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提  要：云在天气预报中扮演着一个至关重要的角色，准确识别和分割地基云图可以有效指导天气预报。针对大部

分现有数据集只适用于单任务学习，地基云图识别和分割技术多以单任务实现，识别检测效率低且算法鲁棒性差等问

题，本文构建了带标签且适合多任务学习的地基云图数据集GBCD和GBCD-GT，在此基础上设计了一种基于多任务

学习的地基云图识别与分割联合网络模型 GCRSegNet。该模型首先通过卷积神经网络提取共享特征，再为每个任务

设计特定网络，提取更具辨识度的特征，分割网络通过学习共享特征实现地基云图分割，识别网络通过结合共享特征

和分割特征实现地基云图识别。经过多组对比试验表明，该网络能准确表征地基云图特征，使识别任务准确率达到

94.28%，分割任务像素准确率达到 93.85%，平均交并比达到71.58%，为实际应用提供了可能性。 
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Abstract: Clouds play an important role in weather forecasting. Accurate identification and 

segmentation of ground-based cloud images can effectively guide weather forecasting. Now most 

of the existing datasets are only suitable for single task learning, and ground-based cloud image 

recognition and segmentation technologies are mostly implemented by single task, thus 

identification and detection efficiency are low and the robustness of the algorithm is poor. 

Considering these problems, the ground-based cloud image datasets GBCD and GBCD-GT with 

labels and suitable for multi-task learning are constructed, based on which a ground-based cloud 

image recognition and segmentation joint network model GCRSegNet based on multi-task 



 

2 

 

learning is designed. The model firstly extracts shared features through convolutional neural 

network, then a special network is designed for each task to extract more recognizable features. 

The segmentation network learns shared features to achieve ground-based cloud image 

segmentation, and the recognition network combines sharing features and segmentation features to 

achieve ground-based cloud image recognition. Through multiple groups of comparative 

experiments, it is shown that the network in this paper can accurately represent the features of 

ground-based cloud image. Meanwhile the accuracy of the recognition task can reach 94.28%, the 

pixel accuracy of segmentation task can reach 93.85%, and mean intersection over union reach 

71.58%, which provides a possibility for practical application. 

Key words：ground-based cloud image, image recognition, image segmentation, multi-task 

learning 

 

引  言 

云作为降水的基础（王烁等，2021；程鹏等，2021），其形状及数量变化对天气预报有

极其重要的指导作用（许健民，2021），所以准确观测云对降水预测（岳治国，2021；桂海

林等，2019；万夫敬和刁秀广，2018）、天气预报、军事和社会保障等方面具有重要意义。

目前，云的观测方法有卫星遥感云观测和地基云观测，地基云观测由地面向天空集中观测局

部区域内云的分布和变化情况，观测到的地基云图有较高的时空分辨率，刻画了云体形状、

结构和纹理等方面较多的细节信息，为提升天气预报的准确性（智协飞等，2021；黄兴友等，

2020；胡树贞等，2020）提供了帮助。 

云状和云量是地基云观测中的两个基本要素，近几年，大部分地基云观测方法还是人工

观测，由观测员根据自己的经验判断地基云图的云状和云量，但观测员易受主观意识和情绪

干扰，使观测结果缺乏不确定性。为了解决上述问题，地基云图自动观测方法随之发展起来，

而准确识别和分割地基云图是实现自动观测的关键点。目前，地基云图识别和分割技术取得

了一定的研究进展。在地基云图识别方面，Zhang et al（2018）提出基于深度卷积神经网络

的地基云分类网络  (Ground-Based Cloud Classification with Deep Convolutional Neural 

Network, CloudNet)，实现 11 类地基云图的分类，但分类准确率还有待提高；段向军和王敏

（2020）利用迁移学习识别 11 类地基云图，通过试验发现地基云图识别效果不均衡；张亮

等（2021）提出轻量化地基云分类网络 (Lightweight Ground-Based Cloud Image Classification 

Network, LCCNet)，提高了 11 类地基云图的分类准确率，但存在地基云图混淆的情况。在

地基云图分割方面，毋立芳等（2018）提出一种基于超像素分析的全卷积网络-卷积神经网

络（Fully Convolutional Networks-Convolutional Neural Networks, FCN-CNN），将每个像素点

的聚类输入 FCN-CNN 网络，实现准确的地基云图分割；沈慧想等（2019）提出一种对称式

密集连接卷积神经网络模型，提高了地基云图分割精度，但模型参数量太大，容易发生过拟

合；Dev et al（2019）提出一种昼夜云图分割网络 (Deep Network for Nychthemeron Cloud 

Image Segmentation, CloudSegNet)，准确分割地基云图，但用于模型研究的数据量少且没有
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考虑太阳光干扰，导致网络对晴空下地基云图分割效果不好。 

