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基于场景图像的空气质量等级估计

摘要

摘要：针对现有空气质量观测技术存在的问题，本文提出利用相机拍摄场

景获取图像信息，并利用这一类信息学习有关场景空气质量的特征表示实

现对空气质量等级的估计。具体过程如下：

（1）基于视觉特征的空气质量等级估计。视觉特征描述了场景图像的表

面性质。本文引入 6类视觉特征，包括 SIFT特征、HOG特征、LBP特征、

色彩饱和度、颜色直方图以及对比度。为了判断不同特征对空气质量估计

的准确率，本文搭建了一个标注空气质量等级的场景图像数据库 VAQI-1。
VAQI-1 为目前最大且唯一公开用于空气质量等级估计的场景图像数据

库。基于 VAQI-1，本文分别提取上述 6类特征并采用支持向量机（SVM）

对空气质量等级进行估计。实验结果表明基于视觉特征的估计结果普遍不

理想，准确率最高仅达 42%。这表明视觉特征无法对空气质量进行描述。

（2）基于能见度特征的空气质量等级估计。能见度描述了场景最大可视

范围，可直观表征空气质量。本文提出一种仅用一张场景图像计算能见度

的方法。该方法准确率较高且有较强的通用性。基于此方法，本文提取

VAQI-1图像能见度特征并估计空气质量等级。结果表明能见度特征表现

要优于视觉特征，准确率达 58%。然而极端天气下仅用能见度特征仍无法

描述空气质量等级。因此，本文将能见度特征与视觉特征进行组合估计空

气质量等级。实验结果表明能见度特征与色彩饱和度的组合分类准确率达

65%。这一结果证明能见度特征与色彩饱和度能基本表征场景空气质量。

（3）基于深度特征的空气质量估计。本文采用卷积神经网络提取场景图

像深度特征，用到的模型有 LeNet 模型、AlexNet 模型、VGG 模型、

GoogLeNet模型和 ResNet模型。基于 VAQI-1，本文分别利用上述模型获

取深度特征，并利用 SVM分类器估计空气质量等级。实验结果表明基于

ImageNet预训练后的 GoogLeNet模型得到的深度特征估计结果达 76%，

高于视觉特征和能见度特征的估计结果。这一结果表明这类深度特征最能

够表征空气质量成像机理，同时也证明了基于深度特征的空气质量等级估

计方法有望成为现有场景空气质量观测技术的重要补充。

图 33幅，表 9 个，参考文献 67篇

关键词：空气质量；视觉特征；能见度特征；深度特征

分类号：TP391.4
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Scene Image Based Air Quality Level Estimation
Abstract

Abstract:With the aim to solve the problems of existing air quality measuring
methods, this paper intends to estimate air quality using image data. The
specific process is as follows:
(1) Estimate air quality level using the visual feature. The visual feature
describes basic characteristics of an observed scene. This paper introduces 6
visual features - SIFT, HOG, LBP, saturation, color histogram and contrast. In
order to judge the estimation accuracy of different features, a high quality
image database named VAQI-1 is built in this paper, which contains 4444
images of various types of scenes. As far as we know, AQI-1 is the largest
database used for air quality estimation, and is the only one available in public.
By using VAQI-1, this paper estimates the air quality level of the
corresponding image based on above 6 visual features separately. The
classifier we used is the multi-class support vector machine (multi-SVM).
Experiments show that visual features can not obtain satisfying results.
(2) Estimate air quality level using the visibility feature. Visibility describes
the furthest visual range in an observed scene, which directly reflects the
atmosphere turbidity. Based on this, this paper develops a novel method to
estimate the scene visibility using a single image as input. Experiments show
that this method performs well without additional techniques. Therefore, this
paper utilizes the visibility feature to estimate the air quality level based on
VAQI-1. Results show that visibility feature performs better than the visual
feature, which is up to 58%. Considering the limitation of visibility to describe
the air quality in extreme weather conditions, this paper combines visibility
and above 6 visual features separately to estimate the air quality level. Results
show that the combination of visibility and color histogram performs best and
the accuracy is 65%, which demonstrates that visibility and color feature can
basically describe the scene air quality.
(3) Estimate air quality level by the deep feature extracted by the convolution
neural network (CNN). The CNN models used in this paper are LeNet,
AlexNet, VGG, GoogLeNet and ResNet. The classifier we used is softmax
classifier. Experiments show that the accuracy obtained by fine-tuned
GoogLeNet is 76%, which indicates that the deep feature is better than the
visual feature and the visibility feature. This significant result not only shows
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that the deep feature characterizes the air quality best, but also proves that air
quality level estimation based on the deep feature is likely to be an important
supplement in the field of air quality measuring technology.
Keywords: air quality; visual feature; visibility feature; deep feature
Classification: TP391.4
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1 绪论

1.1 研究背景

近三十年来，中国经济经历了高速增长，民众对生活质量的要求不断提高，

环境污染问题正日益成为全社会共同关注的一个热点话题。其中，空气污染给人

们的影响尤为严重。

空气污染是指空气中大气污染物（如 PM2.5、PM10、二氧化硫、二氧化氮、

一氧化碳等）浓度超过环境可接受的极限程度，导致生态系统以及人类的生存环

境遭到破坏，阻碍了人类社会的正常生存和发展。这些大气污染物主要来自工厂、

汽车、家用燃煤炉等排出的废烟废气。空气污染对人类和环境的影响主要分为以

下 3个方面：

（1）空气污染对人体和健康的影响。大气污染物会使人体呼吸系统受损、生理

机能障碍。当污染物的浓度很高时，人体易造成急性污染中毒，严重者病状恶化，

甚至失去生命。即使在污染物浓度不高的时候，长时间呼吸也会引起慢性支气管

炎、支气管哮喘等疾病，严重者甚至致癌；

（2）空气污染不仅会降低生物对病虫害的抗御能力，减缓生物的正常发育，还

使生物中毒甚至死亡。生长期中的植物长期接触空气污染会损伤叶面，减弱光合

作用，使植物枯萎直至死亡。在各类污染气体中，氯气、氟化氢和二氧化硫等对

植物的危害最大。空气污染对动物的损害主要包括呼吸道感染和因食用被污染食

物导致的胃道腐蚀，严重者甚至死亡。

（3）空气污染对大气环境的影响。空气污染发展至今已超越国界，其危害遍及

全球。首先，雨、雪等在形成和降落过程中吸收并溶解了空气中的二氧化硫、氮

氧化合物等污染颗粒形成了酸雨。酸雨对环境的危害是巨大的，不仅能使土壤酸

化，危害农作物，还对仪器设备、建筑物有腐蚀作用。人类若长期生活在酸雨中，

则会生成呼吸器官衰竭、肾病、癌症等一系列疾病。其次，空气中的二氧化碳等

温室气体吸收地面辐射中的红外线导致全球温度上升，即温室效应。温室效应会

使全球降水量重新分配，造成冰川和冻土消融、海平面上升等一系列严重的自然

灾害，对人类生存构成巨大的威胁。

如何对空气污染进行治理是目前亟待解决的问题。而对空气质量进行有效监

测是治理空气污染的重要前提。目前，空气质量监测主要依靠空气站，即空气质

量监测站。空气站的功能是对空气中的污染粒子进行连续或定时采样，并通过技

术手段进行测量和分析。然而，国内几乎所有城市仅有若干个空气站站点，无法

覆盖整个城市，这使得空气站测量数据仅能对城市整体空气质量进行宏观表征，

https://baike.baidu.com/item/%E5%91%BC%E5%90%B8%E7%B3%BB%E7%BB%9F
https://baike.baidu.com/item/%E6%85%A2%E6%80%A7%E6%94%AF%E6%B0%94%E7%AE%A1%E7%82%8E
https://baike.baidu.com/item/%E6%85%A2%E6%80%A7%E6%94%AF%E6%B0%94%E7%AE%A1%E7%82%8E
https://baike.baidu.com/item/%E6%94%AF%E6%B0%94%E7%AE%A1%E5%93%AE%E5%96%98
https://baike.baidu.com/item/%E5%86%BB%E5%9C%9F
https://baike.baidu.com/item/%E6%B5%B7%E5%B9%B3%E9%9D%A2%E4%B8%8A%E5%8D%87
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无法反映城市局部区域的空气质量微观特征。

2015年 2月 28日，前央视女记者柴静推出雾霾深度调查纪录片《穹顶之下》，

该片通过视频网站、社交网络等共同的力量，让数千万乃至上亿人再次认识到雾

霾的危害。为了对抗雾霾，该片提出呼吁：“世界上再强大的政府也无法独立治

理好污染。”——雾霾治理仅靠政府是不够的，仅靠环保部门更不行，它一定需

要公民个体和民间组织的参与。

民众已经开始在行动。自 2013年 1 月 27日起，北京市民邹毅开启了他的《一

目了然天天晨报》之旅：每天坚持在同一时间、同一地点、同一角度，用镜头对

准北京电视台拍摄一张照片制成北京视觉空气日志，分享到微博和微信朋友圈。

邹毅希望用这样一种简单直接的方式，让大家看到我们生活的环境遭受到的环境

污染和健康威胁，引发大家的关注和重视。截止到 2018年 1 月 1 日，邹毅已经

发布了近五年共 1800 期《一目了然天天晨报》（2013-2017 一目了然年报如图

1-1至图 1-5 所示），《新京日报》、《财经网》、《新华网》等主流媒体争相

报道，引起了广泛的社会媒体关注和影响。受此带动，全国各地乃至全球的环保

志愿者纷纷行动起来，于是我们可以看到越来越多的城市视觉日记（部分城市记

录如图 1-6 所示）。

通过相机拍摄观测场景，则可以提供相对长距离广区域（数公里级别）的空

气质量信息。如果能便捷的记录，进而有效的分析这些视觉数据，获取图像特征

与空气质量之间的关系，我们就可能通过便捷的视觉手段对空气质量进行估计，

无疑将对提升全社会的环保意识有着巨大的推动作用。

图 1-1 2013年一目了然年报
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图 1-2 2014年一目了然年报

图 1-3 2015年一目了然年报

图 1-4 2016年一目了然年报
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图 1-5 2017年一目了然年报

图 1-6 部分城市视觉日志

1.2 国内外研究现状

早期人们采用直接测量法计算空气质量，包括  衰减检测器[1]、光散射法[2]

以及锥形元件震荡微天平法[3]等。测量具体过程如下：在待测量场景中放置采样

滤膜，在一段时间（即采样周期）内对空气中的颗粒物进行采样并计算重量变化。

将重量变化量与采集到的空气颗粒物总重量做比值即得到待测场景在采样周期

内空气颗粒物的浓度。然而，该方法不对颗粒物种类进行区分，无法得出具体污

染颗粒物的浓度。因此，研究者们又依据不同粒子的尺度、物理性质等特征设计

了空气颗粒物分离系统。该系统能够成功得到 PM2.5、PM10以及可吸入颗粒物

的浓度。直接量测法主要依赖于滤网采集，仅能在一段时间内工作，并且滤网需

及时更换，系统也要进行保养，成本较高。

目前对于空气质量检测主要基于空气质量监测站。然而，每个城市内仅有若

干个空气质量监测站且仅在很小一部分区域内进行采样，无法对任意地区空气质

量进行准确估计。以北京为例，全市仅有 35个空气质量监测站点，且分布不均
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（如图 1-7所示）。同时，空气质量监测站需要花费上百万进行维修保养，成本

