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摘  要 

本文采用超像素分割方法，针对传统的SLIC算法进行研究，通过提高分割精度来提高云检测的准确率。

为了改进SLIC算法中的聚类效果，采用马氏距离代替SLIC算法中的欧氏距离进行聚类，利用阈值法对划

分出的每个超像素进行二值化处理，即将云和地物分类。本文设改进前算法为O-SLIC，改进后算法为

M-SLIC。在本文建立的云图数据库上将二者进行了比较，得到以下结果：M-SLIC算法的云识别率比O-SLIC
算法的高；M-SLIC云检测的ROC曲线面积比O-SLIC算法大且最优分类点更靠近(0, 1)点。这些结果说明

对于云图数据库中的大部分图像，M-SLIC算法相比于O-SLIC算法具有改良效果。M-SLIC算法综合了聚类

和分类的特点，利用马氏距离，使算法在云检测的准确率上有所改善。 
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Abstract 
In this paper, the superpixel segmentation method is leveraged to study the traditional SLIC algo-
rithm, and the accuracy of cloud detection is improved by improving the segmentation accuracy. 
In order to improve the clustering effect in the SLIC algorithm, Mahalanobis distance is leveraged 
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to replace the Euclidean distance in the SLIC algorithm for clustering, and the threshold method is 
used to binarize each divided superpixel, that is, to classify clouds and ground objects. In this pa-
per, the algorithm before the improvement is named as O-SLIC, and the algorithm after the im-
provement is named as M-SLIC. The two are compared on the cloud map database established in 
this paper, and the following results are obtained: the cloud recognition rate of the M-SLIC algo-
rithm is higher than that of the O-SLIC algorithm; the ROC curve area of the M-SLIC cloud detection 
is larger than that of the O-SLIC algorithm. The optimal classification point is closer to the (0, 1) 
point. These results show that for most of the images in the cloud database, the M-SLIC algorithm 
has an improved effect compared to the O-SLIC algorithm. The M-SLIC algorithm integrates the 
characteristics of clustering and classification, and leverages Mahalanobis distance to improve the 
accuracy of cloud detection. 
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1. 引言 

卫星云图常常受到云层干扰，造成信息的大量丢失甚至图像的直接废用[1]。因此建立一套遥感图像

云检测模型成为一项重要的研究工作。 
遥感图像云检测技术通常指通过定量分析遥感云图，将云和地物区分的技术[2]。早期经典的云检测

方法大多基于多谱段卫星图像融合技术，根据云在不同谱段下的反照率，选取适当的单一阈值，进行云

识别[3]。该方法至今仍被广泛应用，具有代表性的经典方法有 NDVI 法、D 阈值法等[4]。 
但是目前这些云检测方法大多针对单一类型的遥感数据，而且阈值的选择容易受到季节、纬度、地

表类型等影响[5]。特别地，由于受到气候环境因素，不同时刻、地域、传感器的反射率和亮温不同，阈

值也会随之不同，进而难以选择合理的阈值[6]。这也是云检测方法的难点。 
针对这些问题，目前提出了基于卷积神经网络的高分辨率遥感图像云检测方法[7]，获取云特征后采

用超像素分割方法进行图像分割，最后将检测结果影像块拼接，完成整幅影像云检测[8]。这种云检测方

法不受光谱范围限制，云检测精度高，误判较少，适合国产高分辨遥感影像云检测。 
因此按照这种原理，本文提出一种用马氏距离改进 SLIC 算法中欧式距离的思路，即设欧氏距离为

Od ，马氏距离为 Md ，改进后的距离即为 

( )1O Md dα α+ − ，式中 0 1α< < 为未知参数。                      (1) 

之后寻找合适的阈值，进行图像的黑白二值化，完成云检测。 
本文构造云图数据集，包括 300 张不同区域、不同时间的云图，经过多次实验，训练出合适的参数，

对云层准确率进行了一定的改进。为了方便叙述，设改进前算法为 O-SLIC，改进后算法为 M-SLIC。 
本文的改进用聚类的方法处理了分类的问题，也改善了欧氏距离不适于云图分类的一些问题，提高

