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基于域迁移的气象卫星图像云分类技术研究

摘 要

云在天气预报 、 气象灾害预防和生态环境监测 中起着重要作用 ，

因此对云的精准分类具有重要意义 。 传统的云分类方法主要利用统计

观测和阈值筛选等人工方式 ， 无法满足实时分类的要求 。 近年来 ， 随

着深度学习 的发展 ， 利用遥感数据和神经网络技术对云进行分类成为

研宄热点 。

在当前的云分类任务中 ， 现有的深度神经网络方法与遥感数据的

融合性不佳 ， 未能充分发挥气象卫星性能 。 此外 ， 不同卫星之间数据

分布差异较大 ， 使得在不同域中获取全方位 、 细粒度的云分类标签费

时费力 。 为节省计算资源和降低标注成本 ， 如何在标注完备的气象卫

星数据域中训练出高性能的模型 ， 并将此模型迁移到不同卫星数据域

中应用 ， 成为
一

个亟需解决的实际问题 。 因此 ， 本文围绕基于域迀移

的气象卫星 图像云分类技术开展了 以下的研宄工作 ：

１ ．针对气象卫星图像的特点 ， 本文设计了通道维度特征融合 、 多

尺度特征融合和像素级别注意力机制模块 ， 创新地实现了近似实时的

１ ０ 类云分类 。 同时 ， 提供了可视化的结果展示 ， 提高了云分类结果的

可读性 。

２ ．针对不同卫星之间通道缺省导致的域间差异 问题 ， 本文提取气

象卫星的数据特征 ， 通过对抗学习弱化域间差异 ， 实现了风格
一

致性

迀移 ， 进而解决了 目视解译难的实际 问题 。 同时验证了气象卫星领域

内域迀移的可行性 ， 为本文构建最终的云分类域迀移模型提供了有力

支持 。

３ ．针对 比 目视解译更复杂的云分类域迀移 问题 ， 本文在风格
一

致

性迀移的基础上 ， 增加了 内容
一

致性模块设计 ， 以提升云分类模型的

泛化能力 ， 更好地利用气象卫星数据 ， 实现了更具普适性的云分类任

务 。

综上所述 ， 本文提出的基于域迀移的气象卫星图像云分类技术具

有重要的应用价值和科学意义 ， 可 以为天气预报 、 气象灾害预防和生

态环境监测等领域提供更好的支持 。

关键词 ： 云分类 无监督域迁移 迁移学习 语义分割 深度学习
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一

章 绪论


第一章 绪论

１ ． １ 研究背景及目的

云在天气预报和警报中起着关键作用 ， 它们协助推动 了地球上的水循环和整

个气候系统 。 在气象领域中 ， 云类型 的精准评价对于天气预报 、 气象灾害预防和

生态环境监测具有重要意义 。

过去 已有的方法大部分均利用统计观测 、 阈值筛选等人工方式完成对于云的

分类 。 近年来 ， 卫星技术的进步让遥感数据研究云的特性提供 了极大便利 ， 且由

于深度学习 的迅猛发展 ， 使得神经网络技术与遥感领域结合成为了可能 。 并且由

于云种类在 日 常生活 、 气象研宄 、 工业施工等多个方面均为极大的影响因素 ， 所

以使用遥感领域的气象卫星数据 ， 完成实时的云分类任务成为 了 目 前研宄的热 门

领域 。

另外 ， 伴随对科学探测和研究 、 天气预报 、 跟踪导航等各个领域的需求 ， 越

来越多 的气象卫星被发射至太空 ， 完成气象领域相关任务 。 除按照轨道分为极轨

气象卫星和 同步气象卫星之外 ， 由于探测通道 、 卫星姿态 、数据传输方式的不同 ，

卫星观测数据间具有特征化 、 个性化和不兼容等特点 ， 进而造成了不 同气象卫星

数据域间存在差异 问题 。 很多研究在标注完备的气象卫星数据域 内 ， 训练出高性

能模型 ， 再将此模型迁移应用到不 同卫星数据域之中 ， 以节省算力和人力标注成

本 。 已有的域迁移工作中 ， 基于对抗的方式和基于生成的方式 占据了极大比重 。

但如何能够精准分析出对抗和生成的 内部原理 ， 并将其应用在气象卫星领域内 ，

就成为 了本课题文的研究 内容之
一

。 除此之外 ， 还需研宄确定完成域迀移后的数

据特征 ， 能否有 目 的性的应用至云分类任务中 ， 支撑本科题的研宄 目标 。

另外 ， 此部分研究需要完成对气象卫星数据的深刻深入理解 。 对哪种气象卫

星数据可 以提取特征 ， 提取后 的数据特征是否可用于域迁移有精确判断 。 另外 ，

如何能够将域迁移技术应用在气象领域 ， 且在此领域 内做出适应性调整和改变 ，

均为本部分研宄所待调研和解决的 内容 。

综上所述 ， 如何能够对可利用 的气象卫星 ， 更普适性实现及时的云分类便成

为了本文研宄 目 的与研究方向 。

１
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１ ．２ 国内外研究现状概述

根据国际卫星云气候学项 目 （
ＩＳＣＣＰ

）
的定义 ， 目 前云包括卷云 、 环云 、 深对

流云 、 高云 、 中云 、 低云 、 积云 、 层云 、 层积云和无云十种类型 。

近年来 ， 随着气象卫星观测技术的不断提高 ， 获取的卫星图像数据也越来越

多 。 其中 ， 云分类技术是气象卫星应用 中的
一

个重要研究领域 。 基于阈值法的传

统云分类方法是气象学领域中最早应用 的
一

种云分类方法 。 其基本思想是根据气

象卫星图像灰度阈值对图像进行数值化处理 ， 将云和非云像素分开后 ， 使用不同

范围对该像素点上云类别进行细分 。

传统的基于阈值法的云分类方法简单易懂 ， 且计算效率较高 ， 是气象卫星图

像云分类中最早的
一

种方法 。 但是 ， 该方法的准确性较低 ， 对于复杂的云层结构

难以处理 ， 且需要手动设定阈值 ， 不同 图像需要不同的阈值 ， 操作复杂 。 因此 ，

在实际应用 中 ， 该方法己经逐渐被基于深度学习 的方法所替代 。 例如 ， Ｚｈａｎｇ 等

人 ［
１
］使用葵花 ８ 号卫星数据训练了全卷积神经网络 ， 并成功应用该网络完成了提

取对流云的任务 ， 本论文将在 ２ ． １ 节中更为详细的介绍深度学习方法在气象卫星

图像的研宄现状 。

当直接使用标记数据进行训练和测试新数据会面临数据分布显著差异的挑

战 ， 进而造成模型在不同领域的数据上表现出 明显的性能衰退 ， 这种差异被称为

域差异 。 无监督域适应 （ＵＤＡ ） 方法 旨在提取不同领域的数据和知识 ， 以减轻领

域转移的影响 ａ 实现无监督领域适应 目标的最简单方法之
一

是将其他域的数据外

观转化为类似或标准样式 ， 这些方法统称为生成性训练 （ＧＴ ） 方法 ［
２

＿叫
。 预训练

的模型通常在这些方法中表现 良好 。 然而 ， 这些方法中大多数依赖于生成方法 ，

有时不够稳定 ， 因此难 以保证语义
一

致性 。 为了进
一

步解决这个问题 ， 出现了
一

种全新的学习方法 ， 即对抗性训练 （ＡＴ ） 。 许多基于 ＡＴ 的方法试图通过计算到

窄边缘分布或联合分布的距离 ［
１ ２＿

１ ５
］或设计

一

个域鉴别器来实现域混淆 ， 以识

别不同域之间的多层次域不变特征 。 然而 ， 这些方法很难跨域对齐同
一

类别 ， 可

能会由于对源域知识的过度学习而导致 目标域上的负转移 。

在现实生活或工业场景中 ， 无监督领域适应方法可能面临越来越复杂的 问题 ，

例如不
一

致的类别空间来源、 目 标域中未知类别的 出现 ［
２３

＿２６
１

、 来 自 不同设备的数

据收集引起的多域迁移 ［
２ ７

＿

３ （）
］

、 由于源域数据注释不准确和特征提取问题 ［
３ １

，
３２

］引起

的频谱和时间转移等问题以及障碍监督学习 ［
３ ３ ，

３４
］

。 因此 ， 基于上述问题 ， 标准的

无监督域适应方法需要进行扩展 ， 以应对不
一

致的标签空间设置下的挑战 ， 例如

开放集域 自适应 （ ＯＳＤＡ ） 和部分域 自适应 （ ＰＤＡ ） 等 。

２
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目 前 ， 基于深度学习 的云分类方法己经成为当前的主流 ， 但是在现实应用 中 ，

不 同气象卫星所获取的图像数据存在着很大的差异 ， 因此如何解决不同气象卫星

图像之间的域差异 ， 成为 了 当前研究的热点问题 。 换而言之 ， 基于域迁移的气象

卫星图像云分类技术研宄 ， 旨在通过深度学习和域迁移方法 ， 克服不同气象卫星

图像之间的域差异 。 目 前 ， 国 内外的研宄者已经开展了相关的研宄工作 。 在遥感

气象卫星数据领域 ， 这种域迁移的影响因素可以分为三类 ： 与数据采集和成像相

关的因素 、 与任务和注释相关的因素以及其他因素 。 通过考虑这些因素 ， 可 以更

好地应对领域转移挑战 ， 并提高模型的泛化性能和实用性 。

本小节仅对国 内外研宄现状进行系统性概述 ， 在第二章中将分类别完成相关

技术及研究的详细介绍 。

１ ．３ 待解决问題

深入分析国 内外研究现状后 ， 本文将基于域迁移的气象卫星 图像云分类技术

研究待解决问题细化如下 ：

１ ．３ ． １ 气象卫星云分类待解决问睡

过去气象卫星的云分类任务大部分基于传统阈值方法 ， 云分类产品生成速度

较慢 ， 实时性差 。 己有的云分类深度学习方法虽在速度上有所提升 ， 但准确度低 ，

精确度差 ， 难 以实际应用 。

传统阈值方法在实现从气象卫星数据到输出 云类型的过程中 ， 需要人为选取

阈值 ， 对于像素级的云分类任务而言 ， 需要耗费大量时间和算力 。 除此之外 ， 复

杂的预处理过程 ， 手动多维参数的选取和人工分析的干预处理 ， 都会给云分类任

务的准确度和可信度增加不确定性 。

相 比阈值法 ， 目 前云分类任务中 已有的深度神经网络方法遥感数据融合性差 ，

未充分利用气象卫星数据特点 ， 参数量庞大 ， 推理速度较慢 。 并且 ， 获取人工标

注或成熟卫星云产品提供的细粒度标注费时费力 ， 训练出 的模型分类精度较低 ，

很难满足 目 前需求 。

１ ．３ ．２ 云分类域迁移待解决问题

目 前域迁移技术大量应用于深度学习 的语义分割之中 。 不同于图像分类等任

务 ， 由于语义分割需要像素级别的人工标注 ， 费时费力 ， 无法大规模实施 。 根据

调研 ， 目 前 已有借助于计算机虚拟图像技术 ， 如 ３Ｄ 游戏 ， 用户可以几乎无成本

地获得无限量 自 动标注数据 。 换而言之 ， 目前的域迁移技术主要在学术集上表现

３
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良好 ， 相 比其他领域而言 ， 深度学习技术和气象领域 目 前结合较少 ， 少有工作完

成在气象卫星数据特征域的迁移 。

区别于普通数据集 ， 不同气象卫星由于需要提取不同波段的信息 ， 因此会存

在通道数量不匹配的 问题 。 但气象卫星均是从太空对地球及其大气层进行气象观

测 ， 本质上观测的 内容
一

致 ， 因此不同的气象卫星观测结果
一

定存在着 内在联系 。

而且 ， 在实际的遥感应用 中 ， 要实现精确的地面观测 ， 仍存在许多实际问题 。

例如 ， 在观测过程中可能需要识别未知的类别 ， 或者可以与多颗卫星结合 ， 以实

现综合判断 。 目 前 已知的多种气象卫星 ， 如葵花 ８ 号气象卫星和风云 ４ 号气象卫

星 ，
二者数据 由于探测波段 、 传感器设计等多方面因素 ， 会存在通道数量不匹配

的 问题 。 而 目 前的深度学习 由数据驱动 ， 因此必然存在 由于数据域差异导致的模

型泛化性能差 问题 。

以上述两卫星为例 ， 葵花 ８ 号气象卫星拥有 １ ６ 通道数据 ， 而风云 ４ 号气象

卫星仅有 １ ４ 通道数据 ， 由通道数量不匹配出现的数据域差异 问题 ， 进而 引 发的

模型泛化能力差问题都是实际应用 中 需要迫切解决的难点 。 另外 ， 对于后续发射

计划中的更多气象卫星 ， 同样可能出现通道不匹配 ， 目标域无标签和下游任务表

现差强人意的现象 。 因此 ， 如何在标注完备的气象卫星数据域中训练出高性能的

模型 ， 并将此模型迁移到不同卫星数据域中应用 ， 成为
一

个亟需解决的实际 问题 。

１ ．３ ．３ 目视解译问題

目 视解译 ， 作为域迁移领域中的
一

个代表性 问题 ， 同样是气象卫星领域需要

解决的重点 。 由于风云 ４ 号卫星缺少
一

个可见光通道 ， 其生成的可见光图片对比

葵花 ８ 号气象卫星来说存在不符合观感 、 下游任务使用不佳的 问题 。 解决此问题

的关键在于弱化域间差异 ， 完成风格
一

致性的迀移任务 ， 但截止 目 前仍没有明确

且高速有效的解决方案 。 所以 ， 如何在完成上述两个问题的基础之上 ， 解决己有

的气象卫星 目 视解译问题也成为本文的研宄重点 。

因此 ， 本文基于域迁移领域内现有技术 ， 以云分类作为主要切入点 ， 完成气

象卫星数据特征域的迁移 ， 解决 目 视解译问题 ， 最终实现基于域迁移的气象卫星

云分类任务 。

１ ．４ 主要工作与组织结构

１ ．４ ． １ 论文主要工作

本文基于域迁移领域内 的 问题 ， 针对性完成气象卫星数据的域迁移工作 ， 并

将云分类作为主要切入点 ， 最终设计出基于域迁移的气象卫星云分类模型 。

４
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如 图 １
－

１ 所示 ， 为解决立题依据 中所提出 的待解决 问题 ， 本文主要从两部分

开展工作 ： 第
一

部分设计 出基于气象卫星数据的像素级云分类模型 ， 针对单
一

气

象卫星完成云分类任务 。 在此基础上 ， 第二部分 引 入不 同域卫星数据 ， 完成域迁

移的云分类任务 ， 构建出基于域迁移的气象卫星云分类模型 。

研究 内 容 ： 基于域迁移 的气象卫星 图像云分类技术研 究

１


１ １


气象卫星云分类任务
ｉ Ｉ

基于域迁移 ｙｊ云分类任务

待解决 问 题 ： ｒｚｒｚｉ

５ 念时忡差 侍解决 问题 ：

〇

＇

 １ ． 不同卫星 存在域间差异

３ ． 手动标注标签成核 ２ ？ 云
？ｆ

力差

４ ． 遥感ｉｌｋ合性差 ３ ． 目 视解译 问题

解决方案 ： 解决方案 ：

设计针对单
一

气象卫星 设计风格和 内 容
一

致性结

像素级云分类模型合的域迁移模型

１ ． 关注通道维度 的特征融合模块 ， 砍一＆？
．

？
？

． ？

２ ． 多尸、度特征融 合的云分类模块

３ ． 像素级 别 的注意力机制模块
－ｓｒａａ；＃

基于域迁移的气象卫星云分类梭 瑠

图 １
－

１ 本文具体的研究 内容组成 图

１ ． 气象卫星云分类任务主要工作 ：

传统的云分类方法存在实时性差 、 准确度低和手动标签标注成本高等 问题 。

因此 ， 本文的第
一

部分工作致力于完成针对单
一

卫星的像素级云分类任务 。 通过

设计通道维度的特征融合 、 多尺度的特征融合的云分类和像素级别 的注意力机制

模块 ， 创新地实现 了准确高效的 １ ０ 类云分类 。

２ ． 基于域迁移的云分类任务主要工作 ：

本文第二部分工作通过对气象卫星数据的特点进行分析 ， 更好地理解数据的

特点和局限性 ， 从而有针对性地提取出关键特征 。 接着 ， 本文利用 已提取 出 的特

征 ， 实现了针对气象卫星数据的风格
一

致性迁移和 内 容
一

致性迁移 。 风格
一

致性

迁移可以初步解决不 同气象卫星数据之间 的域迁移 问题 ， 实现数据的风格
一

致性
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转换 。 再通过内容
一

致性迁移 ， 可 以实现在不同气象卫星数据之间共享信息和知

识 ， 从而提高单
一

气象卫星的云分类模型的泛化能力 。 这种方法可 以帮助本文更

好地利用气象卫星数据 ， 提高气象卫星图像云分类的准确性和鲁棒性 。

综上所述 ， 本文的工作可以总结为 以下几点 ：

１ ． 针对气象卫星数据特点 ， 创新实现了接近实时的 １ ０ 类云分类。 将云分

类结果 以可视化图片形式展示 ， 提高 了云分类结果的可读性 ， 同时也为

进
一

步的研宄提供了数据基础和可视化分析手段 。

２ ． 针对不同卫星之间通道缺省导致的域间差异现状 ， 本文提取气象卫星的

数据特征 ， 通过对抗学习弱化域间差异 ， 实现 了风格
一

致性迁移 ， 进而

解决了 目 视解译难的实际 问题 。 同时验证了气象卫星领域内域迁移的可

行性 ， 为本文构建最终的云分类域迀移模型提供了有力支持 。

３ ． 与 目视解译问题相 比 ， 云分类问题更为复杂 ， 本文以风格
一

致性迁移为

基础 ， 加入 内容
一

致性模块设计 ， 提升云分类模型泛化能力 ， 从而更好

地利用气象卫星数据 。

本文工作对气象卫星 图像云分类和气象预报领域的研究和应用具有重要意

义 ， 为相关领域的进
一

步发展和应用提供了有力支持 。

１ ．４ ．２ 组织结构

本文
一

共包括六章 。 结合研宄 内容 ， 本文章节组织结构如图 １
－２ 所示 ：

６
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￣

研究 内 容 ： 雄于域迁移的气象卫星图像云分类技术研究

̄



１ １ ｉ


气象卫星云分类任务 基于域迁移的云分类任务
Ｉ



 第二韋



！相关技Ｓ及研究

待解决 问题 ： 么士 紹
、

士 ｎ舰

１ 待解决㈣题 ：

：

？ｉｌ ｉ

１ 〗 ？ 不 同卫星存在域间 整异

３ ． 手动 高ｎ
力差

Ｉ
４ ． 遥＾合性差 数据Ｓｒｆ准备 ｊ

３ ． 麵译＿

解决方案 ：
 ＾

１ 解决方案 ：

针对单
一

气象卫星设计 第 四章 设计风格 和 内 容
一

致性结

像素级云分类模型
——

？ 基于气 象卫星的像素级云 合的域迁移镆型
  １ 分类模型的设 计与实现

１ ． 关注通道维度的特征融合模块
 １

２ ． 多尺度特征融合的云分类梭块
一

’第五卓 ． ｒｓ

^

３ ． 像素级 别的注意力机制镆块基于域迁移 的气象卫星云 

 ９

＇


１分类模塑的设计与实现

…

第六章

总结与展望

图 １
－

２ 组织结构

第
一

章首先介绍本文的研究 目 的 ， 并对 目 前国 内 外研宄现状进行 了综述 ， 分

析 了其中待解决的 问题 ， 概括 了 本文为解决这些 问题开展的主要工作 。

第二章介绍相关技术及研宄 。 分别对气象卫星 图像云分类技术研究现状和域

迁移技术研究现状进行详细分析 。 其 中 ， 气象卫星 图像云分类技术 目 前可分为基

于 阈值 、 形态学处理 、 机器学习和深度学习 的方法 。 域迁移技术中 ， 又可细分为

基于特征对齐 、 模型 自适应 、 生成式和对抗式训练的方法 ， 另外元学习 的域迁移

方法 目 前也有部分研究成果 。 在本章最后 ， 对遥感气象领域的域迁移和云分类任

务研宄现状进行系统化讲解和阐述 。

第三章对完成 了对基于域迁移的气象卫星 图像云分类的数据描述 ， 分别详细

介绍 了 日 本的葵花 ８ 号 （ Ｈ ｉｍａｗａｒ ｉ
－

８ ） 气象卫星和我国 自 主研发的风云 ４ 号气象

卫星 ， 阐述 了本文使用 的卫星数据及标签的准备过程 ， 且进行 了数据可视化对 比 。

第四 章介绍基于单
一

气象卫星数据的像素级云分类模型 ， 以葵花 ８ 号气象卫

星为例详细阐述该模型设计思路 。 设计的轻量模型 Ｖｅ ｃＮｅ ｔ 包括整合多通道维度

的特征融合模块 、 多尺度特征融合模块和像素级别注意力模块 。 通过与传统模型

的对比实验 以及消融实验 ， 证 明 了Ｖｅ ｃＮｅ ｔ 的性能优越性 。 最后 ， 实验结果进行

可视化分析 。

第五章介绍基于域迁移的气象卫星云分类模型 的设计细节 。 首先 ， 简要介绍

了整体模型结构 ， 然后详细介绍 了风格
一

致性迁移和 内 容
一

致性迁移两个方面的

气象卫星 图像域迁移过程 。 在风格
一

致性方面 ， 该方法采用特征编码器 、 共享权

７
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重的源域分割网络 ／ 目 标域特征提取网络和鉴别器等模块实现功能 。 其次 ， 结合

