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基于朴素贝叶斯的犉犢４犃／犃犌犚犐云检测方法
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摘　　要

光学遥感云检测是定量遥感和遥感应用的基础，尝试将朴素贝叶斯的机器学习方法应用于风云四号气象卫星

Ａ星（ＦＹ４Ａ）搭载的先进静止轨道辐射成像仪（ＡＧＲＩ）红外通道数据云检测。因辐射物理方法的云检测采用可见

光通道导致存在日夜不连续现象，仅选取ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ载荷７个红外通道的光谱数据，构建１０种特征分类，利用

正交偏振云气溶胶激光雷达（ＣＡＬＩＯＰ）与ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ时空匹配数据，对不同地表类型和不同季节的数据集进

行分类训练和验证。与ＣＡＬＩＯＰ数据交叉验证显示除积雪上空云识别准确率约为８１％，深海、浅水、陆地和荒漠

上空的云识别准确率均高于９２％，误判率基本低于１０％，总体云识别精度达到９０％；与２０２１年１０月和２０２２年１，

４，７月 ＭＯＤＩＳ２级云检测产品比对，深海、浅水云识别准确率均在８８％以上，误判率分别低于３％和１０％，夏季云

识别效果最佳，总体云识别准确率高达９０％。云检测结果不仅得到云、可能云、可能晴空和晴空４种分类结果，还

得到每种特征和综合特征云检测分类器的不确定性概率值，这为云和地表相关检测产品提供重要参考。
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引　言

云在地球大气系统的辐射收支平衡中的作用由

其光学性质决定［１］。国际卫星云气候计划 （Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅＣｌｏｕｄＣｌｉｍａｔｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔ，ＩＳＣ

ＣＰ）提供的全球云量数据显示地球表面６６％以上区

域经常被云覆盖［２５］。

天气现象均与云的生消和变化密切相关。气象

卫星对地球表面和云层持续进行大范围观察，卫星

云图所蕴含的气象信息非常丰富，综合展示了大气

热力和动力过程演变［６１３］。卫星云区产品是当前数

值预报同化的热点和难点，尤其是云检测精度对数

值天气预报准确率具有较大影响［１４］。

目前气象卫星光学载荷云检测大多基于可见光

反射和红外辐射特性，通过统计方法或经验统计，设

定静态或动态阈值开展云检测［１５２０］，阈值受空间、时

间和下垫面等因素的影响较大。物理阈值法包括

ＩＳＣＣＰ法、ＡＰＯＬＬＯ 法、ＣＬＡＶＥ 法和 ＣＯ２ 薄片

法［２１］。随着机器学习或深度学习技术的发展与成

熟，国内外对其在云检测中的应用进行了广泛而深

入的研究［２２２９］。基于机器学习或深度学习的方法可

以获取云或晴空与不同光谱或不同图像的隐藏关

系，可在一定程度上避免阈值误差引起的云检测偏

差，其中朴素贝叶斯机器学习方法已应用于美国和

欧洲ＡＶＨＲＲ（ａｄｖａｎｃｅｄｖｅｒｙｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒａｄｉ

ｏｍｅｔｅｒ）、ＶＩＩＲＳ（ｖｉｓｉｂｌｅｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｉｎｇｒａｄｉｏｍｅ

ｔｅｒ）、ＡＢＩ（ａｄｖａｎｃｅｄｂａｓｅｌｉｎｅｉｍａｇｅｒ）和 ＳＥＶＩＲＩ

（ｓｐｉｎｎｉｎｇｅｎｈａｎｃｅｄｖｉｓｉｂｌｅａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｒ）等

多个气象卫星有效载荷的云检测产品［３０３５］。国内亦

有将朴素贝叶斯方法应用于 ＡＧＲＩ（ａｄｖａｎｃｅｄｇｅｏ

ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｏｒｂｉｔａｌｒａｄｉｏｉｍａｇｅｒ）和 ＭＥＲＳＩ（ｍｅｄｉｕｍ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒ）等多个风云气象卫星有

效载荷的云检测算法研究［２１］。

２０２２１２２３收到，２０２３０３２３收到再改稿。
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　　无论是阈值法、机器学习还是深度学习等云检

测方法均区分白天、夜间模式，白天选取可见光和红

外通道数据，夜间仅选取红外通道数据。可见光通

道可提高云的识别率，尤其是卷云的识别率，但受到

太阳高度角度的影响，仅可在一定范围内使用，导致

云检测结果存在日夜不连续现象，特别是在晨昏时

段。因此，本文提出基于机器学习的ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ

云检测方法。该方法选择高时间分辨率静止气象卫

星ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ全部红外通道数据，以正交偏振

云气溶胶激光雷达（ｃｌｏｕｄａｅｒｏｓｏｌｌｉｄａｒｗｉｔｈｏｒ

ｔｈｏｇｏｎａｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣＡＬＩＯＰ）数据为确定云或晴

空的有效训练数据，采用朴素贝叶斯方法对不同地

表类型和不同季节的数据集进行分类训练和判识，

构建云／晴空特征分类器，实现ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ全天

时一致、连续的精准云识别。

１　数　据

本文主要使用４类数据：第１类是 ＦＹ４Ａ／

ＡＧＲＩ红外通道数据，根据不同红外通道亮温定义

云检测分类器；第２类是正交偏振云气溶胶激光雷

达云层产品数据，其提供的云探测信息是被动遥感

中云探测的重要检验数据，本文以２级（Ｌ２）１ｋｍ云

层产品提供的云检测信息为参考，进行模型训练和

精度验证；第３类是中分辨率成像光谱仪（ｍｏｄｅｒａｔｅ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，ＭＯＤＩＳ）云

