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摘　 要:云图分类方法旨在判断遥感图像中是否包含云,对于在轨云检测任务具有重要的价值。 当前云图分类方法主要包括基

于阈值、机器学习和深度学习的方法。 尽管基于深度学习的云图分类方法可以为复杂场景下云的准确检测提供更好的性能,但
其处理耗时长,占用星载资源多。 因此,研究者通常选择基于阈值的方法结合多种纹理特征为基础的机器学习的方法实现在轨

高效云判。 然而,为了应对如冰雪等高亮地表的干扰,当前云图分类方法在构建复杂纹理特征时存在计算复杂以及中间结果数

据量大等问题,严重影响其处理效率。 因此,提出了一种基于光谱-改进纹理特征树状分析的云图分类方法,并通过现场可编

程门阵列(FPGA)对其进行计算加速。 该方法通过两级自适应阈值设置树状分支,快速检出图像中的暗地表,以简化算法计算

过程。 同时,设计一种新颖的灰度共生矩阵(GLCM)对角线特征,在保持对云和高亮地表区分能力的同时降低计算复杂性。 此

外,利用 FPGA 对耗时较长的像素值统计过程进行加速计算。 实验结果表明,与分类精度较高的 MobileNetV3 方法相比,所提方

法在达到相近的云误检率的同时操作数减少 99% 以上,中间结果数据量减少 95% 以上。 此外,所提算法的计算结构可以在

1. 20
 

s 内实现对一幅 7
 

300×6
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pixels 的遥感图像的处理,极大提升了处理效率。
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Abstract:Cloud
 

image
 

classification
 

aims
 

to
 

judge
 

whether
 

there
 

is
 

cloud
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

which
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

onboard
 

cloud
 

detection
 

tasks.
  

Cloud
 

image
 

classification
 

methods
 

mainly
 

include
 

threshold-based,
 

machine
 

learning-based,
 

and
 

deep
 

learning-based
 

approaches.
 

While
 

deep
 

learning-based
 

cloud
 

image
 

classification
 

methods
 

can
 

provide
 

better
 

performance
 

for
 

accurate
 

cloud
 

detection
 

under
 

complex
 

scenarios,
 

they
 

suffer
 

from
 

long
 

processing
 

time
 

and
 

high
 

onboard
 

resource
 

consumption.
 

Therefore,
 

scholars
 

usually
 

select
 

threshold-based
 

methods
 

combined
 

with
 

machine
 

learning
 

methods
 

based
 

on
 

multiple
 

texture
 

features
 

to
 

realize
 

high-efficiency
 

on-orbit
 

cloud
 

discrimination.
 

However,
 

in
 

order
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

interference
 

of
 

high-brightness
 

ground
 

objects
 

such
 

as
 

ice
 

and
 

snow,
 

there
 

are
 

problems
 

such
 

as
 

complex
 

calculation
 

and
 

large
 

amount
 

of
 

intermediate
 

result
 

data
 

when
 

constructing
 

features
 

in
 

cloud
 

image
 

classification
 

method.
 

These
 

problems
 

seriously
 

affect
 

processing
 

efficiency.
 

Therefore,
 

a
 

cloud
 

image
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

tree
 

analysis
 

process
 

using
 

spectral-improved
 

texture
 

features
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article,
 

and
 

it
 

is
 

accelerated
 

by
 

field-
programmable

 

gate
 

array
 

( FPGA).
 

The
 

proposed
 

method
 

quickly
 

detects
 

the
 

dark
 

ground
 

in
 

the
 

image
 

through
 

tree
 

branch
 

setting
 

constructed
 

by
 

two
 

levels
 

of
 

adaptive
 

threshold,
 

which
 

simplifies
 

the
 

method
 

calculation.
 

Furthermore,
  

a
 

novel
 

diagonal
 

feature
 

of
 

gray
 

level
 

co-occurrence
 

matrix
 

(GLCM)
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

calculation
 

complexity
 

while
 

maintaining
 

the
 

ability
 

to
 

distinguish
 

between
 

cloud
 

and
 

high-brightness
 

ground.
 

In
 

addition,
 

the
 

time-consuming
 

pixel
 

statistics
 

process
 

is
 

accelerated
 

by
 

FPGA.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

reduction
 

of
 

more
 

than
 

99%
 

in
 

the
 

number
 

of
 

operations
 

and
 

more
 

than
 

95%
 

in
 

the
 

volume
 

of
 



204　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

intermediate
 

data
 

than
 

MobileNetV3
 

with
 

high
 

classification
 

accuracy,
 

while
 

achieving
 

a
 

similar
 

cloud
 

false
 

alarm
 

rate.
 

In
 

addition,
 

the
 

acceleration
 

architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

achieve
 

processing
 

for
 

an
 

image
 

with
 

a
 

resolution
 

of
 

7
 

300×6
 

908
 

pixels
 

in
 

1. 20
 

s,
 

which
 

greatly
 

improves
 

the
 

efficiency.
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0　 引　 　 言

　 　 云是一种常见的自然现象,地球表面 66% 以上都被

云层所覆盖[1] 。 由于可见光难以穿透云层,因此有云覆

盖的遥感图像将被改变甚至丢失原本的辐射信息,形成

白色高亮的干扰区域。 在遥感图像进行高层次解译前需

要对云进行检出,减少冗余数据。 随着遥感图像处理效

率的需求日益提升,当前研究者不仅关注如何提升云检

测算法精度,还重点针对高性能处理器平台部署下云检

测算法高效运行方法开展研究[2-4] 。 与传统在地面服务

器中部署云检测算法不同,云检测算法在轨运行通常需

要借助数字信号处理器( digital
 

signal
 

processor,DSP)、现
场可编程门阵列( field

 

programmable
 

gate
 

array,FPGA)与

嵌入式图形处理器(graphics
 

processing
 

unit,GPU)等嵌入

式高性能处理器的帮助[5] 。 此类处理器在计算和存储资

源方面限制较大,因此在轨云检测算法更加关注算法精

度与所付出的处理耗时、存储占用等代价的平衡。
按照分类粒度的不同,现有云检测算法可分为云图

分类方法与像素级分类方法。 其中,云图分类方法是对

图像整体是否包含云进行判断,而像素级分类方法需要

对图像中每个像素的类别进行独立判断。 相较而言,云
图分类方法无法对云所在位置和在图像中的占比进行准

确的描述,但是其处理过程相对简单,处理效率更高,因
此在以高效处理为目标的在轨云检测应用中仍具有重要

的作用[6-9] 。 通过云图分类方法,可以快速对含云量较大

的遥感图像进行排除,减少无效数据对有限星载资源的

占用。 此外,云图分类方法还可以作为像素级分类云检

测算法的预处理过程,在保持高精度检测能力的同时有

效提升整体处理效率[10] 。 开发计算简单、存储需求小的

云图分类方法具有重要价值。
特征构建是影响云图分类方法计算复杂度以及存储

占用的关键因素。 当前,云检测算法主要包括基于光谱

特性的阈值法、多种人工特征组合为特征向量判据的机

器学习方法,以及基于卷积网络自动提取特征的深度学

习方法[11-22] 。 相较而言,基于光谱阈值的云图分类方法

虽然不如基于深度学习的方法可以面向复杂场景提供精

确的云判,但其计算过程简单,所产生的中间结果数据量

较少,更容易应用于在轨环境中。 然而,由于遥感图像中

云和地表类型复杂,极难获取能够准确区分云和地表的

阈值。 相关研究利用能够描述像素空间分布特性的纹理

特征 与 K 近 邻、 聚 类 或 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machine,SVM)等机器学习分类器相结合,进而对阈值法

