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深度网络与 FSVM集成学习的卫星云图云分类

符冉迪，司 光*，金 炜
（宁波大学 信息科学与工程学院，浙江 宁波 315211）

摘要：准确的云分类模型对气象监测有重要的意义，传统机器学习云分类模型依赖手工特征提取，容易受噪声数据影响，

模型泛化能力较差。深度网络分类模型能自动学习图像深度特征，但是对于图像边缘与细节分类效果不佳。本文针对

上述问题进行研究。首先提取 Himawari-8卫星云图光谱特征、纹理特征用以训练模糊支持向量机（Fuzzy Support Vec⁃
tor Machine，FSVM）模型；同时利用不同通道云图训练深度网络，学习云图深度特征；最后，根据不同模型特性，训练元

分类器对各模型输出进行融合，设计了一种基于深度网络与 FSVM集成学习的云分类方法，该方法综合不同模型优势，

利用不同模型间的互补性提高云分类结果的鲁棒性和可信度。相比单独使用 FSVM或深度网络的分类模型，本文集成

学习方法在众多评价指标中有更好的表现，平均命中率、平均误报率和平均临界成功指数分别达到 0. 924 5、0. 079 6、
0. 858 1；与其它云分类模型相比，本文方法也有更好的分类效果；在具体案例测试中也发现，该方法对于不同云类混合

区有更高的识别精度，而且能更加准确的识别云团边缘及细节。本文模型能够满足云分类模型稳定可靠、高精度、泛化

性能强的要求。
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Cloud classification based on ensemble learning combining with
deep neural network and FSVM
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Abstract：Accurate cloud classification is of great significance for meteorological monitoring. Traditional
machine learning models rely on hand-craft featurs，which is sensitive to noise data and the generalization
ability is also poor. Deep neural network can automatically learn the depth features of image，but it is not
good at image edge and detail classification，this paper studies on the basis of the above problems. First，
the spectral features and texture features are extracted from himawari-8 satellite images to train fuzzy sup⁃
port vector machine（FSVM）model. At the same time，different channels of cloud images are selected to
train deep neural network to learn the depth features for cloud classification. Finally，according to the char⁃
acteristics of different models，the output of the two models is fused by ensemble learning to improve the
classification accuracy. This article designs a cloud classification model based on ensemble learning which
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fuses deep neural network and FSVM. It combines the advantages of different models and makes use of
the complementarity between different models to improve the robustness and reliability of the model. The
experimental results show that：compared with model which uses a single model alone，the ensemble
learning method proposed in this article has better performance in different evaluation indicators，The aver⁃
age POD，FAR and CSI were 0. 9245，0. 0796 and 0. 8581 respectively；this method also has better rec⁃
ognition effect when compared with other cloud classification models；in specific cases，it is found that this
method has higher recognition accuracy in clouds mixed regions，and it can identify cloud edge and cloud
details more accurately. This model can satisfy the requirements of stability，reliability，high precision and
strong generalization performance of cloud classification model.
Key words：Himawari-8；cloud classification；deep neural network；FSVM；ensemble learning

