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基于深度学习的复杂天气场景交通标志检测

陆 维，吴 锡

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610000）
摘 要： 针对 TT100K 交通标志数据集中检测目标类别数量分布不平衡、天气场景单一，以及在复杂天气场景下检测

性能下降等问题，基于目标检测网络 CenteNet2提出了 3点改进：①提出一种基于标志替换和深度图合成图像的数据

集扩展方法 TT100K-sync，平衡了交通标志类别数量，新增了雾天和雾霾天两种天气场景；②基于联合训练构建一种

U 形网络结构 U-subnet，增强特征提取主干在图像质量下降时的性能；③引入一套基于图像分块的数据预处理方法

overlap-tiling，降低了目标在特征提取下采样过程中的特征损失。实验结果表明，扩展后的新数据集相较于原数据

集，将交通标志类别数量的最大差距从 3 176 平衡到 200，新增雾图和雾霾图各 11 330 张。采用了 U-subnet 和 over⁃
lap-tiling 后的网络，在新数据集常规天气子集 TT-normal、雾天子集 TT-fog和雾霾天子集 TT-haze上的测试 mAP50相

比原网络分别提高了1.13%、3.26%和6.38%，显著提升了在复杂天气下的网络检测性能。
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Traffic Sign Detection in Complex Weather Conditions Based on Deep Learning

LU Wei， WU Xi
（College of Computer Science，Chengdu University of Information Technology， Chengdu 610000，China）

Abstract： In response to the problems of imbalanced distribution of target categories and single weather scenes in the TT100K traffic sign da⁃
taset， as well as the decline in detection performance in complex weather scenes， three improvements are proposed based on the object detec⁃
tion network CenteNet2. Firstly， a dataset extension method TT100K-sync is proposed based on sign replacement and synthesis images with 
depth map， which balances the number of traffic sign categories and adds two new weather scenarios： foggy and hazy images. Secondly， based 
on joint training， a U-shaped network structure U-subnet is constructed to enhance the performance of the feature extraction backbone when 
image quality decreases. Thirdly， a data preprocessing method based on image tiling called overlap-tiling is introduced to reduce the feature 
loss of the target during feature extraction and down sampling. The experimental results show that the expanded new dataset balances the maxi⁃
mum difference in the number of traffic sign categories from 3 176 to 200 compared to the original dataset， and adds 11 330 fog and haze imag⁃
es each. The network that adopted U-subnet and overlap-tiling improved the mAP50 on the conventional weather subset TT-normal， foggy 
weather subset TT-fog， and haze weather subset TT-haze in the new dataset by 1.13%， 3.26%， and 6.38%， respectively， compared to the 
original network， significantly improving the network detection performance in complex weather conditions.
Key Words： traffic sign detection； sample balance； image synthesis； joint training； image tiling

0 引言

近年来，随着自动驾驶技术的不断发展，基于深度学

习在 TT100K数据集上的交通标志检测相关研究也层出不

穷［1］。当前研究主要在原数据集基础上进行，通过改进特

征提取主干、加入注意力模块、改进损失函数等方式提高

检测性能。然而，这些研究存在如下局限性：①TT100K存
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在标志类别不平衡问题，这种不平衡会导致模型在训练过

程中对高频标志过度拟合，难以正确识别低频标志，从而

限制了模型在不同场景下的泛化能力［2］。现有研究通常

改进损失函数，通过权重调整以补偿少数类标志损失［3］。
虽然损失函数可以起到平衡作用，但 TT100K 标志类别不

平衡问题仍然较为严重，如图 1 所示（因类别太多，x 轴每

隔 10 个类别显示 1 个），头部数量和尾部数量差距超过

3 000 张，甚至末尾一些类别数量为 0，这对于损失函数设

计要求较高，而且在巨大的差距下能够平衡的程度有限。

②TT100K缺乏雾、雾霾等复杂天气场景，现有研究通过传

统图像增强技术给原图像添加天气特效，然而这种方式合

成的图像无法模拟真实场景，因为简单地添加天气特效无

法真实地模拟出复杂天气场景中的光照、遮挡、噪点等细

节，导致训练出的模型在真实世界中的适应性和鲁棒性受

到限制。③注意力模块虽然可以帮助提高模型性能，但在

复杂天气下，由于天气条件影响目标的外观特征、边缘清

晰度等因素，注意力模块的增强效果会受到一定限制［4］。
④TT100K中目标的尺寸一般在 80左右，属于小目标，仅靠

改进网络结构无法达到较好的特征提取效果，因为特征提

取的前提是目标特征的可见性，而小目标在复杂天气的影

响下，其本就不明显的特征会变得更加难以识别，提取的

困难程度会随着图像质量的下降而提升。

本文首先通过扩展数据集从源头解决问题，构建一个

更大、更多样化的数据集，让模型学习到更广泛的数据表

示，并作为一种自然的正则化手段直接提高模型对未见数

据的预测能力，确保研究成果能真正走向实际应用［5，6］。
具体而言，本文提出了一种数据集扩展流程TT100K-sync，
平衡了各交通标志类别的数量，新增了雾和雾霾 2种复杂

