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结合循环提取器与自蒸馏的目标检测方法

仲林伟,陈丹伟
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:在深度学习时代,目标检测方法不断发展,且在良好的视觉环境中已经具有较高的水平。 但是,在特殊天气下,常
规的目标检测方法的检测性能大幅下降,甚至失效,而特殊天气环境的行车安全一直是社会广泛关注的问题。 为了解决

上述问题,该文主要设计了一个目标检测器的模型,即引入循环解纠缠、自蒸馏方法的改进 YOLO 模型。 在循环解纠缠模

块,从输入图像中循环提取域不变特征,通过循环操作,可以在不依赖域相关注释的情况下,提高图像域特征和域不变特

征的解缠能力;在自蒸馏模块,以提取到的域不变特征为教师对象,进一步提高泛化能力。 并且该检测器在只有一个源域

进行训练的情况下,面对许多未曾训练过的目标域上仍然表现良好,提高了检测器在未知域的鲁棒性。 实验验证了模型

在各种天气下城市场景目标检测的效果,实验数据表明,该方法优于基线约 8 百分点,相比基线方法获得了性能提升。
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An Object Detection Method Combining Circular Extractor and
Self Distillation

ZHONG Lin-wei,CHEN Dan-wei
(School of Computer Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In the era of deep learning,object detection methods are constantly developing and have reached a high level in a good visual
environment. However,the detection performance of conventional target detection methods in adverse weather conditions has significantly
decreased or even failed,and driving safety in adverse weather environments has always been a widespread concern in society. In order to
solve the above problems,we mainly design a model of the target detector,which is an improved YOLO model that introduces cyclic-dis鄄
entanglement and self-distillation methods. In the cyclic disentanglement module,domain invariant features are extracted from the input
image in a cyclic manner. Through cyclic operations,the ability to unwrap image domain features and domain invariant features can be
improved without relying on domain related annotations; in the self-distillation module,the extracted domain invariant features are used
as the teacher's object to further improve generalization ability. Moreover,the detector performs well in many untrained target domains
even when trained in only one source domain, improving its robustness in the unknown domain. The experiment verifies the effectiveness
of the model in detecting urban scene targets under various weather conditions. The experimental data show that the proposed method
outperforms the baseline by about 8 percentage points and achieves performance improvement compared to the baseline method.
Key words:deep learning;object detection;adverse weather;cyclic-disentangled;self-distillation;domain-invariant representations

0摇 引摇 言
目标检测是一项重要的计算机视觉任务,主要任

务是正确检测图像中目标对象的存在并准确定位。 作

为计算机视觉中重要的研究方向,目标检测发挥着关

键作用,目标检测能够为图像的语义理解提供有价值

的信息,并且与许多应用相关,一直受到极大的关注。
目标检测涵盖不同的应用目标,例如行人检测、人脸检

测、文本检测等。 目标检测的目的是开发高效的计算

模型和技术,同时它也是许多其他高级计算机视觉任

务的基础,比如实例分割、语义分割、目标跟踪等。
随着 2012 年 Alex Net[1]的诞生,基于深度学习的

目标检测时代由此揭开序幕。 以卷积神经网络为代表

的深度学习方法能够学习更高级、更深层次的特征。
在深度学习时代,随着基于深度学习的目标检测方法

的不断发展,目标检测[2-5] 在良好的天气环境中已经

具有较高的水平。 但是特殊天气条件下的目标检

测[6-7]问题一直都是交通领域研究的重点和难点。 特

殊天气是相对一般晴朗天气的,造成视程障碍现象:包
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括雾霾、沙尘、降雨和降雪等天气情况。 特殊天气会造

