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结合改进 ConvNeXt网络与知识蒸馏的天气识别

刘立波， 郗思宇， 邓 箴*

（宁夏大学  信息工程学院，宁夏  银川  750021）

摘要：为提升复杂交通场景下天气识别准确率的同时实现网络轻量化，提出了一种结合改进 ConvNeXt网络与知识蒸馏

的天气识别方法。首先，在 ConvNeXt 网络的每组 Block 特征提取块后加入 SimAm 注意力机制，构建 ConvNeXt_F 网

络，利用 SimAm 注意力机制对 Block 块提取的深层特征进行鉴权并校正权重，有效强化对天气判别性特征的捕获能力；

其次，在网络训练过程中将 Equalized Focal Loss（EFL）与 Mutual-Channel Loss（MCL）采用平均占比的方式进行累加作

为总损失函数，一方面利用 EFL 消除数据不均衡造成的影响，另一方面利用 MCL 减小同类天气下局部细节特征差异；

最后，采用知识蒸馏技术将天气分类知识从 ConvNeXt_F 网络迁移到轻量级 MobileNetV3 网络，虽然精度略微损失但网

络参数量大幅减少。实验结果表明，与其他算法相比，所提方法在本文构建的宁夏高速公路场景下的天气数据集 weath⁃
er-traffic 和公开的自然天气数据集 RSCM2017 上准确率分别达到 96. 22%，84. 8%，FPS 分别达到 157.6 Hz,137.6 Hz，
FLOPs 和 Params 仅为 0. 06 G 和 2. 54 M，识别精度、速度和网络的轻量化较原网络均有提高，能够更好地应用于储存和

计算能力受限的实际场景中。

关 键 词：天气识别；ConvNeXt 网络；注意力机制；知识蒸馏

中图分类号：TP394. 1；TH691. 9  文献标识码：A  doi：10. 37188/OPE. 20233114. 2123

Weather recognition combining improved ConvNeXt models with 
knowledge distillation

LIU Libo， XI Siyu， DENG Zhen*

（School of Information Engineering， Ningxia University， Yinchuan 750021， China）

* Corresponding author， E-mail： dengzhen1025@163. com

Abstract： A weather recognition method combining an improved ConvNeXt network and knowledge dis⁃
tillation is proposed to improve the accuracy of weather recognition in complex traffic scenes while achiev⁃
ing network lightweighting.  Firstly， the ConvNeXt_F network was constructed， and the SimAm atten⁃
tion mechanism was added after each set of Block feature extraction of the ConvNeXt network to correct 
the weights of the extracted deep features and strengthen the ability to capture discriminative weather fea⁃
tures.  Secondly， during the network training， equalized focal loss （EFL） and mutual-channel loss 
（MCL） were aggregated as the total loss function by using the average occupancy ratio， eliminating the ef⁃
fect caused by data imbalance using EFL and reducing the difference of local detail features under similar 
weather using MCL.  Finally， the knowledge distillation technique was used to migrate the weather classi⁃
fication knowledge from the ConvNeXt_F network to the lightweight MobileNetV3 network， which has a 
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marginal loss of accuracy but significant reduction in the number of network parameters.  The experimental 
results showed that compared with other algorithms， the proposed method achieved 96. 22% and 84. 8% 
accuracy on the weather-traffic dataset of Ningxia expressway and publicly-available natural weather datas⁃
et RSCM2017， respectively； the FPSs were 157. 6 Hz and 137. 6 Hz and FLOPs and Params were 0. 06 
G and 2. 54 M.  Compared with the original network， the recognition accuracy， speed， and lightness of the 
network were improved， making it better applicable to practical scenarios with limited storage and compu⁃
tational power.
Key words： weather recognition； ConvNeXt network； attention mechanism； knowledge distillation

