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云分类中逐个修改聚类和模糊聚类

分类性能的对比研究

朱亚平１，２　刘健文２　白　洁２

（１．解放军理工大学气象学院，南京２１１１０１；２．航空气象研究所）

提　要：利用卫星图像对各种云型进行识别在大气科学领域具有重要意义，为了深

入了解云分类过程中逐个修改聚类和模糊聚类对各种云型的识别能力，采用极轨卫

星ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ图像资料和静止卫星ＧＭＳ５图像资料，在样本采集和特征提取的基

础上，选择不同的光谱或纹理特征对两种分类器的分类性能进行测试和对比分析。

结果发现，不管采用哪种图像资料，提取哪些特征量，逐个修改聚类的平均分类准确

率总体上略高于模糊聚类。但就两种分类器对各种云型的识别能力而言，模糊聚类

对低云和高云（如层云、薄卷云、密卷云、卷层云、积云）的分类准确率明显好于逐个修

改聚类，而逐个修改聚类对积雨云的分类准确率稍高于模糊聚类。从各类别间混判

的情形来看，积雨云和高中低混合云、低云之间及卷云子类之间混判的情形较多，模

糊聚类与逐个修改聚类相比，混判的类别增多，相对比例减少。
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引　言

云作为重要的气象要素，对大气科学的

各个领域产生了巨大影响。已有研究表

明［１２］，大气环流模式对云参数化非常敏感，

更准确的云分型与云辐射作用的参数化同样

重要，对云进行参数化时还应充分考虑云型

中更细致的子类（例如卷云，密卷云，卷层云）

对模式的影响。另外，云与天气气候也存在

密切关系，对云进行正确的分类有助于我们

对天气气候变化的理解和正确预报。因此，

利用卫星图像资料进行云分类就成为一个非

常重要的研究课题。

关于云分类的研究，国内外学者已探索

了几十年。早期用于分析卫星云资料的自动

方法是阈值法［３４］。阈值法原理简单，计算方

便，但阈值缺乏定量统一的描述。因此，大量

学者采用图像处理和统计分析相结合的方法

对云图进行自动识别。传统的统计方法主要

有判别分析和聚类分析［５６］。１９９０年代人工

智能法的引入对客观云分析产生了深远的影

响。有关神经网络［７８］、最大似然估计［９］和模

糊聚类［１０］的人工智能方法不断涌现。

从某种意义上讲，各种云分类技术（如判

别分析、聚类分析、神经网络等）都是统计模

式识别技术，它们最根本的差别体现在分类

器的不同。神经网络云分类的处理和分析过

程比较庞杂，同时因其系统本身的一些局限

性（容易陷入局部极小点；收敛速度慢）使得

该方法在业务环境中存在很多困难。而聚类

分析运算稳定、操作简便，在业务上更加可

行。在国内以往的研究中，模糊逻辑方法仅

限于台风云系的分析［１１１２］，用于其他云型的

客观分类还较少。另外，逐个修改聚类大多

是对高云、中云、低云等进行大致的分类，缺

乏更为细致的子类分析；混合的多层云和卷

云仍是云型客观分析中的难点。因此，本文

采用不同的光谱或纹理特征向量对逐个修改

聚类和模糊聚类的分类器进行对比分析，以

深入了解两种分类器在识别不同云型方面的

分类性能。

１　分类器

合理的分类器是正确分类的关键，也是

云分类的难点。根据分类器的不同，统计模

式识别的云分类技术通常可分为监督分类和

非监督分类［１３］。监督分类技术需要足够的

先验知识，要得到合理的分类结果，必须建立

所有可能出现的各种云型，样本的质量和数

量成为很重要的影响因子。而非监督分类并

不需要充当分类依据的“历史资料”作为分类

的指导，只根据事物本身的性质来进行分类。

因此，本文采用了非监督分类技术，将图像处

理和统计方法相结合，建立了逐个修改聚类

和模糊聚类的分类器，并根据卫星图像的光

谱或纹理特征对两种分类器的分类性能进行

分析。将卫星图像资料中获得的犿 个待分

类样本组成特征向量｛狓１，狓２，Λ，狓犿｝，每个样

本由狀个光谱或纹理特征描述狓犻＝｛狓犻１，狓犻２，

，狓犻狀｝，犻＝１，２，……，犿。

１１　逐个修改聚类

（１）首先给定几个初始凝聚点作为聚类

中心狓犻，犻＝１，，犓，计算犓 个凝聚点的重心

（均值）犌犻，犻＝１，，犓；

（２）按欧式距离公式计算初始聚类中心
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两两之间的距离犱犌犻，犌犼＝［∑
狀

