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摘  要：分布外检测是保障深度模型在开放环境下可靠部署的关键。现实应用场景通常呈现多模态特性，单一

模态难以提供充分的判别依据，因此如何有效融合多模态信息以提升分布外检测性能已成为研究热点。然而，

现有方法多依赖诱导跨模态预测分歧来检测未知样本，存在分歧调控不精准、模态协同信息挖掘不足等问题，

导致模型在融合决策阶段的检测性能受限。为应对上述挑战，提出了一种多模态协同增强驱动的分布外检测方

法。该方法在分支级协同中引入以均匀分布先验为基准的细粒度分歧引导机制，抑制各模态在非目标类别上的

虚假高置信度响应，实现跨模态预测分歧的精准调控；在融合级协同中设计置信度边界约束，促使融合预测的

判别置信度受制于单一模态置信度下界，以此挖掘跨模态互补鉴别性信息并缓解联合决策的过度自信问题。在

HMDB51 与 Kinetics-600 等主流基准上的实验结果表明，所提方法显著降低了假正例率并提升了检测精度，在

开放环境下展现出优于现有基线的鲁棒性与有效性。 
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Abstract: Out-of-distribution (OOD) detection is crucial for the reliable deployment of deep models in open environments. 

Since real-world scenarios are inherently multimodal and a single modality rarely provides sufficient evidence for discrim-

ination, effectively fusing multimodal information to improve OOD detection has become an active research topic. However, 

existing methods mostly rely on inducing cross-modal predictive divergence to identify unknown samples, yet they regulate 

such divergence imprecisely and fail to fully exploit the complementary information across modalities, which limits their 

performance at the fusion decision stage. To address these issues, this paper proposes a multimodal collaborative enhance-

ment-driven OOD detection method. At the branch level, a fine-grained divergence guidance mechanism is introduced, 

which anchors a uniform prior as a reference to suppress spurious high-confidence predictions of each modality on non-

target classes, thereby enabling precise regulation of cross-modal predictive divergence. At the fusion level, a confidence 

boundary constraint is introduced to upper-bound the fused prediction confidence by the minimum confidence among the 

unimodal branches, thereby exploiting complementary cross-modal discriminative information while mitigating overconfi-

dence in the joint decision. Experimental results on mainstream benchmarks including HMDB51 and Kinetics-600 show 

that the proposed method markedly reduces the false positive rate and improves detection accuracy over existing baselines, 

demonstrating superior robustness and effectiveness in open environments. 
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深度神经网络在计算机视觉[1]、自然语言处理[2-3]

及多模态学习[4]等领域已取得显著进展，但其常规训

练范式高度依赖封闭世界假设，即测试与训练数据服

从独立同分布。在真实开放环境中，模型不可避免地

会遭遇分布外（out-of-distribution, OOD）输入，并因

缺乏对未知样本的辨别能力而将其高置信度地误判为

已知类别。这在自动驾驶感知[5]、医疗辅助诊断[6]等高

安全需求场景中尤为危险。因此，分布外检测已成为

保障人工智能系统安全可信落地的关键技术。 

现有研究主要形成两大技术路线[7]：一是基于预

训练模型的事后检测方法，通过分析模型的深层特征

或输出响应构建评分函数以量化输入异常程度 [8-11]，

并辅以特征激活校准、稀疏化等网络调整机制提升检

测精度[12-14]；二是训练时正则化方法，引入真实外部

数据或合成伪分布外样本进行异常暴露[15]，或重构优

化目标施加约束[16-17]，引导模型学习稳健的决策边界。 

然而，现有分布外检测研究多局限于图像或视频

等单一模态[15]。在自动驾驶多传感器环境感知、医疗

影像与电子病历联合诊断等场景中，数据往往呈现多

源异构特性[18]。单一模态易受复杂环境干扰而陷入感

知盲区，而挖掘多模态间的语义关联与互补优势可为

异常鉴别提供更全面的判别线索[19]。为此，Dong 等人

[20]率先关注到多模态模型特有响应模式：模型对已知

分布内（in-distribution, ID）样本的跨模态预测倾向高

度一致，对未知样本则易产生预测分歧（见图 1）。其

本质在于分布外数据缺乏训练期的语义支撑，各模态

在测试时仅能依据自身表征生成独立预测假设。据此，

其提出 A2D（agree to disagree, A2D）方法，在训练时

扩大分布内样本在非目标类别的跨模态概率差异来诱

导预测分歧，进而提升模型对未知输入的判别不确定

性。在此基础上，Li 等人[21]指出静态分歧策略易损害

类内特征紧凑性，进一步提出 DPU（dynamic prototype 

updating, DPU）方法，依据样本表征与类别原型的相

似度对分歧强度实施动态自适应调节。 

尽管上述策略提升了模型对分布外数据的敏感性，

但仍存在两大局限。首先，分歧调控缺乏基准约束，

易破坏模型自然的不确定性表达（如图 1 右上所示）。

当模型遭遇未知目标时，理想的安全响应是各模态均

输出趋近均匀分布的低置信度预测；而现有策略以无

界的概率分歧最大化为优化目标，其梯度持续推高部

分模态在非目标类别上的响应，从而打破该状态并诱

发错误高响应。本文实验印证了这一点：引入均匀分

图 1  多模态分布外检测的跨模态响应模式及现有方法局限性 

Fig.1  Cross-modal response patterns in multimodal OOD detection and the limitations of existing methods  
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布基准后，模型显著优于仅扩大模态分歧的策略，而

