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基于半监督 FCM聚类算法的卫星云图分类
*

来  旭,李国辉,张  军
(国防科技大学 信息系统与管理学院,湖南 长沙  410073)

摘  要:针对卫星云图的特点在分类特征集中采用了一种新的特征 ) ) ) 差异化特征, 该特征反映了云图

的内部结构特点,并且具有良好的鲁棒性, 能有效地避免云团位置变化对特征的影响。将半监督思想引入到

模糊 C 均值聚类方法( FCM) , 克服了单纯的 FCM 方法未考虑领域知识导致的聚类结果的盲目性。半监督

FCM 方法在聚类过程中加入少量的由领域专家标记的样本, 引入专家的领域知识, 通过与这些带有类标记的

样本进行相似性比较,引导 FCM 方法的聚类过程。试验结果表明, 基于具有差异化特征的云图特征集,半监

督FCM方法能有效地提高云图分类的准确率。
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Abstract: The paper proposes a new classification feature: DI ( Diversity Index ) , considering the characteristics of satellite cloud

image. The DI feature presents the structure of cloud effectively and it has a good robustness. The DI feature avoids the influence exerted

by the variety of cloud positions. This paper proposes the sem-i supervised FCM ( SSFCM) method in the domain of satellite cloud images

classification. The SSFCM method overcomes the blindness brought by the FCM method without considering the domain knowledge. The

SSFCM method uses a small number of samples labeled by experts to direct the clustering process through comparing with the labeled

samples in terms of similarity. These labeled samples represent the domain knowledge. The experiments demonstrate that the SSFCM

method improves the accuracy of cloud classification based on the DI feature.
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卫星遥感技术是目前研究大气云团时空属性最有效的手段。云图展示了大气中各种云类的形态,

蕴含着丰富的天气演变信息, 实时反映了大气中正在进行的动力和热力过程。能够准确识别云图中云

团的种类及其分布, 对提高灾害性天气的监测、辅助防洪防汛的决策等都有着重要的现实意义。过去,

主要依靠专家的专业知识和经验判读云图中云团的种类。随着计算机存储技术、图像处理以及人工智

能技术的发展, 自动分析识别云类日益成为研究的热点。建立客观准确的云分类模型,使用恰当的分类

方法是实现云自动分类的前提和基础。早期 Koffer等
[ 1]
使用简单的阈值法区分云和陆地,后来 Desbois

等
[ 2]
提出了光谱特征空间的概念, 创建了盒式分类法,云分类在简单阈值分类基础上得到很大进展。

Welch等
[3]
在运用云的纹理特征进行云分类方面做了大量工作。国内的郁凡等

[ 4]
在前人工作的基础上,

提出了单位隶属特征空间的概念, 利用单位特征空间对各云类分布区域进行划分和拟合,进一步提高云

自动分类的准确性。

云的成因和聚散生消非常复杂,除一些特征明显的典型云类外, 还存在云类之间的过渡区域和处于

生长、消亡阶段等特征较为模糊的云系, 它们在卫星云图上表现出的灰度和纹理特征比较复杂, 硬性把
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息。将云分类时应选取充足的特征,必须对特征进行分析选择, 形成云分类有效的识别特征。通过分析

云图样本投影在特征空间内的散点图, 确定对云类具有良好区分能力的特征空间。图 2反映各类云的

样本在特征空间的分布情况,圆形区域反映的是不同种类云的样本混杂的情况。/熵 ) DI0特征空间混

杂程度最轻微, 因此本文确定在/熵 ) DI0特征空间完成云的分类实验。

图 2 样本点在特征空间内的分布

Fig. 2 Distribution of samples in the f eature space

2  基于特征空间的半监督 FCM云图聚类研究

211  模糊 C均值聚类( FCM)原理介绍

常规 FCM 算法是一种无监督的聚类方法,它通过最小化目标函数来实现数据聚类,其目标函数如

下
[ 7]
:
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其中, X 是图像像元集合, n 是像元个数; V是聚类中心集合, c 是类别数; U是隶属度矩阵, uij代表图像

像元 x j 对于类别 vi 的隶属度; m 是加权指数,它控制类别之间的分享程度, m 越大, 所得的分类矩阵模

糊程度就越大。d ij = xj- v i 是样本点 xj 和聚类中心v i 的欧氏距离。

步骤 1  确定聚类数 c , 加权指数 m,阈值 E,最大迭代次数;

步骤 2  确定样本的初始隶属度矩阵 U;

步骤 3  依次取迭代步数 b= 0, 1, 2, ,,根据公式( 5) ,对 uij , vi 进行反复迭代:
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步骤 4  当 max ij u ij - u
^
i j < E或者迭代次数大于最大迭代次数时, 迭代结束。

212  改进的半监督 FCM云图聚类方法

经典的FCM算法中, dij = xj - v i 为欧氏距离, 适用于各向同性或球体分布。但图 2反映的云类

样本在特征空间的分布不符合各向同性或球体分布, 因此本文采用基于标准协方差矩阵的Mahalanobis

距离
[ 8]
替代欧式距离用于FCM 算法。
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d ij
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= ( xj - vi )
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C
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其中, C为标准协方差矩阵,如果当矩阵 C
- 1
= I (单位矩阵)时, 则公式( 6)变为欧氏距离。Mahalanobis