检测产品；第４类是基于多源数据构建动态全年１２

个月不同地表类型文件。

１．１　犉犢４犃／犃犌犚犐数据

ＦＹ４Ａ是我国的静止轨道气象卫星，其上搭载

的先进静止轨道辐射成像仪有１４个通道，波长为

０．４５～１３．８μｍ，空间分辨率为０．５～４ｋｍ，不仅可

以观测云、水汽、植被和地表，还具备捕捉气溶胶和

冰雪的能力。本研究选用全部红外通道，包括中波

红外（通道８）、水汽通道（通道９、通道１０和通道

１１）和长波红外通道（通道１２、通道１３和通道１４）。

１．２　犆犃犔犐犗犘数据

ＣＡＬＩＰＳＯ（ＣｌｏｕｄＡｅｒｏｓｏｌＬｉｄａｒａｎｄＩｎｆｒａｒｅｄ

ＰａｔｈｆｉｎｄｅｒＳａｔｅｌｌｉｔｅＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ）卫星发射于２００６

年４月２８日，是ＮＡＳＡ和ＣＮＥＳ的太阳轨道地球侦

察卫星。ＣＡＬＩＯＰ是该卫星的主要载荷之一，可测量

５３２ｎｍ反向散射的两个正交偏振分量和１０６４ｎｍ反

向散射的总强度。每个ＣＡＬＩＯＰ激光雷达足迹直

径约为１００ｍ，足迹之间（中心到中心）的物理间隔

为３３５ｍ，平均３个ＣＡＬＩＯＰ足迹可以获得１ｋｍ云

产品。ＣＡＬＩＯＰ２级产品提供全球气溶胶和云观测

数据，分辨率为３３３ｍ，１ｋｍ和５ｋｍ
［３６］。本文使用

ＣＡＬＩＯＰ２级１ｋｍ云层产品，该产品提供１ｋｍ 水平

分辨率下的云探测信息，包括垂直方向的云分布层

数、分层云顶高度等信息。云层产品包括每个扫描

像元的云层计数（最大层数为１０），若云层计数大于

０（云顶高度非填充值），该扫描像元被定义为云像

元；若云层计数等于０（云顶高度为填充值），该扫描

像元被定义为晴空像元，且其云顶高度标记为０
［３６］。

本文使用２０２０年１２月及２０２１年１—１１月共１２个

月的数据进行时空匹配生成对应数据集，每月随机

选取８０％的数据作为训练数据集，用于构建云检测

分类器，选取２０２１年１，４，７，１０月剩余２０％的数据

作为测试数据集，用于精度验证。

１．３　犕犗犇犐犛云检测犆６版本数据

为了进一步评估本文算法精度，采用 ＭＯＤＩＳ

云检测产品Ｃ６版本 ＭＹＤ３５进行评估。ＭＯＤＩＳ是

ＥＯＳ（ＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ）卫星搭载的光学遥感

仪器，有３６个光谱波段，光谱范围宽为０．４（可见光）

～１４．４μｍ（热红外）。空间分辨率为２５０，５００ｍ和

１０００ｍ，扫描宽度为２３３０ｋｍ。Ｃ６版本云检测算法

使用多个通道组合和阈值计算置信度以区分云或晴

空，云检测产品中每个像元被标记为晴空、可能晴

空、可能云或云。本文 ＭＯＤＩＳ云检测分类中可能

晴空划归为晴空，可能云划归为云。选取２０２１年

１０月及２０２２年１，４，７月共４个月数据进行精度验

证。

１．４　地表类型

将地球表面分为５种类型：１为深海，２为浅水，

３为陆地，４为积雪，５为荒漠。结合 ＭＯＤＩＳ地理定

位文件、ＳＥＥＢＯＲ表面发射率数据库中３．７５μｍ表

面发射率文件［３７］、ＥＯＳＭＬＴ卫星 ＡＶＨＲＲ提供的

近实时逐日全球合成５ｋｍ冰雪产品文件和ＦＹ４Ａ

气象卫星导航文件，获得ＦＹ４Ａ全圆盘全年１２个

月动态地表类型文件数据。本文以１，４，７，１０月作

为典型月份进行展示。图１为各季节典型月份ＦＹ

４Ａ全圆盘５种地表类型分布。
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图１　各季节典型月份ＦＹ４Ａ全圆盘地表覆盖

Ｆｉｇ．１　ＦＹ４Ａｇｌｏｂａｌｓｕｒｆａｃｅｃｏｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｙｐｉｃａｌｍｏｎｔｈｆｏｒｓｅａｓｏｎｓ