颇高。

图 1-7 北京空气质量监测站配置及布局

为了利用有限的空气质量监测站数据对城市范围内的空气质量进行精准估

计，不同领域的研究人员为此展开研究。

基于空间插值的空气质量等级估计方法是由环境和公共健康研究单位最早

提出的空气质量检测方法，用以检测环境空气质量与人类身体健康效的关系[4][5]。

这一类方法包括：空间平均法，最近邻法等。这些方法主要基于对空气污染颗粒

分布的空间连续性假设。然而，这类方法有两点不足：（1）不同差值方法得到

的估计数值差异较大；（2）对于空间分布较稀疏的原始数据，其差值结果并不

理想。

处理全市空气质量监测的更可靠的方法是基于辅助传感器（如遥感、车载传

感器（VSN）、众包等）。Gupta等[6]通过从卫星成像数据中提取的气溶胶光学

厚度估算全球 PM2.5质量。Yu等人[7]提出了基于 VSN 的城市环境监测制度，通

过压缩感知技术实现数据采样。上述方法一般需要相对高成本的基础设施部署。

越来越多的研究者将精力集中在众包计算。Li 等人[8]通过便携式传感器和智能手

机监测气体污染物和颗粒物质。然而，目前的便携式传感器无法达到监测站的精

度。此外，PM2.5检测设备需要超过 1小时的数据采集过程。模型还需要尽可能

避免因移动造成的误差。

一些研究人员提出模拟污染物排放模型进行空气质量等级估计。不同的空气

污染物对应不同的排放模型。通过对燃料燃烧、农业、运输等部门进行详细划分

来估算总体污染物水平。相关环保部门会对不同的模型设定相应的标准。例如，
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根据不同的驾驶模式，美国移动部门推出机动车排放模拟器（MOVES）模型[9]

来模拟不同类型机动车排放污染物的过程。另一种方法是利用扩散模型[10]描述污

染物排放及消散过程进而对污染物浓度进行预测。一些研究人员采用理论气象散

射模型[11][12]模拟污染物排放过程[13-15]。CMAQ模型模拟 PM2.5排放以及对前体

减排的响应过程[16]。该方法可用来设计有效的污染物排放控制策略。WRF-CHEM

模型用来模拟气象模型和空气质量[17]。这是一个完全耦合的线上模型，可以在气

象模型运行的同时对空气质量进行模拟，提高预测潜力。然而，由于理论基础不

完备，模拟过程易受未知污染物排放的影响，测量精度较差。其中一些模型通常

需要很多可能难以满足的假设和复杂的参数设置。

一些研究人员采用基于数据驱动的统计方法进行空气质量等级估计。人工神

经网络（ANN）[18][19]、多元线性回归（MLR）[20]和支持向量回归（SVM）均普

遍应用于空气质量等级估计。考虑到不同空气质量站之间的高空间相关性，研究

人员考虑应用时空预测模型进行空气质量等级估计，如时空人工神经网络

（STANN）[21]、时空支持向量机（STSVR）模型[22]以及时空自动编码机。

最近，许多研究集中在通过时空（ST）异构城市大数据估计空气质量。通

过分析城市大数据的相关性和模式，可以挖掘未知但有用信息，这涉及到包含空

间，时间和类别信息的数据集[23-26]。基本假设是空气质量受到城市的动态影响，

如风、人群、移动车辆、污染物排放点等。通过分析诸如气象和交通等能源动力

学数据之间的时间依赖性和空间相关性，未被监测站覆盖的场景空气质量能够被

准确估计。Zheng[27]通过使用城市地区的多个数据来推断细粒噪声污染。Shang

等人[28]根据 GPS轨迹数据估计气体消耗和污染物排放。Ryan 和 LeMasters [29]回

顾了基于周围土地利用和交通量预测空气质量的土地利用回归模型。Zheng [30]

提出了一种城市数据驱动的方法来预测未来 48 小时内的空气污染。然而，这些

工作以耗时的复杂算法为代价取得了很好的结果。此外，在这些工作中大量地获

取的信息很难获得。

随着计算机视觉的发展，室外摄像机的使用引起了人们的极大兴趣。尽管有

显著的研究价值，但只有很少的研究人员进行基于图像数据的空气质量研究。北

京邮电大学的 Z Zhang等人建立两个观测点的图像数据库，提取多个图像特征作

为空气质量预测的鲁棒表征。通过使用机器学习方法，他们学习了一个用于空气

质量等级估计的自适应分类器[31][32]。清华大学的 H QWang等人选择一个观测站

点通过相机收集场景图像，以此分析了 PM2.5浓度与图像清晰程度的关系[33]。
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1.3 研究目的和内容

1.3.1 研究目的

使用户外图像进行空气质量评估对于计算机来说是一项艰巨的任务，有时甚

至对人来说也是如此。本文旨在通过收集任意场景图像，提取表征空气质量的特

征，依靠统计学习方法研究空气质量变化对场景成像的影响，以此对任意场景空

气质量进行估计。该方法有较广的观测范围、丰富的时间空间信息，较低的配置

成本、简单易使用等优点，有望成为现有空气质量监测方法的一种重要补充。

1.3.2 研究内容

本文主要研究了如何利用图像特征对场景空气质量进行估计。本研究的核心

在于相关性特征的提取。图像特征种类繁多，理想的特征应具有高效性、可区分

性及可重复性等特点。基于此，本文提出利用图像视觉特征、能见度特征和深度

特征分别对空气质量进行估计，具体如下：

（1）研究不同图像视觉特征与场景空气质量的关系，并利用机器学习方法实现

基于视觉图像特征的空气质量等级估计；

（2）提出利用单一场景图像计算能见度的方法，并基于此方法提取图像能见度

特征并结合机器学习方法实现空气质量等级估计；

（3）利用卷积神经网络提取场景图像的深度特征，研究其与场景空气质量的关

系，并尝试利用深度特征估计场景空气质量等级。

1.4 本章小结

针对现有空气质量计算方法存在的成本高、效率低、测量范围窄等不足，本

文提出通过拍摄场景图像获取相关性特征并进行空气质量等级估计。为了研究图

像不同性质的特征与场景空气质量的关系，本文提出三类不同类型的图像特征：

视觉特征、能见度特征和深度特征。视觉特征表征了图像的纹理、边缘、颜色、

对比度以及与大气成像相关的表象特征；能见度特征描述了场景大气粒子分布特

性，对场景空气质量有直观表征；深度特征表征了图像深层次的视觉机理，挖掘

了场景空气质量的本质信息。本文分别通过这三类图像特征进行基于场景图像的

空气质量等级估计，并探索能够表征场景空气质量的相关性图像特征。

本文共分五个部分，论文的组织结构如下：

第一章为绪论部分，介绍了目前空气质量检测的研究背景及国内外研究现



硕士学位论文 1 绪论

10

状。同时，对本文的研究目的和内容进行分析。

第二章对视觉特征进行分析，分别介绍了 6 类视觉特征及其计算方法，并对

本文提出的场景数据库 VAQI-1 进行说明。基于此数据集，本章利用机器学习算

法实现基于这 6类视觉特征的空气质量等级估计并进行试验结果分析。

第三章对能见度特征进行分析，提出了一种基于单幅图像的场景能见度估计

算法，并通过实验成功证明该方法的有效性。基于 VAQI-1，本章同样利用机器学

习算法实现了基于能见度特征的空气质量等级估计，并与视觉特征结果进行比较

分析得出实验结论并进行分析。

第四章对深度特征进行分析，概述了用于提取图像深度特征的卷积神经网

络。基于 VAQI-1，本章利用不同类型的卷积神经网络提取深度特征进行空气质量

等级估计，并与前两类特征即视觉特征和能见度特征的估计结果相比较得出实验

结论。

第五章对本文进行总结，并指出本文的优势及创新点。
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2 基于视觉特征的空气质量等级估计

视觉特征描述了图像拍摄区域内场景景物的表面性质，包括颜色、边缘、纹

理、清晰度、局部特征等。这些性质几乎表征了场景成像过程中的各种特性。基

于此，本章提取了 6 类能够描述上述特性的视觉特征，包括：SIFT 特征、HOG

特征、LBP 特征、色彩饱和度、颜色直方图和对比度。接下来，本文将对不同特

征的计算方法进行详述。

2.1 视觉特征

2.1.1 SIFT特征

SIFT特征是 Lowe [34]提出 SIFT特征用于从图像缩放和旋转不变的图像中提

取独特的不变特征，用于描述图像的局部特性。该特征被广泛应用于图像拼接，

识别，检索等。

SIFT算法具体过程如下：

（1）尺度空间极值检测：利用高斯模糊算法获取尺度空间，对所有尺度上的图

像位置进行搜索，并利用高斯微分函数识别拥有尺度和旋转不变性的兴趣点；

（2）关键点定位：对于每个兴趣点位置都通过一个拟合模型来确定尺度和位置。

拟合模型通常是三维二次模型函数，不仅可以剔除不稳定的边缘响应点和低对比

度的关键点，还能提高匹配的稳定性及抗噪能力；

（3）方向确定：通过计算图像局部的梯度方向给每个关键点分配一个或多个方

向。由于后续操作均是基于关键点的尺度、位置和方向进行变换，从而提供了对

于这些变换的不变性。梯度的模值和方向计算如式（2-1）和式（2-2）

           22 1,1,,1,1,  yxLyxLyxLyxLyxm (2-1)

            yxLyxLyxLyxLyx ,1,1/1,1,tan, 1   (2-2)

L为关键点所在的尺度空间值。完成关键点的梯度计算之后，使用直方图统计关

键点邻域内像素的方向和梯度。方向直方图的峰值代表该特征点邻域梯度的方

向，最大值代表该关键点的主方向。算法为了提高匹配的鲁棒性，仅保留大于主

方向峰值 80%的方向并设定该方向为关键点的辅方向。因此，对于同一梯度值多

个峰值的关键点位置，在相同的尺度和位置将会创建多个不同方向的关键点。虽

然仅有 15%的关键点被赋予多个方向，但关键点匹配的稳定性可以明显提高。

（4）关键点描述：每个关键点都包含三个信息：位置、方向和尺度。接下来需
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要用一组向量对每个关键点的三个信息进行描述，使其不随光照、视角等变化而

