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自动驾驶目标检测不确定性估计方法综述

赵 洋， 王 潇， 蔡柠泽， 程 洪

（电子科技大学 自动化工程学院，成都  611731）

摘 要：随着自动驾驶技术的发展，目标检测的准确性和可靠性变得至关重要。深度学习作为自动驾驶系统中的核心组

成部分，其预测结果的不确定性估计对于系统的安全性和稳定性具有显著影响。总结了深度学习不确定性估计理论在自

动驾驶目标检测中的应用，并探讨了有效的不确定性评价体系的重要性。介绍了深度学习不确定性估计的基本理论，包

括贝叶斯神经网络、蒙特卡洛方法以及集成学习方法等。这些方法通过不同的途径量化模型预测的不确定性，为自动驾

驶系统提供了更丰富的信息。深入探讨了自动驾驶目标检测中不确定性估计的应用。通过案例分析，展示了如何利用不

确定性信息来提高目标检测的准确性，特别是在面对复杂环境和极端条件时，不确定性估计可以作为决策支持，帮助系

统避免潜在的风险。总结了自动驾驶目标检测不确定性估计评价指标，同时，考虑了模型的预测性能、不确定性估计的

准确性。
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A Review of Uncertainty Estimation Methods in Autonomous 
Driving Object Detection

ZHAO Yang，WANG Xiao，CAI Ningze，CHENG Hong

（School of  Automation Engineering，University of  Electronic Science and Technology of  China，Chengdu  611731，China）

Abstract: With the advancement of  autonomous driving technology, the accuracy and reliability of  object 

detection have become increasingly crucial. Deep learning, as a core component of  autonomous driving 

systems, significantly influences the safety and stability of  these systems by estimating the uncertainty in 

predictive results. The paper summarizes the application of  deep learning uncertainty estimation in 

autonomous driving object detection and discusses the significance of  an effective uncertainty evaluation 

system. Firstly, the paper introduces the fundamental theories of  deep learning uncertainty estimation, 

including Bayesian neural networks, Monte Carlo methods, and ensemble learning. These methods quantify 

model prediction uncertainty in different ways, providing autonomous driving systems with richer 

information. Secondly, the paper delves into the application of  uncertainty estimation in autonomous driving 

object detection. Through case studies, it demonstrates how uncertainty information can be used to improve 

detection accuracy, especially in complex environments and extreme conditions. In these scenarios, 

uncertainty estimation provides decision support, helping the system avoid potential risks. Lastly, the paper 
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summarizes the evaluation metrics for uncertainty estimation in autonomous driving object detection, 

considering both the model's predictive performance and the accuracy of  the uncertainty estimation.
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自动驾驶技术作为现代交通系统的一次革命，

