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随着对人工智能安全问题的关注增加，分布外 (OoD)检测和分割引起了越来越多的关注。传统的 OoD检测方法能够识别
OoD对象的存在，但缺乏空间定位能力，限制了它们在下游任务中的应用价值。OoD分割通过在像素级粒度定位异常对象
来解决这一限制。这一能力对于诸如自动驾驶等安全关键应用至关重要，其中感知模块不仅需要检测还需要精确分割 OoD
对象，以实现有针对性的控制措施并增强整体系统的鲁棒性。在本次综述中，我们将当前的 OoD分割方法分为四类：(i)测
试时 OoD分割，(ii)用于监督训练的异常曝光，(iii)基于重建的方法，(iv)和利用强大模型的方法。我们系统性地回顾了自动
驾驶场景中 OoD分割的最新进展，识别了新出现的挑战，并讨论了未来有前途的研究方向。
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1 介绍

自动驾驶吸引了越来越多的关注，因为它有可能让人类摆脱驾驶。自动驾驶系统（ADS）通常包含多个模块，
其中包括一个感知模块，该模块收集和处理环境数据以指导决策。深度神经网络在计算机视觉任务上的显著
成功，使得将它们集成到 ADS的感知模块中成为可能。虽然深度神经网络在标准视觉基准测试 [23]中表现出
显著成功，但将它们部署到自动驾驶系统中带来了比控制环境（如 ImageNet [41]）更大的挑战。ADS在真实
的环境中运行，经常遇到意料之外的情景。这些情景通常涉及训练过程中未出现的物体。
基础深度神经网络在遇到训练时未接触的物体时常表现出过度自信，导致将这些物体错误地归为已知类别

[3]。感知模块中的此类缺陷为自动驾驶系统引入了不可接受的安全风险。理想情况下，自动驾驶系统应在各
种条件下表现出稳健性，并清晰识别其局限性，在遇到超出其能力范围的情景时提示驾驶员或采用更保守的
策略 [39]。为实现这一目标，模型必须准确识别其无法可靠处理的输入。换句话说，它应有效检测训练期间未
见的分布外数据。OoD检测的概念最初由 Hendrycks在图像分类环境中提出，后来扩展到语义分割，这对于
自动驾驶系统至关重要，因为它要求对像素级异常进行定位。[17]
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2 赵等人

OoD分割自然地从 OoD检测问题中演变而来。早期的研究将现有的 OoD检测方法适配到分割任务中，并取
得了可喜的成果。例如，Rottmann等人 [40]通过聚合多种离散测量提出了一种 OoD分割方法。一些研究人员
也尝试通过训练在异常暴露数据集上提高模型对 OoD数据的敏感性 [1, 2, 4, 13, 32, 45]。还有一些人探索了基
于重建的方法，试图通过将重建的图像与原始输入进行比较来识别异常 [6, 8, 15, 29, 46, 47, 53]。最近，利用强
大的预训练模型进行 OoD分割的方法越来越受到关注。尽管该领域的研究增长迅速，但对最近进展的全面系
统回顾仍然缺失。为填补这一区缺口并促进未来的研究，我们对自主驾驶场景中的 OoD分割方法进行了综述。

Fig. 1. 自动驾驶中 OoD分割方法的分类法。

在这项调查中，我们首先在第 §2节
中描述了自动驾驶中的分布外分割问
题设置。然后，我们在第 §3节中研究
数据集和指标。此外，我们在第 §4节
中回顾了自动驾驶中的分布外分割方
法，这包括四个类别。最后，我们在第
§⁇节中回顾潜在挑战并概述自动驾驶
分布外分割领域的未来方向。

2 问题设置/问题回顾

给定一个从分布内环境 𝑃in(𝑋, 𝑌 ) 中
抽取的带标签训练数据集，每个图像
𝑋 ∈ ℝ𝐻×𝑊×𝐶 与一个像素级别的掩码
𝑌 ∈ 𝒞𝐻×𝑊

in 配对，其中𝒞in = {1, … , 𝐾}
表示已知类别的集合。在该数据上训练的模型 𝑓𝜃 处理输入图像 𝑋 ，并为每个像素 𝑥∈𝑋 生成一个 logits向量
𝑧(𝑥) ∈ ℝ𝐾 。然后将这些 logits转换为类别概率。在闭集假设下，期望模型能够正确地将图像分割到已知标签
空间中。然而，在实际部署中，系统可能会遇到来自未知分布 𝑃out(𝑋, 𝑌 )的输入，其中包含的像素的真实类别
属于满足 𝒞in ∩ 𝒞out = ∅的不相交集合 𝒞out 。
像素级 OoD分割在单个像素的粒度上区分 ID和 OoD区域，生成一个二值掩码𝑀 ∈ {0, 1}𝐻×𝑊 ，该掩码将

每个像素标记为 ID（0）或 OoD（1）：

𝑀ℎ,𝑤 =
⎧{
⎨{⎩

0, if pixel (ℎ, 𝑤) ∈ 𝑋 belongs to ID region,
[4𝑝𝑡]1, if pixel (ℎ, 𝑤) ∈ 𝑋 belongs to OoD region.

3 基准测试

在本节中，我们回顾了在自动驾驶中广泛采用的 OoD分割数据集。同时，我们也介绍了常用的评估指标。

3.1 数据集

Fig. 2. 用于 OoD分割的数据集的时间顺序发展。

LostAndFound由 Pinggera等人于 2016年引入。它是第一个专门
用于评估小型障碍物分割的数据集，这是自动驾驶安全的关键
任务。数据集由 13个具有挑战性的街道场景中拍摄的真实世界
图像组成，包括 37种不同类型的障碍物，其大小和材质各异。
该数据集包含 2,104张分辨率为 2048 × 1024像素的图像，其中
1,036张用于训练/验证，1,068张用于测试。此数据集中的注释
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从像素到掩码：脱离分布的分割研究综述 3

Dataset Resolution Val / Test Data Source Evaluation Area
LostAndFound 2048 × 1024 1036 / 1068 Captured Road-only
RoadAnomaly 1024 × 512 60 / - Collected Road-context
FS Static 2048 × 1024 30 / 1000 Synthetic Road-context
FS L & F 2048 × 1024 100 / 275 Collected Road-context
SMIYC Anomaly 2048 × 1024 or 1280 × 720 10 / 100 Collected Road-context
SMIYC Obstacle 1920 × 1080 30 / 327 Collected and Captured Road-only

