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摘摇 要: 为了提高空气污染物 PM2郾 5质量浓度预测的准确性,提出了一种基于图像数据预测 PM2郾 5质量浓度的方法.
首先用手机或相机获取图像数据,然后用图像质量分析模型提取与 PM2郾 5质量浓度相关的特征向量作为输入,建立

一个基于粒子群优化(particle swarm optimization,PSO)算法的支持向量回归机( support vector regression, SVR)
(PSO鄄SVR)预测模型来估计 PM2郾 5的质量浓度. 实验结果表明,与 SVR 模型和用遗传算法(genetic algorithm, GA)
优化的支持向量回归机(GA鄄SVR)模型相比,PSO鄄SVR 模型在预测准确性和实施效率方面具有更好的预测性能.
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Abstract: To improve the prediction accuracy of air pollutants of the mass concentration of PM2. 5, a
method of PM2. 5 mass concentration prediction based on collected image data were proposed. First, image
data were acquired by mobile phones or cameras, and then feature vectors related to PM2. 5 mass
concentration were extracted by image quality analysis model as input. A support vector regression
(SVR) prediction model based on particle swarm optimization ( PSO) algorithm ( PSO鄄SVR) was
established to estimate the mass concentration of PM2. 5 . Results show that the prediction accuracy and
efficiency of the PSO鄄SVR model are better than that of the SVR model and the support vector regression
model optimized by genetic algorithm (GA鄄SVR).
Key words: PM2. 5 mass concentration; support vector regression ( SVR); particle swarm optimization
(PSO) algorithm; feature extraction; image quality assessment

摇 摇 近年来,城市化规模不断扩张,工业的发展和化

石燃料的消费也有所增加,导致了中国空气污染的

增加,许多城市出现了水、空气和噪声污染等严重的

环境污染问题. 与使用有效的方法处理水和噪声污
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染问题相比,目前,人们却对最常见的空气污染没有

更简单、便捷的办法,这使得环境可持续发展的目标

难以实现. PM2. 5 是由具有高活性的有毒有害物质

组成,并且在大气中显示出长的停留时间和远距离

的运输距离. 据报道,暴露于高质量浓度的 PM2. 5会

导致心血管和肺部疾病的增加,对健康特别有害,每
年导致约 700 万人死亡[1鄄4] . 当其含量超过环境承

载能力时,空气质量将会恶化,导致人们的工作、生
活、健康以及生态环境等遭受严重破坏. 此外,空气

污染的许多来源并不能得到有效控制,而且这些来

源的数量不断增加. 如上所述,在短时间内彻底治

理空气污染问题是很困难的. 因此,大多数人逐渐

重视大气污染物质量浓度预测和大气污染预防措

施. 此外,迫切需要一种用于监测空气质量的有效

且经济的方法,促进环境部门做出决策,例如实时向

所有用户发布空气质量信息,并且他们可以提前采

取预防措施.
目前,在空气污染预测应用中有各种机器学习

算法. 陈淳祺等[5]应用多元线性回归模型研究武汉

市气象环境对空气质量的影响和相关性. 白鹤鸣

等[6]用神经网络算法预测空气质量指数. Liu 等[7]

使用反向传播神经网络和选择样本规则来预测城市

空气质量. 李翔[8]将遗传算法优化的误差反向传播

网络(back propagation neural network,BPNN)和模糊

BPNN 应用于空气质量预测. Sun 等[9] 用隐马尔可

夫模型算法预测北加利福尼亚州的 PM2. 5质量浓度.
最近,Zhou 等[10] 利用混合集合经验模式分解和广

义回归神经网络对 PM2. 5质量浓度进行预测. 当然,
使用组合的方法能得到更好的预测结果,但是这些

方法的弊端也是显而易见的,如运行时间长、成本

高等.
众所周知,图像在记录信息、传达思想和表达日

常生活中的情感方面发挥着越来越重要的作用. 因

此,本研究不同于以往单一的利用机器学习的方法,
仅结合污染物质量浓度数据和气象数据对污染物质

量浓度进行预测,而是考虑空气污染会影响图像的

质量,从图像质量分析的角度,结合机器学习方法对

污染物质量浓度进行预测,目的是进一步提高 PM2. 5

质量浓度预测的准确性.

