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基于深度学习的地基云分类技术研究进展

摘要
深度学习的自动学习特征和精确的

预测能力使其在地基云分类上获得成
功，更复杂更优良的深度学习网络在地
基云分类领域得到研究和应用．近两年
来一些大规模地基云分类数据集被公
布，但还没有文献对这些大数据集进行
完整地介绍和使用．本文对深度学习地
基云分类领域最新的研究进展进行了详
细的概括，并介绍了最新发布的国际标
准大规模数据集，最后对几种经典的卷
积神经网络深度学习模型在地基云分类
上的性能进行了评估，验证了卷积神经
网络在地基云分类领域的适用性．
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０　 引言

　 　 云是大自然的产物，它由漂浮在空中的微小水滴或冰晶组成［１］，
这些物质组成的云层覆盖了大约 ６８％的地球表面［２］ ．对云及其特性的

研究在许多应用中有着非常重要的作用，例如气候模拟、天气预报、
气象学研究、太阳能生产和卫星通信等［３⁃６］ ．云与水文循环也紧密相

连，通过与太阳和陆地辐射的相互作用，影响局部和全球尺度的能量

平衡．因为不同的云类型对地球的地表⁃大气系统有不同的辐射影

响［７］，所以对云类型的自动分类研究有着重要的意义．
从图像中提取特征并基于图像特征执行分类是图像分类的主要

手段［８］ ．按照特征提取方式的不同，云图像分类主要有手工特征和深

度学习特征两种表示方法［９］，也即传统的机器学习方法和深度学习

方法［１０］ ．
传统方法主要使用各种特征提取手段来提取选择好的特征，然

后用机器学习的方法进行分类．大多数研究者集中研究不同云类别对

应的特征提取，以此达到对不同云的分类识别．例如：Ｓｉｎｇｈ 等［１１］ 评价

了 ５ 种不同的云分类特征提取方法，即自相关矩阵、共现矩阵、边缘频

率、Ｌａｗ􀆳ｓ 特征和原始长度，最后使用神经网络和 Ｋ⁃最近邻方法对云

进行分类；Ｃａｌｂｏ 等［１２］利用统计纹理特征（１２ 个特征）、基于傅里叶频

谱的模式特征（４ 个特征）和基于阈值图像的特征（６ 个特征）对 ８ 种

预定义的天空条件进行了分类，但最终准确率仅有 ６２％；Ｈｅｉｎｌｅ 等［１３］

提出了一种基于能量和熵等纹理特征的自动云分类算法，使用 Ｋ⁃最
近邻分类器对 ７ 种天空情况进行分类；Ｋａｚａｎｔｚｉｄｉｓ 等［１４］提出一种改进

的 Ｋ⁃最近邻算法，利用统计色彩和纹理特征，并考虑了云量、太阳天

顶角和天空图像中雨滴的存在．虽然传统方法可以在不同程度上对不

同类型的云进行分类，但它具有许多局限性：１）人工制作的特征依赖

于专家的知识，且提取方法较为复杂［１５］；２）结果和效率高度依赖于训

练样本和使用数据集的整体质量；３）特征提取和分类器是两个分割

的环节，受到分类方法和特征提取模型的限制，识别能力不高［１６］ ．
近年来随着人工智能的快速发展，深度学习在图像识别领域取

得了成功，深度学习方法能够从图像数据中自动地提取特征，因此不

需要任何特征提取方法［１７］ ．由于深度学习在图像识别领域的强大性

能和优秀表现，学者们将深度学习应用到地基云分类领域并取得了

更好的结果，尤其是最近大规模地基云数据集的出现使得更复杂的



　 　 　 　深度学习模型在该领域得到应用．
本文首先介绍了国内外现有的标准地基云图数

据集，然后针对云的特征和云的类别进行分析和讨

论，接着介绍了最新的基于深度学习方法的地基云

分类研究，并选择几种经典的卷积神经网络模型在

地基云数据集上评估其性能，最后对基于地面的云

分类的研究做出总结和展望．

１　 地基云图数据集

地基云图数据集的缺乏是制约地基云分类发展

的主要因素之一，直到近年来自动云观测技术的完

善和使用深度学习制作数据集技术的出现，更大规

模地基云的数据集才得以问世．本部分将从云图采

集、云分类、公共数据集 ３ 个方面进行介绍．

１􀆰 １　 云图采集仪器

如今，云观测的自动成像设备经过不断的发展

已经愈发完善，与人类观测者相比，自动观测设备不

仅节省了大量的人力物力，而且可以连续记录天空

的原始信息，并储存图像供气象研究者使用［１８］ ．运用

于云图像自动成像的采集方式通常有基于卫星

（ｓｐａｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ） 云图成像、空基探空仪 （ ａｉｒ⁃
ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｓｏｎｄｅ）、基于地面（ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｂａｓｅｄ）云图成

