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基于图像的空气质量等级检测

杨本芊 1 徐 琳 1 陈 强 1

摘 要 目前国内主要依靠各种精密仪器检测空气中的污染物浓度. 由于仪器的成本较高, 国家通过在每个城市设立监测站

来检测空气质量, 这种空气质量检测方法是粗粒度的, 不能覆盖城市的每个角落. 本文提出了一种基于图像的空气质量等级检

测方法, 旨在通过移动设备采集的图像检测空气质量等级, 移动设备的普及使得通过图像细粒度检测空气质量成为可能, 该方

法利用空气污染对图像颜色通道和灰度通道局部信息熵的影响构建空气质量等级检测模型. 在本文构建的空气质量图像库进

行了模型测试和比较分析, 实验结果表明: 本文方法能够准确地评估空气质量等级, 比其他已有相关方法更适用于空气质量等

级检测.
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Abstract At present, the concentration of pollutants in the air is detected mainly by a variety of precision testing

instruments. Because of the high cost of instruments, the state set up monitoring stations in every city to detect air

quality, which is coarse-grained and cannot cover every corner of the city. This paper presents an air quality detection

method based on images taken by mobile devices. Now the popularity of mobile devices makes it possible for the fine-

grained detection of the air quality through images. Our method carries on the analysis of color channel information

entropy and gray channel information entropy, which can reflect air quality, and then we build the air quality grade

detection model based on these image features. The proposed method is compared with other existing methods on our

air quality image database from the estimation accuracy and the time consumption, and the experimental results show

that our method is more suitable for air quality grade detection.
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随着我国工业化进程的推进, 国家经济飞速发
展的同时, 环境也遭到了一定程度的破坏, 绝大多
数城市出现不同层次的污染. 在环境保护部发布
的《2015 年环境状况公报》中显示 2015 年全国 338
个地级及以上城市中, 仅有 73 个城市环境空气质
量达标, 仅占全部城市数的 21.6%[1]. 从数据可以
看出空气质量问题已经成为目前我国面临的重要问

题之一. 2013 年, 国际癌症研究机构 (International
Agency for Research on Cancer, IARC) 把大气污
染物认定为一级致癌物, 并对大气污染物主要组成

收稿日期 2018-01-17 录用日期 2018-07-02
Manuscript received January 17, 2018; accepted July 2, 2018
国家自然科学基金 (61671242, 61501522) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61671242, 61501522)
本文责任编委 金连文
Recommended by Associate Editor JIN Lian-Wen
1. 南京理工大学计算机科学与工程学院 南京 210094
1. School of Computer Science and Engineering, Nanjing Uni-

versity of Science and Technology, Nanjing 210094

部分 –细颗粒物 PM2.5 做了单独评估, 将其确认为
人类一级致癌物[2]. 根据北京市肿瘤防治办公室专
家透露, 在 10 年的时间里, 北京市居民肺癌的发病
率增长了大约 40%, 虽然吸烟一直被认为是导致肺
癌的第一诱因, 可近年来的多项研究表明, 伴随着控
烟措施的推行, 吸烟导致的肺癌发病率得到明显的
控制, 但与环境影响呈正向相关的肺癌发病率却在
飞速上涨. 空气污染不仅给人们身体带来直接的伤
害, 还间接地影响着人们的日常生活. 以交通运输为
例, 空气污染会造成大气能见度下降. 研究表明当能
见度低于 100 米时, 会影响到公路上行驶安全, 高速
公路将会被关闭; 当能见度低于 500 米时, 船舶的航
行与靠岸会受到影响; 当能见度低于 1 000 米时, 会
严重地影响飞机起降; 当能见度低于 3 000 米时, 对
红外导弹的工作距离会产生一定影响[3]. 恶劣的能
见度常常是坠机、翻船和撞车的罪魁祸首, 旅客有可
能因此而耽误行期, 生产活动常常因此受到影响. 所
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以空气质量日常监测和治理是必不可少的.
目前在国内不同城市设立若干监测站, 通过各

种精密的检测仪器获取污染物浓度, 计算空气质量
指数 (Air quality index, AQI), 并发布至气象局供
居民查询. 空气污染物检测仪器购买和维护成本较
高[4], 且通过在每个城市设立监测站的方式检测城
市空气质量是粗粒度的, 不能覆盖城市的每个角落.
本文提出的基于图像检测空气质量的方法不同于现

有的空气质量检测方法, 是通过日常生活中移动设
备采集的图像检测周边的空气污染情况. 该方法可
以弥补现有空气质量检测技术的不足, 实现细粒度、
低成本的空气质量监测.
现有的基于图像的空气质量检测方法主要分为