Table 1. 自动驾驶中的代表性 OoD分割数据集总结。每个数据集的特点包括其分辨率、验证/测试划分、数据来源和评估区
域。

仅关注路面区域，包括障碍物和空闲路面空间的掩码。值得注
意的是，建筑物和路边结构没有进行标注。

RoadAnomaly由 Lis等人于 2019年提出。它旨在支持检测道
路场景中的意外物体。它包括 60张在线收集的真实世界图像，
包含异常物体如动物、石头、轮胎、垃圾、罐头和建筑设备。这些图像具有 1280 × 720像素的统一分辨率，并
被调整为 1024 × 512像素进行评估。注释涵盖了路面及其周围的环境。与仅专注于道路区域内的小型道路障碍
物的 LostAndFound数据集相比，RoadAnomaly数据集涵盖了各种尺度的异常。此外，它将感兴趣区域扩展到
了道路以外，包括路边的环境。

Fishyscapes由 Blum等人于 2021年提出，用于异常分割。它由三个子集组成，分别是 FS Static、FS Web和
FS LostFound。FS Static提供了一个 30幅图像的公共验证集和一个 1,000幅图像的私有测试集，而 FS LostFound
提供了一个可访问的 100幅图像的验证集和 275幅图像的私有测试集。所有验证图像的分辨率为 2048 × 1024像
素。FS Static和 FS Web共享相同的构建方法。作者将来自 Pascal VOC的异常对象（如动物和家居用品）覆盖
在来自 Cityscapes验证集的背景图像上。这些异常对象经过精心选择，以确保它们的语义标签和 Cityscapes的
标签空间不重合，从而代表真正的分布外内容。对象随机缩放和定位，哺乳动物更可能出现在下半部分，而鸟
类或飞机更可能出现在上半部分。FS Web的构建方式类似于 FS Static，但使用从互联网自动收集的异常对象。
该数据集设计为可持续更新。然而，自 2022年 8月以来没有更多更新发布。为了进一步评估在真实世界图像
上的性能，作者基于原始的 LostAndFound数据集提出了 FS LostFound。此子集为路边区域添加了像素级别的
注释，并过滤掉在 Cityscapes中出现的物体，因为它们不应该属于分布外实例。为了减少冗余，作者对高度重
复的序列进行了子采样，并排除了没有对象的图像。

SegmentMeIfYouCan (SMIYC) 是由 Chan 等人于 2021 年提出的，包括 RoadAnomaly21 和 RoadObstacle21。
RoadAnomaly21提供了一个可访问的验证集，包括 10张图像，以及一个私人测试集，包括 100张图像，图像分
辨率为 1280 × 720或者 2048 × 1024。RoadObstacle21提供了一个可访问的验证集，包括 30张图像，以及一个私
人测试集，包括 327张图像，分辨率为 1920 × 1080。RoadAnomaly21专注于完整街道场景中的通用异常分割，
并提供了一个包含像素级注释的 100张图像评估集。该数据集通过去除低质量图像和标注错误，介绍了一种用
于模糊区域的空集类别，并加入了 68张新收集的图像，扩展了 RoadAnomaly数据集 [29]。每张图像至少包含
一个异常对象，且异常可能出现在跨越多种环境的场景中的任何地方。RoadObstacle21专注于那些障碍物直接
出现在路面上并对自动驾驶车辆构成直接威胁的安全关键场景。为了包容各种条件，这些图像捕捉了不同的
道路类型、光照条件和天气场景。RoadAnomaly21和 RoadObstacle21都使用三种标注类别，即异常或障碍物、
非异常或非障碍物以及空。
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Fig. 3. 提到的方法的时间轴。

用于评估 OoD 分割的两个常用指标是 95% 真实阳性率（True Positive Rate，TPR）处的假阳性率（False
Positive Rate，FPR95）和平均 F1分数。

FPR95度量的是当 OoD像素的召回率达到 95 %时，在分布内像素上的误报率。它反映了在高召回率设置下，
一个模型在多大程度上避免将分布内像素误分类为 OoD。其定义为：
其中 ̂𝑃out 表示阈值 𝛿下预测的 OoD像素。
为了补充像素级评估，平均 F1分数通过比较预测的和真实的 OoD区域提供了一个组件级的视角。它强调整

个 OoD对象是否被成功检测。阈值 𝜏 处的 F1分数计算方式为：

𝐹1(𝜏) = 2 ⋅ 𝑇 𝑃(𝜏)
2 ⋅ 𝑇 𝑃(𝜏) + 𝐹𝑃(𝜏) + 𝐹𝑁(𝜏) . (1)

然后在多个阈值上取平均以获得最终分数。

4 OoD分割方法

在本节中，我们根据每项工作的主要贡献将现有的 OoD分割方法分为四组。

4.1 测试时的外部数据分割

其中一些方法最初是为图像级 OoD检测开发的，后来被扩展用于解决像素级分割任务。更具体地说，图像分
割是通过将类别标签分配给每一个像素来执行的。这些方法对 OoD分割的适应是通过在像素级计算异常分数
来实现的。这种像素级处理能够精准识别分布外区域，这在自动驾驶中尤为有用。
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从像素到掩码：脱离分布的分割研究综述 5

4.1.1 基于输出的估计 . 基于输出的方法 [16, 17, 21, 28]最初由 Hendrycks和 Gimpel引入，同时也提出了 OoD
检测问题的公式化 [17]。这些方法依赖于模型的输出来计算异常得分，然后用该得分来识别 OoD输入。

Hendrycks等人 [17]使用模型输出的最大软概率 (MSP)作为 OoD分数。核心思想是，ID输入应该具有较高
的置信度分数，因为模型应该能够正确分类它们。对于 OoD输入，模型应表现出较低的置信度，因为它无法
正确分类。这种方法成功区分了 ID和 OoD输入，并作为基准。然而，它在大规模数据集上失败，因为由于存
在许多相似元素，概率会被稀释。因此，对于某些 ID像素，MSP分数可能相对较低，但对于与任何分布内类
别不相似的 OoD区域则可能相对较高。
最大 Logit值（MaxLogit）被提出用于利用 logit值作为 OoD分数 [16]。其动机在于 MSP在 softmax分布中

