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摘　要: 针对现有乡村道路图像数据集数据样本少且类别不均衡的问题, 提出了一种基于改进 StyleGAN的数据增

强方法. 在原有 StyleGAN 框架基础上引入了解耦映射网络, 以降低 W 空间隐编码的耦合度; 综合卷积与 Trans-
former的优点, 设计了一个卷积耦合迁移模块 (CCTB), 该模块中的核心十字形窗口自注意力机制增强了网络对复

杂上下文和空间布局的捕捉能力. 这两项改进使网络性能大幅提升. 通过消融实验对比改进前后的 StyleGAN网络,
IS 指标从 42.38提高到了 77.31, FID 值从 25.09降至 12.42, 表明了数据生成质量和真实性得到了显著提升. 为了验

证数据增强对模型性能的影响, 采用了 2种经典且主流的目标检测算法进行测试, 比较了原数据集与增强后数据集

的性能差异, 进一步证实了改进措施的有效性.
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Abstract: To address the issues of limited sample size and imbalanced categories in existing rural road image datasets, a
data augmentation method based on an improved StyleGAN is proposed. This approach introduces a decoupled mapping
network into the original StyleGAN framework to reduce the coupling degree of the W-space latent code. By integrating
the advantages of convolution and Transformer, this study designs a convolution-coupled transfer block (CCTB). The
core cross-window self-attention mechanism within this module enhances the network’s ability to capture complex
context and spatial layouts. These two improvements significantly boost network performance. Ablation experiments
comparing the original and improved StyleGAN networks show that the IS index increases from 42.38 to 77.31, and the
FID value decreases from 25.09 to 12.42, demonstrating a substantial improvement in data generation quality and
authenticity. To verify the impact of data augmentation on model performance, two classic and mainstream object
detection algorithms are used for testing. Performance differences between the original and augmented datasets are
compared, further confirming the effectiveness of the improved methods.
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随着无人驾驶技术的迅猛发展, 针对乡村道路环

境的机器视觉与自主导航技术正成为研究的新焦点.
深度学习[1]技术以其高精准性、强鲁棒性以及低成本

在自动驾驶领域取得了巨大成功. 深度学习模型在多

种任务中表现优异的关键, 在于其训练数据集是否兼

具广泛性与多样性. 然而, 现有的乡村道路数据集样本

量有限, 且乡村道路因其独特性, 在结构、环境和使用

模式上与城市道路存在显著差异, 这些差异使得乡村

道路的数据集在样本量和多样性上更具挑战性. 例如,
乡村道路可能更狭窄、曲折, 且周围环境更加多变, 这
些特点在数据集中可能难以全面覆盖. 若要快速解决

样本量有限问题, 数据增强是一种有效方式.
数据增强的意义不仅在于扩充样本数量, 更在于

提升模型的泛化能力. 通过数据增强, 模型能够接触到

更多道路的变体, 包括不同天气条件、光照变化以及

道路两旁的植被变化等, 从而提高模型在不同乡村道

路环境下的泛化能力. 此外, 数据增强有助于解决乡村

道路数据集中可能存在的样本不平衡问题. 某些类型

的乡村道路可能在数据集中占比较小, 通过数据增强

可以增加这些类别的样本数量, 从而提高模型对这些

少数类别的识别能力.
基于图像的数据增强方法[2]分为基于传统图像处

理技术的图像数据增强和基于机器学习[3]的图像数据

增强技术. 传统的数据增强方法包括对原始图像进行

几何变换、随机调整亮度和对比度、添加各类噪声等

操作. 王建明等[4]设计了一种基于目标前景提取, 使用

纯色替换原始背景以实现数据增强的方法. Perez 等[5]

