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基于 BP神经网络的风云四号遥感图像云检测算法

高 军* ， 王 恺， 田晓宇， 陈 建
( 上海海事大学 信息工程学院，上海 201306)

摘要:通过对风云四号每两张相隔 15 分钟的图像进行分析，提出了归一化动云指数，加强数据集对低云、薄云及云
系运动边缘的检测．在此基础上，提出了一种基于归一化动云指数的动态阈值法用于初步云检测，并进一步提出基
于 BP神经网络的云检测算法．实验结果表明，该算法可以消除阈值选取中的主观影响，在大范围复杂下垫面的遥
感图像数据中可以取得较好的云检测效果．
关 键 词:云检测;遥感图像处理;风云四号; BP神经网络
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A BP-NN based cloud detection method for FY-4 remote sensing images

GAO Jun* ， WANG Kai， TIAN Xiao-Yu， CHEN Jian
( College Of Information Engineering，Shanghai Maritime University，Shanghai 201306，China)

Abstract: In this paper，normalized difference cloud moving index ( NDCMI) is put forward by analy-
zing the remote sensing data every 15 minutes． By applying NDCMI，the detection of low cloud，thin
cloud and the edge of moving cloud can be enhanced． We proposed a dynamic threshold method with
NDCMI for preliminary cloud detection，and then through the preliminary results，we proposed a novel
cloud detection method based on back propagation neural network ( BP-NN) ． The experimental results
show that the proposed method can eliminate the subjectivity in threshold selection，and can achieve
better cloud detection results for remote sensing image in complex situations．
Key words: cloud detection，remote image processing，FY-4，back propagation neural network
PACS: 84． 40． Xb

引言

云检测是遥感数据处理过程中的一个重要组成
部分，正确地分离遥感图像中的有云像元和无云像
元，对于天气预报、气象灾害的预防、温度反演、救援
及生态环境的监控等都有重大的影响． 国内外利用
遥感图像的光谱信息来进行云检测已有多年的历
史，但是普通的单通道阈值法面对大范围以及复杂
下垫面情况下的云检测效果较差; 多通道多阈值法
的阈值在不同环境下阈值波动较大导致阈值选取困
难，并且对先验知识要求高;一些动态阈值法对于额

外附加信息要求高，实时性低，算法运行速度较慢．
依据不同的数据来源以及数据来源的不同特

性，国内外提出了大量云检测算法．针对应用广泛的
AVHＲＲ、MODIS、AHI等遥感数据，多种基于阈值的
云检测方法被提出，如 APPOLLO［1］、5D histogram
Techniques( HT5 ) ［2］、ISCCP［3］、基于 MODIS 数据的
云掩膜算法［4］以及 Kouki等人［5］基于静止轨道气象
卫星 Himawari-8 使用多通道多阈值的云检测方法
等．近年来，随着人工智能的高速发展，许多机器学
习算法也被用于进行云检测，如人工神经网
络［4，6–12］模型，使用已有的云检测产品数据对模型
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进行训练，依靠神经网络的自学习性，识别云的数据
特点从而达到云检测目的; 使用聚类［13–16］、动态聚
类［17］、聚类与决策树［18］等非监督算法将遥感图像
中的数据进行自动分类，从而得出云和非云两类;使
用支持向量机［19–21］算法，寻找合适的核函数进行训
练从而对云和非云进行分类; 使用超像素算法将遥
感图像划分为超像素点，然后针对每个超像素点使
用卷积神经网络［22］进行训练从而判别每个超像素
点是否为云，从而达到云检测的目的;使用多个核函
数进行多核学习［23］，从而达到更有效的云分类等．

云检测的首要条件是需要遥感数据，常用的云
检测遥感数据来源主要有以下几类:

1 ) AVHＲＲ-3 ( Advanced Very High Ｒesolution
Ｒadiometer) 成像仪［24］;

2) 中分辨率成像光谱仪 ( Moderate-resolution
imaging spectroradiometer，MODIS) ［25］;

3) AHI( Advanced Himawari Imager) 成像仪［26］;
4) 红外和可见光自旋扫描辐射器( VISSＲ) ［27］．
本文的遥感数据来源是中国新一代静止气象卫

星风云四号 A 星搭载的多通道扫描成像辐射计
( AGＲI) ［28］．作为风云二号的下一代卫星，风云四号
A星搭载的 AGＲI在各方面对比风云二号的 VISSＲ
都有所提高，AGＲI拥有最大 500 m 的空间分辨率、
最高 16 bit位深以及 14 个不同波段通道的数据，与
国际同类卫星相比，风云四号 A 星成像仪 14 个成
像通道与国际水平相当．

