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摇 摇 摘要:如何有效地减少或去除云的影响,不仅可以提高遥感数据的利用率,同时也是遥感数据进行准确解译的

重要途径。 将粒子群算法和 K 均值算法有效结合,提出一种改进的多时相去云方法。 该算法有效克服了 K 均值算

法容易陷入局部极值的缺点,结合粒子群算法反复迭代寻求全局最优解。 实验结果表明,该算法收敛速度快,效果

具有全局优化的特征,为研究去云算法提供一种简单有效的方法。
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0摇 引言

去云处理是遥感数据融合及图像改善技术中的一

个重要方面。 遥感数据里常出现范围较大的薄云,所
以通常说的去云是指去除薄云。 薄云遮挡的地方不仅

包含云信息,还包含下垫面信息[1]。 根据薄云的成像

机理,云信息主要处于数据的低频部分,可以通过处理

数据的低频达到去云目的。 通过结合粒子群优化算法

和 K 均值聚类算法,将两种算法优势互补结合来检测

云区,并通过多时相融合进行云区替换,实现去云。

1摇 资料来源与方法

1. 1摇 资料来源

选取 NOAA鄄17 卫星的 1、4、5 通道,如表 1 所示。
其中,通道 1 获得白天云图及地表数据;通道 4、5 获得

昼夜云图、海表、地表温度和土壤湿度[2]。

表 1摇 NOAA鄄17 卫星 1、4、5 通道的波长范围

通道 波长 / 滋m 波段

Band 1 0. 58 ~ 0. 68 可见光

Band 4 10. 3 ~ 11. 3 远红外

Band 5 11. 5 ~ 12. 5 远红外

1. 2摇 粒子群和 K 均值聚类算法

1. 2. 1摇 粒子群算法

粒子群算法从随机解出发,用迭代法求最优解,并
通过适应度评价解的品质[2]。 其优点在于:同时具有全

局寻优能力和局部寻优能力,没有个体“交叉冶、“变异冶

等复杂运算操作,参数调整较为简单,且比遗传算法更

快收敛于最优解,可避免完全随机寻优退化现象[3]。
算法首先对粒子群进行初始化,随机设定各粒子的

初始位置、初始速度。 然后计算各粒子的适应度值,通
过迭代优化搜索当前空间中的最优解[4]。 在每一次迭

代过程中,粒子先找到两个极值[5]:一是粒子自身搜索

到的最优解,称之为个体极值(Pbest);另一个是在整个

种群找到的最优解,称之为全局极值(Gbest)。 然后根

据式(1)和(2)调整自己的速度和位置。
式中,用维向量表示粒子信息,v[ ]表示粒子速

度,粒子具有全局搜索能力;present[ ]表示当前位置,
具有平衡全局搜索和局部搜索的作用;rand( )是介于

(0,1)的随机数,用于增加搜索的随机性;c1、c2 是加

速因子,通常 c1 = c2 =2;w 为惯性因子,取值为非负数,
用于调节对解空间的搜索范围,当 w 取值较大时,适
于对解空间进行大范围搜索,反之亦然。
v[] =w·v[ ] +c1· rand( )·(Pbest[ ] -present[ ]) +
c2·rand()·(Gbest[]-present[]) (1)