遥感气象卫星数据的具体分析 ， 引入 了基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容
一

致性模块 ， 用于保证

迁移过程中语义内容的前后协同 。 再次 ， 详细描述了实施细节和评估标准 ， 对实

验结果进行了分析 ， 包括与传统模型的性能比较、 气象卫星域迁移的可行性验证

和 内容
一

致性模块的消融实验。 通过实验验证 ， 解决了风云 ４ 号气象卫星 目视解

译困难的 问题 ， 证明 了风格
一

致性迁移方法在气象卫星领域 内 的可行性 。 最后在

消融实验中 ， 通过模型可解释性的角度对模型效果进行分析 ， 提出 了
一

些特有的

思考 。 第六章对全文进行总结 ， 并对存在的 问题和未来发展做出展望 。

８
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第二章 相关技术及研究

本章重点阐述基于域迁移的气象卫星 图像云分类的相关技术及研究 。 分别对

气象卫星图像云分类和域迁移两个研究方向技术进行归纳总结 ， 并详细介绍二者

在遥感领域内 的交叉研究进展 。

２ ． １ 气象卫星图像云分类技术研究

根据国际卫星云气候学项 目 （
ＩＳＣＣＰ

）
的定义 ， 目 前云包括卷云 、 环云 、 深对

流 、 高积云 、 高积云 、 积云 、 积云 、 层云和无云十种类型 。 目 前基于单
一

地球静

止卫星数据的云类型分类研究 已经有
一

定研究基础 ， 具体研宄现状如下 ：

２ ． １ ． １ 基于阈值的传统云分类技术

２ ． １ ． １ ． １ 基于单一阈值的云分类

基于单
一

阈值的云分类是最简单的阈值法分类技术 ， 其原理是根据图像灰度

阈值将图像二值化 ， 并将像素分为云和非云两类 。 该技术的优点是计算速度快 ，

适用于对简单云层的分类 。 但对于复杂云层 ， 由于其像素灰度值变化大 ， 单
一

阈

值难 以准确地区分云层的不同部分 ， 导致分类精度较低 。

２ ． １ ． １ ．２ 基于多阈值的云分类

基于阈值法的传统云分类技术是气象学领域中最早应用 的
一

种云分类技术 。

其基本思想是分析图像像素的阈值 ， 利用多光谱的物理特性 ， 对光谱的波段进行

阈值定制 ， 进而完成云分类任务 。 其基本处理思想如下 ：

１ ． 预处理 ： 首先对气象卫星图像进行预处理 ， 包括去除边界噪声 、 进行背

景平均值的估计等操作 。

２ ． 灰度化 ： 将彩色气象卫星图像转换成灰度图像 。

３ ． 阈值分割 ： 根据预设的灰度阈值 ， 将灰度值大于阈值的像素判定为云像

素 ， 再以云像素为基础 ， 细化阈值区间 ， 区别 出不同的云种类 。 将灰度

值小于阈值的像素判定为非云像素 。

４ ． 后处理 ： 对于分割结果中 的小孔和小斑点进行去除 ， 以及对云层的形态

进行修正 。

上述基于阈值法的传统云分类技术简单易懂 ， 且计算效率较高 ， 是气象卫星

图像云分类中最早的
一

种技术 。 Ｂａｉ

［
３ ５

］等人就利用此种思想 ， 使用红外亮温和红

外亮温差 （
ＢＴＤＩＲ

）阈值对云进行检测 。 红外亮温和红外亮温差阈值法是传统的云

９
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检测技术之
一

， 其基本原理是利用云层和地表的热辐射特性 ， 通过设置阈值来区

分云和非云像元 。 通过比较图像中每个像元的亮温值与预先设定的阈值 ， 将像元

分为云和非云两类 。 然而 ， 该技术的准确性受到多种因素的影响 ， 如云的形态 、

高度 、 温度等 ， 同时 由于红外亮温在云层与地面之间的反射和透过作用 ， 以及大

气吸收和发射等因素的影响 ， 可能会导致像元的亮温值偏高或偏低 ， 从而影响云

检测的准确性 。

进而使用 了红外亮温差阈值法是对红外亮温阈值法的改进 。 通过计算两个红

外波段的亮温差 ， 即红外波段 １ ０ ． ８ ｐｍ 和 之间的差值 ， 来区分云和非云像

元 。 由于云层的高度 、 温度等因素的影响 ， 云层的 ＢＴＤＩＲ 值通常较低 ， 而地面

的红外亮温差值通常较高 ， 因此可以通过设置阈值来区分云和非云像元 。 然而 ，

此种红外亮温差阈值法仍然存在着准确性低 、 对于复杂云层结构难以处理 、 需要

手动设定阈值等缺点 。

因此 ， 此阈值法虽然在实践中应用广泛 ， 但对于复杂的云层结构难以处理 ，

且需要手动设定阈值 ， 不同图像需要不同的阈值 ， 操作复杂 。

云类型检测的分窗算法 （
ＳＷＡ

）
， 是

一

种广泛应用于云类型检测的传统方法 。

ＳＷＡ 的基本做法是根据热红外波段图像得到亮度温度 （ＢＴ ） 和亮度温差 （ ＢＴＤ ）

之间 的二维散射图 ， 然后根据经验确定几个阈值 ， 将图像划分为代表不同云类型

的区域 。 ＳＷＡ 通常结合 １ ３ 波段 （ １ ０ ．４ｎｍ ） 和 １ ５ 波段 （ １ ２ ．４哗 ） ， 用于对葵花 ８

号气象卫星 ［
３６

］观察到的云图像进行分类 。 ＳＷＡ 方法的可行性得到 了多方面的印

证 。 例如 ， 美国 国家航空航天局和法国 国家空间研宄中心共同合作完成的太阳轨

道地球侦察卫星 ＣＡＬＩＰＳＯ ， 利用其处理后的数据与地面仪器数据和舰载观测数

据 ［
３ ７

，
３ ８

］进行匹配结合 ， 印证了ＳＷＡ 的云类型分类算法 ［
３ ６

］的合理性 。 然而 ， ＳＷＡ

方法的缺点也显而易见 。 首先 ， 这些传统的云类型分类方法需要手工设计特征和

精心选择分类阈值 。 其次 ， 随着对遥感图像的像素要求越来越高 ， 阈值法己经难

以满足高分辨率和高精度的需求 。 此外 ， ＳＷＡ 方法对于复杂的云层结构难 以处

理 ， 且不同的云图像需要不同的阈值 ， 操作复杂 ， 时间和人力成本也极高 。

２ ． １ ．２ 基于形态学舰的传统云分类技术

随着理论体系的发展和现实需求的不断增长 ， 使用 阈值的传统技术已经不能

满足实际应用 。 因此 ， 基于形态学处理的云分类技术初见雏形 。

此种云分类技术是
一

种利用形态学理论和技术对云图像进行特征提取和分

类的技术 。 其将形态学处理技术应用于云图像中的像素点和像素点集合 ， 通过提

取和分析云的形态特征来实现云的分类 。

形态学处理技术包括膨胀 、 腐蚀 、 开、 闭 、 梯度等运算 ， 这些运算可以改变

云图像的形状和大小 ， 并将云图像中的连通域进行分离 。 例如 ， 膨胀运算可以使
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云的边界更加平滑 ， 使云的形状更加规则 ； 腐蚀运算可 以消除云中的小孔洞和小

斑点 ， 使云的轮廓更加清晰 。 和基于阈值的传统云分类技术比较 ， 基于形态学处

理的云分类技术
一

般包括 以下基本思想 ：

１ ． 图像预处理 ： 此步骤与上述基于阈值的云分类技术类似 ， 包括去除噪声 、

图像增强等步骤 。

２ ． 形态学处理 ： 通过膨胀 、 腐蚀 、 开 、 闭 、 梯度等运算提取云图像的形态

特征 。

３ ． 特征提取及选择 ： 基于形态学处理后的图像 ， 提取云的特征 ， 如云的形

状 、 大小 、 纹理等 。 再根据上述所提取到的特征重要性 ， 选择最具代表

性的特征 。

４ ． 分类器设计 ： 利用传统方法设计出分类器对云进行分类。

基于形态学处理的云分类技术具备了传统阈值技术所不具备的优点 ： 不需要

手动设定阈值 ， 避免了传统云分类技术中需要手动选择阚值的 问题 ； 能处理复杂

的云层结构 ， 对云的不规则形状 、 空洞 、 并联和重叠等情况能够有效地处理 ； 能

提取更多的云特征 ， 对云的形状 、 大小 、 纹理等特征都有较好的提取效果 。

但是 ， 基于形态学处理的云分类技术也存在
一

些不足 ， 由于在形态学处理时 ，

膨胀 、 腐蚀、 开 、 闭 、 梯度等运算是按照像素级别 内容进行计算和选择 ， 所以处

理速度相对较慢 ， 需要较高的计算资源和时间 。

另外 ， 由于是基于形态学的相关操作 ， 所以对于图像的质量要求极高 。 存在

着因为图像质量差而导致输出 的效果波动 问题 ， 产生难 以信赖的相关为题 。 另外 ，

此技术对于图像中 的噪点极为敏感 ， 在像素与其他周 围像素进行膨胀和腐蚀计算

中 ， 若存在难 以判断出 的噪点 ， 将极大影响云分类的准确率 。 基于以上 问题 ， 该

技术在气象卫星云分类领域中应用场景有限 。

２ ． １ ．３ 基于机器学习的气象卫星图像云分类技术

传统机器学习技术是指使用经典的监督学习算法进行训练和分类的技术 ， 常

见的算法包括支持向量机 、 决策树 、 朴素贝叶斯和随机森林等 。 这些算法通过对

样本数据的学习 ， 构建
一

个分类模型来对新的数据进行分类预测 。在云分类领域 ，

传统机器学习技术通常将遥感图像的像素作为特征 ， 通过对不同云类型的气象卫

星图像进行训练和分类 ， 实现对云的 自动分类 。

Ｃ Ｖａｄｕｖａ ［
３９

］等在其研究中采用 了 贝叶斯推理来提取卫星 图像的特征 ， 并将其

分配到基本语义中进行云分类 。 他们使用 的数据包括多个波段的卫星图像 ， 通过

将这些波段的信息融合来增强分类效果 。 经过验证 ， 相 比于传统的云分类技术 ，

基于贝叶斯推理的方法能够更准确地识别各种类型的云 ； 在此基础上 ， 基于支持

向量机和随机森林来进行云分类技术也应运而生 ， 利用卫星数据提取不同的特征 ，
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如颜色 、 形状 、 纹理等 ， 并通过这些特征来区分不同类型的云 。 研究表明 ， 相 比

于基于阈值和形态学处理传统的云分类技术 ， 基于随机森林的技术能够更好地处

理复杂的云层结构和纹理信息 ， 从而提高分类准确率 。

除了传统的机器学习技术 ，

一

些改进算法也被应用到云分类中 ， 例如 ｋ 近邻

方法 。 此技术在传统机器学习技术上取长补短 ， 更进
一

步提升了云分类精度和效

率 。

ｋ 近邻算法是
一

种基于实例的学习技术 ， 其基本思想是对于
一

个新样本 ， 通

过计算其与训练样本集中 ｋ 个最相似样本的距离 ， 来确定其所属的类别 。 ｋ 近邻

算法在云分类中被广泛应用 ， 其优点是简单易懂 ， 适用于小样本数据 。 曾有工作

理解 ｋ近邻算法思想 ， 提出 了
一

种基于光学厚度的云类型分类技术 ， 但结果表明

该技术的准确率较低 ， 不足以支持实际使用 ； 另外在此基础上 ， 同样存在
一

些基

于 ｋ 近邻算法的卫星云图分类技术 ， 通过将植被和云分开来 ， 降低了分类错误的

可能性 ， 进而从新角度使得云分类更加准确 。 但是其缺点是需要保存大量的训练

数据 ， 计算复杂度较高 ， 且对样本分布的依赖性较强 。

综合来看 ， 传统的机器学习技术在云分类中有着广泛的应用 ， 这些技术通过

提取和选择不同的特征来进行云分类 ， 具有较好的分类效果 。 然而 ， 这些技术需

要人工设计和选择特征 ， 缺乏 自 适应性和泛化能力 ， 同时也难以处理高维数据和

复杂的云层结构 ， 因此在实际应用 中存在
一

定的局限性 。 随着深度学习技术的发

展 ， 越来越多的基于深度学习 的云分类技术得到了广泛的关注和研宄 。

２ ． １ ．４ 基于深度学习的气象卫星图像云分类技术

随着深度学习技术的发展 ， 其在气象卫星图像云分类领域的应用也越来越广

泛 。 传统的基于特征提取的云分类技术需要人工设计特征 ， 而且特征提取过程可

能会丢失
一些重要信息 。 而深度学习是

一

种基于神经网络的机器学习技术 ， 通过

多层次的非线性变换学习输入数据的多维度信息 ， 自动从原始数据 中学习到最优

的特征表示 ， 大大提高了分类的准确性和效率 。 其次 ， 深度学习技术具有很强的

泛化能力和鲁棒性 。 气象卫星图像中的云的形状和颜色可能会受到气象条件 、 时

间和空间等因素的影响 ， 传统的机器学习技术可能无法适应这些变化 ， 而深度学

习可 以 自适应地处理这些变化 。

因此 ， 在气象卫星图像云分类领域 ， 深度学习技术己经被广泛应用 ， 并取得

了很好的分类效果 。

深度学习算法中最常用的是卷积神经网络 。 卷积神经网络是
一

种专 门用于处

理图像数据的神经网络 ， 它可以 自动学习 图像的特征 ， 从而实现图像的分类 。

Ｃｈｅｎｇ 等人 ［
４Ｑ

］提 出 了
一

种 简单而有效 的 判别 Ｄ －ＣＮＮｓ（ Ｄ ｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＤｅｅｐ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ ） 学习技术 ， 该技术通过对遥感图像进行特征学习
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和分类学 习 ， 提高 了遥感图像场景分类的性能 。 该技术将传统模型中 的全连接层

替换为判别层 ， 从而提高 了模型的判别性能 。 同时 ， 该技术还采用 了 正则化技术

来避免过拟合 ， 并采用 了动态学 习率调整技术来提高训练速度和准确率 。 该技术

在多个遥感数据集上都取得 了较好的分类效果 ， 证 明 了深度学习技术在云分类领

域的有效性和实用性 ；
Ｚｈａｎｇ 等人

［
４ １

］使用葵花 ８ 号卫星数据训练 了全卷积神经网

络 ， 并成功应用该网络完成 了提取对流云 的任务 。 在该研宄 中 ， 作者通过将传统

的卷积神经网络中 的全连接层替换为全卷积层 ， 实现 了对不 同大小的输入图像进

行端到端的像素级分类 。 还采用 了 数据增强来避免过拟合 ， 并使用 了 交叉熵损失

函数来优化模型 。 实验结果表 明 ， 该技术在对流云 的提取任务 中取得 了较好的效

果 ， 证 明 了 全卷积神经网络在遥感领域及云分类任务 中 的应用前景 。 ＳＣＧ ＩＤ ［
４２

］ 中

基于葵花 ８ 号卫星数据使用深度学习技术生完成 了云分类 ， 分类结果如 图 ２ －

１ 所

示 （不 同颜色代表该地理位置的不 同云种类 ） 。

＾ ■

．

一：

＇

ｊｆ：ｆｌ ｌＬ

图 ２ －

１ＳＣＧ ＩＤ 云分类结果

从 图 ２ －

１ 结果 中不难发现 ， 目 前 己有的深度学习技术生成的云分类结果中 ，

云种类较少 ， 精度 和准确 度较差 。 另 外 ，

一

些现有 的深度神经 网络如 Ｆｕｌｌｙ

Ｃｏｎｖｏ ｌｕｔ ｉ ｏｎａ ｌ Ｎ ｅ ｔｗｏ ｒｋ ｓ
［

４ ３
］

（ ＦＣＮ ） 使 用葵花 ８ 号卫星数据 ， 在精确度上进行 了部

分提升 ， 实现云分类的表现与葵花 ８ 号卫星云分类产 品 图如 图 ２ －

２ 所示 ：

：：囔觀觀 ？
１ ：

ｍａＭｍ
： １

￣

 ： ２ 〇 Ｔ ｉ Ｉ ２ ２ ￡
＇

ｉ ｌＷ ６
＊

ｆ ； ＾ Ｃ 

－

 ｉ ｊ ｛ １ ２Ｑ ２Ｔ． ；２３
４

ｔ ｌｊ ｒ ｆ １２０ ？
＊

ｔ ｌ ？５ Ｓ
＊

ｉ １２９ ｒ ｔ

ａ
）
葵花 ８号卫星可视化图 ｂ

＞ 葵花８号卫星云 分类产 品 图 ｃ ）ＦＣＮ云分类结果图ｄ
）
云种类图例

图 ２ －２ａ
）葵花 ８ 号卫星可视化 图 、 ｂ

）葵花 ８ 号卫星云分类产 品 图 （真值 ） ，

ｃ
）
Ｆｕ ｌ ｌｙ

Ｃｏｎｖｏ ｌ ｕｔ ｉｏｎａｌＮｅ ｔｗｏｒｋｓ（ ＦＣＮ ） 云分类结果 ， ｄ
）
云种类图例
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图 ２－２ 黒色圈 内 ， 可明显发现 ＦＣＮ 云分类结果分辨率较低 ， 对于云类型细

