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自动驾驶目标检测算法不确定性建模研究
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摘 要： 针对雨、雪、雾等不良天气对自动驾驶视觉感知系统准确性和可靠性造成的严峻挑战，提出一种基于 YO⁃
LOv11目标检测算法的不确定性建模方法。该方法采用拉普拉斯分布建模预测边界框的不确定性，并利用信息熵量

化分类任务的不确定性，将量化结果纳入重新设计的预测边界框损失函数和分类损失函数中，使模型能够自适应调

整对边界框预测精度和分类置信度的关注。通过在 CADC、BDD100K 和自建数据集上的实验验证，本文方法相较于

基线模型在 mAP@0.5指标上分别提升了 9.3、5.2和 8.6个百分点。实验结果表明，该方法有效提高了算法在不良天气

条件下的鲁棒性和准确性，显著降低了漏检误检的概率，提升了检测精度和预测结果的可靠性。
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Abstract： This paper proposed an uncertainty modeling method based on the YOLOv11 object detection algorithm to address the challenges 
posed by rainy， snowy， and foggy weather to the accuracy and reliability of autonomous driving visual perception systems. The method used a 
Laplace distribution to model the uncertainty of predicted bounding boxes and employed information entropy to quantify the uncertainty of clas⁃
sification tasks. These quantified uncertainties were incorporated into redesigned bounding box loss functions and classification loss functions， 
enabling the model to adaptively adjust its focus on bounding box prediction accuracy and classification confidence. Experimental validation 
was conducted on the CADC， BDD100K， and a self-built dataset， demonstrating that the proposed method achieves improvements of 9.3%， 
5.2%， and 8.6% in mAP@0.5 compared to baseline models. The experimental results show that the method significantly improves the robust⁃
ness and accuracy of algorithms under adverse weather conditions， reduces the probability of missed or false detections， and enhances detec⁃
tion precision and prediction reliability.
Key Words： autonomous driving； object detection； YOLOv11； uncertainty modeling； Laplace distribution

0 引言

近年来，自动驾驶技术取得了显著进展，但智驾系统

的表现仍面临着动态复杂交通驾驶环境带来的诸多挑战，

包括感知、规划决策和执行控制［1-2］。其中，目标感知算法

的可靠性对于智驾的决策过程至关重要。在雨、雪、雾等

不良天气条件下，视觉传感器表面覆盖的雨滴和雪花，以
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及雾气的散射效应，都会降低图像的对比度，导致物体

边缘变得模糊。这些因素会损害目标检测算法对关键

信息的识别，进而增加漏检和误检的风险，如图 1 所示。

其中，蓝色框标记了漏检或误检物体所在位置，框内黑

色字体显示了该物体的正确类别。因此，评估算法预测

结果的不确定性程度有助于识别感知系统在不同恶劣

天气下的安全边界，从而显著提升系统的安全性和可

靠性。

目标检测算法经历了从基于特征的方法到深度学习

方法的转变。早期的两阶段检测器如 R-CNN［3］、Fast R-
CNN［4］和Faster R-CNN［5］，虽然检测精度较高，但在处理大

规模数据和实时性方面存在局限性。随着一阶段检测器

如 SSD（single shot multibox detector）［6］、YOLO（you only 
look once）［7］和Efficient Det［8］的出现，目标检测算法在推理

速度和效率上取得了显著提升，但这些算法在不良天气条

件下的表现仍然不够稳定。

此外，对于深度学习算法不确定性的研究也在不断推

进。 Gal 等［9］在 2016 年提出了 MC-Dropout（monte carlo 
dropout），在不改变原模型结构的基础上添加 dropout层，近

