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摘　要　文中提出了一个基于深度可分离卷积和注意力机制的雾天目标检测模型,旨在实现在雾天场景中对目标的快速、准确

检测.该模型由去雾模块和检测模块组成,并在训练过程中共同训练.为确保模型在雾天场景中检测的准确性和实时性,在去

雾模块方面,采用 AODNet对输入图像进行去雾处理,以降低雾对图像中待检测目标的干扰,在检测模块中使用改进后的

YOLOX_s模型,输出目标的分类置信度和位置坐标.为提升网络的检测性能,在 YOLOX_s基础上采用深度可分离卷积和注

意力机制来提高特征提取能力,扩大特征图感受野.所提模型能提高有雾场景中模型的检测精度,且不增加模型参数量和计算

量.实验结果表明,所提模型在 RTTS数据集和合成有雾目标检测数据集上均表现出色,有效提高了模型在雾天场景中的检

测精度.与基准模型相比,平均精度(mAP＠５０_９５)分别提升了１．９％和２．３７％.
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FoggyWeatherObjectDetectionMethodBasedonYOLOX_s
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SchoolofComputerandArtificialIntelligence,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００００,China

　

Abstract　ThispaperproposesafoggyweatherobjectdetectionmodelbasedondepthＧwiseseparableconvolutionandattention

mechanism,aimingtoachievefastandaccuratedetectionofobjectsinfoggyscenes．Themodelconsistsofadehazingmoduleand

adetectionmodule,whicharejointlytrainedduringthetrainingprocess．ToensuretheaccuracyandrealＧtimeperformanceofthe

modelinfoggyscenes,thedehazingmoduleadoptsAODNettoperformdehazingprocessingoninputimages,reducingtheinterＧ

ferenceoffogonthedetectedobjectsintheimages．Inthedetectionmodule,animprovedversionoftheYOLOX_smodelisused

tooutputtheconfidencescoresandpositioncoordinatesofthedetectedobjects．ToenhancethedetectionperformanceofthenetＧ

work,depthＧwiseseparableconvolutionandattentionmechanismareemployedonthebasisofYOLOX_stoimprovethefeature

extractioncapabilityandexpandthereceptivefieldofthefeaturemaps．Theproposedmodelcanimprovethedetectionaccuracyof

themodelinfoggysceneswithoutincreasingthemodelparametersandcomputationalcomplexity．ExperimentalresultsdemonＧ

stratethattheproposedmodelperformsexcellentlyontheRTTSdatasetandthesynthesizedfoggyobjectdetectiondataset,efＧ

fectivelyenhancingthedetectionaccuracyinfoggyweatherscenarios．Comparedtothebaselinemodel,theaverageprecision
(mAP＠５０_９５)isimprovedby１．９％and２．３７％respectively．

Keywords　Foggyscene,Objectdetection,Imagedehazing,Depthwiseseparableconvolution,Attentionmechanism

　

１　引言

雾天场景下的目标检测旨在从有雾图像或视频等环境中

定位和识别室外存在的目标,是目标检测方向的一个重要分

支.雾天场景下的目标检测在城市监控、道路监控和自动驾

驶等领域有着广泛的用途.近年来,卷积神经网络的飞速发

展和大规模目标检测数据集的出现,使得基于卷积神经网络

的目标检测方法迅速成为目标检测的主流方法之一.例如,

Girshick等提出的 RＧCNN[１]将卷积神经网络运用于 目 标

检测中,通过卷积神经网络增强特征的提取能力,极大提升了

目标检测的准确度.Redmon等针对 RＧCNN 系列目标检测

算法检测时间长的问题,将目标检测任务视为一个回归问题,

设计了一个基于卷积的端到端模型 YOLO[２].YOLO 算法

将整张图片划分成多个网格,每个网格预测一组目标的位置

和类别,对于每个网格,算法会输出包含目标的边界框,以及

这个边界框所包含目标的类别概率,每个边界框还有一个置

信度,用于表示这个边界框是否包含目标.YOLO使用单个

网格来预测所有目标的位置和类别,可以实现端到端的训练



和推理,具有更快的检测速度和更高的实时性.Liu等[３]通

过多个大小和纵横比不同的边界框来检测不同大小和形状的

目标,提升模型对不同尺寸目标的检测精度.Ge等[４]针对目

标检测正负样本不均衡和回归任务与分类任务矛盾的问题,

设计了一个标签分配策略并将解耦头应用到 YOLO系列中,

从而降低了目标检测预测头的复杂度,提升了模型的检测精

度.虽然基于卷积的方法在大部分通用数据集上表现出良好

的性能,在检测精度和检测速度取得了很好的平衡,可以在精

度没有明显下降的同时保持良好的实时性.但是,如何在恶

劣环境下特别是雾天场景中更好地提取待检测目标的位置信

息和语义信息,以及如何更好地区分雾天场景中的不同目标

仍是目标检测任务中面临的重要问题.

