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一种基于降噪自编码神经网络的积雪产品去云方法

摘要
目前应用最为广泛的积雪覆盖区域图

（ＳＣＡ）可由中分辨率成像光谱仪（ＭＯＤＩＳ）获
取，常被用于积雪覆盖时空变化的研究中．由于
受云遮挡的影响，ＭＯＤＩＳ 积雪产品存在较大区
域的数据缺失．为了消除云遮挡的影响，本文构
建一种降噪自编码神经网络模型，建立雪粒径
与复杂地形、土地覆盖类型之间的复杂的映射
关系，实现云下积雪参数的补全，提高积雪产品
的覆盖面积．本文选取开都河流域为研究区域，
将 ＭＯＤＩＳ 反演得到的积雪产品数据与地形地
物数据结合，并通过降噪自编码神经网络（Ｄｅ⁃
ｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）、
极值雪线法相结合的方法来定量地回归补全高
山复杂地形下由于云覆盖导致的积雪缺失数
据，从而得到无缺失的逐日雪盖数据．其中，降
噪自编码神经网络融合多特征数据，建立地形
特征与雪粒径数据之间的非线性映射关系，从
而来补全云层下的雪粒径数据；极值雪线法主
要用来去除低海拔地区误报值，进一步提高雪
盖提取精度．采用 ＭＯＤＩＳ 积雪产品对去云结果
开展精度验证，本文所提出的去云方法的精度
超过 ８６％，有效地提高了雪盖提取精度．因此，
本文所提的算法可以有效地去除复杂地形区域
的云覆盖．
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０　 引言

　 　 作为现代气候系统的五大圈层之一的冰冻圈，其中的积雪分布

最为广泛，并且是高海拔地区农田灌溉以及居民生活的主要用水来

源［１⁃２］，过量的积雪也会引发积雪灾害［３］ ．新疆作为我国冰雪储存量最

为丰富的地区，其积雪的储存量位居全国之首，约占全国积雪资源的

三分之一［４］ ．而位于新疆天山南坡的开都河流域，是山间盆地的典型

区域，冰雪融水与降水是当地的主要水资源补给，其中积雪的变化直

接影响着开都河流域的径流变化［５］ ．
为了获取开都河流域长时间、大范围的积雪覆盖信息，中分辨率

成像光谱仪（Ｍｏｄｅｒａｔｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，ＭＯＤＩＳ）积
雪产品逐步得到应用，对于该仪器的诸多研究［６⁃７］表明 ＭＯＤＩＳ 数据在

