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摘要 针对目前全天空成像仪云图特征提取方法繁琐的问题，提出一种结合双线密集结构和梯度信息的云种分类模型，

即双线程梯度卷积神经网络（DGNet），以优化网络对云图特征的学习能力。以双线程并行的密集模块搭建分类模型，同

时融入梯度算法于特征图中。实验结果表明，所提模型的识别正确率与经典的模型相比有显著改进，正确率达 67. 00%。

所提模型采用多线程、多尺度梯度密集模块结构，减少特征信息损失；利用梯度算法充分提取云图的梯度变化特征，增强

模型对云种识别的精度；提出新云图数据集，该数据集包含 10类云图，每类 100张，共 1000张全天空成像仪图像；与现有

模型相比，所提模型获得最佳精度，证明了模型的可行性。
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Abstract Aiming at the complicated problem of cloud image feature extraction method of all-sky imager, we propose a
cloud-type classification model, that is, a dual-path gradient convolutional neural network (DGNet), by combining a
double-line dense structure and gradient information to optimize the ability of the network to learn features of cloud
images. The classification model is constructed using dual-thread parallel dense modules, and a gradient algorithm is
applied to the feature maps. Experimental results show that compared with classic models, the accuracy of the proposed
model improves significantly, reaching 67. 00%. The main contributions of this study are as follows: the proposed model
adopts a multithread and multiscale gradient dense module structure to reduce the loss of feature information; The gradient
algorithm is used to fully extract the gradient change features of the cloud image to enhance the model’s accuracy for
recognizing cloud species; A new data set of all-sky images is proposed, which contains 10 types of cloud images and 100
images of each type, accounting for 1000 images; Compared with the existing models, the proposed model shows the best
accuracy, proving the feasibility of the proposed model.
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1 引 言