目前大部分目标检测模型都使用由高质量图像组成的数

据集进行训练,即目标清晰的数据集.然而真实环境比较复

杂,会存在许多影响图像成像质量的因素,如恶劣天气等.若

直接将这类模型运用到实际场景中,往往无法达到令人满意

的检测效果,主要是因为在真实环境中各种天气信息与待检

测目标信息在成像时相互影响,导致成像质量下降,待检测目

标与背景难以区分,进而导致检测性能下降.目前解决上述

问题的方法主要分为两大类.第一类是使用现有的一些图像

去雾或图像增强方法对输入图像进行预处理,消除天气信息

和噪声,然后将预处理后的图像输入目标检测模型中进行训

练和推理.Li等提出一个端到端去雾网络 AODNet[５],并将

AODNet与 FasterRＧCNN[６]相结合进行雾天场景的目标检

测,但是这类方法需要使用复杂的图像恢复网络,会影响目标

检测模型的推理速度.第二类是使用网络对去雾任务和检测

任务共同学习训练.Huang等[７]使用两个子网联合学习目

标检测任务和图像恢复任务,由于二者会共享一些特征层,因

此在训练过程中很难通过调整参数来平衡检测任务和去雾任

务的权重.

为解决上述问题,本文提出了一种基于联合优化的雾天

场景目标检测网络.该网络由去雾模块和检测模块两部分组

成,从有雾图像中提取特征进行图像去雾,然后将去雾后的图

像用于目标检测.为了让去雾后的图像能更有利于后续的目

标检测任务,将用于去雾的卷积神经网络和用于目标检测的

卷积神经网络联合优化,同时学习去雾任务和检测任务.去

雾模块旨在从有雾图像中学习到对目标检测任务最佳的无雾

图像;检测模块旨在从无雾图像中定位和识别目标.最后,本

文使 用 联 合 优 化 策 略 来 同 时 训 练 AODＧNet 和 改 进 的

YOLOX_s,以实现目标检测任务和图像去雾任务的联合学

习,并在 RTTS数据集和合成有雾场景目标检测数据集上验

证 DA_YOLOX的有效性.

２　相关工作

２．１　目标检测

目标检测是计算机视觉领域不可或缺的一部分,被广泛

应用于自动驾驶、交通监控和机器人视觉等领域.传统的目

标检测算法使用滑动窗口方法生成大量的候选区域,然后使

用手工设计的特征提取方法对每个候选区域进行特征提取,

并将这些特征送入分类器进行分类,但这种方法需要耗费

大量时间,且手工设计的特征无法满足现实场景的需求,因此

现在越来越多的基于深度学习的目标检测方法得到了应用.

