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第 103 期 贵州师范大学 

 
2021 年 7 月 8 日上午 9 时由中国计算机学会计算

机视觉专委会主办、贵州师范大学大数据与计算机科学

学院承办的第 103 期 CCF-CV 走进高校系列报告会在

贵州师范大学花溪校区学术会议中心成功举行。本次会

议邀请了北京大学彭宇新教授、杭州电子科技大学俞俊

教授、中科院自动化所赫然研究员、西安电子科技大学

王楠楠教授做特邀报告。会议由贵州师范大学大数据与

计算机科学学院院长胡圣波教授、欧卫华教授共同担任

执行主席。专家们围绕“计算机视觉前沿技术及应用”

做了精彩报告，引起了师生及同行的广泛共鸣。 

此次 CCF-CV 走进高校系列报告会专家们的讲解深

入浅出，从实际出发分享自己学术上的经验，研究点评

环节专家们的指导切中要害，为切实提升青年教师的研

究能力提供了帮助！希望通过 CCF-CV 走进高校系列报

告会让计算机视觉学科的专业内容更好地开展交流、发

展战略研究，促进国内学者间的了解与合作，推动国内

计算机视觉学科发展，提升我国计算机视觉研究在国际

领域的影响力。 

第 104 期 湖北民族大学 

 

2021 年 7 月 30 日下午，由中国计算机学会计算机

视觉专委会（CCF-CV）主办、湖北民族大学承办的第

104 期 CCF-CV 走进高校系列报告会，以线下参会+线

上同步直播的形式在湖北民族大学成功举办。本次活动

邀请了北京大学林宙辰教授、重庆邮电大学李伟生教授、

中国科学院自动化研究所张兆翔研究员、中国科学院信

息工程研究所任文琦副研究员四位专家学者做特邀报

告。湖北民族大学信息工程学院院长谢坤武教授担任报

告会的执行主席和主持人。 

此次 CCF-CV 走进高校系列报告会聚焦领域前沿，

四位专家以通俗易懂和深入浅出的方式为参会人员带

来精彩的报告分享。在研究点评环节专家们对两位青年

教师的研究工作给予了肯定，并提出了中肯建议，为他

们后续研究工作开拓了思路。最后，湖北民族大学谢坤

武教授再次向各位特邀专家和现场参会人员表示感谢，

并欢迎计算机视觉领域的同行专家学者来湖北民族大

学大学指导和交流工作，报告会在全场热烈的掌声中圆

满结束！ 

责任编委 毋立芳 

     

 

CCF-CV 走进高校系列报告会  
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2021 年 8 月 29 日，由中国计算机学会计算机视

觉专委会主办的第 10 期 CCF-CV“视界无限”系列活

动——“视觉与语言（Vision & Language）的前沿进

展与未来趋势”研讨会通过线上方式成功举办。研讨会

邀请了中国人民大学卢志武教授、杨征元博士、中科院

自动化所黄岩副研究员、西北工业大学王鹏教授和美团

智慧交通平台视觉智能部马林研究员做主题报告并参

与圆桌讨论。中国计算机学会计算机视觉专委会主任、

北京大学查红彬教授出席活动。本期研讨会由北京航空

航天大学人工智能研究院承办，刘偲副教授任执行主席

并主持会议。 

 

中国计算机学会计算机视觉专委会主任、北京大学

查红彬教授首先致辞。查教授对参会的各位老师及同学

表示欢迎。他指出视界无限系列研讨会是中国计算机学

会计算机视觉专委会举办的品牌活动，旨在促进同行之

间的相互交流并针对具体的计算机视觉问题进行深入

探讨。查教授表示，本次研讨会的主题“视觉与语言”

涉及到了智能信息处理当中两个不同模态方面的研究，

视觉处理通常是针对一些低层处理，而语言更多是高层

次的处理，如果能够将二者很好地结合，使它们在不同

层面进行融合或交互，就能够帮助我们找到人工智能处

理当中的一些有效办法，为研究提供新的思路。希望本

次研讨会能对从事这一领域研究的老师和同学们有所

启发。最后代表专委会感谢主办单位各位老师同学为筹

办本次研讨会作出的努力，预祝研讨会圆满成功！ 

 

中国人民大学卢志武教授的报告题目是“大规模通

用中文多模态预训练模型及其可视化解释”。首先，卢老

师介绍了中文多模态预训练面临的数据收集难题以及

解决办法，即从互联网上爬取海量图文数据。其次，卢

老师介绍了在爬取的弱相关图文数据上设计多模态预

训练模型-文澜，并提出了基于 DeepSpeed 的预训练

    

 

CCF-CV 视界无限系列研讨会  

第 10 期  视 觉 与 语 言 （ Vision & Language） 的 前 沿 进 展 与 未 来 趋 势  
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算法。最后，卢老师通过下游任务评测以及神经元可视

化展示了文澜强大的理解能力。 

 

杨征元博士报告的主题是“Visual grounding: 

Building Cross-Modal Visual-Text Alignment”。他

从两个层面定义和讨论了 visual grounding，分别是狭

义的 visual grounding 任务以及广义的跨模态表征学

习。在第一部分，针对狭义的 visual grounding 任务，

他介绍了一种 one-stage grounding 方法，大大增加

了模型的运算速度和计算精度。他同时也讨论了如何将

这一方法进一步优化，延伸至弱监督设定，以及视频任

务。在第二部分，他介绍了如何将 visual grounding 与

视觉语言任务结合。分享了使用预训练以及目标对应损

失函数等学习 visual grounding 的方法，及其在视觉

问答, captioning, 点云定位等任务上的应用。 

 

中科院自动化所黄岩副研究员的报告题目是”图文

匹配研究进展”。首先，他回顾了图文匹配的发展历程，

并指出跨模态语义鸿沟和跨模态少样本等是该任务目

前所面临的主要挑战。然后，他针对跨模态少样本问题，

提出了跨模态长时记忆网络，能够选择性存储和更新成

对跨模态小样本特征，以知识复用的方式强化少样本图

像和文本之间的关联性。最后，他简要展望了未来研究

趋势，并指出细粒度跨模态对齐和图文匹配模型小型化

是比较有潜力的研究方向。 

 

西北工业大学 王鹏教授的报告题目是“Richer 

and Deeper: Vision and Language Understanding 

with Richer Visual Content and Deeper Non-visual 

Knowledge”。主要介绍了他在视觉—语言领域两个

方面的工作。首先是如何充分挖掘视觉信息中丰富的语

义信息，特别是文本信息，从而帮助提升模型的视觉理

解与推理。随后他介绍了如何将视觉信息以外的人类知

识引入视觉语言模型，从而帮助机器更聪明的理解人类

的语言指令。 

 

美团智慧交通平台视觉智能部研究员马林的报告

题 目 是 “ Vision+Language: From Captioning to 

Grounding（视觉与语言结合的研究）”。首先马林介

绍了视觉与语言相结合研究上的一些挑战。主要挑战在

于文本是结构化的信息，而图像和视频主要是非结构化

的信息。如何将结构化的信息和非结构化的信息融合起
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来共同学习视觉和文本的联合信息是比较大的挑战。随

后马林介绍了其团队在描述生成，视频定位，语言指代

图像分割等方向的一些研究成果。最后，通过介绍相应

的研究工作，马林认为如何设计深度模型来挖掘图像/

视频与文本之间的交互关系对解决视觉和文本相结合

的任务尤其重要。 

Panel 实录 

紧接着是 panel 环节，由北京航空航天大学刘偲老

师主持，与各位讲者探讨了视觉与语言的前沿进展与未

来趋势。整个研讨会在中午 12 点圆满结束。 

 

刘偲：大家好，我们今天主要围绕着视觉语言这个

主题与各位老师展开探讨。首先请各位老师聊一聊在

visual language 领域，学术界和工业界的差距主要在

哪？未来在工业界的落地点和应用场景有哪些？如何

打破学术界和工业界的 gap，将 visual language 推进

到实际落地？ 

马林：首先在真正落地时，面临的现实场景比已有

的 benchmark 数据集合复杂很多。所以在工业上应用

时，数据集会限制整个能力的提升。第二点，工业界还

是有很多应用场景，但因为 visual language 偏底层，

很多时候用户并非直接体验到这个技术。能看到的几个

点：比如图像及短视频这种信息流的产品，或是对图文

信息进行推荐跟搜索时，也会用到大规模预训练模型来

操作，只不过它在底层。另外大家以图搜图的时候，比

如拍照购物的场景，商品不仅有图像信息也有文本信息，

二者融合也能帮助以图搜图的操作。还有对话系统，如

果要想变成非常自然的语言场景，也是多模态的，因为

大家在聊天过程中也会发图片。还有一些未来应用场景。

比如监控，想搜到某个时间点穿什么衣服的人，用自然

语言来搜是最常用的。但是目前在业界，技术跟数据集

可能还不够充分，所以这方面还有些 gap，但整个 gap

是在不断缩小的。 

卢志武：首先在文澜 2.0 出来以后，华为特别希望

在图文检索上面把这种多模态预训练的东西用进去，我

们也的确看到了很好的效果。第二是文澜 3.0 想做的事

情：视频加文本的预训练，把它做好对视频推荐功能也

会有很大帮助。还有就是各种用户创作，也是很有潜力

的一点。 

黄岩：刚才提到的跨模态创作，比如用语言生成图

像视频，目前我所了解到的有不少公司对此技术有较大

需求。另一块也和创作相关，像文章自动配图和新闻自

动配图。至于 gap，应该是说如何在大规模数据有噪声

的情况下让模型优化得更好。 

刘偲：好的，谢谢各位老师。其实近几年视觉语言

模型在落地中确实有了很大进展，但相比于单一模态，

还会存在哪些优势或者瓶颈？以及应该如何在多模态

预训练中合理使用带噪声的数据呢？ 

马林：我觉得相比单一模态整体还是更具优势的。

首先数据往往还是多模态的情况：无论在互联网或其他

场景，基本是短视频信息流或图文以及各种评论信息。

如果模型设计的好，会把信息吸收进来帮助整个模型提

升，或者如果它真的是噪音，也可以过滤掉。所以怎样

更好地利用噪音数据是一个重要的点。 

杨征元：总体是有优势的，如果真说劣势，可能一

些传统模型在 input 模态的地方不够灵活，但这更多是

模型的问题，不是多模态本身的问题。 

黄岩：我接触的实际需求更多是做多模态融合，比

如以前做单纯基于视觉的效果已经挺好，但把文本、语

音等其他模态用上，可以做得更好。另一个情况是，比

如一种模态在某些情况下表现不好，而另一个模态在该

情况下很稳定，因此还可以利用多模态之间的互补性。

另外，关于噪声的数据，大家可能更多地倾向于使用主

动学习或者是数据挖掘的方式，机器学习领域有很多研

究人员在探索这一块。但是如何放到多模态场景下做得

比较好，目前好像还没人去考虑这部分。 
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卢志武：我们做多模态的时候，面临第一个问题就

是爬数据，因为现存的中文数据太少了。我们观察到，

中国人说话很含蓄，可能转了两三道弯才能把图文联系

上。所以在对数据做完一些简单的清洗后，觉得这些东

西应该留着，最后在 6.5 亿图文对里面只筛掉很少敏感

数据。在我们的多模态模型训练完以后，再去分析它就

会发现这是个好事情，比如涉及到抽象理解，我们的模

型有优势了，而这个能力其实就是从数据中学来的。所

以有时候我们大家认为的噪声不一定是噪声。 

刘偲：我们进入下一个问题。利用 unpaired 视觉

语言数据进行无监督训练得到的模型会不会有 bias？

如果存在，目前有哪些方式可以缓解 bias 的问题？ 

卢志武：肯定会面临这个问题，但我们的处理方式

是很简单的。相当于永远先把 unpaired 数据当成单模

态的，每个单模态先训练好，最后拿 paired 的数据去把

跨模态那部分数据训练好，大概做法就是这样的。甚至

在跨模态里面也可以把那些单模态自监督的 loss 加上，

目前来看效果还是挺好的。 

刘偲：下一个问题是多模态预训练模型是不是可以

提升对单模态的理解？如何通过多模态预训练模型提

升单模态特征的表示能力？ 

卢志武：这要通过实验证明，比如说在文本模态上，

同为文本 encoder，通过单模态和多模态预训练得到的

模型进行对比，如果多模态训练效果好才能证明它是有

价值的。所以我们做了中文新闻分类实验，初步证明了

多模态的效果。同时我们也和自动化所一位老师合作，

想通过脑机接口进一步回答这个问题，目前初步得到一

些结论：通过多模态预训练的文澜，在类脑指数上确实

要比单模态训练高。 

马林：我还是从视觉跟语言两个模态不在一个 level

上来说。从 NLP 角度来看，文本其实相当于比较高级抽

象的语义信息。中文或英文的词表其实是比较小的，比

如中文常用词可能大约是万级别的，到字来说就几千，

每个字和词的语义不一样而且是高度抽象的。而视觉信

息就偏底层，每个 pixel 其实没有语义信息。所以我觉

得多模态预训练的模型，对视觉上面的提升更多一些。

假如纯 NLP 的数据，它的广度以及词汇数据量对于

tonken 来说已经非常多了，但是对于视觉来说，整个视

频或者图像，结构也还是比较少的。 

杨征元：我看到多模态首先第一点：同是 visual 

tasks，对于那些相对比较 long-tail 的部分或者训练的

比较少想要一般化的时候，他会对性能和收敛的速度有

好处。比方 language 对 visual，language 有更多标

签以外的东西，所以多少会看到一些 long-tail 的东西，

也会有帮助。第二点，我之前看到更多的帮助也是在

visual 那端。但如果有一些特殊任务，或者在一些情况

下对 NLP 有帮助的话，那这个事情其实挺有启发性的。 

刘偲：下一个问题是目前这个视觉语言模型大家都

认为是从感知往认知方向的过渡，它有一定的认知但和

跟人类相比还是有一些差距。各位老师认为，如果要达

到人类认知的水平，差距主要在哪里，未来该如何弥补？ 

杨征元：我觉得这个问题前半部分比较好答，大家

都知道有这样的问题，但至于未来怎么做，还是有挑战

的。比如对于大模型，给它 few shots 的例子是否真的

能 adapt。这一点 GTP-3 展示了一些，但还是存在差

距。另外，对于 GTP 或者文澜这样的大模型，它可能是

去年训练好的，不知道今年的信息，要怎么样合理地把

它加进去也是一个重要的问题。最后还是回到 data。模

型感知的 data 质量和人不是完全一致。所以总结起来，

第一步还是需要更好地理解现有这些很强的模型，然后

下一步才是基于我们的理解做一些事情。 

马林：现在学的更多是数据共生的 pattern，其实

跟人类认知的差距还是挺大的。人类对 few shots 和

one shot 的理解能力还是蛮强的，预训练模型现在还

不能完成这样的任务，尤其是需要强推理时，或是对脑

的认知方面。第二点，至于未来如何弥补。现在很多做

symbolic reasoning，这也是对 knowledge 的一个表

示方式，可能是一个未来。这好比从人的角度来说是举

一反三，从模型的角度来说是有历史规律的总结。再者

如果能对可解释性做更好的挖掘，也是一种方法。     

黄岩：我当时跟做生物和心理的研究人员交流过，
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他们推荐我一本书叫《认知心理学》。虽然是心理学

