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人工智能基础知识
n 卷积核的物理意义

任何一个汉字都是由基本笔画“横竖撇捺点”构成的，如：犬 & 术 & 
禾

即任何一张图片都是由基本线
条构成的，即局部放大后是各
种斜线或圆点，这些基本线条
就是卷积核。

基本笔画的不同组合，构成了
近10万汉字。

卷积核就是图像中的基本笔画，
构成了无数图片

2



人工智能基础知识
n 卷积核的物理意义

从上到下：万物局部放大之后都是卷积核
从下到上：同样的卷积核的不同组合勾勒出万物
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红通道
R

绿通道
G

蓝通道
B

人工智能基础知识
n 色彩

每一张图是由RGB三种颜色
通道构成，其数值0~1(255)，
表示由黑到白的灰度值。
卷积核就除了线形外也包含
灰度

含“蓝”量越多，就越
白
反之则黑，红绿同理人眼看到的是色彩纹理，电脑看到的是数值
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池化计算过程pooling 取局部最大值

ü 保留信息
ü 降维

人工智能基础知识
n 池化

卷积+池化，就是在确定每个局部是哪个线条/卷积
核主导即池化就是在抓主要特征 5



鸟

卷积和池化后的效果

人工智能基础知识
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人工智能基础知识

RGB3通道*
卷积核数1张彩色图

拉平

多次卷积与池化

https://zhuanlan.zhihu.com/p/67206089

全连接

卷积神经网络CNN的三层结构
1.卷积层：提取特征
2.池化层：下采样，却不会损坏识别结果
3.全连接层：分类

卷积 池化 层数不变，
但降维

平面变
向量

根据各特征及相对
位置判定为鸟

n 小结
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云遥感研究背景
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全球能量平衡 极端天气

l 预警l 调节

云物理特性

云顶高度(CTH)

云底高度(CBH)

云有效粒子半径(CER)

云光学厚度(COT)

 微观和光学特性 宏观特性云相态(CLP)

云顶气压(CTP)

Low cloud cover 
increases by 4% 

CO2 doubling 
warming effect



云反演进展和存在的科学问题

可见光/短波红外双光谱方法
(Nakajima et al. 1990; Letu et al. 2020) 

�: Cloud optical thickness (COT)
re: Cloud effective radius (CER)
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红外分裂窗方法
(Inoue, 1985; Iwabuchi, 2014) 
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卷积神经网络（CNN）
 (Quan Wang, et al. RSE, 2022)

卷积神经网络（CNN）
(Xinyue Wang, et al. RSE, 2022)

深度神经网络（DNN）
(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2022)

深度神经网络（DNN）
(Wenwen Li, Feng Zhang*,et al. TGRS, 2024)

云反演进展和存在的科学问题
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仪器 FY4A/H8 (AGRI/AHI) Aqua/Terra (MODIS)

轨道高度 ~36000km ~ 705km

空间分辨率 4km/5km（热红外通道） 1km（热红外通道）

时间分辨率 15min/10min 一天两次过境

观测特点 观测范围广; 观测频次高 光谱分辨率高; 轨道高度低

静止卫星 极轨卫星

云遥感研究背景

H8: Himawari-8 satellite;  AHI: Advanced Himawari Imager; FY4A: Fengyun-4A satellite;  AGRI: Advanced Geostationary Radiation Imager;
MODIS: Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer;
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算法 
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q 观测高度低

q 观测精度高

q 观测范围广

q 观测频次高
+

极轨卫星 静止卫星

从面到面的反演角度获取云的空间信息，
弥补厚云反演不准的缺陷
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算法

(Xuan Tong, Jingwei Li, Feng Zhang*, et al. GRL, 2023; Jingwei Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2023; Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  



算法

跳跃连接和残差连接：

有助于缓解随着网络深度增加而出现的梯度消失和梯度爆炸等问题
(Xuan Tong, Jingwei Li, Feng Zhang*, et al. GRL, 2023; Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2023) 15