似估计网络权重的后验分布，实现了对深度神经网络认知

不确定性的估计。但该方法需要多次前向传播，计算成本

高，且由于 dropout的随机性，可能导致预测结果的方差较

大，影响模型稳定性。Lakshminarayanan 等［10］在 2017年提

出的 Deep Ensemble，通过集成同分布模型并进行随机采

样的方法来估计预测结果的不确定性，能够提供高质量的

不确定性预测，但其集成多个模型的方法在实际应用中带

来了巨大的计算开销。

近年来，越来越多人关注自动驾驶目标检测器的安全

性和可靠性［11］。文献［12］提出一种改进的非极大值抑制

技术，通过拟合狄拉克分布估计定位不确定性。Choi等［13］

在 YOLOv3模型中引入高斯分布建模定位不确定性，提高

了目标检测的准确性。文献［14］使用 MCD 方法对预期功

能安全（SOTIF）场景下的 YOLOv3目标检测算法进行不确

定性建模，并分析了算法的不确定性与置信度之间的关

系。文献［15］提出了一种基于激光雷达点云的生成模型

来估计目标检测中边界框标签的不确定性，并通过引入

Jaccard IoU（JIoU）这一新评估指标，解决了现有目标检测

数据集中标签不确定性未被充分考虑的问题，从而提高了

自动驾驶领域目标检测算法的准确性和鲁棒性。Gasperi⁃

ni 等［16］提出了一种无需采样的方法估计自动驾驶目标检

测器的不确定性，能够在保持实时性的同时提供高质量的

不确定性建模。然而，现有研究中极少有专注于在不良天

气条件下进行目标检测不确定性建模的工作，尤其是在数

据分布呈现重尾特性的情况下，现有方法难以准确建模定

位和分类不确定性。因此，这一问题亟待进一步研究和

解决。

YOLOv11 算法作为目前较为先进的目标检测算法之

一，虽然在精度和效率上相比早期版本有显著提升，但其

在设计时主要针对良好天气条件下的图像数据进行优化，

对于不良天气下数据分布的重尾特性适应性较差，易出现

漏检和误检情况。针对上述问题，本文提出了一种针对

YOLOv11 算法在不良天气下检测结果不确定性的建模方

法。本文的创新性工作如下：

（1）采用拉普拉斯分布对YOLOv11的目标物体的定位

不确定性进行建模，以适应不良天气下数据的重尾特性。

（2）通过计算信息熵，量化模型对每个样本分类结果

的不确定性，从而反映模型对其分类结果的确定程度，提

高模型的可靠性。

（3）将量化的不确定性纳入损失函数，以实现模型的

校准，从而解决不良天气易出现定位不准确、赋予检测物

错误的标签和过高置信度的问题，提高了模型的鲁棒性，

极大程度上降低了由于误检和漏检导致的自动驾驶车辆

错误决策，从而减少了事故风险。

1 不确定性表征

1.1　定位不确定性表征

本文YOLOv11采用轻量级结构和优化策略，平衡了速

度与精度，适用于工程中对实时性要求高的应用场景。然

而，在复杂环境或噪声干扰下，其传统边界框预测方法容

（a）　Foggy day
（a）　雾天

（b）　Rainy night
（b）　雨夜

（c）　Snowy day
（c）　雪天

Fig. 1　Examples of YOLOv11's missed and false detections in adverse weather conditions
图1　YOLOv11在不良天气条件下的漏检与误检示例
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易产生定位误差。目前的研究多采用高斯分布来估计定