进行补充。 但是在构建复杂纹理特征时产生的计算量与

数据量剧增,成为其在轨应用的阻碍。 因此,在考虑对云

和地表有效区分的基础上,构建更简单的纹理特征并简

化算法流程,并利用高性能处理器进行加速计算,是实现

在轨云图分类的关键。
基于以上问题,本文提出一种基于光谱-改进纹理特

征树状分析的云图分类方法,并通过在 FPGA 上设计并

行计算结构对其进行计算加速。 该方法通过大津法获得

自适应阈值设置选择分支,对云和与其在光谱特性上具

有较大差异的暗地表进行快速的区分,使得计算较复杂

的纹理特征仅在云和高亮地表的区分上使用,减少算法

整体计算复杂度,并减少不同类型地表之间的干扰。 同

时,对现有纹理特征进行改进,在保持对云和地表区分能

力的同时降低计算二次统计特征时产生的操作数和中间

结果数据量,提高其在有限资源高性能处理器中应用的

能力。 此外,对像素统计过程基于 FPGA 设计并行加速

结构,有效提高算法处理效率。
本文的主要贡献为:
1)设计了一种基于树状分析的云图分类流程,利用

两级全局自适应阈值将暗通道值较低的非云地表图像进

行快速的检出,有效减少算法整体计算复杂度;
2)提出了一种新颖的灰度共生矩阵( gray

 

level
 

co-
occurrence

 

matrix,GLCM) 对角线特征,在保留对云和地

表纹理分析能力的同时将二维 GLCM 统计过程化简为一

维直方图统计,有效降低了复杂纹理特征求解的计算难

度以及占用的存储资源,更有利于在星载有限存储资源

条件下的在轨处理;
3)构建了一种基于 FPGA 的像素值统计并行加速结

构,有效提升了包含大量像素的宽幅遥感图像直方图统

计过程的处理效率。

1　 光谱-改进纹理特征树状分析的云图分类

1. 1　 云图分类方法总体流程

　 　 现有可见光遥感图像包含海量像素,依次遍历所有

位置以判断云是否存在需要耗费大量的星载资源,且时

间成本巨大。 考虑到遥感图像中通常包含不同类型的场

景,其中常见的水体、土壤和植被等场景与云在光谱特性

上差异较大,通过简单的光谱阈值即可实现有效的区分。
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而复杂的纹理或几何特征可以集中应用于更难检的高亮

地表。 这意味着通过对不同场景图像进行区分化的处

理,可以有效减少算法整体复杂度。 基于以上分析,本文

提出一种树状分析流程,如图 1 所示。

图 1　 云图分类方法总体流程

Fig. 1　 The
 

overall
 

framework
 

of
 

cloud
 

image
 

classification

　 　 根据方法流程可以看到,本文所提方法主要通过两

级全局自适应阈值 th1 和 th2 对不同场景构建不同的处

理分支,其主要处理流程可以分成 3 个阶段:
1)图像暗通道变换及像素值缩放。 本文所提方法输

入为一幅尺寸为 H×W,具有红、绿和蓝 3 种光谱通道的

完整宽幅遥感图像,目标为对其切割出的所有子图进行

分类。 为了完成这一目标,在算法之初需要对宽幅遥感

图像进行暗通道变换。 暗通道先验理论是 He 等[23] 于
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2010 年所提去雾算法中应用的一种先验理论。 其主要

思想是采用一个像素中值最小的光谱通道来代表整个像

素,称为暗通道。 由于云在红、绿和蓝三通道上普遍都具

有较大的值,而大部分地表在某一光谱通道上值较低,因
此采用暗通道变换可以更好的突出图像中的云。 在获得

暗通道图之后,需要进一步对所有像素暗通道的灰度级

范围进行缩小。 该操作可以提高后续直方图统计与

GLCM 纹理特征提取处理速度。 灰度级缩放的数学表达

如式(1)所示。

Iscale
x,y = ( Ix,y - Imin) ×

Iscale
max - Iscale

min

Imax - Imin

+ Iscale
min (1)

式中:Ix,y 为原始图像中坐标位置在(x,y)的像素暗通道

值; Iscale
x,y 为对应位置像素在缩放后的暗通道值;Imin 为原

始图像中像素暗通道最小值;Imax 为原始图像中像素暗通

道最大值; Iscale
min 为缩放后图像像素暗通道最小值;Iscale

max 为

缩放后图像像素暗通道最大值。
2)基于两级全局自适应阈值的分支处理。 通过对遥

感图像的统计分析可以发现,图像中存在大量暗通道值

较小的暗地表,且这些暗地表内部暗通道值较一致,因此

易在直方图上聚集在暗通道值较小的区域形成“尖峰”;
相对的,云与高亮地表则易聚集在暗通道值较大的区域

形成“尖峰”。 两者在暗通道上的差距使得利用图像全

局阈值对其类别进行判定成为可能。 根据以上分析,通
过在完整宽幅遥感图像上获取全局阈值 th1,实现对不同

类型子图的分支处理。 假设一张宽幅遥感图像可切割为

S1 × S2 张尺寸为 H1 ×W1 的子图,则 S1 = ceil ( H / H1 ),
S2 = ceil(W / W1),ceil(·)为向上取整。 利用阈值 th1 与每

一张子图中像素暗通道最大值与最小值进行比较,当子

图中像素暗通道最小值大于 th1 时,表明该子图有较大概

率含有云;而当子图中像素暗通道最大值小于 th1 时,表
明该子图中不含云。 这两种处理分支中直接输出子图类

型。 其他子图为疑似有云子图,这些子图中可能同时存

在暗地表、云和高亮地表,需要采用第二级阈值 th2 进一

步处理。
在第二级阈值判断过程中,需要将疑似有云子图切

割成若干图像块进行处理。 假设一张子图可分割为

S3 ×S4 张尺寸为 H2 ×W2 的图像块,则 S3 = ceil(H1 / H2 ),
S4 = ceil(W1 / W2)。 这些图像块通过阈值 th2 进入两个分

支进行处理,分别为暗通道均值大于 th2 的高亮图像块处

理分支和其他图像块处理分支。 其中,高亮图像块可能

包含云图像块和高亮地表图像块。 由于两者具有相似的

光谱特性,因此仅通过光谱阈值难以有效区分,需要利用

纹理特征对图像块像素空间分布特性进行表征。 本文基

于云检测领域常用的 GLCM 特征描述图像块的纹理,并
且从减少其计算产生操作数和中间结果数据量的角度对

其进行改进,设计了一种新颖的 GLCM 对角线特征,并以

此为基础构建特征向量,作为 K-means 聚类算法的输入,
对高亮图像块所属类别进行判定。 对于其他图像块,可
能包含纯地表或地表与云混存的碎云,由于碎云与地表

在均值和标准差等局部特征上的差异,设计阈值对其进

行进一步的区分,以提升对云的检测能力。 通过以上过

程,可以获得疑似有云子图中所有图像块的类别判定

结果。
3)子图类别判定。 本文设计方法中,通过子图中所

有图像块的类别决定子图类别。 在得到所有图像块类别

后,计算其中类别为非云地表的图像块的数量,当数量大

于预设阈值 th land 时,则认为该子图为非云子图,否则为

含云子图。
通过以上流程,充分的利用了不同类型地表与云在

光谱或纹理特征上的差异,同时极大的减少了纹理特征

处理次数,提升了算法整体计算效率。 对于算法整体而

言,两级自适应阈值设置与 GLCM 对角线特征的设计是

影响算法计算复杂度的最大因素,因此后续主要对这两

方面内容进行具体的阐述。
1. 2　 两级全局自适应阈值

　 　 通过总体流程分析可知,本文所提出的方法需要在

阈值的控制下完成不同类型子图的划分,从而实现分支

处理。 由于不同遥感图像的暗通道分布具有一定差异,
采用固定阈值易导致图像类型划分错误,因此本文采用

大津法针对不同图像计算自适应阈值。
大津法(也称为最大类间方差法) 是一种广泛应用

的阈值自适应提取方法[24] 。 由于其计算简单,该方法在

提出后在不同领域都得到了广泛应用。 给定一张 M×N
大小,像素值范围为[Lmin,

 

Lmax ]的图像,Lmin 与 Lmax 分别

为图像中像素最小值与最大值,则像素值为 l 的像素在

图像中出现概率如式(2)所示。

p l =
Num( l)
M × N

(2)

式中: Num( l) 为像素值为 l 的像素在图像中的数量。
假设图像中包含两类像素,其中一类像素构成集

合 A,其像素值范围为 [ Lmin,
 

LT - 1] ;另一类构成集

合 B,其像素值范围为[LT,
 

Lmax ] 。 依照大津法,利用像

素出现概率可以计算得到集合 A 的概率 PA 与均值 μA,
集合 B 的概率 PB 和均值 μB,以及图像整体平均值 μ。
利用以上参量可得到集合 A 与 B 的类间方差如式( 3)
所示。

σ2 = PA·(μA - μ) 2 + PB·(μB - μ) 2 (3)
一般情况下,需要将 LT 在[ Lmin,

 

