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摘要

近年來由於電腦視覺的蓬勃發展，物件辨識模型被廣泛運用在生活中，例如自動駕

駛、醫療影像、農作物檢測等等。對於要在戶外運作的模型，由於檢測物體的背景會隨著

時間、地點、季節、光照強弱等因素不斷改變，通常需要大量且多元的資料才能避免模型

過擬和，然而取得多元的資料需要花費大量的人力與時間在收集以及為這些新資料標籤。

本研究利用影像風格轉換模型作為資料增強的方法，將於晴天拍攝的街景圖轉成夜

晚及雨天，使原本只有晴天的資料集有更多元的資料。結果證實使用風格轉換模型生成的

影像訓練的物件辨識模型的準確率在某些情況下有顯著的提升。此方法的優點在於能夠快

速產生多樣風格的資料，由於是對影像的風格做轉換，影像的內容沒有改變，因此能夠沿

用原有的標籤，同時節省了蒐集及為新影像標籤的人力及時間。

Abstract

In recent years, due to the significant development of computer vision, object

detection models have been widely used in real-world scenarios, such as autonomous

driving, medical imaging, crop detection, and so on. For models that need to be

operated outdoors, since the background of the detected object will continue to change

with time, location, season, light intensity, and other factors, it usually requires a large

amount of data that covers a huge variety of circumstances to avoid model overfitting.

However, it is time and manpower-consuming to acquire such an ideal dataset.

This study utilizes image style transfer model as a data augmentation method, I

use it to diversify the original dataset by converting street scene images taken on a

sunny day into night and rainy days. The results showed that using this method can

improve object detection model’s performance significantly in some conditions. The

advantage of this method is that it can quickly generate images with various styles that

are lacking in the original dataset, since it only transforms the image’s style, the content

in the generated image remains the same, so it is able to reuse the same label as the

original image, saving the manpower and time of collecting and labeling new images

simultaneously.
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一、 前言

(一)、 研究動機

我觀察到目前的物件辨識模型只有在光照充足或能見度較高的情況下取得較高的正

確辨識率，進一步去研究之後發現，因為目前的訓練資料多為天氣晴朗下拍攝的照片，缺

乏其他天氣情況下的訓練資料，而造成這樣現象的原因是因為較難取得大量天候不佳的資

料，且為這些資料標籤將會耗費大量的人力。因此我希望能找到一種能夠自動產生不同風

格訓練資料的資料增強方式，節省不必要的人力花費。

(二)、 研究目的

本研究目的主要聚焦在運用影像風格轉換模型的技術於天氣晴朗的街景圖，在保留

原影像內容物的情況下將其轉換成不同的天氣，創造一個能改變影像風格的資料增強方

法。此方法能快速地透過模型產生不同風格的資料，藉由重複利用原資料的標籤，讓同一

份訓練資料的價值增加，避免再去收集缺少的天氣的資料以及為資料標籤的人力。

(三)、 文獻探討：

本研究提出一基於影像風格轉換之資料增強方法，此章節將介紹在電腦視覺中常見

的資料增強方法，以供比對。

資料增強(Data Augmentation)是指通過有限的的資料集產生更多等價資料來擴充訓

練資料集的技術。神經網路需要大量且多樣的訓練資料以避免過擬和，然而許多現實生活

中的場景無法快速取得這麼完整的資料集，因此需要藉著資料增強的輔助來提高模型的表

現。

電腦視覺的資料增強方法大致可分成兩類：

1. 基於影像處理：

此類的資料增強主要著重在對原影像做幾何修改，常見的例子如旋轉、隨機

裁切、顏色通道的轉換。
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圖 1：常見的影像處理資料增強 [5.]