位不确定性。但高斯分布对异常值敏感，这种方法在噪声

干扰严重的自动驾驶场景中，难以准确描述数据分布，导

致不确定性建模存在偏差。高斯分布的概率密度函数如

式（1）所示。

f ( x|μ，σ2 ) = 1
2πσ2

e
- ( x - μ ) 2

2σ2 （1）
高斯分布对异常值非常敏感，这是由于其平方项 (x -

μ ) 2 在计算时会放大偏离均值的值，导致异常值对均值 μ和

方差σ2的影响较大。

针对这一问题，本文提出采用拉普拉斯分布对 YO⁃
LOv11 的定位不确定性进行建模。拉普拉斯分布的概率

密度函数如式（2）所示。

f ( x|μ，b) = 1
2b

e
- |x - μ|

b （2）
相较于高斯分布，拉普拉斯分布的尾部衰减由绝对值

项 |x - μ| 控制，因此其衰减是线性的，而高斯分布的衰减

是指数平方形式。这样的特性使得拉普拉斯分布的尾部

衰减较慢，具有重尾特性，如图 2 所示。这种特性允许它

在尾部赋予较高的概率密度，极端值不会被视为异常，而

是被视为分布的一部分。因此，整体统计量在计算时不会

因为少数极端值而发生显著变化，能够更有效地捕捉极端

值并为其不确定性建模，从而为自动驾驶系统在不良天气

条件下提供更稳健的定位不确定性建模。

在目标检测算法中，中心点和宽高 [ x，y，w，h ]格式未

能充分考虑到预测边界框的定位不确定性（如尺度或方

向）［17］。因此，将 YOLOv11的预测边界框修改为基于中心

点到上、下、左、右 4个边框的距离 [ t，d，l，r ]，具体计算如式

（3）所示。

t = d = h
2，l = r = w

2 （3）
采用拉普拉斯分布函数对上述各分量进行建模，建模后包

含拉普拉斯参数的预测边界框为[ μt，bt，μd，bd，μl，bl，μr，br ]，每

个预测边界框的各分量由一对 [ μ，b ]表示。其中，μ 是该

分量的期望，b是拉普拉斯分布的尺度参数。

对每个预测边界框 j，计算各分量的残差及其尺度参

数 b，如式（4）—式（5）所示。

rj，i = |vj，i - v̂ j，i|，i ∈ { t，d，l，r } （4）
bj，i = 1

m ∑
d = 1

m

r (d )
j，i （5）

其中，vj，i、v̂ j，i、rj，i 和 bj，i 分别表示第 j个预测边界框的第

i 个分量的真实值、预测值、残差和不确定性，m 是用于估

计的样本数量。

为了确保尺度参数在模型训练和推理过程中始终保

持正值，采用 Softplus 激活函数对预测边界框中各分量的

尺度参数进行转换，如式（6）所示。

bj，i = Softplus (bj，i ) （6）
其中，Softplus( x ) = ln (1 + ex )，相较于 ReLU 函数，Soft⁃

plus 函数提供了一个平滑、连续的转换，这在训练过程中

有助于梯度的稳定和传播。转换后的尺度参数不仅保证

了概率分布的有效性，而且通过其值的大小反映了边界框

中各分量的不确定性。较大的 b值意味着该分量的不确定

性较高，反之则意味着该分量的不确定性较低。

1.2　分类不确定性表征

YOLOv11 通过在预测边界框上应用 softmax 函数来输

出各个类别的概率，这些概率通常被视为分类的置信度。

然而，在不良天气条件下，图像对比度会显著降低，导致图

像中目标物体的特征变得不够清晰。这种情况下，模型可

能会产生过度自信的预测，即给出高置信度的假阳性结

果。即便对于最先进的目标检测器，有效区分预测结果是

真阳性还是假阳性，仍然是一个挑战。因此，本文提出了

使用信息熵来量化模型的分类不确定性，帮助理解模型在

特定情况下的自信程度，进而减少在不良天气条件下的假

阳性预测，如式（7）所示。

h = -∑
c = 1

C

pc lg ( pc ) （7）
其中，pc 是模型预测第 c 类的概率，h 是信息熵。信息

熵的值越高，表示模型对其分类决策的不确定性越大；值

越低，表示不确定性越小，模型对其预测结果越有信心。

2 基于不确定性的模型校准

原始的 YOLOv11 模型在边界框回归训练中采用了

IoU 损失函数。然而，由于本文应用拉普拉斯分布对预测

边界框各分量的不确定性进行建模，因此需要设计一种新

的预测边界框损失函数，并在其中加入预测边界框中各分

量不确定性的度量，如式（8）所示。通过这种方式，模型的

输出不再是单一的确定性边界框，而是一个概率分布。该

分布能够反映在当前条件下预测边界框位置的可信程度，

模型在整个训练过程中都充分考虑了这一不确定性，从而

Fig. 2　Comparison of probability density curves
图2　概率密度曲线对比
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优化了模型对被检测物体的定位能力，提升了定位的准

