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摘　要　地基云的自动识别方法和技术为气象分析中的云状识别和云量估计任务提供了重要的手段和依据.然而,对这两种

任务的研究往往独立,互不相干,导致地基云图的分类与分割技术无法有效地结合使用.特别是当云图中出现多类云状时,现

有技术难以按不同云类分别划分区域并进行云量计算.为了解决这一问题,提出用基于深度学习的语义分割方法实现对地基

云图的按类分割.首先,构建了地基云图语义分割数据集 GBCSS,该数据集包含３０００幅云图,共计１１个类别.在此基础上,
提出了一种基于 U 型神经网络的改进方案 UNetＧPPM 作为地基云图语义分割模型.为了增强网络对云的轮廓特征提取能力,
引入了金字塔池化模块.该模块提取并聚合了不同尺度的图像特征,提升了网络获取全局信息的能力.最后,将设计的网络在

GBCSS上进行了训练以及评估,其在测试集上达到了９１．５％的像素准确率.与 UＧNet相比,UNetＧPPM 在像素准确率上有

５．４％的提升,表明该网络对云的轮廓特征提取的能力更强,以及语义分割应用在地基云图中的可行性.
关键词:地基云图;语义分割;云图数据集;全卷积网络;金字塔池化模块

中图分类号　TP１８３;TP７５１
　

ClassificationandDetectionAlgorithmofGroundＧbasedCloudImagesBasedonMultiＧscaleFeatures
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Abstract　CloudsconstantlycontributesignificantlytoclimatechangeinadditiontohavingashortＧtermimpactonlocaltemperaＧ

tures．Tostudylocalclouddetails,thegroundＧbasedobservationisusedcausedbyitsabilityofcloudimagecaptureinhightemＧ

poralandspatialresolution．TheresearchonautomaticidentificationofgroundＧbasedcloudsisprimarilyfocusedontwoareas:

cloudclassificationandclouddetection．Traditionally,bothofthemareregardedasseparateandunrelatedtasks．CloudclassificaＧ

tionareindependentofthesegmentation,andmostsegmentationtechniquesfocusonbinarysegmentation．Thismakingitdifficult

tosegmentregionsbydifferentcloudtypeswhenthecloudimagecontainsmultipleclassesofclouds．Toaddressthisproblem,

thispaperproposesasemanticsegmentationmethodbasedondeeplearningforthecombinationoftwotasks．First,itconstructs

thefroundＧbasedcloudimagesemanticsegmentation(GBCSS)dataset,whichcontains３０００cloudimageswithatotalof１１types．

Allimagesareresizedtoasquareformatof２５６×２５６pixels．Then,animprovedschemebasedonUＧshapedneuralnetworksis

designedasthesemanticsegmentationmodelforgroundＧbasedcloudimages．ThepyramidpoolingmoduleiscombinedforextracＧ

tingandaggregatingimagefeaturesatdifferentscales．Thismoduleimprovesthenetwork’sabilitytoobtainglobalinformation．

ThedevelopednetworkUNetＧPPMachieves９１．５％ pixelaccuracyonaverageonthetestsetafterbeingtrainedandassessedon

GBCSS．OursuggestedenhancedmethodoutperformstheUＧNet,Deeplabv３＋,DANetandBiSeNetv２intermsofpixelaccuracy．

Experimentresultsshowthatthepyramidpoolingmodulecontributesalottoextractcloudcontourfeaturesandrestrainthe

overfittingproblem．Ourworkshowthefeasibilityofsemanticsegmentationapplicationincloudimageautomaticobservation．

Keywords　GroundＧbasedcloudimage,Semanticsegmentation,Cloudimagedataset,Fullyconvolutionalnetwork,PyramidpooＧ

lingmodule
　

１　引言

云作为一种重要的天气现象,时刻影响着大气辐射、水文

循环以及全球气候[１].不同的水汽条件和大气运动会生成不

同形态和强度的云.借助这一点,人们会观察云的生消演变

以预测雨、雪、雹、雷电等天气活动.因此,云的观测一直都是

一项重要而又困难的任务.目前,云的成像数据根据不同的

观测手段可分为卫星云图和地基云图.卫星云图的拍摄尺度
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范围大,但其局部区域的分辨率低,不利于对云进行精细识

