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基于深度卷积神经网络的云分类算法
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摘　 要：与卫星遥感图像相比，地面可见光图像虽然覆盖范围有限，但是分辨率更高、云型特征更明显

且获取成本大大降低，有利于对局部地区进行持续性气象观测。 首次针对地面可见光图像，提出了一

种基于深度学习技术的云型图像分类方法。 由于数据量有限，传统分类器如支持向量机等无法有效

提取不同云的独有特征，而直接训练深度卷积神经网络会导致过拟合。 为防止网络过拟合，提出利用

迁移学习方法，对预训练模型进行微调。 在对 ６ 类云型图像进行分类的实验中，本文所提出的网络在

测试集上可以获得高达 ８５．１９％的正确率。 所提出的网络可以直接对数码相机照片进行分类，大大降

低了系统成本。
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　 　 云这一几乎日日可见的天气现象，与天气的变

化有密切联系。 例如，中国谚语中就提到，“天有城

堡云，地上雷雨临”、“空中鱼鳞天，不雨也风颠”、
“朝霞不出门，晚霞行千里”等。 云还对地热平衡、
地球水循环等具有重要意义［１］。 其次，云会影响遥

感卫星获取可见光或近红外波段图像，因此识别云

可以辅助卫星对系统进行校准以及进行相应科学研

究［１⁃４］。 例如，美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ，ｎａｔｉｏｎａｌ
ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ ｓｐａｃｅ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ） 会根据 Ｃｌｏｕｄ⁃
Ｓｐｏｔｔｅｒｓ 应用中来自全世界的云观测数据，来校准

ＣＥＲＥＳ 云观测卫星仪器。
从 ２０ 世纪 ９０ 年代开始，多个自动云分类算法

被提出［１⁃８］。 早期研究主要使用卫星遥感图像和机

载光学图像作为研究数据。 由于这些数据分辨率

低，早期研究中云型类别数较少。 文献［５］首次使

用神经网络的方法，对 ＬＡＮＤＳＡＴ ＭＳＳ 单通道可见

光卫星图像进行三分类（即层积云、积云和卷云），
获得了最高 ９３％的正确率。 文献［６］提出了一种无

监督分类方法，对多光谱卫星图像进行分割，以得到

不同云型的分布图。 该方法包括 ２ 步：首先使用概

率自组织图（ＰＳＯＭ，ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｍａｐ）
对输入图像按像素提取特征向量，其次利用聚合层

次聚类算法（ＡＨＣ，ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅ⁃
ｒｉｎｇ）将这些向量进行聚类，得到分割图。 文献［７］
使用支持向量机 （ ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ） 对

ＭＯＤＩＳ 数据进行三分类（无云、水云、冰云），以辅助

ＮＡＳＡ 地球观测系统（ＥＯＳ，ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ），
测试错误率低于 １０％。 为估计遥感图像上云覆盖

比率，针对标记数据少的问题，文献［２］提出了一种

半监督 ＳＶＭ 方法，对 ＭＥＲＩＳ 图像进行分割（分为云

或陆地）。
遥感卫星数据空间分辨率低，小面积云可能被

忽略，无法对局部地区进行观测；时间分辨率低，无
法对特定区域进行局部的、短时、持续观测；卫星系

统复杂，制造成本高。 因此，地面成像设备逐渐被用

于云分类［１，３，８⁃１６］。 文献［８］首次介绍了一种使用数

字图像进行云分类的方法，但是仅将云分为 ５ 类。
文献［３］利用一台室内天空成像仪，每五分钟对天

拍摄一张多光谱图像，并将每一幅图像分为干净天

空、蔽光云、薄云 ３ 类。 文献［１］提出基于全天空成

像仪图片，根据图片的颜色和纹理特征使用 Ｋ 近邻

分类器对 ７ 类云型（包括“无云”类）进行分类。 文

中用到的数据集由一辆德国行驶至南非的研究船获

取，覆盖了多个气候区和季节。 使用随机样本进行
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测试，测试准确率可达到 ８７．５２％。 考虑到云的统计

特征和太阳天顶角，文献［９］提出了改进的 Ｋ 近邻

算法。 文献［１０］使用 ＳＬＢＰ（ｓａｌｉｅｎｔ ｌｏｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ）算法，将准确率提高到了 ９２．１４％。 文献［１１］
与文献［９］的思路相似，通过结合云图片的纹理和