2. 基於深度學習：

此類的資料增強運用深度學習模型對原影像修改，常見的例子如特徵空間增

強、對抗生成、影像風格轉換。

圖 2：基於風格轉換的資料增強

本研究提出之方法為基於深度學習的資料增強方法，其獨特之處在於使用現有資料

集中較多的風格類別，利用影像風格轉換的方式補全較少的類別，過往基於影像風格轉換

的資料增強使用的方式多為對所有資料集中的影像作隨機風格轉換，較難顧全生成影像的

真實性。
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二、 研究方法與過程

(一)、 研究架構及流程

本研究的流程如下圖所示，本章節將針對流程中各部分進行詳細介紹

圖 3：實驗流程圖

1. 挑選資料：

(1.) BDD100K：

本研究使用BDD100K作為街景圖資料來源，BDD100K是UC Berkeley

於2018年公布的駕駛視訊資料集，能用來做圖像標記，車道檢測，可

駕駛區域分割，道路對象檢測，語義分割，實例分割，多對象檢測跟

踪，多對象分割跟踪，領域自適應和模仿學習等任務。本研究使用其

中的道路對象檢測資料集，由於此資料集有提供拍攝當下的天氣及時

間，相較其他街景圖資料集更適合作為本研究的資料來源。

(2.) 篩選資料：

使用python將資料根據時間、天氣、影像中物體(道路對象)分類

<1.> 時間、天氣

晴天定義：weather == "clear" and timeofday == "daytime"

雨天定義：weather == "rainy" and timeofday == "daytime"

夜晚定義：weather == "clear" and timeofday == "night"

圖 4：BDD100K影像標籤
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<2.> 影像中物體

將不同天氣和時間的影像分開之後，發現每個類別的數量分布

十分不平均，為了避免模型發生過擬和，因此將原本的10類減

少成數量最多的三類，分別是car，traffic sign，traffic light。

圖 5：2000張night影像中各個類別的數量

最終使用的影像為符合天氣及時間條件且該影像中有出現car，traffic

light，traffic sign任一個類別之影像

情況 晴天 雨天 夜晚

影像數量 2750張 2521張 2750張

car 30442 23679 24988

traffic sign 9536 9037 8337

traffic light 6068 8072 7664

表 1：本研究用到的全部影像資料。car、traffic sign、

traffic light的數值代表此類別的數量

2. 生成影像：

(1.) 對抗生成網路  Generated Adversarial Network（GAN）：
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生成對抗網路簡稱GAN，是屬於機器學習中無監督學習的一種方

式。對抗生成網路同時訓練兩個模型：一個生成模型 Ｇ 用於捕捉真

實樣本資料的分布，從潛在空間中(如高斯分布、均勻分布等等）生

成資料，目標是生成出的樣本跟真實樣本越像越好。另一個判別模型

Ｄ 用於估計一個樣本來自真實資料的機率，目標是正確判斷一個輸

入樣本是來自真實樣本還是生成模型生成的假樣本。藉由輪流優化兩

個模型的損失函數，讓生成模型與判別模型不斷的相互對抗，在合適

的時間停止訓練後，就能得到一個能生成出與真實樣本分布相近的生

成模型。

可將上面的敘述用下列公式與圖表示：

圖 6：生成對抗網路模型示意圖 [7.]

(2.) 風格轉換 Style Transfer：

風格轉換是指在保留影像內容結構(content)的前提下，將影像的風格

(style)轉換成其他風格。通常透過卷積神經網路擷取原影像的content
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和目標風格影像的style，再透過生成模型逐步混合出一張保留原影像

content又擁有風格影像style的影像。

圖 7：影像風格轉換示意圖 [6.]

(3.) TSIT：

本研究使用TSIT做為風格轉換的模型，將晴朗白天的街景圖轉換成雨

天與夜晚的街景圖。TSIT是一個簡單且通用的圖像到圖像轉換的模型

，此模型可處理任意風格轉換，包含自然影像、現實世界場景、藝術

繪畫。通過輸入一張內容影像及一張風格影像，就能生成出一張保有

內容影像內容但風格為風格影像的影像。

<1.> TSIT模型架構：
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圖 8：TSIT的模型架構圖，圖中省略discriminator