像 ３ 种．基于卫星的采集仪器能够由上而下地观测

到大面积的云层［１９］，可以提供大规模的云信息，但
其空间分辨率有限，无法描述局部的小尺度云特征，
导致忽略一些小的云，例如低云或薄云由于与地表

温度和亮度相似，经常会混淆［２０］ ．而空基探空仪成本

大大高出基于地面的设备［２１］，故基于地面的成像设

备成为研究人员的最佳选择．近些年来，用于获取全

天图像的地面仪器数量有所增加［２２］，已经有一些地

面成像设备被研发成功并应用于对云的研究中，例
如由圣地亚哥加州大学斯克里普斯海洋学研究所开

发的 Ｗｈｏｌｅ⁃Ｓｋｙ Ｉｍａｇｅｒ（ＷＳＩ），它可以获取大角度的

地面全天空图像［２３］，与卫星图像显示的是空间分辨

率有限的大面积云层顶部不同，地面 ＷＳＩ 显示的是

局部地区云层底部，对于当地天气研究或太阳探测

具有不可替代的作用［２４⁃２５］ ．
此外 ＹａｎＫｅｅ 环境公司研发的 Ｔｏｔａｌ⁃Ｓｋｙ Ｉｍａｇｅｒ

（ＴＳＩ）也被经常使用，ＴＳＩ 可提供白天半球的彩色图

像和一些其他关键的天空和气象信息［２６⁃２７］ ．另一个

常用的地面观测系统是日本通信实验室研发的 Ａｌｌ⁃
Ｓｋｙ Ｉｍａｇｅｒ（ＡＳＩ），它以高时间和空间分辨率克服了

卫星成像系统时空分辨率低的缺点［２８］ ．目前经过研

究者的研究和创新，自动云观测设备已经趋于完善，
这些地面观测设备大多使用红⁃绿⁃蓝（ＲＧＢ）彩色图

像来捕捉天空的状况［２９］，从这些设备提供的连续的

全天空图像中，人们可以推断出云的宏观属性，例如

云的高度、云的覆盖率、云的类型［３０］，这对自动分类

的研究有非常大的意义．

１􀆰 ２　 云分类标准

研究人员针对云分类任务将云分为几类的问题

也有所不同．传统上，云的分类以云的形状为基本要

素，同时考虑云的形状成因和其内部的微观结构．气
象学家一般将云分为 ３ 类，即卷云、积云和层云［３１］，
根据云的透明度、扩散和排列，每一种云的类型都可

以继续细分为许多种类［３２］ ．此外，对于每一种云类

型，它可能会与附属的云及一些特性一起出现且会

随着时间改变形状，转变为其他类型的云［３３］ ．正是由

于这种性质，自动云分类任务充满了挑战和困难．更
详细的，Ｈａｗａｒｄ 将云分为高、中、低 ３ 族 １０ 属 ２９ 类

（分类标准见表 １） ［３４］ ．研究者大多将几个相似的、区
别度很小的云类别组合成一个天空条件进行自动云

分类任务，如积雨云和雨层云，２ 类云颜色相近且边

缘都不清晰，相似度很高难以区分，将它们作为不同

类别进行分类无疑增大了分类的挑战性，且 ２ 种云

出现时都伴有降水，因此常常将这 ２ 种云组合成一

类进行分类．此外，研究者分类的标准并不一致，
Ｂｕｃｈ 等［３５］将地面云图分为 ５ 种不同的天空条件，
Ｃａｌｂｏ 等［１２］ 为自动云分类定义了 ８ 种天空条件，
Ｚｈｅｎ 等［３６］将全天图像定义为 ４ 种天空条件．由此可

见，研究者们在对云进行分类时标准不一，在地基云

分类任务中将云分成什么类型需要研究者根据数据

集样本的具体情况进行判断和验证．

１􀆰 ３　 公共数据集

随着地基云观测设备的日趋发展和完善，越来

越多的云图数据被研究人员收集和标注．制作数据

集对图片质量也有严格要求［３７］，需要挑选出噪声

小、特征信息明显的云图像．此外，由于有些云的类

别相似度较高，需要专家进行标注提高置信度，这使

得制作地基云分类数据集充满了挑战［３８］ ．由于数据

集制作困难，一直以来研究者们都使用小数据集进

行地基云分类的研究，这毫无疑问极大地阻碍了地

基云分类领域的发展．如今，深度学习的出现使得制

作数据集变得简单［３９］ ．研究人员一般将采集来的云

图使用深度学习模型进行预分类，然后对分类错误、
分类置信度低的图片进行人工分类，这样大规模数

７６５
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　 　 　 表 １　 １０ 种云属简要介绍［３４］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｒｉｅｆ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ １０ ｃｌｏｕｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