本文针对风云四号 A 星其成像仪的多通道、高
分辨率及相对于观测区域静止的特性提出一种基于
BP神经网络的云检测方法，此方法包括两步:

( 1) 根据风云四号 A星的特性提出一种基于归
一化动云指数的动态阈值云检测算法，并应用该方
法建立数据集．

( 2) 使用基于 BP神经网络的云检测算法，应用
数据集进行训练，找出云和各个通道物理量之间的
关系，从而修正和消除动态阈值法中的错误，最终实
现对当天实测云图的云检测．

1 数据集的建立

风云四号 A星于 2016 年 12 月 11 日在西昌卫
星发射中心发射升空，于 2016 年 12 月 17 日成功定
点于东经 99． 5°赤道上空，当前定点于东经 104． 7°
赤道上空．风云四号 A星是我国第二代静止气象卫
星的首颗星，AGＲI 是风云四号静止气象卫星的主
要载荷之一，通过精密的双扫描镜机构实现精确和

灵活的二维指向，可实现分钟级的区域快速扫描;采
用离轴三反主光学系统，高频次获取 14 波段的地球
云图，并利用星上黑体进行高频次红外定标，以确保
观测数据的精度［28］．本文遥感数据均来自 AGＲI．
1． 1 风云四号 A星成像仪简介

AGＲI 的性能指标相比 VISSＲ 有大幅度提高，
包含 14 个通道( 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 个长波红外波段) ，可见 /
近红外波段的空间分辨率为为 0． 5 ～ 1 km、红外波
段的空间分辨率为 2 ～ 4 km，15 min 扫描地球全圆
盘一次，区域扫描时间为 1 min ( 1 000 km × 1 000
km) ，灵敏度为反射波段信噪比 ＞ 3@ 1%，红外波段
噪声等效温差 0． 2 K［28］．

AGＲI的具体通道名、分辨率、波段及位深如表
1 所示．

表 1 风云四号 A 星多通道扫描成像辐射仪( AGＲI) 通道
信息

Table 1 Channel information for multi-channel scanning
imaging radiometer ( AGＲI) of FY-4A

通道名称 通道分辨率 通道波段 /μm 位深
1 10 992 × 10 992 0． 45 ～ 0． 49 12
3 21 984 × 21 984 0． 55 ～ 0． 75 12
5 10 992 × 10 992 0． 75 ～ 0． 90 12
6 5 496 × 5 496 1． 36 ～ 1． 39 12
7 5 496 × 5 496 1． 58 ～ 1． 64 12
8 5 496 × 5 496 2． 1 ～ 2． 35 12
9 5 496 × 5 496 3． 5 ～ 4． 0( high) 16
10 2 748 × 2 748 3． 5 ～ 4． 0( low) 12
11 2 748 × 2 748 5． 8 ～ 6． 7 12
13 2 748 × 2 748 6． 9 ～ 7． 3 12
15 2 748 × 2 748 8． 0 ～ 9． 0 12
18 2 748 × 2 748 10． 3 ～ 11． 3 12
19 2 748 × 2 748 11． 5 ～ 12． 5 12
20 2 748 × 2 748 13． 2 ～ 13． 8 12

风云四号 A 星的观测范围如图 1 中所圈部分
所示．
1． 2 归一化动云指数

该指数主要用于检测运动的云层边缘和运动的
细小云系．由于风云四号 A 星是静止气象卫星，其
观测区域不随时间改变，而云层会随时间变化而移
动，同时风云四号 A星拍摄间隔时间短( 15 min) 因
而可以忽视由于太阳高度角改变造成的反射率和亮
温变化．因此，本文通过比较当前遥感图像与上一时
间段( 15 min) 的遥感图像每个像素点的变化量与自
身像素点的比值，提出了归一化动云指数 ( Normal-
ized Difference Cloud Moving Index，NDCMI) ，可用式
( 1) 表示．
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图 1 风云四号 A 星观测范围图( 来源: 国家卫星气象
中心［28］)
Fig． 1 Observation range of FY-4A ( From National
Satellite Meteorological Centre［28］)

NDCMI =
Pixelnow － Pixelpast
Pixelnow + Pixelpast

， ( 1)

