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基于径向基函数网络的云自动分类研究

蒋德明,　陈渭民,　傅炳珊,　王建凯
(南京气象学院 电子工程系,江苏 南京　210044)

摘　要:采用 GMS-5红外( 10. 5～12. 5 �m)和可见光( 0. 55～0. 9 �m)两通道资料,

采集了 1999年 7—10月中国东南沿海 57区、58区和 59区包括晴空在内的 12类云

目标样本2 912个,采样窗尺寸为 8×8像素,随机生成训练和测试两个样本子集。对

径向基函数网络( r adial base function neur al netw ork, RBF)在云分类问题研究中的

应用价值进行了全面的测试与分析,得到了肯定的结论, 提出了优化设计的方法。对

6 类云型分类试验, 平均正确率为 86 % ; 对 11 类云型分类试验, 平均正确率为

67 %。采用自组织竞争神经网络实现寻找 RBF 神经网络的隐层神经元中心。在特征

空间生成过程中, 采用小波包分解算法实现模式特征抽出。结果表明,小波包分解特

征能很好地描述不同云型的差异。
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云分类问题最早在 20世纪 70年代及 80年代初由英国的 NOWCASTING 计划提出
[ 1]
。

随后发展了各种其他的云分类算法,如多光谱技术[ 2]、线性判别[ 3]、最大似然估计[ 4]、模糊逻辑

方法[ 5]和灰度等级阈值法[ 6]等。

随着模式识别技术的发展, 神经网络模式识别技术逐渐成熟, 并于 20世纪 90年代初引进

到云分类问题的研究中。Welch 等
[ 7]对 3 种不同的分类器 ( 1)传统的逐步判别分析方法

( SDA) ; 2) BP 网络; 3)概率神经网络( PNN) )进行了测试比较, 并用于北极地区 5类极地云和

5类下垫面目标的识别。他们计算了 200个光谱和纹理特征量,用序贯前向选择法( Sequential

Fo rw ard Select ion, SFS)筛选出其中的 20个特征量用于分类, 用 Bootst rap 方法计算了各分

类器的理论精度,依次为 85. 6 % , 87. 6 %和 87. 2 %。Bankert 等
[ 8]用 PNN 对北半球沿海地

区 10类云进行了分类, 用 ho ld-one-out方法测试理论分类正确率为 79. 8 % ,用 bootst rap 方

法测试理论分类精度为 77. 1 %, 如果把云样本广义地分为 5类(低云, 高层云,高云,降水云

和晴空) ,理论正确率为 91. 2 % 。Miller 等
[ 9]用 BP 网络对陆地和海面 9类云进行了实验, 得

到测试样本的正确率为 82 %。

香港City Poly technic大学计算机科学系和应用科学系的 Lee 等[ 10]用BP 分类器对 GMS



云图中 5类云进行分类,分为低云组(积雨云、积云、层积云)和高云组(卷云、卷层云)两组分别

进行试验,其中低云组的平均正确率为 60 %, 高云组的平均正确率为 70 %。他们认为分类正

确率较国外低的原因是国外使用的 NOAA 和 LA NDSAT 资料的空间分辨率远远高于 GMS

资料。白慧卿等
[ 11-12]