FY4A/AGRI云物理特性反演结果评估
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云检测 AGRI 
(Official)

AHI 
(Official)

AGRI 
(Pre-trained 

Model)

AGRI 
(Our Method)

整体准确率 79.54% 84.57% 82.09% 88.12%

(d) OA = 84.09%

AGRI (Our Method)AGRI (Pre-trained Model)AGRI (Official) AHI (Official)

MODIS (Official) MODIS (Official) MODIS (Official)MODIS (Official)

以MODIS官方云产品为基准

(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2023; Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  
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MYD06

RMSE: 2.72 km RMSE: 1.85 kmRMSE: 3.55 km

RMSE: 10.14 µm RMSE: 6.72 µm

RMSE: 14.62 RMSE: 12.79

RMSE: 2.79 km

RMSE: 11.30 µm

RMSE: 16.12

AGRI (Official) AHI (Official) AGRI (Pre-trained Model) AGRI (Our Method)

MODIS (Official) MODIS (Official) MODIS (Official)

No
Product

No
Product

MODIS (Official)

(f) CER(e) CER (g) CER (h) CER

(j) COT(i) COT (k) COT (l) COT

(b) CTH(a) CTH (c) CTH (d) CTH

FY4A/AGRI云物理特性反演结果评估
以MODIS官方云产品为基准

(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2023; Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  
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RMSE:  2.33 km

RMSE:  2.99 km

RMSE:  4.00 km

RMSE:  4.86 km

日间

夜间

AGRI (Official) AGRI (Official) AGRI (Our Method)AGRI (Our Method)

CALIOP (Official) CALIOP (Official) CALIOP (Official) CALIOP (Official)

FY4A/AGRI夜间云物理特性反演结果评估

(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  

以CALIOP官方云产品为基准



个例分析 (UTC_ 2020-04-26  00:00)
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AGRI (Official) AHI (Official) AGRI (Official) AHI (Official)

未发布

未发布

u与AHI官方云产品相比,我们的方法可以在夜间和太阳耀光区进行反演

u与AGRI官方云产品相比, 我们的方法可以提供全天时CER和COT产品   

(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  

AGRI (Our Method)AGRI (Our Method)
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全天时云物理特性反演产品展示

ü 高效率
l 反演速度比较快

l 可在1min内反演整个全盘

晴空

水云

冰云

混合云
或未知

ü 全圆盘
l 大范围空间连续

l 空间分辨率：4km

ü 全天时
l 全天时时间连续

l 可获取全日的连续变化特征

ü 高频次
l 时间分辨率较高

l 时间分辨率：15min

ü 高精度
l 云产品精度较高

l 云极轨卫星云产品相一致

u 2022年08月07日云物理特性的全天时变化

(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  



青藏高原地区云时空分布特征分析

21(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  
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青藏高原地区云时空分布特征分析

(Zhijun Zhao, Feng Zhang*, et al. arXiv, 2024)  CCF: Cloud Cover Fraction
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高分辨率卫星遥感的广泛应用对快速辐射传输计算需求日益增大。

反演

正演

• 云参数
• 气溶胶特性
• 大气温湿度
• 地/海表参量

l 传感器辐射定标

l 气体吸收(瑞利散射)

l 云的吸收散射

l 气溶胶吸收散射

l 地表海表特性

卫星被动
遥感观测

“大禹”快速辐射传输模式



“大禹”快速辐射传输模式

适用于遥感应用的快速辐射模式 “大禹”

(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)

涵盖可见到热红外
的辐射传输算法

（DDA）

分段排序相关
K分布方案
(OMCKD)

适用于遥感应用的
快速辐射传输模式

（大禹）

0.51μm

3.9μm
12.4μm

基于六棱柱
冰晶模型的

冰云参数化方案

Adding Method

2N-DDA六棱柱冰晶模型
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“大禹”快速辐射传输模式
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气体吸收方案-OMCKD