的类似类别之间会产生竞争。具体来说，logit值可能在类似的 ID类别之间一直很高，例如不同类型的汽车，
这导致每个类别的概率都很低。虽然 OoD输入相对于 ID可能具有较小的最大 logit值，但最高 logit值仍可能
显著大于所有其他类别。因此，OoD输入显示出比某些 ID输入更高的置信分数。MaxLogit避免了这种竞争，
并使 ID和 OoD输入之间的比较成为可能。该方法的一个挑战是 logit分布在不同类别之间有所不同，这降低
了其性能。标准化最大 Logits（SML）[21]被提出以通过在类别之间标准化最大 logit来解决此问题，从而可以
更准确地比较类别分布。
另一个重要进展是 ODIN [28]，它结合了温度缩放和小的输入扰动，以更好地分离分布内和分布外的样本。

温度缩放通过使预测概率更柔和来校准 softmax输出，而输入扰动则旨在有选择地增加分布内输入的 softmax
分数。由于更好的校准和对输入的敏感性，ODIN有效地扩大了分布内和分布外样本之间的 softmax分数差距。
尽管这些基于输出的方法很有效，但它们仍然面临过度自信的问题。神经网络倾向于对即使是分布外的输入
也产生高置信度的预测。这种过度自信来源于模型的 logit输出。因此，分布外的输入可能仍会得到高置信度
的分数，导致错误的识别。

Liu等人提出了能量分数 [30]，它利用了所有类别的 logits。该分数通过测量输入的总能量来反映输入与训
练分布的接近程度，并有助于缓解过度自信的影响。它提供了一个更为稳健的置信估计，并已被证明优于之前
基于 softmax的分数。

Method Idea

MSP [17] 𝑠MSP(𝑥) = max1≤𝑐≤𝐾
𝑒𝑧𝑐(𝑥)

∑𝐾
𝑗=1 𝑒𝑧𝑗(𝑥)

MaxLogit [16] 𝑠MaxLogit(𝑥) = max1≤𝑐≤𝐾 𝑧𝑐(𝑥)

SML [21] 𝑠SML(𝑥) = Smooth(BoundarySuppress(max1≤𝑐≤𝐾
𝑧𝑐(𝑥)−𝜇𝑐

𝜎𝑐
))

ODIN [28] 𝑥′ = 𝑥 − 𝜖 ⋅ sign(− ∇𝑥 log(max1≤𝑐≤𝐾
exp(𝑧𝑐(𝑥)/𝑇)

∑𝐾
𝑗=1 exp(𝑧𝑗(𝑥)/𝑇)))

Energy Score [30] 𝑠Energy(𝑥) = − 𝑇 log(∑𝐾
𝑐=1 exp( 𝑧𝑐(𝑥)

𝑇 ))

Table 2. 基于输出的 OoD检测方法总结。𝑧(𝑥) ∈ ℝ𝐾 是输入 𝑥的 logits。对于 ODIN，我们提供获取预处理图像的公式。

这些基于输出的方法很容易集成到任何模型中，使它们在自动驾驶中的异类检测分割得到了广泛采用。此
外，它们在操作时无需访问模型参数或训练数据，这在自动驾驶系统的感知模块由第三方提供商供应时特别
有价值。然而，这些方法主要利用模型输出，可能不足以可靠地区分 ID和异类样本。
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4.1.2 基于表示的估计 . 与仅依赖于模型输出不同，基于表示的方法探索神经网络的中间特征以检测异常分布
样本。这一类别中的一种代表性方法是由 [26]提出的Mahalanobis距离方法，其有效性已在 [19]的自动驾驶数
据集上得到了验证。其理念是使用多变量高斯分布来对每一类的特征分布建模。在测试期间，计算样本特征与
最近类别分布之间的 Mahalanobis距离。那些远离所有类别分布的样本更有可能是异常分布（OoD）。这种方
法利用了特征空间中包含的信息。通过分析特征如何偏离已知的训练分布，它比单独依赖最终输出能够更准
确地进行检测。然而，这种方法需要访问训练集以计算特征偏差，这在训练数据是私密的或不可访问时限制了
其适用性。
其他方法不是直接从特征空间中提取测量值，而是专注于修改特征空间以增强基于输出的 OoD分数。例如，

Sun等人提出了 ReAct [44]，它通过设置阈值 𝑐来修正倒数第二层的激活。具体来说，每个神经元的输出在 𝑐
处被截断，取神经元原始激活值和阈值之间的较小值。一个理想的 𝑐应足以保留 ID数据的激活模式，同时修
正 OoD数据的激活模式。通过截断过高的激活，修正后的激活可以限制噪声的影响，使整体激活模式更接近
正常表现情况。这种方法有效地减少了神经网络中常见的过度自信问题。此外，ReAct可以与最常用的 OoD分
数集成，使其易于应用于自动驾驶的 OoD分割。然而，截断也会改变 ID的激活，并可能降低 ID的准确性。在
像自动驾驶这样的安全关键系统中，即使是细微的下降也很重要。因此，ReAct在部署之前需要额外的验证。
虽然基于表示的方法利用了特征空间中的丰富信息，但它们并不能保证对所有输入进行最佳的 OoD检测。

一些 OoD样本在特征空间中易于识别，而另一些在 logit空间中更容易识别。为了有效结合这两种视角，Wang
等人引入了 ViM [50]。它生成一个额外的虚拟 logit，代表从特征残差中派生的合成 OoD类。然后，这个虚拟
logit被缩放到与原始 logits相匹配的幅度，以确保兼容性。在推理过程中，与此虚拟类对应的概率作为有效的
OoD得分。这些方法利用了深层特征中嵌入的丰富区分信息，且可以无需重新训练骨干网络进行部署。然而，
它们通常需要访问训练统计数据，并涉及如阈值 𝑐等超参数，这使得部署复杂化。
测试时间 OoD分割方法的实验结果呈现在表 6的第一部分。这些方法引入了各种 OoD评分函数，这些函数

已被广泛采用，现在成为大多数后续 OoD分割技术的基础。

4.2 监督训练的异常值暴露

在既定假设下，模型在训练过程中预期不会接触到 Out-of-Distribution（OoD）的数据。然而，训练是放大 ID
和 OoD数据之间区别的直观方法。为了使 OoD检测训练切实可行，Hendrycks等人提出了异常暴露（Outlier
Exposure，OE）[18]，这包含一个与测试过程中可能出现的真实 OoD数据不重叠的异常数据的辅助数据集。
他们的损失函数旨在保持原始任务目标，同时鼓励模型对异常样本赋予低置信度分数。异常暴露显著提高了
各项任务上的 OoD检测性能。图像级异常暴露的优秀表现表明类似的策略可能也有利于自动驾驶应用中的逐
像素 OoD分割。图 4展示了用于改善 OoD分割的 OE过程的生成数据集。

