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摘　 要:准确识别云种类有助于提高预测光伏发电功率精度。 针对地基云图云种类识别目标候选框选择复

杂、识别速度慢等问题,提出了基于区域自由的地基云图云种类识别方法。 首先以 Center Net 为地基云图云种类识

别的基本架构,通过热力图预测,关键点预测、中心点预测和候选框预测构建了区域自由的地基云图云种类识别流

程。 然后,设计了云种类识别模型的主干网络、损失函数和候选框预测方法。 最后,以 CenterNet - Resdcn101 为模

型,从算法识别精度、候选框预测置信度和识别速度等方面与主流目标识别方法和云种类识别方法进行了分析比

较。 实验结果表明本文所提方法具有更高的识别精度和更快的识别速度。
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Abstract:Accurate recognition of cloud type is helpful to improve the forecasting accuracy of photovoltaic power production. In
order to solve the problems of cloud type recognition of the ground-based cloud such as complex target candidate box selection and slow
detection speed, a recognition method of cloud types in ground-based cloud map based on anchor free is proposed. First, the paper
takes Center Net as the basic architecture of cloud type recognition. Based on thermodynamic diagrams prediction, key point
prediction, center point prediction and candidate box prediction, a anchor free ground-based cloud type detection process is
constructed. And then, the main network, loss function and candidate box prediction method of cloud type recognition model are
designed. Finally, take CenterNet-Resdcn101 as the model, compared the algorithm recognition accuracy, candidate boxes predict
confidence and identify speed with mainstream target recognition methods and cloud type recognition method. The results showed that
the cloud type recognition method of the paper has higher recognition accuracy and faster recognition speed.
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0　 引　 言

