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摘要:为了解决高速公路在能见度监测时存在能见度仪器成本高,
 

部署密度不够,
 

小尺度团雾检测困难等问题,
 

提出一种基于多任务深度卷积网络的能见度测量算法.
 

参照大气散射模型,
 

构造多任务卷积神经网络,
 

分别估算

图像透射率、
 

大气光和图像场景深度,
 

并根据能见度检测原理求解大气消光系数,
 

获取图像能见度.
 

实验分析表

明,
 

该文算法比传统方法准确率提高4%以上,
 

与能见度仪测量值对比平均误差小于10%,
 

能够满足实际要求,
 

且适用场景更广.
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

cost
 

of
 

visibility
 

instruments,
 

insufficient
 

deployment
 

den-

sity,
 

and
 

difficulty
 

on
 

detection
 

of
 

clump
 

fog
 

in
 

highway
 

visibility
 

monitoring,
 

a
 

visibility
 

measurement
 

al-

gorithm
 

based
 

on
 

multiplexed
 

deep
 

convolutional
 

network
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

with
 

reference
 

to
 

the
 

at-

mospheric
 

degradation
 

model,
 

a
 

multi-task
 

convolutional
 

neural
 

network
 

was
 

constructed
 

to
 

estimate
 

the
 

image
 

transmittance,
 

atmospheric
 

light
 

and
 

image
 

scene
 

depth,
 

respectively,
 

and
 

finally,
 

the
 

atmospheric
 

extinction
 

coefficient
 

was
 

solved
 

according
 

to
 

the
 

visibility
 

detection
 

principle
 

to
 

obtain
 

the
 

visibility
 

of
 

the
 

image.
 

Experimental
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

algorithm
 

is
 

improved
 

for
 

over
 

4%
 

compared
 

to
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traditional
 

methods,
 

and
 

the
 

average
 

error
 

is
 

less
 

than
 

10%
 

compared
 

with
 

the
 

visibility
 

meter
 

measure-

ment,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

practical
 

requirements
 

and
 

is
 

more
 

applicable
 

to
 

a
 

wider
 

range
 

of
 

scenes.
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1 概述

近年来,
 

我国高速公路里程持续增长.
 

由于高速公路车速快,
 

车流大,
 

当驾驶员遇到团雾时,
 

能见度突

然下降极易引起交通事故,
 

造成重大伤亡.
 

据统计,
 

团雾引起交通事故的概率是其他灾害天气的2.5倍,
 

因此解决高速公路团雾实时检测问题具有重要意义.
 

由于高速公路摄像头部署密度较密,
 

因此实现基于在

线摄像头的能见度测量,
 

能够在更高分辨率条件下实时检测高速公路的能见度,
 

对于小尺度团雾也具备监

测能力.
 

目前,
 

智能交通系统能见度检测一般分为两大类:
 

仪器检测法和图像视频检测法.
 

仪器检测法是

采用仪器,
 

比如散射能见度仪或激光透射能见度仪来替代人工测量能见度,
 

仪器检测的能见度值具有较高

的精度,
 

但仪器检测法对设备安装的空间要求较高,
 

探测范围有限,
 

设备造价高昂,
 

难以大面积部署.
 

图像

视频检测法相对于仪器检测法降低了仪器安装的要求,
 

扩大了监测范围,
 

只需要安装摄像头和对应的参照

物,
 

构建能见度估算模型就能检测能见度.
 

我国高速公路里程长,
 

基于图像视频的能见度测量是最经济和

实用的方法,
 

对减少高速公路交通事故具有重大意义.
随着计算机视觉技术和人工智能技术的成熟,

 

基于视频图像和深度学习的能见度测量估算模型得到快

速发展[1-5].
 

目前,
 

基于视频图像的能见度测量方法主要有两种:
 

一种是通过提取图像与能见度相关的特

征,
 

比如提取图像对比度、
 

亮度、
 

边缘等特征,
 

再通过神经网络、
 

支持向量机、
 

随机森林等模型构建提取特

征和能见度值的映射关系,
 

最后通过映射计算得到能见度.
 

王兴隆等[6]提出基于 U-ResNet的机场视频图

像能见度检测;
 

刘冬鞾等[7]提取图像各分块的梯度、
 

饱和度和亮度信息特征,
 

基于简单卷积神经网络建模

得到能见度;
 

卢振礼等[8]根据能见度与发光目标物光亮度参数之间存在的显著相关性,
 

设计了高速公路团

雾视频监测预警系统;
 

沈岳峰等[9]结合暗通道先验理论和支持向量机算法提出了基于机器学习的白天能见

度检测方法.
 