Bevandic等人将像素级的 OoD检测视为一个二分类任务 [1]。我们将这种方法称为 DOOD。为了训练判别
模型，他们将外部样本引入到语义分割数据集中。他们选择一个道路驾驶数据集，例如 Cityscapes，作为 ID数
据，这些图像中的每个像素都标记为 ID。然后，他们将来自 ImageNet的物体粘贴在 ID图像上作为 OoD像素。
这个过程生成了一个综合的合成数据集，ID和 OoD区域共存于同一帧中，使监督训练成为可能。使用这个合
成数据集，他们训练了一个专用的 OoD判别模型，以识别每个像素是属于 ID还是 OoD类别。实验结果表明，
这种监督训练使检测器能显著优于基于 softmax的基线。然而，专用的 OoD分割模型仅关注检测 OoD像素，
而忽视了分割任务。

Fig. 4. 在监督训练中引入离群样本的动机。离群样本暴露通过
将离群数据集中的物体粘贴到 ID图像中来引入代理的 OoD样
本。然后可以使用生成的图像进行监督训练，以改善 OoD分
割性能。

在其早期的判别检测器之后，Bevandic等人推出
了一种统一的架构，该架构在一次前向传递中输出
语义分割结果和二值 OOMD映射 [2]，我们将这种方
法称为 SSDS。他们在标准分割骨干上附加了一个轻
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量级的异常检测头。这个额外的检测头是在一个异常
数据集上进行训练的，使模型能够识别属于 OOMD
区域的像素。尽管报告的结果是有前景的，但多任
务训练可能会降低分割精度。此外，OE数据集中异
常高的异常像素出现频率可能会导致异常频率偏差。
这种偏差可能会阻碍在自动驾驶场景中的部署。
同样地，Chan等人在Meta-OoD [4]中引入了一种

熵最大化损失，应用于通过异常暴露生成的合成数据
集。他们将一个元分类器作为后处理步骤，用于过滤
掉误报的 OoD样本。该元分类器使用基于从 softmax
概率导出的像素级不确定性度量计算的手工衡量标准来识别错误的 OoD分割。实验结果表明，这种两阶段方
法有效地降低了 OoD检测错误。此外，作者还探讨了对原始语义分割任务进行重新训练的影响。他们的研究
表明，重新训练导致分割准确性可测量但边际的下降。此外，meta-OoD倾向于生成碎片化的异常掩码，其中
许多误报的像素被过滤掉。它依赖于对整个网络进行重新训练以进行异常暴露，这效率低下，并且有偏向于异
常值的预测的风险。
为了将异常检测与不确定性解耦并减少计算成本，Tian等人提出了像素级能源倾斜弃权学习（PEBAL）[45]

。PEBAL增加了一个像素级异常类，当一个像素不匹配任何内在类别时，模型可以选择该类。它联合优化了
像素级弃权学习头和基于能量的模型。能源模型被训练用于给来自异常数据集的异常像素分配高能量，这分
解了具有高不确定性的分布外像素。具有高能量的像素会受到更大的惩罚，因此像素级弃权学习更倾向于将
它们分类为异常。此外，平滑损失鼓励邻近的异常像素保持一致，而稀疏损失减少了误报检测。由于仅微调了
主干的最后一个模块，该方法对于自动驾驶系统来说是轻量级的。各种数据集上的实验表明，PEBAL在减少
误报的情况下改善了 OoD分割，比 Meta-OoD更有效。然而，重新训练过程牺牲了 ID分割的准确性，这对于
自动驾驶至关重要。
为了更好地利用判别方法和密度估计方法，DenseHybrid [13]将这两种观点结合到一个混合异常检测器中。

该模型在 OE数据集上进行训练，其损失函数由三个目标组成：分类损失 𝐿𝑐𝑙𝑠 、未归一化数据似然损失 𝐿𝑥 和
数据集后验损失 𝐿𝑑 。他们提出最大化在分布内像素的似然，并最小化分布外像素的似然。数据集后验预测
𝑃(𝑑𝑜𝑢𝑡|x)代表了一个像素属于分布外的概率。作者基于分布外数据集后验预测 𝑃(𝑑𝑜𝑢𝑡|x)和似然预测 𝑝(x)定
义了混合异常检测器 𝑠(x)为：

𝑠(x) ≅ ln𝑃(𝑑𝑜𝑢𝑡|𝑥) − ln ̂𝑝(𝑥).
然后，异常分数图与基于阈值的语义分割输出进行融合。DenseHybrid在以较小的分布内分割精度损失的情况
下，实现了更好的分布外分割。尽管如此，该方法仍然引入了轻微的分布内分割性能下降，这可能会影响其在
自动驾驶中的适用性。
一个关键问题是，OoD检测器可能会在环境协变量变化（例如场景从城市变为农村环境）时错误地将高

OoD分数分配给分布内的像素。Liu等人提出了残差模式学习（RPL）[32]，以充分减少再训练对分布内分割
的影响，并能够在各种环境下进行泛化。他们引入了一个外部模块 RPL，附加到冻结的封闭集分割网络上作为
OoD检测器。基础分割网络表示为：

̃y = 𝑓𝜙seg
(𝑓𝜙aspp

(𝑓𝜙fcn
(𝑥))) .