1 引 言

云在天气预报、气候监测中扮演着重要的角

色，不同类型的云反映了不同天气形势和大气变

化的情况，因而对于人类的生产生活来说，云的

实时观测及识别有着重要意义。静止气象卫星

具有覆盖范围广、时间分辨率高等特点，因此成

为云分类研究中的重要手段。

传统云分类方法主要有阈值法和聚类法。

其中阈值法采用不同通道阈值实现云类识别，聚

类法采用直方图聚类、动态阈值聚类等进行云分

类。由于卫星遥感图像在不同时刻、地点受太阳

辐射不同，传统方法存在阈值难以确定的困

难［1-2］。利用云图多光谱特性构造数据集，通过机

器学习方法进行云分类已经被广泛使用，韩丁［3］

等利用 CloudSat资料，构造支持向量机模型进行

云分类，取得较好结果；来旭［4］等首先通过无监督

学习对模型进行预训练，再通过监督学习对模型

微调，利用半监督学习思想，实现了云分类；但传

统机器学习模型对噪声数据敏感，容易受到噪声

数据、异常数据的影响；Kim［5］引入模糊理论，构

造模糊支持向量机，对不同样本赋予不同模糊隶

属度，减小了噪声数据对模型的影响，使云分类

模型更具鲁棒性。机器学习方法简单易行，但此

类方法高度依赖人工特征提取，不同特征与特征

组合会有不同识别结果，往往出现特征选择困

难，模型泛化能力差，识别精度低等问题［6］。近年

来，随着深度学习技术的发展，ALexNet、YO⁃
LO、U-Net等一系列深度网络模型被提出，各种

深度网络在图像识别、目标检测、图像分割等二

维图像领域得到了广泛的应用。深度网络模型

不依赖人工特征提取，网络本身对图像有较强的

特征学习能力，在遥感图像识别领域的应用也日

益深入，Cai［7］等结合 FY-2C卫星图像，利用卷积

神经网络学习云图特征并进行云分类；毋立芳［8］

等构造 FCN-CNN模型用于云检测，结合不同网

络模型提高了识别准确率；Rusyn［9］等使用 U型

网络进行云图分类，引入跳跃连接解决梯度消失

问题，加快模型训练速度并得到较好的分类结

果。深度网络结构通过深层特征提取实现卫星

云图分类，但是深度网络更多地学习了图像的整

体特征，对图像细节学习能力较差，而且在模型

上采样层，将小尺寸特征图恢复为原始尺寸图像

过程中，存在图像细节数据丢失，难以重构原始

图像细节的问题［10］。因此深度网络在图像细节

及图像边缘处容易发生误判，影响模型识别

精度。

针对上述问题，本文设计了一种基于深度模

型与模糊支持向量机的集成学习分类方法，分别

训练基于深度网络和 FSVM的云分类模型作为

基分类器，并采用集成学习方法，将基分类模型

分类结果进行融合，利用不同模型间的互补性增

加模型的鲁棒性和可信度［11］，提高云分类模型识

别精度。

2 遥感卫星数据与云分类原理

2. 1 卫星数据

本文使用的数据来自 Himawari-8静止气象

卫星，Himawari-8于 2015年 7月正式投入使用，

搭载可见光和红外扫描辐射计，作为新一代静止

气象卫星，Himawari-8无论是从云图质量、获取
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波段数量、清晰度等都比上代卫星有大幅改

善［12］。Himawari-8空间分辨率为 0. 5~2 km，时

间分辨率为 10 min，卫星波段数由原来的 5通道

扩充到 16通道，包括 3个可见光波段，3个近红外

波段，10个红外波段。表 1为 Himawari-8波段信

息，卫星各波段数据可以通过Himawari-8官网进

行下载。

本文云分类任务是后续海雾识别项目的基

础，海雾识别中主要难点是在低层云雾中识别出

海雾区域，因此海雾识别通常先剔除中高云与晴

空区域，再从低层云雾中识别出海雾。本文云分

类模型样本集构建时参考了 Himawari-8卫星的

二级云分类产品，该云分类产品将云图分为卷云

（Cirrus）、卷层云（Cirro-stratus）、深对流云（Deep
convection）、高积云（Alto-cumulus）、高层云（Al⁃
to-stratus）、雨层云（Nimbo-stratus）、积云（Cumu⁃
lus）、层 积 云（Strato-cumulus）、层 云（Stratus）。