虽然现有地基云图识别和分割技术已经取得不错效果，但这些技术或单独用于地基云图

识别，或单独用于地基云图分割，对此本文提出一种地基云图识别与分割两任务联合网络模

型（ Joint Network Model of Ground-based Cloud Image Recognition and Segmentation, 

GCRSegNet），该模型利用识别与分割两个任务之间特征的相关性，促进地基云图识别与分

割泛化性能的提升，相比单任务学习，本文方法在一个网络中实现地基云图识别和分割两个

任务，并获得了 94.28%的识别准确率和 93.85%的分割准确率。 

1 地基云图数据集 GBCD 和 GBCD-GT 

1.1 初始标准地基云图数据集构建   

本文数据来自全天空成像仪（Total Sky Imager, TSI）每日在 06—18 时采集的包含一种

云或大部分云体属于一种类别的地基云图，并利用 Zhang（1998）相机标定法处理采集的地

基云图，使其恢复正常的视觉感观。根据《地面气象观测规范》（中国气象局，2003），将预

处理后的地基云图分为 10 种云类，为保证后续试验的完整性，增加一种无云天空作为第 11

类地基云图，分类流程如图 1 所示。 

               

图 1 初始标准地基云图数据集构建方法 

（a）建立标签模型的流程，（b）标签模型的使用 

Fig.1 Construction method of initial standard ground cloud image dataset 

(a) process of establishing the label model, (b) use of label model 

 

 

 

构建标准地基云图数据集的流程如图 1a 所示。首先在专业气象观测人员的指导下人工

标注地基云图，形成包含 11 类地基云图且具有一定专业性的原始数据集。为弥补人工标注

(a)）

原始数据集

迁移学习训练

选取最优模型

人工标注

最优模型辅助数
据集分类

初始标准地基云
图数据集

结束

开始

原始数据集图
片

输入迁移学习
模型

真实标签和预测
标签是否一致

单张图片置信率
>0.9

图片可能预测
错误

重新确认

图片可能预测
错误

重新确认

开始

否

否

是

结束

是

(b)）
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中存在的错误分类，借助视觉几何组（Visual Geometry Group Network, VGG16）（Simonyan 

and Zisserman,2014）、深度残差神经网络（Deep residual network, ResNet-152）（He et al,2016）、

稠密卷积网络（Dense Convolutional Network, DensNet-201）（Huang et al,2017）和 LCCNet

网络作为迁移学习模型辅助地基云图分类，分别在不同解冻层数下的五种迁移学习模型中训

练原始数据集，表 1 展示了每个模型的最优准确率及其对应的解冻层数。对比表中结果发现，

LCCNet 在解冻 2 层时准确率优于其他模型；最后利用 LCCNet 辅助数据集二次分类，得到

初始标准地基云图数据集。 

 

 

表 1 原始数据集下模型最优迁移学习效果对比 

Table 1 Comparison of model optimal transfer learning effect under original dataset 

 

网络模型 解冻层数/层 准确率/% 

VGG16 3 86.50 

ResNet-152 2 87.10 

DenseNet-201 2 92.96 

LCCNet 2 93.52 

利用 LCCNet 模型辅助分类的流程如图 1b 所示，只需对比地基云图的实际标签与网络

输出标签，当且仅当 LCCNet 预测图片的置信度大于 0.9 则认为图片分类正确，否则需要重

新确认标签。在初始数据集上不断重复上述步骤，当且仅当被 LCCNet 分类正确的地基云图

数量占总地基云图数量的 95%以上，认为二次分类的地基云图数据具有专业参考性，进而

形成初始标准地基云图数据集。 

1.2 标准 GT 数据集构建 

基于原始标准地基云图数据集分割地基云图，并将分类标签一致的 GT 图归为同类，获

得带分类标签的 GT 数据集，构建流程如图 2 所示。                

            

