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　　摘　要：　利用多源多时相遥感图像，给出一种结合分类与迁移学习的薄云覆盖遥感图像地物信息恢复算法．首
先利用多方向非抽样对偶树复小波变换对多源多时相遥感图像进行多分辨率分解，对分解后的薄云图像的高频系数

利用贝叶斯方法进行地物初分类；再对每类地物的低频系数通过迁移最小方差支持向量回归模型进行域自适应学习，

获取模型参数；最后利用所获的迁移回归模型，用无云参考图像的低频系数预测薄云覆盖图像的低频系数，去除薄云，

恢复薄云覆盖图像的地物信息．实验结果表明，本文算法恢复的地物细节清楚，光谱失真较小．特别对地物季节性变化
的薄云覆盖遥感图像，本文算法能有效恢复薄云覆盖区域的地物信息．
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１　引言
　　光学卫星遥感成像装置所拍摄的地表图像经常被
云覆盖，造成地物信息无法获取或获取不完全，导致获

取的遥感图像不能发挥应有的价值．利用云覆盖下遥
感图像地物信息恢复技术，能有效增强遥感图像清晰

度，提高对云覆盖区域地物信息解译的准确性．
根据云的光学厚度 τＣ，遥感图像上的云可以分为

厚云（τＣ≥５）和薄云（τＣ＜５）．薄云是半透明的，薄云覆
盖下的遥感图像，受阳光透过云层的反射和折射影响，

图像上的地物信息模糊．目前许多研究者已经提出了
多种薄云覆盖遥感图像的地物信息恢复方法．时域或
者频域的增强方法是常用的单幅遥感图像地物信息恢

复方法之一，其中比较经典的方法有小波分析法［１］、同

态滤波法［２，３］和色彩变换法［４］等，这些方法对地物信息

的损伤都较大．利用遥感图像本身的一些特点，采用
ＳＵＳＡＮ算法［５，６］、Ｍａｌｌａｔ算法［７］、Ｒｅｔｉｎｅｘ算法［８］或者

ＨＤＳＧＩ算法［９］等也可以有效恢复薄云覆盖遥感图像的

地物信息．由于先验条件的缺失和辅助信息的匮乏，单
幅遥感图像地物信息恢复效果有限．利用多源多时相
遥感图像之间的互补信息恢复地物信息是当前的研究

热点．比如多源多时相遥感图像融合方法，使用无云覆
盖图像融合有云覆盖图像，可以恢复云覆盖下的地物

信息［１０～１２］．图像融合方法对厚云或者薄云覆盖下的地
物信息恢复都有效，但需要至少一幅图像在该地区没

有云层覆盖，且需要解决不同传感器之间图像配准问

题和辐射差异问题．利用多光谱信息去除薄云，也可以
恢复地物信息．该方法通过在遥感平台上加装一个对
云敏感的传感器，专门记录云信息，或者从多光谱图像

的某些对云敏感的波段中提取云信息，然后从含云覆

盖遥感数据中剔除云信息，以达到获取清晰地物信息

的目的［１３，１４］．多光谱去云法对薄云覆盖下的地物信息
恢复有效，但需要加装一个特定传感器，或者增加一个

冗余波段，应用范围有限．
本文给出一种结合分类与迁移学习的薄云覆盖遥

感图像地物信息恢复算法，该算法利用多方向非抽样

对偶树复小波变换（ＭｕｌｔｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＤｕ
ａｌｔｒｅｅＣｏｍｐｌｅｘＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＭＮＤＣＷＴ）对多源多
时相遥感图像进行多分辨率分解，对分解后的图像的

高频地物成分进行贝叶斯初分类，针对每个类别分别

训练迁移最小方差支持向量回归（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ
ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＴＬＳＳＶＲ）模型，用来预测薄
云图像的低频系数，经重构后获得地物信息恢复图像．
ＭＮＤＣＷＴ有更多分解方向，能有效保留图像分解后的
地物细节信息．对分类后的不同地物分别训练回归模
型，针对性更强．在可利用多源多时相遥感图像的条件