OMCKD方案对Himawari AHI B12通道（9.6347 μm）的处理。
（a）吸收系数随波数的变化。（b）卫星响应函数随波数的变化。（c）分段排序后, 吸收
系数随累积概率函数的变化。
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在特定气压下，�� 可拟合为随温度变化的多项式

如何处理重叠吸收带是CKD计算中的一个核心问题。

分段排序相关K分布气体吸收方案（OMCKD）通过减少卫星通道内辐
射传输的模拟次数来提高计算效率。 (Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式
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   冰云：六棱柱
            （ solid hexagonal column）
   水云： Mie散射理论

冰云的光学性质（a）非对称因子,（b）单次散
射反照率，（c）消光系数随有效直径的变化。
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对于特定波长，多项式拟合函数为 

通道平均的光学特性为

)( op : 光学特性 �� � :  拟合系数 ����: 有效直径

� �, �� :普朗克函数� �  :光谱响应函数

云的光学特性参数化
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26(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式
涵盖全波段的大气辐射方案 — 离散纵标累加法

Ø对于平面平行大气，辐射传输方程可表示为：

Ø将强度I 和相函数P进行傅里叶分解：

（1）

（2）
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Ø采用离散纵标法求解方程，使用高斯求积处理积分项：

（3）

           其中, 2N 是流数;  �� =− �−�  � = 1,2, . . . , � ,   �� =− �−�, �� = �−�   � = 1,2, . . . , � 。

单层求解
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“大禹”快速辐射传输模式
涵盖全波段的大气辐射方案 — 离散纵标累加法 多层传输

Ø长短波统一的累加法：

多层传输中同时处理太阳直射和普朗克发射         

可见光到红外（包括太阳-红外光谱重叠区）的辐射传输过程

R、T为反射和透射函数；
  带*的为光来自底部。

( , )U  
D ( , ) 

 为向上的强度；

 为向下的强度；

(1)

(2)

(3)

(4)

28(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式

标准大气廓线下
辐射传输算法的评估

不同流数辐射算法模拟的
观测辐射值的相对误差

AMCKD耦合64DISORT
作为标准模式

水云冰云

29(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式

标准大气廓线下
辐射传输算法的评估

LBLRTM耦合64DISORT
作为标准模式

不同流数辐射算法模拟
亮温与精确模式结果之
差—亮温差（BTD）

冰云 水云

30(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式

 
Dayu

(OMCKD+
4DDA)

Dayu
(OMCKD+

8DDA)

Dayu
(OMCKD+

16DDA)
OMCKD+
16DISORT

OMCKD+
64DISORT

LBLRTM+
64DISORT

短波 1 5 33 1177 5667 2104025

太阳光-热红外
光谱重叠通道 1 4 26 1149 4233 2663256

长波 1 2 6 354 449 89823

不同辐射算法计算时间的对比

在短波或光谱重叠通道，与标准模式相比，“大禹”模式计算效率高了约三个数量级

在热红外通道，与标准模式相比，“大禹”模式计算效率高了约五个数量级

标准

标准

31(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式

“大禹”辐射模式应用流程图

OMCKD

32(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式

利奇马台风的云的光学性质（a）云光学厚度, (b)云有效半径, (c)云
顶气压, (d)云相态。

利奇马台风 （Lekima）
时间: 20190808, 06 UTC
地区: 15-35°N,  117-137°E

台风应用案例
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“大禹”快速辐射传输模式

“大禹” 模式模拟反射率与卫星观
测反射率的对比

观测反射率与模拟反射率空间分布
高度一致，证明模式在晴空和有云
大气下都具有较好的反射率模拟能
力。

左图为AHI观测亮温（a-c）与
IERTM模拟亮温（d-f）在B02 (0.51 
μm), B04 (0.86 μm), B06 (2.3 μm) 
通道的对比，（g-i）为两者之差。

