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一种自学习不确定度的神经网络架构

孙汉卿,庞彦伟
天津大学电气自动化与信息工程学院,天津３０００７２

摘要　在自动驾驶这类多传感器融合任务中,每个子任务的不确定度对数据融合的策略和结果都有着至关重要的

影响,为使整体系统能够在多工况下稳定运行,必须要求计算模型以较低的不确定度运行.现有方法仅能在神经

网络预测过程中求得不确定度,很少有方法能够通过自学习的方式降低模型的不确定度.为解决上述问题,提出

了不确定度学习层和不确定度损失项等概念,设计了一种能够通过自学习的方式降低不确定度的神经网络架构

(ULNN),从而增强神经网络模型预测的稳健性.在CIFARＧ１０和CIFARＧ１００数据集上的实验表明,ULNN能够

有效地降低模型不确定度,在两个数据集上分别降低了２６倍和１２倍的不确定度.进一步在CamVid数据集上的

语义分割实验中证明了ULNN的通用性.
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１　引　　言

深度神经网络已经在雷达数据处理[１Ｇ３]、图像处

理[４Ｇ５]、图像识别[６Ｇ９]和多传感器数据融合[１０Ｇ１３]等方

面取得了良好的进展.传统的神经网络方法不能直

接获得模型的不确定度,但能够获得不确定度的方

法(如贝叶斯模型等)往往又难以计算[１４].然而随

着神经网络在增强学习、开放世界问题等领域的发

展,越来越多的文献表明了获得模型不确定度的重

要性[１５Ｇ１７].例如在自动驾驶系统或高级驾驶辅助系

统(ADAS)中,遇到光照条件不良的情况,处理摄像

头数据的神经网络不确定度较高,输出结果不可靠,
相反处理雷达数据的神经网络仍能稳定工作,处理

结果具有较低的不确定度.这时,决策系统就需要

根据不确定度调整多传感器融合策略并进行决策.
为了求得不确定度,需要在神经网络中引入随
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机性[１４],这种随机性在主流的神经网络架构中很常

见,例如Dropout[１８]操作和数据增强等都将引入随

机性作为一种正则化手段.Dropout[１８]操作在神经

网络一层的每个神经元上按伯努利分布随机置零,
这种方法计算非常方便且效果显著,能够有效防止

神经网络过拟合,已被广泛应用于多种神经网络

中[１Ｇ１２,１９Ｇ２１].Dropout有很多变体,例如使用高斯分

布替代伯努利分布的乘性高斯噪声方法[１８],随机置

零权重而非随机置零神经元的DropConnect[２２],非
随机置零的选择性Dropout方法[２３]等等.数据增

强则比较适合分类等任务[１９],该方法需要对输入数

据做随机的变换,这种变换不影响其预测结果,通过

这种方式训练出来的神经网络模型对输入数据的变

换更为稳健.
已经有方法利用上述随机性计算不确定度.考

虑到Dropout在每一个神经元上采用伯努利分布随

机置零,GalY等[１４]将Dropout视为一种采样操作,
给出了一种计算代价较小的求解神经网络不确定度

的方式,其将不确定度定义为Dropout后多次预测

结果的方差.KendallA等[２０]将文献[１４]的方法用

于语义分割任务,成功地得到了逐像素的不确定度.

IsobeS等[２４]进一步使用文献[１４]的方法,将不确

定度较大的部分定义为不确定类别,适合用于对误

检比较敏感的任务上.
本文提出一种能够自学习地降低不确定度的神

经网络架构(ULNN),其将不确定度作为神经网络

训练优化目标的一部分.为了达到这一目标,引入

了ULNN输入、不确定度学习(UL)层和不确定度

损失项等ULNN基本组成部分.作为一种可计算

且容易实现的方法,ULNN可用在诸如自动驾驶的

多传感器数据融合等众多需要计算不确定度的任务

场景;由 于 能 够 通 过 训 练 降 低 不 确 定 度,使 用

ULNN框架训练的神经网络在上述多传感器数据

融合等任务中可以提供置信度更高的推断结果.

