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基于多尺度卷积特征融合的台风等级分类模型
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摘要　为提高卷积神经网络对图像多尺度变化的感知能力,增加网络的尺度不变性,提出一种基于多尺度卷积特

征融合的台风等级分类模型.在卷积神经网络中添加多尺度感知层,对卷积特征进行多尺度感知并进行级联.将

多尺度正则化项添加到损失函数中,通过反向传播来最小化隐含层权重的残差,优化模型的特征提取能力.最后

将多尺度高层语义特征通过Softmax分类层归一化成各图像类别的概率值,取最大概率值为最后图像的分类结

果.为有效验证本模型的多尺度感知能力,选用红外卫星台风云图作为数据集,实验结果表明,本模型能有效感知

并提取台风云图的局部特征,并在两个通用数据集 MNIST和CIFARＧ１０上验证了本模型的泛化能力.
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１　引　　言

近年来,在以全球变暖为主要特征的气候变化

背景下,极端气象灾害的发生频次和破坏程度明显

上升,其中台风对我国沿海地区构成的威胁尤为明

显.红外卫星云图作为近年来台风研究的主要数据

来源,可通过提取重要特征来实现台风等级的快速

分类.卫星云图在台风发生、发展、成熟、消亡的过

程中表现出多种特征,如纹理、形状等,因此云图分

类过程中存在着类间间距相对较小、类内间距相对

较大、涡旋结构变化细微以及噪声干扰等问题.然

而,传统的特征提取过程繁琐且特征深度不够,不能
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较好地为分类提供高层语义特征.
近期,深度学习在图像识别、音频识别等计算机

应用领域得到广泛应用[１Ｇ３].卷积神经网络(CNN)
作为一种典型的深度学习算法,能够以端到端的学

习方式逐层对输入的图像进行高层次、抽象化的特

征提取,在图像分类上取得了不错的效果[４Ｇ５].但对

于复杂且需要感知局部细微变化的数据集,网络提

取的单一尺度特征不能表征图像的多尺度特征[６Ｇ７].
文献[８]中利用两个卷积层增加模型的非线性表征

能力,并使用大小不同的滤波器提取不同区域的图

像特征,实验结果表明该方法具有良好的表现性和

稳健性.Cui等[９]使用卷积网络集成的方式进行人

脸表情识别,利用脸部关键点剪裁不同区域的图片

作为各个网络的输入样本,并将结果融合得到最终

的识别结果.
基于此,本文在卷积神经网络的基础上提出一

种基于多尺度特征融合的分类模型 MSＧTyCNN并

运用在台风云图数据集上.MSＧTyCNN利用不同

层的卷积特征建立多尺度感知层,对台风图像进行

多尺度表征,并将尺度不变性指标[１０]与交叉熵函数

结合,构成模型的损失函数,以此来有效增强图像特

征的尺度不变性.实验证明,该模型能有效提高台

风云图局部区域的感知能力,从而提高台风等级分

类性能并在手写字体库 MNIST数据集、CIFARＧ１０
数据集上验证了该模型的泛化能力.

２　卷积神经网络

在卷积神经网络中,卷积层和池化层通过激活

函数对图像进行非线性特征提取;全连接层对提取

的特征进行降维整合,再利用Softmax函数得到每

类标签的概率值,预测图像的类别.在输出最终预

测值之前,网络通过层间信号传输对比前向传播的

预测值与真实值.在此过程中,隐含层利用损失函

数来最小化两者的误差,最终得到图像的分类结果.