节分割极为模糊 ， 且推理速度慢 。 由此不难得出 ， 目 前深度神经网络技术存在与

遥感数据融合性差 ， 参数量庞大 ， 推理速度较慢 ， 且分类精度低和泛化能力极弱

等缺点 。

除此之外 ， 不同气象卫星观测数据间具有特征化 、 个性化和不兼容等特点 。

以风云 ４ 号卫星和葵花 ８ 号气象卫星数据可视化为例 ， 由于风云 ４ 号卫星对比葵

花 ８ 号气象卫星缺少关键的可见光通道 ， 目 视解译时造成可视化图片存在观感

差 ， 结果展示与实际观测存在较大差距 ， 下游任务难 以有效开展等问题 。 陈博洋

［
４２

］等人根据多通道扫描辐射成像仪反射通道的响应特点 ，在没有符合人眼红绿蓝

响应通道的情况下 ，提 出 了新的真彩色图像合成方法 ，
但其效果距离真实观测仍存

在
一

定差距 。

经调研 ， 域迁移任务能够解决上述模型泛化能力不足 ， 不同气象卫星数据特

征域不兼容的 问题 ， 因此为将域迁移技术应用至云分类任务中 ， 提升云分类模型

的泛化能力 ， 域迁移任务是不可缺少的
一

环 。

２ ．２ 域迁移技术研究

域迁移是指在机器学习和人工智能领域中 ， 将从源域 （ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ） 中学

习到的知识迁移到 目标域 （ ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ ） 中 ， 以达到在 目标域上更好的泛化效

果的技术 。 在深度学习领域 ， 由于深度神经网络对数据的需求比较高 ， 需要大量

的标注数据进行训练 ， 但实际应用 中标注数据较为有限 ， 因此域迁移技术在解决

这
一

问题上具有很大的潜力 。 另外在实际应用 中 ， 数据的来源和分布可能会发生

变化 ， 导致在不同的域上出现不同的分布 ， 从而影响深度神经网络的泛化能力 。

域迁移技术 旨在通过将从源域中学到的知识迁移到 目标域中 ， 以提高模型在 目标

域上的性能 。 其主要 目 的是解决由于数据分布变化而导致的数据偏移问题 ， 进而

提髙模型的泛化能力 。

目 前 ， 域迁移技术已被广泛应用于各个领域 ， 例如 自 然语言处理 、 计算机视

觉 、 机器人控制等 。 近年来 ， 随着深度学习技术的不断发展 ， 越来越多的研宄者

开始探索基于深度学习 的域迁移技术 ， 以解决数据分布变化问题。 其中 ， 基于特

征对齐的域迁移技术 、 基于模型 自适应的域迁移技术 、 基于对抗学习 的域 自适应

技术和基于元学习 的域迁移技术等方法已经被广泛研究和应用 。
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２ ．２ ． １ 基于＃Ｗ齐的域迁移技术

基于特征对齐的技术是
一

种经典的域适应技术 ， 其核心思想是通过对齐源域

和 目标域的特征分布 ， 使得它们的特征空间尽可能相似 ， 从而实现在 目 标域上的

泛化能力 。 在实际应用 中 ， 由于不同域之间存在差异 ， 会导致源域和 目标域的特

征分布存在较大差异 ， 从而导致在 目标域上的泛化性能较差 。

为了解决这
一

问题 ， 基于特征对齐的技术主要有两种实现方式 ， 分别是最大

均值差异化和对抗性 自编码器 。

２ ．２ ． １ ． １最大均值差异化 （Ｍａｘｉｍｕｍ ＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ，ＭＭＤ ）

最大均值差异化技术是
一

种通过最小化源域和 目 标域之间的均值差异来实

现域适应的技术 。 具体地 ， 通过将源域和 目 标域的特征映射到
一

个共享的隐空间

中 ， 计算两个域之间 的距离 ， 并将其最小化 ， 使得它们的分布尽量相似 ， 从而实

现域之间的对齐 。 与其他基于特征对齐的技术不同 ， ＭＭＤ 技术不需要知道源域

和 目 标域的具体分布 ， 只 需要知道它们的样本集合 。 此外 ， ＭＭＤ 技术具有计算

效率高 、 易于实现等优点 。

在深度学习领域中 ， ＭＭＤ 技术被广泛应用于任务中 。 例如 ， Ｌｏｎｇ 等人在

２０ １ ５ 年 ［
４４

］中提出 了
一

种基于 ＭＭＤ 技术的深度域适应技术 。 该技术通过将卷积

神经网络的特征映射到
一

个共享的隐空间 中 ， 并使用 ＭＭＤ 技术来对齐源域和 目

标域的特征分布 ， 从而实现域之间的迁移 。 实验结果表明 ， 该技术在多个图像分

类数据集上均取得 了较好的效果 ； 后续 ［
４５

］在 ＭＭＤ 技术上进行改进 ， 提出 了
一

种

新颖的深度域适应技术 ， 与传统的域适应技术不同 ， 该技术考虑到 了源域和 目 标

域之间 的属性和身份信息之间的关系 ， 并通过联合训练来实现域适应 。 具体地 ，

ＴＪ
－ＡＩＤＬ 包括三个部分 ：

一

个共享的 Ｃ＿ 、

一

个特定于域的分类器和
一

个属性－

身份的相关性学习模块 。通过联合训练 ， ＴＪ
－ＡＩＤＬ 可以学习到可迁移的特征表示 ，

从而实现源域到 目 标域的迁移 。

然而 ， ＭＭＤ 技术也有
一

些不足之处 。 其在计算 ＭＭＤ 距离时需要知道源域

和 目标域的核函数 ， 但在实际应用 中这两个核函数通常是未知的 ， 并且需要手动

调整核函数的超参数 。 此外 ， 当源域和 目标域的分布差异较大时 ， ＭＭＤ 技术的

效果可能会受到影响 。

２ ．２ ． １ ．２对抗性 自编码器 （Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
，

ＡＡＥ ）

ＡＡＥ 技术是
一

种基于对抗学习 的域适应技术 ， 与上述最大均值差异化不同 ，

其核心思想是通过对源域和 目 标域的特征进行编码和解码 ， 通过引入
一

个对抗性

的训练机制 ， 使得源域和 目 标域的特征在隐空间 中重合 ， 并且训练
一

个判别器来

区分源域和 目标域的特征 。
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此技术中 ， 与计算 ＭＭＤ 距离并将其最小化不同的是 ， 编码器和解码器被共

同训练 ， 通过最小化原始数据和解码器输出之间 的差异 ， 使得源域和 目标域的数

据在潜在空间 中尽可能接近 。 然后 ， 鉴别器被引入 ， 来判断潜在向量是来 自源域

还是 目 标域。 同时 ， 编码器和解码器的训练 目 标变为最大化鉴别器的错误率 ， 即

让鉴别器无法准确地区分源域和 目 标域的潜在向量 ， 从而实现域之间的特征对齐 。

通过对抗性训练的方式 ， 使得不同域的特征在隐空间 中重合 ， 同时通过训练
一

个

判别器来区分源域和 目标域的特征 ， 从而实现域之间的特征对齐 。

随着深度学习技术的不断提升 ， Ｚｈｏｕ 等人 ［
４６

］提出 了联合优化的 ＡＡＥ ， 它将

判别器和重构损失合并为
一

个 目 标函数进行联合优化 ， 从而提高了训练的稳定性

和收敛速度 。 同时 ， 此技术还引入了 门限激活函数 ， 以增强编码器的表征能力 。

此外 ， Ｌ ｉ 等人 ［
４ ７

］提出 了
一

种基于层次特征对齐的 ＡＡＥ ， 它使用层次特征对齐来

提高迁移效果 。具体而言 ， 其使用 了多个对抗网络 ， 每个对抗网络对应
一

个层次 ，

将层次特征对齐和总体特征对齐相结合 ， 从而增强了迁移性能 。

总的来说 ， 基于特征对齐的技术是
一

种 比较流行的域适应技术 ， 其主要优点

是可 以有效地对源域和 目标域的特征进行对齐 ， 从而提高在 目标域上的泛化性能 。

在实际应用 中 ， 针对不同 的 问题和数据 ， 可 以选择不同的特征对齐技术 ， 以获得

更好的效果 。

２ ．２ ．２ 基于模型自适应的域迁移技术

此技术中 ， 基本思路是精准设计出特征提取器 。与基于特征对齐的方式不同 ，

此设计出 的特征提取器可 以使得从源域和 目标域提取的特征分布是
一

样的 。 通过

调整源域和 目标域之间的模型参数 ， 使得模型能够更好地适应 目标域的数据分布 ，

从而提高模型的泛化能力 。

［
４８

］提出 了
一

种 自监督域 自适应网络 ， 用于域 自适应 目标检测 。 该技术通过 自

监督任务学习共享特征 ， 再使用
一

个对抗性学习模块来迭代地更新模型 。 实验结

果表明 ， 该技术在 目 标检测任务上的性能优于其他基线技术
；
同样 ， 为解决在源

域和 目标域差异较大的情况下效果不理想的 问题 ， Ｌｏｎｇ 等人
［
４９

］提出 了
一

种基于

深度 自适应网络的迁移学习技术 ， 旨在解决在 目标域中缺乏标注数据的情况下 ，

如何通过源域中 己有的标注数据来提高 目标域的分类准确率 。 其中提出 了深度 自

适应网络 （ Ｄｅｅｐ 

Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ， ＤＡＮ ） 。 其核心思想是通过调整源域和 目 标

域之间的差异 ， 从而实现在 目 标域上的分类任务 。 具体地 ， ＤＡＮ 包含
一

个特征

提取器和
一

个分类器 。 在特征提取器中 ， 源域和 目标域分别共享前面的层 ， 但是

后面的层是针对不同 的域进行训练的 。 在分类器中 ， 源域和 目标域之间共享所有

层的权重参数 。 通过训练调整特征提取器中的参数 ， 使得源域和 目标域的特征分

布更加接近 ， 从而实现在 目 标域上的分类任务 。 Ｌｏｎｇ 等人在多个数据集上进行
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了实验 ， 实验结果表明 ， ＤＡＮ 在 目标域上的分类准确率明显高于其他传统的迁

移学习技术 ， 证明 了ＤＡＮ 的有效性 ； 在 ［
５ （ ）

】中 ， Ｓｏｈｎ ｋ 等人提出
一

种基于 自 监督

学习和模型 自适应的技术 ， 用于进行人脸识别的域迁移 。 该技术使用 自监督学习

来学习特征表示 ， 同时使用模型 自 适应来适应到新的未见过的 目 标域 。 具体来说 ，

该技术使用
一

个额外的辅助任务来学习特征表示 ， 该任务不需要标注数据 。然后 ，

使用
一

个 自适应模块来对特征表示进行调整 ， 以适应 目标域的分布 。 实验结果表

明 ， 该技术在多个人脸识别数据集上取得了优秀的表现 。

２ ．２ ．３ 基于生成式训练的艇移技术

生成式训练 （ ＧＴ ） 技术主要关注外观的差异 ， 如颜色和纹理 。 这些技术的 目

标是生成视觉上相似的图像 ， 以便使用来 自源域的标签来开发
一

个在 目标域中也

被采用的高性能模型 。 因此 ， 生成技术的关键问题是如何在语义和约束的指导下

生成假图像 。 此类技术可分为如下几个部分 ：

２ ．２ ． ３ ． １ 目标域风格化迁移

目 标域风格化技术的主要 目 的是将源域图像转换为与 目 标域图像风格相似

的假图像 ， 从而最大限度地保持数据和标签的语义
一

致性 。

传统的 目 标风格化迁移技术主要是基于匹配技术 ， 如直方图匹配及其变体

［
５２

，
５ ３

］

、 图匹配 ［
５ １

］

、 颜色常量算法 ［
５４

］

、 灰色环境 ［
５ ５

］等 。 虽然这些技术可 以快速实现

转移 ， 但在面对巨大的域转移和新数据时 ， 它们是不够的 ； 此外 ， 在面对多 目标

域时 ， 很难获得 良好的性能 。 例如 ， 随机直方图匹配 （ＲＨＭ ）
［
５３

］匹配从不同域随

机选择的源－

目 标对的直方图 ， 而不是将源的每个直方图与整个 目 标域数据进行

匹配 。

为了解决传统技术的局限性 ， 近年来 出现了许多基于深度学习 的 目标风格化

技术 。 ＣｏｌｏｒｍａｐＧＡＮ
［
２

］提出通过学习传输颜色特征来生成假的训练图像 。与 ＧＡＮ

［
５ ６

］不同的是 ， 本文在生成器中没有任何卷积或池化层 ， 其中生成器 由
一

个元素级

矩阵乘法和
一

个矩阵加法运算组成 。 通过对初始分类器 、 Ｃｏ ｌｏｒｍａｐＧＡＮ 和微调

的训练 ， 实现了 目 标风格化迁移 ；
ＳｅｍＩ２Ｉ

［
３

］引入了
一

种新的数据增强技术 ， 通过

使用样式转移技术 ， 如 ＡｄａＩＮ ［
５ ７

】

， 将 目 标域数据的样式转移到训练数据中 ， 而在

ＡｄａＩＮ 模块中 ，
〇 和 ｐ 携带两个域的样式信息 。 该技术可以 同时保证风格相似性

和语义
一

致性 ；
Ｂ ｉＦＤＡＮｅｔ

［
５ ８

］提出 了
一

种基于双向 图像到图像转换技术的无监督

域适应技术 ， 充分利用这两个领域 ， 克服单向域适应导致的低性能 。

２ ．２ ． ３ ．２ 源域风格化迁移

目前同样有研究认为 ， 将 目 标数据转换为源域样式可 以使用更全面的源域特

征 。 在翻译过程中 ， 需要保留 图像细节和语义
一

致性 ， 因此
一

些研宄经常使用如

ＡｄａＩＮ ［
５ ７

］来完成源域风格化 。 比如 ＦＣＡＮ ［
５９

］中 ， 由外观适应网络和表示适应网络
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两个主要组成部分组成 ， 通过搜索中间源将不同域的外观转换为域不变量可 以实

现域 自适应 ， 源域风格迁移方式在多域 自适应中表现 良好 。

２ ．２ ．４ 基于通性训练的域迁雜术

此技术与 ２ ．２ ． １ 中基于特征对齐的对抗性 自编码器技术类似 ， 核心思想均为

对抗学习 。

但是 自编码器技术中 ， 更侧重于将源域和 目标域的数据都映射到
一

个隐空间

中 ， 然后在这个隐空间 中对 自编码器进行对抗训练 ， 使得源域和 目 标域之间 的特

征分布尽可能的相似 ， 从而达到域适应的 目 的 。

而对抗性训练 （ＡＴ ）技术 中 ， 目 标是提取特征级或像素级或两个层次的信息 ，

以减少不同领域之间的差异 ， 源域和 目标域的数据都经过
一

个共享的神经网络进

行特征提取 ， 并将提取出 的特征分别输入到
一

个分类器和
一

个对抗网络中 。 ＡＴ

技术中 ，

一

些特征级域 自适应技术的确成功缩小 了源域和 目标域之间的域差距 ，

如对齐二阶统计量 、 对比域差异等 。 ＡＴ 技术又可 以更详细的划分为特征级 、 像

素级和多层次的对抗训练技术 ， 国 内外对此同样有着不少的研宄成果 ：

２ ．２ ．４ ． １ 特征级的对抗性训练技术

ＴＺｅｎｇ
［
６０

］等人借助对抗思路 ， 提出 了
一

种基于对抗性训练的域 自 适应技术 ，

通过对抗训练的方式 ， 实现 了从源域到 目标域的特征对齐 。 该技术包含两个部分 ：

一

个特征提取器和
一

个域分类器 ， 其中特征提取器用于学习源域和 目标域的共享

特征 ， 域分类器则用于判别源域和 目标域。 与 ＤＡＮ 方案类似 ， 此技术最小化源

域和 目标域的分类误差和最大化域分类误差 ， 实现了特征对齐和域分类器的训练 ，

在多个数据集上取得了优异的迁移效果 ； 除此之外 ，

［
６ １ ］等人在过去技术的基础之

上 ， 剖析特征级别的 内在关系 ， 利用生成对抗网络实现了特征增强 。 和过去技术

不同的是 ， 此技术在 目 标域的特征中嵌入了
一

个额外的噪声向量 ， 并通过
一

个生

成器网络将其从特征中分离出来 。 生成器网络和鉴别器网络共同组成了
一

个对抗

学习框架 ， 通过对抗训练使得 目标域的特征更加具有区分性 ， 从而提高了分类性

能 。

２ ．２Ａ２ 像素级的对抗性训练技术

与迁移表象差异的生成训练技术和适应语义差异的基于特征的对抗性训练

技术不同 ， 像素级域适应主要影响输出空间 ， 以缩小每个像素从源域和 目 标域预

测之间的差距 。 解决上述问题的直接技术是设计
一

个输出空间的域鉴别器 ， 以判

断输出来 自源域或 目 标域 ， 如 ＡｄａｐｔＳｅｇ
Ｎｅｔ

［
６２

］

。

另外 ，

［
６３

］使用全卷积分割网络作为生成器来提取语义特征 ， 并利用鉴别器结

构基于二值交叉熵损失将预测结果与 目 标域区分开来 。 此外 ， 论文 ［
６４

］在遥感数据
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道路检测 中采用 了类似的 ＣＬＡＮ 技术 ［
６ ５