随着短期光伏发电功率预测技术的快速发展,
功率预测结果的准确性逐渐提高,但如何降低天气

条件对光伏发电的影响依然是一个亟需解决的问

题。 研究表明,光伏发电功率受到两个因素影响:云
量和云的种类[1]。 云的种类通过影响光伏组件接

收到的直接太阳辐照度,来影响光伏发电功率。 不

同种类的云具有不同的大小与厚度,云的大小决定

了地面上阴影区域的大小,而云的厚度影响阳光的

透射能力。 当云急剧增多时,光伏发电量会出现明

显的下降。 极端情况下,5s 内下降幅度高达 70% 。
如果没有进行适当的补偿,云层变化会导致电网不

稳定。 因此,对云进行精确的识别对光伏发电预测

具有重要意义。
地基云图主要是针对局部区域内从地面观测到

的云层分布、运动和变化情况。 地基云图可以更有

效地判断云的种类、高度等信息,并且更加有效地辅

助局部区域内的天气预测,如图 1 所示。 实际地基

云图像与这些普通场景的图像存在较大的区别:
①其呈现出一定的特征差异,这导致很难找到一种

特征区分各类云状;②天空出现多种不同类型的云

状,基于图像分割的识别方法无法精确地对其分类。
传统的云识别方法一般通过不同的特征提取方

式结合颜色、纹理和结构等特征,然后使用 KNN 分

类器(k-nearest neighbor)和支持向量机(SVM) 等分

类器进行识别[2]。 然而这些方法需要消耗大量人

力进行特征提取,而且只能识别单一类型的云。 对

于地基云图像的特征提取,所提取的图像特征表达

能力和判别能力越强,则分类识别的效果越好。 这

更大大增加了特征提取的要求和难度。 针对传统云

识别方法的不足之处,各种智能算法被大量应用于

云图分类[3 - 6]。
近年来随着人工智能的快速发展,深度学习在

图像识别领域取得了成功,深度学习方法能够从图

像数据中自动的提取特征[7 - 11],因此不需要任何特

征提取方法。 Shi 等[12]使用深度卷积激活的云图像

的特征进行地基云识别,实验结果超过了大部分传

统方法。 这类基于区域候选的云识别方法大都是基

于图像分类方法,其需要先对地基云图区域云分割

并生成候选框,然后采用候选框的图像块进行云识

别。 Girshick[13] 提出了一种区域候选的 Fast R -
CNN 算法,进行联合学习分类目标对象和细化对象

空间位置,并将特征提取、边界框分类和回归的功能

合并成一个整体。 由于地基云图中的云目标分布不

均匀、方向任意,这将导致在云分割候选框的选择将

对识别结果的干扰[2]。
进一步,目前的地基云图像云状识别算法所针

对的基本都是一幅图像中只存在一种云状或完全无

云的情况,在实际观测中,天空往往会同时存在多种

不同类型的云,且各云状的区域形状、大小均存在不

确定性,多种云之间的分界十分模糊不易区分。 目

前的地基云图像识别算法所针对的基本都是一种云

类型或完全无云的情况,在使用地基云图实验测试

时效果要差很多[14]。
综上所述,针对地基云图云种类识别区域候选

预测问题,本文首次引入一种区域自由的地基云图

云种类识别方法。 该方法以 Center Net[15]为基础框

架,以地基云图中不同的云目标中心点为基础进行

构建识别模型,通过热力图、关键点、中心点和尺度

预测候选框,实现了区域自由的地基云图云种类目

标识别。 进一步,当地基云图多种类云共存时,通过

本文方法可以自动提取图像中的多个区域特征,从
而实现对地基云图多个云种类单次识别。

1　 地基云图

地基云图主要是针对局部区域内从地面观测到

的云层分布、运动和变化情况。 地基云图可以更有

效地判断云的种类、高度等信息,并且更加有效地辅

助局部区域内的天气预测,如图 1 所示。 实际地基

云图像与这些普通场景的图像存在较大的区别:
(1)其呈现出一定的特征差异,这导致很难找到一

种特征区分各类云状。 (2)天空出现多种不同类型

的云状,基于图像分割的识别方法无法精确地对其

分类。

图 1　 地基云图和传统云图

Fig. 1　 The foundation cloud and traditional cloud
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2　 云种类识别

云种类的不同会对光伏发电产生不同情况和不

同程度的影响。 随着云分类研究领域的热门,云分

类具有多种标准。 传统上,根据云的高度不同,云可

以分为不同类别[ 16 ],如图 2 所示。

图 2　 不同种类的地基云图

Fig. 2　 Different kinds of cloud images

3　 基于区域自由的云种类识别模型

针对地基云图云种类识别问题,本文以 Center
Net 作为基于区域自由的云状识别识别的网络框

架,根据云的图像特征,对该框架下的 Resdcn Net 训
练模型进行测试,识别出云的种类。

基于区域自由的云种类识别分为 3 个阶段:
①热力图生成:通过卷积网络得到图片的热力图,再
将关键点通过高斯核函数计算对应到热力图上;
②关键点计算:根据热力图上的值选出 100 个大于

