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题 目 能见度估计与预测

摘 要：
当今社会衣食住行，出行对人们的生活可谓是非常的重要，而影响交通出行的一个重

要因素便是能见度。能见度差往往意味着恶略天气，而恶略天气又极易导致交通事故的发

生，从而严重影响交通运输条件，给我们的出行造成困扰，极易形成严重的交通事故，对

人们的生命和财产造成损失。近些年来，雾霾天气在我国各大城市愈演愈劣，如何对交通

运输条件进行准确的判断就非常的重要了，其中最为重要的便是准确快速的进行能见度检

测。

传统的大气能见度检测方法分为人眼目测法和仪器测量法，人眼目测法主要是指：在

人眼没有任何帮助的条件下，所能识别物体的最大距离
[1][2]

。这往往会引入很多的人为误

差，给测量结果带来不确定性，而且人眼目测客观性相对较差；仪器测量法主要是指：使

用一些光学器件来对大气条件中的能见度值进行检测，这种设备通常比较昂贵，且在雨、

雾等低能见度天气中，会因水汽吸收等复杂条件造成较大的测量误差。

针对本项目问题一，本文利用某机场气象测量点监测到的能见度、气压、温度等相关

数据，用 Pearson 相关系数法找出影响能见度的主要因子，并构建能见度与气象学因子的

模型，用多元回归分析对模型求解，得到两类不同的能见度模型。经过比较，两类模型均

能很好的符合能见度观测数据，可以利用模型做短时预测。最后，通过能见度与各因子的

散布分析，验证了模型的准确性，并给出能见度与湿度、温度、风速、气压之间的经验关

系：在低温、低压、底风速，高湿度的情况下，低能见度的概率较高。

针对本项目问题二，本文针对机场视频数据设计了一种基于改进的卷积神经网络

（CNN）的雾霾能见度检测方法，首先根据视频流数据截取对应图片，然后得到机场交通

雾霾图像库，然后分为训练数据集和测试数据集，将训练数据集首先进行分类，按照能见

度的不同动态的划分为 9类，之后进行预处理然后送入深度卷积神经网络提取雾霾特征向

量，最后根据总的特征向量利用 Softmax 函数进行分类输出，得到每一类能见度值的概率，

最终输出概念值最大的能见度值。本文在分析现有数据的情况下，对分类做了动态的划分，

将能见度较为低的情况划分了足够的类别，最终在有限条件下取得了 77.8%的模型识别率。

针对问题三、四，图像中的能见度估计，本文使用大气散射模型将能见度的求取问题

转化为大气消光系数的求取问题，而大气消光系数可以利用暗通道先验理论求出大气透射

率和几何条件进行建模求出目标距离代入公式求出。利用这些信息创建了基于特定目标点

透射率的能见度估计模型，通过对图片进行暗通道处理和去雾处理得到透射率图和去雾后

的图像，在去雾后的较清晰图像中准确定位设定目标点，找到该点的透射率值，并根据交

比不变性原理找到灭点和灭线，求出目标点到观测点即摄像机的距离，最后代入经推导得

到的能见度公式求出能见度估计值。通过对问题三、问题四求解出的能见度估计和预测进

行分析，发现估计的能见度值在实际允许的可靠范围内，预测的能见度变化趋势与实际变

化趋势相符。

关键字: 气象学因子, 多元回归分析, 机器视觉, 卷积神经网络, 暗通道先验
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1 问题重述