领域的书，但主要是在介绍什么是认知机制或者认知过

程，并由浅入深地包括视觉注意、记忆、长短时记忆，

还有相应的知识推理、决策等。这些认知机制或者过程

跟 现 在 一 些 模 型 是 很 相 似 的 。 像 transformer 或

attention，就是对视觉注意进行建模；像 memory、神

经图灵机，或者长短时记忆网络也是受到记忆机制建模

启发；像 symbolic reasoning 就是关于推理机制建模；

现在我们做的强化学习，其实更多是跟决策关联在一起

的，它们本身就是人类的认知机制从底层到高层的演变

过程。所以一个可能思路是，在基础网络框架之上去建

模多种认知机制，包括视觉注意，记忆推理，决策等，

即深度认知学习。 

刘偲：最后一个问题是当前基于大规模数据预训练

的视觉语言模型取得了优异的性能，而类似 symbolic 

reasoning 一类的推理方法的性能却不尽如人意，那未

来基于推理的方法会不会逐步被预训练所取代？我看

到有一些方法，其实也已经把知识图谱结合在预训练模

型当中了，结合知识的预训练模型，是不是可以呢？ 

杨征元：现在一些文章说大规模预训练模型在之前

reasoning benchmark 上已经做的比 reasoning 的方

法好了，但我还一直期待能看到究竟要怎么样去理解这

些东西，有时候可能只是通过数据找到了一条 short cut，

刚好适配了 reasoning 的 testing set。 

卢志武：目前一些观点觉得预训练就是 over fitting

或是模板学习，我其实不太认可这个观点。我们做了很

多的可视化分析，比如我做报告使用的遥感例子，对于

棒球场俯视的概念，我们预训练数据里是没有的，而我

们模型是真正学到这个概念之后推广到棒球场上去了，

这也算是认知能力的一种，甚至可以说是某种推理能力。 

责任编委 杨巨峰 

 
2021 年 7 月 14 日，中国计算机学会计算机视觉

专委会（CCF-CV）秘书处本年度第二次工作会议在天津

召开，专委副主任王亮研究员出席会议并指导工作，秘

书长马占宇教授主持会议。本次会议主要讨论如何落实

专委会常务委员会第七次会议的各项决议，并制定秘书

处下一阶段的工作计划。 

上半年，专委各项学术活动和组织建设稳步推进，

走进高校、视界无限、视觉前沿讲习班等特色活动成功

举办并持续扩大影响力，展示了 CCF-CV 专委旺盛的组

织活力。接下来，如何办好专委年度学术论坛 RACV 

2021 和年度全体委员工作会议、如何更有效地激发海

外华人学者参与专委活动的积极性，大家围绕这些议题

展开了热烈讨论，并形成了具体可行的执行方案。 

责任编委 黄岩 

    

 CCF-CV 秘书处 2021 年度第二次工作会议  

顺利召开  
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“统一性”是很多学科共同追求的目标，例如在物理

学领域，科学家们追求的大统一，就是希望用单独一种

理论来解释力与力之间的相互作用。人工智能领域自

然也存在着关于“统一性”的目标。在深度学习的浪潮

中，人工智能领域已经朝着统一性的目标前进了一大

步。例如对于一个新的任务，基本都会遵循同样的流程

对新数据进行预测：收集数据，做标注，定义网络结构，

训练网络参数。但是，在人工智能的不同子领域中，基

本建模的方式各种各样，并不统一，例如：自然语言处

理目前的主导建模网络是Transformer；计算机视觉很

长一段时间的主导网络是卷积神经网络（CNN）；社

交网络目前的主导网络则是图网络等。 
尽管如此，从去年年底开始， Transformer 还是在

CV 领域中展现了革命性的性能提升。这就表明 CV 和

NLP 有望统一在 Transformer 结构之下。这一趋势对

于两个领域的发展来说有很多好处：（1）使视觉和语言

的联合建模更容易；（2）两个领域的建模和学习经验能

深度共享，从而加快各自领域的进展。 

一、Transformer在视觉任务中的优异性能 

视觉 Transformer 的先驱工作是谷歌在 ICLR2021

上发表的 ViT[1]，该工作把图像分成多个图像块（例如

16x16 像素大小）， 并把这些图像块比作 NLP 中的

token。然后，直接将 NLP 中的标准 Transformer 编码

器应用于这些“token”，并据此进行图像分类。该工

作结合了海量的预训练数据，例如谷歌内部 3 亿图片分

类训练库 JFT-300M，在 ImageNet-1K 的 validation

评测集上取得了 88.55%的 top-1 准确率，刷新了该榜

单上的记录。 

ViT 应用 Transformer 比较简单直接，因为其没有

仔细考虑视觉信号本身的特点。所以，它主要适应于图

像分类任务，对于区域级别和像素级别的任务并不是很

友好，例如物体检测和语义分割等。为此，学术界展开

了大量的改进工作。其中，Swin Transformer 骨干网络
[2]在物体检测和语义分割任务中大幅刷新了此前的记录，

让学界更加确信 Transformer 结构将会成为视觉建模

的新主流。具体而言，在物体检测的重要评测集 COCO

上，Swin Transformer 取得了单模型 58.7 的 box mAP

和 51.1 的 mask mAP，分别比此前最好的没有扩充数

据的单模型方法高出了+2.7 个点和+2.6 个点。此后，

通过改进检测框架以及更好地利用数据，网络的性能进

一步取得了 61.3 的 box mAP 和 53.0 的 mask mAP，

累计提升达+5.3 box mAP 和+5.5 mask mAP。在语

义 分 割 的 重 要 评 测 数 据 集 ADE20K 上 ， Swin 

Transformer 也取得了显著的性能提升，达到 53.5 

mIoU，比此前最好的方法高出 3.2 mIoU，此后随着分

割框架和训练方法的进一步改进，目前已达到 57.0 

mIoU 的性能。 

图 1  历年 COCO 物体检测评测集上的纪录 

    

 
专 题 综 述  

计算机视觉中拥抱 Transformer 的五个理由  

微软亚洲研究院 胡瀚 
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除了在物体检测和语义分割任务上表现优异外，基

于 Swin Transformer 骨干网络的方法在众多视觉任务

中也取得了优异的成绩，例如视频动作识别[3]、视觉自

监督学习[4]、图像复原[5]、行人 Re-ID、医疗图像分割[6]

等。 

Swin Transformer 的主要思想也比较简单直接，

就是将具有很强建模能力的 Transformer 结构和重要

的视觉信号先验结合起来。这些先验主要有层次性

（Hierarchy），局部性（locality）以及平移不变性的特

点（translation invariance）。Swin Transformer 的一

个重要设计是移位的不重叠窗口（shifted windows）。

不同于传统的滑动窗，不重叠窗口的设计对硬件实现更

友好，从而具有更快的实际运行速度。如下图左所示，

在滑动窗口设计中，不同的点采用了不同的邻域窗口来

计算相互关系，这种计算对硬件不太友好。如下图右所

示，Swin Transformer 使用的不重叠窗口中，统一窗口

内的点将采用相同的邻域来进行计算，对速度更友好。

实际测试表明，非重叠窗口方法的速度比滑动窗口方法

快 2 倍左右。在两个连续的层中，还做了移位的操作。

在 L 层中，窗口分区从图像的左上角开始；在 L+1 层

中，窗口划分则往右下移动了半个窗口。这样的设计保

证了不重叠的窗口间可以有信息的交换。 

 

图 2  传统的滑动窗口方法（左），由于不同的查询所用到

的关键字集合不同，其对存储的访问不太友好，实际运行

速度较慢。移位的不重叠窗口方法（右），由于不同的查询

共享关键字集合，实际运行速度更快，从而更实用 

在过去大半年中，学术界视觉 Transformer 还涌现

了大量变种，包括 DeiT[7]，LocalViT[8]，Twins[9]，PvT[10]，

T2T-ViT[11], ViL[12] ， CvT[13] ， CSwin[14] ， Focal 

Transformer[15]，Shuffle Transformer[16]等。 

二、拥抱Transformer的五个理由 

除了刷新很多视觉任务的性能记录以外，视觉

Transformer 还拥有诸多好处。事实上，过去 4 年学术

界不断挖掘出 Transformer 建模的各种优点，可以总结

为如下图所示的五个方面。 

 

图 3  过去 4 年学界不断挖掘出的 Transformer 建模的五

个优点 

2.1. 通用的建模能力 

Transformer 的通用建模能力来自于两个方面：一

方面 Transformer 可以看作是一种图建模方法。图是全

连接的，节点之间的关系通过数据驱动的方式来学习。

由于任意概念（无论具体或抽象）可以用图中的节点来

表示，且概念之间的关系可以用图上的边来刻画，因此

Transformer 建模具有很强的通用性。 

另一方面，Transformer 通过验证的哲学来建立图

节点之间的关系，具有较好的通用性：无论节点多么异

构，它们之间的关系都可以通过投影到一个可以比较的

空间里面计算相似度来建立。如下图右所示，节点可以

是不同尺度的图像块，也可以是“运动员”的文本输入，

Transformer 均可以刻画这些异构的节点之间的关系。 

 

图 4  促成 Transformer 通用建模能力的两大原因：图建

模（左）和验证哲学（右） 

正是因为具备这样的通用建模能力，Transformer

中的注意力单元能被应用到各种各样的视觉任务中。具

体而言，计算机视觉处理的对象主要涉及两个层次的基

本元素：像素和物体。而计算机视觉所涉及到的任务主

要就囊括了这些基本元素之间的关系，包括像素-像素，

物体-像素和物体-物体的关系建模。此前，前两种关系
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建模分别主要由卷积和 RoIAlign 来实现的，最后一种

关系通常没有很好的建模方法。但是，Transformer 中

的注意力单元由于其通用的建模能力，能被应用到所有

这些基本关系建模中。近些年，在这个领域中已经出现

了很多代表性的工作，例如：（1）非局部网络[17]。王小

龙等人将注意力单元用于建模像素-像素的关系，并证

明能帮助视频动作分类和物体检测等任务。元玉慧等人

将其应用于语义分割问题，也取得了显著的性能提[18]。

（2）物体关系网络[19]。注意力单元用于物体检测中的

物体关系建模，这一模块也被广泛应用于视频物体分析

中[20, 21, 22]。（3）物体和像素的关系建模，典型的工作包

括 DETR[23] ， LearnRegionFeat[24] ， 以 及

RelationNet++ [25]等。 

 

图 5  Transformer 能被应用于各种视觉基本元素之间的

关系建模，包括像素-像素（左），物体-像素（中），物体-

物体（右） 

2.2. 和卷积形成互补 

卷积是一种局部操作，一个卷积层通常只会建模邻

域像素之间的关系。Transformer 是全局操作，一个

Transformer 层能建模所有像素之间的关系，它们能很

好的互补。最早将这种互补性联系起来的是非局部网络 
[17]，在这个工作中，少量 Transformer 自注意单元被插

入原始网络的几个地方，作为卷积网络的补充，并被证

明在物体检测、语义分割和视频动作识别等问题中广泛

有效。 

此后，也有工作发现非局部网络在视觉中很难真正

学到像素和像素之间的二阶关系[26]，为此，有研究员提

出了一些针对这一模型的改进，例如解耦非局部网络[27]。 

2.3. 更强的建模能力 

卷积可以看作是一种模板匹配，图像中不同位置采

用相同的模板进行滤波。Transformer 中的注意力单元

则是一种自适应滤波，模板权重由两个像素的可组合性

来决定，这种自适应计算模块具有更强的建模能力。 

最早将 Transformer 这样一种自适应计算模块应

用于视觉骨干网络建模的方法是局部关系网络 LR-

Net[28]和 SASA[29]，它们都将自注意的计算限制在一个

局部的滑动窗口内，在相同理论计算复杂度情况下取得

了相比于 ResNet 更好的性能。然而，虽然理论上与 

ResNet 的计算复杂度相同，但在实际使用中却要慢得

多。一个主要原因是，不同的查询（query）使用不同

的关键字（key）集合，如下图左所示，这对内存访问不

太友好。  

Swin Transformer 提出了一种新的局部窗口设计，

称为移位窗口（shifted windows）。这一局部窗口方法

将图像划分成不重叠的窗口，这样在同一个窗口内部，

不同查询使用的关键字集合将是相同的，从而拥有更好

的实际计算速度。在下一层中，窗口的配置会往右下移

动半个窗口，从而构造了前一层中不同窗口像素间的联

系。 

2.4. 对大模型和大数据的可扩展性 

在 NLP 领域， Transformer 模型在大模型和大数

据方面展示了强大的可扩展性。下图中，蓝色曲线显示

近年来 NLP 的模型大小迅速增加。大家都见证了大模

型的惊人能力，例如微软的 Turing 模型、谷歌的 T5 模

型以及 OpenAI 的 GPT-3 模型。 

图 6  NLP 领域和计算机视觉领域模型大小的变迁 

视觉 Transformer 的出现，也为视觉模型的扩大提

供了重要的基础，目前最大的视觉模型是谷歌的 150 亿

参数 ViT-MoE 模型[30]，这些大模型在 ImageNet-1K
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分类上刷新了新的记录。 

