
差别。
在训练样本容量为 ３００ 时，对 ２ 种算法进行训

练后应用于整景图像，得到云－云阴影－水体掩模
（图 ６）。

·６７·
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（ ａ） ＲＦ 分类器 （ｂ） ＤＴ分类器
图 6　由 2种分类器得到的云－云阴影－水体掩模

Fig．6　Cloud －shadow－water mask derived from two kinds of classifiers

　　对比图 ６ 和图 １ 可以看出，２ 种算法均可将云
和云阴影分离出来，范围较大的水体也能被区分出，
总体上有 ３个特点： ①２ 种算法把部分水体的边缘
误分为云阴影，这是由于水体边缘部分是含有水草
且颜色较浅的水体，其光谱特征与云阴影的光谱特
征极为相似的缘故； ②在图 ６（ｂ）的左侧和下侧，ＤＴ
分类器把部分其他地物误分为云； 与图 １ 对比可以
看出，ＲＦ算法将其正确地分类为其他地物； ③ＤＴ
分类结果中被分类为云阴影的像元分布比较密集，
这表明该方法把一部分非云阴影像元误分为云阴

影； 而这种现象在 ＲＦ 分类结果中相对较少。 这表
明了单一的 ＤＴ及决策规则在处理光谱特征极为相
似的像元时面临困难； 而在 ＲＦ 分类器所得到的分
类结果中，上述误分现象得到了明显改善。

从上述分析可以看出，训练样本的选择对算法
的精度评价和掩模的提取有着重要影响。 这种影响
是由人为主观因素造成的，如对类别数的判断、不同
类别典型光谱的提取、地物特征的增减等。 但在同
样容量的训练样本情况下，２ 种算法还是具有较明
显区别的，ＲＦ 算法要优于 ＤＴ 算法，这种优越性正
是 ＲＦ算法在理论上比 ＤＴ算法先进的表现。 ＲＦ是
多棵 ＤＴ的综合，是在训练样本随机抽取和 ＤＴ随机
训练的基础上对分类结果的综合，这种理论和机制
决定了 ＲＦ方法的优越性。

３　结论

１）遥感影像中云及云阴影的存在为数据的应
用带来了较多的问题。 如何更加有效地建立云及云
阴影掩模，以便在遥感数据应用时把无用的像元排
除在外是需要解决的一个重要问题。 由于水体与云
阴影具有极为相似的光谱曲线，利用 ＤＴ 分类器不

能较好地区分云阴影与水体，故本文研究了利用 ＲＦ
算法构建云－云阴影－水体掩模。 ＲＦ分类器是多
个 ＤＴ分类器结果的集成，可以较好地避免单一 ＤＴ
分类器带来的误分类现象。

２）相对于 ＤＴ分类器，ＲＦ分类器能够更加有效
地把云－云阴影－水体区分出来，建立相应的掩模。
但是，由于浅水体与云阴影具有相似的光谱特征，部
分深度不大的水体容易被误分为云阴影，这会给进
一步应用带来一定问题，是今后需要深入研究的内
容之一。

３）ＲＦ算法作为一种特征提取和分类方法已经
在多个研究领域中得到成功应用。 本文将 ＲＦ算法
用来建立云－云阴影－水体掩模，所得结果优于 ＤＴ
方法，但仍存在一些值得探讨的问题： ①ＲＦ算法的
鲁棒性，ＲＦ算法针对不同类型的云及其阴影建立掩
模，其适用性和稳定性需要继续研究； ②将遥感图
像的 ＤＮ值经定标及大气辐射校正后转换为反射率
数据进行分析，其结果是否会优于本文结果； ③本
文算法是否可以推广到 ＴＭ影像之外的其他类型遥
感数据的掩模构建中。 这些问题都有待今后进一步
深入研究。
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