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基于卷积神经网络融合编码与解码特征的降水强度识别
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摘要 为高效地利用红外降雨图进行雨量强度分类，提出了一个融合编码与解码卷积特征的雨量强度识别模型。引入

编码与解码卷积于深度卷积神经网络分类模型中，在减少局部信息丢失的同时提取深层次的雨纹信息特征。于编码、解

码卷积模块中考虑多尺度感受野卷积，融合不同范围的局部特征，同时在解码时融合相同尺度的编码与解码卷积特征

图，提高特征利用率，从而构建一种融合编码与解码卷积特征的雨量强度识别模型。所提模型的分类精度优于主流卷积

神经网络框架，分类正确率最高达到了 91. 7%，且消融实验结果验证了编码与解码模块的有效性。
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Abstract In order to efficiently use infrared precipitation images to determine the precipitation intensity, a precipitation
intensity recognition model with fused encoded and decoded features has been proposed. The coding and decoding
convolution is introduced into the deep convolution neural network classification model, which can extract the deep-seated
features of rain information while reducing the loss of local information. In the coding and decoding convolution module,
multi-scale receptive field convolution is considered, and local features in different ranges are fused. At the same time,
coding and decoding convolution feature maps of the same scale are fused during decoding, so as to improve feature
utilization. Thus, a precipitation intensity recognition model integrating coding and decoding convolution features is
constructed. The proposed model has the highest classification accuracy of 91. 7% compared to state-of-the-art methods.
Moreover, an ablation experiment demonstrates the effectiveness of the proposed encoded and decoded model.
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1 引 言