确性。

L = ∑
i ∈ { t，d，l，r }

( lg (2bi ) + |xi - μi|
bi

) （8）
其中，xi 是真实边界框的各个分量，μi 是预测边界框的

各个分量，bi表示预测边界框各分量的不确定性。

然而，不确定性 bi 若缺乏适当的约束，可能会导致数

值不稳定，尤其在数据分布不均或某些类别样本稀缺的情

况下。例如，当 bi 值过低时，对数项 lg (2bi )会变得异常大，

影响数值稳定的同时，也会导致损失函数无限增大，给模

型的优化过程带来困难。为避免上述问题，本文提出对不

确定性 bi进行L2正则化处理，如式（9）所示。

Lbbox = L + λ ∑
i ∈ { t，d，l，r }

b2
i （9）

其中，λ是正则化系数。通过正则化 bi，可以确保 bi 不

会接近于 0，从而维持计算的稳定性。此外，模型在训练过

程中对于不确定性的估计会更加谨慎，有助于提高模型在

未见数据上的泛化能力。

对于分类损失，本文将表征分类不确定性的信息熵加

入到原有的分类损失函数中，如式（10）所示。这种方式可

以提高模型对分类不确定性的敏感度，避免模型因过度自

信而导致错误决策。

Lcls = Lorig + β ⋅ h （10）
其中，Lorig 表示 YOLOv11 原始的损失函数，即交叉熵

损失函数，
 

 是平衡原始损失和信息熵的超参数。本文保

留了 YOLOv11 原始的分布焦点损失的计算方式。修改后

的总损失函数可以进一步表示如式（11）所示。

Ltotal = Lbbox + Lcls + Ldfl （11）
其中，Lbbox 是本文提出的新的预测边界框损失函数，

Lcls 表示分类损失，Ldfl 表示分布焦点损失。本文方法的总

体流程如图 3所示，系统地展示了从不确定性表征到模型

校准与评估的完整流程。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

本文基于加拿大不利驾驶条件数据集（canadian ad⁃
verse driving conditions dataset， CADC）［18］、BDD100K［19］自
动驾驶数据集和自建数据集，验证本文提出的不确定性建

模及模型校准方法的有效性。

CADC数据集是首个专注于下雪天气条件下真实世界

驾驶数据的公共数据集，采集于加拿大滑铁卢地区冬季。

该数据集包含 56 000张相机图像、7 000次 LiDAR扫描、75
个场景和 10个注释类信息。该数据集提供的是适用于 3D
目标检测的标注形式，为此，本文对这些标签进行了处理，

将其统一转换为 2D 标注形式，并进行了人工校正。

BDD100K数据集是由加州大学伯克利分校AI实验室发布

的一个大规模、多样化的自动驾驶视频数据库，采集于美

国不同地区，包括不同时间、不同天气条件（晴天、阴天、雨

天以及白天和晚上）和各类驾驶场景，涵盖 100 000 张 1 
280×720的图像。在本文中，随机选取部分图像按照 7：2：
1 的比例将其划分为训练集、验证集和测试集。该数据集

的标注格式为 JSON 文件，提供了丰富的信息，如场景、天

气、时间和对象的边界框及其属性等。

此外，为了进一步验证方法的泛化能力，本文构建了

一个包含 12 568张 4K分辨率图像的数据集。该数据集使

用GoPro 10 Black相机，在中国江苏、浙江、吉林、辽宁等多

个省份的不同路段采集，涵盖了雨、雪、雾等多种不良天气

场景。数据集中的图像按照天气条件进行分类和标注，便

于验证本文提出的方法。图 4 展示了自建数据集中的部

分示例图像。
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Fig. 3　Overall flowchart

图3　总体流程图
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3.2　评价指标

在任务中，误检和漏检问题较为突出，因此通常使用

召回率（recall）、精度（precision）以及平均精度均值（mean 
average precision， mAP）作为评估标准。本文采用 IoU阈值

为 0.5时的评估结果（mAP@0.5）。同时，模型的大小、计算

开销和推理速度也是评估的重要因素，通常采用参数量

（parameters）、每秒千兆浮点运算量（floating point opera⁃
tions per second， GLOPs）和每秒帧数（frames per second， 
FPS）进行衡量。召回率、精度和平均精度的计算公式如式

（12）—式（14）所示。

Re call = TP
TP + FN

（12）
Pr ecision = TP

TP + FP
（13）

mAP = ∑i = 1
N APi

N （14）
其中，TP（true positive）表示真正例，即模型正确预测

为正例的样本数量。FN（false negative）表示假负例，即模

型错误地将正例预测为负例的样本数量。FP（false posi⁃
tive）表示假正例，指模型错误地将负例预测为正例的样本

数量。AP 是通过计算 Precision-Recall 曲线下的面积所得

结果，N为类别数目。

3.3　实验设置

本文模型的训练与测试均在配置 GeForce RTX 4090 
GPU 的平台上进行。输入图像的尺寸统一设置像素为

640×640，训练过程中采用的批量大小（batch size）为 12，训
练 周 期（epoch）为 300，采 用 Adam 优 化 器 。 在 CADC、

