
用于��分布外的不�定性分布

JinYoung Kim 1 , DaeUng Jo 2 , Kimin Yun 3,4 , Jeonghyo Song 1 , Youngjoon Yoo 1,∗

1 Department of Artificial Intelligence, Chung-Ang University, Seoul, Korea
2 School of Electronics Engineering, Kyungpook National University, Daegu, Korea

3 Visual Intelligence Lab., ETRI, Daejeon, Korea
4 University of Science and Technology (UST), Daejeon, Korea

{ barraki7226, thd9592s } @cau.ac.kr, daeung.jo@knu.ac.kr, kimin.yun@etri.re.kr, yjyoo3312@gmail.com ∗

Abstract

��深度神���的不�定性是一��泛使用的
方法，用于��分布外（OoD）�本，�些�本通常表�
出高��不�定性。然而，��方法如蒙特�洛（MC）
Dropout通常��注模型或�据不�定性中的一方面，
未能�OoD��的��目���。�了解��一��，
我�提出了自由能后���，�是一�新�的�架，�
合建模分布不�定性，�通�自由能��OoD和��分
��域。我�的方法引入了������：(1) 一�基于
Beta分布��化的自由能密度��器，使得在模糊或未
��域附近���粒度不�定性��；(2) 一�集成在
后���中的�失，允�直接�����中��不�定
性，而无需�机采�。通��我�的方法��差��分支

（RPL）�架�合，所提出的方法超越了事后能量��，
使得��通�利用Beta分布的方差���OoD�域，�
而��一���上有意�且�算上高效的考�不�定性
的分割解�方案。我�在具有挑�性的��世界基准�
�中��了我�方法的有效性，包括Fishyscapes、Road-
Anomaly和Segment-Me-If-You-Can。

1. �介
在�如自���等安全��的�用中，��分割模型

不�必��生准�的��，�需要��不�定性以��
不可�或分布外（OoD）�域 [7] 。在��情�下，一�
核心挑�是��偏���分布的�常�入，�些�入通
常��致�于自信的��。一��泛使用的方法是蒙特
�洛（MC）Dropout [5] ，�通��行多次�机前向�
����模型不�定性。然而，�存在�高的�算��，
�可能无法可�地反映��不�定性 [12] 。

�了���些限制，最近的�究集中于��分布不�
定性，��不�定性旨在捕捉�自未�或模糊�据的模
糊性，而不是�自模型�机性 [11] 。后��� [4] 和�
据深度�� [13] 引入了使用 Dirichlet 和 Beta 分布�
模���不�定性，提供了更�富和更易解�的置信度
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��。在��分割中，Siddharth 等人 [1] ��一想法�
展到像素�，�而��了� OoD��的�粒度不�定
性��。然而，�些方法通常需要�外的采�、后���
或� OoD �域手工制定��，�可能�阻碍可�展性
和泛化。�一�工作利用基于自由能的置信度�量��
行 OoD ��。FlowEneDet [6] 引入了一�基于流的
密度��器，使用自由能作�似然的替代，而无需�式
�督����在�域和外在�域。在此基�上，Residual
Pattern Learning (RPL) [10] 通�使用�比����自
由能高的�域，��了最先�的 OoD ��性能。然而，
RPL 依�于固定的自由能目�和后期��，�限制了其
�活性，尤其是在��早期�段。

�了解��些挑�，我�提出了一��合��范例�
�的�一�架。具���，我��一���的分割模型�
一�可��的基于流的后���相�合，���在每�
像素���一�Beta分布。通��些Beta��，我��
方差�算�分布不�定性的直接度量，通�新�的Beta
不�定性交叉�和能量（BUCE）�失注入到���程
中。��基于方差的信�使模型能�强�模糊的OoD�
域，同�抑制已知�域中�于自信的��，�而��更
�定和��上有依据的不�定性感知��。� 1 展示
了整��架。�以往的工作相比，我�的方法��了端
到端的不�定性��和OoD分割，无需依�采�或手工
�定的��，提供了一�更合理和高效的解�方案。我
�通�在��世界的OoD基准上�行大量����了
所提出�架的有效性，包括Fishyscapes [2]（Static和
LostAndFound）、RoadAnomaly [9] 和Segment-Me-If-
You-Can（SMIYC）[3] 。

2. ��知�

2.1. 不�定性后���

在�据深度��中，��不�定性被分解�三��
成部分：�据、分布和模型不�定性。��分�反映了�
入、�在表示和����的��性。通�方程 1 中的后
��架，可以在一次前向��中��整�不�定性。
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Figure 1. 所提出架�的�述。�常曝光（OE）�本通�合成��点（Cityscapes）和�常点（COCO）�像生成，然后通���的分
割骨干���入��分支：RPL�架和基于流的模型（FlowEneDet）。流模型使用�合�（ s1 , s2 , s3 ）��算自由能表示，其中 ev