探测积雪信息方面具有很强的能力．卫星遥感所提供的多尺度、长时

间序列、高空间分辨率且时间连续的卫星数据，对于定量、定性监测

积雪信息与变化具有重要且积极的作用．但同时，ＭＯＤＩＳ 作为一颗光

学卫星，云遮挡限制了该产品的使用．诸多科研人员对积雪影像中的

云像元去除进行了大量的研究，可以概括为：多传感器融合法、时间

或空间过滤法、模型驱动法［８］ ．
多传感器融合的去云方法融合光学遥感数据与微波遥感数据，

利用微波对云的穿透性，实现对云层下积雪信息进行获取［９⁃１１］ ．时间

或空间过滤法是另一种常用的去云方法．时间与空间过滤法可以单独

使用，但通常综合使用来达到更佳的去云效果［１２⁃１５］ ．然而这些方法在

积雪积累期，山地的云覆盖持续时间较长，去云精度降低，并且受季

节、地形特性等环境因素影响．
模型驱动法主要依赖于建立积雪与其他环境因素之间的关系模

型．Ｊａｉｎ 等［１６］探讨了喜马拉雅地区积雪与海拔高度之间的相互关系，
对积雪覆盖面积（ＳＣＡ）与积雪持续时间（ＳＣＤ）进行估计，得到积雪覆

盖面积与积雪持续时间随海拔的变化趋势．Ｋｏｕｒ 等［１７］ 评估了喜马拉

雅山西部奇纳布河盆地的积雪覆盖面积百分比与海拔、坡度以及坡

向之间的关系，结果显示积雪覆盖面积百分比与地形之间存在着密

切的关系．侯海艳等［１８］将新疆北部地区观测资料建立人工神经网络，
通过优选模型较为合理地估算了北疆地区的积雪深度信息．

本研究提出降噪自编码神经网络与极值雪线相结合的方法对

ＭＯＤＩＳ 积雪数据中的云覆盖像元进行去除．本文以 ＭＯＤＩＳ 数据反演



　 　 　 　所得的积雪产品为研究对象，采用回归模型从定量

角度对积雪信息进行分析估计，从而从积雪数据中

去除云覆盖像元，并生成研究区域的逐日连续的积

雪覆盖数据．

１　 研究区域概况

如图 １ 所示，研究区域位于新疆天山南坡的开
都河流域（８２􀆰 ９４° ～ ８６􀆰 ０２°Ｅ，４２􀆰 １９° ～ ４３􀆰 ３５°Ｎ）．天
山地区的降水主要受西风气流和北冰洋气流的水汽

影响，开都河也是我国最长的内陆河流———塔里木

河的四大主要源流之一，属于暖温带大陆性干旱

气候［１９］ ．

图 １　 研究区概况

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍａｐ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｇｉｏｎ

开都河流域北高南低，地形复杂，流域上游段海

拔高度一般在 ３ ０００ ｍ 以上，区域内最高山峰为克

勒代乌拉，海拔 ４ ６７９ ｍ．海拔 ３ ６００ ｍ 以上地域常年

积雪，地形以山脉为主，且地势险峻、人烟罕至、积雪

零碎，该区域内观测站稀少［２０］ ．在开都河流域腹地，
卫星数据反演的精度相对较低，且在云遮挡情况下

由于缺少地面站数据而导致验证困难．所以本文基

于卫星遥感数据利用神经网络的方法，对气象要素

以及地形参数进行联合训练来估计缺失的积雪信

息，以期有效地减少卫星遥感影像中的云干扰，研制

无云或少云的雪盖数据．

２　 数据来源

２􀆰 １　 雪粒径数据

雪粒径是描述积雪微观物理性质的一项重要参

数，其时空分布作为融雪径流模型、雪化学模型以及

气候模型的输入参数，对融雪进行评估具有重要意

义［２１］ ．本研究主要以反演所得积雪产品作为研究对

象，基于量化积雪数据进行模型搭建，估计被云遮挡

的雪粒径数值，从而达到对积雪产品的去云处理效

果．许多研究表明，基于 ＭＯＤＩＳ ５００ ｍ 分辨率数据能

够较理想地模拟雪粒径［２２⁃２４］ ．本文所选用的数据包

括 ２０００—２０２０ 年空间分辨率为 ５００ ｍ 的 ＭＯＤＩＳ 反

演得到的逐日雪粒径原始数据［２５］，数据相关参数如

表 １ 所示．

表 １　 基于 ＭＯＤＩＳ 反演的雪粒径数据说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｎｏｗ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ
ｄａｔａ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｆｒｏｍ ＭＯＤＩＳ

属性 变量描述

数据类型 ０～１ ０００ μｍ （０：没有数据；其他：雪粒径大小）

数据格式 ＴＩＦＦ

空间范围 ８２􀆰 ３３° ～８８􀆰 １２°Ｅ；４２􀆰 ０３° ～４４􀆰 ３７°Ｎ

空间分辨率 ５００ ｍ

时间范围
ＭＯＤ：２０００ 年 ２ 月 ２７ 日至 ２０２０ 年 ５ 月 ７ 日
ＭＹＤ：２００２ 年 ７ 月 ４ 日至 ２０２０ 年 ５ 月 ９ 日

时间分辨率 １ ｄ

２􀆰 ２　 数字高程数据

数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ），
是地表地貌信息的数字化表达，利用 ＤＥＭ 作为输入

数据源，是实现积雪识别的一种有效的方法［２６］ ．积雪

日数和 ＤＥＭ 之间存在着明显的正相关关系，积雪的
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空间分布变化受海拔高度差异因素的影响［２７］ ．本文

所使用的是来源于地理空间数据云的 ＡＳＴＥＲ ＧＤＥＭ
Ｖ２ 数据集．通过 Ａｒｃｇｉｓ 软件对其进行数据预处理，包
括对原始 ＤＥＭ 数据进行镶嵌、投影，按照所研究开