２　自学习不确定度的神经网络

提出 的 自 学 习 不 确 定 度 的 神 经 网 络 架 构

(ULNN)主要组成部分包含ULNN输入、UL层和

不确定度损失项,本节将首先介绍ULNN的基本组

成结构(２．１小节),并给出ULNN输入(２．２小节)、

UL层(２．３小节)和不确定度损失项(２．４小节)等基

本组成部分的定义,最后在２．５小节中单独说明了

这些组成部分引入的新参数.

２．１　自学习不确定度的神经网络的结构

图１是本课题组提出的自学习不确定度神经网

络的基本结构,其基础是具有随机性的传统神经网

络(如图１中灰色部分),其与传统神经网络结构的

主要区别包括ULNN输入、UL层和不确定度损失

项(在图１中用蓝色标出).

ULNN输入的作用是在神经网络输入中构造

关联数据,从而利用神经网络中已经存在的随机性

来度量模型的不确定度;随后将构造好的输入数据

传入传统神经网络;在传统神经网络中加入提出的

UL层,该层计算不确定度的量化值,并通过不确定

度损失项βJunc来自学习地降低神经网络的不确

定度.

图１ ULNN的结构

Fig．１ ArchitectureofULNN

２．２　ULNN的输入

根据输入数据处理方式不同,ULNN输入可以

分为两种:
第一种称为重复式 ULNN(ULNNＧrep),即直

接将输入数据重复多次,并传入神经网络中进行训

练和预测.由于神经网络中存在随机性,多次输入

可以产生多种不同的神经元响应值.
第二种称为增强式 ULNN(ULNNＧaug),即需

要在训练阶段将输入数据随机进行多种数据增强,
将结果作为新的输入数据,传入神经网络中进行训

练,在预测阶段则使用与ULNNＧrep相同的输入构

造方式.
图２是两种ULNN变体输入数据构造方法的

示意图:在 ULNNＧrep[如图２(a)所示]中,将原始

数据复制多次(图中以３次为例,下同),并将得到的

三个张量拼接成新的输入数据;而在 ULNNＧaug
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[如图２(b)所示]中,将原始数据随机进行多次数据

增强[图２(b)中使用了随机平移、翻转作为示例],
并将 得 到 的 三 个 张 量 拼 接 成 新 的 输 入 数 据.

ULNNＧrep是一种直观的方法,但是由于这种输入

等效于重复地将每个输入数据传入多次,容易导致

神经网络过拟合,因此,使用 ULNNＧaug训练方法

来克服这个问题.

图２ (a)ULNNＧrep输入数据构造方法;
(b)ULNNＧaug输入数据构造方法

Fig．２  a InputdataconstructionprocedureofULNNＧrep 

 b inputdataconstructionprocedureofULNNＧaug

构造ULNN输入数据的过程可以看作是成倍

增大输入数据的数量.在小批量随机梯度下降

(miniＧbatchSGD)及其类似方法中,假设每批输入

nbat个数据,数据为d 维张量,则输入数据为尺寸

nbat×d 的矩阵;按照上述过程,在两种ULNN的变

体中,输入数据的维度变为nbat×nu×d,其中nu 表

示ULNN输入重复次数.若令n＝nbat×nu,将输

入数据维度表示为n×d,就可以得到与传统神经网

络输入数据相似的表达形式,因此ULNN网络前向

传播过程与传统神经网络兼容,并且训练ULNN网

络可以使用与训练传统神经网络一样的反向传播和

小批量随机梯度下降等方法进行优化.

２．３　UL层

UL层是本文提出的 ULNN架构的重要组成

部分之一,UL层的作用有两个:１)计算和反向传播

不确定度损失,２)约减 ULNN 输入增加的维度.

