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面向自动驾驶感知的快速不确定性估计方法

王 潇， 赵 洋， 程 洪

（电子科技大学 自动化工程学院，成都  611731）

摘 要：在自动驾驶的视觉感知任务中，准确且快速提取认知不确定性和偶然不确定性对有效解决自动驾驶的预期功能

安全问题至关重要。传统方法中，如Monte-Carlo Dropout和Deep Ensembles，通过采样不同子模型的预测结果来估计不

确定性，这使在模型推理阶段不确定性估计速度很慢且容易占用处理器大量内存。针对Monte-Carlo Dropout不确定性估

计速度较慢及其后续检测结果选取的问题，提出了一种快速Monte-Carlo Dropout方法及后续检测结果校正的方法。此方

法使用多头机制替换了Monte-Carlo Dropout传统的多次采样机制，节省了采样时间，进而节省了整个不确定性估计阶段

的推理时间。
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A Fast Uncertainty Estimation Method for Autonomous 
Driving Perception
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Abstract: In the visual perception task of  autonomous driving, it is crucial to accurately and quickly extract 

the cognitive and accidental uncertainties to effectively resolve the Safety of  the Intended Functionality 

(SOTIF) issues associated with autonomous driving. In traditional methods such as Monte Carlo dropout and 

deep ensembles, uncertainty is estimated by sampling the prediction results of  different sub-models, which 

slows down the estimation and tends to occupy a large amount of  memory in the processor during the model 

inference stage. A fast Monte Carlo dropout method and a technique for correcting subsequent detection 

results are proposed to address the issues of  slow estimation of  uncertainty in Monte Carlo dropout and the 

selection of  subsequent detection results. This method uses a multi-head mechanism to replace the traditional 

multiple sampling mechanism in Monte Carlo dropout, thereby saving time in both sampling and inference 

throughout the uncertainty estimation process.
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随着深度学习技术的迅猛发展和广泛应用，使

