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摘　 要:
 

基于视觉的细颗粒物浓度(PM2. 5 )估计技术依据成像时悬浮细颗粒物对光线散射和吸收的整体影响来评估其浓度。
这类技术具备良好的普适性,可实时检测广阔区域。 已有研究依赖大气光均匀且充足的日间场景,无法适用于缺乏大气光且光

照不均匀的夜间场景。 本文提出首个基于视觉的夜间 PM2. 5 浓度估计方法,通过图像处理捕获人造光源在不同散射方向的光

强分布,并以此特征拟合浓度值。 该方法创新地将人造光源及周边光晕区域视为夜晚雾霾信息的主要来源。 由于夜间自然光

照强度相对人造光源较低,其主导的区域往往趋于漆黑,导致日间雾霾信息的主要来源
 

(自然光照下像素颜色随着景深增加而

逐渐接近“大气光 / 天空”颜色)
 

在夜间的作用相比光源处要小很多。 该方法明显优于日间 PM2. 5 估计方法,平均误差(MAE)为

6. 187
 

μg / m3 ,决定系数(R2 )为 0. 857,对比最新的端到端的神经网络方法在 MAE 和 R2 上分别有 20. 69% 、13. 36%的相对提升。
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Abstract:
 

The
 

technique
 

for
 

estimating
 

the
 

concentration
 

of
 

fine
 

particulate
 

matter
 

(PM2. 5 )
 

based
 

on
 

visual
 

cues
 

relies
 

on
 

assessing
 

its
 

concentration
 

by
 

considering
 

the
 

overall
 

effect
 

of
 

suspended
 

fine
 

particles
 

on
 

light
 

scattering
 

and
 

absorption
 

during
 

imaging.
 

These
 

technologies
 

demonstrate
 

robust
 

generalizability
 

and
 

real-time
 

detection
 

capabilities
 

across
 

large-scale
 

areas.
 

Existing
 

studies
 

depend
 

on
 

daytime
 

scenes
 

with
 

uniform
 

and
 

sufficient
 

atmospheric
 

light,
 

limiting
 

their
 

applicability
 

to
 

nighttime
 

scenario
 

with
 

insufficient
 

atmospheric
 

light
 

and
 

uneven
 

illumination.
 

This
 

paper
 

introduces
 

the
 

pioneering
 

vision-based
 

nighttime
 

estimation
 

method
 

of
 

fine
 

particulate
 

matter
 

concentration,
 

which
 

captures
 

the
 

intensity
 

distribution
 

of
 

an
 

artificial
 

light
 

source
 

in
 

various
 

scattering
 

directions
 

through
 

image
 

processing,
 

and
 

utilizes
 

the
 

feature
 

to
 

correlate
 

with
 

fine
 

particulate
 

matter
 

concentration.
 

The
 

proposed
 

method
 

innovatively
 

leverages
 

the
 

artificial
 

light
 

source
 

and
 

its
 

surrounding
 

glowing
 

area
 

as
 

the
 

main
 

source
 

of
 

nighttime
 

haze
 

information.
 

Since
 

areas
 

dominated
 

by
 

natural
 

lighting
 

typically
 

appear
 

black
 

at
 

night,
 

the
 

conventional
 

basis
 

for
 

daytime
 

haze
 

estimation
 

(i. e. ,
 

pixel
 

value
 

approaching
 

the
 

color
 

of
 

“atmospheric-light /
sky”

 

as
 

the
 

depth
 

of
 

field
 

increases),
 

is
 

barely
 

useful
 

at
 

night.
 

This
 

method
 

outperforms
 

existing
 

daytime
 

haze
 

estimation
 

methods,
 

achieving
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

6. 187
 

μg / m3
 

and
 

a
 

correlation
 

coefficient
 

(R2)
 

of
 

0. 857.
 