狋＝１

（狓犻狋－狓犼狋）
２］１／２。

根据凝聚点间距离的临界值犆判断各类别

间性质的差异性，如果 ｍｉｎ｛犱犌犻，犌犼｝≥犆（犻，

犼＝１，…，犓），说明犌犻与犌犼 代表性质不同的

两类，确为 犓 个初始凝聚点；反之，若 ｍｉｎ

｛犱犌犻，犌犼｝＜犆（犻，犼＝１，…，犓），则说明犌犻与犌犼

性质相近，将相应的两类凝聚点合并犓＝犓

－１，用两者的重心作新凝聚点。对犓－１个

凝聚点重复上述计算，直至所有初始凝聚点

间的最小距离均小于犆为止；

（３）将其余犿－犓 个未作凝聚点的样本

逐个进行归类，即计算样本和聚类中心的欧

式距离犱狓
犼
，犌犻
（犻＝１，，犓；犼＝犓＋１，，犿）。

按照样本和凝聚点间的距离临界值犚 对样

本进行归类，如果犱狓犻犌犼＞犚则此狓犼为新的聚

类中心；反之，若犱狓犻犌犼≤犚，则狓犼 归入与它最

近的凝聚点那一类狓犼∈犌犻，使得分解的误差

最小，同时重算这类重心，并以此重心为新凝

聚点；

（４）重新检验聚类中心间的距离，如果

最小距离有小于犆的用（２）合并，直至所有

凝聚点间距离均大于等于犆。将剩余样本重

新按（３）的步骤检验归类。

由于一次归并各凝聚点可能不太稳定，

还需按照初始分类的步骤，将各样本从头至

尾再逐个进入，归并聚类。若聚类中某个样

本进入后与原来分类不同，这两类凝聚点都

要重算，当多次逐个进入与上一次分类全同

时，聚类过程结束。聚类过程中，初始聚类中

心的个数可以从ｍ个样本中随机选取，聚类

中心的选取只对分类过程产生影响，而对分

类结果没有太大影响；凝聚点间距离的临界

值以及样本和凝聚点间的距离临界值犚（犆

≤犚）均可以通过对训练样本的分类过程进

行调整，从而获得稳定的经验值。

１２　模糊聚类

（１）首先假定一个初始分划矩阵犝０，矩

阵元素满足以下条件：０≤狌犻犼≤１；，犻＝１，，犮；

犼＝１，，狀，∑
犮

犻＝１
狌犻犼；１≤犼≤狀，∑

犮

犼＝１
狌犻犼＞０；犻＝１，，

犮，狌犻犼反映第犼个样本犡犼 对第犻类的隶属关

系，称为隶属度，也称置信度，其中狀表示样

本数，而犮则对应了样本所属的类别数；

（２）根据初始隶属矩阵计算聚类中心犞犻

＝∑
犿

犻＝１
狌犻狋狓狋犼／∑

犿

犻＝１
狌犻狋，犻＝１，，犮；犼＝１，，狀，按欧式

距离公式犱犻犼＝‖狓犼－犞犻‖＝［∑
狀

犻＝１

（狓犼狋－

狏犻狋）
２］１／２计算样本犡犼 与聚类中心犞犻 之间的

距离；

（３）根据狌犻犼＝（‖狓犼－犞犻‖
２）－１重新计

算分划矩阵犝，如果ｍａｘ｛｜狌犻犼－狌
０
犻犼｜｝≥ε，ε是

任意给定的一个很小的整数（ε可取１０
－３，

１０－４或１０－５等），回到（２）根据已得的矩阵犝

算出新的聚类中心，并重新计算样本和聚类

中心间的距离，不断调整犞犻 和犝，直到隶属

矩阵满足ｍａｘ｛｜狌狆
＋１

犻犼 －狌狆犻犼｜｝＜ε，则聚类过程

结束，所得到的犞犻 和犝 即为最终聚类中心

和隶属矩阵；

（４）根据最终的隶属矩阵对样本进行归

类，即将犝 中每一列的元素中最大者取为１，

其它元素均取为０，实际上是将样本划归到

从属程度最大的那一类。

从分类过程来看，模糊聚类与逐个修改

聚类的迭代算法类似，它也需要给定初始聚

类中心，并分配隶属等级，根据样本到聚类中

心的距离最小化对聚类中心和隶属等级不断

调整，从而完成对样本的分类。两者间的区

别在于，模糊聚类对样本进行归类时采用了

软划分，比逐个修改聚类的硬划分更加合

理［１４］，逐个修改聚类是将样本绝对地归到某

一类中，每个样本必属于一类；而模糊聚类是

将每个样本看作“模糊的”，即一个样本并非

绝对地属于哪一类，可能同时具有几个类别

的特征，它通过样本隶属于某个类别的可能

程度进行划分，更适于边界模糊的系统［１０］。

有关逐个修改聚类和模糊聚类的详细内容可