present[] = present[]+v[] (2)
其中,Vmax表示每一维粒子的最大速度,初始值由用户

设定,随着某一维的变化随时更新为维度最大速度。
1. 2. 2摇 K 均值聚类算法

K 均值聚类是解决聚类分析问题的一种经典算

法,归类原则是使相似的样本尽可能划分为一类,不相

似的样本尽可能归为不同类[6]。 该算法是一种动态

聚类算法,具有简单、快速并且能有效处理大数据库的

优点。
算法首先取 n 个初始聚类中心,计算每个样品到

初始聚类中心的距离,依据最近距离原则,将样品归入

不同初始聚类中心的类中,并将聚类中心调整为该类

所有样品的均值,再次计算各样品到 n 个中心的距离,
依据同样原则重新归类、修改聚类中心点,重复此过程



直至聚类中心位置不再发生变化时结束,使聚类域中

所有样品到聚类中心距离的平方和最小[6]。
该算法受到聚类中心个数 n 和初始聚类中心位置

的选择,也会受到样品排列次序和几何性质的影响,若
样品几何特性表明它们能形成几个相距较远的小块孤

立区域,则算法多能收敛。

1. 3摇 算法实现

以上两种算法各有优势,但也存在缺点,K 均值聚

类容易陷入局部极值,即找到的局部极小值和全局最

优值之间偏差较大。 而粒子群优化算法则可以克服这

一缺陷,通过反复迭代寻求全局最优解。 所以将两种

算法互补结合检测云区,并通过多时相融合进行云区

替换,实现去云。
1. 3. 1摇 算法参数

一是反射率阈值。 相对不同下垫面而言,不同的

云在可见光和近红外波段均具有较高反射率,这有利

于判云[7]。 分析 NOAA 可见光通道数据,结果显示:
因下垫面介质不同,云的反射率不同;相同下垫面情况

下,受高云或对流云顶影响,云的反射率也不相同。 据

相关资料分析[8-9],可找出 NOAA 卫星在可见光通道

绿色植被的最小反射率和云区最高反射率之间的相对

关系和特征,以此确定云区反射率阈值,如表 2 所示。

摇 摇 表 2摇 NOAA 卫星在可见光波段的反射率判云阈值表 单位:%

绿色植被最小反射率 云区最高反射率 云区反射率阈值

min<3
max<65

65<max £90
max>90

15
16
18

3 £min<6
max £45

45<max £90
max>90

15
16
20

min叟6
max £70
max>70

23
24

二是亮温阈值。 在热红外波段,云的亮温灵敏度

很高。 据相关资料:对 NOAA鄄11、NOAA鄄12 卫星在不

同季节的 12 个时相数据资料进行分析[10-11],发现以

下三点结论:其一,云在通道 4、5 具有相近的规律;再
者,热红外温度阈值随着季节的变化而变化。 在中国

南方地区,春秋季时,云的热红外温度阈值偏低,一般

5oC 以下为云;夏季温度阈值较高,一般 10oC 以下为

云;冬季温度阈值较低,一般 0oC 以下为云。 最后,在
相同季节时,不同地区的判云温度阈值也有所不同,如
中国北方地区的温度阈值低于南方地区。 综上,对多

个云区时相资料的检测结果显示,一般选取比当地相

应季节的地面或海面最低气温低1 益 ~ 2 益作为经验

阈值,可取得较好的去云效果。
1. 3. 2摇 算法实现

图 1摇 算法实现框图

初始化粒子群,通过 ENVI 软件读取 HDF 格式的

NOAA鄄17 遥感数据,显示通道 1、4、5。 初始化聚类,设
定聚类中心的灰度值在反射率灰度阈值和亮温阈值范

围内,此时要针对不同季节和不同地区的地形特征进

行具体分析,这样能使聚类效果更加准确,聚类速度更

快。 并将设定的聚类中心灰度值作为初始粒子的位置

编码,计算粒子适应度、初始化粒子速度。 如此重复 N
次,生成 N 个初始粒子群[4],如图 2 所示。

图 2摇 初始化粒子群实现框图

粒子群 K 均值算法检测云区算法步骤如下:
A. 对单个粒子,比较其适应度值和它经历过最优位

置的适应度值,取二者间的较小值更新粒子最优位置。
B. 对所有粒子,比较其最优位置的适应度值,取

最小值更新群体所经历的最优位置。
C. 根据式(1)和式(2)调整粒子速度和位置。
D. 将更新后的粒子进行 K 均值优化:首先依据最

近邻原则,参考粒子的聚类中心编码,确定对应粒子的

聚类划分。 其次按照聚类划分计算新的聚类中心,更
新粒子的适应度值,取代原编码值。 若达到结束条件,
则结束;否则转步骤 A 继续迭代。

设定两个结束条件:满足迭代次数和找到最优位

置,同时满足这两个条件时迭代结束。 这样可避免出

现以下情况:(1). 如果设定的固定阈值仅经过几次迭

代就达到最小解,但此最小解仍然大于初始阈值,也必

须重复初始给定的迭代次数才能结束,重复运算降低

了算法效率;(2)如果设定重复迭代次数,在已经重复

了初始给定的迭代次数情况下,还未找到最优解,不能

使算法最优[4]。
其中,步骤 D 在对更新后粒子重新划分类别时可

能会出现空聚类。 这时,随机地从某非空聚类中取距

离聚类中心最远的模式向量,将该向量放入空聚类。
重复此过程,直到划分中没有空聚类为止。

由于 K 均值具有较强的局部搜索能力,引入 K 均

值优化后的粒子群优化算法大大提高了收敛速度。
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图 3 介绍粒子群更新过程中的迭代优化。