其核心目标是实现安全、高效、可靠的无人驾驶。

在这一愿景中，目标检测技术扮演着至关重要的角

色。它负责识别和定位车辆周围的行人、车辆、交

通标志以及其他障碍物，为自动驾驶车辆提供决策

支持。然而，目标检测的准确性并不是绝对的，它

受到多种因素的影响，包括传感器的局限性、环境

的复杂性以及动态场景的不可预测性。这些因素共

同构成了目标检测中的不确定性问题，对自动驾驶

系统的安全性和可靠性构成了挑战。

尽管目标检测技术已经取得了显著的进展，但

在实际应用中仍然面临着不确定性的挑战［1-3］。

FENG Di 等［4］指出不确定性可能源自传感器的噪

声、目标的遮挡、快速变化的环境条件、传感器的

视野限制以及目标的快速移动等。例如，在恶劣天

气下，摄像头可能难以捕捉到清晰的图像；而在城

市环境中，高楼大厦和其他障碍物可能会阻挡传感

器的视线，导致检测结果的不完整。此外，目标的

快速移动也可能导致检测系统难以准确跟踪。

为了提高目标检测的鲁棒性，相关学者开始关

注如何量化和处理不确定性。量化不确定性可以帮

助系统更好地理解检测结果的可信度，从而作出更

加合理的决策。目前，已经有一些方法被提出来评

估目标检测中的不确定性，包括基于统计的方法、

基于模型的方法以及基于深度学习的方法。这些方

法各有优势和局限性，如何选择合适的方法并将其

有效地应用于实际的自动驾驶系统中，是一个值得

深入研究的问题。

本文旨在对自动驾驶目标检测中不确定性问题

的研究进展进行综述，包括不确定性的来源、评估

方法以及如何利用不确定性信息来提高系统性能。

首先，总结了目标检测不确定性的来源和表现形

式，分析其对自动驾驶系统的影响。然后详细介绍

了现有的不确定性评估和量化技术，包括它们的原

理、优势和局限性，讨论了如何将不确定性信息整

合到决策过程中。最后，总结全文，并提出这一领

域未来的研究方向。

1　不确定性估计方法

深度学习由于其突出的性能优势，在自动驾驶

领域得到了广泛的使用，深度神经网络成为了自动

驾驶车端环境感知常用模型之一。近年来，虽然自

动驾驶技术取得了长足的进步，自动驾驶车辆依然

没有放开全场景行驶，目前低阶自动驾驶系统在运

行时需要驾驶人员实时监督，高阶自动驾驶系统仅

限于低速行驶场景以及封闭试验路段。究其根本，

自动驾驶系统仍然存在未解决的安全隐患。对于车

端环境感知模块来说，当自动驾驶汽车在开放路段

行驶时，会遇到各种毫无预兆的情况，比如极端天

气、障碍物遮挡、传感器失灵等，这些都是无法避

免的，要保证自动驾驶汽车的安全性，必须要求环

境感知的准确性以及对危险情况的敏感性。出于对

自动驾驶汽车安全性的考虑，势必需要感知算法同

时具备精准检测和险情识别的能力，目前感知算法

在深度学习框架的发展下检测性能突飞猛进，关键

问题落在了如何使自动驾驶车端环境感知拥有险情

识别的能力。

2017年，AMINI 等［5］  提出了基于贝叶斯的深

度估计方法，此方法通过近似权值的后验分布来估

计算法模型的不确定性。同年，GAL［6］  提出了基

于类贝叶斯的变分推断深度学习不确定性估计方

法，此方法所应用理论同 AMINI 相同，但是近似

权值的后验分布手段不同，GAL使用了基于蒙特卡

洛的统计学方法，使用 Dropout模块对深度学习模

型进行多次前向变分推断，最后通过计算方差的方

式得到深度学习模型的不确定性。MICHELMORE

等 ［7］  于 2018年提出了在不改变网络结构的前提条

件下，从深度神经网络收集近似不确定性信息并且
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预测崩溃率的不确定性估计方法。2019年，TAI 