都河流域的矢量图进行裁剪处理，同时采用双线性

插值方法将裁剪所得的 ＤＥＭ 数据的空间分辨率由

３０ ｍ 上采样为 ５００ ｍ，最后得到分辨率为 ５００ ｍ 的

开都河流域 ＤＥＭ 数据．

２􀆰 ３　 土地覆盖类型数据

雪粒径在时空关系上的变化与气象条件、下垫

面性质密切相关．采用 ＭＯＤＩＳ 卫星反射率数据的监

督分类得到的土地覆盖类型产品（Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ ｄａｔａ）
ＭＣＤ１２Ｑ１ 地物数据，其为分辨率 ５００ ｍ 的土地覆盖

类型描述数据，共包含 １７ 个土地覆盖类型．研究区

植被多为旱生植物，且植被种类较多［２８］，主要以草

地为主，在盆地平原存在较大面积湿地，在高海拔山

岭主要分布大量的雪和冰．

３　 研究方法

３􀆰 １　 基于极值雪线法的高程滤波模型

为了减少本文降噪自编码神经网络回归模型对

较低海拔分类误差较大的后果，采用极值雪线法进

行处理．在高山地区，海拔通常被认为是雪盖分布的

主导因素［２９］，而极值雪线法正是通过对无云像元的

海拔信息对云覆盖进行剔除的．
雪线法通常基于最小积雪像元的海拔作为陆地

线，最大积雪像元的海拔作为雪线．处理时将低于陆

地线海拔地区的云覆盖分类为陆地，将高于雪线海

拔地区的云覆盖分类为雪盖，而位于陆地线与雪线

之间范围的云覆盖不进行分类［３０］ ．雪线法去除精度

相对较高，但是，雪线法的除云精度会随着云覆盖比

例的增加而降低［３１］ ．除此之外，区域雪线法也常用于

去除一定海拔范围内的云覆盖，该方法中的陆地线

和雪线是由所有陆地像元以及所有积雪像元海拔高

度的平均获得［３２］，相较于极值雪线法，该方法不适

用于本研究区域，因为均值雪线法极易受到高海拔

与低海拔地区无云像元的影像，从而使结果精度大

大降低．极值雪线法公式如下：
Ｓ（ｘ，ｙ，ｔ） ＝ ０，　 Ｈ（ｘ，ｙ） ＜ Ｈｍｉｎ（ ｔ）， （１）

式中： Ｓ（ｘ，ｙ，ｔ） 为当天（ ｔ） 的 ｘ，ｙ位置上像元的积雪

覆盖，即 Ｓ（ｘ，ｙ，ｔ） ＝ ０ 时为陆地；Ｈ（ｘ，ｙ） 为 ｘ，ｙ 位置

上像元的海拔高度；Ｈｍｉｎ（ ｔ） 为当天（ ｔ） 的陆地线阈

值，即积雪覆盖像元的最低海拔高度．考虑到本研究

地区主要位于高海拔地带，为了减少对高海拔的雪

数据缺失像元误分类为积雪，对雪线则设定为最高

海拔．本文的方法是找到雪覆盖的最低海拔高度，即
设定为当前单景数据的陆地线．

３􀆰 ２　 基于降噪自编码神经网络的雪粒径回归模型

降噪自编码神经网络是一种无监督的前馈神经

网络学习模型［３３］，其输出是输入的非线性映射，并
且能够对数据的深层特征进行自动提取，实现数据

特征降维处理以及自主学习特征映射关系［３４］ ．自编

码神经网络具有三层结构，分别是输入层、隐藏层和

输出层．第一层包含 ４ 个节点，每个节点均与每个输

入相连；以此类推，下一层与上一层相连．由输入层

到隐藏层是编码过程，其将输入 ｘ（ ｔ） 映射到隐空

间，即编码为

ｈ ＝ δ（Ｗｘ ＋ ｂ） ． （２）
由隐藏层到输出层是解码过程，解码过程是将

潜在向量 ｘ 作为输入从低维空间中重建输入，即解

码为

ｘ^ ＝ δ′（Ｗ′ｘ ＋ ｂ′）， （３）
式中： δ，δ′ 分别为编码与解码过程的激活函数；Ｗ，
Ｗ′ 分别为编码与解码过程的权重；ｂ，ｂ′ 为解码过程

的偏置；ｘ 作为输入，ｘ^ 是解码的输出，可以认为是输

入 ｘ 的预测值．根据经验与输入数据特点，本文采用

Ｒｅｌｕ 激活函数，相较于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数收敛速度更

快，使神经网络具备了非线性特征学习能力．本文降

噪自编码神经网络模型包括多特征数据和神经网络

两个主要部分，基本结构如图 ２ 所示．
采用深层自编码器（Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＡＥ），