近年来,随着深度学习的快速发展,基于深度学习的目标

检测方法已经能很好地平衡检测精度与速度,可以在保证检

测精度的同时,满足实时应用的需求.目前,基于深度学习的

目标检测方法主要分为两大类,即基于回归的一阶段方法和

基于候选框的二阶段方法.基于回归的一阶段方法使用端到

端的方式,直接根据输入图像预测物体位置信息和类别信息,

检测速度很快,实时性较好,但精度不如基于候选框的二阶段

目标检测算法.２０１５年,Redmon等提出 YOLO 算法[２],将

目标检测作为一个回归问题,使用神经网络直接从输入图像

中预测边界框和其对应的类别概率,实现一个端到端目标检

测模型.２０１６年,Liu等提出SSD算法[３],在 YOLO 算法回

归思想的基础上,有效结合多尺度检测的思想和 Anchor机

制,显著提高了目标的检测效果.２０１７年,Redmon等提出

YOLOv２算法[８],通过引入多尺度特征提取、AnchorBox、特

征融合和改进的损失函数,提升了模型的检测精度和速度,在

多个数据集上取得了优秀的性能.２０１８年,Redmon等提出

YOLOv３算法[９],使用 ResNet[１０]中跳跃连接的思想,在提升

精度的同时还减少了模型计算量,并使用３个不同尺度的特

征图来进行目标检测,提高了对不同尺度大小物体的检测精

度.２０２０ 年,Bochkovskiy 等 提 出 YOLOv４ 算 法[１１],引 入

Mosaic数据增强、CSPNet[１２]等思想对 YOLOv３进行了一系

列改进,检测精度和检测速度都得到了明显提升.２０２１年,

Ge等提出 YOLOX算法[４],将解耦头引入 YOLO 系列,通过

anchorfree机制和标签分配策略进一步提升目标检测精度并

在检测精度和速度上取得了很好的平衡.２０２２年,Li等提出

YOLOv６算法[１３],该算法通过自我蒸馏策略和通道级蒸馏等

技术,对目标检测的量化方案进行了优化.此外,YOLOv６根

据不同的应用场景,设计了不同规模的网络结构,以在速度和

准确性之间实现最佳平衡.２０２３年,Wang等提出 YOLOv７
目标检测算法[１４],其采用了多种可训练的bagＧofＧfreebies方

法,显著提高了模型的检测精度,但未增加推理成本.同时,

YOLOv７还引入了扩展和复合缩放方法,更有效地利用了参

数和计算资源.

２．２　雾天场景下的目标检测

相对于一般的目标检测任务,雾天场景下的目标检测任

务受到的关注较少.现有的解决方案可以分为两种:第一种

方法是使用传统的或深度学习的图像增强方法或图像去雾方

法对输入图像进行预处理,然后将处理后的图像送入目标检

测模型中进行训练;第二种方法是将目标检测模型与去雾模

型相结合或使用领域自适应任务,同时学习训练目标检测任

务和图像去雾任务,这种方法能够在不影响图像质量的情况

下,提高目标检测模型在雾天场景下的性能.例如,２０１７年,

Li等将AODNet[５]与FasterRＧCNN共同训练优化,有效提升

了模型在合成的有雾场景下的目标检测精度;２０２０年,Huang
等[７]使用两个子网同时学习图像增强任务和目标检测任务,

显著 提 升 了 在 恶 劣 环 境 下 的 目 标 检 测 精 度;２０２１ 年,Xie
等[１５]提出了基于知识引导的目标检测框架和基于图像去雾

和目标检测的联合学习框架,通过先验知识和模型的联合

７０２娄铮铮,等:一种基于 YOLOX_s的雾天场景目标检测方法



优化 来 提 升 真 实 有 雾 场 景 下 的 目 标 检 测 性 能;２０２１ 年,

Hnewa等提出了一种多尺度领域自适应 YOLO(MSＧDAYＧ

OLO)框架[１６],该框架将多个领域自适应路径和相应的领域

分类器引入 YOLOv４目标检测器,以生成领域不变的特征,

在具有挑战性的天气条件下目标检测性能有明显提升;２０２２
年,Liu等[１７]提出了一个自适应增强图像的可微分图像处理

模块,考虑到恶劣的天气条件,模型使用小型卷积神经网络学

习可微分图像处理模块中的超参数,使用 YOLOv３作为检测

网络,以端到端的方式共同学习两个网络,以增强图像进行检

测,该方法在雾天和低光场景中取得了良好的性能.２０２３
年,Li等[１８]针对雾天交通场景下的目标检测任务,提出了一

个双主干网络,该网络以并行方式,有效提取两个网络各自在

不同特征层的信息,并在不同网络层实现两个网络的通道拼

接,提升了雾天交通场景下目标检测的精度.

由于第一种方法是去雾任务和检测任务无关联的方法,

经过网络去雾后的图像可能会出现伪影、颜色失真等问题.

因此,这种方法并不总能提升目标检测精度.而第二种方法

的模型较为复杂且难以平衡去雾网络和检测网络权重.针对

上述问题,本 文 提 出 了 一 个 雾 天 场 景 目 标 检 测 模 型 DA_

YOLOX,使用一个联合优化策略将去雾网络和检测网络结合

起来,在保持模型大小基本不变的情况下,提高了雾天场景下

模型的检测精度.

３　本文方法

３．１　整体概述

雾天场景中图像对比度下降、图像前景背景难以区分、图

像成像质量降低,使得传统目标检测方法难以准确识别目标.

而现有的雾天场景目标检测方法大多是去雾和检测无关联的

方法,这类方法忽略了图像中雾气对目标的相互作用,导致目

标检测模型的检测效果并不一定能够得到提升.针对上述问

题,本文提出了一种基于联合优化的雾天目标检测模型 DA_

YOLOX,为保证雾天目标检测模型检测的实时性与准确性,

本文选择使用在检测精度和检测速度两方面有着较好平衡的

YOLOX_s目标检测模型作为检测模块的基准模型,去雾模

块使用网络结构轻巧、简单高效的图像去雾模型 AODNet.

