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AIR-VIEW：用于天气能见度估计的航空图像
库，一个数据集和基准测试

Chad Mourning, Member, IEEE, Zhewei Wang, Member, IEEE, Justin Murray, Student Member, IEEE

摘要—航空气象领域的机器学习是一个正在发展的研究领
域，旨在提供低成本的替代方案来代替传统且昂贵的天气传感
器；然而，在大气能见度估计这一领域中，不存在适用于航空相
关距离、来自多样化地点、规模足够大以便于监督式学习使用的
公共数据集。本文介绍了一个新数据集，该数据集代表了从联邦
航空局（FAA）气象摄像头网络收集的一年图像数据的成果，这
些图像是为此目的而采集的。我们还展示了在三个公开可用的数
据集以及我们的数据集上训练和测试时应用三种常用方法及一
个通用基准的表现情况，并将结果与最近批准的一项ASTM标
准进行比较。

Index Terms—数据集，机器学习，大气能见度

I. 介绍

POOR能见度是飞机事故的主要原因，特别是所
谓的“VFR-into-IMC”情况，即飞行员从满足目

视飞行规则条件的情况转到仪表气象条件 [1] 的情况。
决定这一状况的主要大气属性是大气能见度，这是一个
水平测量值，以及它的垂直对应物，天花板高度。

有几个与大气能见度相关的定义，包括世界气象组
织（WMO）、联邦航空管理局（FAA）和国际民航组织
（ICAO）。WMO的定义侧重于物理特性，将其称为“使
平行光束亮度降至原值 5%所需的大气路径长度”[2]。
相比之下，FAA 和 ICAO 的定义则更注重航空应用。
FAA将能见度定义为“在观察点处大气水平浑浊程度
的度量，并以一个人能够看到并识别特定物体的水平距
离来表示”[3]。而 ICAO则更为精确地将其定义为“能
看到并辨认出近地面适当尺寸黑色物体的最大距离，这
些物体背景明亮”，或者，“在黑暗背景下能看见并识别
周围 1,000坎德拉灯光的最大距离”[4]。
现有的估计这些能见度值的方法需要具有小地理

覆盖范围的昂贵硬件，而创建低成本机器学习估算器的
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研究开始获得动力。然而，航空领域至今尚未形成真正
的通用解决方案，部分原因是缺乏多样且高质量的真实
标记图像。

本文的主要贡献是：

1) 新数据集的介绍，以协助训练试图估计大气能见
度的机器学习算法。

2) 表示当前方法在本数据集及其他公开可用数据集
上训练时估计能见度有效性的基准。

第 II节将详细阐述能见度估计问题，并介绍一些
已尝试解决该问题的相关工作。第 III节涵盖了研究人
员可能用于训练模型的公开可用数据集及其与本文中
提出的数据集的不同之处。第 IV节介绍了有关数据集
的一些描述性统计信息，而第 V节展示了使用各种方
法对我们的数据集进行基准测试的结果。最后，我们将
讨论这些方法的局限性和可能的未来研究方向。

II. 可见性问题

估算大气能见度不仅在航空领域引起关注。一些最
早的尝试估算大气能见度的努力发生在 18th 世纪的天
文学家试图校正减弱的星光时，这导致了诸如比尔定律
和比尔-朗伯定律 [5]等数学模型的形成。最近，它也引
起了自动驾驶汽车开发者的极大兴趣；然而，飞行员所
需的距离通常为 10英里或更多，因此需要比地面车辆
更强大的方法。

此外，航空领域对能见度估计的关注主要集中在机
场。目前能见度估计的“黄金标准”是自动气象观测系
统（AWOS）[6]，该系统使用透射仪或散射计来推断光
的消光系数，从而得出能见度估计值。这可以从美国联
邦航空管理局在机场附近大量投资天气摄像机以及与
麻省理工学院林肯实验室合作开发 VEIA[7]算法中看
出。这突显了能见度估算研究中的一个二分法：全参考
与无参考估算。

https://arxiv.org/pdf/2506.20939v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.20939v1
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VEIA 需要一个晴朗天气的参考图像，它将此视为
部署后几天内最清晰的图像，在此期间它使用经典计算
机视觉技术找到平均边缘权重；然后在当前图像中找到
平均边缘权重并得出能见度。