Compared
 

to
 

the
 

popular
 

end-to-end
 

neural
 

network
 

method,
 

it
 

shows
 

a
 

relative
 

improvement
 

of
 

20. 69%
 

in
 

MAE
 

and
 

13. 36%
 

in
 

R2 .
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0　 引　 　 言

　 　 细颗粒物( 2. 5-micrometer
 

particulate
 

matter,PM2. 5 )

是大气环境监测的主要检测指标之一, 由直径小于

2. 5
 

μm 的各种颗粒物组成,能作为重金属、细菌、病毒等

有害物质的载体[1] ,侵入人体诱发疾病。 研究证明长期

暴露在 PM2. 5 污染环境中会提高呼吸系统疾病和心血管
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疾病的死亡率和发病率,2017 年中国因 PM2. 5 空气污染

的死亡人数近 100 万,随着我国人口结构的变化 PM2. 5

已成为国民预期寿命的主要威胁之一[2-4] 。
长期以来,研究人员依赖基于称重、微振荡天平法

或 β 射线法的实验室结果来测量 PM2. 5 浓度[5] 。 尽管

此类方法是准确的,但其覆盖范围有限且建设和维护

成本高昂。 基于光散射传感器的空气质量传感器有类

似的局限性[6-7] 。 基于卫星遥感的方案根据夜间灯光、
热通道、气象地形等数据提升空间分辨率,但在照明不

佳的郊区表现不佳且面临成本和实时性问题[8-9] 。 相

比之下,相机因其经济性和普适性被广泛部署在各种

户外环境中,在道路监测、安防监控、环境监测等领

域[10] 发挥作用。 由于大气污染物造成的光线散射和吸

收会影响拍摄的图像质量,这些差异可被应用到污染

物监测任务中。 已有多项基于视觉的日间空气质量估

计技术,它们利用空间对比度、暗通道、语义色差等变

化来评估目标环境中的污染物浓度,相比空气监测站

具有更高的空间分辨率。
Zhang 等[11] 描述了一种利用图块颜色的散射和吸收

特征来同时估计多种污染物的方法。 Su 等[12] 设计了一

个端到端的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)来估计多个大气环境参数。 Wang 等[13] 结合 RGB
帧和相应的语义分割视频帧,开发了一种双通道空气质