“大禹” 模式应用案例

34(Wenwen Li, Feng Zhang* et al., OE, 2020, 2023)



“大禹”快速辐射传输模式

“大禹”模拟亮温与卫星观测亮温
的对比

观测亮温与模拟亮温空间分布较一
致，证明IERTM在晴空和有云大气
下都具有较好的亮温模拟能力。

左图为AHI观测亮温（a-d）与IERTM
模拟亮温（e-h）在B07 (3.9 μm)，
B09 (6.9 μm)，B12 (9.6 μm)， B15 
(12.4 μm) 通道的对比，（i-l）为两者
之差。

“大禹” 模式应用案例

35



辐射模式与AI联合的多层云检测

ü 传统的云检测算法通常是基于一系列阈值测试和决策树实现的。

ü 对于云相态分类，传统的算法主要是基于冰云和水云散射和吸收
特性随光谱变化的差异发展的，算法中采用了各种阈值测试，例
如反射率差 ( e.g., 2.1和1.6 μm), 或亮温差（8.5和11 μm)。
（Pilewskie等（1987），Wang 等(2018)，Baum等(2000); Pavolonis
等(2010) ）

ü 目前已有的多层云识别算法多是基于 SWIR 通道和 LWIR 通道对
上层冰云和下层水云的敏感性存在差异实现的。（Wang等(2019)）

机器学习方法非常适用于处理涉及复杂非线性问题并受多种因素影响
的云遥感相关的难题。（Wang等（2020）；Tan等，(2022)）
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辐射模式与AI联合的多层云检测

BTobs,λ：观测亮温

BTclr,λ：模拟晴空亮温

单层冰云
单层水云
单层混合相态云
多层云（上层冰云，下层水云）

反射率之差 亮温之差 ��1,�2

37



辐射模式与AI联合的多层云检测
算法流程

冰云

水云
多层云

晴空亮温

38(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2022)



辐射模式与AI联合的多层云检测

考虑不同的输入因子下云分类模型综合指标得分

全天的模型

日间的模型

考虑晴空亮温可提升神经网络模型的云分类精度，尤其在
全天的模型上提升更加显著。

39(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2022)



辐射模式与AI联合的多层云检测
Himawari-8 AHI成像仪云检测和云分类研究

多层云识别

（a）以CPR/CALIOP观测为标准，DNN模型以及MODIS和AHI官方产品中
单层云和多层云的识别比例。左图和右图分别是总COT（来自CALIOP 5km
云层产品）大于和小于1下的结果。

COT>1 COT<1

40(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2022)



辐射模式与AI联合的多层云检测
Himawari-8 AHI成像仪云检测和云分类研究

2）DNN模型对 具有较强的探测
能力，而这些薄卷云易被MODIS和AHI
云产品所忽略。

(a) AHI假彩色图
（0.65、2.3和11 µm）

（b）DNN日间模型

（c）DNN全天模型

（d）MODIS OP产品

（e）MODIS 红外产品

（g）CPR/CALIOP
       联合产品的云相态

垂直廓线图

1）与其他两种官方产品相比，DNN模
型的 结果与主动雷达观测更
一致。

3）DNN模型可以提供 的有
效识别。

（f）AHI 官方产品

冰云

水云
多层云

41(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2022)



辐射模式与AI联合的多层云定量反演

上层冰云

下层水云

由于高层冰云的
遮挡，不能得到
低层水云物理特
性，特别是台风
云系。

被动遥感观测

  台风切面

迁移学习

Simulated Dataset
from RTM
(Big data)

Observed Active 
Sensor Dataset

(Small data)