别.而地基云图具有更高的时空分辨率,包含了云的形状、结

构、纹理等细节,对局部区域内的天气预测起到关键作用.过

去,对地基云图的分析往往需要经验丰富的观测员从图像中

目测云体信息.而近年来随着计算机视觉技术的不断发展,

研究人员开始设计能够从地基云图中自动提取云体信息的技

术.与人工观测相比,自动化观测的推理速度更快,且允许高

频稠密观测;观测结果准确可定量,不受主观意识干扰;观测

手段更容易操控,观测成本更低.

国内外对地基云图的自动化观测任务的研究主要聚焦于

云状信息与云量信息的提取,即地基云图的分类任务和分割

任务.一般而言,云图分类任务的输出是单个或多个云状名

称标签,如图１(a)所示.在卷积神经网络(CovalutionalNeuＧ

ralNetwork,CNN)大范围使用之前,该任务的研究重心被放

在了不同云状的特征提取上.例如,Zhu等[２]提取了地基云

图中云的纹理特征、颜色特征以及形状特征,通过 K 最邻近

分类器对积状云、层状云、卷云进行了分类,其分类器的平均

准确率为８３．９％.之后,基于CNN设计的 Alexnet[３]取得了

２０１２年ImageNet图像分类竞赛的冠军.由于 CNN 无需人

工设计特征提取器,且泛用性强,因此 CNN 开始被广泛用于

解决各领域的图像分类问题,其中就包括地基云图的分类任

务.例如,文献[４]提出的一种结合了注意力机制的 CNN 在

包含７类云的 NREL(NationalRenewableEnergyLaboratoＧ

ry)地基云图数据集上具有９５．６％的准确率,体现了 CNN 在

地基云图分类任务中的优势所在.而云图分割任务则是将地

基云图的每一个像素分类为云或者背景,从而得到一幅二值

分割图,如图１(b)所示.过去,最常用的分割法为阈值分割

法.例如,Saito等[５]提出了基于 RGB通道定义的天空指数,

以此为阈值去分割云层与天空,达到了９３．６％的像素准确

率.２０１５年,Long等[６]提出全卷积网络(FullyConvolutional

Network,FCN)架构,实现了端到端的语义分割.于是,越来

越多的FCN架构被用在地基云图分割任务中.例如,Zhang
等[７]提出了针对地基云图分割的 LGCSegNet,其在 HBMCD_

GT数据集上达到了９６．８３％的像素准确率.

然而,目前提出的地基云图分类与分割任务的解决方案

仍存在局限性.实际观测中,一幅地基云图可能存在多种不

同类型的云状,而目前的地基云图分类算法大多只能识别出

云量占比最大的云状.另一方面,地基云图分割算法也只能

将云图分割为云和背景两类,并不能在同一幅图存在多种云

状时按类分割.我们认为,这样的处理方式不能满足如今精

准预测复杂多变的天气的需求.气象分析中,更加高效的方

法在面对含有多种云状的地基云图输入时,应该能够按照不

同的云状类别划分,输出不同云状各自的分布情况,并通过精

确各类云状的分割统计出云量情况,如图１(c)所示.然而目

前单一云图的分类和分割算法并不能解决该问题,而国内外

对这种多云状分割的研究工作也鲜有报道[８].

为此,本文提出了一种针对地基云图语义分割的网络模

型 UNetＧPPM,该网络具有与一般视觉场景下的语义分割类

似的效果,实现了对地基云图的按多种云类分割.从另一个

角度看,UNetＧPPM 既输出了云量信息,又输出了云状信息,

因此我们的工作将云图分类与云图分割这两个互不关联的任

务统一了起来.此外,针对目前尚未存在公开的可用于地基

云图语义分割的数据集的问题,本文构建了 GBCSS(GroundＧ

BasedCloudSemanticSegmentation)数据集.该数据集包含

３０００幅云图,依照世界气象组织的标准将云分为１０类,每幅

云图都带有对应的像素级标签,可用于地基云图语义分割的

模型训练及评估.