两大类:
第一类方法是基于传统的机器学习方法得到空

气质量 PM2.5(10) 估计模型[5−19]. 这类方法一般使
用的机器学习方法有 SVM、稳健性线性回归、随机
森林等. 2012 年之前 PM2.5 并没有列为空气污染
物, 因此在此之前的研究都是基于图像检测 PM10
的浓度. 这类方法的一般流程为: 首先对图像做预处
理, 然后提取图像特征, 最后利用各种机器学习方法
对图像特征和对应标签组成的训练集进行训练得到

空气质量 PM2.5(10) 估计模型. 这类方法的流程如
图 1 所示:

图 1 基于传统机器学习的空气质量估计模型构建流程

Fig. 1 Air quality estimation model construction process

based on traditional machine learning

这类方法的区别可以总结为两点: 1) 数据集
种类不同: 数据集种类分为自然图像[5−6] 和遥感图

像[7, 14]; 2) 提取的图像特征不同: 一类是图像视觉特
征[6, 9−10], 在计算机视觉中图像的视觉特征主要描
述的是图像的色彩, 形状, 纹理等底层信息. 另一类
是基于物理模型的图像特征[19], 与图像视觉特征不
同, 基于物理模型的图像特征是利用一些物理成像
理论及模型来得到相关图像特征, 用的最多的是透
射率特征[20], 主要是通过大气成像模型得到的.
第二类研究是利用神经网络构建空气质量指数

(AQI) 估计模型. 目前这类研究有两篇文章, Chen
等[21] 将边界像素比和高亮像素比特征输入到 BP
神经网络训练得到 AQI 估计模型; Pan 等[22] 提取

图像的透射率图作为输入, 借助神经网络 DNA 得
到 AQI 估计模型.
上述两类方法都是针对户外空气质量,文献 [23]

提出一种利用图像透射率特征检测室内空气质量方

法. 基于图像检测空气质量研究是结合图像处理方
法和机器学习方法实现的. 但每种方法都存在一定

的不足. 基于图像视觉特征检测 PM2.5(10) 浓度方
法中用到的特征具有一定的局限性, 如: 天空的颜色
特征, 根据我们长期拍摄图像的经验可知天空经常
被云彩遮住呈现白色, 该特征敏感度过高, 受天气影
响较大. 基于物理特征检测 PM2.5(10) 浓度方法可
以取得较好的实验效果, 但该类方法只适用于干燥
空气下采集的图像, 受气象条件影响较大. 另外, 现
有的基于图像检测 PM2.5(10) 浓度方法用到的数据
集都是定点采集的, 即该类方法得到的估计模型受
地点限制, 仅适用于数据采集地.
针对已有方法的不足, 本文提出了一种新的基

于图像检测空气质量等级方法, 该方法得到的空气
质量等级估计模型不受地点限制, 适用于户外任何
地点采集的图像. 基于图像检测空气质量等级方法
旨在利用图像对图像拍摄地当时的空气质量等级进

行评价.

1 空气质量图像库的构建

基于图像检测空气质量等级研究尚没有公开的

图像库, 因此我们构建了一个空气质量图像库, 该
库中的图像是利用网络爬虫 WebMagic 从朝花夕
拾博客上爬取得到的, 朝花夕拾博主从 2012 年开
始坚持在自己的博客上上传户外图像, 并记录了图
像拍摄当时的空气质量状况, 所以这些图像具有很
好的研究价值. 我们通过爬虫得到了 100 幅有空气
质量等级标签的图像, 并将这些图像组成的库称为
空气质量图像库. 表 1 是空气质量图像库的详细
描述, 采集时间为 2014 年 3 月 5 日∼ 2014 年 12
月 5 日，图像大小为 640× 410. 图 2 空气质量图

图 2 空气质量图像库中不同等级图像示例

Fig. 2 Examples of images with different grades in the

air quality image dataset

表 1 空气质量图像库

Table 1 Air quality image dataset

空气质量等级 优 良 轻度污染 中度污染 重度污染 严重污染

图像数量 (幅) 15 13 15 16 16 25
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为像库中不同空气质量等级对应的图像示例.

2 空气质量与图像质量相关性分析

2.1 空气污染对图像质量的影响

为了确定空气污染对图像质量是否存在影响,
以及存在何种影响, 我们对空气质量图像库中的不
同空气质量等级图像进行分析. 由于 Lab 能够很
好地区分图像的灰度信息和颜色信息, 因此我们首
先将空气质量图像库中的图像从 RGB 空间转换到
Lab 空间. 如图 3 所示, 第一列从上到下分别是空
气质量等级为良和重度污染下采集到的图像, 第二
列是两幅图像对应的灰度通道做差取绝对值后的结