TSIT模型架構主要由四個元件所構成：

● content stream：

由標準殘差塊(standard residual blocks)組成，在content

stream中稱為content residual block。如圖 7 所示，每個殘

差塊有三個卷積層，其中一個是為了跳躍學習。

activation fuction使用的是Leaky ReLU。content stream的

目標是擷取原影像的content特徵並作為對應的generator

特徵轉換層的輸入。

圖 9：content 和 style residual block架構

● style stream：

style stream的架構設計與content stream一致，目標是擷

取風格影像的style特徵並作為對應的generator特徵轉換

層的輸入。
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● generator：

generator的架構與content/style stream完全相反，這是為

了要讓generator接收到的特徵始終與此特徵在原影像中

的層級相同。generator的初始輸入是一個從高斯分布中

sample出來的noise，通過從content/style stream中抽取到

不同層次的特徵，不斷動態的修改影像，最後產生輸出

即為風格轉換後的影像。

● discriminator：

TSIT模型中總共使用了三個multi-scale patch-base

discriminator，patch-base training能讓discriminator分別在

大尺度作global information和小尺度作local detail的捕捉

，通過在生成影像的不同尺度檢視其與原影像的差異，

generator能生成出更精細的影像。

<2.> 特徵轉換：

TSIT使用兩個模塊做特徵轉換：

● Feature adaptive denormalization(FADE)：

FADE模塊的主要功能是提取content影像在不同層級的

特徵訊息，提取的過程是element-wise，確保generator在

生成影像時有正確保留content影像中的景物。

圖 10：FADE模塊架構
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● Feature adaptive instance normalization (FAdaIN)：

FAdaIN模塊的主要功能是提取style影像的特徵訊息，並

動態的調整不同層級下的style特徵表現，使generator在

生成影像時有附加上style影像的style。

<3.> 目標函數：

通過輪流優化generator和discriminator的目標函數，讓兩個模型

不斷對抗，最終就能得到我們想要的generator。

● generator目標函數：

generator的核心概念是希望 的值越大越好，表示

discriminator無法正確判斷生成的影像是真實資料還是

生成資料。

● discriminator目標函數：

discriminator的核心概念是希望 的值越小且

的值越大，表示discriminator能正確判斷生成的

影像是真實資料還是生成資料。

● 符號解釋：

為discriminator的判斷函數，其值為介於0到1之間

的數值，代表輸入影像是真實影像的機率。 為

generator生成之影像， 分別為初始輸入的

noise、content影像、style影像。 為計算content影像

與生成影像 之間的特徵差異之函數，特徵擷取

使用VGG-19網路。 是discriminator在不同層次中
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檢視style影像 與生成影像 的特徵差異之函數。

和 是這兩個函數的對應權重。

(4.) 生成模型實驗設計：

本研究總共訓練了兩個不同配置的TSIT模型，分別使用 50 張style

image和 200 張style image做訓練，目的是想探討style image數量多寡對

最後yolo模型的辨識度的影響，如下表：

name TSIT50 TSIT200

content image數量 2750 晴天 2750 晴天

style image數量 50 雨天

50 夜晚

200 雨天

200 夜晚

表 2：生成模型設計

(5.) 模型訓練結果：

以下結果皆為模型訓練到20 epoch時的表現。

name TSIT50 TSIT200

generator loss

結果圖片
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表 3：生成模型訓練結果

3. 訓練模型：

(1.) 物件辨識 Object Detection：

物件辨識是電腦視覺中常見的任務，通常會在模型中搭配卷積神經網

路抽取輸入影像的特徵，目標是在影像或影片中定位物體。

圖 11：物件辨識示意圖 [9.]

(2.) yolov5：

yolov5是一個one stage的物件辨識架構，其中包含四個版本，本研究

使用的是yolov5s，為四個版本中參數最少的，訓練花費的時間也是四

個模型中最快的。使用yolov5是因為one stage物件辨識模型只需要對

圖片作一次 CNN架構便能夠判斷圖形內的物體位置與類別，辨識速
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度較多數two stage物件辨識模型快，能夠接收fps(frame per second)較高

的影片作為輸入，在現實生活中的應用場景較多。

圖 12：yolov5架構 [7.]

