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基于集成学习的风云四号遥感图像云相态分类算法 

高  军 1,2，陈  建 1，田晓宇 1 

（1. 上海海事大学 信息工程学院，上海 201306；2. 西藏自治区经济和信息化厅信息化推进处，拉萨 850033） 

摘要：云相态分类在气象预报和气候研究中具有重要的地位。我国新一代气象卫星风云四号的成像仪

在光谱通道数量和空间分辨率较上一代风云二号有较大提升，这为云相态的研究提供了新的遥感数

据。本文首先对风云四号相隔 15 min 的遥感图像进行分析，然后提出亮温云相态指数，该指数可以进

行初步云相态分类，最后在此基础上提出基于集成学习的云相态分类算法。实验结果与风云四号官方

云相态分类结果进行比较，水云的一致率达到 91.69%，冰云的一致率达到 76.10%。 
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FengYun-4 Remote Sensing Images  
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Abstract: Cloud phase classification plays an important role in meteorological forecast and climate research. 

The image of meteorological satellite FengYun-4 (FY-4) has more channels and better resolution than FY-2. 

So it provides new remote sensing data for the study of the cloud phase. This study uses a brightness 

temperature cloud phase index to obtain cloud phase data. Thereafter, using the cloud phase data and 

ensemble learning algorithm, we develop a cloud phase classification model. By applying the cloud phase 

classification model, the predicted classification accuracy of water cloud and ice cloud are 91.69% and 

76.10%, respectively. 
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0  引言 

云相态是指云所处的热力学状态，分为液态或固

态。云相态变化对地球大气辐射系统收支平衡、天气

系统的形成与演变都有不可忽视的影响，因此研究云

相态对探究全球大气变化机理，预测飞机积冰和反演

云微物理性质等都具有现实意义[1–3]。 

卫星遥感技术具有观测范围广、不受时空限制的

优点，越来越多的人利用卫星遥感数据进行云相态分

类。根据卫星成像仪观测数据特性的不同，国内外研

究者提出了许多云相态分类算法。主要的云相态分类

方法分为 2 种，一种为光谱阈值法，另一种为机器学

习算法。光谱阈值法一直被广泛使用，包括经典的热

红外波段三光谱法[4]，以及后来经过三光谱法改进的

双光谱法[3]，还有仅利用热红外单通道的单光谱阈值

法[5]。除了使用热红外波段，可见光和近红外波段也

被用来进行云相态分类，包括光谱比值[6]和光谱对应

的云微物理特性[7]等方法。单独使用热红外波段或者

可见光和近红外波段有一定限制，研究者渐渐联合使

用可见光，近红外和热红外波段[8]来提高云相态分类

的准确性。刘建[9-10]等人结合云微物理特性在风云一

号和风云二号上使用多光谱阈值法进行云相态分类。

Himawari 气象卫星官方[11]也使用多光谱阈值法进行

云相态分类。光谱阈值法中，无论是三光谱法，双光

谱法，多光谱法等，阈值选取上都有一定的主观性且

阈值的大小与具体的遥感数据有关，易受经纬度，季

节，气候等影响。 

随着机器学习的快速发展，许多研究者使用机器
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学习相关算法进行云相态分类[12]，神经网络算法由于