果, 第三列是两幅图像对应的颜色 a 通道做差取绝
对值后的结果, 第四列是两幅图像对应的颜色 b 通
道做差取绝对值后的结果. 图 3 表明: 空气污染对图
像的颜色通道和灰度通道都会产生影响, 空气污染
会影响图像的质量.
研究发现失真图像和未失真图像局部熵差异较

大, 而全局熵不一定存在差异, 图像的局部信息熵可
以反映图像的质量[24]. 因此, 为了定量分析空气污
染对图像质量的具体影响, 我们分析了不同程度的
空气污染对图像灰度通道和颜色通道空间域/频域
局部信息熵的影响. 单通道空间域局部信息熵计算
公式为:

E = −
∑

x

p(x)log2(p(x)) (1)

其中 x 指的是图像局部块的灰度值或者颜色值,
p(x) 指的是在图像局部块中灰度值或颜色值为 x

的概率. 在计算单通道频域局部信息熵之前需要对
图像做频域变化, 这里采用的是分块离散余弦变换
(Discrete cosine transform, DCT), 图像变换到频
域后对图像用式 (1) 求解图像频域局部块信息熵.

图 3 空气污染对图像灰度通道和彩色通道的影响

Fig. 3 The effect of air pollution on the gray and color

channels of images

图 4 是一组不同空气质量等级下采集的图像,
直观上看, 随着空气污染程度的加深, 图像的颜色从

蓝色变成灰色, 图像中的景物越来越模糊, 图像质量
越来越差.

图 4 不同空气质量等级下图像示意图

Fig. 4 Examples of images at different air quality grades

我们计算图 4 中每幅图三个单通道的空间域和
频域局部信息熵归一化直方图, 并将同一空气质量
等级的五幅图像局部信息熵归一化直方图求平均拟

合成一条曲线, 结果如图 5 所示. 图 5 (a)∼ 5 (c) 是
不同空气质量等级图像的空间域局部信息熵归一化

直方图分布, 从图 5 (a) 可知: 空气质量为严重污
染的图像有一个波峰, 其余空气质量等级的图像有
两个波峰. 给每个波峰从左到右标记为波峰 1、波
峰 2, 波峰 1 所有空气质量等级图像都有, 且空间局
部熵取值集中在 2 附近, 但是个数各不相同. 波峰
2 空气质量为严重污染的图像没有, 其余的图像随
着空气质量等级增大, 波峰在左移. 这表明了不同
程度的空气污染对图像灰度通道空间域局部信息熵

造成了不同的影响, 改变了其归一化直方图的分布.
图 5 (b) 和 5 (c) 表明空气污染对两个颜色通道的空
间域局部信息熵没影响, 局部信息熵值都为 0. 图
5 (d)∼ 5 (f) 是不同空气质量等级图像的频域局部
信息熵归一化直方图分布, 从图 5 (d) 可知: 空气质
量为优的图像有两个波峰, 其余空气质量等级的图
像只有一个波峰. 将每个波峰从左到右标记为波峰
1、波峰 2. 图像的局部信息熵直方图波峰 1 只有空
气质量等级为优的图像有. 所有图像的局部信息熵



11期 杨本芊等: 基于图像的空气质量等级检测 2407

图 5 不同空气质量等级图像局部信息熵归一化直方图

Fig. 5 Histogram of normalized local information entropy for images at different air quality grades

直方图波峰 2 都集中在 3∼ 3.5 之间, 且随着空气质
量的下降波峰的值也越来越大. 这表明了不同程度
的空气污染对图像灰度通道频域局部信息熵造成了

不同的影响, 改变了其归一化直方图的分布. 图 5 (e)
和 5 (f) 是不同空气质量等级图像颜色通道 a、b 的
频域局部信息熵归一化直方图分布, 随着空气质量
的下降波峰的值在不断减小. 从图 5 可知: 空气污
染对图像颜色通道存在影响, 会影响图像局部信息
熵归一化直方图峰值的大小. 综上所述, 可以认为不
同程度的空气污染会影响灰度通道空间域和频域的

局部信息熵分布; 不同程度的空气污染不会影响两
个颜色通道空间域局部信息熵分布, 但是会影响两
个颜色通道频域局部信息熵分布.

2.2 空气污染失真与其他失真类型的相关性

根据第 2.1 节的分析可以看出空气污染也会造
成图像失真, 我们假设空气污染是一种图像失真类
型. 在无参考图像质量评价领域, 图像的失真主要
包括 JPEG、WN、GBLUR 等类型. 为了分析典型
的几种失真类型与空气污染失真是否存在某种联系,
我们参考公开图像质量评价库 (Live 库) 提供的图
像失真方法, 对一幅空气质量等级为优的图像 (参考

图像) 分别加入 3 种常见的失真, 图 6 (b)∼ 6 (e) 是
经过各种失真的图像.

