
P
E

K
I

N

G
U N I V E

R
S

I
T

Y

1 8 9 8

本科生毕业论文

题目： 三维语义分割的不确定性问题实验分析

The Uncertainty Experimental Analysis in

3D Semantic Segmentation

姓 名： 周昊天

学 号： 1900011032

院 系： 工学院

专 业： 机器人工程

导师姓名： 赵卉菁 教授

刘畅 助理教授

二〇二三 年 五 月



北京大学本科毕业论文导师评阅表 

学生姓名 周昊天 学号 1900011032 

院系 工学院 专业 机器人工程 

指导教师 赵卉菁 刘畅 职称 教授 助理教授 

毕业论文题目 三维语义分割的不确定性问题实验分析 

导师是否同意参加

毕业论文答辩 

是 建 议 成 绩

（可选填） 

导师评语 

基于深度学习的三维点云语义分割是自动驾驶环境感知的关

键技术。深度模型的不确定性问题给高安全性需求的自动驾驶

应用带来了挑战。论文通过基于集成模型的不确定性估计算

法，探究了具有代表性的三维点云语义分割模型的两类不确定

性问题。论文实验分析了模型间分割性能的差异、不同类别的

混淆性、不确定性与模型精度的相关性，反映了实验方法的有

效性。论文表现出作者具有一定的理论基础与系统的学科知

识，并具有一定的从事科研工作的能力，达到了本科学位论文

的要求。 

导师签名： ____年___月___日 



版权声明

任何收存和保管本论文各种版本的单位和个人，未经本论文作者同意，不得将本

论文转借他人，亦不得随意复制、抄录、拍照或以任何方式传播。否则一旦引起有碍

作者著作权之问题，将可能承担法律责任。



摘要 

自动驾驶是智能机器人研究的重要课题，环境感知技术是自动驾驶的关键。三维点云

语义分割是环境感知中的重要任务。目前三维点云语义分割的主流方法使用深度神经网络

模型。然而，深度学习的不确定性问题给高安全性需求的自动驾驶实际应用带来了挑战。 
本文旨在探究三维点云语义分割模型的不确定性问题。首先，本文对深度学习的不确

定性问题展开文献调研，梳理了深度学习中的模型与数据不确定性及相关建模评估方法。

然后，本文调研三维点云语义分割算法、数据集及评价指标。调研发现目前的不确定性评

估方式仍存在模型与数据不确定性高度耦合的现象，实际应用中缺乏探究三维点云语义分

割模型不确定性的研究工作。

本文进一步对三维点云语义分割的不确定性进行了实验分析。本文选取了注重分割性

能的代表模型 Cylinder3D 和注重分割效率的代表模型 SqueezeSegV3。在点云分割任务表

现上，本文发现相比 SqueezeSegV3，Cylinder3D 性能的提升主要出现在数据量小的类别；

此外，植物类别容易被混淆，信号类别容易被错分。本文选取基于集成模型的不确定性估

计方法，对两个模型进行了不确定性分析实验。实验结果表明，基于集成的不确定性度量

方式能一定程度反映模型对输出的确信程度。模型不确定性与数据不确定性在数量级上有

较大差距，二者有较高的相关性。实验结果表明，具有较低不确定性的类别分割精度高，

总体不确定性与模型精度呈负相关趋势。最后，本文进一步探究了不同数据域分布上的不

确定性表现，发现受数据分布变化，总体不确定性增加，真实精度明显下降。

关键词：三维点云语义分割，不确定性估计，集成模型，随机失活，贝叶斯深度学习 



 

ABSTRACT 

 

Autonomous driving is an important research topic for intelligent robots, and environmental 

sensing technology is the key to autonomous driving. 3D point cloud semantic segmentation is an 

important task in environmental sensing. Current mainstream approach in 3D point cloud semantic 

segmentation uses deep neural network models. However, the uncertainty problem of deep 

learning brings challenges to the practical application of high safety-critical autonomous driving. 

This article aims to explore the uncertainty problem of 3D point cloud semantic segmentation 

models. Firstly, this article conducts a literature review on the uncertainty problem of deep learning, 

and summarizes the modeling and evaluation methods of model and data uncertainty in deep 

learning. Then, this article investigates 3D point cloud semantic segmentation algorithms, datasets, 

and evaluation metrics. The investigation finds that there is still a high correlation between model 

and data uncertainty in the current uncertainty evaluation methods, and there is a lack of research 

on exploring the uncertainty of 3D point cloud semantic segmentation models in practical 

applications. 

This thesis further analyzes the uncertainty of 3D point cloud semantic segmentation 

experimentally. This thesis selects a representative model for segmentation performance, 

Cylinder3D, and a representative model for segmentation efficiency, SqueezeSegV3. In terms of 

point cloud segmentation performance, this article found that compared with SqueezeSegV3, the 

improvement in performance of Cylinder3D mainly occurs in categories with small data volumes. 

In addition, in terms of categories, plants are easily confused, and signs are easily misclassified. 

This thesis selects the uncertainty estimation method based on ensemble to analyze the uncertainty 

of above two models. The experimental results show that the ensemble-based uncertainty 

measurement method can to some extent reflect the model’s confidence in the output. Model 

uncertainty and data uncertainty have a large difference in magnitude, and the two have a high 

correlation. The experimental results show that categories with low uncertainty have high 

segmentation accuracy, and the total uncertainty is negatively correlated with model accuracy. 

Finally, this article further explores the uncertainty performance on different data domain 

distributions, and finds that with the change of data distribution, total uncertainty increases and 

real accuracy decreases significantly. 

 

 

 
KEY WORDS: 3D Point Cloud Semantic Segmentation, Uncertainty Quantification, 
Ensemble, Dropout, Bayesian Deep Learning 
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

不确定性是一个在多个学科中出现的概念，它指的是事先不能准确知道某个事件

或某个决策的结果。

在深度学习被广泛使用前，人们对不确定性就已经有了一定的研究。在信息论[1]、

高斯过程[2]、贝叶斯学习[3]等领域中已经对不确定性进行了概率建模与探讨。

在越来越多的领域中，基于深度学习（Deep Learning-Based）的方法相比于二十
年前基于规则设计（Rule-Based）的方法表现出无法想象的优越性能。近年来随着大模
型在语言[4]、视觉[5]、游戏[6]领域表现出令人惊叹的性能，深度学习的可行性被反复证

明，并被越来越多的人所接受与使用，成为智能科学领域的基本技术。

但一切模型都有自己的适用条件。一些高度安全相关的系统要求知道模型在哪些

情况下可能存在风险，以采取应急措施确保安全。遗憾的是，只要有同样的输入形式，

一般的深度网络就有对应的输出，且只是一个确定的值。使用者无法确定网络究竟在随

意猜测还是在输出有意义的结果。这在高度安全相关的领域是不可接受的。例如 2016
年特斯拉辅助驾驶系统发生的事故[7]。高速公路上出现了一辆侧翻的白色卡车，显然

这样的数据极为罕见，模型训练时没有考虑到。辅助驾驶系统的感知模块将白色卡车

识别为天空并加速撞向了白色卡车，如图1.1蓝色实线对应流程。

Input

c

Planning ControlSensing �𝑦𝑦

图 1.1 将不确定性引入自动驾驶的示意图

深度学习的不确定性度量就是想建模模型本身对自己输出的确信程度。如图1.1红

1



三维语义分割的不确定性问题实验分析

色虚线部分。如果感知模块在输出定值 𝑦̂ 的同时，输出关于这一数据或者模型本身的

不确定性 c（在2.2节中，将深度学习的不确定性分为数据和模型的不确定性，这里统一
记为 c）。下游规划（Planning）模块发现感知（Sensing）模块出现了较大的不确定性，
可能面临较大的危险，便发出警报采取保守措施或交由驾驶员紧急接管控制（Control）
模块。以上只是一种简单的可能的不确定性应用方式，在上游模块得到了不确定性度

量后，下游模块可以进行多样的处理以提升系统的鲁棒性。

自动驾驶是高度安全相关的任务，三维点云语义分割作为自动驾驶的重要感知任

务，先进的（State of the Art）算法主要基于深度学习。因为数据分布的长尾性，我们
不能期望所有将要见到的东西都已经见到过，即真实驾驶环境中很可能出现训练集中

没有的数据。譬如侧翻的白色卡车，飘在天空的垃圾袋等。因此，我们想在获得分割

结果的同时，获得模型输出的不确定性，利用这一不确定性采取更安全的策略或者进

一步收集有价值的数据。

1.2 研究现状及分析

如2.1节所述，贝叶斯理论用严谨的数学语言对不确定性进行了阐释与建模。随着
深度学习的发展，不少工作基于近似推断的思想将不确定性估计融入神经网络[8-9]。随

机失活（Dropout）作为贝叶斯理论与神经网络的桥梁，使不确定性在深度学习中的应
用变得简便与实际[10-11]。

但目前，在深度学习中，有较严谨的理论支撑的不确定性估计应用仍局限于简单

的神经网络模型。复杂的现实任务，如三维点云语义分割对不确定性的探讨较少。

本文将不确定性估计方法应用到三维点云语义分割问题中。目前的三维点云语义

分割算法主要基于深度学习，大多数方法关注最终的分割精度。据我所知，只有 Sal-
saNext[12]设计融合了基于 ADF[13]的不确定性度量方法，单独实现了一个可以输出数据

不确定性和模型不确定性的部署版本。但这一版本的数据不确定性设计存在问题（详

见2.3.2节）。SalsaNext 部署了可以输出不确定性和不输出不确定性的两个版本。文章
的探讨重点和主要贡献还在于不具有不确定性输出的部署版本。除此之外，有很多将

模型置信度作为总的预测不确定性估计的工作，通过置信度相关方法研究测试与训练

数据不同分布（OOD）的问题。这类工作没有在本文详细调研。置信度相关工作以及
与不确定性的关联与区别将在2.4节介绍。

总而言之，不确定性本身难以度量、没有真值，缺少统一的量化指标；现有不确

定性方法难以应用到复杂的模型；三维点云本身相较于二维图片更难直观理解与可视

化。虽然三维点云语义分割任务是自动驾驶的重要感知任务，但缺乏关于不确定性估

计的研究。
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第一章 绪论

1.3 研究内容与论文构成

本文针对三维点云语义分割任务的不确定性估计问题进行调研与实验分析。

如图1.2，本文主要内容分为五章展开。
第一章绪论。主要限定了本文探讨的不确定性范围，以及不确定性问题的意义、现

状。

第二章深度学习不确定性综述。本章为调研性质工作，主要介绍了贝叶斯理论建

模的不确定性，深度学习中的两类不确定性，不确定性估计方法以及模型置信度和不

确定性的关联。

第三章三维点云语义分割任务介绍。本章为调研性质工作，主要介绍了三维点云

语义分割任务的输入输出，对现有三维点云语义分割算法按输入数据形式进行分类调

研，简述经典数据集和评价指标。

第四章三维点云语义分割任务中的不确定性估计实验。本章为实验性质工作，主

要介绍了实验的目标，采用的算法，部署的细节，对三维点云语义分割模型的效果以

及不确定性估计方法的有效性进行了实验。

第五章总结与展望。总结了在调研与实验中得出的结论，当前算法的局限与未来

可以进一步探究的方向。

最后附有本文的参考文献与致谢等内容。

深度学习不确定性综述 三维点云语义分割任务介绍

三维点云语义分割任务中的不确定性估计实验

总结与展望

第二章 第三章

第四章

第五章

图 1.2 论文的结构图示
其中蓝色部分章节为调研性工作，红色部分章节为实验性工作
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三维语义分割的不确定性问题实验分析