1.1 问题背景

伴着世界经济的高速发展，近些年来很多重大交通事故的发生原因都是由于雾天能见

度过低而导致的。大气能见度也代表着我们所生活的环境中空气质量的好坏，能见度较低

代表空气中的污染物颗粒以及悬浮颗粒物的含量较高，对人体伤害较大，雾霾天气能见度

低在对我国经济发展产生危害的同时，也严重的影响到了我国人民的生命和财产安全。

虽然我们无法避免恶劣天气因素的发生，但对危险情况的提前预测同样可以带来很大

的安全保障，尤其是对雾天能见度的监测，可以极大程度的减少交通事故发生的概率。因

此对于雾天能见度检测与预测方法的研究，不仅有利于人们的身体健康，还能够为人们的

生活出行安全提供重要导向
[3]
。随着我国汽车保有量的不断飙升，当我们出门开车行驶的

时候最需要关注的就是对大气能见度的及时检测和准确预测。

以往能见度检测主要有人工法和仪器法，人工法缺乏重复性和客观性，仪器法因为仪

器采购昂贵且需要后期培训来使用并且往往伴随着后期对仪器的维护工作，因此难以大范

围推广。随着科学技术的不断发展，利用机器视觉技术配合神经网络技术便可以解决上述

的两个难点，在我国交通路网中，遍布的交通监控摄像头可以提供大量的有效的雾霾数据，

交通摄像头采集数据之后可以配合后续计算机技术来完成对数据的处理。针对本问题设计

的能见度估计系统流程图如下图 1所示。

图 1 能见度估计系统流程图

1.2 问题的分析

在本项目中，有以下 3个问题需要解决。

根据所提供的机场气象观测数据，寻找能见度与气象因素（温度、湿度、风速等）之

间的关系，建立预测模型。

根据某机场的视频数据和对应的能见度数据，先找出视频数据与能见度数据之间的关

系，并依据推断得出的关系设计一个深度学习模型，使得视频数据和能见度数据之间的能

够得到匹配，并利用数据评估模型的准确程度。

高速公路的监控视频只有视频数据，而无与能见度观测仪一样的数字观测数据，要想

获知视频数据中的能见度信息，需根据不同能见度下物体的亮度和景深，设计算法处理自

视频中截取的图像，计算得到每张图片场景的能见度，分析能见度随时间的变化规律。利

用问题三得到的能见度随时间变化规律，建立数学模型预测大雾变化趋势，如何时加重或

减弱、何时散去等。
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1.3 问题的分析

依据以上提出的问题，我们作出了如下分析。

本题中已知能见度、风速、气压、湿度等数据，根据气象数据得到等能见度预测模型，

属于一个因变量、多个自变量的多元模型。首先进行数据预处理，对冗杂数据进行筛选，

得到有效数据；然后在有效数据中，对剩余自变量进行Pearson相关分析，减少相似数据的

干扰，得到5-7个有效变量；再对有效变量分别与因变量做相关分析，判断每个自变量与因

变量的相关程度，筛选3-5个对因变量影响较大的因素；之后对剩余变量建立回归模型，得

到预测模型；最终检验模型准确性。

在本题中得到了机场视频数据和某段连续时间能见度数据表。首先要做的是找到视频

数据和能见度数据之间的对应关系，两者的数据量在数量上应该一致。之后便可以设计深

度学习网络，深度学习网络设计的最终目的是输出一个能见度数据或者输出能见度在某个

范围内的概率最大。在训练网络时，将上述匹配好的机场数据与能见度数据分为两部分，

一部分作为训练数据集另一部分作为验证数据集。

本题目给出的信息只有 100张截取自高速公路监控视频的图片，图片中显示该张图片

对应的实际时间，图中还隐藏有道路标线的尺寸等信息。通过 Koschmieder 的能见度检测

理论，对图像进行数字图像处理，计算得到能见度检测算法需要的各项数据，代入能见度

计算公式，即可求出图片中场景的能见度。对得到的不同时间点能见度信息进行分析，建

立能见度随时间变化模型，预测未来大雾的变化趋势。
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2 模型假设与符号说明

2.1 模型假设

为了使本文所设计模型在尽量接近实际环境的前提下，能够合理简化分析过程，在建

模时提出如下假设。

所有数据均为原始数据，来源真实可靠。

假设在机场视频数据中，能见度变化情况在一分钟内不会发生剧烈变化。也即在机场

视频数据中某一分钟内的某张或者某几张图片的数据可以代表当前分钟内的能见度的数

据。

假定在能见度数据中，每分钟的数据是间隔 15 秒进行采集。

假定视频数据在分类完成之后，如果出现肉眼可见的与实际采集数据不匹配的问题，

选择忽略此图片。

视频截图中高速公路的车道分界线（虚线）符合国家标准，长 6米，间隔 9米。

高速公路视频监控摄像头的高度为 6米，相对位置在拍摄期间保持不动。

2.2 名词解释

RVR：跑道视程，是指在跑道中线上的航空器上的飞行员能看到跑道面上的标志或跑

道边界灯或中线灯的距离。

MOR：光学视程，是指色温为 2700K 的白炽灯发出的平行光束的光通量在大气中衰减

降低到它的起始值的 5%的距离。

能见度（白天）：指的是在白天条件下，观测者将有足够亮度的目标物从周围环境中

识别出来的最远距离。在气象学范畴中，气象能见度定义为在不借助任何辅助设备的条件

下，观测者可以从水平视线范围内识别出大小合适的黑色目标物的最大距离。

2.3 符号说明

本文中所使用的符号有如下的意义。

表格 1 符号说明

符号 意义

Conv 卷积层

Pool 池化层

Fc 全连接层

CNN 卷积神经网络

Softmax Softmax 逻辑回归模型

ReLu

R
2

Sig.