图 6 表明空气污染对图像造成的失真和三种
常见失真是不同的. JPEG 失真会使图像出现块效
应, WN 失真使得图像上出现很多噪声, GBLUR 失
真造成图像模糊. 直观上看三种常见失真在颜色上
没有空气污染造成的差异大. 图 7 是图 6 中 5 幅
图像两个颜色通道和一个灰度通道空间域和频域局

部信息熵归一化直方图分布. 图 7 (a)∼ 7 (c) 是原
图和各种失真图像各个通道空间域局部信息熵归一

化直方图分布, 图 7 (d)∼ 7 (f) 是原图和各种失真
图像各个通道频域局部信息熵归一化直方图分布.
图 7 (b) 和 7 (c) 是两个颜色通道在空间域中局部
信息熵归一化直方图, 可以看到直方图分布是一样
的, 所有的局部信息熵的取值都为 0, 这表明了图
像失真对空间域图像颜色通道是没有影响的. 从图
7 (a)、7 (d)、7 (e)、7 (f) 可以看出各种失真对应的
直方图分布是不同的, 但是, 不管从局部信息熵取值
范围还是峰值分布来看, GBLUR 模糊失真和空气
污染失真对局部信息熵的影响是最相近的.
通过上面主观和客观的分析, 我们可以知道空

气污染对图像造成的失真和 GBLUR 失真最相近但
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图 6 不同失真效果图

Fig. 6 Images under different kinds of distortion

图 7 原图和各种失真图像局部信息熵归一化直方图

Fig. 7 Histogram of normalized local information entropy for the original image and images with

different kinds of distortions

不完全相同, 空气污染对图像造成的失真不能简单
地归纳为某一种失真, 是各种因素综合的结果.

3 基于图像的空气质量等级检测

3.1 基于图像局部信息熵的空气质量等级检测方法

根据上面的空气质量和图像质量相关性分析可

知: 空气污染会影响图像灰度通道的空间域和频域
局部信息熵直方图分布, 以及图像颜色通道的频域
局部信息熵直方图分布. 所以我们利用不同空气质
量等级图像的局部信息熵直方图分布差异, 提出了
一种基于图像检测空气质量等级的方法. 由于空气
污染对图像颜色通道空间域局部信息熵没有影响,
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所以我们没有考虑空间域颜色通道. 假设每个通道
局部信息熵按照取值大小排序后如下所示:

S = (E1, E2, E3, · · · , En) (2)

其中 S 是图像单通道空间域或者频域所有局部信息

熵集合, n 表示局部信息熵个数, Ei 表示第 i 个局

部信息熵. Ei 的计算公式如式 (1) 所示.
本方法利用局部信息熵直方图的均值和斜率来

表示不同空气质量等级图像的局部信息熵直方图分

布差异, 均值和斜率计算公式分别如式 (3) 和 (4) 所
示:

m =
1
n

l∑
i=1

S(i) (3)

k =
max(S)−min(S)

n
(4)

其中 n 是 S 集合的大小, m 表示 S 的均值, k 代表

S 的斜率.

为了验证所选特征在空气质量检测方面的有

效性, 我们分析了不同程度空气污染下采集的图像
局部信息熵均值和斜率两个特征分布 (图 8). 图
8 (a)∼ 8 (d) 分别表示灰度通道空间域/频域局部信
息熵均值和斜率分布、颜色通道 a/b 频域局部信息
熵均值和斜率分布. 图 8 (a) 和 8 (b) 可以很好地区
分空气质量等级优、良、重度污染、严重污染, 中度
污染和轻度污染重度污染存在重叠, 不能很好区分.
图 8 (c) 和 8 (d) 很好地区分出所有不同空气质量等
级的图像, 且所有的点大体呈抛物线状, 满足广义高
斯分布. 所以我们所选的特征在空气质量检测方面
是有效的.
综上所述, 我们提出的基于图像检测空气质量

等级方法最终使用的特征如表 2 所示.
特征提取过程如图 9 所示: 首先对输入图像做

Lab 空间转换, 然后对图像灰度通道 L 计算空间域
局部信息熵和频域局部信息熵, 对颜色通道计算频

图 8 不同空气质量等级在局部信息熵均值和斜率两个特征上的分布

Fig. 8 The average and slope distribution of the local information entropy with

different air quality grades
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图 9 特征提取流程图

Fig. 9 The flow chart of feature extraction

表 2 基于图像检测空气质量等级通用模型所用特征总结

Table 2 The summary of features used in the general

model of air quality grade detection based on images

特征序号 特征意义

f1∼ f2 灰度通道空间域局部信息熵均值和斜率

f3∼ f4 灰度通道频域局部信息熵均值和斜率

f5∼ f6 颜色通道频域局部信息熵均值和斜率

域局部信息熵, 并对所有的局部信息熵集合求均值
和斜率, 最终得到所有特征 (f1∼ f6).