第二章 深度学习不确定性综述

本章的内容从贝叶斯建模开始，引入深度学习的两类不确定性物理概念与信息论

建模，介绍深度学习中常用的两类不确定性估计方法，并比较置信度与不确定性的关

联。

2.1 贝叶斯模型的不确定性量化

深度学习的不确定性建模主要分为贝叶斯方法与非贝叶斯方法。早期没有高性能

的计算平台，更多的研究从贝叶斯建模的角度出发。本节主要参考 Gal 博士论文[14]关

于不确定性的贝叶斯建模。

2.1.1 贝叶斯建模

给定训练输入 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑁 }; 对应真值 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, ...𝑦𝑁 }。为更好理解，以下
简记输入数据为 𝒙，真值为 𝒚。

在贝叶斯回归问题中，预测模型为 𝒚̂ = 𝑓 𝜔 (𝒙)，贝叶斯后验学习的目标是找到参
数 𝜔，使 𝒚̂ 尽可能接近真值 𝒚。

贝叶斯建模的核心就是，这一构成模型的参数 𝜔 本身也服从一个分布。在输入训

练数据前，我们已经对 𝜔 有一个先验（Prior）的估计分布，𝑝(𝜔)。
似然（Likelihood）是贝叶斯理论的核心概念。似然函数本意是给定 𝜔（此时不是

分布，可以理解为某个采样点）和输入数据 𝒙 得到真值 𝒚 的概率，变量是模型参数 𝜔。

可以将对预测分布的先验融入到似然函数的表达式之中。极大似然就是在已有的似然

函数表达式中，代入数据集真值，寻找最大化这一概率的模型参数 𝜔。

在回归问题中，可以采用高斯似然函数：

𝑝(𝒚 |𝒙, 𝜔) = N(𝒚; 𝑓 𝜔 (𝒙), 𝜏−1I) (2.1)

其中,𝜏 为模型精度，也可以理解为在原本输出上加了 𝜏−1 的方差。

在分类问题中，通常采用软最大（Softmax）似然函数，即：

𝑝(𝑦 = 𝑑 |𝒙, 𝜔) =
𝑒𝑥𝑝( 𝑓 𝜔𝑑 (𝒙))∑
𝑑′ 𝑒𝑥𝑝( 𝑓 𝜔𝑑′ (𝒙))

(2.2)

其中 𝑓 𝜔𝑑 (𝒙) 是模型对类别 d 的输出，软最大化后保证各类别输出的 0 − 1 之间的

值，且全部类别的输出和为 1，可以理解为概率。
总而言之，似然函数将原本 𝑓 𝜔 (𝒙) 的点估计变成了一种概率分布。
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第二章 深度学习不确定性综述

贝叶斯建模的两个任务分别是：

1、后验（学习）：通过不断输入的数据，得到经过修正的模型参数 𝜔，换言之，得

到后验分布 𝑝(𝑤 |𝒙, 𝒚)。此处的 𝒙, 𝒚 理解为整个数据集的输入与输出。

此时，可以利用贝叶斯公式：

𝑝(𝜔|𝒙, 𝒚) = 𝑝(𝒚 |𝒙, 𝜔)𝑝(𝜔)
𝑝(𝒚 |𝒙) (2.3)

其中，𝑝(𝒚 |𝒙, 𝜔) 是似然函数，𝑝(𝜔) 是先验分布，𝑝(𝒚 |𝒙) 是似然对模型参数的积
分，也称为证据因子（evidence），即：

𝑝(𝒚 |𝒙) =
∫

𝑝(𝒚 |𝒙, 𝜔)𝑝(𝜔)𝑑𝜔 (2.4)

2、推断（预测）：通过已有的对模型参数 𝜔 的估计，实现对新输入样本 𝒙∗ 的预测

𝑝(𝒚∗ |𝒙∗, 𝒙, 𝒚)。

结合似然与后验分布，对模型参数积分，得到预测概率分布：

𝑝(𝒚∗ |𝒙∗, 𝒙, 𝒚) =
∫

𝑝(𝒚∗ |𝒙∗, 𝜔)𝑝(𝜔|𝒙, 𝒚)𝑑𝜔 (2.5)

由于贝叶斯模型的参数与预测输出天然是概率形式，其模型的不确定性可以通过

方差或者熵定义，如：𝑉𝑎𝑟 (𝑝(𝑤 |𝒙, 𝒚))，针对每一个预测数据点的不确定性也可以类似
定义，如：𝑉𝑎𝑟 (𝑝(𝒚∗ |𝒙∗, 𝒙, 𝒚))。

2.1.2 变分推断

贝叶斯建模的理论非常直观和直接，在特殊的贝叶斯线性回归问题中，先验分布

和似然函数都是高斯分布，共轭。证据因子 𝑝(𝒚 |𝒙) 可解析求解，后验和预测都能顺利
得到解析形式。

然而，实际的大多数情况是，证据因子这一对 𝜔的积分无法解析计算，导致无法得

到后验分布解析形式。此时，我们试图寻找一个替代的有解析形式的后验分布 𝑞 𝜃 (𝜔)，
并希望其与真实的后验分布 𝑝(𝜔|𝒙, 𝒚) 足够接近。通过替代的后验分布，近似计算预测
分布：

𝑝(𝒚∗ |𝒙∗, 𝒙, 𝒚) ≈
∫

𝑝(𝒚∗ |𝒙∗, 𝜔)𝑞∗𝜃 (𝜔)𝑑𝜔 (2.6)

这一过程就是变分推断的思路。

变分推断通过 KL 散度来衡量近似分布与真实后验分布的距离：

𝐾𝐿 (𝑞 𝜃 (𝜔) | |𝑝(𝜔|𝒙, 𝒚)) =
∫

𝑞 𝜃 (𝜔)𝑙𝑜𝑔
𝑞 𝜃 (𝜔)

𝑝(𝜔|𝒙, 𝒚) 𝑑𝜔 (2.7)
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三维语义分割的不确定性问题实验分析

证据因子下界（ELBO，Evidence Lower BOund）定义为：

𝐸𝐿𝐵𝑂 = 𝑙𝑜𝑔(𝒚 |𝒙) − 𝐾𝐿 (𝑞 𝜃 (𝜔) | |𝑝(𝜔|𝒙, 𝒚)) =
∫

𝑞 𝜃 (𝜔)𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝒚, 𝜔 |𝒙)
𝑞 𝜃 (𝜔)

𝑑𝜔 (2.8)

因为 KL 散度恒正，所以 ELBO 一定不大于证据因子 𝑙𝑜𝑔𝑝(𝒚 |𝒙)，这也是其称为
ELBO（证据因子下界）的原因。
在部分工作中，ELBO也称作自由能损失函数。因为 ELBO的第一部分与 𝜃 无关，

优化 𝜃 以最小化 KL 散度等价于优化 𝜃 以最大化 ELBO。
经过贝叶斯公式的变换，ELBO 的每一项都可以解析表示：

𝐸𝐿𝐵𝑂 = 𝐸𝑞𝜃 (𝜔) [𝑙𝑜𝑔𝑃(𝒚 |𝒙, 𝜔)] + 𝐸𝑞𝜃 (𝜔) [𝑙𝑜𝑔𝑃(𝜔)] − 𝐸𝑞𝜃 (𝜔) [𝑙𝑜𝑔𝑞 𝜃 (𝜔)]

= 𝐸𝑞𝜃 (𝜔) [𝑙𝑜𝑔𝑝(𝒚 |𝒙, 𝜔)] − 𝐾𝐿 (𝑞 𝜃 (𝜔) | |𝑝(𝜔))
(2.9)

下一步，最大化 ELBO，可以通过平均场、随机梯度等理论。因为较繁琐且与本
文相关性不大，不再深入介绍。

变分推断较系统的介绍与推导可以参看综述[15]，其详细介绍了包括马尔科夫链蒙

特卡洛采样（MCMC, Markov Chain Monte-Carlo）、混合高斯（Mixture of Gaussians）、
证据因子下界（ELBO）、平均场（Mean-field）、坐标上升（Coordinate Ascent）在内
的与变分推断相关的理论。

变分推断仍存在一些问题：其需要假定先验分布形式，还需要给定近似分布的形

式，这样可能导致得到的近似分布与真实后验分布有较大的偏差。另外，后续积分不

可解析仍需借助采样近似。

2.1.3 其它近似推断方法及面临的挑战

除了估计后验分布的方法，近似推断还包括基于采样的算法，如马尔科夫链蒙特

卡洛算法（MCMC），这一算法可以用于不确定性的估计[16-17]。

现代的推断方法将贝叶斯概率建模与神经网络融合，提出了贝叶斯神经网络的优

化方式。BBB[9]假定每个神经元服从高斯分布或者混合高斯分布，通过贝叶斯反向传

播（Bayes by Backprop），使得每个神经元的权重不再是定值，而是一个概率分布，
PBP[18]也采用了类似的思想，通过高斯分布的性质对网络进行优化；除了优化变分推

断的自由能损失函数，也有工作优化真实后验分布和替代分布的 𝛼 散度[19-20]。

包括变分推断在内，这类方法不适用于大数据大模型，并且理论推导过于复杂，我

们希望使用满足以下条件的不确定性估计方法[14]：

1、可以很好地适用于大数据集
2、适用于复杂的模型
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3、不需要改变现有的模型构架
4、可以被非专业人士简单的使用与理解

2.2 深度学习中的两类不确定性及其建模

在经典的贝叶斯理论中，由于后验分布与预测分布都是概率分布，能比较容易的

估计不确定性。不过经典贝叶斯理论重点关注模型不确定性，没有对其它不确定性的

来源进行建模[14]。

在深度学习的不确定性度量中，一般认为总不确定性（Total Uncertainty），又称
预测不确定性（Predictive Uncertainty），由模型不确定性（Model Uncertainty）与数
据不确定性（Data Uncertainty）两部分构成[21-23]。

以下是理想的两类不确定性概念。在实际估计中，数据不确定性由模型估计得到，

往往不可避免的夹杂了模型的特性；估计模型不确定性时，也往往排除不了数据的特

性。

2.2.1 数据不确定性

数据不确定性（Data Uncertainty），又叫偶然不确定性（Aleatoric Uncertainty），
定义为观测中的内在的噪声，无法通过更多的数据消除[21-23]。数据不确定性产生原因

是观测误差，如计算机视觉中的传感器噪声、物体遮挡等；概念模糊，如定义类别时

的重叠，类别间的相似性，类别内的多样性等；标注误差，如标注数据时的不精确，真

值本身的不确定等。

数据不确定性还可以进一步细分为同方差的（Homoscedastic）和异方差的（Het-
eroscedastic）[21, 24]，区别在于针对不同的数据是否有不一样的不确定性，一般在不确定

性的研究中假设数据不确定性是异方差的，也即针对不同输入会有不同的数据不确定

性。

在分类问题中，考虑输入数据 𝒙 ∈ RD，真实类别标签 𝑦 ∈ {𝜔1, .., 𝜔𝐾 }，我们认为
训练数据 D𝑡𝑟 是从真实联合分布 𝑝𝑡𝑟 (𝒙, 𝑦) 中采样，即：

D = {𝒙 (𝑖) , 𝑦 (𝑖)}𝑁𝑖=1

{𝒙 (𝑖) , 𝑦 (𝑖)} ∼ 𝑝𝑡𝑟 (𝒙, 𝑦)
(2.10)

在信息论中，熵（entropy）可以被用于度量不确定性[1]。单个数据不确定性可以

被定义为真实条件分布的熵 H[𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)]：

H[𝑃𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)] = −
𝐾∑
𝑐=1

𝑃𝑡𝑟 (𝑦 = 𝜔𝑐 |𝒙)𝑙𝑛𝑃𝑡𝑟 (𝑦 = 𝜔𝑐 |𝒙) (2.11)
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图 2.1 数据不确定性大的输入 图 2.2 数据不确定小的输入

如图2.1、2.2，从数据本身出发，不妨假设图2.1有 60% 的概率是狗，40% 是猫，
图2.2有 90% 是狗，10% 是猫，根据公式2.11，图2.1的数据不确定性为 0.673，图2.2的
数据不确定性为 0.325。上述定义可以反映输入数据的不确定性。
整体的数据不确定性可以被定义为条件熵 H[𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)] 的期望：

E𝑝𝑡𝑟 (𝒙) [H [𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)]] (2.12)