(a)

(b)

(c)

图１　地基云自动化观测任务样例

Fig．１　ExamplesofautomaticobservationforgroundＧbased

cloud

２　地基云图数据集

任何基于监督学习训练的神经网络都离不开大量的标注

数据.通常,训练数据越多,标注越精确,则模型的准确率越

高[９].尽管 目 前 有 一 些 公 开 的 与 地 基 云 图 相 关 的 数 据

集[１０Ｇ１２],但这些数据集的标签不是仅包含云状类别,就是仅

区分了云和背景区域.它们只能用于上文提到的分类或者二

值分割任务,不能满足地基云图语义分割数据集的要求.为

此,我们构建了一个全新的基于地基云图的语义分割数据集

GBCSS.

GBCSS数据集中的地基云图由华云升达(北京)气象科

技有限责任公司的全天空成像仪拍摄后经矫正筛选得到.为

了对图像进行像素级标注,首先要确定分类标准.世界气象

组织在云的分类系统中将云分为３族１０属２８类[１３],而在实

际观测中,研究人员通常会按照云属区分云状类别,也就是将

云划分为１０类:高积云、高层云、积雨云、卷积云、卷云、卷层

云、积云、雨层云、层积云、层云.本文也将延续这一划分标

准,将 GBCSS数据集中的云按上述１０类云属划分.再加上

１类背景(天空、太阳等非云物体),GBCSS最终被设定包含

１１种云状类别,每一种类别都对应一种标注颜色.表１列出

了 GBCSS数据集的细节.然后,每一张云图都在专家的监督

下被标注,得到一张对应的标注图像.最后,针对部分云属占

比较少的问题,我们对部分数据进行了数据增广,以减小不同

云状样本数量的差距.GBCSS数据集共包含３０００张带有标

签的地基云图,图像的像素分辨率为２５６×２５６.

图２给出了 GBCSS数据集中的一些样本.与现有的地

基云图公开数据集[１１,１４Ｇ１６]相比,GBCSS数据集的云属齐全,

数据量大;且数据源自气象站,标注过程由气象专家监督.因

此该数据集的参考价值高,为后续网络的训练及评估奠定了

基础.

２３０４０００４１Ｇ２
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表１　GBCSS数据集

Table１　DetailsofGBCSSdataset
种类 简写 标签值(R,G,B) 特征

高积云 Ac １２８,０,０ 密集灰色云束,轮廓呈绒毛状

高层云 As ０,１２８,０ 不透明的灰色厚云,布满天空

积雨云 Cb １２８,１２８,０ 厚雷云,轮廓不清晰

卷积云 Cc ０,０,１２８ 白亮小片的云朵,呈细鳞片状

卷云 Ci １２８,０,１２８ 白色透亮,纤维状薄云

卷层云 Cs ０,１２８,１２８ 能透光的薄云,呈丝缕状

积云 Cu １２８,１２８,１２８ 云块厚重,边缘清晰,如拳头一般

雨层云 Ns ６４,０,０ 暗灰色雨云,常布满天空

层积云 Sc １９２,０,０ 松散的灰色云,常呈波状分布

层云 St ６４,１２８,０ 均匀的灰色云,覆盖面积大

无云 No ０,０,０ 不属于任何云

图２　GBCSS数据集样本

Fig．２　SamplesofGBCSSdataset

３　基于多尺度特征提取的UNetＧPPM

本文提出的地基云图语义分割模型 UNetＧPPM 使用了

编码器Ｇ解码器思想作为网络的基本框架,并引入了金字塔池

化模块(PyramidPoolingModule,PPM)以捕获网络浅层信息

中的多尺度特征.因此,本节首先会简述编码器Ｇ解码器以及

金字塔池化模块的原理和特点,然后再详述本文提出的网络

结构.

