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【摘要】为提高光照变化、模糊、噪声和遮挡等复杂环境下视觉感知系统目标检测模型的性能，基于 YOLO 11x模
型，结合数据增强方法，分析了目标检测模型在不同复杂环境下的性能变化情况，结果显示，不同类型的环境干扰对模

型性能的影响各有特点，其中高斯噪声和运动模糊的影响较为显著，亮度调整和随机遮挡的影响相对较小。
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【Abstract】In order to enhance performance of visual perception system object detection model in complex environments 
such as lighting variations, blur, noise, and occlusion, this study investigates the performance variations of object detection 
models under different complex scenarios using YOLO 11x and data augmentation techniques. The results indicate that various 
environmental disturbances have distinct impacts in model perfprmance, with Gaussian noise and motion blur having more 
pronounced impacts, while brightness adjustments and random occlusions are relatively less disruptive.
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复杂环境下自动驾驶汽车视觉目标检测模型性能评估

卢嘉伟

（同济大学，上海 201804）

1 前言

视觉感知系统是自动驾驶技术的核心之一，

但复杂环境（如光照变化、模糊、雾霾和噪声）对其

功能安全构成了重大挑战。这些干扰可能导致目

标检测性能下降，影响系统的可靠性 [1]。尽管视觉

检测模型在标准环境下表现良好，但其在真实复

杂场景中的鲁棒性仍缺乏系统性分析。而且现有

研究多采用理想数据集对视觉检测模型进行评

价，难以全面反映真实道路条件下复杂多变的运

行环境。然而，真实道路环境往往包含更多不确

定因素。为此，中国智能网联汽车产业创新联盟

（China Industry Innovation Alliance for the Intelligent 
and Connected Vehicles，CAICV）等行业组织也针

对实车环境感知系统功能安全开展了相应研究，

并发布了实车测试评估体系 [2]，为后续深入研究提

供了一定的参考。

近年来，深度学习技术的快速发展显著提升了

视觉感知系统的目标检测性能，YOLO系列[3]和更快

速区域卷积神经网络（Faster Region-based Convolu⁃
tional Neural Network，Faster R-CNN）[4]等模型在标

准数据集上的表现接近人类水平。然而，这些研究

多聚焦于理想环境，未充分考虑复杂场景中的干扰

因素。一些学者尝试通过数据增强（如高斯噪声、

模糊处理和亮度调整）模拟复杂环境，探索模型鲁

棒性[5]。虽然相关研究表明，数据增强能在一定程

度上提升适应性，但其方法往往难以全面反映真实

道路中多样化干扰的叠加效应；此外，对误检率、漏
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检率等安全性指标的分析有限，缺乏基于真实道路