云族 云属 简称 云高 ／ ｍ 特征

低云

积云（ｃｕｍｕｌｕｓ） Ｃｕ ５００～１２００ 分布多分散，顶部呈圆拱向上突起，边缘清晰

积雨云（ｃｕｍｕｌｏｎｉｍｂｕｓ） Ｃｂ ３００～１ ５００ 云体巨大，边缘模糊，底部颜色暗沉，常伴有雷电、阵雨

层云（ｓｔｒａｔｕｓ） Ｓｔ ５０～５００ 分布低且均匀，覆盖面积大，呈雾状

层积云（ｓｔｒａｔｏｃｕｍｕｌｕｓ） Ｓｃ ５００～２ ０００ 云体呈块状或条状，通常为灰色或灰白色

雨层云（ｎｉｍｂｏｓｔｒａｔｕｓ） Ｎｓ ５００～１ ２００ 云低且边缘模糊，覆盖面积大，常伴有连续性降水

中云
高层云（ａｌｔｏｓｔｒａｔｕｓ） Ａｓ ２ ０００～５ ０００ 通常呈条纹状，云厚呈灰白色

高积云（ａｌｔｏｃｕｍｕｌｕｓ） Ａｃ ３ ０００～５ ０００ 白色或灰白色，排列零散或密集，有时呈鱼鳞状或椭圆状

卷云（ｃｉｒｒｕｓ） Ｃｉ ７ ０００～５ ０００ 通常为白色丝状，孤立排列在天空

高云 卷层云（ｃｉｒｒｏｓｔｒａｔｕｓ） Ｃｓ ６ ０００～９ ０００ 云呈乳白色，带有光泽，呈丝状

卷积云（ｃｉｒｒｏｃｕｍｕｌｕｓ） Ｃｃ ６ ０００～８ ０００ 云体较小，通常呈白色鳞片状成群排列

据集的制作就不再复杂，地基云分类的大规模数据

集近两年也相继出现．本节先介绍国内外常用的两

种标准云图小数据集：ＳＷＩＭＣＡＴ、ＣＣＳＮ，再对 ３ 种新

发布的地基云分类大数据集 ＭＧＣＤ、ＧＣＤ（地基云数

据集）、ＨＢＭＣＤ 进行介绍．各数据集样本云图如图 １
所示，各数据集总结见表 ２．

１）ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集

ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集全称为新加坡全天空成像分类

数据集，是由 Ｄｅｖ 等［４０］ 使用广角高分辨率天空成像

设备（ＷＳＩ）收集和制作的新加坡全天成像地基云数

据集，它将 ７８４ 张挑选好的云图分为晴空（ｃｌｅａｒ ｓｋｙ）、
混合云（ｐａｔｔｅｒｎｅｄ ｃｌｏｕｄｓ）、厚黑云（ｔｈｉｃｋ ｄａｒｋ ｃｌｏｕｄｓ）、
厚白云（ｔｈｉｃｋ ｗｈｉｔｅ ｃｌｏｕｄｓ）、薄云（ｖｅｉｌ ｃｌｏｕｄｓ）．

２）ＣＣＳＮ 数据集

ＣＣＳＮ［４１］全称为卷云积云层云雨云数据集，将
云基于气象标准分为 １０ 个类别，并首次将飞行轨迹

（Ｃｏｎｔｒａｉｌｓ）纳入地基云分类任务（表 ２ 中简称 Ｃｔ）．
该数 据 集 包 含 了 ２ ５４３ 幅 云 图 像， 是 常 用 的

ＳＷＩＭＣＡＴ 的 ３ 倍，但在深度学习环境中还是不能满

足需求，而且其样本图像包含一些房屋树木等噪声，
在学习云特征时容易造成干扰．

３）ＭＧＣＤ 数据集

ＭＧＣＤ［４２］全称为多模态地基云数据集，是目前

国内外第一个记录地基云图多模态信息的数据集．
Ｌｉｕ 等［４２］在天津收集了超过 ２２ 个月，包含 ８ ０００ 幅

地基云样本和每个样本对应的多模态信息，即温度、
湿度、压力和风速，由气象站收集并储存在一个向量

中．８ ０００ 幅图片将 １０ 种云属组合成 ５ 种类型，加上

晴空和混合云，共分为 ７ 种天空类型，其中云量低于

１０％的图片被定义为晴空（ｃｌｅａｒ），含有不少于 ２ 种

云的图片被定义为混合云（ｍｉｘｅｄ）．
４）ＧＣＤ 数据集

ＧＣＤ 数据集［４３］ 全称为地基云数据集，包括

１９ ０００ 幅地基云图片，与 ＭＧＣＤ 分类标准一样，分为

７ 种天空条件．该数据集在中国 １０ 个省份收集超过 １
年，具有很大的多样性．除此之外，该数据集的规模

远远超过之前的数据集，拓展了深度学习在地基云

分类领域上的研究．
５）ＨＢＭＣＤ 数据集

ＨＢＭＣＤ 数据集［４４］ 全称为华云 ＢＪＵＴ⁃ＭＩＰ 云图

数据集，是由北京工业大学使用华云观测设备收集

的．该数据集将 １０ ９４２ 幅地基云图像分为 １１ 类，即
１０ 类标准云属和 １ 类无云（Ｎｏ），是目前按照 １０ 类

云属划分的最大的数据集．１１ 类云图各类别样本量

均匀，易于在该数据集上开展深度学习地基云分类

的研究．

表 ２　 地基云分类数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｏｕｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 样本数 分辨率 类别 包含类别