Lmax ] 上进行遍历,
当取得 σ2 最大时,对应的 LT 为图像最佳分割阈值。

由于大津法在类间方差计算过程中产生的操作数与

中间结果数据量较小,因此其在计算和存储资源严格受

限的在轨处理器平台应用时具有良好的适应能力。 为了
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使大津法在遥感图像上对云和地表获得较好的分割阈

值,LT 遍历范围的选择是关键。
对于第一级全局自适应阈值而言,其主要目的是对

宽幅遥感图像中无云覆盖的地表子图和云与地表共存的

疑似有云子图加以区分,因此 LT 应在最大可能代表地表

的暗通道值与代表云的暗通道值之间进行遍历。 通过对

遥感图像的统计分析可以发现,除了一些特殊的高亮地

表外,大部分地表暗通道值较低,且地表内部暗通道值比

较一致,这使得这些暗地表在直方图上通常位于值较低

的区域,且易形成像素数量较多、分布较紧凑的“尖峰”
形状。 然而,由于现有宽幅遥感图像覆盖地面范围较广,
单个像素位宽较大,使得其对于场景的区分更加细致,导
致直方图中代表暗地表的“尖峰” 可能不止有一个。 为

了使大部分暗地表能够通过第一级自适应阈值进行检

出,有效减少后续纹理分支所需处理的数据量,减少算法

整体流程的复杂度,LT 应选择具有最大暗通道值的“尖

峰”开始遍历。 在本文中,判断 LT 遍历的起始点 Lstart 如

式(4)和(5)所示。

peak( l) =
1, p l > p l -1,

 

p l > p l +1

Num( l) ≥ thnum,
 

σΩ( l) ≤ thσ

0, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

Lstart = max
Lmin≤l≤Lave

( l·peak( l)) (5)

式中: max(·) 代表集合内的最大值;Lave 是整幅遥感图

像的暗通道均值; σΩ( l) 代表直方图上以暗通道值 l 为
中心的窗口 Ω 内暗通道标准差; thnum 和 thσ 分别代表暗

通道数量和标准差阈值,在本文中通过统计取值分别为

1
 

000
 

000 和 3。
通过上述公式可以发现,为了得到第一级全局自适

应阈值的遍历起始点 Lstart ,首先需要通过式(4)计算暗通

道值 l 对应的“尖峰”判定函数 peak( l)。 暗通道值 l 在直

方图上被判定为“尖峰”的条件是值为 l 的像素出现频次

高于值为 l-1 和 l+1 的像素,且值为 l 的像素数量大于预

设阈值 thnum,在窗口 Ω 内的标准差小于预设阈值 thσ。
在该函数判定下,可以排除数量较少或分布分散的“尖

峰”的干扰。 之后,寻找具有最大暗通道值的“尖峰”。
考虑到暗地表通常暗通道值较小,因此以整幅图像均值

Lave 为边界进行最大值的选择。 最后,以此最大暗通道值

作为遍历起始点 Lstart ,根据大津法可以计算得到第一级

全局自适应阈值 th1。
对于第二级全局自适应阈值而言,其主要目标是对

疑似有云子图中含云和高亮地表图像块进行筛选,从而

利用纹理特征进一步增强云和地表的区分能力。 疑似有

云子图中还包含一些暗地表图像块,这些图像块暗通道

均值一般较小,而含云和高亮地表图像块暗通道均值较

大。 然而,由于每张子图只反映宽幅遥感图像的局部场

景,不同子图在光谱分布特性上可能具有较大差异,因此

若采用固定阈值对所有子图进行处理易导致分类错误,
因此本文利用第一级自适应阈值 th1 作为第二级阈值的

遍历起始点,对不同子图自动寻找适合的阈值 th2 进行图

像块分类。
1. 3　 GLCM 对角线特征

　 　 1)原始 GLCM 特征及问题

利用 1. 2 节设计的全局自适应阈值,可以将暗通道

值较小的暗地表进行快速的分类,但对于光谱特性相似,
均具有较高暗通道值的云和高亮地表则难以区分。 为

此,本文采用在云检测领域常用的 GLCM 特征来表征云

和高亮地表在空间分布纹理特征上的差异,以增强算法

对云和地表的分类能力。 假设存在一幅尺寸为 M×N 像

素的遥感图像,像素的灰度级为 Lg, 0 ≤ i,j ≤ Lg - 1。
(x,y) 和(x′,y′) 是图像中的一组像素对的坐标,图像中

所有像素的坐标集合为 P。 由该图像产生的 GLCM 中

( i,j) 元素可以表示为当像素(x,y) 的灰度值 I = i,与其

距离为 d,与水平线夹角为 θ 的邻近像素(x′,y′) 的灰度

值I′ = j 时, 满足条件的像素对在图像中出现的频次,如
式(6)所示。

p( i,j,d,θ) = #{(x,y),(x′,y′) ∈ P I = i,I′ = j}
M × N

(6)
式中:#{·}代表满足条件的像素对数量。 在本文所提方

法中,利用暗通道值作为像素的灰度值进行 GLCM 的

统计。
由于遥感图像中的大部分云是连续分布的厚云,因

此其邻域内像素对之间的暗通道值较一致,变化平缓;而
高亮地表由于存在沟壑等原因,可能出现不同亮度区域

交错存在的现象,在邻域内暗通道值变化剧烈。 这将导

致云和高亮地表统计得到的 GLCM 分布具有较大差异,
可以利用这一差异进行区分。 实际应用中,一般不直接

使用 GLCM 作为特征,而是在其基础上计算二次统计量

作为特征参数进行下一步的判断。 本文主要利用 3 种常

见的二次统计量对云和高亮地表进行表征,分别为角二

阶矩、对比度和熵。
角二阶矩,又称为能量,反映了像素值分布是否均

匀。 当图像角二阶矩越大时,代表图像中像素集中在某

些像素值上,分布不均匀。 其数学表达如式(7)所示。

ASMd,θ = ∑
Lg-1

i = 0
∑
Lg-1

j = 0
(p( i,j,d,θ)) 2 (7)

对比度,反映了图像的清晰程度与纹理沟纹深浅程

度。 当对比度较大时,图像较清晰,且纹理沟纹较深。 其

数学表达如式(8)所示。

CONd,θ = ∑
Lg-1

i = 0
∑
Lg-1

j = 0
( i - j) 2p( i,j,d,θ) (8)
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熵,反映了图像中包含信息量。 当图像信息量较大

时,GLCM 的各个位置元素值分布较平均,此时熵值较

大。 其数学表达如式(9)所示。

Entropyd,θ =- ∑
Lg-1

i = 0
∑
Lg-1

j = 0
p( i,j,d,θ)lnp( i,j,d,θ) (9)

从以上 GLCM 二次统计量特征的计算方式可以看

到,特征在构建过程中必然会产生二维矩阵作为中间结

果,同时其计算需分成两部分进行:首先需要在原始图像

中统计特定方向与距离下像素对的出现频次得到

GLCM,其次对 GLCM 中所有元素进行累加。 在这一过程

中,产生的中间结果数据量 data_volume 和总体计算时间

T 如式(10)和式(11)所示。
data_volume = nd,θ × L2

g × bit_width (10)
T =nd,θ × M × N × Thüþ ýï ï ï ï ï ï

共生矩阵统计时间

+nd,θ × L2
g × T füþ ýï ï ï ï

特征计算时间

(11)