在消融实验中放宽该基准时，虚假共识未被充分抑制，

检测性能一致下降。其次，模态协同机制匮乏，加剧

了联合决策的过度自信（如图 1 右下所示）。究其根源，

融合网络在特征拼接后独立完成分类，其决策与各单

模态分支相互解耦；面对分布外输入时，即便单模态

分支给出合理的低置信度，融合网络仍会因异构噪声

的错误叠加或单一异常模态的主导而产生虚假的高置

信度。样本级诊断实验清晰呈现了该失效模式：对典

型分布外样本，各单模态响应分散且置信度偏低，融

合分支却输出显著的置信度尖峰。现有方法的约束仅

作用于单模态分支，致使跨模态鉴别信息难以有效聚

合，此类过度自信亦无从校正。 

针对多模态分布外检测中分歧调控不精准与协同

机制缺失挑战，本文提出多模态协同增强(multimodal 

collaborative enhancement, MCE)方法，构建了可即插

即用的层次化协同学习框架。该框架首先在分支级引

入基于基准约束的一致性抑制机制，通过锚定均匀分

布先验阻断各模态在非目标类别的错误高响应，实现

跨模态分歧的细粒度引导；其次，在融合级设计置信

度边界约束，以单模态置信度下界严格制约融合网络

决策，以此缓解模型在复杂场景下的过度自信现象。

借此，MCE 实现了多层级协同信息的深度挖掘，强化

了模型对多源异构数据的安全感知。 

本文的主要贡献如下： 

1）提出了分支级一致性抑制策略。设计基于基准

约束的细粒度分歧诱导机制，抑制模态间错误高响应，

实现更精准的跨模态分歧调控； 

2）提出了融合级置信度边界约束。强制单模态置

信度制约联合决策，实现全局判别信息的深度挖掘； 

3）系统性的基准评估。在涵盖远/近分布外设定的

主流多模态视觉基准上验证了 MCE 的有效性，确证

该框架优于现有先进算法。 

1  相关工作 

分布外检测是保障人工智能系统在开放环境下可

靠运行的核心技术。当前研究主要沿事后检测与训练

时正则化两类范式展开，并正经历由单模态向多模态

感知的关键演进。 

事后检测方法无需重训模型，旨在通过构建度量

指标量化模型认知不确定性。早期研究多聚焦于输出

层，如 Hendrycks 等人[8]和 Liu 等人[9]分别提出基于最

大预测概率的 MSP 和基于预测计算能量值的 Energy；

Liu 等人[11]则引入广义熵（GEN）以提升检测精度。随

后，研究者发现基于特征空间的方法能更有效地刻画

分布差异，如 Lee 等人[22]和 Sun 等人[10]分别利用马氏

距离与 K 近邻（KNN）度量样本偏离已知分布的程度。

此外，针对深层网络的激活异常现象，Djurisic 等人[13]

与 Sun 等人[14]分别提出 ASH 和 ReAct 等事后网络调

整技术，在推理阶段对深层特征实施截断或稀疏化校

准，显著提升了分布内与分布外样本的特征可分性。

然而，此类方法高度依赖预训练模型固有的特征空间，

在面对与已知分布高度混淆的复杂未知样本时，其鉴

别能力通常受限。 

训练时正则化旨在重塑表征空间，引导模型学习

具备更强异常判别能力的决策边界 [23-24]。例如，

Hendrycks 等人[15]提出异常值暴露策略，引入真实外

部数据并施加均匀分布约束以抑制模型对未知样本的

预测置信度。而为规避穷举真实未知数据的现实困境，

Tao 等人[25]与 Du 等人[26]探索了生成合成伪分布外样

本的替代方案。此外，部分研究在无外部数据依赖下

重构优化目标，如 Ghosal 等人[16]提出 SNN 通过约束

已知样本的低维相关子空间来缓解距离度量的维度灾

难；Wei 等人[17]提出 LogitNorm 通过解耦概率范数与

交叉熵损失来抑制过度自信。然而，上述方法多局限

于单一模态，难以应对复杂场景下多源异构数据的环

境感知挑战。 

多模态分布外检测方法旨在挖掘跨模态协同互补
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信息，以提供更丰富的异常判别线索[20-21]。Dong 等人

[20]揭示了模型对已知样本跨模态预测一致、对未知样

本易生分歧的响应模式，并据此提出 A2D 方法，通过

显式拉大样本在非目标类别的概率差异来诱导分歧。

然而，统一强度的分歧策略易破坏类内特征的紧凑性。

为此，Li 等人[21]提出 DPU 方法，基于样本与原型的

相似度实施分歧强度的动态自适应调控。此外，文献

[20]提出的 NP-Mix 策略通过多模态原型插值合成伪

分布外样本，进一步扩展了模型对未知区域的感知边

界。尽管成效显著，此类方法在开放环境中仍面临两

大挑战：一是分歧调控机制失准，单纯概率差异最大

化易在非目标类别诱发虚假高响应；二是协同信息整

合匮乏，过度侧重单模态分歧而缺乏融合层全局约束，

致使联合决策易陷入过度自信。 

2  研究方法 

针对多模态分布外检测中分歧调控不精准与联合

决策过度自信的问题，本文提出多模态协同增强

（MCE）层次化框架（如图 2 所示）。在分支级，引入

基于基准约束的一致性抑制，锚定均匀分布先验阻断

跨模态虚假共识，实现分歧的细粒度引导；在融合级，

构建置信度边界约束，以单模态置信度下界制约联合

预测，有效规避异构噪声融合诱发的过度自信。 

2.1  形式化定义 

遵循多模态分布外检测的标准评估范式[20],本文

聚焦于多模态分类任务。设输入空间为𝒳,分布内已知

标签空间为 𝒴𝑖𝑛 = {1,2, … , 𝐾} ,训练数据集 𝒟train =

{(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑛 采样自分布𝑃𝒳𝒴。其中𝒙𝑖 ∈ 𝒳包含 M 个不

同模态输入，记作𝒙𝑖 = {𝒙𝑖
𝑚}𝑚=1

𝑀 。在开放环境部署时，

测试集不可避免地会引入来自未知类别空间𝒴𝑜𝑢𝑡的分

布外样本，且满足𝒴𝑖𝑛 ∩ 𝒴𝑜𝑢𝑡 = ∅。 

在多模态分类模型𝑓: 𝒳 → ℝ𝐾中，单模态编码器

𝑔𝑚(·)提取特征𝒁𝑚 = 𝑔𝑚(𝒙𝑚)。融合分类器 ℎ(⋅)接收

通道拼接后的联合表征，经过 softmax 函数𝛿(·)归一化

处理后,输出多模态联合预测概率向量 𝒑̂ ∈ ℝ𝐾: 

𝒑̂ = 𝛿(𝑓(𝒙)) = 𝛿 (ℎ(𝑔1(𝒙1), 𝑔2(𝒙2), … , 𝑔𝑀(𝒙𝑀)))

= 𝛿(ℎ([𝐙1, 𝐙2, … , 𝐙𝑀])). (1)
 

此外,设置单模态辅助分类器ℎ𝑚(·) ,对于第𝑚个模

态其预测概率𝒑̂𝑚表达为𝒑̂𝑚 = 𝛿 (ℎ𝑚(𝑔𝑚(𝒙𝑚)))。在闭

集假设下，模型监督训练目标为最小化联合预测与各

单模态预测的交叉熵ℒ𝑐𝑒(⋅,⋅)损失均值： 

ℒ𝑐𝑙𝑠 =
1

𝑀 + 1
(ℒ𝑐𝑒(𝒑̂, 𝒚) + ∑ ℒ𝑐𝑒

𝑀

𝑚=1

(𝒑̂𝑚, 𝒚)), (2) 