表示ReLU激活的特征，̂y 通�conv1�提取。�些表示被���Beta后��� (α, β)。然后推�出一�微分�（D.E）映射，�替�
RPL的 ℓin �失中的自由能�，��更准�的�常��。

P(ωc | x∗,D) =

∫∫
P(ωc | µ)︸ ︷︷ ︸

Data

P(µ | x∗, θ)︸ ︷︷ ︸
Distributional

P(θ | D)︸ ︷︷ ︸
Model

dµ dθ. (1)

�里，ωc 是����，x∗ 是���入，D 是���据
集。后���使用狄利克雷(Derichlet)形式近似此分布，
允��行具有相�置信水平的逐���。

�了提高可操作性，使用�一化流��入����在
空�，其中狄利克雷�� α 定�如下：

Ep∼Dir(α(i))[pc] =
βprior
c +N · P (c | z(i);ϕ) · P (z(i);ϕ)∑

c β
prior
c +N · P (z(i);ϕ)

. (2)

�里，P (c | z(i);ϕ) 表示�在特征 z(i) 的�����
率，而N 是一�置信度�放因子。

在二元分�中，Dirichlet分布化��Beta分布，其中
α 和 β 分�代表��含�和外含�的��据。期望的�
含��率是：

E[pin] =
Pin(z(i);ϕ)

Pin(z(i);ϕ) + Pout(z(i);ϕ)
(3)

相�的不�定性通��塔方差�行量化：

Var(p) = αβ

(α+ β)2(α+ β + 1)
. (4)

2.2. 基于能量的流�模型

我�采用基于流的密度���架，其中���似然被
解��一�自由能�。�一化流提供了一��活的机制，
可以通�一系列可逆�����的�据分布映射到一�
易于�理的�在空�，�而��精�且具有表�力的密
度��。

�定通���一����得的��量 z ，我�在高斯
分布下�其密度建模。相�的��似然函�是：

logN (u | µ,Σ) =
D∑

d=1

diag(U)d −
1

2
∥U(z − µ)∥22 , (5)

其中，U 是逆�方差矩� Σ−1 的 Cholesky 分解，µ
是高斯均�。二次���偏�均�的情�，而�角��
考�到了每��度中��到的尺度。在���点下，低
能�域��于熟悉的、高置信度的�入，而高能��表
明超出分布（OoD）的�本。

��解����分割任�尤其有用，因��些任�需
要密集的、空�分辨的不�定性�。通���特征�上
的能量，可以��不�定或模糊的�域。

我��通���斯���算���件似然，以支持判
���：

pθ(m | z) = pθ(z | m)p(m)∑D
d=1 pθ(z | m = d)

, (6)
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其中，pθ(z | m) 是在��m下 z 的似然，而 p(m) 是
先�。�使得基于相�似然�行每�密度建模和不�定
性��成�可能。

��而言，基于能量的流�模型通�提供一�基于�
式似然的�角�理解不�定性和�常，�而�充了后�
��。

3. 提出的方法
在本�中，我�提出了一�用于��分割中�棒的分

布外（OoD）��的方法。整��架由��主要�成部分
�成：（1）一�基于流的后���，利用Beta分布���
�的不�定性；（2）一�基于自由能的分割模型，具有一
��差��分支（RPL），通��一的��目�整合不�
定性感知�失函�。

3.1. 不�定性表述

� 1 展示了��架�。�定一��入�像，模型首先
通�一��准的分割骨干���算自由能分�。然后，
�些特征被���一�基于流的��，以�� Beta 分
布的�� α和 β 。具���，�定像素 i的�在表示 z(i)

，流���出一����率向量 z(i) = [zin, zout] ，�被
��� Beta ���：

α(i) = 1 + log(1 + ez
(i)
in ),

β(i) = 1 + log(1 + ez
(i)
out).

(7)

��些��中，我�通� Beta 分布的均��算期望的
�点置信分� p̄(i)：

p̄(i) = E[p(i)] =
α(i)

α(i) + β(i)
. (8)

像素 i的硬���� y(i) 通���点和外点分�分��
行��化或使用 arg max ����：

y(i) =

{
1, if p̄(i) ≥ τ

0, otherwise.
(9)

�了捕捉分布性不�定性，我�的方法利用基于流的
后������每�像素的Beta分布��。具���，
�定一��自由能表示中衍生的�入特征 z ，后���
�出逐像素的 α和 β：

α(ω) = 1 + logP (z(ω)|c),
β(ω) = 1 + logQ(z(ω)|c).