下，利用多源多时相遥感图像之间的互补信息，可以有

效填补去除薄云后图像的信息损失．由迁移支持向量
回归构建的域自适应学习模型，使得可利用的多源多

时相遥感图像范围大大扩展．本文算法能有效解决多
源多时相地物信息恢复方法需要参考图像的地物信息

与薄云覆盖图像地物信息相同或者相近问题，特别对

于地物随季节而变化的遥感图像，本文算法能够取得

很好的地物信息恢复效果．

２　多方向非抽样对偶树复小波变换
　　由于薄云和地物占据不同的频带，薄云覆盖遥感
图像经过多分辨率分解后，低频频带主要是薄云信息，

高频频带主要是地物信息．为了让分解后的高频频带
保留尽量少的薄云信息和尽量多的地物细节信息，可

以利用ＭＮＤＣＷＴ对遥感图像进行多分辨率分解．Ｍ
ＮＤＣＷＴ是将沙漏滤波器组与非抽样 ＤＴＣＷＴ结合起来
构造的［１５］．非抽样 ＤＴＣＷＴ和沙漏滤波器组结合，使对
角分解方向增加了一倍．

ＭＮＤＣＷＴ的分解和重构结构如图１所示．

设ＩＭ是多源多时相图像集，ＭＳ
（ｂ）是ＩＭ中的一幅多

光谱图像，其中ｂ＝１，…，Ｂ，Ｂ是总的光谱波段数，则Ｍ
ＮＤＣＷＴ分解ＭＳ（ｂ）如下所示：

ＭＳ（ｂ）（ｉ，ｊ）＝∑
ｎ∈Ｚ２
ｃ（ｂ）ｍｒ，ｎ（ｉ，ｊ）ｍｒ，ｎ（ｉ，ｊ）

＋∑
Ｌ

ｌ＝１
∑
ｍ≥ｍｒ
∑
ｎ∈Ｚ２
ｄ（ｂ）ｌ，ｍ，ｎ（ｉ，ｊ）ψｌ，ｍ，ｎ（ｉ，ｊ）

（１）

式中，ｍｒ是分解层次，Ｌ是方向子带的总数，ｃ
（ｂ）
ｍｒ，ｎ（ｉ，ｊ）＝

〈ＭＳ（ｂ）（ｉ，ｊ），ｍｒ，ｎ（ｉ，ｊ）〉是缩放系数，ｄ
（ｂ）
ｌ，ｍ，ｎ（ｉ，ｊ）＝

〈ＭＳ（ｂ）（ｉ，ｊ），ψｌ，ｍ，ｎ（ｉ，ｊ）〉是第ｌ方向的复小波系数．

３　遥感图像贝叶斯初分类
　　不同地物在不同波段下的反射特性是不一样的，
为了有效恢复薄云覆盖下的地物信息，需要对薄云覆

盖下的地物进行初分类，以便针对不同地物给出不同

６５８２
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的回归学习模型或者不同的模型参数．由于贝叶斯分
类能够结合先验知识和样本数据，避免只使用先验信

息可能带来的主观偏见和只使用样本信息可能产生的

噪音影响，具有很强的不确定知识表达能力，因而本文

采用贝叶斯方法对遥感图像的地物成分进行分类．
设随机变量Ｘ有样本 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，对于来自相同

分布的未知标签数据ｘ，根据贝叶斯公式
Ｐ（ｃｘ）＝Ｐ（ｘｃ）Ｐ（ｃ）／Ｐ（ｘ） （２）

其中ｃ为类别标签．如果去掉先验概率Ｐ（ｃ），或者假定

先验概率Ｐ（ｃ）∝１λ
，这里λ≥１是独立于ｃ的常数，则

ｃ^＝ａｒｇｍａｘ
ｃ
Ｐ（ｘｃ） （３）

本文选用高斯核函数的贝叶斯估计方法

ｐ^（ｘ｜ｃ）＝ １
Ｎ（ｃ）∑

Ｎ

ｉ＝１
ｓｉｇｎｃ( )