天气场景，更好地模拟了真实世界的交通场景。其次，构

建一个联合训练的 U 形网络结构 U-subnet。该结构包含

了 1 个检测子网和 1 个恢复子网，可以端到端地进行训练

并共同学习 3个任务：能见度增强、物体分类和物体定位，

通过多任务共同学习来获得特征提取主干的性能改进。

再次，引入一种高级图像预处理技术 overlap-tiling，通过图

像重叠分块以降低小尺寸交通标志在特征提取中的特征

损失，以增强交通标志小目标的检测能力。

总结而言，目前基于 TT100K 交通标志检测的研究都

是在原始数据集上进行，无论算法如何改进，都无法回避

原数据集本身的问题。而本文研究从根源上解决数据集

问题，再针对更贴近真实场景的合成图像以改进网络结构

和检测流程，在国内交通标志检测模型的训练、测试、评

估、应用上具有现实意义。

1 相关工作

1.1　样本类别平衡

现阶段针对交通标志类别数量不平衡的处理可以分

为 3种：①Meng等［7］筛选出类别数量大于 100的 45个类别

进行训练和测试，其他数量不足 100 的类别则不参与检

测。这种处理的优点是实施简单，但缺点比较明显，忽略

其他大部分的标志导致模型在实际应用中识别范围有限，

只能作为一种实验手段。②Wu等［8］通过改进损失函数以

平衡高频类别和低频类别在分类器上的差距，这种做法虽

然可以在一定程度上解决类别不平衡的问题，但当类别繁

多且类别之间数量差距巨大时，损失函数平衡的效果就会

下降。③Nanni等［9］通过替换标志的方式直接更改各类别

的数量分布情况，从根源上解决标志类别数量不平衡问

题。需要特别指出的是，这种直接改变数据集的做法除能

够有效解决不平衡问题外，还可以灵活地根据具体情况不

断迭代数据集，比如针对测试结果中某些表现不佳的类别

或者某些特定场景（比如高速路）相关的类别进行数量调

整。但同时，这种方法的成本也较高，替换所需的各种图

片要准备齐全，替换过程也要精心设计，以避免在替换后

对模型产生不必要的干扰。

1.2　雾图与雾霾图合成

关于合成天气，长期以来主流的做法是 Feng 等［10］依
靠传统的计算机图像方法，在真实图像上进行特效合成，

其最大的缺点是逼真程度不够。以雾图为例，随机数生成

函数无法准确地模拟真实世界中复杂的雾气分布，生成的

数据对真实场景检测提供的帮助有限。

近几年，随着深度学习的快速发展，出现了基于生成

模型的合成算法。一项引人注目的研究成果是由 Lin
等［11］利用生成对抗网络（GANs）实现的动态天气效果合

成，其介绍了一种新的深度学习框架，称为Weather-GAN，

专门用于生成具有各种天气条件（如晴天、雨天、雪天等）

的真实感图像。该方法能够从给定的晴朗天气图像出发，

通过学习不同天气条件下的图像分布特征，合成逼真的特

定天气效果图像。通过这种方法，成功模拟了多种复杂且

动态变化的天气效果，显著提升了天气效果合成的真实感

和多样性。但这种做法存在 2点不足：①生成对抗网络需

要大量的真实数据进行训练，如果输入的数据质量不高或

代表性不足，会影响生成图像的质量和多样性，而大量真

实数据的收集需要极大的时间成本；②生成前无法为天气

效果指定天气参数，比如生成能见度 100 m的雾图，这为后

续研究和实验带来了不便。

还一种方式是基于深度图的合成算法，其中有代表性

的是 Sakaridis等［12］基于双目深度图的合成算法，它所生成

Fig. 1　The distribution of traffic sign category quantities in TT100K
图1　TT100K交通标志类别数量分布图
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的 Cityscapes-Foggy 数据集受到了 Cityscapes 官方的认可。