2.5. 更好的连接视觉和语言 

在以前的视觉问题中，科研人员通常只会处理几十

类或几百类物体类别。例如 COCO 检测任务中包含了

80 个物体类别，而 ADE20K 语义分割任务包含了 150

个类别。视觉 Transformer 模型的发明和发展，使视觉

领域和 NLP 领域的模型趋同，这有利于联合视觉和 NLP

建模，从而将视觉任务与其所有概念联系起来。这方面

的先驱性工作主要有 OpenAI 的 CLIP[31]和 DALL-E 模

型[32]。 

考虑这诸多优点，相信视觉 Transformer 将开启计

算机视觉建模的新时代，我们也期待学界和业界能共同

努力，进一步挖掘和探索这一新的建模方法给视觉领域

带来的机遇和挑战。 

责任编委 魏秀参 
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一、引言 

近年来自媒体、视频等可视媒体数据的爆炸式增长，

对高质量的视频获取和智能化的视频分析提出了更高

需求。运动是视频中的一个重要特征，它是获取视频的

重要属性，也是视频对象行为的动态表达，在视觉关系

表达、行为理解、视频稳像、视频对齐等应用中非常重

要。 

视频中的运动主要包括两类，一类是由相机运动导

致的全局运动，如体育视频中的镜头运动、监控视频中

外力影响导致的镜头晃动或者手持设备拍摄视频中的

抖动等等；另一类是视频中的对象运动，称为局部运动，

即视频中的运动主体发出的运动。另外还有一些与以上

两类运动无关的区域如体育视频中的记分牌区域、

LOGO 区域等。实际应用中，全局运动和局部运动可能

存在关联性，如体育视频中的特定事件由特定运动员站

位和动作组成，并且常用特定类型的相机表现手法，因

而二者之间有一定关联。而在有些视频如自媒体视频或

监控视频中，相机运动很多时候是干扰，不是关注重点。

显然，有效估计全局和局部运动对于上述应用都非常重

要。 

目前大多数的运动估计方法如 PWC-Net[1]、循环

全对场变换（RAFT）[2]等都是估计运动光流场，它包括

全局运动和局部运动，我们称为混合运动。显然这种混

合运动不能有效表达视频中的对象运动和对象行为，如

图 1 所示。 

除了光流场估计方法，也有一类专门估计全局运动

的方法。包括传统方法[3]和基于深度学习的方法如深度

单应性估计方法[4]、无监督深度学习方法[5] 、无监督深

度单应性估计方法[6]等。基于深度学习的方法估计精度

较高。然而这类方法无法得到视频中的局部运动。因此，

有必要研究全局和局部运动估计方法。 

图 1  视频图像和光流场，不同的颜色（灰度）代表不同的

运动方向（幅度），不同对象颜色和亮度不同，说明其运动

关联性较小。左图：篮球视频中的光流场包含全局运动、

局部运动的混合运动以及静态区域；右图：相机静止，光

流场表达局部运动 

二、全局和局部运动分析 

局部运动是视频中所有对象各自运动的总体表达，

通常与对象行为或对象关系直接相关。然而作为不同的

运动主体，大多数情况下，不同对象运动关联性较小，

如图 1 所示。因此不同对象的运动幅度和运动方向不同，

局部运动不具有移不变特性。 

全局运动由相机运动产生，图像中不同位置的全局

运动均服从于相同的相机运动，因此从系统的角度，全

局运动具有空间移不变特性，它是一种线性移不变系统，

可以用统一的系统函数来表达。在较远的场景如体育视

频、监控视频中，场景较接近于一个平面，相机运动可
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以用参数化模型来表达。结合全局运动的线性移不变特

性，图像中全部像素点的坐标值变化均服从于统一的参

数化全局运动模型，因此可以由局部区域的全局运动点

来估计适用于整幅图像的全局运动参数。 

相机运动包括平移（Translation）、旋转（Rotation）、

缩放（Zoom in（out））、水平摇动（Pan）、垂直摇动

（Tilt）。综合相应相机运动的参数化表达[8]，可以得到

公式（1）。 

� 𝑥𝑥
′ = (𝑥𝑥 + 𝑎𝑎) + (𝑐𝑐𝑐𝑐 + 𝑑𝑑) + 𝑔𝑔𝑥𝑥2 + 𝑥𝑥 + (cos𝜃𝜃𝜃𝜃 + sin𝜃𝜃𝜃𝜃)

𝑦𝑦′ = (𝑦𝑦 + 𝑏𝑏) + (𝑒𝑒𝑒𝑒 + 𝑓𝑓) + 𝑦𝑦 + ℎ𝑦𝑦2 + (−sin𝜃𝜃𝜃𝜃 + cos𝜃𝜃𝜃𝜃)
 

（1） 

进一步，可以表达为公式（2）。不同应用场景下，

可以结合实际的相机运动进行简化。 

�𝑥𝑥
′ = 𝑚𝑚2𝑥𝑥2 + 𝑚𝑚1𝑥𝑥 +𝑚𝑚0 + 𝑚𝑚3𝑦𝑦
𝑦𝑦′ = 𝑛𝑛2𝑦𝑦2 + 𝑛𝑛1𝑦𝑦 + 𝑛𝑛0 + 𝑛𝑛3𝑥𝑥

        （2） 

 

三、全局运动估计 

全局运动估计的基本思路是由图像或者混合运动

光流图估计相机运动参数或者全局运动图像，基本方法

分为三类，分别是：传统方法、基于深度学习的方法和

基于光流场分离的方法。 

3.1. 传统方法 

传统方法利用图像匹配技术，计算帧间变换模型，

实现全局运动估计。常见的全局运动模型包括平移变换、

仿射变换和单应性变换等。相较于平移、仿射，单应性

变换具有更高的自由度。计算单应性变换通常需要检测

和匹配特征点，比如 SIFT、SURF 等，然后通过鲁棒估

计，如 RANSAC，剔除错误的匹配点，最后利用正确的

匹配点拟合出单应性矩阵。 

该类方法存在以下问题：（1）对于有重复纹理的场

景（比如很多建筑的窗户非常类似），系统可能检测出很

多特征点，但进行匹配时却不能有效一一对应；（2）弱

纹理、无纹理。对于没有什么特征纹理的场景，系统很

难在这些部分找出特征点；（3）大前景干扰。单应性变

换只能拟合图像中的平面运动，非平面运动对应的特征

点需要利用鲁棒估计加以排除。当图像中出现大前景干

扰时，会对系统的鲁棒性造成很大挑战；（4）夜景、噪

声干扰。在夜景、噪声干扰下，系统往往只能在一小块

区域检测出特征点，然而用一小块区域来进行全局运动

估计，效果往往不尽如人意。 

3.2. 基于深度学习的方法 

针对传统方法存在的问题，近年来一些研究者提出

了深度学习的方法，实现更加鲁棒和准确的全局运动估

计。DeTone 等人[4]通过给一个网络输入两张图像，可

以直接得出单应性变换。该方法为有监督方法，模型的

训练数据是人为对一张图像变形获得的，即随机产生一

个单应性矩阵作为网络的监督，将该矩阵作用在任意一

张图像上进行形变，形变前后的图像作为输入。然而，

因为视差和运动物体的原因，真实世界不同图像之间除

了角度变化还有内容上的差异。因此该方法在面对真实

世界图像时效果不尽如人意。 

Nguyen 等人[5]提出了一种无监督深度学习方法，

通过优化图像对之间的损失，在真实数据上训练，从而

克服了上述合成数据的局限。但该方法利用全图进行估

算，没能有效排除图像中的运动区域和非平面区域。为

了应对上述问题，Zhang 等人[6]采用无监督方法，对于

输入的两张图像，提取深度特征的同时，估算一个 mask，

其功能可类比为 NN RANSAC，从而剔除掉干扰区域，

更鲁棒地回归单应性矩阵。 

3.3. 基于光流场分离的方法 

光流场是全局运动、局部运动以及场景无关区域的

混合。根据线性移不变特性，可以从光流场中提取具有

线性移不变性质的全局运动特征参数，再由这些特征估

计出完整的全局运动。主要方法包括： 

（a）基于统计分析的全局运动估计方法[7] 

假设视频中不存在相机的扫换和旋转运动，则公式

（2）可以简化为公式（3）。 

𝑥𝑥′ = 𝑚𝑚1𝑥𝑥 + 𝑚𝑚0
𝑦𝑦′ = 𝑛𝑛1𝑦𝑦 + 𝑛𝑛0

              （3） 

由公式（3）可以得到以下结论：（1）运动场包含水

平和垂直方向两个通道，水平分量和垂直分量相互独立；

（2）在 X（Y）方向的运动场分量中，运动幅度分布与
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点的 Y（X）坐标无关，X（Y）坐标相同的点具有相同

幅值。Y（X）坐标相同的点，运动幅度与 X（Y）坐标之

间呈线性关系。 

基于统计分析的全局运动估计算法基于以下常识

—大多数情况下，视频边缘区域只包含全局运动。统计

得到第 1 列（行）和最后一列（行）的水平（垂直）方

向的运动幅值，以此为基础计算得到公式（3）中的参数，

实现运动参数估计。统计分析法的优点是速度快，但是

当视频边缘区域存在运动对象时，估计的全局运动模型

参数会存在较大误差。 

（b）基于迭代优化的全局运动估计[8] 

体育视频转播过程中，常用到除旋转以外的相机运

动，因此公式（2）简化为 

�𝑥𝑥
′ = 𝑚𝑚2𝑥𝑥2 + 𝑚𝑚1𝑥𝑥 +𝑚𝑚0
𝑦𝑦′ = 𝑛𝑛2𝑦𝑦2 + 𝑛𝑛1𝑦𝑦 + 𝑛𝑛0

          （4） 

上式中 x 和 y 相互独立，因此可以分别估计其运动

参数。将非全局运动视为异常点，利用光流中的全局点

拟合相机运动模型，通过计算拟合误差逐步识别并舍弃

数据空间中的异常点，提升全局运动估计结果的准确性，

如图 2 所示。 

图 2  基于迭代优化的全局运动估计示例 

（c）GLM-Net 

迭代优化方法中 x 和 y 方向的运动估计相互独立，

当图像中存在旋转时，该方法性能下降。针对这一问题，

Yang 等人[9]提出了 GLM-Net，可以同时估计全局和局

部运动的深度框架，如图 3 所示。设计 Mask Auto-

encoder 框架实现全局运动估计的训练。将光流平铺为

一维向量输入到网络中，考虑到相机模型表达最全参数

为 8 个，设计编码网络最小降维到 8。其次通过解码网

络将该向量解码为完整的全局运动。训练过程中，由于

缺少完整的真实全局运动作为监督信号，因此，将光流

中局部点的位置作为 mask 屏蔽掉，利用剩余的全局运

动对网络输出进行约束。在验证阶段，网络无需监督即

可从光流中估计完整的全局运动。 

图 3  GLM-Net 网络框架 

四、局部运动估计 

最简单的局部运动估计方法就是由混合运动光流

减去全局运动，但是当视频中存在运动无关区域如记分

牌区域时，则该方法会引入运动无关区域而失效。考虑

到这类运动无关区域多为静止区域，Wu 等人[7]提出了

一种基于时空域阈值的局部运动估计算法。综合考虑并

抑制连续 T 帧运动幅度低于设定阈值的像素点，从而有

效去除场景无关区域。该方法的缺点在于需要连续 T 帧

光流参与计算，无法利用单帧光流实现局部运动估计。

GLM-Net（如图 3 所示）框架中，采用 Attention U-

net 作为局部运动估计网络，将粗糙的局部运动和原始

光流场拼接后作为输入，自动学习网络去除运动无关区

域，输出优化后的局部运动区域。 

五、应用 

本节介绍全局和局部运动估计应用，图像数据库包

括图像对齐数据库 DHE[6]和篮球比赛群体行为识别数

据库 NCAA[10]以及个体行为识别数据库 UCF-101[11]。 

5.1. 图像对齐 

用估计得到的全局运动对第一张图像进行变换并

与第二张图像进行对齐。DHE 数据库中，利用对应的两



| 科 技 前 沿  
全 局 和 局 部 运 动 估 计 研 究 与 展 望  

 

 
                                                                          

CCFCV 专 委 会 简 报  18    

张图像中人工标注的匹配全局点与图像对齐后的实际

位置计算误差，评价图像对齐效果。对比实验结果如表

1 所示。可以看出 GLM-Net 能够得到与已有全局运动

估计方法可比的结果。 

表 1  不同方法的匹配点平均误差 

5.2. 相机运动估计 

基于光流场分离的全局运动估计算法给出全局运

动的可视化结果，进一步，由全局运动估计相机运动，

不同算法的结果对比如图 4 所示，a 到 f 列分别为原始

图像、原始光流、基于统计分析方法的全局运动估计结

果、基于 RANSAC 方法的结果、基于迭代优化方法的

结果以及基于 GLM-Net 方法的结果，每张图对应的两

个数据是由全局运动估计的相机平移和缩放运动。可以

看出，当视频边缘区域存在局部运动时，统计分析方法

和 RANSAC 算法均存在较大误差。前者由于采用了边

缘像素点，后者基于随机采样的点进行全局运动拟合，

因此当局部运动在光流中占比较高时存在较大误差。第

三行图像底部区域有运动无关区域，统计分析方法、

RANSAC 算法和迭代优化算法的结果均不理想。由于该

算法将底部垂直方向的局部运动拟合为全局运动，因此

估计的全局运动中保留了部分局部运动。GLM-Net 算

法在上述情况下均得到较好结果。 

5.3. 行为识别 

分别以原始混合光流和不同方法估计得到的局部

运动作为输入，利用 3D 卷积网络（C3D、R3D、P3D、

I3D）提取局部运动的时空特征进行行为识别。对比实验

结果如表 2 所示。可以看出，基于局部运动的行为识别

结果优于基于混合运动的结果，基于 GLM-Net 的结果

略好于基于迭代优化的全局运动估计和基于时空域阈

值的局部运动估计的结果。 

图 4  不同方法估计的全局运动和相机运动参数对比。（a）

原始图像（b）原始光流（c）基于统计分析方法估计的全

局运动（d）基于 RANSAC 方法估计的全局运动（e）基于

迭代优化方法估计的全局运动（f）基于 GLM-Net 方法估

计的全局运动 

表 2  行为识别结果对比 

六、总结与展望 

本文介绍了全局和局部运动估计方法及其应用，通

过对混合运动光流场进行分离，能获得准确的全局运动

和局部运动。实验结果表明，有效的全局和局部运动估

计方法对于估计相机运动、图像对齐以及提升行为识别

性能都有很大帮助。目前的研究还比较初步，后续有诸

多改进点和探索点：在目前的光流分离中，如何有效的

引入全局运动的物理意义、如何由相邻两帧图像直接估

计全局和局部运动、如何利用相机参数对运动估计进行

强约束、如何运用场景的深度信息进行引导等，都值得

进一步研究。 

责任编委 储珺 
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一、摘要 

SLAM 系统在对未知环境的长期探索后，不可避免

地产生轨迹预估误差和建图误差。视觉回环检测是对这

一问题的公认解决方案，可以理解为一个在线的图像检

索问题，要求实时、鲁棒的匹配当前地点与先前参观过

的地点。基于局部特征的聚类技术广泛应用于回环检测，

但不能很好地在移动平台上同时满足低时耗和高准确

率。本文提出基于运动知识的视觉 SLAM 回环检测算

法。这里的运动知识包括连续运动模型、基于网格的运

动统计和运动状态区分。更进一步我们设计了一种灵活

且有效的决策来决定局部特征和全局特征的使用。相关

成果被 ICRA 2021 录取为口头报告。 

二、引言 

SLAM 系统在对未知环境的长期探索后，不可避免

地产生轨迹预估误差和建图误差[1,2]。视觉回环检测是对

这一问题的公认解决方案，可以理解为一个在线的图像

检索问题，要求实时、鲁棒的匹配当前地点与先前参观

过的地点，如图 1 所示。人工设计的全局特征计算较为

快速，但易受光照、视角变化的影响。人工设计的局部

特征鲁棒能解决视角问题，但计算比较耗时。局部特征

的聚类技术被提出，其中基于无监督训练的词袋模型广

泛应用于回环检测[1,2,3]。随着深度学习的发展，卷积神

经网络在图像表达取得惊人的表现，同时逐渐被尝试应

    

