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摘要　霾监测是环境治理中的关键技术之一.目前地面观测站进行霾监测的耗费较大,基于多光谱遥感的霾识别

精度较低.将深度学习用于高光谱遥感数据的霾监测,提出一种基于深度残差网络的高光谱霾监测方法,利用深

度网络提取霾光谱曲线特征,再使用残差学习等方法降低网络训练难度,得到了霾监测模型.苏州地区 Hyperion
高光谱数据集上的实验表明,与其他遥感霾监测方法相比,所提方法的霾识别精度更高.
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１　引　　言
霾是指大量极细微的干尘粒等均匀地漂浮在空中,使水平能见度小于１０km的空气普遍浑浊现象[１].

当前,我国的大气污染越发严重.在中国气象行业标准«霾的观测和预报等级»中将霾的预报等级进行了定

义.大气霾污染已经成为了亟待解决的重大环境问题之一[２],而霾的监测是霾污染治理中重要的一环.
近期,国外对霾的研究主要集中在亚洲地区,Lee等[３]利用地基数据对韩国发生的两次霾进行了分析;

Ghauri[４]利用K 均值和国际标准化组织(ISO)数据聚类的方法研究了印度的霾面积.欧美等发达地区近年
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来少有霾污染,因此鲜有这方面的研究成果.
当前用于遥感霾监测的数据主要有两种:一种是多波段遥感数据,包括３６通道中分辨率成像光谱仪

(MODIS)数据[５]、４通道的HJＧ１A电荷耦合器件(CCD)相机数据[６]、５通道的先进高分辨率辐射计(AVHRR)
数据[７]等;另一种是 MODIS气溶胶产品[８].MODIS气溶胶产品在中国区域存在较大误差,缺乏普遍的适

用性.而多波段遥感数据由于波段数量有限,无法很好地通过光谱区分霾与其他物质.高光谱遥感数据作

为一种较新型的遥感数据,具有波段多、光谱范围窄、波段连续等特点.利用高光谱遥感数据可以得到拍摄

地更为详细的地表信息和大气信息,为高精度霾识别和霾等级划分提供基础.目前尚且没有将高光谱数据

用于霾监测的研究.
遥感数据霾监测的传统方法有两种:一种是气溶胶反演法,其原理是通过遥感数据反演气溶胶厚度(或

者直接使用气溶胶产品),找到气溶胶厚度与能见度的对应关系,再进行霾识别;另一种是光谱分析法,该方

法通过直接分析霾光谱与无霾光谱之间的差异进行霾识别.第一种方法中,气溶胶厚度的反演会产生误差,
而通过气溶胶厚度反推地面能见度会再次产生误差,导致霾识别的精度较差.第二种方法需事先提取霾的

特征,提取到的特征好坏对模型的性能有直接的影响,因此需要研究人员对霾的遥感数据特性进行深入研

究,以设计出适应性更好的特征,从而提高模型的性能.而高光谱数据波段数量庞大,人工特征筛选难度较

大,利用机器学习的方法来提取图像特征更为合适.
近年来,深度学习在语音识别、图像识别[９]、目标检测[１０]、遥感图像分类[１１]等领域获得了很大进展,成为

当前的研究热点之一.深度学习,即通过卷积等操作,将样本在原空间的特征变换到新的特征空间,自动学

习并得到层次化的特征表示[１２].含更多隐含层的深度卷积神经网络(CNN)具有更复杂的网络结构,与传统

模式的识别方法相比具有更强大的特征学习和特征表达能力.

CNN随着网络层数的增加,训练难度不断加大,很难保证模型可训练得到一个理想结果.２０１６年,He
等[１３]提出了残差学习的思想,很好地解决了深度网络训练难的问题,使得网络层数达到了一个新的高度.

为利用高光谱数据监测霾,在深度卷积网络的基础上,引入了残差学习的思想,提出一种基于深度残差

网络的高光谱数据霾监测方法.针对苏州地区２０１５年１月至２０１６年３月的 Hyperion高光谱数据进行实

验,检验了算法的有效性.