其原理是利用精准的双目深度图估计出场景中每个像素

点到相机的距离，从而推断出不同位置的雾的密度，再利

用雾气的光学模型模拟出更真实的雾气分布效果。需要

特别注意的是：①虽然上文只提到雾图的合成，但雾霾图

的合成也类似，对于具体处理上的不同，本文在后面章节

再作阐述；②该方式的前提是深度图，Cityscapes官方提供

了精准的双目深度图但 TT100K 没有，在后面章节将详细

说明如何处理该挑战。

1.3　复杂天气场景的交通标志检测

对于常规天气场景的交通标志检测，目前主流的做法

是改进网络结构，比如引言中提到的改进损失函数，由陈

德海等［13］于 2022年提出。其在YOLO-v3的基础上引入了

多尺度注意力模块，在 TT100K 上测试 mAP50 达到了

0.965。尽管算法在原数据集上表现出色，但没有考虑复

杂天气条件下的数据质量、光照、背景干扰等因素，导致其

在复杂天气下的检测效果可能有限。

目前，复杂天气条件下的交通标志检测有 2 种做法。

一是在目标检测前对图像去噪，比如 Xu 等［14］提出了一种

基于暗通道先验图像的单幅交通图像去雾算法，以暗通道

为主，结合其他通道特征进行去雾。这种做法对去噪操作

要求较高，必须同时兼顾速度和准确度，而且对不同的天

气场景泛用性有限。二是利用深度学习技术进行端到端

的交通标志检测，比如上文提到过的 Sakaridis等［12］基于高

质量合成数据集以提升模型去噪能力，通过对其文中提到

的实验进行分析可知，高质量数据集的扩展确实能极大提

高检测准确率。这种方法可以更好地适应多变的天气条

件和场景变化，但也存在计算复杂度高的缺点，而且当图

像能见度降低到一定程度后，单靠扩展数据集的方式会达

到瓶颈性能，这时就需要结合其他方式以解决该问题。

1.4　小目标特征捕捉

本文检测任务中的另一个关键问题是对交通标志小

目标的特征捕捉。由于小目标尺寸较小、形状多变，直接

对整个图像进行特征提取和检测往往效果不佳。为了解

决该问题，Lu 等［15］采用在 RPN 阶段添加注意力模块的方

式以增强小目标特征。然而，这种方式鲁棒性不足，当图

像质量严重降低时检测准确率会直线下降。还有一种方

式是Alhichri等［16］使用图像分块技术对高分辨率的遥感图

像进行预处理，将大图像分割成若干小图，然后利用预训

练的卷积神经网络从每个小图中提取描述性特征。此方

法的优点是采用“分而治之”的思路实现了对大尺度高分

辨率图像的检测，以小图代替大图输入到检测网络，降低

了小目标在特征提取下采样过程中自身特征的损失，使网

络能更好地捕捉小目标特征。值得注意的是，TT100K 的

图像分辨率为 2 048×2 048，同样适合该方法。但问题是，

如何保证在图像分块过程中不会切割到目标自身，这个议

题将在下文进行阐释。

2 TT100K-sync数据集扩展流程

在上述相关工作的基础上，以平衡类别数量和增加复

杂天气场景为目的，本文提出了针对 TT100K 数据集的

TT100K-snyc扩展方法，扩展流程如图 2所示。

可以看出，整个流程中有 2 个原始数据输入、多个操

作环节、3个最终数据集输出，其分别为常规天气数据子集

TT-common（TTc）、雾天数据子集 TT-fog（TTf）、雾霾天数

据子集TT-haze（TTh）。

2.1　替换与平衡

TT100K交通标志样图集如图 3所示。在TT100K数据

集中，交通标志被划分为建议类（i）、禁止类（p）和禁告类

（w）三大类。三类标志之间的图像特征，比如颜色、形状等

有着较大差别，而大类内部各小类的图像特征区别则

不大。

目前替换流程为：①在被替换标志 A所在图片的标注

中找到A的边界框；②在需要增加的标志中随机选出需要

替换的标志 B（背景透明的 png图片），算出 B的尺寸；③将

B 缩放至 A 的大小并按照中心对齐的方式覆盖在 A 上面；

④保存为新的图片并生成对应的标注。值得注意的是，在

第 2步中随机选出替换标志，可能导致替换内容缺乏相关

性，如图 4（a）所示，用 w59（上左）替换 i5（上右），在尺寸不

变的情况下无法完全覆盖，从而使得输入模型的信息丢失

或混淆。本文方法是将随机替换改为同类替换，即替换与

被替换标志须属于同一类别（p 类和 w 类大部分可以相互

替换），如图 4（b）所示，用 i15（上左）替换 pn（上右），实现完

全覆盖。该方式适用于 TT100K这种具有明确类别划分的

数据集，同类替换能够在替换后不留下痕迹，有效地保持

Fig. 3　TT100K traffic sign sample set
图3　TT100K交通标志样图集
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Fig. 2　Process of TT100K-sync data extension
图2　TT100K-sync数据扩展流程
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语义连贯性，减少了模型输入信息的丢失和混淆，因而通

常不会对检测性能造成显著影响。至于少量形状特殊的

标志，比如 pg、ip，可以通过手动替换的方式完成。

为了更逼真地模拟现实交通场景，本文基于 TT100K
本身的环境语义特征在标志替换时进行了 7种数据增强，

其效果如图 5所示，按顺序依次为 1原图、2噪点、3旋转、4
扭曲、5遮挡、6颗粒化、7模糊、8亮度。通过这些增强方式

的组合应用能够创建一个更加多样化和具有挑战性的交

通标志图像数据集，为训练模型提供更广泛的场景覆盖和

更丰富的信息。

即使采取了同类替换策略，仍存在常见交通标志类别

样本数量过多的问题，特别是处于头部的类别占比偏高，

影响模型训练效率和最终性能。为了进一步平衡数据集，

可以考虑在头部标志所在的图片中过滤掉一些重复度较

高的图片，减少数据集中的冗余信息，从而避免模型在训

练过程中过度适应这些重复样本，也即俗称的“过拟合”