MRA

线性整流

可决系数

差异性显著检验值

多元回归分析
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3 问题的模型建立与求解

3.1 问题一模型的建立与求解

3.1.1 问题一的描述

已有研究发现，一些由于天气因素造成的航空事故中，有近 20%是由于低能见度造成

的。因此，根据已知观测数据，建立能见度与气象因子的关系，掌握其变化规律，能有效

地对能见度进行预测，保障飞行安全。在本题中，已知能见度等各类气象因子，求解模型

属于多元回归模型。分析各变量间相关性，找到能见度的有效影响因子，能大大优化模型。

3.1.2 问题一的分析与建立

根据世界气象组织的定义，能见度是指正常视力的人在白天当时的天气条件下，能够

从天气背景中看到和辨认出适当大小黑色目标物的最大距离，在夜间则指假设亮度与白天

相同条件下能够辨认出目标物的最大距离，其好坏程度会受到温度、湿度、风和降水等气

象因素以及地形作用、人类活动等非气象因素的影响，有关研究表明[4]，大气能见度的优

劣与气象条件密切相关，尤其是相对湿度和地面风速。比如日出之前，温度较低，空气中

湿度较大，此时对于光线传播产生不利影响，因此能见度会降低，晨雾就是这类情况；日

出之后，温度逐渐回升，湿度变小，空气中水分较少，气压升高，能见度也变大；此外，

风速也是影响能见度的重要因素：风速变大，空气中气溶性物质、雾霾等移动速度变快，

此时能见度将会增加。

MRA是数据处理中重要一个方法，针对有多个变量时，可以将相关变量中一个变量视

为因变量，其余多个变量视为自变量，建立多个变量之间线性或非线性的数学模型与数量

关系式，对样本数据进行分析。对于多元回归分析，重要的一步就是对自变量进行相关分

析，得到与因变量相关性较高的的因子，这样在建模过程中才能建立比较合适的模型。因

此，选择温度、湿度、风速、风向、垂直风速、露点温度、站点压力、最高点压力等主要

气象因素作为自变量，建立与能见度MOR之间的关系。

(1)相关性分析：分析变量间的相关性一个重要方法就是 Pearson 相关系数法，相关性

系数是介于[-1，+1]之间的实数。当相关性系数小于 0时，表明变量之间存在负相关关系；

当相关性系数大于 0时，表明变量之间存在正相关关系；当相关性系数为 0时，二者之间

不存在相关性。同时，相关性系数绝对值越接近 1，表明变量之间的相关性越强，当相关

系数越接近 0，表明变量之间的相关性越弱。

由于研究对象的不同，相关系数有多种定义方式，其中最基本的定义式为：

（1）

其中， 为 X与 Y的协方差， 、 分别为 X、Y的协方差。当相

关性系数的绝对值介于 0.1~0.3之间时，一般认为变量间存在弱相关；当相关系数的绝对

值介于 0.3~0.5之间时，一般认为变量间存在中度相关；当相关性系数的绝对值大于 0.5时，

一般认为变量间存在强相关。本文中，为拟合得到最佳模型，认为变量间相关系数大于 0.7
为强相关，存在相关性；若自变量间相关性达到 0.9以上，则认为两变量可以互相代替，

选择其一即可。

Pearson相关系数能准确的反应两变量之间是否相关，但对变量之间有一定限制：数据

为连续变量且成对出现；数据无异常值；两组数据之间呈线性相关关系；数据服从正态分

布。

当变量间满足以上条件时，即可用Pearson相关系数法求解变量相关性，若不满足，可
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对数据预处理（如剔除异常值，非线性转化为线性等）[5]。

(2)多元回归分析：回归分析是一种处理变量的统计相关关系的一种数理统计方法，多

元回归分析是研究多个变量之间关系的回归分析方法。其基本思想是：虽然自变量和因变

量之间没有严格、确定的函数关系，但是可以设法找出最能代表他们之间关系的数学表达

式。它能解决以下几类问题：确定几个特定的变量之间是否存在相关关系，如果存在的话，

找出它们之间合适的数学表达式；根据一个或几个变量的值，预测或控制另一个变量的取

值；进行因素分析。在对于共同影响一个变量的许多变量之间，找出因素之间重要程度。

判断回归拟合程度的指标称为拟合优度（Goodness of Fit），度量拟合优度的统计量是

可决系数（亦称确定系数）R²。R²最大值为 1。R²的值越接近 1，说明回归直线对观测值的

拟合程度越好；反之，R²的值越小，说明回归直线对观测值的拟合程度越差[6]。其计算方

式为：

设 y为待拟合数值，其均值为 ,拟合值为 ,记总平方和（SST）： ，回归

平方和（SSR）： ，残差平方和（SSE）： ，则有 SST=SSR+SSE，
可决系数。

（2）

3.1.3 问题一的求解

模型一的求解总共分为以下五个部分，下面分别对每一个部分进行叙述。

第一个部分为：数据说明及预处理。材料中所提供的机场MOS观测数据，包含不同时

间段内两天的观测数据，分别为2019年12月16日、2020年3月13日两天的观测数据，每份

数据由气象观测仪器给出相关气象学指标。

具体数据内容包括：20191216：站点数据 1：记录时间、站点编号、气压、温度、相

对湿度等。站点数据 2：能见度 RVR、能见度MOR 等。站点数据 3：风速、风向、垂直

风向等。其中站点数据 1的采样频率为 1次/分钟，采样周期为 2019年 12月 15日 08:00-2019
年 12月 16日 07:59共 24小时，站点数据 2、站点数据 3的采样频率为 4次/分钟，采样周

期为 2019年 12月 15日 08:00-2019年 12月 16日 07:59共 24小时。特别地，在站点数据

2、3中，由于数据存储较大，出现数据丢失的情况：9：26、16：00、18：35、20：21、7：
18，这五分钟均有一次数据丢失，共丢失 5次。

20200313：记录内容与采样频率和上述相同，采样周期为 2020年 03月 12日 08:00-2020
年 03月 13日 07:59共 24小时，特别地，同样由于数据存储较大，在站点数据 2、3中，

也有数据丢失的情况：9：12、18：05、21：29、1：39、4：11，这五分钟均有一次数据丢

失，共丢失 5次。

为计算数据模型，需将站点数据1与站点数据2、3进行统一，我们选择将2、3的数据

压缩：每分钟四次采样取均值作为该分钟的输出。另外，对丢失数据进行人工筛查，为避

免数据突变过大，丢失数据选择同一分钟第三次的采样，补充为第四次采样。

人工补充数据后，使用MATLAB将站点数据2、3压缩至每分钟采样一次，并挑选指定数

据（时间、能见度RVR、能见度MOR、风速、风向、垂直风速、站点气压、海平面气压、最

高点气压、温度、相对湿度、露点温度）建立新数据集。

第二个部分为：自变量Pearson相关分析，选择20191216的预处理后的数据集进行分

析，使用SPSS数据分析软件对数据进行相关分析，本文假设自变量之间线性相关关系（一

些非线性可以转化为线性关系的如1/X，认为是线性的），暂不考虑复合类型关系。为得

到各变量之间的相关系数，需要判断数据是否能利用Pearson分析，即看各变量之间是否

满足上述条件，以温度与露点温度两个变量为例。
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数据为连续变量且成对出现；温度与露点温度数量成对且为连续变量。

数据无异常值；数据异常值对相关性分析的影响较大，检验数据是否存在异常值我们

一般在SPSS中绘制箱形图来完成。步骤入下：将两个变量绘制箱型图，如图2所示，可以

看到，本次变量1440个，全部纳入图形绘制，无缺失数据；没有数据点位于箱图误差线的

上下范围，因此这两个变量的数据没有异常点。

图 2 温度与露点温度箱型图

两组数据之间呈线性相关关系；本文利用SPSS绘制散点图来判断两数据见是否满足线

性关系。如图3所示，可以看到温度与露点温度近似分布在红线两侧，可以认为是满足线

性相关，但相关程度较弱。
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图 3 温度与露点温度散点分布图