或等于周围 8 个相邻值的点作为初步预测的中心关

键点,对每个关键点都进行 8 个类别的置信度计算,
以及关键点偏移的预测和候选框的长宽确定;③预

测输出:根据置信度选择最终的预测结果。
3. 1　 基于区域自由的云种类识别流程

在云种类识别流程中,待识别的云状类别数为

c,首先通过以 Resdcn Net 为主干的特征提取网络

获得初步特征信息进行预测,预测结果分为 3 部分:
热力图预测,关键点预测和中心点预测。 在热力图

的预测中,获得每一个热力点目标是否存在以及目

标的类别和概率信息。 在中心点预测中,输出每一

个目标中心与热力点距离的偏移情况。 在尺度的预

测中,输出每一个目标宽高的预测情况。 结合预测

结果的 3 部分,进一步识别地基云图的中心点以及

基于中心点生成候选框。

最后,在正向推理过程中,选出关键点热图中的

峰值, 每 个 类 别 的 n 个 关 键 点 的 集 合 P̂ =

{( x̂i,ŷi)} n
i = 1。 将关键点坐标处的预测值 Ŷxyz 作为

识别的准确度。 图 3 给出基于区域自由的云种类识

别流程。 图 4 给出了地基云图热力图、关键点和尺

度的预测结果。

图 3　 基于区域自由的云种类识别流程

Fig. 3　 Cloud types detection process based
on Anchor-free

图 4　 云种类识别输出结果

Fig. 4　 Result of Cloud types detection

3. 2　 云种类识别模型设计

本文以 Centernet 为基线模型,具体主干网络热

力图生成、关键点预测、中心点预测、损失函数和候

选框预测设计如下:
3. 2. 1　 主干网络热力图生成

本文使用 Resdcn Net 作为目标识别的主干网

络来生成热力图,用以提取特征。 本文所采用的

Resdcn Net 在 Xiao 等[17] 的基础上添加了 3 个由可

变形卷积 DCNv2[18]形成的网络,简单的说首先使用

可变形卷积来改变通道,然后采用反卷积对特征图

进行上采样。 Resdcn Net 网络结构如图 5 所示。

图 5　 主干网络结构

Fig. 5　 Backbone network structure

031 哈　 尔　 滨　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 28 卷　



3. 2. 2　 关键点预测

在生成热力图的过程中,首先输入云图的特征

向量为 I∈ℝ (W × H × 3)。 其中 R、H、W 分别为下采样

因子、图片长和宽。 分别计算每个类别(C)云图的

Ground truth 中的真实关键点 p 对应的下采样关键

点 􀭴p。 其中下采样的计算公式为

􀭴p = [ p
R ] (1)

将所有下采样关键点以 Y∈[0,1]
W
R × H

R × C 的形

式输入给高斯核函数计算得到关键点的热力图为 Ŷ

∈[0,1]
W
R × H

R × C。 高斯核函数公式为

Yxyz = exp -
x - 􀭴px( )2 + y - 􀭴py( )2

2σ2
p

( ) (2)

式中:σp 为目标大小是否自适应相关的标准差。 当

同一类别的两个高斯函数重合时,取像素的最大值。
本文采用下采样因子 R = 4,C = 8 用于 8 类云的识

别。 当预测的热力图 Ŷxyz = 0 时,识别结果为背景;

热力图 Ŷx,y,z = 1 时,识别结果为云图的关键点。
关键点预测采用修正的 Focal 损失函数[ 19 ]。

解决正负样本分布不均的问题。 关键点损失函数公

式为

Lk =
- 1
N ∑

xyz

1 - Ŷxyz( )α log Ŷxyz( ) Yxyz = 1

1 - Ŷxyz( )β Ŷxyz( )α log 1 - Ŷxyz( ) 其他
{

(3)
式中:α,β 为 Focal loss 的超参数;N 为云图 I 中关键

点的个数;Ŷxyz为预测值;Yxyz为负样本。 本文将超参

数设置为 α = 2,β = 4。
为了消除下采样带来的误差,需要预测每个关

键点的偏移量 Ô∈ℝ
W
R × H

R × 2。 每种云种类采用相同

的偏离量预测,偏移损失函数为

Loff =
1
N∑

p
Ô P~ - p

R - p~( ) (4)

3. 2. 3　 中心点预测

选取类别为 Ck 目标 k 的边界框坐标为( x(k)
1 ,

y(k)
1 ,x(k)

2 ,y(k)
2 ),根据关键点预测出所有中心点,其

中心点 pk = (
x(k)
1 + x(k)

2

2 ,
y(k)
1 + y(k)

2

2 )。 在训练开始前

回归出每个目标 k 的尺度 sk = ( x(k)
2 - x(k)

1 ,y(k)
2 -

y(k)
1 ),同时为了减少计算量,每类云采用同一个尺

度预测 Ŝ∈ℝ
W
R × H

R × 2,尺度损失函数为

Lsize =
1
N ∑

N

k = 1
Ŝpk - sk (5)