成图像模糊、特征无法辨识等问题,会让常规的目标检

测方法的检测性能大幅下降,甚至失效。 而特殊天气

环境的行车安全一直是社会广泛关注的问题。 根据国

家统计局和地方部门发布的交通事故[8] 调查报告显

示,车辆在雨天、雪天、雾霾天最容易发生交通事故,这
三类天气中所发生的交通事故占据了特殊天气总交通

事故的 99% ;另外,特殊天气也更容易引发重大交通

事故,调查显示发生在晴天的重大交通事故仅占

42% ,而发生在特殊天气的重大交通事故占 58% 。 交

通事故在中国居民综合死亡因素中排名第五,也是低

年龄段人群最主要的死亡因素,交通事故严重影响人

民群众的生命和财产安全,因此,如何减少不良天气的

交通事故是提高居民出行安全,构建智慧城市出行的

关键。
根据相关综述[9-11],目前特殊天气条件下的目标

检测主要有几个研究趋势:(1)基于数据集的构建,针
对不同特殊天气的目标检测任务分别收集和制作数据

集,按数据集的属性分成真实数据集与合成数据集,并
对合成数据集部分以合成方式展开为物理驱动和数据

驱动。 (2)基于图像恢复的目标检测,将原始数据先

恢复成清晰图片,再在此基础上进行检测。 (3)基于

迁移学习的目标检测,以特征对齐机制的研究和多步

域自适应等,尤其是领域自适应方法是近些年研究发

展的趋势。
在综合成本以及算法效率的考量下,基于迁移学

习的目标检测方案被大多数研究人员采用。 但是,在
实际应用中,将基于源域数据训练的目标检测器应用

于未知的目标域时,由于域偏移[12-13] 的影响,这些检

测器通常具有较差的通用性。 为了进一步探索提高目

标检测器的泛化能力,该文设计了单域目标检测模型,
如图 1 所示。 给定一个用于训练的源域数据集,例如,
在晴天良好的视觉环境下的数据集训练,模型的目标

是将目标检测器很好地推广到多个未曾训练过的目标

域,例如,夜晚、雨天、雾天等环境。

YOLODIR

DSR

di

ds

图 1摇 单域目标检测模型结构

1摇 相关工作
为了减轻域偏移的影响,现有的研究主要集中在

两方面:域自适应和域泛化。 另外,自蒸馏机制也能在

域特征提取方面发挥重要作用。
域自适应。 一般来说,域自适应[14-17] 的目的是将

一个带注释的源域的数据分布与一个没有注释的目标

域的数据分布对齐。 为了减轻领域转移的影响,大多

数现有方法[18-19] 试图在源域和目标域之间对齐特征

级分布。 Chen 等人[12]提出使用对抗性机制[20] 来对齐

特征级和实例级分布。 在此基础上,Saito 等[13] 提出

对局部和全局特征分布进行对齐,以提高检测器的泛

化能力。 此外,一些方法[21]采用生成式对抗网络将源

域的风格转换为目标域的风格,直接减小了域差异。
同时,也有一些方法[14]探索提取实例不变特征来增强

泛化能力。 虽然这些方法已被证明是有效的,但在训

练期间,它们通常需要访问源和目标领域数据。 在训

练过程中,对齐方法往往需要同时访问源域和目标域

的数据,这导致对齐方法不能很好地适应其他未知的

目标域。 此外,当目标域是多个不同数据分布的复合

域时,对齐方法的泛化能力往往较弱,从而降低了目标

检测的性能。 因此,这些方法不能用于解决单域泛化

问题。
单域泛化[22-26]。 旨在通过从多个源域学习将模

型泛化到未知的目标域,这比域自适应更具挑战性。
大多数现有方法采用数据增强和特征归一化来解决此

任务。 Volpi 等人[27] 和 Qiao 等人[28] 探索利用对抗机

制来解决这一任务。 一般来说,大多数单域泛化方法

试图学习跨多个源域的共享表示。 然而,这些方法的

性能高度依赖于源域的数量。 而在实际中,收集多个

源数据集既耗时又费力,这限制了单域泛化方法的

应用。
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自蒸馏机制。 自蒸馏机制[29-31] 的目的是在没有