1摇 特征提取

1郾 1摇 图像质量分析

与好的天气相比,在恶劣天气下拍摄的照片往

往更为有序. 这一现象主要是因为饱和度可以看作

是一种颜色与其最接近的自然光谱颜色之间的相似

性,当 PM2. 5质量浓度较大时,颜色特征参数会降低

到一个很低的水平. 在这种情况下,图像中每个像

素的饱和度往往变成零,整个空间饱和度趋于稳定

和有序. 也就是说,雾霾天气改变了图像的对比度

和自然统计特性,这反过来又影响图像的质量. 图 1
很形象地说明了上述现象. 仅相差半个小时,就可

以直观地感受到雾霾天气给图像带来的明显改变.
由此可知,直观上不同颗粒质量浓度的霾会影响图

像的视觉效果. 实质上是因为图像的自然特性和对

比度发生了变化. 因此,本文选择与上述 2 种特性

相关的图像质量评价模型进行特征提取.

图 1摇 晴天和雾霾天的图像变化对比

Fig. 1摇 Comparison of image changes between sunny
days and haze days

摇

1郾 2摇 特征提取

本研究首先获取日常天气照片,得到大量的图

像数 据 集. 通 过 图 像 质 量 评 价 ( image quality
assessment,IQA)的方法,获取相应的特征. 目前,现
有的特定的盲测量方法受到失真类别的先验知识和

专用应用场景的依赖性的极大限制,导致可以同时

处理各种失真类型的通用型无参考( no reference,
NR)IQA 引起了更多关注,因而,有许多质量度量被

提出用来测量原始图像和失真图像之间的差异 /保
真度以预测质量评分. 本文选择了 3 种最新的图像

质量评价模型(无参考的基于自由能的鲁棒测量模

型、使用图像直方图的相位一致性和统计信息来呈

现用于对比度变化的模型和无参考调频质量指数模

型)来提取特征.
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1郾 2郾 1摇 第 1 组特征

第 1 组特征是利用文献[11]中所用的模型进

行提取的,它根据所提出的一种 NRIQA 度量,称作

无参考的基于自由能的鲁棒测量,使用最近揭示的

基于自由能的大脑理论和经典人类视觉系统

(human visual system, HVS)原理来提取特征[12] .
这组特征又可以分为如下 3 个部分.

第 1 部分涉及受自由能原理和结构退化模型启

发的特征. 该特征来自 2 个有效的全参考 IQA 算法

及其组合. 本文算法是根据自由能理论实现的,正
如 Friston 揭示的自由能理论,将生物和自然科学中

关于人类行为、感知和学习的几种脑理论的解释统

一起来. 类似于贝叶斯脑假说[13],基于自由能的脑

理论的基本前提是认知过程,是由内部生成模型操

纵的. 使用这种生成模型,人类大脑可以主动推断

输入视觉信号的有意义信息的预测,并以建设性的

方式避免剩余的不确定性. 这个建设性模型是一个

基本的概率模型,可以将其分解为可能性项和先验

项. 然后,视觉感知通过反转这个可能性项来推断

给定场景的后验可能性. 在真实场景和大脑预测之

间存在差距是自然的,因为生成模型不可能是通用

的. 外部输入与生成模型预测结果产生的偏差被认

为与人类视觉感知的质量密切相关,甚至可以用于

质量测量.
第 2 部分特征是由一些 HVS 启发的特征(例如

结构信息和梯度)预测图像的特征组成,也受到自

由能理论的启发,这说明 HVS 总是试图通过减少基

于内部生成模型的不确定性来感知和理解输入视觉

刺激.
第 3 部分特征通过将广义高斯分布(generalized

Gauss distribution, GGD)拟合平均减去对比归一化

系数来量化失真图像中“自然度冶的可能损失. 在文

献[14]中,发现解相关函数可以通过应用局部非线

性运算来对比亮度,以消除零对数对比中的局部平

均位移并归一化对数对比度的局部变化. 此外,这
些归一化的亮度值使自然图像的高度趋近于单位正

态高斯分布,该方法已被用于模拟早期人类视觉中

的对比度增益掩蔽过程. 因此,可用 GGD 来有效捕

捉失真图像的更宽泛的统计量,根据公式

f(x;滋,滓2) = 滋
2姿祝(1 / 滋)exp ( - | x | / 姿滋) (1)