相关研究表明，积云、层积云、层云三类云底高度

较低，且云粒子较小，容易与海雾混淆。而云产

品其它云类云底高度往往距地面 2 000~5 000
m，随高度的变化，云顶温度降低，云粒子半径变

大，在辐射特性、亮温特性上与低云族有明显差

异，且彼此间容易相互转化。本文云分类模型旨

在识别出低层云雾，以便进一步在后期项目中实

现低云与海雾的区分。因此本文对 Himawari-8
卫星云分类产品进行合并。为了获取准确的标

注信息进行样本构建，本文利用 CALIPSO星载

激光雷达分析不同云类分布特点。星载激光雷

达能够穿透云层及气溶胶，获取大气垂直剖面结

构信息。本文利用 CALIPSO星载激光雷达分析

各类云分布情况，并结合气象专家意见，分别将

卷云、卷层云、深对流云、高积云、高层云、雨层云

合并为中高云，将积云、层积云、层云合并为低

云，最终获得中高云、低云、晴空三类样本。

2. 2 相关特征提取

Himawari-8具有较高的空间分辨率和时间

分辨率，可以获取丰富的波段信息。遥感辐射特

性分析是云分类的基础，不同波段具有不同的辐

射特性［13］。在可见光 -近红外波段，卫星接收到

的信号来自物体反射的太阳辐射，由入射到目标

的太阳辐射与目标物的反射率决定。与晴空相

比，云雾具有更高的反射率，且光学厚度越大，其

可见光 -近红外波段的反射率越高，因此中高云

反射率最高，低层云雾次之，晴空最低。中红外

波段位于太阳辐射光谱和地球大气辐射光谱的

重叠区，因此白天卫星在这一通道的测量辐射既

有下垫面发射的长波辐射，也有下垫面反射的太

阳辐射。云雾在中红外通道反射的太阳辐射主

要依赖于云雾粒子的大小，粒子越小其反射强度

越大。低层云雾具有较小的粒子半径，因此低层

云雾在中红外通道反射的太阳辐射要比中高云

反射的太阳辐射大。远红外波段卫星接收到辐

射信号主要来自目标物自身发射的红外辐射，由

发射辐射物体本身的温度决定。温度越低，卫星

接收到的辐射值也越低。中高云高度高，温度

低，辐射亮温明显低于其他下垫面；而低层云雾

高度较低，顶部温度与晴空相近。综上对各通道

辐射特性，本文选取可见光通道（0. 64 μm），中红

外通道（3. 9 μm），远红外通道（11. 2 μm）对应云

图用于深度网络训练；提取云图辐射特征、亮温

特征用于 FSVM样本构建。

除了卫星通道数据外，云雾区以及其它下垫

面在纹理特征上也存在较大的差异，中高云由于

其云顶高度起伏较大，云粒子构成复杂，亮度变

化幅度较大，纹理较粗糙；低层云雾区的云粒子

较小，顶部相对光滑，纹理更均匀，边缘也较清

晰［14］。本文利用可见光通道（0. 64 μm）数据提取

了卫星图像灰度共生矩阵（Gray level Co-occur⁃
rence Matrix，GLCM）、局部二值模式（Local Bi⁃
nary Pattern，LBP）等纹理特征。灰度共生矩阵

常用于描述图像纹理特征，是一种与像素间距离

和角度相关的矩阵函数，能反映图片在一定距

表 1 Hmawari-8相关波段基本信息

Tab. 1 Basic information of Himawari-8

Channel

1
2
3
4
5
6
7
8

Spec⁃
tral/μm
0. 46
0. 51
0. 64
0. 86
1. 6
2. 3
3. 9
6. 2

Resolu⁃
tion/km
1
1
0. 5
1
2
2
2
2

Channel

9
10
11
12
13
14
15
16

Spectral
/μm
7. 0
7. 3
8. 6
9. 6
10. 4
11. 2
12. 3
13. 3

Resolu⁃
tion/km
2
2
2
2
2
2
2
2
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离、一定角度等条件下纹理的变化幅度及变化速