我们的工作旨在支持无参考模型，其中从手机拍摄
的照片与价值一百万美元的 FAA 天气摄像头安装一样
有可能获得良好的能见度估计。

李等人集成模型 [8]是最早解决这个问题的方法之
一；然而，它们的准确率仅达到 61%。RMEP[9]是一种
基于回归的方法，其 RSME约为 1公里，这符合 FAA
指南；然而，他们训练和测试的是接近上午 11点的图
像。虽然这种方法在一定程度上控制了图像中的辐照
度，但它也引发了对其方法普遍适用性的疑问。

VisNet[10]是可见性估计的领先候选者，原论文将
距离分类到了 20公里（超过 12英里）。VisNet的关键见
解是在预处理步骤中使用傅里叶变换来隔离高频噪声
作为图像中能见度损失的替代指标。不幸的是，VisNet
的作者没有公开发布他们的数据集，所以我们无法验证
他们的结果。我们还担心 FFT频谱缺乏适应性，这可
能不适用于不同分辨率的相机。

值得考虑的是，流行的、现成的模型在可见性估计
任务中是否有效；Kevin Kipfer[11]比较了各种著名的
架构，其中 VGCC-16[12]实现了 52% 的最高准确率。
类似地，我们使用 ResNet50[13]模型对新数据集进行
测试。

III. 相关数据集

本节描述了一些研究人员目前常用的流行数据集
以及我们的新数据集如何进行比较。有几个问题使得各
种数据集在航空相关的能见度估算方面不太理想，大致
按重要性顺序排列：

1) 可见性值 - 如果数据集没有标注可见性估计值，
则监督学习模型的价值会大大降低。

2) 图像数量 - 没有足够的数据机器学习模型将无法
泛化。

3) 开放获取——控制实现对于科学研究至关重要，
而没有先前论文数据集的访问权限则难以量化
进步。

4) 场景多样性——为了实现鲁棒的泛化，优选多样
化的地点，否则可能会过度拟合到地点中的地形
或其他特征。

5) 真实图像 - 虽然足够逼真的合成图像可以训练出
能够泛化到现实的模型，但在这一问题中，从仿
真到真实的迁移验证很少，仍然是一个研究领域。

FRIDA1（雾天道路图像数据库）和 FRIDA22 数
据集是合成数据集，分别包含 90 张和 330 张来自 2010
年的 18 个场景的图像，但没有标注可视距离。Foggy
Cityscapes 和 Foggy Driving 数据集 3 来自 [14]，包含
近 25,000 张合成图像，带有高达 600 米的可见性标签
和 500 张没有可视距离估计的真实图像。FRIDA 和
Foggy Cityscapes 数据集还提供了逐像素深度图信息，
这可能对训练自动驾驶汽车有用，但不适合大气能见度
估算。SynFog[15]是合成数据集的最新进展，但仍然专
注于自动驾驶车辆的距离，并且尚未发布他们的数据集
（声明为“即将推出”）。

“雾中道路标志”数据集（FORSI）[16]包含大约
3500张合成图像，是公开可用的，但仅具有高达 250米
的能见度。Schaupp等人 [17]正在进行高保真合成图像
的研究，用于使用各种雾模型估算在航空相关距离上的
能见度，但尚未发布任何数据集。

FVEI（雾视估计图像）数据集在 [18]中引入，包含
15,000张带能见度标签的图像，略好一些，但所有距离
都在 500米或以内，并且似乎需要在中国云存储服务百
度网盘上注册才能访问。DENSE数据集 4 [19] 特别有
趣，因为它基于穿过雾气的激光雷达，是另一个汽车应
用案例，可以公开获取，但在注册后仅提供与汽车行业
相关的距离。