其中𝒚 ∈ {0,1}𝐾为真实标签对应的独热编码向量。 

推理阶段，分布外检测被建模为基于水平集估计的二

分类问题。构建评分函数𝑆(𝒙; 𝑓)以量化模型对输入样

本𝐱的置信度，检测决策函数 𝐺𝜏(𝒙)定义如下： 

𝐺𝜏(𝒙) = {
ID,     if 𝑆(𝒙; 𝑓) > 𝜏;

OOD, if 𝑆(𝒙; 𝑓) ≤ 𝜏,
(3) 

置信度得分𝑆(𝒙; 𝑓)越低，表明模型不确定性越高，越

倾向于将其拒绝为分布外样本。阈值𝜏通常设定为保证

验证集 95%的分布内样本被正确召回的临界值。 

2.2  分支级协同：基于基准约束的一致性抑制 

为有效引导跨模态预测分歧，需抑制各模态分支

在同一非目标类别上的同步高响应。结合 2.1节定义，

给定训练样本(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖)及单模态分类器输出的原始逻辑

值向量。在剔除真实标签𝑦𝑖对应的预测维度后，对其

余 K-1 个类别重新进行 softmax 归一化，得到非目标

类别预测概率向量𝒑̅𝑚 ∈ ℝ𝐾−1。当模型对非目标类别

不存在明显偏好时，该概率向量趋近均匀分布。因此

本文将均匀分布设为基准，从而约束多个模态在同一

非目标类别上的共同高响应，减少跨模态虚假共识。 

考虑到上述抑制机制涉及基于阈值的截断，若直

接采用非光滑函数，如max(· ,0)，低于基准的概率分量

将产生零梯度，且约束边界处的梯度变化不连续，不

利于边界附近样本的稳定优化。因此我们引入 Softplus

函数（简记为 sp）作为平滑松弛，使约束强度能够随

概率响应偏离基准的程度连续变化。其定义为： 

sp(𝒙) = ln(1 + 𝑒𝑥) . (4) 
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基于该平滑近似，针对 M 个独立模态，定义分支

级协同损失ℒLocal为所有模态两两组合的惩罚项之和： 

ℒLocal = ∑ ∑ sp

𝐾−1

𝑘=1

(𝑝
𝑘

𝑢
−

1

𝐾 − 1
) ∙ sp(𝑝

𝑘

𝑣
−

1

𝐾 − 1
)

1≤𝑢<𝑣≤𝑀

. (5) 

该损失的优化机理在于：仅当多个模态在同一非

目标类别的概率均越过均匀分布基准时，惩罚随偏离

程度增大；当其中至少一个模态的响应低于基准时，

惩罚及梯度平滑减弱，以保留基准附近样本的优化信

号。由此，分支级协同约束抑制了异构分支间的偶发

虚假共识，实现了对跨模态预测分歧的细粒度调控。 

2.3  融合级协同：置信度边界约束 

分支级协同侧重于诱导单模态预测分歧，但融合

网络仍易因异构噪声错误叠加，在联合决策时陷入过

度自信。为深度挖掘跨模态鉴别信息，融合层需具备

超越单模态不确定性的全局视野，即融合预测在非目

标类别上的置信度应低于任一单模态分支。 

为形式化这一目标，本文首先采用最大 softmax 

概率（MSP）作为置信度度量函数。对于任意给定的

非目标类别预测概率向量𝒑̅，其置信度得分𝒞(𝒑)定义

为该向量中的最大概率分量： 

𝒞(𝒑) = 𝑚𝑎𝑥
1≤𝑘≤𝐾−1

𝑝
𝑘

.                          (6) 

该得分越低，表示模型对当前输入的不确定性越

高。为避免融合网络对单一模态高置信度异常特征的

过度依赖，联合预测的置信度被期望严格受制于所有

单模态分支的置信度下界。即满足如下条件: 

𝒞(𝒑) < 𝑚𝑖𝑛
1≤𝑚≤𝑀

𝒞(𝒑
𝑚

). (7) 

基于上述准则,我们进一步构建如下融合级协同

损失函数: 

ℒglobal = 𝑠𝑝 (𝒞(𝒑) − 𝑚𝑖𝑛
1≤𝑚≤𝑀

𝒞(𝒑
𝑚

)) . (8) 

最小化该损失项旨在为融合网络构建动态安全边

界，显式引导模型挖掘并聚合跨模态间的互补信息，

从而强化融合网络对异常模式的鉴别能力。 

2.4  联合训练框架与优化目标 

综合上述协同机制，多模态协同增强（MCE）框

架在标准已知（ID）闭集数据上的优化目标由分类损

失与双层协同约束项构成： 

ℒMCE = ℒcls + 𝛼ℒlocal + 𝛽ℒglobal, (9) 

其中,𝛼与𝛽分别为分支级和融合级的权重参数。MCE

算法流程如算法 1 所示。 

 

图 2  多模态协同增强驱动的分布外检测框架 

Fig.2  The proposed multimodal collaborative enhancement framework for OOD detection 
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算法 1 多模态协同增强驱动的分布外检测算法 

Algorithm 1 Flowchart of the multimodal collaborative en-

hancement-driven out-of-distribution detection algorithm 

算法 1 多模态协同增强驱动的分布外检测方法（MCE） 

输入：训练集𝒟train = {(𝒙𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑛 ，模态数 M，类别数 K， 

单模态编码器 𝑔𝑚(·)，单模态分类器 ℎ𝑚(·)，融合分类器 ℎ(·)， 

损失权重 𝛼、𝛽。 

输出：训练后的多模态分类模型 𝑓(·)。 

 

1: for each mini-batch (𝒙𝑖 , 𝑦𝑖) do 

2: 对每个模态 m=1,...,M，提取单模态特征： 

𝒁𝑚 = 𝑔𝑚(𝒙𝑚) 

3: 计算融合预测概率与单模态预测概率： 

𝒑̂ = 𝛿(𝑓(𝒙)) = 𝛿(ℎ([𝐙1, 𝐙2, … , 𝐙𝑀]))

𝒑̂𝑚 = 𝛿 (ℎ𝑚(𝑔𝑚(𝒙𝑚)))
 

4: 计算闭集分类损失： 

ℒ𝑐𝑙𝑠 =
1

𝑀 + 1
(ℒ𝑐𝑒(𝒑̂, 𝒚) + ∑ ℒ𝑐𝑒

𝑀

𝑚=1

(𝒑̂𝑚, 𝒚)) 

