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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，构建了带

标签且适合多任务学习的地基云图数据集（ＧＢＣＤ）和ＧＴ数据集（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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引　言

云作为降水的基础（王烁等，２０２１；程鹏等，

２０２２），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（岳治国等，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，Ｚｈａｎｇｅｔａｌ（２０１８）提出基于深度卷积神经网络

的地基云分类网络（ｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｃｌｏｕｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，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；贾

克斌等（２０２１）提出轻量化地基云分类网络（ｌｉｇｈｔ

ｗｅｉｇｈｔｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋ，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

技术方面，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（ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

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；Ｄｅｖｅｔａｌ（２０１９）提出一种昼夜云图分割网络

（ｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｎｙｃｈｔｈｅｍｅｒｏｎｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＣｌｏｕｄＳｅｇＮｅｔ），准确分割地基云图，但用

于模型研究的数据量少且没有考虑太阳光干扰，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

识别与分割联合网络模型（ｊｏｉｎｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｏｆ

ｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎ，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（ｔｏｔａｌｓｋｙｉｍａｇｅｒ，

ＴＳＩ）每日在０６—１８时（北京时，下同）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（２０００）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。
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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　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｉｎｉｔｉａｌｓｔａｎｄａｒｄｇｒｏｕｎｄｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔ

（ａ）ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇｌａｂｅｌｍｏｄｅｌ，（ｂ）ｕｓｅｏｆｌａｂｅｌｍｏｄｅｌ

　　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。为弥补人工标注中存在的错误分类，借

助视觉几何组（ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐｎｅｔｗｏｒｋ，

ＶＧＧ１６）（ＳｉｍｏｎｙａｎａｎｄＺｉｓｓｅｒｍａｎ，２０１４）、深度残

差神经网络（ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ１５２）

（Ｈｅｅｔａｌ，２０１６）、稠密卷积网络（ｄｅｎｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤｅｎｓＮｅｔ２０１）（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ，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，ＬＣＣ

Ｎｅｔ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

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犿狅犱犲犾狅狆狋犻犿犪犾狋狉犪狀狊犳犲狉

犾犲犪狉狀犻狀犵犲犳犳犲犮狋狌狀犱犲狉狅狉犻犵犻狀犪犾犱犪狋犪狊犲狋

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。
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１．２　标准犌犜数据集构建

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。

　　为准确分割地基云图，需要预训练分割模型

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＵＮｅｔ），流程如图２ａ所示。将开源

的地基云图分割数据集ＳｉｎｇａｐｏｒｅＷｈｏｌｅｓｋｙＩＭａ

ｇｉｎｇＳＥＧｍｅｎｔａｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ（Ｄｅｖｅｔａｌ，２０１７ａ），

ＳｉｎｇａｐｏｒｅＷｈｏｌｅｓｋｙＮｉｇｈｔｔｉｍｅＩｍａｇｉｎｇＳＥＧｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ（Ｄｅｖｅｔａｌ，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

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　ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｔａｎｄａｒｄＧＴｄａｔａｓｅｔ

（ａ）ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，（ｂ）ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｓｕｎｌｉｇｈｔｒｅｍｏｖａｌ

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　ＥｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍｏｆＧＴｄａｔａｓｅｔ

（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，（ｂ）ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆＵＮｅｔ，

（ｃ）ｔｈｅｓｕｎｇｌａｒｅ，（ｄ）ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
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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。

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　数据集犌犅犆犇和犌犅犆犇犌犜构成

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀狅犳犱犪狋犪狊犲狋狊犌犅犆犇犪狀犱犌犅犆犇犌犜

云类

中文名称 简写
扩增前数据量／张 扩增后数据量／张

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，在防止模型过拟合的同时，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。

２．２　网络模型犌犆犚犛犲犵犖犲狋

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：

犔＝犔ｃｌｓ＋犔ｓｅｇ （１）

式中：犔为总损失函数，包括用交叉熵损失函数计算

的识别网络损失犔ｃｌｓ和用对数似然损失函数计算的

分割网络损失犔ｓｅｇ。

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（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎ

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

图４　多任务学习模型构建原理

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
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图５　ＧＣＲＳｅｇＮｅｔ模型结构图

Ｆｉｇ．５　ＧＣＲＳｅｇＮｅｔｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

图６　ｓｔａｇｅ中的特征提取单元

Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｎｉｔｉｎｓｔａｇｅ
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图７　注意力模块ＣＢＡＭ

Ｆｉｇ．７　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅＣＢＡＭ

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。

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。

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ｓａｍｐｌｉｎｇｕｎｉｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

（ａ）ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｕｎｉｔａ，（ｂ）ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｕｎｉｔｂ

图９　特征融合模块结构

Ｆｉｇ．９　Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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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

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（ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ

ｕｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ）作为试验评价指标，计算公式如下。

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
∑
狀

犻＝１

ＴＰ（犻）

ｔｏｔａｌ
（２）

ＰＡ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＴＰ
（３）

ＭＩｏＵ＝
１

狀＋１∑
狀

犻＝１

ＴＰ

ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＰ
（４）

式（２）中，犻＝１，２，３，…，狀（狀＝１１），ｔｏｔａｌ为图片总数

量；式（３）和式（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，狀为类别数。

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

犜犪犫犾犲３　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犮犾犪狊狊犻犳犻犲犱狀犲狋狑狅狉犽狊

网络模型 参考文献 准确率／％

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｓｚｅｇｅｄｙｅｔａｌ（２０１６） ７６．９６

ＶＧＧ１６ － ８６．９０

ＲｅｓＮｅｔ１５２ － ８９．５６

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ Ｓａｎｄｌｅｒｅｔａｌ（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（ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓａｎｄ

ｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２）的准确率均在

９０％以上，ＬＣＣＮｅｔ甚至达到了９３．８６％，但 ＧＣＲ

ＳｅｇＮｅｔ准确率高达９４．２８％。由此证明该模型能

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 ＧＣＲＳｅｇ

Ｎｅｔ中存在Ａｃ与Ｃｃ和Ｓｃ、Ｃｉ与Ｃｓ和Ｃｃ混淆的情

况。

　　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，红色框区域为Ｓｃ，蓝色

框区域为Ａｃ，黄色框区域为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，红色框区域为Ｃｃ，

蓝色框区域为Ｃｓ，黄色框区域为Ｃｉ，致使Ｃｉ可能被

预测为Ｃｃ和Ｃｓ。

　　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

图１０　模型ＧＣＲＳｅｇＮｅｔ的混淆矩阵

Ｆｉｇ．１０　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＧＣＲＳｅｇＮｅｔｍｏｄｅｌ
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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　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｃｌｏｕｄｉｍａｇｅｓ

（ａ）Ｓｃ（ｒｅｄｆｒａｍｅ），Ａｃ（ｂｌｕｅｆｒａｍｅ），ａｎｄＣｃ（ｙｅｌｌｏｗｆｒａｍｅ），（ｂ）Ｃｃ（ｒｅｄｆｒａｍｅ），Ｃｓ（ｂｌｕｅｆｒａｍｅ），ａｎｄＣｉ（ｙｅｌｌｏｗｆｒａｍｅ）

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　Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｄｉｓｐｌａｙ

（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，（ｂ）ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆ２５６×２５６，（ｃ）ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｆｍａｘｐｏｏｌｉｎｇｏｆ１２８×１２８，

（ｄ）ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｆｕｐｓａｍｐｌｉｎｇＵｎｉｔａｏｆ１２８×１２８，（ｅ）ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｆｕｐｓａｍｐｌｉｎｇＵｎｉｔｂｏｆ２５６×２５６

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。

　　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。

　　从表中试验结果表明，分割网络（ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳｅｇＮｅｔ）、ＵＮｅｔ、深度非对称实时分割网

络（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅ
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表４　分割网络性能对比

犜犪犫犾犲４　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狊犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狀犲狋狑狅狉犽狊

网络模型 参考文献 像素准确率／％ 平均交并比／％

ＳｅｇＮｅｔ Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎｅｔａｌ（２０１７） ９１．１８ ６９．５５

ＵＮｅｔ Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ（２０１５） ９１．６５ ７０．７５

ＤＡＢＮｅｔ Ｌｉｅｔａｌ（２０１９） ９０．２７ ６５．９１

ＣｌｏｕｄＳｅｇＮｅｔ － ９１．９７ ６９．１１

ＧＣＲＳｅｇＮｅｔ － ９３．８５ ７１．５８

ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，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 ＧＣＲ

ＳｅｇＮｅｔ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，ＧＣＲ

ＳｅｇＮｅｔ和ＵＮｅｔ均难以辨认丝缕状云体，但对于地

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　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｃｌｏｕｄｉｍａｇｅ

（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，（ｂ）ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，（ｃ）ｏｕｔｐｕｔｏｆＵＮｅｔ，（ｄ）ｏｕｔｐｕｔｏｆＧＣＲＳｅｇＮｅｔ
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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。

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。

　　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。

表５　多任务模型性能对比

犜犪犫犾犲５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犿狌犾狋犻狋犪狊犽犻狀犵犿狅犱犲犾狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲

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

图１４　ＧＣＲＳｅｇＮｅｔ和ＧＣＲＳｅｇＮｅｔ

网络总损失函数对比

Ｆｉｇ．１４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋＬｏｓｓ

ｂｅｔｗｅｅｎＧＣＲＳｅｇＮｅｔａｎｄＧＣＲＳｅｇＮｅｔ

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

表６　模型预测天气结果：２０１８年９月６日

犜犪犫犾犲６　犕狅犱犲犾犳狅狉犲犮犪狊狋狑犲犪狋犺犲狉狉犲狊狌犾狋狊：６犛犲狆狋犲犿犫犲狉２０１８
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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。

４　结论与讨论

（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。

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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ｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］∥２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｌａｓ

Ｖｅｇａｓ：ＩＥＥＥ：２８１８２８２６．

ＺｈａｎｇＪＬ，ＬｉｕＰ，ＺｈａｎｇＦ，ｅｔａｌ，２０１８．ＣｌｏｕｄＮｅｔ：ｇｒｏｕｎｄｂａｓｅｄｃｌｏｕｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｇｅｏ

ｐｈｙｓＲｅｓＬｅｔｔ，４５（１６）：８６６５８６７２．

ＺｈａｎｇＺＹ，２０００．Ａｆｌｅｘｉｂｌｅｎｅｗｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｃａｍｅｒａｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ［Ｃ］

∥２０００ＩＥＥＥＴｒａｎｓｃａｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ ＭａｃｈｉｎｅＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｒｅｄｍｏｎｄ：ＩＥＥＥ：１３３０１３３４．

（本文责编：戴洋）
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