２．１　卷积和池化层

卷积神经网络通过卷积层和池化层交替学习图

像特征.卷积层通过滑窗以步长的方式选取局部图

像区域,并对其进行加权求和,得到的局部线性特征

再通过激活函数对特征作非线性变换;池化层选择

最大池化方式缩减空间维度,以降低卷积特征的网

络空间分辨率,消除冗余干扰特征,提高位移不变

性[１１].因此,为保证提取特征的丰富性,使用卷积

特征作为融合对象.
将通过预处理归一化得到的样本X＝(x１,􀆺,

xn)经过第l层卷积操作,其过程为

X(l)＝ξ(w
(l)
１ ∗x(l－１)

１ ＋w(l)
２ ∗x(l－１)

２ ＋􀆺＋

w(l)
n ∗x(l－１)

n ＋b(l))＝ξ∑
n

i＝０
w(l)

i ∗x(l－１)
i ＋b(l)( ) ,

(１)
式中:X(l)为第l层输出的特征;w(l)

i 、b(l)
i 为第i个

样本第l层隐含层的权重和偏置项;xi 为第i个样

本数据;x(l－１)
i 为第i个样本的第l－１层输出;n 为

样本总数;ξ(􀅰)为激活函数.对于卷积特征X 输

入到第l层池化,其输出形式为

X(l)＝γ(l)δ(X(l－１))＋b(l), (２)
式中:γ(l)为第l层池化层权重系数;δ(􀅰)为最大

池化 函 数.此 处 采 用 线 性 整 流 函 数 (ReLU),
公式为

ξ(xij)＝
xij,xij ＞０
０,xij ≤０{ , (３)

式中:xij为第i个样本第j 个神经元的数据,即xi

中的第j个元素.

２．２　损失函数

损失函数的作用是在反向传播时更新网络权重

并判定模型的分类性能.卷积神经网络通常采用

Softmax层作为网络的分类器,其作用是多个神经

元的 输 出 映 射 到(０,１)之 间 且 和 为１.设z 为

Softmax函数的输入,那么网络的输出层中第j 个

神经元的值表示为

σ(zj)＝
exp(zj)

∑
K

k＝１
exp(zk)

, (４)

式中:zj 第j 个神经元的输入;K 为样本类别数;

j＝１,􀆺,K.
经过Softmax层的预测标签后,卷积神经网络

根据损失函数反馈来更新网络的权重,使得预测标

签无限接近真实标签.对于一个训练集(X,Y),Y
为对应标签,其交叉熵损失函数表示为

LCR＝－
１
N∑

n

r＝１
yT

rlnσ(xr), (５)

式中:yr 为第r个样本xr 对应的标签;σ(xr)为第r
个样本xr 对应的网络输出值;N 为批尺度.

３　MSＧTyCNN模型

卷积神经网络的隐含层所提取的特征具有层次

性[１２Ｇ１３].将卷积层中滤波器提取的多通道特征进行

叠加并进行可视化处理,得到的特征如图１所示.
浅层的卷积核能敏感地感知图像的局部特征,如边
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图１ 卷积特征可视化

Fig敭１ Convolutionalfeaturevisualization

缘特征、颜色特征等,这些特征对于不同的任务对象

具有通用性[１４];通过底层特征的累积,深层卷积核

提取的中、高层语义特征针对任务目标具有独特性.
卷积神经网络在隐含层间传递学习到的权重参数具

有一定的偏好性,并且因其递进式的学习方式和

端到端的传输形式,神经元易学习到大量无用特征

并在层与层间传递信号时易忽略细小局部特征[１５].
因此,采用特征融合的方式对传统卷积神经

网络进行改进.在传统卷积神经网络中添加多尺

度感知层,提取粗细不同尺度的特征,提高网络对

图像特征提取的尺度不变性.改进后的分类模型

MSＧTyCNN主要分为两个部分:图像预处理阶段

和图像分类阶段,其流程图如图２所示.图像预

处理阶段,为进一步提高模型的图像分类能力,使
用双线性差值和中值滤波的方法对台风云图预处

理;图像分类阶段,在卷积神经网络的基础上,提
取不同阶段的卷积特征.模型通过空间金字塔池

化层构成多尺度特征池,并将多尺度特征进行归

一化处理以方便特征的提取.将特征池中的多个

特征进行级联,并作为下一隐含层的输入值.为

了达到模型的最优权重分布,隐含层在反向传播

过程中通过最小化多尺度损失函数来修正神经元

的权重.