(3.) 模型設計：

本研究為了驗證使用風格轉換生成影像對物件辨識的幫助，設計了10

個不同訓練資料的yolov5模型：

圖 13：yolov5模型列表，其中night和rainy代表目標風格
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name base50 base200 transform50 transform200 supervise

晴天訓練 1925 1925 1925 1925 1925

目標風格訓練 35 140 1960 2065 1925

總訓練張數 1960 2065 3885 3990 3850

晴天驗證 275 275 275 275 275

目標風格驗證 5 20 280 295 275

總驗證張數 280 295 555 570 550

表 4：不同模型的資料配置

資料說明：

訓練資料與驗證資料與測試資料的比例為7:1:2，其中由於雨天

的資料數量較少(可見表 1)，其測試資料只有321張(為了要使其訓練

資料和驗證資料與晴天和夜晚數目相同)。

<1.> base50：

模擬現實生活中資料分布極度不平均的狀況，使用2750張真實

晴天街景圖與50張真實目標風格街景圖，為transform50的對照

組。

<2.> base200：

模擬現實生活中資料分布極度不平均的狀況，使用2750張真實

晴天街景圖與200張真實目標風格街景圖，為transform200的對

照組。

<3.> transform50：

使用本研究提出之風格轉換資料增強方法，以2750張真實晴天

街景圖作為TSIT模型的content，50張真實目標風格街景圖作為
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TSIT模型的style，生成出2750張目標風格街景圖，將以上三種

資料均作為模型的輸入。

<4.> transform200：

使用本研究提出之風格轉換資料增強方法，以2750張真實晴天

街景圖作為TSIT模型的content，200張真實目標風格街景圖作

為TSIT模型的style，生成出2750張目標風格街景圖，將以上三

種資料均作為模型的輸入。

<5.> supervise：

模擬現實生活中的理想情況，即資料分布十分平均。使用2750

張真實晴天街景圖與2750張真實目標風格街景圖。

(4.) 前置作業：

<1.> 將BDD100K label轉成yolo形式：

由於BDD100K影像標籤是使用Scalabel Format形式，而yolov5使

用的是yolo獨有的txt形式，因此在訓練前須先將用到的label轉

成yolo的標籤格式。本研究使用python打開BDD100K label的json

檔，判斷其中yolo需要的資料，再寫入到txt檔中。其中

BDD100K紀錄bounding box的方式和yolo不同，需先將bounding

box的數值轉換成yolo的形式才可寫入。

<2.> 準備train.txt、val.txt、test.txt：

yolov5在讀取影像時使用的是存放影像路徑的txt檔，本研究使

用python進到label的json檔中，篩選出符合條件的影像名稱，再

將影像名稱和路徑寫入txt檔中。

<3.> 網路結構配置：

本研究使用yolov5s作為模型，訓練之前需先修改yolov5s.yaml

，將其中預設的類別參數改成3，分別是car、traffic light、

traffic sign。
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(5.) 訓練過程：

本研究訓練的每個yolov5模型初始超參數皆使用yolov5在coco資料集上

預訓練的超參數，並訓練300 epoch。每個模型的結果都與圖 14十分

相近。因為使用預訓練權重，且模型架構是參數最少的yolov5s，loss

值的收斂十分快速且mAP也能快速升高，在實際應用上能加速模型的

落地。

圖 14：sunny rainy supervise模型的損失函數和mAP趨勢

三、 研究結果與討論

實驗數據解釋：

以下表格中的數值均為mAP。mAP是mean of Average Precision的縮寫，即平均精確

度（average precision）的平均（mean），是衡量物件辨識模型的標準，數值越高表示模型

表現越好。

TruePositive(TP)：是目標類別且模型判斷為目標類別

FalsePositive(FP)：不是目標類別且模型判斷為目標類別
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(一) yolov5模型的實驗結果：

