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基于全局－局部注意机制的天气分类算法

程　 玉， 陈洪刚， 王正勇， 卿粼波， 吴晓红
（四川大学 电子信息学院， 成都 ６１００６５）

摘　 要： 天气分类算法是户外交通视频分析以及计算机视觉应用的重要组成部分，针对天气分类在多样性和准确性等方面的

要求，提出了一种基于全局－局部注意机制的多类天气分类算法，对户外交通图像进行天气分类。 利用基础网络 ＲｅｓＮｅｔ 获得

图像的特征图，构建一种改进的通道注意模型来引入全局注意分支，通过堆叠一系列的卷积层、非线性层和池化层得到能够

充分表征全局信息的特征，进一步结合局部注意分支网络，通过学习得到与图像语义信息最具鉴别性的局部特征，将增强之

后的特征图用于天气分类模型。
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０　 引　 言

天气状况不但影响我们的日常生活，而且影响

许多视觉系统的功能使用，例如户外视频监控系统

和车辆辅助驾驶系统等。 不同的天气其能见度也有

所区别，恶劣天气下（例如雨天、雾天）获取的视频

图像质量和清晰度不高，会显著降低依赖于图像、视
频特征提取或视觉注意力建模的户外视觉系统的性

能。
一般来说，户外天气分类方法可以分为基于传

统手工特征的分类方法和基于卷积神经网络的分类

方法。 Ｒｏｓｅｒ 等人［１］定义雨天图像中的感兴趣区域

（ＲＯＩ），并利用直方图特征来识别雨天天气。 Ｙａｎ
等人［２］提出采用梯度直方图、颜色直方图以及道路

辅助信息对晴天、阴天和雨天进行分类。 Ｚｈａｏ 等

人［３］提出动态天气条件（雨、雪等）的像素强度随时

间波动，而静态天气条件（晴、雾等）几乎保持不变，

并且根据差异利用时空和颜色特征来进一步估计天

气类别。 Ｌｉ 等人［４］ 提出根据不同特征之间的距离

构建决策树并对天气进行分类。
近年来，卷积神经网络在图像分类、目标检测与

识别等各种计算机视觉任务中表现出了压倒性的性

能，包括 ＡｌｅｘＮｅｔ［５］、ＶＧＧＮｅｔ［６］和 ＲｅｓＮｅｔ［７］等一些优

秀的卷积神经网络在很大程度上超越了传统的天气

分类算法。 Ｅｌｈｏｓｅｉｎｙ 等人［８］ 提出在两类天气分类

数据集上直接对 ＡｌｅｘＮｅｔ［５］网络进行微调，取得了较

好的结果。 Ｌｕ 等人［９］将传统天气特征与 ＣＮＮ 提取

的特征相结合，进一步提高了分类性能。 Ｌｉｕ 等

人［１０］提出训练一个 ＣＮＮ 模型，结合稀疏分解对天

气状况进行分类。 Ｇｕｅｒｒａ 等人［１１］ 在已有方法的基

础上，提出一个基于超像素掩码、ＣＮＮ 和 ＳＶＭ 分类

器的框架来检测雨、雾和雪这 ３ 个天气类别；Ｚｈａｏ
等人［１２］提出使用一个基于 ＣＮＮ 的模型，该模型包



含一个 ＬＳＴＭ 注意模型，在给定时间内根据输入图

像的特征推断出天气类别。 Ｈａｐｓａｒｉ 等人［１３］ 采用基

于主成分分析和线性判别分析的方法，设计基于云

图像的天气分类系统。 然而，目前大多数相关算法

只研究了较少的天气种类，准确率也有待提高。 因

此，如何在保证天气分类准确性的同时增加天气的

种类，逐渐成为天气分类算法的研究趋势。
本文提出一种端到端的多类天气分类算法。 首

先通过卷积网络 ＲｅｓＮｅｔ 提取图像的特征图，然后利

用全局－局部注意模型获得图像的全局及局部特

征，再将特征进一步结合以增强特征表达，得到最终

天气分类结果。
１　 算法基础

随着深度卷积网络的不断完善，在网络训练精

度达到饱和后暴露出快速退化的问题。 为了解决这

个问题，Ｈｅ 等人［７］提出了一种基于残差学习的深度

卷积神经网络－ＲｅｓＮｅｔ，减轻了深度网络的降级问

题。 网络中多个层组成的结构，当输入为 ｘ 时，学习

的特征表示为 Ｈ（ｘ） ，残差学习的目的是确定学习

特征和输入之间的残差 Ｆ（ｘ） ＝ Ｈ（ｘ） － ｘ ，即获取的

特征为 Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ。 与 ＶＧＧＮｅｔ 和 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
等网络模型相比，多层网络直接拟合 ｘ 与 Ｈ（ｘ） 之