为实现雾天场景下的目标检测,本文通过对 YOLOX_s的骨

干网络和预测头进行改进,提升网络的特征提取能力,但没有

增加模型的参数量和计算量.然后将优化后的检测网 络 与

AODNet结合在一起,使用相同的损 失 函 数,共 同 训 练 优

化.去雾和检测联合优化网络的大致工作流程如图１所

示,首先输入图像经过由 AODNet组成的去雾模块得到输

入图像对应的无雾特征图,然后将无雾特征图作为检测模

块的输入送入检测模块中,最终得到待检测目标的坐标和

位置信息.

图１　DA_YOLOX模型结构图

Fig．１　DA_YOLOXmodelstructurediagram

３．２　检测模块

为了在雾天场景下更有效地提取图像特征,同时保持模

型检测的实时性,本文选取 YOLOX_s作为检测模块的基准

模型.针对 YOLOX_s网络深度较浅,在处理复杂场景如雾

天时,存在对特征图中重要区域的关注不足的问题,本文从骨

干网络和预测头两方面对模型进行改进,旨在提升模型在特

征提取和目标检测方面的性能.与基准模型相比,改进后的

模型精度提升１％左右,同时模型参数量减少了０．５１×１０６,

仅为８．４３×１０６,但仍保持相当的计算复杂度,改进后的检测

模块如图２所示.整个检测模块分为骨干网、颈部网和预测

头３部分.骨干网采用本文设计的基于深度可分离卷积卷积

和注意力机制的特征增强模块 CSPCA 提取图像特征;颈部

网采用FPN结构和PANet结构对骨干网中不同尺度的特征

图进行融合;预测头采用注意力解耦头对颈部网融合后的特

征图进行回归和分类,给出目标的边界框、目标的类别和置信

度.接下来对各部分的改进进行详细阐述.

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



图２　检测模块结构图

Fig．２　Structurediagramofdetectionmodule

３．２．１　CSPCA模块

受注意力机制和深度可分离卷积的启发,本文设计了

CSPCA模块,它采用７×７的深度可分离卷积,以减小模型大

小,扩大特征图的感受野.通过跨层连接,将不同层次的特征

融合,以提取全局上下文信息.CSPCA 还引入了注意力机

制,以对融合后的特征图进行加权处理,进一步提高特征的表

达能力,CSPCA模块结构如图３所示.CSPCA 模块使用两

个１×１卷积对特征图进行压缩,然后对其中一个分支使用

BottleNeck进行特征提取,帮助网络获取更丰富的信息.本

文使用深度可分离卷积和跨层连接来改进BottleNeck.改进

后的BottleNeck将输入特征图分成两个分支,其中一个分支

使用７×７的逐通道卷积生成多个特征图,紧接着使用逐点

卷积合并特征图,使用１×１卷积调整通道数.最后将两个分

支的特征图进行合并得到最终的输出特征图.新的 BottleＧ

Neck结构通过卷积核大小为７×７的深度卷积使卷积操作覆

盖更多的输入特征图区域,从而扩大特征图感受野.此外,

CSPCA模块还引入了注意力机制,以增强特征图的表达能

力.具体来说,CSPCA模块对融合后的特征图使用全局平均

池化来降维,从而得到各个通道的均值,然后使用１×１卷积学

习每个通道的权重,最后将这些权重向量应用于融合后的特征

图,以生成增强的特征表示.CSPCA模块利用７×７的深度可

分离卷积扩大特征图的感受野,并使用注意力机制来加强网络

对特征图中重要区域的关注程度.这种方法可以有效提升模

型的特征提取能力,同时模型参数量和计算量均略微减少.

图３　CSPCA模块结构图

Fig．３　StructurediagramofCSPCAmodule

３．２．２　注意力解耦头

在目标检测任务中,分类子任务和回归子任务之间的矛盾

是一个众所周知的问题.YOLOX通过从其他先进的目标检测

模型中吸取经验,将解耦头成功应用于 YOLO系列模型中,以

提高精度[１９].虽然 YOLOX使用解耦头将分类子任务和回归

子任务分开并独立学习,但仍缺乏针对特定任务的学习.针对

上述问题,本文将注意力机制和卷积操作相结合设计了一个注

意力解耦头,其结构如图４所示.该解耦头由３个子头组成,

分别用于目标类别预测、置信度回归和定位回归.不同的分支

使用池化和卷积的操作组合来进行分类和回归任务.