发生改变。描述向量是对关键点邻域高斯图像梯度统计结果的表示。通过对关键

点周围图像区域进行分快并计算块内的梯度直方图生成特征描述向量。对于描述

向量的要求包括：包含关键点、包含关键点周围对该点有贡献的像素点以及应具

有较高的独特性。这样的描述向量是局部区域图像信息的一种抽象性的表征，能

够提高特征点正确匹配的可能性，具有唯一性。

2.1.2 HOG特征

梯度方向直方图（HOG）[35]假定图像中的局部对象外观和形状由强度梯度

或边缘方向的分布来描述，通过计算中心的水平和垂直梯度方向和大小并创建单

元格上的直方图。对于彩色图像，为每个像素选择具有最高梯度幅度的颜色通道。

梯度方向和大小由公式 2-3和公式 2-4 计算得到。

     22 ,,, yxgradientsubyxgradientsubyxgrad yx  (2-3)

   
 yxgradientsub
yxgradientsub

yxangle
x

y

,
,

tan, 1




  (2-4)

HOG特征计算过程如图 2-1所示。

图 2-1 HOG特征计算过程
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2.1.3 LBP 特征

局部二值模式（LBP）[36]是一种特殊的纹理特征描述算子，其在各种应用中

取得了很好的效果。LBP具有高度可区分性，其关键优势在于对单调灰度级变化

和计算效率的不变性，这使得其该特征用于要求苛刻的图像分析任务。

对于给定图像，其 LBP 特征通过比较图像中每个像素与其邻域像素的差异

值计算得到：

   










 0,0
0,1

,2
1

0
, x

x
xsggsLBP

P

p

p
cpRP (2-5)

其中 cg 是中心像素的灰度值， pg 是其邻域像素的灰度值，P 是邻域的像素个数。

假设 cg 的坐标是(0,0)，那么 pg 的坐标为     PpRPpR /2sin,/2cos  。不在图像

网格中的邻域灰度值可以通过插值来估计。假设图像大小为 JI  。在识别每个

像素的 LBP 值之后，构建直方图表征图像纹理特征：

      

 


 




 

else
yx

yxf

KkkjiLBPfkH
I

i
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j
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,1

,

,,0,,,
1 1

,

(2-6)

其中K是 LBP特征最大值。这里定义 U为空间转换的数量（如公式（2-7）所示）。

         



 

1

1
101,

P

p
cpcpccPRP ggsggsggsggsLBPU (2-7)

为了保证 LBP特征的旋转不变性，局部旋转不变模式定义如下：

   











 





elseP

LBPUifggs
LBP

P

p
RPcpriu

RP

1

2
1

0
,2

, (2-8)

2.1.4 色彩饱和度

色彩饱和度表征色彩的纯度，越鲜明的色彩意味着饱和度越高。对于给定的

RGB 彩色图像。我们首先将 RGB颜色空间转换为 HSV（色调-饱和度-亮度）颜

色空间，再计算 HSV空间中的色彩饱和度。

HSV是圆锥形几何形状（如图 2-2），色调的角度尺寸从 0°的红色原色开

始，通过 120°的绿色原色和 240°的蓝色原色，然后回卷到 360°的红色原色。
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在每个几何图形中，中心垂直轴从下到上表示亮度的提升，0 为黑色，1 为白色。

从边缘到中心表征饱和度的下降。

图 2-2 HSV颜色空间模型

对于给定 RGB彩色图像，通过公式将其转换为 HSV通道图像。
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（2-9）
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orlif

s (2-10)

maxv (2-11)

式中  ISmax 表征饱和度最大值，  ISmin 表征饱和度最小值。式中max表示 RGB

中的最大值，min表示 RGB 中的最小值。我们利用公式（2-12）将饱和度归一化



硕士学位论文 2 基于视觉特征的空气质量等级估计

15

   
   II

Iyx

SS
SS

yxS
minmax

min
, ,




 (2-12)

2.1.5 颜色直方图

颜色直方图描述了图像各种色彩在整幅图像中所占的比例，而对于每类颜色

所处的位置并不关注，即该特征无法描述图像中具体的对象和物体。颜色直方图

可以在不同的颜色空间和坐标系上进行计算。一般情况下图像的表征都是在

RGB颜色通道上进行。然而，RGB颜色空间结构不符合人们对于颜色相似性的

主观判断。因而有研究人员提出基于 HSV空间、LUV 空间和 LAB空间的颜色

直方图。这些颜色空间更接近人眼对于颜色的主观认识。

计算颜色直方图需要先进行颜色量化，即将颜色空间划分为若干个小空间。

每个小区间可看作是直方图的一个像素统计量。然后统计每个小区间内所有颜色

的像素数量作为直方图的统计数值。用于颜色量化的算法很多，如向量量化、聚

类或神经网络。目前，最普遍的方法是将颜色空间的各个分量进行均匀划分。然

而，这种方法会存在某分量的像素数量非常少的不均衡情况。相比之下，聚类算

法考虑到了图像颜色在空间中的分布情况，可以有效解决不同颜色的像素值分布

不均的情况，更有益于颜色量化。然而，基于聚类的方法也会存在问题。假设两

幅图像的颜色直方图几乎一样，只是错开了一个统计量，这是如果采用距离侧脸

算法计算两幅图的相似度，会得到非常小的相似度值。为了解决这个问题，我们

需要考虑相似但不相同的颜色之间的相似程度。一种方法是采用二次式距离；另

一种方法是对颜色直方图先进行平滑过滤，即每个统计量对相邻统计量的贡献。

这样的话相似但颜色不相同的相似度也会对小区间之间的相似度有一定贡献。

选择合适的颜色小区间数目和颜色量化方法是计算颜色直方图最重要的两

个因素，这与具体应用的效率要求和性能有关。一般情况下，颜色空间分的越细，

小区间的数目越多，直方图对颜色的分辨能力越强。然而，小区间的数目过大会

增加计算负担。一种有效减少小区间个数的方法是只选取像素数目较多的直方图

来构造图像特征，因为这些表征图像主要颜色的小区间能够近似表征图像的颜色

特征。

2.1.6 对比度

对比度是指图像明暗区域中最亮的区域与最暗的区域之间不同亮度等级的

差距。图像亮度亮区域和暗区域的差距越大代表对比度越大，同理差距越小即对

比度越小。目前有以下几种对比度定义。



硕士学位论文 2 基于视觉特征的空气质量等级估计

16

（1）韦伯对比度。

韦伯定律：又名感觉阈值定律，即在相同刺激下人能感受到的刺激的动态范

围与标准刺激的强度成正比

I
IK 

 (2-13)

K为给定常数， I 为刺激， I 为能感受到的刺激的动态范围。

将韦伯定律应用到人的视觉刺激，得韦伯对比度定义如下：

b

b
W I

IIC 
 (2-14)

I 为物体的亮度值， bI 为背景的亮度值。

（2）Michelson对比度

Michelson对比度[37]又称为视觉能见度，其定义如下：

minmax

minmax

II
IICM 


 (2-15)

式中 maxI 和 minI 分别表示图像最亮的亮度和最暗的亮度。从理论上讲，Michelson

对比度与人眼视觉感受中视锥细胞对视场光通频率的感受程度是近似一致的。

（3）均方根对比度

均方根对比度用于描述图像内像素值的均方根（即标准差）：

  








hw

hwhw
I

II yxI
hw

C 2,1  (2-16)

 








hw

hw
I

I yxI
hw

,1 (2-17)

式中 hwI  表示宽为w高为h的像素图，  yxI , 是图像中  yx, 位置的像素值，
hwI 



代表图的像素平均值，
hwI 

 是像素标准差。

本文采用韦伯对比度，分别对图像计算前景亮度平均值和背景亮度平均值并

代入公式（2-15）得到对比度值。
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2.2 实验设计与结果分析

2.2.1 实验方案设计

为找出最能描述场景空气质量的传统特征，本章采用支持向量机（SVM）[38]

作为分类器，利用上述 6 类传统特征分别进行空气质量等级估计。实验框图如图

2-3所示

图 2-3 基于传统特征的空气质量等级分类

支持向量机是目前比较流行的二类分类器，其模型为特征空间上最大间隔的

线性分类器。同时，支持向量机还包括核操作，使得它也成为了一种非线性分类

器。支持向量机的基本目标是求解能够分类数据集并使几何间隔最大的分离超平

面。对于线性可分的数据集来说存在无穷多个可分离超平面，但仅存在唯一的几

何间隔最大的分离超平面。间隔最大化可理解为：寻找最大几何间隔的超平面等

同于以较大的置信度对数据进行分类，即不仅分离了间隔较远的数据，同时也对

间隔很近的数据也能做到较好的分类。如果支持向量机能学习到这种超平面，则

意味着它能对未知的测试数据也能有较好的分类作用，即有较强的泛化性。

由于本实验属于多项分类，无法直接使用 SVM。因此，本文结合多个 SVM

构造多分类分类器。

结合多个 SVM构造多类分类器的方法主要有两类：

（1）一对多法（one-versus-rest）。一对多法，简称 OVR SVMs，主要通过将多

个 SVM 分类器进行组合构造多类分类器。在训练时依次提取某一类的样本作为

一类，把其余类的样本当作第二类，代入一个 SVM 分类器进行分类。 k个类别

的训练数据会需要 k个 SVM。在进行测试时，将测试数据分别代入这 k SVM分类

器，每个分类器都会得到一个输出结果。取输出结果里的最大值作为最终的分类

结果。

（2）一对一法（one-versus-one）。一对一法，简称 OVO SVMs，主要是对任意
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两类训练样本设计一个 SVM。 k个样本需要 2/)1( kk 个 SVM。在对测试样本进

行分类时，将该测试样本分别代入这些 SVM 中进行分类，并记录样本被分类到

的所有类别的个数。最后统计得票最高的类别即为该测试样本的类别结果。

以上两种方法中，一对多法存在缺陷，因为每个 SVM 对应的两类样本数据量差

别较大，学习的分类超平面存在偏差，容易过拟合。而第二种方法实现效果较好，

但唯一不足的是当分类类别较多时，SVM 的个数会大大增多，使得计算压力巨

大。

本文实验需要对输入数据进行空气质量等级分类。空气质量等级共 6 类，分

别为：优、良、轻度污染、中度污染、中度污染以及严重污染。由于分类类别较

少，因此本文采用一对一法构造 6类分类器。

在训练时候将 6类空气质量等级两两匹配，并选择对应等级的训练数据训练

对应的 SVM分类器。在测试的时候，将测试数据代入所有的 SVM进行测试，并

统计投票结果。投票过程如下：

（1）令 A、B、C、D、E、F 分别为空气质量 6 个等级的统计个数；

（2）代入（优，良）—分类器，如果分为优，则 1 AA ；如果分为良，则 1 BB ；

（3）代入（优，轻度污染）—分类器，如果分为优，则 1 AA ；如果分为轻

度污染，则 1CC ；

（4）代入（优，中度污染）—分类器，如果分为优，则 1 AA ；如果分为中

度污染，则 1 DD ；

（5）代入（优，重度污染）—分类器，如果分为优，则 1 AA ；如果分为重

度污染，则 1 EE ；

（6）代入（优，严重污染）—分类器，如果分为优，则 1 AA ；如果分为严

重污染，则 1 FF ；

（7）代入（良，轻度污染）—分类器，如果分为良，则 1 BB ；如果分为轻

度污染，则 1CC ；

（8）代入（良，中度污染）—分类器，如果分为良，则 1 BB ；如果分为中

度污染，则 1 DD ；

（9）代入（良，重度污染）—分类器，如果分为良，则 1 BB ；如果分为重

度污染，则 1 EE ；

（10）代入（良，严重污染）—分类器，如果分为良，则 1 BB ；如果分为严

重污染，则 1 FF ；

（11）代入（轻度污染，中度污染）—分类器，如果分为轻度污染，则 1CC ；

如果分为中度污染，则 1 DD ；

（12）代入（轻度污染，重度污染）—分类器，如果分为轻度污染，则 1CC ；
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如果分为重度污染，则 1 EE ；