间的映射关系更容易学习残差关系。 残差学习单元

的结构如图 １ 所示，建立 ｘ 与 Ｆ（ｘ） 的映射，通过恒

等映射直接得到 ｘ ，当 Ｆ（ｘ） 为 ０ 时，残差学习单元

相当于进行简单的映射，这不会降低网络性能。 但

是在实际情况下 Ｆ（ｘ） 不为 ０ ，因此，残差学习单元

可以基于图像输入学习新特征并改善网络性能。 具

体可以表示为：
ｙｌ ＝ ｈ（ｘｌ） ＋ Ｆ（ｘｌ，Ｗｌ）， （１）

ｘｌ ＋１ ＝ ｆ（ｙｌ） ． （２）
　 　 其中， ｘｌ 和 ｘｌ＋１ 表示第一个残差学习单元的输

入和输出， Ｆ（ｘｌ，Ｗｌ） 表示残差函数， ｈ（ｘｌ） 表示恒

等映射。
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图 １　 残差学习单元

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｉｔ

２　 本文算法

２．１　 算法框架

本文提出了一种基于全局－局部注意机制的户

外交通图像天气分类算法，算法框架如图 ２ 所示，主
要步骤为：

（１）输入待分类图像，选择 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为基

础网络，获得图像的卷积特征图。
（２）构建一种改进的通道注意模型来引入全局

注意分支（Ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），通过堆叠一

系列的卷积层、非线性层和池化层，获得能够充分表

征全局信息的特征。
（３） 结合局部注意分支网络 （ Ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），通过学习得到与图像语义信息最具鉴

别性的局部特征。
（４）将图像的全局特征和局部特征进行特征融

合，增强之后的特征图用于天气分类模型，得到天气

分类结果。
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图 ２　 本文算法框架

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２．２　 全局注意分支

户外图像的特征提取和信息表达可以为天气分

类提供重要的分析依据，图像内容特征提取最终可

以反映图像中包含的信息。 多数研究认为不同信道
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的特征权值比例相同，实际上图像中某些通道特征

比其他通道特征具有更多的信息，从不同的通道中

选择特征有助于提高分类的准确性。 因此，Ｈｕ 等

人［１４］提出压缩－激活网络（ＳＥ－Ｎｅｔ） 建立各通道之

间的相互依赖关系以增强分类网络的表征能力。 受

ＳＥ－Ｎｅｔ 的启发，本文使用 Ｓｅｑｕｅｅｚｅ－Ｅｘｃｉａｔａｔｉｏｎ 模块

学习不同通道特征图之间的相互关系，并对各通道

权重进行自适应调整。 ＳＥ 模块的结构如图 ３ 所示，
包含压缩变换和激活变换。 给定输入特征图 Ｆ ＝
Ｆ１，Ｆ２，．．．，ＦＣ[ ] ，Ｃ 表示特征图的通道数，利用全局

平均池化对图像进行压缩操作，即：

ｚｃ ＝ Ｓ（Ｆｃ） ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｍ
∑
Ｗ

ｎ
Ｆｃ（ｍ，ｎ） ． （３）

其中， Ｈ × Ｗ 表示特征图大小， Ｆｃ（ｍ，ｎ） 表示

在 （ｍ，ｎ） 处的特征图， ｚｃ 表示 Ｆ 的全局统计特征。
其次是激活操作，通过全连接层（ＦＣ）降低通道

数，而后经过 ｒｅｌｕ 激活层和下一个全连接层，将通道

数还原至 Ｃ 个通道，最后利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数得

到各通道的权重系数，此过程可以表示为

ｗｃ ＝ σ（Ｗ２ｃδ（Ｗ１ｃｚｃ）） ． （４）
　 　 其中， σ 和 δ 分别表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数和 ｒｅｌｕ