图２ MSＧTyCNN模型的流程图

Fig敭２ FlowchartofMSＧTyCNNmodel

３．１　数据预处理阶段

红外卫星台风云图在传输过程中对周围环境十

分敏感,容易产生各种噪声.因此在进行特征提取

之前,需要采用适当的方法进行降噪处理.实验中

采用台风云图,原数据大小为５１２×５１２,为方便后

续操作,采用双线性插值法将图像缩放至２２７×
２２７,再通过３×３窗口的中值滤波器对台风云图进

行噪声抑制,图像预处理过程如图３所示.

图３ 卫星云图预处理过程

Fig敭３ Preprocessingofsatellitecloudimages
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３．２　图像分类阶段

３．２．１　网络结构

为了能有效地提取台风云图不同尺度的特征,

在AlexNet网络结构的基础上提出 MSＧTyCNN分

类模型,其结构如图４所示(c表示卷积层,p表示池

化层,FC表示全连接层).

图４ MSＧTyCNN模型的网络结构图

Fig敭４ NetworkstructuraldiagramofMSＧTyCNNmodel

　　首先,利用AlexNet网络对预处理后的图像进

行特征提取,然后通过多尺度感知层对提取的特征

进行尺度归一化,并将得到的多尺度特征进行级联.
由于每条特征对图像的贡献程度不同,不同特征对

分类结果的影响不同,故使用全连接层将级联后的

特征进行加权求和,聚合成新的全连接特征.最后,
使用全连接特征训练Sofmax分类器进行台风等级

分类.在卷积神经网络训练过程中,不同层的卷积

核能够感知图像的不同区域和尺度,因此建立多尺

度感知层将这些特征进行融合,从而可以学习到强

判别力的表征形式.

３．２．２　多尺度感知层

多个卷积特征直接通过全连接层容易造成计算

负担并且破坏特征的空间不变性,因此,本文通过空

间金字塔池化层[１６](SPP)对卷积特征进行多尺度

降维,并提取出不同尺度的特征,然后将生成的特征

聚合成一维特征,从而提高特征的空间尺度不变性.
本模型的空间金字塔池化层结构如图５所示.

将输入的特征根据大小分成３种不同的尺寸块,设
置总尺度变换系数为Tc＝１/C,C 为空间金字塔池

化层的总尺度.假设有M 个大小为a×a 的卷积特

征图谱,p 为金字塔池化层的尺度变换层数,则设置

池化层的滑动窗口大小为ceiling(a/p×a/p),步
长设置为floor(a/p).本文设置p＝３,并且特征图

的大小为１３×１３×２５６,按照上述模型结构,将卷积

层分成４×４、２×２、１×１的特征块,即T２１＝２１,再
利用最大池化操作,留下每个特征块中的最大值,将
其级联得到大小为２１×２５６的多尺度特征.

３．２．３　尺度不变性损失函数

为更好地在反向传播中修正滤波器的权重,从

图５ 空间金字塔池化层结构图(T２１＝１/２１)

Fig敭５ Structureofspatialpyramidpoolinglayer

 T２１＝１ ２１ 

而获得具有辨别力的多尺度特征,本文在卷积神经

网络的损失函数L 中添加尺度不变性的正则化项

LCR来提高特征的尺度不变性,公式为

L＝LCR＋
１
κLSI, (６)

式中:κ为损失函数的影响因子,本文设置κ＝N;

LSI为针对特征构造的尺度不变性约束项.对于具

有尺度不变性的神经元来说,无论输入端的尺度如

何变化,都能激活提取同一特征的神经元.将此原

理应用到多尺度特征融合算法中,构成尺度不变性

约束,公式为

f(i)＝
１,hi(x)＞ti(x)

０,otherwise{ , (７)

G(i)＝E[f(i)], (８)