对传统的数据增强方法和基于深度学习的图像增强方

法进行了对比, 相较于传统数据增强方式基于深度学

习的数据增强方法可以更加有效地提高分类算法的精

度. 深度学习, 尤其是利用生成对抗网络 GAN[6]进行数

据增强, 是当前研究的热点. 这些方法通过学习数据的

底层分布来生成新的、逼真的数据样本, 从而增加数

据集的多样性和数量 .  田晨璐等 [ 7 ]提出了一种基于

CycleGAN[8]的道路多场景图像数据增强与目标检测方

法, 利用 CycleGAN 生成黑夜、黄昏、阴雨天等多种

场景下的图片, 并将生成的图像与原始图像混合作为

新的数据集训练 YOLOv5. 李艳玲等[9]提出一种基于改

进 DCGAN[10]的图像扩充方法, 将 DCGAN 原模型中

的损失函数进行替换, 并将自注意力机制模块融入原

有的 DCGAN 模型中, 提高模型对病害斑块特征的学

习能力. StyleGAN是 Karras等[11]提出的一种生成对抗

网络, 其核心特点是独特的架构设计, 它能够生成高质

量、高分辨率的图像, 并且在控制图像的特定风格和

内容方面具有前所未有的灵活性.
综上所述, 鉴于现有乡村道路图像具有分辨率较

高、图像中各类别之间耦合度较高等特点, 为了生成

高质量的乡村道路图像, 并进一步提高乡村道路环境

下图像识别算法的精度和鲁棒性, 本文对 StyleGAN网

络结构进行了优化: 1) 为精细调控各类别的视觉样式

生成, 减少特征间的相互依赖关系, 本文将原有的映射

网络架构 8 层全连接层划分为 4 个子层组, 每 2 层输

出中间隐编码并在仿射变换后快速引入 AdaIN[12]模块,
降低了W空间隐编码的耦合度. 2)设计了十字形窗口

自注意力机制 (CSWin-Attention), 增强了网络对复杂

上下文和空间布局的捕捉能力. 本研究基于乡村道路

数据集进行数据增强, 以生成更多样本. 为了评估改进

后的数据增强方法对模型识别精度的影响 ,  选取了

Mask R-CNN[13]和 YOLOv8n[14]这两个神经网络模型,
并对比分析了数据增强前后在这两个模型上的识别精度. 

1   StyleGAN网络改进

生成对抗网络在图像生成任务中的优异表现, 在
很大程度上归因于其神经网络架构的强大拟合能力.
因此, 生成图像的质量与多样性直接受到神经网络架

构设计的影响[15,16]. 本文在深入分析 StyleGAN网络架

构的基础上, 提出了改进方案, 在原生成器上引入解耦

映射网络和卷积耦合迁移块 (CCTB). 

1.1   解耦映射网络

在 StyleGAN 网络中, W 空间的特征均源自同一

个映射网络 F, 这意味着各维度特征之间可能存在某

种程度的相关性, 进而造成不同风格特征之间的耦合

效应. 鉴于乡村道路数据集图像中包含多种多样的类

别样式, 为了更好地实现对各类别独立风格的精细化

生成, 有必要降低这种耦合度. 因此构建了解耦映射网

络, 即将原有的 8 个 FC 层分为 4 组, 每两层 FC 网络

的输出即作为一个中间隐编码. 这些隐编码在经过专

门设计的仿射变换处理后, 直接供给到适应性实例规

范化 (AdaIN) 模块中, 这一操作旨在减少 W 空间隐编

码间的强耦合关系, 从而促进生成网络生成更多样化

且风格之间区分度更高的图像. 改进后的网络结构如图 1
所示.
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图 1    改进后的网络结构图
 
 

1.2   卷积耦合迁移模块 (CCTB)
在 StyleGAN中, 每一层的学习模块仍然采用基础

的卷积模块进行, 卷积模块的感受野有限, 仅能从生成

器多尺度逐步生成的特征中生成图像, 图像语义信息

较强时, 生成的图像不管从连续性, 还是从生成质量上

看都较差. 在乡村道路图像数据集中道路、树木、天

空等目标的生成依赖于长距离感知. 相较于卷积, Trans-
former[17]具备感知长距离依赖的能力. 利用 Transformer
进行生成任务的设计, 能够更好地生成这些目标. 然而,
Transformer 相较于普通卷积也存在一定的局限性, 例
如其收敛速度较慢, 需要大量数据来进行训练. 因此,
综合卷积与 Transformer的优点, 本文设计了一个卷积

耦合迁移模块 (CCTB).
该模块是由局部编码模块 (LEM)、十字形窗口自

注意力 (CSWin-Attention)、归一化 (BN, LN)和多层感

知器 (MLP) 层构成, 其结构如图 2 所示. 公式定义为

式 (1)和式 (2).
 