 
热 点 追 踪  

基于运动知识的视觉 SLAM 回环检测  

中科院自动化研究所 刘秉熙 唐付林 傅禹杰 吴毅红 

图 1  回环检测实例 

  图 2  回环检测整体框架 
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用于位置识别和回环检测[4]。但最新提出的基于 CNN的

回环检测方法既没有考虑在移动平台上的实时运行表

现，也没有充分融合运动学知识。因此，该工作着重研

究一个与运动学知识紧密相关的 SLAM 回环检测和位

姿优化系统，如图 2 所示。 

三、正文 

首先，一种基于连续运动模型的自监督标签方法被

提出，即固定某个时间戳的图像为当前帧，时间序列上

越是靠近当前帧的图像应该是更加相似的，而与当前帧

相隔时间越长的图像相似度越低。被训练的轻量化网络

用于提取图像的全局特征，两个全局特征之间可以快速

计算汉明距离且准确地度量场景相似性。 

仅依赖全局特征的检索是不鲁棒的且无法计算位

姿，所以回环候选帧被提取局部特征并对这些特征进行

匹配。在本文的研究工作中，综合评价了多个技术方案，

选取了基于网格的运动统计的局部特征匹配方法作为

回环检测系统的几何一致性检验模块，高效地解决了视

角变化和遮挡问题。 

图 3  回环的抽象蓝图 

最后，如图 2 所示，我们通过区分运动状态，设计

了一个充分利用线性存储结构和有机融合全局和局部

特征的检测策略。当一个运动系统到达回环点时，它在

将接下来的一段时间处于一个回环路径。因此，我们区

分运动状态为非回环状态和回环状态，如图 3 所示。假

设查询图像𝑄𝑄0检测到𝑅𝑅0，则后续帧𝑄𝑄𝑖𝑖会检测到𝑅𝑅𝑖𝑖。被区

分的两种运动状态分别对应回环检测系统中的两种模

式：鲁棒模式和偷懒模式。鲁棒模式下，我们利用了全

局特征检索、局部特征验证和时间一致性验证；偷懒模

式下则是两种特征自适应交替使用，目的是提高检测速

度的同时可以适应尺度或视角变化较大的场景。 

表 1  位姿优化过程中的各项实验数据 

表 2  100%准确率下不同算法的召回率 

图 4  真实场景下的回环检测及误差矫正 

利用上述回环检测系统和课题组的 VIO 系统，进一

步设计了一个位姿优化模块用于纠正累计误差。我们提

出的系统在多个公开数据集和真实场景数据下进行了

大量实验，并与先进方法进行了结果对比。表 1 展示了

被量化的平均优化时间和重投影误差。图 4 展示了真实

场景下的位姿图优化前后的轨迹。表 2 展示我们的算法

和其他先进算法在公开数据集下结果对比，评价指标是

100%准确率下的召回率。我们提出的算法在 New 

College 上比结果最好的算法要高出 14.47%。更重要

的是，我们的结果在多个数据集下是比较稳定的。 

责任编委 崔海楠 

 City 

Centre 

New 

College 

KITTI 

00 

KITTI 

05 

FAP-MAP 2.0[1] 

DLoopDetector[2] 

40.11 

30.59 

52.63 

47.56 

61.22 

72.43 

48.51 

51.97 

An et al.[3] 66.48 76.74 91.23 85.15 

Tsintotas et al.[4] 52.44 16.30 93.18 94.20 

Proposed 86.01 91.21 93.02 92.53 
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国际计算机视觉与模式识别会议（IEEE Conference 

on Computer Vision and Pattern Recognition， 

CVPR）是计算机视觉及模式识别的顶级学术会议，与

ICCV、ECCV 并称为计算机视觉领域三大顶会。CVPR

有着非常高的学术影响力，在中国计算机学会推荐国际

学术会议中被评为人工智能领域的 A 类会议；在

Google Scholar 发布的学术指标中，其 H 指数雄踞人

工智能领域的榜首。引人注目的是，今年大会组委会有

不少华人面孔：中国科学院院士谭铁牛担任 General 

Chair，上海科技大学信息科学与技术学院教授虞晶怡、

肯 塔 基 大 学 计 算 机 系 终 身 教 授 杨 睿 担 任 Program 

Chair， 中 山大 学 智能 工程 学 院 副教 授 梁小 丹担任

Tutorials Chair 等。 

一、 国际计算机视觉与模式识别会议的亮点 

CVPR 2021 于美东时间 2021 年 6 月 19 日至 25

日在线上举行。由于疫情原因，会议主办方建立了虚拟

会议的网站，以供参会人员进行展示及技术交流。作者

需要为每篇论文准备一个五分钟的预先录制的视频和

海报的 PDF 文件来演示工作，参会者可以按需查看演

示文稿和视频。同时，会议为每篇论文安排了指定的线

上交流时间，允许作者与感兴趣的参会者通过文本聊天

或线上会议的方式进行交流。CVPR 研讨会以及教程将

通过直播视频进行，主持人和参与者之间进行现场问答。

会议还包括具有视频和文本聊天元素的多个在线网络

活动，为参会者提供了自由、便利的会议环境，使每位

参会获得了良好的参会体验及交流经历。 

除了后面将介绍的最佳（学生）论文奖外，大会还

颁发了两项传统大奖。Longuet-Higgins Prize 以认知

科学家 H. Christopher Longuet-Higgins 的名字命名，

表彰十年前对计算机视觉研究产生重大影响的 CVPR 

论文。今年的获奖论文是来自微软的 Real-time human 

pose recognition in parts from single depth image

（从单一深度图像中实时识别人体姿势）和来自石溪大

学 的 Baby talk: Understanding and generating 

simple image descriptions（婴儿谈话：理解和生成简

单的图像描述）。Young Researcher Awards 旨在表彰

对计算机视觉做出杰出研究贡献的年轻研究人员，今年

获奖者是 FAIR 的 Georgia Gkioxari 和 MIT 的 Phillip 

Isola。 

今年大会的亮点是首次颁发的 Thomas S. Huang 

纪念奖。该奖项为了缅怀一代 CV 宗师、华人计算机视

觉泰斗 Thomas S. Huang（黄煦涛），由 PAMITC 奖

励委员会选出。今年首届获奖者是 MIT 电子电气工程与

计算机科学教授 Antonio Torralba。Torralba 的研究领

域包括场景理解和上下文驱动的目标识别、多感官知觉

整合、数据集构建以及神经网络表征的可视化和解释。 

二、 论文录用情况 

CVPR 2021 总共收到了 7,039 篇有效投稿，其中

1,661 篇论文被接收，接收率约为 23.5%，相比 CVPR 

2020 论文接受率略有回升。其中，有 295 篇论文入选

oral presentation，oral 率约为 4.1%，低于去年的

5.7%。同时，从大会公布的数据来看，今年大会接收到

的注册及有效投稿数量都有显著的提高。CVPR 2021 会

议涵盖的方向包括目标检测、行为识别、对抗攻击与防
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御、生物特征、计算摄影、图像和视频检索、图像和视

频合成、图像分类、姿态估计、无监督学习、视频理解、

多模态等方向。在 CVPR 2021 接收的论文中，3D 视

觉、计算摄影学、视频图像合成三个方向的论文数量最

多，无监督、半监督、自监督三个关键词的出现次数相

较 CVPR 2020 上升了 50%。在 CVPR 2021 最佳论文

奖的 32 篇候选论文中，有华人参与的论文高达 18 篇，

华人为一作的论文共有 16 篇，且其中 6 篇的一作为国

内机构学者。本次 CVPR 2021 收录论文中，来自中国

工业界的各大互联网企业获得了不俗的成绩。根据公开

数据，商汤及联合实验室共 66 篇论文入选，腾讯 AI 实

验室与优图团队共有 33 篇论文入选，华为诺亚方舟研

究团队有 30 篇论文入选，旷视有 22 篇论文入选。这些

被录用的论文在很多重要工业应用领域上取得了重大

突破，包括模型压缩、网络架构搜索、语义理解、底层

视觉、光流估计、无监督学习、人体姿态估计、目标检

测等。此外，谷歌在本次会议表现依旧亮眼，共有 70 余

篇论文入选， 其中华人为第一作者的论文共有 34 篇。 

三、 主题演讲 

为了方便深入交流，大会将受邀演讲者的研究领域

大致分为三组：AI 伦理、计算机视觉中的机器学习、人

类和机器人感知。 

安第斯大学的 Pablo Arbelaez 博士带来了“人工

智能促进全球健康”的演讲。 Google Ghana 的 John 

Quinn 博士的演讲从乌干达和加纳团队的工作角度，讨

论了计算机视觉如何为健康、气候和粮食安全这些联合

国关注的与持续发展相关的领域的进步做出贡献，以及

所面临的困难和风险。麻省理工学院的 Catherine 

D’Ignazio 教授认为伴随海量数据而来的不平等的生

产条件、不对称的应用方法以及它们对个人和群体的不

平等影响越来越难以被数据科学家和其他在工作中依

赖数据的人忽视，并讨论了如何实现合乎道德和公平的

数据使用。 

麻省理工学院的 Constantinos Daskalakis 博士从

优化、复杂性理论和拓扑方法等方面阐述了对均衡计算

与 多 智 能 体 学 习 的 见 解 。 纽 约 大 学 的 Meredith 

Whittaker 教授探讨了美国军方与计算纠缠的历史，并

且其认为冷战思维的延续产生了“人工智能军备竞

赛”，使美国认为必须赢得这场竞赛才能维持军事和经

济霸权。南京大学的周志华教授简要介绍了学习理论研

究的悠久历史和关于 Boosting 的争论，并揭示了在学

习过程中最大化边际均值时最小化边际方差的重要性，

以及其为强大学习算法的设计所带来的灵感。 

加州理工学院 Katie Bouman 讲述了如何利用计算

成像管道代替传统光学成像，以获取传统光学成像无法

获取到的图像。加州大学圣克鲁兹分校的 Su-hua 

Wang 博士分享了人类婴儿如何在动态事件中学到物

体 的 表 示 以 及 不 同 的 模 式 ， 图 宾 根 大 学 Matthias 

Bethge 展示了为了让机器像人类一样看待事物所进行

的工作，百度的 Liang Huang 介绍了机器在同声翻译

领域近期的突破与进展。此外，一个名为“计算机视觉

遇见安全”的附加小组会议探讨了计算机视觉安全基础

对技术、市场和研究的相关影响。 

四、会议获奖和热点论文、教程与竞赛 

最佳论文奖评审委员会由 CVPR 领域的 9 名国际

权威学者组成，包括来自中科院计算所视觉信息处理与

学习组的陈熙霖教授。今年大会共评选出了 1 篇最佳论

文，2 篇最佳学生论文，2 篇最佳论文提名，3 篇最佳学

生论文提名。 

最佳论文：GIRAFFE：Representing Scenes as 

Compositional Generative Neural Feature Fields 的

主要贡献是将组合式三维场景表示纳入生成模型，使得

图像合成更加可控。该模型将图像场景表示为生成神经

特征场的组合，可以在无需任何额外的监督的情况下，

从非结构化和非特定视角的图像集合中学习到如何将

每个对象的形状和外观从背景中分离出来。通过将场景

表示与神经渲染管道（Neural Rendering Pipeline）相

结合获得一个快速而逼真的图像合成模型，能够分解单

个物体，并允许其在场景中平移和旋转，还可以改变摄

像机的姿势。 

最佳学生论文：Task Programming: Learning 

Data Efficient Behavior Representation 提出一种用



| 科 技 前 沿  
C V P R  2 0 2 1  

 

          
 