随着全球经济的快速发展，工业发展带来的大气

问题日益突出，不精确的预报系统将会给地区带来较

大的经济损失，而实时的雨量强度播报能够帮助活动

开展，因此精确和实时的天气监测系统是社会有序、稳

定发展的保障。雨量强度识别作为天气预报中重要的

组成部分，深入了解降雨特性有助于居民出行、防洪救

灾、农业灌溉等多种重要活动的开展［1］。

降雨是全球水循环的重要组成部分［2］，为了更好

检测雨情，人们设计了雨量计［3-4］、多普勒天气雷达［5-6］、

卫星遥感［7］等降雨测量设备及结合雨量站网、天气雷

达、卫星遥感的多源降雨估计，但这些设备的建设和维

护成本过高，且在多源降雨数据进行融合的过程中，由

于降雨本身在不同尺度上存在差异性，对数据的整合

是一大难题［8］。

随着人工智能的发展，许多机器学习分类算法被

用于卫星图像分析，包括人工神经网络［9］、支持向量

机［10］、随机森林［11］、朴素贝叶斯［12］等。在对卫星降水的

估计中，使用以上算法作为分类器对卫星云图的像素

进行识别和分类，然后将分类好的像素给定一个降水

率。不同算法分类性能的主要差异在于对云图像素点

的识别及分类，为了提高像素点的识别精度，研究人员

通过组合分类器的方法来优化识别和分类［13］。近年来，

深度神经网络被广泛用于多个领域［14-15］，它能够进行复

杂的特征提取，在很多应用中取得了重大突破。目前

不少学者也将深度神经网络引入降雨量的估计中［16-18］，

将雨量计测得的数据作为真实标签，对天气雷达、卫星

获取的数据建立深度神经网络模型并进行特征提取，

从而实现降雨量的估计与预测。但存在一定困难，一

方面是数据获取的成本高，另一方面是多源降雨数据

融合困难，且雷达和卫星影像数据是针对大范围的降

雨强度识别，对于范围内更加细致的地区，降雨量估计

精度低。本团队先前研究［19］已经证明深度神经网络结

合降雨光学图像进行降雨强度识别分析的可行性，但

没有对模型进行改进使其具有更好的识别能力。因

此，本文基于基础模型提出了多感受野编码解码模块

并构造了一个融合编码与解码卷积特征的雨量强度识

别模型。

视频监控系统已经广泛应用于生活中的各个领

域，通过广泛设置监控设备不仅能够获得各地区的降

雨图像信息，还能更容易地获得短时间间隔内的降雨

数据。但是传统可见光的视频监控图像会受到雾天、

粉尘等影响［20］，使得监控图像质量下降，从而不利于对

图像中的雨滴、雨纹特征进行提取。此外，还存在夜间

光照弱的环境下难以对目标物体进行识别的问题，而

红外图像能够克服大雾、夜间光强弱、粉尘的影响，具

有抗干扰能力强及夜间侦察的特性［21］，能够捕获降雨

雨纹等细节信息。为了高效地利用红外降雨图进行雨

量强度分类，本文提出了一个融合编码与解码卷积特

征的雨量强度识别模型。所提模型在深度卷积神经网

络的基础上引入编码解码模块于深度卷积神经网络分

类模型中，在减少局部信息丢失的同时提取深层次的

雨纹信息特征。该模块以编码的方式提取特征信息并

缩小特征图，为了增加后续局部信息的提取并减少局

部信息丢失，再以解码的方式反卷积回原大小。编码

解码模块中采用多尺度感受野卷积，提取不同范围的

局部特征并融合，同时在解码时再融合相同尺度的编

码与解码特征图，提高特征利用率。希望能够与监控

系统结合，实现实时且小范围的降雨强度监测，为气象

部门解决利用雨量计或小型自动气象站无法实现密集

监测的技术问题。该方法只需常见且必要的摄像头，

能够为无法安装雨量计及小型自动气象站的区域提供

新的监测方式，为气象部门提供新的降雨监测方法。

2 所提方法

2. 1 雨量强度识别模型

红外降雨图像数据表明，环境的差异（比如风向、

光照、背景等）会影响雨纹的呈现状态，所以为了尽可能

获取所有状态下的雨纹特征，本研究提出了一种融合

编码与解码特征的雨量强度识别模型，如图 1所示，对

应的伪代码如图 2所示。首先将输入的红外降雨图像

经过 1层 7×7卷积层和 1层 3×3最大池化层得到的特

征图作为编码解码模块的输入，在进行 7×7卷积之后，

对得到的特征进行一次正则化Batch Normalization和一

次ReLU激活，红外降雨图像经过上述的操作后可得到

一个拥有较大感受野的特征，在缩小特征尺寸的同时

提取了大范围的图像信息，以便后续更加注重细节特

征的提取。经过第 1次卷积得到全局特征后，将其输入

编码模块中，编码模块包含 2层多感受野卷积，多感受

野卷积拥有 4个分支，在每层的编码模块中遍历该 4个
分支的操作，并将其结果在通道维度进行串联后再经

过池化降低尺寸，得到该层结果后输入下一层。而在

解码模块中，首先上采样其输入以扩大尺寸，然后与编

码模块一致，进行多感受野卷积的遍历及通道串联，但

不再进行池化而是将编码与解码模块中同尺寸的特征

进行正反两次串联，得到的结果同样输入下一层。最

后 再 经 过 卷 积 神 经 网 络（CNN）、全 连 接（FC）和

Softmax函数得到降雨强度结果，并将该结果通过交叉

熵计算损失，并通过反向传播更新网络。

所采用的 CNN是 ResNet［22］或 DenseNet［23］除去第

1层卷积后剩余的网络，全连接层将网络输出的特征

进行全局平均池化后利用输出通道为类别数的 1×1
卷积得到每类识别结果。编码解码模块中“MRF-

Conv”表示多感受野卷积（MRF-Conv）。Softmax函
数能够求得每一类雨量对应的概率值，概率最大的为

最终的分类结果。具体的模型网络层参数如表 1所
示，其中多感受野卷积操作一致，因此只在第 1次出现
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图 1 融合编码与解码卷积特征的雨量强度识别模型示意图

Fig. 1 Schematic diagram of precipitation intensity recognition model fusing encoded and decoded features

Input: 

Infrared images of rainfall I；                                                          #降雨图像输入 

  Maximum number of iteration N                                                          #迭代次数 

Output: 

  Rainfall intensity Y                                                                     #降雨强度 

1: for n = 1 to N do                                                                      #开始迭代 

2:    Using 7×7 convolution and 3×3 max pooling to extract global features Fgb;          #利用卷积和池化提取全局特征 

3:    for e_i = 1 to layer number 2 of encoder module do                                   #进行2次编码操作 

4:        for b_i = 1 to branch number 4 of MRF-Conv do                    #分别进行多感受野卷积中的4条分支操作 

5:            Performing the corresponding operation of convolution layer on current receptive field to obtain 

different receptive field features Fb_i ;                                                   #进行多感受野卷积 

6:        Concatenating different receptive field features Fb_i and pooling the result Fe_i to get output Oe_i of  

encoder module;                                                        #将得到的不同感受野特征进行串联并池化 

7:    for d_i = 1 to layer number 2 of decoder module do                                  #进行2次解码操作 

8:        Upsampling the input double its size;                                           #进行上采样操作 

9:        for b_j = 1 to branch number 4 of MRF-Conv do                    #分别进行多感受野卷积中的4条分支操作 

10:           Performing the corresponding operation of convolution layer on current receptive field to obtain 

different receptive field features Fb_j ; #进行多感受野卷积 

11:       Concatenating different receptive field features Fb_j to get result Fd_i ;         #将得到的不同感受野特征进行串联 

12:       Concatenating [Fe_i , Fd_i , Fd_i , Fe_i] and convoluting to get output Od_i of decoder module ; 

                                                                                                              #将同尺寸的编码特征和解码特征进行正反串联 

13:   Inputing the output Od_2 of the Encoder-Decoder module into a convolutional neural network to obtain the  

result Ocnn ;                                                        #将编码解码模块输出输入后续的卷积神经网络中 

14:   Using Y  = argmax{Softmax[FC(Ocnn)]} to get the rainfall intensity Y ;                            #获得对应图片的降雨强度 

15:   Loss = Cross entropy loss( Y ) ;                                                                                         #计算模型损失 

16:   Back-propagation (Loss) ;                                                                                          #反向传播更新模型 

17: end for                                                                                 #结束迭代 

18: return Y                                                                   #输出识别的降雨强度结果 
 

图 2 降雨强度识别模型伪代码

Fig. 2 Pseudocode of precipitation intensity recognition model
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详细列出参数，后面的与其一致。网络层参数中“7×
7 Conv，64，stride 2”表示使用 64个步长为 2、大小为

7×7的卷积核进行卷积，“3×3，maxpool，stride 2”表
示进行大小为 3×3、步长为 2的最大池化，“Deconv”表
示反卷积，用于放大特征图。