1 引  言

恶劣天气是影响高速公路安全的重要因素

之一。雨、雪、团雾等恶劣天气容易引发交通事

故［1］，若能在交通路网的道路监控系统中，利用计

算机视觉进行局部天气识别，实现天气识别的及

时性和识别位置的具体性，是对高速公路监控系

统下实时天气识别的有利支撑，也是对现有气象

部门天气识别的有效补充，在提高效率和降低成

本方面具有重要的研究价值和现实意义。

目前，基于计算机视觉的天气识别方法可分

为两类：基于机器学习的天气识别方法和基于深

度学习的天气识别方法。基于机器学习的天气

识别方法，通过对图像进行定量分析，将图像中

的每一个像元或区域归划为若干个类别中的一

种。例如利用图像亮度、色调、位置、纹理和结构

等特征，将不同信息域的特征组合成多维特征送

入支持向量机、贝叶斯、K 均值聚类等机器学习

方法中进行天气分类［2-8］。尽管基于机器学习的

天气识别方法为天气分类任务提供了不少解决

方案，但这些方法识别效果并不理想。

基于深度学习的天气识别方法，使图像识别

技术避免了复杂的特征提取和数据重建过程，被

研究人员广泛采用。陈思玮、刘奥强等［9-10］提出

了基于本体网络的天气识别方法，陈思玮提出基

于迁移 DenseNet 网络的天气分类方法、刘奥强

提出基于迁移 RseNet 网络的天气分类方法，这

两种方法解决了严重依靠特征提取、适用场景单

一的问题。郭志强、左杰格等［11-12］将传统方法提

取的浅层特征与 CNN 提取的深层特征融合用于

天气图像分类。结合了天气图像浅层特征与深

度特征，从不同角度更加详细地表达了图像信

息，提高了天气识别的准确率。崔洪涛等［13］提出

了联合投票网络的交通场景天气分类方法，结合

注意力与联合投票网络，提取丰富多样的特征信

息，进一步提高了天气识别性能。这些方法虽然

取得了较好的结果，但其模型性能的提升已经趋

于饱和。ConvNeXt 网络突破了卷积神经网络所

能达到的极限，且简单、高效，其先进的算法和网

络结构能够为天气分类任务带来更好的效果。

由于 ConvNeXt 网络结构中，Block 采用单一

的非线性激活层，使得模型对非线性特征拟合能

力有所降低，在卷积过程中难以捕捉到复杂天气

背景下的判别性特征。为了进一步提高网络的

非线性拟合能力，使得提炼特征可以更聚焦主体

目标，减少梯度消失风险，将 SimAM 注意力模块

加入到 ConvNeXt 每组 Block 模块后，构建 Con⁃
vNeXt_F 网络，以有效提高通道中判别性特征的

权重。

在图像分类任务中，数据集是不可或缺的因

素，鉴于公开的天气数据集均来源于自然场景，

本研究自行收集并构建了宁夏高速公路场景下

的天气数据集 weather-traffic，但各类天气数据存

在不均衡现象，影响网络分类精度。为解决该问

题，提出了由 Equalized Focal Loss（EFL）与 Mu⁃
tual-Channel Loss（MCL）按照平均占比方式累加

组成的总损失函数。在训练过程中利用 EFL 动

态调节样本损失，以解决数据集不均衡造成的精

度不足；同时借助 MCL 进一步挖掘天气图像中

细微的判别特征，使得网络的准确率和泛化能力

得以提高。

改进后的 ConvNeXt_F 网络对设备储存和

计算能力要求高，难以部署在实际应用场景中。

为 了 满 足 现 实 应 用 场 景 需 求 ，本 文 将 Con⁃
vNeXt_F 作为教师网络，利用知识蒸馏技术将天

气分类知识迁移到轻量级网络 MobileNetV3，虽
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精度微小损失但大幅减少了网络参数量，应用于

实际生产中具备优越性。

2 本文方法

现有的天气识别方法难以捕捉到复杂交通

背景下的判别性天气特征，且引入了较多计算

量，网络结构复杂，在对设备储存和计算能力要

求较高的实际生产中应用受限。本文利用知识

蒸馏技术（Knowledge Distillation，KD），教师网

络采用以 ConvNeXt 为基础进行改进后得到的

ConvNeXt_F，将预训练好的 ConvNeXt_F 所习

得的暗知识蒸馏到网络结构更简单、参数量更少

的 MobileNetV3 中，最终将蒸馏训练后的学生网

络（MobileNetV3_Z）用于交通天气识别。

其中，KD 是由 HINTON 等［14］提出的知识迁

移技术，借助混合损失函数的反向传播将教师网

络所习得的先验知识传授给学生网络，以轻微的

精度损失换来大幅的网络参数减少，以达到压缩

教师网络和增强学生网络性能的目的。知识蒸

馏结构中学生网络的性能效果与教师网络高度

相关，因此选择性能优秀的教师网络至关重要。

ConvNeXt 网络是由 Zhuang Liu 等［15］从 ResNet
出发借鉴 Swin Transformer 所提出的，在多分类

任务中精度和运算性能均优于 Swin Transform ⁃
er，同时保持了标准 CNN 的简单性、高效性，是教

师网络的良选。为了进一步强化网络的判别性

特 征 提 取 能 力 ，本 文 将 对 其 改 进 后 的 Con⁃
vNeXt_F 作为知识蒸馏的教师网络。学生网络

选择更适用存储空间和功耗受限的轻量级网络

MobileNetV3，经过 V1，V2 两代积累，其性能和

速度表现更为优异。

2. 1　ConvNeXt_F网络结构

交通天气识别存在两个难点：其一是在复杂

交通场景下，天气特征受到光照、反射、季节等多

种因素影响，导致网络难以捕捉到更具判别性的

天气特征；其二是各类天气数据不均衡影响分类

精度。针对以上两点问题，本文在原始 Con⁃
vNeXt 网络的基础上，提出了一种改进的 Con⁃
vNeXt_F 网络。ConvNeXt 将 Swin Transformer
的设计优势与 CNN 的归纳偏置优势相结合，以