非线性拟合性突出被大量使用。从参数优化的反向传

播神经网络[13]、经过特征筛选的 BP 神经网络（Back 

Propagation Neural Network，BPNN）[14-15]，再到经模

拟退火算法改进的 BP 神经网络[16]，还有自组织映射

网络[17]。神经网络的使用降低了建立云相态分类模型

所需的成本，减少了云相态分类所需的时间。但是 BP

神经网络属于有监督学习范畴，训练该神经网络需要

大量有标签的数据，大部分研究者对 BP 神经网络训

练时都使用了官方已经标注的云相态数据。自组织映

射网络属于无监督学习，训练时不需要使用标签数据，

但是训练数据量很大时，自组织映射网络神经元数量

也随之增加，计算复杂度较高。 

风云四号 A 星（FY-4A）属于新一代静止气象卫

星，其搭载的多通道扫描成像辐射计（Advanced 

Geosynchronous Radiation Imager，AGRI）为云相态分

类提供了新的数据来源。相比风云二号辐射成像仪，

AGRI 的观测性能有显著提高，其中，辐射成像仪观

测通道从 5 个扩展到 14 个（6 个可见/近红外波段、2

个中波红外波段、2 个水汽波段和 4 个长红外波段），

观测时效从半小时提高到 15 min，最高空间分辨率从

1.25 km 提高到 500 m。AGRI 的观测通道数量与国际

同类卫星相比水平相当[18–22]。 

本文针对风云四号成像仪的多通道和相对于观测

区域静止的特性提出一种基于集成学习的云相态分类

方法，此方法包括两步： 

1）根据风云四号特性提出亮温云相态指数，并应

用该方法建立云相态数据集。 

2）使用基于集成学习的云相态分类算法，应用云

相态数据集进行训练，实现云相态分类。 

1  数据集建立 

1.1  数据来源 

本文实验数据主要源于风云四号 AGRI 成像仪的

数据。表 1 列出了风云四号 AGRI 成像仪的通道设置。 

风云四号 AGRI 的数据可以从国家卫星气象中心

数据服务网获取。截止到目前，风云四号 A 星的数据

产品包括一级数据产品，大气产品和辐射产品等。本

文需要用到的风云四号产品包括成像仪全圆盘

4KML1 数据（以下简称：L1 数据），云检测实时产

品（以下简称：云检测数据），云相态实时产品（以

下简称：云相态数据）。 

1.2  数据集建立 

1.2.1  亮温云相态指数 

风云四号属于静止轨道气象卫星，具有对同一片

区域持续观测的优势。15 min 成像间隔可以忽略太阳

高度角对亮温和反射率的影响，比较此时刻卫星云图

和 15 min 前的卫星云图，可以得到每个云像素点前后

15 min 反射率和亮温的变化量。反射率只有光照时有

效，亮温不受昼夜变化的影响，使用亮温进行云相态

分类可以在昼夜间平滑过度。结合风云四号 A 星的通

道特点，本文提出亮温云相态指数（Brightness 

temperature Cloud Phase Index，BTCPI），亮温云相态

指数用公式(1)表示： 

BTCPI＝BTnow－BTpast           (1) 

式中：BTnow为当前图像云像素点对应的亮温值；BTpast

为 15 min 前图像云像素点对应的亮温值。当云层移动

时，遥感图像中的云区域从水云变成冰云，或者从冰

云变成水云。因为冰云和水云在不同波段下的亮温值

不同[10,13]，相同波段下前后 15 min 两张遥感图像的亮

温值相减结果与 0 比较即可检测出云相态。该公式只

针对 15 min 前后都有云且云相态发生变化区域。若某

区域 15 min 前后从无云变成有云、有云变成无云或云

相态不变，亮温云相态指数则无法检测出该区域的云

相态。 

表 1  AGRI 通道成像设置 

Table 1  Imaging settings of AGRI channel 

Channel number Central wavelength/m Resolving power/km

1 0.47 1.0 

2 0.65 0.5 

3 0.825 1.0 

4 1.375 2.0 

5 1.61 2.0 

6 2.25 2.0 

7 3.75H 2.0 

8 3.75L 4.0 

9 6.25 4.0 

10 7.1 4.0 

11 8.5 4.0 

12 10.7 4.0 

13 12.0 4.0 

14 13.5 4.0 

为了减少噪声对亮温云相态指数的影响，人为设

置一个常数（＞0），使分类结果更加准确，公式(2)

如下： 

CPI CPI

CPI CPI

BT , BT 0
Result

BT , BT 0




 
   

      (2) 

当冰云的亮温值低于水云时：15min 前图像 Result

＜0 的云区域为的冰云，Result＞0 的云区域为水云。 

风云四号 A 星亮温云相态指数的示意图如图 1 所

示。 
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(a) 15 min 前云亮温图                   (b) 15 min 后云亮温图            (c) 亮温云相态指数结果图 