(10)

�里，P 和 Q 表示基于流的、以上下文特征 c ��件的
�率映射，ω 表示空�位置。然后我�使用Beta分布�
算��方差：

Var(p(ω)) = α(ω)β(ω)

(α(ω) + β(ω))2(α(ω) + β(ω) + 1)
. (11)

最后，�了鼓�模型强�不�定的OoD�域，��方差
被直接注入到RPL�架的基于能量的�失�中：

Lout =
∑
ω∈Ω

max (−m(ω) · Var(p(ω)), 0) , (12)

其中 m(ω) ∈ {0, 1} 是一�指示OoD像素的二�掩�。
我�注意到，由于α和β是由流模型生成的，最小化Lout
�通�方差���梯度更新，�而�播回流��：

∇θflowLout = −∂Var(p)
∂α

· ∂α

∂θflow
−∂Var(p)

∂β
· ∂β

∂θflow
. (13)

�鼓�流���OoD�域生成具有更高方差的Beta�
�。由于Beta分布的方差在 α ≈ β 和都�小��到最大
�，模型通��少OoD�域��分布的尖�性��式�
�表示不�定性。����适�有助于在�点和外点�
域之��行�健的�分，�增强RPL���早期�段的
�定性。

�了在�督信�中引入不�定性，我���了一�
�一的�失函�，�函�使用�塔后��考��点置
信度和�常点模糊性。提出的�塔不�定性感知交叉�

（BUCE）�失由三�部分�成：我�首先�算��的�
�� ŷ ��普通���生成的�目� ỹ 之�的�典交
叉��失：�了��模糊或未知�域的��信�，我�
基于UCE�失 [8] 引入了基于�塔的交叉�不�定性�
失（BUCE）。����模型置信度��塔后�建模的不
�定性之�的不匹配。在�里，ψ(·) 是digamma函�，
H[Beta(α, β)] 表示�塔分布的微分�：

方程式 ?? 中的第一��提供了基于��置信度的交
叉�信�。��在模糊�域中鼓�更高的不�定性，�
助模型避免�度自信的��。��正�化�于在界外�
�（OoD）�界附近表示分布不�定性尤其重要。��
中，我�� LUCE 乘以 10−7 以�����定性。我�
通�使用二元交叉�强制 Beta 分布的��方差�二元
OoD 目��的一致性：

Var(i) = α(i)β(i)

(α(i) + β(i))2(α(i) + β(i) + 1)
. (14)

Lvar = BCE(Var(i), y(i)), (15)

（最�版） 最�的 BUCE �失定��：

LBUCE = Lce + λ1 · Luce + λ2 · Lvar, (16)

其中 λ1, λ2 是控制不�定性相��影�的超��。

4. ��
在本�中，我�首先解����置，�在不同的基准

上比�我�的方法，同�分析在OoD情�下Beta分布�
� α和 β 之�的�系。

我 � 遵 循 RPL � 架 的 � 准 � � � �。� 模 型 在
Cityscapes�据集（2975幅���像/500幅���像）
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Table 1. 在Fishyscapes和SMIYC��集上的比�。最佳�果用粗�表示。
Method Fishyscapes - Static Fishyscapes - L & F SMIYC - Anomaly SMIYC - Obstacle

FPR↓ AuPRC↑ AUROC↑ FPR↓ AuPRC↑ AUROC↑ FPR↓ AuPRC↑ AUROC↑ FPR↓ AuPRC↑ AUROC↑
MCD(RN101) [10] 25.20 19.43 92.12 30.74 6.62 90.97 57.75 45.94 81.89 11.52 48.22 97.46
SE(RN101) [14] 25.22 19.68 92.12 29.59 7.04 91.19 58.18 45.33 81.77 11.92 48.41 97.43
EnE(RN101) 15.81 36.61 96.24 26.61 12.56 94.31 54.32 43.25 82.94 15.20 52.01 97.31
Ours + DE(RN101) [10] 13.23 56.34 97.26 26.68 11.56 94.19 48.09 56.55 86.98 11.08 52.42 98.01

Table 2. RoadAnomaly � � 集。所 有 方 法 都 基 于
DeepLabv3+ 架�，最佳�果用粗��示。

Method FPR ↓ AuPRC ↑ AuROC ↑
SE (ResNet101) 73.93 19.24 69.49
MCD (ResNet101) 73.25 19.20 69.66
ENE (ResNet101) 74.13 19.15 70.56
Ours + DE (ResNet101) 71.96 19.76 70.73
Ours + DE (MobileNet) 72.74 18.82 71.19
GMMSeg 47.90 34.42 84.71
PEBAL 44.58 45.10 87.63
RPL+CoroCL 17.74 71.60 95.72
RPL+CoroCL+DE (Ours) 18.49 75.49 95.83