式中: nd,θ 代表距离 d 以及方向 θ 对应 GLCM 的个数;
bit_width 代表 GLCM 中元素的表示位宽;Th 代表单个像

素的统计耗时;T f 代表在计算 GLCM 二次统计量时单个

元素的计算耗时。
通过上述公式可以发现,在统计 GLCM 以及计算其

二次统计特征时产生的数据量和计算时间受到原始图像

灰度级的严重影响。 对于遥感图像而言,像素通常采用

10 位以上的量化,其灰度级超过 1
 

024,而统计 GLCM 产

生的数据量超过 50
 

Mbit,对于如 FPGA 等片上存储资源

具有严格限制的星载处理器将产生巨大的压力,同时通

过二维矩阵计算二次统计特征需要较长的时间。 现有研

究通常在统计 GLCM 时对灰度级进行缩小以改善此问

题,但是过度的缩小灰度级将使得图像丧失对场景的精

细分辨的能力,因此仍需要对现有 GLCM 二次统计特征

的计算方式进行改进,以满足星载应用的需求。
2)GLCM 对角线特征

通过对原始 GLCM 特征的分析可以发现,其计算过

程中产生的中间结果数据量与操作数较多,这是由于需

要遍历 L2
g 次才能得到最终结果导致的。 因此,计算过程

中减少在 GLCM 上的遍历范围,是减少特征计算所需存

储空间,提升处理效率的有效途径。 对于云和高亮地表

而言,由于二者的像素暗通道值普遍较高,且大部分像素

暗通道值相接近,这使得二者在 GLCM 中并不是分散分

布,而是集中分布在特定的区域中。 若仅在该区域遍历

GLCM 元素以求解二次统计特征,则可以在表征纹理特

性的同时,有效减少所需存储的数据量与计算产生的操

作数。 由于大部分云纹理变化较平缓,其内部像素暗通

道值表现更一致,因此云图像块在 GLCM 中分布更集中

在中心像素 (x,y) 的灰度值 i与邻近像素(x′,y′) 的灰度

值 j相等的 45° 对角线附近, 且更容易集中在某些灰度值

上;而对于高亮地表,由于纹理变化更剧烈,其内部像素

存在从高亮区域到暗区域的过渡,因此高亮地表图像块

在 GLCM 中可能在中心像素 (x,y) 的灰度值 i 与邻近像

素(x′,y′) 的灰度值 j 的和等于 Lg 的 135° 对角线附近存

在。 考虑到以上因素,本文设计一种 GLCM 的 45° 和
135°对角线特征,以代替原始二次统计特征对云和高亮

地表进行表征。
为了求解 GLCM 的 45°对角线角二阶矩特征,首先

需要统计该范围内像素对出现频次。 给定距离 d 与方向

θ 的像素对,该像素对是否出现在 GLCM 的 45°对角线范

围内的判别函数与出现频次如式(12)和(13)所示。

φ′( i,j,d,θ) =
1, i - j ≤ gap45

0, 其他{ (12)

p′( i,j,d,θ) =
∑

M

x = 1
∑

N

y = 1
φ′( i,j,d,θ)

M × N
(13)

式中: gap45 为可调节参数,定义了对角线范围的大小。
通过式(12)和(13),在以 gap45 定义的 GLCM 的 45°

对角线范围内出现的像素对频次 p′( i,j,d,θ) 得到统计,
而p′( i,j,d,θ) 可以表征图像块在 GLCM 上的分布特性。
将 p′( i,j,d,θ) 代替 p( i,j,d,θ), 设计 GLCM 的 45°对角

线角二阶矩特征表达如式(14)所示。

ASM45
d,θ = ∑

Lg-1

i = 0
(q′( i,d,θ)) 2 =

∑
Lg-1

i = 0
(∑

Lg-1

j = 0
p′( i,j,d,θ)) 2 (14)

可以发现,GLCM 的 45°对角线角二阶矩实际上是在

满足像素对位于 GLCM 的 45°对角线范围内时,遍历中

心像素所有可能出现的值得到的。 因此,在其计算过程

中,无需统计像素对形成的二维 GLCM,而只需统计中心

像素的一维分布直方图。 这使得在二次统计特征计算时

所需的存储和计算开销得到了极大的降低。 同时,该改

进特征也继承了原始角二阶矩特征的特点,能够有效表

征图像块像素分布是否均匀。 由于像素对之间的距离和

方向具有不同的选择,设参与统计的像素对距离共有 D
种,方向共有 θmax 种,则在所有距离和方向下 45°对角线

角二阶矩特征均值如式(15)所示。

ASM′ = 1
d × θmax

∑
D

d = 0
∑
θmax

θ = 0
ASM45

d,θ (15)

参照 45°对角线角二阶矩的表达方式,可以设计出

45°对角线对比度特征及其在所有距离和方向下均值如

式(16)和(17)所示。

CON45
d,θ = ∑

Lg-1

i = 0
(∑

Lg-1

j = 0
( i - j) 2p′( i,j,d,θ)) (16)

CON′ = 1
d × θmax

∑
D

d = 0
∑
θmax

θ = 0
CON45

d,θ (17)

可以看到,GLCM 的 45°对角线对比度特征计算过程
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与角二阶矩类似,同样采用 45°对角线范围内出现频次

p′( i,j,d,θ) 代替原始的 p( i,j,d,θ), 从而实现一维直方

图统计,保持对纹理表征能力的同时降低了复杂度。
同理,45°对角线熵特征及其在所有距离和方向下均

值如式(18)和(19)所示。

Entropy45
d,θ =- (∑

Lg-1

i = 0
q′( i,d,θ)lnq′( i,d,θ) +

q′ext lnq′ext ) (18)

Entropy′ = 1
d × θmax

∑
D

d = 0
∑
θmax

θ = 0
Entropy45

d,θ (19)

式中: q′ext 代表对角线范围外像素出现的概率。
通过上式可以发现, 45° 对角线熵特征不仅表征

GLCM 的 45°对角线范围内的像素暗通道值分布是否均

匀,还表征对角线范围内外分布特性。 当图像在 GLCM
对角线范围内像素数量较多时,此时对角线范围内外像

素数量差异较小,导致熵值较大;反之,熵值较小。
与 GLCM 的 45°对角线特征设计方法类似,可以通

过统计像素对在 GLCM 的 135°对角线范围内出现频次

得到 GLCM 的 135°对角线特征。 该像素对是否出现在

GLCM 的 135°对角线范围内的判别函数与出现频次如

式(20)和(21)所示。

φ″( i,j,d,θ) =
1, i + j ≥ Lg - gap135,

i + j ≤ Lg + gap135

0, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(20)

p″( i,j,d,θ) =
∑

M

x = 1
∑

N

y = 1
φ″( i,j,d,θ)

M × N
(21)

式中: gap135 为可调节参数,定义了 135° 对角线范围的大

小。 利用上式,将p″( i,j,d,θ) 代入到二次统计特征的求

解公式中,即可得到 GLCM 的 135°对角线特征。
在本文所提方法中,设置 D= 1, θmax = 4。 同时,设计

了 6 种基于 GLCM 的 45°和 135°对角线的统计特征,最
终得到的特征在统计过程中产生的中间结果数据量 data
_volume’和处理时间 T′ 如式(22)和(23)所示。

data_volume′ = nd,θ × 6 × Lg × bit_width (22)
T′ =nd,θ × M × N × Thüþ ýï ï ï ï ï ï

共生矩阵统计时间

+nd,θ × Lg × T füþ ýï ï ï ï

特征计算时间

(23)

通过式(22)和(23)与式(10)和(11)进行对比可以

发现,GLCM 对角线特征相比原有特征在中间结果数据

量和特征计算复杂度上均从 O(L2
g) 变为 O(Lg), 极大的

减少了存储需求和计算时间,使得纹理特征能够较容易

的应用于资源严重受限的星载处理器平台中。

2　 基于 FPGA 的像素值统计并行加速结构

　 　 第 1 章所提出的基于光谱-改进纹理树状分析的云

图分类方法从简单阈值控制算法流程与纹理特征计算复

杂度精简两方面进行优化,使得云图分类方法在具备对

复杂场景有效分类的前提下极大的减少了存储占用以及

计算操作数,改善了算法的处理效率。 然而,通过 1. 2 节

对大津法计算过程的介绍以式(23)所示纹理特征总体

处理时间,可以发现在图像中对单个像素和像素对的统

计时间仍在总体处理时间中占有较大比重。 由于现有宽

幅遥感图像通常具有庞大的像素数量,如果采用传统的

逐像素顺序统计的方式,则需要耗费大量的统计时间,严
重影响算法整体处理效率。 已有方法证明,结合算法特

点,利用 FPGA 构造高并行性计算结构,对多个数据进行

同步处理可以有效提升处理效率[25-26] 。 借鉴这一想法,
本文在所提出的云图分类方法基础上,进一步提出其对

应的计算结构以实现处理加速。
考虑到算法中包含的不同类型操作,本文采用基于

FPGA 的片上系统芯片构建计算系统。 片上系统芯片主

要包含处理器系统( processing
 

system,PS)和可编程逻辑

(programmable
 

logic,PL) 两部分,其中 PS 部分为 ARM
(advanced

 