２　霾高光谱特性分析
２．１　数据以及地面观测值来源介绍

研究数据为２０１５年１月至２０１６年３月期间苏州地区的 Hyperion观测数据１７景,来源于美国地质勘

探局(USGS)网站,图１为苏州地区高光谱数据和站点位置示意图.Hyperion数据有２４２个波段,光谱覆盖

图１ 苏州地区高光谱数据和站点位置示意图.(a)站点位置示意图;
(b)２０１５年２月２８日１５０通道;(c)２０１５年３月１８日１７９通道

Fig．１ DiagramsofhyperspectraldataandsitelocationofSuzhou敭 a Diagramofstationlocation 

 b February２８ ２０１５ passage１５０  c March１８ ２０１５ passage１７９

１１２８００１Ｇ２



光　　　学　　　学　　　报

范围为３５５~２５７７nm,空间分辨率为３０m.每景高光谱图上有常熟、吴江和吴中３个气象观测点.将每个

气象观测点周围约３km×３km区域(图像大小约１００pixel×１００pixel)的所有像元作为实验数据.

　　以地面气象观测站的记录数据作为图像的真值,数据来源为上海市气象局.数据以文本文档格式记录,

每个站点数据一行包括２６个字段.从２６个字段中把经度、纬度、能见度、现在天气４个有用的字段提取出

来,并将地理位置坐标转换为图片坐标.将经纬度在图片范围内具有有效现在天气的记录提取出来,作为有

效地面观测数据.结合能见度数据和天气数据得到霾的等级.按照«中华人民共和国气象行业标准霾的观

测和预报等级»标准进行霾的等级划分,将其分为无霾、轻霾、中霾和重霾４个等级.其中现在天气用气象编

码表示,需要根据气象局提供的电码表查询对应的天气,在确认天气状况是霾(在电码表中表示为０５电码)

之后,再根据能见度信息确认霾的等级.

２．２　光谱特性分析

对苏州地区的城市下垫面下的光谱曲线进行分析.不论是霾天还是非霾天,在城市下垫面下,光谱反射

强度都随着波长的增加呈下降趋势.对于平均光谱曲线,霾天尤其是重霾的情况下,卫星传感器接收到的辐

射强度会略微高于正常天气,苏州城区下垫面下不同霾状况平均光谱曲线如图２所示.

图２ 苏州城区下垫面下不同霾状况平均光谱曲线

Fig．２ AveragespectralcurvesatunderlyingsurfaceofSuzhouunderdifferenthazeconditions

　　在霾污染发生的时候,外部的太阳辐射能量会分出３条路径:一部分能量被霾层阻挡,向后散射;另一部

分能量在穿越霾层时被霾层吸收;还有少量一部分能量穿透霾层到达地面.穿透霾层到达地面的辐射能量

经过地表反射后开始向上传播,传播过程同样受到霾层的阻挡,其中一部分能量再次被霾散射回地面重新继

续循环,另一部分能量在传播过程中被吸收,还有少部分能量可以重新穿越大气层回到太空中并被卫星上的

高光谱传感器接收.因此可以说卫星传感器所接收到的光谱数据包含了大气成分和地面成分的混合信息.

浓厚的霾层会对外部能量辐射产生很强的后向散射,产生类似于云的效果,使卫星遥感图像上呈现出亮斑.

因此,尽管在地面上观测到霾污染产生时的能见度明显低于无霾时,但在卫星遥感数据中,由于霾的强后向

散射,霾天的平均辐射强度高于非霾天气.

当然,不同时期、不同种类、不同成因的霾粒子对辐射能量的吸收各有差异,因此实际情况较为复杂.实

际中,由于下垫面和霾颗粒的复杂性,各种霾的光谱曲线很难通过特定的阈值算法进行线性分割.因此需对

霾和非霾光谱曲线进行随机抽样,得到霾与非霾的随机抽样光谱曲线如图３所示.红色曲线为霾天气的光

谱曲线,蓝色曲线为非霾天气的光谱曲线.由图可以看出,两种不同颜色的曲线相互重叠,难以通过肉眼进

行区分.即使通过简单的主成分分析(PCA)方法可将特征维度降至３维,也很难用一个平面区分霾和非霾,

PCA特征下的霾(红色)与非霾(蓝色)散点图如图４所示.