我们将提取的 6 维图像特征输入到 SVM 分类
器, 构建基于图像的空气质量等级检测模型. SVM
分类器的核心思想是将图像分类问题转换成高维特

征分类空间, 使得将本来难分类的问题转换成线性
可分问题, 在高维特征分类空间通过一个超平面可
以很好地区分出不同的空气质量等级. 在实际使用
过程中需要合理地选择核函数, 本方法选用 RBF 径
向基内核, 因为本文的图像分类问题是线性不可分
的, 然后通过训练数据的交叉验证选择各种参数.
整个方法的流程可以用图 10 表示, 本文的方法

分为训练和测试两个过程. 训练过程为: 首先将训
练图像集按照特征提取流程 (图 9) 提取特征, 然后
将训练图像集提取的特征和其对应的空气质量等级

标签输入到 SVM 分类器, 最后得到空气质量等级
检测模型; 测试过程为: 首先将输入的测试图像按照
特征提取流程 (图 9) 提取特征, 接着将特征输入到
SVM 分类器中, 最后利用空气质量等级检测模型估
计测试图像采集地当时的空气质量等级.

图 10 基于图像的空气质量等级检测方法流程图

Fig. 10 The flow chart of the image based air quality

grade detection method

3.2 实验结果与分析

3.2.1 实验准备

1) 数据集: 空气质量图像库, 共有 100 幅彩色
图像.

2) 实验策略: 将空气质量图像库中的图像划分
成训练集和测试集, 训练集和测试集的比例是 6 : 4.
为了确定本方法估计空气质量精度, 我们做了 1 000
次训练测试. 每次随机地选择空气质量图像库中的
60% 图像作为训练集, 剩余作为测试集, 通过比较
测试得到的标签和真实标签得到方法的精度.

3) 方法性能衡量标准: 采用图像质量评价常用
的三个指标皮尔逊线性相关系数 (LCC)、斯皮尔曼
等级次序相关系数 (SROCC) 和建模耗时 (TIME)
来衡量方法的性能[25], 建模耗时 (TIME) 主要包
括特征提取耗时和训练耗时, 皮尔逊线性相关系数
(LCC) 反映的是线性相关程度的统计量, 计算公式
为:

LCC =
cov(P, T )

σP σT

(5)

其中, P 和 T 表示两向量, 分子表示两个向量的协
方差, 分母为两个向量的标准差的积. LCC 的值域
为 [−1, 1], 当两个向量线性相关性较高时, 其绝对值
会接近 1. 当两个向量正相关时其值为正, 负相关
时其值为负. 斯皮尔曼等级次序相关系数 (SROCC)
主要用于顺序数据的相关性分析, 其变量的相关性
通过单调函数来描述. 如果当一个变量是另外一个
变量的单调函数时, 两个变量的 SROCC 绝对值可
以达到 1. SROCC 的计算公式如式 (6) 所示:

SROCC =

n∑
i=1

(ti − t̄)(pi − p̄)
√

n∑
i=1

(ti − t̄)2
n∑

i=1

(pi − p̄)2
(6)

其中, n 表示向量中的元素个数, ti 和 pi 分别表示

P 向量和 T 向量排好序后的第 i 个元素, t̄ 和 p̄ 分

别表示两个向量的均值.
另外, 为了更准确地定位模型估计能力, 我们自

定义了一种衡量标准, 将 6 个空气质量等级标记为
0∼ 5, 数字越大表示空气质量等级越高, 空气污染越
大. 统计了测试结果和真实标签相差几个空气质量
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等级, 从而计算方法的准确度 (ACC). 将相差的空
气质量等级命名为差异度 (GOD), GOD 计算公式
如式 (7) 所示, ACC 计算公式如式 (8) 所示:

GOD(i) = |pi − ti| (7)

ACC(g) =
∑

(GOD(:) < g + 1)∑
(GOD(:))

(8)

其中 pi 指方法检测出的空气质量等级, ti 指图像拍

摄当天真实的空气质量等级. GOD(i) 统计第 i 幅

图像测试得到的空气质量等级和真实空气质量等级

的差. g 代表了空气质量等级差, ACC(g) 指的是空
气质量差异度等于 g 时的准确度.