这类方法不但需要大量高清晰的图像进行预处理和训练,
 

而且在物理上缺乏可解释性.
 

另外

一种是以大气散射模型为基础,
 

结合线性回归分析或暗通道先验理论,
 

构建能见度估算物理计算模型.
 

杨

天麟等[10]构建测距模型,
 

提出了采用改进暗通道先验算法的高速公路能见度检测算法;
 

宋海声等[11]提出

了一种基于车道线和暗通道先验理论的能见度计算模型.
 

这类方法依赖较精细的透射率图,
 

而且计算能见

度时一般需要获得摄像机的高度、
 

方向等参数才能计算场景深度或者简单进行线性拟合.
 

本文结合两类方

法的优点,
 

提出一种基于多任务深度卷积网络[12-14]的能见度测量算法,
 

通过设计多条路径的卷积网络分别

计算单幅图像的透射率、
 

大气光和场景深度,
 

最后根据大气散射模型计算图像能见度.
 

本文算法不仅考虑

计算模型的物理解释性,
 

同时不依赖摄像机标定或者参照物自动计算场景深度,
 

提升了能见度测量的准确

率和速度,
 

改善了能见度的检测结果和适用范围.

2 大气散射模型

能见度是指视力正常的人能将目标物从背景中识别出来的最大距离.
 

大气中粒子的散射作用是导致能

见度降低的主要原因.
 

依据柯西米德定律(koschmieder􀆳s
 

law),
 

具体表达如式(1)所示[15].

C=C0e-σd (1)

式(1)中,
 

d 为观测点到观测目标的距离,
 

C 为目标物与背景的亮度差,
 

C0 为目标物自身固有亮度的对比

度,
 

σ为大气透明度的消光系数.
目标物可视亮度和目标自身固有亮度之间的对比,

 

通常称为视觉对比阈值ε.
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ε=C/C0 (2)

  国际民航组织ICAO(International
 

Civil
 

Aviation
 

Organization)推荐视觉对比阈值为0.05时,
 

人眼最

大可视距离为能见度距离.
 

因此,
 

计算大气能见度时,
 

可以将式(3)代入式(1)得到式(4).

ε=
C
C0

=0.05 (3)

V=d=-
ln0.05

σ =
2.996
σ

(4)

式(4)中,
 

当视觉对比阈值为0.05时,
 

计算得到的距离d 值也就是能见度距离V.
 

从式(4)中可以看出,
 

能

见度的计算与大气消光系数成反比.
 

因此,
 

要计算能见度,
 

首先要计算出大气消光系数.
根据大气衰减模型,

 

光线在大气中传播时满足衰减定律

F=F0e-σz (5)

式(5)中,
 

F 为物体接收光的光照强度,
 

F0 为发射光的光照强度.
 

式(6)中,
 

t=F/F0 为大气透射率,
 

光线

经过目标物体反射后,
 

在传播过程中由于空气中的颗粒物散射,
 

导致能见度降低.
 

在视频图像中,
 

透射率

降低主要表现为色彩减退、
 

对比度降低、
 

边缘模糊等特点.
 

z 为场景深度,
 

即观测点到目标物体之间的距

离.
 

因此,
 

只要计算出透射率t和场景深度z,
 

通过式(6)即可得到大气消光系数.

σ=-
lnt
z

(6)

  将式(6)代入式(4),
 

即可得到能见度距离V.

V=-
2.996z
lnt

(7)

3 基于多任务卷积网络的能见度测量

3.1 网络模型设计

从能见度距离计算公式可知,
 

计算能见度需要得到图像透射率t和场景深度z.
 

图像透射率计算的准

确性又和大气光的估计密切相关.
 

基于多任务卷积的能见度测量网络如图1所示,
 

能见度计算网络结构可

以分为透射率计算,
 

大气光计算和场景深度计算3个部分.

图1 多任务卷积网络模型

为了减少模型参数和计算量,
 

参考张东等[16]的方法,
 

采用深度可分离卷积(Depthwise
 

Separable
 

Con-
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volution)替代普通卷积减少网络参数.
 

深度可分离卷积可以分为深度卷积和逐点卷积.
 

其中,
 

深度卷积针

对每个通道采用不同的卷积核,
 

逐点卷积采用1×1的卷积操作,
 

两者结合效果等同于普通卷积,
 

有效提升

了计算效率.
 