估计均值为零的 GGD. 式中

姿 = (滓 祝 1 )滋 (祝 3 )滋 (2)

祝(m) = 乙肄
0
tm - 1e - tdt, m > 0 (3)

式中,参数 滋 控制着分布的形状,而另一个参数滓2

则表示分布的方差. 在本研究中,选择局部归一化

亮度系数的分布是由于其通常是对称的,所以选择

零均值分布. 通过部署这个参数模型来拟合扭曲图

像以及未失真图像的局部归一化亮度系数经验分

布. 对于每幅图像,首先估算 2 个参数(滋,滓2),这 2
个参数分别通过对原始尺度进行局部归一化亮度参

数的 GGD 拟合及使用低通滤波方法降低图像分辨

率的处理方法得到;然后进行 2 倍因子下采样,构成

最后一组特征;最后,通过这个模型共提取了 750 伊
19 组特征.
1郾 2郾 2摇 第 2 组特征

第 2 组特征是根据文献[15]中所用的模型进

行提取的. 目前,IQA 的研究主要集中在噪声、模
糊、传输误差和压缩图像方面. 通常,失真图像的感

知质量低于其相应的理想版本. 然而,对比度变化

与上述失真类型不同. 为了填补这个空白,本文使

用图像直方图的相位一致性和统计信息来呈现用于

对比度变化的图像质量度量.
该模型通过两阶段框架来描述图像对比度变

化的 IQA [16] . 第 1 个阶段是比较原始图像和对比

度变化图像的相似性,因为高质量图像应该与其

原始副本很相似. 此外,人们通常关注显著区域,
因此,用相位一致性原则( phase congruence, PC)
搜索重要区域,然后估计原始图像和对比度变化

图像中所选区域的熵差异. 第 2 个阶段与“舒适

度冶有关. 在这个框架中采用一阶、二阶统计量

(均值和方差),根据它们在图像质量评估中的贡

献分别设为 20 和 25. 另外,在神经科学和自然场

景统计中经常使用第 3 和第 4 阶统计量(偏度和

峰度),其揭示了高阶统计量与人的舒适感有关.
1) 相似性

熵作为统计学中的一个主要概念[17],它通过量

化其平均不可预测性来表示随机信号的信息量. 高

对比度图像的熵通常较大. 首先将对比度变化图像

x 的熵表示为

H(x) = - 移
255

i = 0
P i(x)lg P i(x) (4)

尽管熵能够测量图像信号的平均不可预测

性,但它不能表征和区分各种图像场景. 例如,虽
然可以很容易地找出 2 个具有相同直方图和熵的

图像,但它们分别呈现出美丽的景象和无序的图
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像. 因此,通过计算原始图像和对比度变化图像的

选择性熵值的差异以测量相似度. 对于原始图像

s,基于 PC 的熵也被类似地定义为 H s( y),然后用

相似度

R0 = Hs(x) - Hs(y) (5)
量化.