4) 实验设备参数: 本实验是在 MAT-
LABR2014a 上实现的, 本实验运行在配置为 CPU:
i5-2450M、RAM: 4 GB、Win7 64 bit 的电脑上.
3.2.2 方法性能测试

为了验证本方法性能, 在构建的空气质量图
像库上将本方法和已有的相关方法做了对比. 我
们使用的对比方法包括: Chen 等[21]、SSEQ[24]、

IQALE[26]、GIST[27]、深度神经网络[28]. Chen
等[21] 主要是利用边界像素比和高亮像素比特征

输入到 BP 神经网络训练得到空气质量估计模型;
SSEQ 方法[24] 和 IQALE 方法[26] 是两种经典的无

参考图像质量评价方法, 这两种图像质量评价方法
使用了图像局部熵特征, SSEQ 方法主要利用图像
灰度通道局部熵特征, IQALE 方法主要利用图像
颜色通道二维熵和图像灰度通道局部熵特征, 这两
种方法和本文的方法存在一定的联系和区别, 因此
本文也和这两种方法做了对比, 并对比了两个颜色
通道在方法中的效果; GIST 方法[27] 和深度神经网

络[28] 是两种经典的图像分类方法, 本文方法本质
上是图像分类问题, 因此本文也和这两种方法做了
比较. 在 GIST 算法中每幅图像产生 512 维特征,

并通过 SVM 对特征和真实标签进行拟合. 考虑到
Alexnet 的卷积核较大, 将输入图像块的尺寸设为
100× 100. 表 3 是六种方法在空气质量图像库上
的性能比较, 除 Alexnet 方法外, 其余基于机器学
习算法的 meanLCC 和 varLCC 是 1 000 次训练测
试得到的 LCC 均值和方差, meanSROCC 和 varLCC

是 1 000 次训练测试得到的 SROCC 均值和方差.
meanacc(0) 和 meanacc(1) 分别是 1 000 次训练测试
得到的 ACC(0) 和 ACC(1) 的均值. Alexnet 算法
进行了 10 次交叉实验.

从表 3 可知: 本文方法从各个指标来看效果都
优于 Chen 等方法[21]. 图像局部信息熵可以很好地
区分出空气质量等级, SSEQ 方法、IQALE 方法和
本方法的精度都保持在 80% 以上. 而且本文方法的
估计精度高于 SSEQ 方法和 IQALE 方法, 建模耗
时比 SSEQ 方法和 IQALE 方法少. 图像局部熵特
征在空气质量等级估计研究中比图像 GIST 特征效
果好. 由于图像数据量过少, 而卷积神经网络对输入
样本的需求量较大, 因此在实验中 Alexnet 并没有
得到很好的效果, 算法精度略低于本文算法. 另外,
通过我们提出的方法和 IQALE 方法颜色通道选择
对比实验效果可知: a 通道相对于 b 通道以及 a、b
通道一起进行特征提取要更好一些, 因此, 我们在本
文的后面实验中均使用 a 通道进行特征提取.
3.2.3 方法最优参数设置

本文方法利用的是图像局部块的信息熵, 局部
块大小的设置可能会对性能产生影响, 所以我们进
行了局部块大小对方法性能影响的对比实验. 对比
实验效果如表 4 所示.

对比实验选取了 5 种局部块大小, 从表 4 可以
看出: 局部块大小对方法性能存在影响, 随着局部块
增大, 模型训练所需要的时间在减少. 局部块大小
为 4 或者 8 的时候方法的精度最高, 但是局部块为

表 3 六种方法性能对比

Table 3 The performance comparison of the six methods

方法 meanLCC meanSROCC TIME (s) varLCC varSROCC meanacc(0) meanacc(1)

SSEQ[24] 0.8400 0.8384 1 345.3 0.0024 0.0035 0.7318 0.9400

IQALE-a[25] 0.8283 0.7770 1 892.1 0.0038 0.0067 0.7342 0.9235

IQALE-b[25] 0.8195 0.7791 1 912.6 0.0048 0.0075 0.7127 0.9336

IQALE-a,b[25] 0.8142 0.7618 2 828.0 0.0041 0.0076 0.7218 0.9183

Chen 等[21] 0.84372 0.8145 26 485.1 0.0037 0.0049 0.7370 0.9450

GIST[27] 0.8300 0.8136 32.69 0.0018 0.0021 0.7099 0.9344

Alexnet[28] 0.8807 0.8743 16 290.0 0.0015 0.0019 0.6818 0.9250

Our-a 0.9002 0.8598 966.9 0.0011 0.0023 0.8110 0.9728

Our-b 0.8915 0.8595 971.5 0.0016 0.0028 0.7954 0.9730

Our-a,b 0.8993 0.8596 1 343.8 0.0010 0.0025 0.8126 0.9744
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表 4 局部块大小对方法性能的影响

Table 4 The influence of the size of the local block on our method

局部块大小 meanLCC meanSROCC TIME (s) varLCC varSROCC meanacc(0) meanacc(1)