率。针对获取的灰度共生矩阵，本文提取角二阶

距、对比度、熵以及逆差距作为灰度共生矩阵特

征量。其中，角二阶距反映了图片灰度分布状

况、纹理粗细程度以及结构特征；对比度度量矩

阵中灰度值的分布情况以及图片局部变化状况，

能够反映图片纹理的沟纹深浅以及图片的清晰

度；熵作为对系统混乱程度的度量，可以反映图

像纹理的复杂程度；逆差距是图像局部平稳性的

度量，反映了图像纹理的同质性。本文选取 7*7
大小矩阵计算云图灰度共生矩阵并提取相关特

征，以此作为中心点像素的纹理特征。LBP通常

用来描述图片局部纹理特征，反映的是 3*3图片

中心像素点与周围像素点的关系，LBP特征具有

灰度不变性和旋转不变性等优点，且该特征简单

易算，因此得到了广泛的使用。

3 云分类模型

基于深度网络与 FSVM集成学习的云分类

模型框架如图 1所示，主要由以下几个部分组成：

首先是基于遥感卫星数据的光谱分析与特征提

取；接着，训练第一级分类器，分别利用云图光谱

特征、纹理特征用于 FSVM模型训练，再通过不

同通道云图训练深度模型进行云图分类；最后采

用集成学习方法，利用第二级分类将 FSVM模型

与深度模型输出结果融合，得到最终云分类

结果。

3. 1 基于U-Net网络的云分类模型

U-Net网络是一种端到端的的深度模型，网

络采用了 Encode-Decode结构，整体可分为编码

层和解码层两个阶段。编码层通过卷积、池化进

行图像特征提取，其中网络浅层特征用来解决像

素定位，较深的特征则用来像素分类；解码层通

过反卷积将特征图还原到图像原始尺寸。U-Net
网络编码层和解码层层数相同，采用跳跃连接

（skip connection）加以连通。通过跳跃连接，编码

层获取的浅层特征能在解码过程中加以利用，提

高图像解码时像素定位精度；此外跳跃连接能够

解决模型训练时出现的梯度消失问题，改善模型

训练速度［15］。

利用U-Net进行云分类的网络结构如图 2所
示。网络的左半部分为编码层，编码层包含四次

下采样，其中每次下采样包含两次卷积操作，一

次池化操作。通过下采样逐层提取输入云图特

征，特征图尺寸不断减小，通道数不断增加。随

着层数的深入，模型也由云图浅层特征逐步学习

到深层特征。网络右半部分为解码层，目的是将

云图特征恢复为原始尺寸，特征图通过上采样，

将云图特征通道数减半，特征图分辨率增加 2倍。

U-Net网络利用跳跃连接将编码部分和解码部分

结合，使模型上采样能够结合云图高层次语义特

征和低层次位置特征，从而达到更为精准的识别

结果。经解码层后，模型得到与输入云图相同尺

图 1 云分类模型框架

Fig. 1 Cloud classification model framework
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寸的分类概率图，并得到最终卫星云图分类 结果。