1. 訓練資料使用晴天與夜晚：

(1.) 在晴天測試資料上的表現：

Class base50 base200 transform50 transform200 supervise

all 0.565 0.567 0.61 0.608 0.576

car 0.704 0.704 0.722 0.725 0.705

traffic sign 0.492 0.495 0.57 0.562 0.505

traffic light 0.498 0.5 0.538 0.539 0.517

表 5：實驗結果mAP數值表格

圖 15：實驗結果數值長條圖
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(2.) 在夜晚測試資料上的表現：

Class base50 base200 transform50 transform200 supervise

all 0.454 0.495 0.442 0.456 0.581

car 0.612 0.645 0.626 0.626 0.704

traffic sign 0.413 0.457 0.425 0.428 0.544

traffic light 0.338 0.385 0.275 0.314 0.496

表 6：實驗結果mAP數值表格

圖 16：實驗結果mAP數值長條圖

2. 訓練資料使用晴天與雨天：

(1.) 在晴天測試資料上的表現：

Class base50 base200 transform50 transform200 supervise

all 0.572 0.571 0.642 0.637 0.596

car 0.705 0.705 0.744 0.742 0.717
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traffic sign 0.493 0.493 0.610 0.609 0.529

traffic light 0.516 0.515 0.573 0.56 0.543

表 7：實驗結果mAP數值表格

圖 17：實驗結果mAP數值長條圖

(2.) 在雨天測試資料上的表現：

Class base50 base200 transform50 transform200 supervise

all 0.522 0.523 0.528 0.533 0.585

car 0.711 0.718 0.714 0.721 0.745

traffic sign 0.457 0.453 0.466 0.469 0.539

traffic light 0.397 0.399 0.404 0.408 0.471

表 8：實驗結果mAP數值表格
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圖 18：實驗結果mAP數值長條圖

(二) 探討使用風格轉換影像訓練對yolov5模型map的影響：

從圖、表 5和圖、表 7中可以得知，在晴天的測試資料上，使用本研究提出

之方法的模型均取得最高的準確度。而從圖、表 6和圖、表 8中可以得知在目標風

格的測試資料上，使用真實資料訓練的supervise準確度最高，而使用本研究提出之

方法的模型次之，準確度最低的模型為模擬現實生活中資料不平均狀況之模型。由

實驗結果可知，本研究提出之資料增強方法能改善資料風格不平均時的模型準確

度。

(三) 探討style image數量對yolov5模型map的影響：

從圖、表 6和圖、表 8中可以得知，使用200張style image的模型在目標天氣

的測試資料上的表現均好於使用50張style image的模型，因此可以推測多樣化的

style image對於生成訓練資料有幫助。

(四) 探討真實資料數量對yolov5模型map的影響：
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根據實驗結果，將真實目標天氣的訓練資料從50張增加到200張，在目標天

氣的測試資料上就能有顯著的進步，且使用最多真實影像的supervise準確度又比使

用200張的模型高，由此可知增加真實資料能大幅提升模型的表現。

(五) 探討夜晚與雨天的差異：

在探討(二)的時候發現，使用本研究提出之方法的模型在雨天的測試資料上

表現較在夜晚的測試資料上佳，於是進一步地做了實驗去探討不同模型在使用風格

轉換生成的影像上的表現，想要藉此找出雨天生成影像跟夜晚生成影像的不同之

處。

1. 使用TSIT生成的夜晚影像作為測試資料：

Class transform200 supervise

all 0.496 0.398

car 0.662 0.59

traffic sign 0.424 0.317

traffic light 0.403 0.287

表 9：實驗結果mAP數值表格

圖 19：實驗結果mAP數值長條圖
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2. 使用TSIT生成的雨天影像作為測試資料：