问题。

该阶段的过滤主要以手动审查为主，具体操作会考虑

以下条件：①尽量避免过滤非晴天图片；②尽量过滤头部

类别所在的图片；③尽量避免过滤到尾部类别所在图片；

④过滤掉标志大小类似和所处街道场景类似（比如高速

路）的图片。

通过上述替换和过滤步骤得到一个数量平衡的常规

天气数据子集TTc，它是后面合成TTf和TTh的基础。

2.2　生成深度图

参考 Sakaridis 在 Foggy Cityscapes 数据集上的工作，相

对于使用随机数创建雾气效果的传统合成方案，本文采用

更为先进的深度图合成方案［12］。深度图是一种灰度图数

据，其中每个像素的值表示该像素距离观察者即摄像机的

距离，根据深度图可以计算出摄像机对雾气的感知特性，

包括远处物体的模糊效果、景深变化等，从而推断出不同

位置的雾的密度。然而，TT100K 数据集没有提供现成的

深度图。为了解决该问题，本文使用单目深度估计算法

Monodepth2以生成单幅图像的深度图［17］。
Monodepth2是一个用于单目深度估计的模型，基于自

监督学习和卷积神经网络，通过编码器—解码器结构和最

小化左右两个视图之间视差的一致性损失函数设计，在训

练时最小化光度再投影误差，进而从单目图像中学习并预

测每个像素点的深度信息。其主要计算公式如下：

Lp = ∑t'
pe ( It， It' → t ) （1）

It' → t = It' proj ( )Dt，Tt' → t，K （2）
其中，Lp 代表光度再投影误差，It' → t 代表源视图 It 相对

于目标视图 It' 的姿态，pe 是一个光度重建误差函数。proj
（）是投影深度Dt 在 It' 中的二维坐标，而  是采样算子，为

了简化符号，假设所有视图预先计算的内参K都相同。

从图 6 可以看出，在视觉成像的深度图中，物体的轮

廓和结构特征保留较好。深度图常以灰度图的形式表示

（这里为了展示边缘细节进行了着色），其中不同的灰度值

对应到场景中不同的深度。一般而言，较亮的区域（高灰

度值）表示距离相机较近的物体，而较暗的区域（低灰度

值）表示距离相机较远的物体。

2.3　合成雾图与雾霾图

在得到深度图后，本文参考 Zhang 等［18］的工作，即基

于大气散射模型，通过深度图和透视投影变换以估计图像

中每个像素离摄像机的距离和海拔。合成流程主要包括

如下步骤：首先，通过大气散射模型估算每个像素的海拔

高度，计算与颗粒层相互作用的距离；其次，利用 3D Perlin
噪声模拟不均匀的雾效果，以呈现更加自然的结果；再次，

根据图像中像素的海拔高度，估算物体到相机通过颗粒层

的距离，以获取更准确的距离信息；最后，通过主观评分和

（a）　Random replacement
（a）　随机替换

（a）　Intra-class replacement
（b）　同类替换

Fig. 4　Replacement
图4　替换

（a）　Origin image
（a）　原图

（b）　Depth map
（b）　深度图

Fig. 6　Comparison of depth map
图6　深度图效果对比

Fig. 5　Enhanced effect of traffic signs
图5　交通标志增强效果
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客观评估方法，如平均意见分数（MOS）和皮尔逊线性相关

