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基于多目标的能见度检测方法

唐 榕，李 骞，唐绍恩
（国防科技大学  气象海洋学院，长沙  410073）

摘 要： 能见度对人类生产生活、交通运输安全等具有重要影响，是地面自动气象观测的重要内容之一，但由于受

影响因素较多，目前能见度检测仍缺乏统一的标准和检定规程。现有基于图像的能见度检测方法大多从整幅图像

或局部区域中提取视觉特征估计能见度，未考虑不同景深目标物对应子图像的质量衰减程度不同，导致检测结果

精确度和稳定性不高。提出一种新的能见度检测方法，使用预训练的神经图像评估，从不同景深目标物对应的子

图像中提取视觉特征，并将提取的特征和能见度真值输入到全连接网络，以训练子图像的能见度映射模型。根据

子图像与全局图像间的关系，动态建立各目标在能见度整体估计过程中的权重回归模型，按照权重融合各目标物

能见度估计值，得到整幅图像的能见度检测值。实验结果表明，该方法能有效提升回归模型的预测精度，其在不同

能见度区间的检测正确率均超过 85%。

关键词： 能见度检测；多目标检测；视觉特征；神经图像评估；全连接网络

开放科学（资源服务）标志码（OSID）：

中文引用格式：唐榕，李骞，唐绍恩 .基于多目标的能见度检测方法［J］.计算机工程，2023，49（2）：314-320.

英文引用格式：TANG R，LI Q，TANG S E.Visibility detection method based on multi-object［J］.Computer Engineering，

2023，49（2）：314-320.

Visibility Detection Method Based on Multi-Object

TANG　Rong，LI　Qian，TANG　Shaoen

（College of Meteorology and Oceanography，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China）

【Abstract】 Visibility is extremely important in all aspects of human life and plays a critical role in automated 

meteorological observations from ground stations. However，no unified standards for specifications or verification 

procedures have been established to characterize visibility. Existing image-based visibility detection methods extract 

visual features from an entire image or local area to estimate visibility without considering the differences in the 

attenuation of the visual quality of sub-images corresponding to objects with different depths of field in a given scene. 

This typically results in poor precision and stability. Hence，this study presents a new visibility detection method 

designed to reliably detect visibility automatically. First，a pre-trained Neural Image Assessment（NIMA） network is 

utilized to extract visual features from sub-images of objects with different depths of field.Then，the extracted features 

and ground-truth labels are input into a fully connected network to train a model for mapping sub-images to visibility. 

Based on the relationships between sub-images and the entire image，a weight regression model is dynamically 

established for each object. Finally，the visibility estimates of each object are fused by weight to obtain visibility 

detection values for the entire image. Experimental results show that the proposed method can effectively improve the 

prediction accuracy of the regression model and achieve a detection accuracy of more than 85% in different visibility 

intervals.
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connected network
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0　概述  