 

批归一化

层归一化

层归一化

局部编码模块

CSWin-Attention

MLP

Conv1×1

DWConv1×1

 
图 2    CCTB模块结构图

 

Z′l = CSWin-Attention (LN (LEM (Zl−1)+Zl−1)+Zl−1)
(1)

Zl =MLP
(
LN

(
Z′l

))
+Z′l (2)
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Zl其中,  表示第 1个 CCTB的输出.
(1) 局部编码模块 (LEM)
物体外观和位置的变化经常给图像处理任务带来

挑战. 在乡村道路数据集的图像中, 各对象之间的边界

往往是模糊的. CNN凭借其强大的局部特征提取能力,
能够有效地识别各对象的边缘. 此外, 为了表示标记之

间的相对位置, Transformer 为每个对象集成了特定的

位置编码, 这在一定程度上增加了平移、缩放和失真

的不变性. 然而, CNN 通过局部感受野和共享权重熟

练地捕捉了这种局部结构, 从而减轻了上述限制. 本文

使用 LEM 提取局部特征, 并将其融合为强全局特征

编码由 Transformer 通过残差连接. 这部分由式 (3)
定义.

LEM(Zl) = DWConv (BN (Conv (Zl)))+Zl (3)

其中, DWConv 表示 3×3 步长为 1 的深度可分离卷积,
Conv 表示 1×1步长为 1卷积.

(2) 十字形窗口自注意力 (CSWin-Attention)
尽管自注意力机制[18]提供了强大的长距离上下文

建模能力, 但其计算复杂度与特征图尺寸呈二次关系,
这意味着当输入为高分辨率图像时, 计算所需时间较

长. 因此, 将特征图划分为多个窗口并在窗口内部及窗

口之间计算自注意力是一种可行且可靠的选择方案,
有助于解决计算耗时的问题.

Z ∈ RC×H×W

然而, 考虑到乡村道路数据集中场景具有复杂的

上下文信息和空间关联性, 如树木半遮挡交通标志、

监控系统等问题, 传统的注意力机制可能无法充分捕

捉到这种二维空间内的长距离依赖关系. 针对此类问

题, 提出了一种创新的解决方法 CSWin-Attention. 该模

型设计了特殊的注意力计算方式, 通过将输入特征图

按照头维度 (通道维度)进行水平和垂直的

拆分, 这样可以分别从横向 (水平方向)和纵向 (垂直方

向)独立地计算注意力权重. 这意味着模型会生成两个

不同的注意力分支, 即垂直注意力 (Ver-Attention)和水

平注意力 (Hor-Attention):

hver =
{
h1,h2, · · · ,hk/2

}
垂直注意力 (Ver-Attention): 该分支关注输入特

征图在垂直方向上的相关性 ,  对应于特征向量集合

, 这些向量沿着垂直轴进行自注

意力计算, 从而能够捕获上下或左右相邻位置之间的

语义关联.
水平注意力 (Hor-Attention): 该分支则聚焦于输

hhor =
{
hk/2+1,hk/2+2, · · · ,hk

}

hver

hi ∈ hver hi sw{
Z1,Z2, · · · ,ZM

}
i = 1,2, · · · ,k/2 M = H/sw sw

Z j

Q j K j V j j = 1,2, · · · ,M

入特征图在水平方向上的依赖关系, 对应的特征向量

集合 , 同样在相应方向上进

行自注意力计算, 以理解同一行或列内元素间的语义

交互. 其中 k 表示输入 Z 的数量, 通常为偶数. CSWin-
Attention 的垂直分支 的计算方法如下所示. 首先,
给定 , 将 均匀地分成宽度为 的非重叠垂直

带 ,  其中 ,   ,  

根据不同阶段特征图的大小进行经验性设置. 然后, 通
过对每个垂直分支 进行线性投影获得相应的查询

( )、键 ( ) 和值 ( ), 其中组索引 . 自
注意力的计算方法可以用式 (4)、式 (5)表示:

F j = Softmax

Q j ·KT
j√

d

V j+LEPE
(
V j

)
(4)

h̃i =
[
F1

i ,F
2
i , · · · ,FM

i

]
(5)

d

h̃i

[
h̃1, h̃2, · · · , h̃k/2

]
其中,  表示收缩因子, LEPE 是由深度可分离卷积实

现的具有局部信息的位置编码,  表示每个垂直分支

的自注意力的串联矩阵. 因此, 垂直分支 Ver-Attention
的自注意力矩阵是 . 类似地, 水平带的

自注意力矩阵 Hor-Attention 可以通过相同的方式

得到.
最后, 通过融合水平和垂直方向上的注意力结果,

CSWin-Attention 能够更有效地整合图像在二维空间中

的全局上下文信息, 提升模型对于复杂场景的理解能

力, 尤其适合处理类别交织、目标之间存在强语义关

联的视觉任务. 其结构如图 3所示. 