场景的大规模验证，难以准确评估模型的实际性

能。针对这些不足，本文基于YOLO 11x模型，结合

数据增强技术模拟典型复杂场景，并设计试验评估

模型性能，通过分析关键指标，揭示模型在不同场

景下的性能变化规律，明确模型的鲁棒性问题及优

化方向，以期为视觉感知模型优化与系统改进提供

实践依据。

2 理论分析

2.1 数据增强方法与复杂环境模拟

数据增强技术可通过模拟自动驾驶场景中的

复杂环境，为评估目标检测模型的鲁棒性提供有效

工具[6]。本文针对典型的光照变化、模糊、遮挡及噪

声等挑战，设计了多种增强方法，包括亮度调整、高

斯模糊、运动模糊、雾化、噪声添加和随机遮挡等，

以模拟极端光照条件、动态模糊场景、低对比度天

气以及部分目标被遮挡或受噪声干扰的实际情况，

为模型性能测试奠定基础。

2.2 复杂环境对视觉目标检测性能的影响

目前，视觉目标检测模型主要依赖卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）提取的特征，

这些特征经过分类器和定位回归模块生成目标类

别与检测框[7]。然而，复杂环境会对特征提取和模

型输出造成显著干扰[8]。

2.2.1 光照变化

假设图像中像素(x,y)处的值 I(x,y)在亮度增强的

条件下被调整为 I′(x,y)=k·I(x,y)，卷积操作依赖于像

素梯度的变化，其梯度表达为：

∇I′(x,y)=k·∇I(x,y) （1）
当 I(x,y)接近饱和值时，∇I′(x,y)趋近于零，导致

目标区域的边缘特征消失，使模型的特征图响应减

弱，影响目标定位。

在低亮度条件下，像素值 I(x,y)接近零，对比度C
可表示为：

C=(Itgt-Ibgd)/Ibgd （2）
式中：Itgt为目标物的像素值，Ibgd为背景的像素值。

当 Ibgd→0时，对比度C显著下降，使得目标的梯

度特征难以区分，降低分类和定位性能。

2.2.2 图像模糊

摄像头对焦不准或车辆振动引起的图像模糊

可以通过高斯模糊进行建模，其核心在于对图像进

行平滑操作[9]。具体来说，模糊后的像素值 I′(x,y)是

原始图像像素值 I(u,v)与高斯核函数G(x−u,y−v)的二

维卷积结果，表达为：
∞

I′ (x,y) = ∬-∞
I ( )u,v ⋅G ( )x - u,y - v dudv （3）

其中，高斯核G(x,y)的定义为：

G(x,y) = 1
2πσ2 e- x2 + y2

2σ2 （4）
式中：σ2为高斯核的方差，用于控制模糊的程度，方

差越大，模糊效果越强。

高斯模糊会削弱图像中边缘特征的显著性，其

梯度幅值随σ2的增加而减小。图像的梯度近似表

达为：
∞∇I′ (x,y) ≈ ∬-∞

∇I(u,v) ⋅G(x - u,y - v)dudv （5）
对于高斯模糊图像，梯度幅值的下降表现为卷

积特征图中边缘响应的减弱，直接影响目标检测框

的生成和定位精度[10]。模糊对检测性能的影响与目

标的尺度直接相关。对于大目标，即使边缘特征经

过平滑处理，特征仍然具有较高的显著性，因此对

定位精度的影响较小。但对于小目标，由于边缘梯

度信息本身较弱，模糊会导致小目标的细节特征完

全丧失，使得检测框的生成概率显著下降，甚至导

致漏检。

对于由车辆的快速移动或相机的相对位移引

起的图像拖影现象，运动模糊可视为沿某一方向的

线性卷积，其影响可表示为：

I′(x,y)=I(x,y)⊛K(x,y) （6）
式中：K(x,y)为一维运动模糊核，其长度反映了模糊

强度，方向决定了模糊的方向分布。

在模糊方向上，目标的边缘信息被拉长，导致

边界像素梯度沿模糊方向减弱。这种现象会使卷

积神经网络难以精确定位目标边界[11]。

2.2.3 雾霾

雾化场景可以用大气散射模型描述：

I′(x,y)=J(x,y)·t(x,y)+A·(1-t(x,y)) （7）
式中：J(x,y)为无雾图像的真实像素值，t(x,y)=e-βd(x,y)为

透射率，d(x,y)为像素点到摄像头的深度距离，β为散

射系数，A为大气光值。

雾化降低了透射率 t(x,y)，使目标与背景对比度

下降，导致分类器对目标类别的区分能力减弱。此

外，小目标的透射率变化更剧烈，使得小目标在特

征提取阶段可能被忽略。

2.2.4 图像噪声

在车辆环境中，传感器信号干扰可能由信号传
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输过程中的电磁干扰或传感器硬件故障引发。这

种干扰可以用高斯噪声进行建模，其特点是像素值

在均值为零、方差为σ2的正态分布下随机波动。模

糊后的像素值可以表达为：

I′(x,y)=I(x,y)+N(0,σ2) （8）
式中：N(0,σ2)为服从均值为 0、方差为σ2的正态分布

的随机变量，代表高斯噪声。

高斯噪声对图像的干扰表现为全局性随机像

素波动，破坏目标区域的局部特征连续性，使得卷

积层难以提取清晰的边缘和纹理特征[12]。这种特征

的丢失可能导致虚假激活值的增加，模型可能将噪

声波动误认为目标特征，生成错误的检测框。同

时，在特征不完整或被随机波动掩盖的情况下，目

标的检测框可能偏离真实位置，导致定位精度下

降。

外部环境干扰（如降雨、降雪）或传感器硬件故

障（如接触不良）可能导致图像中出现局部极端像

素值。这种现象可通过椒盐噪声建模，其像素值随

机变为极值（黑点或白点）：

I' (x,y) =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0,                 r < p
2

255,           p2 ≤ r < p
I(x,y),          r ≥ p

（9）

式中：r∈[0,1]为均匀分布的随机变量，用于模拟椒盐

噪声；p为椒盐噪声的概率参数，表示噪点覆盖的比

例。

椒盐噪声的干扰集中在目标边缘和细节特

征上，可能引发边界信息的破坏 [13]。随机黑白噪

点可能使目标的边界信息断裂，特别是在小目标

或复杂背景条件下，对分类和定位的影响尤为显

著。此外，当噪点覆盖目标关键特征时，模型可

能完全忽略目标（漏检）或将背景误分类为目标

（误检）。

2.2.5 随机遮挡

遮挡会导致目标区域部分特征缺失、检测框定

位精度降低。对于卷积层，遮挡相当于对输入信号

的非均匀性干扰。设被遮挡的特征区域为Rv，模型

的特征提取响应值可以表示为：

F = ∫
Rv
I(x,y) ⋅W (x,y)dxdy （10）

式中：W(x,y)为卷积核的权重参数，定义了模型如何

提取特征。

遮挡导致Rv减小，使得目标特征的累积响应值

降低，模型的分类准确性显著下降。

基于上述推导，可以总结出复杂环境对目标检

测性能的主要影响：

a. 光照变化：过曝导致边缘特征消失，暗光削

弱目标与背景的对比度，均显著降低定位和分类性

能。

b. 模糊干扰：模糊削弱了目标边缘和纹理特

征，特别是运动模糊对小目标和快速目标的位置识

别损失最为严重。

c. 雾化干扰：透射率的降低削弱对比度，对小

目标和远距离目标的检测尤为不利。

d. 噪声干扰：高斯噪声破坏特征的连续性，椒

盐噪声破坏边界特征，均增加了分类错误和漏检的

概率。

e. 随机遮挡：遮挡导致特征不完整，类别混淆

显著增加，对小目标影响尤为明显。

3 试验设计

3.1 数据集与模型选用

3.1.1 数据集的选用

本文选用 KITTI 2D 目标检测数据集作为数据

来源[14]。数据集包含了多种真实驾驶场景，包括城

市道路、高速公路和乡村道路，并且涵盖了多类别

目标（如车辆、行人和自行车）的高精度标注，如图 1
所示。

图1 KITTI数据集及标注示例

3.1.2 模型的选择和训练

本文选择 Ultralytics YOLO 11x 作为目标检测

模型，该模型是 YOLO 系列的最新版本，具备较强

的特征提取能力、环境适应性和较高的计算效率。

YOLO 11x模型采用改进的骨干网络和特征融合结

构，其架构包含 631 层，总参数量为 56 883 016 个，

浮点运算量达到 195.5×109次/s。相较于前代模型，

YOLO 11x在保持较高检测精度的同时显著降低了

卢嘉伟：复杂环境下自动驾驶汽车视觉目标检测模型性能评估
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计算成本，适合处理自动驾驶场景中的复杂目标检