　　为了更好地识别霾,需要借助深度学习的方法,让计算机自动学习霾光谱曲线所包含的深层特征,再进

行区分.
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图３ 霾(红色)与非霾(蓝色)的随机抽样光谱曲线

Fig．３ Randomsamplingspectralcurvesof
haze red andnonＧhaze blue 

图４ PCA特征下的霾(红色)与非霾(蓝色)散点图

Fig．４ Scatterplotsofhaze red and
nonＧhaze blue withPCAcharacteristics

３　深度残差网络高光谱霾监测算法
３．１　残差学习简介

训练深层次的神经网络是非常困难的,而使用残差学习可以很好地减轻深层网络训练的负担并增加网

络层数[１３].
图５为残差学习示意图,残差学习模块可以作为神经网络的一部分或多部分.假设该部分神经网络的

输入为x,要拟合的函数映射(即输出)为 H(x),可以定义另外一个残差映射F(x)为 H(x)Ｇx,则原始的函

数映射 H(x)可以表示为F(x)＋x.He通过实验证明,优化残差映射F(x)比优化原始映射 H(x)容易得

多[１３].F(x)＋x 在前馈神经网络中可以理解为捷径x 与主径F(x)的和.捷径并没有引入额外的参数,不
影响原始网络的复杂度,整体网络依然可使用现有的深度学习反馈训练求解.

图５ 残差学习示意图

Fig．５ Schematicofresiduallearning

　　简单地说,残差学习是在传统的线性网络结构基础上引入一条捷径,跳跃绕过一些层的连接;捷径通过

相加融合的方法与主径汇合.加入了捷径后,训练过程中底层的误差可以通过捷径向上一层传播,减弱了层

数过多造成的梯度消失现象,达到了提高训练精度的效果.

３．２　霾监测模型

针对高光谱数据的光谱曲线输入和霾监测的实际问题,利用一维卷积,提出了深度残差网络高光谱霾监

测算法.该算法涉及的高光谱霾监测深度残差网络整体框架如图６所示.图中输入层、一维卷积层和３个

残差模块后方的数字表示该模块输出特征的层数和维度.全连接层和输出层后方的数字是各层节点数.
整个网络共有１３层,包括１０层卷积层和３层全连接层.第１层卷积层之后分成３个残差模块.每个

残差模块在一开始分为一条主径和一条捷径,主径上有３个卷积层用于提取高光谱曲线中的深层特征,捷径

上只有一个卷积层,方便训练时残差向上传播.主径和捷径得到的特征在残差模块结束时重新叠加会合,进
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图６ 高光谱霾监测深度残差网络整体框架

Fig．６ Frameworkofdeepresidualnetworkforhyperspectralhazemonitoring

入下一个阶段.对于３个全连接层,将之前得到的卷积特征进行分类,最终通过softmax得到识别结果.以

下对本模型各部分的具体设置与参数分别进行介绍.

３．２．１　输入层

输入层为高光谱图像单个空间像元波长在４００~２５００nm之间的光谱反射强度.原始数据为一个２４２
维的列向量,经过损坏波段去除等预处理[１４]之后,剩下１９８个波段.将此１９８个波段作为网络的输入层.

３．２．２　残差模块

每个残差模块在池化层之后分为一条主径和一条捷径,主径上有３个卷积层用于提取高光谱曲线中的

深层特征,主径的前两层采用与上一层相同数量的卷积核,在第３层将卷积核数量翻倍;捷径上只有一个卷

积层,直接将卷积核数量翻倍.主径和捷径最后得到的特征层数和特征维度都是一致的,在模块的最后进行

加和融合,之后进入下一个阶段,残差模块内部结构示意图如图７所示.关于捷径的设置,一方面捷径可使

训练时底层残差得以向上反馈;另一方面,两条路径的融合相当于深层特征和浅层特征的融合,可以得到更

有效的特征.

３．２．３　批归一化层

Ioffe等[１５]提出了批归一化方法,该方法使得卷积提取后特征的均值为０、方差为１,可用于加速训练

和优化结果.为了优化深度残差网络的训练过程,提出的模型也在每个卷积层和池化层之后进行批归一

化操作.

３．２．４　全连接层

在第３个残差模块之后,将所有特征层压扁为列向量,输入全连接层.最后一层是分类的类别数,分为

无霾、轻霾、中霾、重霾４类.在全连接层中加入了随机隐退操作[１６],以提高模型的稳健性,防止过拟合.

３．２．５　激活函数

除了最后一层使用softmax以外,其余每个卷积层和全连接层之后都采用矫正线性单元(ReLU)作为激

活函数.ReLU激活函数具有更快的训练速度,并且使用ReLU的网络在一些情况下比预处理过的网络表

现更为优异[１７].

３．２．６　其他参数

训练时的代价函数选为交叉熵,采用随机梯度下降[１８]的方法训练网络,学习率设置为１×１０－４,最大训

练迭代次数为１０００次.
所使用的网络相对于传统的神经网络算法,已经达到了一个很大的数量级,而深度网络最大的问题就是

１１２８００１Ｇ５
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图７ 残差模块内部结构示意图

Fig．７ Schematicofinternalstructureofresidualblock

训练难度大,因此很多参数的选择,包括捷径的设置、批归一化层的加入、ReLU激活函数的选择等,都要考

虑尽量降低网络的训练难度.