数据服从正态分布；变量的Pearson相关性分析的前提之一是数据正态分布，在SPSS

中也提供了相应的功能：可以看到显著性水平较差，均小于0.05，不满足正态分布，两者

是非线性相关。或者说，线性相关性较差。

表格 2 正态性检验

项目 统计量 df Sig. 统计量 df Sig.
露点温度 0.118 1440 0.000 0.953 1440 0.000

温度 0.132 1440 0.000 0.922 1440 0.000

其余变量的判断方式与上述步骤相同，通过对变量之间的先验检测，可大概知道自变

量间的线性相关与，此时再将所有自变量进行 Pearson 相关性分析，步骤如下：导入数据；

分析；相关；双变量。

各自变量间的相关系数矩阵如下图所示，由于系数矩阵是对称阵，因此只需关注上半

矩阵。比较变量间相关系数可知以下关系：站点气压、最高点气压，海平面气压三个变量

间高度相关，相关系数最高为1.000，三变量间彼此可以代替；露点温度与其他因素相关

性较差，与气压呈负相关关系；温度与相对湿度呈高度负相关，这与经验相同：温度升高，

空气水分蒸发较快，相对湿度降低；

通过分析可以得出，站点气压、最高点气压，海平面气压三气压值高度相关，可用站

点气压代替其余两个气压变量，减少变量冗余。

第三个部分为：因变量与自变量相关分析。在上一步中，通过相关分析将高度相关的

自变量同化，使自变量个数减少到7个，有效降低数据冗余度。在这一步我们将考虑因变

量，将因变量作为一个输入变量，获得因变量与其他变量的相关性，为提高模型的准确率，

在这一步还将考虑非线性的相关，即引入Spearman相关系数。对相关系数比较发现，输入

的7个变量中，露点温度与能见度的关系很弱，Pearson相关性数、Spearman相关系数均不

超过0.5；风向因素同样对能见度的影响较小，Pearson相关性数仅有0.3。因此可以认为

这两个变量对能见度的影响有限，建模回归时可以不考虑。
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图 4 自变量间相关系数矩阵

表格 3 相关系数

第四个部分为：在上一步中，通过将因变量与自变量联合分析，使自变量个数减少到

5个，因此，在这一步中可以对因变量进行曲线拟合（在SPSS中进行），得到因变量与自

变量间的变化趋势。这里我们不妨提出以下假设：因变量（能见度MOR）与自变量之间呈

线性关系，即可以表示为。

（3）
其中X1、X2…Xn为不同自变量，a、b、c…n为对应的系数，C为常数项。同时我们假

设一些非线性如X2、1/X等都可通过简单变换变为线性（不包括复合类型）。有以上假设，

可以认为在其他因素保持不变的情况下，单因子变化趋势能反应因变量的变化。本文可以

进行因变量与各个自变量之间分别曲线拟合具体步骤如下：分析；回归；曲线估计；选择

因变量（MOR）；选择自变量；选择回归模型。

依次选则自变量分别与因变量进行曲线回归，各个变量的回归模型，统计该自变量在

不同模型下的R2。R²能反应回归直线对观测值的拟合程度。R²最大值为1，R²的值越接近1，
说明回归曲线对观测值的拟合程度越好；反之，R²的值越小，说明拟合程度越差。如表所

能见度MOR 风速 风向 垂直风速 站点气压 温度 相对湿度 露点温度

能见度

MOR

Pearson 相关性数 1 .770 .313 .735 .814 .811 -.869 -.067

Sig.（双侧） .000 .000 .000 .000 .000 .000 .011

N 1440 1440 1440 1440 1440 1440 1440 1440

能见度

MOR

Spearman相关系

数
1.000 .817 .586 .780 .873 .766 -.885 -.257

Sig.（双侧） .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000

N 1440 1440 1440 1440 1440 1440 1440 1440
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示，最终得到能见度与剩余五个变量间各种拟合模型的拟合程度。结果见下表。

表格 4 能见度——风速各回归模型汇总和参数估计值

模型汇总 参数估计值

R方 F df1 df2 Sig. 常数 b1 b2 b3
线性 .593 2097.123 1 1438 .000 -732.133 1488.075
对数 .562 1843.529 1 1438 .000 -76.671 3947.283
倒数 .384 894.531 1 1438 .000 6653.894 -5970.711
二次 .614 1142.309 2 1437 .000 -2344.261 2593.568 -160.085
三次 .661 931.579 3 1436 .000 1718.392 -2293.808 1417.357 -147.834
复合 .372 851.305 1 1438 .000 171.902 2.115
幂 .374 859.263 1 1438 .000 223.075 2.048
S .281 561.335 1 1438 .000 8.956 -3.248

增长 .372 851.305 1 1438 .000 5.147 .749
指数 .372 851.305 1 1438 .000 171.902 .749
Logisti
c .372 851.305 1 1438 .000 .006 .473

表格 5 各因素不同模型 R2

线性 对数 倒数 二次 三次 复合 幂 S 增长 指数 Logistic
风速 0.5932 0.5618 0.3835 0.6139 0.6606 0.3719 0.3740 0.2808 0.3719 0.3719 0.3719
垂直风速 0.5407 .* .** 0.6089 0.6166 0.3214 .* .** 0.3214 0.3214 0.3214
站点气压 0.6618 0.6627 0.6635 0.6618 0.6618 0.5088 0.5098 0.5108 0.5088 0.5088 0.5088
温度 0.6583 0.6734 0.6770 0.6769 0.6769 0.4681 0.4872 0.4978 0.4681 0.4681 0.4681
相对湿度 0.7550 0.7147 0.6704 0.8701 0.8808 0.5252 0.4835 0.4405 0.5252 0.5252 0.5252