Lei 等［8］  使用随机生成器在定向域风格化输入图

像，检测一系列图像中的不确定性，不确定性最低

的一帧图像用于使用。2020年，MICHELMORE

等 ［9］  及其团队开发了模拟器框架，在贝叶斯网络

的影响下，对端到端网络不确定性进行评估。以上

不确定性评价方法分别应用在各种任务背景的深度

学习算法之下，但是没有针对自动驾驶深度学习感

知算法这一特定场景所应用的方法。

目前通用的不确定性估计方法主要有 4种：

Monte Carlo Dropout（MC-Dropout），Deep Ensembles

（DE）， Direct Modeling 和 Error Propagation。 MC-

Dropout 和 Deep Ensembles 适用于对模型认知不确

定性建模，而Direct Modeling用于捕获偶然不确定

性。Error Propagation 既可以用于获取认知不确定

性，也可以获取偶然不确定性，这取决于它的关注

点在哪一方面。

GAL［6］提出的MC-Dropout方法将基于 dropout

的神经网络训练与贝叶斯神经网络（BNNs）中的

变分推断（VI）联系起来。这一理论指出，使用具

有 dropout 的随机梯度下降 （SGD） 训练网络等效

于优化近似于式（1）的后验分布。该方法后来得

到扩展，通过将 dropout 概率视为超参数来找到最

佳 dropout的值［10］。在测试时，通过多次运行，推

理在启用了 dropout 的情况下生成来自近似后验分

布的样本。设 T为具有 dropout的前馈传递的总数，

Wt 是 dropout 之后的网络权重的样本。预测概率可

以从 T 生成的样本中近似为：

p ( y | x， )D = ∫p ( y | x， )W P (W | )D dW 。 （1）

p ( y | x， )D  ≈ 
1
T∑t = 1

T

p ( y | x， )Wt  。 （2）

对于分类任务，MC-Dropout 方法中，式 （2）
对应于预测分类概率的T个数的平均，例如 softmax

分数。对于回归任务，这个方程可以看作是具有 T

等权重分量分布的混合。在这种情况下，样本均值

和方差可用于描述预测概率分布。通常，MC-

Dropout 提供了一种在贝叶斯神经网络执行近似推

理的实用方法，并且这种方式是可以扩展到大型数

据集和大型网络构架中的。但是，MC-Dropout 在

测试期间需要多次随机运行，通常为10到50次［6］。

MC-Dropout是一种深度学习中的正则化技术，

它通过在训练过程中随机丢弃神经元来增强模型的

泛化能力，同时提供预测的不确定性估计，这对于

需要模型输出不确定性信息的应用场景非常有用。

作为一种变分推断方法，MC-Dropout 简化了贝叶

斯推断的实现，并且可以轻松集成到现有的神经网

络架构中。然而，它也存在一些缺点，包括可能增

加的训练时间、对超参数的敏感性以及在需要高确

定性的场景中可能带来的不确定性问题。此外，

MC-Dropout 的随机性可能导致模型预测在不同运

行中有所变化，这需要额外的步骤来确保预测的稳

定性。尽管如此，MC-Dropout 在适当的场景下可

以显著提高模型性能，减少过拟合，是一种值得考

虑的模型正则化策略。

LAKSHMINARAYANAN 等［11］ 提出使用网络

集合估计预测概率，其中每个网络的输出被视为来

自混合模型的独立样本。集成中的每个网络都使用

相同的架构，但使用随机打乱的训练数据进行训

练，并使用其参数的不同初始化进行训练。因为

MC-Dropout也可以解释为网络的集成［11］。在实践

中， 5个网络的集合已被证明足以近似预测概

率［11-12］。虽然易于实现，但深度融合的计算和内存

成本在训练和推理期间都与网络数量线性扩展，限

制了其对大型网络架构的适用性［11］。

直接建模 （Direct Modeling） 假设网络输出具

有一定的概率分布，并使用网络输出层直接预测此

类分布的参数。与对权重W执行边缘化的贝叶斯神

经网络不同，直接建模使用这些权重的点估计值通

过 p ( y|x，W ) 来生成预测概率分布 p ( y|x，D )。估

计类别 C 的分类概率的最常见方法是通过 softmax

分数 p ( y = c|x，W ) = ŝc，这等效于多项式质量函

数。至于回归概率，经常使用高斯分布或高斯混合

模型（GMM）［13-14］。训练网络是通过最大似然估计

来 实 现 的 。 当 使 用 softmax 函 数 进 行 分 类 时 ，

L ( x，W )被广泛称为交叉熵损失。

GAL 等［10］  没有使用具有交叉熵损失的标准 
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softmax，而是将 softmax 函数与高斯分布相结合来