能见度是指人肉眼在没有任何帮助的情况下，

所能识别物体的最大能见距离［1］，是反映大气透明

度的重要物理量［2］。能见度过低会给人类生产生

活、交通运输安全等带来危害［3-4］，因此加强对能见

度的检测，尤其是低能见度的观测检测，具有十分重

要的应用价值，已成为地面自动气象观测的重要内

容之一。目前虽然已有各种能见度仪被投入业务使

用，但与人工观测相比，其检测仍存在较大偏差［5］，
且能见度仪价格较为昂贵，难以进行密集布设。近

年来，随着摄像机的广泛使用，基于图像的能见度检

测方法成为解决能见度自动检测问题的一类重要方

法［6］。然而现有基于图像的能见度检测方法未考虑

场景中不同景深目标物对应子图像的质量受大气悬

浮粒子衰减不同的影响，导致整体能见度检测精度

下降。

本文提出一种基于多目标的能见度检测方法，

在图像中选择多个不同景深的目标物，分别提取各

目标物对应的子图像视觉特征，并利用各目标物视

觉特征分别训练能见度映射模型。最后使用全局图

像动态回归各目标物估计值的权重，通过加权融合

得到场景能见度检测值。

1　相关工作  

传统的能见度检测方法主要分为目测法和器测

法［6］。目测法是指让观测员目测不同距离目标物的

清晰程度来判断能见度，其观测结果易受到人的主

观因素影响，测量精度较低［7］。器测法是指利用透

射仪［8］或散射仪［9］自动估计能见度，这两种仪器均以

测量局部能见度代替整体能见度，当空气分布不均

匀时，其测量值易受到局部大气悬浮粒子特性的影

响，导致存在较大偏差［10］。此外，由于仪器设备通常

较为昂贵，难以进行密集布设，因此实现能见度的全

方位实时监测［11-12］存在一定困难。

随着摄像机的普及以及各类图像处理算法［13］的
快速发展，基于图像的能见度检测方法不断涌现。

根据映射关系建立方式的不同，该方法又可以分为

模型驱动法和数据驱动法［14］。模型驱动法是指根据

大气对图像成像的衰减建立光传播物理模型，通过

图像特征估计物理模型参数，以此反推能见度［15］，如
亮度对比法［16］、双亮度差法［17］、暗通道法［18］等。但由

于大气中影响光传播的悬浮粒子种类较多，且粒子

空间分布不均匀［15］，因此精确的物理模型通常难以

准确定义。数据驱动法则是指利用海量经标注的历

史数据训练图像视觉特征与能见度的映射模型，由

收敛后的模型来预测场景能见度值。如文献［19］将

图像梯度和对比度作为反映能见度变化的特征，利

用支持向量回归机和随机森林两种算法建立能见度

值与视觉特征的关系模型；文献［20］提取兴趣域对

比度作为特征向量，构建图像特征与能见度的支持

向量回归机；文献［21］使用预训练的 AlexNet深度卷

积神经网络提取图像的学习特征，训练多类非线性

支持向量机对能见度范围进行分类。数据驱动法将

能见度变化对图像的影响完全表征在视觉特征里，

通过建立特征与能见度的映射模型来估计能见度

值。该类方法通过大量的数据不断优化模型，从而

避免物理模型难以准确定义的问题，已成为能见度

检测领域的一个重要研究方向。

然而，现有数据驱动法未考虑场景中不同景深

目标物对应的子图像质量衰减程度不同的问题，从

全局图像提取特征，使得真正能反映能见度变化的

局部关键特征被全局特征所平滑。针对该问题，文

献［15］提出将样本图像均等分割成 9 个子区域，利

用预训练的 VGG-16 网络对子区域进行编码；文

献［22］将所有图像进行灰度平均，从场景中选择静

态的有效子区域提取特征。这两种选择子区域的预

处理方法在一定程度上增强了图像局部对整体检测

效果的影响，但由于每个子区域是被均等或随机划

分的，没有考虑实际场景内容、景深距离等，因此所

提取的视觉特征仍不能准确反映能见度变化对不同

景深目标子图像质量的实际衰减，导致图像中最能

体现能见度变化的局部关键信息被忽略。针对上述

问题，本文提出基于多目标的能见度检测方法，即选

择多个不同景深目标物对应子图像提取视觉特征训

练模型，有效融合各目标物的能见度估计值，并将其

作为整幅图像的能见度检测值。

2　本文方法  

图像中不同目标物因景深不同，对应子图像质

量受到大气悬浮粒子衰减的程度也不同，其视觉特

征也随之相应变化，例如近距离目标子图像视觉特

征在低能见度条件下变化更剧烈，而远距离目标子

图像视觉特征对高能见度变化更敏感。同样地，在

人工观测过程中，观测员也常在观测点四周不同距

离、不同方位选择若干固定目标物［5］，再结合整个场

景由各目标物可见与否以及其视觉清晰程度来综合

判定场景能见度值。受上述过程启发，本文提出一

种基于多目标的能见度检测方法，方法流程如图 1
所示，首先在图像中选取多个不同景深且具有显著

细节特征的目标物，然后针对各目标物所在子图像

以及整幅图像分别采用预训练神经网络提取视觉特

征，由多个单目标物视觉特征回归能见度估计值，同

时在估计过程中结合整幅图像视觉特征回归各目标

物估计值的权重向量，最后根据权重进行融合得到

整幅图像的能见度检测值。
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2.1　单目标能见度估计　
为获得多个单目标能见度估计值，本文提取各目

