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基于卷积神经网络与特征融合的天气识别方法

侯晓明，邱亚峰
（南京理工大学 机械工程学院，江苏 南京 210094）

摘     要：在太阳能热水器及太阳能电池等太阳能发电领域，下雨、下雪、阴天等气候因素将严重影

响发电效果，而太阳能随动系统工作也必须消耗能量，所以迅速判断当前的天气状况，并设计自

适应的开关随动系统极其重要。当天气状况为阴雨或者雪天时，系统应当关闭从而减少能耗。

鉴于传统的天气识别方法效率低、准确度差、计算量大的问题，在公开的天气图像基础上创建了

一个具有多种类别的天气分类集，并提供了一种基于卷积神经网络与特征融合的天气图像识别

技术。通过采用传统方式获取图像的颜色、纹理、形状 3 种特征作为整个模型的底层特征，在原

本的 VGG16(visual geometry group-16) 模型基础上进行了改进，从而提取图像的深层特征，最后将

底层特征与深层特征融合起来在 Softmax 上进行输出，总识别率达到 94%。
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Weather recognition method based on convolutional neural
network and feature fusion

HOU Xiaoming，QIU Yafeng
（School of Mechanical Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China）

Abstract：In the field of solar power generation such as solar water heaters and solar cells, the climate factors
such  as  rain,  snow and  cloudy  days  will  seriously  affect  the  power  generation  effect,  and  the  work  of  solar
servo system must also consume the energy. Therefore, it is extremely important to quickly judge the current
weather  conditions  and  design  an  adaptive  on-off  servo  system.  When  the  weather  is  rainy  or  snowy,  the
system should be shut down to reduce the energy consumption. In view of the problems of low efficiency, poor
accuracy and large amount of calculation of traditional weather recognition methods, a weather classification
set  with  multiple  categories  on  the  basis  of  public  weather  images  was  created,  and  a  weather  image
recognition technology based on convolutional neural network and feature fusion was provided. By using the
traditional way to obtain the color, texture and shape of the image as the bottom features of the whole model, it
was improved on the basis of the original visual geometry group-16 (VGG16) model, so as to extract the deep
features of the image. Finally, the bottom features and deep features were fused and output on Softmax, and the
total recognition rate is 94%.

Key words：servo system；convolutional neural network；feature fusion；weather recognition
  
引言

近年来，我国社会经济发展十分迅速，各种相

应的能耗也在随之增加，太阳能发电等新型清洁

能源开始逐渐兴起 [1]。但太阳能发电的效率受到

地形、云雨等自然环境的制约，太阳能电池的制作

成本与实际发电量并未呈现一个较好的正相关关

系，只有当太阳光线与太阳能光伏板之间成直角

关系时，此时的发电量才能达到最大 [2]；然而，控制

整个太阳能光伏板时刻保持与太阳关系呈直角关

系本身也需要消耗电量，设备长时间处于运行状 
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态，没有考虑阴雨天等因素的自身功耗问题。本

文使用一种基于卷积神经网络与特征融合的天气

图像识别技术，对当前场景进行拍摄，通过图像处

理方法对当前天气进行实时判断，从而可控制设

备的运行与停止 [3-4]。此外，J.C等人提出使用超像

素掩码作为数据增强技术，创建了一个新的开源

数据集，在使用通用图像在多类设置中对户外场

景进行分类时，考虑不同的卷积神经网络架构用

于特征提取过程，该方法可用于识别雨雪和雾，识

别准确率能达到 70%以上[5]。

本文提出了一种基于卷积神经网络与特征融

合 [6-7] 的天气识别方法，通过 TensorFlow创建模型，

用于并行和分布式处理大量图片信息，提取图像

的深层信息，然后与图像的底层特征颜色、纹理、

形状融合[8]，用于训练 Softmax分类器，从而实现对

晴、阴、雨、雪 4类天气的识别。 

1    多类别天气分类数据集
目前公开的天气图像数据集非常有限。为了创

建模型测试集，从 Image2Weather[9] 和 MWD(multi-
class weather dataset)[10] 中选取了一些具有代表性的

天气图像，并从互联网上收集了一些公开图像，创

建了一个具有多种类别的天气分类集 WIDS(wea-
ther image data set)[11]。

分类集 WIDS包括晴、阴、雨、雪 4类图像，每

类有 5 300张。由于包含大量重复目标和特征，会

严重影响图像识别的准确度，因此需要对分类集

WIDS进行初步加工处理。将分类集 WIDS中的

每张图片裁剪为 4张大小均为 128×128像素的图

像，选取具有明显天气特征的图片，最终形成多类

别天气分类数据集MWCDS(mutli-class weather clas-
sification data set)，每类图像有 4 000张。MWCDS
数据集的样例如图 1所示。 