量测量方法。 Wang 等[14] 基于多模态实现图像特征融

合,通过测量雾霾图像与其去雾图像之间熵、颜色和深度

信息的差异以表示 PM2. 5 引起的结构损失、颜色损失和

深度损失实现浓度估计。 但上述方法包含两个共同前提

要素,充足且均匀的大气光和场景中可反演的景深变化,
因此并不适用于夜间污染估算。

在弱光环境下,由于大气光的减少导致能见度显著

下降,大多数的场景细节是难以被观测的。 同时,夜间环

境更容易收到系统噪声影响[15] 。 日间算法在经典雾图

成像模型的基础上分析直射光、大气光、透射率、场景深

度和大气污染物浓度之间的关系,即污染物浓度和场景

深度影响透射率进而改变相机捕获的直射光与大气光的

比例,使得远景变得模糊并趋于大气光的颜色。 因此这

些技术并不适用于夜间场景。
另一方面,图像去雾和基于视觉的空气质量估计

技术密切相关,都是关于处理图像中的雾霾效应。 图

像去雾旨在消除雾霾影响并提高图像质量,而后者则

量化雾霾影响的程度。 He 等[16] 提出使用暗通道先验

和全局大气光来估计雾霾图像中的透射率。 尽管暗通

道被广泛用于日间空气质量估计[17-18] ,但由于暗通道

先验是建立在日间图像集上的统计经验,因而此类方

法不适用于夜间。 日间暗通道中的低强度归因于可见

因素,例如彩色物体、黑暗表面或阴影,而在夜间低照

明度下大片区域趋于漆黑,此时不可见因素是暗通道

中的低强度的主要原因。 Li 等[19] 根据平滑先验将辉光

图与夜间图像分开,然而这种方法生成的辉光图中容

易出现噪声和色偏问题从而降低准确性。 本文在实验

部分比较了所提的辉光特征与其他特征图(暗通道、亮
度、饱和度) 。

受夜间去雾工作的启发, 本文提出一种通过光

晕[20] ,即光源(一般是人造光源)周围的辉光,来估计夜

间 PM2. 5 浓度的方法。 稠密人口地区夜间照明的普及使

得光晕在夜间图像中很常见,同时这些地区的 PM2. 5 污

染也影响较多的人口。 光晕是光源辐射受附近细微粒子

影响在一次或多次散射后造成的,视觉上形成为光源为

起点向外辐射的光亮区域。 (散射) 颗粒浓度与光晕图

像相关,因此可用于估计 PM2. 5 浓度。 此外光晕的成像

效果与光源照度、相对位姿、相机的固有属性(曝光量、分
辨率、光学倍率、焦距、信号采集等)也是相关的。 不失一

般性,本文讨论固定场景下从单张智能摄像机捕获的点

光源图像中推断环境 PM2. 5 浓度,在此设计下影响成像

的两大隐变量分别是大气 PM2. 5 浓度和相机自适应的曝

光量。 由于夜间成像的复杂性,原始图像往往包含冗余

信息(背景颜色和纹理、前景阻挡等) 和噪声,获取有效

的光晕特征并估计 PM2. 5 浓度的步骤为:1) 定位光源的

位置;2)异常值检测;3) 特征提取,并建立特征空间;4)
使用贝叶斯岭回归器拟合浓度。

1　 基本原理

　 　 基于光的散射原理,当光照射空气中的细颗粒物时

发生散射。 散射光的偏离方向和强度与细颗粒物浓度是

相关的。 基于激光散射的 PM2. 5 传感器可以通过光度计

检测特定方向上散射光脉冲信号的数量和强弱,并使用

算法转换为所需的 PM2. 5 浓度计量单位[21] 。
基于相同的原理,基于光晕的夜间 PM2. 5 估计方法

通过相机捕获人造光源的散射光强实现 PM2. 5 估计。 其

中人造光源和相机的作用分别类似于传感器中的激光光

源和光度计。 两者的区别在于:1)不同于激光,人造光源

一般是非定向的,因此需要考虑真实场景中反射光引入

的干扰。 2)相机能同时检测不同偏离方向上的散射光强

并展示为图像。
所提估计方法如图 1 所示,首先通过计算光源中心

作为极坐标原点将图像分割为扇环块;之后剔除图块内

的异常像素值并计算剩余像素值的统计量作为指定散射

方向的光强特征,不同散射方向的光强特征拼接为光源

光晕的特征向量,最后使用贝叶斯回归器将特征向量映

射为 PM2. 5 估计值。
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图 1　 基于视觉的细颗粒物浓度估计方法框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

vision-based
 

fine
 

particulate
 

matter
 

concentration
 

estimation
 

method

2　 算法设计

2. 1　 光晕强度与颗粒物浓度的关联性分析

　 　 如图 2 所示,Narasimhan 等[20] 在球协函数的基础上

构建大气点散射函数,将暗室环境中的光晕图像建模为

光源与二维卷积的输出:

G(T,μ) = ∑
∞

m = 0
(gm(T) + gm +1(T))Lm(μ) (1)

其中, G 是光源图像,光学厚度 T = σR,其中 R 是辐

射深度,σ 是大气消光系数,表示在单位大气体积内由于

散射而造成的通量损失的比例。 散射方向的余弦值

μ = cosθ = cos(arctan
 

r / d),θ 是散射方向,d 是焦距,r 是
像素位置相对直射点的偏移距离。 Lm 是 m 阶勒让德多

项式,gm 是给定的系数数列:

gm(T) = I0eh(m,q,T)

h(m,q,T) = - 2m + 1
m

(1 - qm-1)T - logTm+1
(2)

式中: q = 0. 75 为雾霾介质下相函数的前向散射参数。

图 2　 均匀介质中点光源的光晕成像模型

Fig. 2　 Glow
 

imaging
 

model
 

of
 

point
 

light
 

source
 

in
 

homogeneous
 

medium

假设光源强度(流明)为 I0, 式(1)可简化为:

G(T,μ) = ∑
∞

m = 1
gm(T)(Lm-1(μ) + Lm(μ)) =

I0·AT·e -f(T,μ) (3)
其中, AT 是 μ = 1 时的初值,f(T,μ) 是满足式(3) 的

函数。
由于相机与光源的相对位置是固定的,即辐射深度

R 被视为常量,已有研究证明大气消光系数 σ 与 PM2. 5

浓度呈现较好的线性关系[22] ,因此光学厚度 T 与 PM2. 5

浓度是线性关系。 由式(3)可知,散射方向 θ 处相机捕获

的光晕强度与光学厚度( PM2. 5 浓度)相关,公式图像如

图 3 所示。 归一化后不同光学厚度( PM2. 5 浓度)下光晕

强度的随散射方向的变化规律如图 3( a)所示,在相同散

射方向上 PM2. 5 浓度、光学厚度、光晕强度是正相关的。
低污染浓度环境中散射光强较为集中,而污染浓度较高

时散射光强较为分散。

图 3　 不同光学厚度(PM2. 5 )下的光晕强度衰减

Fig. 3　 Glow
 

intensity
 

attenuation
 

with
 

different
 

optical
 

thicknesses(PM2. 5 )