估计分类不确定性，方法是假设 softmax logit 向量

中的每个元素都是独立的高斯分布，其均值和方差

由网络输出层直接预测。此外，一些学者［15-17］提

出，除了直接预测输出概率分布之外，还估计高阶

共轭先验。最后，GUSTAFSSON等［18］  使用深度神

经网络直接预测基于能量的模型条件目标密度。由

于直接建模通过单向前传递来估计不确定性，所以

它比 MC-Dropout或 Deep Ensembles更有效。但是，

需要修改网络的输出层和损失函数以进行不确定性

估计。它还被证明可以在分类［6，19］  和回归［20］中产

生错误校准的概率。

直接建模不确定性估计方法在机器学习领域提

供了一种量化预测不确定性的有效手段，它通过构

建专门的模型结构来学习数据与结果之间的不确定

性关系，从而为决策者带来明确的风险评估和改进

的决策质量。这种方法的优点包括其明确性、灵活

性、易于集成到现有模型中，以及能适应数据的复

杂性和不确定性。然而，它也存在一些缺点，如实

现的复杂性、可能增加的计算成本、对超参数调整

的高要求、对训练数据质量的依赖性，以及在模型

解释性方面的挑战。尽管如此，直接建模不确定性

估计方法在适当的应用场景下，可以显著提升模型

的可信度和实用性。

误差传播近似于每个激活层中的方差（或不确

定性），然后在整个网络中将方差从输入层传播到

输出层。POSTELS 等［20］ 将 dropout 和批量归一化

视为噪声注入过程，以在训练期间学习不确定性，

并提出将压差误差近似为噪声层中的协方差矩阵。

然后，它们以封闭形式通过下游激活层传播误差。

通过这种方式，该方法通过匹配其第一个标准激活

层（如ReLu）将耗时的MC-Dropout［6］替换为不确

定性传播层，并通过匹配其一阶和二阶中心矩将标

准激活层（如ReLu）转换为不确定性传播层。

误差传播是一种评估和量化科学实验或工程计

算中不确定性的重要方法，它通过分析测量或计算

过程中的误差如何传递和放大，以此估计结果的可

靠性和准确性。这种方法的优点在于能提高研究的

透明度，优化试验设计，指导基于风险的决策，并

促进对不确定性来源的深入理解。然而，误差传播

也存在一些缺点，包括计算过程的复杂性、对额外

时间和资源的需求、基于特定假设的限制，以及在

某些情况下可能对其他不确定性来源的忽视。此

外，误差传播的结果有时可能难以解释，特别是涉

及多个相互依赖的误差源时。

MC-Dropout、深度集成、直接建模和误差传播

是 4种旨在提高模型泛化能力和量化不确定性的技

术，它们共同关注减少过拟合和增强模型的可靠

性。MC-Dropout 通过在训练中引入随机性来模拟

贝叶斯推断，而深度集成通过结合多个模型的预测

来降低方差；直接建模专注于通过复杂模型结构来

明确量化预测的不确定性；误差传播则侧重于分析

不确定性如何在计算过程中传递和放大。虽然这些

方法在实现机制、关注点、计算成本和适用场景上

各有不同，例如 MC-Dropout 和直接建模可能增加

计算负担，深度集成需要训练多个模型，而误差传

播则依赖于对不确定性传递的详细分析，但它们都

为提高模型的稳定性和准确性提供了有价值的工

具。选择使用哪种方法应根据具体任务的需求和场

景特性来决定。

2　目标检测不确定性估计方法

2.1　目标检测不确定问题分析

对于深度学习算法的不确定性研究，最早是由

GAL等［10］提出，他们从实际应用的角度入手，将

深度神经网络中的预测不确定性分解为认知不确定

性和偶然不确定性。其中，偶然不确定性主要来源

于环境变化和传感器噪声等，认知不确定性主要来

源于概念模糊、场景丰富度不足、模型架构不合适

等。偶然不确定性表示模型捕获的数据噪声，可反

映变化环境中的传感器限制，原则上不可消除。认

知与偶然不确定性共同组成了感知算法的预测不确

定性，可作为算法性能实时监测的重要指标。
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2.1.1　偶然不确定性问题分析

深度学习偶然不确定由输入传感器数据质量差

造成，搭载在自动驾驶系统上的深度学习算法遇到

各种恶劣天气就会触发深度学习检测结果高偶然不

确定性，如图1所示。

深度学习的偶然不确定性又可被称为数据不确

定性，当传感器数据受到外界环境因素的影响时，

传感器数据质量下降，统一将这种外界环境因素称

为环境噪声。含有环境噪声的传感器数据输入深度

学习神经网络，深度学习神经网络对含有环境噪声

的数据识别不准确，即深度学习神经网络对输入含

有噪声的传感器数据不确定，将这种由环境噪声造

成的深度学习神经网络的不确定称为深度学习的偶

然不确定性。自动驾驶常用传感器主要有：相机、

毫米波雷达和激光雷达。相机和激光雷达容易受到

自然环境影响，产生含有噪声的传感器数据，恶劣

天气和光照是影响相机图像的主要因素，恶劣天气

是影响激光雷达点云的主要因素。如图 2所示，

雪、雨、雾对车辆、行人等目标物体形成部分遮

挡，相机获得含有雪、雨、雾的目标物体图像，这

些含有环境噪声的图像输入深度学习神经网络会造

成深度学习神经网络检测偶然不确定。同样，不良

光照造成图像成像畸形，也是诱发深度学习视觉感

知神经网络的感知偶然不确定的原因。作为自动驾

驶常用传感器，激光雷达也会受到自然环境因素的

影响。如图 2所示，RADIATE数据集是公开的恶劣

天气数据集［21］，可以明显看出激光雷达点云生成

在雪、雨、雾天气条件下受到了影响。相比激光雷

达，毫米波在雪、雨、雾天气也具有极强的穿透

力，因此，在雪、雨、雾天气毫米波雷达检测效果

强于激光雷达。

深度学习算法在本质上是通过大量数据的训

练，将同一种类物体的共同特征通过学习记录到其

参数中，恶劣天气的影响就像在图像和激光雷达点

云中加入环境噪声，使图像或激光雷达点云记录的

原本是正常的物体特征发生轻微形变或者纹理变

化，进一步导致深度学习神经网络检测不确定。许

多试验也证明了这一点，通过加入人工噪声模拟自

然环境噪声，通过使用深度学习神经网络检测含有

恶劣天气的图像，检测结果都准确说明了这一现

象。图 3展示了人工加噪制造高偶然不确定性场景

时，神经网络的表现和自然噪声下神经网络的

表现。

如图 3所示，将加了噪声的图像输入到分类神

经网络中，分类神经网络对图像中的种类识别错

误，同样将雨天交通道路场景图输入到目标检测神

经网络中，神经网络无法通过已学习过的记忆准确

识别出车辆位置。上述试验说明由于环境因素影响

雪

雨

雾

光
照

 