BDD100K和自建数据集上进行实验时，初始学习率和超参

数λ、β设置如表 1所示。表中同时展示了当不同参数在各

自数据集上调整±50%时，模型性能（mAP@0.5）的变化趋势

（↑表示提升，↓表示下降），从而揭示了参数的敏感性。

3.4　异常值鲁棒性对比实验

本文将基于 CADC 数据集，对高斯分布与拉普拉斯分

布在异常值的鲁棒性进行对比实验。

首先，从 CADC 数据集中随机选取包含目标标注数据

的 集 合 ，通 过 随 机 平 移 边 界 框 中 心 坐 标（偏 移 量

Δx，Δy~U (-50，50) 像素）生成 5%离群样本。随后，分别计

算高斯分布（均值）和拉普拉斯分布（中位数）的最大似然

估计（MLE），同时，计算估计值相对于真实标注的偏移量，

如式（15）所示。

Δ = ||MLE - θtrue||2 （15）
其中，Δ 表示偏移量，MLE 表示高斯分布或拉普拉斯

分布的最大似然估计，θtrue 表示目标的真实位置。在本实

验中，假设目标真实位置为原点，即 θtrue = 0。
基于上述实验得出 5%离群值污染下参数估计误差对

比图，如图 5 所示。从图中可以看出，高斯分布估计误差

为 12.0±1.8px，拉普拉斯估计误差为 4.4±0.6。实验结果表

明，当存在 5%离群值时，高斯分布参数估计的偏移量为拉

普拉斯分布的 2.7 倍，说明拉普拉斯分布比高斯分布对异

常值的鲁棒性更好。

3.5　不确定性建模质量评估

对于本文提出的不确定性建模方法，采用不确定性校

准曲线来评估该方法分别在 CADC 数据集和 BDD100K 数

据集上的建模质量。

Fig. 4　Examples of self built dataset
图4　自建数据集示例

Table 1　Learning rate，hyperparameter setting and sensitivity analysis
表1　学习率、超参数设置及敏感性分析

数据集

CADC

BDD100K

自建数据集

参数
初始学习率

λ
β

初始学习率
λ
β

初始学习率
λ
β

取值
10-4
0.01
0.5

10-3
0.02
0.4

10-4
1.0
0.8

+50%调整
↓3.2%（震荡）

↓2.1%
↑0.7%

↓6.5%（发散）
↓3.8%
↑2.1%

↓4.7%（震荡）
↑1.9%
↓2.5%

-50%调整
↓1.8%（收敛慢）

↑1.5%
↓1.3%

↓4.2%（停滞）
↑2.9%
↑1.6%

↓3.1%（停滞）
↓5.3%（过拟合）

↓4.1%

mAP@0.5变化范围
3%≤Δ<5%

1.5%≤Δ<3%
1.5%≤
≥5%

3%≤Δ<5%
1.5%≤Δ<3%
3%≤Δ<5%

≥5%
3%≤Δ<5%

敏感性等级
高
中
低

极高
高
中
高

极高
高

Fig. 5　Comparison chart of parameter estimation errors under 5% 
outlier pollution

图5　5%离群值污染下参数估计误差对比图
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通过 IoU 计算每个预测边界框与真实框之间的误