UL层可以根据需要放置在神经网络的任意位置,
与神经网络的其他层结构相似,UL层也由输入、计
算和输出三部分组成,其中计算过程包括计算不确

定度损失和计算输入到输出映射两个部分.图３是

对UL层几个部分的示意图.
根据２．２小 节 对 ULNN 输 入 数 据 的 描 述,

ULNN中UL层的输入是形为nu×dfeat的张量,其
中dfeat表示前层神经网络计算得到的输入特征张量

图３ UL层的组成

Fig．３ ComponentsofanULlayer

的维度(为表达简便,忽略了批数量nbat).而为了

得到最终的数据标签,应如传统神经网络一样仅输

出一个１×dfeat的张量,这就需要映射freduce使得

O１×dfeat＝freduce(Inu×dfeat
), (１)

式中下标表示张量维度,I 为输入张量,O 为输出

张量.
在本文的实验中,选择了均值作为 UL层输入

到输出的映射关系,即

O(１,k)＝
１
nu
∑
nu

i＝１
I(i,k), (２)

式中括号下标(,k)表示张量元素的索引,１≤k≤
dfeat,nu 为ULNN输入重复次数.

除了均值这种线性组合的形式,本文还进行了

将freduce设置为随机映射和 Maxout[２５Ｇ２６]映射实验:
随机映射即随机选择UL层输入数据中的一个作为

输出;Maxout映射是逐个神经元选取输入层中最

大的元素构成输出.结果表明选择不同的映射对本

文的ULNN结果并没有显著的影响,在实际使用中

可以根据神经网络特性和需要选择合适的映射

函数.

２．４　不确定度损失项

将不确定度作为优化目标的一部分是本文提出

的ULNN的最主要特征,为了实现这一目标,本文

将不确定度损失项Junc引入传统神经网络的损失函

数中,这样就能使用与传统神经网络一致的训练方

法来降低不确定度.
按照GalY等[１４]和KendallA等[２０]提供的方

法,本文选择了UL层输入沿ULNN输入重复维度

(即nu 维度)的方差的无偏估计量来度量神经网络

的不确定度U,其数学表达式为

U(１,k)＝
１

nu－１∑
nu

i＝１
I(i,k)－

１
nu
∑
nu

j＝１
I(j,k)

é

ë
êê

ù

û
úú

２

,(３)

定义不确定度损失项Junc为输入张量I所有元素不

确定度的均值,从而有
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Junc＝
１

dfeat
∑
dfeat

k＝１
U(１,k)＝

１
dfeat
∑
dfeat

k＝１

１
nu－１∑

nu

i＝１
I(i,k)－

１
nu
∑
nu

j＝１
I(j,k)

é

ë
êê

ù

û
úú

２

. (４)

　　最终,ULNN的损失函数可表示为

J(p,q;θ)＝ H(p,q;θ)＋βJunc(q;θ)＋λ‖θ‖２,(５)
式中,β称为UL 权重(其作用将在２．５小节中详细

说明),p 为训练集的概率分布,是神经网络中待拟

合的分布,q为用来拟合p 的概率分布,是神经网络

的训练结果,θ表示神经网络的参数,H(p,q;θ)为
传统神经网络常用的交叉熵损失项,‖θ‖２ 为θ的

二范数,亦称权重衰减项,λ为权重衰减系数.

２．５　自学习不确定度的神经网络的参数

上文提到,ULNN包含两个参数:输入重复次

数nu 和UL权重β.ULNN的一组输入数据是相

关的,输入重复次数nu 即表示输入层中相关数据的

个数,具体地,在ULNNＧrep中,nu 表示每个输入数

据重复的次数,在 ULNNＧaug中,nu 则表示每个输

入数据增强的次数.nu 的设置需要考虑计算代价

和网络特性,这一参数对ULNN的影响将在实验部

分给出(见表２).

UL权重β 与具体任务相关,其反映了当前任

务对不确定度的要求.对某一特定 ULNN结构而

言,β越大,则不确定度降低越快,最终训练得到的

模型不确定度越小(如图４).在本文的实验中,β的

默认值取１,不同β 取值对模型不确定度影响也将

在实验部分给出(见表３).

３　实验及结果

本文基于DenseNet[１９]进行不确定度自学习改

进.DenseNet是一种在CIFAR[２７]数据集上表现良

好的卷积神经网络架构,其主要特点是在一个基本

组成块内,每个卷积层的输出都是其后所有卷积层

的输入,多个输入使用张量连接操作合并.