具体来说,注意力解耦头首先将颈部网络融合后不同尺

度的特征图送入对应尺度的预测头进行预测,融合后的特征图

通过１×１卷积调整特征图通道数,再分别送入分类分支和回

归分支.在这两个分支中,使用平均池化操对特征图降维,然

后使用１×１卷积操作学习权重,将学习到的权重与原特征图

相乘得到增强后的特征图.增强后的特征图经过两个３×３
卷积提取高维特征,分类分支提取输入特征图的纹理信息,定

位回归分支提取输入特征图的位置信息,置信度回归分支提

取输入特征图的背景信息.最后使用１×１卷积调整特征图

通道数,使用 Concat操作拼接各个分支的结果.总的来说,

注意力解耦头将注意力机制和卷积操作相结合,注意力机制

根据不同的输入特征,动态地给予它们不同的权重,从而更加

关注重要的特征.而卷积操作能够在局部区域内提取特征,

并且在不同位置共享权重.将注意力机制和卷积操作结合在

一起,可以让模型更好地捕捉目标对象的特征,增强模型的表

达能力和泛化性能,使模型更加适用于各种实际场景.由于

分类和回归任务需要不同的特征,因此解耦头使用不同的分

支来学习,从而根据任务需求自适应地学习特征.这有助于

模型更准确地区分和定位目标,并提高在复杂场景中的目标

检测效果.

９０２娄铮铮,等:一种基于 YOLOX_s的雾天场景目标检测方法



图４　注意力解耦头

Fig．４　Attentiondecouplinghead

３．２．３　CGS模块

在雾天交通场景中,雾霾等环境因素会影响捕获到的图

像,导致图像像素值分布不均匀且复杂,由于 YOLOX_s中使

用的CBS模块的性能受到输入数据分布和统计特性的影响,

对于分布差异较大的雾天场景图像数据,CBS模块的效果并

不理想.为了应对图像像素值分布复杂和不均匀的问题,本

文采 用 Group Normalization[２０](GN)替 代 CBS 模 块 中 的

BatchNormalization(BN),从而获得 CGS模块.CGS模块包

含Conv２d,Group Normalization 和 SiLU ３ 个 组 件.其 中

GroupNormalization是一种数据归一化方法,相对于传统的

BatchNormalization,它对数据分布和统计特征的依赖性较

小.CGS模块采用 GN方法对输入数据进行归一化处理,具

体来说,它将每个 miniＧbatch的输入数据按通道C 和组数G
进行分组,然后计算每组数据的均值和方差并进行标准化.

接着,对于每组通道,将输出特征图中所有空间位置的值相

加,乘以一个缩放因子,加上一个平移因子进行线性变换,以

增强特征的表达能力.最后,将各组数据拼接在一起,得到最

终的输出特征图,用于下一层的前向传播计算.GN 能够在

更细粒度的层面对不同通道的数据进行归一化,相比 BN 更

适合处理像素层面的变化.CBS模块中的归一化是在batch
维度上进行的,batch维度的归一化会将来自不同图像的像素

进行混合,忽略了不同图像之间的差异性.而 CGS模块是在

channel维度上进行归一化的,其能够将不同通道的数据进行

独立处理,避免了不同图像之间的像素混合,提高了模型的泛

化性能.因此,与CBS模块相比,CGS模块在处理复杂像素

值分布的雾天场景图像时表现更为优秀,同时,其对小批量数

据表现更为稳定,不受样本顺序的影响.

３．３　联合优化

在高质量图像上训练得到的目标检测模型未能考虑到雾

天场景中待检测目标与雾之间的相互作用,从而导致雾天场

景中模型检测精度下降.为此,本文设计了一种联合优化策

略,该策略将去雾网络和检测网络结合起来共同训练.这种

方法旨在增强模型在雾天交通场景下的检测能力,从而减少

漏检和误检的情况发生.

本文设计的模型联合优化策略包括去雾模块、检测模块

和学习用的损失函数,其中去雾模块和检测模块均使用基于

深度学习的去雾网络和检测网络.整个模型联合优化策略的

输入为有雾或 无 雾 图 像 以 及 图 像 对 应 的 目 标 检 测 标 签.

有雾图像或无雾图像进入去雾模块,进行去雾过程的学习.