近年来，云的分类研究被广泛应用于气象监控、

野外观察和航天航空等领域，因此如何准确地对云的

类型进行分类成为了一项有挑战性的任务。目前最

主流的地面观测云设备为全天空成像仪［1-3］，太湖和无

锡站用该仪器收集地面观测资料，以分析不同天气情

况下图像的成像特征［4-5］。 JOSEP［6］利用两种不同全

天 空 成 像 仪 摄 像 设 备（Whole-Sky Imager 和 Total-
Sky Imager）开发分类器。另一种较为常用的设备是

气象卫星［7-8］，然而气象卫星只是简单地提供云图像的

光谱信息，并不像全天空成像仪提供的图像那样

直观。

早期的云自动分类模型主要以光谱信息作为输

入，通过最大似然分类方法对云类型进行自动分类［9］。

之后云图像分类的重点在于提取图像内的相关特征信

息，建立能够抽取多光谱特征的模型，以揭示不同光谱

带中云的特征［4，10-11］。此外，早期的方法还包括决策矩

阵和“温度+亮度”直方图，确定适当的阈值实现云特

征分类［12-13］。随着计算机硬件水平的提升，越来越多

的机器学习方法如基于图像颜色和纹理统计特征的最

近邻节点（KNN）算法能区分不同的天空状态［14-15］。但

如果仅使用纹理特征，可能无法为云分类提供充足的

有效信息。因此，结合云图多元化特征的方法成为主

流，例如提取彩色天空图像纹理和结构［16］、云图的多视

图［17］、云图的直方图［18］和 LBP直方图确定最优图像［19］

等特征以增强分类能力。

近年来，深度卷积神经网络在图像研究方面得到

广泛的应用。2017年提出的 AlexNet［20］是首个深度卷

积 神 经 网 络 ，之 后 VGG［21-22］ 、GoogleNet［23］ 、

ResNet［24-25］、DenseNet［26］和 SENet［27-28］在网络深度、宽

度、特征使用方式上进行改进，均有效提高网络的分类

能力。通过卷积神经网络，一些学者提出一种基于深

度学习框架的云检测方法，以预测每个像素属于云区

域的概率［29］，但该方法仅能提取较为简单的云图特征。

为了提高方法对云图的分类性能，Ye等［30］应用卷积神

经网络和 Fisher矢量编码来提取和映射云图特征。之

后一些学者利用改进的云模式挖掘方法［31］、多层感知

神经网络［32］和浅层卷积神经网络［33］区分图像特征。但

是这些研究缺乏卷积神经网络端到端的分类过程，仅

仅利用卷积神经网络提取云图特征信息。因此，有些

学者搭建多个具有相同卷积操作的聚合分类框架［34］、

浅层卷积神经网络框架［35］、结合多模态特征和注意力

特征的网络架构［36］、多通道神经网络和改进的帧差

法［37］提取云图特征，提高网络的分类性能。

虽然目前的云图种类识别研究已经取得了精度上

的提升，但还存在两种问题：一是将卷积神经网络作为

云图特征提取的工具，未能让网络学习到多尺度和多

梯度的特征语义信息；二是大多数方法得到的云图像

类别都不能很好地匹配中国气象局规定的云种十属二

十九类的标准。

为解决上述问题，本文提出了一种新的基于梯度

算法的卷积神经网络模型，即双线程梯度卷积神经网

络（DGNet），该框架由双线程密集块组成。为了有效

利用云图的特征信息，采用梯度算法提取云图像素间

的梯度特征，通过与云的特征图相结合的方式增强网

络的学习和识别能力。根据国际气象组织标准，通过

一系列的人工筛选和整理，形成一个全天空成像仪云

图数据集。实验结果表明，所提模型框架可以在该数

据集下提取更精细的云图边缘特征，实现更好的云图

种类区分效果。

2 模型描述

所提基于梯度特征的双线程密集块云图种类分类

模型（DGNet）借鉴了卷积神经网络特征重用的设计思

想，采用 DenseNet的密集块网络结构微基础框架。其

中，密集块用于重复提取云图重要特征，梯度算法可以

提取云图隐含的梯度信息，融合云图的卷积特征结果，

得到云图种类识别结果。研究表明，卷积神经网络的

深度和卷积模块、云图形状特征和梯度信息、损失函数

等因素对基于梯度算法的 DGNet性能均有较大的影

响，因此在网络框架设计中综合考虑以上因素。为便

于阐明，采用从全局框架到局部模块的方式介绍模型

的设计思路。

图 1展示简化的网络框架，用以说明 DGNet的设

计原理，该网络有两条密集块线程，每条线程都由 4个
不同大小的密集块组合而成，用以加强云图特征信息

的重复利用。两条线程之间通过特征图的叠加融合信

息，以此增强网络对云图的识别能力。在双线程的密

集块基础上引入梯度算法，将云图的梯度信息与密集

块融合，并在上述模块的基础上增加一组原特征图的

信息叠加模块。最后，提出新的损失计算方法，在计算

最后融合的总损失情况下，考虑两条线程和最后融合

的总线程的损失，使总损失在反向传播时用于调整卷