2    天气图像特征提取
本文通过提取图像的颜色、纹理、形状来作为

图像的底层特征输入模型，通过卷积神经网络提

取图像的深层信息，从而构建卷积神经网络与特

征融合模型。 

2.1    底层特征提取 

2.1.1    颜色直方图

颜色直方图是图像中每个固定颜色范围列表

中具有颜色像素数的表示，它通常用于灰度图像，

直方图可以很直观地反应图像的明暗程度。图 2

 

 

图 1    MWCDS 数据集样例

Fig. 1    MWCDS dataset samples
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图 2    不同天气状况下图像颜色直方图

Fig. 2    Image  color  histogram  under  different  weather

conditions
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展示了随机选取的 4种不同天气状况下的颜色直

方图。 

2.1.2    图像纹理

图像纹理可提供有关图像或图像选定区域中

颜色或强度的空间排列信息。本文使用了共现矩

阵的方法，计算图像中具有特定值和偏移量的像

素对出现的频率。不同天气状况下的图像纹理图

如图 3所示。
 

 

0

20

40

60

80

100

120

0 50 100

(a) 晴天

0

20

40

60

80

100

120

0 50 100

(b) 阴天

0

20

40

60

80

100

120

0 50 100

(c) 雨天

0

20

40

60

80

100

120

0 50 100

(d) 雪天

宽
度

/像
素

长度/像素

宽
度

/像
素

长度/像素

宽
度

/像
素

长度/像素

宽
度

/像
素

长度/像素

 
图 3    不同天气状况下图像纹理图

Fig. 3    Image texture diagram under different weather con-

ditions
 
  

2.1.3    图像形状

不同的天气状况下天气图像具有不同的属性，

其所包含的图形具有不同的形状，本文利用轮廓

检测方法中的轮廓逼近方法提取不同天气图像中

的形状特征。图 4给出了不同天气状况下的图像

形状特征图。 

 

(a) 晴天 (b) 阴天 (c) 雨天 (d) 雪天 
图 4    不同天气状况下图像形状特征图

Fig. 4    Image  shape  feature  diagram  under  different  wea-

ther conditions
   

2.2    创建卷积神经网络模型提取深层特征 

2.2.1    卷积层激活函数

卷积层激活函数可以把当前特征空间通过一

定的线性映射转换到另一个空间，让数据能够更

好地被分类。相比于其他激活函数，ReLU(linear
rectification function)[12] 函数收敛速度快，计算复杂

度低，其公式如式（1）：
f (x) =max(1, x) （1）

ReLU函数的神经元输出为

max(0,wT x+b) （2）
 

2.2.2    损失函数

在优化和决策理论中，损失函数是将一个或多

个变量映射到一个实数上的函数，该实数直观地

表示与相关联的一些“成本”事件，其公式[13] 为

J(θ)=− 1
m


m∑

i=1

k∑
j=1

1{y(i)= j} lg
exp(θT

j x(i))∑k

l=1
exp(θT

j x(i))

+
λ

2

k∑
i=1

n∑
j=0

θ2
i j （3）

J (θ)为了使用最优算法，对 求导，梯度如式（4）：

∇θ j
J(θ)=− 1

m

m∑
i=1

[x(i)(1{y(i) = j}− p(y(i) = j|x(i);θ))]+λθ j

（4）

J (θ)从而，Softmax回归模型[14] 可以通过最小化

实现。 

2.2.3    优化器

为了对模型进行进一步优化，使用了 Adam[15]

优化器，该优化器是对AdaGrad(adaptive gradient des-
cent)和 RMSProp(root  mean  square  propagation)[16-17]