差值，随后，将预测结果根据不确定性 b 的值进行分组，

并计算每个组内实际误差的平均值。定位不确定性校

准曲线如图 6 所示，其横轴表示定位不确定性 b，纵轴

表示对应的平均实际误差。从图中可以看出，基于

CADC 数据集和 BDD100K 数据集的不确定性校准曲线

均呈递增趋势，随着定位不确定性 b 值的增加，实际误

差也在增加。这表明模型的不确定性建模与实际误差

较为一致，即本文方法具有较高的定位不确定性建模

质量。

分类不确定性校准曲线如图 7 所示。将模型的预

测结果根据其不确定性进行分组，对于每个不确定性

区间，计算该区间内预测正确的样本数与该区间内总

样本数的比例。不确定性校准曲线的横轴表示分类不

确定性 h，纵轴代表对应的实际正确率。从图中可以观

察到，基于 CADC 数据集和 BDD100K 数据集的不确定性

校准曲线均呈递减趋势，即随着分类不确定性 h 值的增

加，实际正确率逐渐下降。这表明模型在面对高不确

定性的预测时，正确率较低，准确反映出不确定性与实

际结果之间的关联，验证了本文方法具有较高的分类

不确定性建模质量。

3.6　消融实验

为了全面验证各个组件对本文提出的不确定性建模

方法的提升效果，在 CADC 数据集上对提出的方法进行了

消融实验，以量化每个组件对检测精度和效率的贡献。表

2展示了消融实验的详细结果。

实验结果表明，各个组件对模型性能提升均有显著作

用。首先，在增加信息熵组件的情况下，相较于基线，

mAP@0.5 提升了 0.8 个百分点，这表明信息熵对分类准确

性有明显提升作用。当仅使用高斯分布时，Recall 从 

53.1% 降至 52.6%，较基线降了 0.5 个百分点。然而，拉普

拉斯分布在保持稳定检测方面表现更好，Recall 相较于基

线提高了 3.1个百分点，同时，mAP@0.5也提升了 1.7 个百

分点，Precision 则从 68.2% 降至 67.5%（降低 0.7 个百分

点）。其次，使用自定义损失函数后，基于高斯分布的方法

在 Precision 上从基线 68.2% 提升至 74.1%（提高 5.9 个百

分点）。随后，将自定义损失与拉普拉斯分布相结合后，

Precision相较于基线进一步提升至 75.6%（提高 7.4个百分

点）。最终，加入信息熵建模分类不确定性后，模型在 Re⁃

Fig. 6　Localization uncertainty calibration curve
图6　定位不确定性校准曲线

Fig. 7　Classification uncertainty calibration curve
图7　分类不确定性校准曲线
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call、Precision 和 mAP@0.5 上分别达到 61.5%、76.2% 和 
65.7%，较基线分别提升 8.4、8.0 和 9.3 个百分点。尽管 
GFLOPs从基线 21.6 G增至最高 22.5 G，仅增长约 4.2%，但

计算成本仍保持较低水平。综合来看，本文方法在显著提

升检测性能的同时，兼顾了计算复杂度和推理效率。

3.7　算法性能比较

将本文方法与 SSD、Faster R-CNN 等目标检测算法在

CADC、BDD100K 和自建数据集上进行对比分析，对比算

法均采用其官方发布的代码库进行训练和测试，以确保实

验的准确性和可重复性。此外，为了全面评估本文方法的

性能，本文不仅将其与现有的先进目标检测算法进行对

比，还引入了 3 种不同的不确定性建模方法，并将其应用

于YOLOv11中作为对照组进行比较研究。具体包括：基于

高斯分布的不确定性建模，该方法借鉴了文献［14］中的研

究成果，记作Gaussian YOLOv11；MC-Dropout方法，其模型

构建方法借鉴文献［15］中的模型构建方法，采样次数为 5，
记作MCD YOLOv11；Deep Ensemble，通过集成多个独立训

练的模型（在本实验中，模型数量为 3）进行不确定性建模，

记作DE YOLOv11。
表 3展示了本文方法与其他目标检测算法在CADC和

BDD100K数据集上的性能对比。结果表明，本文方法的性

能显著优于其他算法，在两个关键数据集上的mAP@0.5分

别达到了 65.7% 和 64.1%，相比基线 YOLOv11 模型提高了

9.3和 5.2个百分点。同时，在 Recall、Precision 和 mAP@0.5
各项指标上，本文方法均优于其他基于YOLOv11框架的不

确定性建模方法。

为了进一步验证本文方法的泛化能力，本文不仅在自

建数据集上进行了泛化实验（如表 4所示），而且在不同天

气条件下对模型性能进行了全面评估（如表 5 所示）。实

验结果表明，与基于YOLOv11的其他不确定性建模方法相

比，本文方法在mAP@0.5上较基线提升了 8.6个百分点，达

到了 61.3%。同时，在轻雾、重雾、小雨、大雨、小雪和大雪

等不同强度与类型的天气条件下，本文方法的mAP@0.5均

高于其他方法。这种跨数据集、多环境条件下的性能一致

性，充分表明本文方法在雪、雨、雾等多种环境条件下均能

展现出良好的泛化能力和鲁棒性。

3.8　可视化结果和数值评估

图 8 展示了本文方法在不同训练周期中定位损失

（Lbbox）、分类损失（Lcls）和总损失（Ldfl）的收敛趋势。与基线

YOLOv11相比，本文方法在训练过程中实现了更快的收敛

速度和更低的最终损失值。同时，整个训练过程中的损失

曲线波动更小，表现出更强的稳定性。

由于缺乏对定位不确定性的直接监督，本文对预测边

Table 3　Performance comparison of object detection algorithms based on CADC and BDD100K
表3　基于CADC和BDD100K的目标检测算法性能比较