在编码器和解码器之间堆叠更多隐藏层，网络模型

输入数据包括雪粒径、高程、坡向、坡度和地类数据

样本．从输入到输出的维度分别为 ２５６→１２８→６４→
１２８→２５６．自编码器通常会学习到低维度数据信息，
该低维度信息通常可以提供更好的输入表示［３５］，进
行特征选择和特征提取，去掉数据集中夹杂的噪声，
在相对较小的数据集上有较高的鲁棒性［３６］ ．同时为

了防止模型过拟合，将模型的 ｄｒｏｐｏｕｔ 参数设置为

０􀆰 ４，这可以通过阻止神经元的激活状态来提高神经

网络的性能［３７］ ． 模型训练参数的批处理大小为

１ ０００，最大训练次数为 ２００ 个 Ｅｐｏｃｈ．根据经验选择

学习率为 ０􀆰 ０００ １，使用 Ａｄａｍ 优化算法对网络参数

进行优化．
对于训练过程中常采用的损失函数是均方根误

差（ＲＭＳＥ，其量值记 ηＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ，
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图 ２　 降噪自编码神经网络模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

其量值记为 ηＭＡＥ），各计算公式为

ηＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
‖ｘｎ － ｘ^ｎ‖２ ， （４）

ηＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
‖ｘｎ － ｘ^ｎ‖ ， （５）

式中： ｎ 为观测样本数；ｘｎ 为模型的模拟值；ｘ^ｎ 为模

型的真实观测值．当 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 的值均为零时，
认为模型的模拟性最好．通过不断迭代训练自编码

神经网络来学习和更新权重矩阵和偏置向量，将给

定的输入向量 ｘ 与估计向量 ｘ^ 进行计算比较，通过

不断迭代使损失函数达到最小化来完成神经网络的

学习过程．

４　 结果与分析

４􀆰 １　 积雪产品去云结果

４􀆰 １􀆰 １　 单景雪粒径去云结果

为了验证本文方法对缺失雪粒径数据估计效

果，选择云量较少且大范围出现降雪天气的一天进

行研究，以 ２０１８ 年 ５ 月 ２５ 日为例．按照训练集 ８０％
占比以及测试集 ２０％占比，对降噪自编码神经网络

进行网络训练，训练过程如图 ３ 所示．
从模型的训练误差曲线与测试损失曲线可以看

出，在经过 ２００ 次迭代（Ｅｐｏｃｈ）训练后，模型的训练

损失与测试损失达到较低且波动较小，网络达到了

最佳的训练结果且模型收敛速度很快，说明本文的

降噪自编码神经网络能够有效地建立多特征输入数

图 ３　 神经网络训练与测试损失曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

据与雪粒径之间的映射关系以达到较高的去云精

度．在经过 ３􀆰 １ 节的极值雪线法处理后，将模型输出

按照预定的栅格位置信息填充到原始雪粒径影像，
如图 ４ 所示，最终得到完整的雪粒径数据影像．

图 ４ａ 与 ４ｂ 分别是雪粒径去云前后的数据影

像，其中数据包括云覆盖（黑色）、积雪覆盖（雪粒径

大小范围从 ０～１ ０００ μｍ）以及陆地部分（绿色）．与
原始的 ＭＯＤＩＳ 雪粒径产品相比，经过本文的降噪自

编码神经网络以及极值雪线法处理后，有 １０􀆰 ６％的

缺失数据被分类为陆地，积雪的覆盖率增加了

１０􀆰 １５％，积雪覆盖有了明显增加．
为了验证本文所提方法的有效性，在相同数据

集的情况下，分别与回归决策树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｎｄ
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图 ４　 ２０１８ 年 ５ 月 ２５ 日雪粒径去云实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒａｗ ｄａｄａ （ａ） ａｎｄ ｃｌｏｕｄ ｒｅｍｏｖｅｄ （ｂ） ｓｎｏｗ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｋａｉｄｕ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ ｏｎ Ｍａｙ ２５，２０１８

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＣＡＲＴ） ［３８］、 Ｋ 最 近 邻 （ Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ ） ［３９］、 随 机 森 林 （ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ） ［４０］、岭回归（Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ） ［４１］ 以及支持