3. 2 基于 FSVM的云分类模型

传统机器学习云分类模型利用卫星多通道

数据构造样本，通过模型训练实现云图分类。

但是卫星云图的接收过程会受到地面微波以及

设备自身的影响，这些干扰会使卫星云图受到

噪声影响［16］。上述问题会导致建立的训练数据

集难以达到理想的目标，主要表现为数据集中

夹杂了一些错误标注和噪声数据，如果不对这

些数据进行区分，采用传统方式进行训练，模型

受到异常数据的影响，会使学习过程难以朝着

正确的方向进行，影响云分类准确率，降低云分

类模型泛化性能。模糊支持向量机引入模糊理

论，根据不同样本对分类所起作用大小为其赋

予不同的隶属度，使模型能够很好的解决样本

噪声影响。

模糊支持向量机引入模糊隶属度用于衡量

不同样本在模型训练中的贡献，对于样本集

{xi，yi，si}
n

i= 1
，（n为样本数目），xi 为数据集样本

点，yi为分类标签，隶属度 si∈ ( 0，1 ]，FSVM优化

问题和约束条件如式（1）所示：

min 12
 w 2 + C∑

i= 1

n

si ζi

s.t. ζ≥ 0，∀i= 1，2，...，n， （1）
yi (wΤ xi+ b )≥ 1- ζi，∀i= 1，2，...，n

式中，w为权重向量，b为偏置，ξi为松弛变量，C

为惩罚因子，为了解决上式中的优化问题，通过

拉格朗日函数，将上式转化为其对偶形式进行求

解最终得到最优分类超平面决策函数，实现分类

任务。

模糊支持向量机对不同的样本采用不同隶

属度，可以减少甚至忽略非重要样本和噪声数据

对云分类的影响，实现对模糊信息的处理，使云

分类模型训练更加合理。本文利用提取的光谱

特征及纹理特征共 28维特征构造样本并进行

FSVM分类模型训练。

3. 3 基于深度网络与 FSVM的集成学习模型

由于不同模型提取的特征以及不同分类方

法具有明显的差异，单独使用一种特征或者分类

方法难以实现高精度分类。集成学习通过构建

多个分类器，并以集成方式完成学习任务，不仅

能够实现分类器之间的优势互补，获得比单一分

类器更好的效果，还能减少对训练所需数据的依

赖程度。本文采用 Stacking策略进行模型集成，

该方法是一种基于多级分类思想的集成学习方

法，首先利用初始训练数据学习出若干子分类器

组成第一级基分类器，然后将第一级分类器的预

测结果作为输入，训练第二级元分类器，将第二

级元分类器输出作为模型最终结果。本文利用

集成学习的思想，将深度网络与 FSVM分类器作

为基分类模型，在此基础上，构造元分类模型对

基分类模型结果进行融合，集成学习通过在第一

级分类结果的基础上进一步学习，使模型准确性

和稳定性得到了提升。

基于深度网络与 FSVM的集成学习模型流

程如图 3所示，首先通过深度网络和 FSVM模型

获得不同类别分类结果，将不同分类模型结果拼

接作为第二级分类器输入，经元分类器进行第二

级分类后，得到集成分类结果，再结合误差反向

传播，经不断迭代学习得到最终分类模型。

图 2 U-Net结构图

Fig. 2 U-Net structure
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集成学习模型具体流程如下：

