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摘　要　在视频监控及智能交通等领域,雾、雨、雪等恶劣天气会严重影响视频图像能见度,因此快速识别出当前的天气情况,

并自适应地对监控视频进行清晰化处理极为重要.针对传统天气识别方法效果差以及天气图像数据集缺乏的问题,构建了一

个多类别天气图像分块数据集,并提出了一种基于图像分块与特征融合的天气识别算法.该算法基于传统方法提取平均梯度、

对比度、饱和度、暗通道４种特征作为天气图像的浅层特征,基于迁移学习对 VGG１６预训练模型进行微调,提取微调模型的全

连接层特征作为天气图像的深层特征,将天气图像浅层特征与深层特征融合作为最终特征用于训练 Softmax分类器,实现对

雾、雨、雪、晴４类天气图像的识别.实验结果表明,所提算法能达到９９．２６％的识别准确率,并且可作为天气识别模块应用于

自适应视频图像清晰化处理系统.
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Abstract　Invideosurveillanceandintelligenttraffic,badweathersuchasfoggy,rainyandsnowycanseriouslyaffectthevisibiliＧ

tyofvideoimages．Therefore,itisveryimportanttoquicklyidentifythecurrentweatherconditionsandmakeadaptiveclearness

processingofsurveillancevideos．Aimingattheproblemsofpooreffectoftraditionalweatherrecognitionmethodsandlackof

weatherimagedatasets,amultiＧclassweatherimageblocksdatasetisconstructed,andaweatherrecognitionalgorithmbasedon

imageblocksandfeaturefusionisproposed．Thealgorithmusestraditionalmethodstoextractfourfeatures,namelyaveragegraＧ

dient,contrast,saturationanddarkchannel,whicharetakenastheshallowfeaturesofweatherimages．ThealgorithmusestransＧ

ferlearningtofineＧtunetheVGG１６preＧtrainingmodel,andextractsthefullＧconnectionlayerfeaturesofthefineＧtuningmodel,

whicharetakenasthedeepfeaturesoftheweatherimage．Theshallowanddeepfeaturesofweatherimagesarefusedandusedas

thefinalfeaturestotraintheSoftmaxclassifier．Theclassifiercanrealizetherecognitionoffoggy,rainy,snowyandsunnyweaＧ

therimages．Experimentalresultsshowthattherecognitionaccuracyoftheproposedalgorithmcanreach９９．２６％,andthealgoＧ

rithmcanbeusedasaweatherrecognitionmoduleintheadaptivevideoimagesharpeningsystem．
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sion

　

１　引言

现有的计算机视觉研究大部分是基于天气状况良好的图

像或视频,但是在雾、雨、雪等恶劣天气情况下,视频图像受能

见度不良的限制,难以做到全天候监控.因此,在视频监控领

域,能够快速获取当前的天气情况并及时对视频图像进行清

晰化处理极为重要.

传统识别天气的方法主要是使用传感器或者雷达[１],但

是其功能单一、范围有限且成本较高.现有的天气识别研究

基本是使用摄像头获取视频图像并通过计算机来识别天气.

目前,基于图像识别天气的算法主要分为３类:基于天气

图像底层特征训练分类器的识别方法、基于深度学习的端到

端的识别方法和基于融合特征训练分类器的识别方法.

第一类方法是提取天气图像底层特征训练分类器,用于

天气识别,该方法需要设计天气图像特征.Zhang等提出了

一种基于字典学习和多核学习的天气图像分类方法,用于



提取天空、阴影、雨线、雪花、暗通道４个局部特征及对比度、

饱和度２个全局特征,使用多核学习算法学习所有特征的最

优权重,并用于识别雾、雨、雪、晴４类图像,识别准确率为

７１％[２].传统的特征提取方法属于挖掘式的方法,提取的特

征能够表达图像的浅层信息,但缺乏对图像深层语义的表达,

因此第一类方法的识别效果通常较差.

第二类 方 法 是 基 于 深 度 学 习 的 端 到 端 的 识 别 方 法.

Guerra等创建了包含雨、雾、雪３类天气图像的 RFS(Rain

FogSnow)数据集,并提出使用超像素掩膜对 RFS数据集进

行增强,然后使用１０种卷积神经网络分别进行训练,都能达

到７０％以上的识别准确率,但是 RFS数据集目前未公开[３].