２　方　法

基于机器学习的 ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ云检测方法

（ａｄｖａｎｃｅｄｂａｙｅｓｉａｎｃｌｏｕｄｍａｓｋ，简称ＡＢＣＭ），包括

分类训练和应用两部分。分类训练主要是对２０２０

年１２月、２０２１年１—１１月每月８０％的 ＦＹ４Ａ／

ＡＧＲＩ全圆盘、中国区数据和ＣＡＬＩＰＳＯ／ＣＡＬＩＯＰ２

级云层产品进行时空匹配，构建训练数据集，利用不

同月份的动态地表类型文件，对训练数据集进行地

表类型归类，基于贝叶斯原理计算各云检测分类器

的贝叶斯模型参数，按季节分类训练生成不同季节

的云检测分类器，其中２０２０年１２月—次年２月为

２０２０年冬季，２０２１年３—５月、６—８月、９—１１月为

２０２１年春、夏、秋季。根据季节将对应的动态地表

类型文件和云检测分类器应用于ＡＧＲＩ云检测，设

置分类阈值，得到云检测结果和云属概率。

２．１　犃犌犚犐与犆犃犔犐犗犘数据时空匹配

ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ和 ＣＡＬＩＰＳＯ／ＣＡＬＩＯＰ的运行

轨道不同，观测方式、观测时间和空间分辨率均存在

差异。ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ星下点４ｋｍ空间分辨率的１

个像元对应ＣＡＬＩＰＳＯ／ＣＡＬＩＯＰ２级１ｋｍ云层产

品的多个像元。为了获取更准确的云检测信息，提

高分类器的云识别能力，结合云瞬时万变的特点，采

用阈值控制和云覆盖率相结合的方式进行时空匹

配：以ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ观测像元为基准，过滤出观测

时间差在５ｍｉｎ内的ＣＡＬＩＯＰ像元，选取球面距离在

４ｋｍ范围内的ＣＡＬＩＯＰ像元；针对匹配到的多个

ＣＡＬＩＯＰ像元进行云覆盖率计算：将ＣＡＬＩＯＰ有云像

元的有云概率设定为１，晴空或其他情况的有云概率
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设定为０，计算与１个ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ像元空间匹配的