(a)）

开源地基分割云图

数据增强

训练UNet模型

开始

结束

(b)）

UNet云图分割

0/1图像矩阵

+

人工校准

形成GT云图数据集

开始

原始地基云图

结束

提取YCrCb颜色空

间的Y分量

阈值分割

0/1图像矩阵
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图 2 标准 GT 数据集构建方法 

（a）预训练模型，（b）图像分割与太阳光去除 

Fig.2 construction method of standard GT dataset 

(a) pre-training model, (b) image segmentation and sunlight removal 

 

 

 

为准确分割地基云图，需要预训练分割模型（Convolutional Networks for Biomedical 

Image Segmentation, UNet），流程如图 2a 所示。将开源的地基云图分割数据集 Singapore 

Whole sky IMaging SEGmentation Database（Dev et al, 2017a），Singapore Whole sky Nighttime 

Imaging SEGmentation Database（Dev S et al, 2017b）中的数据，通过翻转和固定角度旋转扩

增到 6768 张，并作为 UNet 网络的训练数据。 

由于初始标准地基云图数据集中大量白天地基云图包含强烈太阳光，严重影响 GT 数据

集构建。经对比分析，发现太阳光的亮度高于云体亮度，如图 3a 所示，因此利用如图 2b

所示的流程，构建正确的 GT 图。首先经过 UNet 网络获得地基云图的 0/1 图像矩阵，同时

经过阈值分割地基云图，将大于阈值的部分判为太阳光，小于阈值的部分判为非太阳光，如

图 3c 所示；最后将图像矩阵和阈值分割结果相与，得到去除太阳光的分割图，效果如图 3d

所示。为提高数据集置信度，人工逐张校准标注 GT 图，最后形成标准带标签的 GT 地基云

图数据集。 

 

图 3 GT 数据集效果图 

（a）原图，（b）UNet 分割图，（c）太阳强光，（d）本文分割图 

Fig.3 Effect diagram of GT dataset 

(a) The original image, (b) Segmentation image of UNet, (c) The sun glare, (d) Segmentation image of this paper 

 

 

 

1.3 数据集扩增 

为保证后续试验中充分的数据支撑，利用翻转和固定角度旋转对初始标准地基云图数据

集和GT数据集进行数据增强，形成最终的地基云图数据集GBCD和GT数据集GBCD-GT，

数据构成如表 2 所示。 

 

 

 

表 2 数据集 GBCD 和 GBCD-GT 构成 

Table 2 Composition of datasets GBCD and GBCD-GT 

云类 
扩增前数据量/张 扩增后数据量/张 

中文名称 简写 

(a) (b) (c) (d)
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高积云 Ac 232 1392 

高层云 As 222 1332 

积雨云 Cb 64 384 

卷积云 Cc 150 900 

卷云 Ci 215 1290 

卷层云 Cs 250 1500 

积云 Cu 212 1272 

雨层云 Ns 72 432 

层积云 Sc 245 1470 

雨层云 St 123 738 

无云 No 216 1296 

总和 - 2001 12006 

2 基于多任务学习的地基云图识别与分割模型 

2.1 多任务学习模型构建 

多任务学习将多个相关任务放在一起学习并共享一个模型，防止模型过拟合的同时，在

一定程度上减少了模型参数量；通过任务之间共享特征，相互助力，提升各项任务的效果；

多个任务通过一次前向计算获取结果，提高多任务实现效率。 

多任务学习模式的参数硬共享是指所有任务共享隐藏层参数，在一定程度上降低了模型

过拟合的风险。故本文采用参数硬共享模式，将不同任务通过底层共享特征实现信息的相互

补充，降低参数量，提升网络的泛化能力。 

本文根据地基云图的形态特点，设计了基于多任务学习的地基云图识别和分割联合网络

模型，结构如图 4 所示。该模型首先通过 CNN 提取图像的共享特征，然后对共享特征进一

步提取识别和分割两个任务的特定特征，最后识别网络结合共享特征和分割特征实现地基云

图识别，以解决现有网络鲁棒性差的问题。 

 