FOVI（雾天户外能见度图像），是由 VisNet[10]的
作者使用的数据集，该数据集包含来自韩国 26个地点
的 3,000,000张图像。这是一个数量庞大的图像集合，并
且包括了相当多样化的地理位置；它还包含了与航空应
用相关的距离信息。遗憾的是，这一数据集并未公开发
布。海量户外场景存档（AMOS）5 [20] 数据集包含了
大量的图像和多样的地理位置，共计来自 538个地点的
1700万张图片，但这些数据集中缺乏能见度的真实值。

RMEP 使用 SSF (Sub-SkyFinder)[9] 数据集，从
30个地点精选出 24,000张图像，并在其位置和时间上
回溯性地标记能见度记录，这是本文评估的一个公开可

1http://perso.lcpc.fr/tarel.jean-philippe/bdd/frida.zip
2http://perso.lcpc.fr/tarel.jean-philippe/bdd/frida2.zip
3https://people.ee.ethz.ch/~csakarid/SFSU_synthetic/
4https://www.uni-ulm.de/en/in/institute-of-measurement-control-and-microtechnology/

research/data-sets/dense-datasets/
5https://mvrl.cse.wustl.edu/datasets/amos/

http://perso.lcpc.fr/tarel.jean-philippe/bdd/frida.zip
http://perso.lcpc.fr/tarel.jean-philippe/bdd/frida2.zip
https://people.ee.ethz.ch/~csakarid/SFSU_synthetic/
https://www.uni-ulm.de/en/in/institute-of-measurement-control-and-microtechnology/research/data-sets/dense-datasets/
https://www.uni-ulm.de/en/in/institute-of-measurement-control-and-microtechnology/research/data-sets/dense-datasets/
https://mvrl.cse.wustl.edu/datasets/amos/
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用数据集。这可能是我们发布数据集之前最适合大气能
见度估计任务的数据集。

IV. 数据集

2024年 1月，在介绍我们关于可见性估计问题 [21]
的初步工作时，有人建议我们考虑利用 FAA Weather
Camera网络作为其模型的训练数据来源。在联系管理
员请求批量数据后，我们被告知 FAA不会保存提供给
用户的摄像头图像，并且他们不提供 API来程序化地
收集这些图像。

在此讨论之后，我们开始了数据收集活动，从与能
见度传感器共址的各种 FAA气象摄像头网站上抓取图
像，以创建用于能见度估计问题的真实数据集。下一节
描述了我们的数据集。

A. 描述性统计分析

版本 1的AIR-VIEW包含 147,182张图像，这些图
像是在 2024年 4月 9th 至 2025年 5月 17th 期间从 444
个不同的 FAA气象摄像机站点收集的；仅包括有能见
度估计值的站点。首先，我们在图 1中展示了数据集的
关键特征，即能见度真实值。自动报告的有效能见度可
以在 [6]找到；然而，为了清晰起见，在直方图中将部
分英里的能见度合并在一起。大多数日子的天气都很晴
朗，9英里和 10+英里的样本占数据集的 80%，因此用
户应注意重新平衡数据。

一个方案被设计出来，以随机间隔收集 FAA气象
摄像头图像，以便在数据集中提供有意义的时间变化多
样性；然而，在美国东海岸早期采集的图像可能仍然早
于阿拉斯加的日出时间，特别是在冬季月份。图 2显示
了每月的采集次数；可以注意到夏季由于额外的日照，
有效采集次数有所增加。采集方案中的一个错误导致十
一月只有一次采集，但我们认为数据集包含足够的有意
义的冬季图像以供使用。

最初，图像来源于所有 FAA天气相机站点，但只
有部分 FAA天气相机在网站上提供能见度估算，因此
仅收集了这些图像，并且这些图像是 AIR-VIEWv1数
据集的一部分。图 3显示了数据集中包含的摄像机位
置。尽管通过 FAA网站访问天气相机，但仍有许多合
作摄像头在加拿大提供数据。

另一个考虑因素是时间。RMEP[9]模型故意选择
大约上午 11点左右的图像，试图控制图像中的辐照度；
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图 1. 数据集中发现的能见度的直方图。小于一的值合并为一个区间，但整个
数据集中的总数仍然只有 28个实例。这是一个对数图，所以 9英里和 10+英
里的能见度实例主导了数据。
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图 2. 每月收获次数的直方图。一般来说，在日照时间较长的月份，收获次数
较多。一次意外的系统停机导致 2024年 11月仅有一次收获。

