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基于过完备字典稀疏表示的云分类研究
黄敏，　王嘉利

（郑州轻工业学院 计算机与通信工程学院，河南 郑州 ４５０００１）

摘要：针对目前云类别自动识别方法较少的问题，提出了一种基于过完备字典稀疏表示的云分类的

新方法．该方法用不同的云类型样本去建立自适应的过完备字典，提取字典特征，设计稀疏分类器，
确定样本的云类型．仿真分析结果显示，本方法识别Ｃａ，Ｃｓ＆Ｃｄ，Ａｓ＆Ａｃ，Ｎｓ＆Ｃｕ，Ｃｂ云类型的准确率
分别为１００％，６３．５％，９０．３％，９４．１％，９８．２％，全局分类准确率为８９．２％，优于支持向量机分类器
和传统的稀疏表示分类器．
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０　引言
卫星图像的云分类有助于获取全天候大气、海

洋和云况的信息［１］．不同的云类型有不同的微观物
理学特性和不同的动态运动过程，因此云分类研究

的本质是理解大气演变的规则．而卫星图像分析的
重要任务是提取云特征和建立云型识别的分类模

型［２－３］．我国早期的云识别方法主要是手动分类，这

种方法过于依赖操作者的个人判断，主观性强，与

天气预报科学化、自动化和定量化的发展趋势不

符，甚至相悖［４］．随着计算机技术的快速发展，人们
不断提出对卫星云图进行自动处理分类的新方法．
目前常用的方法有阈值法、多谱阈值法、灰度共生

矩阵法、数学形态学法、聚类法、人工神经网络法、

小波分析法等［５－６］，但是这些方法都不成熟，尚待完

善，所使用的频谱特征和纹理特征只能对个别云类
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型进行识别．
周雪臖等［５］提出了一种基于灰度特性的算法，

实现了遥感图像高效自动的云分类及云检测，但该

方法只是简单地把云分成了无云、薄云和厚云三种

类别．金炜等［６］提出了一种基于多模糊支持向量机

的积雨云检测方法，但该方法只适用于积雨云的检

测．鉴于此，本文拟提出一种基于过完备字典稀疏
表示的云分类方法，用新的特征对整体云类型进行

识别，以提高云分类的准确率．

１　基于过完备字典稀疏表示的云分类
云图的每一个像素通常是云和地表的综合反

射，如果把原始光谱特性直接用于云分类，其分类

准确率很难令人满意，因此迫切需要一个提取特征

的新方法：将图像表示成几个基础函数的线性组

合，组合系数看作图像的高级特征，这类似于哺乳

类动物的视觉特性［７－８］．因此，本文使用过完备字典
稀疏表示云样本光谱特征，以便获取字典特征．
１．１　稀疏表示

稀疏表示是在给定的过完备字典中用尽可能

少的原子来表示信号，该法更容易获取信号中所蕴

含的信息，方便进一步对信号进行加工处理，是近

２０年来信号处理领域引人关注的研究方向．
对于一幅卫星图像，几乎所有的像素都是非０

的，但是将其变换到特定的变换域时，大多系数的

绝对值都接近于０，用有限的大系数就能够表示原
始图像的绝大部分信息．从数学的角度理解，信号
稀疏表示是在稀疏规则的约束下，原始信号 ｙ∈ＲＭ

可表示为过完备字典中特定原子的线性组合：

ｙ＝Ｄｘ
其中，Ｄ∈ＲＭ×Ｎ（ＮＭ）是被向量集（ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ）
扩展的过完备空间，又称为过完备字典，（ｄ１，ｄ２，…，
ｄＮ）里的每一列都是字典的一个原子；ｘ