自动驾驶的实现越来越接近现实。当前自动驾驶感

知算法主要基于深度学习技术，而基于视觉的深度

学习技术是自动驾驶感知最重要的组成部分，如基

于深度学习目标检测和识别算法。由于目前的深度

学习技术需要依靠大量的标注样本进行训练，所以

不完备的训练集会导致基于深度学习的感知算法效

果不理想。同时，深度学习算法的不确定性也会导

致感知算法的局限性。人工智能燎原式发展至今，

卷积神经网络（CNN）已成为大型感知模型的重要

组成部分，但其内部过程仍像是一个“黑盒”，人

们很难理解深度学习模型中隐藏层、神经元、激活

函数形式等对结果产生的影响，使其解释性和溯源

性较弱，实际应用过程中存在个别情况下很差的输

出结果，并难以找到原因。由此带来了自动驾驶的

预期功能安全问题，并且可能导致严重的交通

事故。

传统的深度学习不确定性估计方法是通过多次

采样的方式获取模型检测时产生的不同的信息，然

后根据这些信息计算模型输出结果的不确定度，最

后根据不确定度提升模型检测精度。这些基于采样

的 方 法 有 Monte Carlo Dropout （MC-Dropout）， 

Deep Ensembles （DE），前者是将Dropout技术引入

到模型推理中，利用蒙特卡洛采样随机地获取模型

检测产生的多重信息，后者是将多个弱分类模型集

成，从而获取待检测图像上的多重信息。虽然这些

方法可以获得模型的不确定性，但是他们的缺点也

很明显。以上方法的原理都是使模型不断重复检

测，或者多个同构异参的模型检测结果集成，这种

方式会消耗大量内存，甚至浪费大量时间去做一张

图片的检测任务，因此，在速度和精度上无法做到

两全其美。而在实际使用中，特别是在自动驾驶等

场景中，对目标检测模型的速度和精度都有很高要

求，其检测结果的时效性非常重要。

针对上述问题，本文在 MC-Dropout 对目标检

测算法进行不确定性建模的基础上，利用 M-heads

多头机制，提出一种快速 MC-Dropout 方法，并对

后续检测结果进行校正。本文的主要贡献包括以下

两点。

1）提出了一种新的基于采样的类贝叶斯模型

改进方式，通过将 YOLOv5s 模型框架改进成 M-

heads 结构，并且在此框架基础上引入了 MC-

Dropout 方法，使改进后的模型单帧检测时间比常

规多模型集成采样方法下的单帧检测时间减少。

2） 通过试验验证和与平均值校正法的比较，

证明本文提出的针对采样信息的校正法的有效性，

提升了模型的Map。

本文构架如下：第 1部分描述了当前主流目标

检测算法和基于采样的 MC-Dropout 不确定性建模

方法的相关工作；第 2部分描述了 M-heads 技术，

并提出了基于采样和M-heads框架的YOLOv5s改进

方法；第 3部分描述了试验所需数据集以及模型检

测时间和检测性能比较及验证试验；第 4部分使用

MC-DroConnect方法做进一步验证，并在此基础上

改进了校正算法；第5部分是结论。

1　相关工作

1.1　目标检测算法

目标检测算法是集目标分类和目标定位于一体

的算法，是计算机视觉领域非常重要的应用。现有

的基于深度学习的目标检测算法已经发展成熟，种

类繁多。主流目标检测算法可以分为两类：基于关

键点检测方法和基于锚框机制的方法。其中，基于

锚框机制的目标检测算法按照检测方式包含两阶段

法和一阶段法两类方式，一阶段法主要有 SSD［1］、

YOLO［2］、 Retina Net［3］ 等 ， 两 阶 段 法 主 要 有

Faster-RCNN［4］、SPPNet［5］等。其中，以YOLO系

列算法在目标检测领域中使用得最广泛。

1.2　不确定性估计方法

深度学习模型存在不确定性，获取深度学习算

法的不确定性对自动驾驶安全性能的提高非常重

要。通常将不确定性分为偶然不确定性和认知不确

定性。针对自动驾驶领域，偶然不确定性一般来源

于行车过程中环境中随机因子对车载传感器的干

扰，比如极端天气、遮挡、烟尘等；认知不确定性

来源于深度学习模型自身，模型自身无法准确模拟

真实世界中的分布，从而导致模型认知不确定性。
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通用的深度学习不确定性估计方法主要包括以