Wang等收集并标记了一个包含９类天气图像的数据集,并

集成深度残差网络和密集卷积网络对天气进行识别,能达到

８０％左右的识别准确率[４].Fang等提出了一种基于改进

SqueezeNet的天气分类算法,可以在参数量减少为原来的

１/５０的情况下达到 AlexNet的水平,但 是 其 分 类 效 果 不 如

ResNet,VGG１６[５].Ye等构建了室外输电线路场景下的天

气图像数据集,包括雾天、雨天、下雪和晴天的图像,并在此基

础上,提出了一种基于块图像和投票策略的天气图像分类方

法,通过微调 ResNet５０来提取天气图像特征,该方法有不错

的天气识别效果,但是缺乏对天气图像浅层信息的表达[６].

神经网络有较强的特征提取能力,端到端的深层特征能有效

表达图像更为抽象和内在的信息[７],训练神经网络时,数据集

越大表现越好,第二种方法在大型天气图像数据集上训练时,

能达到较高的识别准确率.

第三类方法结合了前两类方法,融合传统方法提取的底

层特征和深度学习特征训练分类器.Guo等提出了基于特征

融合的室外天气图像分类方法,融合传统特征天空、对比度、

饱和度、暗 通 道 与 AlexNet网 络 提 取 的 深 层 特 征,能 达 到

９０％以上的识别正确率[８].第三类方法结合了天气图像底层

特征与深度特征,从不同角度更加详细地表达了图像信息,相

比前两类方法,进一步提高了天气识别的准确率.

针对户外图像天气识别中公开数据集少、数据集与本文

应用目的不完全相符的问题,本文构建了一个多类别天气图

像分 块 数 据 集 MWIBD(MultiＧclass WeatherImageBlocks

Dataset),该数据集包括雾、雨、雪、晴４类户外天气图像.

为了提高模型的训练效率,本文改进了第三类天气识别

方法,提出了基于图像分块与特征融合的户外图像天气识别

算法,使用迁移 VGG１６网络模型来提取天气图像的深层特

征,然后与浅层特征平均梯度、对比度、饱和度、暗通道融合,

用于训练Softmax分类器,从而实现对雾、雨、雪、晴４类天气

的识别.

２　天气图像分块数据集

目前公开的天气图像数据集非常有限.Chu等构建了数

据集Image２Weatherdataset,数据集有１８３７９８幅图像,包含

晴、多云、雪、雨、雾以及其他６个类别[９].Lin等构建了天气

数据集 MWD(MultiＧclassWeatherDataset),数据集有６５０００
幅图像,包含晴、阴、雨、雪、雾、雷６个类别[１０].虽然这两个

公开数据集都有６个类别的天气,但是其中多云、阴天对视频

图像目标识别基本没有影响,不存在遮掩、模糊目标等现象,

雷电天气则比较少见.因此,本文分类识别的天气是雾、雨、

雪、晴５类天气.

本文从Image２Weatherdataset和 MWD 中筛选了部分

符合本文需求的图像,并收集了部分公开图像,构建了天气图

像数据集 Dataset,数据集 Dataset的具体来源如表１所列.

表１　天气图像数据集的来源分布

Table１　SourcedistributionofDataset

weatherimagedataset foggy rainy snowy sunny
Image２Weatherdataset ５００ １００ ２００ ４００

MWD ２００ ６００ ６００ ３００
公开图像 ３００ ３００ ２００ ３００
Dataset １０００ １０００ １０００ １０００

数据集 Dataset包括雾、雨、雪、晴４类图像,每类图像有

１０００幅.基于本文天气识别模型的应用目的,数据集中的雨

天、雪天图像选取的是正在下雨、正在飘雪的图像.

由于数据集 Dataset较小,并且其中不同类型的天气图

像中存在大量相同的目标和特征,如道路、树木、车辆、行人

等,会严重干扰户外图像天气的识别.因此,本文选择对图像

进行裁剪以及翻转,筛选出带天气特征的图像,从而降低干

扰,有效提高天气的识别效果.