2× 2 0.8662 0.8818 15 071.33 0.0008 0.0008 0.7074 0.9671

4× 4 0.9093 0.8911 3 661.60 0.0005 0.0009 0.8150 0.9769

8× 8 0.9002 0.8598 966.92 0.0011 0.0023 0.8110 0.9728

16× 16 0.8865 0.8524 310.18 0.0018 0.0029 0.7955 0.9682

32× 32 0.8551 0.8381 128.99 0.0035 0.0048 0.7670 0.9508

4 时的训练时间大概是局部块为 8 时的 4 倍. 因此,
综合考虑, 局部块大小为 8 时方法性能最优.
研究表明图像失真只会发生在图像的若干局部

块上, 导致图像若干局部块信息熵发生改变[24]. 为
了验证空气污染是否只改变图像若干局部块信息熵,
我们对比了不同百分比的局部熵直方图均值和斜率

对方法性能的影响. 对比实验选取了 5 种局部熵百
分比, 从表 5 可以看出: 空气污染对图像所有局部块
信息熵都存在影响. 因此, 本方法使用图像所有局部
块信息熵的均值和斜率作为特征.
另外我们也探究了空气污染是否对图像灰度通

道和颜色通道的多个尺度产生影响, 为验证是否存
在影响, 我们进行了对比实验. 分别对图像做了 0 次
下采样 (1 个尺度)、1 次下采样 (2 个尺度)、2 次下
采样 (3 个尺度)、3 次下采样 (4 个尺度)、并统计了
不同的尺度下的方法性能, 实验结果如表 6 所示.
从实验结果可知: 空气污染只对图像原尺度的

局部信息熵存在影响. 所以, 本文方法只考虑了图像
的原尺度局部块信息熵.

3.2.4 方法适用性实验

上述所有的结果都是基于空气质量图像库得到

的, 为验证本文方法的适用性, 我们又另外收集了一
些人们日常生活中拍摄的户外风景图像. 根据图像
采集设备将图像划分成 3 个数据集, 相关信息见表
7.
首先, 我们利用本方法在空气质量图像库上构

建空气质量估计模型, 并在适用性实验数据集上进
行测试.

数据集 I 来自朋友日常生活和外出旅游拍摄的
图像, 图像采集设备是 iphone 6s 等手机, 朋友提供
照片拍摄期间空气质量为优良. 由于图像拍摄期间
具体的空气质量等级未知, 因此本文只给出图像的
估计空气质量等级. 测试结果如图 11 所示, 将检测
出的空气质量等级作为标签贴在图像上.

数据集 II 是我们通过爬虫框架在网上爬取的带
有空气质量等级标签的图像, 数据集 II 总共有 326
幅图像, 包含了所有空气质量等级. 图 12 是数据集
II样例图. 数据集 III由我们从 2016年 9月到 2017

年 11 月在学校周边采集到的图像构成, 在采集的过
程中记录了图像拍摄当时的空气质量等级和温度、

相对湿度等气象数据.

图 11 数据集 I 测试图像及测试结果

Fig. 11 The testing images and output results on

Dataset I

图 12 数据集 II 样例图

Fig. 12 Samples of Dataset II

利用构建的模型对数据集 II 和数据集 III 进行
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表 5 局部熵百分比对方法性能的影响

Table 5 The influence of the percentage of the local entropy on our method

局部熵百分比 meanLCC meanSROCC TIME (s) varLCC varSROCC meanacc(0) meanacc(1)

100% 0.9002 0.8598 966.92 0.0011 0.0023 0.8110 0.9728

90% 0.8930 0.8635 952.17 0.0013 0.0027 0.8116 0.9697

80% 0.8889 0.8585 948.09 0.0015 0.0027 0.8073 0.9665

70% 0.8864 0.8528 945.01 0.0014 0.0029 0.8001 0.9636

60% 0.8834 0.8443 938.72 0.0013 0.0028 0.7974 0.9613

表 6 尺度个数对方法性能的影响

Table 6 The influence of the number of scales on our method

尺度 meanLCC meanSROCC TIME (s) varLCC varSROCC meanacc(0) meanacc(1)

1 0.9002 0.8598 966.92 0.0011 0.0023 0.8110 0.9728

2 0.8810 0.8348 1272.96 0.0020 0.0041 0.7934 0.9656

3 0.8646 0.8124 1363.92 0.0027 0.0057 0.7729 0.9511

4 0.8390 0.7857 1393.75 0.0027 0.0054 0.7482 0.9313

了定量测试, 测试结果如表 8 所示. 假设空气质量
等级差在 0 到 1 之间都是可以接受的, 即 g 的取值

在 0∼ 1 之间. 从表 8 可知: 在误差接受范围内本
文方法在数据集 II 和数据集 III 上的准确度分别为
84.97% 和 85.43%. 测试结果表明: 本文方法在空
气质量图像库上构建的模型可以很好地估计数据集

II 和数据集 III 中图像拍摄地当时的空气质量等级,
对于数据集 II 和数据集 III 具有很好的适用性.