RISC
 

machine) 微处理器单元,擅长处理控制

密集型任务,因此在该计算系统中将控制较多的子图切

分处理和计算操作数较少且需要循环控制的大津法阈值

计算等任务部署在 PS 中。 而对于可编程逻辑 PL,即

FPGA 中,则设计一个专门面向像素值统计的计算加速

结构,以提升大规模像素统计时的处理效率。 所提云图

分类算法对应计算系统如图 2 所示。

图 2　 云图分类方法计算系统

Fig. 2　 The
 

computing
 

system
 

for
 

cloud
 

image
 

classification

该计算系统处理流程为:1)宽幅遥感图像切分为若

干个子图,并通过 AXI-Stream 片上总线依次从 PS 输入

到 PL 的加速结构中;2)将输入到 PL 中的子图再划分为

R 个部分,并分别用 R 个直方图统计与特征提取单元进

行处理;3)再求和得到整个子图的统计结果。 由于 R 个
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像素同时进行统计,因此统计时间将减小为原来的 1 / R。
最后,将统计结果返回 PS 中,完成整体算法对子图的

分类。
像素值统计并行加速结构细节设计如图 3 所示。

图 3　 像素值统计并行加速结构

Fig. 3　 The
 

parallel
 

acceleration
 

architecture
 

for
 

pixel
 

statistics

子图进入 PL 后,取其中 K 个图像块进行缓存,且每

个图像块再取 S 行像素,利用 S 个直方图统计单元,参照

式(2)、(12)、(13)、(20) 和(21) 进行分别处理。 因此,
本文所提出的并行加速结构每次对 K 个图像块中共

K×S 个像素进行同步统计,即 R=K×S。 在同步统计多个

像素后,将单个图像块对应的 S 个统计结果输入求和单

元中,即可得到该图像块 S 行像素合计统计结果。 假设

一幅子图中包含 U 个图像块,每个图像块包含 V 行数

据,则以上像素统计过程需要循环迭代(U / K) ×(V / S)
次,并累加所有结果,才可得到图像块对应的 GLCM 的对

角线范围内像素对出现频次 p′( i,j,d,θ) 和 p″( i,j,d,θ),
以及像素直方图统计结果 p l。 之后, p′( i,j,d,θ) 和p″( i,
j,d,θ) 将进入 GLCM 对角线特征计算单元以求解 GLCM
对角线特征,且所有图像块的 p l 结果将进行求和以获得

子图的灰度直方图。 所有图像块的 GLCM 对角线特征与

子图的灰度直方图将返回 PS 中进行后续处理。 通过以

上描述可以看到,并行加速结构占用的缓存资源与加速

性能与并行参数 K 和 S 直接相关。 因此,需要在实验中

设置合适的 K 和 S 参数。

3　 实验验证与评估

3. 1　 实验目的

　 　 本实验旨在验证本文所提云图分类方法在云和地表

图像分类精度与算法计算复杂度方面所具备的综合优

势,重点与精度较高的云图分类方法相比较以验证所提

方法降低计算过程中产生的中间结果数据量以及操作数

的能力。 此外,进一步测试在加入所提并行加速结构后,
本文方法在处理效率上的提升。

3. 2　 实验方案

　 　 为实现上述实验目的,设置实验方案如图 4 所示。

图 4　 实验详细设计

Fig. 4　 The
 

detailed
 

experimental
 

design

本实验主要包含两部分内容,分别为云图分类算法

测试与算法计算结构测试。 在云图分类算法测试阶段,
首先进行 GLCM 对角线特征参数选择实验,通过 gap45 和

gap135 的变化观察 GLCM 对角线特征对云和高亮地表图

像块的区分能力,从而选择合适参数。 其次,将选择好的

参数带入到云图分类方法中,进一步测试算法整体对测

试数据的精度表现以及算法的计算复杂度。 在算法计算

结构测试阶段,首先需要对基于 FPGA 的并行加速结构

中的并行度参数 K 和 S 进行测试,选择使得加速效果最

佳且缓存占用小于总体片上缓存的 K 和 S 作为最佳并行

度参数。 其次,基于此完成计算系统设计,利用测试数据

测试加入该像素值统计并行加速结构后系统的加速

性能。
为实现上述验证方案,在云图分类方法测试时采用

通用处理器 i7-12700H 作为测试平台,软件平台与环境

为 PyCharm
 

2021. 3 和 Python
 

3. 7。 而对于计算结构测

试,采用 Zynq 异构片上系统芯片 XC7Z100-2FFG900 为

核心的硬件平台开展实验。 为了对比分析 FPGA 计算结

构的加速性能,本文还利用 Zynq 中自带的 Cortex-A9
 

ARM 处理器对算法整体进行部署。 Cortex-A9 微处理器

在云检测等在轨任务中具有广泛的应用,其工作主频为

666. 67 MHz,内部含有 256
 

KB 片上 SRAM,且外挂 1
 

GB
 

DDR3 存储,工作时功耗低于 2
 

W,可以为算法提供充足

的存储空间与较强的处理性能。
3. 3　 实验数据

　 　 为完成上述实验方案,本文采用在云检测领域常用

的 Landsat
 

8 图像和高分-2 图像作为测试数据。
1)Landsat

 

8 测试图像:该图像来自美国陆地资源卫

星。 其成像仪包含 9 个光谱通道,图像空间分辨率为

30 m。 为了减小设计的难度,利用开源数据集 38-Cloud
构建测试数据[27] 。 选择两幅包含地表场景较多的宽幅

图像进行测试,且仅利用图像的可见光通道。 图像中的
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地表包含水面、植被、裸露的土地、山脉和冰雪等不同的

场景。 将宽幅图像切割成多个 384×384 的子图,利用这

些子图做分类。 对于这些子图中是否含云,参考典型在

轨云检测研究文献[28] 的方法对图片进行标注。 在该

研究中,通过计算云像素在总体像素中所占百分比对图

片进行分类,当云像素占比超过一定值时则认为该图片

中有云。 在文献[28] 中,这一比例为 70% ,即云像素超

过 70%时认为该图片含云,否则为非云图片。 对于本文

所用数据,由于含有云像素数量较少,如果以 70%比例定

义图片类别,将造成保留的含云图片数量过少,且类型大

多为连续的厚云。 为了增加云图数量,同时丰富云的类

型,本文采用更严格的 10%比例进行图片类别判断,即当

云像素超过所有像素的 10%时将子图看作含云图片。 基

于此,宽幅遥感图像共切割 904 张子图,其中非云子图

779 张,含云子图 125 张。
2)高分-2 测试图像:该图像通过中国高分 2 号卫星

进行采集。 其成像仪包含可见光与近红外在内 4 个光谱

通道,图像空间分辨率为 2 m。 利用开源数据集 AIR-CD
构建测试数据[29] 。 与 Landsat

 

8 图像类似,选择两幅包含

地表场景较多的宽幅图像进行测试,且在测试时仅利用

可见光通道。 图像中的地表包含水面、森林、城市和冰雪

等不同的场景。 同样将宽幅图像切割成多个 384×384 的

子图,将含云像素超过 10%的子图看作有云,因此所选择

的宽幅图像共切割为 720 张子图,其中非云子图 577 张,
含云子图 143 张。
3. 4　 实验评价指标与对比方法

　 　 本文主要采用两类不同的评价指标对所提方法进行

评价。 在 精 度 方 面, 采 用 常 用 的 总 体 精 度 ( overall
 

accuracy,OA)进行评价。 该指标主要从云和地表总体分

类准确性的角度对算法进行评价,如式(24)所示。

OA =
∑

c

i = 1
pred ii

∑
c

i = 1
∑

c

j = 1
pred ij

(24)

式中: pred ij 代表实际属于第 i 类,检测为第 j 类的子图数

量;c 代表子图所有类别的数量。
为了更好的评价算法对于云的分类性能,在精度测

试中还采用云的误检率( false
 

positive
 

rate,FPR) 作为指

标。 本文实验中,将有云子图看作正例,将非云子图看作

负例,因此测试结果可分为 4 类,分别为真正例 ( true
 

positive,
 

TP),真反例( true
 

negative,
 

TN),假正例
 

( false
 

positive,
 

FP)以及假反例(false
 

negative,
 

FN),而 FPR 计

算如式(25)所示。

FPR = FP
FP + TN

(25)