。RPL接受中间特征作为输入，以学习异常的残差模式。输出与分割特征融合以在分布外区域引入高不确定
性。修改后的网络表示为：

̂y = 𝑓𝜙seg
(𝑓𝜙aspp

(𝑓𝜙fcn
(𝑥)) + 𝑓𝜃rpl

(𝑓𝜙fcn
(𝑥))) .
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。通过冻结分割模型来保证分布内分割的准确性。为了增强模型对环境与分布外对象之间关系的理解，作者们
引入了上下文鲁棒对比学习（CoroCL），其目标是使同一分布的嵌入更加相似，不同分布的嵌入更加不同。在
推理时，分布内分割结果从原始网络分支 ̃y获得，而分布外分割结果 ̂y由 RPL模块计算。RPL [32]在不牺牲分
布内分割准确性的情况下展示了强大的分布外分割性能。然而，这两个输出图有时可能不一致。具体来说，异
常图上检测到的分布外区域可能与分割图中的任何物体不对应，这可能会在自动驾驶系统的决策模块中引起
混淆。

Method Year ID influence Retrain backbone Key idea

DOOD [1] 2018 - �– Discriminative binary classifier on synthetic ID+OoD mix
SSDS [2] 2019 是 � Extra detection head joint-trained with seg. network
Meta-OoD [4] 2021 是 � Entropy-max + meta-classifier to filter FP
PEBAL [45] 2022 是 �– Energy-biased abstention; sparse + smooth losses
DenseHybrid [13] 2022 是 � Likelihood + posterior hybrid anomaly score
RPL [32] 2023 否 External residual pattern head + CoroCL

Table 3. 基于 OE的监督 OoD分割方法总结。ID影响列表明训练是否影响 ID分割，而在重训练主干列中，�、�–和 分别表
示微调大多数主干层、仅更新最后一个块以及保持主干冻结。

在 OE的合成数据集上训练显著提高了 OoD分割性能。然而，所使用的异常数据集在异常曝光过程中能否
准确模拟现实驾驶场景中出现的 OoD对象仍然存在疑问。此外，牺牲分布内分割的准确性在感知模块中可能
是不可接受的。即使模型产生两个独立的输出，一个用于分布内分割，另一个用于 OoD分割，这些输出之间
的冲突可能会让自动驾驶系统中的决策模块感到困惑。
表 3提供了上述基于 OE的监督 OoD分割方法的详细比较。基于异常曝光的监督训练的实验结果展示在表 6

的第二部分。虽然这些方法显著提高了性能，但利用异常数据集作为现实世界 OoD数据的代理引入了一个关
于 OoD样本的强假设。在实践中，现实世界的 OoD数据是不可预测的。引入 OE数据集可能会限制其在实际
场景中的泛化能力。

4.3 基于重建的 OoD分割

一个良好训练的模型应该能够重构原始图像。重构图像与原始图像之间的差异可能表明道路障碍物的潜在区
域。基于这个思路，以重构为基础的方法已经成为在自动驾驶场景中进行 OoD分割的另一主流方法。这些方
法通过将输入图像与重构版本进行比较来分割异常，重构版本表示期望的分布内外观，如图 5所示。这两张图
像之间的差异更可能对应异常区域。

Fig. 5. 重建基础的 OoD分割的动机。OoD对象可能会被分割器忽略，从而在重建中被遗漏。对比原始图像和重建图像可以
实现 OoD分割。
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Creusot等人使用训练好的限制玻尔兹曼机在 [6]中重建图像。我们将此工作称为 RBMRR。重建结果可能会
遗漏背景中的小障碍物。例如，即使输入图像包含道路上的障碍物，模型可能只重建路面。重建图像与原始图
像之间的差异用于进行异常分割。这里用于重建的输入包括归一化的图像块。重建向量 𝑥′ 计算为

𝑥′
𝑖 = Sigmoid(𝑥𝑖 ⋅ 𝑊 + 𝑏hid) ⋅ 𝑊 𝑇 + 𝑏vis,

，其中𝑊 、𝑏ℎ𝑖𝑑 和 𝑏𝑣𝑖𝑠 是限制玻尔兹曼机的参数。该工作验证了基于重建的 OoD分割的可行性，并在纹理为
主的合成数据集和高速公路场景的真实世界图像上展示了其有效性。然而，重建图像的质量较低限制了检测
性能。基于图像块的重建也固有地限制了模型的适应能力，导致在检测较大物体时表现不佳。
随着语义分割的发展，网络可以为输入图像生成精确的语义图。然而，道路上的障碍物可能会被分割网络忽

略，这激发了 Lis等人 [29]从预测的语义图中重建原始图像。这种方法在文献中称为 DUIR。他们提出基于语
义预测重新合成原始图像，其中分割错误会导致重新合成的图像与原始图像之间存在显著差异。为实现这一
点，他们采用 pix2pixHD [51]，一种在分布内数据集上训练的条件 GAN [12]，以语义图为条件生成图像。在
他们的不一致网络中，使用预训练的 VGG网络从原始图像和重新合成的图像中提取特征，而一个独立的 CNN
处理预测标签的 one-hot表示。在特征金字塔的每个级别，这些特征被连接并通过 1 × 1卷积。此外，计算和
结合原始与重新合成图像之间特征的点对点相关性。所有融合的特征和相关性随后被输入到上卷积解码器中，
以生成最终的不一致得分。
同样地，Xia等人提出了一个统一的框架 SynthCP，通过一种合成和比较策略来解决语义分割中的失败和异

常检测问题 [53]。一个语义到图像的条件生成对抗网络 [36]在分布内数据上进行训练，以从预测的分割结果
重建输入图像。然后，原始图像和合成图像都被输入到比较模块中，该模块计算从分割模型的最后一层在每个
像素处提取的对应特征向量之间的余弦距离。为了克服分割模型中固有的误分类，作者使用最大 softmax概率
来优化比较结果 ̂𝑐(𝑖)

𝑛 ：
̂𝑐(𝑖)
𝑛 ← ̂𝑐(𝑖)

𝑛 ⋅ 𝕀{𝑝(𝑖) ≤ 𝑡} + (1 − 𝑝(𝑖)) ⋅ 𝕀{𝑝(𝑖) > 𝑡},
其中 𝑝(𝑖) 是第 𝑖个像素处的最大 softmax概率，𝑡 ∈ [0, 1]是一个阈值并且 𝕀表示指示函数。这个后处理过滤掉
了分割预测具有高置信度的像素。此方法依赖于原始和重建图像之间的数值差异。然而，它缺乏对语义区域的
全面理解。
虽然原始图像和重构图像之间的差异通常表明是分布外（OoD）区域，但像素级比较可能不是衡量语义差异