图1　高偶然不确定触发场景示例

图2　恶劣天气下各传感器数据

(a)人工加噪

(b)环境噪声  

图3　人工噪声和环境噪声影响试验
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或者人工加噪，都会影响深度学习神经网络，使神

经网络识别不准确，也表明了环境因素会导致深度

神经网络产生高偶然不确定性。

2.1.2　认知不确定性问题分析

认知不确定是指经过训练的基于深度学习的神

经网络对于超出训练数据集之外的同一类物体特征

识别不确定，将这种不确定称为深度学习神经网络

的认知不确定性。触发深度学习神经网络认知不确

定的自动驾驶场景可以简述为以下几种情况：发生

局部遮挡、发生形状变化、发生目标物体重叠，如

图 4所示。深度学习认知不确定常发生于基于视觉

的深度神经网络检测中，激光雷达和毫米波雷达获

取的信息不同于图像信息，因此，上述基于视觉欺

骗的手段对雷达类传感器不起作用，也无法影响基

于雷达点云的神经网络检测。

如图 4所示，在有些光照良好、传感器数据中

环境噪声较小的情况下，由于目标物体自身原因和

与其他物体的位置关系就会导致深度学习算法在检

测时产生认知不确定。一般来讲，图像可能同时导

致深度神经网络产生认知和偶然两种不确定。深度

学习算法的认知不确定越明显，越表明深度学习算

法泛化能力不足，学习能力不够。这同样也解释了

为什么深度学习一定存在认知不确定，现有神经网

络经过训练后的神经网络参数值都是固定，这表明

神经网络在进行检测任务时不会主动去学习迭代参

数。如果将神经网络训练比作人类学习，神经网络

在学习了指定数据集上的类别特征后，在后续投入

应用的阶段中，神经网络所有认知都是基于指定数

据集得到。神经网络性能优劣便由两个因素直接决

定：神经网络自身结构优劣、数据集对于类别特征

泛化性强弱。由于神经网络结构固定，数据集数据

量的局限性，无论是多么强的神经网络，它无法做

到对真实世界所有事物的检测完全正确，这就意味

着确定性的深度学习神经网络的检测一定带有或高

或低的认知不确定。

以基于视觉的目标检测神经网络为例，将触发

深度学习认知不确定的图像和没有触发深度学习认

知不确定的图像各两张输入到 YOLOv5s 目标检测

网络中，获得的检测结果如图 5所示。在图 5中，

未触发认知不确定的场景中，车辆没有相互遮挡，

形状改变的情况，而在触发认知不确定的场景中，

车辆之间有遮挡情况，行人姿势有改变。而目标检

测网络对两组图片的检测表明，其对未触发认知不

确定场景有准确检测，对触发认知不确定场景检测

不准确且存在高不确定性。

偶然不确定性是目标检测过程中不可避免的一

部分，而认知不确定性则是可以通过技术进步和数

据积累来减少的。在自动驾驶目标检测中，降低偶

然不确定性可以通过改进传感器技术和数据处理算

法来实现，而减少认知不确定性则需要更复杂的模

型训练和更丰富的环境数据。两者共同作用于目标

检测的准确性和可靠性，是自动驾驶系统性能提升

的关键因素。在实际应用中，自动驾驶系统需要同

时考虑这两种不确定性，通过传感器融合、多模态

学习、模型优化等手段来提高目标检测的准确性，

从而确保自动驾驶的安全性和效率。

外
形
改
变

局
部
遮
挡

目
标
重
叠

 