］

， 将元素加乘后的类别级特征定义为全

局特征 ， 并通过协同训练实践确定 了类别级特征在源和 目标之间 的对齐程度 。

２ ．２Ａ３ 多层次特征的对抗性训练技术

基于挖掘更有效信息的挖掘 ， 许多论文致力于实现多层次特征对抗训练 ， 包

括图像 、 区域 、 像素或语义级 。 例如 ，
ＴＡ

３

Ｎ ［
６６

＾＿ 图像级和 区域级的域区分特

征来迁移域差异 ， 并增加 了可转移的注意机制 ， 以更多地关注突 出 的对象 ， 而更

少地关注背景 。此外 ， 许多研究构建了基于距离和基于 ＧＡＮ 的训练之间的结合 ，

以实现适应 。 ＣｓＤＡ ［
６７

］嵌入到
一

个协同训练的对抗性学习 网络中 ， 使用非常高分

辨率光学航空图像进行土地覆盖映射 ， 以强调调整类别
一

致性和全局域
一

致性的

重要性 。 Ｍｅｄ－ＣＭＤＡ ［
７９

］提出 了
一

个无监督领域适应框架与对抗学习 图像分割模

型 ， 该模型基于
一

个扩展的全卷积网络进行像素级预测 。 在不使用任何 目标域标

签的情况下 ， 将 目 标输入映射到与源域特征空间对齐的特征 ， 并取得 了非常有前

景的结果 。

最近三年来 ， 越来越多的论文从特征层面和像素层面考虑 了不 同层次的融合 ，

如 ＣｙＣＡＤＡ
［
６８

］

、 ＡｄａｐｔＳｅｇＮｅｆ＾ 。 此外 ， 在分割输出水平的转移之后 ， 也有许

多检测任务使用多层次对抗训练策略来实现无监督域 自适应 。

基于对抗学习 的域 自适应技术优势非常明显 ， 通过对抗学习 的方式让模型学

习 到源域和 目标域之间 的差异 ， 极大提升了模型的泛化能力 。 并且可以通过只利

用源域数据进行训练 ， 在 目标域中完成分类任务 ， 无需标注 目标域数据 ， 避免了

人工标注的成本和时间 。 换角度而言 ， 由于可 以 自适应地对不同的数据分布进行

建模 ， 此技术可 以处理非平稳的数据分布 。

但同样 ， 目 前国 内外基于对抗学习 的域迁移的研究中也暴露出
一

些问题 。 对

抗过程中其实需要同步训练两个网络 ， 容易 出现梯度消失和梯度爆炸的 问题 ， 而

且对抗学习技术中需要调整多个参数 ， 如生成器和判别器的学习率 、 权重衰减系

数等 ， 需要耗费大量的时间和精力进行调试 。

２ ．２ ．５ 基于元学习的域迁移技术

元学习技术 目 前在域迁移领域也同样有着
一

定的应用 ， 其基本原理是利用元

学习算法来学习
一

个通用的特征表示 ， 然后在 目标领域中进行 自适应 以提高模型

的泛化能力 。 Ｓｕｎ 等人 ［
６９

］发表 了
一

种基于元学习 的源域适应技术 ， 在元学习 阶段 ，

模型通过学习 多个任务的经验来构建
一

个通用的特征表示 ， 使得该特征表示对于

不同任务的输入数据具有较好的鲁棒性和泛化性 ， 然后通过利用多个源域中 的信

息 ， 学习 出通用 的特征表示 ， 并且在 目标领域中进行 自适应

与 ２ ．２ ． ３ 中对抗性训练的域迁移技术相近 ， 基于元学习 的域迁移技术通常需

要设计复杂的模型结构和优化算法来处理多个任务之间的关系 。 这些复杂的模型

１ ９
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结构和优化算法可能会增加模型的计算复杂度和训练时间 ， 同时也会增加模型的

难以理解和调试的复杂性 。

２ ．３ 遥感气象领域中域迁移的研究

随着遥感监测和计算机视觉技术的快速发展 ， 上述技术中 ， 尤其是深度学习

相关技术在实现地球观测 、 气候变化甚至空间探索等应用方面取得了很大进展 。

但是 ， 利用现有数据训练的模型不能直接用于处理新的遥感数据 ， 而且标注新数

据的标签也存在耗时多 、 效率低 、 劳动密集和准确率欠佳等问题 。

无监督域迁移是上述问题的较好解决方案 ， 其将有标签数据域定义为源域 、

无标签数据域定义 目标域 ， 基本 目 的是在源域获取
一

个训练有素的模型 ， 通过最

小化两个领域之间的差异 ， 使该模型在 目标域中 同样保持 良好性能 ， 进而解决由

数据分布差异导致的模型泛化能力差的 问题 。 国 内外 目 前有许多基于 自然数据的

无监督域迁移技术 ， 域迀移技术也借此在遥感气象领域也有了
一

定的应用 ： Ｊｅｏｎ

等人０ ］应用 了卷积神经网络传输学习 （ ＣＮＮ－ＴＬ ） 模型来识别具有不同波段组合

的海雾 。 徐等人 ［
７ １

］采用无监督的域迁移方式实现 了不同波段卫星数据的海雾检

测 。 目 前还有工作 ［
７２

］等通过对遥感卫星数据加入像素级别的域迁移技术 ， 完成了

端到端的语义分割网络 。 王 ［
７３

１等人通过使用无监督的域迁移完成 了 图像分类 目

标 。 并且 ， 在遥感卫星数据道路提取任务 ［
７４

］中 ， 域迁移任务同样取得了 良好表现 。

本文中 的域迁移 问题可进
一

步归结为上述的无监督域迁移 问题 。 如何在解决

单
一

气象卫星图像云分类的基础上 ， 利用对抗训练的方式完成无监督的域迁移 ，

是本文后续介绍的重点 内容 。

２ ．４ 本章小结

本章重点阐述了基于域迁移的气象卫星图像云分类的相关技术及研宄 ， 分别

对气象卫星图像云分类和域迁移两个研宄方向技术进行归纳总结 。 对于气象卫星

图像云分类技术而言 ， 传统的阈值和基于形态学处理方法逐渐被机器学习和深度

学习方法所替代 。 在域迁移技术中 ， 详细介绍 了基于特征对齐 、 模型 自适应 、 生

成式训练和对抗性训练等域迁移方法 ， 它们共同构成了域迁移的主要技术手段 。

另外 ， 通过对遥感气象领域中域迁移的技术分析 ， 可将本文的域迁移问题归结至

遥感领域 内 的无监督域迁移 问题 ， 后续章节将围绕此问题展开 。

２０
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第三章 数据描述及准备

本章将对本研宄中使用到的各类数据进行细致描述 ， 介绍各卫星和十类云分

类标签数据信息 ， 完成可视化对比 ， 并介绍 了卫星数据及标签的准备和处理过程 。

３ ． １ 数鎌述

３ ． １ ． １ 赛花 ８ 号 （Ｈｉｍａｗａｒｉ－８ ） 气＾ 星数据

葵花 ８ 号是
一

颗由 日 本气象厅运营的静止气象卫星 ， 该卫星于 ２０ １ ４ 年发射

并包含 １ ６ 个探测波段 ， 是
一

颗极为重要的气象卫星 。 葵花 ８ 号卫星具有静止轨

道的特点 ， 距离地球大约 ３ ．６ 万公里 ， 覆盖范围从亚洲到澳大利亚的大部分地区 。

相 比于运动轨道的卫星 ， 其可 以提供更为连续和稳定的观测数据 ， 使得观测数据

质量更高 、 覆盖范围更广 ， 并且可以实现更为精细的时间序列分析 。

葵花 ８ 号包含 １ ６ 个探测波段 ： ３ 个可见光波段 ， ３ 个近红外波段和 １ ０ 个热

红外波段 。 不 同的探测波段具有不同的分辨率 ， 对应的空间分辨率为 〇 ． ５
￣２ｋｍ ，

每 １ ０ 分钟进行
一

次探测 。 可见光波段用于观测云的形态 、 结构 、 运动和 日地变

化等 ， 近红外波段用于观测云的温度和水汽分布 ， 而热红外波段用于观测云的温

度和水汽分布 以及地表温度和地表特征 。

首先是可见光波段 ， 包括 了波长为 ０ ．４７
－０ ． ５２ 微米的蓝光 、 ０ ． ５２－０ ．６０ 微米的

绿光和 ０ ．６３
－

０ ．６９ 微米的红光 。 这些波段可以用来观测地表反射的太阳光 ， 从而

获取云 、 海洋和陆地等表面的颜色 、 形状 、 纹理等信息 。

其次是近红外波段 ， 包括 了波长为 ０ ． ８６－０ ． ８ ７ 微米的第
一

近红外波段 、 １ ． ６０
－

１ ．６２ 微米的第二近红外波段和 ２ ．２６－２ ． ３ ０ 微米的第三近红外波段 。 这些波段可以

用于监测地表植被覆盖、 火山喷发等 自然灾害 、 城市热岛效应等 。 另外近红外波

段还可以用于大气中的气溶胶 、 二氧化碳和臭氧含量的检测 ， 这些参数对于全球

气候变化的研究有着重要意义 。 而且 ， 这三个近红外波段可 以用来观测地表和云

层的反射率和发射率 ， 对于区分云种类和地表等 目 标具有较好的效果 。

再次是热红外波段 ， 包括了波长为 ３ ．４ ８
－

３ ． ９０ 微米的第
一

热红外波段、 ６ ． ０７－

６ ．４３ 微米的第二热红外波段 、 ６ ． ８ ８
－

７ ． ０２ 微米的第三热红外波段 、 ８ ．４４－

８ ． ６７ 微米

的第四热红外波段 、 ９ ． ５４－９ ． ７２ 微米的第五热红外波段 、 １ ０ ．４ －

１ ０ ． ７ 微米的第六热红

外波段 、 １ １ ．２ －

１ １ ．４ 微米的第七热红外波段 、 １ ２ ． ３
－

１ ２ ． ５ 微米的第八热红外波段 、

１ ３ ．２－

１ ３ ．４ 微米的第九热红外波段和 １ ３ ． ８
－

１ ４ ．０ 微米的第十热红外波段 。

２ １
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其中 需要关注的是 ， 在热红外波段中 的 ６ 个中红外波段 （ ３ ． ９ 、 ６ ． ２ 、 ７ ． ３ 、 ８ ． ６ 、

９ ． ６ 和 １ ０ ． ４ 微米 ） 是最常用于卫星云检测的波段 。 由于大气层中 的云层会吸收和

反射辐射 ， 这些波段可 以检测到云层的温度和高度 。 另外 ， ２ 个水汽波段 （ ６ ． ９ 和

７ ． ３ 微米 ） 可用于检测大气层中 的水汽含量 ， 便于进行天气预测和防灾减灾 。 由

于水汽是云层形成的原材料 ， 水汽波段的数据可 以帮助气象学家更准确地预测降

水的可能性和时 间 。 换而言之 ， 水汽波段也是判别云种类的
一

个重要维度信息 。

同时 ， 它们还可 以用于监测大气 中 的水汽含量 ， 便于预测天气变化 。 这些波段可

以用来观测云层和地表的辐射温度 ， 从而推断 出温度 、 湿度和云高等气象参数 。

因为葵花 ８ 号数据的完备通道 ， 该卫星可 以用于研究热带气旋 、 海洋温度 、

火 山活动 、 大气气溶胶等 。 通过观测热带气旋的形态和运动 ， 可 以预测其路径和

强度 ， 为相关地区 的防灾减灾提供科学依据 。

具体的通道信息如表 ３
－

１ 所示 ：

表 ３
－

１ 葵花 ８ 号 气 象卫星通道信 息

１Ｉ ＇

 ＇ １

＂＂

＂
—

一

二
＇ １

＿

１觀

蓝ｇ

溶胶

２ 〇 ． ５ １植被

＾
裕胶可见光

３

 ｜

。 ． ６一

—

低

＾
雾




４


０ ． ８６，


植被 、 气溶胶

５



１ ． ６哗


云相态
近红外

６ ２ ． ３
＾
ｕｒｉ颗粒大小

７


３ ． ９叫低云 、 雾 、 森林火灾

８



６ ． ２ ＾１１１


中上层湿度

９


６ ． ９
ｐ
ｍ


中层湿 ．度


１ ０


７ ． ３
ｎｍ


中上层湿度

１ １ ８ ． ６
ｐｍ云相态 ， 二氧化硫含量 ，


红 夕卜

１ ２


９ ． ６臭氧含量




１ ３


１ ０ ．４ 叫１云 图像 、 云顶信息

１ ４


１ １ ． ２云 图像 、 海表温度

１ ５



１ ２ ．４拜云 图像 、 海表温度

１ ６ １ ３ ． ３
ｍ云顶高度

总而言之 ， 葵花 ８ 号气象卫星数据在气象和遥感各领域中有着极为广泛的应

用 ， 在云分类方面更是如此 。

２ ２
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由于葵花 ８ 号气象卫星图像数据具有成熟的可视化界面、 符合国际方法标

准 ， 而且可见光波段和红外波段都具有较高的分辨率和灵敏度 ， 能够提供更为准

确的云图信息 。 在此基础上可 以通过对云分类数据的分析 ， 可以 了解云的类型 、

形态 、 高度 、 密度等特征 ， 进而将云分类应用于气象灾害预测 、 农业生产 、 环境

保护等领域 。 所以 ， 葵花 ８ 号数据在云分类识别任务中具有显著的优势 ， 因此在

该研宄中被选作源域数据 。

３丄２ 风云 ４ 号气象卫星数据

风云 ４ 号气象卫星是中 国气象卫星第四代星系的代表 ， 于 ２０ １ ６ 年 ６ 月 １ １ 日

发射升空 。 该卫星是中 国气象卫星的第
一

颗全 自主研制的定量遥感气象静止卫星 ，

主要任务是提供高质量的气象 、 海洋 、 环境监测和气象服务 。 例如 ， 可 以用于气

象预报 、 自然灾害监测和气候变化研究等 ， 并且可 以用于监测和预报热带气旋 、

暴雨 、 洪涝灾害 、 雪灾 、 沙尘暴 、 大雾等天气灾害 ， 为公众提供准确 、 及时的预

警信息 ； 除此之外还可以用于海洋气象监测 ， 包括海面温度 、 海面风速 、 海面高

度 、 海流等参数的测量 ， 为海事 、 渔业 、 航运等行业提供重要信息 。 更为重要的

是 ， 作为我国 的第
一

颗全 自主研制卫星 ， 风云 ４ 号气象卫星为我国 的云预测和云

分类任务奠定了基础 。

与 ３ ． １ ． １ 中 的葵花 ８ 号气象卫星相 比 ， 风云 ４ 号气象卫星也是静止气象卫星 ，

可以提供高时间和空间分辨率的观测数据 ， 以支持我国气象预报 、 环境监测 、 自

然灾害监测等领域 。

但不同的是 ， 与葵花 ８ 号气象卫星 １ ６ 个探测波段不同 ， 风云 ４ 号气象卫星

采用 了 国产高分辨率成像光谱仪 ， 可实现光学和热红外高空间分辨率的观测 ， 探

测波段包括 ２ 个可见光波段 ，
４ 个近红外波段 ， ６ 个热红外波段和 ２ 个水汽波段 。

每 １ ５ 分钟进行
一

次探测 。 其中 ， 可见光波段主要用于观测云 、 ７ＪＣ汽等大气参数 ，

近红外波段主要用于气溶胶和云检测 ， 热红外波段主要用于测量地表温度和探测

云高度 ， 水汽波段则用于监测大气水汽含量和湿度变化等 。 具体的通道信息如表

３
－２ 所不 ：

２３
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表 ３
－２ 风云 ４ 号 气 象卫星通道信息

—

１０ ．４５？０ ．４９
 （

ｉｍ
＇

可见光＆
２ ０ ． ５ ５

－

０ ． ７ ３ａｍ 、

亡 ／＂ ａ ｉ

近红外
３０ ． ７５

－

０ ． ９０
 ｜

ｉｍ

４ １ ． ３ ６
？

１ ． ３ ９
．

ａｍ

５



１ ． ５ ８
？

１ ． ６４，短波红外

６ ２ ． １ ０
－２ ． ３ ５

 （

ｉｍ

３ ． ５
？４ ， ０

 ｊ

ｉｍ

７

 （
Ｈ ｉｇｈ ）

 ——

中波红外
＾ ３ ． ５

？４ ． ０
［
ｉｍ

（
Ｌｏｗ）

９ ５ ． ８ ０？６ ． ７０
啤

＃
卜

１ ０


６ ． ９０
－

７ ． ３ ０
ｕｍ

１ １ ８ ． ０￣９ ． ０
ｆ

ｘｍ

１ ２ １ ０ ． ３
？

１ １ ． ３，
—

长波红外
１ ３ １ １ ． ５

－

１ ２ ． ５

１ ４ １ ３ ． ２－ １ ３ ． ８
哗

风云 ４ 号气象卫星的可见光和近红外通道包括 了三个波段 ， 分别为 ＶＩ Ｓ －０ ． ６ 、

Ｖ Ｉ Ｓ －

０ ． ８ 和 ＶＩ Ｓ －

０ ． ４ 。 其中 ， Ｖ Ｉ Ｓ －

０ ． ６ 波段的波长范围为 ０ ． ５ ５
－０ ． ７ ５ 微米 ， 对应着绿

色和黄绿色光 ；
Ｖ Ｉ Ｓ －０ ． ８ 波段的波长范 围为 ０ ． ７ ５

－０ ． ９０ 微米 ， 对应着红色和近红外

光 ；
Ｖ Ｉ Ｓ －

０ ． ４ 波段的波长范围为 ０ ．４５ －０ ．４９ 微米 ， 对应着蓝色光 。 可见光通道数据

可 以用于云的监测 ， 通过可见光通道数据 ， 可 以获取云的分布 、 类型 、 高度 、 厚

度等信息 ， 为天气预报 、 气候研究提供重要的观测数据 。 但是 由于其成像光谱仪

的原因 ， 风云 ４ 号卫星与葵花 ８ 号卫星相 比缺少
一

个可见光通道 ， 在可见光图像

的生成 （使用前三个可见光波段进行合成生成彩色图像 ） 过程中 ， 无法准确地反

映地表反射率的颜色差异 ， 导致生成的彩色图像与实际地表颜色存在偏差 ， 对 比

度低 ， 难 以准确反映地表的真实颜色 。 特别是在云 、 水体等场景下 ， 可能会 出现

颜色失真的情况 ， 使得可见光图像的反演结果不如其他卫星 ， 同时也难 以与实际

观测进行精确 的对 比 。 因此 ， 在对此卫星进行 目 视解译时 ， 常常需要结合其他波

段信息进行判断 。

风云 ４ 号气象卫星的红外波段与葵花 ８ 号卫星类似 ， 波段覆盖范 围为 １ ． ３ ６
－

１ ３ ． ８ 微米 。 在 目 前的数据分析中 ， 我国将风云 ４ 号气象卫星 的红外波段更详细 的

划分为了 短波红外 、 中波红外 、 水蒸气和长波波段四种波段 。 其中短波红外覆盖

了３ 个波段 ， 分别为 １ ． ６
－２ ． ２ 微米 ， ３ ． ５

－４ ． ０ 微米和 ４ ． ０
－４ ． ５ 微米 。 风云 ４ 号气象卫

２４
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星在此波段的特点是温度灵敏度高 ， 可以探测到地表和云顶的微小温度差异 ， 被