5: 删除真实标签 y 对应维度，并对其余 K-1 个类别重新归一化， 

得到非目标类别预测概率𝒑̅𝑚。 

6: 计算分支级协同损失： 

sp(𝒙) = ln(1 + 𝑒𝑥) 

ℒLocal = ∑ ∑ sp

𝐾−1

𝑘=1

(𝑝
𝑘

𝑢
−

1

𝐾 − 1
)  ∙ sp(𝑝

𝑘

𝑣
−

1

𝐾 − 1
)

1≤𝑢<𝑣≤𝑀

 

7: 计算融合级协同损失 

ℒglobal = 𝑠𝑝 (𝒞(𝒑) − 𝑚𝑖𝑛
1≤𝑚≤𝑀

𝒞(𝒑
𝑚

)) 

8: 得到 MCE 训练目标： 

ℒMCE = ℒcls + 𝛼ℒlocal + 𝛽ℒglobal 

9: 最小化ℒMCE，更新模型参数。 

10: end for 

 

为与先前工作保持一致，本文同样引入合成伪分

布外样本进行训练时正则化，构建 MCE 的扩展变体

框架 MCEN。具体而言，在多模态联合特征空间中提

取各已知类别的中心原型 c，通过在任意两个异类近

邻原型𝒄𝑖和𝒄𝑗间进行线性插值，合成位于类间低密度

区域的伪分布外特征： 

𝒁OOD = 𝜆𝒄𝑖 + (1 − 𝜆)𝒄𝑗 . (10) 

其中，插值比例系数𝜆 ∼ 𝐵𝑒𝑡𝑎(10,10)。 

为促使模型对𝒁OOD预测概率趋近均匀分布，引入

预测熵损失： 

ℒent = −
1

𝑀
∑ ℋ

𝑀

𝑚=1

(𝒑
~

𝑚). (11) 

其中，ℋ为香农熵。由于𝒁OOD不属于任何预定义的已

知类别，其完整的 K 维预测分布𝒑
~

∈ ℝ𝐾均可视作非目

标类别响应，可将前述双层协同增强策略直接推广到

伪分布外样本。针对伪分布外样本的分支级与融合级

协同损失分别定义为： 

ℒlocalood
= ∑ ∑ sp

𝐾

𝑘=1

(𝑝̂𝑘
𝑢 −

1

𝐾
) ∙ sp(𝑝̂𝑘

𝑣 −
1

𝐾
)

1≤𝑢<𝑣≤𝑀

, (12) 

ℒglobalood
= 𝑠𝑝 (𝒞(𝒑̂) − 𝑚𝑖𝑛

1≤𝑚≤𝑀
𝒞(𝒑̂𝑚)) . (13) 

 因此,MCEN 的总体训练目标为: 

ℒMCEN = ℒMCE + ℒent + 𝛼ℒlocalood
+ 𝛽ℒglobalood

, (14) 

式中复用了闭集场景下的协同权重参数𝛼与𝛽。 

3  实验与分析 

3.1  实验设置 

3.1.1  数据集 

遵循现有多模态评估范式 [20]，本文在 EPIC-

Kitchens[27] 、 HAC[28] 、 HMDB51[29] 、 UCF101[30] 及

Kinetics-600[31]等 5 个主流视频数据集上开展实验（关

键帧见图 3）。上述数据集涵盖第一人称交互至互联网

真实动作等多尺度场景，主实验统一提取视频帧与光

流构建双模态基准，扩展实验引入音频以验证三模态

场景下方法的有效性。为全面验证模型在开放环境下

的异常检测能力，构建了以下两类检测基准： 

1）远分布外场景：ID 与 OOD 样本源自异构数

据集，存在语义与协变量双重偏移。为防止信息泄露

并确保类别严格互斥，实验预先剔除了跨数据集的语

义重叠类别。具体设置为以 HMDB51 为 ID 集，将剔

除 31 个重叠类后的 UCF101（保留 70 类）联同其余

数据集作为 OOD 测试集。 

 

图 3  视频数据集关键帧 

Fig.3  Sample keyframes of the video datasets 
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2）近分布外场景：ID 与 OOD 样本划分自同一

数据集的互斥类别。由于该场景仅存在语义偏移而无

协变量偏移（即背景、画质等数据域一致），极具细粒

度判别挑战。具体划分与规模详见表 1。 

表 1  近分布外数据集划分与规模 

Table 1  Partitioning and statistics of near-OOD datasets 

数据集 ID 类别数 OOD 类别数 视频数 

EPIC-Kitchens 4 4 4871 

HMDB51 25  26 6766 

UCF101 50 51 13320 

Kinetics-600 子集 129 100 57205 

3.1.2  评价指标 

本文采用三种广泛用于评估分布外检测性能的指

标进行实验 :(1)FPR95,在 ID 数据的真正例率 95%

时,OOD 数据的假正例率;(2)AUROC,表示接收者操作

特征曲线(ROC 曲线)下的面积;(3)ID 准确率(ID ACC),

在 ID 测试集上的分类准确率。对于模态退化与对抗

实验，进一步固定由干净 ID 验证集 95%真正例率确

定的阈值，并报告该阈值下的 OOD 误接受率或攻击

成功率（ASR），从而避免针对每种扰动重新调节阈值。 

3.1.3  对比基线 

实验中选取五类代表性分布外检测算法作为评分

函数基准：涵盖概率空间的 MSP[8]、GEN[11]与 Energy[9]、 

表 2  多模态远分布外检测基准实验结果(FPR95↓/AUROC↑) 

Table 2  Experimental results of multimodal far-OOD detection on benchmark datasets (FPR95↓/AUROC↑) 