LSI＝ T１
１

G(i)∑
N

x＝０
１[h(x)＞０]－

Tc
１

G(i)∑
N

x＝０
f(i), (９)

式中:１[􀅰]表明满足条件取值为１;E[􀅰]为期望;i

１６０１０１Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

为隐含 层 神 经 元;ti(x)为 神 经 元 的 激 活 阈 值;

hi(Q)为第i神经元的输出;G(i)为全局激活率;

T１ 为变换尺度前的总尺度变换系数,即T１＝１.定

义函数f(i)表示神经元i在满足hi(x)＞ti(x)条
件时被激活.全局激活率G(i)表示在随机刺激下

神经元i被激活的概率值.为保证神经元在随机状

态下仍有１％的概率被激活,本文选取满足条件

G(i)等于或略大于０．０１.

４　实验结果与分析

仿真实验的主要硬件环境为１６GBRAM,Intel
Corei７Ｇ６７００CPU,NVIDIA GeForce GTX １０６０
GPU.其软件环境是基于python语言搭建的深度

学习框架TensorFlow.

４．１　台风云图数据集

自１９７７年以来,日本相继发射的“Himawari”
系列地球同步气象卫星位于约东经１４０°的地球静

止转移轨道上,可观测云图通道１６个,全盘图观测

频率可达到１０min/次.本文选用“Himawari”系列

卫星观测西北太平洋的红外通道云图及其强度信息

作为实验数据,数据来源于日本国立情报学研究所

(NII)网站所提供的年鉴资料,其中云图信息每间隔

１h记录一次.数据集包含１９７８~２０１６年约１０００
多个台风过程,并根据日本气象台提供的台风等级

标准制定５类台风强度等级标签,如表１所示.
表１　台风等级分类标准

Table１　Typhoonclassificationstandard

Label
Level

oftyphoon
Maximumwind

speed/(m􀅰s－１)
Class１ Tropicalstorm ≤２４．４
Class２ Severetropicalstorm ２４．５Ｇ３２．６
Class３ Typhoon ３２．７Ｇ４１．４
Class４ Violenttyphoon ４１．５Ｇ５０．９
Class５ Supertyphoon ≥５１．０

　　根据台风等级分类标准,将多个台风过程制

成相应等级标签的台风强度数据.该数据集共

１００００张,训练集７５００张,测试集２５００张,原始分

辨率为５１２×５１２,部分红外卫星云图 数 据 集 如

图６所示.

图６ 部分台风标签样本

Fig敭６ Partialsamplesoftyphoonlabels

４．２　仿真实验

本文提出的 MSＧTyCNN是在AlexNet网络模

型的基础上针对台风云图数据集进行微调,实验批

尺度为１００,模型迭代３００次,并设置总尺度变换系

数为 T２１＝１/２１.同 时 实 验 设 置 初 始 学 习 率 为

０．００００５,采用以０．９为衰减率的线性衰减策略对模

型进行学习及优化.为防止出现过拟合情况,在权

重层添加正则项L２,并在全连接层之后设置丢弃率

为０．７的丢弃层.