ＳＷＩＭＣＡＴ［４０］ ７８４ １２５×１２５ ５ ｃｌｅａｒ、ｐａｔｔｅｒｎｅｄ、ｔｈｉｃｋ ｄａｒｋ、ｔｈｉｃｋ ｗｈｉｔｅ、ｖｅｉｌ

ＣＣＳＮ［４１］ ２ ５４３ ４００×４００ １１ Ａｃ、Ａｓ、Ｃｂ、Ｃｃ、Ｃｉ、Ｃｓ、Ｃｔ、Ｃｕ、Ｎｓ、Ｓｃ、Ｓｔ

ＭＧＣＤ［４２］ ８ ０００ １ ０２４×１ ０２４ ５ Ｃｕ、Ａｃ、Ｃｉ、Ｃｂ、ｃｌｅａｒ、ｍｉｘｅｄ、Ｓｃ

ＧＣＤ［４３］ １９ ０００ ５１２×５１２ ７ Ｃｕ、Ａｃ、Ｃｉ、Ｃｂ、ｃｌｅａｒ、ｍｉｘｅｄ、Ｓｃ

ＨＢＭＣＤ［４４］ １０ ９４２ １ ３５８×１ ３５８ １１ Ａｃ、Ａｓ、Ｃｂ、Ｃｃ、Ｃｉ、Ｃｓ、Ｃｕ、Ｎｏ、Ｎｓ、Ｓｃ、Ｓｔ
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图 １　 地基云分类数据集各类别样本图片

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｏｕｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 传统方法使用图像处理层面的算法对地基云图

像提取特征信息然后使用机器学习算法进行分类．
由于公共数据集的缺乏，大多研究者使用小样本数

据集，如 ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集，但其并不包含所有的云

类别［４５］，而 ＣＣＳＮ 包含 １０ 个云属但图像中有一些房

屋树木等干扰，且这些数据集样本量较少［４６］ ．随着深

度学习在地基云分类领域的成功应用，大规模的数

据集是深度学习成功的关键，使得人们对数据集的

样本规模有了更多的要求．最近的 ＧＣＤ 和 ＨＢＭＣＤ
分别将云划分为 ７ 种天空条件和气象标准的 １０ 类

云属，数据集规模较大，便于研究者使用深度学习开

展地基云自动分类的研究［４７］ ．但面对层数比较深、结
构更复杂的神经网络模型时，仍然会出现因数据量

不足而导致的过拟合现象，因此还需要规模更大、分
类置信度更高、干扰噪声更小、各类别样本数分布更

均匀的数据集来推动地基云分类任务的研究和

发展［４８］ ．

２　 深度学习地基云分类研究回顾

深度学习在 ２０１２ 年以来得到了广泛应用．随着

９６５
学报（自然科学版），２０２２，１４（５）：５６６⁃５７８
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深度学习算法的发展，如线性整流单元（ＲｅＬＵ）和随

机失活（ＤｒｏｐＯｕｔ）的出现，深度学习识别和预测的准

确性和训练速度大大提高，与此同时计算机硬件如

ＧＰＵ 性能的提升也是深度学习飞速发展的重要原

因．如今，深度学习已被应用于图像识别、大数据处

理、自动驾驶等多个领域［４９］ ．
在云分类任务中，通过将深度学习和传统提取

手工特征再分类的方法比较，可以发现深度学习可

以使计算机自动地识别云的特征，减少人的参与过

程［５０］ ．目前，已经有多种深度学习方法被应用于地基

云分类任务上，并有良好的表现，在一些相似类别的

区分任务上准确率有很大提升．
由于卷积神经网络在图像识别领域出众的表

现，一些研究者将其应用到地基云分类任务中，并评

估卷积神经网络在地基云分类领域的适用性． Ｓｈｉ
等［５１］使用深度卷积激活的云图像的特征进行地基

云识别，使用了 ５ 类 ７８４ 张图片和 ７ 类 １００ 张图片

的不同数据集进行了实验，实验结果超过了大部分

传统方法．Ｙｅ 等［５２］通过模式挖掘和选择策略从多个

卷积层中采集局部视觉特征，然后使用 Ｆｉｓｈｅｒ 向量

进行编码，提出名为 ＤｅｅｐＣｌｏｕｄ 的新型特征提取方

法对云进行识别，验证了深度卷积特征在云图像表

示方面的优越性．Ｚｈａｎｇ 等［４１］提出了一个名为 Ｃｌｏｕｄ⁃
Ｎｅｔ 的简单网络，将地基云图像分为 １１ 个类别，分类

结果超过 ８９％．随着 ＣＮＮ 在地基云分类上展示出卓

越的性能，其他一些网络也被应用在地基云分类上

并有良好的表现． Ｌｉｕ 等［５３］ 将图卷积网络应用于云

分类，提出一种基于任务的图卷积网络模型（Ｔａｓｋ⁃
Ｂａｓｅｄ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ），在 ８ ０００ 张云图