（1）初始化权值，神经网络的权重初始化方

法对模型的收敛速度和模型性能有着至关重要

的影响，本文利用随机方式进行权值初始化。其

中，w=(w 11，w 21，...，wkn )，wkn=
1
kn

，n=1，2，…，N

为 分 类 类 别 数 ，由 于 共 有 三 类 不 同 的 云 ，

故N= 3。
k= 1，2，…，K为第二级分类模型输入数据

维度，由于要将深度网络和 FSVM模型云分类结

果进行拼接，故K= 6。
（2）对模型输入加权求和。输入数据中每个

元素对模型的贡献是有所差异的，因此在输入到

下一层网络之前，要对每个元素进行加权求和，

加 权 求 和 公 式 为 ：un=∑k= 1
K ykwkn，U=

( u1，u2，...，nn )，U为加权求和向量。

（3）将上一步加权求和结果输入 softmax函

数，ŷ= softmax (U )，在多分类任务中，softmax函

数将多个神经元的输出，映射到（0，1）区间内，即

每一类别的分类概率，从而得到模型分类结果 ŷ。

（4）计算输出结果与标注误差。神经网络每

次迭代的前向计算结果与真实值的差距，即真实

值与预测值差别越，差别越大，Loss越大，模型优

化的目标就是减小 Loss，本文损失函数为交叉熵

损失函数，表达式为：e=-∑n= 1
N yn log ( ŷn )。

（5）利用误差反向传播算法，迭代更新模型

权值，直到模型误差达到最小或迭代循环次数

结束。

（6）模型训练结束后，将输出云分类模型最

优识别结果，ŷ={ y1，y2，...，yn}。

4 相关实验及分析

本文实验环境为 64位版本的 Ubuntu16. 4
操 作 系 统 ，CPU 为 Intel Core i7-7700，显 存 为

11G，显卡为 NVIDIA GeForce GTX1080Ti，使

用 的 编 程 语 言 为 Python，采 用 了 tensorflow，

Keras，Pandas，Numpy等模块，实验在 PyCharm
平台上进行。

4. 1 实验数据及评价指标

实验数据来自Himawari-8卫星，本文选取从

2017年 4月 5日到 2020年 6月 13日，116. 5°E-

142. 25°E，16. 75°N-42. 5°N，共 960张云图用于实

验，通过参考Himawari-8云分类产品与气象专家

的意见，选取中高云、低云、晴空样本，并提取样

本的多通道光谱特征、GLCM与 LBP纹理特征。

深度网络 U-Net模型利用标注的云图构造

样本，将 960张标注云图按照 8∶2的比例划分为

训练集和测试集进行训练；训练 FSVM模型时，

利用光谱特征、纹理特征共 28维特征用于样本构

建，共获取约 50 000组样本，将样本按 8∶2的比例

用于训练。

为了确定本文分类模型的识别效果，需要对

识 别 结 果 进 行 精 度 评 价 ，本 文 使 用 命 中 率

（POD），误报率（FAR），临界成功指数（CSI）来

评 价 识 别 效 果 ，各 评 价 指 标 如 式（2）~式（4）
所示：

图 3 基于集成学习的结果融合

Fig. 3 Fusion of results based on ensemble learning
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POD= NH

NH + NM
， （2）

FAR= NF

NH + NF
， （3）

CSI= NH

NH + NM + NF
， （4）

其中，NH表示分类正确的像素点频数，NM表示本

应识别为 A类，但错误识别为其它类别的像素点

频数，NF表示本应识别为其它类别，但错误识别

为A类的像素点频数。

4. 2 模型在训练集与测试集中的表现

为了测试本文基于深度网络与 FSVM集成

学习模型在云分类任务中的有效性以及模型的

泛化性能。本文分析了模型在训练集和测试集

中的表现，结果如表 2所示。可以看到，在不同类

别中，模型训练和测试过程中均有较好的表现，

其中模型训练集和测试集平均命中率 POD分别

为 0. 920 4和 0. 924 5，平均误报率 FAR分别为

0. 064 3和 0. 079 6，平均临界成功指数 CSI分别

为 0. 866 8和 0. 858 1，说明模型具有较高的识别

精度。传统模型训练中，模型在训练集中的表现

通常大大优于测试集，即模型存在过拟合现象，

泛化能力较差。而本文云分类模型在训练集和

测试集中均有较高精度，且对应指标差异较小，

说明模型泛化能力较好，能够有效进行云类

识别。

4. 3 模型集成学习前后实验结果分析

为了验证本文集成分类方法的有效性，将单

独使用 FSVM模型和 U-Net模型与本文融合模

型进行对比，实验结果如表 3所示。由表 3可以

看到，对于单独的 FSVM和 U-Net模型，FSVM
模型在低云和晴空的识别命中率更高，分别为

0. 865 6和 0. 945 1，而 U-Net模型对中高云的识

别命中率更高，命中率为 0. 961 7。集成学习对

不同模型结果融合，将低云和晴空的命中率提高

到 0. 871 7和 0. 958 9，中高云的命中率虽然没有

达到最高，但经集成学习后，命中率也比单独使

用 FSVM模型有所提升。此外，FSVM模型对中

高云，晴空的误判率较低，误判率分别为 0. 054 5
和 0. 041 1，而 U-Net网络对于低云的误判率更

低，为 0. 132 7，经集成学习融合后，中高云，低云

的误判率分别达到最低的 0. 044 7和 0. 131 3，晴
空的误判率也在 U-Net网络的基础上降低到

0. 062 8。对于临界成功指数，经集成学习后，中

高 云 ，低 云 的 临 界 成 功 指 数 达 到 了 最 高 的

0. 903 1 和 0. 770 1，晴 空 临 界 成 功 指 数 为

0. 901 1，虽未达到最高，但相比 U-Net网络也有

较大的提升，且基本与 FSVM模型临界成功指数

持平。

为了更加直观地展示本文方法的有效性，选

表 2 深度网络与 FSVM集成学习模型在训练集和测试集的识别精度

Tab. 2 Results of the classification model based on ensemble learning by using deep network and FSVM in training set and
test set mid-high cloud，low cloud and clear sky