如图 3(b)所示,经过变量代换后光晕强度与偏移距

离近似于指数关系,不同光学厚度( PM2. 5 浓度) 下呈现

分层结构,本文称该现象为指数衰减先验。 后续数据分

析验证这一先验(见 3. 2 节),在低污染物浓度中光晕强

度的衰减速度明显快于高污染物浓度环境,并按 PM2. 5

浓度存在明显的分层现象。
2. 2　 特征提取和回归估计

　 　 真实夜间图像常包含物体的色彩、边缘等多种干扰

信息,受此影响光晕的模式通常是不明显的。 此类干扰

可以归结为结构型和异常值两类,前者指物体边缘、纹理

信息,比如树叶;后者则是镜面反射或前景物体的阻挡影

响,呈现为亮斑或暗斑。 从图像中提取有效特征是优化

模型性能的关键,本节通过定位光源、异常值检测和建立

特征空间实现该过程。
1)定位光源

户外图像常包含多个可见光源,但有限的光源照

度和 / 或较远的光传输距离会降低光晕特征的可视性,
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因此适用的光源个数是有限的。 这类光源需具备较强

的照度、适中的物距,并且所处区域尽可能远离干扰因

素(其他固定 / 移动光源、可见的背景) 。 如图 4 所示,
光源明显优于其他光源,被选取作为本文研究对象。
对于存在多个适用光源的场景可采用集成方法将所提

模型作为基学习器,对每个光源独立并行地建立估计

模型,随后结合(比如加权平均) 多个结果得到最后的

估计值。

图 4　 目标光源(PM2. 5 为 49. 5
 

μg / m3 )

Fig. 4　 Target
 

light
 

source(PM2. 5
 is

 

49. 5
 

μg / m3 )

对于相机的视角可能存在的小幅偏移,指定光源

图块后需先定位光源的图像位置。 算法 1 基于图块

(图 4 中图块 A)中饱和区域(白色区域)的形态来实现

像素级的光源定位。 对于非饱和光源需对图块进行归

一化操作以确保饱和区域的存在。 本文实验中涉及的

图像均包含饱和区域,因此并不需要归一化操作。 笛

卡尔坐标系下给定 101×101 的灰度图块 P,X 是所有像

素的坐标集。 首先用饱和像素的坐标均值初始化光源

中心坐标 xc ,设置代表光源区域的二值图 M 初值为 0
并将 M(xc ) 标注为光源区域。 A 是由 X 中的坐标排序

构成的有序数组, 排序依据为坐标到中心的欧氏距

离。 按序遍历 A中的元素,当坐标处像素饱和且欧氏距

离(E(·) ) 和哈密顿距离(H(·) ) 满足条件时将其标

注为光源。 结束遍历后,标注为光源的坐标均值为新

的中心坐标。 重复迭代到 xc 的差值小于常量 ε,根据经

验算法在 3 次迭代后收敛。
　 　 该策略是通过搜索能够覆盖大部分饱和区域的最大

圆并将圆内饱和区域被视为光源区域(图 4 中图块 B 的

黑色区域)。 光源区域的形心被用作光源中心(图 4 中

xc 点),消除圆外因反光导致的条状区域的影响(图 4 中

图块 A 内点划线框)。
2)异常值检测

以光源为中心取出 201×201 大小的图块并将其分割

为若干等宽的圆环,内径 r1,外径为 r2 的圆环记为 Ir1,r2。
由图 3 可知,同一圆环中像素点的偏移距离对应相近的

散射方向,其光晕强度应趋于一致。
基于光源图像数据(见 3. 1 节),如图 5( a) ~ ( f) 所

　 　 　 　
算法 1　 定位光源

Input:
 

包含光源的图块 P;
 

像素坐标集合 X
Output:

 

光源二值图 M;
 

光源中心坐标 xc

1:
 

Iint
 

xc ← Average(X1 ),X1 ← {x x ∈ X,P(x) = 1}
2:

 

repeat
3:　 　 M ← O101×101 ,M(xc ) ← 1
4:　 　 x′ ← xc ;构建坐标数组 A　 ∀1 ≤ i ≤ j ≤ A ,

 

E(A i
xc ) ≤ E(A

 

j),xc )
5:　 　 for(i ← 2;x ← A( i);i ≤ A ;