片中将云分成 ７ 类，最高准确率达到 ８９􀆰 ４８％． Ｌｉｕ
等［４３］还提出一种上下文图注意网络（Ｃｏｎｔｅｘｔ Ｇｒａｐｈ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）， 在 １９ ０００ 张 的 云 图 数 据 集 中 获 得

８４􀆰 ３０％的准确率．
然而现有的大多数深度学习模型参数较多，需

要大规模的数据集进行训练，但现有数据集大多规

模较小，实验结果可能受到训练过拟合的干扰．针对

这一问题，Ｐｈｕｎｇ 等［５４］ 提出一种在小规模数据集上

的云分类方法，设计了一个简单的 ＣＮＮ 模型，并应

用两种正则化方法在 ＳＷＩＭＣＡＴ 上获得了最大精度

９９􀆰 ３６％的结果．Ｌｉｕ 等［５５］将多模态用于云分类，提出

多模态生成对抗网络（Ｍｕｔｉｍｏｄｅｌ Ｇａｎ），可以同时生

成云图像和对应的多模态信息，提高分类网络的生

成能力，使用 Ｇａｎ 网络生成的云图信息可以补足数

据集小而造成的过拟合问题．深度神经网络在训练

前，首先会对网络中的参数初始化，使用随机初始化

的方法充满着不确定性．针对这个问题，迁移学习有

着优异的表现，其主要思想是将相关领域中学习到

的知识或模式应用到其他领域［５６］ ．显然，使用预训练

的网络比用随机初始化的权重从头开始训练一个新

网络更容易、更快．迁移学习在地基云领域也有优秀

的表现，如 Ｆａｎｇ 等［５７］ 使用迁移学习在地基云分类

中获得 ９６􀆰 ５５％的准确率，Ｍａｎｚｏ 等［５８］使用基于投票

的迁移学习在多个数据集中都获得了较高的准确

率，最高达 ９９􀆰 ９８％．
经典的 ＣＮＮ 模型对图像识别具有普遍适用性，

在超大规模数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上也能获得很高的准确

率，而地基云图像作为天空中的自然图像，特征和颜

色较为明显，相邻类别相似度较大，因此针对地基云

识别提出对云分类更具鲁棒性的网络是必要的．研
究人员对 ＣＮＮ 进行了不同的改进，如 Ｌｉ 等［５９］ 神经

网络 ＳＥＮｅｔ，增大有效特征图的权重，减小无效特征

图的权重；Ｆａｎｇ 等［４４］提出一种轻量级的卷积神经网

络模型 ＬＣＣＮｅｔ，对地基云图有较好的表征能力和较

低的运算复杂度， 在 １１ 类云分类任务中达到

９７􀆰 ２５％的准确率；Ｚｈａｎｇ 等［４６］ 使用集成学习对多个

卷积神经网络和残差神经网络进行了模型集成用于

云分类，集成后的模型实现了较高的云分类精确率，
且超过任何单一的深度学习模型．

总体来说，在地基云分类任务中使用深度学习

方法成为研究者的优先选择，其强大的识别性能和

简便的实验操作促使研究者尝试更多类型的网络结

构和深度学习算法来进行地基云分类，对于自动云

识别系统畅想目标的实现更进了一步．

３　 基于 ＣＮＮ 的地基云识别评估

为对 ＣＮＮ 在地基云识别上的表现做出详细的

评估，本章先对 ＣＮＮ 进行简单的介绍，然后选取目

前性能最好的几种 ＣＮＮ 网络分别在小数据集和大

数据集上进行实验，最后对实验结果做出系统的

评估．

３􀆰 １　 卷积神经网络

卷积神经网络（ＣＮＮ） ［６０］ 是深度学习的代表算

法之一，可以学习云图像中传统方法难以学习和提

取的复杂的边缘、纹理信息，ＣＮＮ 在大规模图像识别

任务中已经获得了巨大的成功．ＣＮＮ 是一种包含卷

积计算的深度前馈神经网络，它的卷积层通过卷积
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运算来代替网络中至少一层的矩阵线性运算，通过

权重共享，减低了网络的复杂度［６１］ ．研究表明，低层

ＣＮＮ 捕获图像的纹理信息［６２］，深层反映图像高级语

义信息．根据 ＣＮＮ 中的一系列卷积，逐层捕获相邻像

素间的信息，可以确保 ＣＮＮ 对地基云分类任务的准

确性与鲁棒性．为此本文构建出一个简单的 ＣＮＮ 网

络，该网络由 ５ 个卷积层组成，每个卷积层有 ２ 个卷

积层核进行卷积计算，每 ２ 个卷积层之间含有 １ 个

池化层．将 １ 张地基云图像传输进该网络，得到其通

过每一层卷积层后的特征图，如图 ２ 所示．从特征图

可以观察到，前 ２ 层特征图片纹理较为明显，通过后

面的卷积层后纹理特征逐渐模糊，呈现出语义的特

征．目前 ＣＮＮ 的深度模型经过不断的改良和创新，有
越来越多的优秀模型被提出，这些模型在地基云分

类领域被应用并获得了令人满意的效果．经典的

ＣＮＮ 模型包括 ＶＧＧ、 ＲｅｓＮｅｔ、 ＤｅｎｓｅＮｅｔ、 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ、
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 等，这些 ＣＮＮ 模型都有各自的