CCFCV 专 委 会 简 报  25    

于减少自动行为分析任务中数据集标注工作量的方法。

该论文基于多任务自监督学习，提出了一种用于行为分

析的有效轨迹嵌入方法—TREBA。利用该方法专家们可

以通过“任务编程”过程来有效地设计任务，即使用程

序编码将领域专家的知识结构化。通过交换数据注释时

间来构造少量编程任务，可以有效减少领域专家的工作

量。在行为神经科学领域的数据集上，小鼠和果蝇两个

领域内三个数据集的测试评估表明，TREBA 使注释负担

减少到原来的十分之一。 

最 佳 论 文 提 名 ： Exploring Simple Siamese 

Representation Learning 发现了简单的孪生网络可以

学习有意义的表示，实验验证了：即使不使用 1）负样

本对，2）大 batch，3）momentum 编码器中的任何

一项，也能获得很好的自监督学习效果。Learning High 

Fideity Depths of Dressed Humans by Wathing 

Socail Media Dance Videos 研究了如何高效利用社交

媒体中大量的舞蹈视频进行自监督学习：将预测的局部

几何体从一幅图像在不同的时刻扭曲到另一幅图像，使

得自监督学习对预测实现时间的一致性。 

最佳学生论文提名：Less Is More:  ClipBERT for 

Video-and-Language Learning via Sparse 

Sampling 表明用少量稀疏采样片段的端到端学习会比

使用从全长视频中密集提取的离线特征更加准确，验证

了视觉模型训练样本中的“少即是多”原则。Binary 

TTC: A Temporal Geofence for Autonomous 

Navigation 通过一系列简单的二元分类来估计场景的

相对深度（Time-to-Contact），对于视觉导航有重要意

义 。 Real-Time High-Resolution Background 

Matting 提出了一种实时、高分辨率的背景更换技术，

该技术可以在 GPU 上以 30fps 速度运行 4K 分辨率和

以 60fps 的速度运行高清分辨率。 

另外，来自国内的多篇论文也引起了广泛的讨论。

北大的论文 Generalizing to the Open World: Deep 

Visual Odometry with Online Adaptation 提出了一

种结合了深度学习和几何计算优点的在线自适应框架，

使得深度视觉里程计网络能够以自监督的方式快速适

应新的场景，在多个数据集上实现了更好的泛化性能与

深度估计性能。中科院自动化所的论文 Information 

Bottleneck Disentanglement for Identity Swapping

提出了一种基于信息瓶颈解耦的高身份辨识度换脸方

法，通过约束互信息、学习身份信息的最小充分统计量，

将 相 互 耦 合 的 身 份 信 息 （ identity ） 和 感 知 信 息

（perception）显式地分流，生成了高身份可辨识度的

图像，并根据对比学习的思想提出了一项度量身份可辨

识度的统计评价指标，有力地推动了换脸技术的发展。

中科院计算所的论文 FAIEr: Fidelity and Adequacy 

Ensured Image Caption Evaluation 针对图像描述生

成任务，借鉴人类语言翻译中的“信-达-雅”分级评价

思想，提出了以图像描述忠实性和充足性为核心的层次

化评价指标，并通过构建视觉与语言跨模态场景图以对

齐多粒度图文信息，将图像描述生成的评价问题形式化

为多实例多模态场景图匹配问题，获得了与人类评价结

果高度一致的图像描述评价系统。微软亚洲研究院的工

作 DEKR：Bottom-Up and Top-Down Attention for 

Image Captioning and Visual Question Answering

提出了一种基于密集关键点坐标回归的多人姿态检测

模型，以解决在拥挤的人群的场景下，由于人群过于密

集，重合程度太高，导致每个人的位置难以用人体检测

框表示的问题，达到了目前自底向上姿态检测的最好结

果。腾讯优图与南京理工大学大学合作论文 Consistent 

Instance False Positive Improves Fairness in Face 

Recognition 提出了一种基于误报率惩罚的损失函数，

在无需人口统计学标注的情况下，通过增加实例误报率

（FPR）的一致性来减轻人脸识别模型在基于不同属性

划分的人脸组上的性能偏差，缓解了人脸识别中的不公

平问题。华南理工的论文 Implicit Feature Alignment: 

Learn to Convert Text Recognizer to Text Spotter

提出了一种被称为隐式特征对齐的方法，该方法可以被

集成到普通的文本识别器中，使其能够处理多行文本，

在多个文档识别任务上获得了最先进的性能。 

 此外，CVPR 2021 包含精心组织举办的 83 个研讨

会（Workshops）与 30 个讲习班（Tutorials），涵盖了

可解释机器学习、细粒度视觉、视觉数据压缩、对抗鲁

棒性、自监督学习、自动驾驶、视听场景理解、医学计

算机视觉等多个领域。这些研讨会与讲习班为参会者提
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供了优质的交流平台与学习资源，同时帮助参会者拓宽

了学术视野。在研讨会上举办的各项挑战赛中，国内学

术界和工业界都取得了突出的成绩。由欧洲科学院外籍

院士焦李成领衔的西电人工智能团队在洪水中高分辨

率 UAS 图像的分类与语义分割、洪水中高分辨率 UAS

图像的视觉问答、无监督二类地物分类变化检测等赛事

中，获得 4 项冠军的优异成绩。百度在此次参与的 7 项

挑战赛中共获得 10 项冠军，涉及自动驾驶、人体解析、

智慧城市、物体检测、图像修复增强、视频目标分割、

视频理解等多个方向。 

五、总结与展望 

回顾近几年的 CVPR 获奖和热点论文，我们可以发

现，CVPR 越来越青睐致力于解决真实场景下存在的视

觉问题的方法或工作，包括对真实场景的建模、实现各

类视觉子任务（分类、检测、语义分割）的统一融合，

从而模拟人类视觉系统对真实物理世界的认知。随着相

关算法与硬件计算能力的不断升级，3D 视觉算法效果

得到大幅提升，三维几何重建更加精细，表面纹理重建

更加清晰，正为我们带来更加逼真的视觉观感和数据生

成效果。无监督学习和弱监督学习通过不使用标签或减

少对标签数量、质量的要求来迅速降低深度模型对于数

据的标注需求，大幅提高了数据的利用效率，正在由量

变引发质变。随着视觉认知能力的提升，多模态融合也

从感知视觉内容，逐渐拓展到学习物理关系，逻辑推断，

因果分析等知识，正在从感知智能迈向认知智能。 

责任编委 王金甲 
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2021 年 9 月 5 日，《CCF-CV 专委简报》在线采访了

中科院心理所博士生导师王甦菁副研究员。下面是采访

实录。 

关于我对计算机的学习和研究，说来话长，记得我

在 10 岁左右的时候偶然从一本书中了解了计算机和编

程，那时就引起了我的兴趣。后来慢慢学习了 BASIC 语

言。记得我上初中三年级的时候，数学老师在课堂上讲

数列，我在下面在草稿本上用 BASIC 语言写相应的代

码。等到我上高一的时候我才有了人生的第一台电脑，

80286，640K 内存、单显、无硬盘，只有两个软盘驱动

器。自此，我就开始沉迷于电脑编程。1995 年我参加

高考时，一心只想报考一所有计算机系的学校，能够在

有老师指导下学习计算机，但是因为当时我国对残疾人

权益的保障不健全，没有高校愿意招收我，我只能在家

读广播电视大学，而且电大没有计算机专业，我只能读

财会大专。于是我一边读财会，一边在家继续自学计算

机。当时有“计算机技术与软件专业技术资格（水平）

考试”，我就报名参加了这个考试，在参加我们市科技委

员会组织一次关于如何准备这种考试的培训上，有幸见

到了我国第一代计算机教育专家，南京大学钱士钧教授。

钱教授对我说：“我们系有个小伙子，搞得挺不错的，你

以后可以关注一下他。”从那时起，我就一直关注这个小

伙子，但感觉我和这个小伙子的差距越来越大。这个小

伙子就是南京大学周志华教授。同时为了应考“计算机

技术与软件专业技术资格（水平）考试”高级程序员级，

我自己写了“汇编语言编译器”。1997 年由钱士钧教授

推荐，我代表江苏省广播电视大学参加了“首届中国大

学生电脑大赛”。在总决赛开幕式时，受到了时任国务院

副总理邹家华的亲切接见。前几年和黄铁军教授交流时，

才知道，黄铁军教授当年是在读博士，协助指导华中科

技大学辩论队也参加了这个比赛，得了冠军。 

    1997 年电大毕业后，我还想通过读研究生来继续

研究计算机，但是报考研究生需要具有学士学位。所以

我又花了三年读了个成人本科，拿到了学士学位。然而

考研对于我来说，还有一个更严峻的问题，那就是考试

时间的问题，因为我的手写字很慢，我写字的速度相当

于一般人写字速度的 1/8。所以我无法在规定的时间内

答完题。这样考了四、五年都没有能达线。最后，2005

年去了吉林大学读了软件工程硕士（非学历教育）。

2008 年，才正式进入吉林大学计算机科学与技术学院，

攻读博士学位，师从著名计算机专家周春光教授，进行

计算机视觉的研究。2012 年进入中国科学院心理研究

所进行微表情分析相关研究。 

其实我没有什么建树，只不过是在微表情分析领域

             

 
 

 

中科院心理所王甦菁副研究员访谈  

 

王老师，您好！首先，请您分享一下您的个人学

习和研究经历。 

您在微表情分析领域很有建树，能否介绍一下

您在这些领域中最突出的几项研究成果？ 
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中比大家先走了几步。至少对于计算机视觉来说，数据

是基础。当我进入中国科学院心理研究所做博士后，就

在我的合作导师傅小兰研究员的指导下，建立诱发自然

微表情的心理学范式，并在此基础上建立并公开发布了

中国科学院微表情（CASME）系列数据库，为微表情识

别算法的发展提供了数据基础。发现了微表情的稀疏表

示有助于细微变化表达的现象，通过稀疏张量表示微表

情的结构信息。把 Faster R-CNN 中在空间域上提出的

锚点（anchor）的概念引入时间域，并使用一维扩张卷

积（1D dilated convolution）实现了时间域上的锚点，

从而实现一个微表情检测的网络。 

“Research Interests”经常在国内被对应于“研究

方向”。其实兴趣才是最好的老师，兴趣才是最本质的驱

动力。我享受每一次成功地对审稿人的 rebuttal 和对代

码的 debug。另外，我也重视学术交流，在交流的过程

中，能够碰撞出思维的火花。我相信很多委员都能在咱

们专委会的年会上看到我的身影。我也会把会议上听到

的很多报告，无论是动作识别，还是人脸识别等，把这

些研究方向的学术报告中讲的技术，有选择的放在微表

情分析上试一试。 

我做一个课题时，会发现一些新的问题，对这些问

题梳理后，就可以形成下一个课题的申请书。前后两个

课题之间有着一定的联系，前一个课题可以作为后一个

课题的研究基础。这样申请可能会比较容易获批。另外，

自己做的课题也要的当时流行的一些技术想结合。比如

我 2013 年获批的第一个国家自然科学基金委面上项目

名称叫“基于稀疏张量的微表情识别研究”，当时稀疏编

码技术在计算机视觉中很热。2017 年获批的第二个国

家自然科学基金委面上项目名称叫“基于深度学习的微

表情检测和识别的研究”，这些年，深度学习技术很火。 

随着人工智能逐渐融入人们的日常生活，以及深度

学习可解释性的不断挖掘，图像采集设备精度的提升，

微表情识别的研究也将逐渐从实验室走向现实应用，例

如审讯场景中谎言检测的辅助信息，医疗关怀中对病人

异常情绪的检测等。但是，由于微表情本身非常微小、

短暂，同时微表情样本的诱发、采集和标注都十分困难，

造成微表情的样本数目很少，并且目前已经公开的微表

情数据库生态效度比较低，创建一个具有鲁棒性的智能

微表情分析系统十分困难，也限制了基于深度学习的微

表情分析算法的研究。 

在未来的研究工作中，对微表情的生理生成机制的

探索将有助于夯实微表情在实际场景应用的理论基础；

半自动乃至全自助的微表情标注也是值得关注的工作，

能够直接为大数据驱动的算法研究提供丰富样本；随着

各种多模态信号采集设备在日常生活的普及，融合生理

信号、语音信号等模态的多模态微表情识别分析将提升

对个体异常情绪检测的灵敏度。 

有可能是我在中国科研工作者中，身体情况最像霍

金教授的吧，我也说不清楚。但我知道科研的目的不是

发论文，也不是拿项目，而是为了改善和提高人民生活

质量。我既是一位人工智能科研工作者也是一名残疾人，

首先就是想到，如何用人工智能技术来改善残疾人的生

您获批了多项纵向课题，能跟大家分享一下您

成功申请的经验和体会吗？ 

您近年发表了多篇顶刊或顶会学术论文，而且

您入选 2020 全球前 2%顶尖科学家“年度影响力”

榜单，能跟大家分享一下您是如何做到持续产出高

水平论文的么？您在学术影响力方面做了哪些努力

呢？ 

可否请您谈一下在第三代人工智能时代，微表

情识别将如何发展？面临哪些挑战？哪些研究方向

会特别有价值呢？ 

您被新华社称为“中国版霍金”，这背后有什么

样的传奇与人生哲学呢？另外，您热衷公益，请问您

是怎样兼顾科研和公益活动的呢？ 



| 委 员 风 采  
中 科 院 心 理 所 王 甦 菁 副 研 究 员 访 谈   
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活质量。我在 2020 年 CNCC 上组织举办了一公益性技

术论坛“AI+辅具：让人工智能提高残障人士生活质量”。 

全国人大常委、中国残联吕世明副主席作为论坛的嘉宾

莅临这个论坛，并充分地肯定了该论坛的意义。 

我 的 实 验 室 叫 MELAB (Micro-Expression 

laboratory)，其另一层意思也是“我的实验室”，希望

团队中的每一位成员都有主人翁意识，希望能把实验室

打造成温馨的家。我在尽我所能为学生提供学习和生活

环境，像家长一样关心，像朋友一个沟通，亦师亦友亦

兄弟，要和他们讲“哥们义气”。我也相信“不护犊子的

老师不是好程序员”。我不敢说 MELAB 是心理所产出

最多的实验室，但我敢说 MELAB 是心理所产出笑声最

多的实验室，没有之一。 

 

 

当然我之所以有今天，和我的家人支持是密不可分

的。大家都知道做科研都需要基金支持。就拿我的第一

台 286 电脑来说，当时购买花了一万多元。在上个世纪

九十年代，我不确定这是否相当一个青年基金的支持力

度，然而我购买电脑这些钱全来自于我的家。不仅是我

的父母，而且还有我的外公、外婆、姨夫、姨妈、舅舅、

舅妈一直在滚动地资助我。在此，请允许我对他们表示

感谢！ 

享受科研、享受生活！！！最后我还想说的是“我长

期招收从事微表情研究的博士后，欢迎各位委员推

荐！！！” 

责任编委 赵振兵 余烨

您能获得今天的成就，与您家人的支持一定是

密不可分的，可否谈谈家人对您的支持？ 

 
王甦菁，中国科学院心理研究所副研究员，博士生导师。2012 年 6 月博士毕业于吉林大学计

算机科学与技术学院，2012 年 8 月至 2015 年 6 月在中国科学院心理研究所做博士后工作。

2015 年 7 月加入中国科学院心理研究所。主要研究方向为模式识别与机器学习，特别是微表

情识别。在国内外重要期刊和学术会议上发表五十余篇论文，包括 TPAMI、TIP、TNN、ECCV
等。2014 年起担任 Neurocomputing 期刊的 Associate Editor。CCF 杰出会员，IEEE 高级会员，