教师网络的情况下,利用自己的知识培养一个有效的

学生网络。 基于数据增强的方法和基于辅助网络的方

法是两种常用的自蒸馏方法。 具体而言,基于数据增

强的自蒸馏[30]引入了原始数据与其增强数据之间的

预测一致性损失。 基于辅助网络的方法[29] 在模型的

中间层增加了分支。 额外的分支被用来产生与网络预

测相似的输出。 虽然这些方法已被证明是有效的,但
它们很少用于提高目标检测器的泛化能力。 该文在提

取 DIR 的基础上,利用自蒸馏进一步提高泛化能力。

2摇 模型结构
2. 1摇 骨干网络

该文采用了广泛使用的 YOLO[4]作为基础检测模

型,具体版本为 YOLOv5,因为此版本已被广泛运用在

各个具体研究项目中。 传统 YOLOv5 检测模型是对

图片进行直接处理,得到最终检测结果,但是在图片质

量不高时,检测效果会明显降低。 与 YOLOv5 检测模

型不同的是,该文引入了两个结构:循环特征提取结构

和自蒸馏结构,用于图像特征提取以及泛化能力的提

升。 此外,在最终的损失函数上,也做了相应的改动。
2. 2摇 循环特征提取结构

最近的研究[20,32-33] 表明,提取包含对象本质特征

的域不变特征表示有助于提高泛化能力。 为此,许多

方法[34-35]直接利用域相关注释作为监督,将 DIR 从领

域特定表示(DSR)中分离出来。 然而,当领域相关的

注释不可用时,如何从输入的视觉特征中很好地提取

DIR 仍然有待研究。 因此,该文主要关注在不使用域

相关注释的情况下提取出 DIR。
在原有的骨干网之前引入一个循环解纠缠模块,

给定输入图像,使用图片特征提取层 E 来获得特征图

F 沂 Rw伊h伊c ,其中 w,h 和 c 分别表示宽度,高度和通道

数。 首先,加入了两个提取器,即 EDIR 和 EDSR 。 该特

征提取器由多个卷积层和注意力模块组成,分别提取

域不变特征 Fdi 沂 Rw伊h伊c 和域特征 Fds 沂 Rw伊h伊c 。 流程

如下:
Fdi = EDIR(F),摇 Fds = EDSR(F) (1)
接下来,如图 2 右侧所示,在反向方向上, EDIR 和

EDSR 分别以 Fdi 和 Fds 作为输入进行再解缠。

F

DSRE

DIRE

dsF

diF

diF

DSRE

DIRE DIRE

DSRE

dsF

disF

diiF

dssF

dsiF

图 2摇 循环特征提取结构

摇 摇 Fdii = EDIR(Fdi),摇 Fdis = EDSR(Fdi) (2)
Fdsi = EDIR(Fds),摇 Fdss = EDSR(Fds) (3)

图 3摇 循环特征提取效果对比

再解纠缠后,进一步提取特征信息。 当 DIR 和

DSR 提取器具有较好的解缠能力时,向 DIR 提取器输

入 Fdi ,特征提取器 EDIR 会输出更多的域不变信息,输

入 Fds ,特征提取器 EDSR 的输出也会包含更多特定于

该域的信息。 实验也证实该假设,如图 3,上下两行分

别为两张测试图经过特征提取器 EDIR 后提取出的域不

变特征,而第一列是两张测试图首次经过提取器后提

取的特征图,第二列是循环经过提取器后的特征图,对
比图中可以明显看出循环经过提取器后的特征图明显

拥有更多域不变特征信息。
该文使用了一个对比损失来约束这个假设。 当

Fdi 包含丰富的域不变信息时,相对于 Fdi , Fdii 应该包

含更多与 Fdi 相关的域不变信息;同时,当 Fds 包含足够

的特定领域信息时,与 Fds 相比, Fdss 应该包含更多与

Fds 相关的特定领域信息,用全局级的对比损失来约束

这个假设。 sim(a,b) 表示特征映射 a 和 b 的所有对应

元素的余弦相似度的平均值。 全局对比损失计算

如下:
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Lcd = - (log
exp(sim(Fdi,Fdii) / 子)