大气光计算部分,
 

单幅图像的大气光值是一个全局变量,
 

因此为了提取全局特征,
 

采用空洞

卷积,
 

在控制计算量的同时,
 

增加感受野,
 

通过卷积层提取全局特征,
 

并采用全连接进行降维,
 

得到全局大

气光值.
 

场景深度计算部分,
 

参照 Work等[17]的方法,
 

采用Encoder-Decoder架构,
 

Encoder部分采用

Mobile
 

Net模型,
 

提取7×7×1
 

024特征.
 

Decoder部分采用5次上采样,
 

中间3次上采样结果通过跳跃连

接方法分别与Encoder部分的特征进行特征融合,
 

为了减小上采样部分的通道特征,
 

还使用了5×5卷积来

降维;
 

最后使用1×1卷积得到深度图.
 

在得到透射率、
 

大气光和场景深度图后,
 

依据大气散射模型可以得

到去雾图像,
 

同时根据能见度距离式(7),
 

即可得到像素级的图像能见度.
 

网络结构不仅能够通过单幅图像

计算得出能见度值,
 

而且还适用于非均匀雾的图像场景.

3.2 透射率计算

图像透射率计算网络分为特征提取、
 

多尺度平行卷积、
 

局部极值、
 

非线性回归4个部分(图2).

图2 透射率估算网络

图3 深度可分离多尺度卷积

研究表明,
 

图像雾的浓度主要与4个先验特征相关:
 

即暗通道特征、
 

最大对比度、
 

颜色衰减、
 

色调差异.
 

为了

提取图 像 雾 浓 度 特 征,
 

本 文 参 照 图 像 去 雾 网 络 De-

hazenet,
 

特征提取采用一个简单的前馈神经网络 Max-

out,
 

该网络设计了16个卷积滤波器,
 

每4个滤波器等价

于一种先验特征提取滤波器.
 

输入图像为3×16×16,
 

输

出图像为16×12×12.
 

上层输出作为多尺度平行卷积操

作的输入.
 

网络分别使用16个3×3,
 

16个5×5,
 

16个

7×7的卷积核,
 

结合深度可分离卷积进行多尺度卷积计

算,
 

每一种尺度输出16个特征图,
 

再通过Padding使输

出尺寸统一为48×12×12.
 

然后,
 

局部极值对多尺度的输出采用最大池化操作,
 

考虑到透射率具有局部不

变性,
 

因此使用7×7局部最大值替代最大池化,
 

输出图像为48×6×6.
 

再使用Brelu(双边线性整流损失函

数)进行激活,
 

函数有效保存了局部线性和双边约束.
 

最后通过非线性回归,
 

得到输入块中心点的透射率

值,
 

具体参数结构图如图3所示.

3.3 大气光计算

大气光值是一个全局变量,
 

与整张图片相关,
 

因此在设计网络的时候应考虑采用相对较大的卷积核,
 

增加感受野.
 

空洞卷积的好处是在不增加太多计算量的情况下增大感受野,
 

使输出包含较大范围的图片特

征信息.
 

本文首先设计了两层卷积层,
 

分别为7×7和5×5,
 

同时在池化的时候采用最大池化层,
 

这样可以

起到有效降维的作用.
 

然后使用两层全连接层,
 

将维度从256降低到1,
 

输出大气光值.
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3.4 场景深度计算

场景深度计算可以分为3个部分:
 

编码部分、
 

解码部分、
 

跳越连接部分,
 

如图4所示.

图4 场景深度网络

编码器网络,
 

通常使用VGG-16或者ResNet-50,
 

本文采用 MobileNet进行编码.
解码器网络,

 

由5个级联的上采样层和一个单独的Pointwise层组成,
 

称为NNConv5.
 

每个上采样层

使用5×5卷积,
 

并且输出通道数是输入通道数的一半.
 

卷积之后使用最近邻插值将特征图的分辨率加倍,
 

并使用Depthwise分解进一步降低所有卷积层的复杂度,
 

得到一个既薄又快的解码器.
为了让高分辨率特征图上所有的细节都能映射到解码器上与解码器内的特征图合并,

 

本文使用了跳

跃连接,
 

有助于解码器重建更细节的密集输出,
 

这是在U-Net和DeeperLab中都使用并且被证明有效的

技术.
 

编码器特征图通过加法而不是并列方式合并到解码器特征图上,
 

这样可以避免增加解码层的特征

图通道数.

3.5 能见度融合计算

能见度融合计算模块的输入参数是图像的大气光、
 

透射率、
 

场景深度,
 

根据大气散射模型和能见度距

离计算公式,
 

得到去雾图和能见度,
 

具体如图5所示.