标物对应子图像视觉特征。考虑到基于图像的能见度
检测方法由图像质量的衰减程度估计能见度值，与图
像质量评估任务具有相似性。因此，本文迁移文献［23］
中在 AVA 数据集上预训练的神经图像评估（Neural 
Image Assessment，NIMA）网络提取能见度图像的视觉
特征，以此来反映能见度变化对图像质量的影响。NIMA
网络结构如表 1 所示，其中 dw 代表深度卷积，后面常
跟逐点卷积；s2表示该卷积核的移动步长为 2。由表 1
可知，NIMA 神经网络由去除最后一层的 MobileNet网
络［24］和一个具有 10个神经元的全连接神经网络（Fully 
Connected Neural Network，FCNN）组成，该网络模拟人
类对图像的综合评价，预测图像质量评级分布，与真实
评级更相关，且主体 MobileNet网络采用深度可分离卷
积（深度卷积+逐点卷积）代替标准卷积。通过以上卷
积，使模型参数量和计算量均大幅减少，从而实现高效
提取视觉特征的目的。

为提取视觉特征，反映能见度图像的质量和内
容，而不涉及 NIMA 网络原本的分类任务，本文选取
NIMA 网络全连接层前的输入值作为各目标物对应
子图像的视觉特征（如表 1 加粗数字所示），然后将
各视觉特征并行输入到多个全连接网络分支，如图 2
所示，则对于第 j 个目标，其视觉特征 fj 所在分支包
含两个隐藏层，每个隐藏层有 64 个节点，输出层节
点数为 1，输出单个能见度估计值 ŷ j。

2.2　多目标能见度融合　
对场景能见度的检测通常需要综合场景中的多

个目标物，是一个多目标能见度值融合的过程。为
融合多个单目标的能见度估计值，本文设计了一个
目标权重估计网络。考虑到人工观测过程中结合整
幅图像信息综合判定场景能见度值的作用，本文同
样提取整幅图像的 NIMA 视觉特征，根据该视觉特
征回归各目标物估计值权重。如图 3 所示，将视觉
特征输入到全连接网络，网络包含 2 个隐藏层，每个
隐藏层有 64 个节点，输出层节点数为所选目标物个
数，即输出融合权重向量 W ={ŵ 1 ŵ 2 ŵn }。

图 1　本文方法的流程

Fig.1　Procedure of the method in this paper

表 1　NIMA网络结构  

Table 1　Structure of the NIMA network

操作

Conv/s2
Conv dw/s1

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s1

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s1

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s1
5×Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Conv dw/s2

Conv/s1
Avg Pool/s1

FC/s1
Softmax/s1

卷积核

3×3×3×32
3×3×32 dw

1×1×32×64
3×3×64 dw

1×1×64×128
3×3×128 dw

1×1×128×128
3×3×128 dw

1×1×128×256
3×3×256 dw

1×1×256×256
3×3×256 dw

1×1×256×512
3×3×512 dw

1×1×512×512
3×3×512 dw

1×1×512×1 024
3×3×1 024 dw

1×1×1 024×1 024
Pool 7×7
1 024×10
Classifier

输入尺寸/像素

224×224×3
112×112×32
112×112×32
112×112×64

56×56×64
56×56×128
56×56×128
56×56×128
28×28×128
28×28×256
28×28×256
28×28×256
14×14×256
14×14×512
14×14×512
14×14×512

7×7×512
7×7×1 024
7×7×1 024
7×7×1 024
1×1×1 024

1×1×10

图 2　单目标能见度估计网络的结构

Fig.2　Structure of single-object visibility estimation network

图 3　多目标能见度融合网络的结构

Fig.3　Structure of multi-object visibility fusion network
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在训练阶段，为了使网络能够根据当前能见度
真值动态估计各目标在融合过程中所占权重，本文
设定联合损失函数并行训练单目标能见度估计网络
和权重融合网络，将各目标能见度估计值与对应权
重加权进行求和，作为整个网络的联合输出，其损失
函数设定为式（1）所示：