Table 3. RPL��在Fishyscapes和SMIYC��集上的FPR
和AUPRC性能比�。

Method Fishyscapes - Static Fishyscapes - L & F
FPR ↓ AUPRC ↑ FPR ↓ AUPRC ↑

RPL + SE 6.59 89.53 16.88 67.36
PEBAL 1.52 92.08 4.76 58.81
DenseHybrid 4.17 76.23 5.09 69.79
RPL 0.85 92.46 4.76 70.61
RPL + DE (Ours) 1.03 93.77 3.53 71.28

SMIYC - Anomaly SMIYC - Obstacle
FPR ↓ AUPRC ↑ FPR ↓ AUPRC ↑

RPL + SE 22.36 86.21 0.57 92.59
PEBAL 36.74 53.10 7.92 10.45
DenseHybrid 52.65 61.08 0.71 89.49
RPL 7.18 88.55 0.09 96.91
RPL + DE (Ours) 6.87 89.48 0.11 96.29

上�行��，使用�自COCO的�据集的46751��常
暴露（OE）�本，�保�有��重�。我�在四�OoD
分割基准上��所提出的方法：Fishyscapes（��，
LostAndFound）、RoadAnomaly、Segment-me-If-You-
Can（SMIYC）�据集，包括LostAndFound的一��理
子集SMIYC-L F的�常和障碍�迹。所有��都使用�
�的DeepLabV3+骨干��，�入尺寸�整� 700×700
以提高效率。��指�包括 FPR95，AUROC，AP 和
AUPRC，用于��可分�性、�棒性和OoD定位能力。
我��我�提出的方法���不�定性��基准在四
�主要的OoD分割基准上�行比�，�在表 1 、表 2
和表 3 中��了�果。所有方法都基于相同的骨干��
DeepLabV3+和ResNet101 (RN101)，以�保公平性。
在表 1 中，我���了代表性的方法，如 Shannon
Entropy (SE)、Monte Carlo Dropout (MCD)和Free
Energy (EnE)。我�的方法（我�的方法 + 差��）
在大多��据集上的FPR和AuPRC方面超�了所有基
准。例如，在Fishyscapes-Static上，我�的方法��了最
低的FPR (13.23)和最高的AuPRC (56.34)，�著超�了
MCD (FPR 25.20, AuPRC 19.43)和EnE (FPR 15.81,
AuPRC 36.61)。同�，在SMIYC-Anomaly基准上，我

�的方法��了最佳的FPR (48.09)和AuPRC (56.55)，
表明在�放集�件下的�棒性得到了提高。表 2 �
示了在 RoadAnomaly �据集上的�果。�强基准如
RPL+CoroCL相比，我�的方法��了最佳的AuPRC
(75.49)�保持了低FPR (18.49)，��了我�基于Beta
的方差地�提供了有意�的�督。

最后，在表格 3 中，我��行了一�消融��，比�了
RPL 的不同��。���的 RPL 或 RPL+SE 相比，我
�的 RPL+DE 一致性地改�了 AP 和 AUPRC，尤其
是在像 SMIYC-Anomaly（AP 89.48 �比 57.99）和 Ob-
stacle（AUPRC 96.29 �比 22.10）��困�的�据集中，
���了我�的分布不�定性的有效性。

如� ?? 所示，我�比�了不同不�定性��方法�我
�提出的方法在 Fishyscapes �据集上的推��果。可
�化�果表明，我�的方法在突出�景中的�常物��
更加有效，同�抑制了已知�域的��。通��合分布
不�定性，我�的方法�生了更��和更精�的�常�
界，�基�方法相比，能�更��地��出分布外 (OoD)
像素。��增强的��能力在我�的模型如何� OoD 物
��域�背景�分���尤�明�，��于自���系
����在道路危�至�重要。

在本文中，我�提出了一�新�的方法，通��合基
于流的模型FlowEneDet和Beta后���，利用自由能
�捕捉�分布不�定性。��架可以有效地��未知�
据�域的不�定性。此外，我��我�的方法集成到最
先�的RPL�架中，使用�Beta后��出的方差�作�
原�性的�督信�。��集成使模型能�基于分布不�
定性而不是固定的能量��，更�健地指�在OoD�域
的��。未�的工作包括�我�的不�定性�整合到多
�的基于能量的模型中，以��其在OoD��中的普遍
适用性。

5. 致�
本工作由��政府（科�技�信息通信部，MSIT）�

助的信息通信技�����（IITP）�目�助[RS-2021-
II211341, 人工智能�究生院�目（中央大�）和RS-
2022-II220124，自我提升能力感知��能力的人工智能
技���]。
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