积权重，使网络对云图分类的拟合效果更好。

2. 1 多尺度双线程网络

基于梯度信息的 DGNet框架如图 1所示，对应输

入、特征图、密集块旁的括号内数字表示该处图片或特

征图大小。该框架能够融合云图梯度信息与特征，结

构 特 点 为 由 密 集 块 组 成 的 双 线 程 网 络 ，继 承 了

DenseNet能有效保留信息流的特点，加强了对特征信

息的利用。与DenseNet不同的是，DGNet中两条线程

均以最大池化层输出的特征图作为输入，但第二条线

程的输入大小是最大池化层输出特征图大小的一半。

因此，第二条线程的输入图大小是第一个通道输入图

大小的一半。为了加强特征图的信息保留和传递过

程，除了密集模块的作用以外，通过卷积操作将第一通

道的输入分别与第二通道的相应位置特征图叠加。过

渡层是在每个密集块之间，由于它的作用，特征图的大

小都会减半，图 1中省略该层的设计。通过 5个卷积核

大小为 3×3、步长为 2的卷积层卷积特征图，减小了特

征图的大小，因此能与相同尺寸大小的特征图进行融

合。此外，在网络的第一个、第四个密集块之后加入了

一种梯度算法，该梯度算法能有效提取云图的边缘特

征信息，增强不同云种之间的区别性。最后，将两个线

程的特征图叠加，通过全连接层对 10种云计算类别概

率，再通过 Softmax分类器生成归一化的类别概率。

为了防止梯度消失和梯度爆炸，增强网络的非线性拟

合能力，实验框架的每一个卷积层都统一应用卷积-批

量标准化-ReLU激活函数。

2. 2 双线程特征融合

如图 1所示，第二条线程采用了 3次特征图叠加的

操作，其中通过卷积操作统一尺寸大小后每一个密集

块输出的特征图都与最大池化层输出的特征图叠加。

特征图叠加部分表示为

F 2k= f ( [ M 2h，I1k，U 2k ] )， （1）

式中：FH×W×N表示特征图叠加后的结果；H和W分别是

特征图的高和宽，N是特征图叠加操作后的张数；M2h

表示最大池化层输出的特征图经过 h次卷积后大小减

半的结果，h=｛3，4｝；I1k是第一条线程第 k个密集块输

入经 3×3卷积后的结果；U2k是第二条线程第 k个密集

块的输出结果，k=｛1，2，3，4｝；f（·）表示卷积通道数叠

加操作；F2k是第二条线程第 k个密集块输出的特征图

通道数叠加后的结果。注意，当 k为 3或 4时，M2h才存

在。每经过一个通道数叠加，特征图的通道数会变多，

减小特征图大小的同时增加了特征图的张数。

2. 3 双线程梯度信息

双线程梯度特征的输入由两种不同的方式生成：

一种是原图生成的梯度图，作用在双线程的第 1个密

集块后，生成的梯度图用 Ti1表示；第二种是通过特征

图生成的梯度图，作用在双线程的第 4个密集块后，生

成的梯度图用 Ti4表示。如图 2所示，特征图梯度化以

后用梯度信息特征图表示，梯度信息特征图会经一个

Softmax操作，再与一个单位矩阵相加，此操作可以提

图 1 基于梯度算法的DGNet框架

Fig. 1 Framework of DGNet based on gradient algorithm

图 2 特征图梯度化提取过程

Fig. 2 Procedure of extracting gradient information from feature maps
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渡层是在每个密集块之间，由于它的作用，特征图的大
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特征图的高和宽，N是特征图叠加操作后的张数；M2h

表示最大池化层输出的特征图经过 h次卷积后大小减

半的结果，h=｛3，4｝；I1k是第一条线程第 k个密集块输

入经 3×3卷积后的结果；U2k是第二条线程第 k个密集

块的输出结果，k=｛1，2，3，4｝；f（·）表示卷积通道数叠

加操作；F2k是第二条线程第 k个密集块输出的特征图

通道数叠加后的结果。注意，当 k为 3或 4时，M2h才存

在。每经过一个通道数叠加，特征图的通道数会变多，

减小特征图大小的同时增加了特征图的张数。

2. 3 双线程梯度信息

双线程梯度特征的输入由两种不同的方式生成：

一种是原图生成的梯度图，作用在双线程的第 1个密

集块后，生成的梯度图用 Ti1表示；第二种是通过特征

图生成的梯度图，作用在双线程的第 4个密集块后，生

成的梯度图用 Ti4表示。如图 2所示，特征图梯度化以

后用梯度信息特征图表示，梯度信息特征图会经一个
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取特征图梯度信息的权重。然后，用特征图梯度信息