ResNet 为基础重新设计，其 Block 优化细节如图

1 所示。

ConvNeXt 的 Block 将 3×3 的卷积核替换为

7×7 的大核卷积，卷积核位置上调至瓶颈部位，

使用更少的 Batch Normalization 和 ReLU 激活函

数，采用 Layer Normalization 替换 Batch Normal⁃
ization，把 ReLU 替换为 GELU 激活函数。Con⁃
vNeXt 网络在图像分类领域中具有两个优势：一

是特征提取能力较强，应用于下游分类任务泛化

性高；二是网络简单高效，具备较好的可扩展性。

本文所提 ConvNeXt_F 网络在原 ConvNeXt
网络卷积层、Block 层和线性层的基础上增加了

注意力层，共 4 部分组成，结构如图 2 所示。利用

注意力机制能够强化网络特征提取能力的特性，

在每组 Block 后加入 SimAM 注意力机制，集成为

新的特征提取块，负责提取天气判别特征。训练

过程中利用 Equalized Focal Loss（EFL）与 Mutu⁃
al-Channel Loss（MCL）按照平均占比的方式累

加组成的损失函数，通过 EFL 动态调节样本贡献

来消除数据不均衡造成的影响，同时利用 MCL
进一步强化网络对局部细节特征的判别能力。

具体流程是，先将天气图像转换为 224×224
的特征图，进行 cutout 和均值化处理，利用 mixup
方法对数据增强，构建虚拟样本对，混合后输入

网络。然后，使用 4×4 的卷积核进行卷积操作，

再进行线性归一化处理后，通过四组重复堆叠的

Block 进行特征提取，提取的特征记为 Fi，i∈｛1，
2，3，4｝，每组 Block 提取的特征均经过 SimAM 注

意力模块，对特征进行评估，评估过程用 activa⁃

图 1　ResNet与 ConvNeXt的 Block 对比图

Fig. 1　Block comparison between ResNet and ConvNeXt
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tion 表示，再进行 sigmoid 激活后生成特征权值，

与原特征相乘后输入下一组 Block，赋权过程记

为 Fi*sigmoid（activation（Fi）），通过对 F1 到 F4 特

征的不断赋权，可以提取到更具判别性的特征信

息，最后经过线性层输出预测分类结果。训练过

程中，预测分类结果与真实标签计算出 Equal⁃
ized Focal Loss 损失 LEFL，最后一组 Block 输出的

特征 F4 经过注意力模块评估后与真实标签计算

出通道损失 LMC，将 LEFL与 LMC以平均占比的方式

累加后通过反向传播机制对网络参数进行更新。

2. 2　SimAm 注意力机制的引入

基于卷积网络的天气识别方法在逐步降低

分辨率时，容易丢失更具判别性的细节特征，使

得天气分类准确性受到限制。针对这类问题，Li
等［16］基于残差思想提出了基于双线性注意机制

ConvNeXt 网络用于细粒度图像分类，有效保留

了卷积过程中因维数的增加和减少所造成的信

道间交互信息损失。 Lingxiao 等［17］提出的 Si⁃
mAM 注意力模块，嵌入到深度可分离卷积网络

中，提炼的特征可以更好的聚焦主体目标。受此

启发，为使网络在训练过程中关注更具判别性的

天气特征，本文将骨干网络中的每组 Block 与 Si⁃
mAM 注意力机制进行结合，以进一步强化特征

提取，提高对细节信息的感知能力。

SimAM 注意力模块定义的能量函数，其最

小化过程等效于度量每个通道中天气特征与其

他特征的线性可分性，通过激活判别特征来抑制

无效背景信息，进而寻找出最优天气特征，定义

的能量函数如式（1）所示：

e*
t = 4 ( σ̂ 2 + λ )