方法 
OOD 数据集 

ID 准确率↑ 
Kinetics-600 UCF101 EPIC-Kitchens HAC 

MSP 39.11 / 88.78 46.64 / 86.40 17.33 / 95.99 39.91 / 89.10 87.23 

+A2D 37.40 / 88.92 45.95 / 86.28 17.10 / 95.96 33.87 / 90.90 87.00 

+MCE 34.21 / 91.37 40.71 / 87.28 11.97 / 97.40 23.95 / 93.67 87.80 

+AN 29.42 / 90.65 40.59 / 88.00 13.45 / 96.43 28.62 / 91.57 86.89 

+DPU 27.59 / 93.17 36.72 / 90.52 12.31 / 97.52 27.25 / 93.30 87.34 

+MCEN 26.91 / 93.93 32.38 / 91.36 12.66 / 97.54 23.03 / 94.86 87.45 

Energy 32.95 / 92.48 44.93 / 87.95 08.10 / 97.70 32.95 / 92.28 87.23 

+A2D 31.36 / 92.47 39.57 / 88.13 10.38 / 96.46 25.20 / 93.41 87.00 

+MCE 29.87 / 93.25 37.97 / 88.87 09.81 / 96.73 20.52 / 94.71 87.80 

+AN 24.52 / 93.96 36.49 / 89.67 06.96 / 97.53 22.92 / 94.41 86.89 

+DPU 21.89 / 95.81 33.30 / 92.76 04.33 / 98.46 20.64 / 95.39 87.34 

+MCEN 22.57 / 95.70 28.51 / 93.18 05.13 / 98.86 17.10 / 96.44 87.45 

ASH 51.20 / 87.81 53.93 / 84.22 19.95 / 95.21 42.99 / 90.23 86.20 

+A2D 33.64 / 91.47 38.31 / 88.05 18.59 / 95.40 26.45 / 93.86 86.66 

+MCE 22.01 / 94.95 38.43 / 89.60 07.87 / 97.46 12.66 / 96.11 87.91 

+AN 27.82 / 93.17 38.43 / 89.52 06.84 / 98.23 23.03 / 94.45 86.20 

+DPU 26.45 / 86.62 37.04 / 89.95 04.33 / 98.46 20.64 / 95.39 87.34 

+MCEN 17.45 / 95.81 25.88 / 93.07 03.76 / 98.68 16.19 / 95.92 86.55 

GEN 41.51 / 90.34 46.18 / 87.91 08.21 / 98.26 38.31 / 91.28 87.23 

+A2D 33.52 / 92.18 38.65 / 89.45 09.81 / 97.21 23.95 / 94.22 87.00 

+MCE 31.70 / 93.37 41.73 / 89.45 04.47 / 98.97 21.78 / 95.50 87.80 

+AN 25.66 / 93.50 37.40 / 91.19 05.25 / 98.98 24.63 / 94.28 86.89 

+DPU 07.18 / 98.43 36.37 / 90.93 03.19 / 99.30 21.43 / 95.66 87.34 

+MCEN 19.73 / 96.23 26.80 / 94.15 02.62 / 99.44 15.51 / 96.94 87.45 

KNN 22.69 / 95.01 39.34 / 89.28 09.97 / 97.92 20.75 / 96.02 87.23 

+A2D 20.41 / 95.07 36.15 / 89.48 09.69 / 97.46 16.19 / 96.30 87.00 

+MCE 20.18 / 95.95 37.29 / 90.24 05.93 / 98.69 12.77 / 97.50 87.80 

+AN 15.05 / 96.96 33.06 / 91.92 05.47 / 98.97 13.45 / 97.25 86.89 

+DPU 03.08 / 99.50 31.81 / 92.52 05.87 / 98.97 14.48 / 97.26 87.34 

+MCEN 22.35 / 95.26 26.34 / 92.53 12.77 / 97.49 16.76 / 96.37 87.45 
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特征空间的 KNN[10]及激活校准策略 ASH[13]。为验证

方法先进性，本文对比了近期主流的多模态检测基线，

包括基于预测分歧诱导的 A2D[20]、引入异常样本合成

（NP-Mix）的变体 AN[20]以及利用动态原型更新实现

分歧强度自适应调控的 DPU[21]。并应用冻结的

LanguageBind-ZS[32]作为多模态基础模型对比基线。为

确保评估公平性，所有对比结果均引自公开的

MultiOOD[20]基准，并严格遵循其实验设置。 

3.1.4  实现细节 

本文实验基于 PyTorch 2.0.1 与 MMAction2 开源 

表 3  多模态近分布外检测基准实验结果(FPR95↓/AUROC↑/ID ACC↑) 

Table 3  Experimental results of multimodal near-OOD detection on benchmark datasets (FPR95↓/AUROC↑/ID ACC↑) 

方法 
数据集 

HMDB51 25/26 UCF101 50/51 EPIC-Kitchens 4/4 Kinetics-600 129/100 

MSP 44.66 / 87.74 / 89.32 22.14 / 95.73 / 99.22 76.31 / 67.59 / 71.46 64.08 / 76.06 / 80.11 

+A2D 38.78 / 88.37 / 90.63 07.09 / 98.19 / 99.61 66.23 / 67.91 / 71.46 63.04 / 76.47 / 79.50 

+MCE 36.17 / 89.73 / 90.85 07.38 / 98.24 / 99.90 65.11 / 73.06 / 71.27 62.89 / 77.63 / 79.91 

+AN 33.99 / 88.79 / 89.98 07.96 / 98.24 / 99.71 67.91 / 71.52 / 71.64 62.91 / 76.92 / 80.52 

+DPU 34.20 / 89.15 / 92.16 07.57 / 98.17 / 99.81 63.81 / 71.47 / 72.39 61.59 / 77.50 / 81.07 

+MCEN 32.03 / 90.36 / 89.76 07.28 / 98.26 / 99.81 64.74 / 73.83 / 72.01 61.53 / 77.03 / 80.56 

Energy 43.36 / 87.46 / 89.32 22.52 / 96.06 / 99.22 76.68 / 68.29 / 71.46 68.75 / 75.49 / 80.11 