（13）代入（轻度污染，严重污染）—分类器，如果分为轻度污染，则 1CC ；

如果分为严重污染，则 1 FF ；

（14）代入（中度污染，重度污染）—分类器，如果分为中度污染，则 1 DD ；

如果分为重度污染，则 1 EE ；

（15）代入（中度污染，严重污染）—分类器，如果分为中度污染，则 1 DD ；

如果分为重度污染，则 1 FF ；

（16）代入（重度污染，严重污染）—分类器，如果分为重度污染，则 1 EE ；

如果分为重度污染，则 1 FF ；

（17）选择 A 到 F 中最大的值，其对应的类别即为测试样本的类别。

2.2.2 VAQI-1数据库

本文搭建了一个为期三年的任意场景高质量图像数据库 VAQI-1。VAQI-1共

包含 4444 幅图像，来自中国 26 个城市的 75 个观测点。观测城市分布如图 2-4

所示。VAQI-1是不同空气质量下的场景图像集合，采用空气质量指数（AQI）

作为图像数据标签。空气质量指数表征空气质量好坏，分为六个等级。等级越高

表明空气污染物浓度增加（如表 2-1 所示）。VAQI-1 在六种空气污染等级下的

图像数量统计如图 2-5所示。图 2-6显示了若干场景在不同空气污染等级下的场

景图像。
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图 2-4 观测城市分布

图 2-5 不同空气污染等级下的图像数量统计

表 2-1 空气质量等级分类

空气质量指数

（AQI）
空气质量等级 表示颜色 描述

0-50 I 绿 没有空气污染

51-100 II 黄 空气质量很好仅存在轻微污染

101-150 III 橙 空气污染略加重不适宜敏感人群

151-200 IV 红 空气污染对健康人群有一定影响

201-300 V 紫 健康人群普遍出现不适症状

301-500 VI 栗 健康人群出现强烈不适症状
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图 2-6 VAQI-1部分示例图像

我们将 VAQI-1与现有户外场景空气质量数据库进行比较（见表 2-2）。可以

发现，VAQI-1明显扩充了观测点的数量和数据库的大小。并且目前只有 VAQI-1

是公开数据集。为吸引更多研究者参与到基于场景图像的空气质量评估这一研究

来，我们会持续更新并完善 VAQI-1。

表 2-2 现有户外场景空气质量数据库比较

数据库 [31] [33] VAQI-1

图片数量

观测场景数量

观测时间

是否公开

2000

2

2014年

否

<500

1

2013年-2014年

否

4444

75

2014年到现在

是
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本文按 3:1的比例从 AQI-1中抽取 3000张为训练图像，1444张为测试图像

用于训练分类模型。设定类别个数为 6类，即 6 类空气质量等级：优、良、轻度

污染、中度污染、重度污染和严重污染。

2.2.3 结果分析

基于 VAQI-1数据集，我们对训练库和测试库中的图像提取 6类特征传统特

征并利用多分类 SVM进行分类。准确率计算公式如式 2-19所示

%100
测试集图像总量

数量测试集分类正确的图像
准确率 （2-19）

实验结果如表 2-3所示

表 2-3 基于视觉特征的空气质量等级估计结果对比

视觉特征 准确率[%]
1
2
3
4
5
6

SIFT
HOG
LBP

色彩饱和度

颜色直方图

对比度

8
12
14
35
20
42

从表 2-3可以看出，基于视觉特征的空气质量分类效果不理想。这是因为图像视

觉特征（如边缘、纹理、颜色等）仅仅描述了场景图像的表象特征。由于 VAQI-1

中的场景图像来自任意场景和任意拍摄角度，所以此时的图像特征只是尽可能的

描述了图像的场景类别信息、颜色信息、景物位置信息等。而这些信息的变化要

比场景空气质量的变化大很多。因此利用这些特征几乎完全估计不出场景的空气

质量。相比较而言，对比度特征表现要明显优于其他特征。这是因为对比度特征

表征了场景的清晰度，随大气浑浊程度的变化而发生改变，对场景成像介质有较

直观描述。然而，基于对比度的空气质量等级估计仍无法得到满意的结果，这也

许是因为对比度的计算受图像局部信息影响较大，无法准确描述场景空气质量。

2.3 本章小结

本章主要介绍了 6 类图像视觉特征，分别是：SIFT 特征、HOG 特征、LBP 特

征、色彩饱和度、颜色直方图以及对比度。这些特征描述了图像拍摄区域内场景

景物的表面性质，如颜色、边缘、纹理、清晰度、局部特征等。为了探究基于图

像的空气质量等级估计，本文搭建了一个任意场景高质量图像数据库 VAQI-1，

并记录了每张图像对应的 AQI值。本章利用多分类 SVM方法，分别基于上述 6
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类特征对场景图像的空气质量等级进行估计。实验结果表明，基于视觉特征的估

计效果普遍不理想，最高准确率仅达 42%。这说明了依靠视觉特征无法描述场景

空气质量。
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3 基于能见度特征的空气质量等级估计

由第 2章我们可以看出，仅依靠视觉特征无法对空气质量进行估计，这是由

于视觉特征仅能够描述场景图像的表面性质，对于成像介质中的粒子分布特性没

有涉及。基于此，本章提出利用一类专门描述大气粒子分布特性的特征——能见

度对空气质量进行估计。接下来，本文将对能见度特征的计算方法进行详述。

3.1 能见度特征

能见度描述了场景最大的可视范围，对空气质量有直观反应。当能见度值较

大时，场景可视范围较广，说明此时大气清晰度较好，空气质量好；当能见度较

小时，场景可视范围较小，说明大气浑浊度较高，空气质量差。依靠能见度检测，

人们可以对当前场景空气质量有一个粗略判断。

目前，能见度的测量主要通过仪器完成。世界上普遍使用的能见度仪是透射

仪和前向散射仪。透射仪在雾滴引起的中低能见度条件下测量结果较为准确,常

被用于民航系统,但在有降水(如雨、雪等)或漂尘(如扬沙等)现象发生时,透射仪自

身光源引起的前向散射光的影响不容忽视[39][40]。前向散射仪因其体积小、安装简

单、容易维护、测量范围广等特点,在航空、码头、高速公路等部门得到了广泛

地应用,但在不同类型气溶胶条件下前向散射仪需要不同的修正,且非常小的采样

体积的代表性也是需要考虑的问题[41]。

随着计算机视觉技术的发展，基于数字摄像技术测量能见度的方法得到了国

内外学者的广泛关注。美国明尼苏达大学运输系的 Taek Mu Kwon使用视频照相

机和多个标靶，在高速公路上进行日间能见度检测，通过将标靶的对比度值进行

能见度非线性曲线拟合得出能见度值[42]。吕伟涛等[43]利用 2组目标亮度差的比值

计算气象能见度，即双亮度差方法。该方法能有效地消除系统暗电流和背景杂散

光的影响，但是仍需增加人工标志物，且测量点过少带来的检测误差也不可忽视。

Hautiére N等[44]将雾天图像成像模型和大气对比度的衰减模型相结合，实现了无

需人工标记的能见度测量[45-47]。但该方法时间计算复杂度较高，不能满足实时性

的需求。且在实际环境下的能见度检测需要场景中只存在天空和路面。南京大学

陈启美等提出了基于视频图像对比度的检测方法[48]，解析各像素与其四邻域的对

比度，所选取的最大值若大于给定阈值，即为人眼分辨像素，再结合摄像机标定

换算能见度，由于阈值划分，易受噪声干扰，算法不够稳定。该团队还提出了基

于路面亮度特征的能见度检测算法[49]，通过分析路面像素因大气消光系数导致的

亮度变化趋势，找出其中的变化特征点，再结合摄像机标定求解大气消光系数和

能见度值。与能见度的对比度算法相比较，该方法操作简单，准确率高，但仍需
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相机标定技术，实时性不强。

本文提出一种基于单幅图像的能见度计算方法。能见度由场景大气消光系数

唯一确定，而大气消光系数主要受空气分子及气溶胶粒子影响，其中大尺度气溶

胶粒子是影响大气消光系数的最主要因素。基于对大气粒子分布规律的观测，本

文提出了一种假想：理想大气（由空气分子及少量天然气溶胶构成）消光系数描

述地球表面空气粒子分布情况，近似为恒定值，用 0 表示。本文将对场景图像

大气消光系数  的计算分为两部分：计算 0 和 0/  。 0 可通过大气辐射学理

论计算得到； 0/  可通过图像去雾算法分别计算理想大气伪深度信息 d 和当

前大气伪深度信息 0d 并做比值得到。计算 0 与 0/  的乘积可得场景图像大气

消光系数  ，进而代入能见度计算公式得到场景图像能见度值。本算法能对不同

天气下的场景图像能见度 metV 进行估计， ob
metV 为人眼能见度值。实验结果表明，

该方法估计结果与人眼观测结果基本一致，不仅简单有效，且无需人工干预及仪

器辅助，适用于任意场景，有较强的创新性和实用性。

3.1.1 计算 0

大气主要由空气分子及气溶胶粒子构成。其中大尺度气溶胶粒子是影响能见

度的最主要因素，如工业生产活动形成的沙尘气溶胶，化石燃料燃烧释放的碳气

溶胶及森林火灾产生的烟雾等。一般情况下，地球大气层分布复杂，粒子种类多

且粒子分布多是无规律变化，大气消光系数很难通过公式直接计算得到。而理想

天气即无雾无霾晴朗天气下大气粒子主要由空气分子及少量天然气溶胶构成[50]，

粒子散射以瑞利散射为主。由于地球表面任意地点在任意时刻下空气分子的组成

成分基本不变。天然气溶胶即使受地形、风向等方面的影响而发生变化，也因占

比小基本不影响大气粒子的整体组成[51]。基于此，本文提出理想大气消光系数恒

常性假设：理想大气（由空气分子及少量天然气溶胶构成）消光系数近似为恒定

值，并且该值可依据大气辐射学理论计算得到。

为了计算理想大气消光系数，本文引入能够表征大气层对竖直方向射入的太

阳辐射削弱程度的物理量——大气透过率[52]，其计算公式如式（3-1）：

0
( , )

( , )
L

l dl
T L e

 



(3-1)