本文对数据集 Dataset进行处理,构建多类别天气图像

分块数据集 MWIBD.处理过程如图１所示.

图１　数据集的处理过程

Fig．１　ProcessingofDataset

首先将数据集 Dataset中的每张图像随机裁剪出１０张

２２４×２２４大小的图像,裁剪出来的图像中可能存在不带天气

特征的图像,如雾天图像的近景区域,雾气很淡,近似于晴天

图像,因此需要对图像进行筛选,去掉不带天气特征(雾气、雨
滴、雪花)或者天气特征不明显的图像,然后对剩下的图像进

行左右翻转,最终形成多类别天气图像分块数据集 MWIBD.

MWIBD数据集的样例如图２所示.

(a)foggy (b)rainy (c)snowy (d)sunny

图２　MWIBD数据集的样例

Fig．２　SamplesofMWIBDdataset
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天气图像分块数据集 MWIBD包括雾、雨、雪、晴４类天

气图像,每类图像有１００００张,每张图像尺寸为２２４×２２４.

MWIBD数据集中８０％的图像用于训练,２０％的图像用于

测试.

３　天气图像特征提取

本文提取天气图像浅层特征来表达图像的浅层信息,提
取深层特征表达天气图像更为抽象和内在的信息.

３．１　浅层特征提取

３．１．１　平均梯度

Jin等指出,图像的平均梯度可以反映图像的清晰度[１１].

图像的平均梯度越大,图像中的边缘信息就越丰富,图像也越

清晰.灰度图像的平均梯度如式(１)所示:

G＝
∑
w

i＝１
　∑

h

j＝１

(Aij－A(i＋１)j)２＋(Aij－Ai(j＋１))２
２

w∗h
(１)

其中,Aij表示图像在像素点(i,j)处的灰度值,w 表示图像宽

度,h表示图像高度.

３．１．２　对比度

Jin等指出,对比度 描 述 了 图 像 值 在 图 像 空 间 中 的 变

化[１１].清晰图像的对比度一般大于降质图像.在不同天气

情况下,对比度差别较大,因此可作为区分天气图像的特征.

对比度如式(２)所示:

C＝ V

∑
２５５

k＝１
(k－G)４∗ Nk

w∗h[ ] V２

(２)

其中,G是图像的平均梯度,V 是图像的标准差,Nk 表示灰度

值为k的像素个数,k代表输入图像的灰度值,k∈[０􀆺２５５].
其中,图像的标准差V 如式(３)所示:

V＝ [∑
w

i＝１
　∑

h

j＝１
(Aij－Aij)２]/(w∗h) (３)

其中,Aij表示Aij的均值.

３．１．３　饱和度

Zhang等指出,饱和度不受光照的影响,因此它可以描述

不同光照条件下的不同图像[２].图像I每个像素的归一化饱

和度如式(４)所示:

Si,j＝
Si,j－min(SI)

max(SI)－min(SI)
(４)

其中,Si,j表示像素点(i,j)的饱和度,max(SI)是图像I的最

大饱和度值,min(SI)是图像I的最小饱和度值.

３．１．４　暗通道

He等提出了暗通道先验理论用于图像去雾.暗通道先

验理论指在户外无雾图像中的大部分局部区域,存在一些像

素点在至少一个颜色通道中具有非常低的值,趋近于零[１２].

因此,可以利用暗通道来表示雾霾天气.图像I的暗通道如

式(５)所示:

Id(x)＝ min
c∈{R,G,B}

(Ic(x)) (５)

其中,Ic 表示图像的 RGB通道.

３．２　深层特征提取

３．２．１　迁移学习

在传统的机器学习以及数据挖掘领域中,训练集和测试集

在同一特征空间且分布统一时才能达到较好的效果,每处理

一个新任务都需要构建一个新的数据集,这是需要一定成本

的,因此迁移学习受到了越来越多的关注[１３].

迁移学习就是将训练好的模型参数迁移到新的模型来优

化模型训练.因为大部分的数据和任务之间是存在相关性

的,所以使用迁移学习就能达到较好的训练效果[１４].

本文采用的迁移学习方法是基于 VGG１６网络模型进行

微调的.