去雾模块末端得到去雾后的图像,接着将去雾后的图像以及

对应图像的目标检测标签送入检测模块,进行检测过程的学

习.检测模块与去雾模块均使用检测损失进行网络的训练.

最终检测模块输出有雾图像中目标的分类置信度以及位置的

偏移量.本文使用 AODNet作为去雾网络,使用上述改进后

的目标检测模型作为检测网络,采用联合优化策略来提高雾

天场景下目标检测的精度.

AODNet是一种端到端的去雾模型,它将大气散射模型

中的两个参数大气光值A 和传输函数t(x)集成为一个参数

K(x),使用一个由少量卷积层组成的多尺度特征融合网络来

估计K(x),然后将得到的K(x)代入式(１)中,得到对应的无

雾图像.其中K(x)表示对全局大气光值A 和透射率t(x)的

联合估计,如式(２)所示,b为常数偏置,默认值为１.

J(x)＝K(x)I(x)－K(x)＋b (１)

K(x)＝I(x)－A＋(A－b)t(x)
t(x)(I(x)－１) (２)

AODNet由 Kestiamting模块和图像生成模块两部分组

成,Kestimating模块由一个小型卷积神经网络组成,其包含

５个卷积层,通过特征融合操作将不同卷积层的输出特征图

结合起来,Kestimating模块从输入图像中自适应的学习参

数K(x);图像生成模块将 Kestimating模块预测的 K(x)代

入式(１)中得到输入图像对应的无雾图像.AODNet是一个

轻量级去雾网络,模型的计算量和参数量都非常小,整体非常

简单高效.本文基于雾天场景下目标检测网络的准确性和实

时性,选 择 使 用 AODNet作 为 去 雾 网 络 与 检 测 网 络 进 行

融合.

改进后的目标检测模型在原有模型的基础上减少了模型

计算量,增强了网络的特征表示能力,提升了目标检测的精

度.在联合优化策略中,有雾图像首先经过输入端进行图像

缩放和增强操作扩充数据集;然后被送入去雾模块即 AODＧ

Net中,学习图像的纹理信息、细节信息以及场景深度信息,

并得到参数K(x),将 K(x)代入变换后的大气散射模型中,

得到去雾后的特征图;最后,将去雾后的特征图送入改进后的

检测网络中学习待检测目标的位置信息和语义信息,输出待

检测目标的检测框信息和类别信息.去雾模块和检测模块均

以目标的分类损失和回归损失学习网络,去雾模块以弱监督

的方式学习参数 K(x).这种方法可以有效地减少雾气对
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图像造成的影响,使网络提取更多有用的特征,以提高雾天目

标检测精度.

４　实验

４．１　数据集

在雾天场景下,由于图像质量差、环境复杂,因此很难获

取与该场景对应的无雾图像,这给目标检测任务带来了挑战.

现有的数据集或只包含用于图像去雾任务的图像,没有目标

标注,或只包含在无雾情况下拍摄的带有目标标注的图像.

目前专门针对真实雾天场景的目标检测数据集是 RESIDE

RTTS数据集[２１],它包含４３２２张自然有雾图像,其中包含人、

自行车、汽车、公共汽车和摩托车５个类别的目标.但由于该

数据集的规模相对较小,难以满足深度学习模型训练所需要

的大量数据,因此影响了模型的训练效果和鲁棒性.

针对上述问题,本 文 在 PASCAL VOC 目 标 检 测 数 据

集[２２]上使用大气散射模型人工合成一个雾天场景目标检测

数据集.为使生成的雾天目标检测数据集更加贴近真实的雾

天场景,本文首先对PASCALVOC数据集进行类别筛选,即

从 VOC２００７和 VOC２０１２的训练集和验证集中筛选出人、汽

车、自行车、摩托车和公共汽车这５个类别的图像.然后随机

选择０．０５~０．１５之间的数赋值给散射系数β,随机选择０~１
之间的实数赋值给大气光值A.接着将二者代入大气散射模

型中生成不同雾气浓度和不同亮度的图像.最终,本文合成

的有雾目标检测数据集共包含２１５７９张图像.在训练阶段,

本文从中随机选取７０％的图像作为训练集,另外３０％的图像

作为验证集.最终,在 RTTS数据集和合成有雾目标检测数

据集上验证所提出的模型.