也可以通过互信息（mutual information）来衡量整体的数据不确定性：

I[𝑦, 𝒙] = 𝐾𝐿 [𝑝𝑡𝑟 (𝒙, 𝑦) | |𝑝𝑡𝑟 (𝒙)𝑝𝑡𝑟 (𝑦)]

= H[𝑝𝑡𝑟 (𝑦)] − E𝑝𝑡𝑟 (𝒙) [H [𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)]]
(2.13)

其中，边缘分布 𝑝𝑡𝑟 (𝑦) 定义为：

𝑝𝑡𝑟 (𝑦) =
∫
RD
𝑝𝑡𝑟 (𝒙, 𝑦)𝑑𝒙 (2.14)

互信息在信息论中定义为联合分布 𝑝𝑡𝑟 (𝒙, 𝑦) 与边缘分布 𝑝𝑡𝑟 (𝒙),𝑝𝑡𝑟 (𝑦) 的乘积的
KL 散度，如果 𝒙 与 y 独立性越大，即输入无法给出更多的信息增益，数据的不确定
性越大，互信息越小，反之亦然。

在回归问题中，y 并非离散的值，而是连续的变量，此时式2.11中熵的求和变为微
分熵（differential entropy）的积分：

H[𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)] = −
∫

𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)𝑙𝑛𝑝𝑡𝑟 (𝑦 |𝒙)𝑑𝑦 (2.15)

回归问题中的整体数据不确定性也可以类似分类问题进行计算，只不过熵的非负

性在微分熵中不再存在，但不确定性的相对关系依然保持。

总而言之，数据不确定性的物理含义是与模型无关，内在于数据中的不确定性，在

简单的理想条件下，可以用数学公式表达，不过实际问题中我们无法知道真实分布 𝑝𝑡𝑟，

只能用2.3节中的方式来估计数据不确定性。
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2.2.2 模型不确定性

模型不确定性（Model Uncertainty），又叫认知不确定性（Epistemic Uncertainty），
知识不确定性（Knowledge Uncertainty），定义为对哪一物理模型产生了当下观测的无
知性，可以通过更多的数据消除[21]。模型不确定性产生的原因是模型中认知与知识的

缺乏[22-23]。

模型不确定性也称分布不确定性（Distributional Uncertainty）[22]，借用域适应（Do-
main Adaptation）领域的术语，训练数据来自于一个潜在的分布（Distribution），而
在复杂任务（如自动驾驶的感知任务）中，测试数据往往服从不同的潜在分布，模型

容易过拟合于训练数据分布，而对分布外（OOD, Out Of Distribution）的数据手足无
措。因此，OOD 数据是模型不确定性产生的重要原因。
一般认为模型不确定性比预测不确定性更难估计[22-23]，原因之一就是不像数据不

确定性那样，可以由数据和信息论直接给出理论定义，只有通过2.3节的方式实际估计。

2.3 深度学习中的不确定性估计

如第一章所述，对神经网络输出的不确定性估计非常重要，将不确定性理论融入

深度学习成为高度安全相关的人工智能系统不可避免的课题。本节重点关注输出 2.2
节中两类不确定性的算法。部分以模型最后一层输出为置信度，从而表现总预测不确

定性的方法将在 2.4 节介绍。神经网络的不确定性估计主要分为以 MC Dropout[11]为

代表的贝叶斯方法和以集成[25]（Ensemble）为代表的非贝叶斯方法。
在实际使用时，回归问题更多采用2.3.2节方法，因为集成模型概率分布的期望无

法实际计算[22]，需要用方差替代[26]。分类问题更多采用2.3.3节方法，因为分支网络的
模型不确定性并没有给出公认的计算方式[27]。

2.3.1 蒙特卡洛随机失活

随机失活（以下称 Dropout）[10]是一种解决神经网络过拟合的常用正则化手段。它

在训练时以概率 p 随机丢失全连接层的神经元，测试时正常开启并乘以统一尺度的系
数 1

1−𝑝。目的是确保网络中的部分神经元组合也能正常工作，防止网络部分神经元权重

过大，导致其它神经元无效。

Dropout 是贝叶斯理论与现代神经网络结合的重要桥梁。对于深度学习不确定性
量化问题，Gal 在 16 年的博士论文[14]证明了带有 dropout 的神经网络等价于某种变
分推断的优化过程，通过 dropout 优化的权重，已经具备变分推断、贝叶斯神经网络
(BNN, Bayesian Neural Network) 的特性；Gal 在同年的 ICML 会议论文[11]证明了一

个任意深度和非线性激活函数的神经网络，只要每一个权重层都应用了 dropout，就在

9



三维语义分割的不确定性问题实验分析

数学上等价于一个深度高斯过程。Gal 在 17 年的 ICML 会议论文[28]又指出：Dropout
和其它一些随机正则化手段可以被认为是一种近似推断。

这里进行不确定性量化的 Dropout 方式称为蒙特卡洛 Dropout（MC Dropout，
Monte-Carlo Dropout），与一般的 Dropout 不同，MC Dropout 要求在测试时开启
Dropout层，这让网络在测试时也具有了随机性。仅使用 MC Dropout，可以将网络近
似后验分布的方差（𝑉𝑎𝑟𝑞 (𝑦∗ |𝑥∗) (𝑦∗)），作为神经网络总不确定性的一种度量[11]。

总而言之，带有 Dropout 的模型在特定条件下，可以理解为一种贝叶斯神经网
络[11]，多次采样近似后验分布的过程等价于多次输入样本前传的过程[28]。而在实际使

用时，每一权重层都要加 Dropout 的约束条件可以被适当放宽[29]，加入了 Dropout 的
神经网络可以通过传统的贝叶斯理论得到不确定性估计。

同时，带有 Dropout层的神经网络，也可以看做一种共享参数的特殊网络集成，可
以用2.3.3节的集成模型估计算法来得到模型和数据两类不确定性。

2.3.2 分支网络估计

在文献[21]中，给出了将两类不确定性融合于一个模型的方法。该方法基于贝叶斯

神经网络，即带有 Dropout 的神经网络。
因为这类方法需要简单修改原任务的网络，添加预测方差（理解为数据不确定性）

的分支网络，所以将这类方法称为分支网络估计方法。

对于回归问题，我们记输入为 𝒙，贝叶斯网络模型 f，参数 Ŵ 采样于近似后验分

布 q(W)，即开启了 MC Dropout的网络参数。我们设计分支结构，要求网络在输出预
测均值 ŷ 的同时输出预测方差 𝜎̂2：

[𝑦̂, 𝜎̂2] = 𝑓 𝑊̂ (𝒙) (2.16)

此时网络优化的损失函数为：

L𝐵𝑁𝑁 (𝜃) =
1
𝐷

∑
𝑖

1
2
𝜎̂−2
𝑖 | |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖 | |2 +

1
2
𝑙𝑜𝑔𝜎̂2

𝑖 (2.17)

其中，𝜃 为产生 𝑦𝑖,𝜎̂2
𝑖 的网络参数，D为每个预测 y的维度。如图片逐像素深度估

计问题中，D 为图片像素总数，i 代表第 i 个像素，𝑦𝑖 为第 i 个像素的真值，𝑦̂𝑖 为第 i
个像素的预测值，𝜎̂2

𝑖 是第 i 个像素的预测方差。
该损失函数可以理解为极大高斯似然，认为输出 y服从均值为 𝑦̂，方差为 𝜎̂2 的高

斯分布：

𝑝(𝑦𝑖 |𝑥𝑖, 𝜃) =
1√

2𝜋𝜎̂𝑖2
𝑒𝑥𝑝(− (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

2𝜎̂𝑖2
) (2.18)

取负对数，极大2.18中 𝑦𝑖 为真值的概率等价于最小损失函数2.17。
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第二章 深度学习不确定性综述

2.17也可以理解为：预测方差 𝜎̂2
𝑖 较大的地方，对损失函数的贡献较小，更容许预测

𝑦̂𝑖 与真值有偏差，同时为了防止优化时处处都输出较大方差，还加入了正则项 1
2 𝑙𝑜𝑔𝜎̂

2
𝑖。

此时的数据不确定性 AU 由分支网络输出。更具体地，在测试时，打开 Dropout，
前传 T 次，取分支网络输出的均值作为针对某一输入数据的数据不确定性：

𝐴𝑈 (𝑥𝑖) =
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝜎̂2
𝑡 ,𝑖 (2.19)

此时的模型不确定性 EU 由主干网络输出的方差得到。更具体地，在测试时，打
开 Dropout，前传 T 次，计算得到的方差作为针对某一输入数据的模型不确定性：

𝐸𝑈 (𝑥𝑖) =
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑦̂2
𝑡 ,𝑖 − ( 1

𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑦̂𝑡 ,𝑖)2 (2.20)

其中，T 为前传次数，𝑦̂𝑡 ,𝑖, 𝜎̂2
𝑡 ,𝑖 是模型输出，即 𝑦̂𝑡 ,𝑖, 𝜎̂

2
𝑡 ,𝑖 = 𝑓 𝑊̂𝑡 (𝑥𝑖)，𝑊̂𝑡 ∼ 𝑞(𝑊)。

总的不确定性就是 AU 与 EU 的和。

对于分类问题，思路和回归问题类似。

记 𝑧𝑖 是 logits 输出（即没有经过 Softmax 的 𝑓𝑊𝑖 (𝑥𝑖)），记每一类别 c 的 logits 为
𝑧𝑐,𝑖：

(𝑧𝑐,𝑖 |𝑊) ∼ N ( 𝑓𝑊𝑖 (𝑥𝑖), (𝜎𝑊𝑖 (𝑥𝑖))2)

𝑝𝑖 (𝑥𝑖) = 𝑆𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧𝑖)
(2.21)

损失函数形式由高斯似然函数变为在 logits 加入了方差为 (𝜎𝑊𝑖 (𝑥𝑖))2 的高斯噪声

的软最大（Softmax）似然函数：

L(𝑥𝑖) = −𝑙𝑜𝑔𝐸N( 𝑧̂𝑖 ; 𝑓𝑊𝑖 (𝑥𝑖);(𝜎𝑊
𝑖 (𝑥𝑖))2) [𝑝𝑖,𝑐𝑡𝑟𝑢𝑒 (𝑥𝑖)] (2.22)

通过采样的方式计算期望，对主网络和分支网络分别优化：

𝑧𝑖,𝑡 = 𝑓𝑊𝑖 (𝑥𝑖) + 𝜎𝑊𝑖 (𝑥𝑖)𝜖𝑡 , 𝜖𝑡 ∼ N(0,I)

L(𝑥) = −
∑
𝑖

𝑙𝑜𝑔
1
𝐾

𝐾∑
𝑘=1

𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑖,𝑘,𝑐𝑡𝑟𝑢𝑒)∑𝐶
𝑐=1 𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑖,𝑘,𝑐)

(2.23)

其中，𝑐𝑡𝑟𝑢𝑒 为真实类别，𝑝𝑖,𝑐𝑡𝑟𝑢𝑒 为预测向量在真实类别上分量，K为采样次数，C
为类别总数，k 为第 k 次采样，c 为第 c 个类别。

关于不确定性的估计原文没有给出，本文按照自己的理解补全。

针对单个输入的数据不确定性，与回归问题类似：

𝐴𝑈 (𝑥𝑖) =
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

(𝜎𝑊𝑖,𝑡 (𝑥𝑖))2 (2.24)
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模型不确定性本应取主干网络输出的方差，但针对预测概率 𝑝𝑖,𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 求方差并不

合理，可能的思路有：

1、针对 logits 多次前传求方差

𝐸𝑈 (𝑥𝑖) =
1
𝐶

𝐶∑
𝑐=1

V(𝑧𝑐,𝑖)

=
1
𝐶

𝐶∑
𝑐=1

( 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑧2
𝑐,𝑡 ,𝑖 − ( 1

𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑧𝑐,𝑡 ,𝑖)2)
(2.25)