多个ＣＡＬＩＰＳＯ像元的平均云覆盖率，当ＣＡＬＩＰＳＯ

平均云覆盖率大于５０％时，认定为云像元。

２．２　云检测分类器

２．２．１　贝叶斯原理

按照条件概率理论，气象卫星光学载荷的云检

测问题可以描述为已知像元的若干特征犉，判断其

属于云的条件概率犘（犆ｃｌｏｕｄ｜犉），

犘（犆ｃｌｏｕｄ狘犉）＝
犘（犆ｃｌｏｕｄ）犘（犉狘犆ｃｌｏｕｄ）

犘（犉）
。 （１）

式（１）中，犘（犆ｃｌｏｕｄ）代表在不考虑特征时像元属于云

的先验概率，犘（犉）是特征犉 的像元概率，犘（犉｜

犆ｃｌｏｕｄ）为已知属于云的像元中特征犉的条件概率。

特征犉可以由依据卫星成像仪和其他先验知识计

算得到的能够反映像元云属特性的属性值。在贝叶

斯理论中，犘（犆ｃｌｏｕｄ｜犉）被称为后验概率。

由于云判识问题的复杂和观测的局限性，单一

特征不足以反映云属类别的差异，需要组合多种特

征犉犻，犻＝１，…，犖。在经典的贝叶斯条件概率（式

（１））中，犘（犉｜犆ｃｌｏｕｄ）反映多维特征联合的条件概率，

需要计算犖 组联合分布犘（｛犉１，犉２…，犉狀｝｜犆ｃｌｏｕｄ）。

充足的样本具有良好的代表性，但伴随巨大的计算

量以及特征可能的发散性。为了兼顾训练样本的代

表性和计算量，引入朴素贝叶斯原理，在假设各特征

分布相互独立的条件下，基于大数定律和中心极限

定理对特征进行分析，特征分布实际趋向于正态分

布或区间截断的正态分布。因此，对各类特征引入

正态分布假设，即假设总体云属像元在某类特征上

的分布符合正态分布

犐（犉
（犼）
犻 ，犆ｙｅｓ）～犖（μ犻，σ犻）。 （２）

式（２）中，μ犻 为云属像元在第犻类特征上的总体期

望，σ犻为云属像元在第犻类类特征上的总体标准差，

经由样本标准差无偏估计得到。

另一方面，犘（犉）可分解为

犘（犉）＝犘（犆ｃｌｏｕｄ）Π
犖

犻＝１
犘（犉犻狘犆ｃｌｏｕｄ）＋

犘（犆ｃｌｅａｒ）Π
犖

犻＝１
犘（犉犻狘犆ｃｌｅａｒ）。 （３）

式（３）中，犘（犆ｃｌｅａｒ）为不考虑特征时像元属于晴空的

先验概率，犘（犉｜犆ｃｌｅａｒ）为已知属于晴空的像元特征

犉的条件概率。

２．２．２　分类器定义

针对ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ红外波段，设计以下１０种

云相关特征［３０３４］：①３×３像素矩阵的１０．７μｍ通道

亮温标准差，该特征不适用于海岸线或高山像

素［３１］；②３×３像素矩阵１０．７μｍ通道亮温的最大

值与目标像元亮温之差，可检测云边缘和其他小规模

云特征［３１］，当３×３像素矩阵内的最大亮温大于

３００Ｋ、目标像元为海岸线、冷地表或雪时，该特征不

可用；③１０．７μｍ通道亮温，可检测厚的高云，但当

目标像元为冷地表或雪时，该特征不可用［３１］。应用

时根据月份和海拔高度的变化对该特征进行适当的

亮温补偿［３６］，补偿原则为１２月—次年２月海拔高

度每升高１００ｍ补偿０．２Ｋ，３—５月和９—１１月补

偿０．５Ｋ，６—８月补偿０．７Ｋ；④目标像素１０．７μｍ

和８．５μｍ通道的亮温差。因两个通道对大气水汽

的吸收不同，导致亮温存在差异［３８］。一般该特征在

云像元处为负值，在晴空像元处为正值，且仅适用于

液态水体下垫面［３１］；⑤目标像素３．７５μｍ和１０．７μｍ

通道的亮温差，夜间该特征为正值时，可用于检测部

分云或薄云［３１］；⑥３．７５μｍ通道的伪发射率
［３１］。对

于半透明云和冷云，该特征很大，但当目标像元

１０．７μｍ通道亮温大于３１０Ｋ时，该特征不可用；⑦

目标像素１０．７μｍ和１２．０μｍ通道的亮温差，该特

征为正值时，可用于检测半透明云［３１］；⑧目标像素

１０．７μｍ和６．２５μｍ通道的亮温差，当１０．７μｍ通道

的观测亮温大于２２０Ｋ时，该特征可用于检测薄

云［３１］；⑨目标像素１０．７μｍ和７．１μｍ通道的亮温

差，可识别夜间陆地上空的高层和中层云；⑩目标像

素１０．７μｍ和１３．５μｍ通道的亮温差，可识别高云。

２．２．３　分类器构建

为了降低卫星观测特征随时间变化对云检测结

果产生的影响，提高云检测分类器的云识别能力，基

于动态地表类型文件对训练数据集进行地表类型归

类，同时兼顾训练样本量，将训练数据集分别作为

冬、春、夏、秋的训练样本，最终生成不同季节的云检

测分类器。

采用概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃ

ｔｉｏｎ，ＰＤＦ）对５种地表类型分别统计，生成各分类

器云像元的ＰＤＦ分布图。图２是夏季亮温补偿后

１０．７μｍ通道的亮温对应５种地表类型的像元特征

和ＰＤＦ分布图。由图２可见，深海的训练样本量最

多，其次是陆地、浅水和荒漠，积雪的样本量最少，荒

漠上有云和晴空像元的特征区别明显。
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　　如上所述，利用云检测分类器计算各像元的云

属概率犘（犉），设定云检测分类规则如下：若犘（犉）≥

０．８５，将像元划分为云；若０．６８≤犘（犉）＜０．８５，将

像元划分为可能云；若０．４＜犘（犉）＜０．６８，将像元

划分为可能晴空；若犘（犉）≤０．４，将像云划分为晴

空。

图２　夏季１０．７μｍ通道亮温特征

Ｆｉｇ．２　Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒ１０．７μｍｃｈａｎｎｅｌｉｎｓｕｍｍｅｒ
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３　云检测验证