2) 舒适性

原始图像 y 的平均值或一阶统计量决定了图像

直方图的整体亮度. 在照相技术中,一对经常遇到

的问题是曝光过度(高平均亮度)和曝光不足(低平

均亮度),这经常会降低照片的质量并降低用户的

舒适度. 因此,摄像机通常具有自动调节图像直方

图的功能,可以使用适当的 Gamma 传输. 但与此同

时,不正确的 Gamma 功能选择将恶化图像对比度和

视觉质量. 因此,通过引入一个高斯核函数

R = exp [ - ((E(x) - 琢) / 子) 2] (6)
来设计一阶统计相关项,从而惩罚具有非常大或较

小平均值的图像.
其中 E(x)被定义为图像 x 的期望值,并且 琢 和

子 是确定使用的高斯核的均值和形状的固定模型参

数. 最后,将相似度和舒适度结合起来,得出对比度

变化图像的整体质量分数. 最终,使用简单的线性

融合来整合基于 PC 的熵和四阶统计的差异. 值得

注意的是,此类模型只需要一个单一的数字,即原始

图像Hs(y)基于的 PC 熵与图像文件的大小相比通

常可忽略不计,只需在头文件中进行编码即可. 鉴

于此,最终得到 750 伊 4 组特征.
1郾 2郾 3摇 第 3 组特征

第 3 组特征是根据文献[18]中所用的无参考

调频质量指数模型进行提取的. 由于动态范围的限

制,色调映射图像不能保留原始图像的所有信息.
首先假设一张好的色调映射图像包含大量信息是合

理的,然后在此基础上,评估色调映射图像质量的第

1 个考虑因素是直接估算其本身的信息量以及通过

使原始亮度变暗 /增亮所产生的中间图像. 接下来,
再寻求一种衡量信息量的方法,常用的如 Kullback鄄
Leibler 散度及其修正的对称格式. 通过实验发现,
散度的发散或其对称版本的使用不能有助于性能增

益的显著提高,相反会引入很多成本时间,因此,决
定用熵[17]来量化信息量.

另外,考虑的第 2 点是图像的统计自然性. 首

先假设高质量的色调映射图像也应该看起来很自

然. 在过去的几年中,为了促进图像 /视频处理技术

的探索和对生物视觉的理解,有大量的文献倾向自

然图像的统计[19] . 许多现有的 NRIQA 度量标准都

是基于自然场景统计的[20] . 这些模型背后的基本

思想在于,自然图像通过局部平均去除和分裂归一

化处理,使归一化系数严格地遵循高斯分布,不同的

失真类型或级别的图像将重新形成此分布.
然而,上述统计模型在评估色调映射图像的视

觉质量方面并不合适,因此,需要另一种基于自然统

计特性的模型. 对色调映射图像进行自然统计的研

究表明,自然度和图像属性存在高度相关性,特别是

亮度和对比度[21] . 因此,所用的模型考虑了根据平

均亮度和对比度形成的统计自然度模型[22] . 基本

上,这个模型在捕捉自然图像的关键因素的简单性

和能力之间达到平衡.
第 3 点考虑的是校准色调映射图像保留主要结

构的能力. 在文献[23]中,Wang 等表明 HVS 高度

适应从输入视觉刺激中提取结构信息,并且他们还

提供了大量示例来证明基于结构相似性指数在评估

图像质量方面优于传统的均方误差. 事实上,许多

高精度的 IQA 算法是基于结构相似性[24] 或梯度幅

度相似性设计的,可以将其视为图像结构的另一种

度量[25] . 最终,从色调映射图像中提取了共 750 伊
11 个特征.

2摇 质量浓度预测

2郾 1摇 实验原理

在特征提取之后,需要使用回归模块找到从特

征空间到主观平均意见分 ( mean opinion score,
MOS)的合适映射,产生图像质量的度量. 根据预测

模型与原始图像数据之间的残差,找到与 PM2. 5质量

浓度之间的联系,用非线性映射的方法估计 PM2. 5质

量浓度的自然可能性.
在实验中,将支持向量回归机( support vector

regression, SVR) [26] 应用于图像质量评估问题[12] .
首先,利用具有径向基函数 ( radial basis function,
RBF)内核的 SVR 做了一个简单的实验. 随后,为了

展示提取特征的有效性并与最先进的技术进行比

较,本文利用粒子群优化的支持向量回归机(support
vector regression for particle swarm optimization,PSO鄄
SVR)和用遗传算法优化的支持向量回归机(support
vector regression for genetic algorithm, GA鄄SVR)预测

PM2郾 5质量浓度. 最终的实验结果证实了 PSO鄄SVR
预测模型的优越性. 利用粒子群算法对 SVR 参数

进行优化的整体算法过程如图 2 所示.
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图 2摇 粒子群算法优化 SVR 参数的流程图