其中，Pixelnow为当前遥感数据值，Pixelpast为 15 min
前遥感数据值．对于红外亮湿数据 Pixel，设 Maxtemp
为当前红外通道辐射定标表中最高的高温值，将式
( 1) 中的 Pixel替换为 Maxtemp-Pixel．

归一化动云指数反映云层移动时云层边缘的反
射率或亮温变化，可以较清晰地检测出云层边缘与
细小云系，使云检测图像边缘更加清晰，对于细小的
低云薄云检测更加敏感．

归一化动云指数的示意图如图 2 所示．

图 2 可见光归一化动云指数示意图
Fig． 2 An example of NDCMI

其中，图 2( a) 为 15 min 前通道 3 ( 可见光反射
率) 的遥感图像，图 2( c) 为当前通道 3 的遥感图像，
图 2( b) 为针对图 2 ( a) 与图 2 ( b) 使用归一化动云
指数后选取指数大于 0 的像素点示意图． 反射率数
据大于 0，表示一个像素点从晴空变为有云，其指数
大小可反映变化的强烈，越亮表示变化越强烈．从图
2( b) 中可以看出运动的云层边缘的变化较大，而云
层内部及晴空变化较小．同时由于加入了分母，可以
保证本身反射率较低的低云薄云变化可以明显地反
映在动云检测图中，如图 3( a) 可见光合成图和图 3
( b) 归一化动云指数示意图可以反映该指数对低云
薄云及云运动边缘的检测．

对于红外亮温数据，当一个像素点从晴空变为

图 3 可见光归一化动云指数对动云和云边缘的显示
Fig． 3 Moving clouds and cloud edges detected using NDC-
MI

有云时其亮温将降低，因此使用归一化动云指数时
需要将亮温数据替换为 Maxtemp-pixel后进行分析．
1． 3 基于归一化动云指数的动态阈值法

传统的动态阈值法如 DTCM法［29］，在使用中会
出现固定划分区域中云的数量较多，从而找不到区
分云和地表的动态阈值［30］，以及其改进型使用滑动
分析区和嵌套分析区方法来扩大分析区［31］，使分析
区中包含较多的非云部分，从而可以找到区分云和
地表的动态阈值，但是方法较为复杂．本算法利用归
一化动云指数绝对值较大的区域为云层周围的特
性，因此可以通过归一化动云指数作为索引，方便的
寻找到适合的分析区大小，从而计算出局部的动态
阈值．对于转化为反射率的遥感图像，将其中归一化

动云指数大于 0 的部分视为有云部分，小于 0 的部
分视为无云部分．

首先对风云四号 14 个通道的遥感数据进行辐
射定标，进行反射率或亮温变换，并将所有数据分辨
率经过重采样统一到 2 748 pixel* 2 748 pixel，以方
便后续处理．
1． 3． 1 索引生成

选取 Ｒ0． 65和 BT10． 8通道的遥感图像生成归一化
动云指数图像，使用 K-means 聚类方法将归一化动
云指数图像划分成 3 部分:有云区域、无云区域和不
确定区域．将聚类后质心位置绝对值较大的两个类
型分别作为有云和无云区域，提取这些像素的位置
分别作为有云区域索引和无云区域索引( 对于反射
率遥感数据质心位置大于 0 为有云区域，小于 0 为
无云区域) ，并按下垫面类型将索引拆分为陆地索
引和海洋索引．
1． 3． 2 阈值图生成

将 BT10． 8的遥感图像以 12 pixel × 12 pixel的规
模进行划分，并按下垫面类型划分成三类:下垫面全
为陆地、下垫面全为海洋和下垫面为海陆混合区域．
使用陆地索引和海洋索引分别计算每一个区域的阈
值，其流程图如图 4 所示．
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图 4 阈值图生成流程
Fig． 4 The generation process of threshold images

具体算法如下:
1) 确定该区域类型;
2) 根据类型使用相应的索引表查找该区域中

的有云区域索引和无云区域索引像素点，如果有云
区域索引像素点数量 N1 和无云区域索引像素点数
量 N2 的数量关系不满足，就每次将搜索范围扩大
12 pixel，直至满足数量关系或者达到原图像的边长
的一半．

3) 当搜索区域中 N1、N2 满足数量关系或者搜
索范围达到原图像的边长的一半时，该范围中应当
包含了大量云的边界，也就是说该局部区域包含云
层和非云，使用 K-Means 方法进行 2 分类即可以获
得阈值，具体过程如图 5 所示．