2. 2 多感受野编码解码模块

由于红外降雨图像中雨滴、雨纹等信息位置分布

的差异性及不同雨量下雨滴、雨纹大小的差异性，使用

的卷积核大小将决定提取的特征分布，较小的卷积核

偏向于提取更局部的特征信息，而较大的卷积核偏向

于提取更全局性的图像特征。但是要保证输出特征映

射到输入图像上的大小也就是感受野足够大，如果仅

仅使用较小的卷积核，则往往需要更深层的网络，这也

就意味着容易导致网络过拟合。而仅使用较大的卷积

核将会忽略局部信息，并且较大卷积核的堆叠将使得

计算量增大，导致模型的效率下降。因此，所提方法采

用多感受野卷积保证编码解码模块输出特征的感受野

足够大并减小模型的深度。

多感受野编码解码模块如图 1虚线框所示，其中

多感受野卷积块的形式如 GoogleNet［24］中的模块，

fusion block 包 含 feature fusion 与 1 层 卷 积 ，feature
fusion指将同分辨率特征融合，特征图尺寸如 56×
56×384分别指特征图的宽、高和通道数。首先，通过

多感受野卷积块和最大池化层编码，然后通过上采样

和多感受野卷积块解码，并在解码时对编码解码中同

尺寸的多感受野卷积特征进行融合。编码即对图像的

特征进行浓缩，在缩小特征图尺寸的同时学习到更多

的特征。解码则扩大特征，保证特征尺寸能够支撑后

续信息的提取。多感受野卷积块不缩小特征尺寸，而

是进行不同感受野的特征学习。多感受野卷积之后再

通过最大池化层来进一步扩大感受野并浓缩特征，保

留学习到的较为有效的特征，使得特征尺寸减小。图 1
中，多感受野卷积块拥有 4种感受野，由 4个子分支组

成，通过增加网络宽度来提取到更多的特征：第 1条子

分支输出特征图上 1个像素对应输入特征图上的 1个
像素大小，感受野为 1×1，偏向于雨纹等细节信息提

取；第 2条子分支与第 4条分支对应感受野都为 3×3
区域，偏向于雨滴等部分信息提取；第 3条子分支的感

受野大小为 5×5区域，偏向于降雨场景等较大范围信

息提取。因此，该卷积块在同一层中通过 4条子分支

中得到了具有不同感受野的特征信息，并对这些特征

进行合并作为该模块的输出。

3 实验结果与分析

3. 1 数据集

实验数据来自福建省福州市的 8个气象监测站

表 1 所提模型各层参数

Table 1 Parameters of each layer ofproposed model

Layer
Input
Conv
Pool

MRF-Conv

Pool
MRF-Conv.

Pool
Upsample
MRF-Conv
Fusion block
Upsample
MRF-Conv
Fusion block
CNN
FC

Branch 1

Branch 2

Branch 3

Branch 4

Parameters of layer

7×7 Conv，64，stride 2
3×3，maxpool，stride 2
1×1 Conv，96，stride 1
1×1 Conv，64，stride 1
3×3 Conv，96，stride 1
1×1 Conv，64，stride 1
3×3 Conv，96，stride 1
3×3 Conv，96，stride 1
3×3，avgpool，stride 1
1×1 Conv，96，stride 1
2×2，maxpool，stride 2

As above
2×2，maxpool，stride 2
2×2 Deconv，64，stride 2

As above
Concatenate 3×3 Conv，96，stride 1

2×2 Deconv，64，stride 2
As above

Concatenate 3×3 Conv，96，stride 1
Resnet or DenseNet

Global average pool，FC

Concatenate

Output size
224×224×3
112×112×64
56×56×64

56×56×384

28×28×384
28×28×384
14×14×384
28×28×64
28×28×384
28×28×96
56×56×64
56×56×384
56×56×96

7×7×1024 or 7×7×2048
1×1×6

点，分别为晋安区、长乐区、福清市、连江县、罗源县、闽

侯县、闽清县及永泰县气象站。气象站点的数据获取

形式为固定角度及固定地点监控拍摄，数据通过气象

站的红外监控摄像头（海康，DS-2DF82HJ）拍摄，该摄

像头拥有红外夜视 200 m变焦镜头，提供彩色与红外

两种监控图像，以 JPG格式呈现，图像大小为 1920×
1080，并分别记录有拍摄时段的降雨量大小。于是，按

照《降水等级标准 -国标》中 1 h降水量等级划分标准，

并依靠人工标定的方式，将从这些气象站收集到的降

雨图像数据进行降雨强度分度，其中降雨量小于

0. 1 mm/h的图像标定为零星小雨，降雨量在 0. 1~
1. 5 mm/h 之 间 的 标 定 为 小 雨 ，降 雨 量 在 1. 6~
6. 9 mm/h的标定为中雨，降雨量在 7. 0~14. 9 mm/h