2   实验及结果分析 

2.1   实验数据集

实验采用乡村道路数据集“Rural roads dataset”, 该
数据集由 1 285张 3840×2160高清图像构成, 以新疆北

部地区的乡村道路作为图像采集对象, 囊括了多种路

面类型, 包括柏油路、水泥路、砂石路及土路, 并覆盖

了日间和黄昏两个不同的时间段和晴、多云、阴、下

雨 4种天气情况. 该数据集具有 40种类别, 其中 20种
为实例类别, 主要类别有: 车辆、行人、牲畜、植物、

交通标志、路灯、栅栏、广告牌等. 数据集样本如图 4
所示. 此外该数据集的所有类别对象进行像素级标注,
标注文件格式为 JSON, 可用于语义分割或实例分割计

算机视觉算法的训练.
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图 3    十字形窗口自注意力结构图
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图 4    数据集样本集图

 
 

2.2   实验环境及参数设置

实验训练参数设置如表 1. 运行环境是基于 Python

3.7的 PyTorch 1.7.0框架, 使用了 4块型号为 NVIDIA-

RTX3090-24G 的 GPU, 运算平台为 CUDA 11.3, 为了
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加快训练速度提高训练效果, 将模型包装成了 DDP模

型进行并发训练. 实验中采用 Adam作为优化器, 将生

成器的学习率设置为 0.001, 判别器的学习率设置为

0.000 1, batch_size设为 8, 惩罚项参数 λ 设为 10, 在迭代

2 000个 kimg后停止训练. 因 StyleGAN网络目前生成

图像最大大小为 1024×1024, 因此在实验前对原数据集

图像进行裁剪得到图像大小为 1024×1024的乡村道路

样本集, 通过 StyleGAN 的工程将该样本集批量转换

成 StyleGAN生成格式的数据集共 1 285张图像.
  

表 1    模型训练参数设置
 

参数名 含义 数值

batch_size 一个批次的大小 8
learning rate-G 生成器学习率 0.001
learning rate-D 辨别器学习率 0.000 1

kimg 迭代次数 2 000
batal 优化指数衰减率 0.5

  

2.3   实验设计

为了验证两种改进措施在网络性能上的增益作用,
设计了实验来评估这些改进对模型的影响. 首先, 选择

了 StyleGAN 作为基准模型. 在此基础上, 分别实施了

2 种改进: 一是加入解耦映射网络, 二是引入 CCTB 模

块; 最后组合这 2 种改进创建了 StyleGAN-ALL 模型.
通过定性和定量 2 个维度的评估对比, 验证了所提出

改进措施的有效性. 

2.4   评价指标

在目前的研究中, 对生成图像质量的评估主要从

定性评估和定量评估两个方面进行[15]. 定性评估依赖

于观察者的主观判断, 通过视觉观察和相似度评价来

给出评分, 最终统计得出一个总体指标, 但这种方式主

观性较强[15,16]. 相比之下, 定量评估提供了一种更客观

的方法, 常用的定量评估方法包括 inception score (IS)[19]、
Fréchet inception distance (FID)[20]等. 本实验为了客观

地评估生成图像的质量, 选择了 IS 和 FID 作为主要的

评估指标.
IS 是从图像生成质量和多样性方面客观地进行评

估, 利用预先训练好的 inception 模型来计算边缘分布

和条件分布之间的 KL (Kullback-Leibler)散度[15,16]. 计
算公式如式 (6)所示:

IS (G) = exp
{
Ex∼Pg DKL

[
p (y|x) ∥ p (y)

]}
(6)

x ∼ Pg DKL其中,  为生成图像;  为 KL散度. IS 得分越高,
即 KL 值越高, 说明生成图像的质量越高, 多样性越

丰富.