(a) Cloud map of bright temperature15 minutes ago  (b) Cloud map of bright temperature15 minutes later  (c) Result of BTCPI 

图 1  亮温云相态指数示意图    Fig.1  Sketch map of BTCPI 
图1中(a)和(b)分别为风云四号卫星15 min之前和

15 min 后去除非云像素区域的亮温图，黑色区域代表

无云。(c)为亮温云相态指数得到的 15 min 前云相态数

据，为了方便观察，上色处理后，红色代表水云，蓝

色代表冰云。可以看出，利用亮温云相态指数能够清

楚分类出部分冰云和水云。 

1.2.2  建立训练和预测数据集 

选取 L1 数据过程中，考虑昼夜和四季的变换对

遥感影像遥感卫星云图的影响。本文选取不同季节、

昼夜下的数据，以丰富数据集共计 48 个时刻。 

L1 数据并不能直接用于云相态分类，需要对该数

据进行预处理。预处理有 2 个目的：第一个利用云检

测数据去除遥感图像中无云区域的数据；第二个是对

遥感图像有云的数据进行辐射定标。云检测是云相态

分类的基础和前提，一般先进行云检测，标记出卫星

云图中有云和无云的部分，然后再进行云相态分类。

风云四号云检测方法可以参考高军等人的研究[23]，风

云四号官方也给出了云检测的结果，本文直接使用官

方云检测数据。云检测完成后需要根据给定的辐射定

标表进行辐射定标。根据官方辐射定标表，表 1 中，

FY-4A 卫星 1 到 6 号通道定标为反射率，7 到 14 号通

道定标为亮温。 

利用亮温云相态指数，对 L1 数据进行处理，构

建云相态数据集。为了弥补数据集较少的情况，消除

训练数据集和预测数据集选取的偶然性，利用 6 折交

叉验证[24]的方法，将构建好的云相态数据集分为 6 组，

5 组为训练集，1 组为预测集。 

2  集成学习 

随机森林（Random Forest，RF）是集成学习代表

算法之一。随机森林由多棵决策树[25]构成，决策树是

一种重要的分类方法，单一的决策树可能会发生过拟

合。随机森林中的决策树引入了随机属性选择，传统

的决策树在当前特征中选取最优的特征开始进行划

分，在随机森林中决策树的每个结点都是从特征集合

中随机选择 K 个特征子集，然后从特征子集中选择最

优的特征进行划分[26]。随机森林算法能够解决过拟合

等问题，还可以获得优越的泛化性能。集成学习示意

图如图 2 所示。 

 
图 2  集成学习示意图 

Fig.2  Sketch map of ensemble learning 

2.1  特征选取 

特征选取对训练机器学习算法有重要作用，特征

选取不同可能影响最终建立模型与预测结果的好坏。

水和冰的折射率虚部[27]能够表示水、冰粒子吸收辐射

的能力，也是云相态分类的一种重要参考因子[14-15]，

如图 3 所示。 

 

图 3  冰和水的折射率虚部随波长变化图 

Fig.3  Imaginary index of refraction of water and ice across 

infrared wavelength 

风云四号成像仪中有波长为 6.25 m、7.1 m 和
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12 m、13.5 m 通道，从图 3 可以看出，6.25 m 和

7.1 m 连线斜率与 12 m 和 13.5 m 连线斜率在水态

和冰态下有差异，因此可以根据斜率来区分冰云和水

云。定义水汽指数 S7.1 和热红外指数 S13.5 来描述折射

虚部的斜率不同，如公式(4)和公式(5)所示： 

7.1 6.25
7.1

BT BT

7.1 6.25
S





           (3) 

13.5 12
13.5

BT BT

13.5 12
S





           (4) 