中国计算机学会计算机视觉专业委员会委员，中国人工智能学会人工心理与人工情感专业委

员会委员，中国图象图形学学会机器视觉专业委员会委员。主持国家自然科学基金面上项目

2 项，北京市自然科学基金面上项目 1 项，中国博士后基金 2 项。获 2018 年第八届吴文俊人

工智能科学技术奖一等奖。入选 2020 全球前 2%顶尖科学家“年度影响力”榜单。被新华社

称为“中国版霍金”。 

王 甦 菁  

请问您是如何管理和运作您的团队的？您是如

何管理研究生的？您对他们的要求是什么？ 

如果吐露研究工作者的心声，您最想说的是什

么？ 



| 委 员 风 采  
委 员 好 消 息  
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 2021 年 7 月 1 日，由 CCF-CV 专委会常务委员、

北京大学林宙辰教授等合著的《机器学习中的加速一阶

优化算法》一书由机械工业出版社出版，上市一周即荣

登京东新书榜第一位。该书全面介绍机器学习加速算法

以及最新进展，包括确定性和随机性的算法、同步和异

步的算法，以求解带约束的问题和无约束的问题、凸问

题和非凸问题，融合扎实工作、深刻见解和不同领域问

题的细致分     

析,对算法思想进行了深入的解读，并对其收敛速度提供

了详细的证明。 

 2021 年 7 月 27 日，黑龙江省教育厅发布了《关

于表彰黑龙江省第十二届普通高等学校第三届中等职

业学校教学名师奖获得者的决定》，CCF 专委会委员、

哈尔滨工程大学刘海波教授获得省级教学名师奖。 

                        责任编委 刘海波

 

委员好消息  
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基于骨架数据的人体动作识别是对序列数据进行处理，

给出序列的动作类别。近年来，由于深度传感器的进步，

学者开发了一系列公开的人体骨架数据集，旨在帮助基

于骨架数据的人体动作识别和预测的技术发展，这对于

人体动作的识别有着深远的研究意义和重大的战略价

值。例如，在监控安保领域，可以利用人体动作识别技

术，甄别出一些可能发生危险或者将要产生犯罪的动作，

极大的保证公共场所的安全秩序。而对于视频处理领域，

可以使用动作识别技术来对视频中的一些特定动作进

行分类，从而达到对视频流检测的效果，极大的减少暴

恐视频的传播。而在日益火爆的自动驾驶方面，人体动

作识别技术更是能发挥巨大的作用。对于自动驾驶汽车

来说，可以使用动作识别来分析道路上行人的走势以便

判断他们下一时刻的位置，这样自动驾驶算法可以尽早

的做出决策。 

随着图神经网络的发展，研究人员开始将图结构引

入到人体骨架数据上，有更多的研究开始关注人体骨架

图的建模。本文将从 ST-GCN 开始，重点介绍几种关于

人体骨架图的建模，以及 Transformer 和 GCN 相结合

的一些研究成果。 

工作：该论文作为骨架动作识别领域应用图神经网络的

开山之作，提出了一种分层结合 GCN 和 TCN 的模型。

如图 1 所示，整体的网络结构，对视频利用 Open Pose

等算法进行姿态估计，并构造骨架序列的时空图。之后

用 多 层 的 时 空 图 卷 积 (Spatial Temporal Graph 

Convolutional, ST-GCN)，逐步在图上生成更高层次的

特征图，最后用标准的 Softmax 分类器将其分类为相

应的动作类别。 

 

图 1 ST-GCN 结构 

论文：https://arxiv.org/abs/1801.07455 

代码：https://github.com/yysijie/st-gcn 

工作：该论文首次将人体骨架图考虑为有向图，如图 2

所示，关于两个点组成的边的方向，作者定义为离中心

点近的点指向离中心点远的点。其模型结构类似于 ST-

GCN，采用 9 层 DGN 和 TCN 来对人体骨架序列进行

建模，逐步提取人体骨架图的信息，后续类似于 ST-

GCN，采用全局池化和 Softmax 进行分类。其特点在

于，DGN 每一层输入的是包含顶点和边的属性的图，而

输出是更新后包含顶点和边属性的图。也就是说每经过

一层，顶点和边的特征就得到更新，而不同于 GCN 只

包含节点的信息。在最底层网络，每个顶点和边能接收

到的属性就是邻近的边和点，所以只能表示局部特征。

而随着训练的深入，在最顶层网络，相聚比较远的顶点

1、ST-GCN 

2、DGNN 

    

 
 

基于骨架数据的人体动作识别开源代码  

北京航空航天大学 张奇鹏 王田 

https://arxiv.org/abs/1801.07455
https://github.com/yysijie/st-gcn
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和边也能联系到一起，从而得到全局特征。 

图 2 DGNN 有向图 

论文：https://openaccess.thecvf.com/content_CVP

R_2019/papers/Shi_Skeleton-Based_Action_Recog

nition_With_Directed_Graph_Neural_Networks_CV

PR_2019_paper.pdf 

代码：https://github.com/kenziyuliu/DGNN-

PyTorch 

 

图 3 AS-GCN 结构图 

工作：该论文提出了人体骨架的天然连接不适用于建模

的观点，其工作侧重于将人体骨架图进行扩展，其采用

了两种扩展方式。第一，对于人体骨架的天然连接，将

其扩展到二次、三次等连接，也就是将本来在图中需要

多次跳转的节点直接相连，扩展了图的结构，如图 3 所

示。另一种方式是采用一个自编码网络，预先对其进行

训练，得到一个由数据自学习得到的骨架图。该论文使

用这两种扩展后骨架图取得了较好的结果。 

论文：https://arxiv.org/pdf/1904.12659v1.pdf  

代码：https://github.com/limaosen0/AS-GCN 

工作：该论文主要针对 ST-GCN 的注意力机制灵活性不

够, 不能创造新的连接，即对于人体骨架图的建模仅依

赖于定义的骨骼天然连接，如图 4 所示。由此，该论文

提出了自适应图卷积，来自动的扩展骨架图的连接。另

一个贡献在于，其不仅使用关节点的信息，进一步使用

双流来利用骨骼的信息，将骨骼的长度和方向作为特征，

来对人体动作进行建模，其方法补足了 ST-GCN 的两个

缺点。 

 

图 4 2s-AGCN 结构图 

论文：https://arxiv.org/pdf/1805.07694v3.pdf  

代码：https://github.com/benedekrozemberczki/

pytorch_geometric_temporal 

工作：该论文提出了一种将移位卷积应用到基于骨骼的

行为识别中的方法，如图 5 所示，其利用1 × 1卷积算子

结合空间 shift 操作，使得1 × 1卷积同时可融合空间域

和通道域的信息，采用 Shift 卷积可以大幅度地减少参

数量和计算量。该论文参考 Shift 卷积重新在骨架数据

上定义 Shift 图卷积操作，通过 Shift 图卷积，该论文计

算量相比于其他方法减少了近 10 倍。 

3、AS-GCN  

4、2s-AGCN 

5、Shift-GCN  

https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Shi_Skeleton-Based_Action_Recognition_With_Directed_Graph_Neural_Networks_CVPR_2019_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Shi_Skeleton-Based_Action_Recognition_With_Directed_Graph_Neural_Networks_CVPR_2019_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Shi_Skeleton-Based_Action_Recognition_With_Directed_Graph_Neural_Networks_CVPR_2019_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Shi_Skeleton-Based_Action_Recognition_With_Directed_Graph_Neural_Networks_CVPR_2019_paper.pdf
https://github.com/kenziyuliu/DGNN-PyTorch
https://github.com/kenziyuliu/DGNN-PyTorch
https://arxiv.org/pdf/1904.12659v1.pdf
https://github.com/limaosen0/AS-GCN
https://arxiv.org/pdf/1805.07694v3.pdf
https://github.com/benedekrozemberczki/pytorch_geometric_temporal
https://github.com/benedekrozemberczki/pytorch_geometric_temporal
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论文：https://openaccess.thecvf.com/content_CV

PR_2020/papers/Cheng_Skeleton-Based_Action_R

ecognition_With_Shift_Graph_Convolutional_Net

work_CVPR_2020_paper.pdf 

代码：https://github.com/kchengiva/Shift-GCN 

工作：该论文创新性的将 Transformer 引入到人体骨架

动作识别领域，其使用 Transformer 来对人体骨架序列

进行建模，如图 6 所示。本论文没有完全的将图神经网

络舍弃，只是部分替换成 Transformer 模块，利用

Transformer 学习潜在的结构信息。该模型先经过三层

ST-GCN，然后将提取到的特征分别送入两个分支。第

一个分支以 ST-GCN 为基础，使用 Transformer 替换

掉其中的 GCN 部分。第二个分支同样以 ST-GCN 为基

础，但是以 Transformer 替换掉其中的 TCN 部分。最

终将双流网络提取到的特征共同进行 Softmax 分类。  

图 6 ST-TR 结构 

论文：https://arxiv.org/pdf/2008.07404v4.pdf 

代码：https://github.com/Chiaraplizz/ST-TR 

责任编委 李策 贾同 

 

 

 

 

  

6、ST-TR  

   

 

北京航空航天大学自动化科学与电气工程学院硕士研究生，研究方向为人体动作识别、计算机视觉。 

张 奇 鹏  

   

 

北京航空航天大学人工智能研究院副教授，主要研究方向数据表示与挖掘，视频图像中运动信息提取，

人机协同等。 

王  田  

图 5 Shift-GCN 示意图 

https://github.com/kchengiva/Shift-GCN


| 学 术 资 源  
多 模 态 数 据 集  
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多模态融合是指模型在完成分析和识别任务时处理不

同类型数据的过程。多模态数据的融合可以为模型决策

提供更多的信息，从而提高了决策总体结果的准确率，

目的是建立能够处理和关联来自多种模态信息的模型，

并已逐步成为研究热点。目前，多模态融合已经被广泛

研究与应用于人的姿态识别、动作识别、显著性检测、

行人检测及语义地图构建等领域。 

随着多媒体技术的发展，图像数据急剧增长，如何

在海量数据中高效提取出人们感兴趣、有价值的数据是

目前亟待解决的问题。由于人眼在观察眼前图像时，只

对图像中的一小部分区域感兴趣，因此，图像显著性检

测领域具有十分重要的意义，其是指找到图片中人眼最

感兴趣的区域。图像显著性检测研究对于图像分割、目

标检测与识别、图像检索和图像压缩等多个领域都有重

要的意义。目前，基于可见光的单模态图像显著性检测

算法在特定测试数据集和简单场景下已经提升到较高

水平，但是算法缺乏泛化性，颜色相近、跨边界，低光

照度，图像包含噪声以及雨雪天气等复杂场景下显著性

检测效果有待提升。近年来，随着多元传感器的发展，

一些学者尝试融合多模态信息进行图像显著性检测。例

如：获取具有丰富空间信息的深度图片与可见光图片共

同获取显著信息或是利用对光照条件不敏感的红外图

像与可见光图像结合起来提取显著区域。因此，本文重

点介绍六种常用，基础的多模态显著性检测数据集，分

别是 VT821 数据集，VT1000 数据集，STERE 数据集，

GIT 数据集，DES 数据集，LFSD 数据集。 

 

介绍：VT821 数据集是一个通用的多模态显著性数据集，

每张图片的尺寸为480 × 640，常用于多模态显著性检

测算法评测。VT821 是在不同场景和环境条件下收集的。

其中室内场景包括办公室、公寓、图书馆等，室外场景

包含道路、草坪、走廊、街道、建筑物等。正是由于 VT821

数据集中包含丰富的场景，使得该数据集更具有权威性，

也使其成为多模态显著性检测领域常用的数据集之一。 

VT821 数据集通过热成像仪(MAG32)和 CCD 相机

(索尼 TD-2073)获取 821 对可见光-红外(RGB-T)高质

量图像。与此同时，通过人工标注的方法获取对应的821

张真值图。为了更好地促进不同算法的挑战敏感性能，

VT821 数据集设立了 11 项显著性检测中常见的挑战，

它们分别是：大的显著对象(BSO)、小显著对象(SSO)、

多显著对象(MSO)、低照明(LI)、恶劣天气(BW)、中心

偏移(CB)、跨图像边界(CIB)，前景与背景外观相似(SA)、

热交叉(TC)、图像混乱(IC)和失焦(OF)。图 1 展示了

VT821 数据集中部分图片示例。 

 

图 1 VT821 数据集图片示例。(a)可见光图像;(b)红外图

像;(c)真值图 

[大连理工大学]  [付陈平、樊鑫] 

    

 

 

多 模 态 数 据 集  

东北大学 贾同 武云鹤 

1、VT821 数据集 
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数据集地址 

https://pan.baidu.com/share/init?surl=ksuUr3cr6_

-fZAsSUp0n0w  提取码：9yqv 

介绍：VT1000 数据集含有 1000 个空间对齐的可见光

-红外图像对及其对应的真值图像，其常用于评测多模

态显著性检测算法的检测效果。VT1000 数据集收集了

不同光照条件下的 10 种不同类型场景获取了 400 多种

常见对象，比其他数据集得场景更加丰富。其中，10 种

不同类型场景由室内场景和室外场景构成；室内场景包

括：办公室、公寓、超市、餐厅、图书馆等。而室外场

所包括公园、校园、街道、，建筑物、湖泊等。 

VT1000 数据集通过硬件设备 FLIR SC620 来获取

可见光-红外图像对。其中 FLIR SC620 设备中包含红外

摄像机和 CCD 摄像机，这两个摄像机除了焦点外具有

相同的成像参数，并且它们的光轴平行对齐，如图 2 所

示。 

图 2 手动标记属性 

由于硬件设备中的可见光相机和红外相机的成像

参数基本相同，且光轴平行，因此可以通过静态或移动

相机很好地捕捉其图像。两个模态图像之间的变换只是

平移和缩放，这也使得具有不同模态的图像可以高度对

齐，并且在边界中没有任何噪声，产生质量更高的可见

光-红外图像对。 

值得一提的是，VT1000 是在夏季收集的，这使得

数据集中大多数对象的表面温度较高，许多图像出现热

交叉，这无疑增加了对算法性能的挑战。与此同时，为

了更好地评价不同算法的挑战敏感性，VT1000 数据集

中还标注了 10 种挑战，分别是：大的显著物体对象

(BSO)、小的显著物体对象(SSO)、多个显著物体对象

(MSO)、低照度(LI)、中心偏移(CB)、交叉图像边界(CIB)，

前景与背景具有类似外观(SA)、热交叉(TC)、图像杂波

(IC)和失焦(OF)。图 3 展示了 VT1000 数据集中部分有

挑战性的场景以及对应的真值图。 

 