图 4 多任务学习模型构建原理 

Fig.4 Principle of multi-task learning model construction 

 

2.2 网络模型 GCRSegNet 

根据模型设计原理，本文网络模型分为三个部分，如图 5 所示，图中不同的功能模块用

不同的颜色表示。第一部分通过共享网络提取共享特征，在一定程度上降低网络过拟合的风

险；第二部分通过分割网络学习不同尺度的共享特征，定位云体像素，输出地基云图掩膜

mask；第三部分通过识别网络融合多尺度共享特征和分割网络提供的大尺度特征，提取特

定的特征信息进行地基云图分类，输出地基云图类别。 

在网络优化学习过程中，整个网络的损失函数为两个任务损失函数之和，如式（1）所

示： 

任务1：分割

任务2：识别

共

享

特

征

云图mask

云图类别
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 cls segL L L   （1） 

式中， L为总损失函数，包括用交叉熵损失函数计算的识别网络损失
clsL 和用对数似然损失

函数计算的分割网络损失
segL 。

1 

 2 

图 5 GCRSegNet 模型结构图 3 

Fig.5 GCRSegNet model structure diagram 4 

 5 

 6 

2.2.1 共享网络 

在共享网络中，首先利用普通卷积和池化提取图像浅层特征；然后利用 4 个 stage 模块

提取图像深层特征，每个 stage 由不同数量的特征提取单元和一个下采样单元组成，特征提

取单元如图 6 所示，用卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention Module, CBAM）

作注意力模块，下采样单元设计借鉴 LCCNet；最后经过 11 卷积，整合特征信息，获得共

享特征。 

 

CBAM 结构如图 7 所示，由通道注意力和空间注意力串行连接组成，是一个轻量级模

块，从通道和空间两方面提取更多地基云图细节和位置信息，便于后续特征学习。 

 

特征提取单元

下采样单元

卷积 卷积

全局最大池化
残差块

残差块 平均池化 组卷积 最大池化

卷积

全连接层输出

识别网络

卷积 最大池化 卷积

上采样
单元a

上采样
单元a

上采样
单元a

上采样
单元a

上采样单元b  卷积

分割网络

stage1 stage2 stage3 stage4

输入



共享网络

融合
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图 6 stage 中的特征提取单元 

Fig.6 Feature extraction unit in stage 

 

 

图 7 注意力模块 CBAM 

Fig.7 Attention module CBAM 

 

2.2.2 分割网络 

分割网络需要将共享特征经过上采样还原到原始图像尺寸，让特征以分割图形式重现，

故分割网络的主要组成部分是上采样单元。为尽量减少模型参数量，上采样单元 a 使用一个

膨胀率为 1 的深度卷积，结构如图 8a 所示；相比上采样单元 a，上采样单元 b 用普通卷积

代替深度卷积，如图 8b 所示。为弥补深度卷积带来的特征损失，采用 concatenate 通道聚合

方法将共享网络与分割网络中具有相同尺度特征的通道进行合并，实现精细的图像特征重现。 

通道拆分

卷积1 1 卷积 卷积

深度卷积
(r=1)

3 3

卷积 卷积 卷积

通道连接

通道打乱

深度卷积
(r=2)

3 3
深度卷积

(r=3)

3 3

BN+ReLu BN+ReLu BN+ReLu

BN BN BN

BN+ReLu BN+ReLu BN+ReLu

1 1 1 1

1 1 1 11 1

卷积块注意力模块

最大池化 平均池化

Share MLP


+

Share MLP

卷积

最大池化 平均池化



通道注意力

空间注意力通道连接

7 7
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图 8 上采样单元结构 

（a）上采样单元 a，（b）上采样单元 b 

Fig. 8 Up-sampling unit structure 

(a) Up-sampling unit a, (b) Up-sampling unit b 

 