测任务。

训练过程基于 YOLO 11x 模型的官方预训练

权重文件，该权重文件通过在 COCO 数据集上进

行大规模训练得到，COCO 数据集涵盖了 80 个类

别的目标检测任务，具有丰富的多样性和代表性。

预训练权重使模型具备了较强的特征提取能力和

初始检测精度，为后续的针对性训练提供了基础。

本文试验中使用 KITTI 数据集对模型进行进一步

训练，目标类别包含轿车（Car）、厢式货车（Van）、

行人（Pedestrian）、骑行者（Cyclist）、卡车（Truck）、

其 他（Misc）、有 轨 电 车（Tram）和 坐 姿 人 类

（Person_sitting）共 8 类。训练过程对模型的类别

数量进行了调整，使其与 KITTI 数据集的目标定

义相匹配。

图 2展示了模型在训练与验证过程中的边界框

损失（Box Loss）、分类损失和分布式焦点损失

（Distribution Focal Loss，DFL）的下降情况，以及交

并比（Intersection over Union，IoU）阈值为 0.5时的平

均精度均值（mAP50）和交并比阈值为 0.5~0.95时的

平均精度均值（mAP50-95）的逐步提升。
训练集分布式定位损失    训练集框损失    训练集类别损失
验证集分布式定位损失    验证集框损失    验证集类别损失

1.5
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0.5

0    10 20 30 40 50
训练轮次

损
失

（a）损失曲线

召
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率
精

度

召回率    精度     平均精度（loU 50）    平均精度（loU 50~95）1.00

0.75

0.50

0.25
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（b）性能曲线

图2 训练过程中的损失与性能曲线

为了兼顾性能和硬件限制，输入图像尺寸设定

为 1 280像素×384像素，批量大小设置为 8，并使用

AdamW 优化器和自动混合精度（Automatic Mixed 
Precision，AMP）技术。

图 3 展示了模型在测试数据集上的精确率

（Precision）-召回率（Recall）曲线，直观地反映了不

同类别目标的检测性能，其中轿车（Car）和厢式货车

（Van）等主要类别目标的精确率和召回率始终接近

1，表现出极高的检测稳定性，而行人（Pedestrian）等

目标在边界值处精确率略有下降，表明模型在处理

稀疏目标时仍有一定改进空间。总体来看，总体的

IoU50精度可以达到 0.988，证明了模型在多类别任

务中的高鲁棒性。

轿车0.993
厢式货车0.994
行人0.960
骑行者0.990
卡车0.995
其他0.994
有轨电车0.995
坐姿人类0.979
总体0.988

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

精
度

召回率
0    0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图3 预测结果精确率-召回率曲线

需要注意的是，上述性能表现是在训练和验证

过程中使用的验证集上，以及 IoU 阈值为 0.5 的评

估条件下得到的。在更严格的 IoU 阈值和更为复

杂、多样化的原始数据集上进行独立测试时，模型

对主要类别的检出率和定位精度可能会显著下降

（如在原始数据中轿车的召回率为 0.476 1）。因

此，前文所描述的接近 1 的高精度、高召回率仅适

用于训练/验证所使用的标准化环境和较宽松的评

估标准，并不代表模型在所有场景下都能保持同样

的性能。

为此，进一步分析模型在各类别上的分类性

能，得到模型在测试数据集上的混淆矩阵如图 4
所示。轿车（Car）和行人（Pedestrian）等主要类别

的对角线值较高，表明模型对这些类别的分类精

确率和召回率非常高。此外，混淆矩阵还揭示了

一些类别之间的误分类情况，例如卡车（Truck）/
厢式货车（Van）和行人（Pedestrian）/骑行者（Cyclist）
出现少量误分类，可能是由于目标的外观特征相似

