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摘  要：一直以来，如何准确便捷地监测能见度都是减少交通事故工作关注的重点所在，而传统的使用能见度仪

检测能见度存在造价高、范围小等缺陷。随着深度学习研究的不断发展，使用深度学习估算能见度也变成现实。本文建

立了一种VGGnet 16卷积神经网络模型，经过Dropout(丢弃层)和数据增强优化后，使用监控图像及其对应的能见度值对

其进行训练。结果表明，优化后的模型能有效提升训练精度，在小数据集上也能实现非常好的能见度估算效果。
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Abstract: Accurate and convenient visibility monitoring has always been the focus of reducing traffic accidents. 
Traditional visibility meter has the effect of high cost and small range. With the continuous development of deep learning 
research, deep learning is used to estimate visibility in reality. This paper proposes to establish a VGGnet 16 convolutional 
neural network model. After Dropout (discard layer) and data enhancement optimization, monitoring image and its 
corresponding visibility value are used to train it. The results show that the optimized model can effectively improve training 
accuracy, and it can also achieve very good visibility estimation effect on small data sets.
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1   引言(Introduction)
能见度是气象观测的重要因素之一，它对高速公路安全

行车、机场飞机起飞等都有着重要影响。恶劣天气导致能见

度低会引发许多交通事故[1-2]。因此，对能见度进行实时监测

十分重要。激光能见度仪是用于检测能见度的常用工具[3]，但

由于其造价高、团雾检测精度低、探测范围小等问题，难以

大范围推广。因此，如何高效便捷地检测能见度已经成为一

个值得关注的问题[4-5]。

随着机器视觉与人工智能的不断发展，使用计算机配合

监控摄像头来监测能见度成为一种十分有效的解决方案。许

多学者也就这一方面展开了研究，王京丽等[6]提出了基于数字

摄像观测能见度的基本原理和软件流程。在此基础上，数位

学者提出了一种基于亮度对比度和暗原色先验原理的道路图

像能见度检测方法[7-9]。但是，这些研究只应用了传统的图像

处理方法。

国内外许多学者将机器学习和深度学习运用到能见度监

测中。刘南辉[10]提出了一种基于数字图像处理和支持向量机

(SVM)相结合的道路能见度检测算法，对图像提取特征值后，
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导入SVM中进行分类训练，建立能见度检测模型。DUDDU

等[11]开发了一种前馈反向传播神经网络(BPNN)模型来监测能

见度。DEAR等[12]应用人工神经网络实现了能见度的预测。

卷积神经网络(CNN)是一类包含卷积计算且具有深度结

构的前馈神经网络，是深度学习的代表算法之一[13-14]，在图像

处理领域应用广泛。圣文顺等[15]将卷积神经网络应用到病理图

像的识别中。陈杰等[16]将卷积神经网络应用到掌纹识别中。李

春利等[17]使用卷积神经网络进行人脸识别研究。ABIRAMI等[18]

实现了使用卷积神经网络对图像中的人脸进行年龄和性别的

估算。

本文使用卷积神经网络，将道路监控图像作为输入，自

动提取特征后嵌入神经网络结构中，再将能见度值标签作为

输出，训练网络得到能见度估算模型。实验结果表明，本文

所设计的网络模型准确率达到92.7%。 

2   数据集(Data set)
本文采用的数据集来自一段时长为7.5 小时的机场监控

视频，以及通过能见度仪测出的此时间段内的能见度值。能

见度仪每隔15 秒记录一次当前的能见度值，共计1,800 个能

见度值数据。为从监控视频中提取出与能见度值一一对应的

图片，本文使用Python编程语言搭配OpenCV模块，从监控

视频中每隔375 帧(视频帧数为每秒25 帧)提取一张图片，共计

1,800 张监控图片。部分监控图片与能见度值如图1所示。

(a)能见度2600 (b)能见度1000

(c)能见度750 (d)能见度350

图1 不同能见度值图

Fig.1 Diagram of different visibility values 

截取的监控图片的分辨率为1280×720，为防止图片数据

过大导致出现内存不足的情况以及为加快模型训练速度，将

图像的分辨率降为卷积网络适用的正方形，本文使用的分辨

率为224×224。由于能见度数据范围过大且各不相同，因此

需要按照取值范围给能见度数据打上标签，本文将能见度数

据分为11 类，具体分类标准如表1所示。

表1 能见度分类标准

Tab.1 Visibility classification standard

能见度值 标签

0—300 1

301—600 2

601—900 3

901—1,200 4

1,201—1,500 5

1,501—1,800 6

1,801—2,100 7

2,101—2,400 8

2,401—2,700 9

2,701—3,000 10

＞3,000 11

最后从监控图片及能见度标签数据中选取70%作为训练

集，10%作为验证集，剩下的20%作为测试集，输入卷积神经

网络。为保证各类数据的平衡性，本文采用手动分层的方法

获取这三个数据集。

3  卷积神经网络原理(Principles of convolutional 
neural networks) 
卷积神经网络最早是由Hubel与Wiesel通过对猫的视觉皮