(注：*.自变量(垂直风速)包含非正数值。最小值为-0.9725。无法计算对数模型和幂模型。

**.自变量(垂直风速)包含零值。无法计算倒数模型和S模型。)

根据以上内容，能将模型简化到5个自变量，同时得到各自变量与因变量的大致关系。

此时即可通过最小二乘法原理用MATLAB中regress函数实现。依据表2得到的模型R
2
，将自

变量风速、垂直风速、站点气压、温度、相对湿度定义为X1-X5，回归采用两种模型，分别

是线性模型Y1与非线性模型Y2：

（4）

（5）

通过模型回归，两种模型的R
2
分别为0.9168、0.9679，Sig.均小于0.01，说明两者的

拟合程度都很好。最终的回归方程为公式（5）、公式（6），将原始能见度、模型1、模

型2绘制在一起如下图所示。

（6）
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（7）

图 5 能见度 MOR与模型 1、2比较

对拟合得到的公式与曲线图分析可得到以下结论：拟合得到的公式虽然很复杂，但模

型1、模型2能大致反应原始能见度曲线；拟合曲线中，两个模型均为经验公式，只能做到

短时预测，如两个模型虽与实际能见度走势相同，并不代表实际能见度与气象因子的关系；

从模型的图和R2可以看出，模型2相比模型1有更好的拟合结果，特别是在末尾处，模型一

已经偏离较多。

以上以20191216数据为例，从原始数据中通过相关分析，回归分析得到较为准确的能

见度与风速、湿度、气压等气象学因子的关系，为能见度的短时预测提供可能。

第五个部分为：20200313数据处理。由于两天时间跨度较大，数据采集时的季节不同，

两组数据的气象因素有较大不同。对第二批数据用同样的方法分析，进行数据预处理、相

关分析、模型预测、模型回归，得到最终的拟合公式及模型图。本次数据根据模型将风速、

露点温度、气压、温度、相对湿度定义为X1-X5。

（8）

（9）
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图 6 能见度 MOR与模型 1、2比较（0313数据）

第六个步骤为：气象因子散布分析。我们将能见度≤1Km称为低能见度，统计低能见度

时相对湿度、温度等气象因子的分布，有利于我们验证回归模型并给出能见度与湿度、温

度的变化趋势。

以1216数据为例，绘制能见度与相对湿度、风速、温度的散点图。通过图7、8与表4

分析可知，低能见度时，相对湿度往往很高，从图7可以看出，能见度3Km以下时，相对湿

度高达95%以上，且95%能见度均值仅有787m。分析风速与能见度的关系亦可以看出，低能

见主要集中在4m/s以下，风速大于4m/s时的能见度都在4000米以上；在温度-能见度和气

压-能见度散点图中有着类似的结论：低能见度主要集中在温度、气压相对较低的区域。

表格 6 各档相对湿度对应能见度均值

相对湿度

≥95% 90%-94% 85%-89% <80%
能见度均值（m） 787 4622 5704 6280

图 7 相对湿度-能见度关系（左）和风速-能见度关系（右）
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图 8 温度-能见度关系（左）和气压-能见度关系（右）

3.2 问题二模型的建立与求解

3.2.1 问题二的描述及分析

问题二想要建立一个基于视频数据的能见度估计深度学习模型，首先想到的是对视频

数据进行处理，每隔 24帧读取一帧图片作为当前时间的有效图片（总共得到了 40000 多

张数据）。之后处理能见度数据表，在本项目中只关注于某几个重要的影响参量，将其余

参量舍去之后得到一张包含所有重要参量的表。统计规律之后发现，仪器每分钟采集 4个
时间节点的能见度数据（某些分钟内采集 3个时间节点的能见度数据），将数据进行归一

化操作，4条数据合成一个也即数据表中每分钟对应 1条数据。此时能见度数据处理完毕，

接着应调整有效图片数据以匹配能见度数据，每隔 60 张图片取一张有效图片作为本分钟

的代表图。此时视频数据中生成的代表图的数据应与能见度表中对应时间的数据量应该一

致。最终得到 463个数据如下所示。

图 9 视频数据分类之后每分钟 1张的数据

之后需要做的是处理能见度值数据，主导能见度变化的不仅有过去时次的能见度，还

与风、温度、相对湿度等要素也有一定的关联[7]，我们重点关注的是具体的能见度数值，

在表中能表现能见度值的主要有 RVR_1A和MOR_1A这两个参量，查阅相关资料[8][9]。后

得知在民用航空领域内使用最多的是 RVR的概念，为了全面适应本题所给出的全部数据，

本文决定对 RVR和MOR的数据进行混叠处理，以经验值 RVR比上MOR约等于 8比 2，
最终混合而成新的能见度数据。新数据如下表所示。在分析新生成的数据之后发现，能见

度值处于 60 到 300 之间的数据最为多，顾将数据动态的分为以下情况，能见度值处于 0
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到 300之间的图片分割为 4类，之后能见度值处于 301到 500的图片分割为 2类，能见度

值处于 501到 750的图片为一类，能见度值处于 751 到 1000 的图片为 1类，能见度值大

于 1000的分为 1 类，最终得到 9 类分割后的数据。新生成数据的频次统计如下所示。新

生成的数据如下所示。训练集目录结构如下所示。至此，本问题所需要准备的实验数据已

经准备完毕。

图 10 分类之后的各张图片能见度分布图

表格 7 各时间段混合能见度

北京时间 混合能见度（0.8*RVR_1A+0.2MOR_1A）

2020/3/13 0:02 2700
2020/3/13 0:03 2715
2020/3/13 0:04 2710
2020/3/13 0:05 2445
2020/3/13 0:06 2145

  