的标记为大雨，降雨量在 15. 0~39. 9 mm/h的标记为

暴雨，降雨量在 40. 0~49. 9 mm/h的标记为大暴雨，降

雨量大于 50. 0 mm/h的标记为特大暴雨。

由于收集的数据集里不包含特大暴雨，于是该标

定后的数据集共包括 6类降雨强度图像，总共 9394张。

按照气象站点的话，其中晋安区有 1150张图像，长乐

区有 1194张，福清市有 1226张，连江县有 1137张，罗

源县有 1215张，闽侯县有 1149张，闽清县有 1149张，

永泰县有 1174张，各个气象站点的降雨图像数据量分

布较为均匀。而按照降雨强度的话，如图 3所示，降雨

强度为零星小雨的有 1412张，小雨有 4574张，中雨有

2870张，大雨有 434张，暴雨有 92张，大暴雨仅收集到

12张。

3. 2 实验设置

操 作 系 统 为 Ubuntu16. 04，网 络 开 发 框 架 为

Tensorflow，显 卡 为 GTX1080Ti（11 GB），CPU 为

Core i7。基于降雨图像数据集，依据气象站点及降雨

强度采用随机抽样对数据集进行训练集与测试集的划

分，划分比例为 7∶3，得到的训练集有 6594张图像，测

试集有 2800张图像。原始图像缩放至 224×224，模型

训练优化器使用动量梯度下降法（MSGD），学习率

（learning rate）为 0. 0001，动量为 0. 9，batch size为 32，
epoch为 400。
3. 3 有效性分析

将所提模块分别添加到 ResNet及 DenseNet框架

中对降雨强度进行识别，并与这两个基本框架的识别

精度进行比较，来验证所提模块的有效性，测试识别结

果如表 2所示，训练识别结果皆为 100%。从不同降雨

强度识别精度分析：在 ResNet基本框架上，Proposed-

ResNet-50框架在零星小雨、小雨、中雨达到最高识别

精度，分别为 97. 1%、94. 5%和 89. 0%；对大雨最好的

识别精度为 67. 2%，由 ResNet-101框架得到；暴雨最

好的识别精度为 84%，在 Proposed-ResNet-101、152均
出现；而大暴雨最好精度为 66. 7%，出现在 Proposed-

ResNet-101框架。即在数据量较大的零星小雨、小雨

及中雨上，所提方法识别正确率均较高，而在数据量较

小的大雨上，所提方法的正确率亦达到了 66. 4%，而

对于暴雨和大暴雨这两种降雨强度，因为数据量极少，

在识别模型训练阶段，模型拟合较为困难，学习不充

分，导致识别正确率波动较大。在 DenseNet基本框架

上：零星小雨、小雨、中雨及暴雨的最好识别精度均出

现在 Proposed-DenseNet框架上，分别为 94%、92. 1%、

90. 9%和 33%；而大雨和暴雨最好识别精度出现在

DenseNet框架上，与 ResNet为基本框架的结果相似。

由于大雨、暴雨、大暴雨数据量较少，正确率波动较大，

所提方法的识别精度大部分处于最高和次高的状态，

而从零星小雨、小雨和中雨这 3种数据量较大的降雨强

度上看，所提方法均具有较好的识别精度，说明了所提

方法的有效性。从识别总精度分析：在 ResNet基本框

架上，取 50、101及 152层这 3种不同深度时，ResNet在
101层时取得了最好的识别精度，为 90. 5%，其参数量

达到 42. 51×106；而所提方法，在 Proposed-ResNet的
50层时取得最好识别精度，有 91. 7%，较ResNet最好结

果提升了 1. 2个百分点，并且其参数量为 27. 28×106，具
有更高的识别效率；在 DenseNet基本框架上取 63、121
及 169层这 3种不同深度时，DenseNet在 121层时取得

最好的识别精度，为 87. 8%，参数量为 6. 96×106，而
Proposed-DenseNet在 63层时取得最好识别精度，为

89. 8%，较 DenseNet 提 升 了 2 个 百 分 点 ，其 参 数 为

图 3 各降雨强度降雨图像示意图。（a）零星小雨；（b）小雨；（c）中雨；（d）大雨；（e）暴雨；（f）大暴雨

Fig. 3 Rainfall images of each rainfall intensity. (a) Scattered light rain; (b) light rain; (c) moderate rain; (d) heavy rain; (e) rainstorm;
(f) heavy rainstorm
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点，分别为晋安区、长乐区、福清市、连江县、罗源县、闽

侯县、闽清县及永泰县气象站。气象站点的数据获取

形式为固定角度及固定地点监控拍摄，数据通过气象

站的红外监控摄像头（海康，DS-2DF82HJ）拍摄，该摄

像头拥有红外夜视 200 m变焦镜头，提供彩色与红外

两种监控图像，以 JPG格式呈现，图像大小为 1920×
1080，并分别记录有拍摄时段的降雨量大小。于是，按

照《降水等级标准 -国标》中 1 h降水量等级划分标准，

并依靠人工标定的方式，将从这些气象站收集到的降

雨图像数据进行降雨强度分度，其中降雨量小于

0. 1 mm/h的图像标定为零星小雨，降雨量在 0. 1~
1. 5 mm/h 之 间 的 标 定 为 小 雨 ，降 雨 量 在 1. 6~
6. 9 mm/h的标定为中雨，降雨量在 7. 0~14. 9 mm/h