然而，这引发了关于一般性的担忧。图 4显示了图像捕
捉小时的直方图。数据集可以在这里找到 6。

V. 基准测试

a) 方法论: 为了评估我们的数据集相对于其
他公开可用模型的有效性，我们将评估三个流行的能
见度估计架构：VisNet[10]、RMEP[9]和 Li 的集成模

610.5281/zenodo.15742555
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图 3. 包含在我们数据集中协同位置能见度估计值的 444个 FAA气象摄像头
子集的位置。
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图 4. 每小时收割次数的直方图。每个区间包含在调整时区后，给定小时内的
时间对应的收割次数。例如，第 8个区间包含了在当地时间早上 8:00到 8:59
之间收集的所有图像实例数。每隔一小时进行标记以便清晰区分。

型 [8]。此外，作为基线，我们还将评估一个流行的通用
架构 ResNet50[13]。
对于 AIR-VIEW测试，我们整理数据集以平衡类

别表示，并训练回归风格的网络以便更好地与天气信息
提供商的 ASTM标准进行比较 [22]。这些结果应作为
任何试图改进大气能见度估算领域的研究人员的起点。

b) 结果: 表 I展示了四个模型在三个公开可
用的数据集上训练和测试的结果，以及它们单独训练后
与 AIR-VIEW对比测试的结果。现有数据集的每个单
元格包含典型的回归指标，包括：MAE、MAPE、MSE，
以及MRSE，在该列的数据集上训练并针对该数据集进
行测试（左侧）和在AIR-VIEWv1上进行测试（右侧）。
AIR-VIEW列仅显示在 AIR-VIEW上训练和测试的结

果，并包含根据ASTM WIP标准 [22]得出的额外指标，
这对应于图像距离其正确值 1.5英里内的百分比。

c) 讨论: 鉴于与其它公开数据集相比，图像
数量较多而距离较少，训练在 FROSI、FCS和 SSF上
的模型无法泛化并不令人惊讶。令人惊讶的是，ResNet
的表现与专门针对任务设计的模型相当。

尽管是最古老的，Li 综合模型 [8]在这个新数据集
上整体表现似乎最好。ResNet 也表现出色，在该数据
集上的表现超过了两个专门为此任务设计的模型。在一
项未发布的研究中，FAA 舱内气象技术计划将 20%的
MAPE作为 AWOS与专家对能见度图像综合估计一致
性的基准；这些示例均未达到这一阈值——需要进一步
的研究。

d) 限制条件: 光学能见度估计的主要缺点是
在没有光源的情况下难以进行，例如在夜间。由于图像
采集过程的性质，数据集中可能存在一些低光图像；东
海岸清晨的采集可能发生在阿拉斯加日出之前，而阿拉
斯加傍晚的采集可能发生在东海岸日落之后。这些应从
训练中排除。

e) 结论: 每个模型在使用相同数据训练和测
试时通常表现良好，但在对使用 FROSI和 FCS训练的
模型进行真实数据测试时，其表现普遍非常差，RMSEs
约为 5英里，表明行为大致相当于随机猜测。基于 SSF
数据集训练的模型开始接近实际情况，但仍难以处理网
络摄像头数据集，这也可以归因于相机参数差异，如视
场、焦点等。

作者恳请 Palvanov 等人发布他们的数据集，以便
测试解决此问题的新方法，因为我们无法在我们的数据
集上重现他们的出色表现。在此期间，我们认为我们的
数据集是最优质的公开可用的真实标记数据集，并配备
了同位认证的能见度测量设备。

VI. 未来工作

收集活动将继续进行。非常低能见度的图像在数据
集中仍然代表性不足，我们不认为大多数模型已经达到
饱和。美国联邦航空管理局继续部署新摄像头，这些摄
像头将被常规添加到数据集之中。我们计划每年发布更
新版的 AIR-VIEW数据集。
作者在可见性估计中的下一个研究兴趣是分布偏