Ｔ＝（ｘ１，ｘ２，
…，ｘＮ）是原始信号线性组合系数，信号的稀疏表示
就是 Ｘ中绝大部分元素都是 ０或接近 ０，常用
‖Ｘ‖０来评价系数的稀释度，即

ｍｉｎ‖ｘ‖０　　ｓ．ｔ．‖ｙ－Ｄｘ‖２≤ε ①
式①的解决方案是个 ＮＰ难题，因此，经常用公

式②来近似：
ｍｉｎ‖ｘ‖１　　ｓ．ｔ．‖ｙ－Ｄｘ‖２≤ε ②

式②是个凸最优问题，可以转化为线性规划
问题．

稀疏表示是使用过完备字典去代替传统正交

完备基分解原始信号，产生简明的分解结果，即稀

疏表示系数．使用这种方法分解云样本的原始光谱
特性，一方面可以提取云图中不同云型和地表物体

的光谱特征；另一方面，系数的稀疏度非常符合人

类的视觉特性．过完备字典的构建不仅在表示系数
的稀疏度上很重要，而且对信号稀疏分解的速度也

有很大的影响．
１．２　自适应过完备字典

目前，通常会通过以下方法获得过完备字典：

基于数学模型选择过完备基向量组成不变基字典，

即解析字典；通过学习一些已知的稀疏表示样本得

到自适应过完备字典，即学习字典．云图作为一种
遥感图像，包含了丰富的光谱信息，特别是不同云

系的光谱特征可能会非常相似，不同类型的云会互

相重叠，还有一些云系可能包含在其他云系里，因

而不变基字典不能精确和唯一地稀疏表示云图的

样本．此外，当获取云图的时候不可避免地会存在
噪声，如果预先对精选的样本去噪，云图的原始信

息就会被破坏．鉴于此，本文应用学习算法构建一
个自适应的过完备字典，使之可以代表原始光谱特

性向量形成字典特征，从而确保稀疏度和信号表示

的唯一性，且具有一定的抗干扰性．
首先，对图像进行快速傅里叶变换；然后，采用

最大后验概率（ＭＡＰ）字典学习算法来构造过完备
字典．训练字典模型表示为
ｍｉｎ‖Ｙ－ＤＸ‖２

２　　ｓ．ｔ．　ｉ，‖ｘｉ‖０≤Ｃ
其中，Ｘ＝｛ｘｉ ｘｉ∈Ｒ

Ｎ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝是稀疏地表示
样本集Ｙ｛ｙｉｙｉ∈Ｒ

Ｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝的稀疏矩阵，ｘｉ
是样本ｙｉ的稀疏表示系数．为通过限制公式①中 ε
的值达到抗噪的目的，可将模型分解为两步：

１）稀疏编码：对于一个不变字典 Ｄ，通过迭代
阈值解决每个样本ｙｉ的ｘｉ．
２）字典更新：稀疏表示的样本系数固定，计算

误差矩阵，挑选出相关的部分构成子矩阵，采用

ＭＡＰ分解子矩阵，用分解结果更新当下的字典
原子．

迭代运算以上过程直到结果收敛．图１为原始
的快速傅里叶变换（ＦＦＴ）字典和经过 ＭＡＰ训练的
字典．显然原始的 ＦＦＴ字典的结构有些规则，可以
对确定的信号建立稀疏矩阵．通过学习的字典破坏
了这些规则，这就说明用不同类型的云样本训练原

子库之后，有效地改善了字典的结构，因此新字典

可以对不同云类样本产生不同的影响，可以稀疏表

示样本，建立稀疏分类器．
１．３　字典特征提取

通过 ＭＡＰ字典学习算法建立的过完备字典
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图１　学习前后的字典对比

Ｄ∈ＲＭ×Ｎ，等同于从训练样本提取原子特征向量，以
便可以稀疏表示每个样本，就如同字典原子的线性

组合，即

‖ｙｉ－Ｄｘｉ‖２≤ε　　ｉ＝１，２，…，Ｎ
绝大部分的系数向量 ｘ都是０，非０部分意味

着样本在特定的字典原型有回应．与原始的样本向
量ｙｉ比较，ｘｉ增加了云分类的信息，因此将ｘｉ∈Ｒ

Ｎ，

ｉ＝１，２，…，Ｎ看作云图样本的字典特征．
１．４　稀疏分类器设计

特征提取的本质是采用几个稀疏系数描述图

像的主要特征［９］，可以认为它是样本云系的线性组

合，这恰好符合稀疏表示的理念，即把图像看作多

重元素的线性组合［１０－１１］．本文首先用样本训练自适
应字典，再反过来使用自适应字典稀疏表示各种测

试样本，然后根据测试样本和重建样本的测量误差

判断云类别．
假定训练样本ｙｉ∈Ｒ

Ｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎ分别属于
ｎ个不同类型，ｍｉ表示第ｉ种训练样本的数目（总样