2、针对平均概率求熵：

𝐸𝑈 (𝑥𝑖) = 𝐻 ( 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑝𝑖,𝑡 (𝑥𝑖))

= −
𝐶∑
𝑐=1

( 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑝𝑖,𝑡 ,𝑐 (𝑥𝑖))𝑙𝑛(
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑝𝑖,𝑡 ,𝑐 (𝑥𝑖))
(2.26)

其实，思路 2 得到的 EU 是集成模型估计2.3.3节中的总不确定性。因为原文[21]并

没有给出分类问题下的两类不确定性计算方式，本文也没有对这种方式得到的两类不

确定性进行实验，不作进一步评价。

值得一提的是，SalsaNext[12]是针对三维点云语义分割任务（分类问题）的网络模

型，与本文研究方向类似。SalsaNext 设计融合了基于 ADF 构架[13]的 MC Dropout 方
法，单独实现了一个可以输出数据不确定性和模型不确定性的部署版本。

但是，SalsaNext 假设的是经过 softmax 层后的概率向量满足高斯分布，此时损失
函数变为：

L =
1

2𝜎̂2 | |𝑦𝑖 − 𝑝𝑖 | |
2 + 1

2
𝑙𝑜𝑔(𝜎̂2) (2.27)

违反直观的是，这里 𝑦𝑖 是真值的单热点（one-hot）向量，这一形式类似最小均方
误差（MSE，Mean Square Error）损失函数（回归问题的 MSE 损失函数可以由极大
高斯似然函数推得）。但在分类问题中通常不使用 MSE 函数进行优化（原因包括损失
函数非凸，真值属于多项式分布，概率真值属于多项式分布，优化方向不确定等）。因

此，相较于2.23，这一损失函数的设计存疑。

基于以上损失函数，SalsaNext 的不确定性取 Dropout 前传 T 次，C 个类别的平
均：

𝐴𝑈 =
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

1
𝐶

𝐶∑
𝑐=1

(𝜎̂2
𝑡 ,𝑐) (2.28)

模型不确定性取 logits 向量的方差在各类别的平均，这里即以上思路一，式2.26。

12



第二章 深度学习不确定性综述

2.3.3 集成模型估计

集成（Ensemble）模型顾名思义，就是将多个完成相同任务的模型并联，通过某
种融合手段将这些模型集成，以得到比单模型更好的输出。这类似人类集体决策的过

程，常用的融合方式有共享参数、投票等。一直以来，集成模型被认为可以得到更好

的预测性能[30]。不过也一直存在需要几倍于单模型参数和测试时间的问题。随着大模

型时代的到来，加之其理论上可以方便并行，集成的思想有望受到更多关注。

通常集成模型的训练采用同一套网络结构，进行不同的初始化，或者不同的数据

增强方式[25]。单个采用 Dropout训练的模型，可以理解为一种共享权重的集成模型[25]。

以下参考 Malinin 博士论文[22]中关于集成模型不确定性的建模。

记 𝑃(𝑦 |𝑥∗,M (𝑚))𝑀𝑚=1 是一组集成模型。在集成模型中，模型不确定性可以建模为多

个模型之间的分歧，即输出 y 与模型 M 之间的互信息 I[𝑦,M|𝑥∗,D]：

I[𝑦,M|𝑥∗,D] = H[E𝑝 (M |D) [𝑃(𝑦 |𝑥∗,M)]] − E𝑝 (M |D) [H [𝑃(𝑦 |𝑥∗,M)]] (2.29)

其中，等号右边第一项可以理解为总不确定性，等号右边第二项可以理解为数据

不确定性。总不确定性项是模型最终输出的交叉熵，是两类不确定性共同作用的结果；

数据不确定性项由单个模型的交叉熵的期望组成，与模型间的分歧无关。

在分类问题中，分类网络经过 Softmax 层后的输出可以被理解为网络预测的概率
向量 𝑝(𝑦 |𝑥∗,M)，此时 E𝑝 (M |D) [H [𝑃(𝑦 |𝑥∗,M)] 可以通过采样模型参数，平均输出近似
得到：

E𝑝 (M |D) [H [𝑃(𝑦 |𝑥∗,M)] = 1
𝑀

∑
𝑚

[𝑝(𝑦 |𝑥∗,M (𝑚))] (2.30)

但在分类问题中，虽然公式2.29形式不变，但其中熵是积分形式的微分熵，对于简
单的高斯分布可以解析的计算出微分熵，但对无法给出解析形式的分布计算微分熵并

不容易。由于公式2.29中的总不确定性项很难计算，这一公式在回归问题的应用受到了
限制。

一个替代的方式是脱离信息论的不确定性度量，采用方差分解公式（Law of Total
Variance）[26]：

V[𝑦 |𝑥∗] = V𝑝 (M |D) [E𝑝 (𝑦 |𝑥∗,M) [𝑦]] + E𝑝 (M |D) [V𝑝 (𝑦 |𝑥∗,M) [𝑦]] (2.31)

其中，总方差 V[𝑦 |𝑥∗] 可以理解为总不确定性，被分解为期望方差（数据不确定
性）和集成模型中每个模型预测的方差的均值（模型不确定性）。

13



三维语义分割的不确定性问题实验分析

2.4 深度学习的模型置信度

2.4.1 深度学习模型置信度的定义

模型置信度和不确定性在物理意义上是同一件事的两面，也代表模型对输出的确

信程度。在分类问题中，不少研究直接将经过 Softmax 后的概率向量的最大分量作为
网络对于输出的置信度[31-32]。这样的好处是能轻松得到置信度，但问题是神经网络总

是过于自信[25, 31, 33]。Gal 也在论文[11]中列举了这种方式输出置信度可能存在的问题。

On Calibration of Modern Neural Networks

Chuan Guo * 1 Geoff Pleiss * 1 Yu Sun * 1 Kilian Q. Weinberger 1

Abstract
Confidence calibration – the problem of predict-
ing probability estimates representative of the
true correctness likelihood – is important for
classification models in many applications. We
discover that modern neural networks, unlike
those from a decade ago, are poorly calibrated.
Through extensive experiments, we observe that
depth, width, weight decay, and Batch Normal-
ization are important factors influencing calibra-
tion. We evaluate the performance of various
post-processing calibration methods on state-of-
the-art architectures with image and document
classification datasets. Our analysis and exper-
iments not only offer insights into neural net-
work learning, but also provide a simple and
straightforward recipe for practical settings: on
most datasets, temperature scaling – a single-
parameter variant of Platt Scaling – is surpris-
ingly effective at calibrating predictions.

1. Introduction
Recent advances in deep learning have dramatically im-
proved neural network accuracy (Simonyan & Zisserman,
2015; Srivastava et al., 2015; He et al., 2016; Huang et al.,
2016; 2017). As a result, neural networks are now entrusted
with making complex decisions in applications, such as ob-
ject detection (Girshick, 2015), speech recognition (Han-
nun et al., 2014), and medical diagnosis (Caruana et al.,
2015). In these settings, neural networks are an essential
component of larger decision making pipelines.

In real-world decision making systems, classification net-
works must not only be accurate, but also should indicate
when they are likely to be incorrect. As an example, con-
sider a self-driving car that uses a neural network to detect
pedestrians and other obstructions (Bojarski et al., 2016).

*Equal contribution, alphabetical order. 1Cornell University.
Correspondence to: Chuan Guo <cg563@cornell.edu>, Geoff
Pleiss <geoff@cs.cornell.edu>, Yu Sun <ys646@cornell.edu>.

Proceedings of the 34 th International Conference on Machine
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by the author(s).
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Figure 1. Confidence histograms (top) and reliability diagrams
(bottom) for a 5-layer LeNet (left) and a 110-layer ResNet (right)
on CIFAR-100. Refer to the text below for detailed illustration.

If the detection network is not able to confidently predict
the presence or absence of immediate obstructions, the car
should rely more on the output of other sensors for braking.
Alternatively, in automated health care, control should be
passed on to human doctors when the confidence of a dis-
ease diagnosis network is low (Jiang et al., 2012). Specif-
ically, a network should provide a calibrated confidence
measure in addition to its prediction. In other words, the
probability associated with the predicted class label should
reflect its ground truth correctness likelihood.

Calibrated confidence estimates are also important for
model interpretability. Humans have a natural cognitive in-
tuition for probabilities (Cosmides & Tooby, 1996). Good
confidence estimates provide a valuable extra bit of infor-
mation to establish trustworthiness with the user – espe-
cially for neural networks, whose classification decisions
are often difficult to interpret. Further, good probability
estimates can be used to incorporate neural networks into
other probabilistic models. For example, one can improve
performance by combining network outputs with a lan-
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图 2.3 预测置信度与真实准确率校准图，图片摘自[31]

2.4.2 置信度的校准

不过输出的置信度可以在统计上校准（Calibration）到真实置信度。如图2.3，横
坐标是网络对某样本的预测置信度，将置信度在 [0,1] 均匀划分为 10 格，纵坐标是预
测置信度属于某格区间范围的样本的真实准确率。图2.3左边是校准的较好的模型，虽
然预测精度（右下角 Error）不如2.3右边，但我们能根据它的置信度判断模型对输出的
把握。常用的校准方式有保续回归（Isotonic Regression，IR）[34]，其核心思路是将原本

未校准的置信度分段映射到与真实准确率校准的置信度，如图2.4。
另一种常用校准方式是温度归一（Temperature Scaling，TS）[31]，其核心思路是将

网络最后层置信度除以温度系数 T。一般在验证集上优化负对数似然（NLL）指标，网
格搜索（Grid Search）找到 T 的最佳取值。因为 TS 的简单有效，许多后续工作基于
TS 和集成模型的 TS 展开[33, 35]。

一般置信度校准的研究会与数据集迁移（Dataset Shift）以及数据分布外（OOD）
问题结合。在进行了大量简单数据集（Toy Dataset）和浅层模型的实验后，[36]得到了以

下结论：

1、几乎所有方法在数据集迁移的过程，不确定性性能和精度都面临下降。
2、在独立同分布的测试集上表现好的校准方法并不一定在分布外 OOD 数据集表

现好。
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第二章 深度学习不确定性综述

图 2.4 保序回归示意图

3、当数据集的偏移增大的时候，后验的置信度校准方法不如评估模型不确定性
（EU）的方式。

4、深度集成的方法对数据集迁移最鲁棒。

2.4.3 置信度与不确定性关系

目前多数文章仍将模型置信度的研究归在不确定性估计（Uncertainty Quantifica-
tion）的关键词下。两者除了在获取方式上不同之外，可以进行直接比较。在对比了置
信度和不确定性相关文献后，本文初步整理了两者之间的优劣势，详见表2.1。

表 2.1 不确定性与置信度的优缺点

不确定性（Uncertainty） 置信度（Confidence）

优点

1、有贝叶斯理论体系支撑

2、视觉问题中的两类不确

定性有物理含义

1、可校准，得到的数值物理含义强，

可以直接与真实准确率关联验证

2、测试时的计算开销少，结果稳定

缺点

1、得到的数值可解释性弱

2、目前没有公认的校准方法

和度量指标

1、缺乏理论支撑

2、校准于验证集，要求与测试集的

分布偏移不大
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三维语义分割的不确定性问题实验分析

第三章 三维点云语义分割任务介绍

感知环境是自动驾驶汽车上路的第一环任务，三维点云语义分割是自动驾驶中的

关键感知任务之一[37]。自动驾驶汽车通过各种传感器来感知周围环境。GPS 采集由数
值向量构成的位置信息，摄像头采集由二维图像构成的周围环境信息，而激光雷达采

集点云格式的周围环境信息。相较于普通相机，三维激光雷达（3D Lidar）抗光线干扰
能力强[38]，感知范围大[39]，已经是自动驾驶问题中广泛使用的传感器[37]。除了激光雷

达以外，RGB-D 相机也可以采集带有颜色信息的稠密点云数据，但激光雷达采集的点
云更稀疏，精度更高[40]。在本文的语境中，三维点云语义分割任务专指针对激光雷达