的权重与梯度信息特征图做点乘操作，生成最终的特

征梯度信息图。设Uik表示第 i条线程第 k个密集块的

输出，特征图梯度信息Dik可以表示为

Dik=[ SoftmaxC (Tik+ 1) ]⊗ Uik， （2）
式中：DH×W×P表示特征图的梯度信息，P是梯度信息融

合特征图的通道数；i=｛1，2｝；C（·）是 Canny算子。双

线程第一个密集块的梯度信息 Ti1由原图直接生成，使

密集块网络融合原云图的梯度特征。结合密集块卷积

后的特征，在最后一个密集块处 Ti4生成特征图的梯度

信息与之结合，使网络能较好地学到云图的关键特征

信息。

2. 4 损失函数

考虑到网络两条线程共同的作用，设定了两种

交叉熵损失函数计算方式。第一种，计算两条线程

最终融合特征后的交叉熵损失 LSL和 L2；第二种，分

别计算两条线程的交叉熵损失 LSL1和 LSL2、最终融合

特征后的分类损失 LSL和 L2。交叉熵损失函数 L的获

取方式为

L=- 1
M ∑m= 0

M- 1

∑
j= 0

J- 1

nm，j log pm，j， （3）

式中：M 是图片的最大张数；J是云图最大种类数；

nm，j表示第 m张图片第 j类的真实标签；pm，j表示第 m张

图片预测为 j类的概率；L表示实际值和期望值间的距

离，L值越小，两个概率分布就越接近。因此，两种损

失的计算方法可以分别表示为

LDL1 = LSL + L 2 ， （4）
LDL2 = LSL1 + LSL2 + LSL + L 2 ， （5）

式中：LDL1为双线程最终融合特征的分类损失 LSL和最

小平方差损失 L2之和，考虑全局损失的关系；LDL2为
第一条线程的分类损失 LSL1、第二条线程的分类损失

LSL2、双线程最终融合特征的分类损失 LSL和最小平方

差损失 L2之和，考虑的是全局和局部的损失关系。最

小平方误差损失 L2对目标值 yi与估计值 f（x）的差值平

方和进行最小化，其中 x是输入，f表示网络操作。

根据损失函数式（5），有
∂LSL
∂W FC

= ∂LSL1
∂fS

× ∂fS
∂fFC

× O， （6）

∂LSL1
∂W 1

= ∂LSL1
∂C 14

× ∂C 14

∂T 13
× ∂T 13

∂C 13
× ∂C 13

∂T 12
× ∂T 12

∂C 12
×

∂C 12

∂T 11
× ∂T 11

∂C 11
× C ( I )， （7）

∂LSL2
∂W 2

= ∂LSL2
∂C 24

× ∂C 24

∂T 23
× ∂T 23

∂C 23
× ∂C 23

∂T 22
× ∂T 22

∂C 22
×

∂C 22

∂T 21
× ∂T 21

∂C 21
× C ( I )1/2 ， （8）

式中：WFC是全连接层的权重；fS是特征图的 Softmax
操作；fFC是全连接卷积；O是双线程密集块最终融合的

结果；W1是第一条线程第一个密集块的权重；W2是第

二条线程第一个密集块的权重；Cik是第 i条线程第 k个
密集块的卷积操作；Tip是第 i条线程第 p个过渡层；i=
｛1，2｝，p=｛1，2，3｝；C（I）是第一条线程的输入，C（I）1/2

