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天气交通目标检测方法研究 
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PART 

ONE

研究背景及意义



基于图像大模型增强的恶劣天气交通目标检测方法研究 

无人驾驶一直是我国重点支持的领域项目。

目标检测方法是无人驾驶的核心
其精度直接决定了无人驾驶系统的智能化水平



基于图像大模型增强的恶劣天气交通目标检测方法研究 

当前
目标检测的性能在晴朗天气下已取得显著进展

但目标检测模型在恶劣天气条件下的表现并不佳
原因包括：能见度受限、轮廓模糊、对比度低等
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广泛应用于自动驾驶的数据集
Cityscapes、KITTI、NuScenes和BDD100K，
都是在正常晴朗视觉条件下捕获的图像

交通目标检测在恶劣天气下的性能不佳
核心问题在于缺乏恶劣天气下的训练数据[1]

[1] Thomas Rothmeier and et.al., I Had a Bad Day: Challenges of Object Detection in Bad Visibility Conditions, 

当前的交通目标检测训练集缺乏包含雾、雪、
雨等恶劣天气条件的图像数据。
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我们提出一种基于图像大模型增强的恶劣天气交通目标检测方法
利用图像大模型及其微调策略
加以物理渲染后处理
构建符合真实恶劣天气下的驾驶场景数据
用于增强后训练交通目标检测模型
大幅提升其在恶劣天气下的表现

然而
恶劣天气条件罕见 & 不可控事件发生

使收集现实世界的恶劣天气驾驶数据集极其困难

我们的研究
不仅显著提升无人驾驶系统在雨、雾等恶劣天气下的交通目标检测精度
也为低成本且“边缘场景”数据生成提供了新思路
为推动无人驾驶的商业化落地做出重要贡献

增强前

增强后
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相关工作



相关工作
一、恶劣天气下的交通目标检测

Wenhan, Yang：用深度学习同时完成雨纹检测与去除
Yuan-Kai, Wang:通过多尺度深度融合实现单图去雾

图像质量恢复：

提升检测鲁棒性：

ACDC：构建现实采集的含足够恶劣天气的数据集，雨/雪/雾/

晴各占25%

但由于天气恶劣导致收集困难，我们认为现实采集显然不合理

Foggy Cityscapes: 物理加雾处理Cityscapes得到雾天驾驶
场景
但场景多样性有限，我们方法却能够扩展诸多场景

恶劣天气数据集构建：

IA-YOLO等：针对恶劣天气对YOLO进行图像自适应改造

检测鲁棒性：



二、恶劣天气图像增强

物理建模法
Alexander等：基于真实物理规律（光散射、水
滴折射等）模拟雾、雨、雪的视觉效果，真实感
较强

域自适应法
Minjun Li等:利用GAN等深度学习方法，
将晴天图像的数据分布迁移到恶劣天气域

相关工作
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基于图像大模型增强的恶劣天气交通目标检测方法研究 

我们采用YOLO11作为我们主要研究的目标检测模型

在无人驾驶场景中
YOLO11模型可做到实时输出目标边界框

满足低延迟、高精度检测需求



一、目标检测模型超参数调优

我们选取“雾” 作为恶劣天气研究对象

基于两个公开带标注基准数据集：
1.Cityscapes，现实世界采集的晴朗天气
城市车辆驾驶场景
2.FoggyCityscapes， 为Cityscapes经多
重物理雾渲染后的版本

我们从中选取2900对构建晴/雾训练集
450对构建晴/雾验证集

Cityscapes（晴） Foggycityscapes（雾）

我们取汽车类别作为研究的交通目标
选用AP（Average Precision，平均精度）
评估交通目标检测模型的性能



一、目标检测模型超参数调优

按照此策略
我们在 24GB RTX4090D 单卡下
用雾天训练集
仅在8.5分钟内
训练出在晴/雾验证集上
AP分别达0.676 与0.728的突破性目标检测模型。

并以该模型作为后面实验的基线

我们经多轮超参数调优实验，得出精度和效率相对权衡最
优的超参策略：

35epoch + 60%GPU占用率计算出的batch + 预训练 + 全
参数激活 + 3epoch预热训练 + 896x448 输入 + 同域验证



二、构建图像大模型增强的数据集

Midjourney是先进的文本到图像的生成模型
擅长将自然语言提示转换为符合语义的图像

我们利用大型语言模型
生成了各种详细的文本描述

我们采用Midjourney

生成约4000张含雾雨雪等恶劣天气的驾
驶场景图像

并手工挑选548张最佳图像
作为用于增强交通目标检测的训练集



我们对生成数据进一步叠加雾的物理渲染
以达到更加逼真的雾天驾驶场景

我们用Makesense工具
进行严格人工边界框标注
并由四位项目成员反复独立校验

晴天验证集
AP +5.8%

雾天验证集
AP +1.5%

我们将其与Foggy Cityscapes训练集混合
然后用于增强目标检测模型
并进行反复超参数调优以获取最佳性能

二、构建图像大模型增强的数据集

渲染输入 渲染输出

评估发现，相较于基线模型，增强后的模型：



Midjourney为闭源商用模型
参数不可改变
我们提出采用另一种开源图像大模型
Stable Diffusion

二、构建图像大模型增强的数据集

Midjourney生图存在
生成图像过度艺术渲染化的局限

我们提出先对Stable Diffusion进行微调
解决生成的数据过度艺术渲染化等域偏移问题
然后再生成数据增强交通目标检测的技术路径



我们提出采用LoRA

在Foggy Cityscapes训练集上
对Stable Diffusion进行微调

LoRA能够在引入极小参数量的基础上
实现高效的迁移学习

先前研究表明
仅用LoRA微调交叉注意力部分
就足以实现较好效果

二、构建图像大模型增强的数据集

我们用微调后的Stable Diffusion模型生成了约4000张合成数据
筛选出最佳的548张图像
按之前的Pipeline进行后处理与严格人工标注、反复检验



晴天验证集
AP +1.7%

雾天验证集
AP +2.3%

三、恶劣天气交通目标检测增强

我们将Stable Diffusion+ LoRA生图与Foggy Cityscapes数据集混合
增强交通目标检测模型，加以反复超参数调优
评估发现，相较于基线模型：

晴天验证集
AP +6.1%

雾天验证集
AP +5%

最终，我们将Midjourney和Stable Diffusion所生成的图像合并
构建成为一个增强数据集，共1096张图像
然后用于增强交通目标检测，并进行超参数调优后，
相较于基线模型，实现:
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演示视频
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基于图像大模型增强的恶劣天气交通目标检测方法研究 

最终模型在雾天验证集上的结果展示



基于图像大模型增强的恶劣天气交通目标检测方法研究 

真实雾天驾驶视频 Stable Diffusion增强Midjourney增强 最终的合并增强



谢谢老师和同学们

敬请批评指正

Thanks for your listening

汇报人：侯睿 时间：2025.04.18
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