优点，在图像识别问题上获得了优良的成果．

图 ２　 地基云图传入 ＣＮＮ 的特征图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｏｕｄ ｂｙ ＣＮＮ

ＣＮＮ 的主要缺点是过多的参数在数据集不足的

情况下会导致过拟合的发生，并且随着网络层数的

加深，容易发生梯度消失现象使得模型难以优化且

计算复杂度很高导致运算时间过长［６３］ ．经典的 ＣＮＮ
模型针对这些问题也做出了良好的解答，其中深度

残差网络 ＲｅｓＮｅｔ［６４］ 借用 Ｈｉｇｈｗａｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ 的思想，
允许一部分原始信息直接从输入层传递到最后一

层，优化了深度网络层数太深而无法训练的问题．牛
津大学研发的 ＶＧＧ 模型［６５］ 引入了非线性变换，降
低了计算量，且通过 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ 方法训练和预测，可
以增加训练数据量，减少过拟合． Ｇｏｏｇｌｅ 研发的 Ｉｎ⁃

ｃｅｐｔｉｏｎ［６６］将较大的卷积层拆分成小的卷积层，这种

分解对参数进行了解离，既减少了过拟合又加快了

运算速度．Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［６７］ 在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 上加以改进，使用

深度可分离卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
以更少的参数来代替普通的 ３×３ 卷积核，在基本不

增加 模 型 复 杂 度 的 条 件 下 优 化 了 模 型 效 果．
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［６８］采用网络更窄、参数更少的设计，使得梯

度传递更加有效，更容易训练．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［６９］是一种轻

量级框架，在保证准确率的情况下，将参数压缩至

１ ／ ７，参数量极小，运算速度也超过其他模型．

３􀆰 ２　 实验设计与参数

为了更进一步探究各种 ＣＮＮ 模型在地基云分

类上的表现，本文先是对上述的 ６ 种 ＣＮＮ 模型及其

变体共 ８ 种模型在小数据集 ＳＷＩＭＣＡＴ 上进行了评

估，实验的 ＣＮＮ 模型分别为：ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９、Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ５０、 ＲｅｓＮｅｔ１０１、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，它们也是目前在图像识别

任务中表现最好的 ８ 种模型．同时为了分析 ＣＮＮ 模

型在大数据集中的表现，还选取了在上个实验中表

现 较 好 的 其 中 ４ 种 ＣＮＮ 模 型 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１、
ＲｅｓＮｅｔ５０、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＶＧＧ１６ 在大数据集 ＧＣＤ 上

进行评估．
本次实验引入了迁移学习，迁移学习的优秀之

处在于其使用了模型在更大的数据集如 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上
预训练的参数，大大加快了训练速度和准确率．为此

以 ＶＧＧ 网络为例，在同样的参数下让 ＶＧＧ 分别在

迁移学习和非迁移学习下训练，实验结果如图 ３ 所

示．从实验结果可以看出非迁移学习训练了 １０ 个

ｅｐｏｃｈ 准确率才收敛，且准确率仅能达到 ８８％，而迁

移学习收敛只用了 ２ ～ ３ 个 ｅｐｏｃｈ，并且准确率高

达 ９９􀆰 ３６％．
本次实验在 Ｕｂｕｎｔｕ 环境上采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言和

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架在 Ｊｕｐｙｔｅｒ 平台进行编程实现．由于

ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集较小，为对比训练时间，在型号

ｉｎｔｅｒ⁃ｉ７⁃１１ 的 ＣＰＵ 的运行，ＧＣＤ 数据集在型号 ＧＴＸ⁃
２０８０Ｔｉ 的 ＧＰＵ 机器上运行，各个模型的准确率如图

４ 和图 ５ 所示，模型总结如表 ３ 所示．
两次实验所使用的参数基本相同，首先将数据

集按照 ４ ∶１划分为训练集和验证集，将图片大小转化

为 ＣＮＮ 模型的输入尺寸大小，各模型输入尺寸在表

３ 中可见，初始学习率（ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ）为 ０􀆰 ０００ １，学
习率衰减（ｄｅｃａｙ ｒａｔｅ）为 ０􀆰 ９６，训练周期（ ｅｐｏｃｈ）为

２０，使用交叉熵损失（ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ）来更新参数，批

１７５
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图 ３　 迁移学习与非迁移学习对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