( t - μ̂ )2 + 2σ̂ 2 + 2λ
， （1）

其中：t 是通道中的目标特征，σ̂2是通道中其他特

征的方差，μ̂ 是通道中其他特征的均值，λ 是添加

的正则项。目标天气特征和周围非天气特征的

区别越大，能量值 e*
t越小。因此可以用 1/e*

t来表

示该特征的重要性。用缩放的操作来做特征提

炼，整个模块的提炼过程如式（2）所示：

X͂ = sigmoid ( )1
e*

t

× X， （2）

其中：sigmoid 是用来约束过大的值，不影响每个

通道中特征值的相对大小。

2. 3　损失函数的改进

在天气图像分类任务里，晴天图像相对于恶

劣天气数量庞大且易于学习，虽然损失值小但在

总损失中占比较大；恶劣天气由于数量较少且难

以学习，容易被网络忽略而影响分类精度。

Lin 等［18］提出了 Focal Loss 损失函数，在交叉

熵损失函数的基础上引入了调节因子，用来解决

图 2　融合 SimAM 注意力机制的 ConvNeXt_F 网络结构图

Fig. 2　ConvNeXt_F network structure diagram with SimAM attention mechanism
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数据不均衡问题，但是因为使用固定的因子值进

行调整，无法处理长尾问题。公式如（3）所示：

FL ( Pt )= -α ⋅ ( 1 - Pt )γ ⋅ log ( Pt )， （3）
其中：α 是类别权重，γ 是难度权重指，Pt代表预测

的概率。

Li 等［19］提出的 Equalized Focal Loss，以 Fo⁃
cal Loss 为基础，在训练中利用动态调节因子方

法，对样本的损失贡献进行平衡，解决了这一问

题，公式如式（4）和式（5）所示：

EFL ( Pt )= -α ⋅ ( 1 - Pt )γj ⋅ log ( Pt )， （4）
γ j = γb + γj

v

γ j = γb + s ( 2 - g j )
， （5）

其中：γj表示第 j类的 Focusing Factor，被解耦为 2
个组件，γb表示控制分类器基本行为的平衡数据

场景中的 Focusing Factor，γv
j与类别相关，表示与

第 j 类不平衡参数相关的变量参数，g j 表示第 j 类

正样本与负样本的累积梯度比。

然而交叉熵损失采用了类间竞争机制，虽然

可捕获到比较明显的类间差异，但只关心正确标

签预测概率的准确性，忽略了其他非正确标签的

差异，从而导致学习到的特征比较分散，难以关

注到分类临界值模糊的判别性特征。天气识别

实质上也属于细粒度分类研究范畴，Chang 等［20］

提出的通道损失（Mutual-Channel Loss）由两个

特定通道的组件组成：判别性组件 Ldis 和差异性

组件 Ldiv。可以限制类与通道之间的特定关系，

并保持类内和类间的可分离性，进而提高网络挖

掘图像中细微判别特征的能力，Ldis和 Ldiv损失如

式（6）~式（9）所示：

L dis ( F )= LCE ( y，
               

[ ]eg ( F 0 )，eg ( F 1 )，. . . ，eg ( Fc- 1 ) T

∑i= 0
c- 1 eg ( Fi )

Soft max

)，（6）

g ( Fi )=
   

1
WH ∑

k = 1

WH

GAP

 
max

j = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，ξ

CCMP

    [ ]M i ⋅ Fi，j，k

CWA

， （7）

L div ( Fi )= 1
c ∑

i = 0

c - 1

h ( Fi )， （8）

h ( Fi )= ∑
k = 1

WH

 
max

j = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，ξ

CCMP        

é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úeFi，j，k

∑k' = 1
WH eFi，j，k'

Soft max

， （9）

其中：F 表示特征，i 为给定的目标类别，ξ 用于表

示每一个类的 channel 数，g（·）定义如公式（7）所

示 ，h（·）定 义 如 式（9）所 示 ，GAP、CCMP 和

CWA 分别是全局平均池化，跨通道最大池化和

通道维度的注意力机制。总损失 LMC 如式（10）
所示：

LMC ( F )= L dis ( F )- λ × L div ( F ). （10）
为了在平衡各类天气数据的同时进一步挖

掘同类天气间的细微差异，本文将公式（4）和公

式（10）的损失函数进行组合来开展训练，因为

（4）计算出的损失与（10）计算出的损失相近，且

互不影响，所以采用了平均占比的方式对两个损

失进行累加，总目标损失为：

Lf = LEFL + LMC. （11）
具体来说，在训练过程中利用 Equalized Fo⁃

cal Loss 约束预测值与真实值的差距，并将这种

差距的模定义为梯度的模，通过反向传播更新参

数来改善数据不平衡，并将最后一组 Block 输出

的 深 层 特 征 与 真 实 标 签 计 算 Mutual-Channel 
Loss，探索他们的互补性，制约相似特征分布，强

化网络的特征提取能力。

2. 4　结合知识蒸馏的网络迁移

为了实现天气识别网络的轻量化，满足实际

生 产 需 求 ，本 文 利 用 知 识 蒸 馏 技 术 将 Con⁃
vNeXt_F 习 得 的 暗 知 识 传 递 到 轻 量 级 Mobel⁃
netV3 网络用于天气识别，方法流程如图 3 所示。