图 3摇 更新粒子群流程图

互补替换融合技术去云,互补替换融合技术是将

多光谱、多空间的遥感数据进行整合,通过替代融合得

到一个多层面的、在时间和空间上连续的遥感数据。
互补替换去云通过对比不同时间获得的同一地区的遥

感数据,对云雾覆盖地区进行替代填充,实现遥感数据

去云,从而提高其分辨率和利用率。 该方法主要分两

个步骤:首先对不同时间获得的云区数据进行配准,然
后对云区数据互补替换,进行辐射校正,消除替换过程

中出现的接缝,保证数据的连续性[12]。
选取 NOAA鄄17 卫星于相邻两天在相同时间对同一

地区获取的数据进行处理,选取云区面积相对较小的遥

感数据作为基准数据,另一组作辅助数据,这样可使去云

后的图像减小信息损耗和去云痕迹,流程如图 4 所示。

图 4摇 多时相融合去云流程图

2摇 结果与分析

2. 1摇 读取数据

通过 ENVI 软件读取 NOAA鄄17 卫星 8 月 17 日、18
日在四川盆地的两组数据,并合成 1、4、5 通道数据,如
图 5 所示。

(a) 8 月 17 日数据

(a) 8 月 18 日数据

图 5摇 NOAA鄄17 的 1、4、5 通道合成图

由图 5 分析,亮色区域可能为云与雪山。 因云反

射可见光,反照率较强,且温度较低,与其他地区有明

显差异;而雪山地区温度较低,其亮温层信息较明显。

2. 2摇 数据聚类

采用 K 均值聚类和粒子群 K 均值聚类,比较二

者,如图 6、图 7所示。

(a) 8 月 17 日数据

(b) 8 月 18 日数据

图 6摇 K 均值聚类结果
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(a) 8 日 17 日数据

(b) 8 月 18 日数据
图 7摇 粒子群 K 均值聚类结果

对比两图,发现通过粒子群 K 均值聚类后的图 7
结果更好,其细节更多,聚类划分更准确。

选取图 7(b)作为基准数据,通过另外一个辅助数
据 7(a)的替换融合实现去云。
2. 3摇 云区过滤

如图 8,通过聚类算法选取两个数据中的有云区
域,但选取的区域不仅是云区,可能还包含雪山等其他
信息。 分析地域条件,川西高原属高原气候,海拔
3000 ~ 4000 m是寒温带地区, 4000 ~ 5000 m是亚寒
带, 5000 m以上是永久冰雪带。 由于冰雪的温度较
低、反照率较强,其遥感数据特征和云的信息相似,所
以图 7 选取的云区可能包含寒带地区中的雪山区域。
为避免非云区域混合在选取的信息中,需对选取后的

信息过滤。
对辅助数据 7(a)进行膨胀,如图 8(a),其目的是

为了强化雪山区域,可以发现:在膨胀后,雪山信息得
到加强。 将 8(a)与基准数据 7(b)相减,去除两组数
据的公共区域,得到过滤后的云区。

(a) 膨胀后的图像

(b) 过滤后的云区
图 8摇 云区过滤

图 8(b)为过滤后的云区,在此区域中,只有少部分
山区等其他信息混合于其中。 因为大部分噪声信息已
去除,剩下的残留噪声肉眼不容易发现,所以在此忽略。
2. 4摇 替换融合

替换融合是遥感数据去云的最后阶段,传统的替
换融合方法多对合成通道数据进行替换,但这样容易
留下替换痕迹和修复边缘。 所以分别对 3 个通道的灰
度数据进行替换融合,如图 9 所示。

图 9摇 替换融合
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图 10摇 对云区周围区域进行 50%的替换融合

摇 摇 分析图 9,替换后效果不太理想,仍包含部分云

区。 所以对数据进行二次融合,基于逐步替换的方法

对原图像进行处理:即先进行一次过渡处理,对云区周

围的区域进行 50%的替换融合;再对所有云区进行替

换融合。

如图 10,对云区周围做 50%替换融合的过渡效果

较自然,较小的云区得到修复,较大的云区得到衰减。
图 11 是在图 10 的基础上,对所有云区进行替换

融合的结果。

图 11摇 二次融合结果

摇 摇 从图 11 中可以看到,原来存在的云区得到了较自

然且准确的替换。

3摇 结论

提出了一种简单有效的多时相去云方法,结合粒

子群和 K 均值聚类算法检测云区,该算法发挥了粒子

群算法较强的全局寻优能力,有效克服了 K 均值算法

陷入局部极值的缺点,取得较好的效果。 算法主要针

对薄云或薄雾影响下、云区小于 50% 的数据,对于云

区较大数据,效果不太理想,对这类数据的处理必须结

合其他的辅助信息进行。
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Multi鄄temporal Cloud Removal based on Particle
Swarm K鄄means Clustering Algorithm

XU Chen1,摇 KANG Xue1,摇 YANG Ling2

(1. Chengdu Meteorological Office,Chengdu 610000 China;2. Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:How to reduce or remove the influence of clouds effectively can not only improve the utilization of remote sensing
data, but also an important way for interpretation of remote sensing data accurately. The paper considers the problem of
clouds covering area acquired at different dates, by using an improved K鄄means clustering based on particle swarm optimi鄄
zation algorithm (K鄄M PSO) to remove or reduce cloud disturbance. This algorithm overcomes the shortcoming of tradition鄄
al K鄄means clustering algorithm easily involving into the local optima, searches for optimization solutions based on the iter鄄
ative particle swarm optimization method. The results shows that K鄄M PSO algorithm not only improves the convergence
rate, but also optimized all area, it provides a simple and effective method to study the cloud removal algorithm.
Keywords:cloud removal algorithm; particle swarm; K鄄means clustering
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