参看文献［１４１６］。
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２　对比分析

为了更好地了解两种分类器的分类性

能，本文利用极轨卫星ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ图像资

料和静止卫星 ＧＭＳ５图像资料作了试验。

随机挑选包括１０种云／表面类型（见表１，表

２）在内的极轨卫星样本３０６个（犿＝３０６），其

中，由于积雨云和层云（或雾）的样本很少，因

此训练集中仅用了９个样本，其他的８种类

型每类３６个样本。对于静止卫星，则随机抽

取了包括１１种云／表面类型（见表３，表４）在

内的静止卫星样本６５６个（犿＝６５６），其中，

由于单层高积云（或高层云）的样本很少，因

此训练集中仅用了１６个样本，其它的１０种

类型每类６４个样本。由于各种云往往同时

出现，形成特征明显的多层云系，为了更客观

地描述各种云型的特征，引入几种混合云型

作为目标集，中低云指中低混合云，高中低云

指高中低混合云。另外，由于在卫星云图上

很难区分出高积云和高层云，高积云就表示

出现的单层中云。

在样本采集的基础上提取图像的光谱或

纹理特征并进行特征分析，根据特征分析结

果选择有代表性的光谱或纹理特征。极轨卫

星ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ选择２５个通道的亮温或反

照率的最小值、最大值、标准差；１６个红外通

道两两之间亮温差的最小值、最大值、均值、

标准差，暂不使用有关反照率比值的特征。

静止卫星的光谱特征选择除水汽通道标准差

以外的有关亮温或反照率的所有特征，暂不

使用有关灰度级的特征；一阶概率特征［１７１８］

选用红外和可见光通道的能量、熵、水汽通道

的逆差距以及４个通道的惯量；灰度级差矢

量特征［１６１７］选用红外和可见光通道的能量、

熵、逆差距和惯量，暂不考虑有关水汽通道的

特征量，有关内容可以参见文献［１９］。将上

述极轨卫星的光谱特征组成特征向量犡１（狀

＝９１）；静止卫星的光谱特征组成特征向量

犡２（狀＝１６），光谱特征和一阶概率特征组成

特征向量犡３（狀＝２７），光谱特征、一阶概率特

征、灰度级差矢量特征组成特征向量犡４（狀＝

７５）。将几个不同的特征向量分别带入逐个

修改聚类和模糊聚类的分类器，对两种分类

器的分类性能进行测试和对比分析。

本文 以 ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ 光 谱 特 征 犡１、

ＧＭＳ５光谱和一阶概率特征犡３ 进行逐个修

改聚类和模糊聚类为例（见表１、表２、表３、

表４），表中对角线上的元素表示随机样本经

识别后划分到各类的样本数占该类样本总数

的百分比，即为该类别的分类准确率，其它元

素则表示该类样本被判为其它类别占该类样

本总数的百分比，即该类别与其它类别间的

混判率。

在利用 ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ样本进行对比试

验的结果中（见表１、表２），逐个修改聚类的

平均分类准确率略高于模糊聚类。对于各种

云／表面类型来说，逐个修改聚类对积雨云的

分类准确率达到８８．９％，而模糊聚类仅有

８０．５６％；对于地表、海表，逐个修改聚类均达

到了１００％，而模糊聚类分别为９４．４４％、

９１．６７％，对高中低混合云，逐个修改聚类达

到７５％，而模糊聚类仅有６１．１１％。对低云

和高云而言，模糊聚类的分类准确率明显高

于逐个修改聚类，层云、薄卷云、密卷云、卷层

云、积云的分类准确率模糊聚类高出逐个修

改聚类近３％，而层积云的分类准确率逐个

修改聚类为７７．７８％，模糊聚类却达到了