广泛应用于云和温度分析 。

本文的研宄中 ， 由于葵花 ８ 号卫星包含了手动标注的像素级标签 ， 因此它被

用作源领域 ， 而风云 ４ 号卫星没有像素级标签 ， 因此它被用作域迁移的 目标域数

据 。 本文主要关注黄海和渤海的部分海域 ， 这些海域云类型丰富 ， 非常具有代表

性 。 经度范围在 １ １ ６
°

Ｅ 至 １ ４ １ ．６
°

Ｅ 之间 ， 纬度范围在 １ ９ ．４
°

Ｎ 至 ４５
°

Ｎ 之间 。

３ ． １ ．３ 基于葵花 ８ 号的云分类标签数据

为研究全球云覆盖的变化和影响 ， 国际卫星云气候学项 目 （ ＩＳＣＣＰ ） 是由 国

际气象组织发起的
一

个项 目 。 在这个项 目 中 ， 对云的分类标准被定义为了ＩＳＣＣＰ

标准 。

按照国际云分类学标准 ， 云可 以被分为十种不同类型 。 其中 ， 卷云 、 环云 、

深对流云 、 高云 、 中云 、 低云 、 积云 、 层云 、 层积云等九种类型是传统的云的分

类 ， 它们主要是根据云的形态 、 高度 、 组织形式等特征来划分的 。 这九类云 以及

无云情况共同构成了 国际卫星云气候学项 目 （ ＩＳＣＣＰ ） 中 的十种云类型 。

具体来说 ， 卷云是 由薄透明 的丝状云层组成 ，

一

般高度在 ６ 千米以上 ； 环云

是薄而广的云层 ，

一

般覆盖整个天空 ； 深对流云是由气流上升形成的 巨大云状物 ，

可高达 １ ５
－２０ 千米 ； 高云是 白色薄片状的云层 ，

一

般高度在 ６ 千米 以上 ； 中云是

由平均高度在 ２－６千米之间的云层组成 ， 可 以覆盖整个天空 ；低云是形状较小的 、

由 白色薄片状的云层组成的云 ； 积云是形态为球状或圆柱状的 、 密集的云团 ，

一

般高度在 ２ 千米以下 ； 层云是水平延伸很大的云层 ， 通常厚度较小 ； 而无云则指

天空中几乎没有云的情况 。 详细对 比如表 ３
－

３ 所示 ：

２ ５
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表 ３
－

３ 云十种不 同 类型

■

■

；

＇ 托



ｖ

卷云Ｃ ｉｒｒｕｓ ７公里以上高层云 ， 薄透明的丝状云戻 ， Ｒ 色或淡蓝色

环云Ｃ ｉｘｘｏ
－

ｓｔｒａｍｓ ６公里以上嘉层云 ， 比卷云更厚 ， 呈现出
一

层均匀的薄云层
｜

深对流云Ｄｅｅ
ｐ 
Ｃｏｎｖｅｃ ｔ ｉｏｎ ４公里以上庞大而垂直的云 ， 形成雷暴和降水

高云Ａ ｌｔｏ
－Ｑｉｍｕｌｕｓ ６公里以土 包括 卷云 、 环云和深対流云

中 云Ａｌｔｏ－

ｓ ｔｒａｔｕｓ ２ ６公里 由平均高度在２
－

６千米之间的云层组成

低 云Ｎｉｍｂｏ￣

ｓｔｒａｔｕ ｓ ２公里以下包括层云、 积云和层积云

积 云Ｃｕｍｕｌｕｓ ２公里 以下独立的 白色云 ， 形状类似于棉 花糖

續云 Ｓｔｒａｔｕｓ ２公里 以下氷平延神的云 ， 通常形成
一

层灰色云层

幕积石Ｓｔｅｔｏ－

ｃｕｍｕ ｉ ｉｉｓ ２公里以下 层去碁础上 ， 有
一

些独立的积云

无５ Ｃ ｌｅａｒ无固定高度天空 中几乎没有 云的情况


在本文中 ， 使用 了标注于 日本航空航天研宄开发局 （ ＪＡＸＡ ）Ｐ －Ｔｒｅｅ 系统的

云分类标签 ， 该云分类标签基于葵花 ８ 号气象卫星数据标注 ， 符合 ＩＳＣＣＰ 标准 ，

且原始数据时间分辨率为 １ ０ 分钟 ， 空间分辨率为 ５ｋｍ ， 符合本文使用 需求 。

另 需要注意的是 ， 在某些情况下可能会提供具有较低置信度的标签 ， 本文在

处理数据和后续模型训练过程中 ， 注意 了此类云标签的去除 。

３ ． １ ． ４ 数据可视化对比

以 ２ ０２０ 年 ２ 月 ６ 日 ０ ５ ：００（标准时间 ０ ８ ：０ ０ 北京 ） 收集的卫星 图像为例 ，

使用可见光通道合成彩色图像和葵花 ８ 号气象卫星 １ ６ 通道 图像可视化结果如 图

３
－

１ 所示 ：

ＨＵ ！舰 Ｈ０３ Ｈ ０４ Ｈ０ ５ Ｈ０６ ＨＯ ？ Ｈ０８

２ｒ 、

ｗ－ｗ
－

ｗ
－

ｒ
－

ｗ
－ｗ

－

１ ２４
＊

Ｅ ！ ３ ２
？

Ｅ １ ４０
＊

１

－

Ｈ０９ Ｈ １ ０ Ｈ Ｉ ！ Ｈ Ｉ ２ Ｈ Ｉ ３ Ｈ １ ４ Ｈ １ ５ Ｈ ！ ６

图 ３
－

１ 葵花 ８ 号 气 象卫星可 见光 图 像及 １ ６ 通道 图像可视化结 果

由于风云 ４ 号气象卫星缺少
一

个可见光通道 ， 因此 图 ３
－２ 仅展不同

一

时刻的

风云 ４ 号气象卫星 １ ４ 通道图像可视化结果 ， 不难发现两卫星之间 的确存在着域

间差异 ：

２ ６
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ｈＨ
ＦＯ ｌ Ｆ０２ Ｆ０３ Ｆ０４ Ｆ０５ Ｆ０６ Ｆ０７

Ｆ０８ Ｆ０９ Ｆ Ｊ Ｏ ＦＨ Ｆ Ｉ ２ Ｆ １ ３ Ｆ １ ４

图 ３
－２ 风云 ４ 号 气 象卫星 １ ４ 通道 图 像可视化结 果

另外 ， 由葵花 ８ 号气象卫星官网 ， 下载并预处理同
一

时刻的十类云分类标签 ，

可视化结果如 图 ３
－

３ 所示 ：

＿＇

，
＞

＇
￣

％Ａ ｉｕｖｓｔｒ獅

２ｒＮ＾你―

２〇
＾

Ｎ

１ ２４
°

Ｅ １ ３ ２
Ｓ

Ｅ １ ４０
？

Ｋ

图 ３
－

３ 十 类云分类标签可视化结 果

３ ．２ 数据准备

本文在实验开始前对收集到 的气象卫星数据 图像进行 了 预处理 。 为解决卫星

图像的采集区域不均匀 的 问题 ， 本文使用 ＮｕｍＰｙ 库 中 的 函数 ， 分别对葵花 ８ 号

和风云 ４ 号气象卫星数据进行裁剪和对齐 ， 并缩放到 ５ １ ２
＊
５ １ ２ 分辨率 ， 以便在模

型训练过程中进行 比较和分析 。 同 时 ， 按照 ４ ： １ 的 比例将数据集划分为训练集和

验证集 ， 确保数据样本的随机性和可靠性的 同时 ， 避免过拟合和欠拟合问题 ， 从

而提高模型 的泛化能力 。

本文云分类标签来 自 于 ２０２０ 年葵花 ８ 号卫星对 １ １ ６

°

Ｅ －

１ ４ １ ． ６

°

Ｅ ，
１ ９ ．４

°

Ｎ－４ ５
°

Ｎ

区域的标注结果 ， 其结果符合 国际卫星云气候学项 目 （ Ｉ ＳＣＣＰ ） 的云类型定义 ，

并符合本文实验需求 。 为对齐于气象卫星 图像数据 ， 本文 同样对云分类标签数据

进行 了裁剪和缩放 ， 最终得到 了５ １ ２
＊
５ １ ２ 像素的云分类标签 ， 确保模型能够处理

２ ７
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足够的数据 ， 并保持了较高的空间分辨率 。 表 ３
－４ 列 出 了卫星数据和云分类标签

的详细信息 ， 包括经纬度范围 、 时间 间隔和 图像大小等 。

表 ３
－４ 卫星数据的详细信 息

＇

 １ Ｉ
＇

？ １－

 ｜ １ ｜ ！

 ５ １ ２ ｘ ５ １ ２ ３ ０ｍｊｎ＾ ＾＿
ＦＹ＿

４ １ ９ ．４ ＾５Ｎ １ ４ １ ５ ２４ ３ ２ ５

｜ １
５ １ ２ ｘ ５ １ ３

 ｜３〇ｍｍ ｜ Ｉ ｜■ ｜^

３ ．３ 本章小结

本章对本技术研究所使用到的各类数据进行了详细阐述 ， 分别介绍 了葵花 ８

号气象卫星数据 、 风云 ４ 号气象卫星数据和作为标签的十类云分类数据 。 阐 明各

气象卫星数据特点 ， 详细 了解每个卫星的气象遥感器 ， 接收地球及其大气层的可

见光 、 红外和微波辐射频段 。 为清晰展示 ， 本章对各类数据进行了可视化对 比 ，

并简 明扼要介绍 了数据处理和准备过程 ， 为后续模型设计相关章节奠定基础 。

２ ８
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第四章 基于气象卫星的像素级云分类模型的设计与实现

本章重点介绍 了气象卫星数据像素级云分类模型的设计原理和实现思路 。 对

各模块进行了消融实验 ， 并将实验结果与经典模型的性能进行了对比总结 。

４ ． １ 像素级云分类模型设计 （
ＶｅｃＮｅｔ

）

对于遥感图像 ， 尤其是葵花 ８ 号等类似的多光谱气象卫星图像 ， 在进行图像

解译和下游任务使用时必须考虑光谱特征 。 例如 ，
２ ． １ ． １ 中 曾介绍的 ＳＷＡ 算法使

用来 自热红外波段图像的亮度温度 （ ＢＴ ）和亮度温度差 （ ＢＴＤ ）进行云类型检测 。

ＢＴ 和 ＢＴＤ 便是具有物理意义的光谱特征 。 因此 ， 与传统的 ＲＧＢ 图像不同 ， 气

象卫星数据具有更多的通道信息 ， 因此需要更充分地提取通道间的联系 。 在对遥

感图像进行云类型分类时 ， 不能盲 目 地应用传统的深度学习 网络 ， 而必须考虑网

络对光谱特征的敏感性 。

基于 ２ ． １ 中对于气象卫星图像云分类技术的研究分析 ， 遥感图像中所谓的光

谱特征实质上是使用多个波段的数据执行单个函数操作 以获取指标 。 换而言之 ，

传统方法大部分都是通过单个函数来实现对于光谱特征的计算和融合 。 目 前已有

的深度神经网络模型在处理气象卫星数据时往往无法充分利用通道间的关系 ， 导

致云分类效果不佳 。

在本研究中 ， 提出 了
一

种深度卷积神经网络体系结构 ＶｅｃＮｅｔ ， 该结构可用于

卫星图像的端到端像素级云分类 。 它不仅显著地简化了传统冗杂的过程 ， 如复杂

预处理 ， 以及用于分析的人工千预 ， 并且可 以从每个卷积步骤中生成的
一

系列特

征图 中 自动提取出识别出云类型所需的关键特征 、 亮度温度差 、 反射率阈值等参

数 ， 详细结构如 图 ４－

１ 所示 ：

２９
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，卷积核数 目２５ ６２ ５ ６５ １ ２



５ １ ２２５６


（罐
＇

 （
§＼

持征融合的分类 器^
云 分类模块计大器

ｆ，

－

＿ ＇

…ｍ

＼

 ？ Ｉ ＼＿

ｆ

＿ Ｉ

编码器 解码器

ａ
） 像素级云分类模型＝

１

＊
１ 卷积 ＋ＢＮ层 ＋ 激活 函 数

ＶｅｃＮｅ ｔ

ｉ


｛
 ：

… 一

：

…

妇〒
…

〒
「Ｔ
Ｖ．

．，
圾

； ［

ｃｏＢｖ ｌ Ｘ ｌ

 ｜ ；

＿
＇
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＼
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＜

Ｓｕ
｜
＾ｒｖ

ｓ ＾ｃ Ｕｒｎ ＼

Ｃｏｍ  ． Ｘ ＩＣｏｎ ｖ ＪＸＪＣｏｍＣ，ｎ ｖ
 ３Ｘ ３产 ：上

ｒａ ｉｃ
－

１ ｒａｔｅ
－

１ｒａ ｔｃ
￣

２ｒａ ｔｅ
－

３ ；



＊
 ；

■

Ｌ＿

 ｒ
＿ｉ＿

＾
＿ｉ＿

ｒ
ｌｉ＿

１ Ｌ？Ｊ ；

［

ＰＡＭ １ ｊ  ＼
＞

ＡＭ ｜ ｊ Ｐ
ＡＭ （

＂

ＰＡＭ Ｉ会
＜

Ｓ Ｐ ．Ｍ ＰＡＭ？ ＜̄

＼ ｂ
） 多尺度特征融合模块 ｃ

） 像素级别注意力机制模块／
ＳＰＭ ＰＡＭｙ

７

图 ４
－

１ａ
）
像素级云分 类模型 ＶｅｃＮ ｅ ｔ 、 ｂ

）
多 尺度特征融合模块 、 ｃ ） 像素级 别 注意 力 机制模块

如 图 ４ －

Ｉ ａ
）
所示 ， 本模型设计时整体采用 了 图像分割经典模型的

“

编码器－解

码器
”

结构 ， 并使用 １
＊

１ 卷积核来完成通道维度上的光谱信息整合和特征融合 。

此外 ， 该模型还使用 了 多尺度特征融合和像素级别 的注意力机制模块来解决空间

信息利用不够的 问题 ， 并使用跳跃连接来提高粒度信息和分辨率 。

“

编码器－解码器
”

结构是图像分割任务 中常见的模型结构 ， 它可 以将输入

图像进行特征提取和编码 ， 并将编码后的特征进行解码和重构 ， 最终得到与原始

图像相 同大小的分割结果 。 与常见分割模型 中 的 ３
＊
３ 、 ５

＊
５ 卷积核不 同 ， 本模型

在
“

编码
”

和
“

解码
”

阶段使用 了１

＊
１ 卷积核完成通道维度上的光谱信息跨带整

合 。 依据此通道维度的特征融合模块的设计 ， 即通过大量堆叠 １

＊
１ 卷积 ， 使得模

型能在通道维度上更深入理解气象卫星多通道数据 。 另外 ， １

＊
１ 卷积是在每个像

素的通道维度上的
一

个可学习 的线性组合 ， 通过构建足够的神经元和神经层可以

适应任何功能需求 。 因此 ， 本模型使用 了两个或两个 以上的 １

＊
１ 卷积层可 以提取

非线性光谱特征 。

在
“

编码器－解码器
”

中 心部分中 ， 为解决空间信息利 用不够的 问 题 。 本模型

设计 出 了 多尺度特征融合的云分类模块 ， 如 图 ４ －

ｌ ｂ
）所示 。 通过使用空间金字塔

结构 ， 在模型中心部分从空间层面理解气象卫星图像 ， 以不同尺度的空洞卷积来

完成更为全面和深刻 的 图像理解 。

额外需要提及的是 ， 本文注意到云的空间结构具有极大的特殊性 。 出 了 具备

极为明显的空间分异性之外 ， 很多细粒度的云对于模型 的实验结果起到 了极大的

３ ０
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影响作用 。 具体而言 ， 在使用空间金字塔结构后 ， 周 围像素点提取到的特征信息

对中心点的云分类未起到辅助性作用 ， 甚至是消极作用 。 因此本文在大量实验之

后 ， 引入 了像素级别的注意力机制模块 ， 用于辅助实现空间金字塔结构 。 通过输

入权重的方式 ， 更为合理的完成多尺度云分类任务 。

此外 ， 为提升粒度信息和分辨率 ， 本文还添加 了跳跃连接来补偿结构信息 。

跳跃连接是语义分割模型 中 的常见结构 ， 它 的主要作用是将不同层次的特征进行

融合 ， 以提高模型的性能 。 另外 ， 本文在经过试验后 引入 ３ 层跳跃连接 ， 通过在

模型中 引 入短路路径的方式 ， 将高分辨率的特征图直接传递给解码层 ， 以便更好

地保留原始图像中 的信息 。

综上所述 ， 本文采用 了关注通道维度的特征融合模块 、 多尺度特征融合模块 、

像素级别注意力机制 、 跳跃连接等方法 ， 深入调整 了传统模型结构和方式 ， 构建

出适用性强 、 针对性高的信息特征提取方法 ， 成功地解决 了基于单
一

气象卫星的

像素级云分类问题 ， 本章后续将对每个模块进行具体介绍 。

４ ．２ 关注通道维度的特征融合模块设计

由本文 ３ ． １ 节可知 ， 气象卫星观测数据具有数据特殊性 。 葵花 ８ 号气象卫星

是 日本气象厅运营的
一

颗新的地球静止卫星 ， 其将 Ｈｉｍａｗａｒｉ 成像仪作为传感器 ，

提供 了１ ６ 个波段的数据 ， 包含 ３ 个可见光 （ＶＩＳ ） ， ３ 个近红外 （ＮＩＲ ） 和 １ ０ 个

热红外 （ ＴＩＲ ） 波段 。

与常规 ＲＧＢ 三通道图像不同 ， 气象卫星数据在
一

个像素点上拥有 １ ６ 个通

道数据 。 每个数据为不同波段中提取到的重要信息 ， 分别对应不同物理意义 。 但

因此 ， 相 比 目 前己有的深度神经网络模型 ， 本部分研究 内容需要充分提取通道间

关系 ， 考虑采用 多个 １
＊

１ 卷积或者通道间添加权重方式实现面向云分类任务的针

对性改变 。

１
＊
１ 卷积在深度学习 中 的应用不仅仅限于降低模型的维度和计算量 ， 还可 以

实现通道信息的扩增和融合 。 在 由于均为探测 同
一个地理位置的 内容信息 ， 所以

１ ６ 个通道数据间必然存在固有联系 。 因此如何在通道维度上进行深层次信息融

合显得尤为关键 ， 融合效果也将直接影响到云分类的最终精度和可信度 。 这时 ，

１
＊

１ 卷积的作用就显得尤为重要 。 １
＊

１ 卷积将通道信息扩增到高维表示 ， 使气象

卫星多通道数据实现更为深刻的通道信息融合 。 在卷积神经网络中 ，
１
＊

１ 卷积可

以看作是通道数为 １ 的卷积核 ， 它只能在通道维度上对输入数据进行卷积 ， 对空

间维度上的像素点没有影响 。 因此 ， １

＊
１ 卷积能够有效地实现通道之间 的信息融

合 ， 而不会改变空间分辨率 ， 从而避免了信息丢失 。

３ １
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４ ．３ 多尺度特征酿合的云分类模块设计

４ ．３ ． １ 云分布呈现空间分异性

云是大气 中水汽凝结形成的物质 团块 ， 其在空间 中 的分布具有明显的空间分

异性 。这些空间格局是由大气中 的气流和温度等因素所引起的 ， 同时还受到地形 、

季节和气候等因素的影响 。

经调研 ， 不同类型的云会形成不同 的云系或云团 ， 呈现出不同 的空间格局 。

例如 ， 锋面云通常呈线状或波浪状排列 ， 气旋性云则常常呈环状或斑块状分布 。

这些云系或云团的形成和演化通常与大气中 的气流和温度场的变化密切相关 。 此

夕 卜 ， 云的空间格局还会受到地形的影响 。 在 山地地区 ， 由于地形的影响 ， 云会呈

现出延伸状 。 类似地 ， 在海洋和湖泊等水域地区 ， 水体的影响也会对云的空间分

布产生
一

定的影响 。

综上所述 ， 云分布的空间分异性是气象学研究中
一

个重要的方面 ， 不仅能够

反映大气中气流和温度等因素的变化 ， 对于本文所研宄的云分类具有极为重要的

参考意义 。

４ ．３ ．２ 多尺度特征融合的云分難块

神经科学实验己经证实 ， 在人类视觉系统中 ， 视网膜中央凹附近分布着大量

具有不同尺寸感受区域的视锥细胞 ， 这系列不同感受区域的细胞负责实现人眼的

高清成像功能 ， 也使得人类对
一

些细小的空间变化十分敏感 。

同样 ， 在空间分异性如此之强的云分类任务中 ， 多尺寸的上下文信息往往对

应着更好的分割效果 。 目 前 ， 这种多尺寸感受野融合的方式在语义分割领域中 己

经受到 了广泛研宄 。 在云分类任务中 ， 相比于单尺度的 图像处理 ， 空间金字塔结

构具有以下优点 ：

１ ．多尺度表示能够捕捉物体的多个尺度特征 。 由于不同云在卫星图像中的尺

度不同 ， 采用单尺度处理容易丢失
一

些重要的信息 ， 而空间金字塔结构可以通过

不同尺度的图像表示 ， 从而捕捉到云的多个尺度特征 ， 提高物体检测和识别的准

确率 。

２ ．减少云位置不确定性 。 由于云在图像中位置不确定 ， 而且不同尺度的云可

能存在不同的位置和大小 ， 使用空间金字塔结构可以减少物体位置不确定性的影

响 。 通过对多个尺度的云进行处理 ， 可以获得对物体位置和大小具有不变性的特

征表示 ， 提高云分类的稳定性和鲁棒性 。

３ ．提高计算效率 。 空间金字塔结构可 以通过对图像进行分解 ， 减少计算量和

内存消耗 ， 从而提高计算效率和处理速度 。 此外 ， 空间金字塔结构还可以并行处

３２
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理多 个尺度的 图 像 ， 提高处理效率 。 通过调整模型结构的方式 ， 使网络能够更好