用 BP 网络对 GMS 云图 4 类天气尺度云系 (冷锋、静止锋、雹暴云团

MCC)进行了识别实验,并与统计识别方法进行了比较。

神经网络能够实现一种特殊的非线性变换, 把在低维高度非线性的输入空间变换到由其

隐层张成的高维输出空间, 在这个高维空间中能够较容易找到合适的判决表面,甚至变得线性

可分。这与Fisher 线性判别准则相对应,可以看作是Fisher 线性判别的一种非线性多维推广。

由于通常的模式分布是非常不规则的, 这就要求所用的模式分类方法在模式空间里形成各种

非线性分割平面, 而神经网络分类器能够在模式空间里形成任意复杂形状的判决表面。因而神

经网络技术在模式识别中获得了广泛的应用。

径向基函数网络是一种最适合于模式识别任务的神经网络,它能以任意精度逼近任意非

线性函数。但有两个设计难点阻碍了它在实际应用中的推广:其一是隐单元中心问题;其二是

宽度参数问题。本文设计了一个自组织竞争网络来寻找隐单元中心, 并利用RBF 网络对 GMS

云图上 11类云进行了分类试验,获得了较好的效果。

1　资料与类的定义

本文使用 GMS-5可见光( 0. 55～0. 9 �m)和热红外( 10. 5～12. 5 �m)两通道资料。两通道

的纬向分辨率为 13. 22 km, 径向分辨率为 13. 03 km。投影方式为Lambert Conformal Conic

投影,投影中心在 110°E, 30°N。采样区域为中国东南沿海的 57区、58区和 59区(图 1) ,时段

为 1999年 7—10月。样本窗为 8×8像素。这些卫星资料直接取自于气象业务网络,云类的定

义也与地面气象观测站的定义保持一致,目的是为了使试验能够面向基层、面向业务应用。

图 1　采样区域示意

F ig . 1　Sampling area

包括晴空在内的 12类 2 912个目标样本,

被分解为训练和测试两个样本子集。训练集与

测试集的生成原则是: 各类别的训练样本数,等

于所有样本类别中最小的样本数的一半。训练

样本由计算机从各类样本总体中随机抽取生

成,剩下的样本则构成测试集。例如:在对晴空

( 243个)、淡积云( 618个)、卷云( 207 个)进行

试验时,因为样本数最少的类别是卷云,样本数

是 207个,它的一半是 103个,所以训练集的生

成方法是从晴空、淡积云、卷云中分别随机抽取

103个样本, 共 309 个, 构成训练样本矩阵对

RBF 网络进行训练,剩下的样本用于对训练好

的网络进行测试。

类的定义和各类的样本数如表 1所示。
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表 1　云样本的类别定义

T able 1　Definit ions of cloud classes

记号 云状 样本数

F00 晴空 243

F21 浓积云和秃积雨云 202

F32 透光高积云 110

F72 复高积云或蔽光高积云 289

F91 鬃积雨云或砧状积雨云 183

F23 卷云 207

F11 淡积云 618

F42 荚状高积云 231

F51 普通层层积云 459

F61 层云或碎层云 111

F81 不同高度的积云和层积云 213

F41 积云性层积云 46

2　特征空间

本文对云模式样本特征的抽出采用小波包 3层分解的方法。与传统 Fourier 分析相比,小

波分析提供了一种窗口区域可变的加窗技术,允许在要求高精度低频信息的地方使用大的时

间窗和在高频区使用小的时间窗,因而能够提供更多的模式样本可分性信息。

小波基函数的尺度因子(伸缩因子) a同时影响小波基函数的时窗宽度( �ta, �= a�t )和频窗
宽度( ��a, �= ��/ a,其中 �t、��为小波母函数的时域窗口宽度和频域窗口宽度)。当 a逐渐增

大,基函数 �a, �的时间窗 �ta, �逐渐变大, 而其对应的频域窗口 ��a, �相应减小并且中心频率
�a, �= �0 / a逐渐变低(其中 �0为小波母函数的频域窗口中心) , 因而在低频部分具有较高的频

率分辨率和较低的时间分辨率; 相反,当 a逐渐减小时, 基函数 �a, �的时间窗口 �ta, �逐渐变小,

而其频域窗口 ��a, �相应增大, 中心频率逐渐升高,因而在高频部分具有较高的时间分辨率和

较低的频率分辨率。可见, 小波变换是一种变分辨率的时频联合分析方法,同固定时窗的短时

傅里叶变换( Shor t T ime Fourier T ransform , ST FT)相比具有不可比拟的优点。

小波包定义为一个满足关于尺度函数 �( t)和小波函数 �( t )的二尺度方程的函数集合
{un( t ) ; n∈ Z} 。小波包分解是对小波分解(多分辨率分析)的推广,它能为信号提供一种更精

细的分析方法。它将频带进行多层次划分, 对多分辨率分析中没有细分的高频部分进一步分

解,并能够根据被分析信号的特征,自适应地选择相应的频带,使之与信号频谱相配,从而提高

了时—频分辨率。如图 2所示的 3层分解,信号 S 被表示成 A A A 3+ DA A 3+ A DA 3+ DDA 3+

A AD 3+ DAD 3+ ADD 3+ DDD 3,细节与概貌都同时进行了分解,这是通常的小波分解做不到

的。图中, A 表示信号的概貌, D 表示细节,数字下标表示所处的分解层次。

小波包变换特征提取的步骤(以两层分解为例) :