 

i + +)do
6:　 　 　 　 if{

 

x̂ M(
 

x̂) = = 1,H(
 

x̂,x) = = 1,
 

x̂ ∈ A} ≠
Ø

 

and
 

P(x) = = 1then
7:　 　 　 　 　 　 M(x) ← 1; / / 识别为光源

8:　 　 　 　 end
 

if

9:　 　 　 　 if
  

i>200
 

and
 ∑

i

j = i-199
M(xj) < 20 then

10:　 　 　 　 　 　 break;
11:　 　

 

end
 

if
12:　

 

end
 

for
13:　

 

xc ← Average(XM),
 

XM ← {x x ∈ X,M(x) = 1}
14:

 

until
 

E(x′,xc ) <ε
15:

  

Return
 

M,
 

xc

示分别是圆环 I30,40 ~ I80,90 内灰度图像素值的统计分布。
随着半径增大,圆环内的像素峰值逐渐减小,该现象符合

所提的衰减先验。 但一方面,随着圆环半径的增加,较大

的观测值占比随之增加(横坐标为 1 处的“尖峰”)。 这

类正偏异常值有下列原因:其他光源,白色背景或物体的

镜面反射。 另一方面,基于暗通道先验[16] ,非白色背景

或阴影会导致 RGB 图像中至少一个通道的观测值较小,
导致灰度值分布中的负偏异常值。 因此定义异常值剔除

函数 Ano(·): 给定像素值集合,基于箱线图方法仅保留

箱体内的数据,即上四分位数和下四分位数之间 50% 的

数据,其余数据被视为异常值。
原始图像、光晕图及其特征图[16,23] 如图 6( a) ~ ( d)

所示。 为方便描述,以光源中心为原点建立极坐标系,
( rx,θ x) 表示像素 x 在极坐标中的映射。 此时光晕图 Ire
的定义如式(4)所示:

Icre(x) = Rand(Ano(Annc(x)))
s. t.

 

Annc(x) = { Ic(x′) rx - rx′ ≤ w / 2} (4)
其中, Rand(·) 是随机采样函数,Ano(·) 是异常值

剔除函数,c ∈ { r,g,b} 是图像通道,
 

w 是圆环宽度。 视

觉上,重构后的图像较好地消除了复杂环境对光晕的影

响,在光晕图和暗通道、亮度通道两种特征图上呈现以光

源为中心向往辐射衰减的趋势。
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图 5　 不同半径圆环内的像素值直方图和核密度估计曲线

Fig. 5　 Pixel
 

value
 

histograms
 

and
 

kernel
 

density
 

estimation
 

curves
 

within
 

rings
 

of
 

different
 

radii

图 6　 原始图像及其不同特征图

Fig. 6　 Raw
 

image
 

and
 

its
 

different
 

feature
 

maps

　 　 3)建立特征空间

由于同一扇环内的像素在空间上未必是相邻的,
 

照

明和背景差异导致图 6( b) 中存在噪点。 进一步地,如
图 7 所示,将圆环等分为多个扇环使得块内像素在空间

上是相邻的,整体上看图像被极坐标网格分割为若干弧

度为 ϕ,宽度为 w 的扇环,并基于每个扇环内的像素值逐

通道地进行异常值检测。
扇环内的像素值应是一致的,

 

即服从一定的分布模

式。 受 VAE[24] 启发,采用均值-标准差两个统计量构成

散射光强的特征向量。 具体而言,图像被分割为 20×16 =

图 7　 光晕特征可视化图

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

glow
 

feature

320 个扇环,按半径排序后每个扇环逐通道计算均值和

标准差两种特征。 单张图像被编码为均值特征向量和标

准差特征向量(A-S 特征),
 

其长度均为 960,拼接后作为

样本的光晕特征向量。
视觉上,剔除异常值后的光晕图像如图 7( a) 所示,

图中每个像素位置的光晕强度是以其为形心的扇环内的

像素均值。 光晕图的定义:
Icave(x) = Ave(Ano(AnnSecc(x)))

s. t.
 