Pre-trained Model Fine-tuned Model

上层冰云和下层水云
云物理性质同时反演

辐射模式模拟数据 主动雷达观测数据

已有的多层云研究多基于最优估计方法，
如Iwabuchi等（2016，2017），Teng
等（2020，2023）

42(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



单层云 多层云（上层冰云） 多层云（下层水云）

宏观特性
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辐射模式与AI联合的多层云定量反演

(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



辐射模式与AI联合的多层云定量反演
宏观特性

使用迁移学习方法可有效降低云顶高度的反演误差。
考虑晴空亮温可显著提升云顶高度的反演精度。

44(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



辐射模式与AI联合的多层云定量反演

单层云 多层云（上层冰云） 多层云（下层水云）

微观特性 （第一行光学厚度、第二行有效粒子半径）

45(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



辐射模式与AI联合的多层云定量反演
微观特性

ü 使用迁移学习方法可有效
提升微物理特性的反演精
度,特别是下层云的光学厚
度和有效粒子半径

ü 使用红外观测亮温和晴空
亮温可显著提升多层云中
上层冰云有效粒子半径的
反演精度

46(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



辐射模式与AI联合的多层云定量反演

第一列 CTH 云顶高度
第二列 COT 云光学厚度
第三列 CER 有效粒子半径

传统算法

新算法结果
(上层冰云)

新算法结果
(下层水云)

(AHI官方产品)

47
(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



辐射模式与AI联合的多层云定量反演

CPR/CALIOP联合产品沿轨道线的云相态垂直廓线图。CNN-TL模型（红色/青色）、MODIS
（紫色）和AHI（黑色）官方产品结果分别以不同符号在图中标记。特别地，青色点标记了多层
云存在情况下CNN-TL模型反演的下层水云CTH的位置。

1）CNN-TL模型反演的台风云系CTH与主动雷达观测具有较高的一致性，而
MODIS产品特别是AHI产品整体上低估了CTH。

2）当多层云存在时，MODIS和AHI产品倾向于忽略上层较薄的冰云，给出下层
水云的CTH。

48(Wenwen Li, Feng Zhang*, et al. TGRS, 2024)



目录

人工智能技术基础

人工智能技术在云遥感反演中的应用

人工智能技术在天气预报中的应用



传统的天气预报

观测：提供初值

预报方程组

同化：约束预报向真值

网格：方程离散化

超算：计算和存储

次网格：参数化
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高门槛行业，

依赖高性能计算，

强物理基础，

强编程能力，

需要持续的大规模投入

投入2~3个人，

几万元的GPU服务器，

模型轻巧，

精度超过目前最先进的数值预报，

仅需几分钟即可完成全球15天的预报

数值预报 vs 人工智能

数值预报 人工智能
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研究方向 研究内容 人工智能方法 参考文献
地球系统建模 使用机器学习仿真器改善对流参数化。 人工神经网络（ANN）。 Gentine等（2018）
地球系统建模 提高全球气候模型参数化的速度。 人工神经网络（ANN）。 Krasnopolsky等（2005）

地球系统建模 模拟气候模型，以增加可用于气候模型的参数值的范围。 一系列反演方法，包括Ensemble Kalman反演和Markov Chain 
Monte Carlo（MCMC）算法。 Schneider等（2017）