2.2.3 识别网络 

识别网络融合了共享特征和分割网络倒数第二层特征，结构如图 9 所示。首先共享特征

经过 11 卷积和池化，降低信息冗余，保留主要特征；接着分割网络倒数第二层特征经过

残差块、平均池化和组卷积，既能缓解由网络过深引起网络性能下降的问题，提取高维特征

信息，又能有效利用不同通道在相同空间位置上的特征信息，保留分割特征的全局信息；最

后将上述两种特征融合，经过全连接层对特征进行分类，达到分类地基云图的目的。 

 
图 9 特征融合模块结构 

Fig. 9 Feature fusion module structure 

 

 

3 试验结果与分析 

本节介绍试验配置，试验指标，试验结果及分析。 

3.1 试验配置 

卷积

上采样

深度卷积 (r=1)

BN+ReLu

BN+ReLu

1 1 卷积

上采样

卷积

BN+ReLu

BN+ReLu

3 3

1 1

3 3

(a) (b)

残差块

卷积

残差块

平均池化

深度分离卷积

最大池化 平均最大池化

1 1

卷积1 13 3

+
卷积1 1
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本文在 GBCD 和 GBCD-GT 数据集上进行试验，为了保证网络较好的特征学习能力，

将两个数据集分别按 8:1:1 分成训练集，验证集和测试集，训练 batch_size 为 32，epoch 为

100，初始学习率为 0.001，优化器为 Adam。 

本文将准确率（Accuracy），像素准确率（Pixel Accuracy, PA）、平均交并比（Mean 

Intersection over Union, MIoU）作为试验评价指标，计算公式如式（2）（3）（4）所示。 

 
 

1

n

i

TP i

Accuracy
Total




 （2） 

 
+

TP TN
PA

FN FP TN TP




 
 （3） 

 
1

1

1

n

i

TP
MIOU

n FN FP TP


  
  （4） 

式（2）中， 1,2,3,..., ( 11)i n n  ，total 为图片总数量；式（3）和（4）中，TP为被模

型分类正确的正样本，TN 为被模型分类正确的负样本，FN 为被模型分类错误的正样本，FP

为被模型分类错误的负样本，n 为类别数。 

3.2 试验结果及分析 

3.2.1 识别对比试验 

为了表明模型 GCRSegNet 能准确识别地基云图，将网络 GCRSegNet 与现有经典的单任

务识别网络在准确率上进行对比，试验结果如表 3 所示。  

表 3 分类网络性能比较 

Table 3 Performance comparison of classified networks 

 

 

网络模型 参考文献 准确率/% 

Inception （Szegedy et al,2016） 76.96 

VGG16 - 86.90 

ResNet-152 - 89.56 

MobileNet-V2 （Sandler et al,2018） 91.95 

DenseNet-201 - 93.18 

CloudNet - 91.87 

LCCNet - 93.86 

GCRSegNet - 94.28 

表中试验结果表明，虽然单任务学习模型 CloudNet 和经典分类网络（Inverted Residuals 

and Linear Bottlenecks，MobileNet-V2）的准确率均在 90%以上，LCCNet 甚至达到了 93.86%，

但 GCRSegNet 准确率高达 94.28%。由此证明 GCRSegNet 模型能在实现两个任务的前提下

准确识别地基云图，为模型的实际应用提供了可能性。 

从混淆矩阵分析模型 GCRSegNet 在地基云图识别中的效果，如图 10 所示。图中横轴为

预测类别，纵轴为真实类别，横纵轴交点处的值为正确识别或错误识别率。图 10 表明，在

模型 GCRSegNet 中，大多类别云体的识别率在 90%以上，只有 Ac 和 Ci 两种云的识别率在

90%以下，因为在 GCRSegNet 中存在 Ac 与 Cc 和 Sc、Ci 与 Cs 和 Cc 混淆的情况。 
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图 10 模型 GCRSegNet 的混淆矩阵 

Fig.10 Confusion matrix of GCRSegNet model 

 

 

 在实际地基云图中，Ac、Cc 和 Sc 存在相互转换的关系，并在某些时刻 Ac 与 Cc 和 Sc

结构相似，容易产生混淆，如图 11a 所示，红色区域为 Sc，蓝色区域为 Ac，黄色区域为 Cc，

因此 Ac 易被预测为 Cc 和 Sc；而 Ci、Cs 与 Cc 之间存在相互变换的关系，且变换频率较高，

因此会导致一张地基云图包含两种或者三种云，如图 11b 所示，红色区域为 Cc，蓝色区域

为 Cs，黄色区域为 Ci，致使 Ci 可能被预测为 Cc 和 Cs。 

 