下 4种，分别是MC-Dropout、DE、Direct Modeling

和 Error Propagation。MC-Dropout［6］方法的核心是

将贝叶斯网络（BNNs）［7］与变分推断（Variational 

Inference）［8］联系起来，将随机 Dropout［9］用在深

度模型前向推断过程中，通过多次推断来近似贝叶

斯网络（BNNs）的后验分布。DE方法的核心思想

是多个同构异参的网络模型集成预测，以此来近似

贝叶斯网络（BNNs）的后验分布，最后达到不确

定性估计的目的。MC-Dropout和DE都用来估计深

度学习模型的认知不确定性，并且这两种方法都使

用了模型集成预测的思想，也可以称之为多次推

断。Drirect Modeling对深度学习模型的输出建立概

率分布，并使用模型输出层输出此分布的参数，通

过模型训练优化概率分布参数，通过对输出建立概

率分布来进行不确定性估计。Error Propagation 使

用网络中每个激活层的方差来表示不确定性，将方

差从整个深度学习模型的输出传递到输出。Drirect 

Modeling 和 Error Propagation 主要用来估计深度学

习模型的偶然不确定性，有研究指出［10］Error 

Propagation既可以估计深度学习模型的偶然不确定

性，也可以估计深度学习模型的认知不确定性，这

两种方法都可以使模型直接输出不确定性。以上 4
种方法中，MC-Dropout 的使用最广泛，已经在多

种图像任务中得到使用，如语义分割［11-13］、目标检

测［14］、图像分类［15］。MC-Dropout弥补了贝叶斯神

经网络的不足。贝叶斯神经网络由于对超参数高度

敏感，很难扩展到大型数据集和复杂网络架构中

去，而 MC-Dropout 结合了贝叶斯神经网络和变分

推断提出了近似推理的方法，适用于大型数据集和

复杂结构网络。

尽管 MC-Dropout 因为其近似推理得到了广泛

的应用，但是它也存在明显缺点。MC-Dropout 在

模型 Dropout 推理期间，需要进行多次随机推理，

研究指出［6］，模型通常需要 10～50次运行才可以

得到较准确的结果。这将提高模型运算成本，延长

运行时间，这对于实时性和成本有要求的任务非常

不友好。自动驾驶感知任务对实时性和成本要求较

其他感知任务严格，因此，如何改进 MC-Dropout

方法，使其符合自动驾驶感知任务的要求是重要的

研究方向。

2　类贝叶斯模型和校正算法

由于YOLO系列算法是目前目标检测领域使用

最广泛的算法，所以本文使用 YOLOv5s 目标检测

算法作为研究对象。根据 MC-Dropout 的思想，

Dropout层引入至YOLOv5s模型结构中去，在推理

时打开 Dropout层，使模型输出的最终检测结果存

在差异，从而使模型的输出可以服从伯努利分布，

使模型近似于贝叶斯模型。Monte Carlo法也称为统

计模拟法，其核心思想是建立一个随机概率模型，

使用这个随机概率模型对待测数据进行随机采样，

最终预测结果是由这组采样数据分别获取的预测结

果的数学特征值。

常规的 MC-Dropout 在确定输出的深度学习模

型下的应用是将 Dropout引入推理后，对同一个样

本进行N次推理，而这N次的预测值各不相同，则

可以使用这些相互有差异的预测值来校正原模型的

预测值，达到提升已训练模型的检测性能的目的。

常规MC-Dropout方法如图1所示。

2.1　快速MC-Dropout建模方法

本节介绍了快速MC-Dropout的整体算法框架。

常规MC-Dropout由于在检测时需要经过多次推理，

并对多次推理后的结果进行聚类和校正才能得到最

终检测结果。这就产生了准确性和实时性无法兼顾

的问题，要想得到一个理想的检测结果，对模型多

次Dropout推理的次数在 10次以上，对实时性要求

较 高 的 任 务 无 法 使 用 MC-Dropout。 快 速 MC-

Dropout 针对实时性这一问题提出解决方案。因为

大部分使用了 MC-Dropout 目标检测的模型在检测

阶段加入了 Dropout，并没有在所有网络中使用

Dropout，所以提出基于 TreeNet［16］ 方法的 MC-

Dropout，可以使多个模型共用具有相同参数模型

的部分结构，改进模型检测头，增加 Dropout推理

通道，改进后的检测头称为Multi-Detect Heads。
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模型的认知不确定性由类别熵和方差共同表