地整合语义信息 。

受此启 发 ， 本文尝试在网络中融合多种感受野尺寸的特征 图 ， 借鉴语义分割

中融合特征的方式 ， 并根据云分类任务进行适应性改进 ， 以提升网络提取图像特

征的能力 。 使用空间金字塔结构 以 使得网络能够更好的捕捉到各类云之间细微的

区别 ， 从而提升云分类模型 的效果 。 设计出 的 多尺度特征融合的云分类模块如 图

４ －２ 所示 ：

各


乂

^

■ ；
±ｔ－舉
ｍ

Ｃｏ ｎｖ ｌ Ｘ ！Ｃｏｎｖ３Ｘ ３Ｃｏｎｖ３Ｘ ３Ｃｏｍ３Ｘ３

ｒａ ｔ ｅ
＾

ｌｒａ ｔｃ
＝

 １ ｒａ ｔｅ
＝
２ ｒａｔｅ

＝
３

士＋士士

ＰＡＭ ｜ ｜ＰＡＭ ｜ ｜
ＰＡＭ ｜ ｜

ＰＡＭ

＾


Ｊ

ＳＰＭ １
ｃ°ｎ ｖ

＇

ｌ ｘ ｌ

 ？

图 ４
－

２ 多 尺度特征融合的 云分 类模块

图 中可见 ， 除 １

＊
１ 卷积核外 ， 额外采用 ３ 种独特的 ３

＊
３ 卷积核搭建 出空间金

字塔基本结构 ， 空洞率分别为 １ ， ２ 和 ３ 。 在不 同尺度上 ， 完成对于多种感受野的

信息采集 ， 并行送入到后续
“

解码器
”

模块之中 。

４ ． ４ 像素级＾的注意力机制模块设计

４Ａ １ 注意力机制

注意力机制是
一

种模仿人类视觉注意力机制的技术 ， 用于在输入数据中选择

和集中关注于特定区域或特征 ， 以便更好地完成任务 。 此机制最早应用于 自然语

言处理领域中 ， 常规的编码方法 ， 无法体现对
一

个句子序列 中不 同语素的关注程

度 ， 在 自 然语言 中 ，

一

个句子中 的不 同部分是有不 同含义和重要性的 ， 因此 自 然

语言处理引 入注意力机制本质上为
一

种基于深度神经网络模型 的 自动加权操作 ，

将两个想要联系起来的不 同模块 ， 通过加权的形式进行联系 ， 完成对不 同重要程

度的衡量和判别 。

由于注意力机制在 自 然语言处理领域中 的高效使用 ， 计算机视觉领域 内 的注

意力机制 同样成为研宄热点 。 在 图像分类任务 中 ， 注意力机制可 以帮助模型更好

３ ３
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地关注到 图像 中重要的局部区域 ， 从而提高分类准确率 。 例如 ，

一

些基于注意力

机制的分类方法可 以在卷积神经网络中添加
一

些注意力模块 ， 以便模型可 以 自适

应地学 习 图像中重要的特征 ， 从而提高分类性能 。

受此启 发 ， 本文创新性提出云分类任务背景下的注意力机制模块 。

４ ．４ ．２ 像素级别的注意力机制模块

像素级别 的注意力机制模块设计可 以帮助提高图像分割 、 分类等任务的性能 ，

特别是在需要关注局部信息的任务 中 。 在云类型分类中 ， 每个像素点 的云类型分

类结果可能会受到周 围像素点的影响 ， 因此需要考虑周 围像素点的权重分配 ， 以

更准确地对当前像素点进行分类 。

本文注意到云的空间结构具有极大的特殊性 。 除 了具备极为明显 的空间分异

性之外 ， 很多细粒度的云对于模型 的实验结果起到 了极大的影响作用 。 具体而言 ，

在使用空间金字塔结构后 ， 周 围像素点提取到的特征信息对中心点 的云分类未起

到辅助性作用 ， 甚至是消极作用 。 因此本文在大量实验之后 ， 引入了像素级别的

注意力机制模块 ， 用于辅助实现空间金字塔结构 。 通过输入权重的方式 ， 更为合

理的完成多尺度云分类任务 。

！



：Ｃｏｎｖ １Ｘ １ ＊
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图 ４ －

３ 像素级别 的 注 意 力 机制模块

如 图 ４ －

３ 所示 ， 为 了实现云空间结构的细粒度应用 ， 在多尺度特征融合的基

础上 引 入 了像素级别的注意力机制 。 具体而言 ， 该模块可 以通过 以下步骤实现 ：

１ ．对于输入的 图像 ， 使用尺度特征融合的云分类模块提取特征 。 对于每个像

素点 ， 使用不同的卷积核对周 围 的像素点进行卷积操作 ， 得到周 围像素点 的特征

２ ． 当前像素点和周 围像素点 ， 分别使用 １

＊
１ 卷积 ， 得到升维后的结果 。 与此

同时 ， 引 入监督损失 （ Ｓｕｒｐｅｒ
ｖ ｉ ｓｅ Ｌ ｏ ｓ ｓ ） ， 完成辅助训练 。 接着 ， 计算不 同云像素

３ ４
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点之间 的相似度 ， 并将相似度作为权重来度量周 围像素点的重要性 。 并用激活函

数对权重进行归
一

化 ， 以确保所有权重之和为 １ 。

３ ．通过围像素点 的特征表示与对应的权重进行加权求和 ， 得到
一

个聚合的特

征 。 将聚合的特征表示与当前像素点的特征表示进行拼接 ， 再通过后续的 １
＊

１ 卷

积层操作来提取更高层次的特征表示 。

４ ．最后输入至全连接层中 ， 并引入 Ｔａｎｈ 激活函数对当前像素点注入重要性

权重 ， 进而实现云类型的辅助分类。

通过引入像素级别 的注意力机制 ， 可以让周 围像素点 以不同的权重来帮助当

前像素点 的云类型分类 ， 从而提高云类型分类的准确率 。 同时 ， 由于该模块考虑

了多尺度特征融合和周 围像素点的重要性度量 ， 因此能够在
一

定程度上提高模型

的鲁棒性和泛化能力 。

４ ．５ 实验细节与评估指标

４ ．５ ． １ 实验细节

为 了进行数据增强 ， 本文采用 了随机水平翻转 、 竖直翻转和旋转的方法对训

练数据进行
一

系列随机变换 ， 有效地扩增数据集 ， 增强模型的鲁棒性和泛化性能 。

同时 ， 使用 了 随机梯度下降 （ ＳＧＤ ） 优化器来更新模型参数 ， 其中设置了权

重衰减 （ｗｅｉｇ
ｈｔｄｅｃａｙ ） 为 ０ ．０００ １ 和动量 （ｍｏｍｅｎｔｕｍ ） 为 ０ ．９ 。 这些超参数的设

置对于模型的收敛速度和泛化性能具有重要影响 。 最后 ， 本文将每个 ｂａｔｃｈ 的大

小设置为 ３２ ， 以充分利用 ＧＰＵ 并行计算的能力 ， 提高模型的训练效率 。

本文使用学习率调度策略 ， 具体公式如公式 （ ４ －

１ ） 所示 ：

／ ｉ ｔｅｒ＼
ｖ 〇ｗｅｒ

 ，… 、

ｌｒ
＝

ｌｒ＾
Ｘ

｛

１
－

Ｔ＾ｎ＾） （
４
－

１
３

其中 ， Ｚｒ
ｂａｓｅ设置为 ０ ．０ １ ， ｐ ｏｗｅ ｒ

＊

设置为 ０ ． ９ ， ｉ ｔｅｒ和 ｔｏ ｔａ Ｚ ｉ ｔｅｒ分别为当前迭

代次数和迭代总次数 。 在训练过程中 ， 本文使用 Ｄ ｉｃｅ 损失函数和交叉熵损失函

数进行训练 ， 设计如公式 （ ４－２ ） 所示 ：

Ｌｏｓｓ
ｃ ｊＯＵＣ｛

＝ＬｏｓＳ
ｊ｝ ｉ ｃｅ

＋Ｌｏｓｓ
＾＾ （

４
一

２
）

其中 ， 是
一

种基于 Ｄ ｉｃｅ 系数的损失函数 ， Ｄ ｉｃｅ 系数是用于计算两个

样本点相似度的集合相似度测量函数 ， 有利于涉及正 、 负样本的极端不平衡的 图

像分割 。 如果 Ｄ ｉｃｅ 系数更大 ， 则集合更相似 ， 损失更小 。 具体公式如下所示 ，

３ ５
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其中 ， ％？是 （： 类中 的真实标注 ，

５＾是 由分割网络输 出 的分割结果 ， ｃ 是标签类

别总数 ， 本实验中 即为所有云分类的类别数量 １ ０ 。 具体公式如公式 （ ４ －

３ ） ：

Ｔ ＿＾Ｘ
＂

１２
Ｙｉ ｉ

＝ ｉ ｙ ｉｎＹ ｉｎ ｒ Ａ０ 、

Ｌ 〇ＳＳ
ｊ） ｉ ｃｅ

一１
一

ｙｒ ｒＹ
＇

Ｉ ｜
＇

ｓｐ ｉ ＾＾ （
４
—

３
）

＾ ＣＱ］

－

＝ １ ｙｍ
＋

ＳＵ ｉ ｙｍ ）

Ｃ— １

另 外 ， 使用交叉熵损失 函数来指导点 引 导注意模块中 的点 引 导注意 图 的生成 ，

交叉熵损失可简化表示为公式 （ ４ －４ ） ：

Ｃ

Ｌ〇ｓｓ
ｃｅ

＝－

＾ ｙ ｉｎ
ｌ ｏｇ （ｙ ｉｎ ） （

４
—

４
）

Ｃ ＝ １

４ ．５ ．２ 评估指标

作为
一

个气象卫星图像领域的语义分割任务 ， 本文 自 然 引 入 了语义分割任务

中最为常见的 ， 平均交 －并 比 （ｍ ｌＯＵ ） 作为评价度量 ， 其中 ｉ 为真实类别 ，

ｊ
为模

型预测类别 ， ９＾
表示真实类别为 ｉ ， 被预测类别为 ｊ

的像素数量 。 设计如公式 （ ４
－

５ ） ：

ｃ

ｍＩＯ Ｕ ＝ ￣Ｙ 
—

ｃ

——￣

ｃ^

 （
４
－

５
）

＾
＾

？

Ｑ

＾
／
＝ 〇 Ｐ ｉ

ｙ
＋

Ｔｉ

ｊ
＝ 〇 Ｐ ｊ ｉＰａ

４ ． ６ 实验结果与对比分析

４ ． ６ ． １ 消融实验

本部分对于此方法的几种变体进行 了消融实验 ， 以评估每个组件 。 具体的实

验结果如表 ４ －

１ 所不 ：

表 ４ －

１ 消融实验对比结果

Ｖ ６ ５ ． ２（

－

２ ． ７％
）

Ｖ Ｖ ６６ ． ５（

－

１ ． ４％ ）

Ｖ Ｖ Ｖ ６ ７ ． ７（

－

０ ． ２％
）

Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ ６ ７ ． ９

实验发现 ， 基本的 ＶｅｃＮｅｔ 模型便可 以实现 ６ ５ ．２％的 ｍｌＯＵ 。 这意味着该模型

在气象卫星背景下的语义分割任务中表现 良好 ， 但仍有提高的空间 。 接下来 ， 本

３ ６
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文依次添加 了 多尺度特征融合模块和像素级别注意力机制模块 ， 通过实验评估了

它们 的效果 。

多尺度特征融合模块可 以显著提高模型的性能 ， 使 ｍ ｌＯＵ 提高 了 １ ． ３％ 。 这

表明语义金字塔模块可 以提高模型捕获多尺度特征的能力 。 在气象卫星 图像中 ，

不 同尺度的云可能会有不 同 的特征 ， 此实验结果也 印证 了捕获多尺度特征是提高

气象卫星像素级云分类性能的重要因素 。 金字塔结构通过将 图像分解为不 同尺度

的子 图像 ， 并在每个子 图像上运行网络来捕获多尺度特征 ， 从而提高 了模型 的性

能 。

此外 ， 像素级别注意力机制模块也提高了ＶｅｃＮｅｔ 模型 的性能 ，
ｍｌＯＵ 在上

部分基础之上又提高 了１ ． ２％ 。 像素级别注意力机制模块可 以帮助网络学习 更多

的 区别特征表示 ， 帮助 区分图像中相似但不 同类别 的物体 。 例如 ， 两种云可能具

有相似的形状表示 ， 但在轮廓细节上可能有所不同 。 使用空间金字塔结构后 ， 周

围像素点提取到的特征信息对中心点 的云分类未起到辅助性作用 ， 甚至是消极作

用 。 像素级别注意力机制模块使网络更加关注这些细节 ， 并通过 引 入监督损失 ，

有效提高区分细划类别 的能力 。

最后 ， 基于上述模型结构 ， 又在三个不 同层次的特征图之间设计了跳跃连接 ，

使模型更好地利用 原始 图像中 的细节和上下文信息 ， 从而提高模型的准确性和鲁

棒性 。 格外需要强调 的是 ， 通过跳跃连接 ， 低层次的特征可 以直接传递给高层次

的特征 ， 这有助于减少梯度消 失和爆炸 问题 ， 在该次消融实验中 ， 定性的发现训

练速度具有
一

定程度 的提升 。

４ ． ６ ．２ 经典模型性能对比

本文还在其他经典 的分割架构上进行 了实验 ， 包括 ＦＣＮ－

８ ｓ
［
７ ６

］

、 Ｕｎｅｔ
［
７ ７

］和

Ｄｅｅｐ
ｌａｂＶ３＋

［
７ ８＾评估本文方法 。 对 比实验结果如表 ４ －２ 所示 ，

表 ４ －２ 经典模型性能对 比

蹶 、

７^
ＦＣＮ －

８ Ｓ １ ３４ ． ３ ５ ８ ． ７５ ４ ７ ， ３（

－

２０ ．６％
）

Ｄｅ ｅ
ｐ

ｌ ａ ｂ ｖ３＋ ５４ ． ７ ５ ４ ． ９ ５ ４６ ． ９（

－

２ １ ． ０％
）

Ｕｎ ｅ ｔ １ ７ ． ３ １ ４ ０ ． ６ ７ ６ ６ ． ２（

－

１ ． ７％
）

ＶｅｃＮ ｅ ｔ ４ ． ０ ４ ２ ． ３ １ ６ ７ ． ９

实验结果表 明 ， ＶｅｃＮ ｅｔ 作为针对气象卫星数据设计的模型 ， 云分类任务中 的

表现优于其他经典模型 ， 并在准确性和参数量方面具备显著优势 。 在 ｍｌＯＵ 指标

上 ， Ｕｎｅｔ 相对优秀 ， 而 Ｄｅｅｐ
Ｌａｂｖ３＋和 ＦＣＮ 性能略逊 ， 但是相对于这三个经典模

型 ， ＶｅｃＮ ｅ ｔ 的准确度最高 ， 可达到 ２ １ ． ０
°
／。的提升 。

３ ７
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与经典模型相 比 ， ＶｅｃＮｅｔ 使用大量的 １

＊
１ 卷积核代替传统卷积核 ， 并降低

了 网络深度 ， 因此使用 的参数数量要少得多 。 ＦＣＮ 作为传统的全连接深度神经网

络 ， 拥有最深的网络结构和最大的模型规模 。 尽管 ＤｅｅｐＬａｂｖ３
＋和 Ｕｎｅｔ 在 ＦＣＮ

基础上通过模型剪枝减少 了参数量 ， 但仍具有接近两千万和五千万级别的网络参

数 。 本文设计的 ＶｅｃＮｅｔ 经过大量消融实验和模型裁剪 ， 设计出 了轻量高效的模

型 ， 仅四百万的模型参数极大降低显卡资源负担 。

另外 ， 与使用较多的阈值法和现有成熟的云产品相 比 ， 本文能够以几乎实时

的速度完成单张推理 。 经测试 ， ＶｅｃＮｅｔ 最快可在 ０ ． ０２４ 秒 内完成单张气象卫星图

像的云分类推理 ， 远快于传统阈值法和延时 ３０ 分钟生成的成熟云产品 。 总而言

之 ， 高性能和轻量化是 ＶｅｃＮｅｔ 的突 出优点 。

４ ．６ ．３ 可视化结果分析

本部分 旨在展示定性比较模型结果 ^

４ ． ６ ． ３ ． １ 经典模型可视化结果对比

本文通过图 ３
－７ 中 的结果可视化将本方法与几种常用方法进行比较 ， 为更清

晰说明 ， 本实验结果切取 了输出结果图的典型部分进行对比 ， 每
一

行为同
一

时间

点不同方法的推理结果 。

第
一

列为葵花 ８ 号气象卫星图像的可视化结果 （ Ｔｒｕｅ－ｃｏｌｏｒＩｍａ
ｇｅ

） ， 第二列

为十类云分类标签数据 ， 即真实值 （ ＧＴ ） 。 由 图 中三个不同时刻的黑色虚线圆圈

区域可看 出 ，

“

ＶｅｃＮｅｔ＋ＳＰＭ＋ＰＡＭ
”