图 ４　 ８ 种 ＣＮＮ 模型在 ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集上运行结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｒｕｎｎｉｎｇ ｏｎ ＳＷＩＭＣＡＴ ｄａｔａ ｓｅｔ

量大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）在 ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集上设为 ８，在
ＧＣＤ 数据集上设为 ３２．模型代码和预训练权重使用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 提供的网络模型及其在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集

上预训练的数据进行实验．

２７５
庄志豪，等．基于深度学习的地基云分类技术研究进展．
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图 ５　 ４ 种 ＣＮＮ 模型在 ＧＣＤ 数据集实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＧＣＤ ｄａｔａ ｓｅｔ

表 ３　 ８ 种卷积神经网络总结

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ８ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络名称
参数个数 ／

１０６ 输入尺寸
准确率 ／

％
每轮 ｅｐｏｃｈ
时间 ／ ｓ

ＶＧＧ１６［６４］ １３８􀆰 ３５ ２２４×２２４ ９９􀆰 ３６ ２００

ＶＧＧ１９［６４］ １４３􀆰 ６７ ２２４×２２４ ９８􀆰 ７２ １７８

ＲｅｓＮｅｔ５０［６５］ ２５􀆰 ６４ ２２４×２２４ ９９􀆰 ３６ １１２

ＲｅｓＮｅｔ１０１［６５］ ４４􀆰 ７１ ２２４×２２４ ９９􀆰 ３６ １８３

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３［６６］ ２３􀆰 ８５ ２９９×２９９ ９８􀆰 ０８ １４０

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［６７］ ２２􀆰 ９１ ２９９×２９９ ９８􀆰 ０８ １６５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［６８］ ３􀆰 ５４ ２２４×２２４ ９５􀆰 ５１ ４０

ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１［６９］ ２０􀆰 ２４ ２２４×２２４ ９８􀆰 ７２ ２２０

３􀆰 ３　 实验结果评估

为详细评估各 ＣＮＮ 模型，除训练集和验证集准

确率外，还构建出 ４ 种 ＣＮＮ 模型在 ＧＣＤ 数据集上的

混淆矩阵（图 ６）和各分类的召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 值

（表 ４）．在 ＳＷＩＭＣＡＴ 上由于样本量较少，模型表现

较好，准确率大多在 ９８％以上，即 １１４ 张的验证集仅

有 ２～ ３ 张预测错误，这种情况下混淆矩阵和召回率

等不适合用于对 ８ 种网络进行评估．本节在 ８ 种模型

的准确率、训练时间和参数等方面对模型进行评估．
从实验结果中得出的结论如下：

１）在小数据集上，使用卷积神经网络和迁移学

习对地基云进行分类的结果已经超过大部分现有的

传统方法，ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１ 在验证集的

最高准确率都达到了 ９９􀆰 ３６％，其他几个模型的准确

率也很接近，除 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 外均超过 ９８％，这足以表

明卷积神经网络在地基云分类任务中的适用性和优

越性．
２）本实验使用的迁移学习是在超大规模图像分

类数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练的权重，避免了深度学

习随机初始化权重的随机性，使训练速度和效果显

著提升．使用深度学习进行地基云分类的实验步骤

十分简洁，不需要复杂的提取特征过程，这是因为卷

积神经网络会自动地学习地基云图像的形状、纹理

等特征［７０］，因此不需要对地基云图进行特征的提

取，只需要搭建好模型加载预训练的权重，再将数据

集进行训练即可［７１］ ．实验结果展现了迁移学习和

ＣＮＮ 结合后的强大性能，从实验复杂性和识别结果

精确性上均超过绝大多数算法．
３）表 ３ 中的 ＶＧＧ 参数量最大，２ 种模型参数均

超过 １ 亿，所以 ｅｐｏｃｈ 训练时间也较长．准确率上

ＶＧＧ 以 ９９􀆰 ３６％在 ８ 种模型中最高，因为 ＶＧＧ 将卷

积层的卷积核参数改为统一的 ３×３，这种多次重复

３７５
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使用统一大小的卷积核的方法使得 ＶＧＧ 可以提取

更复杂、更具表达性的特征．ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ 也有

良好的表现，准确率分别高达 ９８􀆰 ７２％和 ９９􀆰 ３６％，且
损失曲线下降速度快．Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 准确率都

达到了 ９８􀆰 ０８％，这 ２ 个网络参数量和训练时间都非

常相近，也表现出了对地基云识别的强大性能．Ｍｏ⁃
ｂｉｌｅＮｅｔ 作为轻量级模型，参数量最小，仅有 ３００ 多

万，因此每轮训练时间也较短，达到验证集最高精确

率迭代次数较多，但是在准确率上表现不佳，这可能

是由于其参数过少，在学习特征时将云的部分特征

遗失所致． 总的来说， 这 ８ 种 网 络 性 能 最 低 的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 在 ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集上准确率也达到了

