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二、问题意义 

云在气候系统中起着至关重要的作用。它是所有降水的来源，对地球的辐射收支影响重

大。云的任何变化都会影响环境，这些变化又会反馈云的形成和行为。未来气候预测中最大

的不确定性来源之一就是对云的建模和理解不同云类型如何与气候系统相互作用的局限性。

降低这种不确定性的第一步就是在高时空分辨率下准确分类云类型。现有的两种分类方法，

SCP 分类和 CloudSat 云雷达，都具有一些明显的局限性。为了克服这些，本文介绍了一个

用于训练和评估全球云分类模型的基准数据集 Cumulo。它由一年 1 千米分辨率的 MODIS 高

光谱图像和 CloudSat 云标签的像素宽度“轨迹”组成。将这些互补的数据集整合在一起是

机器学习社区能够开发新技术的首要前提，这将极大地造福于气候社区。本文作者们在一个

月的 Cumulo 数据中应用了深度生成模型架构，并首次提出了由主动和被动卫星传感器组合

而成的全球高分辨率时空云分类。他们的结果在物理上是合理的。 

三、思路方法 

Cumulo 将中分辨率成像光谱仪（MODIS）的全球 1km 分辨率图像与 CloudSat 数据的精

确测量特性相结合。它包含一年 1354×2030 像素的 MODIS 高光谱图像和 Cloudsat 云标签

的像素宽度“轨迹”，对应于 8个世界气象组织（WMO）属。 

本文提出的数据集包含 105120 个地理定位和高光谱图像，并提供不同来源的通道组合。

每个卫星图像是在给定的时间 t（每五分钟一张）和给定的位置 l（每个像素与经纬度对相关

联）获取的。 

（1）MODIS AQUA Calibrated Radiances 的选定辐射通道完全捕获云分类所需的物理

特性，并用于训练；𝐗𝑡,𝑙表示来自 MODIS AQUA 校准辐射的 13个训练频道 

（2）MODIS AQUA Cloud Product 通道是用于描述云物理特性的检索功能，可用于验证；

𝐕𝑡,𝑙来自 MODIS AQUA Cloud Product 的八个验证通道，它们提供通过将红外发射和应用于

MODIS 原始波段的太阳反射技术相结合而获得的物理和辐射云特性； 

（3）MODIS Cloud Mask 可检测云的存在；𝐂𝑡,𝑙是由 MODIS Cloud Mask 导出的云掩模，

确定的云像素标记为 1，其他像素标记为 0； 

（4）2B-CLDCLASS-LIDAR 提供沿卫星轨道不同高度发现的云类型和其他云特征。𝐋𝑡,𝑙是

源自它的覆盖标签掩码，指示每个像素在不同高度识别的最常见云类型。 

与世界气象组织八个属相对应的可能云类型有 “层云（St）”、“层积云（Sc）”、“积云

（Cu，包括浓积云）”、“雨云层（Ns）”、“高积云（Ac）”、“高层云（As）”、“深对流（积雨云，



Dc）”以及“卷云和卷层云（Ci）”。2B-CLDCLASS-LIDAR 变量定义在多达 10 个不同的垂直层

上。每一层对应于给定时间和位置的一个确定云簇。由于识别云的类型和数量不可避免地随

着空间和时间的变化而变化，因此每一层不是在固定高度间隔，而是其数量和厚度随像素的

变化而变化。 

其中存在一些通道仅在白天可用的情况，因为它们直接或间接依赖于日光辐射。一般来

说，由于手工艺品造成的缺失值用最接近的（时间和空间上的）可用值填充。 

为了展示该数据集，作者还使用可逆流动生成模型（IResNet）来提供基线性能分析。

由于 Cumulo 模型的标签数比较少，因此在像素级进行实验比需要全标签掩码或注释的通用

语义分割模型获得的分类性能更好。实验从第一个月数据的（2008 年 1 月）提取 3x3 的像

素片，并预测每片的标签。当注释可用时，模型使用每片识别到的最常见云类型作为目标。

这里要收集两组片数据：一组在卫星轨道上的任何注释像素周围采样的带标签数据；另一组

从未注释区域随机选择的未带标签数据。同时本文还使用了可用的云屏蔽来限制对具有高云