３．１　相关工作

２０１５年,Ronneberger等[１７]提出了基于全卷积网络的 UＧ
Net分割模型.UＧNet的主要贡献在于其完全对称的编解码

结构,以及将同一阶段中下采样与上采样的特征图拼接起来

的跳连接(SkipConnection)方式.这保证了最终恢复的特征

图能够融合更多的浅层特征以及多尺度特征.
金字塔池化模块[１８]的结构如图３所示.对于输入的特

征图,该模块首先使用４种不同尺度的池化操作,得到４种尺

寸的特征图;然后对所有的特征图都添加１×１的卷积操作以

减少特征图的通道数;接着使用双线性插值对特征图进行上

采样,使得它们的尺寸与原始特征图保持相同;最后将这些特

征图以及输入特征图在维度通道上拼接在一起,得到最终的

金字塔全局池化特征图.这种多尺度池化并联的结构聚合了

不同区域的上下文信息,提升了网络获取全局信息的能力.

图３　金字塔池化模块

Fig．３　Pyramidpoolingmodule

３．２　语义分割UNetＧPPM模型

UＧNet是语义分割任务中的常用模型,但在地基云的识

别中,其容易陷入云体局部的特征提取而忽视对整体轮廓的

关注.本文认为,这个问题与 UＧNet的跳连接方式有关.在

UＧNet网络的解码器末端,特征图经过３次卷积以及激活函

数,输出最终的预测图.该特征图由两个更小的特征图拼接

得到.其中的特征图 A 由原始图经过４次下采样与４次上

采样后得到.而需要注意的是,特征图 B仅由原始图经过两

次卷积后得到,这导致特征图 B仅具有极为浅层的特征信

息.我们认为这样的跳连接操作没能充分发挥深度神经网络

强大的提取特征能力.因此,我们使用了 PPM.这个模块对

每一个即将被拼接的下采样特征图进行了一次多尺度特征提

取,以补充上采样过程中融合特征图的特征信息.

本文提出的 UNetＧPPM 网络结构示意图由图４所示.

其中的编码器由５个卷积层和４个池化层组成.表２的上半

部分记录了每个卷积层的卷积核大小以及数量.受４次池化

的影响,解码器最终输出的特征图尺寸为原输入图像的１/１６.

此外,编码器还复制了前４个卷积层的输出并将它们输入

PPM 中,用多尺度池化的方法提取这些特征图的全局信息,

用于网络的解码部分.解码器由４个卷积层和４个上采样层

组成,每一层的结构在表２的下半部分详细说明.其中,每个

卷积层的输入都由上一个卷积层经上采样输出的特征图,以

及对应层级PPM 的输出特征图拼接得到.这样做能够将深

层特征和浅层特征结合在一起,保留更多的全局信息.解码

器的输入经过４次上采样后,其特征图尺寸被还原至与网络

输入图像同样大小.最后使用１×１的卷积将特征图的通道

数融合至１１,得到最终的预测图.

图４　UNetＧPPM 示意图

Fig．４　OverviewofUNetＧPPM

表２　UNetＧPPM 的网络结构

Table２　ArchitectureofUNetＧPPM

网络层 特征图输出尺寸 网络结构

ConvHead ２５６×２５６
３×３, ６４
３×３, ６４[ ]

Conv１ １２８×１２８
３×３, １２８
３×３, １２８[ ]

Conv２ ６４×６４
３×３, ２５６
３×３, ２５６[ ]

Conv３ ３２×３２
３×３, ５１２
３×３, ５１２[ ]

Conv４ １６×１６
３×３, １０２４
３×３, １０２４[ ]

Conv５ ３２×３２
３×３, １０２４
３×３, ５１２[ ]

Conv６ ６４×６４
３×３, ５１２
３×３, ２５６[ ]

Conv７ １２８×１２８
３×３, ２５６
３×３, １２８[ ]

Conv８ ２５６×２５６
３×３, １２８
３×３, ６４
１×１, １１

é

ë
êê

ù

û
úú
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４　实验结果与分析

４．１　实验环境及超参数设置

实验所涉及到的神经网络的搭建、训练及测试都基于

PyTorch１．１３．１ 深 度 学 习 框 架.GPU 使 用 一 张 GeForce
RTX４０９０,其显存大小为２４GB.