图5 能见度融合计算

通过透射率和场景深度计算模块,
 

分别得到像素级别的透射率和场景深度,
 

通过式(7)可以得到每个

像素的能见度计算式(8).

Vpix =-
2.996zpix

lntpix
(8)

式(8)中,
 

Vpix 表示单个像素的能见度,
 

zpix 表示某个像素的场景深度,
 

tpix 表示某个像素的透射率.
有雾图像包含天空区域,

 

其透射率近似于0,
 

深度近似于无限大.
 

因此,
 

本文采用设定阈值的方法

来排除类似天空区域的异常像素点.
 

定义3个阈值:
 

像素最小透射率tmin、
 

像素最小能见度Vmin、
 

像素最

大能见度Vmax.
 

当某个像素满足条件透射率大于tmin,
 

并且能见度在Vmax 和Vmin 之间,
 

则作为有效的像

素能见度.
 

本文采用所有有效能见度的平均值作为整张图像的能见度值.
 

像素有效能见度用Vest 表示,
 

计算式如式(9)所示.
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Vpic =sum(Vest)/n (9)

3.6 损失函数设计

多任务卷积融合网络的损失函数由多个部分组成,
 

分别为大气光误差、
 

透射率误差、
 

场景深度误差、
 

去雾误差、
 

能见度误差,
 

如式(10)所示.

L=λALA +λTLT +λDLD +λHLH +λVLV (10)

式(10)中,
 

LA 表示大气光误差,
 

LT 表示透射率误差,
 

LD 表示场景深度误差,
 

LH 表示去雾误差,
 

LV 表示

能见度误差.
 

λA,
 

λT,
 

λD,
 

λH,
 

λV 分别为对应的超参数.

4 仿真实验及分析

4.1 实验环境和数据集

实验环境显卡为NVIDIA
 

RTX2080Ti,
 

操作系统为 Windows
 

10,
 

内存为32
 

GB.
 

使用 Microsoft
 

VS
 

Code为开发环境,
 

深度学习框架采用PyTorch
 

1.11.0进行算法实现和测试.
 

由于网络训练过程需要有图

像对应的场景深度图,
 

因此选择含有深度图的KITTIdepth基准数据集作为训练数据.
 

KITTI的深度数据

集是稀疏的雷达图,
 

虽然提供了地面实况数据,
 

但还达不到直接使用深度信息的要求.
 

因此,
 

构建训练

数据标签时使用NYU
 

Depth
 

Toolbox工具进行深度补全,
 

并基于大气散射模型进行人工加雾处理.
 

通过

人工加雾后得到原始图、
 

有雾图、
 

透射率图、
 

深度图作为训练数据集,
 

如图6所示.
 

图像数据统一缩放

到224×224,
 

得到1
 

000组样本数据.
 

在训练阶段采用Adam优化器,
 

初始学习率为0.000
 

1,
 

批量大小

为16,
 

动量参数为0.9.

图6 训练数据集

由于实际高速公路的团雾样本较少,
 

本文通过收集团雾发生时监测摄像头视频图像,
 

自建数据集进行

测试,
 

训练后将模型在自建的高速公路图像数据集中进行验证.
 

自建测试数据集假设能见度仪测量得到的

能见度为真实能见度,
 

选择高速公路附近有安装能见度仪的摄像头视频,
 

再通过摄像头视频每分钟截取图

片,
 

同时获取能见度仪的能见度测量值,
 

作为图片的能见度标签,
 

通过图片名称命名格式统一命名如下:
 

[时间]_[能见度等级]_[能见度].jpg.
 

实验数据举例如图7所示.
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图7 测试数据

4.2 能见度仪器对比分析

首先对收集到的能见度图片进行筛选,
 

得到2022年7月25日某摄像头5:
 

00到9:
 

00的能见度图片,
 

每20
 

min获取一张图片,
 

共计13张图像,
 

图像的能见度范围为80~1
 

100(以能见度仪测试为准).
 