地球系统建模 根据地球观测数据（卫星）对土地覆盖进行分类。 随机森林（RF）。 Rodriguez-Galiano等（2012）

地球系统建模 确定欧洲-大西洋地区的数值天气预报模型的相空间的首选区域。 聚类。 Dawson等（2012）

地球系统建模 模拟复杂的气溶胶大气模型，以测试有效参数的不同潜在值。 高斯过程（GP）仿真。 Lee等（2013）

遥相关 捕获Madden-Julian振荡（MJO）的动力学和结构。 自组织地图（SOM）。 Chattopadhyay等（2013）

遥相关 确定与太平洋年代际振荡（PDO）的陆地热带联系。 聚类，经验正交函数（EOF）。 Yang等（2019）

遥相关 确定SST指数及其对陆地气候的影响。 共享倒数最近邻（SRNN）和基于图的方法。 Liess等（2017）

天气预报 使用AI对天气预报进行后处理，以帮助人类预报员。 随机森林（RF），梯度增强回归树（GBRT）。 McGovern 等（2017）

未来气候情景 通过按技能加权模型来合并多个季节性气候预测。 贝叶斯线性回归。 罗等（2007）

未来气候情景 通过他们的技能对气候模型加权可以产生比整体平均更好的性能。 广义隐马尔可夫模型（HMM）。 Monteleoni等（2011）

气候影响 评估气候变化对地上生物量的影响。 支持向量机（SVM），人工神经网络（ANN），广义回归神
经网络（GRNN）。 Wu等（2019）

气候影响 评估气候变化对全球水文循环的影响，重点是蒸散量的变化。 模型树合奏（MTE）。 Jung等（2010）

气候影响 评估未来气候变化对印度水文（包括河流流量）的影响。 主成分分析（PCA）和模糊聚类。相关向量机（RVM）。 Ghosh和Mujumdar（2008）

气候影响 根据印度的气象变量（降水，温度）输入预测水文变量（蒸散量）。 模糊逻辑，最小二乘支持向量回归（LS-SVR），人工神经网
络（ANN），自适应神经模糊推理系统（ANFIS）。 Goyal等（2014）

气候影响 确定不同气候系统中缺水（干旱）的影响。 模型树合奏（RF，随机森林）。 Yang等（2016）
气候影响 根据卫星数据估算作物产量。 卷积神经网络（CNN）。高斯过程（GP）回归。 Azzari等（2017），Burke和Lobell（2017）
气候影响 确定气候驱动因素对半干旱地区沙尘沉积的影响。 人工神经网络（ANN）。 Buckland等（2019）

气候数据集 产生一个长期的，全球一致的径流数据集，以评估水文趋势和变异性。 随机森林（RF）。 Ghiggi等（2019）

气候数据集 使用基于卫星的检索（PERSIANN）来提供全球一致的降水估计。 人工神经网络（ANN）。 Hsu等（1997），Hong等（2007），Nguyen等
（2018）

气候数据集 针对不完整的时间序列改进最低和最高温度的估计。 装有马尔可夫链蒙特卡洛（MCMC）方法的高斯过程（GP）
模型。 Rischard等（2018）

气候数据集 将GCM降水场缩减到适合影响评估的规模。 内核回归（KR）。 Salvi等（2017）
极端气候 在全球气候模型的输出中识别极端天气事件。 卷积神经网络（CNN）；3D卷积编码器/解码器。 Liu等（2016）
极端气候 使用气象和气候指数作为输入来预测干旱指数。 极限学习机和卷积神经网络（CNN）。 Deo和Sahin（2015）
极端气候 根据卫星数据预测气象和农业干旱状况。 随机森林（RF）；梯度增强回归树（GBRT）。 Park等（2016）

极端气候 使用以前的埃塞俄比亚气象信息来预测气象干旱。 人工神经网络（ANN）；支持向量回归（SVR）；小波变换。 Mishra和Desai（2006），Belayneh等（2016）

人工智能方法在气象领域的应用
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https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib37
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https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib39
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib40
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib108
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib13
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib38
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib89
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib92
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib67
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib27
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/ab4e55#erlab4e55bib83


如何学习非局部特征？

…… …… …… ……
划分成瓦片(split into patches)

Relative humidity

向量化，加入位置编码(embedding)

通过self-attention提取所有向量之间的相关性

Transformer block

Transformer block

建立非局部（Non-local）的依赖关系

权重动态学习更新，以下过程可多次重复
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人工智能通常被视为不可洞悉原理的“黑箱”；
数据驱动的AI，有时会从数据中得到无意义的联系，存在问题

图片识别
是否有马？

热力图：可视化工具，检测AI的策略

红色: 有马
蓝色: 无马
黑色: 用不到

网页标签，
被作为重要
信息

www.heatmapping.org 

窥探人工智能“黑箱”
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感谢聆听！

请各位老师同学批评指正！