4) 将生成的阈值记录在阈值图中，如果没有结
束就选取下一个区域，然后转跳至第一步．
1． 3． 3 图像调整

因为基于归一化动云指数提取的阈值主要针对
低云薄云和运动的云，有可能将一些冰雪和高亮度
区域误判为云，也可能漏掉一些高云，因此需要将提
取出的云进行调整，使用归一化冰雪指数［32］，归一
化植被指数 ( Normalized Differential Vegetation In-
dex，NDVI) 去除冰雪区域和无云区域，使用 Ｒ1． 38通
道［33］弥补高云信息，最后再叠加上可见光和红外的
归一化动云指数中有云区域，增强对低云薄云的
检测．

图 5 阈值生成过程
Fig． 5 The generation process of threshold

1． 3． 4 提取云检测索引
基于上述流程也可以生成非云区域检测图，只

需要将阈值设置为聚类后非云区域质心位置即可，
将生成的云检测和非云区域二值图去除重复以及不
确定区域后，分别生成索引用于制作数据集．
1． 4 数据集选取标准

在提取数据集的过程中，首先选取与云检测相
关的通道以及相关的指数作为特征向量，然后根据
云检测索引制作成数据集． 通过查阅文献选取出下
列通道:

1) 中心波长为 0． 65 μm的可见光通道( Ｒ0． 65 ) ，
该通道适用于陆面、海洋和冰雪区域的云检测［32］．
同时，由于该通道是可见光通道，在光线较暗或无光
照的地区无法使用．

2) 中心波长为 1． 38 μm的近红外通道( Ｒ1． 38 ) ，
该近红外通道处于水汽的强吸收带上，地面的辐射
因水汽吸收很难到达传感器． 由于卷云位于对流层
上层，绝大部分大气中的水汽在卷云下方，因此当有
卷云存在时，卫星将在水汽的强吸收带 1． 38μm 处
观测到很强的被卷云散射的太阳辐射，而中低云的
辐射由于大气辐射路径上的水汽吸收而剧烈衰减，
使得高层的薄卷云得以突现［33］．

3) 中心波长为 10． 8 μm 的红外通道 ( BT10． 8 ) ，

084



4 期 高 军 等: 基于 BP神经网络的风云四号遥感图像云检测算法

该通道适用于夜间冷高云检测［34］．
4) 红外差值
根据法国气象局在 2008 年提出的云检测算

法［35］，选取其中最通用的三种差值法进行云检测:
( 1) 红外波段 10． 8 μm与 12 μm的亮温差法;
( 2) 红外波段 8． 5 μm与 10． 8 μm的亮温差法;
( 3) 红外波段 10． 8 μm与 3． 7 μm的亮温差法．
因此选取 3． 7 μm，8． 5 μm 及 12 μm 通道作为

特征向量．
5) 归一化积雪指数，该指数用于区别云检测中

肉眼不易区分的冰雪和云． 积雪在中心波长为 0． 5
μm附近的通道具有相对较高反射率，在中心波长
为 1． 6 μm和 2． 1 μm 附近的通道具有相对较低的
反射率，因此可以通过使用归一化积雪指数 ( Nor-
malized Difference Snow Index，NDSI) ［32］进行冰雪和
海岸线检测［36］．

6) 参考风云四号气象卫星成像特性［27］加入了
0． 825 μm和 2． 25 μm通道作为特征向量．

最后，通过获取的云检测索引建立数据集，同时
建立标签集，选取 1 为有云，0 为晴空作为数据标
签．表 2 中定义遥感图像中每一个点的数据维度及
相应维度的数据特征．

表 2 风云四号 A星遥感图像数据特征
Table 2 Features extracted from the remote sensing images

of FY-4A
数据维度 特征名称

1 风云四号 A星第 2 通道反射率数值
2 风云四号 A星第 5 通道反射率数值
3 风云四号 A星第 6 通道反射率数值
4 风云四号 A星第 7 通道反射率数值
5 风云四号 A星第 8 通道反射率数值
6 风云四号 A星第 9 通道亮温数值
7 风云四号 A星第 10 通道亮温数值
8 风云四号 A星第 15 通道亮温数值
9 风云四号 A星第 18 通道亮温数值
10 风云四号 A星第 19 通道亮温数值
11 风云四号 A星第 2 通道反射率归一化动云指数
12 风云四号 A星第 5 通道反射率归一化动云指数
13 风云四号 A星第 6 通道反射率归一化动云指数
14 风云四号 A星第 7 通道反射率归一化动云指数
15 风云四号 A星第 8 通道反射率归一化动云指数
16 风云四号 A星第 9 通道亮温归一化动云指数
17 风云四号 A星第 10 通道亮温归一化动云指数
18 风云四号 A星第 15 通道亮温归一化动云指数
19 风云四号 A星第 18 通道亮温归一化动云指数
20 风云四号 A星第 19 通道亮温归一化动云指数
21 卫星高度角
22 风云四号 A星归一化冰雪指数