系数（PLCC），以评估合成图像的真实性和效果。整个流

程旨在模拟出更加逼真的雾图和雾霾图效果，其主要计算

公式如下：
dIo

Io
= ( - βa(ω) -  βs(ω) ) dx （3）

βex =  3.912
V  (m-1 ) （4）

I =  Io exp (-βexd ) （5）
O = 1 -  exp (-βexd ) （6）

式（3）描述了通过厚度为 dx的介质，在方向 ω 上的辐

射 Io的分数变化。该变化由吸收和散射引起，用吸收系数

βa和散射系数 βs描述，这两种效应导致能见度的损失。将

这两个系数结合成一个灭光系数 βex，即与大气可见范围 V
相关的灭光系数。式（4）给出了灭光系数 βex的计算方式，

其中 3.912 是一个经验常数。根据 Beer-Lambert 定律［19］，
式（5）表示光束在穿过粒子层行进距离 d 后的强度，初始

辐射为 Io。光束强度随着距离的增加而呈指数衰减，衰减

率由灭光系数 βex决定。式（6）表示透明度 O 与灭光系数

βex和穿过距离 d 之间的关系。透明度 O 的值范围为 0~1，
其中 0表示完全不透明，1表示完全透明。

在合成过程中有 2个关键参数：受大气水分子影响的

能见度和受大气气溶胶影响的能见度。雾和雾霾的合成

受这两个参数影响，数值越低的参数将更多地影响合成效

果。雾图中大气水分子占主导地位，而雾霾图中大气气溶

胶分子占主导地位，可从视觉上比较雾图和雾霾图的区

别，如图 7所示。

具体而言，两者的主要区别是：雾是自然环境中的水

汽凝结形成的气态水滴，通常表现为远处景物逐渐模糊、

近处景物仍然清晰可见，整体呈现出一种柔和、朦胧的感

觉。而雾霾是大气中悬浮颗粒物和有害气体混合形成的

一种现象，通常表现为整体景色灰暗、模糊不清，远处景物

和近处景物都缺乏清晰度，色彩也可能受到影响，呈现出

一种阴郁、沉闷的感觉。因此，，对生成的雾霾图又进一步

添加上一个半径为 1 的高斯模糊滤镜和半透明灰色覆盖

层，最终模拟出较为逼真的雾霾效果。

3 算法改进

3.1　U-subnet
在完成对数据集的扩展后，本文对基线 CenterNet2 网

络［20］进行改进。如图 8所示，本文参考Huang等［21］的研究

成果采取了一种创新的策略，通过在经典的主干网络

ResNet50后附加一个与其结构相对偶的解码器分支，共同

构建了一个U形的网络结构，将主干的特征增强训练和分

支的去噪训练联合起来。通过输入合成的有雾图像，并用

无雾图像监督网络输出，在训练网络去雾的同时，增强主

干网络对复杂天气交通场景图像特征提取的能力。

其主要流程为：①针对图像恢复分支（U 形网络的下

半部分解码器分支）进行训练，以获得预训练的网络权重；

②解码器分支将被忽略并得到的编码器权重赋予主干特

征提取网络（U形网络的上半部分编码器分支），并将其参

数冻结，以此为基础继续训练检测网络；③在训练过程接

近尾声时，解冻主干网络，允许网络保持之前训练成果的

基础上，再进一步优化调整；④通过 U 形网络上下部分联

合训练，优化能见度增强、目标分类和目标定位 3 个不同

的任务，实现整个网络在能见度降低导致图像质量下降时

检测性能的改进。

在图像恢复分支损失函数的选择上，本文采用了均方

误差（MSE Loss），它能够有效地量化网络输出图像与目标

图像之间的差异，从而指导网络权重的优化方向，进一步

提高去雾效果的准确性和图像的视觉质量。其公式如下：

Lve =  1n  ∑j = 1
n (Yj - Yj ) 2 （7）

其中，n 是批处理大小，Yj 是真实图像，Yj 是估计的恢

复图像。需要强调的是，尽管图像恢复分支可以直接生成

去噪图像，但其主要目的是通过学习可见度增强任务共同

优化可见度增强、目标分类和目标定位这 3个任务的检测

性能。具体而言，由于框架只关注目标检测任务，故“特征

恢复模块”仅在训练期间被激活，用以产生恢复的图像供

所提出的多任务学习过程使用。这意味着，在训练目标检

测模型的同时，特征恢复模块致力于从损坏或质量较低的

图像中恢复出清晰、有用的特征，从而提高识别准确性和

效率，但该过程不会在实际的目标检测应用阶段（模型部

署后的推理阶段）中进行。

（a）　Fog image（visibility about 200 m）
（a）　雾图（能见度约200 m）

（c）　Haze image（visibility about 200 m）
（c）　雾霾图（能见度约200 m）

（b）　Fog image（visibility about 100m）
（b）　雾图（能见度约100 m）

（d）　Haze image（visibility about 100 m）
（d）　雾霾图（能见度约100 m）

Fig. 7　Comparison of fog and haze images
图7　雾图、雾霾图效果比较
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完成图像恢复预训练后，将解码器分支的训练成果转