Model

Mid-high cloud
Low cloud
Clear sky
Average

Model Training
POD
0. 967 1
0. 851 5
0. 942 6
0. 920 4

FAR
0. 064 1
0. 090 2
0. 038 6
0. 064 3

CSI
0. 906 9
0. 785 2
0. 908 5
0. 866 8

Model Testing
POD
0. 942 9
0. 871 7
0. 958 9
0. 924 5

FAR
0. 044 7
0. 131 4
0. 062 7
0. 079 6

CSI
0. 903 1
0. 770 1
0. 901 1
0. 858 1

表 3 集成学习前后模型云分类识别结果

Tab. 3 Cloud classification results of ensemble learning

Item

POD

FAR

CSI

Mid-high cloud
Low cloud
Clear sky

Mid-high cloud
Low cloud
Clear sky

Mid-high cloud
Low cloud
Clear sky

FSVM

0. 929 7
0. 865 6
0. 945 1
0. 054 5
0. 187 6
0. 041 1
0. 882 4
0. 721 4
0. 908 3

U-net

0. 967 1
0. 782 7
0. 917 2
0. 065 9
0. 132 7
0. 089 9
0. 902 3
0. 699 1
0. 841 1

Our-ap⁃
proach
0. 942 9
0. 871 7
0. 958 9
0. 044 7
0. 131 3
0. 062 8
0. 903 1
0. 770 1
0. 901 1
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取 2017-05-03、2018-04-20、2019-04-17，UTC 02：
00时刻云图，使用不同方法进行分类，分类结果

如图 4所示。图中（a）为可见光通道云图，（b），

（c），（d）分别为 FSVM，U-Net以及本文方法分类

结果，（e）为标签，图中白色，灰色和黑色区域分

别为中高云，低云，晴空。可以看到，在单独使用

分类模型进行云分类时，FSVM模型容易将晴空

区域错分为低云，且在低云中高混合区，倾向于

将低云识别为高云；U-Net网络能够识别出云图

基本轮廓，但是在云类混合区边缘、细节处识别

不够精确。而经集成学习后，相比单独使用 FS⁃
VM或 U-Net模型，本文方法改善了云图边界处

和不同云类混合区的分类效果，利用不同模型间

的互补性提高了模型的识别精度。

4. 4 不同云分类模型实验结果对比

本文对不同云分类模型识别效果进行比较，

引入 SVM模型与全卷积神经网络（Fully Convo⁃
lutional Networks，FCN）。云分类识别结果如表

4示，可以看到，SVM模型对晴空的识别命中率

较低，并且对低云有较高的误判率；而 FCN模型

对低云命中率较低，对晴空误判率较高，两者均

不能较好地实现云分类。相比 SVM模型和 FCN
模型，本文方法在不同云类、不同指标中均有更

好的表现。其中，中高云、低云、晴空的命中率分

别为 0. 942 9，0. 871 7，0. 958 9；误判率分别降到

了 0. 044 7，0. 131 3，0. 062 8；临界成功指数也达

到了 0. 903 1，0. 770 1，0. 901 1。
图 5为不同模型云分类结果，选取 2020-02-

12、2020-05-05、2020-05-06，UTC 02：00时刻云

图进行识别。由图 5可知，SVM模型识别精度较

低，不同类别错分较为严重，原因可能为 SVM模

型对云图噪声敏感，训练过程中容易受到异常数

据影响；FCN模型能够学习云图深层特征，但是

FCN仅利用深层特征进行上采样，忽略了浅层特

征，导致模型在云团混合区识别效果不佳，且难

以识别云图细节。本文将不同分类模型融合，引

图 4 集成学习前后模型云分类识别结果图

Fig. 4 Cloud classification results of ensemble learning
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入模糊隶属度处理样本噪声、利用 U-Net网络将