Pr Pg

µx µg Σx Σg

FID 是计算真实图像与生成图像特征向量之间

的距离, FID 值越小, 说明生成图像越接近于真实图

像, 生成的图片质量越好[15,16]. FID 的基本思想是用

inception网络的卷积特征层作为一个特征函数 φ, 并且

用特征函数将真实数据分布 和生成数据分布 建模

为两个多元高斯随机变量. 这样就可以计算多元高斯

分布的均值 ,  和方差 ,  [15]. 计算公式如式 (7)
所示:

FID (X,G) = ∥ µx −µg ∥22+ tr
(
Σx +Σg−2

(
ΣxΣg

) 1
2

)
(7)

µx µg

Σx Σg

其中,  为真实图像特征的均值;  为生成图像特征的

均值;  为真实图像特征的方差;  为生成图像特征的

方差. 

2.5   实验结果 

2.5.1    改进模型图像生成结果

为了全方位展示乡村道路场景在不同迭代阶段的

生成效果, 如图 5所示, 其中“kimg”代表模型训练的迭

代周期数. 当 kimg 为 500 时, 生成的图像呈现出明显

的失真问题: 道路形态扭曲, 树木与天空的界限不清,
车辆外形模糊, 显示了算法尚处于优化的早期阶段. 随
着训练深入至 kimg 为 1 000, 可以观察到显著的改善:
道路的不自然扭曲大幅减少, 路面的车道线变得明确,
尽管路边的植被细节仍略显模糊, 且树木与天空的分

界线有待进一步区分, 这标志着生成质量正处于稳步

提升的过程中. 进入 kimg为 1 500的迭代时期, 图像的

真实感获得飞跃: 天空与树木之间的边界变得清晰可

辨, 细节如电线杆被精细地再现, 环境元素的多样性也

有了显著增加, 反映了生成模型对复杂场景把握能力

的增强. 最终, 当迭代至 kimg 为 2 000 时, 所生成的乡

村道路图像几近逼真, 不仅道路及周边环境的细节高

度还原, 连同路边的建筑物也得以构建. 这一过程不仅

展现了改进的 StyleGAN 模型通过迭代训练逐步克服

失真、提升生成质量的轨迹, 也凸显了其在复杂场景

图像合成方面的卓越潜力. 

2.5.2    消融实验结果分析

在本次消融实验中 ,  旨在探究解耦映射网络和

CCTB模块对 StyleGAN网络在生成乡村道路场景图像

性能的影响. 本文以 StyleGAN 作为基准模型, 构建了

4个不同配置的变体模型: 模型 1是原始的 StyleGAN;
模型 2 (StyleGAN-4FC)在模型 1的基础上增加了解耦
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映射网络; 模型 3 (StyleGAN-CCTB) 在模型 1 的基础

上增加了 CCTB模块; 模型 4 (StyleGAN-ALL)则同时

集成了这 2 个模块. 通过定性和定量评估, 比较了这

4种模型的性能, 发现模型 2在减少图像扭曲方面表现

较好, 但场景构成简单; 模型 3在类别多样性上有所提

升, 但对复杂特征的表现不足; 模型 4 则在图像质量、

边缘清晰度和场景复杂度上都有显著提升, 证明了两

个模块联合使用时的增益效果. 最终, 实验结果揭示了

每个模块对模型性能的具体贡献, 为进一步优化模型

提供了指导. 定性评估结果如图 6所示.
 
 

真实图像kimg=500 kimg=1000 kimg=1500 kimg=2000 
图 5    迭代训练效果图

 

为了更客观地评估各网络模型生成图像的效果,
对 4种模型的 IS 和 FID 进行了对比, 结果如表 2所示.

根据表 2 的数据, 可以观察到 StyleGAN-ALL 在

IS 和 FID 两个关键评估指标上均展现出显著的优势. 具
体来说, StyleGAN-ALL的 IS 值达到了 77.31, 较 Style-
GAN的 42.38和 StyleGAN-4FC的 48.27有了显著提升,
显示出其生成图像质量的大幅改善. 此外, StyleGAN-
ALL的 FID 值降至 12.42, 相较于 StyleGAN-CCTB的