为验证不同季节云检测分类器精度，定量评估

ＡＢＣＭ云检测结果，以ＣＡＬＩＯＰ２级１ｋｍ云层产

品和 ＭＯＤＩＳ２级１ｋｍ云产品 ＭＯＤ３５＿Ｌ２作为检

测源，与本文ＡＢＣＭ云检测结果做交叉验证。采用

５种评估参数评价云检测结果：①云识别准确率，

ＡＢＣＭ云检测与检验源均为云的像元数量与 ＡＢ

ＣＭ云检测判识为云的像元数量的比值；②云识别

误判率，ＡＢＣＭ云检测判识为晴空而检验源判识为

云的像元数量与检验源为云的像元数量的比值；③

晴空识别准确率，ＡＢＣＭ云检测和检验源均为晴空

像元数量与ＡＢＣＭ 云检测判识为晴空的像元数量

比值；④晴空误判率，ＡＢＣＭ 云检测判识为云而检

验源为晴空的像元数量与检验源为晴空的像元数量

的比值；⑤总体云识别准确率，ＡＢＣＭ 云检测和检

验源判识结果相同的像元数量与全部像元数量的比

值。以ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ太阳高度角是否大于７５°为

原则，分白天、夜间、全天和５种地表类型分别进行

统计，同时与中国气象局国家卫星气象中心（Ｎａ

ｔｉｏｎａｌＳａｔｅｌｌｉｔｅＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｅｒ，ＮＳＭＣ）存档

系统ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ云检测结果比对。本文ＡＢＣＭ

云检测的可能云归为云像元，可能晴空归为晴空。

３．１　与犆犃犔犐犗犘交叉验证

选取２０２１年１，４，７，１０月的ＣＡＬＩＯＰ测试数

据集为冬、春、夏、秋季验证月份，与本文 ＡＢＣＭ 云

检测结果做交叉验证。表１～表４是２０２１年１，４，

７，１０月ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ云检测与ＣＡＬＩＯＰ比对的参

数评估结果。由表１～表４可见，４个季节中深海、

浅水、陆地和荒漠上空的云识别准确率均在９３％以

上，平均云识别准确率高于９２％，云识别误判率低

于１０％，平均云识别误判率低于８％。积雪上空云

识别准确率约为８０％，云误判率约为２０％，且冬季

大于２０％。对日夜判识结果，ＡＢＣＭ云检测方法在

不使用可见光波段的条件下，白天也具有较好的云

判识效果，除积雪外，其他云识别准确率均大于

９０％，且白天与夜间的云识别准确率及云识别误判

率基本一致，云识别准确率相差小于１％。整体上，

ＡＢＣＭ云检测方法在不同季节云识别准确率均大

于９０％，夏季的识别效果最好，云识别准确率最高

为９１．８％，其次是秋季，为９０．９％，冬季的效果相对

较差。与云判识准确率相比，晴空判识准确性略有

降低，基本为８０％～９０％，误判率约为１５％，而且积

雪上空的晴空判识效果与其他地表类型上空的晴空

判识精度无显著差异。以上表明 ＡＢＣＭ 云检测方

法对云判识更为有利。

表１　２０２１年１月犉犢犃／犃犌犚犐与犆犃犔犐犗犘比对

犜犪犫犾犲１　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犆犃犔犐犗犘犻狀犑犪狀２０２１

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别

误判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 ２１５７２ ９２．８ ３．１ ８７．５ ２５．５ ９１．７

夜间 １９０２４ ９３．４ ９．６ ８６．３ ９．６ ９０．４

全天 ４０５９６ ９３．０ ５．８ ８６．７ １５．８ ９１．１

浅水

白天 １８４２５ ９３．１ ７．８ ８７．５ １１．２ ９０．９

夜间 ２２１０１ ９３．５ ５．２ ８２．９ ２０．８ ９１．１

全天 ４０５２６ ９３．３ ６．２ ８５．６ １５．３ ９１．０

陆地

白天 ２４１５８ ９３．３ ８．７ ８５．５ １１．４ ９０．５

夜间 ２４００７ ９３．１ ８．４ ８６．９ １０．９ ９０．６

全天 ４８１６５ ９３．２ ８．５ ８６．２ １１．１ ９０．５

荒漠

白天 ２３８８０ ９３．２ ８．９ ８２．８ １３．５ ８９．６

夜间 １９５４１ ９３．２ ８．３ ８１．７ １５．１ ８９．６

全天 ４３４２１ ９３．２ ８．６ ８２．３ １４．２ ８９．６

积雪

白天 ４０３７ ８０．５ ２１．７ ８０．６ １７．４ ８０．６

夜间 ４４９８ ８１．１ ２２．４ ８１．５ １５．５ ８１．３

全天 ８５３５ ８０．８ ２２．１ ８１．１ １６．４ ８０．９
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表２　２０２１年４月犉犢４犃／犃犌犚犐与犆犃犔犐犗犘比对

犜犪犫犾犲２　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犆犃犔犐犗犘犻狀犃狆狉２０２１

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别误

判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 ２２１３６ ９３．６ ３．９ ８９．１ １７．１ ９２．４

夜间 ２５７６１ ９３．０ ５．２ ８４．２ ２０．４ ９０．９

全天 ４７８９７ ９３．３ ４．６ ８６．５ １８．８ ９１．６

浅水

白天 ２００９５ ９３．９ ６．２ ８４．４ １５．４ ９１．２

夜间 １９９４０ ９３．０ ５．７ ８５．４ １７．４ ９０．９

全天 ４００３５ ９３．５ ５．９ ８４．９ １６．４ ９１．１

陆地

白天 １８８９６ ９３．５ ６．０ ８７．０ １４．１ ９１．５

夜间 １５４１０ ９３．２ ７．８ ８７．８ １０．７ ９１．１

全天 ３４３０６ ９３．４ ６．７ ８７．４ １２．４ ９１．３

荒漠

白天 ２３３１７ ９３．１ ９．２ ８２．８ １３．２ ８９．４

夜间 ２１４２４ ９３．２ ８．６ ８３．６ １３．３ ８９．８

全天 ４４７４１ ９３．１ ８．９ ８３．２ １３．３ ８９．６

积雪

白天 ４０１９ ８１．４ ２０．９ ８２．７ １５．３ ８２．１

夜间 ４０２２ ８１．２ １８．９ ８２．２ １７．８ ８１．７

全天 ８０４１ ８１．３ １９．９ ８２．５ １６．５ ８１．９

表３　２０２１年７月犉犢４犃／犃犌犚犐与犆犃犔犐犗犘比对

犜犪犫犾犲３　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犆犃犔犐犗犘犻狀犑狌犾２０２１

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别

误判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 ２５２００ ９４．７ ４．３ ８６．１ １６．５ ９２．７