第 1步:首先对图像进行两层二维小波包分解, 分别提取第 2层从低频到高频的 16个频

率成分的图像特征,其分解结构如图 3所示。图中, ( i , j )表示第 i 层的第 j 个节点,其中, ( 0, 0)

节点代表原始信号 S, ( 1, 0)节点代表小波包分解的第 1层低频系数 X 10, ( 1, 1)节点代表小波

包分解的第 1层高频系数 X 11 , ( 2, 0)节点代表第 2层第 0个节点的系数, 其他依此类推。
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图 2　1 维小波包 3 层分解树结构

Fig. 2　1-D 3-level w avelet packet decomposition tr ee

第2步:对小波包分解系数重构,提取各频带范围的云图信号。以 S20表示 X 20的重构信号,

S21表示 X 21的重构信号,其他依此类推。则有

S = ∑
15

j = 0

S2j。 ( 1)

　　第 3步: 求各频带信号的总能量。设 S 2j ( j = 0, 1, ⋯, 15)对应的能量为 E2j ( j = 0, 1, ⋯,

15) ,则有

E2j =∫�S 2j ( t) �2dt = ∑
n

k= 1
�x j k�2。 ( 2)

其中, x j k( j = 0, 1,⋯, 15, k= 1, 2,⋯, n, n为样本数)表示重构信号 S2j的离散点的幅值。

第 4步: 构造特征向量。以能量为元素,经归一化处理后可以构造一个特征向量 T

T = {E 2j / E, j = 0, 1, ⋯, 15}。 ( 3)

其中, E = ∑
15

j = 0
�E2j�2

1/ 2

。

除了可以得到图像各尺度细节的能量特征外,还可以计算其他统计分析特征量和纹理特

征量。图像 3层分解特征提取的方法类似。

图 3　卫星图像的 2 维 2层小波包分解树

F ig . 3　2-D 2-level w avelet packet decomposition tree fo r satelit te images or cloud samples

3　基于径向基函数( RBF)网络的分类器设计

径向基函数网络是一种前馈网络,特点是在隐层采用了径向基核函数作为隐层神经元的

传递函数,而输出层只是对隐层输出求加权线性和。

本文中采用的径向基神经元传递函数是 radbas( n) = e- n2 。其中, n是神经元的输入。与
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其他网络不同的是它的输入不是输入向量, 而是输入向量与权值向量之间的距离与阈值的乘

积。传递函数的图形如图 4所示。

图 4　径向基神经元传递函数图形

F ig . 4　P lo t o f radial base

neuron tr ansfer function

径向基网络的结构有两层: 含有 S
1个神经

元的径向基层和含有 S
2
个线性神经元的输出

层。

RBF 网络的训练通常包括确定函数中心、

宽度和连接隐含层和输出层神经元的权值。中

心和宽度的确定都有经验公式
[ 13]

, 但通常是采

用聚类的方法, 如迭代聚类算法、K -均值算法

等[ 14 ]确定中心,而宽度参数也可用自适应学习

算法来确定[ 13]。当中心确定后, 求隐层至输出

层之间的权系值可利用各种线性优化算法,如

LMS 算法、最小二乘递推算法、镜像映射最小二乘法等[ 15]。

本文设计采用自组织竞争神经网络对训练样本进行自组织聚类[ 16] ,将各聚类中心作为隐

层神经元的中心。自组织竞争神经网络的基本思想是:网络竞争层各神经元竞争对输入模式的

响应机会,最后仅一个神经元成为竞争胜利者, 并对那些与获胜神经元有关的各连接权进行朝

着更有利于它竞争的方向调整,这一获胜神经元就表示对输入模式的分类, 也就是说,输入向

量到权矩阵的各个列向量的欧氏距离加上阈值后,通过竞争传递函数产生神经元输出向量,该

输出向量中只有一个元素是 1,其他元素都为 0。

4　测试结果与讨论

表 2～5是对 RBF 分类器的几组测试结果(表中 F00, F23,⋯⋯等符号的含义见表 1)。

表 2　对 4类云的测试结果

Table 2　Testing results for 4 classes of clouds

F00 F23 F72 F91 平均

正确率 1. 00 0. 75 0. 75 0. 95 0. 86

表 3　对 11 类云的测试结果

T able 3　Testing result s fo r 11 classes o f clouds

F00 F11 F21 F23 F32 F41

正确率 0. 88 0. 64 0. 61 0. 66 0. 60 0. 44

F42 F51 F72 F81 F91 平均

正确率 0. 75 0. 60 0. 55 0. 77 0. 92 0. 67

表 4　对稀薄云层的识别

Table 4　Recognition o f thin clouds

晴空 淡积云 卷云 平均

正确率 0. 90 0. 50 0. 55 0. 65
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表 5　对对流云的识别