了图像分割的精度和云图识别的准确率和灵敏度，扩大了云检测算法的使用范围。 
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2. 欧式距离和马氏距离 

2.1. 欧氏距离[4] 

为更加突出马氏距离的优越性，这里先简单介绍一种常用的距离——欧式距离，欧式距离是欧式空

间中两点间的普通距离，这里直接推广至 n 维欧式空间[9]，设 y 为欧式空间中任意两点，欧式距离的计

算公式为 

( ) ( )2
1, n

i i Oid x y x y d
=

= − =∑                                 (2) 

欧式距离的适用范围限定在正交空间中，对相互独立的变量进行计算才有意义[10]。本文的研究对象

为遥感云图，云和地物在特征空间中作为变量并不相互独立，此时使用欧式距离进行度量会造成很大程

度上的误差，故本文引入马氏距离[11]。 

2.2. 马氏距离 

马氏距离的计算建立在总体的样本之上，它代表两个服从同一分布并且其协方差矩阵为Σ的随机变

量之间的差异程度[11]，能考虑到各种特性之间的联系从而排除变量间相关性的干扰[12]。 
设 [ ]1 2, , , nX X X X=  为 n 维形式列向量，其中 ( )1,2, ,iX i n=  为行向量，设 iµ 为第 i 个元素的期望

值，即 ( )i iE Xµ = ，定义协方差矩阵中的第 i，j 项为 ( ) ( )( ),cov i j i i j jij X X E X Xµ µ== − −∑ ，则协方差

矩阵为 ( )n n
ij

×
=∑ ∑ 。故马氏距离计算公式为 

( ) ( )1
ij i j i j Md X X X X d−′= − − =∑ ∑                            (3) 

3. SLIC 算法 

SLIC 算法是简单的线性迭代聚类算法，属于一种分割算法[13]。它消除了图像的冗余信息，并大大

降低了后续图像处理任务的复杂性，因此广泛应用于图像分割、深度估计、人体姿态评估和目标定位等

领域[14]。 
SLIC 算法将图像转换到 CIELAB 色彩空间后，再结合像素的位置坐标(x, y)组成一个五维向量

{ }, , , ,C l a b x y= ，然后再以间隔为 S 的等间距进行种子像素(即聚类中心)的生成，进而自适应寻找具有同

类纹理特征的像素点进行聚类，l, a, b 表示的是图像的颜色信息，而 x, y 表示的是图像的空间信息[15]。 
算法对这 5 维特征向量构造距离度量标准，并对不同的量纲进行归一化，从而对图像像素进行局部

聚类，形成紧凑、近似均匀的超像素[16]。 

4. M-SLIC 算法 

4.1. 改进思路 

除为确定每个超像素的大小范围，在图像内均匀分配聚类中心，以最小梯度作为条件进行聚类。而

在计算每个聚类中心与邻近像素点的距离时，使用欧式距离会忽略变量间的相关性，而马氏距离能考虑

到各种特性之间的联系从而排除变量相关性的干扰，故可利用马氏距离改进欧式距离。 
本文以 M-SLIC 作为改进后算法的名称，以 O-SLIC 作为未改进算法的名称。 

4.2. 算法步骤[17] 

4.2.1. 聚类中心 
假设图片共有 N 个像素点，预分割为 K 个相同尺寸的超像素，那么每个超像素的大小为 N K ，相
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邻聚类中心的距离(步长)近似为 ( )S sqrt N K= 。 
计算聚类中心 n n∗ 邻域内(一般取 n = 3)所有像素点的梯度值，将聚类中心移到该邻域内梯度最小的

地方。这样做可以避免聚类中心落在梯度较大的轮廓边界上(噪声点上)，以免影响后续聚类效果[18]。 

4.2.2. 距离度量 
O-SLIC 算法中的距离包括颜色距离和空间距离：对于每个搜索到的像素点，分别计算它和该聚类中

心的距离[19]，计算方法如下： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

2 2 2

2 2

2 2

C j i j i j i

S j i j i

C S

C S

d l l a a b b

d x x y y

d dD
N N

= − + − + −

= − + −

   
′ = +   

   