导致的。总体来看，模型对背景区域的误检测率较

低，说明模型对背景干扰的抑制能力较强，体现了

其分类鲁棒性。
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图4 预测结构混淆矩阵

图 5展示了F1分数（F1-Score）在不同置信度阈

值下的变化趋势，进一步说明了模型的整体性能表

现。对于轿车（Car）和厢式货车（Van）等大多数类

别，F1分数在 0.6~0.8的置信度区间内达到峰值，表

明模型在该区间内很好地平衡了精确率和召回率。

而对于行人（Pedestrian）等目标较小的类别，F1分数

峰值略低，但总体依然表现出可靠的检测能力。从

全类别的表现来看，在最佳置信度下，F1 分数总体

接近 0.97，验证了模型在多种场景下的稳定性和检

测准确性。

轿车
厢式货车
行人
骑行者
卡车
其他
有轨电车
坐姿人类
总体

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

精
度

召回率
0    0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图5 预测结果F1分数与置信度曲线

需要指出的是，以上训练与验证阶段的性能指

标是基于模型在训练过程中的验证集上测得的

结果。该验证集的数据分布与模型训练数据较

为接近，评估标准相对宽松，如 IoU 阈值设定为

0.5（mAP50）、置 信 度 与 非 极 大 值 抑 制（Non-
Maximum Suppression，NMS）参数使用默认或较宽

松的标准，从而在验证条件下展示出模型的较高

指标和优异性能。这些结果并不能直接等同于

在更复杂、严格条件下对原始数据进行评估时的

表现。

3.2 数据增强处理

3.2.1 数据增强的目标

自动驾驶场景中的视觉目标检测模型常面临

复杂环境的挑战，如光照变化、天气干扰和硬件噪

声等。这些因素可能显著影响模型性能，暴露出其

在复杂场景中的局限性。

本为利用数据增强方法模拟典型环境干

扰，以评估这些干扰对视觉目标检测模型的影

响。

3.2.2 数据增强方法及实现

为模拟自动驾驶环境中视觉系统可能遇到的

多种干扰，本文设计了 7 种数据增强方法对 KITTI
数据集进行处理，以有效提升模型的鲁棒性和泛化

能力：

a. 亮度调整（Brightness Adjustment）：对图像的

像素值进行线性缩放，通过模拟光照条件的变化增

强模型在光线极暗或过曝环境下的适应能力，亮度

因子调整范围为 0.3~2.0，并考虑了光线极端情况下

的细节保留和视觉信息的还原。

b. 高斯模糊（Gaussian Blur）：通过高斯滤波器

对图像进行平滑处理，以模拟由于摄像头对焦不准

或车辆振动导致的图像模糊，核大小范围设置为

3×3至15×15，模糊程度随核大小的增加而增强。

c. 运动模糊（Motion Blur）：通过构造一维运动

核实现不同方向和强度的模糊，以模拟因车辆高速

运动而产生的动态模糊，运动核大小在 15~30的范

围内随机设定，随机生成方向参数以适配多种场

景。

d. 雾化（Fog）：通过在图像上叠加不同浓度的

雾层，降低图像对比度并增加亮度，模拟雾天环境

对视觉系统的影响，雾化强度参数的范围为 0.3~
0.7，能够有效覆盖从轻雾到浓雾的多种天气条

件。

e. 高斯噪声（Gaussian Noise）：通过添加随机分

布的像素值波动模拟传感器噪声对图像的干扰，噪

声均值固定为零，标准差在 5~20 的范围内随机调

整，以反映不同强度的传感器噪声。

f. 椒盐噪声（Salt and Pepper Noise）：通过在图

像中随机添加黑白噪声点，模拟传感器故障或图像

数据采集中的外部干扰，噪声比例在 0.02~0.07的范

围内随机变化，确保增强图像中噪声的密度和分布

能够覆盖多种实际场景。
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g. 随机遮挡（Random Occlusions）：通过在图