向量回归（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ） ［４２］ 进行

试验对比．表 ２ 列出了在本文所使用的相同数据集

上，各种回归模型方法的均方根误差（ＲＭＳＥ）与平

均绝对误差（ＭＡＥ）．

表 ２　 在相同数据集上不同回归模型方法的评估指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄａｔａｓｅｔ μｍ

回归模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＣＡＲＴ［３８］ ３０􀆰 ６２１ ２２􀆰 ４７０

ＫＮＮ［３９］ ２５􀆰 ６９８ １９􀆰 １３２

ＲＦ［４０］ ２６􀆰 ２３６ １９􀆰 ５９５

ＲＲ［４１］ ２５􀆰 １０３ １９􀆰 ８２１

ＳＶＲ［４２］ ２４􀆰 ９５２ １８􀆰 ８６７

本文方法 ２１􀆰 ６７４ １６􀆰 ３４０

从表 ２ 中的对比结果可以看出，６ 种方法的模型

精度有所不同，其中回归决策树的误差最大．因为回

归决策树在模型训练过程中容易发生过拟合现象，
且在进行属性划分时，不同的判别准则会导致不同

的属性倾向而使精度降低．相比较其他 ５ 种机器学

习方法，本文所提方法对雪粒径数据的去云结果整

体上明显改善，且 ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 均最低．以上结果

表明，本文所提出的降噪自编码神经网络方法在对

雪粒径去云效果上优于传统的机器学习方法．
４􀆰 １􀆰 ２　 ２０００—２０１９ 年积雪覆盖分析

本文选取实验数据时，在训练阶段按照不同数

据缺失率进行处理，训练集与测试集比例为 ８ ∶２．在

实验中，模型的估计值与真实值之间的误差越小，说
明模型回归效果越好．实验选取测试误差（Ｔｅｓｔ Ｌｏｓｓ）
为 ＭＡＥ，作为主要评价指标对模型的回归效果进行

评价，实验结果如图 ５ 所示．

图 ５　 不同数据量情况下，训练阶段估计数据的测试误差

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｅｓｔ ｌｏｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅｓ

由实验结果可以看出，随着数据量的降低，整体

的测试误差呈现上升趋势，在数据量为 ２５ ５０６ 及以

下时训练阶段的测试误差过大．考虑到模型回归结

果受限于雪盖率大小，为了提高长时间序列积雪覆

盖分析的准确率，本文通过模型训练分析筛选积雪

数据量大于 ２５ ５０６ 的单景数据进行估计处理．由于

无法获取部分原始 ＭＯＤＩＳ 数据，导致 ２０００—２０１９
年部分数据缺失，缺失数据天数如表 ３ 所示．

图 ６ 显示了在全年雪粒径数据基础上获得的

２０００—２０１９ 年积雪日数的空间分布情况 （数据从
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２０００ 年 ６ 月 １ 日到 ２０２０ 年 ５ 月 ７ 日）．为了便于对