ｉｇｘ，ｘｉ，σ( )
ｃ （４）

式中，Ｎ（ｃ）是训练集样本数量，ｃｉ是 ｘｉ的类别，σｃ＝

１
Ｎ（ｃ槡 ）

，ｓｉｇｎ（ｃｉ）＝
１，ｃｉ＝ｃ
０，ｃｉ≠{ ｃ

，ｇ（·）是高斯函数，ｇ（ｘ，

ｘｉ，σｃ）＝
１
２槡πσｃ

ｅｘｐ －
（ｘ－ｘｉ）

２

２（σｃ）[ ]２ ．

４　迁移最小方差支持向量回归
　　不同遥感图像的光谱特性不同，对于样本来自不
同分布的有限标签模式的分类和回归预测并不鲁棒，

迁移学习的目的在于借助相关场景的数据来提高当前

场景系统的泛化能力，为此，研究者们提出了域自适应

学习或迁移学习方法，即利用源域中大量标签训练数

据来学习仅有少量标签数据的目标域的鲁棒分类机或

回归机［１６～２０］．本文在多幅遥感图像间通过域自适应的
迁移最小方差支持向量回归（ＴＬＳＳＶＲ）预测方法，对目
标图像含云低频信息进行预测填补．

设源域训练数据集为ＤＳ＝｛（ｘ
（Ｓ）
ｉ ，ｙ

（Ｓ）
ｉ ）｝

Ｍ
ｉ＝１，目标

域训练数据集为ＤＴ＝｛（ｘ
（Ｔ）
ｉ ，ｙ

（Ｔ）
ｉ ）｝

Ｎ
ｉ＝１，标准最小方差

支持向量回归（ＬＳＳＶＲ）的目标函数为 ｆ（Ｓ）（ｘ）＝
ｗ（Ｓ）ＴΦ（ｘ）＋ｂ（Ｓ），参数ｗ（Ｓ）与ｂ（Ｓ）由如下模型得到

ｍｉｎ
ｗ（Ｓ）

１
２ ｗ

（Ｓ） ２＋１２γ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

ｓ．ｔ．ｙ（Ｓ）ｉ －〈ｗ
（Ｓ），Φ（ｘ（Ｓ）ｉ ）〉－ｂ

（Ｓ）＝ｅｉ
（ｘ（Ｓ）ｉ ，ｙ

（Ｓ）
ｉ ）∈ＤＳ （５）

ＴＬＳＳＶＲ算法是在标准ＬＳＳＶＲ目标函数的基础上
增加一个“Δ函数”，使其在不同域中能更好地自适
应［２１］，即：

ｆ（ｘ）＝ｆ（Ｓ）（ｘ）＋Δｆ（ｘ）＝ｆ（Ｓ）（ｘ）＋ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ（６）
可以通过下式来学习Δｆ（ｘ）中的参数ｗ与ｂ：

ｍｉｎ
ｗ

１
２ ｗ

２＋１２γ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

ｓ．ｔ．ｙ（Ｔ）ｉ －〈ｗ，Φ（ｘ
（Ｔ）
ｉ ）〉－ｂ－ｆ

（Ｓ）（ｘ（Ｔ）ｉ ）＝ｅｉ
（ｘ（Ｔ）ｉ ，ｙ

（Ｔ）
ｉ ）∈ＤＴ （７）

对上式求 ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件可得到
下列线性方程组：

１Ｔ ０
Ｋ＋γ－１Ｉ[ ]１ α[ ]ｂ ＝

０
ｙ－ｆ（Ｓ）（ｘ（Ｔ）[ ]） （８）

式中，核函数 Ｋ＝｛Ｋｉ，ｊ＝Ｋ（ｘ
（Ｔ）
ｉ ，ｘ

（Ｔ）
ｊ ）｝

Ｎ
ｉ，ｊ＝１，１＝（１，…，

１）Ｔ，ｙ＝（ｙ（Ｔ）１ ，…，ｙ
（Ｔ）
Ｎ ）

Ｔ，α＝（α１，…，αＮ）
Ｔ为拉格朗日

乘子，ｆ（Ｓ）（ｘ（Ｔ））＝（ｆ（Ｓ）（ｘ（Ｔ）１ ），ｆ
（Ｓ）（ｘ（Ｔ）２ ），…，ｆ

（Ｓ）

（ｘ（Ｔ）Ｎ ））．
根据表示定理［２２］，该优化问题有如下形式的解：

ｆ（ｘ）＝ｆ（Ｓ）（ｘ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘ

（Ｔ）
ｉ ）＋ｂ （９）

若有Ｍ种源域样本，则目标函数形式为：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｋ＝１
ｔｋｆ
（Ｓ）
ｋ （ｘ）＋∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘ

（Ｔ）
ｉ ）＋ｂ（１０）

５　算法步骤
　　结合分类与迁移学习的薄云覆盖遥感图像地物信
息恢复算法分为两个部分，第一部分是选取无云覆盖

源域遥感图像和目标域遥感图像获取训练样本，训练

ＴＬＳＳＶＲ模型，第二部分是对含薄云遥感图像恢复地物
信息．

（１）ＴＬＳＳＶＲ模型训练步骤
（ａ）选取无云覆盖源域遥感图像和目标域遥感图

像并进行空间配准；

（ｂ）利用ＭＮＤＣＷＴ对所选取的遥感图像进行多分
辨率分解；

（ｃ）利用贝叶斯方法进行地物分类；
（ｄ）选取源域遥感图像和目标域遥感图像不同地

物的低频成分构成训练样本，训练 ＴＬＳＳＶＲ，获得目标
函数式（１０）．

（２）薄云覆盖地物信息恢复步骤
（ａ）选取薄云覆盖目标遥感图像和多源多时相无

云参考图像并进行空间配准；

（ｂ）利用ＭＮＤＣＷＴ对所选取的遥感图像进行多分
辨率分解；

（ｃ）利用贝叶斯方法对分解后的薄云覆盖目标遥
感图像的高频成分进行地物分类；

（ｄ）利用多源多时相无云参考图像的不同地物的
低频成分和训练好的 ＴＬＳＳＶＲ模型，预测薄云覆盖目
标遥感图像不同地物的低频成分；

（ｅ）对薄云覆盖目标遥感图像的高频成分和预测
的低频成分进行逆ＭＮＤＣＷＴ重构，恢复薄云覆盖下的
地物信息．

７５８２



电　　子　　学　　报 ２０１７年

６　实验
　　为验证所提算法的有效性，本部分进行仿真实验．
实验中选取的源域样本和目标域样本来自 ＨＪ１Ａ／１Ｂ
ＣＣＤ传感器和 Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ传感器所拍摄的不同时相
的多光谱图像，薄云覆盖目标图像和无云参考图像都

是由Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ传感器拍摄的．地物信息恢复方法包
括同态滤波法［３］、剪切波变换法［１２］、Ｒｅｔｉｎｅｘ算法［８］以

及小波变换法［１］，被用来与本文所提出的算法进行比

较分析．
６．１　模拟薄云覆盖图像实验

由于薄云覆盖遥感图像中的地物信息模糊，不同

方法恢复地物信息的效果难以定量评价，为此，本文首

先将薄云叠加到无云遥感图像中来获取模拟薄云覆盖

遥感图像．模拟图像实验中的目标图像和参考图像为
Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ传感器获取的哈尔滨市多光谱图像，见图
２，其中图２（ａ）显示的是４，３，２波段合成的目标图像，
获取时间为２０１３年５月２３日，图２（ｂ）显示的是４，３，２
波段合成的参考图像，获取时间为２０１４年６月１３日，
叠加薄云到目标图像上的模拟薄云覆盖图像和不同方

法恢复地物信息的结果图像见图３．

从图３可以看出，同态滤波法、Ｒｅｔｉｎｅｘ算法和小波
变换法恢复地物信息后残留了部分薄云信息，剪切波

变换法虽然去除了薄云但丢失了大量地物细节信息，

本文算法去除薄云较为彻底，恢复地物信息后的结果

图像更接近原目标图像．
为了定量评价不同方法恢复地物信息的效果，本

文选用光谱失真度（ＳＤ）、峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、偏差指
数（ＤＩ）、相关系数（ＣＣ）和图像信息熵（ＩＥ）等指标进行
定量分析，以比较不同方法的地物细节信息和光谱信

息的保持能力．不同方法恢复地物信息的定量评价结
果见表１．

从表１可以看出，本文算法的峰值信噪比指标高于
其他四种方法，相关系数指标与小波变换法相近但高

于同态滤波法、剪切波变换法和Ｒｅｔｉｎｅｘ算法，图像信息
熵指标低于Ｒｅｔｉｎｅｘ算法但高于同态滤波法、剪切波变

换法和小波变换法．Ｒｅｔｉｎｅｘ算法的图像信息熵指标较
高是因为利用该算法恢复地物信息的结果图像含有较

多的残留薄云造成的，因而本文算法去除薄云较为彻

底，所获得的地物信息恢复图像保留了目标图像中更

多的信息．同时，本文算法的光谱失真度和偏差指数小
于其他四种方法，这表明了本文算法得到的地物信息

恢复图像信息失真的程度更小，恢复的地物信息更接

近真实地物信息．
表１　不同方法恢复地物信息的定量评价结果

同态滤

波法

剪切波

变换法

Ｒｅｔｉｎｅｘ
算法

小波

变换法

本文

算法

ＳＤ ２０．６１ ２２．１９ ３８．４８ ３２．５１ １６．８７

ＰＳＮＲ ２０．４８ １９．６２ １５．６４ １７．３７ ２１．２５

ＣＣ ０．８６ ０．８０ ０．７９ ０．８７ ０．８７

ＤＩ １４．２１ １６．１９ ２４．４９ ２１．２０ １２．８９

ＩＥ ９．０７ ９．３０ ９．７２ ９．５４ ９．６１

　　为了验证所提算法的稳健性，本文选取了与上述
实验同地区但不同时相的另外两幅 Ｌａｎｄｓａｔ８ＯＬＩ传感
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器获取的哈尔滨市无云参考图像，见图４，其中图４（ａ）
显示的是４，３，２波段合成的参考图像 ２，获取时间为
２０１５年５月１８日，图４（ｂ）显示的是４，３，２波段合成的
参考图像３，获取时间为２０１５年６月１６日．利用不同时
相参考图像恢复地物信息的结果图像见图５，定量评价
结果见表２．