AnnSecc(x) = { I(x′) rx - rx′ ≤ w
2

,

θ x - θ x′ ≤ ϕ
2 } (5)
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其中,
 

AnnSecc(·) 是以 x为形心,弧度为ϕ,宽度为w
的扇环块内 c 通道的像素值集合,Ano(·) 是异常值剔除

函数,Ave(·) 是均值函数。 对应均值向量和归一化后的

标准差向量的可视化图像如图 7(b)、(c)所示,图块颜色

分别逐通道对应所处环扇内像素的均值和归一化后的标

准差,共同表征不同散射方向的光晕强度特征。
对于非点光源本方法依旧适用。 以锥形光源为例,

沿不同射线方向和偏移距离同样可将图像分割为扇环块

从而计算光晕特征。 本质上仅需单个扇区的光晕图像便

可实现特征提取,因此光源形状并不限制方法的应用。
4)回归模型

简单地,本文采用贝叶斯岭回归模型将特征向量映

射为 PM2. 5 浓度的估计值。 在线性模型的基础上,岭回

归模型将权值的 L2 范数作为正则项,形式上如下:
arg min

ω
‖Xω - y‖2

2 + α‖ω‖2
2 (6)

其中, ω 表示模型参数,X 和 y 分别是特征向量和真

实值,α > 0 是正则项的收缩因子,值越大则参数对模型

共线性的鲁棒性越强。 结合贝叶斯理论,等价于求出 ω
在高斯先验下且均值为 0,精度为 λ -1 的最大后验估计:

arg
 

min
ω

P(y X,ω,α)

s. t
 

P(ω λ) ~ (ω 0,λ -1Ip)
(7)

其中, α 被视为需从数据中估计的随机变量, (·)
表示高斯分布,Ip 表示 p 维单位矩阵。 本文基于 scikit-
learn 函数库(版本

 

0. 24. 1) 实现算法,在模型拟合过程

中,通过最大化对数边际似然估计正则化参数 α 和

λ[25] 。 模型的估计结果如式(8) 所示。

ŷ =
ω·x, ω·x > 0
0, 其他{ (8)

3　 数据与实验与结果分析

　 　 鉴于这是第 1 项基于光晕的夜间空气污染估计的工

作,评估该算法需要新的数据集。 本节介绍数据的采集、
分析和对比实验,对比实验中将多种日间雾霾估计方法

和经典网络作为基线方法。
3. 1　 数据采集与分析

　 　 除了 PM2. 5 浓度外,夜间相机成像受多种要素(相机

与光源的相对位姿、光源强度、相机焦距、曝光量等) 影

响。 通过控制变量,设备被部署在浙江省杭州市西湖区

(120°03′21. 372″E,30°14′08. 083″N),对图 4 所示的固定

场景进行监测,相机的相对高度为 33 m,俯角为 5°。 假

设目标光源的强度是稳定的,因此影响光晕成像的主要

因素有 PM2. 5 浓度和智能相机的曝光调节。 同时,如图 8
所示,一个便携式传感器平台被开发来收集并存储环境

数据。 平台包括 Nova 颗粒物传感器模块、温度和湿度传

感器以及 Arduino
 

UNO 控制器,以锂电池供能每秒记录

一次数据。 采集时间为 2022 年 11 月~ 2023 年 03 月,多
数情况下 PM2. 5 浓度值较小。 考虑到标签平衡和天气原

因,多数低浓度环境下的数据并未被保留。 实验数据集

包含源于 4 个月份的 2
 

426 张图像和对应的环境数据,对
应的监测时长约 200 h。

图 8　 数据采集平台

Fig. 8　 Data
 

collection
 

platform

3. 2　 特征分析

　 　 如图 9 所示,
 

PM2. 5 浓度与图像像素值之间存在关

联性。 过原点-45°方向直线上原图的灰度图像素值与浓

度之间的关系如图 9( a) 所示,随着 r 增大,光晕强度

的衰减满足指数衰减先验。 由于衰减主要发生在 100 像

素偏移距离内,本文光源图块的边长被设为 201(如图 4
中 C 处点线框所示)。 r = - 100 处(负数表示反方向)像

素值与浓度的关系如图 9( b)所示。 当浓度低 50
 

μg / m3

时,像素值相对浓度的平均依赖性约 0. 003 5
 

μg / m3。 黑

色部分数据不满足该趋势,这是由于高 PM2. 5 浓度导致

全局亮度的增加,智能摄像机为此自动降低曝光。

图 9　 光晕衰减特性

Fig. 9　 Glow
 

attenuation
 

characteristics

图 10 展示了曝光量与 PM2. 5 分布之间的关联。 如

图 10(a)所示,纵轴用算法 1 中二值图 M 面积(饱和区域

的像素个数)代表相机的曝光水平,在高 PM2. 5 浓度条件

下(大于 50
 

μg / m3)相机曝光度是受限的。
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图 10　 PM2. 5 分布与相机曝光量的关系