结合其他云相态分类算法所使用的波段，本文将

8.5 m和 10.7 m的亮温差BT8.5_10.7，10.7 m和 12 m

亮温差 BT10.7_12 也作为分类的特征。集成学习特征选

取如下表 2 所示。 

表 2  云相态分类特征提取 

Table 2  Cloud phase classification feature extraction 

Number Feature name Explain 

1 BT3.75L Brightness temperature of 

central wavelength 3.75 m 

2 BT6.25 Bright temperature of central 

wavelength 6.25 m 

3 BT7.1 Bright temperature of central 

wavelength 7.1 m 

4 BT8.5 Bright temperature of central 

wavelength 8.5 m 

5 BT10.7 Bright temperature of central 

wavelength 10.7 m 

6 BT12.0 Bright temperature of central 

wavelength 12.0 m 

7 BT13.5 Bright temperature of central 

wavelength 13.5 m 

8 BT8.5_10.7 Bright temperature of central 

wavelength 6.25 m and 10.7 

m 

9 BT10.7_12 Bright temperature of central 

wavelength 10.7 m and 12 m

10 S7.1（Steam index） Bright temperature change 

rates of central wavelength 7.1 

m and 6.25 m 

11 S13.5（Thermal 

 infrared index） 

Bright temperature change 

rates of central wavelength 

13.5 m and 12 m 

2.2  实验过程 

实验使用 scikit-learn 机器学习库进行随机森林的

平台搭建，使用 10 棵决策树进行集成学习。随机森林

通过训练集形成云相态分类模型，再利用分类模型对

预测集进行预测，得到云像素点为水云和冰云的概率，

选取概率较大者为预测的结果。 

3  结果与讨论 

本文对云相态分类结果从两方面进行比较。一方

面从视觉上进行比较，另一方面从数据上进行比较。 

3.1  视觉对比 

视觉对比法是直接通过人眼观察结果图像，该方

法可以很直观地看出云相态分类的结果和每种云相态

的轮廓。 

选取 2018 年 10 月 23 日 7 时（北京时间 2018 年

10 月 23 日 15 时）的 FY-4A 遥感图像作为代表，使

用本文算法对该遥感图像进行云相态分类，得到的云

相态分类结果图和风云四号官方云相态产品图像、

FY-4A通道合成图、Himawari-8云产品图像进行比较。 

图 4 为 3 种云相态分类算法的结果图和官方云相

态图。其中(a)为 FY-4A 官方云相态图，(b)为本文算

法得到的云相态分类结果图，(c)为 BP 神经网络分类

结果图，(d)为阈值法分类结果图。由图 4(b)可以看出，

本文算法能够将大部分的冰云和水云正确分类。

FY-4A官方云相态产品把云分为液态水云、过冷水云、

混合云、冰云。本文将液态水云和过冷水云都归为水

云。官方云相态产品中有混合云，所以混合云部分在

云相态分类结果(b)中被冰云或水云代替。 

 
(a) 官方云相态产品 

(a) Official cloud phase 

(b) 本文算法结果 

(b) Method result map 

 
(c) BP 神经网络 

(c) BP neural network 

(d) 阈值法 

(d) Threshold method 

图 4  不同算法云相态分类结果图 

Fig.4  Cloud phase classification results of different algorithms 

图 5 为本文算法结果与 FY-4A 通道合成图。
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FY-4A 通道合成图是利用通道 2，通道 3 和通道 5 进

行图像合成。3 个通道的差异能够反映水体，云和地

物信息，由于水云在这 3 个通道的反射率接近，在合

图像中为白色，而积雪和冰云的信息在通道 5 的反射

率远远高于水，图像中为蓝色调[19]，为了提高人眼的

观测性，提高了亮度，通道合成图像如图 5(a)所示。

利用本文算法得到的云相态分类结果如图 5(b)所示，

水云用红色标出，冰云用蓝色标出。从整体看，本文

算法的云相态分类结果在不同下垫面检测区域表现良

好。 

  

(a) 通道合成图 

(a) Channel synthesis map 

(b) 本文算法结果 

(b) Method result map 

图 5  整体对比图 

Fig.5  Overall comparison chart 

为了比较细节，选取中国区附近，澳大利亚附近

区域进行比较。针对中国区的云相态情况如图 6 所示。

可以看出在水云中的细小冰云也被识别出来。针对澳

大利亚区域附近云相态分类结果如图 7 所示。一些细

小薄云也能区分出云相态。 

 