3. 2. 4　 候选框预测

在候选框预测过程中,首先单独提取每个类别

的热力图的峰值,与其连接的 8 个临近点进行比较,
选出 100 个大于或等于这 8 个临近点的值作为初步

预测的关键点。 令类别 c 的 n 个关键点的集合为

P̂ = {( x̂i,ŷi)} n
i = 1,其中(xi,yi)表示每个关键点的位

置坐标。 用关键点的 Ŷxiyic表示预测的置信度在指定

位置生成候选框,候选框的坐标为

x̂i + δx̂i - ŵ i / 2,ŷi + δŷi - ĥi / 2,(

x̂i + δx̂i + ŵ i / 2,ŷi + δŷi + ĥi / 2 )

(6)

其中 Ô x̂i,ŷi = δx̂i,δŷi( )为偏移预测,Ŝ x̂i,ŷi = ŵ i,ĥi( )为

尺度预测。
3. 2. 5 损失函数设计

本文借鉴 CenterNet 中原有的损失函数,面向地

基云图云状识别任务,构建 CenterNet 基线模型。 整

个训练的损失函数为 Ldet = Lk + λsize Lsize + λoff Loff。
本文采用 λsize = 0. 1、λoff = 1,分别 Lk、Lsize和 Loff分别

为关键点损失函数,偏移量损失函数和尺度损失

函数。

4　 仿真实验与结果分析

4. 1　 实验数据集与方法实现

1)云图采集:数据集中云的图像采集于上海电

力大学杨浦校区微网楼楼顶。 相机获取了 2019 年

4 月至 2020 年 1 月的图像。 这些照片呈现了一天

中的不同时间云图。 本文所有图像采用海康威视

DS-2CD3955FWD-IWS 海康 500 万鱼眼全景网络摄

像机进行拍摄,1 分钟采集一次图像并保存为 . jpg
格式,分辨率为 1 280 × 960 像素。

2)数据集制作:本文从拍摄的云图中选取天气

状况较好的图片共 4 000 张,每张图片包含一种或

多种云,并将识别类型设置为 8 种。 数据集具体样

本信息如表 1 所示。
3)模拟环境及训练参数设置:该培训平台为一

台配备 Windows10 系统台式电脑,配置显卡为 Ge-
Force RTX 2080Ti,内存为 16GB,使用的软件工具包

括 CUDA 10. 0. 130 和 Python3. 6。
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表 1　 8 种云样本数量统计

Tab. 1　 Eight kinds of cloud sample number statistics

训练集 验证集 测试集

高积云 386 53 61

高层云 392 47 60

卷积云 571 69 54

卷层云 394 63 43

卷云 474 67 57

积雨云 407 43 50

积云 1 485 152 191

层积云 406 49 45

4. 2　 主流算法对比实验

为了验证本文所提算法的性能,本文进行仿真

实验。 分别从识别精度、候选框预测置信度和识别

速度 3 个方面将本文方法与其他主流目标识别算法

和云种类识别算法进行了仿真结果的对比分析,其
中用 CenterNet-Resdcn101 代表本文的主干网络,所
用神经网络框架为 Pytorch。
4. 2. 1　 识别精度分析