采集的点云格式的数据进行分析与场景理解的核心任务。

本章主要介绍三维点云语义分割任务的问题定义，对这一任务的现有算法、数据

集和评价指标进行总结。

3.1 问题定义

如图3.1，三维点云数据格式是由 N个点，每个点 d维特征组成的。我们以自动驾
驶感知任务涉及的三维点云为例，激光雷达在室外大场景一帧采集数万个点，每个点

一般只有空间位置信息，即特征是 3维的 x,y,z坐标，部分数据集给出了反射率等其它
特征信息。三维点云语义分割问题每一帧的输入就是这样 N 个点云，输出是针对每个
点的分类标签，即事先定义好如汽车、道路、行人等类别标签，将每个点归类到某一

类别。

3.2 三维点云语义分割算法

在深度学习普及之前，就已经有三维点云语义分割的相关研究。这些传统方法通

常使用手工设定的特征提取方法，如支持向量机、随机森林算法[41]等。这些算法具有

很好的可解释性。但是，随着深度学习的广泛应用，基于深度学习的算法取得了传统

算法无法企及的效果。近年来的最先进（State of the Art）方法都是基于深度学习的。
下面以输入点云的形式进行分类，对近年来的点云分割算法进行总结。

3.2.1 基于图像的算法

激光雷达扫描点云时有多根激光线，每根线扫描一周 360°。以 HDL-64E为例，其
为 64 线激光雷达，最高分辨率为 0.35°，即单线最多扫描到 1028 个点。利用激光雷达
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第三章 三维点云语义分割任务介绍

Points
逐点分类模型
（神经网络） labels

visualize visualize with 
points position

input output

图 3.1 三维点云语义分割任务基本流程示意图

这一性质，理论上可以将点云无损的映射到一张很扁的图片。记图片宽度为 W，高度
为 H，原始点云坐标 (𝑥, 𝑦, 𝑧) 与图片像素位置 (𝑢, 𝑣) 的转换关系为[42]：(

𝑢

𝑣

)
=

(
1
2 [1 − 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(𝑦, 𝑥)/𝜋]𝑊

[1 − (𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(𝑧/
√
𝑥2 + 𝑦2 + 𝑧2) + 𝐹𝑂𝑉𝑑𝑜𝑤𝑛)/𝐹𝑂𝑉]𝐻

)
(3.1)

其中，𝐹𝑂𝑉𝑑𝑜𝑤𝑛 为激光雷达的最大下视角度，𝐹𝑂𝑉 为最大上下全视角度。

这样转化后的图片被称为深度图像（Range Image）。当然这样转化到图片像素后，
原始点云的深度信息丢失了，为保留这一信息，会为每个投影后的点记录 (𝑥, 𝑦, 𝑧) 等原
始信息，于是点云输入 (𝑁, 𝑑) 就转化成了带有蒙版（Mask）的深度图像输入 (𝐻,𝑊, 𝑑 ′)。

Fig. 3: Our fully convolutional semantic segmentation architecture. RangeNet53 is inspired in a Darknet53 Backbone [16].

encoder to the original image resolution, adding also con-
volutional layers to refine these results. At the same time,
after each upsampling we also add skip connections between
different levels of output stride (OS) of the encoder and sum
them to the corresponding output stride feature volume in
the decoder, illustrated by the black arrows, to recover some
of the high-frequency edge information that gets lost during
the downsampling process. After this encoding-decoding
behavior, the last layer of the architecture performs a set
of [1× 1] convolutions. This generates an output volume of
[n× h× w] logits, where n is the number of classes in our
data. The last layer during inference is a softmax function
over the unbounded logits of the form ŷc = elogitc∑

c elogitc
.

This gives a probability distribution per pixel in the range
image, where logitc is the unbounded output in the slice
corresponding to class c. During training, this network is
optimized end to end using stochastic gradient descent and
a weighted cross-entropy loss L:

L = −
C∑

c=1

wc yc log
(
ŷc
)
, where wc =

1

log (fc + ε)
(2)

penalizes the class c according to the inverse of its fre-
quency fc. This handles imbalanced data, as is the case
for most datasets in semantic segmentation, e.g. the class
“road” represents a significantly larger number of points in
the dataset than the class “pedestrian”.

To extract rich features for our encoder backbone, we
define our RangeNet architectures by modifying the Dark-
net [16] backbone architecture in a way that makes it usable
for our purposes. This backbone was designed with general
image classification and object detection tasks in mind and
is very descriptive, achieving state-of-the-art performance in
several benchmarks for these tasks. However, it was designed
to work with square aspect ratio RGB images. The first
necessary modification to the backbone is to allow the first
channel to take images with 5 channels. As we are dealing
with a sensor that has an array of 64 vertically-placed laser
range-finders producing in the order of 130 000 points per
scan, this leaves us with a range image of around w =
2048 pixels. To retain information in vertical direction, we
therefore only perform downsampling in horizontal direction.
This means that in the encoder, an OS of 32 means a
reduction in w of a factor of 32, but 64 pixels still remain

intact in vertical direction h. To evaluate how well our post-
processing recovers the original point cloud information,
we analyze input sizes of [64 × 2048], [64 × 1024], and
[64 × 512] in our experimental evaluation, which produce
feature volumes at the end of the encoder of size [64× 64],
[64× 32], and [64× 16] respectively.

C. Point Cloud Reconstruction from Range Image

The common practice to map from a range image repre-
sentation to a point cloud is to use the range information,
along with the pixel coordinates and the sensor intrinsic
calibration to realize a mapping Π∗ : R2 7→ R3. However,
since we are generating the range image from a point
cloud originally, as stated in Sec. III-A, this could mean
dropping a significant number of points from the original
representation. This is especially critical when using smaller
images in order to make the inference of the CNN faster.
E.g. a scan with 130 000 points projected to a [64 × 512]
range image will represent only 32 768 points, sampling the
closest point in each pixel’s frustum. Therefore, to infer all
the original points in the semantic cloud representation, we
use all the (u, v) pairs for all the pi obtained during the
initial rendering process and index the range image with the
image coordinates that correspond to each point. This can be
performed extremely fast in the GPU before the next post
processing step takes place, and it results in a semantic label
for each point that was present in the entire input scan, in a
loss-less way.

D. Efficient Point Cloud Post-processing

Unfortunately, the benefits of the expedite semantic seg-
mentation of LiDAR scans through 2D semantic segmen-
tation of range images does not come without draw-backs.
The encoder-decoder hour-glass-like CNNs provide blurry
outputs during inference, which is also a problem for RGB
and RGBD semantic segmentation. Some methods, such
as [21] use a conditional random field over the predictions
in the image domain after the 2D segmentation to eliminate
this “bleeding” of the output labels. Using the softmax prob-
abilities of each pixel as unary potentials for the CRF, and
penalizing jumps in signal and Euclidean distance between
neighboring points. Even though this helps in 2D, it does not
fix the problem after the re-projection to three-dimensional
space, since once the labels are projected into the original

图 3.2 基于图像的代表算法 RangeNet++[43]流程图

接下来，用神经网络进行类似 U-net[44]的卷积下采样反卷积上采样操作，以提取

特征，进行逐像素的分类，得到基于深度图像的预测。利用这一预测设计交叉熵等损

失函数，进行网络的学习。预测时，只要将得到的深度图像预测映射回原始点云即可。
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三维语义分割的不确定性问题实验分析

在这一过程中，SqueezeSegV3[42]注意到深度图像与普通图像信息量分布的不同。因

为经过投影映射，图片中只有部分对应原始点云有物体的像素有效，再用同样的卷积

算子对整张图片进行计算就变得不合适了，所以 SqueezeSegV3 给卷积算子加上空间
注意力机制，对不同位置的像素进行不同的卷积计算。

之后的实验中，SqueezeSegV3 作为本文的一种三维点云语义分割基线算法。虽然
这一算法的效果与先进的点云分割算法有差距，但计算效率较高。

目前，已有不少基于图像的点云分割算法[12, 38, 43]。最新的研究 RangeFormer[45]第

一次证明了基于深度视角的方法也可以超过基于体素和基于点云的方法。其在特征提

取的时候利用了 Transformer[5]模块，还提出了基于深度图像的数据增强和后处理方式，

目前在 SemanticKITTI 数据集上达到了 73.3% 的 mIoU。

3.2.2 基于体素的算法

除了利用投影到图像的方式以外，还可以将整个空间划分为体素网格，进行三维

的卷积操作。具体而言，将 (𝑁, 𝑑) 的点云转化为 (𝑋,𝑌, 𝑍, 𝑑 ′) 的体素格式，进行空间卷
积操作。需要注意的是，点云相比于全空间来说是稀疏的，大部分体素中其实不含有

点云，此时三维卷积的运算量远大于二维卷积，因此需要引入稀疏卷积的操作[46]。三

维稀疏卷积的整体流程还是类似二维卷积，只是计算方式有所不同。
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Figure 2: (1): Top half is the overall framework. Here, LiDAR point cloud is fed into MLP to get the point-wise features

and then these features are reassigned based on the cylinderical partition. Asymmetrical 3D convolution networks are then

used to generate the voxel-wise outputs. Finally, a point-wise module is introduced to refine these outputs. (2): Bottom

half elaborates four components, including Asymmetrical Downsample block (AD), Asymmetrical Upsample blcok (AU),

Asymmetrical residual block (A) and Dimension-Decomposition based Context Modeling (DDCM).

Segv2 [38], and RangeNet++ [23] utilize the spherical pro-

jection mechanism, which converts the point cloud to a

frontal-view image or a range image, and adopt the 2D con-

volution network on the pseudo image for point cloud seg-

mentation. PolarNet [46] follows the bird’s-eye-view pro-

jection, which projects point cloud data into bird’s-eye-view

representation under the polar coordinates. However, these

3D-to-2D projection methods inevitably loss and alter the

3D topology and fails to model the geometric information.

3D Voxel Partition. 3D voxel partition is another rou-

tine of point cloud encoding [13, 30, 12, 7, 21]. It converts a

point cloud into 3D voxels, which mainly retains the 3D ge-

ometric information. OccuSeg [13], SSCN [12] and SEG-

Cloud [30] follow this line to utilize the voxel partition and

apply regular 3D convolutions for LiDAR segmentation. It

is worth noting that while the aforementioned efforts have

shown encouraging results, the improvement in the outdoor

LiDAR point cloud remains limited. As mentioned above,

a common issue is that these methods neglect the inher-

ent properties of outdoor LiDAR point cloud, namely, spar-

sity and varying density. Compared to these methods, our

method resorts to the 3D cylindrical partition and asymmet-

rical 3D convolution networks to tackle these difficulties.

3. Methodology

3.1. Framework Overview

In the context of semantic segmentation, given a point

cloud, our task is to assign the semantic label to each point.

Based on the comparison between 2D and 3D representa-

tion and investigation of the inherent properties of outdoor

LiDAR point cloud, we desire to obtain a framework which

explores the 3D geometric information and handles the dif-

ficulty caused by sparsity and varying-density. To this end,

we propose a new outdoor segmentation approach based on

the 3D partition and 3D convolution networks. To handle

these difficulties of outdoor LiDAR point cloud, namely

sparsity and varying density, we first employ the cylindrical

partition to generate the more balanced point distribution

(more robust to varying density), then apply the asymmet-

rical 3D convolution networks to power the horizontal and

vertical weights, thus well matching the object point distri-

bution and enhancing the robustness to the sparsity.

As shown in the top half of Fig. 2, the framework con-

sists of two major components, including cylindrical parti-

tion and asymmetrical 3D convolution networks. The Li-

DAR point cloud is first divided by the cylindrical parti-

tion and the features extracted from MLP is then reassigned

based on this partition. Asymmetrical 3D convolution net-

works are then used to generate the voxel-wise outputs. Fi-

nally, a point-wise module is introduced to alleviate the in-

terference of lossy cell-label encoding, thus refining the out-

puts. In the following sections, we will present these com-

ponents in detail.