的有效方法。例如，两张亮度差异很大的图像可能会产生高像素级差异。然而，它们在语义层面上对人眼非常
相似。在通过 GAN生成的图像中会出现类似的问题，这种变化可能导致误报。Haldimann等人通过提出一种
基于 CNN的不相似性检测器来估计原始和重构图像之间的语义不一致性，从而识别并解决了这一限制。我们
将这项工作命名为 EDSS。他们首先使用 pix2pix从预测的语义图重合成 RGB图像，pix2pix是一个在分布内数
据上训练的条件 GAN。为了在语义层面上测量差异，他们训练了一个不相似性检测器，用于比较原始图像和
重构图像。它使用基于 VGG的特征提取，并通过三元组损失进行优化，该损失对不匹配的图块赋予更高的不
相似性，并对匹配的对赋予较低的值。损失被定义为

ℒ(𝐷) = 𝜆𝐷 𝔼𝑡𝑖
[log𝐷(𝑝+

𝑖 )] + 𝔼𝑡𝑖
[log(1 − 𝐷(𝑝−

𝑖 ))],

，其中 𝐷是不相似性检测器，𝑝+
𝑖 和 𝑝−

𝑖 分别表示正负图块对。不相似性图中的更高异常分数意味着一个像素
更可能属于一个分布外的物体。该方法利用超越简单像素级差异的语义信息。然而，它仍然局限于比较原始图
像与重合成的图像。
为了更好地利用语义信息进行分布外分割，Vojir等人提出了 JSR-Net [47]，其中包括一个分割耦合模块，用

于融合来自分割图和重构误差的信息。作者没有使用 GAN，而是采用轻量级瓶颈解码器来重构道路区域。原
始图像与重构图像的相似性由 SSIM [52]衡量。重构模块经过训练，使道路区域的重构图像与原始图像之间的
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相似性最大化，而异常区域的相似性最小化。分割耦合模块首先将语义分割概率与重构误差串联。然后使用两
个卷积块处理该输入，以预测一个二元掩码，用于区分道路区域与异常区域。分割耦合模块使用二元交叉熵损
失 ℒ𝑥𝑒𝑛𝑡 进行优化。最终的损失函数定义为

ℒ = ℒxent + 0.5ℒ𝑅,

，其中 ℒ𝑅 是重构损失。这个方法减少了计算成本并提高了分布外分割性能。然而，它仍然在细小结构上遭受
误判，并且对图像质量下降敏感。作者通过在 DaCUP [46]中引入几个微妙的组件扩展了这项工作。为了更好
地利用数据并捕捉道路表面的外观，作者注入了一个通过三元组损失优化的嵌入网络。此外，它设计了在嵌入
空间中的基于距离的评分机制和一个修补模块，以减低误判率。这些组件提高了分布外分割性能。然而，整个
流程复杂，包含多个模块。
基于重构的方法可能在分割结果嘈杂且碎片化时失效。为了更好地利用基于重构的方法和多样化的 OoD分

数，Biase等人提出了 SynBoost [8]，这是一种新颖的框架，将这两个组件结合起来以产生更稳健的 OoD分
割。它将重构方法与不确定性测量相结合：softmax熵 [10, 24]、softmax差异 [40]和感知差异 [9, 20]。它使用
CC-FPSE [31]，一个条件 GAN，从预测的语义分割图重构原始图像。softmax熵和 softmax差异是从分割网络
的输出计算得到的。为了避免合成图像中的低层次纹理差异，例如汽车颜色的差异，作者计算相应像素 𝑥和 𝑟
之间的感知差异如下所示：

𝑉 (𝑥, 𝑟) =
𝑁

∑
𝑖=1

1
𝑀𝑖

‖𝐹 (𝑖)(𝑥) − 𝐹 (𝑖)(𝑟)‖1,

，其中 𝐹 (𝑖) 表示 VGG网络的 𝑖层，包含𝑀𝑖 元素，𝑁 是层的数量 [45]。这些输入然后被传递给一个差异模型，
以预测分布外对象的掩码。该模型使用 VGG提取原始和合成图像的特征，以及一个 CNN处理语义预测和不
确定性图。然后，来自输入图像、重构结果和分割输出的特征在每个层级串联起来，并通过 1 × 1卷积进行比
较。之后，得到的特征图将与不确定性图通过点相关融合。最后，一个解码器利用跨层次的融合特征以及语义
图生成最终的 OoD分割预测。
表格 4提供了本节中讨论的基于重建的 OoD分割流程的简要比较。表格 6的第三部分展示了基于重建方法

的实验结果。这些方法曾在一段时间内广受欢迎，但在社区中的关注度有所下降。

Method Generator Model Comparison Method Feature Extraction Gen. Training Semantic Info in Comparison
RBMRR [6] Restricted Boltzmann Machine Pixel-wise diff. N P N
DUIR [29] pix2pixHD (cGAN) CNN discrepancy net Y P Y
SynthCP [53] SPADE (cGAN) Cosine + threshold Y P N
EDSS [15] pix2pix (cGAN) Dissimilarity detector Y P N
JSR-Net [47] Bottleneck decoder SSIM + coupling N J Y
DaCUP [46] Bottleneck decoder SSIM + Embedding-space dist. Y J Y
SynBoost [8] CC-FPSE (cGAN) Decoder blocks Y O Y

Table 4. 重建基础的 OoD分割流程比较。特征提取指示比较模块是否依赖于特征提取器。生成器训练总结了生成器的处理
方式：O—来自其他工作的现成权重；P—先在 ID数据上预训练然后冻结用于检测；J—与检测头一起优化。比较中的语义
信息指定在比较过程中是否结合了语义线索。

4.4 强大的 OoD分割模型

几乎所有先前讨论的方法都面临的一个显著挑战是，它们的输出通常是零散的，无法在语义层面进行解释。然
而，自动驾驶更关心的是语义层面的理解，而不是某些像素属于分布内而另一些像素属于分布外。语义分割领
域的发展带来了一些强大的模型，可以为图像提供精确的掩膜。利用这些强大的分割模型以不同方式精确分
割分布外的对象已成为一种趋势。此外，CLIP [37]统一了自然语言和图像的特征空间，这使得在文本信息的
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Fig. 6. 使用强大的预训练模型进行 OoD分割的典型流程。流程 A使用外部的 OoD检测器，流程 B使用最终模型输出，流程
C使用中间特征