16和 StyleGAN的 25.09也有了显著降低, 这进一步证

实了 StyleGAN-ALL在生成图像的真实性和多样性方

面的卓越表现. 这些结果表明, 通过结合解耦映射网络

和 CCTB 模块, StyleGAN-ALL 在图像生成任务中实

现了性能的显著提升, 证明了这些改进措施的有效性

和对模型性能的积极影响.
为了评估本研究设计的 StyleGAN-ALL 网络的

性能 ,  对网络训练过程中的生成器损失、生成器正

则化、路径长度正则化进行了监控, 监控结果如图 7
所示.
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StyleGAN StyleGAN-4FC StyleGAN-CCTB StyleGAN-ALL 
图 6    消融实验生成图

 
  

表 2    消融实验 IS、FID 值
 

模型 IS值 FID值

StyleGAN 42.38 25.09
StyleGAN-4FC 48.27 23.78
StyleGAN-CCTB 74.89 16
StyleGAN-ALL 77.31 12.42

 

在图 7 训练损失图的图 7(a) 中展示了生成器损

失随训练迭代的变化. 从图 7(a) 中可以看出, 损失值

从较高的数值开始, 随着训练的进行逐渐下降, 到训练到

4 000 次的时候图像开始趋于平稳. 在图 7(b) 中展示

了生成器正则化损失的变化. 图中数据表明, 在训练

到将近 4  000 次的时候损失值逐渐下降并趋于稳定,
这表明正则化策略正在有效地帮助模型学习. 图 7(c)
展示了路径长度正则化损失的监控结果. 路径长度正

则化是 StyleGAN 系列的一个创新点, 它通过控制生

成图像的路径长度来提高图像质量. 从图 7(c)中数据

可知在训练到将近 4 000次的时候损失值逐渐下降并

趋于稳定. 这表明路径长度正则化策略正在有效地帮

助模型学习.
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图 7    训练损失图

 

3   目标检测应用评价及分析 

3.1   实验设计

在本实验中, 采用了一种融合混合注意力[21]机制

和高频-低频分解技术的图像去噪算法. 为了全面评估

该算法的性能, 准备了 2 个数据集: 一个包含 1 285 张

真实噪声图像的原始数据集, 以及一个合成数据集. 合
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成数据集由本文改进的 StyleGAN-ALL生成对抗网络

创造的 100 张合成图像组成, 这些图像经过标注后与

真实图像合并, 扩充了数据集至 1 385 张. 这种结合真

实图像与合成图像的方法不仅增强了模型对不同噪声

条件的适应性, 还提高了其在多样化环境下的鲁棒性,
从而为算法的有效性提供了更严格的验证.

为了评估数据增强对模型性能的具体影响 ,  对
Mask R-CNN 和 YOLOv8n 两个模型分别使用了原始

数据集和经过 StyleGAN-ALL增强后的数据集进行了

实验训练. 同时构建了一个全面的模型性能评价体系,
采用如表 3所示关键指标.
  

表 3    模型性能评估指标
 

指标名称 描述

平均交并比 (mIoU) 衡量预测边界与真实边界重叠程度的平均值

精确率 (Precision) 预测为正的样本中, 实际为正的比例

召回率 (Recall) 实际为正的样本中, 预测为正的比例

平均精度 (AP)
对于不同阈值下的精确率和召回率曲线下的

面积

边界位移误差 (BDE) 预测边界与真实边界之间的平均距离
 

这些指标共同确保了实验用数据集不仅能够满足

模型训练的需求, 还能为模型提供高质量的数据支持,
从而验证数据增强策略在提升模型性能方面的有效性.
通过这一综合评价框架, 可以准确地衡量和比较不同

数据集对模型性能的具体影响, 确保实验结果的可靠

性和模型的实用性. 

3.2   实验结果及分析

上述 2种实例分割模型在原始和合成数据集上的

检测框与实例分割 mAP 指标值对比情况如表 4 所示,
其中 (B)为目标检测任务, (M)为实例分割任务.
  