覆盖率的片的分类。同时还使用可用的云屏蔽来限制对具有高云覆盖率的像素块的分类。作

者已经事先训练好了一个混合可逆残差网络，这个网络使得他们可以利用标记集和未标记

集，并学习一种表示法，而且类分布还可以进一步细分为细粒度类。因为实际上，云的类型

并不局限于研究得很好的 WMO 属，在云群落中，能够识别更多种类的云是一个尚待解决的

问题。因此作者留出了分类的进一步细化空间。该模型结合了一个深度生成函数和一个线性

分类，同时通过最大化像素片及其标签上的联合对数可能性来训练。 

本文将每个张量𝐗𝑡,𝑙分割成 3x3 像素的非重叠片。如下式： 

 

实验目的为了学习各片与云分类标签之间的映射关系。至于目标值，作者保留了与数据块相

关的标签中最常出现的云类型。 

在学习过程中，作者部署他们训练好的混合可逆残差网络，这个网络可通过分解得到张

量 X 数据分布的一种潜在表示。 

 

这种网络的特殊之处是它包含了一系列与任何输入互逆的映射关系，并且每个图像 X 和

每个潜在点 z 之间存在直接互逆的关系。因此，可以通过最大限度增大图像 X 与他们目标标

签 Y 的联合似然性来最大限度优化参数 θ，抽象为下式： 



 

因为网络没有提供监督，所以上式只能对已标签的集合进行估计。对于无标签集，需要

最小化标签的熵以提高预测准确性。因此最终的目标函数如下式： 

 

四、实验结论 

作者提供了一个可以使用 Cumulo 执行的任务——在全球和每日范围内对云进行半监

督分类——并对其进行基准性能分析。实验从第一个月数据的（2008 年 1 月）提取 3x3 的

像素片，并预测每片的标签。本文将标记后的数据分为 70%训练，10%验证和 20%测试。

同时使用可逆流动生成模型（IResNet）来提供基线性能分析。结果如下 

（1）对于在验证集上具有最佳平均准确度的模型（已训练网络），实验测试了检验分类

准确度、F1 分数和联合指数上交集（包络每类数据以及平均值） 

 

表 1 测试集上的 IResNet 分类结果。 

（2）2008 年 1 月由 IResNet 预测的出现的云类别。 

其中，（e）图层积云的预测与其主要出现在大洋的上升流区域的空间特点是一致的。深

对流更接近赤道区域；卷云（高）更广泛地分布在全球。卷云的最常出现地点大致在热带辐

合带上方，并且与深对流在空间上相关，这与 Mace 等人的观点一致。同时，实验的这些热

图结果与 Sassen 等人对于一年和两年内 CloudSat 标记云类的出现情况的报告非常相似。这

些都可以侧面反映该数据集具有其合理性。 



 

（3）附加基于物理的评估 

作者还考虑了预测等级的液态水路径（LWP）和云光学厚度（COT）变量的分布以及

CloudSat 给出的地面真实度。LWP 是给定点上整个大气柱中的液态水总量，COT 是测量云

层底部和顶部之间厚度的单位。这两个变量的预测分布和地面真实值之间的差异是最小的。

同时本文还通过 Kullback-Leibler 散度和 Wasserstein 距离对预测分布和 CloudSat 分布进行

了定量比较。结果表明尽管 LWP 和 COT 变量中的地面真值存在较大差异（见表 4），但“深

对流”类与最大精度（98.84%）相关。 



2008 年 1 月 IResNet 预测的云类液态水路径（LWP）和云光学厚度（COT）的概率分布 

 

五、启发思考 

机器学习是我们现在都绕不开的一个重要议题，也是我们对各方面研究的一个重要方

法。本文提出的数据集也提出了新的挑战，比如，在单个云类别中，模型仍可以区分中尺

度上物理特性稍有不同的各种云组织，这就意味着每个给定类别都存在子类别。对于气候

和机器学习社区而言，提出一种新颖的无监督模型，直接访问能观察到的粗标签的细粒度

类，也是一条重要的新研究路线。对我而言，这篇论文比较不同的是，他提出的是新的数

据集，而不是针对某个问题的解决算法，而事实上在机器学习中，数据集是非常重要的基

础资料。这给了我一定研究上的启发，现有的数据集的问题在哪里，如何合理的组织出有

效的数据集，如何评估数据集，这都是需要思考的问题。 