４　霾监测实验
结合高光谱数据进行实验以验证网络的性能.

４．１　实验数据

第２．１节的数据中,有带标签的空间像元数据５１７６６７个,预处理后每个像元数据有１９８个通道,表示该

像元地点此时的光谱曲线.标签分为无霾、轻霾、中霾、重霾４类.随机选取其中５０００个像元数据作为训练

集,其余数据作为测试集.

４．２　网络参数选择实验

网络的深度对于识别的结果是有一定影响的.一般来说,在充分训练的情况下,网络深度越深越可以学

习得到样本更本质的特征,识别的结果应该更好.但网络深度加深之后,训练难度加大,及时加大训练次数

也一直处于欠拟合的状态,造成传统的堆砌网络(比如传统的CNN)在网络深度到某个值之后,性能反而随

着层数的增加而下降.因此,探究网络深度对ResNet和CNN性能的影响是十分有必要的.
第３．２节中提到,用于霾监测的深度残差网络有１３层,以下对选择１３层的原因及层数的改变对识别精

度的影响进行讨论.
由图６所示的高光谱霾监测深度残差网络整体框架可以看到,整个网络中使用了３个残差模块.下面

构建３个残差网络,分别使用１,２,３个残差模块,因为一个残差模块的主径包括了３个一维卷积层,因此加

上了初始的卷积层和最后的全连接层,这３个残差网络分别有７,１０,１３层,将其分别命名为 ResNetＧ７、

ResNetＧ１０和ResNetＧ１３.将对应层数的深度卷积网络(没有残差捷径)用于对比实验,并将其分别命名为

CNNＧ７、CNNＧ１０和CNNＧ１３.
图８为不同网络深度下的CNN和ResNet性能对比图,展示了上述６个网络在测试集上的霾识别错误

率随着训练迭代次数的变化曲线.同样,随着迭代次数的增加,两种模型的训练错误率和测试错误率都呈下

降趋势,并且一开始下降迅速,而后趋于平稳.不论是CNN还是ResNet,随着网络深度的增加,由７层到

１０层再到１３层,错误率呈递减的趋势,即网络深度越深则模型的性能越好.深层的网络可以提取更深层的

特征,而且在加入了批归一化层且使用ReLU激活函数之后,已在一定程度上降低了训练难度,因此训练都
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图８ 不同网络深度下的CNN和ResNet性能对比图

Fig．８ ComparisonofperformanceofCNNandResNetwithdifferentnetworkdepths

比较充分.在深层网络中(１０层和１３层)使用残差捷径可以进一步提高模型的精度,而浅层网络精度的提

高不明显,甚至还会降低.因此,残差学习一般要结合深层网络才能发挥作用体现优势.

４．３　不同方法霾识别性能对比

在之前的数据上进行支持向量机(SVM)、浅层反向传播(BP)神经网络、深度置信网络(DBN)、CNNs
和深度残差网络(ResNet)的识别对比实验.

SVM采用径向基函数作为核函数,参数g 和惩罚因子C 采用五折交叉验证的方法进行寻优得到.
浅层BP神经网络采用１９８Ｇ５０Ｇ４的网络结构,学习率设为０．０１,迭代次数为１０００.DBN采用网格搜索的

方法寻优,DBN结构分析如图９所示,最后采用１９８Ｇ６０Ｇ６０Ｇ６０Ｇ４的网络结构,RBM预训练和BP微调的学

习率均为０．０１,RBM预训练迭代次数为１００,微调迭代次数为１０００.深度卷积网络与深度残差网络的参

数与上部分相同.评价指标采用总体精度和卡帕系数.实验重复３次,不同霾识别方法的对比实验结果

如表１所示.