2020/3/13 7:56
2020/3/13 7:57
2020/3/13 7:58
2020/3/13 7:59

  

90

95

110

110
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图 11 训练数据集目录分类

已经有国内外的研究学者对雾天能见度开展了诸多研究，Saadatseresht M等利用人工

神经网络（ANNs）对大气能见度预报进行了研究[10]；马楚焱等[11]利用遗传神经网络对能

见度进行了预测；王继志等[12]对低能见度天气的预测方法做了研究。已经取得了有效的成

功，基于前人研究成果，本文使用 CNN网络来对数据进行处理。

之后将处理好的数据分为两部分，一部分作为训练数据集最终传入 CNN中，另一部分

作为验证网络训练结果的验证数据集。在本题目中，神经网络最终的输出为能见度值在以

上 9类中概率取值。

3.2.2 问题二模型的建立与求解

在本文中，为了提高 CNN 在雾霾识别的准确率，本文将数据集中所有图像块转换为

150*150（单位为 pixel）大小。一般来讲，数据集的制作需要大量的准确数据，但由于本

题所给出的准确数据有限，有些分类的图片多有些分类的图片少，故本文通过数据集增广

的方式，对图片数据集进行适当的扩充，考虑到短时间内难以获取到足够数量的雾霾图片，

本文采用重复利用现有数据的方式来进行图像的增广，将图片数据集扩充到每一类有相同

的数量，在本文中这个数量是 300 张。

卷积层（Conv）是 CNN 提取图像特征的关键。一般每个 Conv 都会有多个卷积核，每

个卷积核的作用是用来提取一种图像特征。卷积计算表达式如下所示。
1( * )

j

l l l l
i i j ji M
x f x W b


  （10）

其中 l表示第 l层 Conv， l
jW 为该层的第 j个卷积核的权值矩阵，*代表卷积运算， l

jb

为该卷积核对应的偏置项， 1l
ix
 为网络上一层第 i个输出灰度图， jM 为输入层第 j个卷积

核的感受野。卷积运算过程中，需要设定单步卷积运算的步长，步长越大，提取特征越为

稀疏，但步长过小，则可能导致特征提取过密从而产生冗余。

如果 CNN 仅仅只执行多层的卷积操作，那么实质上仅仅是对图像进行一种线形运算，

单纯的增加卷积操作并不会对最后结果产生影响。因此，卷积运算结束后，通常采用激励

函数，对卷积中的神经元增加非线性。本文使用的是四种常用激励函数中 ReLU 函数。函

数表达式如下所示。
( ) max(0, )f x x （11）

Conv 之后，一般都会采用池化层（Pool）来池化 Conv 的输出，对模型特征进行降维，
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降低计算机运算量，提升模型的训练效率，部分降低模型过拟合的可能性。Pool 计算表达

式如下所示。
1( )l l

i ix f x  （12）
其中， 1l

ix
 为当前输入的特征图层， l

ix 为下采样得到的特征， ()f 表示池化的方法，一

般采用平均池化（Mean pooling）和最大池化（Max pooling）两种方法。Mean pooling

是对邻域内的特征点进行平均，更多的保留图像的背景信息，Max pooling 计算邻域内的

最大值，更好的保留图像的纹理信息。

神经网络最后需要对输入数据进行分类，那么就希望网络在最后输出时能够输出输入

图像所属类别的概率分布。因此，一般在 CNN 结构的最后一层也就是输出层之前加一个

Softmax 层。假定训练样本有 m个，样本共有 n个类别，其中 W表示网络权重， ( )T
nW x i 是

Softmax 层的输入，那么第 i个样本属于第 j类的概率可以表示为：

1

2

( )( )

( ) ( )
( )

( )

( ) ( )1

( 1| ; )
( 2 | ; ) 1( | ; )

( | ; )

T

T

T
j

T
n

W x ii i

i i W x i
i i

n
W x i

i i W x ij

eP y x W
P y x W eP y n x W

e
P y n x W e

  
  

           
      


（13）

其概率分布之和为 1[13]。
最终，经过以上的分析，最终确定了模型的配置，模型结构如下图所示。输入是 150*150

（单位为 pixel）的灰度图像，输出为 2维向量。下表中给出了模型各层的具体参数。

图 12 神经网络模型各层之间的具体参数

表格 8 CNN网络各层具体设计

层类型 卷积核大小 输出大小 步长

Conv1 5*5*32 150*150*32 1
Pool1 3*3*32 75*75*32 2
Conv2 3*3*48 75*75*48 1
Pool2 3*3*48 38*38*48 2
Conv3
Pool3

3*3*64
3*3*64

38*38*64
19*19*64

1
2

Conv4
Pool4
FC1

3*3*80
3*3*80
10*10*80

19*19*80
10*10*80
1*1*100

1
2

FC2 1*1*100 1*1*9
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使用上述设计的网络对 3.2.1中所设计的数据集进行求解，最终推导得到一个用于对

雾霾图像分类的能见度检测模型。图像训练过程如下图所示。能见度检测过程如下图所示。

图 13 神经网络模型训练构成

图 14 神经网络预测过程

使用上文留下的测试数据集来对网络进行测试，实现了 78.8%的识别成功率。训练集

的测试情况如下表所示。
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表格 9 CNN模型在测试集上的正确率

计数 图像原地址 程序输出内容 程序输出分类 原始分类

1 ./data/2/pic_096.jpg 能见度在 180-240之间 2 2
2 ./data/5/pic_024.jpg 能见度在 400-500之间 5 5
3 ./data/4/pic_208.jpg 能见度在 240-300之间 4 3
4 ./data/3/pic_223.jpg 能见度在 240-300之间 3 3
5 ./data/3/pic_287.jpg 能见度在 240-300之间 3 3