图 11 混淆地基云图 

（a）Sc（红框），Ac（蓝框）和 Cc（黄框），（b）Cc（红框），Cs（蓝框）和 Ci（黄框） 

 

Fig.11 Confusion ground-based cloud images 

(a) Sc( red frame ), Ac(blue frame ), and Cc(yellow frame ), (b) Cc( red frame ), Cs(blue frame ), and Ci (yellow 

frame ) 

 

 

卷云 Ci 颜色较浅，不利于网络提取足够多的特征进行学习，且在分割网络中将特征复

原到分割图的过程可能会丢掉部分细节特征，导致颜色较浅的卷云不易被分割出来，如图

12 所示。比较共享网络和分割网络中尺度相同的特征图，如图 12b 和 12e，虽然具有相同尺

度，但在图 12e 中难以识别出颜色较浅的云体，同样在图 12c 和 12d 中也存在分割网络难以

把颜色浅的云体表示出来，如图 12d 所示。因此，颜色较浅的卷云分割特征会影响其在识别

网络中起到的作用，进而影响卷云识别准确率。 

(a) (b)
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图 12 特征图展示 

（a）原图，（b）卷积特征图256 256 ，（c）最大池化特征图128 128 ，（d）上采样单元 a 特征图128 128 ，

（e）上采样单元 b 特征图256 256  

Fig.12 Feature map display 

(a) original image, (b) feature map of convolution is 256 256 , 

(b)  (c) feature map of max pooling is 128 128 , (d) feature map of up-sampling unit a is 

128 128 , (e) feature map of up-sampling unit b is 256 256  

 

 

 

因此，还需进一步优化 GCRSegNet 模型，以提高对较浅云体的识别效果，并进一步研

究能同时识别与分割多种地基云图的多任务模型，减小不同地基云图之间的相互影响。 

3.2.2 分割对比试验 

将网络 GCRSegNet 与现有经典的语义分割网络在像素准确率 PA 和平均交并比 MIoU

上进行对比，试验结果如表 4 所示。 

表 4 分割网络性能对比 

Table 4 Performance comparison of segmentation networks 

 

 

网络模型 参考文献 像素准确率/% 平均交并比/% 

SegNet （Badrinarayanan et al,2017） 91.18 69.55 

UNet （Ronneberger et al,2015） 91.65 70.75 

DABNet （Li et al,2019） 90.27 65.91 

CloudSegNet - 91.97 69.11 

GCRSegNet - 93.85 71.58 

从表中试验结果表明，分割网络（Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for 

Image Segmentation, SegNet）、UNet、深度非对称实时分割网络（Depth-wise Asymmetric 

Bottleneck for Real-time Semantic Segmentation, DABNet）和 CloudSegNet 的 PA 均达到 90%

以上，其中 CloudSegNet 网络的 PA 达到 91.97%，MIoU 达到 69.11%，但 GCRSegNet 的 PA

达到 93.85%，比 CloudSegNet 高了近 1.88%，MIoU 达到 71.58%。从以上的对比试验证明，

网络 GCRSegNet 在实现多任务的同时，能准确分割地基云图。 

将网络 UNet 和 GCRSegNet 的试验效果进行可视化，如图 13 所示。从对比结果中发现，

GCRSegNet 和 UNet 均难以辨认丝缕状云体，但对于地基云图边缘颜色较深的云体，

GCRSegNet 分割精度高于 UNet，如图中红色框所示，进一步证明了 GCRSegNet 网络能准

确分割出颜色结构不一样的地基云图。 

 

(a) (b) (c) (d) (e)
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图 13 地基云图分割结果 

（a）原图，（b）真值图，（c）UNet 输出，（d）GCRSegNet 输出 

Fig. 13 Segmentation results of ground-based cloud image 

(a)   original image, (b) GroundTruth, (c)  output of UNet, (d)  output of GCRSegNet 

 

 

 