示，如式（1）～（2）所示。

Uncertaintyclass = -∑n = 1

N pc
nlog ( pc

n ) 。 （1）

Uncertaintybbox = Var (Y ) 。 （2）

式中： c 为经过校正后的最终类别；n 为第 n 个

Dropout检测层；pc
n表示第 n个检测层输出的类别为

c的概率；N为检测头中总的检测层数；Y为N个检

测 层 输 出 的 检 测 框 位 置 信 息 yn 的 集 合 ， Y =

[ y0，y1，…，yn ]。

常规MC-Dropout有 3个步骤：第 1步，将待检

测样本输入检测器经过N次推理后获取到预测值Y；

第 2步，通过聚类将同一区域的预测结果归成一

组；第 3步，取各个区域预测集合的平均数，作为

模型最终检测结果，即 E (Y )，计算预测框方差以

及类别置信度信息熵来表示模型的认知不确定性。

这 3个步骤概括来说，就是采样推理、聚类、校

正。本文提出的新算法框架将N次推理这一步骤转

变为了模型一次输出，根据对 YOLOv5s 模型的

Dropout 推理试验验证，只有将 Dropout 层加入

YOLOv5s的检测层，Dropout的推理效果最好。因

此，此处可以按照TreeNets模型结构部分权值共享

的思想，共享模型主干特征提取网络提取的特征，

在最后特征输入检测层之前，对特征进行 Dropout

处理。算法框架如图2所示。

2.2　Dropout和DropConnect

在前向推理通道中使用 Dropout 机制有两种方

式，第 1种方式是在模型层中加入 Dropout 层，对

输入检测头各通道的特征按照失活率p = 0.5随机丢

弃部分特征。这种方式有利有弊，优点是不需要再

对原模型权重做改动，可以直接使用确定性的模型

权重；缺点也很明显，由于 Dropout随机丢弃特征

这一特点，随机性会特别明显，相同推理层数的多

头检测头机制对同一组特征做多次检测，每次检测

结果都有差异，此处多头检测机制的层数对标于普

通MC-Dropout方法中的推理次数。

第 2种方式为 DropConnnect，即使用 Dropout

对原模型权重做随机丢弃操作，失活率依然为 p =

0.5，使检测头中的部分权重按照失活率随机置 0，
相当于断了部分神经元之间的连接。这种方式弥补

了使用 Dropout随机丢弃特征这一方式的不足，使

具备相同推理层数的多头检测机制对同一组特征进

行多次检测时，检测结果无差异。

两种方式的区别如图 3所示。在试验验证环

节，使用上述两种方式搭配相应的校正算法进行试

验验证。

2.3　基于平均数的校正算法

在前面的工作中，本文使用了 Dropout 推理来

模拟随机抽样的过程，并最后得到了N+1组检测结

图1　提取YOLOv5s的认知不确定性流程
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果。按照蒙特卡洛方法，在校正模块本文将其作为

随机抽样得到的样本，使用这组样本的数学期望，

即平均数作为最终检测结果，完成校正。

为了获取丰富多样的检测结果，Dropout 的随

机失活率取 p = 0.5，将加入了 Dropout层多头检测

机 制 的 模 型 称 为 MC-Dropout YOLOv5s， 与 原

YOLOv5s 模型区分开。相比于常规的 MC-Dropout

方法在目标检测上的应用，将第 2步聚类省去，直

接对各检测头输出的预测矩阵做校正，这一步骤排

在NMS［17］之前，校正后的结果作为最终预测值矩

阵输入到 NMS 得到最优结果，算法流程如图 4所
示，只对预测结果的目标分数做平均，原模型的检

测结果保留。

2.4　基于加权平均数的校正算法

在介绍了基于平均数的校正算法后，本文介绍

基于加权平均数的校正算法进行对比，具体算法框

架如图5所示。

3　试验

3.1　数据集介绍

训练集：MS COCO［18］是微软开发维护的大型

图像数据集，其中包括了目标检测、图像分割、关

键点检测、实例分割任务。在图像分割任务中，

图2　YOLOv5s不确定性建模框架（MCD YOLOv5s）
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图3　Dropout和DropConnect的区别 图4　基于平均的校正算法

图5　基于加权平均的校正算法
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MS COCO 数据集目标检测任务共包含了 80个类

别，其中与自动驾驶相关的类别共有 8种。MS 

COCO数据集中的图片来源于多场景，背景比较复

杂，目标数量较多，每张图上目标尺寸差异性较

大，并且数据集中图片没有统一尺寸。MS COCO

数据集自 2014年发布后，每年都会进行数据更新

和数据集的重新划分，本文使用 2017版MS COCO

目 标 检 测 数 据 集 ， 此 处 简 称 为 COCO2017。
COCO2017数据集由训练集、验证集、测试集 3部
分构成，数据集共包含 163 957张图片，训练、验