相 比于 ＦＣＮ－

８ ｓ 和 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋有显著的改

进 ， 通过 引入了多尺度特征融合的云分类模块 ，
ＶｅｃＮｅｔ 对于云的空间结构信息有

更为深入的理解 ， 进而在云种类分类有更为优异的表现 。 对于 ＵＮｅｔ ， 本模型额

外添加的像素级别注意力机制和更关注通道维度的设计使得模型在细节方面同

样表现更好 。 具体而言 ， 优点对比如下 ：

１ ． 离散点云识别准确

ＶｅｃＮｅｔ 能够更好地识别离散点云 。 如图第二行所示 ， 作为面积较小 、 分布离

其他种类云很近的云情况 ， ＶｅｃＮｅｔ 堆叠的 １

＊
１ 卷积设计将气象卫星的细节信息

发挥到极致 ， 更加细致化 、 精准化的对每个气象卫星图像像素点进行计算 ， 最终

得到 了第二行虚线框中 的优异表现 。

２ ． 密集云区域识别准确

ＶｅｃＮｅｔ 在密集云区域的预测结果也比经典方法更加准确 。 如第三行所示 ， 对

于多种云密集分布在有限区域内 的情况 ， 精心设计出 的多尺度模块和像素级注意

力机制起到了极为关键的作用 ， 从特征层面增加 了不同云的区分度 ， 使得在云密

集区域中的预测更符合实际 ， 效果 良好 。

３ ８





第 四 章 基于气象卫星的像素级云分类模型 的设计与实现


顯議讕＿＿＿，
３

圍■ＢＫ ｌ
．

＿ ；＿１隠
Ｉ除 ：

丨 瞧

＿＿ＭＭ
Ｔｒｕｃ －

ｃ〇 ｌ〇 ｒ  Ｉｍａ
ｇ
ｅＧＴ ＦＣＮ －

８ ｓＤｅｅ
ｐＬａｂｖ３

＋Ｕ －Ｎｅ ｔＶｅｃ 
＋

Ｓ 
＋

Ｐ

图 ４ －４ 经典模型可视化结 果对比

４ ． ６ ． ３ ． ２ 消融实验可视化结果对比

如 图４
－

５ ，
“

ＶｅｃＮ ｅｔ 
＋ＳＰＭ＋ＰＡＭ

”

相 比于
“

ＶｅｃＮｅ ｔ

”

和
“

Ｖｅ ｃＮｅｔ ＋ＳＰＭ
”

有

显著的改进 。 如 图 中黑色虚线所圈 ， 虽然
“

Ｖｅ ｃＮｅ ｔ

”

能够很好地分类离散像素 ，

但对于某些连续云层表现平平 。

“

ＶｅｃＮｅｔ＋ＳＰＭ
”

在
一

定程度上能够缓解这个问

题 。 引 入像素级注意力机制后 ，

“

ＶｅｃＮｅｔ＋ＳＰＭ＋ＰＡＭ
”

学习到 了更为可识别的

特征 ， 获得 了 更准确 的预测结果 。 此外如第二行红色框中所示 ， ＶｅｃＮｅ ｔ 可 以对传

统阈值法难 以确定的点云给出 高置信度的种类分类 。

Ｅ圖隱
ａ

９＾１Ｍｆｅ Ｉ

！ＨＥ：

瓶 １ 除 丨 藝 ＇ １＿ 丨

 Ｎ ｉｍｂｏ－

ｓｉｒａ ｔｕｓ

■國 國圓
Ｔｒｕｃ

－

ｃｏ ｌｏｒ  Ｉｍａ
ｇｅＧＴＶｅｃＶｅｃ

＋
ＳＶｅｃ

＋Ｓ
＋

Ｐ

图 ４
－

５ 消 融实验可视化结 果对 比

３ ９
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４ ．７ 本章小结

本章完成 了对基于域迁移的气象卫星 图像云分类的数据描述 ， 分别详细介绍

了 日本的葵花 ８ 号气象卫星和我国 自主研发的风云 ４ 号气象卫星 ， 并讲解了作为

模型训练标签的云分类产品数据 ， 且进行了数据可视化对比 。

以葵花 ８ 号气象卫星为例 ， 设计出 了基于单
一

气象卫星图像的云分类模型 。

所设计的轻量模型 ＶｅｃＮｅｔ 通过整合多通道维度的特征融合模块 、 多尺度特征融

合模块和像素级别注意力模块 ， 使得预测准确率 ｍｌＯＵ 达到 ６７ ．９％ ， 在气象卫星

图像云分类领域 ， 性能表现明显优于经典分割模型 。 另外最快可在 ０ ．０２４ 秒 内完

成单张气象卫星 图像的云分类推理 ， 速度远快于传统阈值法和延时 ３ ０ 分钟生成

的成熟云产品 。

结果表明 ， 基于单
一

气象卫星数据的像素级云分类模型是有效的 ， 深度学习

方法在云类型研宄中具有很大的潜力 。

４０
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第五章 基于域迁移的气象卫星云分类模型的设计与实现

本章首先对基于域迁移的气象卫星图像云分类模型进行系统性概述 ， 然后依

次剖析风格
一

致性和 内容
一

致性迁移的设计原理和实现思路 ， 最后阐 明实验细节

和实验结果 。

５ ． １ 基于域迁移的气象卫星图像云分类模型设计

本章在第四章基础之上 ， 提出 了
一

种基于无监督域迁移的气象卫星云分类模

型 ， 该架构不需要人工标注的云分类标签 。 由 ３ ． １ 数据描述章节所示 ， 本章使用

有云分类产品作为标签的葵花 ８ 号气象卫星数据为源域 ， 无完备云产品标签的风

云 ４ 号卫星数据为 目 标域 。 通过两个卫星共享的相 同语义空间 ， 建立 了 由分割模

型 、 目 标域特征提取模型和域鉴别器组成的对抗学习 网络 。

旨在解决两个卫星之间通道数量的差异和数据分布差异的 问题 。 总体而言 ，

本文在学习两个域的数据分布的基础上 ， 提取域不变特征 ， 然后通过鉴别器来减

少域间差异 。

当模型输入时 ， 本文首先设计了编码器来解决卫星数据通道差异的 问题 。 接

着 ， 借鉴 了２ ．２ ． ３ 域迁移技术中常用 的对抗性训练方法思想 ， 有 目 的性设计出特

征提取器提取出域不变特征 ， 并相对应的使用鉴别器来区分提取出特征的来源 。

方法充分利用特征提取器和域鉴别器之间 的对抗关系来优化这两个模块 ， 直到提

取器能够输 出合格的 、 难 以被鉴别器判别来源的特征图 。 此对抗学习 的过程充分

保证源域和 目 标域的风格
一

致性 ， 完成了域迁移方法的初步设计 。

另外 ， 和传统域迁移方法不同 的是 ， 本文综合了 气象卫星图像数据的特点 ，

创新性引入了基于 Ｐａｔｃｈ 的交叉熵损失函数 ， 额外完成 内容上
一

致性的约束 ， 实

现了对 目标域上的云种类的识别 。

整体网络模型如 图 ５
－

１ 所示 ：

４ １
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源域特征编码器源域分割《络 ，

二 豪ｒ

＾ｍｒｎ

源域ｆ Ｌ
ａｄ ｖ

内容
－

致性模块共享权爾

ｆ ｔＩ
‘

 ＾一

＿ｆ ｊ ＊ －”

ｒａ
＿

， ＆ ｇ 标域

目标域特扯编码器 Ｒ 标域特征提取器 结粜输出

图 ５
－

１ 基于域迀移 的 气 象卫星云分 类模型

具体而言 ， 为 了完成 目标域和源域之间 的无监督域 自适应 ， 本模型设计出 了

由 四部分组成的 网络 ， 分别为 ： 特征编码器 、 基于 Ｐａｔｃｈ 的 内 容
一

致性模块 、 源

域分割网络 ／ 目 标域特征提取器和域鉴别器 。 为更清晰说 明模块作用 ， 本章将从

风格
一

致性迁移和语义
一

致性迁移两个角度完成对于上述四部分的介绍 。

５ ．２ 风格一致性迁移

风格
一

致性是
一

种常用 的域迁移方法 ， 它的基本原理是在源域和 目 标域之间

建立
一

种
“

风格
”

的联系 ， 将源域的样式特征迀移到 目 标域上 。 具体来说 ， 它通

过建立
一

个从源域到 目 标域的映射 ， 将源域的风格特征转移到 目 标域 ， 从而实现

域适应 。 经过 ２ ．２ 节域迁移技术研究现状的调研 ， 本文使用对抗性训练的方式实

现风格
一

致性 。

在训练的早期阶段 ， 本文首先将源域数据输入到模型上方 ， 将 目 标域数据输

入到模型下方 。 在它们各 自 的特征编码器中输入后 ， 它们会在共享权重的源域分

割 ／ 目 标域特征提取网络中计算 ， 并受分割损失的限制 。

５ ．２ ． １ 特征编码器设计

本文的特征提取器借助于 Ｒｅ ｓＮｅｔＢ ｌ ｏｃｋ 构建 ，
Ｒｅ ｓＮｅｔＢ ｌｏ ｃ ｋ 是 Ｒｅ ｓＮｅ ｔ 的核

心模块之
一

， 是
一

种具有残差连接的卷积神经网络模块 。 它
一

般 由两个或三个卷

积层组成 ， 每个卷积层后面跟着
一

个批量归
一

化层和激活函数 。 其中 ， 最后
一

个

卷积层的输出会与输入进行残差连接 ， 然后再经过激活函数输 出 。 这种残差连接

的设计有效避免深度神经网络中 的梯度消失 问题 ， 从而使得神经网络更容易训练 。

Ｒｅ ｓＮｅ ｔ Ｂ ｌｏｃｋ 作为特征提取器 ， 可通过堆叠多个 Ｒｅ ｓＮｅｔ Ｂ ｌｏ ｃｋ 构建非常深的神经

网络 ， 并在保持较高准确率的 同时减少训练时间和参数量 。
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针对气象卫星数据的特点 ， 本文分别设计 了１ ６ 通道和 １ ４ 通道输入的特征编

码器来适应本任务 ， 使得不 同气象卫星数据在通道维度上完成 了初步的
一

致化 。

接着 ， 在输入 了 各 自 的特征编码器后 ， 在共享权值分割 ／特征提取网络 中进行计

算 ， 并受到分割损失的约束 。

５ ．２ ．２ 源域分割网络／目标域特征提取器设计

在本文 中 ， 选用 Ｖｅ ｃＮｅ ｔ 作为域迁移任务 中 的基础 ｂａｃｋｂｏｎｅ 骨架 ， 分别搭建

出源域分割 网络和 目 标域特征提取器 ， 提取 出葵花 ８ 号和 风云 ４ 号气象卫星数据

域中 的特征信息 。

根据第三章讲述 ， 本技术所设计的轻量模型 ＶｅｃＮｅ ｔ 通过整合多通道维度的

特征融合模块 、 多尺度特征融合模块和像素级别注意力模块 ， 使得预测准确率

ｍｌＯＵ 达到 ６ ７ ． ９％ ， 在气象卫星 图像云分类领域 ， 性能表现明显优于经典分割模

型 。 因此选用 ＶｅｃＮ ｅ ｔ 作为基础框架完成云分类任务 。

相对应的 ， 目 标域的特征提取器与源域分割 网络通过训练得到的权值共享 ，

将特征提取器的输 出结果输入到域鉴别器上进行判断 。

５ ． ２ ．３ 域鉴别器设计

为 了 减少源域和 目 标域之间 的域差异 ， 本文采用 了
一

种鉴别器设计 ， 它通过

与 分割模型 ／特征提取模型输 出 的分割结果进行连续训练 ， 以 区别 出 分割结果的

正确来源 。 传统的鉴别器通常将分割结果映射为
一

个实际的数字 ， 即整张分割结

果 图像来 自 于源域的概率 ， 用此单
一

的输 出作为最终评价值 。 但在实验 中发现 ，

本文使用 的分割结果 图分辨率较高 ， 不同 区域间 区分度大 ， 因此单
一

评价值不能

全方位反映 出 整张分割结果是否来源于源域 。 为解决这个 问 题 ， 本文借鉴 了

Ｐａ ｔｃｈＧＡＮ ［
７ ５

ｌ的设计 ， 设计 了
一

种更加细粒度的鉴别器 ， 对每个图像块进行评价 ，

并将评价结果整合成
一

个值 。 此方法能够更准确地评价分割结果的来源 ， 并提高

对抗训练的性能 。

Ａ 域鉴别器

夕 Ｉ０
Ｉｆｒ ；—ｕ ；ｗ

ｉ ： ；１ ＩＳ

Ｗ

分割结果图矩阵

图 ５
－２ 域 鉴 别 器 结构

４ ３





北京邮电大学 电子信息硕士学位论文


如图 ５
－２ 所示 ， 本文提出 的鉴别器网络由多个卷积层和激活函数堆叠而成 ，

其输入为源域分割网络 ／ 目标域特征提取器输出 的分割结果 ， 输出为
一

个 １ ６
＊

１ ６

的矩阵 。 在该矩阵中 ， 每个点都代表输入图像中
一

个小区域的评价值 ， 即 图像中

接受域的
一

部分 ， 将整个 １ ６
＊

１ ６ 矩阵的平均值作为鉴别器的最终输出 。 通过这种

方式 ， 域鉴别器可以考虑到输入图像中不同部分的影响 ， 从而使输出结果更有可

信度 。

最终的鉴别器网络通过与分割模型 ／特征提取模型的对抗性更新不断迭代更

新 ， 并受到对抗性损失的限制 。 通过使用对抗性训练的方式 ， 本部分实现了不同

气象卫星数据域之间的风格
一

致性转换 。 这种方法可 以帮助解决气象卫星 图像云

分类问题中 的域迁移问题 ， 从而提高模型的性能和稳定性 。

５ ．３ 内容一致性迁移

５ ．３ ． １ 内容一致性意义

内容
一

致性的主要意义在于进行域迁移时 ， 需要确保在源域和 目 标域之间进

行迁移的语义 内容和基本形态上保持
一

致性 ， 以便于能够将在源域中学到的知识

迀移到 目标域中 。 换而言之 ， 虽然数据来源于不同的气象卫星数据域 ， 但表征的

是同
一

地理位置的相同信息 ， 因此源域和 目标域的输入图像必定有着同样的结构

和相 同的语义信息 ， 经过特征编码器后的特征空间也必然存在着对应的联系 。 如

果源域和 目标域之间的语义 内容不
一

致 ， 那么 即使在源域中有很好的性能 ， 也无

法保证在 目标域中能够有 良好的表现 。 因此 ， 确保内容
一

致性是域迁移中非常关

键的
一

步 。

５ ．３ ．２ 基于 Ｐａｔｃｈ 的内容一致性觀设计

受到 ２ ．２ ．４ ． １ 节中特征及对抗训练方法的启发 ， 本文引入并适当性改造 出 了

基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容
一

致性模块 ， 具体结构如图 ５ －３ 所示 。
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源域 （ 示意阁 ），
ｉ 个源域正样本 向量 ，

３个源域 负样本向ａ

葵花 ８ 号气 象卫星 ＞
ｆ

＂

７

／Ｉ

￣

７ １１ 善

邏／
＞／ ！

Ｊ ｉ  Ｊ ｉ Ｉ
１

ｉ
ｖ

 ？

— ； ＇

ｒ
 ｖ

 ） Ｉ

Ｂ标域 （ 示意图 ） 特征编码器 多 ｇ感知机 ） 个 ０ 标域止 样 本 向 ｔｉ 相似Ｓ计 算

Ｍ
？
云 ．

１ 号气 象卫星 ＼ ／
Ｖ？

■

Ｈ ，^
－

？？ｍ ？Ｍｔｍ ｍｍ ＊ｍ ？ ？ ？  ？＂ ？ ？？＂ ？ ？？ ？—ｍｍ＊■？ａ ＊？ｍｍｍｍｍ ＞ｍ ？ｗ ？ｍｍ ｔｍ ｎ ｔ
ｔｍｍｋｍｍｍｍ？ ■？

－

图 ５ －

３ 基于 Ｐａｔｃｈ 的 内 容
一致性模块

由 图 ５
－

３ 可见 ， 本模块的设计思路如下 ：

１ ． 本模块首先从源域气象卫星 图像 中 随机选取 ４ 个无重叠位置作为源域的

待处理 Ｐａ ｔｃｈ ， 并从这些 Ｐａｔｃｈ 中 随机选取
一

个作为源域正样本 ， 并记录

此 Ｐａｔｃ ｈ 在整个 图像中 的位置信息待用 。 除此之外 ， 其余 ３ 个 Ｐａｔｃｈ 均

设定为源域负样本 。

２ ． 接着 ， 从 目 标域气象卫星 图像中 ， 选取 出源域正样本相 同位置的 Ｐａｔｃｈ ，

将此 目 标域待处理 Ｐａｔｃｈ 作为 目 标域正样本 。

３ ． 将所得到 的源域待处理 Ｐａｔｃｈ 和 目 标域待处理 Ｐａｔｃｈ 分别输入 ４ ． ２ 中所

提到的特征编码器之中 ， 再分别经过本模块额外 引 入的多层感知机将所

得特征 图缩放到 １ 维 向量 。 此时 ， 得到 了源域待处理 Ｐａｔｃｈ 提取 出 的 ４

个 １ 维 向量 （ １ 个源域正样本 向量 ｖ
＋

， ３ 个源域负样本向量 ｖＯ 和 目 标

域待处理 Ｐａｔｃｈ 提取到 的 １ 个 １ 维向量 （ １ 个 目 标域正样本向量幻

４ ． 使用交叉熵损失函数 ， 拉近源域正样本向量和 目 标域正样本向量的距离 ，

拉远源域负样本 向量和 目 标域正样本 向量的距离 。 目 的就是让正样本

Ｐａｔｃｈ 和负样本 Ｐａｔｃｈ 形成鲜 明对 比 ， 借此方式来实现相 同语义 内 容在特

征空间上的拟合 ， 保证 内 容
一

致性的成功实现 。 将上述文字表述 以 函数

形式可表示为公式 （ ５
－

１ ） ：

ｅｘｐ
（ ｖ

■

Ｍ
Ｋｖ

，
ｖ
＋

，
ｖ
－

）
＝－

＼ ｏｇ


（
Ｓ
－

ｌ
）

ｅｘｐ
？—

Ｊ

＋
Ｓ ？＝ ｉ

ｅｘｐ
｛

ｖ
－ —

ｊ

４ ５
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其中 ，
Ｔ 为超参数 ， 常被称作温度系数 ， 可用来调整正样本被选中 的概

率 。

５ ．４ 实施细节和雜指标

５ ．４ ． １ 实验细节

本部分实验与 ４ ． ５ ． １ 中实验细节接近 ， 同样使用随机梯度下降优化器 （公式

４－

１ ） 更新模型参数 ， ｂａｔｃｈ 设置为 ３２ ， 优化器的权重衰减为 ０ ．０００ １ ， 设置

为 ０ ．０ １ ， ｐ ｏｗｅｒ设置为 ０ ．９ ， 完成整体训练 。

不同的是 ， 本部分使用分割损失 来约束分割训练的效果 ， 设计如公式

（ ５
－２ ） ：

Ｚ？０ Ｓ Ｓ
ｓｅ没

＝ ＬｏＳＳｆｌ ｉｃｇ
＋ｉ＞ＯＳＳ

ｃ￡
＋＋ｉｉＯＳＳ

ａｔｊｖ （
Ｓ
－

２
）

其中 ，
４ ．５ 节Ｌ０ＳＳ

ｅ Ｉ （ｍｄ使用 的 Ｄ ｉｃｅ 损失函数和交叉熵损

失函数相同 ， 具体公式可见公式 （ ４－

５ ） 和公式 （ ４－６ ） 。 为缓解域迁移的影响减少

域间差异 ， 本文使用对抗损失 约束域 自适应 ， 具体设计如公式 （ ５
－３ ） ：

ｎ
ｓｎ

ｔ

Ｌｏｓｓ
ａｄｖ

＝￣

＾

－

＾ 〇
ｎ ／）

（
Ｍ

ｓ （ｙｆ ） ） ） （

ｌ
－

＼ｎ Ｄ
＾

Ｍ
ｔ （ｙｌ ）

） ）（
５
－

３
）

５

Ｓ＝Ｘ １

ｔ＝ ｌ

值得提及的是 ， 表示鉴别器的输出 ， 表示源域分割网络输出 的集

合 ， Ｍ
ｔ （＾）表示 目 标域特征提取器输出 的集合 。 另外 ， 基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容