的更新。在 Adam优化算法中，使用梯度和梯度二
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w(t) L(t)阶矩运行的平均值。给定参数 和损失函数 ，

t表示当前训练迭代索引。相关公式如下。

J(θ) θ gt目标函数 对 求导得梯度 ：

gt = ∇θJ(θt−1) （5）

θ J(θ)式中： 为网络的参数，表示权重； 为待优化的

目标函数。

gt m(t+1)
w v(t+1)

w梯度 前二阶矩估计 和 的公式为

m(t+1)
w = β1mt

w+ (1−β1)∇wL(t) （6）

v(t+1)
w = β2v(t)

w + (1−β2)(∇wL(t))2 （7）

β1 β2式中： 和 分别是一阶矩和二阶矩衰减系数。

当训练迭代次数为 0时，需要对一阶和二阶矩

估计进行偏差修正，如 式 (8) 和式 (9)所示：

m̂w =
m(t+1)

w

1−βt
1

（8）

v̂w =
v(t+1)

w

1−βt
2

（9）

w(t+1)更新步长 如 式 (10) 所示：

w(t+1) = w(t)−η m̂w√̂
vw+ε

（10）

ε ε =

10−8 η

式中： 为常数，Kingma等人 [15] 通过实验确定当

时效果最好； 表示学习率，可根据具体情况调

整，本文将其设置为 0.000 2。 

2.2.4    CNN 模型建立

基于上述选定的模型卷积层激活函数、损失

函数以及优化器，在 Russakovsky构建的 VGG16
模型 [18] 基础上进行改进，去掉原本的全连接层，添

加 2个本文设计的全连接层 FCL1和 FCL2，设置

FCL1和 FCL2输出神经元个数分别为 4 096、2 048。
整个 CNN(convolutional neural network)网络模型如

图 5所示。
 

 

Conv3-64×2

Conv3-128×2

Conv3-256×3

Conv3-512×3

Conv3-512×3

FCL1-4096

FCL2-2048

Softmax

最大池化 最大池化

最大池化

最大池化

 
图 5    CNN 模型图

Fig. 5    Diagram of CNN model
 
 

改进的 VGG16模型 VGG16-IM(visual geometry
group-16- improvement)的2个全连接层FCL1和FCL2
的训练参数个数分别为 25 690 112和 12 845 056，
在 Russakovsky构建的 VGG16模型中，原本 3个全

连接层训练量分别为 102 760 448、16 777 216和

4 096 000。通过对比可以看出，改进后的 VGG16-
IM模型大大减少了训练量，训练效率可明显提高。 

3    天气图像特征融合 

3.1    特征融合方法

刘渭滨等人 [19] 提出了一种级联融合方法，可

以将自己手动提取的图像特征与深度学习提取的

深层特征进行特征融合，达到很好的识别效果，如

式 (11) 所示：

F = [FC,FT,FS,FFCL1,FFCL2] （11）

FC FT FS

FFCL1

FFCL2

式中： 表示颜色特征； 表示纹理特征； 表示

形状特征； 表示从 VGG16-IM全连接层中提取

的 FCL1特征； 表示从 VGG16-IM全连接层中

提取的 FCL2特征。 

3.2    天气图像特征融合

底层特征是手动提取的颜色、纹理、形状特

征，每个特征是 256维，共有 768维。深层特征是通

过改进的 VGG16-IM模型提取到的 FCL1和 FCL2，
共有 6 114维。将这 5种提取到的特征进行融合，

共形成 6 912维天气图像特征。

本文提出的基于卷积神经网络与特征融合的

天气识别方法中的特征融合模块是在 TensorFlow
中实现的，通过其内置函数对颜色、纹理、形状、

FCL1和 FCL2特征进行级联融合。 

4    CNN 与特征融合模型
经过以上分析，本文设计的基于卷积神经网络

与特征融合的天气识别方法模型如图 6所示。
 

 

纹理

形状

FCL1

FCL2

底层特征

深层特征

输入图像 特征融合 决策识别

颜色

 
图 6    天气识别方法模型图

Fig. 6    Model diagram of weather recognition method
 
  

5    实验结果分析 

5.1    实验环境

实验硬件、软件环境如表 1所示。
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表 1    实验硬件与软件环境