图4　认知不确定触发场景示例

(a)未触发认知不确定的场景

(b)已触发认知不确定的场景  

图5　认知不确定场景触发试验结果

765



汽车工程学报 第 14 卷

2.2　目标检测不确定性估计研究现状

2.2.1　偶然不确定性问题研究方法

在 2.1.1节中提到，偶然不确定性是数据因素

造成，输入神经网络的数据出现不稳定或者不正确

的情况时，就会导致目标检测结果无法确定对错。

直接建模法是对可能出现偶然不确定性的目标检测

结果进行侧面监督的一种方式，通过构建神经网络

来拟合目标检测结果的概率分布，得到噪声分布来

显性表达目标检测结果的偶然不确定性的高低。

如图 6所示，FENG Di等［4］提出了一个基于激

光雷达和图像融合的两阶段目标检测网络，并使用

直接建模的方式估计了激光雷达第一阶段检测结果

的不确定性，使用了不确定性采样的方式提升了整

个网络的鲁棒性。该方法提出一种概率深度神经网

络，用于结合激光雷达点云和 RGB 图像，以实现

鲁棒和准确的 3D 目标检测。该方法明确地对分类

和回归任务中的不确定性进行建模，并利用这些不

确定性通过采样机制来训练融合网络。此方法使用

直接建模法对第一阶段的激光雷达检测网络中的偶

然不确定性进行拟合。

使用直接建模的方式估计目标检测的偶然不确

定性是一种常用偶然不确定性估计方式。ZHAO 

Yang等［22］提出一个基于毫米波雷达和图像融合的

一阶段网络，并使用直接建模的方式估计了检测结

果的不确定性，之后使用此不确定性提升了检测精

度。如图 7所示，该方法对融合了毫米波雷达特征

的目标检测结果进行不确定性建模，使用高斯分布

拟合目标检测回归和分类结果的概率分布，使用线

性神经网络模型输出目标检测结果对应的方差值，

并将输出的方差作为目标检测结果的偶然不确定性

估计值。

同样，YANG Fan 等 ［23］提出一种方法，使用

直接建模的思想来估计纯视觉目标检测模型的不确

定性，此方法将概率表示模型与 Transformer 相结

合，在不确定条件下进行显式推理，即不确定引导

Transformer 推理 （UGTR），用于伪装目标检测。

其核心思想是首先学习中枢输出的条件分布，得到

初始估计和相关的不确定性，然后利用注意机制对

这些不确定区域进行推理，产生最终的预测。

上述应用均是针对目标检测分类和边界框回归

进行概率建模，通常使用同样的概率分布，例如单

变量高斯分布，拉普拉斯分布，或者两者组合的分

布。但是对于回归的概率建模，上述方法忽略了回

归变量之间的相关性，并且可能无法完全反映边界

框中的复杂不确定性，特别是在物体被遮挡时。

基于此，PAN Hujie等 ［24］将回归变量转换回三

维边界框的 8个角的表示，并分别直接学习每个角

的不确定性。而 HARAKEH等［25］  学习一个具有完

整协方差矩阵的多变量高斯分布，用于回归变量。

HE Yihui 等［26］提出了一个更通用的概率分布，通

过使用多变量高斯混合来描述二维边界框，考虑了

相关性和多模态行为。通常通过最小化负对数似然

（NLL） 来训练具有随机不确定性的概率目标检测

器。相比之下，一些研究工作［27-29］引入了一个与

真实边界框参数相关的先验分布，并最小化了预测

概率分布和先验分布之间的 Kullback-Leibler 散度

（KLD）［30］。通过这种方式，预测模型的不确定性

时，可以通过其先验分布进行规范化，稳定训练该

模型并提高检测性能。

综上所述，使用直接建模的方式估计目标检测

的偶然不确定性应用广泛，其核心思想是假设预测

结果服从概率分布，使用神经网络来拟合这一概率

分布，通过训练得到概率模型，使用此概率模型来

图6　阶段性不确定性估计在目标检测中的应用 ［4］
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图7　结果不确定性估计在目标检测中的应用［22］
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估计目标检测结果的偶然不确定性。使用直接建模