Fig. 10　 The
 

relationship
 

between
 

PM2. 5
 distribution

 

and
 

camera
 

exposure

进一步分析所提光晕特征与 PM2. 5 浓度之间的相关

性,为将高维数据与低维数据进行比较,采用主成分分析

方法实现特征降维。 如图 11 所示,降维后所有样本特征

向量的第一主成分与 PM2. 5 浓度之间线性相关,相关系

数为 0. 465。

图 11　 第一主成分与 PM2. 5 浓度之间的相关性

Fig. 11　 Correlation
 

between
 

the
 

first
 

principal
 

component
 

and
 

PM2. 5
 concentration

3. 3　 估计精度分析

　 　 如图 10(b)所示,按照时间顺序数据集以 3 ∶2比例被

划分为训练集和测试集。 实验采用平均误差(MAE)和决

定系数(R2)作为评价指标:

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
y i - ŷi (9)

R2 = 1 - ∑
i

(y i - ŷi)
2 ∑

i
(y i - 􀭰y) 2 (10)

其中, N是样本总数,ŷi 是第 i个样本的估计值,y i 为

真实值,􀭰y = ∑
i

(y i / N)。

由于端到端的神经网络方法在计算机视觉等领域大

获成功。 本文将所提方法与经典的 ResNet[26] 系列模型

和基于视觉的日间雾霾估计方法[23,27-29] 进行对比,后者

使用缩放后的全景图像作为输入。 深度学习算法基于

PyTorch(版本 2. 0. 1,CUDA
 

11. 8) 开发,批处理大小为

128,损失函数为均方误差。 使用 Adam 优化器,学习率

初始值为 0. 005,衰减比例为 0. 98,并在 GeForce
 

RTX
 

3070
 

GPU 上迭代 400 次。
如表 1 所示,本文所提方法的精度明显优于第 2 名

(Utomo / ResNet34),在MAE 和 R2 指标上分别有 1. 614
 

μg/ m3

和 0. 101 的绝对提升。 这类基于卷积算子的网络通过学

习目标对象的一般性特征来完成分类等任务,由于单层

感受域的局限性通常依赖增加模型深度来捕获全局信息

以提升模型性能。 但随着模型参数量和深度的增加其学

习难度也随之上升,模型容易陷入局部最优而在无法得

到性能提升(ResNet50 比
 

ResNet34 差),因此需要更大规

模的数据。

表 1　 不同方法估计精度对比表

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods

方法 MAE / (μg·m-3 ) R2

本文方法 6. 187 0. 857

特征生成+CNN 7. 685 0. 734

Pre-trained
 

PE-MobileNetV2[27] 17. 85 0. 001
 

7

Re-trained
 

PE-MobileNetV2[27] 10. 261 26. 622

Utomo[28] 7. 801 0. 712

Liaw[29] 11. 061 0. 457

ImaSensingNet[23] 8. 073 0. 752

ResNet18 10. 117 0. 577

ResNet34 7. 94 0. 756

ResNet50 10. 772 0. 507

　 　 与日间估计方法相比,在 Fang 等[27] 提供的预训练模

型上,夜间数据的糟糕测试结果(R2 = 0. 001 7)说明基于视

觉进行 PM2. 5 估计存在日夜差异,已有的日间模型并不能

直接适用于夜间场景。 几乎所有基于视觉的方法都通过

设计有效特征来提高准确率。 大多数日间的方法侧重于

图像结构损失、色度和场景深度估计等因素。 然而,对于

夜间场景,可见性更为重要。 因此,研究应该专注于可见

的对象,如光晕。 Utomo 等[28]通过实验证明天空区域是模

型决策中最有影响力像素的来源。 对于夜间场景,图像中

天空区域是低照度且容易受到噪声影响,所以已有基于视

觉的日间方法并不能直接适用于夜间场景。
值得一提的是,基于 VAE[24] 中生成模型的思想,在

2. 2 节中每一样本被编码为特征分布向量,本文设计了

由 3 个一维卷积层连接 2 个全连接层组成的简单回归网

络,以特征分布的随机采样作为输入,样本的真实值作为
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标签,实现样本数据增强的同时通过减少数据大小节约

计算和存储成本。 结果显示该方法(特征生成+CNN)获

得接近深层网络( ResNet34)的表现,证明了所提光晕特

征与 PM2. 5 浓度是关联的,且所提特征获得近似深层网

络的特征提取效果。
3. 4　 误差分析

　 　 为分析测试样本估计值与真实值之间的误差,以
10

 