深层特征与浅层特征相结合，对比其它方法，本

文融合模型在分类精度上有更好的表现，对于云

图边缘、细节处的识别也有更好的效果，进一步

证明了本文方法的有效性。

4. 5 模型运算效率对比

为了分析模型的计算效率，对比各方法在模

型训练与模型测试中所需的时间。对不同模型

耗时进行统计，结果如表 5所示，可以看到，在模

型训练中，SVM模型耗时最短，为 54. 17 s，其次

是 FSVM模型，运行时间为 88. 31 s；随着深度学

习方法模型的引入，模型训练时间大幅上升，其

中 FCN模型的训练时长为 4 774. 83 s，U-Net模
型为 5 400. 37 s，本文集成学习方法为 6 211. 02 s，
原因主要为深度学习模型需要学习更多参数，因

此训练时间也更长。但是观察模型测试时间可

以发现，相比训练时间，模型测试时间大幅下降，

对于单张云图分类任务中，SVM和 FSVM模型

所需时间分别为 7. 24 s和 8. 79 s，FCN和 U-Net
模型为 0. 32 s和 0. 36 s，即使本文融合方法，模型

测试时间也仅为 9. 33 s，说明模型耗时主要为模

型参数的训练与学习。虽然本文融合模型相比

其它单独分类模型的测试时间更长，但单张云图

测试时长也仅为 9. 33 s，也有较好的实时性能。

表 4 不同模型云分类识别结果

Tab. 4 Recognition results of different models

Item

POD

FAR

CSI

Mid-high cloud

Low cloud

Clear sky

Mid-high cloud

Low cloud

Clear sky

Mid-high cloud

Low cloud

Clear sky

SVM

0. 930 4

0. 833 1

0. 874 1

0. 069 5

0. 229 9

0. 070 7

0. 869 9

0. 667 4

0. 819 6

FCN

0. 931 4

0. 702 9

0. 932 7

0. 052 5

0. 180 6

0. 179 8

0. 885 7

0. 608 7

0. 774 3

Our-ap⁃
proach
0. 942 9

0. 871 7

0. 958 9

0. 044 7

0. 131 3

0. 062 8

0. 903 1

0. 770 1

0. 901 1

图 5 不同模型云分类识别结果图

Fig. 5 Recognition results of different models
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5 总 结

本文针对不同分类模型的特点，结合集成学

习的方法，提出了基于深度网络与 FSVM集成学

习 分 类 模 型 。 首 先 构 造 基 分 类 器 ，利 用 Hi⁃
mawari-8多光谱特性，提取云图光谱特征和图像

纹理特征，并进行 FSVM训练与学习；然后利用

多通道云图，对深度网络进行训练。针对不同模

型识别结果，采用集成学习的方法进行分类结果

融合。实验结果表明，相比单独使用分类模型，

本文提出的集成学习方法在众多评价指标中有

更好的表现。其中，平均命中率、平均误报率和、

平均临界成功指数分别达到 0. 924 5、0. 079 6、
0. 858 1；而且与其它分类模型相比，本文方法也

有更好的识别效果。在具体案例测试中，经集成

学习后，识别结果不仅在不同云类混合区有较高

的识别精度，而且在云团边缘及细节处的识别也

有较好的表现。这表明不同分类模型有着不同

的分类特点，充分利用不同模型识别优势有助于

提升模型识别效果。如何选取合适的分类模型

进行融合，定量分析不同模型对识别结果的贡

献，并进一步提升云分类识别精度将是接下来的

研究重点。
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