图 3 VT1000 数据集示例。(a)可见光图像;(b)红外图

像;(c)真值图 

数据集地址 

https://pan.baidu.com/s/1i7gfrHoaaRuateMXBxv

mMw  提取码：tb6l  

 

图 4 STERE 数据集示例，从左到右依次为可见光图、深

度图和显著性物体的真值图 

介绍：作者利用 Flickr, NVIDIA 3D Vision Live 和 

Stereoscopic Image Gallery 收集 1250 幅立体图像。

每幅图像中最显著的物体均由 3 名用户进行标注，然后

根据重叠的显著性区域对所有带标注的图像进行排序，

选择前 100 幅图像来构建最终的数据集。这是首个可见

光-深度(RGB-D)图像数据集。图 4 展示 STERE 数据集

2、VT1000数据集 

3、STERE 数据集 

https://pan.baidu.com/share/init?surl=ksuUr3cr6_-fZAsSUp0n0w
https://pan.baidu.com/share/init?surl=ksuUr3cr6_-fZAsSUp0n0w
https://pan.baidu.com/s/1i7gfrHoaaRuateMXBxvmMw
https://pan.baidu.com/s/1i7gfrHoaaRuateMXBxvmMw
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中的可见光图片深度图片和显著性物体的真值图。 

GIT 数据集由 80 幅彩色图像和深度图组成，这些

图像是在真实家庭场景中利用移动机器人采集得到的。

此外，每幅图像都是基于物体的像素级分割标注。图 5

展示了 GIT 数据集中的图片样例。 

 

图 5 GIT 数据集中的图片样例，从左至右依次为可见光

图、深度图和显著性物体的真值图 

介绍：DES 数据集由 135 张室内 RGB-D 图像组成，通

过 Kinect 拍摄的分辨率为640 × 640。在标记该数据集

时要求三个用户在每张图像中标记出显著性物体，然后

标记图像的重叠区域作为显著性物体的真值。图 6 展示

了 DES 数据集中图像样例。 

 

图 6 DES 数据集中的图片样例，从左至右依次为可见光

图、深度图和显著性物体的真值图 

LFSD 数据集是由 Lytro 光场相机收集的 100 张光

场图像组成，包含 60 张室内场景和 40 张室外场景。为

了标记该数据集，要求三个用户手动地对显著性物体进

行分割，当三个结果的重叠率超过 90%时，将分割结果

作为显著性目标的真值。图 7 展示了 LFSD 数据集中的

图片样例。 

 

图 7 LFSD 数据集中的图片样例，从左至右依次为可见光

图、深度图和显著性物体的真值图 

责任编委 沈沛意 李策 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

4、GIT 数据集 

5、DES数据集 

6、LFSD 数据集 
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长安大学团队“多目标跟踪”最新成果发表在 IEEE 

TPAMI-2021。 

多目标跟踪(MOT)在解决视频分析和计算机视觉

中的许多基本问题方面发挥着重要作用。大多数 MOT

方法采用两个步骤，即目标检测和数据关联。目标检测

是在视频的每一帧中检测感兴趣的目标，数据关联是在

不同帧中对检出目标之间建立对应关系以获得它们的

轨迹。近些年来，深度学习被越来越多地应用在目标检

测领域内，并取得了巨大的进步。然而，用于跟踪的数

据关联为计算不同帧中检出目标的亲和度仍然局限于

单一的人工特征，如外观、运动、空间接近性等。 

图 1 基于深度亲和力网络的多目标跟踪算法流程图 

为此，长安大学团队利用了深度学习的表示能力。

提出了一个深度亲和网络(DAN)，如图 1 所示。它以端

到端的方式在一对视频帧中联合学习目标物体的外观

特征，并直接估算检出目标间的亲和力。该网络可学习

到考虑了物体及其周围环境在多个抽象层次上的分层

特征，基于这些特征，DAN 网络可估计出不同帧下检出

目标之间的亲和度。此外，我们为 DAN 设计了一个前

向-后向损失函数，使其具有表征两个帧之间目标出现

或消失的情况。DAN 用一个具有共享参数的主干网络

对物体外观进行建模，并利用浅层和深层特征估计物体

的亲缘关系。 

图 2 帧 1 和帧 30 之间的数据关联矩阵示意图 

如图 2 所示为构造数据关联矩阵的方法，在图中，

帧 1 和帧 30 各包含 4 个被检测到的人，相当于 5 个不

同的身份。其中图 2(c)为用于具有一行和一列虚拟包围

框中间矩阵的构建，在图 2(d)中，关联矩阵增加了额外

的行和列，标记为未识别的目标。增强的列表示当前跟

踪的对象离开视频，增强的行表示进入视频的新对象。

使用这个规则，深度亲和网络能够解释多个对象离开和

进入视频。本文最终使用图 2(d)所示的真实关联矩阵的

形式来训练深度亲和网络。 

本文利用所提出模型的高效亲和力计算将给定视

频帧中的对象与多个先前帧中的对象相关联，以使用

Hungarian 算法生成可靠的轨迹，以实现准确的在线多

对象跟踪，如图 2 所示。所提出的方法在流行的 MOT15, 

MOT17 and UADETRAC 挑战数据集上以每秒 6.3 帧

的速度实现目标跟踪，同时在大多数评估指标上超过了

现有的领先方法。本文在在线多行人跟踪方面具有明显

优势。 

图 3 深度关联网络的部署流程图 

责任编委 樊鑫 贾同 

论文：ShiJie Sun, Naveed Akhtar, HuanSheng 

Song, Ajmal Mian, Mubarak Shah, Deep Affinity 

Network for Multiple Object Tracking, IEEE 

TPAMI, vol. 43, no. 1, pp. 104-119, Jan. 2021  

好  文  推  荐  
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西安电子科技大学团队“三维点云目标检测”最新成

果发表在 IEEE TIP-2021。 

随着三维传感器，如三维扫描仪、深度相机和光场

相机等的问世，三维点云已经在许多领域得到越来越多

的应用，如机器人、自动驾驶、城市规划，古建筑维护

等领域。精确检测点云中的三维物体是移动机器人自动

规避障碍物、规划路径和与物体交互的核心问题。将点

云转换为标准形式，如深度图像、多视图或体素，已经

成为使用卷积神经处理 3D 数据的流行方法。然而，将

深度网络直接应用于原始点云的坐标进行三维物体检

测还没有得到广泛的研究。由于三维点云的不规则性和

稀疏性，三维目标检测的进展远远滞后于二维目标检测。 

为此，西安电子科技大学团队提出基于关系图网络

的三维目标检测算法，如图 1 所示。本文首先扩展了二

维目标检测方案，提出了一种精确的几何中心估计和三

维候选框回归算法。但是，与物体中心像素被其他像素

包围的二维图像不同，三维物体的几何中心通常在远离

物体表面点的空间中。此外，在复杂场景中的三维物体

通常是局部扫描的，且具有一定的噪声。因此，基于点

的语义特征，测量物体表面点到其几何中心的距离的偏

移值很难直接回归。几何中心预测不准确会导致下游三

维候选框生成器产生误差。因此，从物体表面点中学习

更多的鉴别特征，更准确地计算中心位置，是正确回归

三维候选框的关键。本文首先引入了一种联合预测伪几

何中心(或简称伪中心)和方向向量的策略，从而为 3D 候

选框回归提供了一个双赢的解决方案。我们预测接近三

维物体真实几何中心的伪中心，并为每个表面点分配指

向该几何中心的方向向量。这些向量的大小和方向相互

协作，进一步提高了三维边界框候选的准确性。 

由于在复杂场景中的物体是随机放置并紧密连接

 

图 1 基于关系图网络的三维目标检测算法流程图 

论文：Mingtao Feng, Syed Zulqarnain Gilani, 

Yaonan Wang, Liang Zhang, Ajmal Mian, 

Relation graph network for 3D object detection 

in point clouds, IEEE TIP, vol. 30, pp. 92-107, Oct. 

2021  

好  文  推  荐  
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图 2 候选框内点注意力机制示意图 

的(例如，椅子的座位部分可能在桌子下面)，一个 3D 候

选框通常包含来自不同物体的部分。本文引入了点注意

池化方法来提取每个三维候选框的统一外观特征，并将

其与位置特征一起用于定义关系图的节点，如图 2 所示。

本文提出的点注意力池化方法利用从三维候选框中获

得的信息，同时建模内部点的语义、空间和方向关系。

这使得属于同一对象点的拉力和不同对象间点的推力

共同作用。 

回归 3D 边界框通常会导致候选框的冗余。去除重

复数据的一种简单方法是使用具有阈值的 3D 非最大抑

制(NMS)。与 3D NMS 相比，去除重复项更直观的思

路是利用复杂场景中不同对象之间的关系。例如，椅子

经常靠近桌子，电脑经常放在桌子上。然而，由于在复

杂三维场景中，属于不同类别的物体之间的距离是任意

的，而且物体的数量和大小也不同，因此，三维物体之

间的对象关系很难建模。本文提出了一种有效的三维关

系模块，如图 3 所示。该模块构建了三维候选框之间的

三维目标-目标关系图，用于特征增强，实现准确的目标

检测。将上述关系图插入到主框架中，并通过最小化任

务特定损失(如 3D 候选框回归损失、交叉熵损失、方向

特征损失)的方式进行无监督学习。 

 

 

图 3 基于目标-目标关系图网络的算法流程图 

责任编委 樊鑫 贾同 
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台北科技大学的“DSNet: Joint Semantic Learning 

for Object Detection in Inclement Weather 

Conditions”最新成果发表在 IEEE TPAMI 2021。 

目标检测在自动驾驶汽车中起着至关重要的作用，

因为它不仅可以确定每个目标所属的类别，并在给定的

图像中定位目标，还可以帮助系统在复杂的驾驶环境中

实现安全导航。最近几年，许多目标检测方法和技术被

引入，并取得了令人印象深刻的性能。现阶段，尽管这

些检测方法在正常图像中表现出良好的性能，但它们通

常无法在恶劣天气条件下检测到物体，尤其是在雾中。

而雾是驾驶场景中最常见的天气现象之一，因此如何提

高检测方法在雾中天气的检测效果成为研究的热点。 

针对这一问题，本文提出了一种名为 DSNet 的目

标检测网络。如图(1)所示，DSNet 采用了目标检测方

法 RetinaNet 作为骨干网(表示为检测子网)，并在此基

础架构上提出了特征恢复模块，构建了用于增强能见度

的恢复子网。下面进行详细描述。 

(1)检测子网。DSNet 采用 RetinaNet 作为检测子

网的主干方法。RetinaNet 提出的损失函数 Focal Loss

可以减少易于分类样本的损失，并在训练中更加注重学

习难以分类的示例，从而实现类与类之间的平衡。此外，

RetinaNet 采用的特征金字塔网络，提供自顶向下和横

向连接的路径，可利用丰富的语义层构建更高分辨率的

层，从而显著提高在雾霾存在时小物体检测的准确性。 

(2)恢复子网。恢复子网负责生成与检测子网共享的

共享特征，同时恢复带雾图像的特征，以提高能见度较

差条件下目标检测的准确性。该子网络在改造后的大气

散射模型的基础上完成目标，使用了两个模块：1)共享

模块；2)特征恢复模块。 

大量实验表明了所提方法在去雾方面的优越性。

 

图 1 DSNet 方法流程图 

  责任编委 贾同 樊鑫 

好  文  推  荐  

论文：Shih-Chia Huang, Trung-Hieu Le, and Da-

Wei Jaw. DSNet: Joint Semantic Learning for 

Object Detection in Inclement Weather 

Conditions, IEEE TPAMI, 43(8): 2623-2633, 2021 
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  自 50 年代以来，我国在计算机视觉领域展开了相关

的科研工作。而今，我国已经拥有了一支庞大的、在这

一领域辛勤耕耘且能与世界一流水平并驾齐驱的科研

队伍。在这一过程中，有一批见证了视觉领域发展、为

我国计算机视觉领域的奠基做出了重大贡献的先驱者。  

 《视界专访》栏目希望通过对计算机视觉研究历史、

进展的见证者作一个系列专访，以帮助从事计算机视觉

及相关领域的科研工作者或爱好者，全方面地了解 50

年代以来信息技术、信号处理技术以及计算机视觉相关

的一些历史发展及进步，也希望能帮助我们在见证这段

历史的同时，展望计算机视觉领域的未来。 

2021 年 4 月，《CCF-CV 专委简报》委托贾熹滨教

授通过微信交流方式专访了清华大学徐光祐教授。为能

保持本次访谈的原汁原味，我们采用问答的形式，并整

理了徐教授的专访记录。 

问：1、我们了解到，您是 1963 年毕业于北京清华大学

自动控制系，毕业后直接留校任教。作为人机交互和多

媒体计算领域的知名学者，在人工智能、计算机视觉领

域都很有建树。您的成果包括早期底层 “软磁盘驱动

器”，在信息处理层和高层理解方面的“基于知识的多

传感器信息处理和理解”、“多种视觉传感器系统综合

理解技术”等，以及平台研制“TH－DMDS 数字多媒

体开发系统”、“多媒体群件的研制与应用”等一系列

国家级省部级奖励。您能否和我们分享回顾一下您的研

究经历以及这些重要成果背后的故事？ 

徐教授：以下是我对上述：“视界专访”部分问题的思

考和回答。 

 我为什么选择计算机视觉作为研究方向 

清华大学计算机系的前身是清华大学自动控制系，

它是原高教部为了给国家的两弹一星计划培养人才而

建立的新系。我系的大批毕业生就分配到与两弹一星相

关的研究所工作。我所在的教研室原来属于“飞行器控

制”。后来由于技术发展的需要，新增设了“自动控制元

件”教研室。文革以后，相关方向的人才改由相关工业

部门所属的高等学校培养，学校的院系也进行了相应改

革。我系在 1977-1984 年曾经改为电子工程系，又于

1984 年改名为计算机科学与技术系。在电子工程系的

时期，学校院校的教研室是以产品为方向。我所在研究

室是“计算机外部设备”。这就是我从事软磁盘机研究

的原因。后来我们发现以工业产品为教研室的方向存在

一个重大的问题：教研室的方向事关人才培养的方向，

它不但需要稳定，而且应该是有长远发展前途的方向。

但是，以产品为导向就难以做到这一点。以计算机的外

存设备为例，它就经历了软盘存储器、硬盘存储器、光

盘存储器等不同类型。而且，每种类型的关键技术又有

很大差异，缺乏可继承性。因此，研究室应该以学科为

方向，这样才可能有长期稳定的发展方向，这是取得高

水平研究成果的前提。因为学术研究取得高水平成果的

前提就是在一个方向上进行长期锲而不舍的钻研。理论

上讲，越是基础的学科方向越可保持稳定。例如，数学

物理。但是在现实环境下，特别是在发展迅速的计算机
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科学与技术领域，在不同发展阶段需要各种不同专长，