８３．３３％。

　　另外，从逐个修改聚类各类别间混判的

情形来看，积雨云和高中低混合云、低云之间

及卷云子类之间混判的情形较多；在模糊聚

类中仍然存在各类别间的混判情形，但混判

的类别增多，相对比例减少，尤其是高中低混

合云和低云之间，这是由于模糊聚类对性质

相似的类别比较敏感，而各种云类的样本总

是或多或少夹杂了其它类型的像素，同时各

种云本身的光谱或纹理特征存在一定的不稳

定性，所以采用模糊聚类得到这样的结果是

合理的。
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表１　采用ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ光谱特征犡１ 逐个修改聚类结果

积雨云 层云 薄卷云 密卷云 卷层云 积云 层积云 高中低云 海表 地表

积雨云 ８８．９ １１．１

层云 ７５ ２５

薄卷云 ７２．２２ ８．３３ １６．６７ ２．７８

密卷云 ５．５６ ７２．２２ ２２．２２

卷层云 ８．３３ １１．１１ ７７．７８ ２．７８

积云 ８０．５６ １９．４４

层积云 ２２．２２ ７７．７８

高中低云 １３．８９ １１．１１ ７５

海表 １００

地表 １００

　　（平均分类准确率：８１．９４％）

表２　用ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ光谱特征犡１ 模糊聚类结果

积雨云 层云 薄卷云 密卷云 卷层云 积云 层积云 高中低云 海表 地表

积雨云 ８０．５６ １９．４４

层云 ７７．８ ２２．２

薄卷云 ７５ ５．５６ １３．８８ ５．５６

密卷云 ２．７８ ７５ ８．３３ １６．６７

卷层云 ８．３３ ２．７８ ８６．１１ ２．７８

积云 ８３．３３ １１．１１ ５．５６

层积云 １６．６７ ８３．３３

高中低云 ２７．７８ １１．１１ ６１．１１

海表 ５．５６ ９４．４４

地表 ２．７８ ５．５５ ９１．６７

　　（平均分类准确率：８０．８４％）

　　利用ＧＭＳ５样本进行对比试验的结果

（见表３、表４）也表明，逐个修改聚类对积雨

云、地表、海表的分类准确率明显高于模糊聚

类，但对于积云、层云、层积云、高积云（或高

层云）、中低混合云、高中低混合云等，模糊聚

类的分类准确率都高于逐个修改聚类；而且，

这样的结果和ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ基本上是一致

的，但对高中低混合云的分类却有不同，利用

ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ资料采用模糊聚类对高中低混

合云的分类准确率很低，与逐个修改聚类差

异较大，这可能和极轨卫星资料分类过程中

仅采用光谱特征未引入纹理特征有关。

表３　采用ＧＭＳ５光谱和一阶概率特征犡３ 逐个修改聚类分类准确率

积雨云 卷云 积云 层云 层积云 高积云 中低云 高中低云 海表 植被 沙地

积雨云 ９０．６３ ９．３７

卷云 ７５ １２．５ １２．５

积云 ７０．３１ ２０．３１ ９．３８

层云 ７５ ２５

层积云 １０．８１ ７１．８８ ４．６９ １２．６２

高积云 ２３．４４ ５４．６９ ２１．８７

中低云 ４．６９ １４．０６ ９．３７ ７６．５６

高中低云 １４．０６ ８５．９４

海表 ３．１２ ９６．８８

植被 １．５６ ６．２５ ８１．２５ １０．９４

沙地 ３．１３ ４．６９ ７．８ ８４．３８

　　（平均分类准确率：７８．４１％）
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表４　采用ＧＭＳ５光谱和一阶概率特征犡３ 模糊聚类的分类结果