是第二条线程的输入。式（6）~（8）分别描述了网络在

分类层、第一条线程和第二条线程倒传递进行梯度计

算的过程，其中式（6）描述网络在最后的分类层倒传递

过程对全连接层的权重调整，式（7）描述网络在第一条

线程的损失倒传递过程对密集块权重的调整，式（8）描

述网络在第二条线程的损失倒传递过程对密集块权重

的调整。

2. 5 DGNet流程

DGNet流程可以表示为

OA = O 1~4 ( D 11 )， （9）

OB = P 4{Con3{P 3{Con2{P 2Con1 [ D 21，C 1/2 ( I ) ]，OA
1
1/2，C 1/4 ( I )}}，OA

2
1/2，C 1/8 ( I )}}， （10）

O= FC{Con{[ ( SoftmaxOA + 1 ) ⋅OA ] 1/2，[ ( SoftmaxOB + 1 ) ⋅OB ] }}， （11）

式中：I294×294×16表示长和宽都为 294、通道数为 16的输

入数据；C（I）表示数据经一层卷积和最大池化层输出

的结果；O1~4表示第一条线程的输入经四个密集块后

输出的特征图；Pk表示第二条线程第 k个密集块输出

的特征图；C1/2（I）表示 C（I）经一次卷积后特征图大小

减半的结果，C1/4（I）表示 C（I）经两次卷积后特征图大

小减半的结果，C1/8（I）表示 C（I）经三次卷积后特征图

大小减半的结果；Conq表示第 q次特征图通道数的叠

加；OA是第一条线程密集块操作后的输出，OB是第二

条线程密集块操作后的输出；OA
k
1/2是第一条线程第 k

个密集块经卷积后特征图大小减半的结果；FC（·）是

全连接层；O表示最后融合的输出结果。通过以上多

个特征图的融合结果，所提框架能够增加云图的特征

重用信息和梯度信息，解决云图分类的困难点。

3 实验结果及分析

提出基于梯度信息的 DGNet框架，并展示实验中

使用的全天空成像仪数据集，以及 DGNet网络与经典

的分类网络在自建数据集上的比较结果。首先，比较

DGNet、经典分类框架 ResNet和 DenseNet的分类性

能；然后，介绍 DGNet框架在不同损失计算方法上的

比较结果；最后，通过消融实验，比较云图的梯度信息

在DGNet不同密集块之间的效果。

3. 1 实施细节

DGNet框架有预加载的权重，其中第一条线程的

卷积核大小和通道数与 DenseNet一致，第二条线程的

卷积核大小是第一条线程的一半。在网络训练中，所

有网络都采用动量梯度下降法调整网络权重。激活函

数是 ReLU，参与实验的训练和测试总张数是 1000，每
个类别训练 70张，测试 30张。具体的参数设置是，对

该数据量设置 200次训练和测试，每批次训练和测试

16张云图，图像大小统一缩小到 294×294，学习率设

为 0. 0001。实验代码采用的是 Tensorflow函式库，实

验中使用的显卡是TITAN Xp。
3. 2 数据集

全天空成像仪云图数据集由福州气象局收集提

供，数据拍摄于 2015年 9月至 2017年 12月。全天空

成像仪拍摄时间跨度为早上 6∶30到下午 17∶00。每

张云图的拍摄时间间隔是 10 min，共采集 15763张图

片。通过人工标定云图类型，若云图模糊或图中云

的类别多于一种，则将该云图替除，以确保每张图像

是单一类型的云类别。但由于各类别图片数量差异

过大，为了使每类云图片数据量平衡，经过滤筛选，

每 类 云 各 取 100 张 图 ，共 1000 张 云 图 构 成 实 验 数

据集。

图 3为每种类型云图像的样例，云图的特征描述

如表 1所示。该数据集包含 10个文件夹，每个文件夹

涵盖一种云的图像数据，图像数据的像素是 4288×
2848。

3. 3 评估指标

为了评估不同损失计算对 DGNet性能的影响，分

析比较了两种损失 LSL和 LDL在所提研究框架中的实验

结果。如表 2所示，Top-1代表网络学习结果中概率最

高的类别是正确的概率，Top-5代表网络在前 5个预测

中有正确标签的概率。计算 Top-1精度的数学表达

式为

P 1 =( n correct_1/n test )× 100%， （12）
式中：n correct_1表示测试图片预测概率最高的标签与真

实图片标签对应的张数；n test表示测试集中云图数据总

数。计算Top-5精度的数学表达式为

P 2 =( n correct_5/n test )× 100% ， （13）
式中：n correct_5表示测试图片预测概率前五的标签中有

与真实图片标签对应的张数。

图 3 10类云图样例

Fig. 3 Patterns of 10 cloud types

表 1 10种云的特征和数量

Table 1 Characteristics and number of each cloud type
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3. 1 实施细节

DGNet框架有预加载的权重，其中第一条线程的

卷积核大小和通道数与 DenseNet一致，第二条线程的

卷积核大小是第一条线程的一半。在网络训练中，所

有网络都采用动量梯度下降法调整网络权重。激活函

数是 ReLU，参与实验的训练和测试总张数是 1000，每
个类别训练 70张，测试 30张。具体的参数设置是，对

该数据量设置 200次训练和测试，每批次训练和测试

16张云图，图像大小统一缩小到 294×294，学习率设

为 0. 0001。实验代码采用的是 Tensorflow函式库，实

验中使用的显卡是TITAN Xp。
3. 2 数据集

全天空成像仪云图数据集由福州气象局收集提

供，数据拍摄于 2015年 9月至 2017年 12月。全天空

成像仪拍摄时间跨度为早上 6∶30到下午 17∶00。每

张云图的拍摄时间间隔是 10 min，共采集 15763张图

片。通过人工标定云图类型，若云图模糊或图中云

的类别多于一种，则将该云图替除，以确保每张图像

是单一类型的云类别。但由于各类别图片数量差异

过大，为了使每类云图片数据量平衡，经过滤筛选，

每 类 云 各 取 100 张 图 ，共 1000 张 云 图 构 成 实 验 数

据集。

图 3为每种类型云图像的样例，云图的特征描述

如表 1所示。该数据集包含 10个文件夹，每个文件夹

涵盖一种云的图像数据，图像数据的像素是 4288×
2848。

3. 3 评估指标

为了评估不同损失计算对 DGNet性能的影响，分

析比较了两种损失 LSL和 LDL在所提研究框架中的实验

结果。如表 2所示，Top-1代表网络学习结果中概率最

高的类别是正确的概率，Top-5代表网络在前 5个预测

中有正确标签的概率。计算 Top-1精度的数学表达

式为

P 1 =( n correct_1/n test )× 100%， （12）
式中：n correct_1表示测试图片预测概率最高的标签与真

实图片标签对应的张数；n test表示测试集中云图数据总

数。计算Top-5精度的数学表达式为

P 2 =( n correct_5/n test )× 100% ， （13）
式中：n correct_5表示测试图片预测概率前五的标签中有

与真实图片标签对应的张数。

图 3 10类云图样例

Fig. 3 Patterns of 10 cloud types

表 1 10种云的特征和数量

Table 1 Characteristics and number of each cloud type

Cloud type

Cirrus
Cirrocumulus
Stratocirrus

Cumulus

Cumulonimbus
Stratocumulus
Nimbostratus
Altocumulus
Altostratus
Stratus

Number of
collected images

1293
391
317

1889

886
803
6681
359
2498
646

Number of
experimental images

100
100
100

100

100
100
100
100
100
100

Characteristic description

Relatively thin，pinnate，white filamentous
Slight white wavy，scaly or globose cloud
White transparent filamentous structure

The individual is noticeable，flat at the bottom，the light part is white，
and the bottom is dark

The clouds are thick and big，dark and messy
Clouds are large，in strips，sheets，or lumps

The clouds form an even curtain，shielding the sun and moon
Clouds are small，usually oval，tile，or fish scale-shaped

Clouds are grayish-white or gray with striated structures at the base
Gray foggy
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3. 4 实验结果