Fig. 2摇 Flow chart of SVR parameter optimization by
particle swarm optimization

摇

2郾 2摇 参数的选取与优化

核函数是支持向量机的重要组成部分,通过

把数据映射到高维特征空间来增加传统的线性学

习器的计算能力. 核函数的构造及其相应参数的

选取都能对 SVR 的性能造成一定的影响,因此,要
想提高预测精度必须选择合适的核函数和相应参

数. SVR 模型有 2 个非常重要的参数 c 与 g,其中 c
摇 摇

是惩罚系数,即对误差的宽容度. c 越高,说明越不

能容忍出现误差,容易过拟合;c 越小,容易欠拟合.
g 是将 RBF 函数作为核函数后该函数自带的一个

参数,间接地决定了数据映射到新的特征空间后的

分布,g 越大,支持向量越少;g 越小,支持向量越

多. 支持向量的个数影响训练与预测的速度.
本文选择使用 2 种启发式算法来查找 SVR 核

函数的 c 和 g. 首先,当进行第 1 个简单的实验时,
将上述 2 个参数在一定范围内取值,最终取性能

最好的值. 其次,先用第 1 种元启发式算法-遗传

算法(genetic algorithm,GA)对 2 个参数进行优化.
最后,再用 PSO 算法进行优化. 由于 PSO 是一种

基于群体智能的进化计算技术,与 GA 相比,PSO
没有选择、交叉、变异操作,而是在可行域中搜索

跟随的最佳粒子. 目前,该算法已在多领域有广泛

的应用[27] . 基于 PSO 算法的函数极值寻优算法的

流程图如图 3 所示. 本实验中,适应度函数是

Ackley 函数表达式,适应度值为函数值. 种群粒子

数为 20,每个粒子的位数为 2,算法迭代进化次数

为 100.

图 3摇 PSO 算法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of PSO algorithm

摇 摇 对于一组图片,整体可能性越大,PM2. 5 质量浓

度越小. 因此,需要一个非线性映射来将残差值转

换为最终的 PM2. 5质量浓度. 鉴于此,需要采用非线

性映射来提高性能的准确性,但不影响输入数据的

单调性. 因此,本文选择最简单的三参数非线性

函数

Q(x) =
姿1

(1 + exp
姿2 - x
姿 )

3

(7)

式中{姿1,…,姿2}是在曲线拟合过程中确定的自由

参数.

3摇 实验与结果分析

3郾 1摇 实验内容

3郾 1郾 1摇 数据获取与处理

为了评估基于图像分析的 PM2郾 5质量浓度的预

测能力和准确性,建立一个数据库是至关重要的.
在目前的工作中,选择文献[28]中使用的空气质量

图像数据库作为测试平台进行验证. 该数据库包含

了过去 3 年不同 PM2郾 5 质量浓度下相机拍摄的 750
张照片. 涉及公园、湖泊、公路、建筑物等多个场景,
这样可以近似表征自然场景中的空气质量分布. 这

些照片的分辨率从 500 伊 261 到 978 伊 550. 每幅照

片的相关 PM2郾 5质量浓度由美国驻北京大使馆提供

的每小时 PM2郾 5质量浓度历史数据以及参考安装在

北京工业大学校园内的监测设备获取,以做比较与

分析. 本文选择 2 个设备及记录数据界面,如图 4、5
所示. 为了确保图像的质量,图像的采集须有一定

的前提条件,首先是要在无风或有微风的天气拍摄,
这样可以最大限度地保证获取到的图像所对应的

PM2郾 5质量浓度与监测点报告的真实 PM2郾 5质量浓度

接近. 其次是,捕获的图像必须包含天空,大约占
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1 / 3 ~ 1 / 2 图像的区域,并避免面对太阳. 在整个数

据集中,PM2郾 5质量浓度为 1 ~ 423 g / m3 (值越低,表
示空气质量越好).