网络训练则使用在GBCSS中标记的３０００幅地基云图作

为数据集.其中训练集含有２７００幅图像,测试集含有３００幅

图像,训练集与测试集的比例为９∶１.所有输入图像的分辨率

都为２５６×２５６.网络训练批次设为３２,迭代期为１００次,学
习率为０．００１,损失函数使用交叉熵函数.

本文采用像素准确率(PixelAccuracy,PA)评估网络模

型在语义分割工作上的准确度.对于语义分割,PA 表示

一次预测中,正 确 预 测 的 像 素 数 量 占 总 预 测 像 素 数 量 的

比例,可用式(１)表示:

PA＝
∑
k

i＝１
pii

∑
k

i＝１
　∑

k

j＝１
pij

(１)

其中,k表示数据集中的类别总数,pij表示类别为i的像素被

预测为类别j的数量,pii表示类别为i的像素被预测为类别i
的数量.

４．２　实验结果分析

本文在 GBCSS数据集上将 UNetＧPPM 与几种常见的用

于语义分割的网络,包括 UＧNet,DeepLabv３＋[１９],DANet[２０],

BiSeNetv２[２１],进行了对比,实验结果如表３所列.我们的方

法 的 总 PA 为 ９１．５％,与 UＧNet,DeepLabv３,DANet,

BiSeNetv２相比分别提高了５．４％,５．９％,４．５％,５．６％,达到

了最优.

表３　网络性能比较

Table３　Comparisonofnetworkperformance

网络
PA/％

Ac As Cb Cc Ci Cs Cu Ns Sc St No
PA/％ GFLOPs

UＧNet ７８．４ ８４．７ ９５．３ ６１．２ ５７．２ ６６．３ ８６．８ ９７．８ ８１．９ ８３．４ ９５．４ ８６．１ ４８．３７
DeepLabv３＋ ８５．７ ６１．８ ９４．１ ４８．５ ６４．５ ８４．４ ８２．４ ９６．６ ９２．３ ８３．６ ９５．８ ８５．６ ７．５５

DANet ７６．２ ８３．５ ９６．８ ６２．３ ６４．７ ８７．２ ８３．２ ９９．９ ８２．４ ８０．０ ９３．１ ８７．０ １２８．４３
BiSeNetv２ ８１．２ ９４．３ ９５．２ ５５．８ ６２．９ ７６．０ ６０．８ ９７．９ ８４．８ ８６．５ ９０．３ ８５．９ ２．３６
UNetＧPPM ９６．７ ９７．３ ９９．３ ６１．０ ７７．０ ８４．１ ８２．１ ９９．９ ９０．１ ８２．０ ９５．９ ９１．５ １１８．２０

　　图５给出了各个网络在测试集上的可视化样例.对于第

一幅图,UＧNet,DeepLabv３＋,DANet都将部分积雨云的云体

误判为积云.虽然BiSeNetv２没有出现云体误判的问题,然而

与 UNetＧPPM 相比,该网络没能精准划分出云的轮廓,导致分

割效果不佳.从样例的分析可以看出,UNetＧPPM 与其他网络

相比能够准确区分外观相似的云体,并分割出完整的轮廓.

图５　地基云图语义分割结果示例

Fig．５　ExamplesofgroundＧbasedcloudsemanticsegmentation

　　将上述网络在训练过程中的 Loss随迭代增加的收敛情

况进行对比,结果如图６所示.可以看出,本文提出的 UNetＧ
PPM 的收敛速度最快,最终的 Loss值最低,说明 UNetＧPPM
网络在 GBCSS数据集上的分割效果最优.