空间特征提高分类精度。 文献［１２］结合了神经网

络和 ＳＶＭ，将云图片的 ３ 个通道直接输入到模型

中。 文献［１４］提出了联合一致稀疏编码算法，引入

了稀疏正则项和系数一致性限制，使得同类云的特

征分布更加紧凑。 文献［１５］提出使用双范数有界

稀疏编码算法，能有效提高对于复杂云类的识别准

确率。 文献 ［１６］ 提出基于云图局部二进制模式

（ＬＢＰｓ，ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ）中旋转不变特征的出现

频率，可以提取到更稳定的局部特征。
目前的地面成像云型数据集皆由特定设备连续

获取，数据集较大。 这种方法不仅数据集获取时间

成本高、模型建立周期长，而且训练好后的分类器不

一定可以用到其他设备上。 本文首次提出使用深度

学习的方法，对从不同成像设备、不同地区、不同时

间下的数据，训练统一的云分类网络。 这样数据集

建立成本降低（任何可以拍照的设备都可以用于收

集数据），速度提高（可以多个设置在不同区域同时

收集）。 尽管如此，本文收集到的数据依然有限，每
类大约只有 １８ 个样本用于训练。 为了防止网络过

拟合，本文采用迁移学习（ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ）的方法，
在 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 预训练模型上进行微调。 实验显示，６
类云型（不包括“无云”类）目标分类任务测试准确

率可达 ８５．１９％。

１　 数据集介绍

本文中，云分类是指针对云的不同形态进行分

类。 云有正式的分类体系［１７］，根据形状和高度，可
以将云分为十多个属、几十类。 云的形态与天气有

着密切关系，例如呈棉絮状的积云一般与好天气

有关。
如上文所述，现有的云分类方法主要针对卫星

遥感图像。 与地面光学数据相比，这些图像覆盖面

积大、分辨率低、云型特征不突出，且获取成本高。
而现有的地面云数据集获取的时间成本高。 为此，
本文首先根据数码相机拍摄到的彩色图片，及从

Ｇｏｏｇｌｅ 中下载的 ＲＧＢ 图像，采用尺寸归一化对图像

进行预处理，通过手动分类，建立了一个 ６ 类的云型

数据集。
本文挑选了特征较为明显的卷云、层云、积云等

作为研究对象。 原始图像的获取时间、大小不一，且
多有地面目标干扰。 本文首先将这些图像的底部裁

剪，去掉地物，然后将得到的切片放缩至 ２２４×２２４
大小。 本文未对输入图像进行亮度调整、去噪等其

他预处理，最终得到了 １２８ 张云型图像。 本文随机

选取了 ８０％样本作为训练集，其余作为测试集。 表

１ 列出了不同类云的训练集、测试集样本数目，每类

目标共约有 ２０ 张图像，每类目标测试样本有 ４ ～ ５
张。 其中，由于层云目标出现频率较低，数据相对

较少。
表 １　 本文中使用到的云数据集数量

云型名称
数据量

训练集 测试集 总数

卷云 １８ ５ ２３

层云 １４ ４ １８

层积云 １９ ５ ２４

积云 １６ ４ ２０

雨层云 １８ ５ ２３

高积云 １６ ４ ２０

图 １ 展示了部分数据集中的图片。 从图中可以

看出，不同类型的云形态各异：卷云如细钩，层云边

界模糊，层积云成团状，积云似棉絮，雨层云一般呈

灰黑色，而高积云为成团的小云块。 然而与其他目

标识别问题不同，云的边界不够清晰，而且除雨层云

外不同类云的颜色相似，因此分类难度高。

图 １　 云数据集样例图片示例

２　 深度云分类卷积神经网络

从表 １ 可看出，每类目标仅有约 １８ 个样本作为

·１４７·
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训练集，远远少于现有云分类模型［１６］。 这是典型的