９５􀆰 ５１％，这已经超过了许多的传统方法，准确率最

高的 ＶＧＧ 和 ＲｅｓＮｅｔ 达到了 ９９􀆰 ３６％，这证明了 ＣＮＮ
在小数据集地基云分类任务上发挥着出色的性能．

４）在包含 １２ ０００ 张图像的 ＧＣＤ 数据集上进行

的实验可以发现 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的准确率最高，达 ９３􀆰 ３％．
且 ４ 种网络模型在 ＧＣＤ 的表现相比 ＳＷＩＭＣＡＴ，无
论是训练集还是验证集准确率都有降低，这是因为

该数据集规模远远超过 ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集，且 ＧＣＤ
将云图分为 ７ 类，包含了全部的 １０ 种云属．从混淆矩

阵（图 ６）与召回率、Ｆ１ 值（表 ４）可以看出，４ 种模型

预测的效果总体比较相近，其中层积云、积雨云 ２ 个

种类的预测容易混淆，这 ２ 个类别的云召回率、Ｆ１
值较其他类别而言偏低，层积云的召回率、Ｆ１ 值大

多低于 ８０％．通过查看层积云、积雨云的一些样本图

片发现，这 ２ 个类别样本非常相似，云体灰暗，一些

图片边缘不明显、难以区分，导致预测分类结果不

高．其他类别的云召回率、Ｆ１ 值大多超过 ９５％，可以

应用于自动云分类任务中．这 ４ 种模型在超过 １ 万张

图片的数据集上准确率依然高于 ９０％，远远高于许

多传统方法．
总体来看，卷积神经网络在地基云识别上的性

能卓越，准确率、训练速度等超过传统方法，尤其是

最近几个大数据集的诞生，使得更多的神经网络模

型得以在地基云分类上使用．

４　 总结与展望

本文主要针对最新的地基云分类研究进行介

绍，从深度学习方法角度对近几年的研究进展进行

了详细的概括．然后介绍了最新的几种云图大数据

集，这些数据集允许更复杂的深度学习模型在地基

云识别领域得到评估和应用，解决了之前因云图数

据集缺乏而造成的困扰．最后使用迁移学习对卷积

神经网络模型在地基云识别上的性能进行评估．评
估时，先是在 ＳＷＭＩＣＡＴ 数据集上使用 ８ 种经典的卷

积神经网络进行训练和预测，８ 种模型的性能都超

过了绝大部分传统方法，再使用其中 ４ 种性能较好

的模型在 １２ ０００ 张云图片的 ＧＣＤ 数据集上进行评

估，得出在大数据集上 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ 预测效果最好的

结论．
目前研究人员已经将许多新的模型应用于地基

云分类领域［７２］，期待有更适合地基云分类任务的网

络模型出现．除卷积神经网络外，生成对抗网络和注

意力机制等都在图像识别中有良好的表现［７３］，期待

有更多网络在地基云分类上得到应用．目前基于深

度学习的地基云分类研究大多基于模型上的评估和

验证，期待有更多更适合地基云分类的算法被提出，
使得地基云分类在深度学习方法上得以发展和

进步．

５　 数据可用性申明

本文使用的所有模型、代码可以在 ｈｔｔｐｓ：∥
ｇｉｔｅｅ． ｃｏｍ ／ ｚｈｕａｎｇｚｈｉｈａｏｚ ／ ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ ＿ｃｌｏｕｄ 上查阅．
本文使用的 ＳＷＩＭＣＡＴ 数据集和 ＧＣＤ 数据集可以分

别向其发布者请求获得：

表 ４　 ４ 种 ＣＮＮ 模型在 ＧＣＤ 上的召回率和 Ｆ１ 值
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅｓ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＧＣＤ

类别名称［４３］
ＶＧＧ１６ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１Ｄｅｎｓｅ＿ｆ１ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３Ｉｎｃ＿ｆ１ ＲｅｓＮｅｔ５０Ｒｅｓ＿ｆ１

Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

积云（Ｃｕ） ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９７
高积云（Ａｃ） ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９５
卷云（Ｃｉ） ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９３

卷层云（Ｃｓ） ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９９
层积云（Ｓｃ） ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ７６
积雨云（Ｃｂ） ０􀆰 ８９ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９２

混合云（ｍｉｘｅｄ） ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８０
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图 ６　 ４ 种 ＣＮＮ 模型在 ＧＣＤ 数据集上的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＧＣＤ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 ＳＷＩＭＣＡＴ：ｈｔｔｐ：∥ｖｉｎｔａｇｅ． ｗｉｎｋｌｅｒｂｒｏｓ． ｎｅｔ ／
ｓｗｉｍｃａｔ．ｈｔｍｌ

ＧＣＤ：ｈｔｔｐｓ：∥ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｓｈｕａｎｇｌｉｕｔｊｎｕ ／ ＴＪＮＵ －
Ｇｒｏｕｎｄ－ｂａｓｅｄ－Ｃｌｏｕｄ－Ｄａｔａｓｅｔ
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８７５
庄志豪，等．基于深度学习的地基云分类技术研究进展．
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