移，这一问题也可能通过该数据集进行研究。季节模
型、月度模型或使用滑动窗口的模型可能会提高性能。
另一个研究方向是对天花板高度的光学估算。作者认为
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方法\ 数据集 FROSI 前向纠错 SSF AIR-视图 v1

视网 [10] MAE: 4.20 m / 4.34 mi
MAPE: 2.06% / 158%
MSE: 347 m2 / 27.2 mi2

RMSE: 18.6 m / 5.22 mi

MAE: 71.8 m / 5.02 mi
MAPE: 24.5% / 98.8%
MSE: 9,950 m2 / 32.6 mi2

RMSE: 99.8 m / 5.71 mi

MAE: 1.42 mi / 4.54 mi
MAPE: 87.1% / 196%
MSE: 7.02 mi2 / 28.2 mi2

RMSE: 2.65 mi / 5.31 mi

MAE: 1.83 mi
MAPE: 56.5%
MSE: 5.56 mi2

RMSE: 2.38 mi
ASTM: 75%

RMEP[9] MAE: 5.12 m / 11.4 mi
MAPE: 0.0331% / 95.4%
MSE: 0.004 m2 / 31.6 mi2

RMSE: 0.066 m / 5.62 mi

MAE: 38.3 m / 4.86 mi
MAPE: 13.4% / 97%
MSE: 1 ×104 m2 / 32.3
mi2

RMSE: 102 m / 5.68 mi

MAE: 1.35 mi / 4.66 mi
MAPE: 60.1% / 140%
MSE: 7.76 mi2 / 19.0 mi2

RMSE: 2.78 mi / 4.36 mi

MAE: 1.79 mi
MAPE: 54.3%
MSE: 5.48 mi2

RMSE: 2.34 mi
ASTM: 75%

李集成 [8] MAE: 3.31 m / 3.62 mi
MAPE: 2.22% / 60.12%
MSE: 26.8 m2 / 21.3 mi2

RMSE: 5.18 m / 4.62 mi

MAE: 50.8 m / 4.86 mi
MAPE: 16.1% / 97.2%
MSE: 5,930 m2 / 32.2 mi2

RMSE: 77.0 m / 5.67 mi

MAE: 1.25 mi / 4.15 mi
MAPE: 72.4% / 180%
MSE: 6.37 mi2 / 25.0 mi2

RMSE: 2.52 mi / 5.0 mi

MAE: 1.77 英里
MAPE: 56.2%
MSE: 5.25 英里 2

RMSE: 2.29 英里
ASTM: 77%

ResNet50[13] MAE: 1.58 m / 4.75 mi
MAPE: 0.789% / 93.9%
MSE: 4.63 m2 / 31.2 mi2

RMSE: 2.15 m / 5.58 mi

MAE: 36.2 m / 4.81 mi
MAPE: 12.6% / 95.8%
MSE: 5,960 m2 / 31.8 mi2

RMSE: 77.2 m / 5.64 mi

MAE: 1.22 mi / 3.72 mi
MAPE: 66.1% / 158%
MSE: 6.68 mi2 / 20.4 mi2

RMSE: 2.59 mi / 5.52 mi

MAE: 1.77 英里
MAPE: 52.1%
MSE: 5.46 mi2

RMSE: 2.34 mi
ASTM: 73%

表 I
每个方法在各个数据集上的评估指标。四个被评估的数据集代表列，而四个被评估的技术代表行。每个单元格有 5个指标，前三列中的每个指标有两个值：
当训练和测试使用该列数据集的结果，以及在其自身数据集上训练并在 AIR-VIEW上测试的结果。最后一列展示了技术在 AIR-VIEW上训练和测试的结

果。最后一列中最好的数值被加粗显示。最后一列有一个额外的指标“ASTM”，表示达到 ASTM WIP标准中的第一级数据的能力 [22]

这可能无法仅凭单一视角解决。全天空成像仪存在并且
可以部署以收集用于训练的有用数据集。
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