移到U形网络的上半部分，即编码器分支。编码器分支负

责特征提取，它作为检测网络的主干特征提取网络。此

时，将预训练的编码器权重用于初始化，并在一定阶段内

冻结这些权重。这样做是为了利用已经训练好的图像恢

复能力，为下一步检测任务提供稳定和有效的特征表示。

在接下来的训练过程中，重点转移到目标分类和定位

的检测网络上，此时继续使用之前冻结的特征提取主干网

络。训练接近尾声时，逐渐解冻主干网络权重，允许整个

网络（包括图像恢复分支和特征提取分支）进行联合优化。

这一步骤旨在调整网络参数，优化能见度增强、目标分类

和目标定位 3个不同的任务，以实现在复杂天气条件下图

像质量显著下降时目标检测性能的整体提升。

3.2　Overlap-tiling
在 Alhichri 等［16］工作的基础上，本文对图像切割方案

进行改进。在确定方案前，为了能够更好地理解数据集中

交通标志的总体分布特点，对 TT100K 中目标大小分布进

行了统计，结果如图 9所示。

分析可知，90% 以上目标的尺寸都不会超过 80×80。
原作者是直接对大图进行分块，在分块过程中可能会切到

目标导致目标特征丢失。为了解决该问题，本文提出了一

种新的方法，基于数据集目标的尺寸分布特征进行重叠区

域分块，具体流程如下：以图 10 为例，首先在 2 048×2 048
的原图像上预先设置 x=1 024 和 y=1 024 两条十字切割线

（图 10 中 2 条红线）；其次，加上长度为 80 的重叠区域，将

图像切割为 1 104×1 104的 4张小图（X2和Y2围成的小图 1，
X1和 Y2围成的小图 2，X2和 Y1围成的小图 3，X1和 Y1围成的

小图 4），这样可以保证目标至少能完整地出现在一张小图

中；之后，将这 4张小图批量输入特征提取网络，可以在兼

顾检测效率的同时较好地保留其特征。检测完成后将检

测结果映射回源图像上，并用非极大抑制将可能出现的重

复检测去掉，得到最终检测结果。

4 实验与结果分析

4.1　实验环境

处理器：Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2678 v3；显卡：

P40-24 G；内存：32 G；操作系统：Ubuntu 20.04.3。
开发环境：Python3.8 ，深度学习框架PyTorch以及基于

重叠区域
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Fig. 8　Improved network structure

图8　改进后的网络结构

Fig. 9　Statistical distribution of target sizes in TT100K
图9　TT100K目标尺寸分布统计
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PyTorch的目标检测平台Detectron。

4.2　数据集扩展实验结果分析

4.2.1　数据集扩展前后对比

表 1 展示了 TT100K 扩展前后数据集指标，通过对比

可以看出，新数据集得到了极大扩展。

同时，以对 TT100K 扩展前后的类别数量分布进行对

比（见图 11），其中有 3条折线，蓝色代表原数据集，红色代

表TTb，黑色代表包含了TTb、TTf、TTh的总数据集（彩图扫

OSID码可见）。

可以注意到 2个细节：①平衡后数据集类别数量与标

志常见程度成正比，比如常见的 pn标志数量为 300而非常

见的 w25 标志数量只有 100，这样的设计可以更好地反映

交通标志在实际场景中的分布情况，使数据集更加贴近真

实环境；②图 11中蓝色折线尾部比红色折线短，其原因是

在原数据集中有大概 30种比较少见的交通标志没有标注

信息，比如“w25”连续下坡标志和“w36”注意野生动物标

志，故采用原数据集实际上训练不到这部分标志，而平衡

后的数据集将这部分标注信息补上，使得模型能够更全面

地学习和识别这些少见交通标志，从而提高检测覆盖率。

4.2.2　合成效果对比

本文选择 Cityscapes 官方的 Cityscapes-foggy 数据集和

TTf 进行对比。从图 12 可以看出，Cityscapes-foggy 在雾的

层次分布上略好于 TTf，可能原因是 Cityscapes本身就提供

了双目视差图，可以合成更精准的深度图，而TTf是依靠单

目深度估计算法，难免产生误差。但从应用领域的角度而

言，Cityscapes-foggy 旨在更广泛地应用于城市场景的多物

体检测和分割，并且只适用于德国街道，而TTf更专注于中

国交通标志检测，在交通标志类别覆盖率和细节特征呈现

上具有优势。

4.3　目标检测实验结果分析

4.3.1　训练参数

本文在训练中采用了混合训练的方式，参与训练的数

据集一共有 3个，分别 TTb、TTf、TTh，都按照 8∶1∶1的方式

随机划分出训练集、验证集和测试集。其他各种超参数设

置如下：每个训练批次（Batch）中包含的图像数目为 38；初
始学习率设置为 0.01，学习率衰减步数设置为（6 000，
8 000），表明在第 6 000步和第 8 000步时进行学习率衰减，

衰减为余弦退火法；优化器使用 ADAM，训练最大迭代次

数设置为 40 000，学习率预热的迭代次数设置为 2 000，预
热阶段学习率的增长因子设置为 0.000 25，训练最大迭代

步数设置为 100 000。在训练过程接近尾声的最后 10 个

epoch 解冻主干网络，以允许网络在保持之前训练成果的

基础上进一步优化调整，以达到更好的性能表现。

这里需要指出 2 点：①在概念上，epoch 指模型循环训

练整个数据集的次数，而迭代步数则指在每个 epoch 中模

型更新参数的次数，本文实验中，最大迭代步数=100 000，
训练集图片数=35 297，训练批次=38，可计算出每个 epoch
包含的迭代步数为 935（35 297/38≈935），最大 epoch 数为

约 107（100 000/935≈107），故最后 10 个 epoch 大概相当于

训练最后 935 个迭代（10/107 ×100 000≈935）；②batch-size
=38是在训练过程中反复调试得到的最佳值，这样可以充

分利用显卡的显存（训练时显存一直保持在 18 G 左右，直

到最后解冻训练时显卡刚好卡在 24 G运行，没有出现因显

Table 1　Statistics of metrics before and after TT100K extension
表1　TT100K扩展前后指标统计