                           (4) 

其中，dC为颜色距离，dS为空间距离，D'为距离度量。NS是类内最大的空间距离，公式为 ( )SN sqrt N K= ，

确定采样间隔，适用于每个聚类；NC是类内最大的颜色距离，既随图片的不同而不同，也随聚类的不同

而不同，所以本文取一个固定常数 10 来代替。 
而根据 4.1 的改进思路，本文改进了距离的度量公式。故 M-SLIC 的距离度量 G 的公式如下： 

( ) ( )( )

( )

1
; co

,

,

1

,v T
C C S S

T T
M O

O M

H d N d N C H

d H CH d H H

G d dα α

−
= =

= =

= + −

                          (5) 

4.2.3. 迭代优化 
上述步骤不断迭代直到误差收敛，即每个像素点聚类中心不再发生变化。实践发现 10 次迭代对绝大

部分图片都可以得到较理想效果，所以一般迭代次数取 10。 

5. 实验过程 

5.1. 实验数据集 

本文搜集 300 张不同时间段、不同地区的卫星云图(来自“风云 2 号卫星、葵花卫星”)作为自己的云

图数据库。从中选取 200 张云图作为训练集，剩余的 100 张云图即为测试集。 
本文将训练集和测试集进行人工的云和地物二值化，即云标成白色，地物标成黑色。这样标定过的

云图视为真实值，即云和地物的划分都是正确的。 

5.2. 准确率、灵敏度和识别率 

为了方便解释，本文将人工标定的云图记为 A，将计算机识别的云图记为 B。 
准确率 TP：相对于 A 中云所在位置，B 中相应的位置被判别为云的比例； 
灵敏度 FP：相对于 A 中地物所在位置，B 中相应的位置被判断成云的比例； 
TN：相对于 A 中地物所在位置，B 中相应的位置被判别为地物的比例； 
FN：相对于 A 中云所在位置，B 中相应的位置被判断成地物的比例。 
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则云检测技术的识别率： 

TP TN
P N
+
+

，其中， P TP FN= + ， N FP TN= +                       (6) 

具体程序计算： 
分别读取 A、B，由于图像已经过二值化处理，故分别提取其中 R 通道的数据，得到两个 500*500

矩阵 p1，p2，矩阵元素为 0 或 255，比较两个矩阵的元素，利用准确率、灵敏度和云检测技术识别率的

定义分别进行计算[20]。 

5.3. 隶属度和二值化 

卫星云图中云和地物可以通过 R、G、B 的数值来区分。因为一幅图的 R、G、B 像素为 256，按照

粗略得二分类(云和地物)，本文定义每个分割块中 R、G、B 小于 128 的像素点占整个分割块总像素点的

比例为每个分割块的隶属度，即每个超像素的隶属度。然后利用这些隶属度画出直方图并连接各柱状的

中心点进行曲线拟合，寻找曲线谷底对应的数值作为划分云和地物的阈值[21]。 
当隶属度大于此阈值时，本文把该超像素确定为云，使之变成白色；反之，则为地物，使之变成黑

色。最终得到一个二值化图，即云和地物区分后的图像[22]。 

5.4. ROC 曲线 

本文定义 ROC 曲线的 x 轴对象为灵敏度，y 轴对象为准确率。然后根据定义的隶属度，范围在 0~1
之间，取步长为 0.01，由此可以算出每一个隶属度对应的图像准确率和灵敏度，从而画出 ROC 曲线[23]。
ROC 曲线的面积代表了算法的性能，面积越接近 1，算法的效果越好。 

ROC 曲线的左上角是最佳的诊断界限值，TN 和 FN 最小，本文定义此点为最优分类点，越靠近(0, 1)
点，分类效果越好。 

5.5. 参数 α和 M-SLIC 的云识别率 

ROC 曲线的面积可以作为参数的衡量指标，也可以求出 M-SLIC 的识别率，从而与 O-SLIC 进行对

比。通过调参，计算训练集中每张图片每个参数的 ROC 曲线面积，得到参数的最终训练值 α = 0.45。 
然后将此参数运用到测试集中，计算对应的每个云识别率和 ROC 曲线的面积，求取平均值即为对应