本数是Ｎ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ）．这些样本向量依次安排到对应

类别中去建立样本矩阵Ψ ＝［Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ］，Ψ∈
ＲＭ×Ｎ，子矩阵Ｄｉ＝［ｙｉ，１，ｙ１，２，…，ｙｉ，ｍｉ］的每个列向量
来自相同云型的样本．如果每一个云型都有足够的
训练样本，构建出来的 Ψ就是完备的训练矩阵，同
时也可以认为是完备的分类字典．假定测试样本
ｙ∈ＲＭ属于字典的第ｉ种云型，理论上ｙ将表示成同
种云型Ｄｉ的训练样本的线性组合，即ｙ＝ｘｉ，１ｄｉ，１＋
ｘｉ，２ｄｉ，２＋… ＋ｘｉ，ｍｉｄｉ，ｍｉ，并且ｙ和其他云型的训练样
本毫不相关．也就是说，如果把ｙ描绘成全部字典Ψ
的线性组合，只有与Ｄｉ一致的列向量系数才是非０
的．如此，可以把字典 Ψ中训练样本的稀疏编码系
数看作组合系数，可以通过如下最小值问题解决：

ｍｉｎ‖ｘ‖１　　ｓ．ｔ．‖ｙ－Ψｘ‖２≤ε

其中，稀疏编码系数

ｘ＝［ｘ１，１，…，ｘ１，ｍ１，ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，
ｘｉ，ｍｉ，…，ｘｎ，１，…，ｘｎ，ｍｎ］

Ｔ∈ＲＮ

理论上，我们期望ｘ的非０处仅仅在子矩阵 Ｄｉ
中，并且高度集中，剩下的系数应该是０或接近０．获
取ｙ的稀疏编码系数后，通过计算原始测试样本和
子矩阵Ｄｉ重建结果之间的差可以实现分类．为了进
一步说明，引进一个新的运算符 δｉ（ｘ）用于提取与
第ｉ种类型有关的ｘ的条目，记为δｉ（ｘ）＝［ｘｉ，１，ｘｉ，２，
…，ｘｉ，ｍｉ］

Ｔ．那么，可以通过子矩阵 Ｄｉ重建测试样
本ｙ：

ｙｉ＝Ｄｉδｉ（ｘ）

根据ｙ和ｙｉ之间的重建误差ｅｉ（ｙ）＝‖ｙ－ｙｉ‖２

的值判断ｙ是否属于第ｉ类．因此可以通过寻找最小
重建误差对测试样本ｙ进行分类识别：

（ｙ）＝ｍｉｎ｛ｅｉ（ｙ）＝‖ｙ－ｙｉ‖２｝

ｉ＝１，２，…，ｎ

２　仿真结果与分析
目前，国际上根据云的高度，把云划分为高云、

中云、低云和直展云四大类．这四大云类又细分成
如下十个小类别：高云被细分为卷云、卷层云和卷

积云；中云被细分为高层云和高积云；低云被细分

成层云、层积云和雨层云；直展云被细分成积云和

积雨云．根据分析，本文将卫星云图构造进行分类：
晴空区域（无云区 Ｃａ）、高层云（卷层云和密卷云，
Ｃｓ＆Ｃｄ）、中层云（高层云和高积云，Ａｓ＆Ａｃ）、低层云
（雨层云和积云，Ｎｓ＆Ｃｕ）和直展云（积雨云 Ｃｂ）．在
冬天，Ａｓ＆Ａｃ的出现意味着有移动气旋，将有可能
导致长期的雨雪天气；在夏天，Ａｓ＆Ａｃ常与暴风雨
和热带气旋联系在一起，Ｎｓ＆Ｃｕ经常出现在云系的
暖锋上从而导致持续性降雨，这是由整层湿空气不

稳定的上升和下降造成的．Ｃｂ常常与强对流有关，
易形成闪电、阵雨、狂风和冰雹．这些云型是监视天
气变化的关键，它们的识别效果可反映使用方法工

具的有效性．
下面依据真实的卫星数据对本方法进行仿真

分析，从而评估过完备字典稀疏分类器的准确率．
采用１０个白天ＦＹ－２的卫星资料和各种预先

定义的云类型作为数据，然后在标记的云图中为每

个定义的云类型挑选３４０个样本．将样本随机分成
１０份，其中９份进行训练，１份进行测试，取１０次测
试结果的总和作为最终的实验结果．为了有效地表
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示光谱信息，精选样本的特征向量在实验前都进行