的方式估计自动驾驶目标检测模型只需要一次前向

推理就得到所需要的结果，因此，不占用网络额外

推理时间，实时性较好。

2.2.2　认知不确定性问题研究方法

目标检测的认知不确定性多表现为目标检测神

经网络的认知不确定性，由于目标检测神经网络所

含参数的有限性和结构的局限性，会导致目标检测

结果漏检错检。众多研究致力于通过 MC-Dropout

来获取目标检测中的不确定性。MILLER 等 ［31］  对

SSD检测器的后端进行了调整，以便在测试阶段通

过 dropout 推理过程产生多个样本，并以此来估计

分类的不确定性。在后续处理中，他们收集了多轮

随机 dropout 推断的输出样本，并在每轮推断后独

立应用 NMS。通过空间关联性，将多轮推断得到

的冗余检测结果进行聚类，并利用特定公式为每个

聚类分配一个对象的分类概率分布。他们还探讨了

不同聚类技术对于分类不确定性质量的影响，并发

现简单的聚类方法如 BSAS在提供不确定性值方面

优 于 复 杂 的 匈 牙 利 算 法 。 在 后 续 的 研 究 中 ，

MILLER等［32］开发了基于FasterRCNN［33］和SSD［34］

架构的认知不确定性估计框架，这些框架能在特定

锚点位置生成多个样本，并通过计算 softmax 分类

输出的平均值和熵来模拟认知不确定性。最终，通

过标准的 NMS 操作合并了重复的检测结果。试验

结果显示，在使用深度集成方法时，预测不确定性

的估计在两个研究的架构上均优于单一模型的MC-

Dropout 方 法［35］。 FENG Di 等［36］  则 利 用 MC-

Dropout 和深度集成技术来评估分类的不确定性，

并将这种不确定性应用于 3D 激光雷达目标检测器

的主动学习训练中。仅在 3D 检测架构的检测头部

使用 dropout层，并在后处理阶段采用标准的 NMS

操作。ZHAO Yang等［37］提出一种金字塔贝叶斯的

方法对 MC-Dropout 进行了优化，并用于语义分割

的不确定性研究。 PENG Liang 等 ［38］ 利用 MC-

Dropout 理论分析基于纯视觉的目标检测模型

YOLO的边界框不确定性，建立了极端天气和不良

照明条件下的道路图像数据集，在此基础上进行试

验，分析目标检测结果边界框不确定性和置信度之

间的关系。

综上所述，使用 MC-Dropout 方法估计目标检

测模型认知不确定性主要步骤如下。首先，在模型

中加入或者利用模型中原有的 Dropout 层，其次，

在推理阶段打开网络某层的 Dropout层，最后，进

行N次推理后得到N组相似的检测结果。在结果后

处理阶段使用 NMS 进行相似结果过滤，得到最终

结果后通过聚类算法得到相似的结果，最后每组相

似的结果计算其均值、边界框方差、类别方差以及

类别熵。使用 MC-Dropout 方法估计目标检测模型

的认知不确定性需要多次前向推理，根据蒙特卡洛

统计理论，当前向推理的次数趋近于无穷时，其检

测结果均值趋向于真实值。在实际应用中，一般需

要将前向推理次数控制在30～50次区间范围内。

3　不确定性评价指标

在目标检测领域存在许多评价指标，可以从不

同的角度来反映或比较感知算法的性能。除了常用

的检测精度指标外，学术界也开始对算法不确定性

的评价指标展开研究。

3.1　精度、召回率和F1得分

在目标检测的背景下，仅考虑高于预定义的分

类分数阈值 δ_cls 的预测进行评估。它们进一步分

为真阳性（TP）和误报（FP），基于它们与真值目

标的交集（IOU）分数。如果检测到的检测值高于

某个预定义的 IOU 阈值 δ_iou，则当它们与真值目

标共享相同的类标签时，它们将被视为真值。错误

分类或 IOU 低于 δ_iou 的检测将被视为误报。假阴

性 （FN） 进一步定义为真值边界框，由于 IOU 分

数较低，这些框要么丢失，要么与预测无关。有研

究使用了TP和 FP的计数来评估他们提出的概率目

标检测器。TP和FP评分也用于构建研究［39-40］中的

Receiver Operating Characteristic（ROC）曲线。

3.2　平均精度（mAP）

平均精度 （AP） 是由 EVERINGHAM 等［41］提

出的，用于评估物体探测器的性能。它被定义为连

续精度召回（PR）曲线下的面积，通过有限数量的
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采样点上的数字积分近似［41］  。平均AP（mAP）是