表 7 适用性实验数据集

Table 7 Applicability experiment datasets

数据集 图像数量 (幅) 采集设备

I 21 iphone6s 等

II 326 未知

III 247 OPPO R7s

表 8 本文方法在数据集 II 和数据集 III 上的测试结果

Table 8 Testing results of the proposed method on

Dataset II and Dataset III

数据集 LCC SROCC ACC(0) ACC(1)

II 0.6609 0.6827 0.6460 0.8497

III 0.6411 0.6762 0.6032 0.8543

由于数据集 III 是我们在日常生活中采集得到
的, 且有详细记录拍摄当天所有空气污染物浓度以
及相对湿度等气象条件信息, 所以我们对该数据集
的实验结果做了详细分析. 表 6 可知: 在空气质量图
像库上训练得到的模型对于数据集 III 中的大部分
图像是适用的, 大部分估计的空气质量等级和真实
的空气质量等级差 0∼ 1 个等级. 我们统计了数据

集 III 的 GOD, 247 幅图像的 GOD 直方图分布如
图 13 所示, 其中有 149 幅图像 GOD 小于 1, 63 幅
图像 GOD 介于 1∼ 2 之间, 35 幅图像 GOD 介于
2∼ 3 之间.

图 13 数据集 III GOD 直方图分布

Fig. 13 The GOD histogram distribution on Dataset III

我们分析了 GOD 取值大于 1 的图像, 98 幅图
像中有 13 幅图像采集当天相对湿度超过 70%, 有
19 幅图像首要污染物不是颗粒物, 而是臭氧一小时.
臭氧一小时指的是在一小时内臭氧的平均浓度, 该
指标反映的是臭氧短期内对人体的直接伤害, 有 5
幅图像只拍摄了天空或者绿地, 图像内容单一. 如
图 14 所示, 图 14 (a) 是空气质量等级为良好相对
湿度为 95% 的时候采集得到的图像, 我们的模型对
于该图像给定的空气质量等级为轻度污染和中度污

染之间, GOD 为 1.7. 图 14 (b) 是空气质量等级为
优相对湿度为 75% 时采集到的图像, 我们的模型对
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图 14 不适用图像示意图

Fig. 14 Examples of inapplicable images

于该图像给定的空气质量等级为良好和轻度污染之

间, GOD 为 1.5. 图 14 (c) 和 14 (d) 是首要污染物
为臭氧一小时拍摄到的图像, 图像拍摄当时的空气
质量等级为轻度污染, 而我们的模型给出的估计等
级为良好. 图 14 (e) 是空气质量等级为优的时候采
集到的天空图像, 我们的模型对于该图像给定的空
气质量等级为重度污染, 图 14 (f) 是空气质量等级
为良的时候采集到的天空图像, 我们的模型对于该
图像给定的空气质量等级为重度污染.
然后, 我们用本方法在数据集 II 和数据集 III

上做训练, 用得到的模型在空气质量图像库上做测
试, 测试结果如表 9 所示. 测试结果表明: 本文方法
在数据集 II 和数据集 III 上构建的模型可以很好地
估计空气质量图像库中图像拍摄地当时的空气质量

等级, 对于空气质量图像库具有很好的适用性.
综上所述: 相对湿度对图像的局部信息熵视觉

特征也会产生影响, 至于如何消除该影响还需要进
一步分析, 目前还没有理论模型用于消除相对湿度
对图像视觉特征的影响. 当首要污染物是臭氧等气
体污染物时, 根据我们提出的模型来检测空气质量
等级是不合适的. 另外, 本文方法对内容过于单一的
图像是不适用的, 因为图像内容单一会导致图像所
有局部熵接近 0, 从而被误判成空气污染严重.

表 9 本文方法在空气质量图像库上的测试结果

Table 9 The testing results of the proposed method on

the air quality image dataset

数据集 LCC SROCC ACC(0) ACC(1)

空气质量图像库 0.8721 0.8872 0.6700 0.9300

4 结论

本文提出了一种基于图像检测空气质量等级的
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方法, 该方法主要基于图像灰度通道和两个颜色通
道局部信息熵. 我们分析了空气污染对灰度通道和
两个颜色通道局部信息熵的影响, 并选择了图像局
部信息熵的均值和斜率作为特征, 并利用 SVM 分

类器构建了空气质量等级估计模型. 在构建的空气
质量图像库上, 从多个角度测试了空气质量等级估
计模型的性能, 实验结果表明: 我们构建的空气质量
等级估计模型可以较准确地估计图像拍摄地当时的

空气质量. 但是本文构造的模型在实际应用中也有
其局限性, 目前只适用于空气湿度较低、首要污染物
为颗粒物、图像内容不能过于单一条件下采集到的

图像.
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