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神经网络和分形纹理在夜间云雾分离中的应用

张顺谦,杨秀蓉
(四川省农业气象中心,四川 成都　610071)

摘　要：　云雾分离是浓雾遥感监测的难点,地物光谱信息和图像纹理信息的综合利用,分形理论和 ＢＰ神经网络
技术的应用,使夜间云雾分离结果更为可信,基于灰度连通域的图像纹理提取提高了云雾边界的识别能力,灰度加
权拉伸后的分数维增强了云雾的可分性,与传统最大似然法比较,本文所用方法对晴空地表、雾区、云区的识别精
度均有提升,特别是云区的识别精度提高了 10%,三类地表的总体识别率提高了 7%,达到 93%以上,文章最后对
类的归并作了讨论。
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1　引　言
随着经济发展和社会进步,浓雾对交通运输业

和对人们生产生活造成的影响日益严重,已成为一
种不可忽视的自然灾害,加强对浓雾的监测和预报,

对减轻雾灾造成的损失至关重要。常规的地面观测
具有客观、真实、准确的优势,但受人力物力的限制,
其站点的设置密度和观测密度均难以满足宏观、快
速的检测要求,而卫星遥感作为一种大尺度观测手
段,因其具有宏观、快速、直观的特性,已越来越多地
应用到了灾害监测方面,针对雾灾的遥感监测,国内
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外已做了大量的相关研究和试验。
雾的遥感监测的难点在于低层云雾的区分,由

于雾和层云的形成机理一致,其光谱特征也极为相
似,使 得 雾 与 层 云 难 于 区 分,Ｅｙｒｅ[1],Ｔｕｒｎｅｒ[2],
ｄ’Ｅｎｔｒｅｍｏｎｔ[3],李亚春 [4]等尝试利用地物的光谱特
性以 ＡＶＨＨＲ三、四通道的亮温差进行阈值判别来
区分低层云雾。鉴于雾和某些低云及地表通常具有
较类似的光谱特征,故单纯采用光谱分析方法难以
满足雾识别和云雾分离的要求,而在灰度图像上云
和雾常表现出不同的纹理特征,雾顶一般比较光滑,
起伏较小,边界清晰、整齐,而不同高度的云由于其
内部粒子组成不同,云顶纹理粗糙,起伏较大,边界
破碎、零乱,陈伟 [5]、王淑华 [6]等利用灰度图像上云
雾区不同的纹理特征,以分形维数的差异进行云雾
分离试验,取得了较好的效果。

对夜间雾的遥感,除存在云雾分离的困难外,还
由于夜间雾与地表的热对比不明显,在红外云图上
两者常常表现为具有相似的图像特征而难以区分,
同时,由于夜间只有红外信息没有可见光信息,使得
夜间雾比白天雾的遥感监测更加困难,因此,在以往
雾的遥感监测研究中多以白天雾作为研究对象,而
关于夜间雾的遥感监测研究相对较少。而在前述这
些仅有的关于夜间雾的遥感研究中,要么只注重光
谱信息要么只注重纹理信息,所用方法仅是基于统
计分析的阈值法,本文旨在通过综合地物光谱信息、
图像纹理信息和地面观测实况,运用智能化的神经
网络云雾分离技术,以期提高夜间浓雾遥感监测的
准确性。

2　云雾分离方法
由于人工神经网络实现了输入与输出之间的非

线性映射,能够较好地解决同物异谱与同谱异物问
题,因此在遥感影像地物识别中获得了广泛应用。
人工神经网络的类型多种多样,本文以应用最为广
泛的基于误差反向传播 (ＢＰ)学习算法的人工神经
网络进行云雾分离研究。
2.1　ＢＰ神经网络基本原理

ＢＰ学习算法广泛应用于多层感知器 (ＭＬＰ)神
经网络中,图 1是一个具有三层感知器结构的神经
网络,网络第一层称为输入层,最末一层为输出层,
中间各层称为隐含层,同层神经元节点间没有任何
耦合,上层神经元与下层神经元之间通过一定的连

图 1　三层感知器 ＢＰ神经网络拓扑结构
Ｆｉｇ.1　Ｔｈｒｅｅ-ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ

接权值而互连,初始权值是一些较小的随机数,在网
络学习过程中,利用大量样本对网络进行反复训练,
其间通过权值的调整使样本总体误差下降达到

收敛。
ＢＰ学习算法包括输入信息正向传播和误差反

向传播两个过程,在正向传播过程中,样本输入信息
从输入层依次向输出层传递,每一层的输出只影响
下一层的输入,下层神经元的输入是上层各神经元
输出值的加权和,而其输出通常用 Ｓｉｇｍｏｉｄ型非线
性函数 ｆ(ｘ)= 1

1+ｅ—ｘ的函数值表示,在输出层通过
计算每个样本 ｐ的期望输出 ｔｐｋ与实际输出 ｏｐｋ之间

的误差 Ｅｐ=
1
2∑ｋ (ｔｐｋ-ｏｐｋ),然后将此误差沿逆向

通路往输入层传播,并根据误差的大小调整各层神
经元之间的连接权值 [7],这样便完成了一个样本的
迭代,当全部样本经过一次迭代后,样本总体误差

Ｅ=1/Ｐ∑
ｐ

Ｅｐ不合要求时则要进入下一轮迭代,直

至误差满意为止。

2.2　网络拓扑结构

从减少计算量和网络稳定性考虑,本文采用 3
层结构的 ＢＰ神经网络。
2.2.1　输入层神经元

三、四通道亮温差 (ＣＨ3-ＣＨ4)：1973年 Ｈｕｎｔ
经理论计算得知,不透明水云如雾或低层云在短波
红外 (4μｍ)通道的比辐射率要明显小于其在长波
红外 (11μｍ)通道的比辐射率,两者的差异会造成
低层云雾在 ＡＶＨＲＲＣＨ3(4μｍ)通道上的亮温明显
小于 ＣＨ4(11μｍ)通道上的亮温,而陆地和海洋的这
种差异不明显。同时对厚的中高云来说,经分析发



第 4期 张顺谦等：神经网络和分形纹理在夜间云雾分离中的应用 499　　

现其 ＣＨ3通道上的亮温明显高于 ＣＨ4通道上的亮
温。因此,利用 ＣＨ3与 ＣＨ4通道的亮温差能有效地
将低层云雾与地表及中高云层区别开来,ＣＨ3—ＣＨ4
是一个识别低层云雾的有效参数。根据试验,当输
入层不选取 ＣＨ3—ＣＨ4这一结点时,很容易将厚的
低云和晴空地表误判为雾区。

四通道灰度图像纹理 (分数维 Ｄ)：云与雾在卫
星云图上常表现出不同的纹理特征,云区顶部明暗
变化大,纹理散乱,雾区顶部光滑,纹理均匀,利用云
图上的纹理差异可以有效地区分雾区和云区。

图像纹理可通过其分数维加以度量,传统上,人
们以方块子图划分图像,并通过计算各个子图的分
数维来判断子图的云雾属性。这种做法一是存在子
图大小划分随意性大,二是使得云雾边界出现分段
线性化,三是使得处理云雾边界处的子块时,由于其
既含有雾又包含云,其计算出的分维数必定很大,往
往被判识为云,从而使雾区明显缩小。本文以灰度
连通域划分图像,并对连通域的分数维作灰度加权
拉伸,使云雾边界更客观,云雾分离更容易,其计算
过程是：

(1)使用灰度相似性判决对灰度图像进行较小
灰度邻域范围内灰度连通域的划分。设已分割区域
Ｒ的灰度均值为 -ｇ,待测像素点灰度为 ｇ,则待测像
素点与已分割区域相似性 ｓ表示为：

ｓ=ｗ· (ｇ--ｇ)2
式中,ｗ为非负权值。如果 ｓ足够小,可认为待测像
素与已分割区域相似,并入已分割的目标中,构成
连通区域,否则,不进行合并。合并后新的连通区域
灰度均值为：

-ｇｎｅｗ= (ｎ∗-ｇｏｌｄ+ｇ)÷(ｎ+1)
式中,ｎ是已生长区域的像素点个数。

(2)计算各灰度连通域的分形维数。将灰度连
通域按一定的缩小比例 ｒ将其划分成 ｓ×ｓ大小的一
些小区域,在每个小区域上堆叠一系列底为 ｓ×ｓ,高
为 ｈ的盒子 (盒子高度 ｈ等于图像最大灰度值与最
小灰度值之差与缩小比例 ｒ的比值 ),而其最大灰度
与最小灰度所在的盒子之差即为覆盖该小区域所需