的标记为大雨，降雨量在 15. 0~39. 9 mm/h的标记为

暴雨，降雨量在 40. 0~49. 9 mm/h的标记为大暴雨，降

雨量大于 50. 0 mm/h的标记为特大暴雨。

由于收集的数据集里不包含特大暴雨，于是该标

定后的数据集共包括 6类降雨强度图像，总共 9394张。

按照气象站点的话，其中晋安区有 1150张图像，长乐

区有 1194张，福清市有 1226张，连江县有 1137张，罗

源县有 1215张，闽侯县有 1149张，闽清县有 1149张，

永泰县有 1174张，各个气象站点的降雨图像数据量分

布较为均匀。而按照降雨强度的话，如图 3所示，降雨

强度为零星小雨的有 1412张，小雨有 4574张，中雨有

2870张，大雨有 434张，暴雨有 92张，大暴雨仅收集到

12张。

3. 2 实验设置

操 作 系 统 为 Ubuntu16. 04，网 络 开 发 框 架 为

Tensorflow，显 卡 为 GTX1080Ti（11 GB），CPU 为

Core i7。基于降雨图像数据集，依据气象站点及降雨

强度采用随机抽样对数据集进行训练集与测试集的划

分，划分比例为 7∶3，得到的训练集有 6594张图像，测

试集有 2800张图像。原始图像缩放至 224×224，模型

训练优化器使用动量梯度下降法（MSGD），学习率

（learning rate）为 0. 0001，动量为 0. 9，batch size为 32，
epoch为 400。
3. 3 有效性分析

将所提模块分别添加到 ResNet及 DenseNet框架

中对降雨强度进行识别，并与这两个基本框架的识别

精度进行比较，来验证所提模块的有效性，测试识别结

果如表 2所示，训练识别结果皆为 100%。从不同降雨

强度识别精度分析：在 ResNet基本框架上，Proposed-

ResNet-50框架在零星小雨、小雨、中雨达到最高识别

精度，分别为 97. 1%、94. 5%和 89. 0%；对大雨最好的

识别精度为 67. 2%，由 ResNet-101框架得到；暴雨最

好的识别精度为 84%，在 Proposed-ResNet-101、152均
出现；而大暴雨最好精度为 66. 7%，出现在 Proposed-

ResNet-101框架。即在数据量较大的零星小雨、小雨

及中雨上，所提方法识别正确率均较高，而在数据量较

小的大雨上，所提方法的正确率亦达到了 66. 4%，而

对于暴雨和大暴雨这两种降雨强度，因为数据量极少，

在识别模型训练阶段，模型拟合较为困难，学习不充

分，导致识别正确率波动较大。在 DenseNet基本框架

上：零星小雨、小雨、中雨及暴雨的最好识别精度均出

现在 Proposed-DenseNet框架上，分别为 94%、92. 1%、

90. 9%和 33%；而大雨和暴雨最好识别精度出现在

DenseNet框架上，与 ResNet为基本框架的结果相似。

由于大雨、暴雨、大暴雨数据量较少，正确率波动较大，

所提方法的识别精度大部分处于最高和次高的状态，

而从零星小雨、小雨和中雨这 3种数据量较大的降雨强

度上看，所提方法均具有较好的识别精度，说明了所提

方法的有效性。从识别总精度分析：在 ResNet基本框

架上，取 50、101及 152层这 3种不同深度时，ResNet在
101层时取得了最好的识别精度，为 90. 5%，其参数量

达到 42. 51×106；而所提方法，在 Proposed-ResNet的
50层时取得最好识别精度，有 91. 7%，较ResNet最好结

果提升了 1. 2个百分点，并且其参数量为 27. 28×106，具
有更高的识别效率；在 DenseNet基本框架上取 63、121
及 169层这 3种不同深度时，DenseNet在 121层时取得

最好的识别精度，为 87. 8%，参数量为 6. 96×106，而
Proposed-DenseNet在 63层时取得最好识别精度，为

89. 8%，较 DenseNet 提 升 了 2 个 百 分 点 ，其 参 数 为

图 3 各降雨强度降雨图像示意图。（a）零星小雨；（b）小雨；（c）中雨；（d）大雨；（e）暴雨；（f）大暴雨

Fig. 3 Rainfall images of each rainfall intensity. (a) Scattered light rain; (b) light rain; (c) moderate rain; (d) heavy rain; (e) rainstorm;
(f) heavy rainstorm



0211003-6

研究论文 第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

6. 07×106，相比 DenseNet在识别效率上亦有所提升。

从训练测试损失分析。所提模型的训练测试损失曲线

如图 4所示，训练时所有曲线都趋于平稳，说明模型已

经收敛，而测试时曲线同样趋于平稳，部分曲线存在波

动，但该波动属于正常范围，没出现损失不降反而不断

上升的反弹情况，因此模型没有过拟合，是可行的。

综上所述，所提方法在零星小雨、小雨、中雨、大暴雨

上均具有更好的识别精度，且具有更高的识别总精度，验

证了所提方法的有效性。此外，所提方法具有更少的参

数量，表明所提方法能够降低识别模型的复杂性。

3. 4 消融实验

为了分析所提编码解码模块及其融合中串联操作

的可行性，将 CNN基本框架、去掉特征融合的编码解

码模块及不同特征融合方式进行了比较分析，表 3展
示了消融实验的结果，其中 Concat-once表示串联一

次，Concat-twice表示串联两次，特征串联两次的组合

方式中，A指编码时串联完的特征，B指解码时串联完

的特征，组合名称顺序即串联顺序，如ABBA指先将A
特征串联在 B特征上再串联在 B特征上最后串联在 A
特征上。从表 3可以看出：去掉特征融合的 Proposed-