Class transform200 supervise

all 0.59 0.558

car 0.71 0.685

traffic sign 0.527 0.495

traffic light 0.535 0.496

表 10：實驗結果mAP數值表格

圖 20：實驗結果mAP數值長條圖

根據實驗結果可以發現，supervise和transform200在雨天的生成資料上的表現差距較

小，supervise和transform200在夜晚的生成資料上的表現差距較大。由於supervise完

全是由真實影像作訓練，因此supervise的表現越好表示生成的影像越接近真實影

像。而造成雨天的轉換好於夜晚的轉換的原因，推測是由於晴天的街景圖與雨天的

街景圖在風格上較為接近，在轉換的過程中較不會丟失content訊息。
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(六) 探討style image數量對TSIT模型的影響：

在訓練TSIT模型的時候發現，只使用50張style image的generator loss會慢慢升

高，無法收斂，而使用200張style image的generator loss會逐漸下降，能成功收斂。

圖 21：TSIT50(左)和TSIT200(右)的generator loss

(七) 探討TSIT模型生成的影像與實際影像的FID分數：

Fréchet 初始距離 (FID) 是一種用於評估由生成模型（如生成對抗網絡 (GAN)

）創建的圖像質量的指標。

1.  TSIT生成的夜晚影像與真實夜晚影像的距離較真實晴天影像接近，因此可知

yolov5模型在夜晚表現較差的原因並不是影像沒有成功轉換成夜晚的風格

2.  TSIT生成的雨天影像與真實晴天影像的距離較真實雨天影像接近。與討論(五)的

結果不符。最終推測是因為晴天和雨天在風格上本來就較為相近，所以雖然FID分

數的結果顯示生成出的雨天與真實的晴天較相似(也就是與真實的雨天較不相似)，

還是能滿足在討論(五)中生成的雨天與訓練資料較相似的推論(因為晴天跟雨天本來

就很相似)。

50 200

Transform night

True night

84.167 74.720

Transform night

True sunny

92.194 97.669

Transform rainy

True rainy

77.747 79.380

Transform rainy

True sunny

29.675 26.801
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表 11：實驗結果FID數值表格

四、 結論與應用

(一) 結論：

1. 此資料增強方法能提升模型在晴天、雨天的表現

2. 目前此資料增強方法尚不適用於夜晚

3. 本研究使用的Style image的數量對於yolov5模型的表現影響不明顯

4. 對於yolov5來說晴天與雨天本來在風格上就較為相似，因此就算FID score算出來生

成的雨天與晴天較接近，yolov5依舊能有較好的表現。

5. 從FID score可以得知，transform模型在夜晚表現差的原因不是影像風格轉換失敗

(二) 現實應用：

對於現實生活中許多需要在戶外運作的模型來說，訓練資料的風格是影響模型表現

的重要因素，例如季節、時間、光照強度、地點等等，然而收集一個完整且多元的資料集

需要花費大量的時間和人力，如果需要快速地讓模型開始運作，就可透過本研究提出之方

法做資料增強，後續再不斷更新真實資料到資料集中，這樣在模型運作前期比起原本直接

用未增強過的資料訓練出來的模型能有更高的準確率。

可能運用的領域：

自動駕駛、農作物辨識、行人辨識、空照圖的物件辨識、戶外野生動植物辨

識、海洋生態辨識

(三) 未來展望：

1. 短期目標：

(1.) 選擇一個現實生活中因為訓練資料風格缺乏，導致在特定場景下準確率不

佳的問題，並用本研究提出之方法改善。

(2.) 修改TSIT模型架構使其生成出來的影像符合yolov5的backbone

(3.) 尋找生成資料與真實資料在訓練時的最佳比例，或是挑選代表性的style

image

2. 長期目標：
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(1.) 使用不同的影像風格轉換模型

(2.) 優化此資料增強方法的易用性，預計將影像風格轉換的部分從TSIT的程式碼

中獨立出來，整合成較方便使用的執行檔。
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【評語】190014 

1. 利用 style 轉換來做資料增強以提升物件辨識精準度，這種

用法有些新穎，白天的影像加註可以藉由 style transfer，

增加 ground truth，加強黑夜下影像辨識能力，很有創

意。 

2. 利用一種 style 轉換評估，可以比較不同 style 轉換方法。 
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