为了分析本文所提算法的识别精度,在本文数

据集上使用 Faster R - CNN 以及云种类识别算法

CloudNet[20]进行对比实验,分别比较各云种类所对

应的召回率(Recall)和 F1 值,如表 3 所示。
从表 2 可知,针对表中的 8 个不同云种类进行

识别,由于层积云特征不明显识别较难,层积云在 4
种网络下的召回率和 F1 值均低与平均水平,本文

方法针对此种类云状的召回率和 F1 值可以达到

0. 86 和 0. 85,效果略优于另外几种云识别网络。 对

于其他类云状,本文方法召回率均在 0. 90 以上,F1
值均在 0. 94 以上。
4. 2. 2 候选框预测分析

图 6 给出了本文提出的 CenterNet-Resdcn101
和 Fast-R-CNN 方法在典型情况下候选框预测的置

信度水平。 从图中可知,CenterNet-Resdcn101 候选

框的置信度水平明显高于 Fast-R-CNN 方法。 并且,
CenterNet-Resdcn101 去除了大量错误的候选框如图

6(h)、(i)、(j)所示。 因此,基于区域自由的云种类

识别方法能够更好的预测出候选框,从而保证了云

种类识别的准确度。
4. 2. 3　 识别速度分析

为了分析本文所提算法的识别速度,本文使用

Res101 网络对 Faster R-CNN 进行训练,与本文 Cen-

terNet-Resdcn101 云种类识别方法的速度进行对比

分析,分析结果如表 2 所示。 与 Faster R-CNN 方法

相比,本文方法对于 8 个云种类的识别速度明显更

高,Faster R-CNN 对于每张图片的识别时间均在

0. 3 s 以上,而本文方法的识别速度几乎均在0. 12 s
左右。

图 6　 候选框置信度比较分析(左为 Center Net 识别结果,
右为 Faster R-CNN 识别结果)

Fig. 6　 Comparative analysis of confidence of candidate
b ox(Center Net identification results on the left and Faster

R-CNN identification results on the right)

表 2　 不同方法的识别速度

Tab. 2　 Recognition speed of different methods

云种类 Faster R-CNN / s CenterNet-Resdcn101 / s

高积云 0. 341 0. 120

高层云 0. 342 0. 119

卷积云 0. 350 0. 121

卷层云 0. 350 0. 131

卷云 0. 350 0. 123

积雨云 0. 339 0. 219

积云 0. 337 0. 117

层积云 0. 350 0. 117
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表 3　 4 种模型下的召回率和 F1 值 单位:%
Tab. 3　 Recall rates and F1 values of models

CenterNet-
Resdcn101

Faster R-CNN CloudNet Yolov3

云种类 召回率 F1 召回率 F1 召回率 F1 召回率 F1

高积云 0. 96 0. 98 0. 88 0. 85 0. 98 0. 98 0. 97 0. 97

高层云 0. 98 0. 99 0. 82 0. 76 0. 99 0. 99 0. 98 0. 99

卷积云 0. 97 0. 97 0. 95 0. 94 0. 99 0. 99 0. 83 0. 79

卷层云 0. 98 0. 99 0. 95 0. 93 0. 98 0. 98 0. 98 0. 99

卷云 0. 91 0. 95 0. 96 0. 98 0. 99 0. 99 0. 94 0. 96

积雨云 0. 92 0. 94 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99 0. 91 0. 95