移
1

j = 0
exp(sim(Fdi,G[ j]) / 子)

+

log
exp(sim(Fds,Fdss) / 子)

移
1

j = 0
exp(sim(Fds,D[ j]) / 子)

) (4)

其中, G =[ Fdii , Fdis] , D =[ Fdsi , Fdss] 。 子 是一个超

参数。 在实验中, 子 设为 1. 0。 通过优化 Lcd ,有利于

扩大 Fdii 与 Fdis 之间、 Fdsi 与 Fdss 之间、 Fdi 与 Fds 之间的

差距。 同时,这种损失有利于促进 Fdi 和 Fds 提取出领

域不变特征和域特征,从而提高解纠缠能力。
2. 3摇 自蒸馏结构

其次,为了进一步增强泛化能力,使用自蒸馏来提

炼当前检测器的知识。 具体就是将解耦后的 DIR 作

为教师表示。 通过缩小特征映射与骨干网中间层生成

的特征映射之间的差异,可以促进特征映射包含更多

的域不变信息,有利于提高泛化能力和检测性能。 在

实验中,该方法在城市场景目标检测中得到了验证。
在不同天气条件的场景中进行的实验证明了该方法的

优越性。
Lsd = dist(椎(F t),Fdi) (5)

其中,dist( . ,. )表示距离函数,如 L2 范数。 通过缩小

距离,教师表征 Fdi 可以引导骨干网络提取的表征学习

域不变信息,增强了目标检测器的泛化能力。
在整个训练过程中,联合训练损失定义为:
L = Lbox + Lobj + Lcls + 姿(Lcd + Lsd) (6)

式中, Lbox , Lobj , Lcls 分别为 YOLO 中的损失函数,用
来计算边定位损失 (预测框与标定框之间的误差

(GIoU))、置信度损失(网络的置信度)、分类损失。 姿
为超参数,在实验中设置为 0. 01。 在下一步的目标检

测推理过程中,将最终获得的域不变特征作为检测对

象,实现最终的目标检测任务。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 数据集与数据预处理

为了验证方法的有效性,实验中所用的数据集主

要来自 Cityscape Dataset,图像是拍摄的城市街道的场

景,有汽车行人等,比较适合交通的目标检测训练。 另

外,还有不同天气下的场景,主要是较为常见的雾天、
雨天。 实验所用数据集可以验证模型泛化能力,符合

实验需求。 有效的训练图片为 2 000 张雾天图片、
1 000张雨天图片,按照 7 颐 2 颐 1 的比例划分训练集、
测试集与验证集。
3. 2摇 实验配置与模型训练