+A2D 39.22 / 88.84 / 90.63 09.81 / 98.16 / 99.61 66.98 / 72.45 / 71.46 64.59 / 76.45 / 79.50 

+MCE 35.51 / 89.32 / 90.85 07.28 / 98.39 / 99.90 64.18 / 73.51 / 71.27 62.53 / 77.26 / 79.91 

+AN 36.38 / 88.91 / 89.98 06.50 / 98.48 / 99.71 67.91 / 73.79 / 71.64 63.69 / 77.11 / 80.52 

+DPU 35.07 / 89.52 / 92.16 07.48 / 98.43 / 99.81 63.62 / 74.13 / 72.39 62.56 / 77.40 / 81.07 

+MCEN 31.59 / 90.49 / 89.76 06.12 / 98.49 / 99.81 63.43 / 74.84 / 72.01 60.75 / 77.58 / 80.56 

ASH 53.59 / 87.16 / 89.54 32.14 / 94.02 / 99.22 76.87 / 67.92 / 70.15 69.24 / 76.16 / 79.62 

+A2D 42.05 / 87.72 / 90.41 12.52 / 97.43 / 99.42 63.25 / 74.73 / 67.72 64.28 / 77.28 / 79.15 

+MCE 37.25 / 89.67 / 91.29 14.37 / 97.15 / 99.90 64.74 / 73.60 / 68.84 62.24 / 77.43 / 79.82 

+AN 36.17 / 89.30 / 89.32 10.68 / 97.80 / 99.81 66.23 / 73.06 / 66.23 63.77 / 77.44 / 79.44 

+DPU 35.08 / 89.51 / 92.16 07.48 / 98.43 / 99.81 71.46 / 71.24 / 69.78 62.57 / 77.41 / 81.07 

+MCEN 36.82 / 89.55 / 91.07 10.49 / 98.00 / 99.81 59.33 / 75.59 / 72.01 60.57 / 77.59 / 80.56 

GEN 43.79 / 87.49 / 89.32 23.79 / 95.54 / 99.22 76.87 / 68.52 / 71.46 69.03 / 75.33 / 80.11 

+A2D 38.56 / 88.61 / 90.63 08.83 / 98.12 / 99.61 65.86 / 73.05 / 71.46 62.28 / 77.08 / 79.50 

+MCE 36.82 / 89.69 / 90.85 07.67 / 98.21 / 99.90 65.67 / 74.39 / 71.27 61.91 / 77.40 / 79.91 

+AN 35.95 / 89.78 / 89.32 07.67 / 98.28 / 99.71 65.30 / 75.17 / 71.64 62.95 / 76.95 / 80.52 

+DPU 34.64 / 89.71 / 92.16 06.41 / 98.41 / 99.81 63.06 / 74.22 / 72.39 62.10 / 78.05 / 81.07 

+MCEN 31.81 / 90.78 / 89.76 08.16 / 98.65 / 99.81 63.99 / 75.56 / 72.01 62.20 / 77.58 / 80.56 

KNN 42.92 / 88.46 / 89.32 15.63 / 96.93 / 99.22 75.93 / 63.60 / 71.46 68.67 / 74.64 / 80.11 

+A2D 33.33 / 89.59 / 90.63 07.48 / 98.39 / 99.61 72.39 / 67.83 / 71.46 65.71 / 76.23 / 79.50 

+MCE 34.42 / 89.98 / 90.85 06.21 / 98.54 / 99.90 68.66 / 70.57 / 71.27 63.18 / 77.14 / 79.91 

+AN 33.77 / 90.05 / 89.98 12.04 / 97.65 / 99.71 71.27 / 69.94 / 71.64 66.81 / 74.19 / 80.52 

+DPU 32.90 / 89.36 / 92.16 11.84 / 97.74 / 99.81 71.64 / 68.03 / 72.39 66.71 / 75.34 / 81.07 

+MCEN 31.81 / 91.30 / 89.76 06.80 / 98.65 / 99.81 68.10 / 72.13 / 72.01 64.32 / 76.16 / 80.56 

图 4  消融实验 AUROC 曲线 

Fig.4  AUROC curves of ablation study 
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算法库构建，硬件加速平台搭载 NVIDIA RTX 4090 

GPU 与 Intel Xeon Gold 5220R CPU。在多模态网络结

构设计上，视觉分支采用标准的 SlowFast 三维卷积架

构作为特征编码器，该网络由以低帧率捕获高层空间

语义的 Slow 路径和以高帧率提取瞬态运动特征的

Fast 路径构成，并通过侧向连接实现双分辨率特征交

互；光流分支则针对密集时序运动特性，精简为单一

的 Slow-only 架构。输入视频序列经统一的帧采样与

空间裁剪后送入网络，提取的各模态高维特征经全局

平均池化后沿通道维度拼接。所有编码器均使用

Kinetics-400 预训练权重初始化。训练时采用 Adam 优

化器，初始学习率设为 0.0001，训练期间保持固定学

习率，未额外采用学习率衰减。同时权重衰减设为

0.0001，批大小设为 16，分支级抑制系数𝛼与融合级约

束系数𝛽均设为 0.5。训练轮次为 50，按验证集性能保

存最优检查点。所有新增训练与复测均用随机种子 0。 

3.2  主实验结果与分析 

3.2.1  多模态远分布外检测评估 

表 2 报告了本文方法与现有基准在远分布外场景

下的对比实验结果。数据表明，MCE 及其扩展框架

MCEN 在融合不同的评分函数时，均取得了显著的性

能提升。具体而言：（1）常规检测性能：在标准训练

范式下，MCE 一致优于同类多模态基线。以 HAC 数

据集为例，相较于基础 MSP，MCE 将其 FPR95 大幅

抑制了 15.96%，AUROC 提升 4.57%，有力验证了分

支与融合双层协同机制对多模态判别表征的有效强

化；（2）异常暴露正则化增益：引入合成分布外样本

进行训练时正则化（阴影区域）后，MCEN 进一步规

范了开放特征空间的判别边界，在 Kinetics-600 和

UCF101 等复杂评测集上展现出极具竞争力的表现；

（3）异常鉴别与闭集分类的稳健权衡：在提升开放环

境检测能力的同时，MCE 与 MCEN 均严格维持甚至

略微提升了分布内数据的分类精度。 

 

3.2.2  多模态近分布外检测评估 

表 3 呈现了近分布外场景的评估结果。面对与分

布内语义高度重叠的困难样本，所提框架依然展现出

显著的鉴别优势。具体而言：（1）困难样本细粒度判

别：在基线极易误判的近分布外设定下，MCE 取得稳

健增益。以 HMDB51 为例，结合 MSP 基线评分，MCE

将 FPR95 下降 8.49%，AUROC 提升 1.99%。这表明

双层协同约束有效抑制了模型对未知样本的过度自

信；（2）模糊边界精细刻画：引入异常暴露策略后，

MCEN 进一步强化了模型对边缘样本的拒识能力（如

HMDB51 上的 FPR95 进一步降至 32.03%），证实伪

样本合成与约束机制能有效锐化近分布的模糊决策边

界；（3）闭集分类能力：在更具挑战性的近分布外设

定下，MCE 与 MCEN 不仅未牺牲闭集泛化能力，反

而使 ID 准确率有所提升（例如 HMDB51 提升至

90.85%）。这确证了该框架在深度挖掘多模态异常信

息的同时保持了分布内样本的分类能力。 

3.2.3  结果波动性分析 

表 2 和表 3 显示，所提方法在不同数据集与评分

函数上的增益幅度虽存在差异，但整体提升趋势稳定。

MCE 在近分布外的 20 组实验中均同时降低 FPR95 并

提高 AUROC，在远分布外的 20 组实验中有 19 组实

现一致改进，表明其性能优势不依赖于特定数据集或

评分函数。局部波动主要与数据集的分布偏移程度、

原始评分函数的性能上限以及特征调整机制的适配性

有关：当基线性能已接近饱和时，进一步提升空间有

限；对于依赖局部邻域结构的 KNN，异常暴露引起的

特征分布变化也可能削弱其局部度量优势。此外，

MCEN的收益还受到合成异常样本与真实未知分布匹

配程度的影响，因此并非在所有设置下均单调优于

MCE。总体而言，MCE 提供了稳定的跨场景增益，

MCEN 则在多数实验中进一步提升检测性能，同时保

持相近的分布内分类精度，验证了所提框架在不同分

布偏移和评分机制下的有效性与稳定性。
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表 4  多模态协同策略消融分析（实验结果基于 Far-OOD 基准上 4 个 OOD 测试数据集的平均值） 