23 对风云四号 A星第 2 通道反射率数值使用基于
归一化动云指数动态阈值法得到的动态阈值

2 基于 BP神经网络的云检测算法

2． 1 BP神经网络算法
反向传播 ( Backpropagation，BP) 神经网络是一

种与最优化方法结合使用的人工神经网络常见方
法．“反向传播”是“误差反向传播”的简称，该算法
由 Ｒumelhart 和 McClelland 于 1985 年提出［37］． BP
神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈
网络，它利用输出后的误差来估计输出层的直接前
导层的误差，再用这个误差估计更前一层的误差，如
此一层一层地反传下去，最终获得所有其他各层的
误差估计． BP神经网络的拓扑结构包括输入层、隐
含层和输出层．
2． 2 算法提出意义

多光谱阈值法具有理解简单和实现容易的特
点，对于局部地区某一时刻，通过调整阈值可以有效
提高云检测效果．由于风云四号 A 星属于静止轨道
卫星，它的检测范围大，对于不同时间、地点、季节会
产生不同的阈值．因此风云四号 A 星遥感图像的阈
值调整难度大，且阈值的设定有一定的主观性，无法
对大范围的云进行准确的检测．

本文首先通过基于归一化动云指数的动态阈
值云检测算法获得大量的输入—输出映射关系，
相比人工方式效率大大提高; 其次，通过赋予每一
个点大量的附加信息( 各个通道的测量值、各个通
道相较于上一次测量的变化值、卫星高度角等 ) ，
通过 BP神经网络的非线性映射能力、自学习、自
我纠错能力、适应性能力及泛化能力，使其自行调
整每个维度的权重，去除输入数据中错误部分，发
掘各个维度数据的隐藏关系; 最终，生成更加合理
的云检测结果．
2． 3 实验模型

本实验使用 Google 开发的 TensorFlow 开源软
件库作为神经网络搭建平台，本次搭建的训练模型
为 5 层神经网络，包含 1 个输入层，3 个隐层和 1 个
输出层． 其中 3 个隐层后分别加入 1 个 Dropout
层［38］．输入层、3 个隐层和输出层的神经元数分别
为 19、64、32、8 和 2，其中 3 个隐层使用修正线性单
元( Ｒectified linear unit，ＲeLU) 作为激活函数，来防
止梯度消失．学习率固定为 0． 000 1，使用随机梯度
下降法进行训练．为了减少过拟合，使用 Dropout 层
来随机让网络中某些隐含层节点的权重不工作． 在
输出层使用 Softmax函数输出对应两个标签的概率
值，分别为是云的概率和不是云的概率．
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2． 4 实验过程
本实验过程如图 6 所示．

图 6 实验过程流程图
Fig． 6 Flow chart for experiment process

将遥感图像生成的数据输入神经网络进行训
练，并随机选取一定量数据作为测试集．为防止过拟
合，将测试集正确率训练至 98%，并保存训练模型．
将训练模型用于当天同时间段的数据，生成遥感图
像中每个像素点的有云概率的矩阵，分别设置 50%
为低可信度云阈值，70%为中可信度云阈值，90%以
上为高可信度云阈值，并生成云图．

3 结果与讨论

为了验证基于 BP 神经网络的云检测算法的可
行性与有效性，应用该算法对世界时 2017 年 9 月
27 日 6 点( 北京时间 14 点) 的风云四号 A星遥感图
像进行云检测，上述时间段监视区域均为白天．由于
风云四号 A星缺少绿色波段，所有彩色图像由通道
1( 蓝色，0． 45 ～ 0． 49 μm) ，通道 3( 红色，0． 55 ～ 0． 75
μm) ，和通道 5( 近红外，0． 75 ～ 0． 90 μm) 合成，并且
为了提升人眼的可观测性同时还提升了亮度，可见
光合成图像如图 7 所示．

使用同样处于静止轨道的气象卫星 Himawari-8
的云检测产品［39］与本文提出的基于 BP神经网络的
云检测算法进行比较． 由于 Himawari-8 卫星定点于