像中随机添加若干矩形遮挡区域模拟物体被遮

挡或镜头附着异物的情况，遮挡面积占图像的比

例范围为 5%~30%，遮挡区域的位置、大小及数量

均为随机设定，以提高模型对遮挡场景的鲁棒

性。

图 6 所示为原始图像和采用 7 种数据增强方

法处理后图像的对比。通过对光学干扰、环境干

扰和硬件问题的全方位覆盖，这些增强方法为模

型的训练提供了更加丰富且具有挑战性的样本，

为验证目标检测模型在复杂场景下的性能提供了

数据支持。此外，由于所有增强方法被均匀应用

于数据集，增强数据呈现出全面均匀的分布，确保

模型对各种干扰场景均具备良好的鲁棒性和泛化

能力。

原始图像

高斯噪声处理

运动模糊处理

椒盐噪声处理

雾化处理

高斯模糊处理

随机遮挡处理

亮度调整处理

图6 数据增强效果示例

3.3 试验步骤

3.3.1 数据准备

试验的输入数据集包括原始 KITTI 数据集以

及通过 7 种增强方法生成的增强数据集，所有增

强版本的数据集均与原始数据集在样本数量上

保持一致。每个数据集独立存储并编号，为后续

推理阶段提供明确的输入来源。数据集的构建

旨在通过全面覆盖复杂场景，确保试验结果的一

致性。

3.3.2 推理与预测

在推理阶段，本文使用预训练模型对 8 组数据

集进行逐一推理，生成每张图像的目标检测结果，

包括检测框的位置、类别和置信度。具体推理流程

为：

a. 图像预处理：为了与模型训练阶段的输入保

持一致，所有推理阶段的输入图像被调整为 1 280
像素×384像素的分辨率，以确保推理结果的可比性

和模型性能的有效验证。

b. 推理执行：预训练模型逐一处理输入图像，

并输出每张图像的检测结果。模型首先根据输入

图像生成原始检测框，随后应用NMS算法消除冗余

检测框，使用 IoU阈值（设置为 0.7）保留最高置信度

的检测框。此外，为了提高处理效率，推理阶段采

用流式处理方式逐张图像处理，有效节省内存消

耗。

c. 结果存储：推理生成的检测结果以 2 种方式

存储。首先将检测结果存储为文本文件，包括每张

图片中目标物的检测框信息，坐标以归一化XYWH
（中心点坐标和宽度、高度）格式表示，同时附加目

标类别和置信度信息。然后生成每张图像的可视

化结果，形式为带有检测框和类别标注的图像，同

时叠加真值框，用于验证检测结果与真值之间的匹

配情况。

3.3.3 核心指标定义与计算

试验中，首先从真值文件与预测文件中分别

读取每张图像的目标检测结果，包括类别与边界

框坐标，逐图计算真正例（True Positives，TP）、假

正 例（False Positives，FP）和 假 负 例（False Nega⁃
tive，FN）数量，并累积至全局指标。同时，逐类别

统计指标，为每个类别的检测表现提供精确评估

结果。为评估模型在不同增强数据集上的性能

表现，选用精确率 P、召回率 R和 F1 分数 F1 作为

核心指标：

P=NTP/(NTP+NFP) （11）
R=NTP/(NTP+NFN) （12）
F1=2PR/(P+R) （13）

式中：NTP、NFP、NFN分别为真正例、假正例、假负例的

数量。

F1 分数的取值范围为 [0,1]。当精确率和召

回率均较高时，其值趋近于 1；当二者不平衡时，

F1 分数会显著降低，揭示模型在不同场景中的短

板。

为细化分析模型的表现，本文将上述核心指标

扩展至不同类别目标的层面。

4 结果分析

使用训练完成的模型对原始数据集以及增强

数据集进行重新检测和评估。需要强调的是，此处

评估条件与前文在训练/验证阶段的指标计算方法

有所差异：首先，评估数据集可能包含更高难度的
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真实场景，而非训练过程使用的验证集；其次，采用