４．２　实验设置

为公平比较,所有实验的设置均相同,实验使用pytorch
框架在一块显存为１０GB的GeForceRTX３０８０进行训练和测

试,训练时的批次大小都为８,共迭代３００个epoch,训练时使

用随机梯度下降方法,初始学习率为０．０１,动量系数为０．９,

权重衰减系数为０．０００５.其中训练时输入图像大小为６４０×

６４０.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　消融实验

本文通过在合成的有雾目标检测数据集上进行实验,评

估了CSPCA模块、注意力解耦头、联合优化策略等改进措施

对目标检测模型性能的影响.实验使用 YOLOX_s作为基础

网络,并记录了不同实验组合的结果,如表１所列.其中deＧ

haze是去雾和检测联合优化后的目标检测模型,train_dehaze
是初始化去雾模块权重后的目标检测模型.

根据表１可以看出,在合成有雾目标检测数据集进行训

练时,使用 CSPCA 模块可以提高目标检测模型的精度,从

５１．８８％提升到５２．７８％,同时,模型参数数量和计算量都有

所减少.当在模型中同时使用 CSPCA 模块和注意力解耦头

时,模型的检测精度进一步提高至５３．０６％.而使用 CGS模

块之后,模型的精度又有了一定程度的提升,达到了５３．５６％.

但在将去雾网络和检测网络进行联合优化时,模型的检测精

度有所下降,为５２．９２％.而当使用初始化权重的去雾网络

进行联合优化时,模型的精度进一步得到提升,增长至５３．

７８％.这是因为去雾网络和检测网络联合优化时,去雾网络

以半监督的方式进行学习,去雾模块可能会缺乏足够的知识

来帮助提高检测网络的性能.然而,当使用训练好的去雾模

型对去雾网络权重进行初始化,然后将去雾网络和检测网络

联合优化时,去雾网络已经学习到去雾相关特征,因此在联合

优化过程中,去雾模块更加注重学习有助于提高检测网络性

能的图像特征,从而提高了目标检测模型的精度.总的来说,

本文做出的改进可以有效提高雾天交通场景中的目标检测模

型的精度.

表１　消融实验结果

Tabel１　Ablationexperimentalresults

方法 mAP＠５０_９５/％ 参数量 计算量

YOLOX_s ５１．８８ ８．９４×１０６ ２６．７７×１０９

＋CSPCA ５２．７８ ８．３９×１０６ ２３．４１×１０９

＋attnhead ５３．０６ ８．４６×１０６ ２３．９９×１０９

＋CGS ５３．５６ ８．４３×１０６ ２３．８３×１０９

＋dehaze ５２．９２ ８．４３×１０６ ２５．２８×１０９

＋train_dehaze ５３．７８ ８．４３×１０６ ２５．２８×１０９

４．３．２　对比实验

为验证DA_YOLOX模型的有效性,本文将DA_YOLOX
与其他主流目标检测模型分别在合成有雾目标检测数据集与

RTTS数据集上进行比较.为保证实验的公平性,本文使用

人工合成的雾天场景目标检测数据集对几个先进的目标检测

算法进行训练,每个算法都训练３００个epoch.实验结果如

表２所列.其中 DA_YOLOX(detect)是仅包含检测模块的

DA_YOLOX,DA_YOLOX是本文提出的目标检测模型,DA_

YOLOX(weight)是初始化去雾模块权重的 DA_YOLOX.

表２　合成有雾目标检测数据集实验结果

Table２　Experimentalresultsofsyntheticfoggytargetdetection

dataset

方法 mAP＠５０_９５/％ 参数量 计算量

YOLOv３_U ５２．１０ ５８．６０×１０６ １５４．６０×１０９

YOLOv５_n ４１．６０ １．６０×１０６ ４．２０×１０９

YOLOv５_s ４７．９０ ６．７０×１０６ １６．００×１０９

YOLOv５_m ５２．７０ １９．９０×１０６ ４８．３０×１０９

YOLOv５_l ５５．７０ ４４．１０×１０６ １０８．３０×１０９

YOLOX_s ５１．８８ ８．９４×１０６ ２６．７７×１０９

DA_YOLOX(detect) ５３．５６ ８．４３×１０６ ２３．８３×１０９

DA_YOLOX ５２．９２ ８．４３×１０６ ２５．２８×１０９

DA_YOLOX(weight) ５３．７８ ８．４３×１０６ ２５．２８×１０９

从表２可知,在合成有雾目标检测数据集上,本文提出的

DA_YOLOX模型与 YOLOX_s基准模型相比 mAP有了明

显的提高,同时模型大小略微减小.DA_YOLOX模型在与

其他目标检测模型的比较中表现出了性能优势.特别是在模

型大小相近的 YOLOv５_s和 YOLOv５_m 等模型上,DA_

YOLOX的 检 测 效 果 更 好.与 YOLOv３_ U 相 比,DA_

YOLOX精度更高,模型参数量和计算量更小.与大型模型

YOLOv５_l相比,DA_YOLOX在精度上低于 YOLOv５_l,但

DA_YOLOX模型的参数量和计算量却远远小于 YOLOv５_l.