500

正确率

  

./data/6/pic_248.jpg

./data/6/pic_102.jpg

./data/4/pic_255.jpg

./data/0/pic_044.jpg

  

能见度在 500-750之间

能见度在 500-750之间

能见度在 400-500之间

能见度在 120-180之间

6
6
4
0

6
6
5
1

77.75%

之后再对机场视频数据剩下的图片应用网络模型来进行能见度值的预测，预测数据如

下表所示，预测数据每分钟截取四张代表图片进行判断，下表仅显示每分钟一张。

表格 10 CNN模型在真实数据上的输出

计数 时间 程序输出内容 程序输出分类

1 08:00 能见度在 120-180 之间 1

2 08:01 能见度在 120-180 之间 1

3 08:02 能见度在 120-180 之间 1

4 08:03 能见度在 120-180 之间 1

5 08:04 能见度在 0-120 之间 0

     
905 11:43 能见度在 400-500 之间 5

906 11:44 能见度在 400-500 之间 5

907 11:45 能见度在 400-500 之间 5

908 11:46 能见度在 400-500 之间 5

3.3 问题三与四模型的建立与求解

3.3.1 问题三与四的描述及分析

能见度可表示为将目标物从周围环境中识别出来的距离，因此能见度就与目标物与背

景的亮度对比度有关。目标物越暗背景越亮或目标物越亮背景越暗则对比度越大，能见度

也越高。要想从大雾天气图像中获取能见度信息，就需要用到大气散射模型，将能见度的

求取问题转化为求取大气消光系数的问题。利用暗通道先验理论对图片进行暗通道处理，

提高目标识别点的对比度，从而通过对目标点大气透射率的测量间接得到图像的能见度信

息。

测量特定目标点的透射率需要知道目标点到传感器的距离，而对于视频监控图像，成

像过程中缺失了深度信息，从而目标距离需要通过几何法来测量。几何法利用透视投影的

交比不变性，通过找出图像中的灭点和灭线经过计算得到结果。

3.3.2 问题三与四模型的建立
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Koschmieder 通过对大气中亮度的衰减进行研究
[14]

，提出了有关大气消光系数的关系

式。

（14）
d为目标物的距离， 为目标物的固有亮度， 为目标物周围环境的亮度， 为天

空大气亮度。Duntley 在上式的基础上将亮度模型转化为亮度对比度模型
[15]
，提出对比度

衰减定律：在距离 d 处，物体相对于背景的对比度为 ，那么物体只能在对比度为 时

才能被人眼感知。

（15）
根据该式便可计算出能见度 V。根据国际照明委员会(CIE)给出的定义：在对比度阈值

为 0.05 时，人眼所能观测到物体的最大距离称为气象能见度距离。在目标物相对于周围

环境的对比度 =1 时，就可以推导出能见度的一般公式
[16]
。

（16）

可以看出，能见度的测量可以转化为测量大气消光系数来解决。

图 15 基于暗通道先验的能见度估计算法流程

3.3.3 问题三与四模型的求解

模型三与四的求解主要分为两个部分，以下分别对两个部分进行阐述。

第一部分是，基于暗通道先验的大气透射率获取。在计算机视觉和数字图像处理领域，

一般用以下大气散射模型来描述雾霾图像。

（17）
其中，x示数字图像中的像素点坐标，I(x)是观测到的图像，J(x)是目标物场景强度，

A是大气环境光线（主要用图像中最亮的 0.1%点的均值代替），t(x)是大气透射率，描述

了目标物经媒介传播后未到达摄像头的光线所占比率。

暗通道先验理论的内容是：针对室外无雾霾彩色图像任意区域（天空区域除外），R、
G、B三通道中，总是存在亮度最小的像素值[17]。即该图像中以任一像素为中心的窗口区

域中，存在某一通道的光强最小值接近于 0。这个统计规律就是暗通道先验算法的主要思

想，具体的数学定义如下。

（18）

其中， 是 RGB图像的某个通道的光强值；ω(x)代表以 x像素点为中心的一个窗口，

目前选择经验值 15*15。对式(4)做暗通道处理得得到以下结果。

（19）

根据暗通道先验理论可以得知，在一幅图像中，除了天空区域，其他像素点的 总

是趋向于 0，即有以下定义。

（20）

由以上公式可得，大气透射率公式为。
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（21）

由于在晴朗天气时，摄像机拍摄图像仍会受到少量雾霾的影响，因此需引入权重因子

ω，将上式矫正后得到（ω值越大，去雾效果越好，此处我们选择 0.85）。

（22）

推导得到大气消光系数β的计算公式为。

（23）

第二部分是，目标物与摄像机之间距离 d的获取：透视投影法。首先利用交比不变性

由射影几何可知，三维空间中的平行直线投影到特定的射影平面上时会相交于一点，称为

射影平面中的灭点。一组三维空间中的平行直线可以确定一个灭点，一个平面上所有平行

线组确定的灭点共线，称为灭线。

根据透视投影和射影变换原理，图像中共线点的交比与真实世界中的交比相等，据此

可计算该问题中目标点的距离。

图 16 射影变换示例图

然后再去求取目标物距 d。

图 17 射影变换示意图
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根据高速公路道路标线的平行性和左右车道中分界线（虚线）的平行性，找到了两组

灭点 V、V1，并构建出灭线（ ）。经简化后如下图所示。

图 18 图 17简化后的模型

点 A 为左侧车道中间虚线的上端点，点 O为左侧车道中间虚线的下端点，点 B为左

侧车道靠下虚线的上端点。已知 AO间距离为 6m，OB间距离为 9m。自灭线上取一点 V2，
连接 V2与 O，与蓝色线相交于 P点，直线 V2O近似垂直于灭线。设点 X为摄像机到地面