方法

SSD
Faster R-CNN

Gaussian YOLOv3
EfficientDet
RetinaNet［20］

DETR［21］

YOLOv11
Gaussian YOLOv11

MCD YOLOv11
DE YOLOv11
本文方法

Params/M

24.1
136.8
62.1
20.7
36.1
41.0
9.4
9.9
9.4

28.2
10.1

GFLOPs/G

61.2
370.0
67.3
55.0
98.4

225.0
21.6
22.3

108.0
64.8
22.5

CADC
Recall

/%
36.8
33.1
32.6
43.1
40.7
44.5
53.1
55.3
50.6
58.2
61.5

Precision
/%

55.9
51.3
52.0
64.7
48.6
46.1
68.2
71.4
70.5
73.1
76.2

mAP@0.5
/%

38.2
34.6
33.4
44.8
41.3
38.6
56.4
58.3
58.3
61.4
65.7

FPS
55
23
37
32
46
28

117
110
36
21

105

BDD100K
Recall

/%
37.2
35.5
39.7
45.2
42.4
45.6
54.2
58.4
53.4
57.5
60.4

Precision
/%

58.5
52.6
59.8
68.9
51.0
48.1
71.6
73.5
72.1
74.3
75.8

mAP@0.5
/%

30.5
48.4
40.1
46.6
42.4
40.2
58.9
61.5
60.2
62.3
64.1

FPS
61
30
43
36
50
32

121
115
40
25

109
Table 4　Generalization experiments based on self-built datasets

表4　基于自建数据集的泛化实验

目标检测算法

YOLOv11
Gaussian YOLOv11

MCD YOLOv11
DE YOLOv11
本文方法

Recall /%
53.6
57.4
52.1
55.3
58.5

Precision /%
67.0
66.5
62.4
68.1
72.7

mAP@
0.5/%
52.7
54.1
51.3
54.7
61.3

FPS
110
102
30
19
97

Table 2　Impact of each component on model performance
表2　各个组件对模型性能的影响

高斯分

布

√

√

√

√

拉普拉

斯分布

√

√

√

√

信息熵

√

√
√
√
√
√

自定义

损失

√
√
√

√
√

Recall /%
53.1
52.6
56.2
55.1
57.6
59.3
55.9
57.4
58.6
59.4
61.5

Precision /%
68.2
71.4
67.5
72.3
74.1
75.6
73.4
72.9
73.1
73.5
76.2

mAP@
0.5/%
56.4
58.3
58.1
57.2
60.5
62.8
61.2
60.5
62.3
62.9
65.7

GFLOPs /G
21.6
22.3
22.4
21.6
21.7
22.5
21.7
22.3
22.4
22.4
22.5
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界框每条边界的不确定性进行定性分析，示例如图 9 所

示。图 9（a）、（b）和（d）由于受到雨、雾天气的影响，目标物

体的边界模糊不清，在模糊的边界上，估计的不确定性高

达 0.871。此外，在图 9（c）中，车辆受到道路标志牌的部分

遮挡以及雪天对目标物体形状的影响，导致预测边界框的

左边界与其实边界框之间存在较大偏差，因此图中两辆车

的左边界不确定性较高，分别为 0.676和 0.758。

为了进一步评估本文方法的推理性能，将其与 YO⁃
LOv11 和 Gaussian YOLOv11 在 CADC、BDD100K 及自建数

据集上进行了可视化对比分析，结果如图 10 所示。从图

中可以观察到，由于不良天气的影响，目标物体的形态和

轮廓边缘模糊不清，导致 YOLOv11 在检测结果中出现误

检、漏检以及预测边界框与真实边界之间存在较大偏差的

Table 5　Performance comparison of different models under adverse 
weather conditions（mAP@0.5 /FPS）