3.2. Cylindrical Partition

As mentioned above, outdoor-scene LiDAR point cloud

possesses the property of varying density, where nearby

9941

图 3.3 基于体素的代表算法 Cylinder3D[47]流程图

在这一过程中，Cylinder3D[47]注意到了激光雷达采集点云近密远疏的特点[41]。相

比于方格式的划分，Cylinder3D 采用圆柱坐标系，按角度、平面距离和高度划分空间，
符合了近密远疏的特征。同时，Cylinder3D 加入了非对称残差模块，让空间的水平垂
直响应更突出，更适于描述真实世界的物体特征。之后的实验中，Cylinder3D 作为主
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第三章 三维点云语义分割任务介绍

要的基线算法，截止目前，其在效果上仍然是先进的。

图 3.4 Cylinder3D 空间划分方式，图摘自[47]

目前，已有不少基于体素的点云分割算法[48-51]。最新的研究 SphereFormer[52]是基

于空间体素的算法，它的空间划分方式是雷达窗口和立方体窗口融合，相比于其它算

法，更关注了远处物体的分类准确率。目前在 SemanticKITTI 数据集上达到了 74.8%
的 mIoU。

3.2.3 基于点云的算法

除了将点云进行特定的处理，化归到图像或者体素，也有算法大量直接对点云进

行处理[53-56]。

这类算法的先驱是著名的深度学习在点云分割的开山之作 Pointnet，重点关注点
云的无序性，平移不变性。同时，点云的位置信息被反复利用，此类方法会更聚焦于点

云与邻居的特征联结。在这一过程中，RandLA[57]提出了基于空间注意力的局部特征聚

合和局部特征编码模块。经过部署测试，其效果和效率与 SqueezeSegV3和 Cylinder3D
相比，都处于中间水平，本论文没有对这一算法进行过多实验，未来的研究中可以进

一步探究。
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Figure 3. The proposed local feature aggregation module. The top panel shows the location spatial encoding block that extracts features,
and the attentive pooling mechanism that weights the most important, based on the local context and geometry. The bottom panel shows
how two of these components are chained together, to increase the receptive field size, within a residual block.

points simultaneously with a one-pass matrix multiplica-
tion, leading to an unaffordable memory cost. For exam-
ple, it is estimated to take more than a 300GB memory
footprint to sample 10% of 106 points.

• Policy Gradient based Sampling (PGS): PGS formulates
the sampling operation as a Markov decision process
[56]. It sequentially learns a probability to sample each
point. However, the learnt probability has high variance
due to the extremely large exploration space when the
point cloud is in large scale. For example, to sample 10%
of 106 points, the exploration space is C105

106 and it is un-
likely to learn an effective sampling policy. We empiri-
cally find that the network is difficult to converge if PGS
is used for large point clouds.

Overall, FPS, IDIS and GS are too computationally ex-
pensive to be applied for large-scale point clouds. CRS ap-
proaches have an excessive memory footprint and PGS is
hard to learn. By contrast, random sampling has the fol-
lowing two advantages: 1) it is remarkably computational
efficient as it is agnostic to the total number of input points,
2) it does not require extra memory for computation. There-
fore, we safely conclude that random sampling is by far the
most suitable approach to process large-scale point clouds
compared with all existing alternatives. However, random
sampling may result in many useful point features being
dropped. To overcome it, we propose a powerful local fea-
ture aggregation module as presented in below Section 3.3.

3.3. Local Feature Aggregation

As shown in Figure 3, our local feature aggregation mod-
ule is applied to each 3D point in parallel and it consists of
three neural units: 1) local spatial encoding (LocSE), 2) at-
tentive pooling, and 3) dilated residual block.

(1) Local Spatial Encoding
Given a point cloud P together with per-point features (e.g.,
raw RGB, or intermediate learnt features), this local spatial
encoding unit explicitly embeds the x-y-z coordinates of
all neighbouring points, such that the corresponding point
features are always aware of their relative spatial locations.
This allows the LocSE unit to explicitly observe the local
geometric patterns, thus eventually benefiting the entire net-
work to effectively learn complex local structures. In par-
ticular, this unit includes the following steps:

Finding Neighbouring Points. For the ith point, its
neighbouring points are firstly gathered by the simple K-
nearest neighbours (KNN) algorithm for efficiency. Note
that, the KNN is based on the point-wise Euclidean dis-
tances.

Relative Point Position Encoding. For each of the near-
est K points {p1i · · · pki · · · pKi } of the center point pi, we
explicitly encode the relative point position as follows:

rki =MLP
(
pi ⊕ pki ⊕ (pi − pki )⊕ ||pi − pki ||

)
(1)

where pi and pki are the x-y-z positions of points, ⊕ is the
concatenation operation, and || · || calculates the Euclidean
distance between the neighbouring and center points. It
seems that rki is encoded from redundant point position in-
formation. Interestingly, this tends to aid the network to
learn local features and obtains good performance in prac-
tice.

Point Feature Augmentation. For each neighbouring
point pki , the encoded relative point positions rki are con-
catenated with its corresponding point features fki , obtain-
ing an augmented feature vector f̂ki .

Eventually, the output of LocSE unit is a new set of
neighbouring features F̂i = {f̂1i · · · f̂ki · · · f̂Ki }, which ex-

图 3.5 基于点云的代表算法 RandLA[57]流程图
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三维语义分割的不确定性问题实验分析

3.3 经典数据集

深度监督学习模型依赖大量带有真值的数据集。正如最近由 Meta 发布的针对二
维图像分割任务的 Segment Anything 模型，就是针对超过 1 千万张图像，超过 10 亿
个掩码进行学习的大模型[58]。

图 3.6 Segment anything 二维图片分割示例图

不过相较于二维图片，点云数据本身不容易直观理解，标注成本大[37, 41]。这里介

绍三个开源的自动驾驶场景的三维点云语义分割数据集。

SemanticKITTI[40]是由德国波恩大学采集并标注的室外大场景点云数据集，目前

仍有大量方法在该数据集上进行测试与比较。该数据集一共包含 22条序列，其中序列
0-10 将真值开放，一般序列 8 用作验证集，其余 10 条用于训练。在公开的竞赛中划
分了 20 个类别标签。

SemanticPOSS[59]是由北京大学赵卉菁课题组采集的北京大学校园内的道路场景，

数据格式与 SemanticKITTI 完全一致，但校园道路场景与城市道路场景的差异较大，
如校园中行人、自行车的占比大幅上升。

nuScenes[60]是由 Motional 团队开发的在波士顿和新加坡采集的自动驾驶数据集，
除了激光雷达数据以外，还有 GPS、摄像头等传感器数据，因此还开展了目标检测、轨
迹规划等多种竞赛。在点云分割竞赛中划分了 17 个类别标签。

3.4 评价指标

平均交并比（mIoU, mean Intersection of Union）[61]：

𝐼𝑜𝑈 (𝑐) =
|𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 ∩ 𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |
|𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 ∪ 𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |

𝑚𝐼𝑜𝑈 =
1
𝐶

∑
𝑐

𝐼𝑜𝑈 (𝑐)
(3.2)

其中，c 为某一类别，C 为类别总数，𝑦𝑝𝑑 为预测标签，𝑦𝑔𝑡 为真实标签。
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第三章 三维点云语义分割任务介绍

针对每一个类别都可以计算类别对应的 IoU，然后对类别进行平均。这一指标是
各个方法进行性能比较时首要关注的指标。

帧率（Fps, Frames per second）：
1秒钟时间可处理的平均帧数。因为自动驾驶任务要求实时性，部分研究会致力于

在保持准确性或牺牲少量准确性的前提下，提升处理效率。这项指标和硬件设备高度

相关，车载移动计算平台的性能自然不如固定服务器，因此在部署算法到实车时，这

一指标也需要关注。

全局准确率（OA, Overall Accuracy）：

𝑂𝐴 =
|𝑦𝑝𝑑 = 𝑦𝑔𝑡 |

𝑁
(3.3)

其中，N 为点云总数。OA 即预测正确点数占比。
频率加权交并比（FwIoU, Frequency weighted Intersection of Union）：

𝐹𝑤𝐼𝑜𝑈 (𝑐) =
|𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 | ∗ |𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 ∩ 𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |
𝑁 ∗ |𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 ∪ 𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |

(3.4)

相比于 mIoU，FwIoU 只是为每个类别添加了权重，在真值中出现越多的类别权
重越大。但因为往往模型在小类别上学习的不好，较先进的模型在这一指标上都表现

的不错，所以这一指标的应用并不多。

查准率（Pre, Precision）：

𝑃𝑟𝑒(𝑐) =
|𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 ∩ 𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 |

|𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 |
(3.5)

查全率（Rec, Recall）：

𝑅𝑒𝑐(𝑐) =
|𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 ∩ 𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 |

|𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |
(3.6)

加权查准率（wPre, weighted Precision）[62]：

𝑤𝑃𝑟𝑒(𝑐) =
|𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 ∩ 𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 |/|𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |∑
𝑟 (|𝑦𝑔𝑡 = 𝑟 ∩ 𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 |/|𝑦𝑔𝑡 = 𝑟 |)

(3.7)
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三维语义分割的不确定性问题实验分析

第四章 三维点云语义分割任务中的不确定性估计实验

4.1 任务目标

三维点云语义分割是自动驾驶的重要感知任务，在这一任务中引入两类不确定性

的估计，可以传播到后续规划控制模块，以提升自动驾驶的安全性。但如前所述，目

前在该任务中引入两类不确定性评估的研究稀缺。本文在基于体素系的 Cylinder3D算
法和基于投影系的 SqueezeSegV3算法基础上，采用集成模型的不确定性评估算法，分
析现有三维点云语义分割模型的不确定性评估效果。

4.2 算法简述

本次实验面向的是三维点云的语义分割任务，属于分类问题，因此本次实验采

用2.3.3节的分类问题不确定性评估算法。更具体地，我们采取3.2节介绍的 Cylinder3D
模型和 SqueezeSegV3 模型，统一在模型最后加入丢失率为 0.2 的 Dropout 层。为了
比较集成模型多样性带来的不确定性评估差异，本次实验尝试集成两种不同的模型以

评估不确定性。

认知不确定性（AU，Aleatoric Uncertainty）：

𝐴𝑈 = 𝐸𝑝 (𝑀 |𝐷) (𝐻 (𝑝(𝑦̂ |𝑥∗, 𝑀𝑖)))

≈ 1
𝑇

𝑇∑
𝑖=1

𝐻 (𝑝(𝑦̂ |𝑥∗, 𝑀𝑖)), 𝑀𝑖 ∼ 𝑝(𝑀 |𝐷)
(4.1)

模型不确定性（EU，Epistemic Uncertainty）：

𝐸𝑈 = 𝐻 (𝐸𝑝 (𝑀 |𝐷) (𝑝(𝑦̂ |𝑥∗, 𝑀𝑖))) − 𝐸𝑝 (𝑀 |𝐷) (𝐻 (𝑝(𝑦̂ |𝑥∗, 𝑀𝑖)))

≈ 𝐻 ( 1
𝑇

𝑇∑
𝑖=1

𝑝(𝑦̂ |𝑥∗, 𝑀𝑖)) −
1
𝑇

𝑇∑
𝑖=1

𝐻 (𝑝(𝑦̂ |𝑥∗, 𝑀𝑖)), 𝑀𝑖 ∼ 𝑝(𝑀 |𝐷)
(4.2)

4.3 实现细节

本次实验采用的三维点云语义分割模型主要是 Cylinder3D和 SqueezeSegV3。Squeeze-
SegV3 采用 21 层版本，不加入 KNN 后处理。
训练采用的数据集是 SemanticKITTI。SemanticKITTI 开源有真值的训练集是序

列 0-10，我们选取序列 0-4作为训练集，序列 8作为验证集。即两模型独立在序列 0-4
上训练 30 代，预测阶段在序列 8 上每 10 帧抽取一帧，进行模型表现与不确定性的分
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析。观察模型表现时，两模型关闭 Dropout层输出；单模型 Dropout评估不确定性时，
打开 Dropout 层多次前传，如图4.1；两模型集成评估不确定性时，关闭 Dropout，如
图 4.2。