降雪进行研究，选取一个雪年作为时间单位，即从当

年 ６ 月 １ 日至次年 ５ 月 ３１ 日．
通过对积雪产品去云前后雪空间分布的对比，

可以看出 ２０１０ 年是积雪覆盖日数最多的一年．开都

河流域中部所处的天山山脉的山间盆地，即被艾尔

宾山分开的两个盆地，包括小尤尔都斯盆地、大尤尔

都斯盆地，在盆地地区的积雪日数整体相对较少，盆
地周围被海拔范围在 ２ ５００ ～ ４ ０００ ｍ 的山脉所环

绕，而海拔较高的山脉地区的积雪日数相对较多．每
年积雪日数在 ２００ ｄ 以上的地区主要分布在北部的

天山主脉的依连哈比尔尕山、中部的艾尔宾山和南

部的库鲁克塔格山 ３ ０００～４ ６００ ｍ 的高海拔范围．
去云雪粒径数据集提供了包括降雪量和雪覆盖

天数在内的不同的估计数据，这对水文和气候模型

的研究具有很大的作用．为了进一步分析开都河流

域积雪覆盖特征，对图 ６ 中原始 ＭＯＤＩＳ 与去云结果

进一步研究，分别得到 ２０００—２０１９ 年开都河流域全

范围的年最大、最小以及平均积雪日数，结果如表 ３

所示．
从表 ３ 中可以看出，本文方法在对积雪的去云

处理后，年平均积雪日数有明显增加，较原始有云

ＭＯＤＩＳ 数据增加了 ３８～５３ ｄ．
对原始 ＭＯＤＩＳ 雪粒径数据集与本文的去云雪

粒径数据集，在年平均积雪覆盖范围进行比较，时间

范围是 ２０００—２０１９ 年，结果表明，原始 ＭＯＤＩＳ 雪粒

径数据集和去云雪粒径数据集在积雪覆盖范围上有

很大的不同．如图 ７ 所示，本文研究方法所得去云数

据的雪覆盖率明显大于原始 ＭＯＤＩＳ 数据的雪覆盖

率，去云数据的雪覆盖基本保持在 ３０％ ～ ３７％，而原

始 ＭＯＤＩＳ 数据的积雪覆盖率则仅为 １３％ ～ １７％．前
后数据对比表明，使用本文去云雪粒径数据集对积

雪量化方面的研究具有重要的参考价值．

４􀆰 ２　 结果验证

由于开都河流域气象站稀少，仅有一个位于天

山山脉中部的巴音布鲁克气象站，来自该区域的地

面观测气象数据有限，因此在验证时采用了 ＭＯＤＩＳ
的积雪覆盖产品．本文选择 ２０１８ 年观测云量较少的

表 ３　 原始 ＭＯＤＩＳ 雪粒径产品和本文去云雪粒径产品的年最大、最小、平均积雪日数比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ｍａｘｉｍｕｍ，ｍｉｎｉｍｕｍ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｓｎｏｗ ｄａｙｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＭＯＤＩＳ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｌｏｕｄ⁃ｒｅｍｏｖａｌ ｓｎｏｗ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｐｒｏｄｕｃｔ

年份
缺失

数据量

原始 ＭＯＤＩＳ 去云

最小年积雪
日数 ／ ｄ

最大年积雪
日数 ／ ｄ

年平均积雪
日数 ／ ｄ

最小年积雪
日数 ／ ｄ

最大年积雪
日数 ／ ｄ

年平均积雪
日数 ／ ｄ

２０００ １３１ ０ １６９ ４４ ３３ ２２５ ８７

２００１ １３８ ０ １８１ ３９ ３２ ２２６ ８３

２００２ １２１ ０ １９９ ３３ ３２ ２３９ ７６

２００３ １１５ ０ １９７ ３７ ３４ ２４６ ８０

２００４ １０９ ０ １９５ ３９ ４３ ２５３ ８４

２００５ １２４ ０ １９４ ４４ ４０ ２３８ ８８

２００６ １２６ ０ １８８ ３４ ２９ ２３１ ７３

２００７ １０８ ０ ２０２ ３７ ３９ ２５３ ８３

２００８ １２４ ０ １９１ ３６ ３５ ２３６ ８４

２００９ １１７ ０ １８５ ３９ ２９ ２３８ ８０

２０１０ １２０ ０ １９６ ５３ ４５ ２３９ ９２

２０１１ １１９ ０ １９４ ３５ ４８ ２４３ ８８

２０１２ １３８ ０ １９８ ３６ ２８ ２２４ ７７

２０１３ １２０ ０ １９３ ４３ ４５ ２３８ ８３

２０１４ １２６ ０ １７６ ４４ ３６ ２３４ ８９

２０１５ １４７ ０ １８１ ３９ ３６ ２１３ ７７

２０１６ １３７ ０ １８３ ４１ ４７ ２２８ ９０

２０１７ １３７ ０ １９５ ３７ ２８ ２２４ ７９

２０１８ １２９ ０ １８０ ４１ ４３ ２３６ ９２

２０１９ １０７ ０ １８６ ４１ ２９ ２３４ ８５
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图 ６　 原始 ＭＯＤＩＳ 积雪产品和本文去云雪粒径产品年积雪日数比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ｓｎｏｗ ｄａｙｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭＯＤＩＳ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｌｏｕｄ⁃ｒｅｍｏｖａｌ ｓｎｏｗ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｐｒｏｄｕｃｔ

４ 天作为验证对象．在验证时，采用本文方法对云覆

盖导致的积雪缺失数据进行处理，分别从正确分类

以及错误分类的结果上进行验证．正确分类包括积

雪分类为积雪、陆地分类为陆地；错误分类包括积雪

分类为陆地、陆地分类为积雪．采用本文所提出的方

法对所有的云覆盖导致的缺失数据进行去云补全处

理，结果如表 ４ 所示．
图 ８ 显示了 ２０００—２０１９ 年 Ｔｅｒｒａ 卫星 ＭＯＤ、

Ａｑｕａ 卫星 ＭＹＤ 的雪粒径数据的月平均积雪覆盖

率，以及采用日结合方法和本文方法之后的月平均

积雪覆盖率．原始的 ＭＯＤＩＳ 积雪产品的月平均雪盖

率与季节因素有较大的相关性，冬季的积雪覆盖率

５７１
学报（自然科学版），２０２３，１５（２）：１６９⁃１７９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（２）：１６９⁃１７９



图 ７　 原始合并 ＭＯＤＩＳ 和去云积雪产品年平均积雪覆盖率比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ｓｎｏｗ ｄａｙｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｅｒｇｅｄ ＭＯＤＩＳ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｃｌｏｕｄ⁃ｒｅｍｏｖａｌ ｓｎｏｗ ｃｏｖｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ

表 ４　 去云的分类结果验证

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｃｌｏｕｄ ｒｅｍｏｖａｌ ％

日期 云覆盖率 数据补全率
正确分类 错误分类

积雪→积雪 陆地→陆地 积雪→陆地 陆地→积雪

２０１８⁃０３⁃２１ １２􀆰 ９３ １００ ８７􀆰 ３４ ３􀆰 ６３ ２􀆰 ０１ ７􀆰 ０２

２０１８⁃０４⁃１２ １６􀆰 ６６ １００ ８６􀆰 ７５ ３􀆰 ４１ ２􀆰 ７６ ７􀆰 ０８

２０１８⁃０５⁃２５ ２１􀆰 ４０ １００ ７６􀆰 ２１ ９􀆰 ８２ ４􀆰 ２１ ９􀆰 ７６

２０１８⁃１０⁃２５ ２２􀆰 ３２ １００ ７０􀆰 ２０ １６􀆰 ０８ ５􀆰 ２９ ８􀆰 ４３

最高而夏季的积雪覆盖率最低．可以看出 Ｔｅｒｒａ 卫星

ＭＯＤ 数据的月平均积雪覆盖率高于 Ａｑｕａ 卫星

ＭＹＤ，主要原因是 Ａｑｕａ 卫星的过境时间晚于 Ｔｅｒｒａ
卫星，并且在白天随着时间的推移云覆盖在渐渐增

加．本文方法相较于原始 ＭＯＤ 数据，月平均积雪覆

盖率增加了 ３􀆰 ６５％～５０􀆰 ３５％，尤其是在 １１ 月至次年

３ 月期间，积雪覆盖率有明显增加．

５　 结论

本研究的目的是从原始 ＭＯＤＩＳ 雪粒径产品中

去除云覆盖区域，以获取开都河流域的去云积雪信

息，从而提出一种适用于高山复杂地形区域的积雪

去云模型．本文提出了降噪自编码神经网络与极值

雪线法相结合的模型来从 ＭＯＤＩＳ 积雪产品中去除

云覆盖，并对结果进行了验证．本文主要通过无监督

的降噪自编码神经网络来提取地形数据中能够映射

出原始雪粒径的抽象的特征，对训练过程中误差进

行分析，模型拟合精度较高、误差较小．同时，本文使

用单景数据进行数据集划分与模型训练，克服了开

都河流域气象站观测数据受限导致真值标签不足的

图 ８　 ２０００—２０１９ 年原始数据产品以及

不同处理方法的月平均积雪覆盖率比较

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｓｎｏｗ ｃｏｖｅｒ ｒａｔｅ
ａｍｏｎｇ ｒａｗ ｄａｔａ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｅｒｉｏｄ ２０００－２０１９

问题．经过验证表明，与其他去云方法相比，本文方

法对云覆盖的去除效果表现更优，效果更加稳健．采
用本文方法处理 ２０００—２０１９ 年包含云覆盖的原始

ＭＯＤＩＳ 积雪产品，即可以制作 ５００ ｍ 空间分辨率的

去云雪粒径数据．利用本文所提方法，可以估计开都

６７１
张永宏，等．一种基于降噪自编码神经网络的积雪产品去云方法．

ＺＨＡＮＧ Ｙｏｎｇｈｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｃｌｏｕｄ ｒｅｍｏｖａｌ ｆｏｒ ｓｎｏｗ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．



河流域积雪的动态变化，对认识该区域积雪的长期

变化具有重要的意义．
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