3. 4. 1 经典分类框架比较

如表 2所示，测试了 ResNet、Inception、DenseNet

和 DGNet121在不同深度的实验效果，其中 DGNet121
表示网络不存在梯度融合的结构。这些实验有预载权

重，与经典的分类框架相比，DGNet121的 Top-1准确

率有一定的提升。

每种云的分类效果可以更好地反映卷积神经网

络 框 架 的 性 能 。 如 表 3 所 示 ，相 较 于 ResNet50 和

DenseNet121，DGNet121网络显著提高了对层积云、

积雨云、卷层云和卷积云的分类精度，对其他云类型

的精度保持大致相等或较低。总之，DGNet121取得

了比其他分类框架更好的结果。图 4（a）显示不同分

类框架在 200步训练后均实现训练收敛，图 4（b）显示

200步训练后 DGNet121网络的测试分类 Top-1优于

其 他 分 类 框 架 ，比 DenseNet121 网 络 高 0. 3 个 百

分点。

3. 4. 2 损失函数比较

根据式（4）和式（5），为了比较两种损失 LDL1和 LDL2
对网络性能的影响，如表 4所示，分别对采用两种损失

计算方式的网络进行了 5次实验，其中基于 LDL2损失

的网络精度平均数比基于 LDL1损失的网络精度平均数

高 0. 12个百分点，证明增加的损失量对网络的分类性

能有一定影响。

3. 4. 3 消融实验

在消融实验中，设计两组实验，分别探讨不同位置

的梯度融合操作对模型分类精度的影响，以及不同训

练及测试数据下模型的稳健性。

在实验 1中，不同位置的梯度融合由两种数据生

成，如图 5中的序号 1至 4所示。1表示双线程的第一

个密集块之后的梯度由图像源数据生成，2、3、4分别

表示双线程的第二、三、四个密集块之后的梯度由该位

置的特征图生成。因此，基于不同位置的梯度信息，测

试不同模块位置的性能差异。梯度特征模块的比较结

表 2 经典分类框架的比较

Table 2 Comparison of classical classification frameworks

Method
Inception_v1
Inception_v2
Inception_v3
Inception_v4
ResNet50
ResNet101
DenseNet121
DGNet121

Top-1 /%
54. 00
54. 30
60. 30
50. 70
63. 70
61. 00
64. 00
64. 30

Top-5 /%
90. 33
91. 67
95. 67
90. 33
95. 33
94. 33
97. 33
96. 00

表 3 经典分类框架对每种云类型的识别精度

Table 3 Identification accuracy of classical classification frameworks for each cloud type unit: %

Method
Inception_v1
Inception_v2
Inception_v3
Inception_v4
ResNet50
ResNet101
DenseNet121
DGNet121

Stratocumulus
46. 67
40. 00
43. 33
26. 67
33. 33
46. 67
53. 33
60. 00

Stratus
86. 67
86. 67
90. 00
76. 67
76. 67
66. 67
76. 67
73. 33

Altostratus
3. 33
30. 00
33. 33
6. 67
46. 67
40. 00
36. 67
33. 33

Altocumulus
73. 33
83. 33
76. 67
73. 33
86. 67
86. 67
83. 33
83. 33

Cumulus
46. 67
56. 67
53. 33
56. 67
76. 67
66. 67
70. 00
70. 00

Cumulonimbus
80
80
70. 00
76. 67
73. 33
66. 67
63. 33
76. 66

Stratocirrus
60
63. 33
80. 00
56. 67
60. 00
66. 67
66. 67
70. 00

Cirrocumulus
53. 33
23. 33
73. 33
43. 33
60. 00
63. 33
73. 33
76. 67

Cirrus
46. 67
60. 00
53. 33
50. 00
56. 67
63. 33
60. 00
60. 00

Nimbostratus
43. 33
20. 00
30. 00
40. 00
66. 67
43. 33
56. 67
40. 00

图 4 DGNet121与经典分类框架比较。（a）训练损失；（b）测试精度

Fig. 4 Comparison between DGNet121 and classical classification networks. (a) Training loss; (b) testing accuracy

表 4 DGNet121不同损失计算的比较

Table 4 Comparison of different loss calculations for DGNet121

Parameter
LDL1 /%
LDL2 /%

1
64. 30
66. 30

2
64. 30
65. 00

3
63. 70
67. 30

4
69. 70
64. 30

5
63. 30
63. 00

Mean
65. 06
65. 18

Variance
0. 06908
0. 02827

果如表 5所示。相比其他位置的模块，DGNet121_1+
4有更好的 Top-1和 Top-5；DGNet121_1+4的 Top-1
比多线程损失的 DGNet121_double_loss网络提升 1个
百分点。如图 6所示，DGNet121_1+4在 60步时达到