帮助下分割分布外的对象成为可能。在本节中，我们回顾了通过不同管道利用强大分割骨干或视觉语言模型
的方法，如图 6所示。

4.4.1 基于 Mask2Former的 . Mask2Former [5]是一个通用图像分割框架，专为使用遮罩注意力变换器解码器
进行语义、实例和全景分割而设计。Mask2Anomaly [38] 基于 Mask2Former [5] ，并将异常分割重新定义为
一个遮罩分类任务，而不是逐像素分类。为了在对象层面上改善 OoD分割，作者通过三个关键贡献扩展了
Mask2Former [5]，形成了Mask2Anomaly框架。首先，它引入了一种全球遮罩注意机制，帮助模型同时关注前
景和背景。在训练期间，它使用来自 OE的合成数据集进行对比学习，以鼓励模型最大化 ID和 OoD类之间的
异常分数差距。最后，在推理期间应用了一个优化模块，基于全景分割结果过滤掉误报区域。Mask2Anomaly
显著降低了误报率，并提高了跨数据集的性能。基于 Mask2Former [5]构建的复杂模块设计使 Mask2Anomaly
与高级分割模型的即插即用部署不兼容。

RbA [33]由 Nayal等人提出，用于解决逐像素 OoD分割的局限性。RbA没有修改Mask2Former [5]，而是利
用 Mask2Former的输出，并引入一个评分函数来识别被所有已知类别拒绝的掩膜。具体来说，该方法聚合区
域的类别概率和掩膜输出来估计每个像素的分类概率。为了测量被所有已知类别拒绝的掩膜，作者假设类别
标签𝐾 + 1代表分布外物体的区域。此异常值概率定义为：

𝑝(𝑦 = 𝐾 + 1 ∣ 𝑥) = 1 −
𝐾

∑
𝑘=1

𝑝(𝑦 = 𝑘 ∣ 𝑥).

较高的异常值概率表明属于分布外物体的像素在所有已知类别中具有较低的预测概率。RbA利用预训练的
Mask2Former而无需在异常数据上进行训练就显示出强大的性能。一种轻量级微调变体仅优化少量模型参数，
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在不降低闭集性能的情况下超越了最新技术的性能。然而，Mask2Former中的 𝐾 + 1 -th logit最初被设计用于
表示“无物体”类别，这可能无法准确对应异常区域，并将不确定性与异常检测相混淆。

EAM类似于 RbA [14]，也认识到在 OoD分割中利用掩码级别识别模型的潜力。它提出的 EAM异常检测器
结合了负监督以取得有竞争力的结果。EAM通过聚合多个掩码中的低置信度预测来估计不确定性。
为了解开不确定性预测和负面对象分类，Delic等人提出了 UNO [7]，它整合了一个不确定性得分和一个负

面得分。对于分布外分割场景，它将Mask2Former扩展到𝐾 + 2类，并在异常数据集上进行微调，其中𝐾 + 1
-th logit代表负面对象，𝐾 + 2 -th logit代表无对象类。具体而言，不确定性得分 𝑆𝑈𝑛𝑐(𝑧)被定义为已知𝐾 类中
负的最大 softmax概率：

𝑠Unc(𝑧) ∶= − max
𝑘=1…𝐾

𝑃(𝑌 = 𝑘 ∣ 𝑧)
负目标得分 𝑆𝑁𝑂 被定义为：

𝑠NO(𝑧) ∶= 𝑃(𝑌 = 𝐾 + 1 ∣ 𝑧)
UNO得分被定义为这两个得分的总和。UNO将负预测从不确定性预测中解耦，并在像素级和图像级基准测试
中取得了强大的性能。然而，额外类别可能会对不确定性估计引入偏差。
张等人提出了类无关结构约束学习（CSL）[56]，这是一种嵌入结构约束的插件框架。它提供了两种集成方

案：一种是将知识从教师网络端到端蒸馏到 CSL框架中，另一种是在推理过程中通过将区域提议与像素级预
测融合来应用这些约束。此外，CSL引入了一种掩码分割预处理方法，将语义掩码分解为独立的组件，从而减
弱了类别偏差。CSL改善了 OOD（出域）分割、零样本语义分割和领域适应的性能。然而，与更直接的方法相
比，它显著增加了架构复杂性。
这些方法利用 Mask2Former 的掩码级别预测来为分布外的对象生成精确的掩码。然而，Mask2Former 对

新类别缺乏强大的泛化能力，并且难以准确分割其训练期间从未遇到过的对象。这一限制影响了所有基于
Mask2Former的自动驾驶系统方法，因为新物体可能随时出现。
大型模型如 Segment Anything Model（SAM）、CLIP和 DINO系列为开放世界分割提供了强大的能力。SAM

在超过 1100万张图像和 10亿个掩码上进行了预训练，通过提示输入实现了零样本分割。CLIP对齐了视觉和
文本嵌入，使模型能够通过自然语言描述来推理新类别。DINO系列作为特征提取的强大基础模型。这些模型
为推进分布外分割提供了有希望的机会。

UGainS利用点提示 [34]的 SAM。它首先使用 RbA [33]计算异常评分图。然后通过最远点采样策略进行点提
示的采样。SAM接收原始图像和这些点提示以生成分布外对象的掩码。尽管 SAM在提示正确时能生成高度精
确的掩码，但其性能受限于采样点的质量。如果异常评分图存在噪声，生成的提示可能次优并降低整体性能。
值得注意的是，与使用 OoD数据训练的 RbA相比，UGainS在路面异常数据集上的 FPR95准确性表现更差。
为了提高对噪声异常图的鲁棒性，赵等人提出了 Score-to-Mask S2M [57]，该方法利用框提示而不是点提示。

即使这些区域与真实物体不相似，点提示也可能受到假阳性结果的影响。S2M可以构建在其他生成异常评分
图的 OoD检测器之上，例如 RPL [32]或 PEBAL [45]。S2M提示生成器处理异常评分图并为分布外物体生成框
提示。它被实现为一个物体检测模块，并在一个异常曝光数据集上进行训练。SAM是冻结的，只有提示生成
器需要在训练期间更新。在推理过程中，将框提示和原始图像输入到 SAM中，以生成 OoD物体的精确掩膜。
S2M在 SAM-B上取得了强大的成果，证明了其对自动驾驶系统的有效性和潜力。然而，提示生成器可能会忽
略极小的道路障碍物，而这些障碍物未被 OoD检测器注意到。