式中 =0.55μm。L为太阳辐射路径长度。大气消光系数 由两部分构成：空气

分子消光系数 R 及气溶胶消光系数  ，如公式（3-2）

R     （3-2）

式中瑞利散射消光系数 R 仅由空气分子决定，一般情况下为常值[53]： 51.159 10
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（0.55μm 处，单位为 1m ）。因此，为了得到理想大气消光系数 0 ，我们仅需

计算理想大气气溶胶消光系数
0

 。将公式（3-2）代入大气透过率计算公式可得：

0 0
( ) ( )

( ) e e ( ) ( )
L L

R l dl l dl

RT L T L T L 



      （3-3）

由公式（3-3）可知，大气透过率由两部分组成：空气分子透过率 ( )RT L 和气溶

胶透过率 ( )T L 。为了计算理想大气气溶胶消光系数
0

 ，我们引入理想大气假

设条件对 ( )T L 进行简化：

（1）假定 H= 410 m 为大气层的有效高度。这是因为 H= 410 m 为对流层高度平均

值，包含 80%的大气粒子以及几乎所有的水汽，且在大于 410 m 的大气区间内，

大气粒子数密度系数 ( )N z 与气象视距无关[54]；

（2）假定理想大气消光系数 0 随高度不变。这是因为无云或逆温层（即理想大

气）时，云层、大气对流、湍流等活动对大气粒子分布的影响可以忽略不计[55]。

基于理想大气假设条件，我们得到简化后的理想大气气溶胶透过率计算公式：

0( ) LT L e 


 （3-4）

即

0

0

log( )T
L


   （3-5）

式中 L mH ，H = 410 m。m是相对光学质量[56]，即来自天体的光线穿过大气层

到达海平面的路径长度除以整层大气的垂直距离，如图 3-1 所示：

图 3-1 相对光学质量示意图

图 3-1 中，P 和 D 分别是观测点及日下点（太阳正下方的点）， l为观测点的纬

度， 为太阳赤纬度， s 为太阳天顶角。相对光学质量m由 s 唯一确定，如公式
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（3-6）

1.253

1
180cos 0.15*(93.885 )s s

m
 





 

（3-6）

太阳天顶角 s 表征了太阳与地球的位置关系，可由场景拍摄信息计算得到[57]，如

公式(3-7)-(3-9)：

4 ( 80) 2 ( 8) 12( )0.170sin( ) 0.129sin( )
373 355s
J J SM Lt t  


  

    （3-7）

2 ( 81)0.4093sin( )
368
J 

 （3-8）

arcsin(sin sin cos cos cos )
2 12s

tl l      （3-9）

式中 st 为十进制观测时间，J为儒略日期，L和 l分别为观测点的经纬度，SM为

观测点所在时区弧度。

为计算理想大气溶胶消光系数
0

 ，本文还需计算
0

T 。 Angstrom [58]提出理

想大气气溶胶透过率计算公式如式（3-10）所示：

0

a
AmT e  



 （3-10）

式中 A 为 Angstrom 浑浊度系数，表征大气浑浊程度；a为波长指数，表示气溶

胶粒子的尺度分布[59]。由于人类活动的影响，对流层气溶胶已经有了显著增加，

即使是理想大气能见度也无法达到理想程度。通过反复试验证实，目前环境下理

想大气 Angstrom 浑浊度系数 A 约为 0.09，波长指数 a约为 3.7。将理想大气气

溶胶透过率计算公式代入式（3-5）得气溶胶消光系数计算公式（3-11）：

0

a
Am
L

 


 （3-11）

由于 L mH ，将其代入公式（3-11）得

0

a
A

H
 



 （3-12）

由公式（3-12）可得，当令 =0.55、H= 410 、 A =0.09、a =3.7 时可得理想大气气

溶胶消光系数
0

 恒等于 58.22 10 ,单位为 1m 。则依据公式（3-2）得理想大气

消光系数为： 5
0 9.379 10   ，单位为 1m 。这也从侧面证实理想大气消光系数

恒常性假设成立。
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3.1.2 计算 0/ 

场景图像可由大气散射模型表示（如图 3-2 所示），到达相机的光线由两部

分组成：（1）直接传输项，物体表面光经过大气颗粒物散射后到达相机，其强

度随着目标距离增大呈指数衰减；（2）环境光项，环境中的自然光（如太阳和

天空等）经过大气颗粒物散射，有部分会到达相机，其强度随着距离增加而增大。

因此，在相机处观察到的图像亮度可以表示为：

( ) ( )(1 )d d d dI I e I e   
    (3-13)

其中  为场景反照率，I 为环境光强度，令 J I  ，J表示场景固有亮度值；
表示距离为d处的消光系数；

( )d de 
为距离d处的透射率，通常用 ( , )t d 表示，

d 为距离 d 处的伪深度信息。

图 3-2 大气散射模型示意图

如果假设拍摄范围内大气粒子分布均匀，即恒定不变，则公式（3-13）可

简化为：

(1 )d dI Je I e  
   （3-14）

将场景图像划分为以 x 为中心的若干区域， 1,2,3x n  。对每个区域的大

气散射模型取最小运算符，并对 RGB 三通道使用最小运算得：

 { , , } ( ) { , , } ( )
min min ( ( )) ( ) min ( min ( ( ))) (1 ( ))c c c

c r g b y x c r g b y x
I y t x J y I t x   

   （3-15）
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式中， ( )x 是以 x 为中心的区域， 1,2,3x n  。 ( )cI y 为目标区域内像素

点 y在 c通道的像素值， ( )cJ y 为目标区域内像素点 y在 c通道的固有亮度值， cI
为 c通道的大气光值, 令

 , , ( )
( ) min ( min ( ( )))dark c

c r g b y x
J x I y

 
 记为 I 的暗通道图。由暗原

色先验假设可知：任意户外无雾图像总是存在某些像素，其三通道中至少有一个

通道的像素值非常小，即：

 , , ( )
min ( min ( ( ))) 0c

c r g b y x
J y

 
 （3-16）

当景物颜色与天空颜色接近且没有阴影时, 暗原色先验假设不成立。因此，为了

得到该假设成立的区域，本文在公式（3-15）的基础上再取一次最小运算符得到

暗通道值最小区域 min ( )x ，如公式（3-17）所示：

( ) { , , } ( ) ( ) { , , } ( )
min ( min ( min ( ( )))) ( ) min ( min ( min ( ( )))) (1 ( ))c c c

x I c r g b y x x I c r g b y x
I y t x J y I t x       

   （3-17）

由于满足
 ( ) , , ( )

min ( min ( min ( ( ))))c

x J c r g b y x
J y

   
的区域 min ( )x 对应的无雾图像像素近似满足

公式（3-16），表明该区域暗原色先验假设成立。因此可作为计算大气传播图的

目标区域，如图 3-3所示。

图 3-3 目标区域选取

得到目标区域后，我们利用暗原色先验算法计算目标区域的透射率。分别令

( )t x 为当前场景目标区域透射率， 0 ( )t x 为理想大气透射率。透射率计算公式如
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（3-18）所示

min min( ) { , , } ( )

( )( ) 1 min min ( min ( ))
c

cx I c r g b y x

I yt x
I


   



  （3-18）

( )cI y 为目标区域在 c通道的像素值， cI 为 c通道的环境光值。这里引入是为

了保留一部分覆盖遥远景物的雾，保留图像深度感，使图像看起来真实。最后应

用引导滤波器[60]对 ( )t x 进行完善。

由于场景图像易受噪声点干扰，且场景不同深度交界处大气传播图易发生突

变，使得大气传播图准确性受到影响。为此，本文提出一种区域收缩算法，将目

标区域内每一点的 ( )t y 与区域内大气传播图最大值 max ( )t x 进行差分，并将差分结

果与给定阈值进行比较，保留差分结果小于给定阈值的子区域，计算该子区域大

气传播图的平均值作为改进后的大气传播图 ( )t x 。

为了计算理想大气透射率 0 ( )t x ，我们需要对图像目标区域进行去雾操作，如

公式（3-19）：

( )( )
( )

I x IJ x I
t x





  （3-19）

原图 目标区域 去雾后的目标区域

图 3-4 目标区域去雾
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将目标区域的无雾亮度值分布 ( )J x 近似为理想天气场景亮度值分布 0I ，再次

利用传播图计算方法得到理想大气透射率 0 ( )t x 。为了得到 0/  ，通过 ( )t x 和

0 ( )t x 分别求得伪深度信息 d 和 0d 并计算比值得：

 
 0 0

ln ( )
ln ( )

t x
t x




 （3-20）

3.1.3计算能见度 metV

将理想大气消光系数常值 0 和比值 0/  相乘得到场景大气消光系数  。世

界气象组织(WMO)基于气象光学视程V [61](Meteorological Optical Range，MOR)

提出能见度计算公式。光学视程计算公式如公式（3-21）所示

1 1lnV
 

 （3-21）

式中 是对比度域值,等于 2%，以人眼最敏感的波长 0.55μm (绿光)为依据。基

于公式（3-21）可计算得到能见度 metV

3met
VV  （3-22）

由公式（3-21）和（3-22）可知，利用大气消光系数可计算得能见度 metV 。

3.2 实验设计与结果分析

3.2.1能见度估计结果分析

本节首先通过实验验证基于单一场景图像计算能见度方法的有效性。

本文选取三个主要场景，分别是：城市场景、公路场景及自然场景。通过对

场景任意角度进行拍摄，利用本文算法估算能见度。同时，为了证明本文算法的

准确性，本文引入能见度仪测量值 ob
metV 作为算法结果的评判标准。

图 3-5针对城市场景进行拍摄。图 3-5a为固定场景分别在高能见度、较高能

见度、较低能见度与低能见度 4类天气下的能见度估计结果，图中前一栋楼为北

京市中央电视台，后一栋楼为中国国际贸易中心第三期，两栋楼相距约 1000m。

图 3-5b为任意城市场景分别在高能见度、较高能见度、较低能见度与低能见度 4

类天气下的能见度估计结果。图 3-6为任意公路场景分别在高能见度、较高能见

度、较低能见度与低能见度 4类天气下的能见度估计结果。图 3-7针对自然场景

进行拍摄，分别为高能见度、较高能见度、较低能见度与低能见度 4 类天气下的
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能见度估计结果。实验结果表明，本文算法在任意场合均能适用，且估测结果与

人眼观测能见度值基本吻合。

为验证本文算法的合理性，本文引入 Hautiére N的实验结果 H
metV [44][46]并与本

文算法结果进行比对。由图 3-8 可知，本文基于单幅图像的能见度检测结果与

Hautiére N基于人工标记物[46]及相机标定技术[44]得到的能见度结果基本一致，这

表明本文算法在保证算法准确性的基础上无需任何人工干预及仪器辅助，有较强

的鲁棒性和通用性。

19412.5metV m 7898.8metV m 3704.2metV m 1012.4metV m

20000metV m 8000ob
metV m 4000ob

metV m 1000ob
metV m

（a）固定城市场景能见度估计

18645.0metV m 8782.0metV m 2380.8metV m 985.0metV m

20000ob
metV m 8000ob

metV m 2000ob
metV m 1000ob

metV m

（b）任意城市场景能见度估计

图 3-5 城市环境能见度估计结果

23972.6metV m 7436.2metV m 339.6metV m 32.5metV m

20000ob
metV m 7000ob

metV m 300ob
metV m 30ob

metV m

图 3-6 城市环境能见度估计结果
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17759.9metV m 13145.2metV m 9529.5metV m 5640.8ob
metV m