小样本学习（ＦＳＬ，ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ）问题。 直接使用

这些数据训练神经网络，容易造成模型过拟合，使得

学习到的模型泛化能力差。 一个常见且通用的解决

办法是利用迁移学习［１８］。 迁移学习是指将从其他

任务中学习到的知识迁移到当前任务中，例如将从

街景分类任务中学习到的特征提取器应用到汽车分

类网络中。 本文同样使用该策略，具体做法是在预

训练模型的基础上，使用云数据集进行微调，以降低

过拟合风险。
近年来，深度学习应用广泛，在图像分类、自然

语言处理等领域取得了瞩目成就。 其中，ＶＧＧ［１９］ 网

络、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［２０］、ＲｅｓＮｅｔ［２１］等在大型视觉对象识别

数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练过的网络，也被应用到其他

领域中。 通过比较使用不同网络作为预训练模型得

到的测试精度，本文发现 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 适合作为云分

类网络的预训练模型。 将 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 最后一层全连

接层的输入神经元个数修改为 ６，其余结构保持不

变，网络结构图如图 ２ 所示。 其中，不同颜色的矩形

代表不同操作，例如卷积、最大值池化等；矩形中的

数值代表相应操作的参数数目，例如第 ２ 个矩形中

的“７×７＋２（Ｓ）”代表卷积操作的卷积核大小为 ７×７、
步长为 ２、使用“ＳＡＭＥ”方法进行边界填充。

图 ２　 云分类网络结构图

从网络结构图中可以看出，与一般的卷积神经

网络 （ ＣＮＮ， ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ） 相 比，

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 引入了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块，结构图如图 ３ 所

示。 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块由多个普通的卷积、池化操作组

成，这样的结构可以保证模型提取不同尺度的特征。

图 ３　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块结构图

如前文所述，因为训练集样本数有限，本文仅在

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 的基础上微调，于是学习率不能取太大。
本文中，模型的初始学习率为 ３×１０－４，每训练 ２ 个周

期学习率减小 ８０％，即
ｌｒ ＝ ｌｒ０α

⌊ ｔ ／ ２」 （１）
式中： ｌｒ０ ＝ ３ × １０ －４；α ＝ ０．２，ｔ 为当前训练周期数；
⌊·」 为向下取整。 损失函数定义为交叉熵，公式如

下

Ｌ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇｙ′ｉ （２）

式中： ｙ 和 ｙ′ 分别为图片的真实标签和预测输入；Ｋ
＝ ６ 为类别数目。 本文使用了带动量的随机梯度下

降算法作为优化器，每次参数更新为

ｗ ｌ ＋１ ＝ ｗ ｌ － ｌｒ▽Ｌ（ｗ ｌ） ＋ γ（ｗ ｌ － ｗ ｌ －１） （３）
式中： γ ＝ ０．９为动量；▽Ｌ（ｗ ｌ） 为损失函数对参数ｗ ｌ

求导。

３　 实验结果分析

该模型一共被训练了 ５ 轮；每轮将数据随机分

为 ５ 批，依次输入到网络中进行训练。 数据增强可

以有效防止网络过拟合。 在训练网络时，本文随机

对训练数据进行以下变换，以达到数据增强的目的：
以 ５０％的概率沿垂直轴随机翻转训练图像；在水平

和垂直方向上随机平移训练图像最多 ３０ 个像素；等
概率随机缩放原始图像至 ０．９～１．１ 倍大小。 训练集

和测试集的损失值和预测精度随训练进行的变化趋

势如图 ４ 和图 ５ 所示。 可以看出，虽然训练轮数少，
但网络迅速收敛，且训练和测试准确率吻合较好，说
明数据集设置合理，训练集与测试集偏差低。 最终

训练集所有样本的训练精度和测试集精度分别为

·２４７·
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８２．１８％，８５．１９％。 测试集的混淆矩阵如图 ６ 所示，
其中横轴为样本的真实标签，纵轴为预测的类别。
可以看出，每类目标预测效果差不多，最多有一个样