Table 4  Ablation analysis of multimodal collaborative strategies (experimental results averaged across four OOD test datasets on 

far-OOD benchmarks) 

方法 Local Global FPR95↓ AUROC↑ ID ACC↑ 

Energy × × 29.73 92.60 87.23 

+A2D × × 26.63 92.62 87.00 

+Local √ × 26.31 93.05 87.39 

+Global × √ 27.36 92.79 87.34 

+MCE √ √ 24.54 93.39 87.80 

3.3  方法有效性与鲁棒性分析 

3.3.1  协同策略消融分析 

表 4 和图 4 基于 Energy 评分报告了远分布外场

景下的消融结果，确证了各协同模块的有效性与互补

增益：（1）分支级约束（+Local）：在四个测试集上均

优于 A2D（无约束扩大模态分歧的策略）的同时较基

线显著抑制了 FPR95（-3.42%），表明基于基准约束的

一致性抑制能精准阻断跨模态虚假共识，从而提升模

型分布外检测能力；（2）融合级约束（+Global）：独立

应用亦获稳健增益，证实置信度边界约束可有效规避

融合决策时的过度自信风险；（3）双层协同（+MCE）：

联合部署后性能达全局最优（FPR95 降至 24.54%，

AUROC 达 93.39%），验证了分支级约束与融合级约

束的高度互补性，实现了多模态鉴别能力的有效强化。 

3.3.2  组件设计消融分析 

为进一步考察关键设计选择的必要性，本节在

EPIC-Kitchens 三模态近分布外基准上，围绕分支级基

准强度、约束的平滑松弛形式与伪分布外样本合成策

略开展消融实验。结果如图 5 所示。 

（1）基准强度。将分支级约束的均匀分布基准乘

以缩放系数𝛾，𝛾∈{0.8,1.0,1.2}。𝛾 = 1时各项指标均为

最优，向两侧偏离均导致性能一致下降，其中𝛾 = 1.2，

FPR95 提升 3.35 个百分点，AUROC 降低 5.43 个百分

点。偏小的𝛾会扩大约束范围，可能抑制正常的非目标

响应；偏大的𝛾则减弱对跨模态一致高响应的约束，虚

假共识未被充分抑制，检测与闭集分类性能同步受损。

这表明过强或过弱的基准约束均会影响检测与分类性

能，而均匀先验为分歧引导提供了恰当的参考基准。 

（2）Softplus松弛。将 Softplus替换为ReLU-Hinge

后，FPR95 上升 1.53 个百分点，AUROC 下降 1.46 个

百分点，ID ACC 保持不变。ReLU-Hinge 在约束边界

处不可导，且在约束满足侧梯度恒为零，边界附近样

本难以获得有效的优化信号；Softplus 提供连续可导

的近似，使约束项梯度平滑过渡。二者仅在检测指标

图 5  组件设计消融结果 

Fig.5  Ablation results for the component designs 
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表 5  EPIC-Kitchens 三模态近分布外检测结果及基础模型参考 

Table 5  Tri-modal near-OOD detection results on EPIC-Kitchens with a foundation-model reference 

方法 训练协议 FPR95↓ AUROC↑ ID ACC↑ 

LanguageBind-ZS 零样本 96.74 45.59 26.12 

Baseline 监督训练 69.22 72.39 73.13 

A2D 监督训练 67.54 70.80 72.39 

DPU 监督训练 68.47 72.71 71.46 

MCEN 监督训练 62.31 78.34 72.20 

上产生差异，表明平滑松弛的作用集中于分布外判别

边界的学习，且不以牺牲闭集分类性能为代价。 

（3）伪分布外合成策略。本文分别采用随机跨类

特征插值 RMix 和类条件高斯低密度采样 VOS 替换

NP-Mix。NP-Mix 取得最佳 FPR95 和 AUROC，表明

邻近异类原型插值更适合刻画近分布外类别之间的局

部过渡区域。相比之下，RMix 覆盖更广泛的跨类组合，

VOS 侧重类条件分布的低密度区域，而 NP-Mix 能够

更有针对性地在语义邻近类别之间构造边界样本，从

而强化模型对近边界未知模式的识别能力。 

3.3.3  三模态检测评估 

表 5 与图 6 报告了引入音频后的三模态评估结

果：（1）在干净测试条件下，MCEN 较基线在 Energy

评分下实现 FPR95 下降 6.91%、AUROC 提升 5.95%，

且性能由 Baseline 到 MCE 再到 MCEN 依次提升，表

明层次化协同约束可自然扩展至更多模态；（2）不同

图 7  协同损失权重的敏感性分析 

Fig.7  Sensitivity analysis of the collaborative loss weights 

图 6  EPIC-Kitchens 三模态近分布外检测性能 

Fig.6  Tri-modal Near-OOD detection performance on EPIC-Kitchens 
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评分函数下均获得一致增益，说明该机制与评分函数