ResNet-50的正确率为 89. 7%，与只串联一次一致，相

较基本框架 ResNet-50提升了 0. 3个百分点；串联两次

的框架都优于串联一次的框架，最好的为重叠式串联

AABB和正反两次串联 ABBA，正确率为 91. 7%，相

较去掉特征融合和串联一次的结果提升了 2个百分

点；相似的是，去掉特征融合的 Proposed-DeseNet-63
的正确率为 88. 3%，比基本框架提升了 1. 1个百分点；

而 采 用 正 反 两 次 串 联 ABBA 的 框 架 是 最 优 的 ，为

89. 8%，相较去掉特征融合的框架亦提升了 1. 5个百

分点，相较串联一次提升了 1个百分点。综合两种基

础框架，正反两次串联是最稳定有效的。

综上所述，去掉特征融合的编码解码网络在提升

网络分类性能方面能够发挥积极作用，而通过特征融

合对编码网络与解码网络的特征进行融合，使得编码

解码模块在降雨强度分类性能上有了更进一步的提

升，且融合中的两次串联能够利用两倍的特征信息提

高特征利用率，使得网络性能再次提升，而两次串联中

的正反两次串联拥有更加稳定有效的性能。这验证了

表 2 基于 ResNet和DenseNet框架在不同降雨强度上的识别结果

Table 2 Recognition results of different rainfall intensities based on framework of ResNet and DenseNet

Model

ResNet-50
ResNet-101
ResNet-152

Proposed-ResNet-50
Proposed-ResNet-101
Proposed-ResNet-152

DenseNet-63
DenseNet-121
DenseNet-169

Proposed-DenseNet-63
Proposed-DenseNet-121
Proposed-DenseNet-169

Class
Scattered
light rain /%

92. 9
96. 2
92. 4
97. 1

95. 0
93. 3
93. 1
93. 8
92. 4
93. 8
94. 0

89. 8

Light
rain /%
94. 1
93. 4
91. 9
94. 5

91. 7
91. 1
89. 7
91. 0
90. 7
91. 7
91. 6
92. 1

Moderate
rain /%
85. 8
87. 3
82. 6
89. 0

86. 6
83. 6
86. 2
84. 8
82. 8
90. 9

88. 7
87. 2

Heavy rain
/%
56. 8
67. 2

49. 6
66. 4
62. 4
60. 8
50. 4
56. 8
61. 6

50. 4
46. 4
50. 4

Rainstorm /
%
72. 0
72. 0
76. 0
76. 0
84. 0

84. 0

84. 0

76. 0
84. 0

80. 0
72. 0
60. 0

Heavy
rainstorm /%

0. 0
33. 3
0. 0
0. 0
66. 7

33. 3
0. 0
0. 0
0. 0
0. 0
33. 3

0. 0

Overall
accuracy /%

89. 4
90. 5
87. 0
91. 7

89. 2
87. 6
87. 2
87. 8
87. 1
89. 8

88. 8
88. 0

Parameter /
106

23. 52
42. 51
58. 16
27. 28
46. 27
61. 91
2. 31
6. 96
12. 49
6. 07
10. 74
16. 27

图 4 训练测试损失曲线图。（a）训练损失；（b）测试损失

Fig. 4 Training and testing loss curves. (a) Training loss; (b) testing loss
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所提特征融合及编码解码模块的可行性。

3. 5 可视化分析

为了更好地展示所提框架对于雨纹特征的提取，

将特征图可视化来展示所提模型的关注点，特征图可

视化可以更加直接观察到模型学习特征的方式。图 5
展示的是多感受野卷积块中各分支的特征图：图 5（a）
为第 1条分支的特征图，该分支感受野为 1×1，注重

于提取小范围的雨纹信息，因此图 5（a）中的特征较

细，边缘轮廓信息较明显；图 5（b）为 2条分支的特征

图，该分支感受野为 3×3，注重于提取中范围的雨纹

信息，因此图 5（b）中的特征范围相较于图 5（a）更大一

些，但轮廓信息不如其明显；图 5（c）为第 3条分支的

特征图，该分支感受野为 5×5，注重于提取较大范围

的雨纹信息，图 5（c）中的特征范围是最大的，由于其

感受野较大，边缘部分包含相对较多的上下界信息，

呈现较宽的轮廓；图 5（d）为第 4条分支的特征图，该

感受野为 3×3，注重于提取中范围的雨纹信息，由于

该分支经过平均池化层，所以该分支特征图相较于其

他分支会比较模糊，其特征范围与分支 2相似属于中

范围。图 5的特征图对于雨纹信息的提取范围与其感

受野息息相关，感受野较大的分支其特征图的雨纹信

息范围相对较大。所提模型还能够获取所有状态下

的雨纹特征，如图 6所示，每种降雨强度下的雨纹都有

其特点，降雨强度增大，雨纹会渐渐变得更加密集、更

加宽，所提模型对于每种降雨强度的雨纹信息都能够

一一获取。当降雨强度较小时，所提模型专注提取场

表 3 消融实验结果

Table 3 Results of ablation experiment

ResNet-50

√
√
√
√
√
√

Encoder-
decoder

√
√
√
√
√

Fusion

Concat-
once

√

Concat-twice
AA
BB

√

AB
AB

√

AB
BA

√

Accuracy /
%

89. 4
89. 7
89. 7
91. 7
90. 5
91. 7

Dense
Net-63

√
√
√
√
√
√

Encoder-
decoder

√
√
√
√
√

Fusion

Concat-
once

√

Concat-twice
AA
BB

√

AB
AB

√

AB
BA

√

Accuracy /
%

87. 2
88. 3
88. 8
88. 5
89. 0
89. 8

图 6 各降雨强度下所提模型热度图。（a）零星小雨；（b）小雨；（c）中雨；（d）大雨；（e）暴雨；（f）大暴雨

Fig. 6 Heat map of the proposed model under each rainfall intensity. (a) Scattered light rain; (b) light rain; (c) moderate rain; (d) heavy
rain; (e) rainstorm; (f) heavy rainstorm