本预测错误。 从图中还可以看出，错误预测趋向于

随机分布，例如有一个层积云样本被错分为高积云，
但高积云被错分的样本的预测标签为积云。 这说

明，模型并没有将某两类目标混淆。

图 ４　 训练集和测试集损失变化曲线

图 ５　 训练精度和测试精度变化曲线

图 ６　 使用本文方法得到的混淆矩阵

特征提取在云分类研究中也是一个研究热

点［５⁃６］。 前人多手动设计特征，或使用特征选择器

选择最优的特征组合。 深度学习的一大优势是可以

自动地根据任务提取输入数据的特征并进行组合。
图 ７ 展示了本文所提出的网络对输入图片提取的特

征。 对输入的测试图像，本文抽取了图 ２ 中第 ３ 个

卷积层后的特征图，此时特征图尺寸为 ５６×５６×１９２。
本文无法对所有特征图进行可视化，仅随机展示了

１２ 张 ５６×５６ 大小的特征图。 从图 ７ 中可以看出，该
网络可以有效提取输入的积云图像的多种特征，且
这些特征具有代表性，将天空与云区分开。 这些特

征涵盖了小尺度特征（左中）到大尺度特征（右中）。
这种避免手动设计特征的方法，增加了网络的自适

应性。

图 ７　 可视化 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 提取到的特征

为验证模型的泛化性能，本文作者使用普通数

码相机和手机分别在不同时间、不同区域的天空进

行拍照，将这些照片经过与训练集相同的预处理并

输入到训练好的网络中进行测试。 预处理后的图片

和预测结果如图 ８ 所示。 需要注意，由于文中用到

的训练集大多从网上搜集而来，其获取时间、地区、
和成像传感器都与图 ８ 中的数据不同。 图 ８ 右侧的

柱状图为各个类别的预测概率。 例如图 ８ 中最上方

的柱状图中“卷云”类别的预测概率为 ０．８，远远高

于其他类别。 从结果中可以看出，网络依然能正确

·３４７·
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将图 ８ａ）预测为卷云、图 ８ｂ）预测为积云、图 ８ｃ）预
测为雨层云、图 ８ｄ）预测为层积云。 其中，前 ３ 幅图

像使用数码相机拍摄，最后一幅图像使用手机拍摄。
这证明了本文所提出的方法的鲁棒性。

图 ８　 泛化性能测试：测试图像

　 　 本文还将所提出的方法与经典的 Ｋ 近邻算法

和 ＳＶＭ 进行了比较。 Ｋ 近邻算法和 ＳＶＭ 是前人较

为常用的 ２ 类云分类算法［１，８⁃９］。 与本文实验设置

一致，同样使用 ８０％数据进行训练，其余用于测试。
由于原始数据维度较大（２２４×２２４×３），在输入到分

类器 前， 使 用 了 主 成 分 分 析 （ ＰＣＡ， ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ）方法对数据进行降维，将其降到

１２８ 维。 为避免数据的随机分配对结果造成的误

差，这里将数据分为 ５ 份，进行了 ５ 折交叉验证。 测

试准确率如表 ２ 所示。 可以看到在少样本情况下，
传统分类器精度远远低于使用迁移学习训练到的

网络。
表 ２　 不同分类器测试精度 ％

云型名称
分类器

深度网络 Ｋ 近邻 ＳＶＭ

卷云 ８０ ２２ ２９

层云 ７５ ３８ ３１

层积云 ８０ ２４ ２６

积云 １００ ４４ ４６

雨层云 １００ ２７ ３６

高积云 ７５ ３６ ３９

平均准确率 ８５．１９ ３２ ３４．４

表 ３ 分析了使用不同深度模型作为预训练网络

进行迁移学习时，测试样本的准确率。 在网络的其

他参数设置完全一样的情况下，使用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 作
为预训练模型可以获得更高的测试准确率。 从表中

可以看出，本文提出的方法在 ６ 类目标上都可以获

得 ７５％及以上的准确率，而 ＶＧＧ 很难对层积云和雨

层云进行正确识别，ＲｅｓＮｅｔ 难以区分卷云、层云和

层积云。
表 ３　 使用不同深度网络模型进行迁移学习效果 ％

云型名称
深度网络模型

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ＶＧＧ ＲｅｓＮｅｔ

卷云 ８０ １００ ６０

层云 ７５ ７５ ５０

层积云 ８０ ２０ ６０

积云 １００ １００ １００

雨层云 １００ ６０ １００

高积云 ７５ １００ １００

平均准确率 ８５．１９ ７４．１ ７７．８

４　 结　 论

云分类算法研究对天气预报、地球环境观测等

具有重要意义。 通过遥感卫星数据获取到的云图

像，分辨率低、获取成本高，不利于对局部地区进行

观察。 而目前地面传感器获取到的云图像时间成本

高。 本文使用到的数据为一般可见光照片，这类照

片通过任何可拍摄的设备在任何时间、地点都可以

·４４７·
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获取。
近年来，深度学习被广泛用于各类实际应用中。

其自动提取输入数据特征的特点，取代了传统的特

征选择器。 由于目前获取到的样本有限，本文提出

使用迁移学习技术，使用少量云数据在预训练模型

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 上进行微调。 对 ６ 类云型分类，在仅训练

５ 个周期的情况下，可以获得 ８５．１９％的测试准确

率，比 Ｋ 近邻和 ＳＶＭ 算法分别高 ５３．１９％、５０．７９％。
由于训练集来源于多个拍摄设备，本文所提出

的方法可用于任何相机。 对本文作者使用数码相

机、手机拍摄的照片测试发现，所训练好的网络可以

用于分类与训练集获取时间、地点、来源不同的云

图片。
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