解耦，兼容性和稳定性良好；（3）为提供跨范式参照，

表 5 同时列出多模态基础模型 LanguageBind 的零样

本检测结果。尽管受益于大规模跨模态预训练，检测

性能仍显著落后于任务特定训练的 MCEN（FPR95 差

距达 34.43%），表明通用对齐表征尚不能替代面向已

知类别结构的判别约束，二者的结合是值得探索的方

向。 

3.3.4  参数敏感性分析 

图 7展示了分支级权重𝛼与融合级权重𝛽的敏感性

分析实验结果。可以看到，两类权重的变化趋势整体

一致：随着权重从 0 增加到 0.5，FPR95 持续下降、

AUROC 与 ID ACC 稳步提升；当权重继续增大到 1.0

时，检测性能略有回落。结果表明，适中的协同约束

强度能够在增强分布外判别能力的同时较好保持分布

内分类性能，其中𝛼=𝛽=0.5 时综合表现最佳。这说明

所提出的层次化协同机制对超参数变化具有较好的稳

定性与鲁棒性。 

3.3.5  真实环境鲁棒性：模态损坏与缺失 

实际部署中传感器噪声、压缩失真与设备故障会

造成模态质量下降乃至完全缺失。为模拟传感器短时

丢帧与完全失效，本文在归一化后对单一模态施加连

续时间遮蔽，其余模态保持不变。Partial-25 和 Partial-

50 分别将 25%和 50%的连续时间片段置零，Missing

将整个模态置为零。所有模型均直接使用既有检查点，

不引入掩码标记、重构模块或针对性微调。 

由图 8 可以观察到：（1）Partial-25 轻度损坏下，MCEN

在三种模态上均保持明显优势，FPR95 平均为 64.12%，

较次优方法 DPU 低 5.10 个百分点，AUROC 亦全面领

先。这表明当受损模态仍保留部分判别信息时，融合

级边界约束能有效抑制模态噪声向联合决策的传播；

（2）损坏比例升至 50%后，MCEN 在视觉与光流损

坏下仍取得最低的 FPR95（分别为 66.60%与 65.11%），

但在音频重度损坏下优势不再。其原因在于，边界约

图 8  模态损坏与缺失条件下的三模态近分布外检测结果 

Fig.8  Tri-modal Near-OOD detection under modality corruption and missingness 

图 9  RGB 单模态对抗扰动下的分布外检测结果 

Fig.9  OOD detection under RGB-only adversarial perturbations 
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束以单模态置信度为参考，当某一模态的置信度因严

重损坏而失真时，该约束的校准作用随之减弱；（3）

在 Audio-P50 与 Flow-Miss 等极端条件下，各方法性

能普遍大幅退化且差距缩小。这说明现有基于置信度

的多模态检测范式均隐含模态信息完整的前提，模态

缺失自适应检测仍是有待解决的问题。 

3.3.6  对抗扰动下的检测实验 

本文进一步在 OOD测试样本的 RGB帧上实施白

盒置信度规避攻击。攻击以推动 OOD 样本的 Energy

评分向 ID 样本评分区域偏移为目标，并报告 FPR95、

AUROC及干净阈值 τ下的ASR。FGSM采用 ε=2/255、

4/255、8/255；PGD 采用 5 步迭代、ε=2/255。 

图 9 表明：（1）对抗扰动对所有方法均造成严重

退化：FGSM 攻击下各方法 FPR95 普遍升至 95%以

上，AUROC 降至 35%以下；PGD 攻击下 AUROC 进

一步跌至 10%以下。值得注意的是，AUROC 远低于

50%的随机水平，意味着对抗样本的评分被系统性抬

高至 ID 样本之上，说明基于置信度的评分函数本身

即构成攻击面，现有多模态检测范式对该类威胁缺乏

内在防御；（2）相对而言，MCEN 在 FGSM 各扰动强

度下保持最低的 FPR95 与最高的 AUROC（领先次优

方法 7 个百分点以上），可能得益于均匀基准约束压低

了非目标类别 logit 的幅值，缩小了梯度攻击可利用的

置信度上升空间。但该优势随攻击增强而收窄，PGD

下与其余方法趋同，不足以支撑对抗条件下的可靠部

署；（3）需要说明的是，本文并未针对对抗鲁棒性进

行专门设计，上述实验旨在客观界定方法的适用边界。 

3.3.7  融合边界诊断与典型样本分析 

为进一步理解融合级约束的作用机理与失效模式，

本节从两个角度进行实验。 

（1）低置信度子集与置信度分布分析。针对融合

级约束在极端条件下的有效性，本节从两个互补角度

进行诊断。其一，在各方法的 OOD 样本中选取最大单

模态置信度位于最低四分位的 330 个样本构成困难子

集——该子集对应所有单模态分支均高度不确定、无

任何模态提供可靠判别的情形。如表 6 所示，MCEN

将该子集的误接受率降至 67.58%，较次优方法 DPU

降低 12.72 个百分点，表明 MCEN 的融合级约束在单

模态线索普遍失效时依然存在性能提升，增益正集中

于此类模糊样本。其二，图 10 给出全体测试样本的融

合置信度分布。相较基线，MCEN 使 OOD 分布向低

置信度方向移动：中位数由 0.828 降至 0.809，高置信

度密度峰收缩，ID–OOD重叠面积由 0.686 降至 0.650。

两项结果共同表明，该约束选择性地压制了 OOD 样

本的错误高响应，分布层面未出现其置信度被推高的

迹象。 

表 6  低单模态置信度 OOD 子集误接受率统计 

Table 6  Statistics on the false acceptance rate of OOD sub-

sets with the low-unimodal-confidence 

方法 样本数 误接受率↓ 

Baseline 330 85.45 

A2D 330 80.61 

DPU 330 80.30 

MCEN 330 67.58 

图 10  Baseline 与 MCEN 的融合置信度分布 

Fig.10  Fusion-confidence distributions of Baseline and MCEN 
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（2）典型样本分析。图 11和图 12展示了 Baseline

误接受而 MCEN 正确拒绝的代表性 OOD 样本。

Baseline 的单模态类别响应较为分散，最大概率均不

超过 0.35，但融合分支却产生超过 0.96的置信度尖峰，

表明融合过程放大了单模态中缺乏一致支持的类别证

据。MCEN 通过融合级约束抑制此类过度自信，同时

保留不同模态间的预测分歧。四个样本的融合置信度

均降至 0.40 以下，Energy 评分降至 0.9 以下，并由误

接受转为正确拒绝。上述样本级证据表明融合级约束

的校正可以作用在缺乏单模态支撑的融合过度自信这

类失效模式上。 

 

图 12  融合置信度和 Energy 评分对比图 

Fig.12  Comparison of fused confidence and energy scores 

4  结束语 

针对多模态分布外检测中分歧调控不精准及模

态协同信息挖掘不足的挑战，本文提出多模态协同增

强方法（MCE）。该方法通过分支级一致性抑制与融合

级置信度边界约束，对跨模态分歧和融合判别进行联

合建模，从而提升模型对未知样本的识别能力。多基

准实验表明，MCE 及其扩展框架 MCEN 全面优于现

有先进算法，确证了其在保障系统感知可靠的优越性。

未来研究可从两个方向展开：其一，面向大规模视觉

语言基础模型与具身智能系统，研究可迁移的多模态

分布外评分函数，提升模型在开放场景中的异常感知

能力；其二，面向自动驾驶、医疗辅助诊断等场景，

进一步考虑模态缺失、传感器噪声、时序漂移等问题，

构建应用于实际部署环境的鲁棒检测框架。 
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