证、测试数据划分大致比例为 72∶3∶25。本试验选择

COCO2017数据集的训练集训练神经网络模型。

测试集：SOTIF 数据集是由 PENG Liang 等［19］

提出的自动驾驶危险场景数据集，此数据集依然在

补充建设中，目前所提出的部分仅用作验证集，数

据集中图片来源于具有歧义的真实交通场景，数据

集中图片没有统一尺寸。数据集一共包含 297张图

片，2 045个标签，共囊括了 4种不良环境条件下的

路况，这 4种不良环境是雨、雪、雾、强光，数据

集用于检测模型在不良环境条件下的性能。

3.2　单帧检测时间测试

3.2.1　测试方法

1） 使用常规 MC-Dropout 方式检测视频文件，

常规MC-Dropout方式算法流程如图1所示。

2）从 0开始逐次增加 dropout 采样次数，一直

增加至 22次，记录相应的视频检测总时间，并用

视频总帧数除以总检测时间得到单帧视频检测

时间。

3） 使用 TreeNets 建模方式下的算法检测同一

段视频文件，算法流程如图2所示。

4）从 0开始逐个增加 dropout 采样层数，一直

增加至 22层，记录相应的视频检测总时间，并用

视频总帧数除以总检测时间得到单帧视频检测

时间。

3.2.2　测试结果分析

测试结果如图 6所示，红线表示常规 MC-

Dropout 方式单帧检测时间的变化曲线，x 轴表示

dropout 采样次数，蓝线表示使用快速 MC-Dropout

单帧检测时间的变化曲线。

图 6中，横坐标表示 dropout采样次数，0表示

原模型不添加 dropout 采样，dropout 采样次数由 0
开始以每次测试加 1的方式向 22增加；纵坐标表示

模型检测一帧视频所需时间，单位为 s/帧；红线表

示通用 MC-Dropout的 dropout采样次数与单帧图像

检测时间的对应关系；蓝线表示本文所提方法的

dropout采样次数与单帧图像检测时间的对应关系。

图6结果显示，本文提出的快速MC-Dropout的

建模方法采样速度较常规 MC-Dropout 方法的采样

速度更快。

3.3　算法检测性能测试

3.3.1　快速MC-Dropout性能测试

使用 Dropout 方法加基于平均数的校正算法组

成推理校正检测模型，Multi-Detect Heads输出的预

测结果的目标置信度通过平均校正后得到最终预测

结果，校正算法如图 4所示。并将最终预测结果与

真值作比较计算 mAP［20］，并与预训练模型在

SOTIF验证集上的mAP作比较。为了使试验结果具

有普遍性，本试验每增加 1层 dropout则此模型在验

证集上运行5遍并计算每1遍的mAP。

试验流程：从 0开始增加 dropout层数，每增加

1层 dropout，就将此模型在 SOTIF 验证集上运行 5
遍，并计算此模型的mAP作为模型检测评价指标。

Dropout 层参数 p=0.5保持不变，Dropout 层数增加

采样次数/次

检
测
时
间

/(
 s

/帧
)

检测速度

 

图6　模型单帧检测时间的变化曲线
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至 30层停止，红色虚线代表原模型在验证集上的