20000o
metV m 14000o

metV m 9000o
metV m 6000o

metV m

图 3-7 自然环境能见度估计结果

3978.8metV m 2891.0metV m 321.9metV m =42.5metV m

5000H
metV m 2000H

metV m =436H
metV m =43H

metV m

图 3-8 本文算法与 Hautiére N[44][46]的结果对比

3.2.2空气质量等级估计结果分析

接下来，我们基于图像能见度特征对空气质量等级进行估计。我们提取图像

不同距离 ROI并计算能见度值作为特征。

利用 VAQI-1数据集，我们对训练库和测试库中的图像提取能见度特征并利

用多分类 SVM进行分类。表 3-1 展示了基于能见度特征的估计结果以及与基于

视觉特征的分类结果比较。

表 3-1 基于能见度特征和视觉特征的空气质量等级估计结果对比

传统特征 准确率[%]
1
2
3
4
5
6
7

能见度

SIFT
HOG
LBP

色彩饱和度

颜色直方图

对比度

58
8
12
14
35
20
42
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实验结果表明，能见度特征的表现要明显优于视觉特征。这是因为能见度特

征是依据大气粒子分布特性来提取的，是反映大气浑浊度的最主要指标，与待测

场景的空气质量密切相关。当场景空气质量好时，远处景物能够清晰的看见，视

力范围较广，能见度高；而当空气质量不好时，远处景物清晰度明显下降，视力

范围较窄，能见度低。由此可见，通过能见度人们可以判断甚至直接估计当前场

景的空气质量。正因如此，基于能见度特征的空气质量等级估计在这 7 类特征中

表现最好。

尽管基于能见度特征可以得到接近 60%的准确度，但离理想估计精度还有一

定距离。这是因为：能见度表征了大气浑浊度，在一般情况下能够描述场景空气

质量。但是，能见度低的场景未必空气质量差，如图 3-9所示。

图 3-9 雾天图像（绿框）和霾天图像（红框）

图 3-9展示了雾天与霾天的场景成像。红框中的图像为雾天图像，AQI值均小于

50，空气质量等级为优；绿框中的图像为霾天图像，AQI值均大于 200，空气质

量至少是重度污染。然而仅从图像看，两者的能见度均比较低，有些图像中雾天

的能见度甚至比霾天的能见度还低，但雾天的空气质量等级远远低于霾天的空气

质量等级。这充分证明了仅用能见度这一特征仍无法准确描述场景的空气质量。

基于此，我们将第 2章中的 6 类视觉特征分别于能见度特征结合，代入分类器进

行分类。实验结果如表 3-2所示。
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表 3-2 能见度与其他视觉特征结合的空气质量等级估计结果对比

传统特征 准确率[%]
1 能见度+SIFT 8
2 能见度+HOG 13
3 能见度+LBP 14
4 能见度+色彩饱和度 65
5 能见度+颜色直方图 51
6 能见度+对比度 54

从表 3-2可以看出，能见度与色彩饱和度的结合分类效果最好。这可以从图 3-9

进行解释。在图 3-9 中，雾天图像整体颜色较鲜艳，饱和度较高。同时由于雾气

中的小水滴呈团状分布，在图像中分布不均匀，使得图像颜色变化差异大。而霾

天图像颜色整体偏暗淡，饱和度较低。且霾颗粒在大气中分布比较均匀，使得场

景图像颜色变化相对不大。因此，我们可以得出一个结论：场景图像的能见度特

征与色彩饱和度能基本表征场景的空气质量。

3.3 本章小结

本章主要介绍了一类能够表征大气粒子分布特性的特征——能见度。能见度

描述了场景最大的可视范围，对空气质量有直观反应。依靠能见度检测，人们可

以对当前场景空气质量有一个粗略判断。基于此，本章提出了一类基于单幅场景

图像的能见度估计方法。实验表明本算法在保证算法准确性的基础上无需任何人

工干预及仪器辅助，有较强的鲁棒性和通用性。基于 VAQI-1数据库，本章实现

了基于能见度特征的空气质量等级估计。实验结果表明能见度特征估计结果要远

好于视觉特征，准确率达 58%。然而，由于能见度特征无法分类极端天气如浓雾

天的空气质量，所以基于浓雾天图像特性将能见度特征与颜色特征相结合，得到

的分类效果要优于仅依靠能见度特征的分类效果。这说明了场景图像的能见度特

征与颜色特征能基本表征场景的空气质量特性。
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4 基于深度特征的空气质量等级估计

深度学习是目前机器学习领域最前沿和热门的研究课题之一，它能建立模拟

人脑的神经网络，模仿人脑的思维机制来解释数据。深度学习中的卷积神经网络

是目前模式识别、计算机视觉领域用到的最主流方法之一。本文采用深度学习中

的卷积神经网络对场景图像进行深度解释，获取图像深度信息，并设计基于图像

深度特征的空气质量等级估计方法探究其与场景空气质量的关系。

4.1 卷积神经网络

卷积神经网络（CNNs）是目前解决语音分析、图像识别等领域问题的最主

要的方法。其思想来源于生物脑部神经工作原理，并在此基础上构成权值共享网

络。与传统神经网络相比，卷积神经网络不仅显著减少了网络参数的个数，同时

也大大降低了模型复杂度，对比例缩放、平移、转换等数据形式的变形具有高度

不变性。在图像识别领域，卷积神经网络的应用避免了传统图像识别算法中特征

提取、清洗、降维等过程，大大降低了人工成本。

4.1.1 卷积神经网络理论基础

卷积神经网络（CNNs）由输入层、输出层和多个隐含层构成，每个隐含层

包含多个由若干个独立神经元组成的二维平面。CNNs网络结构如图 4-1所示。

图 4-1 卷积神经网络结构

C层为卷积层，S层为池化层，F层为全连接层。卷积层可看作是加入偏置

的可训练的滤波器，对输入图像的像素进行加权求和和加偏置操作，即提取局部
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特征。其主要功能如下：

（1）局部感知。该功能启发于生物脑部的视觉系统结构。经研究发现，人类对

外界环境的认知过程是从局部信息到全局信息，这是由于生物脑部视觉皮层中的

神经元只接收外界局部信息，即生物脑部神经元只对一部分特定区域的刺激有响

应。对于图像像素，邻接空间的像素相关性要比距离较远的像素相关性强。因此，

对于图像识别问题，神经元仅需要对输入图像的局部区域进行感知学习，在网络

后期将所有局部信息进行综合即得到输入图像的全局信息。

（2）参数共享。局部感知操作可以适当的减少参数量，但对于深层网络来说参

数量仍是巨大的。因此需要新的策略，即权值共享。权值共享的原理可表述为：

图像中某部分的统计特性与其他部分一致，即这一部分的特征也能用于其他部

分。因此，输入图像的各个位置均可以使用相同的学习特征进行学习。

（3）多卷积核操作。对于图像识别任务，隐含层上只有一个卷积核显然是不够

的。一般情况下都会加入多个卷积核进行卷积操作。每个卷积核的参数设置都不

一样，对应的都会对图像提取不同性质的特征图。这些特征图可以看作是一张图

像在不同通道的表征形式。

图 4-2 多卷积核

图 4-2 中描述了从 1m 层到m层的卷积操作。 1m 层有 4 个通道，m层有两个

卷积核，生成两个通道。需要强调的是，每个卷积核均会对 4 个通道进行卷积，

卷积得到的结果是由四个通道的卷积结果相加再进行激活得到的。

池化层主要对卷积过程得到的特征进行聚合统计，其原理如下：当得到卷积

特征时，我们需要利用这个特征完成具体的图像识别任务。但此时的卷积特征维

度依然很大，用分类器进行分类时仍存在巨大的计算量，且极易出现过拟合。研
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究人员发现，既然图像中某部分的统计特征可用于其他部分，那么某个区域的不

同部分特征也应该可以通过某个具有聚合特性的特征进行替代，这样的操作既可

以得到较低维度的特征，也可以有效防止过拟合。一般的池化操作是提取区域内

所有特征的最大值、最小值和平均值作为具有聚合特性的特征。

全连接层用来计算输入特征与权重之间的点积和偏置，并通过激活函数计算

输出值并进行图像识别任务。

接下来，本文列举几个常用的 CNN模型。

4.1.2 LeNet模型

LeNet模型[62]是早期卷积神经网络模型中最具代表性之一的模型，由 Yann

LeCun于 1998年提出，被誉为卷积神经网络领域的开山之作。LeNet 具有较小

的网络结构，但基本具备卷积神经网络的基本组件，即卷积层、池化层和全连接

层。后续卷积神经网络的提出也是以 LeNet为基础搭建。本文基于 LeNet模型的

深度特征提取过程如图 4-3所示。

图 4-3 基于 LeNet 模型的深度特征提取过程

LeNet共八层（包括输入层），每一层包含多个卷积核，其具体结构如下：

第一层：设定场景图像输入大小为 3232 。固定输入层大小的目的是将图像

潜在的显性特征能够集中于深度特征感受野中心。

第二层：C1 层是第一层卷积层，包含 6 个特征图（feature map）， 55 大小

的卷积核，故每个特征图有    15-3215-32  个，即 2828 个神经元。因为每

个卷积核都与输入图像的 55 大小的区域相连，因此 C1层有   1566155  个

训练参数。输入层与 C1 之间的连接数为   1223042828156  个。第一层卷机
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操作提取了输入图像的第一层特征，并且不同的卷积核提取到的特征不一样。