积云 0. 90 0. 95 0. 85 0. 91 0. 92 0. 96 0. 76 0. 82

层积云 0. 86 0. 85 0. 80 0. 76 0. 62 0. 77 0. 85 0. 79

4. 3　 算法有效性分析

为了验证本文所提方法有效性,本文从中心点

预测和多种云种类共存的情景分析了本文算法的有

效性。
4. 3. 1　 中心点预测分析

传统的方法根据云的颜色、形状和纹理不同对

云进行识别存在以下问题:一张图像的光谱特征并

不能提供任何关于云的空间分布的信息;仅仅使用

颜色不足以区分一些云的类型,如高积云和层积云;
层状云可以形成积雨云,它们会显示相同的特征从

而难以区分。 针对上述问题,本文采用的目标识别

方法依然可以准确的识别出每幅云图的云的种类,
判断其云的位置和中心点位置,如图 6 和图 7 所示,
并计算出相应的置信度,最高置信度达到 0. 973。

图 7　 各类云中心点位置

Fig. 7　 The center positions of various cloud

4. 3. 2　 多种云共存的云种类识别

在实际地基云图的云种类识别中存在多个云种

类共存于一张云图的情景。 因此,本文在输入云图

片包含多个云种类的情景下与 Faster R-CNN 算法进

行了比较分析。 图 8( a)为本文方法单次识别并标

记出的积云和卷层云两种云状及对应置信度,图 8
(b)、(c)为 Faster R-CNN 的分次识别结果和对应置

信度。 结果表明对于存在多种云种类的情况,Faster
R-CNN 只能对地基云图中的云种类进行分次识别

识别并且较容易会出现如图 8 候选框位置偏差较大

且置信度较低的情况,处理速度相对较差,而本文所

提方法能够同时快速识别识别出地基云图中的多种

云类型。

图 8　 多种云类型识别比较

Fig. 8　 comparison of multiple cloud types identification

4. 4　 算法主干网络分析

为了验证本文所提方法主干网络结构的影响,
本文从识别精度和收敛速度两个方面分析了主干网

络的影响。
4. 4. 1　 识别精度分析

为了分析各种网络结构对本文所提方法的影

响,本文分析了分别采用 Hourglass、 Resdcn18 和

Resdcn101 网络模型的训练效果。 其中训练回合为

300,选取不同的学习率进行训练,并统一各模型的

学习率,选取不同的 Batch-size 进行训练,并统一各

模型的 Batch-size。
本文采用平均精度 AP 作为云种类识别精度的

评价指标对测试集进行测试。 对于不同网络结构的
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不同 IoU 的测试结果如表 4 所示,Resdcn101 的平均

精度 AP 均高于平均水平。

表 4　 不同网络的平均精度

Tab. 4　 Average accuracy of different networks

AP AP50 AP75

Hourglass 0. 914 0. 969 0. 923

Resdcn101 0. 920 0. 973 0. 927

Resdcn18 0. 916 0. 972 0. 933

针对选取的 8 类云状,本文 CenterNet 框架下分

别使用 3 种不同的网络结构云进行识别,识别结果

做置信度分析,单类云识别的置信度如表 5 所示。
在对卷积云、卷云、积雨云、积云和层积云识别时,
Resdcn101 网络结构置信度最高;在对高积云识别

时,Hourglas 网络结构的置信度最高;对卷层云识别

时,Resdcn18 网络结构的置信度最高。 结果表明

Resdcn18 网络对大部分云种类的识别置信度高于其

他网络。

表 5　 不同网络的置信度

Tab. 5　 The confidence of different networks

Hourglass Resdcn101 Resdcn18

高积云 0. 934 0. 918 0. 893

高层云 0. 879 0. 909 0. 920

卷积云 0. 856 0. 946 0. 871

卷层云 0. 867 0. 893 0. 914

卷云 0. 930 0. 969 0. 894

积雨云 0. 800 0. 966 0. 925

积云 0. 964 0. 967 0. 965

层积云 0. 815 0. 921 0. 896

4. 4. 2　 收敛速度分析

为了分析本文方法收敛特性,本文就使用不同

的网络模型对数据集进行训练,不同网络结构的训

练集损失和验证集损失如图 9 所示。

图 9　 不同网络损失曲线

Fig. 9　 The loss of different networks

由图 9 可知,本文所提的模型在 100 次开始收

敛,收敛速度较快。 可以看到,本文模型在训练数据

集上收敛速度最快且效果最好,并有继续收敛的趋

势,说明本文模型能够有效收敛,较好处理云种类识

别问题。

5　 结　 论

针对地基云图目标候选框预测问题,本文引入

了区域自由的云种类识别方法。 该技术通过对地基

云图的热力图进行分析,获取地基云图中的关键点,
根据云图的关键点进行中心点预测、偏移预测和尺

度预测,从而获得更准确的目标候选框。 实验结果

表明,基于区域的目标识别方法相比,本文采用的基

于区域自由的云种类识别方法具有较好的精度和置

信度以及更快的识别速度,可以推广在气象研究方

面使用。 进一步,对于多个类型云共存的情况,本文

方法依然可以实现对每一类云的准确识别,这也更

便于云种类识别在天气预测和光伏预测等方面

应用。
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