mAP。

图 7中，横坐标表示 dropout采样次数，0表示

原模型不添加 dropout 采样，dropout 采样次数由 0
开始以每次测试加 1的方式向 30增加；纵坐标表示

目标检测评价指标 mAP，此处 mAP 是小数制，

mAP最大为 1最小为 0，mAP越大表示模型检测精

度越高；图 7 中红色虚线为 baseline 即原模型

yolov5s 的 mAP，No.1～5曲线代表在随机 dropout

下，将实验重复 5次得到的 mAP 与 dropout 采样次

数的变化关系。

试验结果分析：因为 dropout 具有随机性，这

意味着 dropout 层会对输出检测器的特征进行随机

丢弃，在模型运行的某一次，dropout层可能丢弃的

是特征图中不利于模型检测的一部分特征，但是也

存在 dropout 层丢弃了特征图中对模型检测有利的

一部分特征，虽然对最后的结果中的目标置信度进

行了平均校正，但是从多次在同一验证集上计算

mAP 的结果来看，如果模型偶然从 dropout 层中获

取了好的特征，则 mAP 会增大，模型检测性能提

升，偶然从 dropout 层中获取到了差的特征，则

mAP 会减小，甚至小于原模型的 mAP，模型检测

性能下降。从蒙特卡洛采样原理来看，或许dropout

层数增加到无限层后，模型检测性能会向好的方向

发展，但是这显然是不现实的，在应用 MC-

Dropout 方法时，本文需要让模型检测结果变得不

确定，但是也需要使模型检测变得有序起来，检测

性能无序，效果不确定的模型是无法投入使用的。

3.3.2　校正算法性能对比试验

本试验用于比较平均校正和加权平均校正结

果，在 Multi-Detect Heads 使用 DropConnect 的方式

进行 Dropout 推理，Multi-Detect Heads 输出的 N+1
组预测结果分别用平均校正算法和加权校正算法校

正，并对校正结果进行比较。

试验流程：N 从 0开始增加，一直增加至 30，
每增加 1层 Dropout 推理层时，模型新增加的层首

先载入处理后的权值矩阵，然后再进入验证集测试

的步骤，得到加权平均校正算法输出预测结果，并

计算校正后的mAP。

图 8中，横坐标表示 dropout采样次数，0表示

原模型不添加 dropout 采样，dropout 采样次数由 0
开始以每次测试加 1的方式向 30增加；纵坐标表示

目标检测评价指标 mAP，此处 mAP 是小数制，

mAP最大为 1最小为 0，mAP越大表示模型检测精

度越高；图中的红色虚线依然表示 baseline，代表

原模型 yolov5s 的 mAP，红线和蓝线表示的是使用

两种不同的校正算法所得到的 mAP 与 dropout采样

次数对应的关系。

如图所示，图中红线部分为加权平均校正后

mAP，蓝线部分为平均校正后mAP，红色虚线部分

表示原模型在验证集上的 mAP，在图上，mAP 最

大为0.581，mAP最小为0.555。
试验结果分析：由图可知，校正算法 2可以更

图7　快速MC-Dropout性能测试试验结果

图8　校正算法性能对比试验结果
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好地提升 mAP，需要说明的是，在验证集上验证

时，严格保持使用同一个模型对模型输出结果使用

两个不同的校正算法来处理，及使用不同的校正算

法为唯一变量。图中蓝色虚线表示卷积层数固定的

模型后处理算法选择校正算法 1和 2后得到的不同

的mAP，显然，校正算法 2更好地利用了模型的多

重输出结果，从而使模型在验证集上的mAP上升。

并且在将模型的丢弃方式改为 Dropconnect 后，使

用同一个模型重复多次的计算 mAP 会得到相同的

mAP。

4　结论

本 文 提 出 了 使 用 多 头 机 制 将 Monte-Carlo 

Dropout 中的多次重复采样机制转换成了一次推理

采样机制，大量节省了不确定性估计的时间。在此

方法的基础上改进了后处理校正方法，取消了后处

理中检测结果聚类阶段，进一步节省了整个不确定

性估计过程的时间。试验表明，本文提出的方法比

传统的MC-Dropout方法的不确定性估计速度更快，

并且利用后处理校正方法可以提升模型检测精度。

本研究针对基于视觉的目标检测任务输出结果

进行 Dropout采样和信息校正，也可以应用于基于

单模态信息（激光雷达点云、毫米波雷达点云等）

的目标检测任务中去。但是，对于多模态融合目标

检测任务，快速 MC-Dropout 依然存在局限性，无

法应用本文所提到的方式对检测结果进行快速的不

确定性估计和校准。对于自动驾驶感知而言，快速

准确估计其预测的不确定性对后续决策具有重大的

意义，而多模态融合在自动驾驶感知中应用广泛，

因此，如何快速有效地估计多模态融合算法的不确

定性将是后续研究的主要方向。
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