第三层：S2层是以第一个下采样层。本文选取最大值池化进行下采样操作。

下采样层包含 6 个特征图，每个特征图的大小为 1414 。每个特征图与 C1 层每

个特征图的 22 区域相连。LeNet 模型中的下采样层包含参数，即 S2 层中每个

神经元是由 S2 层的 22 感受野中的 4 个输入相加再乘以一个参数并加上偏置最

后通过 sigmoid激活函数计算得到。S2 层有 1262  个参数。C2 与 S2之间的连

接数为     58806141414  个。通过下采样操作可以有效降低训练参数的个

数，防止过拟合。

第四层：C3 是第二层卷积层，包含 16个特征图， 55 大小的卷积核，每个

特征图有    15141514  个，即 1010 个神经元。通过计算得到 C3 层的参

数个数为       1516116559145561355  个。

第五层：S4层是第二层下采样层，包含 16个特征图，每个特征图的大小为

55 。与 S2类似，每个神经元与上一层感受野中 22 区域相连。S4层有 32162 

个参数。

第六层：C5 是第三层卷积层，包含 120 个特征图， 55 大小的卷积核，每

个特征图有    15-515-5  个，即 11 个神经元。通过计算得到参数个数为

48120个。

第七层：F6全连接层，包含 84个特征图，每个特征图中仅有一个神经元与

前一层相连，参数个数为   1016484112011  个参数。

第八层：输出层针对具体图像分识别任务设定神经元个数，采用径向基函数

（RBF）的网络连接方式连接。

4.1.3 AlexNet模型

AlexNet 模型[63]由 Geoffrey 和 Alex 与 2012 提出，并且在 2012 年 ILSVRC

竞赛（Large Scene Visual Recognition Challenge）中拿到冠军。ILSVRC竞赛是全

世界最权威的计算机视觉竞赛。AlexNet也一举奠定了深度学习在计算机视觉领

域的地位。

本文基于 AlexNet模型的深度特征提取过程如图 4-4所示，共有 8层，约 60M

以上的参数量，前五层是卷积层和池化层的组合，后三层为全连接层，最后紧跟

一个全连接层进行分类。
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图 4-4 基于 AlexNet 模型的深度特征提取过程

AlexNet实现过程与 LeNet相似，但包含以下几点创新：

（1）AlexNet输入图像尺寸更改为 224×224，与 32×32相比包含更多的细节信

息；

（2）数据扩充。一般情况下，训练数据的增加能一定程度上提升算法的准确率。

现有数据量有限，且没有有效渠道增加数据量。基于此，本文提出三种图像数据

变换方法对数据量进行扩充。三种方法包括镜像变换、平移变换及光照和色彩变

换。镜像变换是对图像进行镜像操作。平移变换指对平移提取图像左上、右上、

左下、右下和中间 5 个部分的图像。光照和彩色变换是指对图像的颜色进行随机

变换。

（3）局部响应归一化。局部响应归一化可以帮助模型进行泛化，降低错误率。

（4）重叠池化。令相邻池化窗口存在重叠区域，这使得模型效果有所提高。

（5）避免过拟合。AlexNet提出一个可以避免过拟合的模型组合——Dropout。
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每输入一个训练样本，网络中进行“Dropout”的神经元不参加模型训练，相当

于网络尝试了新的结构。不同的训练样本对应一个结构，并且这些结构之间共享

权重信息，使得神经元复杂的互适应关系降低，避免了过拟合。

4.1.4 VGG模型

VGG[64]是由牛津大学 VGG（Visual Geometry Group）视觉几何组于 2014 年

提出的卷积神经网络结构，并在 2014年 ILSVRC竞赛中夺得亚军。VGG网络有

6种结构，本文分别选取结构D和结构 E提取场景图像深度特征（如图 4-5所示）。

图 4-5 基于 VGG 结构 D 和结构 E 提取场景图像深度特征

其实现过程与 AlexNet 类似输入图像大小为 224×224，均有 5 个卷积层和
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对应的池化层、2个全连接层和一个分类层，且包含数据扩充、局部响应归一化

等操作。不同点在于：VGG在第一个卷积层使用了更小的 3×3卷积核，这是因

为尺寸为 33 的卷积核是能够捕获感受野位置特征的最小的卷积核尺寸，不仅能

够有效减少参数量，而且比大尺寸卷积核有更强的非线性，是的判决函数可靠性

更高。

4.1.5GoogLeNet模型

GoogLeNet[65]是由谷歌于 2014年提出，在当年的 ILSVRC比赛中拿到冠军。

该模型证明了卷积个数的增多以及网络层数的加深能有效提升模型的预测能力。

随着深度学习领域的快速发展，训练数据增多，网络模型也越来越深，同时

对硬件设备性能要求也越来越高。但这一现象存在两个问题：（1）参数量急剧

增长，尤其对于训练数据有限的情况极易出现过拟合；（2）计算量增加，同时

消耗了更多计算资源。为解决以上两个缺陷，最根本的方法是将拥有大量参数的

全连接层及包含大尺度卷积核的卷积层转化为稀疏连接。生物脑部的神经系统本

身是稀疏连接，这样做可以更好的模仿生物脑部运作。同时，大规模的稀疏神经

网络能够利用激活函数值的统计特性和对输出进行聚类操作得到最优的神经网

络。这一观点表明复杂的稀疏神经网络可以通过统计和聚类方法进行简化，同时

保证其最优性能。基于此，GoogLeNet网络提出了 Inception结构来解决此问题。

Inception结构的提出是为了通过密集成分找出最优局部稀疏结构，如图 4-6。

图 4-6 Inception模型 A

如图所示，Inception结构是一个层与层的结构，最后一层进行了聚合统计。这个

结构与上一层的结构单元相连，并形成下一层的结构单元。在每一个结构单元中，

卷积核大小不一，对图像的感受范围也不一样，使得得到的特征表征程度也不同，

最后的聚合也意味着对不同程度的特征进行统计。

然而，越后期的网络模型提取的特征就越抽象，卷积核的使用比例也增加。

在上述 Inception模型 A 中，卷积核尺度为 55 和 33 ，这一级别的卷积核尺度
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在模型后期会带来巨大的计算量。基于此，必须采用尺度为 11 的卷积核进行降

维（如图 4-7）

图 4-7 Inception 模型 B

本文采用 Inception 模型 B 设计 GoogLeNet 模型提取场景图像深度特征（如图

4-8所示）。本方法同样用到数据扩充的三种方法，具体过程参照 4.1.3节。

图 4-8 基于 GoogLetNet 模型的深度特征提取过程
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GoogLeNet结构具有以下特点：

（1）采用 Inception模块化结构，显著减少参数量，提升模型预测能力；

（2）网络末端用平均池化层代替全连接层，提高了模型精度；

（3）网络将超大参数量的全连接层移除，保留了 Dropout层，有效避免过拟合。

4.1.6 ResNet模型

ResNet[66]是由MARA何凯明团队于 2015年提出，并在 2015年的 ILSVRC 比

赛中获得冠军。ResNet网络的提出是为了解决深度学习的根本问题之一：梯度

退化问题。梯度退化问题指当网络层数加深时，梯度特征退化使得分类准确率反

而下降。造成这一问题的原因是当模型层数加深时，梯度下降法对参数的优化变

的困难，无法学习到好的效果。

基于上述问题，作者提出 Residual结构（如图 4-9 所示）

图 4-9 Residual 结构

Residual结构提出增加一个恒等映射结构，即对于每一层卷积层的输出再加

上该层的输入，即输出由  xF 变为   xxF  。这一改进不改变特征提取的效果，

不额外增加参数量，但大大减小了梯度的退化，提高了模型训练速度。

本文采用 50层的 ResNet模型提取场景图像空气质量深度特征（如图 4-10），

输入图像大小为 224×224，同样用到数据扩充的三种方法，具体过程参照 4.1.3

节。
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图 4-10 基于 ReNet 模型的深度特征提取过程

4.2 实验设计与结果分析

基于场景图像深度特征的空气质量等级估计算法设计如下：利用 4.1节的各

类卷积神经网络提取输入数据的深度特征，并采用 SVM分类器进行空气质量等

级分类。实验框架如图 4-11所示

图 4-11 基于场景图像深度特征的空气质量等级估计

在特征提取之前，需设定各个网络的训练参数。训练参数设定如下：
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（1）测试迭代次数（test_iter）：2

（2）测试间隔（test_interval）：50

（3）基础学习率（base_lr）：0.001

（4）屏幕日志显示间隔（display）：20

（5）最大迭代次数（max_iter）：500

（6）学习率变化规律（lr_policy）：”step”

（7）学习率变化指数（gamma）：0.1

（8）动量（momentum）：0.9

（9）权值衰减（weight_decay）：0.005

（10）学习率变化频率（stepsize）：100

（11）是否使用 GPU（solver_mode）：GPU

（12）优化算法（solver_type）：SGD

本次实验的硬件环境为：intel 酷睿 i7 处理器，一个 NVDIA GTX 1070 显卡 8G

显存、16GB 内存。

我们将 VAQI-1数据库分别代入各类卷积神经网络模型提取深度特征，并利

用 SVM分类器进行空气质量等级分类，分类结果如表 4-1所示

表 4-1 基于场景图像深度特征的空气质量等级估计结果对比

卷积神经网络模型 准确率[%]

1 LeNet模型 37

2 AlexNet模型 32

3 VGG16模型 41

4 VGG19模型 42

5 GoogLeNet模型 68

6 ResNet模型 61

从结果可以看出，基于前四类卷积神经网络模型得到的深度特征分类精度均不理

想。这说明这 4 类模型无法利用场景图像学习空气质量特征。基于 GoogLeNet

模型提取的深度特征的估计准确率最高，达 68%。这一结果表明 GoogLeNet能

基本学习到场景空气质量特征。

考虑到 VAQI-1为小样本数据集，可能会对上述 6类卷积神经网络模型的参

数学习过程带来较大的局限，导致过拟合。基于此，本文引入 ImageNet数据集[67]

对模型进行预训练，再利用 VAQI-1 对模型进行 fine-tuning，实现空气质量等级

分类，如表 4-2所示
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表 4-2 基于 fine-tuned模型的深度特征估计空气质量等级结果对比

卷积神经网络模型 准确率[%]

1 fine-tuned LeNet模型 52

2 fine-tuned AlexNet模型 54

3 fine-tuned VGG16模型 65

4 fine-tuned VGG19模型 67

5 fine-tuned GoogLeNet模型 76

6 fine-tuned ResNet模型 70

从实验结果可以看出，基于微调后的深度特征的空气质量等级估计结果整体比没

有微调的深度特征估计结果好，这证明了 fine-tuning对于小样本数据模式识别问

题有较大的帮助。不仅如此，基于 Fine-turned GoogLeNet模型提取的深度特征

的分类准确率达 76%。这一结果充分证明了利用以空气质量为标签的场景图像数

据能够让卷积神经网络学习到表征图像空气质量的深度特征。不同于边缘、纹理、

颜色等停留于表面且人眼很容易识别的浅层特征，这种深度特征具有更深层的含

义，同时贴合了空气质量成像机理。这类特征可类似于拥有一定场景空气质量观

测经验的人的视觉感受，是一般没有观测经验的人无法学习到的。

为了更加深入的分析深度特征的分类性能，我们统计了基于 fine-tuned

GoogLeNet模型的空气质量等级分类的混淆矩阵，如表 4-3所示

表 4-3 基于 fine-tuned GoogLeNet模型的空气质量等级分类的混淆矩阵

预测空气质量等级

I II III IV V VI

实际空

气质量

等级

I 92% 8% 0% 0% 0% 0%

II 6% 86% 4% 4% 0% 0%

III 3% 12% 41% 32% 7% 5%

IV 1% 2% 15% 65% 9% 8%

V 2% 0% 2% 20% 73% 3%

VI 0% 0% 0% 2% 7% 90%

从混淆矩阵可以看出，第一类（优）和第六类（重度污染）的分类效果最好，分

别为 92%和 90%。这是因为这两场景图像属于空气质量分布的两种极限状况，特

征可区分性最高。第三类（轻度污染）、第四类（中度污染）和第五类（中度污

染）的分类效果相对来说不理想，分别为 41%、65%和 45%。这是因为这类场景
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空气质量变化特征不明显。不同等级的空气质量的变化程度要小于同种等级不同