的盒子数,每个小区域的盒子数之和即为缩小比例
ｒ时所需的盒子数,对于不同的缩小比例 ｒ可计算出
不同的盒子数 Ｎｒ,对 ｒ和 Ｎｒ分别取对数作线性回
归,其回归系数即为所求的分数维 ｄ。

(3)为了拉大云雾在分形维数上的差异,对连
通区域的分形维数进行灰度加权修正。用一定的灰
度间隔将图像的灰度划分为不同的等级,图像所分

的总的灰级数为 Ｌ,以连通区域的平均灰度所对应
的灰度等级 ｍ与 Ｌ的比值作为修正权值,修正后的
连通区域分形维数 Ｄ为：

Ｄ=ｄ∗ (1+ｍ/Ｌ)
式中,ｄ是连通区域的原始分形维数。

王淑华 [6]等经统计发现：中高云、低云和雾区
的原始分数维分别介于 2.53-2.85,2.30-2.50,
2.24-2.43之间,经灰度加权拉伸后的分数维分别
为 3.85以上,3.65-3.92,2.70-3.40,可见,以雾
区的分数维最小,低云次之,而中高云最大,同时云
雾分数维经灰度加权拉伸后其可分性更好。

三、四通道亮温 (ＣＨ3、ＣＨ4 )：云、雾、地表在
ＡＶＨＲＲ三、四通道的亮温尽管有时差异不大,但多
数时候仍表现出地表亮温最高、雾区次之、云区亮温
最低的规律,为了增加夜间浓雾识别的信息量,将
ＣＨ3与 ＣＨ4也作为输入信息用作输入层的两个
结点。

因此,网络输入层共有 4个神经元,分别对应
ＣＨ4—ＣＨ3,图像纹理特征 Ｄ,及 ＣＨ3和 ＣＨ4。
2.2.2　输出层神经元

对于雾的遥感识别来说,必须将雾区、云区和晴
空地表区别开来,因此输出层有 3个神经元,分别对
应：晴空地表 (ｃ1),浓雾区 (ｃ2)和云区 (ｃ3)。
2.2.3　中间层神经元

隐层数目和隐层神经元个数是决定 ＢＰ神经网

络的速度和效率的关键因素,但它的确定有些困难,
没有固定的标准,只能依靠经验并通过反复试验加
以确定,神经元个数太少满足不了精度要求,而增加
神经元个数则需要增加训练样本的数量,否则将造
成网络的不稳定,但要获得足够多的训练样本通常
很困难,同时神经元和训练样本的增加将造成网络
收敛速度的显著降低,根据文献 [7]的推荐,隐层神
经元个数应为输入层神经元个数的 2—3倍,对于本
文的具有 4个输入神经元和 3个输出神经元的三层
ＢＰ网络来说,通过取 5、8、10、15不同的中间层神经
元个数反复试验,发现当中间层神经元个数取 10时
效果较好,既有较高的分类精度,也有较快的收敛
速度。

学习率 η和动量常数 α也是影响 ＢＰ神经网络
收敛速度的重要因素,根据试验,以取 0.5为宜。
2.3　训练样本的获取

以地面气象站网观测实况为基础,结合卫星云
图排除云下雾区后作为训练样本的输出类别。由于
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ＡＶＨＲＲ数据空间分辨率低,在 1个像元误差的定
位精度下,采用单像元抽样将存在较大误差,因此训
练样本的 ＡＶＨＲＲ三、四通道亮温及亮温差以气象
站点周围 3×3共 9个像元的平均值代替,而样本的
纹理信息以包含样本点的连通区域分形维数表示。
为了避免在网络学习过程中出现过饱和现象 (误差
收敛于远高于期望的值 ),对样本向量和分类目标
数据都作了归一化的预处理。

3　试验与结果分析
3.1　试验结果

　　最大似然分类 (ＭＬＣ)法 [8]具有坚实的数理统
计理论基础,是一种普遍使用的监督分类器,在遥感
图像分类中有着广泛的应用,为了检验本文建立的

ＢＰＮＮ(ＢＰ神经网络 )模型对夜间浓雾的识别能力,
分别采用 ＭＬＣ法和本文 ＢＰ法对 2004年 01月 05
日和 2004年 11月 05、06、17日共 4个时次的遥感
图像进行了夜间云雾分离的对比试验,并以地面观
测实况作为分类精度的检验标准,其分类精度以正
确分类样本数占样本总数的百分比表示,对比检验
结果见表 1。