Input ℳ logits 𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀2)
softmax argmax

Output

Forward T times, Dropout generates 𝑀𝑀𝑖𝑖~𝑝𝑝 𝑀𝑀|𝐷𝐷 , 𝑖𝑖 = 1, … ,𝑇𝑇

T times

logits

logits

𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀𝑇𝑇)

𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀1)

softmax

softmax

mean E
P(𝑀𝑀|𝐷𝐷)

(𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀))

Dropout

图 4.1 单模型 Dropout 算法流程

Input logits 𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀2)
softmax argmax

Output

logits 𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀1)
softmax

mean E
P(𝑀𝑀|𝐷𝐷)

(𝑝𝑝( �𝑦𝑦|𝑥𝑥∗,𝑀𝑀))𝑀𝑀2

𝑀𝑀1

图 4.2 两模型 Ensemble 算法流程

一般来说，语义分割数据集在标注时会存在一些不太好定义的点，将其归为 0 类。
为了保证一帧点云的空间数据结构不变，属于 0 类的点在训练、测试时都会正常输入，
但是不会计入 loss 的计算，也不会计入 IoU 的计算。除去特殊的 0 类以外，因为一些
类别的相似和冗余，同时也方便跨数据集比较，如图4.3，本次实验将 SemanticKITTI
数据集原始的 26类合并为 11类，划分方式和数据量如表4.1所示。具体地，我们将 11
个类别按数据量划分为大、中、小类别。大类别为：道路（road, ro），植被（plants, pl），
建筑（building, bu），栅栏（fence, fe），车辆（car, ca）；中类别为：树干（trunk, tr），
杆（pole, po）；小类别为：信号（sign, si），自行车（bike, bi），行人（people, pe），骑
手（rider, ri）。
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第四章 三维点云语义分割任务中的不确定性估计实验

4.4 实验结果

4.4.1 点云分割任务表现
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图 4.4 Cylinder3D 和 SqueezeSegV3 点云分割性能表现

从图4.4可以看出，Cylinder3D和 SqueezeSegV3两个模型在各个类别上的 IoU（交
并比），pre（准确率），rec（召回率）趋势都是相近的。大类别除了栅栏以外，两个模
型的 IoU 都达到了 75% 以上，pre 和 rec 都达到了 80% 以上。两模型在中类别上的
性能有所下降，在小类别上的性能进一步下降。比较反常的是栅栏这一类别，虽然数

据量较大，但因为类别内的多样性较大，点云分割的难度较大，模型在该类的性能下

降。可以从混淆矩阵4.7，4.8看出，栅栏类别主要容易被错分成植被、建筑、汽车等类
别。Cylinder3D和 SqueezeSegV3模型性能差距比较大，前者 mIoU为 74.9%，后者为
49.7%。

如图4.5所示，两模型在大类别上的性能相近，但是中类别性能差距较大，小类别
的性能差距更大。在处理速度上，部署的 SqueezeSegV3帧率是 Cylinder3D的两倍。可
见，SqueezeSegV3 是一个注重效率的模型，Cylinder3D 是一个注重性能的模型。

如图4.6所示，按照距离传感器的距离对每帧的点云进行划分，由于激光雷达点云
近密远疏的特性，每帧点云远距离的点云个数很少。同时可以看到两个模型在远距离

的点云分割性能上都有所下降，这也是大多数模型的共性。
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4.4.2 三维点云语义分割类别混淆性分析

如图4.7，4.8，混淆矩阵的行代表真值为某类别的点，列代表预测为某类别的点。
理想的情况下，混淆矩阵对角线全为 1，其它区域为 0，此时每帧点云的预测完全与真
值相同。实际情况是对角线数值较大，但仍有一些非对角元具有不小的数值。混淆矩

阵的行还反映了真值为某类的点云被错分为其它类别的情况，是一种错分性，此时可

以计算每一类别的错误预测率（WPR，Wrong Prediction Rate）：

𝑊𝑃𝑅(𝑐, 𝑖) =
|𝑦𝑝𝑑 = 𝑖 ∩ 𝑦𝑔𝑡 = 𝑐 |

𝑦𝑔𝑡 = 𝑐
(4.3)

其中 WPR(c,i) 代表真值为 c 类的点被预测成 i 类的概率。

ro pl bu fe ca tr po si bi pe ri Rec
ro 0.92 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.92
pl 0.02 0.96 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96
bu 0.00 0.02 0.95 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95
fe 0.02 0.10 0.12 0.75 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.75
ca 0.01 0.01 0.01 0.01 0.96 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.96
tr 0.01 0.16 0.01 0.00 0.00 0.81 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.81
po 0.02 0.09 0.02 0.01 0.01 0.07 0.76 0.01 0.00 0.00 0.00 0.76
si 0.00 0.07 0.03 0.04 0.00 0.02 0.27 0.56 0.00 0.00 0.00 0.56
bi 0.02 0.06 0.01 0.02 0.05 0.00 0.00 0.00 0.84 0.00 0.00 0.84
pe 0.02 0.06 0.05 0.01 0.03 0.00 0.00 0.00 0.01 0.81 0.01 0.81
ri 0.01 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.06 0.88 0.88

wPre 0.87 0.60 0.78 0.86 0.89 0.89 0.73 0.97 0.98 0.92 0.99

GT
PD

图 4.7 Cylinder3D 混淆矩阵

ro pl bu fe ca tr po si bi pe ri Rec
ro 0.90 0.07 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.90
pl 0.01 0.89 0.02 0.03 0.01 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.89
bu 0.00 0.08 0.86 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.86
fe 0.01 0.07 0.16 0.52 0.23 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.52
ca 0.00 0.01 0.01 0.00 0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.97
tr 0.01 0.15 0.02 0.01 0.01 0.79 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.79
po 0.01 0.06 0.02 0.01 0.02 0.14 0.74 0.01 0.00 0.00 0.00 0.74
si 0.00 0.11 0.02 0.11 0.02 0.09 0.20 0.43 0.00 0.03 0.00 0.43
bi 0.01 0.06 0.03 0.05 0.26 0.00 0.01 0.00 0.53 0.01 0.03 0.53
pe 0.01 0.11 0.11 0.07 0.05 0.12 0.05 0.00 0.01 0.44 0.03 0.44
ri 0.01 0.03 0.00 0.01 0.06 0.05 0.03 0.00 0.03 0.18 0.61 0.61

wPre 0.92 0.54 0.68 0.62 0.59 0.64 0.69 0.96 0.92 0.67 0.92

GT
PD

图 4.8 SqueezeSegV3 混淆矩阵

混淆矩阵的每列反映了预测为某类的点可能由哪些类别混入，是一种被混淆性，可

以计算每一类别的被混淆率（BCR, Be Confused Rate）：

𝐵𝐶𝑅(𝑐, 𝑖) =
|𝑦𝑝𝑑 = 𝑐 ∩ 𝑦𝑔𝑡 = 𝑖 |

𝑦𝑝𝑑 = 𝑐
(4.4)
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其中 BCR(c,i) 代表预测为 c 类的点原本真值是 i 类的概率。
WPR和 BCR关联性较强，通过可视化这两个指标（图4.9）可以看到，Cylinder3D

在性能上总体优于 SqueezeSegV3。Cylinder3D的栅栏（fe）类别容易被错分到植被（pl）
和建筑（bu），这也是 Cylinder3D 在栅栏这一大类别上表现不佳的原因；树干（tr）类
别容易错分到植被（pl）类别，这两个类别的本身语义有一定的重合；信号牌（si）类
别容易被错分到电线杆（po）类别，这两个类别本身比较相近。SqueezeSegV3 的栅栏
和四个小类别都容易被错分。两个模型也有一些共性：植被类别（pl）虽然本身不容易
被错分，但其它类别的点容易混入这一类别，信号牌（si）类别总是容易被错分。

Cylinder3D SqueezeSegV3
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错误预测率
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图 4.9 Cylinder3D 和 SqueezeSegV3 的 BCR 与 WPR

4.4.3 训练过程中的不确定性变化

这里观察性能较好的 Cylinder3D模型的两类不确定性在训练过程中的变化。不确
定性的估计方式是集成模型 Dropout，即开启网络最后的 Dropout 层，前传 10 次通
过4.1，4.2计算。
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从图4.10、4.11可以看出，Cylinder3D在训练过程中通过这种方式得到的两类不确
定性估计已经差了两个数量级，从公式出发，总体数量级的差距反映的是在随机丢失

最后一层 20% 的参数时，模型多次前传几乎对预测结果没有影响，也即模型已经具备
某种程度上的鲁棒性。

如2.2节所述，数据不确定性与模型本身无关，反映的是来自于数据的噪声等，模
型不确定性随着训练数据的增加和模型性能的提升应该逐渐降低。随着模型的不断训

练，理想的数据不确定性应该保持不变，理想的认知不确定性应该不断下降，而事实是

前期的训练数据不确定性和模型不确定性都在快速下降，后期波动稍有降低。可以看

到如此建模获取的不确定性与物理直观仍有差距。造成这一现象主要有三个原因：1、
Dropout 的不确定性估计方式与模型本身高度耦合，数据不确定性由模型估计，不可
避免的含有模型的成分；2、集成模型估计公式2.29成立的前提是：模型已经训练完备，
模型能够描述参数空间；3、在最初始的几代，随着模型性能的快速上升，对自己的输
出也逐渐自信，反映在最后的概率向量，两类不确定性都在快速下降。
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图 4.14 两类不确定性与模型性能在各类别上的表现曲线图

虽然绝对值与物理直观有差距，但是同一时刻各个类别的相对水平还是符合直观

的。图中橙色系的曲线代表训练中的大类别，绿色系是训练中的中类别，蓝色系是训

练中的小类别。在训练中的趋势是大类别的不确定性是相对最小的。除了栅栏（fe）类
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别的数据不确定性一直较大。这反映的正是栅栏类别内的多样性，让模型在训练时就

难以判断准确，也最终导致了在栅栏类上的 IoU 指标表现并不好。小类别的不确定性
是相对最大的，只有骑手（ri）类别的数据不确定性在最后降到了和大类别同一水平这
反映的是 Cylinder3D 在 SemanticKITTI 数据集上学习到了显著的骑手类别特征，这
也最终导致了在骑手类上的 IoU 指标表现很好。
两类不确定性在训练到 10代之后就下降到一个稳定水平，并上下波动，为了更明

显地观察趋势，图4.10、4.11的横坐标并不均匀。本实验也尝试观察训练最初几步（step）
的不确定性变化。如图4.12、4.13，模型训练在训练初期 AU、EU 表现出未定义行为
（实验过程中一个 epoch有 2776个 step，这里是最初 200个 step）。此现象的解释是早
期网络还处于随机化状态，模型是一致预测不好的，也即 EU 趋于 0，AU 趋于最大。
随着训练到一定时期，网络具备表征能力。此时的 AU、EU 的估计才有意义。并且集
成模型本身要求模型参数属于真实物理模型参数空间，即 𝑀𝑖 ∼ 𝑃(𝑀 |D)，因此初期的
AU、EU 评估意义不大。

4.4.4 各类别的不确定性估计
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图 4.15 总不确定性与模型性能上的表现散点图

在模型训练完后，我们可以将两类不确定性和模型的交并比（IoU）性能进行对比。
如图4.14，Cylinder3D 两种不确定性数量级的差距较明显。在 IoU 表现较差的信号牌、
栅栏类别上，总的不确定性高，在 IoU 表现较好的汽车、道路、建筑、植物和骑手类
别上，总的不确定性低。性能相对差一些的 SqueezeSegV3模型对各个类别的模型不确
定性都要高一些。在大类别上，两个模型的不确定性估计非常相似，栅栏类的不确定