使用算

法对13张图像进行能见度估测,
 

具体算法测试结果和误差如表1所示.
表1 估计值及误差对比表

时间 能见度仪器 算法计算值 误差

5:
 

00 726 750 3.31

5:
 

20 523 543 3.82

5:
 

40 148 165 11.49

6:
 

00 80 90 12.50

6:
 

20 84 95 13.10

6:
 

40 91 104 14.29

7:
 

00 132 126 -4.55

7:
 

20 130 143 10.00

7:
 

40 218 228 4.59

8:
 

00 282 312 10.64

8:
 

20 479 470 -1.88

8:
 

40 585 562 -3.93

9:
 

00 1
 

100 1230 11.82

  选取有雾摄像头的视频,
 

选择时间段为5:00到9:00,
 

按每20
 

min获取一张有雾图片对算法进行测

试,
 

并将测试结果与散射式能见度仪进行对比,
 

如图8所示.
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图8 能见度、
 

算法对比

图9 误差散点图

将每张图片估计值与仪器测量值的

误差绘制成散点图,
 

并添加拟 合 趋 势

线,
 

如图9所示.
 

当能见度可视距离小

于200
 

m时,
 

能见度的计算误差较大,
 

大部分超过10%.
 

随着能见度距离增

加,
 

误差逐渐降低并趋于稳定.
4.3 消融分析

损失函数的合理设计有助于提高模

型的准确率.
 

融合网络包含上、
 

中、
 

下3
条路径,

 

因此损失函数引入了大气光误

差λA、
 

透射率误差λT、
 

场景深度误差

λD.
 

除此以外,
 

还额外增加了去雾误差

λH 和能见度误差λV.
 

为了方便结果对比

分析,
 

本文验证了去雾误差和能见度误

差对改进模型的有效性,
 

将能见度值按

照国家标准映射为5个能见度等级,
 

并根据模型分类的精确率来评估模型.
 

对多任务卷积网络模型(Multi-
task

 

Deep
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

MDCNN),
 

分别进行3次训练,
 

并对比实验分析结果.
模型1:

 

MDCNN-1损失函数没有增加λH 和λV.
模型2:

 

MDCNN-2损失函数只增加λH.
模型3:

 

MDCNN-3损失函数只增加λV.
模型4:

 

MDCNN-4损失函数同时增加λH 和λV.
具体测试结果如表2所示.

表2 模型精确率测试结果 % 

网络模型 第1次 第2次 第3次 平均精确率

MDCNN-1 83.86 85.42 84.69 84.66

MDCNN-2 84.75 85.26 85.39 85.13

MDCNN-3 88.18 89.43 87.92 88.51

MDCNN-4 89.82 90.61 91.32 90.58
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  从表2中可以看出,
 

损失函数分别单独引入去雾误差和能见度误差时,
 

对估计效果有一定的提升,
 

但

同时引入两种误差时模型估计效果最佳.

4.4 算法对比分析

为了验证算法的准确性和运行速度,
 

本文采用自建数据集,
 

选择优秀图像分类算法进行对比测试,
 

算

法选择如下:

算法1:
 

ResNet-50[18]

算法2:
 

VGG-19[19]

算法3:
 

VisNet[20]

算法4:
 

DQVisNet[5]

算法5:
 

MSVP-Net[21]

算法6:
 

MDCNN-4
使用相同的训练数据和测试数据对以上6种算法进行训练和测试,

 

分别计算出图像对应的能见度等

级,
 

与散射式能见度仪器进行对比,
 

统计训练准确率和测试准确率,
 

同时计算处理每张图像的平均速度,
 

具体如表3所示.
表3 算法准确率及速率对比

算法 训练准确率/% 测试准确率/% 平均速度/(秒·张-1)

ResNet-50 82.23 80.12 0.37

VGG-19 84.53 78.34 0.54

VisNet 85.87 82.72 0.40

DQVisNet 88.25 85.63 0.43

MSVP-Net 89.46 86.25 0.48

MDCNN-4 91.96 90.58 0.41

  从表3可以看出,
 

在自建数据集上基于多任务卷积融合网络的测量算法相对于其他经典算法,
 

训练准

确率和测试准确率均有一定的提升,
 

且计算速度相对较快,
 

适用场景更广,
 

有一定的实际应用价值.

5 结语

针对高速公路能见度仪器测量部署密度不够,
 

团雾等小尺度天气存在的预报困难问题,
 

本文提供一种

基于多任务卷积融合网络的能见度测量方法.
 

该算法通过设计上、
 

中、
 

下3路网络分别进行有雾图像的透

射率、
 

大气光和场景深度估计,
 

同时将多路网络的损失函数进行融合设计,
 

作为能见度测量网络的总损失

函数,
 

最终通过大气退化模型公式计算出能见度.
 

通过实验对比表明,
 

改进后的算法能见度测量准确率更

高,
 

不依赖车道线,
 

应用范围更广,
 

能够满足实际交通场景使用要求.
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