μg / m3 为单位区间长度,不同区间内估计值的误差棒

如图 12 所示。 图中 35 ~ 45
 

μg / m3 之间的样本的误差较

大,这是由于该区间训练与测试样本分布差异较大(如

图 10(b)所示),进一步收集数据有助于提升模型精度。

图 12　 测试样本的估计值与真实值相关性分析

Fig. 12　 Correlation
 

analysis
 

between
 

estimated
 

value
 

and
 

true
 

value
 

of
 

test
 

samples

随着 PM2. 5 浓度逐渐增大,如图 10( a)所示,智能相

机降低曝光时间以避免大片区域过度饱和。 此时捕获的

散射光强度减小导致高污染物浓度样本的估计值整体偏

小。 因此控制相机曝光量为常量或将其视为模型参数可

进一步提升模型的估计精度。
3. 5　 消融分析

　 　 为获得有效的光源特征,本文提出的方法包含极坐

标网格图像分割,异常值检测(A)和计算均值-标准差特

征向量(A-S 特征,B)。 消融实验的基线是相同分割下原

图图块的像素均值作为特征向量的模型表现。
为验证异常值检测的作用,使用经过异常值检测后的

像素均值构成的特征向量作为模型输入(即仅使用均值特

征向量)。 如表
 

2 所示,此时的 MAE 为 6. 702
 

μg / m3,略差

与最优结果。 因此基于指数衰减先验的异常值检测是有

效的,通过排除图块中偏大 / 小值还原了无外部干扰(背

景、反光等)下的光晕真实强度,并在本文方法中起主要

作用。
为验证 A-S 特征的作用,

 

将不经过异常值监测条件

下图像的均值-标准差特征向量作为模型的输入。 此时

的 MAE 为 8. 488
 

μg / m3,低于基线。 这是因为不经过异

　 　 　 　 表 2　 消融分析

Table
 

2　 Ablation
 

analysis

方法 MAE / (μg·m-3 ) R2

本文方法
 

(A+B) 6. 187 0. 857

原图
 

(基线) 8. 081 0. 763

异常值检测
 

(A) 6. 702 0. 841

A-S 特征
 

(B) 8. 488 0. 715

暗通道 7. 92 0. 757

亮度 9. 891 0. 633

饱和度 9. 332 0. 665

常值剔除时,扇环块内可能包含的干扰信息使得均值和

标准差无法表征图块位置的散射光强度分布。 相比基线

中仅使用均值特征,额外的标准差特征本质上是一种无

效特征。
同时,为比较不同特征与 PM2. 5 的相关性差异,所提

特征与日间雾霾估计方法中常用的特征(暗通道、亮度、
饱和度)进行比较[23] ,使用特征图的均值特征向量作为

岭回归器的输入。 除了暗通道的表现略优于基线外,其
他特征的表现均低于基线,这是因为日间理论建立在观

测景深变化与图像模糊程度的基础上,在因低照度可见

性受限的夜间场景中作用有限。

4　 结　 　 论

　 　 本文介绍了基于光源光晕的夜间
 

PM2. 5 浓度估计技

术。 实验结果表明,与端到端的经典神经网络方法相比,
所提基于光晕特征的方法在 MAE

 

和 R2 指标上分别有

20. 69% 、13. 36%的相对提升,明显优于最新的基于视觉

的日间雾霾估计方法。 基于指数衰减先验的异常值检测

和均值-标准差特征能够较好地提取和表征光晕强度,实
验中获得了近似深层网络( ResNet34) 的抽象特征提取

效果。
在部署期间,由于杭州地区的污染处于相对较低水

平,大多数 PM2. 5 值低于 80
 

μg / m3。 此外,降水天气有时

会阻碍数据收集。 本方法主要在夜间有效,并且依赖场

景中包含可见的人造光源,并未考虑自然光源下(基于月

晕)的表现,因此在阳光主导场景的黎明或黄昏时段可能

不起作用。 相机的曝光水平会影响图像质量,因此采用

可编程的摄像头对其控制可提升模型的精度。 未来的工

作包括融合其他参数,如湿度、温度等气象因素和相机曝

光时间等设备因素,以提高浓度估计的精度。 此外,收集

更多样化和更大规模的夜间图像数据集可以进一步提高

方法的准确率。
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