３．２．２　VGG１６网络模型

Russakovsky等为了解决ImageNet中的１０００类图像分

类和 定 位 问 题,构 建 了 一 种 网 络 结 构 VGG１６[１５].相 比

Krizhevsky等提出的 AlexNet网络结构[１６],VGG１６采用了

更小的３×３和１×１的卷积核、２×２的池化核,在加深网络

深度的同时能够大幅减少网络的参数.

VGG１６网络模型的结构如图３所示.

图３　VGG１６结构图

Fig．３　StructureofVGG１６

VGG１６由１３个卷积层、５个池化层和３个全连接层组成.

３．２．３　基于迁移学习的深层特征提取

VGG１６网络模型在将网络迁移到新任务上时,有着非常

好的泛化能力.基于 VGG１６的模型迁移如图４所示.

图４　迁移 VGG１６模型

Fig．４　TransfertheVGG１６model

基于 VGG１６模型的迁移思路如下:冻结１３个卷积层,

拆掉预训练模型的所有全连接层,添加自己设计的２个全连

接层.将新的两个 全 连 接 层 分 别 命 名 为 FC１,FC２.设 置

FC１,FC２ 输出的神经元个数分别为２０４８,１０２４.

VGG１６网络模型中 ３个全连接层 FCＧ４０９６,FCＧ４０９６,

FCＧ１０００的 训 练 参 数 量 分 别 为:７×７×５１２×４０９６＝

９９１左杰格,等:基于图像分块与特征融合的户外图像天气识别



１０２７６０４４８,４０９６×４０９６＝１６７７７２１６,４０９６×１０００＝

４０９６０００.而基于 VGG１６的迁移模型 VGG１６ＧTL的两个全

连接层 FC１,FC２ 的训练参数分别为:７×７×５１２×２０４８＝

５１３８０２２４,２０４８×１０２４＝２０９７１５２.可以看出,微调 VGG１６
之后大大减少了训练参数,使训练效率更高.

本文进行网络模型优化时使用的优化器是 Adam[１７],它

结合了 AdaGrad和 RMSProp两种优化算法的优点.Adam
计算更新的步长不是由当前梯度直接决定的,而是由梯度一

阶矩估计修正、梯度二阶矩估计修正两部分进行自适应调节.

使用 Adam更新参数不受梯度的伸缩变换影响,并且能够自

动调整学习率.Adam的相关计算公式如下.

目标函数J(θ)对θ求导得到梯度gt:

gt＝ÑθJ(θt－１) (６)

其中,θ是网络的参数,指权重、偏差或激活值;J(θ)指待优化

的带有参数θ的目标函数.

梯度gt 的一阶矩估计mt 如式(７)所示:

mt＝β１mt－１＋(１－β１)gt (７)

其中,β１ 是一阶矩衰减系数.

梯度gt 的二阶矩估计vt 如式(８)所示:

vt＝β２vt－１＋(１－β２)g２
t (８)

其中,β２ 是二阶矩衰减系数.

由于mt 初值为０,因此在训练初期偏向０,需要对 mt 进

行偏差纠正,如式(９)所示:

m∧t＝mt/(１－βt
１) (９)

其中,βt
１为β１ 的t次方.

由于vt 初值为０,因此在训练初期偏向０,需要对vt 进行

偏差纠正,如式(１０)所示:

v∧t＝vt/(１－βt
２) (１０)

其中,βt
２为β２ 的t次方.

更新的步长θt 如式(１１)所示:

θt＋１＝θt－α １
v∧t＋ε

　m∧t (１１)

其中,Kingma等通过实验建议,设置ε＝１０－８,学习率α可以根

据具体情况进行调整[１７],本文根据实验将其设置为０．０００１.

基于 VGG１６的迁移学习模型 VGG１６ＧTL 中全连接层

FC１,FC２ 的特征能较好地表达天气图像的深层信息,并且全

连接层特征是一维特征,便于与传统特征融合.因此,本文提

取 VGG１６ＧTL的 FC１ 与 FC２ 层的特征作为天气图像的深层

特征.

４　天气图像特征融合

４．１　特征融合方法

Liu等详细分析了对不同类型特征的融合方式,提到了

深度特 征 融 合 方 法,包 括 加 性 融 合、最 大 融 合 和 级 联 融

合等[１８].