更严格的评估标准，如更高的 IoU阈值 0.8来匹配真

实框与预测框，这意味着许多在 IoU阈值为 0.5标准

下被视为正确的预测框，在更严格的 IoU 阈值标准

下可能不再符合匹配条件，从而导致召回率和F1分

数等指标明显下降；此外，小目标在真实且复杂的

场景中更难被准确识别，进一步降低了整体检测性

能指标。

4.1 定量结果

4.1.1 总体关键指标对比分析

原始数据和增强数据集预测结果如表 1 所

示。

表1 原始数据和增强数据的检测结果关键指标

数据集类别

原始图像

亮度调整

雾化

高斯模糊

高斯噪声

运动模糊

随机遮挡

椒盐噪声

精确率

0.763 0
0.761 2
0.784 2
0.744 7
0.713 4
0.701 0
0.670 6
0.704 2

召回率

0.399 5
0.382 8
0.174 3
0.272 5
0.035 2
0.111 5
0.357 6
0.166 2

F1分数

0.524 4
0.509 4
0.285 3
0.399 0
0.067 1
0.192 4
0.466 4
0.268 9

精确率的整体变化从原始数据的 0.763 下降

到增强数据集（如高斯噪声场景）的 0.713 4，理论

上，精确率的下降主要与背景区域生成的误检框

增加相关。例如，高斯噪声引起的全局像素随机

波动会干扰模型的特征提取过程，使模型对背景

区域的误分类显著增加。然而，随机遮挡和高斯

模糊对精确率的影响相对较小，这表明模型在一

定程度上能够容忍局部遮挡和轻度模糊带来的

误检风险。这一现象与理论分析一致：随机遮挡

导致的特征缺失通常局限于局部区域，而高斯模

糊对大目标的主要特征影响较弱，因此误检率较

低。

召回率的下降在高斯噪声、运动模糊和雾化

场景中尤为显著，召回率的急剧下降主要源于漏

检框数量的大幅增加，其背后的机制包括：高斯噪

声的随机像素波动掩盖了目标的局部特征，使得

检测框与真实框的 IoU 降低，难以满足匹配条件

（IoU<0.5）；运动模糊导致目标边缘的显著性削

弱，卷积网络无法准确提取目标形状信息，从而增

加漏检情况；雾化降低了图像的对比度，尤其是对

小目标的影响最为严重，进一步增加了漏检框的

数量。

F1 分数在增强数据集中的下降趋势也较为

明显，这是精确率和召回率同时下降的结果，其

中召回率的下降对小目标检测的影响尤为显著。

相比之下，亮度调整和随机遮挡对 F1 分数的影响

较小，这与理论分析结果一致：亮度调整的干扰较

为温和，模型仍能捕捉到大部分有效特征；随机

遮挡主要影响局部区域，对整体检测性能的冲击

有限。

4.1.2 按类别关键指标对比分析

通过分解不同目标类别的关键指标，可以更深

入地理解增强场景对模型性能的细化影响，并将其

与理论分析建立关联。

作为大基数目标类别，轿车目标的检测结果

精确率在不同增强场景下相对稳定，但其召回率

和 F1 分数在高斯噪声和运动模糊场景中显著下

降。理论上，这种下降主要是由于高斯噪声对目标

边缘和纹理特征的掩盖，使得模型无法提取稳定

的特征；而运动模糊则通过边界拉伸效应增大了

检测偏差，使得模型在这些场景下的漏检率大幅

增加。

对于行人类别目标，由于目标体积较小且边缘

特征本身较弱，其精确率和召回率在所有增强场景

中均出现大幅下降，尤其是在高斯噪声和运动模糊

场景下。结合第 2章的理论分析，小目标对梯度变

化的敏感性更高，高斯噪声对像素级波动的干扰会

破坏小目标的局部特征，使其在特征提取阶段被忽

略，同时，运动模糊削弱了边缘梯度特征，从而导致

严重的漏检现象。

其他类别（如厢式货车和卡车）在增强场景下的表

现介于大目标与小目标之间，其精确率相对较高，但召

回率显著下降。这表明模型在中型目标类别上的捕捉

能力同样受到干扰限制，特别是在动态模糊或低对比度

场景下。

表 2展示了轿车和行人目标的关键检测指标对

比结果。总体来看，轿车目标的检测性能表现相对

稳定，这与理论分析结果一致：大体积目标的显著

特征使其对环境干扰的鲁棒性较强。同时，行人目

标的性能显著下降，特别是在高噪声和模糊场景

中，暴露了模型在复杂环境下的短板。这进一步验

证了理论分析中对小目标在梯度和交并比敏感性

上的预测。
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表2 轿车和行人目标的检测结果关键指标

目标类别

轿车

行人

数据集类别

原始图像

亮度调整

雾化

高斯模糊

高斯噪声

运动模糊

随机遮挡

椒盐噪声

原始图像

亮度调整

雾化

高斯模糊

高斯噪声

运动模糊

随机遮挡

椒盐噪声

精确率

0.825 6
0.823 6
0.836 7
0.820 8
0.762 7
0.725 9
0.762 6
0.767 0
0.344 5
0.322 3
0.238 1
0.260 8
0.357 1
0.237 3
0.312 7
0.289 3

召回率

0.476 1
0.459 5
0.223 2
0.331 7
0.046 4
0.148 5
0.431 4
0.213 4
0.124 1
0.108 8
0.026 7
0.079 6
0.006 7
0.009 4
0.102 3
0.031 2

F1分数

0.603 9
0.589 9
0.352 4
0.472 5
0.087 5
0.246 5
0.551 1
0.333 9
0.182 5
0.162 6
0.048 1
0.121 9
0.013 1
0.018 0
0.154 2
0.056 3

4.1.3 F1分数趋势分析

通过不同数据增强场景检测结果的 F1 分数变

化趋势，可以清晰地观察模型在复杂场景下的性能

变化特征，尤其是在不同目标类别之间的差异性表

现。

整体 F1 分数在不同数据增强场景下呈现明显

波动。原始数据集的F1分数为0.524 4，表现出较为

稳定的检测性能。但在高斯噪声（0.067 1）和运动

模糊（0.192 4）等极端增强场景中，F1 分数显著下

降，显示模型在这些场景下的鲁棒性较差。然而，

对于亮度调整（0.509 4）和随机遮挡（0.466 4）等增

强场景，模型的性能接近原始数据集水平，表明模

型在处理这些相对温和的干扰时具有一定适应能

力。

轿车（Car）类别作为大目标类别，其 F1 分数在

原始数据集中表现最佳（0.603 9），在亮度调整

（0.589 9）和随机遮挡（0.551 1）场景中，F1分数相对

保持稳定。然而，高斯噪声和运动模糊场景下的F1
分数分别骤降至 0.087 5和 0.246 5，表明模型在这些

场景中对大目标的定位能力显著受损。行人

（Pedestrian）类别由于目标较小，表现出明显的受干

扰特性。在原始数据集中F1分数为0.182 5，远低于

轿车（Car）类别。经数据增强后，其性能进一步下

降，尤其是在高斯噪声和运动模糊场景中，F1 分数

仅为 0.013 1和 0.018 0。这种现象反映了模型在小

目标检测中的显著短板，特别是在高噪声和动态干

扰条件下。

小体积目标类别总体 F1 分数在所有增强

场 景 中 表 现 不 佳 。 例 如 ，坐 姿 人 类（Person_
sitting）类别在高斯噪声和雾化场景下 F1 分数

甚至为 0，表明模型对这些类别在恶劣环境中

的检测完全失败。而随机遮挡和亮度调整对这

些类别的影响相对较小，F1 分数有所提升，但

仍显不足。

图 7 所示为不同场景下各类目标目标检测结

果的 F1 分数。多类别性能波动的特点可总结为：

高斯噪声和运动模糊是所有类别性能下降的主要

原因，导致目标检测的可靠性严重削弱；随机遮挡

和亮度调整对目标类别的影响较小，表现出模型对

这些增强场景的较高适应能力；大体积目标类别对

增强干扰表现出一定的鲁棒性，而小体积目标类别

则表现出显著的脆弱性，特别是在高噪声或动态场

景下。
原始图像

亮度调整

雾化处理

高斯模糊

高斯噪声

运动模糊

随机遮挡

椒盐噪声
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图7 不同场景下各类目标检测结果F1分数

4.2 检测结果可视化分析

为了直观分析数据增强对目标检测模型性能

的具体影响，本文结合检测结果的可视化展示，探

讨不同增强场景对检测位置和分类的干扰效应，并

分析其成因。

在原始数据集中，模型对“轿车”等主要类别表

现出较高的检测精度和一致性。然而，在增强数据

集中，复杂环境干扰显著影响了模型的检测性能，

具体体现在目标定位偏差、类别误判和置信度下降

等方面：

a. 光照变化：在亮度调整场景中，模型的表现

因光照变化而波动较大，强光条件（过曝）导致部分

目标细节被淹没，使边缘梯度近似为零，从而导致

漏检，如图 8a所示；暗光条件下，目标对比度下降，

背景和目标的特征变得难以区分，这直接降低了模
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型的检测精度，如图8b所示。