首先，对初始天气图进行预处理，然后分别输入

训练完备的教师网络（ConvNeXt_F）和轻量级学

生网络（MobileNetV3），生成天气预测的概率分

布 Pti和 Psi，并通过蒸馏温度 T 软化概率分布，公

式如（12）所示。

Pi ' = exp ( Pi /T )
∑i = 1

n exp ( Pi /T )
. （12）

将 Pti和 Psi分别带入公式（12）中的 Pi，可得到

软化后的标签 P'ti，P'si，计算两者之间的交叉熵损

失构成第一个目标函数 Lsoft，公式如（13）所示：

L soft = -∑
i = 1

K

Pti ' log Psi '， （13）

其次，计算学生预测 Psi和天气图像正确标签

target 之间的交叉熵损失构成第二个目标函数，

公式如（14）所示：

L hard = -∑
i = 1

K

targeti log Psi. （14）

最后，通过 α 调节 Lhard与 Lsoft的占比组成总损

失函数 Loss，公式如（15）所示：
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Loss = αL soft +( 1 - α ) L hard， （15）
其中，α 为权重参数，取值范围（0，1），由于知识蒸

馏混合损失中，student 网络拟合 Lhard 为主任务，

占比较大，所以 α 取值较小。利用总损失进行梯

度反向传播，更新学生网络参数，实现天气分类

知识从教师网络到学生网络的传递。

3 数据集及实验参数设置

为进行公平比较，在自建数据集 weather-
traffic 和公开数据集 RSCM2017 上分别进行实

验。weather-traffic 数据集的原始数据来源于宁

夏交通厅提供的宁夏省内高速路摄像头视频，收

集包含晴、雪、雨、雾天气下的宁夏高速公路视频

数据共计 200G。利用 python 脚本对所获取视频

按帧截取处理，初步获得 4 万张图像。由于视频

质量、按帧截取获得的图像之间相似度极高等问

题，会严重干扰天气的识别准确率，故需要进一

步对获得的图像进行人工筛选工作，首先删除因

网络丢包导致花屏的图像，然后删除无车辆时段

背景过于相似的图片，最后筛掉不带天气特征

（雾气、雨滴、雪花）或者天气特征不明显的图像，

如雾天图像的近景区域，雾气很淡，近似于晴天

图像。最终筛选出包含晴、雪、雨、雾四类天气的

高速公路场景天气数据集，共计 8 000 张，分类情

况如表 1 所示，图 4 给出了各类天气在不同路段

场景下的图片展示。 RSCM2017 数据集由 Lin
等［21］构建，该数据集为自然场景下的天气数据

集，包含 6 个天气类别（晴天、多云、下雨、下雪、薄

雾和雷雨）总计 6. 5 万张图像。

实 验 在 unubtu18. 04 系 统 、NVIDIA Ge⁃

Force RTX3090，python 3. 8，pytorch1. 11，cu⁃
da11. 4 环境下进行。同时利用深度学习框架 Py⁃
torch 搭建多个网络。为保证实验结果公平性和

变量唯一性，设置相同网络参数：输入图像尺寸

为 224×224，初始学习率设置为 0. 000 1，所有网

络统一使用 Adam 优化器，训练批次大小（batch 
size）为 64，共进行 50 次 Epoch。两个数据集的训

练集和测试集均按 7∶3 进行划分。

图 4 中，从左到右四列图片的场景依次为晴、

雪、雨、雾。

4 实验结果及分析

4. 1　评价指标

为了验证网络性能，本文利用准确率（Accu⁃
racy）、FPS、网络浮点运算次数（FLOPs）和网络

参数量（Params）这 4 个指标来评估性能。

表 1　数据集内容描述

Tab. 1　Datasets content description

种类

Sunny
Snow
Rainy
Haze

描述

晴天

雪天

雨天

雾天

数量

3 180
1 540
1 580
1 700

图 4　四类天气示例图片

Fig. 4　Example pictures of four types of weather

图 3　知识蒸馏整体流程图

Fig. 3　Overall flow chart of knowledge distillation
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准 确 率（Accuracy）主 要 由 TP（True Posi⁃
tive），FP（False Positive），FN（False Negative）和