本文采用级联融合方法的思想,将天气图像浅层特征与

深层特征融合.特征融合的方式如式(１２)所示:

F＝[FG,FC,FS,FI,FFC１
,FFC２

] (１２)

其中,FG 表示平均梯度特征,FC 表示对比度特征,FS 表示

饱和度特征,FI 表示暗通道特征,FFC１
和 FFC２

分 别表示从

VGG１６ＧTL的全连接层FC１,FC２ 提取的深层特征.

４．２　天气图像特征融合

浅层特征是提取平均梯度、对比度、饱和度、暗通道的直

方图,每个特征是２５６维,浅层特征共有１０２４维.深层特征

是提取 VGG１６ＧTL全连接层FC１ 与FC２ 的特征,深层特征共

有３０７２维,然后把所有特征级联融合形成４０９６维天气图像

特征.

本文在特征融合模块使用 TensorFlow 中的tf．concat()

函数实现对平均梯度、对比度、饱和度、暗通道、FC１、FC２ 的级

联融合.

５　天气图像识别模型

本文设计的基于图像分块与特征融合的户外图像天气识

别模型如图５所示.

图５　天气识别模型

Fig．５　Weatherrecognitionmodel

天气识别模型主要分为特征提取、特征融合和决策识别

３个模块.

特征提取模块包括深层特征提取与浅层特征提取,浅层

特征主要是提取平均梯度、对比度、饱和度、暗通道,深层特征

主要是提取 VGG１６ＧTL的全连接层特征 FC１ 和 FC２.特征

提取模块的具体内容见第３节.

特征融合模块是将提取的深层特征与浅层特征级联融

合.特征融合模块的具体内容见第４节.

决策识别模块是通过Softmax训练融合后的特征,能够

实现对雾、雨、雪、晴４种天气状况的识别.

６　实验结果及分析

６．１　实验环境

本文中的实验均在Intel(R)Core(TM)i７Ｇ９７５０HCPU ＠

２．６０GHz２．６０GHz、８GB RAM、６４ 位 Windows１０ 系 统、

NVIDIA GeForce GTX １６６０ Ti、python３．６、TensorFlow

２．２．０GPU环境下进行.

６．２　评价指标

混淆矩阵是评估模型效果的一种指标,可用于评估本文

设计的天气识别模型[８].混淆矩阵如表２所列.表２中,TP

表示图像标定为正样本,分类结果也为正样本;FP 表示图像

标定为负样本,分类结果为正样本;FN 表示图像标定为正样

本,分类结果为负样本;TN 表示图像标定为负样本,分类结果

也为负样本.
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表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

混淆矩阵
真实值

正样本 负样本

预测值
正样本 TP FP

负样本 FN TN

P 表示精确率Precision,表示在被识别为正类别的样本

中分类正确的比例:

P＝ TP

TP＋FP
(１３)

R表示召回率 Recall,表示在所有正类别样本中预测正

确的比例:

R＝ TP

TP＋FN
(１４)

A 表示准确率 Accuracy,表示预测正确的样本数占总样

本数的比例:

A＝ TP＋TN

TP＋FP＋TN ＋FN
(１５)

６．３　实验１:浅层特征实验

本文设计实验１,用于对比浅层特征局部二值模式(Local

BinaryPattern,LBP)、方向梯度直方图(HistogramofOrienＧ

tedGradient,HOG)、亮度、平均梯度、对比度、饱和度、暗通道

的天气识别效果.

LBP是将图像局部区域中心像素的灰度值作为阈值,与

邻域进行比较,若邻域像素值大于中心像素值,则该像素点的

位置被标记为１,否则为０,将由此产生的二进制数转换为十

进制数,这个十进制数就是中心像素的 LBP值,然后统计所

有局部区域的 LBP值形成直方图,构成图像特征.HOG 是

通过计算图像局部区域中不同方向的梯度值,来形成直方图

以构成特征.

浅层特征对比实验结果如表３所列.