除精度测试外,本文还对算法计算复杂度及其对应

的加速结构处理效率进行测试。 在计算复杂度方面,主
要对算法计算过程中产生的操作数和中间结果数据量进

行统计。 由于现有面向在轨的云图分类方法计算类型差

异较大,为了公平对比,利用算法中包含的操作数来衡量

不同算法的计算复杂性,其单位为 GOPs。 本文实验将一

次四则运算、对数操作、指数操作以及像素值的统计均视

为一次操作。 此外,本章实验还对算法产生的中间结果数

据量进行比较(单位为 M,1
 

M = 106 )。 其定义为算法从输

入图像到输出预测标签中间所产生所有数据总量。 在加

速结构处理效率测试方面,采用在计算系统中完成一次全

部子图的统计产生的时间作为评价指标(单位为 s)。
为了充分测试算法在精度和计算复杂度方面的综合

性能,选择以下 4 种图像分类方法作为对比实验,其中前

两种专为在轨云检测应用设计,具有计算简单、占用存储

资源少的特点;而后两种方法提取更复杂的特征,对云和

地表区分性能更强,但同时计算复杂度更高:
1)遥感图像实时云判方法(real

 

time
 

cloud
 

detection,
RTCD) [6] 。 该方法利用均值、方差、边缘和熵等简单统计特

征作为最小距离分类器的判据,以区分含云和非云图像块。
2)Cloudsatnet-1 实时云检测网络[7] 。 该网络内部卷

积层仅为 10 层,同时通过量化等方法对网络进行轻量化

改进,其存储占用较少。
3)基于多特征学习 SVM 的云检测方法(multi-feature

 

based
 

SVM
 

for
 

cloud
 

detection,MFSVM) [13] 。 该方法以灰

度梯度共生矩阵和分形维数等复杂纹理特征为基础训练

SVM 分类器,实现对云图的分类,对含有不同类型云的

复杂场景具有较好的检测性能。
4)轻量级分类网络 MobileNetV3[30] 。 该方法为当前

最典型的一种实时处理的图像分类网络,在云检测领域

具有广泛应用。 相比 CloudScout,该方法具有更多的网络

层数和通道数,因此具有更强的特征提取能力。
3. 5　 实验结果与分析

　 　 1)云图分类精度及计算复杂度实验结果

(1)GLCM 对角线特征参数选取

为了选择出能够有效区分云和高亮地表纹理特性的

特征参数 gap,在本实验中利用多个尺寸为 48×48 的云

和高亮地表图像块,在不同 gap 取值下进行 GLCM 对角

线特征计算,选择能够最大程度区分云和地表的 gap 参

数。 本文利用可分离度( separable
 

degree,SD) 表征对角

线特征对云和地表的区分能力,如式(26)所示。

SD =
(μcloud - μ land) 2

σcloud × σ land
(26)

式中: μcloud 和 μ land 代表云和地表在同一特征表征下各自

的均值;σcloud 和 σ land 代表云和地表在同一特征表征下各

自的标准差;SD 为无量纲指标。
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利用 Landsat
 

8 测试图像,首先对 GLCM 对角线角二

阶矩特征进行测试。 在[0,
 

256] 范围对 gap45 和 gap135

取值,测试不同取值时在本文所提出的 GLCM 的 45°和
135°对角线角二阶矩特征表征下云和高亮地表的 SD 指

标变化曲线,如图 5 和 6 所示。

图 5　 GLCM 的 45°对角线角二阶矩表征下 SD 变化曲线

Fig. 5　 Curve
 

of
 

SD
 

under
 

the
 

45°
 

diagonal
 

angular
 

second
 

moment
 

of
 

GLCM

图 6　 GLCM 的 135°对角线角二阶矩表征下 SD 变化曲线

Fig. 6　 Curve
 

of
 

SD
 

under
 

the
 

135°
 

diagonal
 

angular
 

second
 

moment
 

of
 

GLCM

从图 5 和 6 可见,GLCM 的 45°对角线范围内云和高

亮地表角二阶矩特征的 SD 随参数 gap45 增大呈现先增

大后减小,最后保持不变的趋势。 这可能是由于厚云内

部像素暗通道值比较一致,因此位于对角线范围内的像

素更多,导致云的角二阶矩特征均值普遍大于高亮地表,
使得 SD 增大;而 gap45 超出一定值后,云和高亮地表在

45°对角线范围内像素数量差距减小直至不变,因此 SD
也逐渐减小。 此外,GLCM 的 135°对角线范围内统计的

云和高亮地表角二阶矩的 SD 随 gap135 增大呈现先减小

后增大到不变的趋势。 这可能是由于在 gap135 较小时,
高亮地表和云在对角线范围内的像素数量均较少,使得

两者标准差都较小,从而 SD 较大。 随着 gap135 增大,两
者在 135°对角线范围内像素数量增多,标准差增大,导致

SD 下降。 当 gap135 增大到一定范围后,厚云在对角线范

围内更集中,因此其角二阶矩较大,使得 SD 回升。 依照

SD 变化,可选择合适的 gap45 和 gap135 参数。
选择适当的参数后,利用 GLCM 的 45°和 135°对角

线角二阶矩特征进行表征与利用原始 GLCM 角二阶矩特

征进行表征的云和地表 SD 对比如表 1 所示。

表 1　 GLCM 对角线角二阶矩与原始角二阶矩对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

diagonal
 

angular
 

second
 

moment
 

and
 

original
 

angular
 

second
 

moment
 

of
 

GLCM

方法 SD

45°对角线角二阶矩 0. 49

135°对角线角二阶矩 0. 50

原始角二阶矩 0. 20

　 　 从表 1 结果中可以看到,采用对角线角二阶矩特征表

征的云和地表 SD 均大于原始角二阶矩特征表征下的云和

地表的 SD,这表明本文所提出的对角线角二阶矩特征相对

原始角二阶矩特征对于厚云和高亮地表区分能力更强。
之后,对 GLCM 对角线对比度特征进行测试。 同样,

在[0,
 

256] 范围对 gap45 和 gap135 取值,测试 GLCM 的

45°和 135°对角线对比度特征表征下云和高亮地表的 SD
变化曲线,如图 7 和 8 所示。

图 7　 GLCM 的 45°对角线对比度表征下 SD 变化曲线

Fig. 7　 Curve
 

of
 

SD
 

under
 

the
 

45°
 

diagonal
 

contrast
 

of
 

GLCM

图 8　 GLCM 的 135°对角线对比度表征下 SD 变化曲线

Fig. 8　 Curve
 

of
 

SD
 

under
 

the
 

135°
 

diagonal
 

contrast
 

of
 

GLCM
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通过图 7 和 8 结果可以发现,GLCM 的 45°对角线范