　　由表１可以看出,ResNet霾检测算法不论在总体精度上还是卡帕系数上都优于其他算法.SVM和BP
表现几乎一致,而DBN方法在BP的基础上加入了限制玻尔兹曼机(RBM)的预训练过程,使得网络的权值

图９ DBN结构分析

Fig．９ StructureanalysisofDBN

表１ 不同霾识别方法的对比实验结果

Table１ Experimentalresultsofhazerecognitionwithdifferentmethods

Numberof
experiments

SVM

OA Kappa

BP

OA Kappa

DBN

OA Kappa

CNNs

OA Kappa

ResNet

OA Kappa

１ ０．９３９８ ０．９０７１ ０．９３８８ ０．９０５３ ０．９４９２ ０．９２１７ ０．９４７３ ０．９１９４ ０．９６０８ ０．９３９８
２ ０．９４１９ ０．９１０９ ０．９４０５ ０．９０８１ ０．９４９８ ０．９２２９ ０．９４６３ ０．９１８１ ０．９６７１ ０．９４９５
３ ０．９４７４ ０．９１８９ ０．９４８４ ０．９２０２ ０．９５１２ ０．９２４８ ０．９５００ ０．９２３３ ０．９６１９ ０．９４１４

Average ０．９４３０ ０．９１２３ ０．９４２６ ０．９１１２ ０．９５０１ ０．９２３１ ０．９４７９ ０．９２０３ ０．９６３３ ０．９４３６
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在一开始就初始化为一个较好的值,从而使精度有了一定提高.CNNs因为提取了更深层的特征,略微优于

SVM和BP,但因为网络加深,训练一致处于欠拟合状态,无法得到精确的模型,而深度残差网络残差捷径的

加入,避免了训练欠拟合的问题,从而可得到较好的结果.
表２为霾分类混淆矩阵,给出了某次实验中深度残差网络和深度卷积网络得到的混淆矩阵.从表中可

以看出:深度残差网络在无霾和中霾的判断中精度明显优于深度卷积网络,在轻霾的判断中精度也有所提

高;在重霾识别中,深度残差网络和深度卷积网络几乎可以达到一样的水平.因为无霾的样本数据过于庞

大,加上地表类别比较复杂,因此会有部分无霾像元被误报为重霾的状况,这些情况可以通过简单的后处理

去除,不影响实际的应用.
表２ 霾分类混淆矩阵

Table２ Confusionmatrixofhazeclassification

Term
ResNetresult

Non Mild Moderate Severe

CNNsresult

Non Mild Moderate Severe

Non ２４９６１７ ２１４８ １０２７ ４３ ２４０６３４ ２５２０ １４１６ ３６

Mild ３７２６ １２０７６９ ２５３６ ０ ８２２８ １２０４１６ ３４８１ ０

Moderate ３９１９ ３２４１ ９２５５５ ０ ７４３９ ３２２３ ９１２２４ ０

Severe ２０３ １ １５ ３２８６７ １１５５ ０ １２ ３２８７４

Total ２５７４６５ １２６１５９ ９６１３３ ３２９１０ ２５７４５６ １２６１５９ ９６１３３ ３２９１０

Classification
accuracy/％

９６．９５ ９５．７３ ９６．２８ ９９．８７ ９３．４７ ９５．４５ ９４．８９ ９９．８９

Overallaccuracy/％ ９６．７１ ９４．６３

４．４　大训练样本比例下霾识别性能对比

４．４．１　CNNＧ１３与ResNetＧ１３的大样本对比实验

第４．２、４．３节的实验都是基于训练样本数为５０００得到的结果,但整个数据集共有５１７６６７的样本点,

５０００的样本数只是占了很小的比例,不到１％.本节讨论深度残差网络和卷积神经网络在大训练样本情况

下的表现.本节研究中将训练样本数增加到２．５×１０５,约为总数据量的４８．３％,其余的２６７６６７个样本为测

试样本.
图１０为在大训练样本下网络性能对比结果,结果与前面的实验结果基本一致,错误率随着迭代次数而

降低.大样本与小样本的区别主要有以下几点:

１)在加大训练样本比例的情况下,模型趋于稳定所需要的训练次数更少.在样本数为５０００的情况下,

需要近２００次迭代才能达到０．１的识别错误率;而在训练样本数为２．５×１０５下,只需要不到５次迭代就达到

了相同的识别错误率,并且总共需要不到４０次迭代就可使错误率趋于稳定,完成建模过程.当然,随着训练

集的增大,单次迭代所需要花费的时间也大大增加,因此总训练时间相对于样本数为５０００的情况的训练时

间更长.

２)大训练样本的错误率随迭代次数变化的曲线更平滑,不会出现小样本中剧烈振荡的状况.特别是训

练误差曲线,几乎都是光滑的.因为训练样本的增大,一次迭代过程的权值调整可以根据大量的数据进行,
因此随机性更小.而网络的调整目的是最小化训练集的代价函数,因此训练集平稳地持续下降.