表３　浅层特征对比

Table３　Comparisonofshallowfeatures

浅层特征 A/％

LBP ３６．７５

HOG ４２．５０
亮度 ４３．８０

饱和度 ５１．８３
暗通道 ５５．０８

平均梯度 ６０．２５
对比度 ６２．６６

平均梯度＋对比度＋饱和度＋暗通道 ７４．６６

由表３可看出:单一浅层特征达到的识别效果并不好,因

为单一特征可能对某一类图像的识别准确率较高,难以识别

其他类型的图像.如暗通道能够有效识别雾天图像,但是对

雨天、雪天的分类效果较差;对比度能有效区分雾天、晴天、雨

天图像,但是难以区分雨天与雪天图像.

虽然单一浅层特征的分类效果不佳,但是４种浅层特征

融合能达到不错的分类效果.平均梯度、对比度、饱和度、暗

通道４个浅层特征融合能够达到７４．６６％的识别准确率.

对比７种浅层特征,其中 HOG、LBP、亮度的 Accuracy

相对较低.本文选择使用平均梯度、对比度、饱和度、暗通道

４种浅层特征.

６．４　实验２:深层特征实验

设计实验２对比４个网络模型AlexNet[１６],GoogLeNet[１９],

ResNet５０[２０],VGG１６[１５]与这４个网络模型的迁移模型 AlexＧ

NetＧTL,GoogLeNetＧTL,ResNet５０ＧTL和 VGG１６ＧTL的识别

效果.

所有模型的训练参数设置一致,批尺寸batch_size设置

为３２,网络模型优化器使用的是 Adam,学习率learningrate
设置为０．０００１,训练迭代次数epoch设置为１００.４个网络

模型 AlexNet,GoogLeNet,ResNet５０,VGG１６在不同迭代周

期的识别准确率的变化曲线如图６所示.

(a)损失变化

(b)准确率变化

图６　网络模型

Fig．６　Networkmodel

由图６可以看出,训练的４个网络模型中 GoogLeNet的

训练损失相对最小,在２０个epoch之后的训练损失基本都低

于０．１,并且分类准确率较高,最高可达９６．２０％.

对比４个全训练模型,首先,AlexNet使用大小为１１×１１
和５×５这样的大卷积核,而 VGG１６采用了更小的大小为

３×３和１×１的卷积核,采用小卷积核替代大卷积核能够加

深网络深度并减少网络参数,因此 VGG１６的效果优于 AlexＧ

Net.其次,AlexNet和 VGG１６都是由卷积层、池化层和全连

接层堆叠而成,ResNet５０使用了残差结构,而 GoogLeNet使

用了InceptionModule结构,并将全连接转化为稀疏连接[１９],

因此 GoogLeNet不仅有效地控制了参数和计算量,还拥有更

好的识别效果.

在对比了４个全训练模型之后,再对比一下这４个模型

的迁移网络模型,即 AlexNetＧTL,GoogLeNetＧTL,ResNet５０Ｇ

TL,VGG１６ＧTL,这４个迁移模型在不同迭代周期的分类准

确率变化曲线如图７所示.由图７可以看出,４个迁移网络

模型的收敛速度均快于全训练的网络模型,但 GoogLeNetＧ

TL,ResNet５０ＧTL的训练损失比全训练的 GoogLeNet,ResＧ
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Net５０大.对比４个迁移网络模型,其中 VGG１６ＧTL模型的

训练损失相对最小,在１０个epoch之后训练损失就已经低于

０．１,并且分类准确率较高,最高可达９７．２９％.

(a)损失变化

(b)准确率变化

图７　迁移网络模型

Fig．７　Transfernetworkmodel

虽然在４个全训练模型中,GoogLeNet的识别效果较好,

但是在进行迁移学习时,VGG１６ＧTL有更好的泛化能力,能

够达到很好的迁移效果,因此 VGG１６ＧTL是从天气图像中提

取深层特征的CNN首选模型.

对比全训练模型及迁移模型共８个模型的训练损失变化

以及准确率变化曲线可以看出,VGG１６ＧTL模型的损失相对

较小、训练收敛速度最快.

４个网络模型以及４个迁移网络模型具体的识别准确率

对比如表４所列.