3.2.3 联合检测有效性验证试验 

为了证明地基云图识别和分割联合检测的有效性，把在模型 GCRSegNet 识别网络中没

有融合分割特征，同时实现识别和分割两个任务的模型命名为 GCRSegNet*。并将两模型

GCRSegNet*和 GCRSegNet 在 Accuracy、PA 和 MIoU 上进行对比，试验结果如表 5 所示。 

表 5 多任务模型性能对比 

Table 5 Comparison of multitasking model performance 

 

 

模型 准确率/% 像素准确率/% 平均交并比/% 

GCRSegNet* 84.81 81.12 66.65 

GCRSegNet 94.28 93.85 71.58 

从表中试验结果发现，  GCRSegNet*没有在识别任务中加入分割特征，试验结果

Accuracy、PA 和 MIoU 分别低于 GCRSegNet 近 10%、 12%和 5%，证明 GCRSegNet 模型

对地基云图有较好的特征表达能力，为地基云图识别和分割联合的实际应用提供了一种可行

方案。 

从损失函数收敛情况来衡量 GCRSegNet*和 GCRSegNet 模型性能，如图 14 所示。从图

中发现 GCRSegNet 模型的总损失函数收敛更快，进一步证明 GCRSegNet 模型泛化性和鲁棒

性较好，能准确识别和分割地基云图。 

(a) (b) (c) (d)

高积云

积云

高积云

高积云
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图 14 GCRSegNet*和 GCRSegNet 网络总损失函数对比 

Fig.14 Comparison of network Loss between GCRSegNet* and GCRSegNet 

 

 

3.3 模型应用分析 

鉴于模型 GCRSegNet 最后输出地基云图类别和分割图，故利用模型 GCRSegNet 可以

预测地基云图云状和云量，并根据云状和云量预测天气变化，实现自动地基云观测。将在

2018 年 9 月 6 日 08、12、16、18 时（北京时，下同）拍摄的地基云图经过预处理后，利

用 GCRSegNet 模型的输出结果判断云状和云量，结果如表 6 所示。根据模型输出类别为

积云，且只有一个时间段的云量超过 50%，其他时间段均在 50%以下，预测可能属于晴

天的天气状况，并与当时真实天气预报对比，证明模型 GCRSegNet 对天气状况识别有一

定的辅助作用。 

表 6 模型预测天气结果 

Table 6 Model forecast weather results 

 

时间 (年月日

时) 
地基云图 类别 Mask 云量 预测天气 实际天气 

2018090608 

  

积云 

  

44.18% 晴 晴 

2018090612 

  

积云 

  

52.94% 晴 晴 

2018090616 

  

积云 

  

41.72% 晴 晴 

2018090618 

  

积云 

  

6.6% 晴 晴 
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1) 通过人工标注、迁移学习和数据增强，将 TSI 采集的地基云图分成包含 11 类地基云

图的 GBCD 数据集，共 12006 张；借助网络分割、去除太阳光和人工校准，将 GBCD 中地

基云图分割成对应 GT 图，最后形成带标签的 GBCD-GT 数据集，为后续建模研究奠定了基

础。 

2) 基于多任务学习，构建了地基云图识别和分割联合网络模型 GCRSegNet，并将该模

型在准确率 Accuracy、像素准确率 PA 和平均交并比 MIoU 上与单任务模型进行对比，发现

GCRSegNet 模型 Accuracy 达到 94.28%，PA 达到 93.85%，MIoU 达到 71.58%，分别比最优

的单任务模型提升了 0.42%、1.75%、0.78%。为了证明地基云图识别与分割联合检测的有效

性，本文将模型 GCRSegNet*和 GCRSegNet 在 Accuracy、PA 和 MIoU 上进行对比，发现地

基云图识别和分割联合检测的效果明显优于没有联合检测的效果。经过对比试验表明，

GCRSegNet 是所有对比模型中效果最好的，证明了 GCRSegNet 可以在多任务联合检测的前

提下实现准确的地基云图识别与分割，为后续天气预报领域的研究提供了一种可行方案。 

3) 虽然本文实现了地基云图识别与分割联合检测，但后续可以进一步研究一张地基云图存

在多种云的情况，并利用语义分割方法优化模型，提高两个任务的性能，达到准确识别和分

割地基云图的目的。
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