为测试数据集中找到的每个目标类别计算的所有

AP 值的平均值。它也可以像文献 ［42］ 中提出的

跨多个 IOU阈值 δ_iou∈［0.5，...，0.95］进行平均，

该度量称为 COCO mAP。虽然 mAP 是目标检测中

的标准评估指标，但它没有考虑预测的不确定性。

事实上，如果两个概率目标检测器预测出的边界框

具有相同的平均值，但协方差矩阵却截然不同，那

么它们将具有相同的平均精度均值（mAP）性能。

关于概率物体检测的大多数工作［4，28，41，43-46］仍然使

用 mAP 作为对其提出的方法进行定量评估的唯一

指标，强调在集成概率检测方法时精度提高的次要

影响，而不是关注输出分布的正确性。

3.3　基于概率的检测质量（PDQ）

HALL 等［47］ 提 出 了 基 于 概 率 的 检 测 质 量

（PDQ）作为衡量图像上 2D概率目标检测质量的指

标。PDQ后来被一些研究［25，32用于不确定性评估。

PDQ旨在共同评估基于图像的物体检测中的语义不

确定性和空间不确定性。通过将预测的分类分数与

图像中每个对象实例的真实标签相匹配来评估语义

不确定性。空间不确定性由协方差矩阵编码，假设

边界框的右上角或左下角为高斯分布。当预测的概

率与预测误差相关联时，例如，当较大的空间不确

定性与不准确的边界框预测相关时，可实现最佳 

PDQ。

PDQ使用匈牙利算法为每个基本事实分配最佳

对应检测，从而消除了 mAP 所需的对 IOU 阈值的

依赖性。此外，PDQ测量检测器分配给真阳性检测

结果的概率质量，并在单个分类分数阈值下进行评

估，要求被测模型在评估之前过滤低分输出检测结

果。PDQ 假设 2D 高斯角分布，并且无法评估假设

拉普拉斯分布的方法。最后，由于空间质量的定义

方式，PDQ 只能针对在图像空间中定义的 2D 概率

检测结果进行计算，而对于 3D 概率目标检测器没

有直接的扩展可用。

3.4　最小不确定度误差

不确定性误差（UE）最初是由 MILLER等［39］  

提出的，用于评估概率对象检测器。UE 可以被认

为是基于阈值的简单分类器在使用其预测的空间不

确定性估计值将输出检测分类为真阳性和误报时出

错的概率。UE 的范围介于 0～0.5之间，当不确定

性误差接近 0.5时，使用预测的不确定性估计值将

真阳性与误报分开并不比随机分类器更好。检测器

在所有可能的阈值上可达到的最佳不确定度误差称

为最小不确定度误差（MUE），用于比较文献［25］
和［39］中的概率目标检测器。

3.5　Jaccard IoU

WANG Zining 等 ［40］ 提出 Jaccard IoU （JIoU）

作为 IoU的概率推广。与仅比较两个边界框之间的

确定性几何重叠的 IoU不同，JIoU测量其空间分布

的相似性。这种分布可以通过概率对象检测网络或

通过推断真实标签（作为“概率分布的参考”）中

固有的不确定性来预测［40］。事实上，当边界框假

定遵循简单的均匀分布时，JIoU 简化为 IoU。与

IoU类似，JIoU范围在［0，1］内。仅当两个边界

框具有相同的位置、相同的范围以及相同的空间分

布时，才会最大化该值。通常，JIoU提供了 IoU的

自然扩展来评估概率对象检测，也考虑了真实标签

中固有的模糊性和不确定性，这些被其他评估指标

（如mAP和PDQ）所忽略。然而，需要一个单独的

模型来近似标记过程中的真实值空间不确定性，这

仅在 LiDAR 点云中提出［40，48。因此，迄今为止，

JIoU 的使用仅限于评估基于 LiDAR 的概率目标

检测。

以上总结了目标识别里常用的评价指标，以及

不再仅根据确定性感知结果来评判感知算法性能，

而是考虑感知结果服从的概率分布。随着对不确定

性研究的深入，将会出现更多维度的评价指标。

4　总结与展望

在自动驾驶目标检测领域，不确定性是一个不

可忽视的问题，它关系到系统的安全性和可靠性。

本文综述了目标检测不确定性的多个方面，包括其

来源、量化方法以及如何利用不确定性信息提升系

统性能。

4.1　总结

传感器的局限性、环境的复杂性以及动态场景

的不可预测性是导致目标检测不确定性的主要原
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因。这些因素导致检测结果的不稳定性，增加了自

动驾驶系统在决策时的难度。已有多种方法被提出

来量化目标检测中的不确定性，包括基于统计的方

法、模型驱动的方法和基于机器学习的技术。这些

方法各有优势和局限性，选择合适的量化方法需要

考虑具体的应用场景和系统要求。将不确定性信息

整合到决策过程中，可以提高目标检测系统的鲁棒

性。例如，通过集成不确定性估计的决策框架，系

统能更精确地评估检测结果的可信度，从而作出更

合理的决策。利用不确定性反馈来优化检测算法，

可以进一步提升系统的性能。

4.2　研究展望

未来的研究可以探索如何更有效地利用不确定

性信息来指导算法的改进。建立更加全面和具有挑

战性的数据集，以更好地模拟真实世界中的不确定

性情况，为算法训练和评估提供支持。将不同的不

确定性量化方法和目标检测算法进行有效融合，以

实现更准确和鲁棒的检测。在保证检测准确性的同

时，提高算法的实时性，以满足自动驾驶系统对快

速响应的需求。探索如何利用多种传感器数据（如

摄像头、雷达、激光雷达等）来提高目标检测的准

确性和鲁棒性。将不确定性估计运用到自动驾驶的

其他技术领域中去，包括路径规划、行为预测等。

同时，提高目标检测模型的可解释性，可以帮助研

究人员和工程师更好地理解模型的行为，从而更有

效地预防和处理不确定性。
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