夜间 ２３５２７ ９５．２ ４．８ ８６．３ １３．５ ９２．９

全天 ４８７２７ ９５．０ ４．６ ８６．２ １５．０ ９２．８

浅水

白天 ２８５０２ ９４．９ ４．６ ８６．１ １６．５ ９２．７

夜间 ２１２９７ ９４．３ ４．８ ８４．０ １８．７ ９１．９

全天 ４９７９９ ９４．６ ４．７ ８５．２ １６．８ ９２．４

陆地

白天 １９８５７ ９３．９ ５．８ ８６．６ １４．０ ９１．７

夜间 ２０５７６ ９３．５ ４．４ ９０．０ １４．３ ９２．４

全天 ４０４３３ ９３．７ ５．１ ８８．３ １４．２ ９２．１

荒漠

白天 ２０８３７ ９３．２ ６．４ ８７．０ １３．８ ９１．１

夜间 ２１４７７ ９３．７ ４．５ ９０．４ １３．１ ９２．７

全天 ４２３１４ ９３．５ ５．５ ８８．７ １３．４ ９１．９

积雪

白天 ４５９４ ８２．３ １７．９ ８２．９ １６．９ ８２．６

夜间 ４５０２ ８１．４ ２０．１ ８０．９ １７．６ ８１．１

全天 ９０９６ ８１．８ １９．０ ８１．９ １７．２ ８１．９

表４　２０２１年１０月犉犢４犃／犃犌犚犐与犆犃犔犐犗犘比对

犜犪犫犾犲４　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犆犃犔犐犗犘犻狀犗犮狋２０２１

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别

误判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识

别准确率／％

深海

白天 ２３６６９ ９４．０ ５．５ ８７．２ １３．７ ９２．０

夜间 ２１６６８ ９３．４ ４．６ ８７．６ １７．４ ９１．８

全天 ４５３３７ ９３．７ ５．１ ８７．４ １５．４ ９１．９

浅水

白天 ２２１４２ ９４．１ ６．５ ８５．９ １３．０ ９１．５

夜间 １９１９５ ９４．１ ５．１ ８４．７ １７．６ ９１．７

全天 ４１３３７ ９４．１ ５．８ ８５．４ １４．９ ９１．６

陆地

白天 １９８６１ ９３．５ ５．７ ８６．８ １４．９ ９１．５

夜间 ２０１３１ ９３．４ ４．６ ８７．６ １７．１ ９１．９

全天 ３９９９２ ９３．５ ５．２ ８７．１ １６．０ ９１．７
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续表４

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别

误判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识

别准确率／％

荒漠

白天 ２１５６９ ９３．６ ７．２ ８５．０ １３．５ ９０．８

夜间 ２３９３５ ９２．７ １０．５ ８５．１ １０．５ ８９．５

全天 ４５５０４ ９３．２ ８．８ ８５．１ １１．８ ９０．１

积雪

白天 ４６９５ ８１．９ １７．２ ８３．１ １７．８ ８２．５

夜间 ４０８８ ８２．６ １９．８ ８１．１ １６．６ ８１．８

全天 ８７８３ ８２．２ １８．４ ８２．１ １７．２ ８２．２

３．２　与 犕犗犇犐犛交叉验证

选取２０２１年 １０ 月和 ２０２２ 年 １，４，７ 月的

ＭＯＤ３５＿Ｌ２数据作为秋、冬、春、夏季验证月份，与

本文ＡＢＣＭ云检测结果进行交叉验证。表５～表８

是２０２１年１０月和２０２２年１，４，７月ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ

云检测与 ＭＯＤＩＳ比对的参数评估结果。由表５～

表８可见，从地表类型看，本文方法在深海、浅水上

云判识效果最好，云识别准确率均在８８％以上。秋

季深海云识别准确率最高可达９７．５％，夏季浅水云

识别准确率最高可达９２．０％，云识别准确率均在

８６％以上。４个季节深海的云识别误判率均低于

３％，浅水云识别误判率为５％～１０％。相比而言，

积雪上空的云判识效果较差，平均云识别准确率约

为８５％，云识别误判率为１０％～２０％。从日夜标识

看，白天、夜间的总体云识别准确率分别在８４％，

８２％以上，同一地表类型的云识别准确率和误判率

基本一致。整体上，本文方法在４个季节的云识别

准确率均在８６％以上，夏季识别效果最好，云识别

准确率达到９０％，除积雪外，其他地表类型的云识

别误判率均在８％以下，晴空判识准确性基本高于

８４％；秋季的云识别准确率为８８％，较夏季的晴空

判识准确性偏低。冬春两季的识别效果相对较差，

云识别准确率约为８６％。以上结果表明：本研究的

云检测算法对于不同地表类型和不同季节的云判识

效果无显著差异。

表５　２０２１年１０月犉犢４犃／犃犌犚犐与 犕犗犇犐犛比对

犜犪犫犾犲５　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犕犗犇犐犛犻狀犗犮狋２０２１

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别误

判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 １４４０５７ ９７．５ １．８ ８４．１ ２０．１ ９６．１