从表 1可以看出,ＢＰ分类法对三类地物的分类
精度较传统 ＭＬＣ分类法均有提高,特别是云的识别
精度有较大幅度提高,由 82%上升到 93%,将中低
云层误判为雾区的几率 (误判数与云区样本总数的
比率 )由 10.8%下降到 4.6%,误判为晴空地表的几
率由 7.2%下降到 2.1%。三类地物的总体识别精
度由 85%提高到 92%,提高了近 7个百分点。而
Ｋａｐｐａ系数则由 0.757提高到了 0.871。

表 1　ＭＬＣ法与 ＢＰ法分类精度对比表
Ｔａｂｌｅ1　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＭＬＣａｎｄＢＰ

实际
Ｃ1(地表 ) Ｃ2(雾区 ) Ｃ3(云区 )

ＭＬＣ法 ＢＰ法 ＭＬＣ法 ＢＰ法 ＭＬＣ法 ＢＰ法
样本数

正确分类数 精度/%
ＭＬＣ法 ＢＰ法 ＭＬＣ法 ＢＰ法

Ｃ1(地表 ) 42 44 9 7 3 3 54 42 44 77.78 81.84
Ｃ2(雾区 ) 8 5 148 153 6 4 162 148 153 91.35 94.44
Ｃ3(云区 ) 14 4 21 9 159 181 194 159 181 81.96 93.30
总计 64 53 178 169 168 188 410 349 378 85.12 92.20

3.2　类的归并

图 2(ａ)是2004年11月17日06时4通道灰度
图,图像中部是大片浓雾区域,图 2(ｂ)是用上述方
法得到的分类结果图,图像存在斑块较为零碎、有一

些孤立点、断点、孔穴、毛刺等缺陷,为了消除弥补这
些缺陷,本文对分类结果作了类的归并处理,将连通
域内所有像元点强制归并到域内最多的那种类型,
其结果如图 2(ｃ)。

(ａ) (ｂ) (ｃ)
图 2　2004年 11月 17日 06时四川盆地遥感雾区监测图
(ａ)灰度图；(ｂ)ＢＰ分类法雾区监测图；(ｃ)类归并后的雾区图

Ｆｉｇ.2　ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍａｐｏｆｆｏｇａｒｅａｉｎｂａｓｉｎａｌｒｅｇｉｏｎｓｏｆＳｉｃｈｕａｎｐｒｏｖｉｎｃｅ,6ＰＭ,17ｔｈｏｆＮｏｖｅｍｂｅｒ,2004
(ａ)ｇｒａｙｍａｐ；(ｂ)ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍａｐｏｆｆｏｇａｒｅａｗｉｔｈＢＰｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ；(ｃ)ｆｏｇａｒｅａａｆｔｅｒｍｅｒｇｅｏｆｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
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4　结论与展望
本文综合利用地物光谱信息和图像纹理信息作

为夜间云雾分离的依据,将分形理论和 ＢＰ神经网
络应用于夜间浓雾的遥感监测,具有三层感知器的
ＢＰ神经网络模型以 ＡＶＨＲＲ三、四通道的亮温和亮
温差以及四通道灰度图像的纹理信息作为网络输入

层 4个神经元的输入,网络输出层具有 3个神经元,
分别代表晴空地表、雾区和云区三种地物类型,中间
层神经元经反复试验以 10个为宜,输入信息的扩展
和网络结构的合理大大提高了夜间浓雾的监测精

度,与传统最大似然法比较,晴空地表、雾区、云区的
识别精度均有提高,特别是云区的识别精度提高了
10%,三类地表的总体识别率提高了 7%,达到 93%
以上。

基于灰度连通域的图像纹理提取提高了云雾边

界的识别能力,灰度加权拉伸后的分数维增强了云
雾的可分性。

关于分类后类的归并处理,目前只是简单地将
连通域内所有像元点强制归并到域内最多的那种类

型,这种方法过于简单和粗放,考虑影像的空间约束
关系,采用基于数学形态学的膨胀腐蚀方法进行类
的归并是今后要做的工作。
参 考 文 献 (Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ)