层电生理研究试验而发现的。卷积神经网络由输入层、卷积

层、池化层、全连接层组合而成，相比于浅层网络，卷积神

经网络具有更深层的结构，不同卷积神经网络的卷积层、池

化层、全连接层的个数不尽相同。如图2所示为卷积神经网络

的一般结构。

图2 卷积神经网络结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of convolutional neural network 

structure

在卷积神经网络中，输入层的任务是读取图像信息，其

神经元的个数取决于图像的维度。为提高卷积神经网络的运

行效率和学习表现，输入的图像特征需要进行标准化处理。

卷积层的作用是用于提取图像特征，其工作原理是使用

卷积核与输入图像的特征向量进行卷积操作，再通过激励函
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数的变换得到新的特征图。卷积层具有局部感知和权值共享

的特点，其中，局部感知是指每个神经元只与上一层的部分

神经元相连，只感知局部图像，最后在更高层将感受不同局

部的神经元综合起来，得到全局信息。这样做的好处是可以

减少连接的数目，即训练的权值参数；权值共享是指将在局

部区域学到的信息应用到图像的其他地方去，这样也可以大

大减少训练所需的参数。

池化层的作用是对输入的特征图进行压缩处理，从而

简化网络计算复杂度和压缩特征，获取主要特征。常用的

池化操作有最大池化(Max Pooling)和平均池化(Average 

Pooling)，其中最大池化是指取池化窗口内的最大特征值作

为新的特征值，平均池化是指取池化窗口内平均特征值作为

新的特征值。池化层可以在保留有效信息的基础上减少数据

量，加快训练速度。

全连接层在卷积神经网络中的作用相当于一个分类器。

全连接层中的每个神经元与前一层的每个神经元进行全连接，

对输入的信息进行整合，最后传递给Softmax函数进行分类。

4   网络模型构建(Network model construction)
本文选取的卷积神经网络为VGGnet 16模型，是由牛津

大学计算机视觉几何组以及Google DeepMind公司研究院一

同研发的深度卷积网络模型。该模型整体可分为8 段，前5 段

为卷积网络。其中第一段网络中包含2 个卷积层和1 个最大

池化层：两个卷积层的卷积核大小均为3×3，卷积核数量为

64，步长为1；最大池化层的大小为2×2，步长为2。第二段

卷积网络除卷积核个数为128之外，其余与第一段网络相同。

第三段卷积网络有3 个卷积层，卷积核大小不变，但卷积层输

出通道数变为256，步长为1。第四段卷积网络与第三层卷积

网络类似，但输出通道增加到512。最后一段卷积网络与第四

层卷积网络相同，且通道数维持在512。后三段为全连接层，

其中第一、二个全连接层均有4,096 个单元，第三个全连接层

有1,000 个单元。最后使用Softmax函数进行全分类。模型结

构图如图3所示。

 

图3 VGGnet 16模型结构图

Fig.3 VGGnet 16 model structure diagram

本文使用MATLAB搭建VGGnet模型，激活函数选用

ReLU，以防止梯度消失；池化层选用Average Pooling；迭

代设为50 轮，每轮8 次，共计400 次；学习率设为0.01。

5   训练结果(Training result)
将数据集输入构建完成的模型之后，运行模型开始训

练，结果如图4所示。

 

图4 模型训练结果

Fig.4 Model training results

从图4中可以看出，模型的验证精度从60%开始逐渐稳步

上升，最终稳定在82.32%，不是十分理想，这可能是由于数

据集过小导致的，因此需要对模型进行进一步优化。

6   模型优化(Model optimization)
由于数据集数量较少，训练过程可能会出现提取特征

相对薄弱和训练过拟合的现象。为防止这种现象的出现，需

要对模型进行进一步优化。本文应用了两个重要的深度学习

技术：Dropout(丢弃层)和数据增强(Data Augmentation)。

Dropout是由Srivastava等[19]提出的一种广泛应用于深度学习

的正则化技术，具体思路为：在迭代过程中随机关闭一部分

神经元，随着迭代次数不断增加，由于每个神经元都可能随

时被关闭，因此神经元对相互之间的激活将会变得不敏感。

数据增强可以从有限的数据中生成数量更多的等价数据，具

体思路为通过数次随机转换生成可信的图像，以增加样本数

量，在这种情况下，模型中不会看到两张一模一样的图片，

这能让模型学到更多的图像特征。

对经过优化的模型再次进行训练，训练结果如图5所示。

 

图5 优化后模型的训练结果

Fig.5 Training results of the optimized model
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从图5中可以看出，优化后的模型验证精度达了92.68%，

这表明本文使用的优化后的VGGnet 16卷积神经网络模型能

准确地从图像中估算出能见度，完成通过监控摄像头实时监

测能见度的任务。

7   结论(Conclusion) 
本文通过建立VGGnet 16模型，并使用Dropout和数据增

强两种深度学习技术对模型进行优化，将模型应用到基于监

控图像的能见度估算中，最终可以得出以下结论：

(1)经过Dropout和数据增强优化后的模型能更有效地应用

于小数据集的训练。

(2)本文建立的模型能有效应用于基于监控视频的能见度

估算中，且精度达到92.68%。

除了本文所应用的VGGnet 16模型，未来还可以使用其

他算法来建立能见度估算模型进行对比，以得出最佳模型。
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