(a) 通道合成图 

(a) Channel synthesis map 

(b)本文算法结果 

(b) Method result map 

图 6  中国区域附近的云相态情况 

Fig.6  Cloud phase of near china area 

图 8 为本文算法结果与 Himawari-8 云产品图像。

Himawari-8 监控范围与 FY-4A 有部分重合，该卫星在

2015 年已经业务化，对应的各种气象产品已经发布。

气象产品中的云产品包含了云分类产品，但

Himawari-8 的云分类产品没有明确指出具体的云相

态。在 ISCCP 的云分类标准中[5]，层云、层积云和积

云属于低云，云相态以水云为主，本文把这类云归为

水云；雨层云、高层云、高积云为中云，归类为冰水

混合云；深对流云或高云、卷云为高云，归类为冰云。 

 

(a) 通道合成图 

(a) Channel synthesis map 

(b)本文算法结果 

(b) Method result map 

图 7  澳大利亚附近区域的云相态情况 

Fig.7  Cloud phase of nearby Australia area 

中国南部及周边区域 Himawari-8 卫星的云分类

产品与云相态分类结果如图 8 所示。从图中可以看出，

由于多了混合云的存在，一部分冰云和水云被归为了

混合云，但云相态分类的大致轮廓相似，存在的水云

基本都被检测出来。 

(a) Himawari-8 云分类图 

(a) Himawari-8 result Map 

(b)本文算法结果 

(b) Method result map 

图 8  中国南部及周边区域的云相态情况 

Fig.8  Cloud phase of southern china and its surrounding areas 

3.2 数据评估 

本文使用准确率、错误率、灵敏性和特效性 4 个

度量对云相态分类模型进行评估[28]，对比使用官方云

相态数据作为真实云相态数据。设水云为正元组，冰

云为负元组，准确率、错误率、灵敏性和特效性计算

公式如下： 

TP TN
accuracy

P N





            (5) 

FP FN
error rate

P N





            (6) 

TP
sensitivity

P
                 (7) 

TN
specificity=

N
                (8) 

式中：TP、TN、FP、FN、P、N 分别表示真正例、真

负例、假正例、假负例、正样本数和负样本数。本文
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算法，BP 神经网络，阈值法云相态分类模型 6 次交叉

验证评估均值详情如表 3 所示。 

表 3  云相态分类模型评估详情 

Table 3  Details of cloud phase state classification model 

assessment 

Algorithm Accuracy Error Rate Sensitivity Specificity

ensemble 

learning 
86.63% 13.37% 91.69% 76.10% 

BP neural  

network 
79.93% 20.07% 79.10% 82.23% 

threshold 

method 
76.38% 23.62% 83.48% 55.75% 

从表 3 评估结果可以看出，本文算法结果准确率

超过了其他两种分类算法，分类模型效果良好。 

4  结论 

本文提出的基于集成学习的云相态分类算法，针

对 FY-4 遥感图像，该算法可以提供相对良好的云相

态分类结果。该算法的关键是利用亮温云相态指数构

建云相态数据集。相对于传统的人工标注法和阈值法

为数据贴标签，亮温云相态指数对 L1 数据进行初步

云相态分类进而产生大量标签且该方法对使用者先验

知识要求不高。分类特征的提取主要利用不同波段之

间对应冰云和水云的亮温值差异。随机森林利用训练

集训练最后建立云相态分类模型，经过评估，该模型

的分类准确率较好，可以进行快速云相态分类。云相

态结果图在视觉上和官方结果图大致相当，能够反映

不同区域、水云冰云交界处的云相态特征，对于一些

细小的薄云也能够正确分类，总体分类效果良好，能

为后续其他云数据反演工作提供参考依据。同时，本

文算法对云相态只划分为水云和冰云，下一步工作中，

将针对混合云相态的划分进行研究。 
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