DenseNet[１９]结构有多种可选的配置,本文重点

在于用自学习方法降低模型的不确定度,而并非在数

据集上取得最高的正确率,因此使用了较简单的配

置,该配置有１×１０６ 个参数,由三个块组成,这一结

构在CIFARＧ１０和CIFARＧ１００上分类正确率分别为

９３．０％和７２．５％,在增强的CIFARＧ１０和CIFARＧ１００
上分 类 正 确 率 分 别 为９４．８％和７５．６％.为 对 比

ULNN的UL效果,本文实验参数配置与DenseNet
一致:共训练３００个循环,初始学习率０．１,在第１５０个

(５０％)、第２２５个(７５％)循环处学习率降低１０倍,使

用带动量的Nesterov[２８]优化方法,动量为０．９.由于

本文的主要贡献在于用自学习方法降低不确定度,因
此没有专门根据本文的网络特点对训练参数进行调

优.在本部分,默认取ULNN重复次数为３(nu＝３),
不 确 定 度 权 重 为１(β＝１),ULNNＧaug方 法 在

CIFARＧ１０和CIFARＧ１００上分类正确率分别为９５．１％
和７５．９％,此时不确定度分别为０．０５７９和０．０７５３,比
训练得到的 DenseNet原始不确定度分别下降了

２６．２倍和１２．４倍.
为了证明所提 ULNN的通用性,本文也基于

BayesianSegNet[２０,２９]神经网络架构进行了语义分

割实验,验证了所提出的ULNN框架能够有效地迁

移到多种神经网络架构和多种任务中,且能够自学

习地降低不确定度.

３．１　ULNN切片分析结果

为研究本文的ULNN各个部分的作用,首先给

出ULNN切片分析实验,主要从三个角度进行分

析:ULNNＧaug相对于 ULNNＧrep的优势;输入重

复次数nu 和 UL权重β两个参数对不确定度的影

响;不同的Dropout比例对准确率的影响.

２．２小节中提到,ULNNＧrep方法可能存在过拟

合的问题,于是本文提出ULNNＧaug来克服这一问

题.表１是使用重复输入但不使用不确定度损失项

重新训练 DenseNet(即β＝０,表１中 DenseNetＧ
rep)、带不确定度损失项训练的 ULNNＧrep(β＝１)
和ULNNＧaug(β＝１)训练的结果,全部取Dropout
比例为０．２(此处为了与ULNNＧrep对比,在数据增

强的数据集上也使用了Dropout,但DenseNet原始

结构用于数据增强的数据集时并未Dropout,所以

表１中正确率略低于DenseNet).结果表明:本文

的不确定度惩罚项作为一种正则化方法,能够一定

程度上避免数据重复输入带来的性能下降;而所提

出的 ULNNＧaug方法则基本不会带来这种性能

下降.
表１　ULNNＧrep与ULNNＧaug的对比

Table１　ComparisonbetweenULNNＧrepandULNNＧaug

CIFARＧ１０ CIFARＧ１００
Accuracy Uncertainty Accuracy Uncertainty

DenseNetＧrep ９１．６％ ０．０３５６ ６８．３％ ０．１１６６
ULNNＧrep ９２．４％ ０．００１０ ６９．３％ ０．００６６
ULNNＧaug ９４．３％ ０．０８２８ ７４．２％ ０．１４８０

　　输入重复次数nu 是影响ULNN计算复杂度的

重要参数,为研究该参数对 ULNN框架结果的影

响,进行了多组实验(β＝１,Dropout比例为０．０５),
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实验结果(如表２所示)表明重复次数并不是越大越

好,在实际使用中,应当根据实际计算代价和不确定

度度量需求合理配置该参数,建议取nu 为２或３来

控制计算复杂度.
表２　输入重复次数nu 的影响

Table２　Impactofinputrepetitionnumbernu

nu
CIFARＧ１０ CIFARＧ１００

Accuracy Uncertainty Accuracy Uncertainty
２ ９４．８％ ０．０５７９ ７５．９％ ０．０７５３
３ ９４．９％ ０．０６５９ ７５．６％ ０．０７６２
４ ９５．０％ ０．０７１７ ７５．７％ ０．０７４３
５ ９４．８％ ０．０７６１ ７５．６％ ０．０７４０