实验运行环境:系统镜像为 Windows10 cuda11,
GPU 为 GeForce RTX 3060,显存为 12G。 参数:Mini-

batch 为 16,迭代次数为 400,初始学习率为 0. 001。
基于上述实验运行环境和模型参数,对比分析了

YOLO 模型与添加域不变特征提取器以及自蒸馏结构

的改进 YOLO 模型在雨、雾天的目标检测效果,如图

4、图 5 所示。 图中第一行为 YOLO 模型的检测效果,
第二行是改进后的模型检测效果图,由图可知:改进后

的 YOLO 模型在特殊天气下的目标检测效果优于

YOLO 模型。

图 4摇 雨天与基础 YOLO 模型的检测效果对比

图 5摇 雾天与基础 YOLO 模型的检测效果对比

3. 3摇 与主流目标检测方法对比分析

为了更全面地评估模型的有效性,结合相关领域

的基线方法:YOLOv5l,图像去模糊方法:GridDehaze,
域适应方法:DAYOLO 和改进后的模型进行性能评估

比较。 以 mAP 作为模型精度的评价指标,分别比较不

同分类下的 mAP 及全部分类的 mAP 均值。 在同等实

验条件下,且天气条件为雾天、雨天的验证集上进行对

比实验。 由表 1、表 2 可知,改进后的 YOLO 模型在各

分类上的 mAP 指标普遍高于其他模型,且全部分类的

mAP 均值都高于其他模型。 另外,在检测速度方面,
用 FPS 指标进行评估,在表中可以看出,其他相关算

法虽然提高了检测精度,但是因为加入了图像的前处

理过程,检测速度明显降低。 而该文提出的方法在精

度提升的基础上也满足了速度的要求。
3. 4摇 消融实验

使用在雾天场景上训练的模型进行消融实验,结
果见表 3。
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表 1摇 雾天不同模型的检测效果对比

方法 bus bike car motor person rider truck mAP / % FPS / s

Baseline YOLOv5l 30. 5 25. 1 47. 2 25. 2 28. 2 35. 1 22. 4 30. 5 65. 4

Dehaze GridDehaze 35. 2 32. 2 55. 6 32. 5 32. 7 40. 2 30. 2 36. 9 41. 2

DA DAYOLO 32. 4 34. 1 51. 2 27. 0 32. 7 38. 8 32. 2 35. 5 60. 2

Ours Proposed 35. 8 35. 6 53. 4 34. 5 34. 5 42. 6 34. 1 38. 6 64. 1

表 2摇 雨天不同模型的检测效果对比

方法 bus bike car motor person rider truck mAP / % FPS / s

Baseline YOLOv5l 33. 8 15. 8 48. 2 22. 8 18. 9 21. 4 37. 5 28. 3 63. 2

Dehaze GridDehaze 36. 5 16. 7 50. 3 23. 0 21. 1 22. 6 40. 2 30. 1 40. 3

DA DAYOLO 35. 8 17. 9 49. 5 23. 5 22. 6 23. 4 39. 5 30. 3 58. 2

Ours Proposed 37. 1 21. 2 51. 9 24. 2 22. 4 26. 9 40. 8 32. 0 62. 5

表 3摇 使用不同改进策略的 YOLO 检测效果对比

组别 方法 mAP / %

1 DT 30. 8

2 Cyc-DT 31. 7

3 SD 31. 5

4 DT、SD 32. 3

5 Cyc-DT、SD 33. 1

摇 摇 从表中数据可以看出,仅使用一步前向特征提取

时解纠缠的性能非常弱。 这表明当没有可用的域相关

注释时,只使用一步前向提取操作不能较好地提取出

域不变特征。 同时,仅使用自蒸馏模块能获得比

YOLO 更好的检测结果。 这表明在自蒸馏中,采用域

不变特征作为教师表示有利于提高目标检测器的泛化

能力。 最后,在仅仅使用循环解纠缠模块的情况下提

高了检测性能,这表明使用循环操作和对比损失确实

有助于提取域不变特征。 其次,借助自蒸馏机制,进一

步增强模型的泛化能力,两者结合从而提高模型的整

体性能。

4摇 结束语
针对在特殊天气下图像模糊、特征无法辨识,常规

的目标检测方法的检测性能不佳的问题,该文提出了

一种新的目标检测模型,旨在将目标检测器在一个源

域推广到多个未训练过的目标域。 针对这个单域泛化

检测模型,重点参照了不依赖域相关注释的 DIR 提取

方法,加入了一种循环解纠缠的自蒸馏方法。 首先,使
用了一个循环解缠模块来获取域不变特征 DIR。 然

后,以 DIR 作为教师表示,利用自蒸馏模块进一步增

强目标检测器的泛化能力。 实验结果和可视化分析都

表明了该方法的优越性。
其实造成检测效果变差的主要原因是天气条件使

得图像退化,所以如何把各种常见天气条件作为先验

知识引入到整个模型中需要进一步研究。 为此,接下

来的研究工作中需考虑如何利用知识图谱等技术将天

气条件等隐性知识融入到模型之中,使模型具备自动

知识学习和知识推理的能力。
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