TN（True Negative）4 个基础指标计算，其混淆矩

阵如表 2 所示，计算如式（16）所示：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FN + FP

. （16）

FPS（Frames Per Second）表示深度学习网

络每秒能够识别出的图片数量，计算如式（17）
所示：

FPS = frameCount
elapsedTime

. （17）

FLOPs（Floating Point Operations）浮点运算

次数，用来衡量网络计算复杂度，计算如式（18）
所示：

FLOPs = 2∗H∗W∗ ( C in ∗K∗K ) ∗C out. （18）
Params 网络参数量，用来衡量网络的大小，

单个卷积核的参数量计算如式（19）所示：

Params = ( K∗K∗C in ) ∗C out + C out. （19）
公式（17）和公式（18）中，Cin是指卷积层输入

tensor 的通道数，Cout是指卷积层输出 tensor 的通

道数，K 是指卷积核大小。

4. 2　对比试验

为证明所提方法应用于天气图像分类的有

效性，本文选取 8 种方法用于对比试验，其中包括

DenseNet［9］ ，ResNet［10］ ，AlexNet［11］ ，VGG16-

TL［12］，JVNet［13］5 种 天 气 识 别 网 络 ，Mobile⁃
NetV3［23］1 种经典网络，以及 2021 年 Ze Liu 等［22］

提出的 Swin Transformer 和 2022 年 Zhuang Liu
等［15］ 提 出 的 ConvNeXt。 其 中 DenseNet［9］ ，

ResNet［10］均是基于本体网络的天气识别方法，

DenseNet 密集连接的结构能够强化特征传播有

效缓解梯度消失问题，ResNet借助残差网络结构

以 解 决 深 度 网 络 的 退 化 问 题 ；AlexNet［11］，

VGG16-TL［12］将 传 统 方 法 提 取 的 浅 层 特 征 与

CNN 提取的深层特征融合用于天气图像分类；

JVNet［13］将注意力机制与联合投票网络相结合，

提取丰富多样的特征信息；Swin transformer 将当

前 最 火 的 Transformer 应 用 与 图 像 分 类 ，Con⁃
vNeXt 基于 Swin Transformer 策略重新设计，以

保留 CNN 的简单与高效。本文选用 Accuracy、
FPS、网络浮点运算次数（FLOPs）和网络参数量

（Params）作为量化指标在 weather-traffic 数据集

上进行实验，结果如表 3 所示。

由表 3 可知，从网络性能来看，使用本文方法

训练的网络均取得了较好的分类精度，证明所选

用的训练策略具有优秀的鲁棒性。在现有的 5 种

天 气 识 别 方 法 DenseNet［9］ ，ResNet［10］ ，

AlexNet［11］，VGG16-TL［12］，JVNet［13］中，JVNet 准
确 率 最 高 ，达 到 了 94. 81%，但 FPS 最 低 仅 有

11. 9 Hz，ConvNeXt 因其设计策略与 Swin_trans⁃
former 相关，因此分类准确率相近，但其利用深

度可分离卷积在很大程度上减小了网络的大小，

比 Swin_transformer 更简单高效，本文网络 Con⁃
vNeXt_F 准确率最高，达到 98. 78%，通过蒸馏训

练后的 MobileNetV3_Z 准确率达到 96. 22%，相

比 ConvNeXt_F 减少了 2. 57%，但相比原网络

MobileNetV3 提 高 了 12. 64%，其 FPS 为 157. 6 
Hz，达到最高。从网络规格看，MobileNetV3_Z
相比 ConvNeXt_F 网络，在微小精度损失的前提

下大幅度减小了网络的 FLOPs 和 Params，表现

出更优的综合性能。

表 2　混淆矩阵表

Tab. 2　Confusion matrix table

真是情况

正类

负类

预测结果（正类）

TP（真正例）

FP（假正例）

预测结果（负类）

FN（假反例）

TN（真反例）

表 3　Weather-traffic数据集不同方法的天气分类结果

Tab. 3　Weather classification results of different algo⁃
rithms for weather-traffic dataset