表２　利用不同参考图像恢复地物信息的定量评价结果

本文算法 ＳＤ ＰＳＮＲ ＣＣ ＤＩ ＩＥ

参考图像２ １６．７４ ２１．６５ ０．９０ １２．６３ ９．６０

参考图像３ １７．８５ ２０．５０ ０．８５ １４．１０ ９．５６

　　从图３和图５可以看出，针对不同参考图像，利用
本文算法恢复地物信息所得的结果图像，均保留了目

标图像中较多的信息，本文算法去除薄云都较为彻底．
表１和表２中本文算法的定量评价结果也很相近，说明
本文算法针对不同参考图像，具有较好的稳健性．
６．２　真实薄云覆盖图像实验

真实图像实验中的目标图像和参考图像为 Ｌａｎｄ
ｓａｔ８ＯＬＩ传感器获取的武汉市多光谱图像和长沙市多
光谱图像，见图６和图８，其中图６（ａ）和图８（ａ）显示
的是４，３，２波段合成的薄云覆盖目标图像，图 ６（ａ）
的获取时间为２０１３年１０月３日，图中有少量薄云覆
盖，图８（ａ）的获取时间为２０１３年５月１２日，图中有
大量薄云覆盖，图６（ｂ）和图８（ｂ）显示的是４，３，２波
段合成的参考图像，获取时间分别为２０１３年５月 １２
日和２０１４年１月２３日．不同方法恢复地物信息的结

果图像见图７和图９．

从图７和图９可以看出，用本文算法恢复地物信息
后的图像更加清晰和流畅，同态滤波法和剪切波变换

法能去除一部分云信息，但地物细节信息损失严重，

Ｒｅｔｉｎｅｘ算法残留了大部分的薄云信息，小波变换法能
去除大部分的云信息，但仍有少部分地物信息损失．

因为地物被薄云覆盖，真实地物信息未知，上述模

拟图像实验中的定量评价指标不能用来评价不同方法

的真实图像地物信息恢复效果．借助于 ＥＮＶＩ的光谱
库，本文将地物信息恢复图像中各地物的光谱反射率

９５８２
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与光谱库中各地物光谱反射率进行比较，选择光谱反

射率误差指标对真实图像实验进行定量评价．

光谱反射率误差ＳＲＥ的计算公式如下：

ＳＲＥｉ＝
ＡＲｉ－ＢＲｉ
ＢＲｉ

（１１）

式中，ＡＲ和ＢＲ分别是地物信息恢复图像和ＥＮＶＩ光谱
库获得的光谱反射率，ｉ代表地物类别．

分别从图７和图９中选取植被、道路、水体、土壤各
１００个样本，根据公式（１１）计算不同方法恢复地物信息
的平均光谱反射率误差，见图１０和图１１．可以看出，本

文算法恢复地物信息的平均光谱反射率误差最小，地

物信息恢复效果相较于其他四种方法更好．

７　结论
　　由于ＭＮＤＣＷＴ有更多分解方向，薄云覆盖图像经
ＭＮＤＣＷＴ分解后，低频部分主要包含薄云信息，高频
部分主要包含地物细节信息．利用贝叶斯分类方法，得
出地物初步分类图，对分类后的不同地物分别训练回

归模型，能有效解决不同地物辐射差异问题．在可利用
多源多时相遥感图像的条件下，利用多源多时相遥感

０６８２
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图像之间的互补信息，依照不同的地物特点，采用 Ｔ
ＬＳＳＶＲ算法进行学习，训练出不同的模型，结合分类图
和参考图像低频系数预测薄云覆盖目标图像的低频系

数，可以有效恢复地物低频信息，重构后可得地物信息

恢复图像．实验结果表明，本文算法能有效恢复薄云覆
盖遥感图像的地物信息，特别对于地物随季节而变化

的遥感图像，能够取得很好的地物信息恢复效果．同时，
地物的复杂度对实验效果也有一定的影响．地物复杂
度高，利用贝叶斯方法进行地物分类的精度就低，在预

测薄云覆盖下某类地物的低频成分时，就有可能采用

其他类地物训练出来的 ＴＬＳＳＶＲ模型，产生较大的预
测误差，因而提高薄云覆盖下地物的分类精度是下一

步的研究方向．
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