场景图像的场景变化程度。这说明了基于 fine-tuned GoogLeNet模型的深度特征

对于这种情况下的空气质量表征还有待加强。

为了充分比较基于不同特征的空气质量等级估计结果，表 4-4列出基于各类

特征的空气质量等级估计最好结果，并与现有基于场景图像的空气质量等级估计

结果进行比较。

表 4-4 不同空气质量等级估计方法对比

方法 分类精度[%]

1 对比度+SVM分类器 42

2 能见度+SVM分类器 58

3 能见度+颜色直方图+SVM分类器 65

4 Fine-tuned GoogLeNet模型+SVM 分类器 76

5 [31] 66

6 [32] 64

文献[31]提取了场景图像的透射率、天空色度、光谱率、对比度以及色彩饱和度

作为可分类特征并利用多核学习方法学习得到一个自适应分类器，对空气质量等

级进行分类。文献[32]与文献[31]类似，也是先提取了场景图像的透射率、对比度、

光谱率等特征，然后结合支持向量机和决策树共同构造了一个多类分类器对空气

质量等级进行分类。从对比结果可以看出，文献[31]与文献[32]的实验结果与本文基

于能见度+色度特征的空气质量等级估计结果基本一致，这说明了场景图像的能

见度特征以及色度特征是目前能够表征场景空气质量的最有效的图像特征。而利

用 Fine-tuned GoogLeNet模型的深度特征进行空气估计结果要好于其他方法，这

充分证明了场景图像深度特征相比其他类型特征更能描述场景的空气质量。

4.3 本章小结

本节利用卷积神经网络模拟人脑的数据解释能力，对场景图像进行特征学

习。为了能够提取与场景空气质量有较强相关性的深度特征，本节介绍了几个目

前最具代表性的卷积神经网络结构，包括 LeNet模型、AlexNet模型、VGG模型、

GoogLeNet模型以及 ResNet模型，并利用这些卷积神经网络分别提取输入数据

的深度特征，结合 SVM分类器进行空气质量等级估计。实验结果表明，基于深

度特征的空气质量等级估计效果要整体优于视觉特征和能见度特征，最高能达到

76%。这证明了深度特征最能表征空气质量成像机理。
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5 总结

近几年来，全国各地均被雾霾侵袭，许多城市均不同程度地存在超过空气质

量标准的情况。研究表明，雾霾中的大气颗粒物能吸附大量基因毒性诱变物质和

致癌物质，会给人体健康带来巨大的威胁，如：恶化人体免疫结构、肺结构、呼

吸系统和心脏系统、影响生殖能力、加剧慢性病的发生等。因此，对雾霾的防治

已成为一个全社会共同关注的热点话题。

本项目提出一项空气质量等级估计的研究计划，旨在通过拍摄场景图像，并

利用图像估计场景的空气质量等级。具体工作如下：

（1）基于视觉特征的空气质量估计。本文引入 6 类图像视觉特征（SIFT 特征、

HOG 特征、LBP 特征、色彩饱和度及颜色直方图）。基于 VAQI-1 数据集，本文

利用多分类支持向量机方法研究这些视觉特征与场景空气质量的关系。实验结果

表明，基于视觉特征的估计效果普遍不理想，最高准确率仅达 42%。这说明了依

靠视觉特征无法描述场景空气质量。为此，本文需要探究更能描述空气质量的特

征。

（2）基于能见度特征的空气质量等级估计。由于视觉特征在空气质量等级估计

的局限性，本文提出利用能见度特征对空气质量等级进行估计。能见度特征描述

了场景最大的可视范围，对空气质量有直观反应。基于大气物理学和单幅图像去

雾算法，本文提出了一种基于单幅图像的能见度计算方法。实验结果表明该算法

在保证算法准确性的基础上无需任何人工干预及仪器辅助，有较强的鲁棒性和通

用性。基于能见度特征，本文利用多分类支持向量机方法对场景空气质量等级进

行估计。实验结果表明能见度特征相比视觉特征分类效果明显提升，准确率达

58%。考虑到能见度特征对极端天气如纯雾天、纯霾天等无法进行有效区分，本

文将能见度特征与不同视觉特征进行结合，发现能见度与颜色直方图的组合准确

率达 65%，该结果要优于仅依靠能见度特征的分类效果。这说明场景图像能见度

特征与颜色特征的结合可以较准确的描述场景空气质量。

（3）基于图像深度特征的空气质量等级估计。卷积神经网络是目前深度学习领

域最前沿和热门的方法之一。尤其在计算机视觉方面，卷积神经网络的应用开启

了一个全新的时代。本项目利用目前最主流的 5类卷积网络模型（即 LeNet模型、

Alex模型、VGG模型、GoogLeNet模型、ResNet模型）分别提取场景图像的深

度特征，并利用 SVM分类器进行空气质量等级估计。考虑到 VAQI-1 为小样本

数据集，本文引入 ImageNet 数据集对模型进行预训练，再利用 VAQI-1 对模型

进行 fine-tuning，提高估计精度。实验结果表明利用 fine-tuned GoogLeNet 模型

提取的深度特征进行空气质量等级估计准确率达到 76%。这个结果不仅优于其他
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基于深度特征的空气质量等级估计方法，同时也优于所有基于视觉特征和能见度

特征的空气质量等级估计方法。这充分证明了这类深度特征最能贴合空气质量成

像机理。

本项目有以下几点贡献：

（1）本文了建立目前已公开的最大的用于空气质量检测的场景图像数据库。该

数据库共包含来自中国 26 个城市 75个观测点共 4444张场景图像。为吸引更多

研究者参与到基于场景图像的空气质量评估这一研究来，我们会持续更新并完善

VAQI-1。

（2）本文提出一种基于单幅图像计算场景能见度的方法。该方法估计结果与人

眼观测结果基本一致，不仅简单有效，且无需人工干预及仪器辅助，适用于任意

场景，有较强的创新性和实用性。

（3）由于智能手机的普及，越来越多的人用智能手机便捷的拍摄身边的影像。

这些图像数据不仅记录了不同区域的人们每天的生活，而且也记录了城市几乎每

个区域的生态环境的改变。有数据表明，大数据时代最大数据量的数据即是由全

球数十亿用户拍摄的各类视频、图像数据。基于这类图像数据，本项目提出的基

于场景图像的空气质量检测技术能够实现用户用手机实时拍摄场景估计空气质

量，这给人们提供了用以记录、改善我们生存的环境的前所未有的强大工具，大

大提高了民众参与度，提高了环保意识。

在接下来的研究中，本文将针对 GoogLeNet网络结构特性深入研究其提取空

气质量相关特征的原理，并以此为基础对现有网络结构进行改进，以提高空气质

量等级估计准确率。
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Conference on Computer Vision. Springer, Singapore, 2017:343-355.

已申请的专利

[1] 《一种基于单幅图像估计空气质量的方法》，国家发明专利申请，第二作者，
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时光匆匆如流水，转眼便是研究生毕业时节。毕业日期已日趋渐进，毕业论

文的完成也随之进入了尾声。从开始进入课题到论文的顺利完成离不开老师、同

学、朋友给我热情的帮忙。在这里请接受我诚挚的谢意！感谢这一路走来支持过

和帮助过我的导师、同学和好朋友们！

首先最想感谢我的研究生导师——谢斌老师。在学术方面，谢老师传授我专

业知识，教我如何解决问题以及思考问题的方法。正是在谢老师的指导下，我开

始接触了图像处理、模式识别等研究并产生了浓厚的兴趣。谢老师广博的学术知

识和开阔的学术视野让我深受启发，产生了很多灵感。在生活方面，谢老师经常

和我谈论人生理想以及未来的发展规划，让我对未来的道路有了更明确的方向。

谢老师就是我的良师益友！

感谢智能所的各位老师给我的帮助！感谢蔡自兴老师、王勇老师、唐琎老师、

刘丽珏老师、高琰老师、肖晓明老师、陈白帆老师、于伶俐老师、李仪老师、邹

逸群老师、郭幡老师、肖晓明老师及谭平老师。

感谢谢门的小伙伴们！感谢喻仲斌师兄对我的帮助，感谢我的同门梁照栋在

学术和生活中对我的照顾，感谢宋迪、何小宇、张文婷、秦觅、林学斌、赵新宇

以及徐勇在我的研究生生活中给予的帮助和欢乐。

感谢我同一级的小伙伴们！感谢李佳朋、万明阳、罗舒宁、王琦、梁春芳、

刘春发、薛喜辉、张财旺、刘昊、吴潇、顾磊、李凡、龙子威、莫斯尧和李路。

因为有你们，我的研究生生活变得多姿多彩。

感谢我的舍友罗舒宁、党伟然和贺卓！研究生三年的日子里有你们的陪伴我

觉得很幸福。

感谢 209的小伙伴们平时对我的帮助！感谢刘角、王欣、于俭、王润宇、刘

懿、晋周南、何志远、茹志阳、吴喆、刘志忠、黄佩秋、薛韬略、林剑清、陈春

蓉和马忠伟。

感谢我的另一半张哲六年来对我的帮助与爱。

最后还要特别感谢我的父母和家人，谢谢你们这么多年的培养。没有你们的

无私奉献，就没有今天的我。谢谢！


	摘要
	Abstract
	1 绪论
	1.1 研究背景
	1.2 国内外研究现状
	1.3 研究目的和内容
	1.3.1 研究目的
	1.3.2 研究内容

	1.4 本章小结

	2 基于视觉特征的空气质量等级估计
	2.1 视觉特征
	2.1.1 SIFT特征
	2.1.2 HOG特征
	2.1.3 LBP特征
	2.1.4 色彩饱和度
	2.1.5 颜色直方图
	2.1.6 对比度

	2.2 实验设计与结果分析
	2.2.1 实验方案设计
	2.2.2 VAQI-1数据库
	2.2.3 结果分析

	2.3 本章小结

	3 基于能见度特征的空气质量等级估计
	3.1 能见度特征
	3.1.1 计算
	3.1.2 计算
	3.1.3计算能见度 

	3.2 实验设计与结果分析
	3.2.1能见度估计结果分析
	3.2.2空气质量等级估计结果分析

	3.3 本章小结

	4 基于深度特征的空气质量等级估计
	4.1 卷积神经网络
	4.1.1 卷积神经网络理论基础
	4.1.2 LeNet模型
	4.1.3 AlexNet模型
	4.1.4 VGG模型
	4.1.5 GoogLeNet模型
	4.1.6 ResNet模型

	4.2 实验设计与结果分析
	4.3 本章小结

	5 总结
	参考文献
	攻读学位期间主要的研究成果目录
	致谢