Model

DenseNet［9］

ResNet50［10］

AlexNet［11］

VGG16-TL［12］

JVNet［13］

Swin transformer［22］

ConvNeXt［15］

ConvNeXt_F

MobileNetV3［23］

MobileNetV3_Z

（（ours））

Accura⁃
cy/%
93. 44
93. 5
93. 5

92. 81
94. 81
96. 56
96. 83
98. 79

83. 58

96. 22

FPS/
Hz

33. 5
95. 6
95. 6
33. 6
11. 9
45. 1

108. 9
111. 8

132. 7

157. 6

FLOPs
/G

2. 88
4. 11
0. 72

15. 65
10. 11
15. 14
4. 46
4. 46

0. 06

0. 06

Params
/M
7. 9

25. 56
61. 1

138. 36
75. 92
87. 77
28. 57
28. 39

2. 54

2. 54
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为了验证本文方法的泛化性，对比实验同时

在公开数据集 RSCM2017 下进行验证，训练策略

不变，由于 FLOPs 和 Params 与表 3 一致，下表中

将不再赘述。实验结果如表 4 所示。在公开数据

集下，因为数据量大且分类目标多导致各个方法

准确率相较于 weather-traffic 数据集较低，但从性

能表现来看，本文方法仍优于其他方法。教师网

络 ConvNeXt_F 准 确 率 依 然 最 高 ，达 到 了

90. 47%，蒸馏训练后的 MobileNetV3_Z 准确率

为 84. 8%，相比教师网络 ConvNeXt_F 降低了

5. 67%，相比原网络 MobileNetV3 准确率提高了

11. 53%，FPS 为 137. 6 Hz，达到最高。FLOPs和
Params 与表 3 一致，远低于其他网络，其综合性

能表现最佳。

综上所述，从表 3 和表 4 的实验结果可以发

现本文改进后的教师网络 ConvNeXt_F 在 weath⁃
er-traffic 和 RSCM2017 两个数据集上的分类精

度对比其他方法表现最优。蒸馏后的学生网络

MobileNetV3_Z 尽可能的保留了教师网络的精

度，同时大幅减小了网络的 FLOPs 和 Params，适
用于储存资源有限和硬件水平低的生产场景中。

4. 3　消融试验

注意力机制可以看作是人类大脑模拟视觉

信号处理的机制，是计算机视觉领域常用的特征

强化方法。其中，SE 通道注意力可以有效捕获

通道间的依赖关系，但只考虑通道信息，没有考

虑位置信息。CBAM 由通道注意力机制和空间

注意力机制组成，有助于网络提取更深层次的特

征信息，但只能在通道或者空间维度中的一个维

度对特征进行精炼，在空间和通道同时变化的空

间缺乏灵活性。SimAm 注意力机制无需向原始

网络添加参数，利用能量函数可直接评估特征的

重要性。为了进一步客观验证本文所用 SimAm
注意力机制的优越性，分别在 ConvNeXt 网络中

加入 SENet，CMBA 和 SimAm 注意力机制进行

对比实验。结果如表 5 所示。在 weather-traffic
和 RSCM2017 两个数据集上，引入 SENet注意力

机制后的准确率分别为 97. 14%，89. 18%，引入

CBMA 注意力机制后准确率分别为 97. 36% 和

88. 28%，本文引入的 SimAm 注意力机制的网络

ConvNeXt_F 分类效果最佳，分别为 98. 29% 和

90. 29%。

为了更直观地展示其作用，将不同注意力模

块 提 取 的 天 气 特 征 生 成 热 力 图 ，结 果 如 图 5
所示。

通过可视化结果的分析，可以得到与客观结

果相符合的结论。晴天和雨天图像中，SimAm
注意力机制能够使网络更关注公路区域的特征

信息，雪天图像中 SimAm 注意力机制和其他两

个注意力机制关注的特征区域相近，雾天图像

中，SimAm 注意力机和 CBMA 注意力机制关注

天气特征区域相近，部分焦距与公路区域，优于

SENet 注意力机制，综合来看，SimAm 注意力机

制的性能优于 CBMA 和 SENet 注意力机制，能

够更关注于公路区域天气特征，从而抑制背景冗

余信息。

为了证明教师网络每个改进步骤的有效性，

本文分别在两个数据集上对改进的注意力和损

失函数分别进行验证，探索其对网络分类效果的

作用。教师网络改进部分的消融实验如表 6 所

表 4　RSCM2017数据集不同方法的天气分类结果

Tab. 4　Weather classification results of different algo⁃
rithms for RSCM2017 dataset

Model
DenseNet［9］

ResNet50［10］

AlexNet［11］

VGG16-TL［12］

JVNet［13］

Swin transformer［22］

ConvNeXt［15］

ConvNeXt_F

MobileNetV3［23］

MobileNetV3_Z（（ours））

Accuracy/%
76. 87
82. 63
80. 82
80. 3

85. 15
87. 31
88. 49
90. 47

73. 27
84. 80

FPS/Hz
33. 3
86. 5
44. 8
31. 6
81. 6
25. 6
99. 1
96. 5

115. 4
137. 6

表 5　不同注意力模块对比实验结果表

Tab. 5　Comparison experiment results of different atten⁃
tion modules

Model

+SENet
+CBMA
+SimAm

Accuracy（%）

weather-traffic
97. 14
97. 36
98. 29

RSCM2017
89. 18
88. 28
90. 29
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示。在 weather-traffic 和 RSCM2017 两个数据集