LMAE =
∑
i = 1

m

|v̂ i - yi|

m
=

∑
i = 1

m |

|

|
|
||
|
||

|

|
|
||
|
| ( )∑

j = 1

n

ŵ j ŷ j

i

- yi

m
（1）

其中：m 为训练集样本数量；v̂ i 为第 i个样本图像的能
见度估计值；yi 表示第 i 个样本图像的能见度真值；n

为样本图像中所选择目标物数量；( ŷ j )i 是第 i 个样本

图像中第 j 个目标的能见度估计值；(ŵ j )i 为第 i 个样

本图像中第 j个目标估计值的融合权重。

3　实验结果与分析  

3.1　实验数据集与设置　
为验证本文方法的有效性，本文采用固定的主动

摄像机按照预定义的云台旋转策略获取图像数据集，
选取 3 个具有代表性的场景，每个场景包含多个不同
距离的显著对象，示例如图 4所示。由于低能见度天气
主要发生在秋冬季，图像采集时间为 2019年 2 月 6 日—
2019年 3月 13日、2020年 12月 1日—2021年 3月 13日，
从上午 6 点到下午 18 点，每小时采集一次，时长大约
5 min，包含所有场景的视频数据。在每个场景下随机
抽取图像，并将图像分辨率缩放至 1 000×1 000像素。
剔除掉受飞虫、雨滴遮挡等干扰的图像后，选取22 952帧
图像作为样本数据集，其中场景 1 有 7 376 帧图像，场
景 2有 7 609帧图像，场景 3有 7 967帧图像。在能见度
真值方面，根据人工观测结果对当地透射仪的测量值
进行修正，最后将修正值作为能见度真值。

为训练能见度映射模型，从 3 个场景中分别随

机选择 70% 样本图像作为训练集，10% 样本图像作

为验证集，20% 样本图像作为测试集，并将能见度真

值划分为 4 个区间，各能见度区间训练集、验证集和

测试集样本数量分布如表 2 所示。

在方法实现方面，本文在 CPU 为 Intel i7-3700X 

3.6 Hz、内存为 8 GB 的 PC 机上基于 python 开展实

验。针对所选择的 3 个场景，在每个场景下划分如

图 5 所示的 3 个不同景深的目标物，加上整幅图像，

则共需要训练 4 个全连接网络分支的 279 430 个权

重参数。在训练过程中，各全连接层参数采用标准

差为 0.01 的截断正态分布生成的随机数来初始化。

为了防止过拟合，对参数应用 scale 为 0.003 的 L2 正

则化约束，将 batch_size 设置为 32，学习率设置为

0.001，epoch 设置为 120，损失函数定义为平均绝对

误差，并采用 Adam 算法进行优化。

3.2　视觉特征有效性验证　

首先，为验证所选取的 NIMA 视觉特征对能见度

变化的敏感性，本文对场景 1 的采样样本做了视觉特

征有效性验证，在 0.01 km、2 km、8 km 和 15 km 能见度

条件下分别随机抽取 120 帧样本图像，并选择感兴趣

区域作为特征提取对象，如图 6 所示。

表 2　不同能见度区间的样本数量分布  

Table 2　Distribution of sample number at 

different visibility ranges

能见度区

间/km

[0,1)

[1,3)

[3,10)

[10,+∞)

场景 1
训练集+

验证集

1 331
1 669
1 649
1 251

测试集

343
397
415
321

场景 2
训练集+

验证集

861
1 477
2 568
1 181

测试集

261
378
589
294

场景 3
训练集+

验证集

902
1 682
2 484
1 305

测试集

230
401
626
337

图 4　不同场景在不同能见度条件下的图像示例

Fig.4　Image examples of different scenes under different 

visibility conditions

图 6　场景 1样本图像的感兴趣区域示例  

Fig.6　Example of region of interest of sample image in scene 1

图 5　不同场景下不同景深目标物划分示例

Fig.5　Examples of target division with different depth of 

field in different scenes
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由于 15 km 能见度条件下的图像质量衰减程度最