Shoeb等人提出了一个框架，利用来自 SAM解码器的特性和似然比（LR）来预测分布外（OoD）对象 [43]
。该方法无需 OoD检测器，但在像素级 OoD分割上表现不佳。为了探索 OoD分割中的人机交互，Shoeb等人
[42]在他们的流程中引入了文本查询，我们将其缩写为 ROD。他们使用 RbA分数来获取单帧中的 OoD对象掩
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码。然后，他们使用轻量级对象跟踪器链接后续帧中的相似片段。最后，截取的 OoD路障补丁和用户提供的
文本查询都通过 CLIP嵌入，用于根据用户输入检索相关的 OoD对象。该方法的一个基本挑战是用户可能并不
总是知道如何描述未见过的对象，因为任何新实体都可能出现在路上。

Method Powerful model OoD detector Fine-tuning Pipeline OoD info source Key idea

Mask2Anomaly [38] Mask2Former � B High-entropy background masks Mask-classification reformulation; global mask attention
RbA [33] Mask2Former B Rejected-by-all class prob. Aggregate class probabilities to score masks without retraining
EAM [14] Mask2Former � B Low-confidence masks + neg. sup. Uncertainty aggregation across masks with negative supervision
UNO [7] Mask2Former � B Uncertainty + neg. object logit Decouple uncertainty and anomaly via UNO score
CSL [56] Mask2Former �or C Teacher masks / region proposals Structural constraints / mask splitting to reduce bias

UGainS [34] SAM � A RbA anomaly map Point-prompt from anomaly map
S2M [57] SAM � A RPL/PEBAL anomaly map Box-prompt generator for noise filtering
LR [43] SAM C SAM decoder features Likelihood-ratio on SAM features
ROD [42] CLIP � B RbA masks + CLIP text embed. Retrieve OoD objects via user text/ semantic similarity
PixOOD [49] DINOv2 B DINOv2 features Probabilistic modelling in 2-D projected space

Table 5. 利用强大模型的 OoD分割方法概述。Fine-tuning列指出强大模型是经过微调（�）还是被冻结（ ），而 OoD信息
来源列则说明异常线索的来源。

在 OE数据集上进行训练可以增强 OoD分割，但可能引入某些偏差。PixOOD [49]提出了一个用于 OoD分
割的框架，避免了在异常数据上进行训练。它使用冻结的 DINOv2 [35]提取特征，这些特征被投影到二维空
间。对于每一个类别，PixOOD建模了分布内和分布外的似然性，并定义了 OoD分数。相比于 GROOD [48]，
PixOOD通过在推理时放大特征图来支持像素级分割。这项工作表明，使用通用视觉特征可以实现 OoD分割。
这种方法是通用的，因为它消除了在异常数据上进行训练的需要。
表 5总结了利用强大的预训练模型的 Out-of-Distribution分割方法，详细说明了它们的主干网络、流水线类

型、微调策略、异常提示来源和核心思想。尽管这些方法已经展示了令人印象深刻的性能，但参数数量的增加
也导致了更高的计算成本和能源消耗。还需要进一步的研究来评估在车载系统有限的计算资源下部署如此大
型模型的可行性。此外，它们的推理时间应在实时应用场景中进行评估。
在 OoD分割方面的最新进展使得在像素级别准确分割 OoD对象成为实际可行的。这一成就可以为自动驾

驶系统中的感知模块提供安全指导，使其能够在必要时更加谨慎地操作或请求人工接管。然而，仍然存在一些
挑战，需要在未来研究中进行探索。
建立大规模、现实的像素级别 OoD分割基准。现有研究主要在小型数据集上评估方法，这不能充分反映真

实驾驶场景。与其他领域的大型基准相比，数千张图像相对有限，不足以评估多样化的方法。设计分割方法以
在多样化的环境条件下保持 OoD分割的性能。在实际中，语义偏移（OoD对象）通常与协变量偏移（如雨雪
等噪声）同时发生。这些协变量偏移进一步增加了 OoD分割的难度。最近的工作已经开始利用视觉基础模型
来处理这些输入 [22]。一些其他人尝试通过测试时自适应方法来解决这个问题 [11, 25, 27, 54, 55]。然而，这些
方法主要关注于图像级别的检测，而不是在恶劣环境下的逐像素分割。为了实现带有协变量偏移输入的 OoD
分割，还需要更多的努力。
利用现成的视觉基础模型进行像素级的 OoD分割。PixOOD [49]展示了使用现成的视觉基础模型进行 OoD

分割的有效性。这种方法显示出巨大潜力，尤其是在视觉基础模型逐步强大的快速进展下。
在任务特定的未知类（OoD）分割中加入自然语言。这是将自然语言整合到 OoD分割中。尽管描述一个未

见的对象可能显得自相矛盾，但我们可以描述分布内环境。例如，城市驾驶与越野驾驶意味着不同的驾驶环
境，而个人车辆与警车追捕反映了不同的情境。通过提供这样的基于语言的先验，我们可以为任务特定环境定
制 OoD分割模型，并在不同设置中提高其性能。
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Category Method SMIYC-Anomaly SMIYC-Obstacle
FPR ↓ mean F1 ↑ FPR ↓ mean F1 ↑

Test-time

MSP [17] 72.02 5.37 16.6 6.25
SML [21] 39.5 12.20 36.8 3.00
ODIN [28] 71.68 5.15 15.28 9.37
Mahalanobis [26] 86.99 2.68 13.08 4.70

Outlier Exposure

RPL [32] 7.18 30.16 0.09 56.69
PEBAL [45] 40.82 14.48 12.68 5.54
Meta-OoD [4] 15.00 28.72 0.75 48.51
DenseHybrid [13] 9.81 31.08 0.24 50.72

Reconstruction

DUIR [29] 25.93 12.51 4.70 8.38
JSR-Net [47] 43.85 13.66 28.86 11.02
DaCUP [46] – – 1.13 46.01
SynBoost [8] 61.86 9.99 3.15 37.57

Powerful Models

RbA [33] 11.60 46.80 0.50 60.90
EAM [14] 4.09 60.86 0.52 75.58
Mask2Anomaly [38] 14.60 48.60 0.20 69.80
PixOOD [49] 54.33 19.82 0.30 50.82
UNO [7] 2.00 – 0.16 77.65
CSL [56] 7.16 50.39 0.67 51.02
LR [43] – – 0.20 78.40
S2M [57] 1.04 60.4 0.02 64.96

Table 6. OoD分割方法在 SMIYC-Anomaly和 SMIYC-Obstacle上的比较。较低的 FPR和较高的平均 F1更好。
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