表４　网络模型的识别准确率

Table４　Accuracyofnetworkmodel

网络模型 A/％
AlexNetＧTL ７９．９３

AlexNet ８５．７８
GoogLeNetＧTL ８７．５３
ResNet５０ＧTL ９１．７６

VGG１６ ９４．８６
ResNet５０ ９５．２５
GoogLeNet ９６．２０
VGG１６ＧTL ９７．２９

通过表４可以看出,VGG１６ＧTL模型的识别准确率相对

最高.

综合来看,VGG１６ＧTL模型的损失较小、训练收敛速度

最快,并且达到的天气识别准确率最高.因此,本文选择

VGG１６ＧTL模型来提取天气图像的深层特征.

６．５　实验３:不同方法的对比

为了验证本文模型的有效性与优越性,设计实验３来对比

本文方法与 Wang等[４]、Guo等[８]、Goswami[２１]提出的方法.

本文对比了４种方法在雾、雨、雪、晴４类图像上的识别

效果,实验结果如表５所列.

表５　４种方法的对比

Table５　Comparisonoffourways
(单位:％)

评价指标
文献[８]
的方法

文献[４]
的方法

文献[２１]
的方法

本文方法

雾
P ９５．５５ ９６．６５ ９７．１５ ９９．６５
R ９５．９８ ９６．４１ ９８．１８ ９９．５５

雨
P ８９．３５ ９０．５５ ９６．１５ ９９．００
R ９０．５７ ９２．８２ ９５．８６ ９９．０５

雪
P ８９．７０ ９１．８０ ９５．７５ ９８．５５
R ８９．９７ ９２．１２ ９６．６２ ９９．２９

晴
P ９６．８０ ９８．２０ ９９．４０ ９９．８５
R ９４．８１ ９５．７６ ９７．７９ ９９．１６

A ９２．８５ ９４．３０ ９７．１１ ９９．２６

从表５ 中 可 以 看 出,本 文 模 型 总 的 识 别 准 确 率 可 达

９９．２６％,在雾、雨、雪、晴上的识别效果以及总的识别正确率

均优于其他模型.其中,尤其是对雨、雪的识别效果相比其他

方法有较大提升.Guo等的方法中使用的网络结构是 AlexＧ

Net,通过实验２也可以看出,AlexNet全训练的天气识别效

果较差.Wang等的方法可以提取图像深层特征,表达图像

深层语义信息,但是缺乏对图像浅层信息的表达,因此 Wang
等的方法在本文数据集 MWIBD上的识别准确率虽然达到了

９０％以上,但是其识别效果还有待提升.Goswami的方法能

够很容易识别雾天,但是对雨天、雪天的识别效果较差,GosＧ

wami通过实验证明了增加卷积层数很难提高网络模型的天

气识别效果.因此,本文融合 VGG１６ＧTL提取的图像深层特

征和图像浅层特征用于天气识别,能够达到更好的天气识别

效果.

综合来看,本文提出的天气识别模型同时考虑了天气图

像的浅层特征与深层特征,在雾天、雨天、雪天、晴天４类天气

上均达到了更好的识别效果.

但是本文模型也有出现误识别的情况,该模型对雨天、雪

天的识别效果不如雾天、晴天好,这是因为雨天与雪天这两种

降质类型比较相似,容易混淆.

本文设计的户外图像天气识别模型是为了应用在自适应

视频图像清晰化处理系统中,当识别出视频图像当前的天气

后,自动调取相应的清晰化处理方法,以提高降质视频图像的

能见度.如识别出当前天气是正在下雨时,调用视频图像去

雨的方法进行实时处理,及时提高视频监控的能见度.

结束语　本文针对户外图像天气识别,构建了一个多类

别天气图像分块数据集 MWIBD,并提出了一种基于图像分

块与特征融合的天气识别模型.该模型融合天气图像浅层特

征与深层特征进行分类,既能表达图像的浅层信息,又能表达

图像的深层语义信息,有效提高天气识别的准确率.

总体而言,本文提出的天气识别模型的训练损失小、收敛

速度快且准确率高.因此该模型可应用在自适应视频图像清

晰化处理系统中.

对未来工作的展望:

(１)挖掘其他对天气图像分类有较大影响的浅层特征;

(２)改进提取深层特征的网络模型;

(３)研究能有效区分雨天与雪天这两种降质类型相似的

特征.
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