投影位置。图中点的像素坐标为。

表格 11 图像中点的坐标

点 V A O B P V2

坐标 (257.459,281.992) (520,484) (575.116,522.98) (649,585) (671,525) (277.032,521.758)

图中点 V、A、O、B四点共线，根据交比不变性，有如下的公式。

得到交比为 1.6741，经验证与 相符。

同理，点 V2、O、P、X四点也共线，利用交比不变性原理，有如下公式。

由上式可求得目标点 O到摄像机的水平距离||X-O||为 459.384。
点 O到点 V2的距离与点 O到摄像机的高度相等，已知摄像机高度为 6m，则点 O到

到点 X的距离为 9.25m，根据勾股定理求得点 O到摄像机的实际距离 d约为 11m。

第三部分，能见度求取。我们以左侧道路中间虚线的下端点 O为目标识别点，通过计

算每张图片中该点的大气透射率，代入公式从而得到一组能见度值，对应每张图片的能见

度。该时间段能见度随时间变化曲线为。
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图 19原图（左）、透射率图（右）去雾后图（下）

图 20 能见度随时间变化曲线图

由能见度曲线可以知道，能见度在短时间内有小幅波动，总体呈现缓慢上升趋势。在

高速公路实际路况中，由于风的因素，摄像机观测到的能见度会有小幅变化；由于图片时

间是在早晨，随着时间推移，白天的天气亮度逐渐增强，温度升高，雾霾有逐渐退散趋势，

因此能见度逐渐升高，与实际情况相符。

对问题三得到的能见度数据进行多项式拟合，多项式的一般形式为。

（24）
多项式拟合的目的是为了找到一组系数 p0，p0，… ,pn，使得拟合方程尽可能的与实际

样本数据相符合。结合实际能见度变化趋势和拟合误差最小原则，我们得出能见度随时间

的变化关系式为。
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（25）

图 21 拟合能见度变化曲线图

x为 1到 100的整数，代表从时间 2016-4-14日 6:30:26起每隔 42s的时间戳。由预测

趋势图可以看出，能见度随着时间的增长逐渐增大，雾逐渐消散。到 8:50左右能见度增长

到 150米，到 11:00左右能见度达到 1000米。

图 22 能见度预测图
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4 模型的结论与评价

4.1 模型一的结论与评价

通过对问题一建立模型求解能见度与气象因子之间的关系，建立回归方程，得到模型

结果图，可以得出以下结论：

能见度是各类气象因子共同作用结果，其中风速、温度、相对湿度、气压对能见度的

影响较大，且在因变量与自变量相关分析中可知，相对湿度对能见度呈高度负相关，温度、

气压、风速呈正相关，这与文献[4]结果一致。

在两组数据的回归模型中，能大致反应当日的能见度变化趋势，但模型存在一定不足：

在低能见度区时能见度动态变化比较平稳，模型往往偏离观测值较大，甚至出现负能见度

的错误预测。在高能见度区，观测值得动态变化往往很大，模型动态变化则相对较小。

气象因子并不是影响能见度的唯一因素，空气中污染物浓度也会对能见度产生影响，

各个气象因子在不同季节也有不同的变化。因此两批数据的模型并不完全相同，也说明预

测模型仅能做短时预测，无法找到能见度与气象因子之间的经验公式。

以上提出能见度与气象因子的回归模型，但由于仅有两批数据做模拟，模拟结果并不

是很准确，因此上述的模型方法仍可以优化得到最优解。比如，在相关性分析中我们假定

自变量与因变量存在线性或能通过简单变换得到线性的非线性，并没有考虑复杂的计算模

型，所以得到的回归方程十分复杂。再比如，我们仅使用MOR_1A、WS2A等数据，一分

钟内各气象因子的变化数据，没有参考长时间范围内能见度、风速等变化，同时做回归时

仅考虑MOR（气象光学视程）能见度，没有考虑 RVR（跑道视程），这都会对结果产生

一定影响，多元回归分析优化问题方法较多，常见 BGD、SGD与Mini-batch SGD等多类

优化算法，但由于算力有限，无法对问题进一步优化处理。

4.2 模型二的结论与评价

由于导致能见度发生变化的因素比较多，变量系统较为复杂，尤其是在处理低能见度

天气时，风速、湿度等因素发生微小变化，也会导致最后神经网络训练难以收敛。

在模型二的处理中，采用了较为模糊的分类 CNN，最终的输出结果是能见度值在某一

区间的可能性最为大，不能够对能见度输出一个精确的数值。但是本文在分析现有数据的

情况下，对分类做了动态的划分，将能见度较为低的情况划分了足够的类别，最终在有限

条件下取得了 77.8%的模型识别率。

后期如果要优化算法，只要应该从分类的细致程度上入手，或者考虑不使用分类的方

法，而是使用每一张图对应着一个标签，最终通过均方误差函数最终实现能够对一副图片

输出精确的能见度值。

4.3 模型三与四的结论与评价

针对来自视频的单幅图像的信息分析，本文应用了大气散射模型和暗通道先验算法对

图片中的大气能见度进行估计，得到了图像的透射率图和去雾后的图像。通过查找资料，

我们挖掘出图像中隐藏的部分尺寸信息，利用几何数据的约束性进行建模，从而得到能见

度的估计的支撑数据。通过对问题三、问题四求解出的能见度估计和预测进行分析，发现

估计的能见度值在实际允许的可靠范围内，预测的能见度变化趋势与实际变化趋势相符。

但由于模型的固有特性，只利用了特定目标点进行能见度估计，所得到的的估计值可能不

够准确，带来较大误差。题目给出的信息为连续视频信息中截取出的图片信息，由于天气

因素，相邻估计值变化较大，也会影响预测值的准确性。
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