距离的实质是在计算样本 X 和中心 V的距离时引入了加权矩阵C
- 1
, 此加权矩阵是经过归一化处理的

模糊类内离散度矩阵的逆,直观来说,即是在离散度比较大的方向上加权比较小,而在离散度比较小的

方向上加权比较大, 从而可以实现超椭球模糊聚类,这样能更有效地检测超椭球体分布的各类别。

由于云的情况比较复杂, FCM这类无监督聚类算法的结果难达到较高的准确率。如果在聚类过程

中,某些样本是已知类别的,那么利用已知类别的样本来影响聚类,就可以提高聚类的效果,该过程称为

半监督聚类
[ 9]
。它与基于监督的分类是不同的, 虽然它们都要加入训练样本, 但分类是根据提供的带有

类标号的样本, 通过选择特征参数,建立判别函数,然后把图像中各个特征点划归到给定的类中,而半监

督聚类不需要建立判别函数。根据半监督聚类的思想, 本文在使用 FCM算法进行聚类的过程中,可以

通过使用一个辅助变量来加入先验信息以影响聚类
[10- 11]

, 其迭代过程和 FCM 算法相同。半监督的

FCM算法目标函数如下:
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其中, A是表示监督和无监督程度的参数,它用未标号和标号的样本数的比值来表示, 在监督与无监督

之间维持平衡。 bj 是布尔型变量, 用它来标记标签的和未标签的样本。如果 bj 为 0,则表示样本 xj 是

未标签的; 如果 bj 为 1,则表示样本 xj 是已标签的;因此已标签样本的隶属度用一个矩阵形式表示: F

= [ f ij ]。取 m= 2, 半监督FCM方法的迭代公式为:
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表 1  各类云图样本数量

Tab. 1 Amount of the cloud sample

云图类别 样本数量

层云 36

积雨云 41

卷云 31

加入部分先验信息之后, 在聚类的过程中,通过与

已知类别的样本进行相似性比较, 提高聚类的准确度。

3  实验结果

本文采用/风云02号静止气象卫星红外通道拍摄

的云图作为研究对象,选取时段为 2007年 7月 1日 00

图3  A对分类准确率的影响

Fig. 3 Effect of the A on the classification accuracy

时到 2007年9月 1日 23时内的 108幅云图样本,各类

云图的样本情况如表 1所示。

实验主要研究层云、积雨云和卷云这三类云图的

自动分类方法, 所以聚类个数 c 为 3。实验中选取终

止误差 E= 01001, 最大迭代次数为 50。目前 m 的取

值主要是依据经验确定
[ 12]
, 通常为 2。A是半监督思

想的一个重要体现, 它的取值反映了半监督的程度,

当 A= 0时,算法退化为常规的FCM 聚类;当 A= 1时,

聚类变为有监督的分类; 当0< A< 1时, 公式( 7)体现

了部分带有类表号的样本指导聚类过程的半监督思

想。实验分别设定 A的值为 0, 011, 012, 013, 014, 015,
计算相应的分类准确率。图 3描述了 A和分类准确

率之间的关系, 随着 A的增加, 分类准确率不断提高,

A的值从 013开始,分类准确率的变化趋缓。A的值越大则需要的带有类表号的样本数越大,实际应用

既要保证较高的分类准确率,同时又要降低手工标记样本标号的工作量,所以本文最终确定 A的取值

为013。
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本文将改进的半监督 FCM方法所得的聚类结果同 C 均值、FCM两种聚类方法所得结果进行比较,

如表 2所示。结果表明半监督 FCM 算法平均聚类准确率优于另两种聚类算法。表 3~ 5分别对应每种

聚类算法结果的混乱矩阵。
表 2 聚类准确率对比表

Tab. 2 Accuracy of different clustering methods

聚类方法 层云正确率 积雨云正确率 卷云正确率 平均正确率

C均值 100% 7312% 611 3% 7812%

FCM 100% 7516% 801 6% 8514%
半监督 FCM 9414% 8514% 100% 9313%

表 3  C 均值聚类结果混乱矩阵

Tab. 3 Confused matrix of C-means clustering method

层云 积雨云 卷云

层云 36 0 0

积雨云 10 30 1

卷云 0 12 19

表 4  FCM聚类结果混乱矩阵

Tab. 4 Confused matrix of FCM method

层云 积雨云 卷云

层云 36 0 0

积雨云 10 30 1

卷云 0 6 25

表 5 半监督 FCM 聚类结果混乱矩阵

Tab. 5  Confused matrix of sem-i FCM method

层云 积雨云 卷云

层云 34 2 0

积雨云 1 35 5

卷云 0 0 31

4  小 结

本文使用一种新的描述云内部结构和差异性的特征: DI 特征, 结合纹理特征构建了二维云分类特

征空间。基于该二维特征空间,采用半监督的 FCM聚类方法对云的自动分类问题进行了积极的探讨和

实验。研究结果表明,基于二维云特征空间的半监督 FCM 聚类方法具有较好的分类准确率, 可有效地

完成实际卫星云图的分类。该方法利用隶属度这一概念有效改善了机械区分云类的不足,引入半监督

概念克服了无监督聚类的盲目性。本文也存在一定的不足,云类样本的选区应更具有代表性和可靠性,

分类特征的选取仍显粗糙,这些将是后续研究中必须加以改进和提高之处。
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