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Abstract—未来的自动化系统承诺带来显著的社会利益，但
它们的部署也引发了关于安全性和可信性的担忧。一个关键的
问题是如何保证机器人感知的可靠性，因为感知是安全决策的
基础。感知失败通常是由于复杂但常见的环境因素造成的，并
可能导致事故，从而削弱公众信任。为了解决这个问题，我们
引入了 SET（自我、环境和目标）感知因素框架。我们设计这
一框架以系统地分析天气、遮挡或传感器限制等因素如何对感
知产生负面影响。为此，该框架采用 SET 状态树来分类这些
因素的起源，并利用 SET 因素树来建模这些来源和因素如何
影响物体检测或姿态估计等感知任务。接着，我们利用这两种
树开发感知因素模型，以量化给定任务的不确定性。我们的框
架旨在通过提供一种透明和标准化的方法来识别、建模和传达
感知风险，以促进严格的安全保证，并培育公众对自动化系统
更大的理解和信任。

I. 介绍
像物体检测这样的感知任务通常会引导计划和动作 [1]

。因此，从自动驾驶汽车到护理机器人这样的自主系统，
必须准确感知其周围环境，以安全可靠地运行。然而，由
于能见度差、遮挡或眩光等因素，感知常常会失败（图 1
）。这些失败可能会扭曲系统对世界的认知，导致不安全
的行动、（严重的）事故以及降低公众信任 [2]–[4] 。
为了减轻感知故障及其后果，量化感知不确定性至关

重要——即一个系统对其当前感知预测有多么不确定。
机器人学界几十年来一直在广泛研究感知不确定性（简
要回顾见 III 节）。然而，我们缺乏一个统一的框架来系
统地识别、分类、分析和传达导致感知故障的因素、这些
因素的来源及其影响。这种缺口减缓了稳健的安全保证
的发展，并使机器人工程师、监管者和公众难以讨论感
知风险。
我们提出了 SET 感知因素框架来解决这个空缺，其中

SET 代表自我（感知主体）、环境和目标。该框架提供了
一种结构化、易于理解的方法来：1）识别和建模影响感
知任务（例如检测或定位）的感知因素（如眩光）；2）确
定各种来源（如感知相机、太阳和目标车）如何影响这些
因素；以及 3）创建感知因素模型（PFM），以量化给定
输入因素或状态的感知不确定性。

II. SET 感知因素框架
SET 框架的目标是模拟人类可理解因素及其来源如何

影响感知不确定性。该框架由三个组件组成：SET 状态
树、SET 因子树和 PFM。

A. SET 状态树：不确定性的详细来源
SET 状态树列举了产生感知因素并影响感知不确定性

的来源（物体或现象）（图 2 ）。这棵树帮助我们和感知
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Fig. 1. 感知失败损害了安全和信任。例如，雾霾（左）和雪（右）等
不利天气可能导致 YOLOv8 [5] 未能检测到车辆（图像来自 DAWN
数据集 [6], [7] ）。如果一辆自动驾驶汽车仅依赖于这些失败的检测，汽
车可能会误判安全性，可能导致事故（例如，在左转弯时），伤害乘客，
并侵蚀公众信任。
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Fig. 2. 该图展示了一个样本 SET 状态树。该树模型化了可能影响汽
车检测任务（如图 1 左侧所示）来源的起源（对象或现象）。这个树也
在 SET 因子树中展示了相同的来源（如图 3 ）。这里，“self”表示感
知代理的摄像头，而目标是路上的其他汽车。我们用粗体框表示来源，
用虚线框表示描述来源状态的变量。

代理回答：世界和我自己的哪些属性（即来源及其状态）
可能导致感知失败？我们将来源组织在三个分支下：

• 自我：包括其传感器（例如，参见图 2 中的“自我”）
以及可能影响不确定性的代理的其他部分（例如，可
能导致眩光的反射车辆表面）的感知代理本身。

• 环境：除感知主体（自我）和目标之外的任何物体
或现象，例如天气状况（如雨或雾）、光源（如路灯）
以及物体（如树木和建筑物）。

• 目标：智能体旨在感知的物体或现象（例如，图 1
中的车辆）。

B. SET 因素树：不确定性的链条
SET 因素树模型展示了源和因素如何影响感知不确定

性（图 3 ），显示了一条从源到因素再到感知任务的链
条，以回答两个问题。首先，源如何创造因素？其次，因
素如何定量地影响不确定性（即，降低任务）？我们可以
使用确定性或概率的方法来层次化地建模这些关系：