[1]　ＥｙｒｅＪＲ,ＢｒｏｗｎｓｃｏｍｂｅＪＬ,ＡｌｌａｍＲＪ.ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＦｏｇａｔＮｉｇｈｔ
ＵｓｉｎｇＡｄｖａｎｃｅｄＶｅｒｙＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＲａｄｉｏｍｅｔｅｒ(ＡＶＨＲＲ)
　　　

Ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ].Ｍｅｔｅｏ.Ｍａｇａｚｉｎｇ,1984,113：266—271.
[2]　ＴｕｒｎｅｒＪ,ＡｌｌａｍＲＪ,ＭａｉｎｅＤＲ.ＡＣａｓｅＳｔｕｄｙｏｆｔｈｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｆＦｏｇａｔＮｉｇｈｔＵｓｉｎｇＣｈａｎｎｅｌｓ3ａｎｄ4ｏｎｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｄＶｅｒｙ
ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ(ＡＶＨＲＲ)[Ｊ]. ＭｅｔｅｏｒｏｌＭａｇ,
1986,115：285—297.

[3]　ｄ’ＥｎｔｒｅｍｏｎｔＲ Ｒ.Ｌｏｗ-ａｎｄＭｉｄＬｅｖｅｌＣｌｏｕｄＡｎａｌｙｓｉｓＵｓｉｎｇ
ＮｉｇｈｔｔｉｍｅＭｕｌｔｉｓＰｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒｙ[Ｊ].ＪＣｌｉｍＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒ,1986,
25：1853—1869.

[4]　ＬｉＹＣ,ＳｕｎＨ,ＸｕＭ.ＡＳｔｕｄｙｏｎｔｈｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＲｅｍｏｔｅ
ＳｅｎｓｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆｔｈｅ Ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｏｆＦｏｇ

Ｄｉｓｓｉｐａｔｉｏｎ[Ｊ].ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣａｔａｓｔｒｏｐｈｏｌｏｇｙ,2001,16(1)：45—
49.[李亚春,孙涵,徐萌.卫星遥感在大雾生消动态监测中
的应用 [Ｊ].灾害学,2001,16(1)：45—49.]

[5]　ＣｈｅｎＷ,ＺｈｏｕＨＭ,ＹｕａｎＺＫ,ｅｔａｌ.ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＦｏｇａｎｄ
ＣｌｏｕｄｉｎＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅＩｍａｇｅＢａｓｅｄｏｎＦｒａｃｔａｌＴｅｘｔｕｒｅ

ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ].ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒａｌＤｉｓａｓｔｅｒｓ,2003,
12(2)：133—139.[陈　伟,周红妹,袁志康等.基于气象卫
星分形纹理的云雾分离研究 [Ｊ].自然灾害学报,2003,
12(2)：133—139.]

[6]　ＷａｎｇＳＨ,ＺｈａｏＹＭ,ＺｈｏｕＸＳ,ｅｔａｌ.ＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆＣｌｏｕｄａｎｄＭｉｓｔＢａｓｅｄｏｎＷｅｉｇｈｔｅｄＦｒａｃｔａｌＤｉｍｅｎｓｉｏｎ[Ｊ].
ＩｎｆｒａｒｅｄａｎｄＬａｓｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ,2002,31(2)：18—22.[王淑
华,赵宇明,周小四等.基于灰度连通域加权分数维的云雾自
动分离算法 [Ｊ].红外与激光工程,2002,31(2)：18—22.]

[7]　ＬｕｏＪＣ,ＺｈｏｕＣＨ,ＹａｎｇＹ.ＡｎｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ＭｏｄｅｌａｎｄＩｔｓＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈｗｉｔｈＧｅｏ-ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ[Ｊ].
ＪｏｕｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ,2001,5(2)：122—129.[骆剑承,周
成虎,杨　艳.人工神经网络遥感影像分类模型及其与知识
集成方法研究 [Ｊ].遥感学报,2001,5(2)：122—129.]

[8]　ＺｈｏｕＣＨ,ＬｕｏＪＣ,ＹａｎＸＭ,ｅｔａｌ.ＧｅｏｇｒａｐｈｙＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ
ａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅ[Ｍ ].Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｐｒｅｓｓ,2001.[周成虎,骆剑承,杨晓梅等.遥感影像地学理
解与分析 [Ｍ].北京：科学出版社,2001.]