表 4    检测框与实例分割 mAP指标表 (%)
 

数据 算法 mAP50 (B) mAP50 (M)
mAP50-95

(B)
mAP50-95

(M)
原始 Mask R-CNN 54.92 49.26 38.79 28.60
合成 Mask R-CNN 55.84 50.07 39.23 29.08
原始 YOLOv8n 84.13 77.12 68.64 49.40
合成 YOLOv8n 84.84 77.24 68.96 49.52

 

通过对比在这两种不同数据条件下的性能表现,
对于 Mask R-CNN 算法, 使用合成数据相比原始数据

在 f 上提升了 0.92, 在 mAP50 (M)上提升了 0.81, 同时

在 mAP50-95 (B)和 mAP50-95 (M)这两个跨越多 IoU
阈值的指标上也有显著提升. 这些提升说明合成数据

不仅提高了Mask R-CNN在较高置信度下的检测性能,
也改善了其在不同 IoU阈值下的稳定性. 对于 YOLOv8n

算法, 合成数据在 mAP50 (B) 上带来了 0.71 的提升,
同时在 mAP50-95 (B)上也有一定增长. 尽管在 mAP50
(M)和 mAP50-95 (M)上的提升幅度较小, 但整体上仍

证明了合成数据对于 YOLOv8n算法性能的正向影响.
基于实验数据的分析, 观察得到合成数据对于不同算

法的性能指标产生了积极的影响.
此外, 将上述 2 种实例分割算法分别应用于原始

数据集和合成数据集上, 对其在实例分割任务中的精

度和召回率得到的结果如表 5所示.
  

表 5    精度和召回率对比情况表 (%)
 

数据 算法 Precision (B) Precision (M) Recall (B) Recall (M)
原始 Mask R-CNN 69.15 65.04 49.81 44.89
合成 Mask R-CNN 69.25 67.28 50.96 46.82
原始 YOLOv8n 92.86 87.76 77.81 71.61
合成 YOLOv8n 93.44 88.16 78.77 72.70

 

在对 Mask R-CNN 算法的测试中, 使用经 Style-
GAN-ALL 增强的合成数据集在精确度 (Precision) 上
取得了进步: 在目标检测任务中精确度从 69.15%微升

至 69.25%; 而在实例分割任务中精确度的提升更为显

著, 从 65.04% 增至 67.28%. 此外, 合成数据集在召回

率 (Recall)方面也带来了显著提升, 无论是在目标检测

任务提升了 1.15 个百分点, 还是在实例分割任务提升

了 1.93 个百分点. 这些结果表明, 合成数据集对于提

高 Mask R-CNN 算法的精确度和召回率均有积极作

用, 尤其是在物体分割方面效果更为显著.
对于 YOLOv8n算法, 合成数据集虽然在精确度上

的提升不如 Mask R-CNN 显著, 但 Precision (B) 从
92.86% 增至 93.44%, Precision (M) 从 87.76% 增至

88.16%, 依然显示出正面影响. 在召回率方面, 合成数

据集的影响更为显著, Recall (B) 提升了 0.96 个百分

点, 而 Recall (M)提升了 1.09个百分点. 这说明合成数

据集在提高 YOLOv8n算法的召回率方面尤为有效.
综合实验结果, 引入 StyleGAN-ALL 数据增强技

术后, 合成数据集在多种目标检测算法上均显示出性

能指标的提升. 这一发现进一步证实了合成数据集在

增强算法的精确度和召回率方面的有效性, 从而验证

了数据增强技术在目标检测领域的应用价值. 

4   结论与展望

当前, 乡村道路环境下的无人驾驶技术正成为研

究的热点. 然而, 由于乡村道路图像数据集样本量有限,
这在一定程度上限制了深度学习模型的训练效果. 为
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了扩充数据集并提高样本图像的数量 ,  本研究基于

StyleGAN网络, 提出了改进算法 StyleGAN-ALL网络

模型. 该模型引入了解耦映射层来降低图像中不同类

别目标之间的耦合度, 并设计了卷积耦合迁移块 (CCTB)
以增强模型对复杂场景的理解能力.

通过消融实验, 对比了改进前后模型的 IS 和 FID
指标. 结果显示, 改进后的网络在 IS 值上提升了 82%,
FID 值降低了 50%, 表明生成的图像质量更为真实. 此
外, 通过比较 Mask R-CNN 和 YOLOv8n 在原始数据

集与经 StyleGAN-ALL增强后的合成数据集上的性能,
进一步验证了生成网络在提升实例分割模型的分割效

能方面的显著作用. 这不仅提高了模型的分割精度, 还
增强了其泛化能力.

展望未来, 本研究将继续优化模型, 以进一步提高

生成图像的清晰度, 特别是针对小目标的生成质量. 这
将有助于进一步提升无人驾驶系统在乡村道路环境下

的性能和可靠性.
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