围对比度特征表征下的云和高亮地表可在一定范围内增

大,虽然云在此范围内分布概率较大,但更贴近对角线分

布。 根据式(16),云对比度接近 0,而高亮地表对比度更

大,使得两者 SD 变大。 达到一定范围后,随着两者在

45°对角线范围内分布数量增多,对比度差异减小。 此

外,GLCM 的 135°对角线范围内对比度特征表征下的云

和高亮地表 SD 随 gap135 增大呈现先减小后增大的趋势。
这是由于在 135°对角线范围内高亮地表像素数量多于厚

云,且这些像素较多远离对角线,因此其对比度大于云,
SD 较大。 而随着 gap135 增大,在 135°对角线范围内云像

素对出现频次增加,使得云与高亮地表在对比度特征的

SD 减小。 而云集中在某一暗通道值附近,这使得 gap135

增大到一定范围时,云像素对在对角线范围内出现频次

急剧增加,其对比度超过地表,SD 一定程度变大。
选择适当的参数后,利用 GLCM 的 45°和 135°对角

线对比度特征进行表征与利用原始 GLCM 对比度特征进

行表征的云和地表 SD 对比如表 2 所示。

表 2　 GLCM 对角线对比度与原始对比度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

diagonal
 

contrast
 

and
 

the
 

original
 

contrast
 

of
 

GLCM

方法 SD

45°对角线对比度 2. 11

135°对角线对比度 1. 62

原始对比度 0. 80

　 　 从表 2 结果中可以看到,与角二阶矩结果类似,采用

本文所提对角线对比度特征进行表征的云和高亮地表

SD 均大于原始 GLCM 对比度表征下的云和地表的 SD,
这表明本文所提对比度特征对于厚云和高亮地表区分能

力更强。
最后,对 GLCM 对角线熵特征进行测试。 同样,在

[0,
 

256]范围对 gap45 和 gap135 取值,测试 GLCM 的 45°
和 135°对角线熵特征表征下云和高亮地表的 SD 变化曲

线,如图 9 和 10 所示。
可以看到,GLCM 的 45°对角线范围内统计得到熵表

征的云和高亮地表的 SD 随 gap45 增大呈现先增大后减

小至不变的趋势。 这是由于当 gap45 较小时,厚云在 45°
对角线范围内外像素分布更平均,熵值较大。 而高亮地

表由于像素集中分布在对角线范围外,熵值普遍较小。
因此,两者 SD 有明显的增大。 随着 gap45 增大,高亮地

表在 45°对角线范围内各暗通道级上的分布更均匀,使得

熵值增大,厚云与高亮地表熵特征均值差距减小,SD 减

小。 而对于 GLCM 的 135°对角线范围统计得到的熵特

征,可以发现厚云和高亮地表的 SD 一直在较低的水平,

图 9　 GLCM 的 45°对角线熵表征下 SD 变化曲线

Fig. 9　 Curve
 

of
 

SD
 

under
 

the
 

45°
 

diagonal
 

entropy
 

of
 

GLCM

图 10　 GLCM 的 135°对角线熵表征下 SD 变化曲线

Fig. 10　 Curve
 

of
 

SD
 

under
 

the
 

135°
 

diagonal
 

entropy
 

of
 

GLCM

这可能是由于云和高亮地表在此对角线线范围内分布较

类似,因此 SD 较低。
选择适当的参数后,利用 GLCM 的 45°和 135°对角

线熵特征进行表征与利用原始 GLCM 熵特征进行表征的

云和地表 SD 对比如表 3 所示。

表 3　 GLCM 的对角线熵与原始熵对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

diagonal
 

entropy
 

and
 

the
 

original
 

entropy
 

of
 

GLCM

方法 SD

45°对角线熵 1. 80

135°对角线熵 0. 44

原始熵 0. 67

　 　 从表 3 结果中可以看到,与原始 GLCM 熵特征表征

得到的云和高亮地表 SD 相比,采用本文所提 GLCM 的

45°对角线熵特征进行表征时 SD 更大,说明其对云和高

亮地表区分能力较强。
(2)不同方法精度与计算复杂度对比

在本实验中,为了进一步验证所提 GLCM 对角线特
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征对算法精度和计算复杂性的影响,在保留整体算法树

状分析框架的基础上,采用不同的 GLCM 特征构建不同

方案进行对比。 第 1 种方案为不采用任何 GLCM 特征,
而将所有阈值大于 th2 的图像块直接看作为云;第 2 种方

案为采用原始 GLCM 统计的特征作为基础, 训练 K-
means 分类器。 利用 Landsat

 

8 数据集进行测试,不同方

案下算法测试精度与计算产生的操作数和中间结果数据

量如表 4 所示。

表 4　 Landsat
 

8 数据集测试下加入不同 GLCM 特征子图

分类方法对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

sub-image
 

classification
 

methods
 

with
 

different
 

features
 

of
 

GLCM
 

in
 

Landsat
 

8
 

dataset

方法 OA / % FPR / % 操作数 / GOPs 数据量 / M

无 GLCM 83. 19 16. 05 0. 68 <0. 01

原始 GLCM 85. 51 13. 35 8. 80 16. 91

本文方法 85. 84 13. 74 1. 25 0. 20

　 　 从表 4 结果可以发现,在无 GLCM 特征参与处理的

情况下,由于不需要遍历图像块中所有像素以统计直方

图,计算产生的操作数和中间结果数据量最少。 然而,这
种处理方式将有较多的非云图像被错判为云,造成了 OA
偏小,FPR 指标偏大。 以上结果表明了利用 GLCM 特征

进行纹理表征可以一定程度弥补光谱阈值的局限性,从
而提高对云和地表的分类性能。

此外,对比本文所提出的 GLCM 对角线特征构建的

方法与利用原始 GLCM 特征构建的方法,本文方法在 OA
指标上相对较高,而在云的误检上仅比采用原始 GLCM
特征方法高 0. 39% ,这表明本文所提出的 GLCM 对角线

特征可实现与原始 GLCM 对角线特征近似的对云和高亮

地表区分能力。 且更值得注意的是,采用原始 GLCM 特

征由于需要统计二维矩阵,因此整体计算产生的操作数

和中间结果数据量远大于本文所提出的方法。 利用本文

构建的 GLCM 对角线特征设计的子图分类方法在计算操

作数上相较原始 GLCM 特征构建的方法减少 85. 80% ,在
中间结果数据量上减少了 98. 82% 。 这表明本文所提出

的特征处理时占用的存储和计算资源将更少,消耗的时

间更低,更容易达到在轨高速处理的目标。
利用 3. 4 节中介绍的对比实验方法,对所提出的子

图分类方法的精度和计算复杂性等指标进行分析,得到

的对比结果如表 5 所示。
通过分析以上结果可以发现,在 Landsat

 

8 数据测试

下,与专用于星载处理且计算过程简单的 RTCD 和

Cloudsatnet-1 方法相比,本文方法在整体精度 OA 和云误

检率 FPR 等方面均具有明显优势,且本方法计算操作数

较少,与计算最简单的 RTCD 方法相比操作数仅超过

　 　 　 　 　表 5　 Landsat
 

8 数据集测试下不同子图分类方法对比结果

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

sub-image
 

classification
 

methods
 

in
 

Landsat
 

8
 

dataset

方法 OA / % FPR / % 操作数 / GOPs 数据量 / M

RTCD 83. 08 16. 94 1. 24 0. 02

Cloudsatnet-1 83. 30 15. 15 44. 12 0. 66

MFSVM 84. 85 15. 28 32. 80 4. 66

MobileNetV3 84. 62 16. 30 328. 15 4. 74

本文方法 85. 84 13. 74 1. 25 0. 20

0. 81% 。 这是由于本文方法通过两级全局自适应阈值进

行树状分支控制,实现了对不同类型地表在单独分支内

进行处理,有效减少了干扰,同时减少了复杂纹理特征的

提取次数,并利用计算优化的 GLCM 对角线特征代替原

有的 GLCM 特征,在保证计算产生的操作数与数据量较

小的前提下提升了对高亮地表的检出能力,兼顾了云判

精度与计算效率。 此外,与特征提取更丰富的 MFSVM
和 MobileNetV3 方法相比,本文方法在精度方面更具竞争

力的同时,计算复杂度上也具有更大的优势。 与 MFSVM
相比,计算产生的操作数减少了 96. 19% ,中间结果数据

量减少了 95. 71% 。 而与 MobileNetV3 相比,计算产生的

操作数减少了 99. 62% ,在中间结果数据量上减少了

95. 78% 。 以上结果表明所提方法通过对计算流程和特

征求解的改进,大幅度的减少了计算产生的操作数与中

间结果数据量,且对于云和地表保持较强的检测性能,更
符合在轨有限资源条件下遥感图像高效处理的需求。

为了更直观地展示不同方法对云和非云图像的分类

能力,本文进一步给出不同方法在 Landsat
 

8 数据集上测

试的混淆矩阵结果,如图 11 所示。 混淆矩阵每一列代表

了图像实际所属类别,每一行则代表该方法检测的图片

类别。
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图 11　 LandSat
 

8 数据集下不同方法混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion
 

matrix
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

LandSat
 

8

　 　 通过对图 11 的分析可以发现,与对比实验方法相

比,本文方法对实际类别为非云的图像检测正确的数量

较多,说明其对于非云地表具有较强的检出能力,这使得

云的误检较低。 而对于类别为云的图像正确检测的数量

略低于特征提取更丰富的 MFSVM 和 MobileNetV3 方法,
这主要是由于数据集内包含暗通道值较低的薄云图像,
通过两级全局阈值进行分支处理时易造成错误分类所导