一

致性

损失Ｌｏｓｓ
Ｐａ ｔ ￡ ｒＷＶｅｅ 由公式 （ ５

－

１ ） 演化而来 ， 具体公式如公式 （ ５
－４ ） 所亦 ：

ｒ Ｑ

Ｌｏｓｓｐａ ｔｃｈｔｉｃｅ
—

〉 ： 〉 ：ｚ
ｒ

ｔｚ
ｒ） （５

—

４
）

ｒ＝ ｌ ｑ
＝ ｌ＾ 乂

？其中 ｒ表示所在层数 ， ｒ Ｇ
｛

ｌ ， ２ ， 表示 ｐａｔｃｈ 数 属于
｛
１

，

２ ， ． ． ．

， ０ ）

？ 如公式 （ ５
－

５ ） ，＆表示经过了特征编码器心＾和感知机／／后产生的第 ｒ 层

特征 ，
表示在第 ｒ 层中 ， 源域第 ＾ 个 Ｐａｔｃｈ 经过特征编码器和多层感知

机后所对应的特征向量 。

＝
Ｈ

（
ＧＬｃ ｄ

ｘ
）
） （

５
－

５
）

？

各表示第 ｒ 层里 ， 目标域中 Ｐａｔｃｈ 经过 目 标域特征编码器和多层感知机

后所对应的特征向量 。

？＜
／＜

？

表示第 ｒ 层里 ， 所有 Ｐａｔｃｈ 除去第 ｑ 个 Ｐａｔｃｈ 后的剩余特征 向量 。
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５ ．４ ．２ 评估指标

本文使用 ｍｌＯＵ 和整体准确率上 ：￣？作为指标 。 对于云多分类问题 ， 存在类

别分布不均衡的 问题 ， 比如 ， 深对流云面积相对较大 ， 深对流云像素 出现次数也

远高于其他云种类 。 因此设计整体准确率如公式 （ ５
－

６ ） ， 修正类别分布不均导致

的影响 。 是第 ｃ 类云 的预测准确率 ， ＼为预测结果 中第 ｃ 类云所 占像素数量 ，

＃ 是预测结果中像素总数 。

ｃ

Ｚ
ｍ

ｒｘｎｒ

＾

Ｎ
（
５
＿

６
）

Ｃ＝ １

平均交 －并 比 （ｍｌＯＵ ） 作为次级评价度量 ， 与公式 （ ４
－

５ ） 保持
一

致 ， 在此不

再赘述 。

５ ． ５ 实验结果与对比分析

在本节中 ， 首先完成 了本实验方法与其他方法的性能对比 ， 紧接着通过两个

阶段的实验分别完成 了 对于风格
一

致性迁移和 内 容
一

致性迁移模块的验证 。 成功

解决 了 目 视解译难的 问题 ， 并且证明 了 本域迁移气象卫星云分类模型的有效性 。

５ ．５ ． １ 模型性能对比

本文采用无监督对抗训练方式 ， 实现 了基于域迁移 的气象卫星 图像云分类模

型 。 同时 ， 使用风云 ４ 号卫星数据和葵花 ８ 号云分类标签数据 ， 以全监督方式训

练 了经典模型 Ｕｎｅ ｔ
［
７ ７

］

。 实验结果表明 ， 本文提 出 的基于域迁移的气象卫星 图像

云分类模型准确率可达 ５ ７ ． ３ ％ ， 接近于全监督训练的效果 ， 并且预测准确率显著

优于 同类域迁移模型 Ｍｅｄ －ＣＭＤＡ ［
７９

］

。 尽管在积云 、 低云等少样本类别 中 ， 本模

型输 出准确度较低 ， 但整体准确率 己能接近全监督情况 ， 且明显高于同类域迁移

方法 。 这证明在无监督情况下 ， 成功地弱化 了风云 ４ 号和葵花 ８ 号卫星数据域间

差异 ， 使得基于葵花 ８ 号标签训练 出 的云分类模型在风云 ４ 号数据域中仍能保持

较高性能 ， 增强 了模型的泛化能力 ， 为后续遥感领域 内 的域迁移工作提供 了有力

的支持 。

表 ５
－

１ 模型性 能对 比

全 ：監督

云￥类Ｕ ｒｎｓＢ４ ． ３４４ ． １６６ ． １６８ ． ８２ ８ ．４５ １ ． ０ ５ ９ ． ８ ３ ７ ． ０ ５ ７ ． ３４９ ． ２５４ ． ６ ６ ５ ． ３

模型

、



无監督ＭｅｃＵＴＤＭＡ３ ２ ． １ ３ １ ．
７４８ ． ２ １ ５ Ｊ ２５ ． ６４ ７ ． ３ ３ ２ ． ４ １ ０ ． ２ ２４ ． ９４ ０ ． ４ ３ ０ ． ８ ４ ８ ． ７

域迁移

本文１ １４４ ． ５５２ ． ３４９ ／７ １ ８ ． ５４２ ． １ ３ １ ． ８２ ３ ． ５４２ ． ６ ３ ９ ． ７４ ２ ． ３ ５ ７ ． ３ （Ｓ
． ６ ）

４７
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５ ．５ ． ２ 相关消融实验

５ ． ５ ． ２ ． １ 气象卫星域迁移的可行性验证

本论文 １ ． ３ ． ３ 中 曾提到风云 ４ 号气象卫星的 目 视解译难问题 。如 图 ５
－４ 所示 ，

风云 ４ 号气象卫星 由于缺少
一

个可见光通道 ， 生成出 的可视化 图 片对 比葵花 ８ 号

气象卫星来说不符合观感 、 影响下游任务使用这
一

现状 ， 目 前还没有 比较明确且

简 易有效的解决方案 。

Ｈ
—

圓
ａ

） 风云４号卫星可见光图 ｂ
） 葵花 ８号卫星可见光 图

图 ５
－

４ 风云 ４ 号 与 葵花 ８ 号 气 象卫星可 见 光对比 图

本部分实验面 向 目 视解译难实际 问题 ， 旨在通过消融实验测试风格
一

致性迁

移效果 ， 印证气象卫星领域中域迁移技术的可行性 ， 为本文构建最终的云分类域

迁移模型奠定基础 。 实验 内 容如下 ：

剥离 出主模型的 目 标域特征编码器和域鉴别器 ， 先将特征编码器的输入通道

数固定为 ３ ， 再分别输入葵花 ８ 号和风云 ４ 号气象卫星的前三个通道 （可见光通

道 ） ， 通过与鉴别器的对抗训练 ， 完成对于风格
一

致性迁移的可行性验证 。 作为

主模型的
一

部分 ， 具体实验模型如 图 ５
－５ 所示 。

＇

ｍ域
＊

翻器

蔡花８号Ｗ

气紅

＿

 ｉｉ
ｊＳ參ＨＨ＾－

；
：Ｐ￥Ｐ

目繊特麵码器

图 ５
－ ５ 风格一致性模型结构

４ ８
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与云分类实验不 同 ， 源域葵花 ８ 号气象卫星的可见光 图像就是风格域迁移的

目 标 ， 因此无需源域特征提取器和共享权重的源域分割 ／ 目 标域特征提取网络 。

本文仅使用 目 标域特征提取器和域鉴别器来完成对抗训练 ， 检验风格
一

致性迁移

在气象卫星领域 内 的可行性 。

另外 ， 为更为直观且侧重的展现域迁移前后 的风格
一

致性程度 ， 本消融实验

使用常见的弗雷歇距离 Ｆ ＩＤ 作为度量指标 ， 对应于本实验中具体而言 ， 通过计算

葵花 ８ 号卫星源域样本高斯分布的均值
；

ｕ
？８和方差 ， 以及风云 ４ 号卫星 目 标

域生成样本 和方差 ， 再计算两个高斯分布之间距离 ， 此距离 即可衡量出

域迁移后风格
一

致性程度 ， 且与风格
一

致性程度成正 比 。 即 Ｆ ＩＤ 值越小 ， 高斯分

布越接近 ， 迁移前后的风格
一

致性越高 。 具体公式如公式 （ ５
－

７ ） 所示 ：

１

Ｆ ／Ｄ＝
 ＼

＼ ｆ
ｊ．Ｈ８

—

ｆ
ｉ
ＦＹ４ ＼

＼
＋Ｔｒ

（
ａＨ８

＋ａ
ＦＹ４

￣

２ （
５
－

７
）

经过 ５ ０ 轮 ｅｐｏｃｈ 迭代 ，
ＦＩＤ 最终可达到 ２５ ． ２４６２ ， 印证 了在气象卫星领域 内

进行域迁移的可行性 ， 为第二阶段更为复杂 的云分类域迁移任务奠定 了 重要基础 。

此外 ， 对本实验的输出结果进行 了 可视化输 出 ， 对 比结果如 图 ５
－６ 所示 。

ａ
） 风云４号真实可见光图ｂ ） 风云 ４号风格

一

致化后ｃ
） 葵花 ８号真实可见光图

输 出结果

图 ５
－６ 风格一致化输 出 与 真实 可 见 光 图对比

不难发现 ， 风云 ４ 号气象卫星经过风格域迁移后 ， 所输 出 的可见光图片从风

格上更为符合实际 ， 虽然与葵花 ８ 号气象卫星可见光图仍存在
一

定颜色差异 ， 但

己经符合正常观感 ， 实际方便于下游任务的使用 ， 成功完成了对于 目 视解译难题

的初步解决 ， 证明 了 风格
一

致性迁移及相关设计模块的有效作用 。

５ ． ５ ．２ ＿ ２ 基于 Ｐａｔｃｈ 的内容
一致性模块性能实验

另外 ， 本文对基于 Ｐａ ｔｃｈ 的 内容
一

致性模块进行 了更为细致的实验 ， 以找到

更适合气象卫星图像的模块尺寸 。 经实验 ， 具体的实验结果如表 ５
－

２ 所示 ：

４９
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表 ５ －２ 内 容一致性模块性 能 实验结果

Ｉ
— ———— —

＊

说 ６ ７ ７ ３４ １５０ ．９ ； ｓ ＇ ２ １ ４ ７ ２ ８ ．９ ３ １７ １ ５ ７说 ７２ ８ ２４Ｓ ． ３ ５ ５ ． ｓ

ｆ ｐｔｌＨ
．

１

、

《 ．０ ３４ ．４ ５ １ ． ８ ３９ ． ０ １ ３ ． ３ ２ ９ ． ６ ３ １ ． ０ １ ５ ． ３ ２ ９ ． ８２８ ．４

 （
： ：

） （
冗

）

＾
１

＾
１

６ ８ ． ２ ３ ２ ． ５ ５２ ． ３ ３９ ． ７ ， ４ ． ５ ３ ０ ． １ ３ ， ． ８ ？ ７，３２ ． ６ ３ ０ ． ７

经过实验数据对 比分析 ， 本文发现 引 入基于 Ｐａｔｃｈ 的 内 容
一

致性模块后 ， 无

论采用哪种方案 ， 模型的准确度都有
一

定程度的提升 。 特别是在气象卫星领域 内

的域迁移任务 中 ， Ｐａｔｃｈ 大小为 １ ６
＊

１ ６ 的 内 容
一

致性模块表现更佳 。

此外 ， 通过模型的可解释性分析 ， 发现引 入基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容
一

致性模块后 ，

模型在第 ３ 类深对流云的分类表现最优 。 深对流云是
一

种庞大而垂直的云 ， 通常

以大面积 、 连续云的形式存在 。 引入 Ｐａｔｃｈ 在约束语义
一

致性信息时 ， 通过空间

结构信息的形式提取 了更为准确的特征 ， 使得模型对此类大规模云种类更为敏感 。

实验数据还表明 ， 使用 Ｐａｔｃｈ 的面积越大 ， 获得的空间信息越多 ， 因此 １ ６
＊

１ ６ 的

Ｐａｔｃｈ 方案在深对流云分类的准确度上 比 ８
＊
８ 的 Ｐａｔｃｈ 方案表现更佳 。

综上所述 ， 引入基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容
一

致性模块不仅可 以提高模型 的准确度 ，

而且在处理大规模云种类时表现更为优异 ， 这对于气象卫星领域 内 的域迁移任务

具有重要意义 。

５ ．５ ．３ 可视化结果分析

．屬 曼 ： ：＾ ：

Ａ ｌ ｔｏＣｕｍｕ ｌ ｉＬｓ

ｍ
，％ ４

則 ｜ ｜

，气 ．

明
－－

． Ｉ Ｐ


ａ
）Ｔｒｕｅ

－ｃｏ ｌｏｒ  Ｉｍａ
ｇ
ｅ ｂ

）ＧＴ ｃ
） 
Ｍｅｄ －ＣＤＭＡ ｄ ） 本 文 ｅ

） 云种类 图例

图 ５
－

７ 域迁移模型可视化结果对比

５ ０
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本文对各域迁移模型的可视化结果进行 了对 比展示 。 图 ５
－７ 中 ， 第

一

列为葵

花 ８ 号气象卫星图像的可视化结果 （ Ｔｒｕｅ
－

ｃｏｌｏｒ Ｉｍａｇｅ ） ， 第二列为真实值 （ＧＴ ） ，

第三列和第 四列分别为 Ｍｅｄ
－ＣＤＭＡ ［

７９
］方法结果和本文的域迁移结果 。

通过图 中第
一

行黑色虚线所圈 出 的区域 ， 可 以 明显地看出本文的域迁移云分

类模型在云聚集区域的判别准确度和细粒度方面表现明显优于 同类域迁移模型 。

同时 ， 第二行虚线圈 出 的区域也体现出本模型在无云和有云分类上区分度极高 ，

表现出色 。 成功印证了本文可 以在气象卫星领域无标签监督下完成域迁移任务 ，

使得基于葵花 ８ 号标签训练出 的云分类模型在风云 ４ 号数据领域中仍能保持较

尚性能 。

５ ．６ 本章小结

本章介绍 了基于域迁移的气象卫星云分类模型的设计与实现 ， 重点介绍 了风

格
一

致性迁移和 内容
一

致性迁移两方面的气象卫星图像的域迁移过程 。 在风格
一

致性方面 ， 采用 了特征编码器、 共享权重的源域分割网络 ／ 目 标域特征提取网络

和域鉴别器三个主要模块 ， 通过对抗训练完成了气象卫星域迁移的可行性验证 。

在云分类 问题更为复杂的情况下 ， 増加 了基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容
一

致性模块 ， 保证迁

移过程中语义 内容的前后协同 ， 提升了云分类模型的泛化能力 。 实验结果包括对

传统模型性能比较 、 气象卫星域迁移的可行性验证和 内容
一

致性模块的消融实验 ，

从模型可解释性的角度对模型效果进行了分析 。 通过本文所制定的各项 内容 ， 成

功完成了域迁移和云分类结合任务 ， 解决了现实存在的遥感气象领域实际 问题 。

５ １
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第六章 总结与展望

６ ． １ 论文总结

本文基于域迁移领域内 的问题 ， 针对性完成气象卫星数据的域迁移工作 ， 并

将云分类作为主要切入点 ， 最终实现了基于域迁移的气象卫星云分类任务 。

为解决上述问题 ， 本文将研究 内容细分为两大类 ： 气象卫星云分类研究和域

迁移 内容研究 。 首先本文对国 内外研宄现状进行了细致的调研 ， 对遥感领域 内 的

云分类常见方法以及域迁移技术的前沿研究方法都分别进行了阐述 ， 然后对遥感

气象领域中域迁移 己有手段进行了总结 。

第三章对本文所使用到的各类数据进行了详细阐述 ， 分别介绍 了葵花 ８ 号气

象卫星数据 、 我国 自主研发的风云 ４ 号气象卫星数据和作为标签的十类云分类数

据 。 阐 明各气象卫星接收地球及其大气层的可见光 、 红外和微波福射频段 。 为清

晰展示 ， 对各类数据进行了可视化对比 ， 并简明扼要介绍 了数据处理和准备过程。

第四章 以葵花 ８ 号气象卫星为例 ， 设计出 了基于单
一

气象卫星图像的云分类

模型 。 所设计的轻量模型 ＶｅｃＮｅｔ 通过整合多通道维度的特征融合模块 、 多尺度

特征融合模块和像素级别注意力模块 ， 使得预测准确率和推理速度均优于 目 前已

有方法 。

第五章在现有单
一

气象卫星云分类模型的基础上 ， 进
一

步设计了基于域迁移

的气象卫星云分类模型 。 通过深度学习和域适应方法 ， 解决了不同气象卫星图像

之间的域差异 ， 针对通道不匹配和气象卫星 目 标域无标签等问题 ， 提出 了遥感气

象卫星域迁移任务 。 本章从风格
一

致性和 内容
一

致性两方面进行了模型设计 ， 通

过完成气象卫星域迁移的可行性验证 ， 解决了风云 ４ 号气象卫星 目视解译困难的

问题 ， 同时印证了风格
一

致性迁移方法在气象卫星领域内的可行性 。 在此基础上 ，

引入了基于 Ｐａｔｃｈ 的 内容
一

致性模块 ， 进
一

步提升了域迁移在云分类任务中 的效

果 。 本章的研宄成果成功地将域迁移和云分类任务结合起来 ， 为遥感气象领域实

际问题的解决提供了新的思路和方法 。

综上所述 ， 本文完成了基于域迁移的气象卫星图像云分类技术研究 ， 将研究

生以来所学深度学习知识落地应用 ， 解决了遥感领域内 的实际问题 ， 避免了 需要

大量手动多维参数的选取和人工标注的干预处理 ， 以接近实时的速度 ， 输出高置

信度的云分类推理结果 。

５２
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６ ．２棘工作展望

究其本源 ， 深度学习是数据驱动的方法 ， 数据的质量直接决定 了模型训练的

效果 。 在本文中 ， 清洗和处理气象卫星数据花费了很多时间精力 。 考虑到计算资

源和时间成本 ， 本文主要采用 了
一

整年的气象卫星数据完成各类实验 ， 未来如果

有工作引 入更大量、 更丰富的训练数据
一

定能进
一

步提升模型的性能 。

另外 ， 本文中域迁移任务是将我国的风云 ４ 号气象卫星作为 目标域进行实

验 。 风云 ４ 号气象卫星作为中 国气象卫星的第
一

颗全 自主研制的定量遥感气象静

止卫星 ， 己经为我国各行业提供了高质量的气象 、 海洋、 环境监测和气象服务 ，

称得上是每个中 国遥感人的骄傲 。 但对于卫星数据的深层次挖掘仍有很多可以工

作开展 ， 如何能够充分发挥我国 的气象卫星性能 ， 多方位、 多角度开发卫星数据

将是未来可以研究和发展的重要方向 。

５ ３
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