了合理的校正和标准化．对 ＦＹ－２数据的１７００个
测试样本进行１０折交叉验证，结果见表１．

表１　ＦＹ－２数据分类结果
云型 Ｃａ Ｃｓ＆Ｃｄ Ａｓ＆Ａｃ Ｎｓ＆Ｃｕ Ｃｂ
Ｃａ ３４０ ０ ０ ０ ０
Ｃｓ＆Ｃｄ ０ ２１６ ２３ １０１ ０
Ａｓ＆Ａｃ ２ ３１ ３０７ ０ ０
Ｎｓ＆Ｃｕ ０ ２０ ０ ３２０ ０
Ｃｂ ０ ０ ０ ６ ３３４

由表１可知，采用过完备字典稀疏分类法对
１５１７个样本进行了分类，全局分类准确率为
８９２％，Ｃａ，Ｃｓ＆Ｃｄ，Ａｓ＆Ａｃ，Ｎｓ＆Ｃｕ，Ｃｂ云型的分类
准确率分别为 １００％，６３．５％，９０．３％，９４．１％，
９８．２％．由上述结果可知，分类器的整体分类效果不
错，但是其对Ｃｓ＆Ｃｄ的分类效果偏低．

将本文提出的过完备字典的稀疏分类（ＯＤＳＲ）
与传统稀疏表示分类器（ＳＲＣ）和支持向量机分类器
（ＳＶＭＣ）相比较，其中，ＳＲＣ用基追踪算法求取最优
化系数，用包裹法模型构造 Ｇａｂｏｒ字典；ＳＶＭＣ采用
径向基函数作为核函数，惩罚因子为２１１，径向基宽
度为 ２４．随机挑选 １７０个样本用于测试，表 ２为
ＳＲＣ，ＳＶＭＣ，ＯＤＳＲ三种不同分类方法识别五种云
型的准确率．

表２　不同分类方法识别云型的准确率 ％

分类
方法

准确率
全局
准确率Ｃａ Ｃｓ＆Ｃｄ Ａｓ＆Ａｃ Ｎｓ＆Ｃｕ Ｃｂ

ＳＲＣ ９６．１ ０．０ ２．０ ６．０ ９９．１ ４０．６
ＳＶＭＣ ９３．３ １７．３ ７４．９ ９０．６ ９８．９ ７５．０
ＯＤＳＲ １００．０ ６３．５ ９０．３ ９４．１ ９８．２ ８９．２

由表２可知，ＯＤＳＲ对于几乎所有云型的识别
几乎都优于其他方法．传统 ＳＲＣ几乎识别不出
Ａｓ＆Ａｃ，Ｃｓ＆Ｃｄ和 Ｎｓ＆Ｃｕ，其全局分类准确率仅有
４０．６％，这表明 ＳＲＣ不能有效地用作卫星云图识
别．而ＳＶＭＣ对云型Ｃｂ的分类准确率几乎同 ＯＤＳＲ
一致，但对云型 Ａｓ＆Ａｃ和 Ｃｓ＆Ｃｄ的分类准确率
较低．

３　结论
本文提出一种新的云分类方法．此方法通过不

断学习更新获取过完备字典，然后用过完备字典稀

疏表示测试样本得到稀疏表示系数，再通过比较重

建样本和测试样本进行云类识别．实验结果显示，
ＯＤＳＲ的全局分类准确率为８９．２％，对 Ｃａ，Ｃｓ＆Ｃｄ，

Ａｓ＆Ａｃ，Ｎｓ＆Ｃｕ，Ｃｂ云类型的分类准确率分别为
１００％，６３．５％，９０．３％，９４．１％，９８．２％，而 ＳＶＭＣ和
ＳＲＣ的全局分类准确率只有７５．０％，４０．６％．综上
可知，ＯＤＳＲ是一个比ＳＲＣ和ＳＶＭＣ更好的选择．但
其对Ｃｓ＆Ｃｄ的分类准确率不是很高，这主要是由于
Ｃｓ＆Ｃｄ属于高层云，常常与中低层云同时存在．如
何定义混合云的分类表和改善分类准确率是未来

研究工作的重点．
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