致的。 暗通道值较低的薄云对算法的影响可以通过

图 12 和 13 进行更直观的展示。

图 12　 薄云图像暗通道

Fig. 12　 The
 

dark
 

channel
 

histogram
 

of
 

the
 

thin
 

cloud
 

image

图 13　 厚云图像暗通道

Fig. 13　 The
 

dark
 

channel
 

histogram
 

of
 

the
 

thick
 

cloud
 

image

其中,图 12 为未检出的薄云图像暗通道直方图,
图 13 为厚云暗通道直方图,图中竖线代表全局阈值 th1。
由于可见光可以透过薄云对地表物体进行反射,因此在

可见光遥感图像中薄云区域通常是‘半透明’的,这使得

薄云的暗通道值与地表近似。 通过图 12 和 13 的对比可

以发现,薄云中像素暗通道值大部分集中在小于全局阈

值的位置,因此易被判断为地表;而厚云图像则有更多像

素在大于全局阈值的位置,易得到正确的分类。 对薄云

的误检是影响本文所提方法精度的主要问题,但由于薄

云在遥感图像中占比较低,因此利用阈值法计算复杂度

低的特点可以对遥感图像中大部分云有效检出的同时提

高算法整体的处理效率。
为了进一步验证所提方法的泛用能力,采用高分-2

数据集重复以上实验过程。 利用高分-2 数据集进行测

试时,不同 GLCM 特征方案下算法测试精度与计算产生

的操作数和中间结果数据量如表 6 所示。

表 6　 高分-2 数据集测试下加入不同 GLCM 特征子图

分类方法对比结果

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

sub-image
 

classification
 

methods
 

with
 

different
 

features
 

of
 

GLCM
 

in
 

Gaofen-2
 

dataset

方法 OA / % FPR / % 操作数 / GOPs 数据量 / M

无 GLCM 85. 14 13. 00 0. 55 <0. 01

原始 GLCM 92. 22 5. 20 6. 87 16. 91

本文方法 92. 08 5. 20 0. 87 0. 20

　 　 可以发现,高分- 2 数据集测试下结果与 Landsat
 

8
数据测试下结果类似。 在无 GLCM 特征参与处理的情况

下,计算产生操作数与数据量较少,但精度偏低。 而与原

始 GLCM 特征相比,采用本文所提改进特征,在云的误检

上保持一致的同时,计算产生的操作数减少了 87. 34% ,
中间结果数据量减少了 98. 82% ,表明了利用本文所提出

的 GLCM 对角线特征进行纹理表征时在高分-2 数据集

上同样具有计算优势。
利用 3. 4 节中介绍的对比实验方法,采用高分-2 数

据集进行测试,得到的对比结果如表 7 所示。

表 7　 高分-2 数据集测试下不同子图分类方法对比结果

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

sub-image
 

classification
 

methods
 

in
 

Gaofen-2
 

dataset

方法 OA / % FPR / % 操作数 / GOPs 数据量 / M

RTCD 87. 92 8. 84 0. 99 0. 02

Cloudsatnet-1 91. 36 6. 59 35. 14 0. 66

MFSVM 93. 06 6. 07 26. 12 4. 66

MobileNetV3 94. 58 3. 99 261. 36 4. 74

本文方法 92. 08 5. 20 0. 87 0. 20
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　 　 如表 7 结果所示,在高分-2 数据集测试下,也可看

到本文所提方法在精度和计算复杂度方面的综合优势。
与专 用 于 星 载 处 理 且 计 算 过 程 简 单 的 RTCD 和

Cloudsatnet-1 相比,所提方法精度较高,且计算产生的操

作数和数据量少。 而与 MFSVM 和 MobileNetV3 相比,尽
管在 OA 上表现略低,但在计算复杂度方面的优势更明

显。 与 MFSVM 相 比, 计 算 产 生 的 操 作 数 减 少 了

96. 67% ,中间结果数据量减少了 95. 71% 。 而与精度表

现最好的 MobileNetV3 相比,本文方法操作数减少了

99. 67% ,在数据量上减少了 95. 78% 。 通过对未检出的

云图像类别的观察可以发现,与 Landsat
 

8 数据集类似,
在高分-2 数据集上也有较多薄云图像难以检出,从而导

致总体精度降低。 但综合以上精度和计算复杂性指标来

看,本文所提方法在高分-2 数据集中同样保持了较高的

分类性能,且计算复杂度较低。
2)基于 FPGA 的加速结构性能验证

本实验首先对并行参数 K 和 S 进行不同取值,观察

计算结构处理延时与所占用片上存储资源的变化情况,
并选择合适的参数,使得占用资源不超过 FPGA 总的片

上缓存前提下,达到最小的处理延时。 由于一张子图可

切分为 64 个图像块,为简化设计,参数 K 通过集合

{1,
 

2,
 

4,
 

8,
 

16}进行取值,S 通过集合{1,
 

2,
 

3,
 

4,
 

6,
 

8,
 

12}进行取值。 本实验通过 Vivado
 

HLS 软件进行加速

结构设计与测试,通过处理时延评价结构处理效率,其代

表处理一张子图所需工作时钟个数;同时,利用加速结构

使用 的 块 随 机 存 取 存 储 单 元 ( block
 

random
 

access
 

memory,BRAM)占总的 BRAM 的百分比评价构建加速结

构存储资源使用率,如图 14 和 15 所示。

图 14　 处理时延随并行参数 K 和 S 变化

Fig. 14　 Bar
 

chart
 

of
 

processing
 

latency
 

vs.
 

parallel
 

parameters
 

K
 

and
 

S

通过实验结果可以看到,当参数 K 和 S 的取值越大

时,处理时延越少。 这表明利用并行处理方式可有效提

升处理效率,且并行度设置越大处理延时越短。 然而,随
着并行度的增加,加速结构所占用的资源也随之升高。
同时可以看到,相较而言,参数 K 对处理时延的影响更

图 15　 BRAM 随并行参数 K 和 S 变化

Fig. 15　 Bar
 

chart
 

of
 

BRAM
 

vs.
 

parallel
 

parameters
 

K
 

and
 

S

大。 考虑到存储占用等方面的影响,本文选择参数 K 取

值为 16,S 取值为 1。
利用上述最优参数构建并行加速结构,为验证该结

构对算法的加速性能,以高分-2 数据中的宽幅遥感图像

为测试数据,通过将所提算法仅部署在 Zynq 片上系统芯

片的 ARM 单元作为对比方法。 此外,还进一步与典型在

轨云图分类方法结果进行对比,验证本文方法的性能优

势。 不同方法处理时间对比如表 8 所示。

表 8　 不同加速方法处理时间对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

processing
 

time
 

of
 

different
 

acceleration
 

methods

方法 加速平台 图像尺寸 / pixel 处理时间 / s

本文方法

Cloudsatnet-1[7]

仅 ARM 7
 

300×6
 

908 28. 61

ARM+FPGA 7
 

300×6
 

908 1. 16

ARM+FPGA 512×512 0. 07

　 　 通过表 8 结果可以看到,本文算法结合所提出的并

行加速结构, 可以在 1. 20 s 内完成对一幅 7
 

300 ×
6

 

908
 

pixels 尺寸图像的处理,每秒可处理 43. 47 × 106
 

pixels。 相较于不采用 FPGA 并行加速,仅利用 ARM 进

行处理的方案,处理时间缩短了 95. 95% 。 这表明了采用

本文所提计算加速结构可以实现良好的加速效果。 而典

型在轨云图分类加速方法尽管也利用了 FPGA 加速能

力,但每秒处理像素仅为 3. 74× 106,表明本文所提加速

结构对在轨云图分类效率提升方面有较大帮助。

4　 结　 　 论

　 　 针对现有在轨云图分类方法利用复杂纹理特征对云

和地表进行表征时,易产生计算复杂、中间结果数据量大

等问题,本文提出一种光谱-改进纹理特征树状分析的云

图分类算法,并根据其特点设计了一种基于 FPGA 的并

行加速结构。 该算法通过两级全局自适应阈值进行树状
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分支控制,对暗通道值较小的图像实现快速检出,有效减

少复杂纹理特征计算次数。 同时,构建了一种新颖的

GLCM 对角线特征,以代替原始特征进行纹理表征,在保

持对云和高亮地表区分能力的前提下极大减少了计算操

作数和数据量。 此外,根据像素值统计方法的计算特性,
利用 FPGA 并行处理特点进行加速结构设计,进一步提

高了算法整体的处理效率。 实验结果显示,本文云图分

类算法在精度和计算复杂度上可获得综合优势,且占用

存储资源少的特点使其在 FPGA 上可以构建较大并行度

的加速结构,实现对算法的快速处理,为在轨实现云图分

类提供了良好的基础。
然而,本文方法对于薄云的检测仍有一定的局限性。

通过实验分析可知,这主要是由于薄云暗通道较低,易被

阈值法误判为地表所导致的。 因此,在未来的研究中将

考虑从频率和稀疏性的角度,对薄云区域进行针对性增

强,以提高其与地表的区分能力。 同时,将构建如小波和

分形维数等其他类型特征,以丰富算法对云和地表的表

征能力。
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