夜间 ９７９９９ ９６．８ １．７ ８２．４ ２８．５ ９５．６

全天 ２４２０５６ ９７．２ １．８ ８３．４ ２３．９ ９５．９

浅水

白天 １６１６７ ９１．５ ５．５ ８８．９ １６．８ ９０．６

夜间 １０５８４ ８６．３ ５．６ ８９．０ ２４．９ ８７．２

全天 ２６７５１ ８８．９ ５．５ ８８．９ ２０．２ ８９．３

陆地

白天 ２２０１６５ ８８．７ ５．６ ８３．８ ２９．１ ８７．５

夜间 １４９４２１ ８５．０ ８．４ ８１．２． ３０．７ ８３．９

全天 ３６９５８６ ８７．３ ６．７ ８２．６ ２９．８ ８６．１

荒漠

白天 １１５９８ ８８．２ ８．８ ８２．３ ２２．９ ８６．２

夜间 ８６０４ ９０．６ ９．１ ７０．６ ３０．１ ８５．９

全天 ２０２０２ ８９．３ ９．０ ７８．２ ２５．４ ８６．１

积雪

白天 １５７８７３ ８７．１ ９．８ ８０．４ ２４．９ ８４．９

夜间 １３９１５９ ８３．３ ６．６ ８２．３ ３７．７ ８３．１

全天 ２９７０３２ ８５．２ ８．３ ８１．２ ３０．７ ８４．１

表６　２０２２年１月犉犢４犃／犃犌犚犐与 犕犗犇犐犛比对

犜犪犫犾犲６　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犕犗犇犐犛犻狀犑犪狀２０２２

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别误

判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 ５０３８２０ ９０．８ ０．８ ８９．７ ５７．４ ９０．８

夜间 ３３３４０３ ８８．０ １．６ ８７．１ ５５．５ ８７．９

全天 ８３７２２３ ８９．７ １．１ ８８．５ ５６．５ ８９．６
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续表６

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别误

判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

浅水

白天 ３３９８７ ９０．３ １２．４ ８４．３ １２．５ ８７．６

夜间 ３５９１６ ８７．４ １６．０ ８１．２ １４．９ ８４．５

全天 ６９９０３ ８８．８ １４．２ ８２．７ １３．７ ８６．０

陆地

白天 １７４２１４ ８９．１ １１．３ ７２．８ ２６．３ ８４．３

夜间 １７９４１２ ８３．９ １３．８ ７５．０ ２８．６ ８０．８

全天 ３５３６２６ ８６．７ １２．５ ７４．０ ２７．６ ８２．５

荒漠

白天 １０２０２７ ８８．９ ６．７ ７５．８ ３５．９ ８６．１

夜间 ９５４８７ ８３．７ ７．０ ６９．４ ５３．５ ８１．３

全天 １９７５１４ ８６．３ ６．８ ７３．０ ４４．５ ８３．８

积雪

白天 ５８２０３ ８６．４ １５．３ ７５．５ ２２．０ ８２．２

夜间 ４９７０９ ７９．８ ２４．３ ７８．４ １７．９ ７９．０

全天 １０７９１２ ８３．８ １８．９ ７７．１ １９．８ ８０．７

表７　２０２２年４月犉犢４犃／犃犌犚犐与 犕犗犇犐犛比对

犜犪犫犾犲７　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犕犗犇犐犛犻狀犃狆狉２０２２

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别

误判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 ３０１２４７ ９１．６ ２．６ ８９．９ ２７．８ ９１．３

夜间 ３９５１３６ ８９．１ ３．３ ９４．７ １６．６ ９１．１

全天 ６９６３８３ ９０．３ ３．０ ９３．３ ２０．１ ９１．２

浅水

白天 ３７３５１ ８９．３ １０．４ ８７．１ １３．２ ８８．３

夜间 ３３８７６ ８９．１ １５．９ ８１．７ １２．７ ８５．６

全天 ７１２２７ ８９．２ １３．０ ８４．６ １３．０ ８７．０

陆地

白天 ５５７６９５ ８９．１ １７．０ ８０．３ １２．８ ８４．８

夜间 ７６０９９５ ８８．２ ２１．４ ８０．１ １１．０ ８３．７

全天 １３１８６９０ ８８．６ １９．５ ８０．２ １１．７ ８４．２

荒漠

白天 １１２８９３ ８６．１ ２０．１ ９２．３ ５．１ ９０．７

夜间 ９５２５６ ８４．９ １８．６ ９２．８ ５．８ ９０．５

全天 ２０８１４９ ８５．５ １９．４ ９２．６ ５．４ ９０．６

积雪

白天 ４２４７８１ ８６．４ ７．３ ８０．１ ３２．５ ８４．９

夜间 ３６１１０３ ８５．１ １０．６ ７８．８ ２８．４ ８３．１

全天 ７８５８８４ ８５．７ ８．８ ７９．８ ３０．５ ８４．１

表８　２０２２年７月犉犢４犃／犃犌犚犐与 犕犗犇犐犛比对

犜犪犫犾犲８　犈狏犪犾狌犪狋犲犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犉犢４犃／犃犌犚犐狑犻狋犺狉犲犳犲狉犲狀犮犲狅犳犕犗犇犐犛犻狀犑狌犾２０２２