　　ULNN的另一个参数是 UL权重β,正如２．３
小节中介绍的,β影响最终模型的不确定度,因此需

要根据不同的任务和需求进行设置.图４给出在

ULNN训练过程中,β对不确定度降低和收敛速度

的影响(Dropout比例为０．２,为使曲线清晰,纵轴使

用了以１０为底的对数坐标);表３给出了训练的数

值结果(nu＝３).需要说明的是,由于不确定度惩罚

项Junc对UL层输入的偏导包含系数２/nu(推导请

参考第４节),因此表３中使用了β＝nu/２＝１．５的

权重作为一组对照.但在实际使用中,只要nu 确

定,该系数就为一确定常数,所以本文没有单独强调

这一系数,而是将其统一作为 UL权重β的一部分

来处理.

图４ 不同β的不确定度学习曲线

(CIFARＧ１０,纵轴为对数坐标)

Fig．４ Curvesofuncertaintylearningwithdifferentβs

 onCIFARＧ１０ verticalＧaxisisalogarithmiccoordinate 

表３　UL权重β的影响

Table３　ImpactofULweightβ

β CIFARＧ１０ CIFARＧ１００
１．５(＝nu/２) ０．０７１８ ０．１０７６

１ ０．０８２８ ０．１４８０
０．１ ０．２１０７ ０．８２８５
０．０１ ０．６９３６ ２．４７７４

　　另外,在 ULNNＧaug中,由于在随机数据增强

时就已经引入了随机性,因此在ULNNＧaug方法中

可以根据实际情况减小 Dropout比例,表４是以

DenseNet 为 基 础 的 ULNNＧaug 方 法 在 不 同

Dropout比例下的结果.
表４　Dropout对ULNNＧaug方法的影响

Table４　ImpactofDropoutonULNNＧaug

Dropoutratio
CIFARＧ１０ CIFARＧ１００

Accuracy Uncertainty Accuracy Uncertainty

０．２ ９４．８％ ０．０７５７ ７５．２％ ０．１４１７

０．１ ９４．９％ ０．０６８７ ７５．６％ ０．１０７７

０．０５ ９５．１％ ０．０５７９ ７５．９％ ０．０７５３

３．２　ULNN的总体性能

根据切片分析的结果,本文选择 ULNNＧaug,
并设置ULNN重复次数为３(nu＝３),不确定度权

重为１(β＝１),其他参数与DenseNet[１９]一致,得到

了如表５所示的结果(在测试时使用Dropout比例

０．０５以计算不确定度),在 CIFARＧ１０和 CIFARＧ
１００上分类正确率略有提高的条件下,分别将不确

定度 降 低 了 ２６．２ 倍 和 １２．４ 倍.进 一 步 结 合

DenseNet和ULNN在CIFARＧ１０上的不确定度曲线

(如图５),可以明显看到ULNNＧaug方法不确定度远

低于使用数据增强的原始DenseNet,也不会随着训练

次数快速增长(在１５０个循环后,学习率下降１０倍,
但原始DenseNet的不确定度却开始快速增大),从而

证明了本文的自学习降低不确定度的有效性.
表５　使用DenseNet原始训练参数的验证结果对比

Table５　Comparisonofvalidationresultwithoriginal
trainingparametersinDenseNet

CIFARＧ１０ CIFARＧ１００
Accuracy Uncertainty Accuracy Uncertainty

DenseNet＋
dataaug．

９４．８％ １．５１９０ ７５．６％ １．３５６４

ULNNＧaug ９５．１％ ０．０５７９ ７５．９％ ０．０７５３

图５ UL曲线(CIFARＧ１０)

Fig．５ CurvesofUL CIFARＧ１０ 

０６２０００２Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

　　上述实验结果表明,本文的自学习不确定度的

神经网络架构能够以可控的计算代价,在获得不确

定度的同时,有效地使用自学习的方法降低神经网

络在训练和预测阶段的不确定度,且不会降低原始

神经网络的准确率.