本文使用 RTTS数据集对训练好的 DA_YOLOX模型进

行了１０轮微调,并与其他主流目标检测模型进行了比较.结

果如表３所列,当IOU 为０．５时,DA_YOLOX(detect),DA_
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YOLOX和 DA_YOLOX(weight)的 检 测 精 度 分 别 提 高 了

０．６５％,１．８３％和１．９９％,与其他大小类似的目标检测模型

相比检测精度更高.这得益于 DA_YOLOX模型采用 CSPＧ

CA模块和注意力解耦头,从而提升了特征提取能力,帮助模

型获取到了更丰富的特征信息.此外,联合优化策略将去雾

网络和检测网络相结合,提高了雾天场景下模型的检测精度.

表３　RTTS数据集实验结果

Table３　RTTSdatasetexperimentalresults

方法 mAP＠５０_９５/％ mAP＠５０/％ 参数量 计算量

YOLOv３_U ４６．９０ ６５．７０ ５８．６０×１０６ １５４．６０×１０９

YOLOv５_n ４０．８０ ５９．４０ １．６０×１０６ ４．２０×１０９

YOLOv５_s ４２．９０ ６１．５０ ６．７０×１０６ １６．００×１０９

YOLOv５_m ４７．１０ ６５．１０ １９．９２×１０６ ４８．３０×１０９

YOLOv５_l ５１．３０ ６９．６０ ４４．０２×１０６ １０８．３０×１０９

YOLOX_s ４７．０５ ６４．４９ ８．９４×１０６ ２６．７７×１０９

DA_YOLOX(detect) ４７．５７ ６５．１４ ８．４３×１０６ ２３．８３×１０９

DA_YOLOX ４８．７９ ６６．３２ ８．４３×１０６ ２５．２８×１０９

DA_YOLOX(weight) ４９．４２ ６６．４８ ８．４３×１０６ ２５．２８×１０９

　　为了比较本文模型和其他主流目标检测模型的性能,本

文在 RTTS测试集中随机选择了一张图像,并展示了它们的

检测结果,如图５所示.从图中可以发现 DA_YOLOX(deＧ

tect)的检测效果更好且分类置信度更高,明显优于 YOLOX_s
和其他 主 流 目 标 检 测 模 型.此 外,DA_YOLOX 和 DA_

YOLOX(weight)相较于其他目标检测模型在检测遮挡目标

方面表现更加出色,可以成功检测被遮挡的车辆等.从图５
的检测结果可以看出,DA_YOLOX(detect),DA_YOLOX和

DA_YOLOX(weight)模型在雾天交通场景下表现较好.值

得一提的是,DA_YOLOX和 DA_YOLOX(weight)模型相较

于其他模型在雾天场景下的检测效果更佳,且能够成功检测

被遮挡的目标.

(a)YOLOv３_U (b)YOLOv５_n (c)YOLOv５_s

(d)YOLOv５_m (e)YOLOv５_l (f)YOLOX_s

(g)DA_YOLOX(detect) (h)DA_YOLOX (i)DA_YOLOX(weight)

图５　检测结果比较

Fig．５　Comparisonofdetectionresults

结束语　本文针对雾天场景中目标检测模型性能下降的

问题,提出了一个雾天场景目标检测模型 DA_YOLOX.该

模型包括去雾模块和检测模块,去雾模块使用 AODNet对输

入图像进行去雾,检测模块使用改进后的 YOLOX_s对去雾

后的特征图进行特征提取.通过共同训练优化,增加去雾模

块与检测模块的相关性,使模型在雾天场景仍具有良好的检

测效果.本文为解决雾天场景目标检测数据集较少的问题,

使用大气散射模型和 VOC数据集合成了一个雾天场景目标

检测数据集.并在 RTTS数据集和合成有雾目标检测数据

集上进行实验,实验结果表明,在薄雾和中雾情况下,该模型

的检测结果表现出色.然而,在浓雾情况下,该模型的检测性

能相对较差.为了进一步提升模型在浓雾情况下的检测性

能,未来的研究方向将集中在领域自适应方面,以改进模型在

复杂雾天环境下的适应能力和泛化能力.
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