地表类型 日夜标识 像元数量
云识别

准确率／％

云识别误

判率／％

晴空识别

准确率／％

晴空误

判率／％

总体云识别

准确率／％

深海

白天 ５６９４２６ ９２．９ ２．３ ９１．９ ２２．４ ９２．７

夜间 ５３２２８６ ９１．４ ３．０ ９２．０ ２０．７ ９１．６

全天 １１０１７１２ ９２．２ ２．６ ９２．０ ２１．５ ９２．１

浅水

白天 ５２７３９ ９２．０ ３．７ ８５．６ ２６．８ ９０．７

夜间 ５１６０１ ９２．７ ４．６ ８４．５ ２２．９ ９０．９

全天 １０４３４０ ９２．３ ４．２ ８５．０ ２４．８ ９０．８

陆地

白天 ４４５４００ ８７．４ ６．７ ９２．４ １４．０ ８９．７

夜间 ４７３０７９ ８５．７ ７．６ ９３．６ １２．２ ８９．８

全天 ９１８４７９ ８６．６ ７．１ ９３．１ １３．０ ８９．８

荒漠

白天 ３３４８５ ８７．３ １．３ ９７．８ １９．４ ９０．９

夜间 ２９３２５ ８４．２ ２．５ ９６．５ ２０．６ ８９．１

全天 ６２８１０ ８５．９ １．８ ９７．２ ２０．０ ９０．０

积雪

白天 ４６３４３ ９０．３ ９．９ ８１．５ １８．１ ８７．２

夜间 ３５４８１ ９１．６ １３．４ ７６．８ １５．２ ８６．０

全天 ８１８２４ ９０．８ １１．４ ７９．４ １６．９ ８６．７
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３．３　与犖犛犕犆云检测验证

图３为２０２２年９月１５日１０：００（世界时，下同）

ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ云检测结果及云图。由图３可见，观

测域内有部分区域无可见光观测数据，对比彩色合

成图，可发现明显的晨昏分界线。在ＡＢＣＭ云检测

结果图像上，晨昏过渡区云检测结果连续，几乎没有

晨昏交界线，与红外通道图的云分布基本一致，比

ＮＳＭＣ云检测表现更好。整体上，ＡＢＣＭ云检测与

ＮＳＭＣ云检测的云分布大致相同，ＡＢＣＭ云检测判

识的晴空像元比业务云检测多，可能晴空像元较少。

对比同时次１０．７μｍ红外通道图，在中亚、印度和

印度洋区域 ＡＢＣＭ 云检测表现更好。夜间部分

ＮＳＭＣ云检测算法在日本附近出现云过判，ＡＢＣＭ

云检测更为准确。

图３　２０２２年９月１５日１０：００云检测结果及云图

Ｆｉｇ．３　Ｃｌｏｕｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｓａｔ１０００ＵＴＣ１５Ｓｅｐ２０２２

４　结论与讨论

本文使用ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ红外通道数据，结合

ＣＡＬＩＰＳＯ／ＣＡＬＩＯＰ２级１ｋｍ云层产品，在时空匹

配的基础上，构建基于朴素贝叶斯原理的云检测分

类器，并采用４分类方法，提出基于机器学习的ＦＹ

４Ａ／ＡＧＲＩ云检测方法，并与 ＣＡＬＩＯＰ和 ＭＯＤＩＳ

云检测数据开展交叉验证，得到主要结论如下：

１）基于ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ红外通道构建多种云检

测分类器，避免太阳辐射的直接影响，在不选用可见

光波段的条件下，白天、夜间均具有良好的云判识效

果，不仅可保证日夜云检测精度，也可保证日夜云检

测的连续性。
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２）ＡＢＣＭ云检测方法在夏秋两季的云识别效

果较好，其次是春季，冬季的云识别效果较差，且对

低云存在漏判现象。

３）训练数据集的样本主要集中在深海，其次是

陆地、浅水和荒漠，积雪地表类型的样本量最少。因

此对深海、浅水的云识别准确率普遍较高，有植被覆

盖的陆地和荒漠次之，积雪类型的判识不稳定，相对

较差。

ＡＢＣＭ云检测方法不仅可得到云、可能云、可

能晴空和晴空４种云检测分类结果，还可获得每个

云检测分类器的不确定性概率值，可为云和地表相

关检测产品提供重要参考。该方法不依赖外部相关

数据，降低云检测算法的复杂程度，提高算法执行效

率，可应用 ＦＹ４Ｂ／ＡＧＲＩ，ＦＹ３Ｄ／ＭＥＲＳＩ和 ＦＹ

３Ｅ／ＭＥＲＳＩ载荷，尤其ＦＹ３Ｅ／ＭＥＲＳＩ载荷仅有红

外通道。

本文主要基于ＦＹ４Ａ／ＡＧＲＩ红外通道构建云

检测分类器，今后将考虑加入其他波段、辅助数据

（如海温）或辐射传输模式以改善分类器精度，提高

云识别能力。同时，结合其他云观测数据，通过统计

分析得到各分类器用于判识云或晴空的可靠阈值。
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