图 5 多感受野卷积的各分支特征图。（a）分支 1；（b）分支 2；（c）分支 3；（d）分支 4
Fig. 5 Feature maps of each branch in multi-receptive field convolution. (a) Branch 1; (b) branch 2; (c) branch 3; (d) branch 4
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景信息，以此分辨出零星小雨或小雨等状态，随着降

雨强度增大，雨纹渐渐明显，所提模型也更加专注于

雨纹特征的提取。

4 讨 论

4. 1 所提模型与其他CNN的对比分析

为了更进一步地说明所提模型的有效性，采用已

有卷积神经网络建立降雨强度识别模型，与所提降雨

强度识别模型进行比较，并通过比较各个模型的参数

量，来说明所提模型的可行性及高效性。不同模型进

行对比分析时存在两种参数设置：1）不同模型使用多种

参数设置；2）不同模型在相同实验设置下比较［25-26］。前

者通过多种设置拥有多种结果比较，后者比较形式更

加直接，能够体现模型适用性，本研究在比较时选择后

者。在有效性方面。基于 Inception［24，27-28］、ResNet［22］、
DenseNet［23］、VGG［29］、DCNet［30］及细粒度识别中表现

较 好 的 NTS［31］和 DCL［32］及 融 合 多 分 辨 率 网 络

HRNet［33］进行降雨强度识别模型的搭建，NTS为利用

注意力机制的多分支识别网络，DCL为提取多种判别

性局部细节的识别网络。ResNet和 DenseNet的实验

结果在第 3. 3节已给出，表 4展示了其余模型与所提模

型的实验结果。从表 4可以看到：在比较模型中，

ResNet-101的识别精度最高，有 90. 5%，而 DCNet-18
为 87. 0%，其识别有效性均不及 ResNet及 DenseNet
模型，细粒度识别主流网络 NTS和 DCL对降雨数据

的 识 别 效 果 并 不 理 想 ，只 有 84% 和 86. 6%；而

Proposed-ResNet-50识别精度最高，为 91. 7%，验证了

所提模型的可行性、有效性。表 4数据表明：识别精度

最高的 Proposed-ResNet-50，其参数量并不高，与精度

次高的 ResNet-101对比，参数量更小，其中参数量最

小的模型为 DenseNet-63；而 Proposed-DenseNet-63的
参数量只稍微多了一些，但识别效果却优秀了很多，精

度达到 89. 8%；剩余参数量较小的模型，识别精度较

低。因此，当基本框架采用 DenseNet时，所提模型在

达到较好的识别精度时，亦能够提高降雨强度识别的

效率。综上所述，所提模型不仅能够提高降雨强度识

别的有效性，亦能够提高降雨强度识别的效率。

4. 2 拓展分析

由于上述实验是将 8个地点降雨数据一起训练

的，为证明所训练的模型在完成“降水”检测，而不是在

每个场景中拟合背景信息，将 8个地点进行训练集与

测试集的区别，从中选出 6个地点作为训练集，2个地

点作为测试集。由于 8个地点中部分地点只存在零星

小雨、小雨、中雨、大雨等 4类降雨强度，对数据进行了

统一，删除了暴雨和大暴雨的数据，进行这 4类降雨强

度的识别。为保证测试集包含所有地区，进行了 4组
实验，并与比较对象中最高的 ResNet-101进行比较，

结果如表 5所示。表 5数据表明，模型对场景变化较为

敏感，当训练与测试地点不同时，正确率出现了一定的

下降。但在该种情况下，所提模型的效果也都优于

ResNet-101。为了验证所提框架对各个地方的适应

性，按原数据区分出 8个地点进行单独训练测试，也与

ResNet-101进行比较，结果如表 6所示。从表 6可以

看出，在所有地点中所提模型的识别精度都优于

ResNet-101，说明所提模型适用于各个地方。从降雨

强度看，暴雨和大暴雨的图片张数较少，符合现实情

况，对于样本不平衡，统一的数据增强将会同样导致数

据不平衡，部分的数据增强将导致不同降雨强度的图

片呈现不同（例如，只有大暴雨的图像存在旋转）。因

此，利用欠采样的方式形成了 3种测试方案，欠采样指

将数据量多的类别数据进行抽样减少其数据量，从而

使数据尽可能平衡。方案 1）：在数据量较多的零星小

表 4 与主流 CNN的识别精度比较

Table 4 Comparison of recognition accuracy with popular CNN

Model

VGG-16
VGG-19

Inception-V2
Inception-V3
Inception-V4
ResNet-50
ResNet-101
ResNet-152
DenseNet-63
DenseNet-121
DenseNet-169
DCNet-18
DCNet-101
NTS
DCL
HRNet

Proposed-DenseNet-63
Proposed-ResNet-50

Year

2015
2015
2015
2016
2017
2016
2016
2016
2017
2017
2017
2017
2017
2018
2019
2020
2021
2021

Accuracy /
%
82. 6
81. 6
83. 5
87. 0
86. 4
89. 4
90. 5
87. 0
87. 2
87. 8
87. 1
87. 0
85. 9
84. 0
86. 6
87. 6
89. 8
91. 7