的结果。 

6. 实验结果 

6.1. 图像分割和二值化效果对比 

由图 1 和图 2 的红框对比可以看出，M-SLIC 比 O-SLIC 算法分割云和地物的效果更细致，同一块超

像素的颜色更相近，便于后续的黑白二值化处理。 
由图 3 和图 4 与云图的蓝框对比，可以地看出 M-SLIC 算法的黑白二值化更贴近云图。 

6.2. ROC 曲线对比 

M-SLIC 与 O-SLIC 算法的 ROC 曲线对比图如图 5 所示。由图 5 可得，M-SLIC 算法的 ROC 曲线面

积明显大于 O-SLIC 算法，而且最优分类点更加偏向(0, 1)，因此可以得出 M-SLIC 算法在云识别上的准

确度更好。 
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Figure 1. O-SLIC algorithm segmentation effect 
图 1. O-SLIC 算法分割效果 

 

 
Figure 2. M-SLIC algorithm segmentation effect 
图 2. M-SLIC 算法分割效果 

 

 
Figure 3. O-SLIC binarization 
图 3. O-SLIC 二值化 
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Figure 4. M-SLIC binarization 
图 4. M-SLIC 二值化 

 

 
Figure 5. Comparison of ROC curves before and after improvement 
图 5. 改进前后 ROC 曲线对比 

6.3. 结果对比和分析 

O-SLIC 算法与 M-SLIC 算法阈值、ROC 曲线面积和云识别率的平均值对比如表 1 所示，可以得出

M-SLIC 算法的阈值、ROC 曲线面积和云识别率均高于 O-SLIC。 
 

Table 1. Comparison of O-SLIC and M-SLIC algorithm results 
表 1. O-SLIC 和 M-SLIC 算法结果对比 

 阈值 ROC 曲线面积 云识别率 

O-SLIC 0.110364964 0.85360548 0.868540222 

M-SLIC 0.307883212 0.86414114 0.875988889 

 
其中，测试集中 O-SLIC 和 M-SLIC 算法的云识别率的箱线图如图 6 所示，M-SLIC 算法云检测的识

别率大于 O-SLIC 的云检测识别率，说明对于云图数据库中的大部分图像来说，M-SLIC 算法相比于

O-SLIC 算法有改良效果。 
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Figure 6. Box plot comparison of O-SLIC and M-SLIC cloud recognition rates 
图 6. O-SLIC 和 M-SLIC 云识别率的箱线图对比 

 
除此之外，M-SLIC 算法在本文数据集中的平均识别率已经达到了 87.5%以上，有些云图识别率甚至

达到了 90%以上，说明 M-SLIC 算法的效果较好。 

7. 结束语 

本文利用马氏距离对 SLIC 算法的欧式距离进行改进，提高聚类效果，更加准确地划分云的边界，提

高云检测的准确性。 
本文在 2.1 和 2.2 中对比了欧式距离和马氏距离，肯定了马氏距离在云检测算法的优势；在 4.1 提出

了 M-SLIC 算法的改进思路，在 4.2 介绍了 M-SLIC 算法的步骤；其中有一个参数 α和阈值待确定，参数

训练方法于 5.5 提到，阈值训练方法于 5.3 提到，训练的衡量指标于 5.4 提到；在 5.2 还介绍了准确率、

灵敏度、云检测识别率等几个重要概念；最后，在 6.1 对比了 M-SLIC 算法和 O-SLIC 算法的分割效果和

二值化，在 6.2 对比了两个算法的 ROC 曲线，在 6.3 对比了两个算法的阈值、ROC 曲线面积和云检测的

识别率，充分体现了 M-SLIC 相比于 O-SLIC 算法的优势。 
实验结果表明，M-SLIC 算法的阈值比 O-SLIC 更大，误识别率更小；ROC 曲线面积更大，最优分类

点也更靠近(0, 1)点；云识别率更大；所以算法性能更好。 
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