４．２．１　实验结果分析

将本 文 提 出 的 多 尺 度 特 征 融 合 模 型 MSＧ
TyCNN与不同网络结构做对比实验,其训练和测

试的准确率如表２所示.
从表２中可以看出,LeNetＧ５网络在实验数据

集上的测试准确率比 AlexNet网络的测试准确率

低８．９３％,证明了在一定程度上,网络层数越深,卷
积层提取的台风特征越具有判别力.对比AlexNet

表２　不同模型在台风数据集上的准确率

Table２　Accuraciesofdifferentmodelsontyphoondatasets

Model Trainaccuracy Testaccuracy
LeNetＧ５ ０．８６５７ ０．８５５９
AlexNet ０．９５０８ ０．９４３２

HybridModel[１７] ０．９７１４ ０．９３６６
SIFT＋CNN[１８] ０．９２７２ ０．９２０５
MSＧTyCNN １．００００ ０．９９８８

网络以及两种改进模型 HybridModel[１７]和尺度不

变特征变换(SIFT)＋CNN[１８]的训练集和测试集

的准确率,MSＧTyCNN模型的训练和测试准确率

均有明显上升,其中测试集准确率比AlexNet网络

上升了５．３６％,表明在复杂的图像数据集中,多尺

度特征的融合能够加强特征的尺度不变性,提高

图像的分类性能.
图７是５种网络模型在台风云图数据集中的

分类性能,从图中可看出,在５类网络结构中,MSＧ
TyCNN的准确率最终收敛在０．９９８８,达到最高.
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图７ 台风云图数据集分类结果对比.(a)验证集精度曲线;(b)验证集损失曲线

Fig敭７ Comparisonofclassificationresultsoftyphooncloudmapdatasets敭 a Accuracyoftestset  b lossofvalidationset

LeNetＧ５收敛速度较快,MSＧTyCNN收敛速度较

慢.这是因为前期 MSＧTyCNN模型提取大量台

风云图的多尺度特征进行级联,易造成特征冗余;
且前期多尺度正则化项在目标函数中的惩罚力度

较大,导致特征学习的速度较慢.但随着网络不

断迭代和参数逐渐成熟,MSＧTyCNN模型加强了

网络对图像的尺度不变性,逐渐体现出特征的多

样性,最终提高台风等级分类的性能.

４．２．２　泛化性实验

为了验证 MSＧTyCNN的泛化性,本文使用两

种通用数据集(MNIST、CIFARＧ１０)对该方法进行

泛化能力对比验证.MNIST数据集包含有０~９
的手写字体图片,共５２０００张;CIFARＧ１０包含１０
类相互独立的自然图片６００００张.两种数据集在实

验中的训练样本和测试样本设计如表３所示.
表３　数据集的分布

Table３　Distributionofdatasets

Dataset
Numberof

trainingsample
Numberof

testingsample
Class

MNIST ４２０００ １００００ １０
CIFARＧ１０ ５００００ １００００ １０

　　MNIST数据集输入大小为２８×２８,CIFARＧ
１０图片输入大小为３２×３２,网络结构参数以同比

例 的 方 式 进 行 微 调.实 验 迭 代 ３００ 次,MSＧ
TyCNN模 型 的 实 验 结 果 如 表４所 示,模 型 在

MNIST、CIFARＧ１０两类数据集中准确率分别达到

９８．１４％和８７．６３％,证明 MSＧTyCNN模型具有较

好的泛化性.

表４　MSＧTyCNN模型的泛化能力

Table４　GeneralizationofMSＧTyCNNmodel

Dataset LeNetＧ５ AlexNet Hybridmodel SIFT＋CNN MSＧTyCNN
MNIST ０．９６３７ ０．９８０６ ０．９７２５ ０．９８３７ ０．９８１４
CIFARＧ１０ ０．７３２０ ０．８４３１ ０．８９２６ ０．８７５９ ０．８７６３

５　结　　论

红外卫星台风云图具有结构复杂、信息分布不

均的特点,而传统的卷积神经网络模型在感知图像

的尺度不变性方面较弱,对台风云图的分类效果不

佳.为此,提出了一种基于多尺度卷积融合的图像

分类模型 MSＧTyCNN,用以提高模型的尺度不变

性,并将其运用到台风云图的特征提取中.一方面,
模型通过添加多尺度感知层实现特征上的尺度不变

性;另一方面,在目标函数中添加多尺度正则化项,
使得改进后的网络在逐层筛选特征的过程中保持尺

度不 变 性.通 过 台 风 等 级 分 类 实 验 证 明,MSＧ
TyCNN模型在执行复杂图像分类任务时,其多尺

度感知能力在一定程度上优于目前主流的分类模

型.相应的泛化实验结果表明,本文模型对简单图

像数据库分类时也能取得较好的效果.
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