Parameter /
106

134. 29
139. 59
10. 16
22. 77
42. 14
23. 52
42. 51
58. 16
2. 31
6. 96
12. 49
41. 93
42. 58
26. 25
23. 52
39. 20
6. 07
27. 28

表 5 训练集与测试集为不同地点的识别精度比较

Table 5 Comparison of recognition accuracy with different locations between training set and test set unit: %

Place of training
Changle，Jinan，Minhou，Minqing，Fuqing，Yongtai
Changle，Jinan，Fuqing，Yongtai，Lianjiang，Luoyuan
Changle，Jinan，Minhou，Minqing，Lianjiang，Luoyuan
Minhou，Minqing，Fuqing，Yongtai，Lianjiang，Luoyuan

Place of testing
Lianjiang，Luoyuan
Minhou，Minqing
Fuqing，Yongtai
Changle，Jinan

ResNet-101
52. 7
51. 6
49. 7
46. 4

Proposed-ResNet-50
54. 1
60. 6
52. 8
46. 7

雨、小雨和中雨的原始数据中分别按照每个地点随机

抽取 63张的方式抽取 504张数据，再按 7∶3的比例切

分训练和测试数据，其他降雨强度的数据保持原数据。

方案 2）：在数据量较多的零星小雨、小雨和中雨的原

始数据中分别按照每个地点随机抽取 50张的方式抽

取 400张数据，其余数据也保持不变。方案 3）：在数据

量较多的零星小雨、小雨和中雨的原始数据中分别按

照每个地点随机抽取 38张的方式抽取 304张数据，对

于大雨的数据，每个地点的大雨数量若高于 38张则抽

取 38张，小于 38的则抽取原数据，其余两种降雨强度

保持原数据。表 7为所提框架在数据较平衡的情况下

的识别精度。表 7结果表明，数据集经过一定的平衡

后，模型的正确率有一定的下降，但所提模型在 3种方

案中依然保持较好的正确率，优于 ResNet-101。

5 结 论

所提雨量强度识别模型引入编码解码模块于深度

卷积神经网络分类模型中，在减少局部信息丢失的同

时提取深层次的雨纹信息特征，于编码解码模块中考

虑多尺度感受野卷积，融合不同范围的局部特征，同时

在解码时融合相同尺度的编码与解码特征图，提高特

征利用率。基于所提雨量数据集利用融合编码与解码

特征的雨量强度识别模型进行雨量强度识别，其识别

精度优于目前主流的分类网络，基础框架为 ResNet和
DenseNet 网 络 时 ，分 类 精 度 分 别 达 到 了 91. 7% 和

89. 7%，且消融实验证明了编码解码模块的有效性。

该模型采用编码解码模块，并考虑多尺度感受野卷积，

能够提取更多更深层次的雨纹信息特征，并融合不同

范围的雨纹细节特征。该模型将编码器与解码器中同

尺度的特征图进行正反两次串联的组合，充分利用不

同深度的特征提高分类精度。在红外降雨图像数据集

上与现有卷积神经网络框架进行了对比，该模型均获

得较好的性能，验证了该模型的可行性。目前，仅对夜

晚的红外降雨图像进行了识别，未对白天的降雨图像

进行识别，未来将朝着全天候降雨图像识别发展。
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雨、小雨和中雨的原始数据中分别按照每个地点随机

抽取 63张的方式抽取 504张数据，再按 7∶3的比例切

分训练和测试数据，其他降雨强度的数据保持原数据。

方案 2）：在数据量较多的零星小雨、小雨和中雨的原

始数据中分别按照每个地点随机抽取 50张的方式抽

取 400张数据，其余数据也保持不变。方案 3）：在数据

量较多的零星小雨、小雨和中雨的原始数据中分别按

照每个地点随机抽取 38张的方式抽取 304张数据，对

于大雨的数据，每个地点的大雨数量若高于 38张则抽

取 38张，小于 38的则抽取原数据，其余两种降雨强度

保持原数据。表 7为所提框架在数据较平衡的情况下

的识别精度。表 7结果表明，数据集经过一定的平衡

后，模型的正确率有一定的下降，但所提模型在 3种方

案中依然保持较好的正确率，优于 ResNet-101。

5 结 论

所提雨量强度识别模型引入编码解码模块于深度

卷积神经网络分类模型中，在减少局部信息丢失的同

时提取深层次的雨纹信息特征，于编码解码模块中考

虑多尺度感受野卷积，融合不同范围的局部特征，同时

在解码时融合相同尺度的编码与解码特征图，提高特

征利用率。基于所提雨量数据集利用融合编码与解码

特征的雨量强度识别模型进行雨量强度识别，其识别

精度优于目前主流的分类网络，基础框架为 ResNet和
DenseNet 网 络 时 ，分 类 精 度 分 别 达 到 了 91. 7% 和

89. 7%，且消融实验证明了编码解码模块的有效性。

该模型采用编码解码模块，并考虑多尺度感受野卷积，

能够提取更多更深层次的雨纹信息特征，并融合不同

范围的雨纹细节特征。该模型将编码器与解码器中同

尺度的特征图进行正反两次串联的组合，充分利用不

同深度的特征提高分类精度。在红外降雨图像数据集

上与现有卷积神经网络框架进行了对比，该模型均获

得较好的性能，验证了该模型的可行性。目前，仅对夜

晚的红外降雨图像进行了识别，未对白天的降雨图像

进行识别，未来将朝着全天候降雨图像识别发展。
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