1) 来源：树的叶子，表示来源于状态树的对象或现象。
2) 感知因素：中间节点表示因素，如眩光强度和运动
模糊幅度。这些因素源于不同来源之间的相互作用。
例如，眩光是由于阳光（环境）射入相机（自身），
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Fig. 3. 这张图展示了一个用于图 1 左侧目标检测任务的示例 SET
因子树。YOLOv8 可能未能检测到汽车（目标）是由于感知因素，例
如运动模糊、车头灯的眩光和（低）照明。这些因素可能是由于相机、
汽车、雾气和太阳等来源引起的。我们用虚线框表示因子节点，用圆圈
表示变量节点（观测、感知因素和来源）。
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Fig. 4. 此图展示了一个样本 SET 感知因素模型，该模型用于基于图
1 的汽车检测任务。模型预测感知算法（如 YOLOv8）是否会在给定
来源状态 λ [8]–[10] 的情况下检测到汽车。输入向量展示了来源状态
的示例。

导致图像饱和，从而妨碍了其他车辆（目标）的检
测。

3) 感知任务：树的根节点，表示我们正在模拟的任务
（例如，物体检测），其确定性受到感知因素的影响。

C. SET 感知因子模型：量化不确定性
我们现在创建一个 SET 感知因子模型（PFM），根据

源（如 [8], [9], [11] ）的状态或因素（如 [10] ）的大小
量化感知不确定性（图 4 ）。PFM 可以是神经网络、高
斯过程 [12] ，或其他概率模型。无论 PFM 的输入是状
态还是因素，它们的值可以是估计值、真实值或混合的。
例如，PFM 可以输出检测车辆任务的检测概率，或者在
给定源状态（如相机参数、雾强度和环境光照等大气条
件）以及潜在目标车辆的情况下输出定位任务的姿态分
布。对于任何任务，我们可以通过使用感知车辆上的卡
尔曼滤波器提供给 PFM 相机的状态，使用车载传感器
或在线天气报告提供雾强度，通过车载环境光（光电探
测器）传感器提供环境光照，以及估计的目标（车辆）状
态，这假设了我们感兴趣的车辆的状态。

D. 总结：SET + 公众对自主系统的信任
该框架以多种方式促进可信自主性。SET 状态树使我

们能够系统地识别各种操作环境中感知失败的来源，与
临时测试相比，减少了被忽视的风险。明确的结构（即树
和 PFM）促进了透明的沟通和保证，使我们能够清楚地
陈述已考虑的因素、它们的建模影响和量化的性能（例
如，“在大雨中检测概率下降到 90 %”）用于安全案例，
取代模糊的断言。此外，状态树和 PFM 指导有针对性
的数据收集（真实的或模拟的）朝向最具挑战性和安全
关键的场景。最后，将该框架与诸如失效模式和效应分
析 [13] 等其他框架结合，一个成熟的安全工程实践，促
进了感知中更高水平的严格分析。

III. 相关工作

简要概述：分析信息源和感知因素如何影响知觉有着
悠久的历史。早期的主动视觉研究 [14], [15] 探讨了影响
经典物体或特征检测方法的几何和光学参数（例如相机
姿态、遮挡和视场）[16]–[26] 。眩光 [27] 、背光 [28], [29]
和低光照 [19], [30], [31] 等光照因素也被广泛研究。随着
深度学习检测器的流行度持续增长，已经创建了数据集
来减轻各种视觉感知因素的影响 [32]–[46] 。最后，研究
人员还对导致在自我定位 [8], [9] 、主动感知 [10], [47],
[48] 、SLAM [49] 和检测任务 [50], [51] 中产生异方差观
测噪声的信息源和感知因素进行了建模。

SET 框架的不同之处：我们的框架通过 SET 树提供
了一种清晰的语言和结构，用于交流感知因素如何影响
感知不确定性以及这些因素如何从 SET 来源之间的相
互作用中产生。这种统一的方法建立在相关工作 [8]–[10]
的基础上，通过明确地建模因素的影响和起源。这与那
些主要集中于不可解释特征 [49] 、观察相关性 [47], [52]
、特定推理类型 [50] 或有限因素 [51] 的方法有所不同。
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