性都较高。两个模型最大的差别在四个小类别上：Cylinder3D 在四个小类别上的平均
IoU 比 SqueezeSegV3 高出一倍多，SqueezeSegV3 在四个小类别上的平均总不确定性
也比 Cylinder3D 高出一倍多。
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Cylinder3D 的 mIoU 为 74.9%，SqueezeSegV3 的 mIoU 为 49.7%，在将两种模型
集成后，mIoU为 69%。此时的模型不确定性在栅栏类别和小类别上都大幅增加，与数
据不确定性达到同一量级。总体的不确定性趋势与 SqueezeSegV3 表现类似。

如图4.15, 可以直观地看出模型输出的不确定性与模型的性能呈负相关，集成模型
度量的不确定性确实与模型对自己输出的把握有一定相关性。

4.4.5 三维点云不确定性可视化

people rider car sign trunk plants pole fence building bike road
GT PD TU

Wrong Prediction High Uncertainty

图 4.16 第 100 帧某视角的点云二维可视化图
其中，左为真值（GT，Groundtruth）；中为预测（PD，Prediction）；右为总不确定性

（TU，Total Uncertainty），其值归一化并可视化到每一点上，颜色越深代表不确定性越高。

people rider car sign trunk plants pole fence building bike road
GT PD TU

Wrong Prediction High Uncertainty

图 4.17 第 150 帧点云俯视图

为直观可视化不确定性在点云上的表现，论文展开个例研究（Case Study）。如
图4.16，是 Cylinder3D 模型对第 100 帧某视角点云的二维可视化。可以看到在红框中
的点云虽然真值是道路，但因为和植被的形态表现较接近，网络错误的将其中一些点

预测为植被，此时网络自知有猜测成分，总不确定性较高。

同样的例子如图4.17，在画红框区域，真值掺杂了道路与植被。此时仅依靠点云数
据的形态两类区分确实较为困难。模型在猜测两类点的同时也给出了较高的总不确定

性。
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本论文接着关注单模型 Dropout 和两模型集成的结果。如图4.18，对比场景中的
两个信号牌部分。靠左边的信号牌离传感器更近，两模型分割精度都较高。而右边的

信号牌在两个模型与集成后的预测结果都表现不好。在不确定性指标上，两类不确定

性相关性高，集成后左边信号牌的不确定性小，但边界处的不确定性大。右边信号牌

整体的模型不确定性非常大，表现模型间分歧大；数据不确定性大，表现数据本身较

难理解。

4.4.6 不同数据域分布上的不确定性表现

我们将在 KITTI数据集上训练好的模型迁移到 POSS数据集，因为数据集本身特
性的不同，语义分割的性能出现了大幅下降。Cylinder3D 的 mIoU 从 72% 降至 34%，
SqueezeSegV3 从 50% 降至 24%，两种模型的 Ensemble 从 69% 降至 34%。数据集原
文[59]使用的基线模型是 Pointnet++，迁移时从 30% 的 mIoU 降至了 13%。对比这一
降幅，迁移的表现是合理的。随机选取一帧 Cylinder3D 的预测结果进行可视化并与真

图 4.19 Cylinder3D 在 SemanticKITTI 训练后在 SemanticPOSS 上的表现

值对比发现，虽然 mIoU 大幅下降，但全场景的分割结果还是可观的，大部分的道路、
车辆和植被还是分类正确。图4.19中两个画红框的区域展现了模型分类错误的地方：一
个是远处的植被，模型错误地分类成了建筑；另一个是天蓝色的自行车，模型分类成

了植被。事实上，自行车这一类别在两个数据集上的差异非常明显：KITTI 数据集不
会有大片停放的自行车，而 POSS 中很容易出现。
在这样的新场景中，我们观察各类别的不确定性。如图4.20，不论是 Dropout 还

是 Ensemble，不论是数据不确定性还是模型不确定性，绝对数值相较图4.14都有大幅
增加。三种模型在两类不确定性的相对数量级与 KITTI 上的结果基本一致。三种模型
在栅栏和四个小类别上表现相对较差，不确定性也相对较高。

如图4.21，各类别的总体不确定与模型性能仍呈负相关趋势。
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图 4.20 数据域变化后，两类不确定性与模型性能在各类别上的表现曲线图
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图 4.21 数据域变化后，总不确定性与模型性能上的表现散点图
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第五章 总结与展望

5.1 总结

室外场景的三维点云语义分割是自动驾驶感知环节的重要任务。深度模型在特征

不突出的或者数据量较少的类别上表现出性能下降。深度模型普遍在距离较远处的点

上出现性能下降。深度模型容易将其它类别混入植物类别，信号类别的点因为类内多

样性容易被错分。在数据集迁移的时候，深度模型容易出现性能下降，表明对训练数

据域的过拟合问题依旧严重。

在不确定性度量问题上，由于三维点云语义分割任务模型相比简单的分类任务要

复杂，数据量更大。在充分训练后，随机失活（Dropout）方式产生的集成模型结构相
似，模型不确定性相对数据不确定性小。总的不确定性与模型性能负相关，即在不确

定性大的数据上，模型性能往往较差。集成不同种类模型的数据不确定性和模型不确

定性数量级相同，总不确定性与模型性能也呈负相关。两种方式在面对未见过的数据

时，数据不确定性和模型不确定性都会增加。

但同时，目前的不确定性估计方法有以下局限：一是获取的数据不确定性和模型

不确定性与物理直观差距大，二是数据不确定性和模型不确定性的耦合，三是无法检

验不确定性衡量的准确，从而无法知道如何校准。

针对第二个问题，数据噪声与模型认知从概念上也有相关性。譬如，色盲对颜色信

息差距大的输入不敏感，对尖锐形状敏感的人对棱角特征敏感。有文献[27]也认为模型

不确定性与数据不确定性本应耦合：以输入为图片，输出为方向控制的问题为例，在

原本模型充分学习的图片输入上加噪声，此时的图片变为了未见过的稀有数据，模型

不确定性自然也随数据不确定性上升。

5.2 展望

根据已有调研与实验结果，未来关于不确定性的研究可以从以下几个方面进行：

（1）不确定性统一量化评估校准问题。有研究认为 NLL 指标可以一定程度反映
不确定性的性能[27, 31]。进一步的，也可以通过不确定性对后续任务如 OOD 任务的影
响[36]，即通过不确定性是否能有效提升后续任务表现来衡量得到的不确定性的有效性。

（2）三维点云语义分割任务尝试集成更多种类的模型。在简单任务上，通过不同初
始化，不同数据训练顺序得到的模型集成能有较好的效果[25]。但在不同数据任务上同

样 Ensemble方式表现效果有很大区别，点云分割相对简单分类任务数据量大。如不同
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初始化的 SqueezeSegV3 在训练中几乎有一样的损失函数变化曲线，最后训练的性能
也几乎一致，很难相信几乎一致的模型集成有好的不确定性度量。相较之下，在不同

训练集上训练的相同模型，在 loss 曲线，mIoU 曲线上的差异会大一些。未来可以进
一步消融实验，探究 Ensemble 方式与数量变化时，不确定性估计的区别。
（3）换用其它不确定性评估方法。因为集成模型需要有差异的多个模型，这让统一

部署难度增大，训练测试时间变长。一类基于 ADF 的不确定性评估算法[27]不需要修

改原有算法，在部署贝叶斯版本的模型框架基础上，可以度量两类不确定性。可以进

一步调研这一算法，并与更多的不确定性获取方式比较。

（4）探究获取模型置信度的相关算法。本文更关注不确定性本身，对关于模型置信
度的算法未进行深入分析。2.4节阐述了置信度与不确定性的关系，置信度相关算法在
度量校准方式上比不确定性有天然优势，未来也可以尝试从置信度的角度探讨模型对

输出的确信程度。
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致谢

终于有一天，我居然也写到了这一页。

想想致谢应该从什么时候写起吧。既然这里是一片随我发挥的地方，那就从十六

年前，小学一年级。关于小学的记忆不多了，但我清楚从一年级开始我就住校了。也

许是这份独立，让我甚至直到四年前，当别人问起“你觉得最要感谢的人是谁”这样

的问题时，我会不假思索的回答是我自己。是自己咬牙坚持下来的苦难。只因当时的

“任务”只有学。每每看到采访时别人回答“我首先感谢的是我的父母，是我的亲人”，

我内心就在嘀咕：装什么装。

这里我首先感谢的是我的父母，是我的亲人。这四年来我才意识到父母对自己的

爱是真正无条件的。那两个真正在全世界都背叛你的时候支持你的人，对我来说是我

的父母。当步入社会，人的目标不再只有单纯地学，身边最稳定的因素就是父母，然

后是亲人。我总能在心情低落的时候找他们倾诉，得到慰藉。

小的时候觉得长大就轻松了。初中觉得高中就自由了，高中觉得大学就自由了，大

一觉得大四就自由了，现在才发现，人总是越来越忙。天天轻松不劳而获是不可能的。

短暂的快乐可能带来长久的痛苦，而短暂的痛苦才能带来长久的快乐。浑浑噩噩混日

子，在梦醒时分会感到无限的恐惧与痛苦；踏踏实实追梦想，才会在闲暇之际感到充

实的安心与快乐。

这里我接着感谢我的导师赵卉菁老师。在这里我有了可以踏踏实实追梦想的条件。

感谢赵老师给我提供的资源与帮助。感谢赵老师的宽容、耐心与真诚。人总是贪婪地

对已经拥有的东西不以为意，羡慕别人的条件与成就。在与同龄人的谈心中才会发现

自己身在福中不知福的傲慢。

在赵老师的组里我认识到了优秀的师兄，这里感谢潘彦成、朱泽宇、胡少驰、丁

哲章、谢睿、姚子炀、王帅、高飙。万能的师兄们总是放下手头的事毫无保留地答疑解

惑。不论是 bug 体质的我踩进什么坑时的专家会诊，还是心态上遇到挫折时的真心开
导，我都受益匪浅。赵老师组里的每一位同学都是一座宝库，我甚至在担心没有了宝

库该怎么办。师门聚餐时我也在怀疑我怎么可能在若干年后变成这样优秀的师兄。

从学习转变为科研后，工作上常常和师兄们交流，生活中也许未来是单人单间。我

有时觉得单人单间并不比多人宿舍优越。推开门时的热情会化作空荡荡的寒舍。时事

与消息的来源会变得单一，心态的交流与认同会受到阻碍。

这里感谢 37 楼 201 的室友周孙鹏，刘玮明，解博杰。两南两北五湖四海的组合总
是需要包容与互助。虽然我不喜欢待在寝室，但每天回寝室时都充满了热情。不论是
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夜谈，推销，还是送伞，拼水果捞。虽然人与人的关系不可能一直高位运行，但让记忆

过滤掉不欢，留下美好与念想。

每个人都由他的朋友、他交流的人、他遇见的人定义。很幸运我的周围能一直围

绕着优秀的人。

这里感谢我认识的所有老师，不论是否教过我，教过我时间的长短。感谢我的大

学同学，不论是同院同班同课。还有我的高中初中小学同学，尤其是常常见面约饭约

快乐的，以后还要继续啊。

一位教过我的数学老师、班主任、共产党员在班会的时候跟我们说，人最重要的

是回馈社会。你回馈给社会的永远比不过社会提供给你的。

这里感谢所有的后勤人员，不论是学一早上记住我“哦，鸡汤面？”的大伯，还是

理一偶然听到跟门卫说“反正我们都是服务同学嘛”的保洁，还是理教那位 11 点催人
“早点回去休息”却还是留了门的保安，还是在宿舍、图书馆，校园的各个角落工作的

螺丝钉。

最近深感我的记忆衰退的厉害，本次致谢我也尽量避免举例，而是用一种更抽象

的概念去概括。总是担心有一天也许我认不出哪位故人了。感情总会随时间淡化，友

情还是需要常常相见或交流来加深。打个广告，欢迎朋友们随时来约，我很乐意说走

就走。

最后，感谢每一位帮助过我的人，不论这种帮助是大到解决了一个什么难题，还

是小到一句鼓励的话。

还是用我最喜欢的一句话作为结尾：一切都结束了吗？不，这只是新的开始。
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