指标项

图片总数

平衡后常规天气（TTc）图片数

类别总数

头部类别数量

尾部类别数量

雾天（TTf）图片数

雾霾天（TTh）图片数

原数据集指标

9 176
无

232
3 176

0
无

无

新数据集指标

35 297
12 637

240
300
100

11 330
11 330

Fig. 11　Distribution of category numbers before and after TT100K 
extension

图11　TT100K扩展前后类别数量分布

（a）　TTf synthetic foggy image
（a）　TTf合成雾图

（b）　Cityscapes-foggy synthetic fog⁃
gy image

（b）　Cityscapes-foggy合成雾图

Fig. 12　Synthetic fog image comparison of TTf and Cityscapes-foggy
图12　TTf与Cityscapes-foggy合成雾图比较

Fig. 10　Schematic diagram of tiling
图10　分块示意图
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存不够而提前中止训练的问题），最大限度地缩减训练时

间，并在训练中得到更好的泛化性能。

4.3.2　检测结果分析

通过在CenterNet2上引入联合训练和图像重叠分块方

法，在 TT100K-sync 扩展的数据集上进行训练，然后根据

训练得出的权重文件，对数据集的测试图片进行检测，检

测结果如图 13所示。

可以看出，不管是原始标志还是替换标志，不管是常

规天气、雾天还是雾霾天，改进后的网络都能准确定位和

识别场景中的交通标志，达到预期效果。但有 2个值得注

意的细节：①在图像质量随着能见度下降的情况下，越远

的标志检测难度越大，比如在 3 和 5 中 ip 因为距离摄像头

更远，所以随着能见度的下降置信度下降幅度更大（雾图

99%→93%，雾霾图 99%→81%）；②雾霾天气下空气中的

颗粒物和污染物会进一步影响图像质量，使得图像变得更

加模糊、色彩不鲜艳，可以看到，图 6中所有置信度出现了

较大幅度的下降。

本文用常规天气数据集 TTb、雾天数据集 TTf、雾霾天

数据集 TTh的测试数据对目前主流模型进行对比测试，实

验结果如表 2—表 4所示。

分析实验结果可知，CenterNet2*的测试指标模型在不

同数据集上的平均精度均有所不同。TTb 的平均精度为

0.831 4，这表明在常规天气数据集图像质量较高、细节特

征保留完好的前提下模型能表现良好。TTf的平均精度为

0.761 0，说明雾天给模型带来了一定影响；而 TTh 的平均

精度为 0.706 1，说明雾霾天气带来的视觉浑浊，会导致在

同等能见度条件下其图像质量比雾图更差。

本文对目前主流的目标检测模型进行比较。两种单

阶段目标检测算法 YOLOX-S［22］和 EfficientDet-D0［23］都支

（a）　Original image
（a）　原图

（c）　Foggy image with visibility of 200 m
（c）　能见度200 m的雾图

（e）　Haze image with visibility of 200 m
（e）　能见度200 m的雾霾图

（b）　Replaced sign image
（b）　替换标志图

（d）　Foggy image with visibility of 100 m
（d）　能见度100 m的雾图

（f）　Haze image with visibility of 100 m
（f）　能见度100 m的雾霾图

Fig. 13　Traffic sign detection results
图13　交通标志检测结果

Table 2　Comparison test results on TTb（* presents our model）
表2　TTb数据集上的对比测试结果（*代表本文模型）

网络

YOLOX-S
EfficientDet-D0
Cascade R-CNN

CenterNet2
CenterNet2*

Backbone
Darknet-53

EfficientNet-B0
Swin-S

ResNet-50
ResNet-50

AP
0.751 2
0.761 8
0.828 9
0.825 4
0.831 4

AP50
0.833 6
0.841 0
0.890 4
0.881 4
0.892 7

AP75
0.763 4
0.772 1
0.843 7
0.839 0
0.846 0

APs
0.642 3
0.655 1
0.720 4
0.705 8
0.723 1

APm
0.826 7
0.831 2
0.882 7
0.888 3
0.885 4

APl
0.870 1
0.875 4
0.908 3
0.914 7
0.910 6

FPS
48
45
29
25
24

Table 3　Comparison test results on TTf（* presents our model）
表3　TTf数据集上的对比测试结果（*代表本文模型）

网络

YOLOX-S
EfficientDet-D0
Cascade R-CNN

CenterNet2
CenterNet2*

Backbone
Darknet-53

EfficientNet-B0
Swin-S

ResNet-50
ResNet-50

AP
0.676 0
0.657 0
0.725 9
0.735 0
0.761 0

AP50
0.759 4
0.740 9
0.801 0
0.805 5
0.838 1

AP75
0.689 2
0.670 1
0.740 3
0.741 3
0.774 2

APs
0.561 8
0.543 2
0.614 5
0.611 4
0.650 9

APm
0.752 4
0.733 7
0.798 7
0.774 4
0.820 5

APl
0.793 7
0.775 0
0.843 2
0.856 0
0.863 8

FPS
48
45
29
25
24

Table 4　Comparison test results on TTh（* presents our model）
表4　TTh数据集上的对比测试结果（*代表本文模型）