最好的分类性能，并随着实验步数的增加，分类性能一

直有明显的优势。DGNet121_1+2+3+4表示在框

架 DGNet121的双线程密集块之间，每个数字代表相

应的梯度图生成的位置和途径。

在实验 2中，从原始数据中整理出 5组不同数据量

的数据集，采用 DGNet121网络对 5组数据集进行实

验，如表 6所示，其中 Ntraining表示训练集中的图片数量，

Ntesting表示测试集中的图片数量，对应的训练和测试损

失曲线如图 7所示。比较实验 A和 B，训练数据由 70
提升到 150时，训练损失收敛较慢，但能显著提升识别

正确率；比较实验 C和 D，训练数据由 150提升到 200
时，虽然实验D的训练损失收敛速度较快，但实验 C和

D两者在 200步长时都达到稳定的状态，且实验 C的

测试损失最小，表明在小样本实验中，实验 C的组合识

别效果最好，因此达到最好的识别效果；当固定训练数

据为 200张时比较实验 D和 E，当固定训练数据为 150
张时比对实验 B和 C，可知所提模型在不同训练数据

量下提升了识别精度，证明该模型具有稳健性。

图 7 不同数据比例的训练测试损失曲线

Fig. 7 Training and testing loss with various data ratio
3. 4. 4 特征图可视化

最后，以三个分类网络的可视化效果说明双线程

密集块网络的有效性，从 ResNet50、DenseNet121和

DGNet121网络中选取前几个卷积层和卷积块输出的

图 5 梯度信息的双线程结构

Fig. 5 Double-threaded structure with gradient information

表 6 不同比例的训练测试集在DGNet121网络上的比较实验

Table 6 Comparison experiment of different proportion training
and test sets on DGNet121 network

表 5 在DGNet121网络上的梯度特征比较实验

Table 5 Comparison experiment of gradient features on
DGNet121 network

图 6 不同位置梯度特征的DGNet网络分类正确率

Fig. 6 Classification accuracy of DGNet network with different
position gradient features
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果如表 5所示。相比其他位置的模块，DGNet121_1+
4有更好的 Top-1和 Top-5；DGNet121_1+4的 Top-1
比多线程损失的 DGNet121_double_loss网络提升 1个
百分点。如图 6所示，DGNet121_1+4在 60步时达到

最好的分类性能，并随着实验步数的增加，分类性能一

直有明显的优势。DGNet121_1+2+3+4表示在框

架 DGNet121的双线程密集块之间，每个数字代表相

应的梯度图生成的位置和途径。

在实验 2中，从原始数据中整理出 5组不同数据量

的数据集，采用 DGNet121网络对 5组数据集进行实

验，如表 6所示，其中 Ntraining表示训练集中的图片数量，

Ntesting表示测试集中的图片数量，对应的训练和测试损

失曲线如图 7所示。比较实验 A和 B，训练数据由 70
提升到 150时，训练损失收敛较慢，但能显著提升识别

正确率；比较实验 C和 D，训练数据由 150提升到 200
时，虽然实验D的训练损失收敛速度较快，但实验 C和

D两者在 200步长时都达到稳定的状态，且实验 C的

测试损失最小，表明在小样本实验中，实验 C的组合识

别效果最好，因此达到最好的识别效果；当固定训练数

据为 200张时比较实验 D和 E，当固定训练数据为 150
张时比对实验 B和 C，可知所提模型在不同训练数据

量下提升了识别精度，证明该模型具有稳健性。

图 7 不同数据比例的训练测试损失曲线

Fig. 7 Training and testing loss with various data ratio
3. 4. 4 特征图可视化

最后，以三个分类网络的可视化效果说明双线程

密集块网络的有效性，从 ResNet50、DenseNet121和

DGNet121网络中选取前几个卷积层和卷积块输出的

图 5 梯度信息的双线程结构

Fig. 5 Double-threaded structure with gradient information

表 6 不同比例的训练测试集在DGNet121网络上的比较实验

Table 6 Comparison experiment of different proportion training
and test sets on DGNet121 network

Item
A
B
C
D
E

Ntraining∶Ntesting

70∶30
150∶30
150∶50
200∶50
200∶100

Accuracy /%
64. 00
69. 30
74. 40
64. 70
67. 90

表 5 在DGNet121网络上的梯度特征比较实验

Table 5 Comparison experiment of gradient features on
DGNet121 network

Method
DGNet121_1+2
DGNet121_1+3
DGNet121_1+4
DGNet121_1+2+3
DGNet121_1+2+4
DGNet121_1+2+3+4

Top-1 /%
65. 70
62. 00
67. 00
64. 70
63. 30
63. 00

Top-5 /%
97. 67
94. 33
97. 00
95. 00
98. 33
96. 67

图 6 不同位置梯度特征的DGNet网络分类正确率

Fig. 6 Classification accuracy of DGNet network with different
position gradient features
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特征图作为可视化对象。如图 8和图 9所示，两种分类