图６　Loss曲线

Fig．６　Losscurve

图７分别展现了５个网络在训练过程中对训练集和

测试集的准确率变化曲线.如果一个网络对已有数据(训
练集)的拟合效果远好于未知数据(测试集),则说明该网

络出现了过拟合现象.由于检测一个模型的表现就是通

过观察它在未知场景下的预测能力,所以网络在训练时应

该避免或者缓解过拟合问题.以 UＧNet为例,在epoch达

到大约２０的时候,网络在测试集的准确率就停止了增长,
而训练集的准确率却一直增加.这说明网络在之后的训

练中仅仅在学习训练集的特例,而无法将提取到的特征泛

化至一般的测试集上,因此 UＧNet在第２０epoch后的训练

存在严重的过拟合问题.类似的现象也出现在 DANet和

BiSeNetv２中.而相比之下,UNetＧPPM 在大约第４０epoch
后,其训练集和测试集的准确率都不再增长,并且最终在
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测试集上的 准 确 率 最 高.这 说 明 所 提 方 法 的 特 征 提 取 能力更强,极大地缓解了过拟合的问题.

(a)UＧNet (b)DeepLabv３＋ (c)DANet

(d)BiSeNetv２ (e)UNetＧPPM

图７　网络在训练集/测试集上的表现

Fig．７　Performanceofeachnetworkontrainingandtestset

　　结束语　在地基云自动化观测任务中,云状信息与云量

信息是人们关心的两种云的主要属性.然而,以往的相关研

究都将获取两种信息对应的分类任务与分割任务独立对待,
导致当观测视野内同时出现多种云状时,无法根据不同的云

状分别计算云量.因此,本文提出用语义分割将云状识别与

云量估计两个任务结合起来,用深度学习实现地基云图语义

分割任务.本文的主要贡献如下:

１)针对目前没有地基云图语义分割公开数据集这一问

题,构建了GBCSS数据集.该数据集包含３０００张地基云图,
每一幅都带有像素级标签,用于后续的有监督网络训练与

测试.

２)提出了一个基于深度学习的地基云图语义分割模型

UNetＧPPM.该模型利用金字塔池化模块对 U型网络进行了

改进,在 GBCSS上的测试集的准确率达到了９１．５％.
由于目前国内外对地基云图的语义分割的相关研究很

少,我们认为在这个领域还有很多改进工作可以做.

１)使用高质量的地基云图扩充 GBCSS数据集,以进一步

提升网络性能.目前,该数据集仍存在类别不均衡的问题.
例如,不考虑背景的前提下,１０类云属中占比最多的两类云

为高层云(９．９４％)以及雨层云(９．８７％),而最低的两类云为

积云(３．６０％)和卷云(３．８１％).这使得网络难以提取低占比

云属的特征.尽管数据增强能够在一定程度上缓解类别不均

衡的问题,但是用该方法扩充的数据存在大量噪声,减少了网

络的推理性能[２２].因此,引入更多的真实数据仍然是解决样

本不均衡问题的最优手段.

２)尽管人们可以借助成像设备获取大量的地基云图,但
由于地基云图的语义标注工程量大,导致带标签的数据很少.
为此可引入半监督学习[２３Ｇ２４],在大量无标签数据的分布中提

取信息,使得深度网络的训练能够摆脱大量带标签样本的

依赖.

３)基于卷积神经网络的语义分割算法虽然精确度高,但
是其参数量大、运算复杂度高的缺陷导致这类算法在实际部

署时会受到储存空间和算力资源的限制.例如嵌入式设备的

处理器性能差,内存小且功耗受限,使得高精度的网络模型难

以在这类平台上实时运行.因此,网络轻量化成为了一个重

要的探 索 方 向.在 保 证 精 度 不 变 的 前 提 下,通 过 知 识 蒸

馏[２５]、剪枝[２６]等手段减少模型的参数量,将轻量级网络推向

实际应用.
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