Table 1    Experimental hardware and software environment
 

硬件/软件 型号

处理器 AMD Ryzen 7 5800H

内存 2×16 GB DDR4

显卡 NVIDIA Geforce RTX 3060

硬盘 1T SSD PCle NVMe TLC

操作系统 Windows

框架 TensorFlow

CUDA CUDA 11.1

Anaconda Anaconda3-5.2.0(python3.6)
   

5.2    评价指标与结果

Racc

在上述实验环境下，每类天气图像样本容量为

4 000张，对其中的 80%进行训练，20%进行测试，

初始设置训练迭代次数为 20，识别准确率 计算

公式如式 (12) 所示：

Racc =
N
Na
×100% （12）

N Na式中： 为识别正确的图像数量； 为识别图像的

总数量[20]。每类天气图像测试结果如表 2所示。
 

  

表 2    测试集实验结果

Table 2    Experimental results of test set
 

天气(样本数)
识别结果

正确率/%
晴天 阴天 雨天 雪天

晴天(800) 745 34 0 21 93.1

阴天(800) 26 753 12 9 94.1

雨天(800) 18 12 770 0 96.3

雪天(800) 34 18 7 741 92.6
  

从表 2可以看出，基于卷积神经网络与特征融

合的天气识别方法总体识别准确率可以达到 94%
以上。

为了验证训练集样本数量以及训练迭代次数

对实验结果的影响，通过更改样本的数量以及训

练迭代次数进行了对比实验，实验结果如图 7、图 8
所示。可以看出，实验结果的准确度整体上随着

训练迭代次数的增加而逐渐增大，在迭代次数达

到 20次时增长较为缓慢。损失与准确度呈相反的

趋势，在训练迭代次数达到 20次之前，损失降低幅

度较为明显，当迭代次数达到 20次以后下降趋势

缓慢。本文选择 20次作为实验的训练迭代次数，

既能满足实验结果尽可能的准确，又在很大程度

上节省了运算时间与内存消耗，提高了识别效率。

从图 9中可以看出，增大样本数量可以提高模

型的识别准确度，降低模型的损失，但是过大的样

本数量会增大机器运行负荷，降低模型的识别效

率，因此，样本数量应适宜即可。 

5.3    实例实验

为了验证模型在实际应用场景中识别的准确

性，从现场采集了晴天、阴天、雨天以及雪天图像

各 20张，经过加工处理后组成验证集进行实验，部

分验证集图像如图 10所示。
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图 7    训练迭代次数与准确度之间关系

Fig. 7    Relationship  between  training  iteration  times  and

accuracy
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图 8    训练迭代次数与损失之间关系

Fig. 8    Relationship  between  training  iteration  times  and

loss
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图 9    样本数量与准确度、损失关系

Fig. 9    Relationship between sample quantity,  accuracy and

loss
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(a) 晴天 (b) 阴天 (c) 雨天 (d) 雪天 
图 10    部分验证集图像

Fig. 10    Images of partial validation set
 
 

将验证集图像输入识别模型得到实验结果如

表 3所示。
 

  

表 3    验证集实验结果

Table 3    Experimental results of validation set
 

天气(样本数)
识别结果

正确率/%
晴天 阴天 雨天 雪天

晴天(20) 19 1 0 0 95.0

阴天(20) 0 20 0 0 100.0

雨天(20) 0 1 19 0 95.0

雪天(20) 0 0 0 20 100.0
 
 

从实验结果可以看出，本文构建的识别模型在

实际应用场景中识别准确率达到了 95%以上，满

足太阳能随动系统的控制精度要求，对于降低太

阳能自发电系统自身能耗方面具有一定的意义。 

6    结论
本文提出的基于卷积神经网路与特征融合的

天气识别方法，构建了一个多类别天气分类数据

集，利用传统的识别方法提取图像的颜色、纹理、

形状作为底层特征，在 VGG16模型的基础上进行

改进，添加了 2个全连接层，使用 ReLU函数作为

池化层的激活函数，与底层特征进行特征融合，在

Softmax函数上进行结果输出，最后使用 Adam算

法对结果进行优化。通过实验得出，对于绝大多

数天气图像识别问题，VGG16-IM模型的识别准确

度可达到 94%以上，并且通过增加训练迭代次数

以及增加样本容量可以进一步提高模型的识别准

确度。
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