目标真值
标注框
行人类目
标识别结
果标注框

原始图像 亮度调整后图像

（a）强光

目标真值
标注框
轿车类目
标识别结
果标注框

原始图像 亮度调整后图像

（b）暗光

图8 亮度调整导致行人目标漏检

b. 模糊干扰：高斯模糊场景中，模糊削弱了图

像的边缘信息，使目标定位和类别识别变得困难。

理论上，高斯模糊降低了梯度幅值，尤其影响小目

标的边缘特征。这在汽车类别的预测框边界错位

以及行人和骑行者类别的显著漏检中表现得尤为

明显，如图 9所示。此外，运动模糊加剧了边界的拉

伸和方向性丢失，使得检测框的位置偏差急剧增

大，导致漏检或误检率显著上升。这种情况对动态

小目标的影响最为严重。

原始图像

高斯模糊调整后图像

目 标 真 值
标注框
骑 行 者 类
目 标 识 别
结 果 标 注
框

图9 高斯模糊调整导致骑行者目标漏检

c. 随机遮挡：随机遮挡场景中，部分目标区域

因被遮挡导致特征缺失，这对模型的分类精度和定

位能力提出了更高的挑战。理论上，遮挡会减少模

型特征提取层的响应值，导致类别混淆和定位偏

差。例如，部分背景在被随机遮挡后被误识别为厢

式货车目标，如图10所示。

目标真值
标注框
厢式货车
类目标识
别结果标
注框

原始图像 随机遮挡调整后图像

图10 随机遮挡导致厢式货车目标误检

通过上述可视化分析结果可以看出，不同数据

增强场景对模型的干扰效应因目标类别和环境场

景的不同而呈现显著差异。其中光照变化导致目

标特征对比度减弱或边缘信息丢失；模糊（尤其是

运动模糊）削弱了边缘梯度特征并导致位置检测偏

差；遮挡显著减少了特征响应，导致分类错误和漏

检的增加，特别是对小目标的影响尤为显著。

这些现象与理论分析结果一致，进一步验证了

数据增强方法在暴露模型性能短板和识别潜在问

题方面的有效性。

4.3 检测置信度分析

图 11 所示为目标检测结果在不同增强效果下

的核密度估计（Kernel Density Estimation，KDE）曲

线。根据总体置信度的均值、标准差和偏度，原始

（Raw）数据集下置信度均值为 0.769、标准差为

0.202、偏度为-1.46，显示出置信度分布集中于高置

信度区间（[0.8,1.0]）的特点。然而，在高斯噪声（平

均值为 0.706、标准差为 0.221、偏度为-0.91）和雾化

场景（平均值为 0.747、标准差为 0.211、偏度为

-1.23）中，置信度均值显著下降，分布更加分散，偏

度趋于平缓。这表明环境干扰削弱了模型的预测

稳定性，在高斯噪声场景下表现尤为明显。

高斯模糊
雾化处理
高斯噪声
椒盐噪声
运动模糊
亮度调整
原始图像
随机占用

1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

密
度

0    0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
置信度

图11 检测结果总体置信度分布KDE曲线

图 12 所示为轿车类和行人类目标的检测结

果 KDE 曲线。轿车类目标的检测置信度分布在

大多数增强场景中保持相对稳定，其均值约为

0.77，在随机遮挡和亮度调整场景中变化较小。

然而，高斯噪声和运动模糊场景显著降低了置信
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度均值，且标准差和偏度均有显著变化。这表明，

尽管模型对大目标较为鲁棒，但复杂环境干扰对

特定场景仍有较大影响。行人类目标的检测置信

度均值显著低于轿车，在原始数据集中为 0.58，但
在高斯噪声和运动模糊场景中分别下降至 0.46 和

0.44。同时，偏度趋于正值，显示出置信度分布更

多集中在低置信度区间（[0.0,0.5]）。这一结果验

证了小目标在高噪声和模糊环境下的不确定性更

高，难以稳定检测。

高斯模糊
雾化处理
高斯噪声
椒盐噪声
运动模糊
亮度调整
原始图像
随机占用

1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

密
度

0    0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
置信度

（a）轿车目标

高斯模糊
雾化处理
高斯噪声
椒盐噪声
运动模糊
亮度调整
原始图像
随机占用

-0.2   0   0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
置信度

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

密
度

（b）行人目标

图12 轿车和行人目标置信度分布KDE曲线

图 13 所示为不同增强效果下检测结果置信度

分布比例，呈现以下特点：

a. 高置信度区间（[0.8,1.0]）：原始（Raw）数据集

中约 66.8%的目标置信度位于高置信度区间。在高

斯噪声场景中，该比例显著下降至 52.3%。运动模

糊和雾化场景中，比例分别下降至 54.3% 和 61.0%，

验证了复杂环境对模型置信度的削弱作用。

b. 中置信度区间（(0.5,0.8)）：高斯噪声场景中比

例增至 26.1%，运动模糊场景中也增加至 25.8%，这

与描述中的“26% 和 25%”一致，说明模型在这些场

景下对目标的判断更加不确定。

c. 低置信度区间（[0.0,0.5]）：在高斯噪声场景

中，低置信度目标比例达到 21.7%，在运动模糊场景

中为 19.8%，与描述基本吻合。低置信度比例的增

加进一步说明目标特征被噪声和模糊掩盖，导致漏

检和误检问题。
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图13 不同增强效果下检测结果置信度分布比例