上，以 ConvNeXt为基准网络，利用组合损失函数

Lf作为目标函数进行训练，网络准确率分别达到

98. 06% 和 89. 29%，相 比 基 准 网 络 分 别 提 高

1. 12%，0. 8%，引入 SimAm 注意力机制让网络

在特征提取阶段充分捕获关键数据信息，抑制冗

余 信 息 干 扰 ，网 络 准 确 率 分 别 为 98. 29% 和

90. 29%，相比基准网络分别提高 1. 35%，1. 8%，

通过实验结果可以证明本文改进方法有效，均能

提升网络分类准确率。

4. 4　知识蒸馏试验

蒸馏训练中，借助教师网络所习得的天气概

率分布，通过蒸馏温度 T 对其软化后，利用组合

损失进行知识迁移，为探索蒸馏温度 T 对蒸馏学

生网络性能的影响，本文依次设置 T 的取值为

｛3，5，7，9，11，15｝进行验证。表 7 为学生网络在

不同蒸馏温度下的分类精度。

由表 7 可知，学生网络 MobileNetV3 分类精

度随着蒸馏温度 T 的增大先有所提升后下降，这

是由于随着 T 对目标软化力度增加，分类结果的

泛化性逐渐增强，当到达一定临界值之后，对准

确率的影响会增大，从而降低分类精度，通过实

验可知蒸馏温度 T 取值 7 时效果最佳。知识蒸馏

借助混合损失函数的反向传播将教师网络所习

图 5　不同注意力机制热力图对比

Fig. 5　Comparison of heat maps of different attention mechanisms

表 6　教师网络消融实验结果

Tab. 6　Results of teacher model ablation experiment

Model

ConvNeXt
Lf

SimAm
Lf+SimAm

Accuracy/%
weather-traffic

96. 94
98. 06
98. 29
98. 79

RSCM2017
88. 49
89. 29
90. 29
90. 47

表 7　不同蒸馏温度实验结果

Tab. 7　Table of results of experiments at different distil⁃
lation temperatures

蒸馏温度 T

3
5
7
9

11
15

Accuracy（%）

weather-traffic
95. 19
96. 14
96. 22
96. 22
96. 03
96. 00

RSCM2017
83. 47
84. 29
84. 80
84. 38
84. 33
83. 80
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得的先验知识传授给学生网络，混合损失通过 α

调节 Lhard与 Lsoft的占比组成，为了确定 α 值的大小

范围对结果的影响，设置蒸馏温度为 7 的基础上，

探索权重参数 α 对蒸馏学生网络性能的影响，因

为 student拟合 Lhard为主线任务，所以 1-α 占比较

大，α 占比较小，因此本文依次设置 α 为｛0. 2，
0. 3，0. 4｝。

由表 8 可知，在 weather-traffic 和 RSCM2017
两个数据集上，当 α 为 0. 3，1- α 为 0. 7 时，通过

混合损失训练后学生网络 MobileNetV3 的拟合

效果最佳。

5 结  论

为提高天气识别精度的同时实现网络的轻

量化，本文提出结合改进 ConvNeXt 网络与知识

蒸馏的天气识别方法。首先构建了高速公路场

景下的天气数据集 weather-traffic；其次在 Con⁃
vNeXt 网络的每组 Block 特征提取块后加入 Si⁃
mAm 注意力机制，构建 ConvNeXt_F 网络，提高

网络的判别性特征提取能力，并在训练过程中采

用 平 均 占 比 方 式 累 加 Equalized Focal Loss 和

Mutual-Channel Loss 作为总损失函数，消除数据

不平衡影响的同时减小同类天气间的特征差异，

进一步提高天气分类精度；最后利用知识蒸馏技

术，将 ConvNeXt_F 网络的天气分类知识迁移到

轻量级网络 MobileNetV3_Z，用于天气识别，提

高了识别精度的同时实现网络的轻量化，能够满

足实际生产需求。实验结果表明，在本文数据集

weather-traffic 和公开数据集 RSCM2017 上，本文

方 法 ConvNeXt_F 准 确 率 分 别 为 98. 78%，

90. 47%，蒸馏训练后的 MobileNetV3_Z 网络准

确率分别为 96. 22%，84. 8%，相比 MobileNetV3
分 别 提 高 了 12. 64%，11. 53%，FPS 分 别 为

157. 6 Hz 和 137. 6 Hz，网络的 FLOPs 和 Params
仅为 0. 06 G 和 2. 54 M，其综合性能优于现有

方法。

但本文方法在应用中也存在问题，通常天气

情况并非单一出现，如雨雾天、雨雪天等两种情

况并存的恶劣天气，单标签识别就会存在局限

性，未来将进一步探索视频下多标签天气识别，

以期更好的应用于实践中。
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