图 7 2017 年 9 月 27 日 6 点的遥感彩色合成图
Fig． 7 The remote sensing synthetic color image at
6: 00，September 27th，2017

东经 140． 7°赤道上空，所以监控范围只有部分重
合．本文使用 2017 年 9 月 27 日 6 点的 Himawari-8
云检测产品和基于 BP 神经网络的云检测结果进行
比较．

使用基于 BP 神经网络的云检测算法对 6 点的
风云四号遥感图像进行云检测，得到的云检测结果
为二值图像，其中白色为云，黑色为晴空，如图 8( b)
所示．对比 6 点的遥感图像彩色合成图与高可信度
( 有云的概率大于 90% ) BP 神经网络云检测结果，
可以看到在光线充足的情况下，BP神经网络的云检
测对大范围复杂下垫面的检测区域均有较好的检测
结果．

图 8 整体对比图( a) 为彩色合成图，( b) 为云检测二值图
Fig． 8 The comparison of cloud detection results ( a) is col-
or synthetic image，( b) is cloud detection result image

为了比较细节，选取四个区域的云检测结果进
行讨论，分别是印度洋海域、亚太地区、澳大利亚地
区和南极附近极地气旋．

针对印度洋海域的云检测结果如图 9 所示，在
海面上的低云薄云均被检测出来，并且在陆地上的
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可见光难以看清的薄云也被检测出来． 这是由于在
构建数据集时，使用了归一化动云指数加强了对低
云和运动云系边缘的检测．同时，基于 BP 神经网络
的云检测算法没有将海岸线误判为云，这是由于在
构建数据集时使用冰雪归一化指数将无云的海岸线
从有云状态排除［36］．

图 9 印度洋海域云检测结果
Fig． 9 The cloud detection result of the Indian Ocean

图 10 和图 11 分别是使用基于 BP 神经网络的
云检测算法和 Himawari-8 云检测产品得到的亚太
地区菲律宾附近的云检测结果．通过对比可以看到，
Himawari-8 检测出的云颗粒大，无法体现云的细节．
针对细小云系，由于使用了归一化动云指数获得了
大量的低云和薄云数据，基于 BP 神经网络的云检
测算法表现更加优秀．

图 10 菲律宾地区云检测结果
Fig． 10 The cloud detection result of Philippines area

图 11 Himawari-8 菲律宾地区可见光合成图 ( a) 和云检
测图( b)
Fig． 11 The color synthetic image of Philippines area from
Himawari-8 ( a) and cloud detection result ( b)

选取澳大利亚地区的云检测结果，通过对比图
12 和图 13 中方框所圈区域的云检测结果，可以看
出 Himawari-8 对低云有大量漏检情况，而基于 BP
神经网络的云检测算法可以正确检测出低云． 对于

陆地上的薄云低云，基于 BP 神经网络的云检测算
法的检测效果相较于 Himawari-8 云检测产品更好，
显示出归一化动云指数的作用．

图 12 澳大利亚地区云检测结果
Fig． 12 The cloud detection result of Australia area

图 13 Himawari-8 澳大利亚地区可见光合成图( a) 和云
检测图( b)
Fig． 13 The color synthetic image of Australia area from
Himawari-8 ( a) and cloud detection result ( b)

图 14 为使用基于 BP 神经网络的云检测算法
对南极附近极地气旋的检测结果，可以看出该气旋
的螺旋结构和锋面云系十分清晰，细节保留完整．从
南极大陆上的云检测结果，从白色方框圈出的区域
可以看出，BP神经网络成功区分了肉眼难以分辨的
云和冰雪．

图 14 极地气旋附近云检测结果
Fig． 14 The cloud detection result around polar vortex area

4 结论

提出的基于 BP 神经网络的云检测算法可以针
对大范围复杂下垫面提供较为可靠的检测结果． 相
较于传统的阈值法，该算法对使用者的先验知识要
求较低，阈值受时空局限较小．该算法中的阈值首先
通过归一化动云指数动态生成，然后由 BP 神经网
络经过大量训练进行修正．同时，随着可见光与红外
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归一化动云指数的引入，数据集可以获得大量的薄
云、低云及云层边缘的数据． 因此，经过训练的 BP
神经网络所生成的云检测结果相较于 Himawari-8
云检测产品，细节更丰富、纹理更清楚、边缘更加清
晰，并且在细小的薄云和低云检测中相比 Himawari-
8 云检测产品有较大提高．
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