从统计结果和分布变化来看，不同增强场景对

置信度分布的影响各异，噪声和模糊对模型的稳定

性冲击最大，在小目标检测中表现尤为明显。这些

结果与理论分析结果一致，进一步揭示了复杂环境

中模型鲁棒性的问题。

5 对比与讨论

5.1 实车环境评价体系对比

本文基于标准数据集与单因素数据增强，针

对不同干扰对视觉检测性能的影响开展了深入分

析，但难以完全复刻真实道路的多重复杂性。《智

能汽车感知系统预期功能安全评价体系与改进措

施研究报告》[2]（简称“报告”）提出了一套面向实

车的功能安全评价体系，覆盖多种天气、光照、道

路类型等多维场景，并引入相关功能安全指标，用

于评估感知系统在真实环境中的安全性能和鲁棒

性。

表 3给出了本文与实车环境评价之间的核心差

异。可以看出，本文更注重拆分单一干扰的细化分

析，研究不同环境因素的具体影响机理，而报告更

关注多因素叠加时的综合表现，能够更全面地衡量

系统在真实道路环境下的安全需求。两种评价方

式各有侧重，也可形成互补。

5.2 实车环境数据对照分析

为进一步了解单因素数据增强与多因素叠加

的实车场景在检测性能上的区别，本文结合报告中

部分测试数据进行对照分析。报告指出，在夜间低

照度或浓雾天气下，车辆检测精度和行人漏检率均

显著恶化，降雨或路面湿滑等情况还会导致系统响

应延迟与漏检率的同步升高。这与本文在“暗光、

雾化、高斯噪声、运动模糊”等干扰下发现的性能下

降规律相吻合，表明环境干扰确实会显著削弱感知

系统的准确度和稳定性。
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表3 评价指标对比

指标
维度

基础
指标
类型

环境
场景

扰动
因素
建模

测试
流程
与验
证

功能
安全
维度

优势
与局
限

本文
（标准数据集评估）

精确率、召回率、
F1 分数等图像级检
测指标

单 一 数 据 集
（KITTI）下的标准场
景与对象分布

数据增强模拟单
一因素（光照变化、
模糊、噪声、遮挡）

以离线数据集评
估 为 主 ，统 一 分 辨
率、交并比阈值和验
证标准

无显式功能安全
要求，仅关注检测精
度与召回情况

优势：可定量剖析
不同干扰的独立影
响；试验条件易控制

局限：难以还原多
因素交互；无法评估
真实道路环境下传
感器的可靠性

报告
（实车环境测试评价体系）

实车场景下的误检率、漏
检率随环境条件变化的统
计、响应时间、最小可探测距
离、感知稳定性等功能安全
指标

多 场 景 综 合 ：不 同 天 气
（晴、雨、雪、雾）、光照条件
（白天、夜晚、逆光）、道路类
型（城市、高速、郊区）及交通
密度

实车环境中多因素叠加
（天气变化、车速变化、传感
器污染、路面湿滑、目标轨迹
不规则）真实复杂工况的复
合影响

从仿真测试、封闭场地测
试到开放道路实车测试的渐
进流程；强调在真实道路和
随机场景下连续、多轮次测
评，并记录响应延迟、决策稳
定性

强调功能安全要求：如在
紧急条件下能否及时探测目
标、可保证安全制动距离、在
复杂动态场景中保持稳定的
感知输出，减少潜在安全风
险

优势：综合真实场景多重
干扰，贴近实际安全要求

局限：难以拆分具体干扰
的影响；测试成本高、过程更
复杂

然而，实车场景的多因素叠加（如车辆速度、道

路湿滑、传感器脏污、光学畸变等）不仅降低了漏检

率、加剧了响应延迟，也在一定程度上难以拆分每

一种干扰对测试结果的影响所占的权重。相比之

下，本文通过单因素增强，能够在可控条件下定量

评估不同干扰的具体影响，可为后续算法鲁棒性改

进提供针对性的方向。

综上所述，实车测试与本研究的单因素评估

本质上针对不同的角度：前者可验证整体系统在

真实复杂环境中的安全可靠性，后者可帮助研究

者细分干扰因素、精确分析模型在特定环境下的

性能瓶颈。要真正提高自动驾驶视觉感知的功能

安全水准，仍需将两者紧密结合，既在真实道路中

开展多轮次、多天气、多交通流的测试，又要在实

验室环境下针对性地深化模型在特定干扰场景下

的鲁棒性改进。

6 结束语

本文通过在标准数据集上应用多种数据增强

手段（亮度调整、模糊、噪声、遮挡等），系统分析了复

杂环境对自动驾驶视觉目标检测模型（YOLO 11x）的
影响。结果表明，不同类型的环境干扰均会显著降

低检测精度和稳定性，特别是对小目标类别造成更

为严重的识别挑战。其中，高斯噪声和运动模糊导

致的性能下降最为明显，而亮度调整和随机遮挡的

影响则相对温和。

然而，本文仍存在若干局限：仅使用KITTI数据

集与 YOLO 11x 模型，难以涵盖更大规模或更具多

样性的场景与算法；单因素模拟虽便于量化分析各

种干扰对检测性能的影响，却难以全面复刻真实道

路中多因素叠加的复杂环境；对功能安全指标（如

响应时间、最小可探测距离等）的考量尚不充分，无

法全面评估模型在实车条件下的功能安全表现。

结合与实车环境测试数据的对比可见，真实道

路环境中往往涉及车辆速度、天气突变、路面湿滑

等多重干扰因素，远超单因素数据增强的范畴。未

来工作将进一步拓展数据来源与传感器种类，引入

多因素叠加及更多功能安全指标，开展真实道路条

件下的综合测试与优化研究。通过多传感器融合、

自适应阈值策略以及完整的功能安全评估流程，有

望持续提升自动驾驶感知系统的鲁棒性与稳定性，

从而更好地满足智能驾驶对预期功能安全的高标

准需求。
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