激活函数， Ｗ１ｃ ∈ Ｒ
Ｃ
ｒ ×Ｃ 和 Ｗ２ｃ ∈

Ｃ× Ｃ
ｒ 表示两个全连接

层的权重。
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图 ３　 全局注意机制

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 通过学习特征 图的通道权重信息以引入全局

分支，对不同的通道分配不同的权重，进行特征的通

道自适应调整。 则各通道的全局特征可以表示为：
ｆｇ ｃ

＝ ｗｃ·Ｆｃ ． （５）
户外图像的全局特征表示为：

Ｆｇｌｏｂａｌ ＝ （ ｆｇ１， ｆｇ２，．．．，ｆｇＣ） ． （６）
２．３　 局部注意分支

从整幅图像中提取的全局特征可以获得图像上

下文信息，但也忽略了局部细节信息。 因此，在基于

ＳＥ－Ｎｅｔ 的全局注意模块之外，构建一种有效的局部

注意模块，提取图像的局部特征图。 通过局部注意

分支，从相同的特征图中学习更多的判别语义信息，
将局部特征和全局特征结合起来，得到一个综合的

特征表示。
空间注意能够强调或抑制不同空间位置的特

征，突出更有用的局部空间信息。 如图 ４ 所示，采用

一种基于空间信息的注意模块以提取图像不同空间

的特征信息，首先对输入卷积特征图谱 Ｆ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ

进行最大值池化和平均池化操作，分别得到两个特

征图 ｆｍａｘ ∈ＲＨ×Ｗ×１ 和 ｆａｖｇ ∈ＲＨ×Ｗ×１。 然后将两者进行

特征级联，得到级联之后的特征图 ｆｓｕｍ ∈ ＲＨ×Ｗ×２， 即

ｆｓｕｍ ＝ ｆｍａｘ  ｆａｖｇ ＝ ｃｏｎｃａｔ［ ｆｍａｘ，ｆａｖｇ］ ． （７）
其中表示特征级联操作。 为保证特征图大小

不变，使用步长为 １，填充大小为 １，卷积核大小为

３×３的卷积层对 ｆｓｕｍ 进行卷积操作，即
ｆｌ ＝ Ｃｏｎｖ３×３（ ｆｓｕｍ） ＝ Ｃｏｎｖ３×３（ｃｏｎｃａｔ［ ｆｍａｘ，ｆａｖｇ］），

（８）
　 　 其中， ｆｌ 表示通过卷积运算得到的中间层特征

图谱。 通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数将各空间位置的权重

归一化到区间［０，１］，得到各空间位置的权重系数。
此过程可以表示为

ｖｉ，ｊ ＝ σｆｌ， （９）
　 　 其中， σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数， ｉ ∈ ［１，Ｗ］，
ｊ ∈ ［１，Ｈ］ 表示各空间位置。 各位置的局部空间特

征可以表示为：
ｆｉ，ｊ ＝ ｖｉ，ｊＦ ｉ，ｊ ． （１０）

　 　 通过引入局部注意分支得到最具鉴别性的局部

空间特征信息可以表示为

Ｆ ｌｏｃａｌ ＝ （ ｆ１，１，…，ｆｉ，ｊ，…ｆＨ，Ｗ） ． （１１）
　 　 全局注意机制和局部注意机制分别从全局和局

部对特征图进行自动校正，突出有用信息并抑制无

用信息，从而增强特征图的判别能力。

FlocalSigmoidConvMax
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图 ４　 局部注意机制

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据集

实验数据集大部分图片来自 ＢＤＤ１００Ｋ 数据
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集。 ＢＤＤ１００Ｋ 数据集包含１００ ０００张行车视频图

像，涵盖了晴天、阴天和雨天等不同的天气状况。 由

于 ＢＤＤ１００Ｋ 数据集中晴天图像较多，训练数据分

布不均匀，采取减少晴天图像数量的策略，并从其他

数据集中获取雾天、雨天图像，完成相应的标签处

理，数据集共有１００ ０００张各类天气的图片，训练集

和测试集比例为 ８ ∶ ２ 。
３．２　 实验环境

实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ ６４ 位操作系统，显卡

为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ ２０８０Ｔｉ，深度学习框架选用 Ｐｙｔｏｒｃｈ。

基础网络为 ＲｅｓＮｅｔ － ５０，网络训练迭代次数为 ２０
次，学习率设为 ０．００１，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设为 １６。
３．３　 实验结果分析

为了衡量算法的性能，选择分类的准确率作为

评价指标，其计算方法如公式（１２）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ（ｙ，ｙ^） ＝ １
ｎｓａｍｐｌｅｓ

∑
ｎｓａｍｐｌｅ－１

ｉ ＝ ０
１（ ｙ^ｉ ＝ ｙｉ） ． （１２）

　 　 其中， ｎｓａｍｐｌｅｓ 表示样本总数；１（ｘ） 是一个指标

函数，表示分类结果和样本标签相同。
　 　 算法对测试集中各类天气分类结果如表 １ 所示。

表 １　 本文算法的天气分类结果

Ｔａｂ． １　 Ｗｅａｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

Ｗｅａｔｈｅｒ Ｎｕｍｂｅｒ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

Ｃｌｅａｒ Ｃｌｏｕｄｙ Ｈａｚｙ Ｒａｉｎｙ Ｓｎｏｗｙ
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