积雨云 卷云 积云 层云 层积云 高积云 中低云 高中低云 海表 植被 沙地

积雨云 ８９．０６ １０．９４

卷云 ６７．１９ １５．６３ ６．２４ １．５６ ４．６９ ４．６９

积云 ７１．８８ １２．５ １．５６ １２．５ １．５６

层云 ７９．６９ ６．２５ １２．５ １．５６

层积云 １．５６ ７．８２ ７３．４４ ７．８１ ９．３７

高积云 ３．１３ １８．７４ ６４．０６ １４．０７

中低云 ９．３６ １２．５ ４．７ ７６．５６

高中低云 １２．５ ８７．５

海表 ６．２５ ９３．７５

植被 ２．８７ ６．２５ ８１．２５ ９．３８

沙地 ６．２５ ９．３７ １０．９４ ７３．４４

　　（平均分类准确率：７７．９８％）

图１　２００２年６月８日０３时ＧＭＳ５图像
（ａ）红外一通道图像 （ｂ）可见光通道图像 （ｃ）水汽通道图像 （ｄ）伪彩合成图像

　　两种分类器的分类效果可以通过以下个

例进行说明。图１（ａ），（ｂ），（ｃ），（ｄ）分别是６

月８日０３时位于２９．８６°—３９．８６°Ｎ、９９．

３９°—１１５．３９°Ｅ的ＧＭＳ５红外一通道、可见

光通道、水汽通道及伪彩合成图像。借助静

止卫星图像动画显示，２００２年６月７日０３

时在我国西南地区上空为大范围的中低云所

覆盖，其中有色调白亮的强对流云团，随着系

统发展加强，逗点云系逐渐形成得到发展，６

月８日０３时逗点云系头部的卷云在高空呈

明显的辐散形式，尾部的强对流云团也更加

明显，这在伪彩合成图像上有清楚的体现，Ａ

处和Ｂ处对应了明显的高中低混合云，其中

有色调更加白亮的积雨云，Ｃ处上空附近覆

盖了积云和层积云组成的中低混合云，Ｄ处

在红外图像上色调较暗，而可见光图像色调

白亮，对应了层积云，Ｅ处附近上空覆盖了薄

卷云，Ｆ处则是明显的晴空区。

图２（见彩页）给出了逐个修改聚类结果

和模糊聚类结果。从分类结果看，两者的分

类结果大体形式比较一致，但逐个修改聚类

可以较好的区分出积雨云，而模糊聚类将积

雨云识别为高中低混合云，从图１中可以看

到，积雨云的色调和高中低混合云还是存在

一定差异，因此，逐个修改聚类的结果好于模

糊聚类；在层积云和中低混合云的识别方面，

逐个修改聚类将层积云识别为中低混合云，但

在图１中红外图像上可以明显看到Ｄ处的色

调较暗，模糊聚类的结果明显好于逐个聚类。

在该例中，高中低混合云、卷云、晴空的识别两

者的结果差别不是很大。通过该例可以较好

地说明两者的分类性能存在的差异。

３　总　结

本文采用极轨卫星ＥＯＳ／ＭＯＤＩＳ图像资
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料和静止卫星ＧＭＳ５图像资料，选择不同的

光谱或纹理特征向量对逐个修改聚类和模糊

聚类的分类器进行了测试和对比分析。结果

表明，不管采用哪种图像资料，提取哪些特征

量，逐个修改聚类的平均分类准确率总体上略

高于模糊聚类。但就两种分类器对各种云型

的识别能力而言，模糊聚类对低云和高云（如

层云、薄卷云、密卷云、卷层云、积云）的分类准

确率明显好于逐个修改聚类，而逐个修改聚类

对积雨云的分类准确率稍高于模糊聚类。从

各类别间混判的情形来看，积雨云和高中低混

合云、低云之间及卷云子类之间混判的情形较

多，模糊聚类与逐个修改聚类相比，混判的类

别增多，相对比例减少。总的来说，逐个修改

聚类适用于类别间差别比较明显的情况，而模

糊聚类对类别间相似的情况效果更好。
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