３)大训练样本最终可以获得更高的识别精度.在训练样本数为２．５×１０５的情况下,ResNet最终可以

达到０．９８１的精度,而CNN也可以达到０．９７７的精度,相对于小样本要高出许多.

４．４．２　浅层网络与深层网络的对比实验

进行训练样本数为２．５×１０５时BP(１９８Ｇ５０Ｇ４)网络与CNNＧ１３、ResNEtＧ１３的对比实验,前者为３层的浅

层网络,后两者为１３层的深层网络.图１１为BP与CNNＧ１３、ResnetＧ１３的大样本的对比实验结果.深层网

络的学习率都设为１×１０－４,BP的学习率设为０．０１.由图可以明显看出,在迭代次数为１２０次以下时,浅层
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图１０ 大训练样本下网络性能对比结果.(a)训练误差;(b)测试误差

Fig．１０ Comparisonofnetworkperformancewithlargetrainingsampling敭 a Trainingerror  b testerror

BP网络的错误率远高于深层网络.图８也得出了同样迭代次数下网络越浅错误率越高的结论.为了加快

收敛,让BP选取了相对较大的一个学习率,还产生了不稳定结果,如在迭代２４次、５３次的时候出现了错误

率的激增.结果稳定后,错误率收敛在０．９６０,也低于CNNＧ１３和ResNetＧ１３.

图１１ BP与CNNＧ１３、ResnetＧ１３的大训练样本对比实验结果

Fig．１１ ExperimentresultsoflargetrainingsamplesofBP CNNＧ１３andResNetＧ１３

４．５　监测效果图

４．５．１　苏州地区监测结果图

用训练好的模型对２０１５年１月２６日苏州地区的高光谱图像进行霾监测,得到苏州地区２０１５年１月２６日

霾监测结果如图１２所示,当天常熟、吴中和吴江３个观测站的地面观测值分别为重霾、重霾和中霾.从图１２
可以看出,SVM、DBN和Resnet方法均可以对霾区域进行正确的识别.

图１２ 苏州地区２０１５年１月２６日霾监测结果.(a)站点位置示意图;(b)SVM结果;(c)DBN结果;(d)Resnet结果

Fig．１２ HazemonitoringresultsofSuzhouonJanuary２６ ２０１５敭 a Diagramofsitelocation 

 b resultofSVM  c resultofDBN  d resultofResnet
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４．５．２　上海地区监测结果图

为了测试各个模型对不同地区的泛化能力,同样用训练好的模型对２０１５年１月４日上海地区的高光谱

数据进行霾监测.上海地区的数据由北至南横跨崇明、宝山、徐汇、闵行、奉贤和金山６个区.根据地面观测

数据,当天奉贤站点和金山站点(即图像左下角的位置)的能见度分别为７km和８km,报轻霾;其余地区的

能见度在１０km以上,为无霾.上海地区２０１５年１月４日霾监测结果图如图１３所示,由图可见,SVM全部

预测为无霾,原因是之前的模型对于苏州地区存在一定的过拟合,地区切换之后,下垫面发生了变化,之前的

模型无法很好地适应其他地区的数据.DBN方法对奉贤和金山霾区的检测结果较好,但对金山区域产生了

一些虚警.对比地区示意图可以看到,虚警区域和长江水域十分吻合,下垫面的变化对于DBN的监测结果

也造成了一定的影响.ResNet方法的网络深度远大于DBN,并且还使用了一系列的卷积操作提取霾的本

质特征,监测结果最好,在识别出霾区的同时不产生虚警,有着良好的泛化能力.

图１３ 上海地区２０１５年１月４日霾监测结果图.(a)站点位置示意图;(b)SVM结果;(c)DBN结果;(d)Resnet结果

Fig．１３ ResultsofShanghaihazemonitoringonJanuary４ ２０１５敭 a Diagramofsitelocation 

 b resultofSVM  c resultofDBN  d resultofResnet

５　结　　论
使用高光谱数据进行霾监测,克服了多光谱数据信息不足的问题.针对高光谱数据通道多的特点,提出

了基于深度残差网络的高光谱数据霾监测算法,避免了人工经验提取特征带来的误差.该算法通过深层网

络提取高光谱图像霾光谱曲线的内在特征,利用残差学习的捷径反馈降低了网络的训练难度.苏州地区的

霾监测实验表明,与传统遥感霾识别算法相比,所提出的算法可得到更高的识别精度,证明利用高光谱数据

监测霾是非常有效的.下一步将获取其他地域的高光谱数据,以进一步验证所提算法的适用性.
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