３．３　ULNN框架的通用性

为了证明ULNN的通用性,实验基于Bayesian
SegNet[２０Ｇ２９]架构在CamVid公开数据集上进行了

语义分割实验.
BayesianSegNet[２０]是基于SegNet[２９]改进的,

二者网络架构和训练过程相同,且都不能降低不确

定度;二者区别在于BayesianSegNet在预测阶段

与本文一样使用了文献[１４]提出的方法求解不确定

度.为了公平比较,使用本文 ULNNＧaug方法,选
用与BayesianSegNet[２０,２９]一致的训练参数,考虑训

练和测试速度,取nu＝３,训练得到BayesianSegNet
和ULNNSegNet(β＝１).表６是详细结果,其中

平均交并比(mIoU,数值越大越好)是语义分割任务

中常用的评价指标,结果显示在正确率和 mIoU有

所提高的条件下,ULNN使得BayesianSegNet不

确定度下降了９倍以上.
上述实验结果表明:本文提出的 ULNN作为

一种使用自学习的方法降低神经网络不确定度的框

架,具有通用性,在多种任务和神经网络架构上都能

有效降低模型不确定度,且相比已有的方法能够得

到更低的不确定度.
表６　ULNNSegNet在CamVid上的语义分割结果

Table６Semanticsegmentationresultsof
ULNNSegNetonCamVid

Accuracy mIoU Uncertainty
BayesianSegNet ８５．９％ ５１．４％ ４５２．７
ULNNSegNet ８７．１％ ５２．０％ ５０．６３

４　分析与讨论

本节将从梯度反向传播的角度分析所提不确定

度损失项的作用,不确定度损失项是所提ULNN的

主要贡献和特点,其与现阶段常用的反向传播和

miniＧbatchSGD等方法兼容,从而可以直接复用现

有的优化方法来实现.
∀x∈χ,χ 为训练集,不确定度损失项Junc对

UL层第i个输入张量I(i)的偏导为

∂Junc

∂I(i)
＝
２
nu
(I(i)－I

－)－
２

nu(nu－１)∑
nu

j＝１,j≠i

(I(j)－I－)＝

２
nu

I(i)－
２

nu(nu－１)∑
nu

j＝１,j≠i
I(j), (６)

提出系数,可将(６)式重写为

nu

２
∂Junc

∂I(i)
＝I(i)－

１
nu－１∑

nu

j＝１,j≠i
I(j), (７)

那么在神经网络梯度下降的每次迭代中,为了使

Junc减小,就应令

I(i)⇐I(i)－Δ２nu
 I(i)－ ∑

nu

j＝１,j≠i
I(j)/(nu－１)[ ] ,

(８)
式中Δ 是梯度下降的迭代步长,由(８)式中括号第

二项是与I(i)同组的其他特征张量I(j)(j＝１,,
i－１,i＋１,,nu)的均值形式可以看出:在训练过

程中,对ULNN输入层的某一个输入特征张量,其
在数值上趋向于同组其他特征张量的均值.这样,
在神经网络引入随机性的条件下,ULNN能够使随

机性带来的神经网络预测值变化更小,也就增强了

神经网络模型的稳健性,使之对输入的微小变化不

敏感.

５　结　　论

分析和实验表明,ULNN架构能够有效地使用

自学习的方法降低神经网络模型的预测不确定度,
且实现容易,与现有神经网络训练方法兼容,适合用

于众多需要计算不确定度的任务场景.由于能够自

学习地降低不确定度,使用ULNN框架训练的神经

网络比传统神经网络稳健性更强,可以提供置信度

更高的推断结果.
该方法适合于大多数存在随机性的神经网络,

正如实验部分所演示的,通过合理使用ULNN的几

个基本组成部分,可用于改造多数已存在的神经网

络,使之成为能够自学习地降低不确定度的神经网

络.对神经网络模型不确定度的其他度量方法和所

提方法的拓展和应用仍然是未来研究的重点.
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