图 4摇 PM2郾 5监测设备照片

Fig. 4摇 PM2郾 5 monitoring equipment photos
摇

同时,由于光线的散射作用,天空在晴朗的日子

是蓝色的,在朦胧或阴天的时候,天空是灰色的或白

色的. 天空中云的存在可以直接从图像中检测出

来,用来区分它和朦胧的天空. 通过结合色彩和光

滑的特点,试图确定清晰、部分阴天、阴天和朦胧的

日子. 这些信息结合在线天气数据可帮助最大限度

地减少对天气条件判断的误差.
3郾 1郾 2摇 实验过程

首先,获取图片数据,根据 2 节提及的模型与方

法进行特征提取,分别得到 750 伊 19、750 伊 4、750 伊
11 三组特征;其次,针对 SVR、GA鄄SVR、PSO鄄SVR 回

归模型预测方法,分别按训练集和测试集的比例 7颐
3、8颐 2、9颐 1进行 3 组实验,共 9 组实验,用来比较各

个实验的结果与模型性能. 同时,验证预测数据与

实际数据的相关性,具体的结果见表 1.
3郾 2摇 结果分析

为验证所提出的 PSO鄄SVR 模型的高效性,将实

验结果与一般的 SVR 和 GA鄄SVR 模型进行比较. 相

关性分析的图表可反映 2 个变量之间的相互关系及

其相关方向,但无法确切地表明 2 个变量之间相关

的程度. 于是,实验选择了利用计算相关系数以反

图 5摇 监测设备数据界面

Fig. 5摇 Monitoring equipment data interface
摇

表 1摇 3 种模型的数值性能和运行时间的比较

Table 1摇 Comparison between numerical performance
and running time of three models

模型 比例 籽1
淤 t / s

9颐 1 0郾 709 4 0郾 63

SVR 8颐 2 0郾 663 7 0郾 63

7颐 3 0郾 637 6 0郾 59

9颐 1 0郾 700 1 19郾 60

GA鄄SVR 8颐 2 0郾 665 4 24郾 30

7颐 3 0郾 622 7 21郾 80

9颐 1 0郾 711 6 13郾 90

PSO鄄SVR 8颐 2 0郾 667 9 12郾 40

7颐 3 0郾 638 1 7郾 80

摇 摇 淤 籽1 为皮尔逊相关系数.
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映变量之间相关关系的密切程度. 引入了性能指标

皮尔逊相关系数来评估模拟结果,计算公式为

籽1 =
移
N

i = 1
(xi - x)(yi - y)

移
N

i = 1
(xi - x) 2 移

N

i = 1
(yi - y) 2

(8)

摇 摇 从表 1 可以看出,随着训练集和测试集的比例

从 7颐 3变到 9 颐 1,3 种模型的整体性能均逐渐变好.
当训练与测试数据比例设置为 9颐 1时,3 个模型的性

能由好到坏依次为:PSO鄄SVR、SVR、GA鄄SVR;当训

练与测试数据比例设置为 4颐 1时,依次为 PSO鄄SVR、
GA鄄SVR、SVR;当训练与测试数据比例设置为 7 颐 3
时,依次为 PSO鄄SVR、SVR、GA鄄SVR. 虽然 PSO鄄SVR
的执行时间相对较长,但由于计时时间单位是 s,并
不会受太大影响. 总体来说,PSO鄄SVR 的性能始终

表现最好. 虽然在运行时间上并不是很占优势,但
通过增加数据集,可让模型在时间方面做进一步

验证.

4摇 结论

1) 考虑到雾霾天气图像的对比度和自然统计

特性发生显著变化,本文基于图片数据,结合图像分

析技术对 PM2. 5质量浓度进行预测. 所研究的方向

在领域内具有一定的代表性.
2) 获取不同天气、不同场景和不同时间的图像

数据, 参考多种已经建立的图像质量评估模型,提
取关于空间域和变换域的熵等多组特征. 本实验选

择了 3 个模型进行特征提取.
3) 利用熵特征和统计模型之间的关系寻找与

PM2. 5质量浓度之间的相对关系,得出反映给定图像

PM2. 5质量浓度的可能性的相对值.
4) 使用简单的非线性逻辑函数将可能性测量

映射到估计 PM2. 5质量浓度. 最终结果验证了本文

模型在数值方面获得了所有模型中最好的性能,且
具有计算成本低和实现效率高的优点.

5) 本文设计了一个简单且依赖于经验的方案,
而其他的基于机器学习的先进技术将会在以后进一

步进行研究.
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