表5　不同模型在不良天气条件下的性能对比（mAP@0.5/FPS）

目标检测算法

YOLOv11
Gaussian YOLOv11

MCD YOLOv11
DE YOLOv11
本文方法

轻雾

54.1/115
55.8/112
53.7/38
57.2/23

63.9/104

重雾

41.6/105
46.5/98
46.8/27
49.7/16
55.4/93

小雨

49.8/112
53.4/109
50.4/36
53.8/22

59.7/102

大雨

45.2/107
49.0/100
48.3/28
50.4/17
58.7/95

小雪

48.3/113
53.2/110
50.3/36
51.5/21

59.2/104

大雪

43.6/109
48.7/101
45.8/28
49.2/18
57.1/97

Fig. 8　Loss function convergence curve
图8　损失函数收敛曲线

（a）　Rainy day scenario
（a）　雨天场景

（c）　Snowy day scenario
（c）　雪天场景

（b）　Rainy night scenario
（b）　雨夜场景

（d）　Foggy day scenario
（d）　雾天场景

Fig. 9　Examples of localization uncertainty
图9　定位不确定性示例

·· 176



第 7 期 姜彦吉，张 潇，董 浩，等：自动驾驶目标检测算法不确定性建模研究

问题。尽管 Gaussian YOLOv11 通过引入基于高斯分布的

不确定性建模，在某些情况下比原始的 YOLOv11 表现得

更好，但仍存在上述问题。相比之下，本文方法显著提

升了 YOLOv11 在不良天气条件下的目标检测性能。这

些改进不仅有效减少了因目标物体特征不明显而引起

的漏检和误检，而且在目标物体的定位精度上也超越了

YOLOv11 和 Gaussian YOLOv11，这使得检测结果更接近

真实标签。

表 6 展示了基线模型和本文方法分别在 CADC 验证

集、BDD100K 验证集以及自建数据集验证集上的 TP和 FP
数量。与 YOLOv11 相比，本文方法在 CADC、BDD100K 和

自建数据集上的 TP 分别提升了 17.62%、4.10%、6.83%，同

时，FP 值分别降低了 30.06%、22.48%、28.17%。TP 值的增

加和 FP 值的减少表明本文方法有效改善了漏检、误检

问题。

4 结语

不良天气会给目标检测算法带来额外的噪声和异常

值，严重影响了算法检测的准确性。因此，本文提出了一

种适用于不良天气环境下的不确定性建模和模型校准方

法。通过使用拉普拉斯分布来建模预测边界框各方向的

不确定性，与高斯分布相比，拉普拉斯分布能够更准确地

捕捉不良天气下目标物体的位置变化，在 CADC 数据集上

CADC

BDD100K

自建数据集

真实标签 YOLOv11 Gaussian YOLOv11 本文方法

Fig. 10　Visualization of detection results
图10　检测结果可视化

Table 6　Numerical evaluation of FP and TP
表6　FP和TP的数值评估

CADC

BDD100K

自建数据集

TP
FP
GT
TP
FP
GT
TP
FP
GT

YOLOv11
64 938
39 365

106 854
76 134
40 876

176 132
13 641
8 432

25 127

本文方法

76 380
27 530

106 854
79 253
31 689

176 132
14 573
6 057

25 127

变化率/%
+17.62
30.06

0
+4.10

-22.48
0

+6.83
-28.17

0
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的 mAP@0.5 提升了 1.7 个百分点，而信息熵的引入提高了

分类的准确性，在 CADC 数据集上 mAP@0.5 提高了 0.8 个

百分点。此外，本文对损失函数进行了重建，将量化的不

确定性纳入模型训练过程，使得模型在训练时能够更加关

注不确定性较高的预测，从而提高了模型的整体性能。本

文方法在CADC数据集、BDD100K数据集和自建数据集上

的 mAP@0.5 分别较基线提高了 9.3、5.2 和 8.6 个百分点。

同时，本文方法还显著降低了FP值，同时提高了TP值。实

验结果表明，该方法提升了针对环境干扰的泛化性和鲁棒

性，有助于提高自动驾驶感知算法的性能表现，降低自动

驾驶的事故发生率。

虽然在实验室条件下取得了上述成果，但在将经过确

认的目标检测算法用于实际预测活动时，仍面临一个关键

挑战：由于缺乏应用环境下的试验数据，需要将不确定性

从确认域插值到应用域。未来的工作将专注于探索和改

进不确定性建模的方法，从而理解和量化目标检测算法在

应用环境下的不确定性。
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