弱，因此将其感兴趣区域作为基准图像集合，分别计算

其他 3个能见度条件下样本图像与基准图像特征的欧

氏距离，结果如图 7（a）所示。可以看到，能见度越高，

图像质量衰减程度越弱，其与基准图像的特征相似度

越高，欧氏距离越小。从图 7（a）可知，8 km、2 km、0.01 

km 能见度条件下的样本图像与基准图像的特征距离

呈现逐渐增大的趋势，且垂直分层较为明显，这表明

NIMA 特征能较好地通过其值变化反映图像质量的不

同退化程度。为了验证特征的泛化能力，本文还计算

了任意两两能见度条件下样本图像特征距离的平均值，

结果如图 7（b）所示。从图 7（b）中可以看出，随着相比

较的两个能见度值相差越大，其对应样本特征距离平

均值也越大，这表明 NIMA 特征对能见度变化敏感。

3.3　能见度检测方法验证　

本节从样例分析和量化分析两个方面验证本文

方法的有效性。首先针对多个场景单个样例图给出

能见度检测结果，然后统计测试样本集的预测平均

绝对误差、正确率等，最后考察方法目标物选择和融

合策略的有效性。

3. 3. 1　本文方法能见度检测分析　

针对图 4给出的 3个场景样例图，通过本文方法回

归得到每帧样例图中各目标物能见度估计值及其权重

值，有效融合得到场景能见度检测值，结果如表3所示。

从表 3 可以看出，在 3 个场景的 9 帧图像样本

中，本文方法融合得到的能见度检测值与标注值基

本一致。为进一步量化分析本文方法的预测性能，

在场景 1 下统计本文方法在不同能见度区间预测值

与标注值的均值和标准差，并计算预测正确率。其

中当能见度在［0，1 km）区间时，若预测值在标注值

的 20% 误差范围内，则视为正确预测的值；当能见度

在［1 km，3 km）区间时，所允许的误差范围是 15%；

当能见度在［3 km，+∞）区间时，所允许的误差范围

是 10%。统计结果如表 4 所示。从表 4 可以看出，在

任意能见度区间内，本文方法预测值与标注值的平

均绝对误差均控制在标注均值的 10% 以内，表明预

测值的集中趋势和离散程度与标注值基本一致。在

正确率方面，除了［3 km，10 km）区间，其他区间的正

确率均超过了 90%，表明本文方法在各能见度区间

预测的可信度均较高，而在［3 km，10 km）区间预测

正确率偏低的主要原因是在高能见度条件下，影响

图像质量的外部干扰因素较多。

-

-

-

-

-

-

- - - - -
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100
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40
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70 14 21 28 35

0.01 km
2.00 km
8.00 km

欧式距离

图
像
序
号

能
见
度

/k
m

0.01

2

8

15

0.01 2 8 15

30

25

20

15

10

能见度/km

5.99 26.49 29.86 30.54

17.9514.80

9.10 13.09

10.76

6.89

(a)各能见度样本图像与基准图像特征的欧式距离 (b)两两能见度条件下样本特征的欧式距离平均值

图 7　特征有效性验证的实验结果

Fig.7　Experimental results of verification of feature

表 3　样例图能见度检测结果  

Table 3　Visibility detection results of sample image

序号

a

b

c

d

e

f

g

h

i

各目标物估计值及其权重

目标 1
估计值/km

13.022
15.644
14.978

0.132
1.934
1.895

14.218
14.048
17.598

目标 1 权重值

0.02
0.11
0.37
0.25
0.32
0.33
0.01
0.11
0.19

目标 2
估计值/km

0.185
2.946
2.679
0.040
0.162
0.346
2.398
6.081

10.749

目标 2 权重值

0.75
0.56
0.13
0.73
0.35
0.23
0.17
0.27
0.34

目标 3
估计值/km

0.002
4.899
8.498
1.024
2.198
5.252
0.430
0.358
1.819

目标 3 权重值

0.24
0.33
0.49
0.02
0.33
0.44
0.82
0.63
0.47

融合检测

值/km

0.37
4.99

10.14
0.08
1.40
3.03
0.94
3.37
7.85

能见度标注

值/km

0.40
5.00

10.00
0.08
1.30
3.00
0.90
4.00
8.00
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3. 3. 2　目标物选择对比实验　