网络

YOLOX-S
EfficientDet-D0
Cascade R-CNN

CenterNet2
CenterNet2*

Backbone
Darknet-53

EfficientNet-B0
Swin-S

ResNet-50
ResNet-50

AP
0.612 0
0.607 7
0.645 5
0.630 1
0.706 1

AP50
0.695 7
0.691 6
0.735 9
0.724 3
0.788 1

AP75
0.625 2
0.620 8
0.660 3
0.657 9
0.720 5

APs
0.500 3
0.495 7
0.533 1
0.538 9
0.590 6

APm
0.688 9
0.684 4
0.728 2
0.719 7
0.782 2

APl
0.730 0
0.725 4
0.770 1
0.765 9
0.706 1

FPS
48
45
29
25
24
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持多尺度的训练和检测，以速度和精度的平衡见长，但在

处理复杂天气场景时表现不如两阶段方法。而 Cascade 
R-CNN［24］由于其二阶段检测的优势，再结合不同 IoU检测

头级联以及 Swin Transformer［25］层次化特征表示和自注意

力机制的优点，因而在图像质量下降时能获得较好的整体

检测精度。最后，CenterNet2*在 CenterNet2 的基础上构建

了专门针对复杂天气的U-subnet联合训练模块，并采用了

重叠分块的预处理方法，可以看到，在图像质量大幅下降

时，仍能够取得不错的检测精度。此外，从 FPS 方面可以

看到，在准确度显著提高的同时，CenterNet2*和CenterNet2
相差无几，比起 Cascade R-CNN 落后不多，属于可以接受

的范围，检测速度上达到了预期。

4.3.3　消融实验

本文通过消融实验，评估 U-subnet 和 overlap-tiling 这

两个改进方法对 CenterNet2*检测性能的具体影响。U-
subnet旨在增强模型对复杂天气条件下交通场景图像特征

提取的能力，而 overlap-tiling 旨在改善小尺寸目标的检测

精度。通过分别以及共同移除这两种策略，可以更深入地

理解它们对模型性能的贡献。将实验分为 4组对比实验：

第一组：采用原始 CenterNet2，不包含 U-subnet 和 overlap-
tiling策略；第二组：模型包含 overlap-tiling策略，但移除U-
subnet；第三组：模型包含 U-subnet 策略，但移除 overlap-
tiling；第四组：模型同时包含 U-subnet 和 overlap-tiling 策

略作为对照组。

所有模型均在 TT100K-sync 数据集上进行训练和测

试，并确保训练参数相同。基于实验设计可以得出消融实

验结果，如表 5所示。

分析可知：①移除 U-subnet 导致模型在雾图上的

mAP50 从 0.838 1 下降至 0.817 2，在 TTh 上的 mAP50 从

0.788 1 下降至 0.736 8，表明 U-subnet 在增强特征提取能

力上起到了提升作用，图像质量越低，提升效果越大；②移

除 overlap-tiling 导致模型在所有数据集上的 mAP50 都有

所下降，但最明显的是在 TTh 上从 0.788 1 下降至 0.736 8，
表明 overlap-tiling 对于提升小目标检测作出了贡献，图像

质量越低时在下采样中保留小目标特征的效果越好；③同

时包含这两种策略的模型在各项指标上均表现最好，验证

了这两种策略的综合效应对于模型性能的提升是正面的。

由此可以得出结论：U-subnet 和 overlap-tiling 两种策

略对于提升CenterNet2模型在复杂天气条件下的小目标检

测能力起到了显著作用。U-subnet 主要通过增强模型的

特征提取能力，改善了在降低能见度的复杂天气条件下的

图像处理性能；而 overlap-tiling通过改进图像分块策略，有

效提升了小目标检测精度。这两种策略的结合，为提升复

杂条件下的目标检测性能提供了有价值的思路。

5 结语

本文提出了一种基于 TT100K 的新数据集扩展方法

TT100K-sync，有效地扩展了交通标志类别和天气场景，同

时提出构建基于联合训练的 U-subnet 网络模块和引入图

像重叠分块方法，对复杂天气场景下的目标检测进行了优

化。实验结果表明，该方法能够显著提高在复杂天气条件

下的交通标志检测识别精度。

尽管本文研究取得了一定成果，但仍存在一定的改进

空间。从网络结构的角度，可考虑将特征提取主干从

ResNet50换成 Swin Transformer，以更好地捕捉全局和局部

之间的长距离依赖关系，或者引入自注意力机制或空间注

意力机制，以动态地调整网络在不同位置和尺度上的注意

力分布，使U-subnet在目标特征提取和恢复方面更加有效

和灵活。由于时间原因，本文研究只引入了雾图和雾霾

图，后续将引入合成雨图和雪图。雨图的合成相较于雾图

更为复杂，其合成原理包括随机生成雨滴图、随机生成雨

纹图、根据深度图合成雾图［26］。而目前，关于雪图的主要

研究都是基于生成对抗网络（GAN）的模型［27］，使用编码器

提取图像中的相关特征信息，再通过解码器将这些特征重

构为雪图。这两种图像的加入将进一步增强本文模型在

各种天气条件和场景下的适应能力。
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