Ｃｌｅａｒ ４ １４４ ４０２５ １１９ ０ ０ ０ ９７．１３

Ｃｌｏｕｄｙ ４ ８３１ ３６２ ４ ４４１ ２８ ０ ０ ９１．９３

Ｈａｚｙ ３ ５４７ ０ ５８ ３ ２４９ １８６ ５４ ９１．６０

Ｒａｉｎｙ ３ ２０９ ０ ３０ １７７ ２ ９１０ ９２ ９０．６８

Ｓｎｏｗｙ ４ ２６９ ０ ４３ ６０ １４４ ４ ０２２ ９４．２１

　 　 从表 １ 可以看出，该算法对不同天气类别的图

像分类结果有较高的准确率。 测试集包含 ４１４４ 张

晴天图像、４８３１ 张阴天图像、３５４７ 张雾天图像、３２０９
张雨天图像和 ４２６９ 张雪天图像，其中晴天图像的正

确分类数量为 ４０２５，准确率为 ９７．１３％；阴天图像的

正确分类数量为 ４４４１，准确率为 ９１．９３％；雾天图像

的正确分类数量为 ３２４９，准确率为 ９１．６０％；雨天图

像的正确分类数量为 ２９１０，准确率为 ９０．６８％；雪天

图像的正确分类数量为 ４０２２，准确率为 ９４．２１％。 在

测试中也存在分类错误的情况，例如，由于拍摄角度

的问题，晴朗天空区域只占图片的小部分，大部分为

阴影覆盖的道路，容易将晴天图像分类为阴天图像。
另外，由于数据集中有些雨天图片也存在雾气，导致

雾天图像和雨天图像之间存在相互误检的情况。
为了评估该算法的有效性，以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为主干

网络，分别使用不同的注意机制网络提取图像特征，
并对户外图像进行分类，基于不同注意机制的分类

准确率统计如表 ２ 所示。
表 ２　 天气分类结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

Ｃｌｅａｒ Ｃｌｏｕｄｙ Ｈａｚｙ Ｒａｉｎｙ Ｓｎｏｗｙ Ａｖｇ＿Ａｃｃ

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ７６．６６ ７６．８０ ６１．９４ ５８．２７ ６９．０７ ６８．５５

ＲｅｓＮｅｔ－５０＋ＧＡＭ ９０．４８ ８７．８１ ８５．８１ ８０．１０ ８８．０７ ８６．４５

ＲｅｓＮｅｔ－５０＋ＬＡＭ ７７．８７ ８９．１５ ７５．７１ ７０．２０ ７１．３３ ７６．８５

ＲｅｓＮｅｔ－５０＋ＧＡＭ＋ＬＡＭ（Ｐｒｏｐｏｓｅｄ） ９７．１３ ９１．９３ ９１．６０ ９０．６８ ９４．２１ ９３．１１

　 　 表 ２ 中， ＲｅｓＮｅｔ － ５０ 表示不使用注意机制，
ＲｅｓＮｅｔ － ５０ ＋ ＧＡＭ 表示只引入 全 局 注 意 机 制，
ＲｅｓＮｅｔ－５０＋ＬＡＭ 表示只引入局部注意机制，ＲｅｓＮｅｔ
－５０＋ＧＡＭ＋ＬＡＭ 表示基于全局－局部注意机制的天

气分类算法。 由表 ２ 可知，该算法平均准确率为

９３．１１％，对于不同天气的图像有更高的准确性。
ＲｅｓＮｅｔ－５０ 主干网络提取的特征是浅层语义特征，
针对晴天图像和阴天图像分类的准确率较高，这是

因为晴天或阴天的图像特征比较明显。 引入全局注

意机制后，各类天气的分类准确率得到了较大的提

高，但是对于具有混淆性的图像无法得到准确的结

果，例如对比晴天图像分类准确率为 ９０．４８％，雪天

图像分类准确率为 ８８．０７％，雨天图像的分类准确率

为 ８０．１０％，因为雨天图像中含有水汽，雾气等特征，
比较容易混淆。 局部注意机制只关注图像的局部特

征而无法反映图像整体信息，导致分类准确率较低。
结合全局和局部注意机制，在图像整体信息的基础

上得到具有鉴别性的局部特征，不仅能够对一般户
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外图像的天气进行准确分类，还提高了混淆性图像

的天气分类准确率。 综上所述，该算法具有更好的

天气图像分类性能。
４　 结束语

本文提出一种用于户外交通场景图像天气分类

算法，通过引入全局注意机制和局部注意机制，学习

全局上下文信息和局部语义信息，将全局信息和局

部信息进行融合形成一种有效的特征表示，对于多

种天气的图像均有较好的分类效果。
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善：一是数据库处于实验室水平，尚未达到上限要

求；二是访问方式单一，缺乏其他形式的客户端。 后

期将集中于 Ａｎｄｒｏｉｄ、ＩＯＳ 版本的开发和应用数据挖

掘技术对数据库内容进行扩充。
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