为进一步分析不同景深目标物选择对本文方法

的影响，本文选取了另外两组目标物，如图 8 所示，

图 8（a）的目标物相对摄像机距离较近，在 0.5 km 之

内；图 8（b）的目标物相对摄像机距离较远，在 3 km

之外。对比本文方法（不同景深），统计各目标物在

各能见度区间的预测平均绝对误差，结果如表 5
所示。

由表 5 可知，选择 3 个不同景深的目标物在任意

能 见 度 区 间 预 测 的 平 均 绝 对 误 差 均 最 小 ；在

［0，1 km）和［1 km，3 km）能见度区间内，选择近景深

目标比选择远景深目标预测平均绝对误差要小；在

［3 km，10 km）和［10 km，+∞）区间内，选择远景深目

标预测平均绝对误差较小，这表明目标物的选择与

在各能见度区间的预测误差是相关的，且选择具有

代表性景深的目标物提取视觉特征有利于提高模型

在各能见度区间的预测精度。

3. 3. 3　权重融合实验　

为验证本文方法从整幅图像的视觉特征中动态

回归各目标物估计值权重的有效性，本文做了 3 组

对照实验，具体如下：

1）多目标局部加权法。与本文方法不同，该方

法通过联合多个目标物视觉特征，动态回归各目标

物估计值权重。

2）多目标平均法。该方法将多目标估计值进行

简单求和取平均值，并作为最终能见度检测值。

3）全局图像法。该方法为传统的基于数据驱动的

能见度检测方法［25］，通过直接建立整幅图像视觉特征

与能见度的关系映射模型来预测场景能见度值。

以上 3 种对比方法的流程如图 9 所示。统计包

含本文方法在内的 4 种方法在各能见度区间的预测

正确率，其结果如表 6 所示。

由表 6 可知，多目标平均法和全局图像法在

［1 km，3 km）、［3 km，10 km）以及［10 km，+∞）能见度

区间的预测正确率均小于 80%，在［3 km，10 km）区间，

预测正确率甚至不足50%，而本文方法除在［3 km，10 km）

区间外，预测正确率均大于 90%，能较好地适用于低能

见度检测。

4　结束语  

针对传统基于数据驱动的能见度检测方法未考

虑场景中不同景深目标物对应子图像的质量衰减程

度不同的问题，提出一种基于多目标的能见度检测

方法。通过在图像中选择多个不同景深的目标物，

分别提取各目标物对应子图像的视觉特征，并用其

训练能见度估计模型。提取整幅图像视觉特征训练

融合权重，按照权重融合各目标能见度估计值，得到

全局能见度检测值。实验结果表明，与多目标局部

加权法、多目标平均法、全局图像法相比，该方法能

有效提高能见度检测精度。下一步将模拟人眼瞳孔

变化，利用调整焦距的方式获取各目标物高分辨率

图像，以更好地通过量化视觉特征因图像变化而产

生的差异估计能见度值。

图 9　3种对比方法的流程

Fig.9　Procedures of three comparison methods

图 8　两组目标物划分示例

Fig.8　Division examples of two groups of targets

表 4　场景 1下的能见度预测值  

Table 4　Visibility prediction value under scene 1

能见度区

间/km

[0,1)

[1,3)

[3,10)

[10,+∞)

均值/km

标注值

0.630
1.936
5.262

12.243

预测值

0.643
1.941
5.256

12.200

标准差/km

标注值

0.197
0.594
1.926
1.976

预测值

0.205
0.613
1.952
2.079

平均绝对

误差/km

0.036
0.117
0.274
0.379

正确

率/%

94.75
93.20
87.47
94.08

表 5　3组目标物在不同能见度区间的预测平均绝对误差 

Table 5　Mean absolute errors of prediction of the 

three groups of targets at different visibility ranges

目标物

不同景深

近景深

远景深

能见度

[0,1 km)

0.036
0.041
0.044

能见度

[1 km,3 km)

0.117
0.123
0.124

能见度

[3 km,10 km)

0.274
0.371
0.322

能见度

[10 km,+∞)

0.379
0.559
0.478

表 6　4种方法的检测正确率  

Table 6　Detection accuracies of four methods %

方法

本文方法

多目标局部加权法

多目标平均法

全局图像法

能见度

[0,1 km)

94.75
93.88
77.26
94.46

能见度

[1 km,3 km)

93.20
92.95
71.03
72.29

能见度

[3 km,10 km)

87.47
80.00
49.88
49.64

能见度

[10 km,+∞)

94.08
91.28
77.26
69.78
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