框架的第一张特征图都来自卷积核大小为 7×7的卷

积层，第二张特征图来自最大池化层的输出结果，蓝色

表示晴天，绿色表示云的位置和大小，最后四张特征图

分别来自 ResNet的跳跃连接块和 DenseNet的密集

块。可以看出，图 9的框架比图 8更能提取到精细准确

的云图特征，说明密集块适用于云图的特征提取。

最后，以可视化效果说明 ResNet50、DenseNet121

和 DGNet121三个分类网络的差异，分别如图 8~10所
示。ResNet50和 DenseNet121网络的第一张特征图

都来自卷积核大小为 7×7的卷积层，第二张特征图来

自最大池化层的输出结果，最后四张特征图分别来自

ResNet的跳跃连接块和 DenseNet的密集块。对比

图 8（c）和图 9（c），图 9（c）的特征图具有更为丰富的云

图轮廓特征，说明 DenseNet121描绘云图的能力比

ResNet50优秀，能获得更多的云图特征信息。

图 10（a）~（d）表示第一条线程的密集块可视化，

图 10（e）~（h）表示第二条线程的密集块可视化。对比

同位置的图 10（f）和图 9（d），所提框架将云图的浅层

纹理特征和深层的语义信息相融合，不仅保留云图的

浅层轮廓特征，而且将云图的多尺度特征也融入密集

块网络，增强对云图特征的识别与分类性能。

4 结 论

随着计算机视觉技术的飞速发展，云图的种类识

别技术得到了进一步的研究。另外，由于云图观测设

备的广泛使用，能够更为方便地获取大量的云图种类

图像数据。云种种类识别区分作为气象观测研究的先

验部分，采用智能识别技术对云图种类进行自动识别，

将使气象观测研究的前期准备工作更便捷，也有助于

图 9 DenseNet121网络的特征图可视化

Fig. 9 Visualization of characteristic graph of DenseNet121 network

图 8 ResNet50网络的特征图可视化

Fig. 8 Visualization of characteristic graph of ResNet50 network

图 10 DGNet121网络的特征图可视化

Fig. 10 Visualization of characteristic graph of DGNet121 network

对极端天气的前期监控，方便人类社会的正常发展。

所提基于梯度算法的双线程密集块融合网络框架

包含三个部分：改进密集块的线程结构，以双线程密集

块融合的方式搭建新的模块；基于双线程的融合结构，

增加网络损失函数计算的方式，使网络反向传播训练

效果达到最优；首次将云图特征信息融合到梯度算法，

得到不同尺寸大小的云图梯度信息融合图，并将双线

程多尺度的梯度信息融合图通道数叠加，送入下一个

密集块进行训练。该网络通过引入密集块卷积和梯度

信息融合算法，能够有效提高云图种类分类准确性。

以本研究形成的全天空成像仪云图数据库进行多组实

验，实验结果表明，所提梯度信息融合算法能有效地将

云图种类梯度特征与纹理信息结合，增强种类间差异

性。与经典的图像分类框架 Inception_v3、ResNet50
和 DenseNet121相比，所提框架的Top-1分别提升 4个
百分点、0. 6个百分点和 0. 3个百分点。通过增加损失

函数，双线程密集块网络的平均精度可以提升 0. 12个
百分点，方差更小更稳定。为进一步提高对云图的分

类精度，在今后的工作中将考虑更多的云图特征，通过

改进网络的框架结构，进而更准确地实现对云图数据

的自动分类。
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块融合的方式搭建新的模块；基于双线程的融合结构，

增加网络损失函数计算的方式，使网络反向传播训练

效果达到最优；首次将云图特征信息融合到梯度算法，

得到不同尺寸大小的云图梯度信息融合图，并将双线

程多尺度的梯度信息融合图通道数叠加，送入下一个

密集块进行训练。该网络通过引入密集块卷积和梯度

信息融合算法，能够有效提高云图种类分类准确性。

以本研究形成的全天空成像仪云图数据库进行多组实

验，实验结果表明，所提梯度信息融合算法能有效地将

云图种类梯度特征与纹理信息结合，增强种类间差异

性。与经典的图像分类框架 Inception_v3、ResNet50
和 DenseNet121相比，所提框架的Top-1分别提升 4个
百分点、0. 6个百分点和 0. 3个百分点。通过增加损失

函数，双线程密集块网络的平均精度可以提升 0. 12个
百分点，方差更小更稳定。为进一步提高对云图的分

类精度，在今后的工作中将考虑更多的云图特征，通过

改进网络的框架结构，进而更准确地实现对云图数据

的自动分类。
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