Table 5　Recognit ion o f convectiv e clouds

浓积云和秃积雨云 鬃积雨云或砧状积雨云 平均

正确率 0. 90 0. 95 0. 925

　　表 2是对晴空、密卷云、复高积云或蔽光高积云、鬃积雨云或砧状积雨云的测试结果,平均

识别率达到 86 % ,其中晴空和积雨云识别效果最好,识别率分别为 100 %和 95 %。

表 3是对 11类云的测试结果,平均识别率为 67 %。识别率最好的还是晴空和积雨云,分

别为 88 %和 92 %, 最差的是积云性层积云, 为 44 %。平均分类效果随类别数增多而变差的

原因是由于某些类别的类内离散度较大,导致类间样本重叠, 产生分类错误。解决办法是进行

特征选择,以增大类间距离,减少重叠。

表 4中, 稀薄云层由于受一次反照率的影响,频谱分布很不稳定,导致识别率下降.而同在

一组的晴空却识别率较高, 说明了在有云的情况下, 云对辐射传输的影响很大,而水汽、臭氧和

气溶胶粒子分布的不均匀性对晴空辐射传输的影响,不足以导致晴空样本的类内离散度增大

到使晴空识别率下降的程度。事实上,从纹理分析的角度来说,淡积云和卷云的类间离散度应

该是很大的。这也说明单一的小波包分解特征抽出存在某种缺陷。

表 5的结果表明, 两种对流性云型的频谱分布有很大的差异, 卫星观测到的主要是来自它

们自身的热辐射和多次散射辐射。

从以上测试结果可以看到, 小波包分解能够给出各类云型的差异,但对于某些云型仍然达

不到理想的效果。这是因为小波包分解描述的是目标样本的空间频谱分布特征,而不包括目标

样本的纹理特征。云型的地面观测定义主要是根据云的结构特征和纹理特征来确定的。气象

卫星能够提供云的丰富而细腻的纹理特征,这一部分是云的重要的可分性信息,应该在云的特

征抽出过程中包括进来以增大各类别的类间离散度。一种可能的设想是,在小波包分解的基础

上除了提取能量特征外,进一步提取各尺度上的纹理特征,来构成最终的特征向量。这样做的

困难是可能会产生高维特征向量,需要高效率的搜索寻优算法和很大的计算机内存才能实现

特征选择工作。
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A Neural Network Approach to the Automated Cloud

Classification of GMS Imagery over South-East

China Maritime Regions

JIANG De-ming,　CHEN Wei-min,

FU Bing-shan,　WANG Jian-kai
( Departmen t of Electron ic Engineering , NIM , Nanj ing　210044, China)

Abstract: T his paper presents an automated and eff icient cloud classif icat ion scheme based on

radial base function neural netw ork ( RBF) , w hich has an aver age classificat ion accur acy o f

mor e than 86 % fo r less than 5 cloud pat terns and 67 % for mo re than 10 cloud patterns. An

addit ional self-o rganized compet it ive neur al netw or k is also suggested to f ind out the center

of the hidden layer neurons of RBF netw ork, w hich great ly ameliorates the ef ficiency o f the

RBF classif ier . Features abst racted by using the tw o-dimensional w avelet packet 3-level

decomposit ion provide essent ials fo r the descript ion of cloud pat terns, thus improving the

capability of pat tern recognit ion o f neural netw ork classifier. The input dataset employed in

the scheme are def ined by 2912 samples o f 8×8 pix els size taken in July-October 1999 over

SE China maritime regions from the v isible ( 0. 55～0. 9 �m) and inf rared ( 10. 5～12. 5 �m)

channels of Geostat ionary M eteor olog ical Satellite 5 ( GMS-5) . T hese images in Lambert

Conformal Conic Project ion and in a coarsened r esolution of 13. 03 km×13. 22 km fo r bo th

channels are downloaded from the meteorolo gical operat ional netw orks. Each of the samples

in the dataset is classif ied into one of the eleven predef ined classes in accord w ith the SYNOP

codes used in w eather r eports.

Key words : cloud classif icat ion; neur al netw ork; satellite imagery
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