而且能迅速适应工作的人才。为此，在我系改为计算机

科学与技术系以后，我们教研室就改名为“信息处理与

应用”教研室。 

“信息处理与应用”教研室主要从事语音和图像信

息的处理和识别研究。这就是以后我们研究室从事多媒

体信息处理研究的基础。应该说，“信息处理与应用”是

一个相当笼统的名称，虽然具有了广泛的可适应性，但

难以用来指导和推动实际的教学和科研工作。反观与计

算机系同在信息领域的其他两个系“清华大学无线电系”

和“清华大学自动化系”，早已分别在学部委员吴祐寿教

授领导下建立了“图像信息处理和识别”教研室，因为

他们在卫星遥感图像处理方面已有良好的基础。而自动

化系则在学部委员常侗教授领导下成立了“模式识别”

教研室。这样迫使我们必须在图像信息领域中另辟蹊径，

寻找新的方向。作为图像领域的后来者，我们发展的机

缘来自两方面。一方面是我在 1982-84 年幸运地被公

派到普渡大学的美国科学院院士傅京荪（K.S.Fun）教授

团队作访问学者。傅京荪教授被尊称为句法模式识别之

父，在他去世后国际模式识别学会特设了 K.S.Fu 奖

（Prize），来纪念他的不朽贡献。在普渡大学的访问期

间，我聆听了傅教授的相关课程，开始从事图像处理和

识别方面的工作。在回国前，傅教授出于对中国科技事

业的支持，希望我和他的另一位访问学者（蔡自兴教授）

一起撰写《人工智能及其应用》一书，以便在清华出版

社出版。这本书曾被国内不少高校采用为人工智能方面

的教材，推动了国内人工智能领域的学习和研究。傅教

授是在 1985 年代表普渡大学申请美国当时的 6 个重大

科技发展中心（每个项目 1500 万美元）并得到成功时，

不幸突发心梗而去世的。这个项目的名称就是“计算机

支持的集成制造系统”。这项技术已经在当今的先进制

造系统的发展中起到重要的作用。傅教授虽然已经为模

式识别领域做出了杰出的贡献，但在科学探索的道路上

从来没有停息，直到生命的最后。这是我所见到的其他

美国学者无法比拟的。 

问： 2、我们想请您分享一下您的求学和学术研究经历，

讲讲您曾经经历的故事，遇到过的困难，以及有趣的轶

事。 

徐教授：在这里我要感谢傅京荪教授把我引入了人工智

能和模式识别领域。此外我想借此机会与大家分享一下

与此相关的小故事： 

 如上所说傅京荪教授对推动我的事业发展有

很大的影响，但我到他那里的访问研究却有很大的偶然

性。因为那时我对国际上在模式识别领域的发展状况还

缺乏基本了解，虽然得到了去美国做访问研究的机会，

但对到哪个大学、哪位教授那里去访问，我心中一片茫

然。无奈之际，只好去图书馆查阅相关的国际学术刊物。

在这些刊物中发现，K.S.Fu 的出现频率很高。我就猜想

他一定很有名，同时从名字看应该是一位华裔。所以，

我就贸然向他发了一封申请书，说我对他的研究很感兴

趣，也读了不少他的论文。所以，想去他那里做访问研

究。说实在的，其实我对傅教授的研究内容还很不了解。

与 此 同 时 ， 我 还 向 美 国 田 纳 西 大 学 的 冈 萨 雷 斯

（Gonzalez）教授发了类似的申请信。因为，那时中国

刚出版了一本他所编写的数字图像处理教材，使他在中

国很出名。虽然，这两位教授都接受了我的申请，但我

最后选择了傅教授。 

 那么我去美国访问之际，国内在图像处理和识

别的基础如何？记得当时（1982 年）我们教研室的全

体老师都开始在教研室公用的美国惠普公司生产的

PDP-11-23 小型机上学习计算机编程，从 Pascal 语言

开始。当时，在计算机系，不但一般的教师不会编程，

就是计算机专业、从事计算机研制的老师也不用计算机

和编程。那时每位教师分配到的内存仅仅是 2 MB（兆

字节），在现在看来这简直是玩笑。2 MB 能干什么？我

刚到普渡大学时，分配给我的内存是 20 MB，申请后可

增加到 40 MB。当时，我还感到已经有很大的改善了。
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其实，这也难怪，因为那时一般所处理的图像分辨率是

128x128，如能到 256x256，那就算是高质量了。那时，

根本没有图形显示器，都是字符显示器。图像的灰度等

级，主要是靠字符打印机上对不同字符组合来分辨不同

的灰度。在普渡大学傅京荪教授与另一位 A.V.Kak 教授

（他与著名 的 Prof. Azriel Rosenfeld 教授合著了

《Digital Picture Processing》一书）合作的实验室中

有一台使用热敏纸的打印机才能打印灰度图像，主要供

正式发表论文时用。 

问： 3、在您的科研学术经历里是否遇到过根据国家发

展需要调整科研方向的问题？还是您会主动地去发现

热点，去调整研究方向呢？您认为一名科研工作者以什

么样的精神或态度从事科研，才能跟上时代的发展需要？ 

徐教授：以下是我对上述：“视界专访”部分问题的思

考和回答。 

 计算机视觉是基础性的学科方向 

我 1984 年回国以后，就开始准备和讲授计算机视

觉。之所以选择计算机视觉作为我们研究室的一个学科

方向，这既是为了适应人工智能的发展需要，也因为计

算机视觉是比图像处理更为深刻和根本的学科。从根本

上看，图像处理和识别只代表对传感器的数据的处理和

识别，而视觉本身就具有思维的特征。从视网膜输入的

图像到人们大脑的视觉感知是一个深刻的认知过程。有

的学者甚至提出视觉思维的观点。计算机视觉是一门富

有挑战性的学科。人们已经认识到人类信息的 70-80%

是来自视觉，也更说明了它的重要性。 

但是学科要健康地发展离不开应用的推动。应用从

来就是学科发展最根本的动力。因此，一定要发现当前

的应用需求。智能机器人和多媒体技术是当时计算机视

觉的最迫切的应用领域。 

 我们研究室选择计算机视觉作为重要的学科

方向以后，还需要寻找是否有国家需要的应用项目。幸

运的是那时正值国家的第 6 个五年计划期间，国家正在

大力发展工业和智能机器人。而国防领域同样需要智能

机器人，特别是移动机器人。于是，我们与系内的“自

动控制教研室“（后来的人工智能教研室）合作参与了

国家的各种机器人重点攻关项目，其中包括国防科技攻

关项目——军用移动机器人的研究。我们负责其中的视

觉导航和侦察任务。这就为计算机视觉找到了明确的应

用 领 域 。 我 国 的 国 防 移 动 机 器 人 项 目 是 以 美 国 的

DARPA 计划的 ALV (Autonomous Land Vehicle) ，

即自主移动车项目为参照。它与目前市场上正在开发的

自动驾驶汽车（automatic vehicle）有本质的区别，因

为 ALV 在战场上可能面临的是复杂而且多变的环境。也

就是说 ALV 要面对的是未知的、非结构化的动态环境

（即动态的上下境—dynamic context），而目前市场

上的自动汽车的上下境是可以通过卫星定位和已知的，

环境模型在事先已知或固定的。 

 朱志刚的博士论文就是以 ALV 为应用背景的

一个富有挑战性的前沿科研课题，这也为他获得全国优

秀博士论文打下了基础。从朱志刚的博士论文的研究可

看到，如要取得创新性的成果就需要面向应用，挑战前

沿的科学难题。如果不结合实际应用，就难以明确研究

的方向，从而取得好的科研成果。 

 计算机视觉与多媒体研究的相互促进和发展 

如上所述，在我们教研室以“信息处理与应用”为学

科方向的阶段，国际上由于在半导体集成电路的迅速发

展，使计算机的计算能力和传输能力极大地提高，使得

计算机有可能实时处理语音和图像甚至视频数据的能

力，从而促进和推动了多媒体技术兴起。我们在国内较

早地认识到这个方向的重要性，率先开展了多媒体的研

究，并努力推动国内在此领域的研究和发展工作。其中

包括由我们系主动向国家计委提出了在第 6 个国家五年

计划中列入多媒体的攻关项目的建议。并且通过中国计

算机学会和中国图象图形学学会，1992 年在北京发起

和主持了多媒体领域的国内学术会议，即全国多媒体技

术 学 术 会 议 （ NCMT ， National Conference on 

Multimedia Technology）。从 1992 年开始这个会议

每年召开一次。这个会议有力地推动和促进了我国多媒
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体领域的发展和研究。 

多媒体显然是一项对计算机行业的发展和应用具有

重要意义的技术。作为工科院校，无疑应该大力发展和

研究。但如何与此项结合，开展高水平的学术研究是一

个重要和根本性的问题。初期为了建立基本的研究环境，

我们参加和从事不少语音、图像与视频信息的计算机接

口电路的研究。其中主要的工作是相应的接口卡。但这

项工作虽然重要，在很大程度上受制于半导体芯片，特

别是模-数转换芯片的性能以及计算速度。这是我们所

无法左右的事情。为了明确研究方向，我们对发展多媒

体技术的关键问题进行了分析和梳理，其中主要包括以

下 4 方面：多媒体数据的压缩，存储，传输（即分布式

多媒体技术），多媒体文件的编著（即多媒体文件格式的

编辑和著作）。 

当时最迫切的是多媒体文件的编著软件，即编著和

开发工具。因为当时只有文本结构的文件形式，而多媒

体文件需要超文本结构。缺乏多媒体著作工具就难以开

发多媒体文件和应用，从而阻碍了多媒体技术的应用开

发。为此我们首先开发了一个多媒体著作系统，以促进

多媒体应用的发展。但这是一项与应用环境高度相关的

工作，需要进行大量的开发和服务性质的工作。因此，

虽然我们在国内领先开发了一个成功的多媒体著作系

统，并得到了重要的应用。由于这项工作虽然重要但不

适合在学校研究，我们只能放弃，于是改为集中精力研

究分布式多媒体技术。 

我们发现分布式多媒体技术具有重大的应用前景。

特别是计算机主持的协调工作（Computer Supported 

 Collaborative Work, CSCW）将帮助人们克服在时间

（时区）和地理位置上的差别，进行协同工作，从而可

极大地提高人们的工作效率和质量。它在一些特殊的、

需要各种不同专业人员相互紧密配合工作的行业，例如

飞机设计行业中更是具有不可取代的作用。开始时，我

们也开展和参加了分布式飞机设计系统的研发，参加了

相应的高技术研发 863 项目。但后来发现，我国的飞机

设计软件本身是进口的。我们无法接触到这样的软件的

核心，也就无法进行分布式系统的研究。为此，我们就

结合当时国家急需的远程教育，着重开展了 CSCW 在

远程教育中的应用，即远程教育中的智能教室的研究。

这方面的研究实际上为我们后来进行普适计算、人机交

互领域的学术研究打开了宽广的大门。 

因为，从学术研究的角度来看，CSCW 的本质就是

借助于分布式计算机系统，通过人机交互实现不同时区

和地点人们之间的合作。后来移动通信的发展，又使交

互空间从仅限于计算机的面前扩展到人们的生活空间。

所以，从本质上来说，分布式多媒体，CSCW，普适计

算都是用于支持人机交互。而视觉和听觉是人类最重要

和基本的感知系统。这就不难理解，为什么计算机视觉

无论在分布式多媒体、普适计算、人机交互研究中都是

一门不可取代的基础学科。关于上述技术与人机交互以

及计算机视觉之间的关系的分析，可参考我撰写的“普

适计算教育部重点实验室”的申请报告。 

问：4、 目前学界的工作成果越来越丰富，也吸引越来

越多的研究者参与，但是要做出真正有价值的工作是很

难的。您认为要做出有价值、影响力的工作，需要做出

哪些努力呢？ 

徐教授：进行高水平的学术研究，首先需要有明确和稳

定的基础学科方向，并在此方向上进行长期锲而不舍的

钻研。另一方面，为了能紧跟科技发展的前沿，还需要

不断地更新和调整在此基础学科上的具体课题的方向。

这样才能既保持在基础学科研究上的稳定性，又能始终

站在科技发展的前沿和适应国家发展的应用需求，从而

使学科方向的研究保持活力。 

问： 5、您的研究从多媒体个人计算机到人机交互乃至

普适计算模式下的人机交互，从动作识别理解到从人机

交互中的体态语言理解至以人为中心计算机视觉，能通

过您的科研经历，回顾一下中国人机交互、普适计算领

域学术发展历史吗？还有哪些值得回忆的、关于该领域

有趣的轶事？另外，您如何看待这一领域的发展：过去，
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今天与未来？ 

徐教授：在这里我还想介绍一下，为什么虽然我们从开

始 CSCW 领域的科研工作开始，就逐渐地认识到人机

交互作为基础学科的重要性，而我们却迟迟不敢在教研

室的名称上加上“人机交互”的字样？我想与大家分

享我以下的经历： 

首先，我对人机交互的了解是从 1992 年 12 月-

1993 年 6 月在美国 Beckman Institute, University of 

Illinois at Urbana Champaign（即 UIUC）的黄旭涛 

（ Prof. Thomas Huang） 做 访 问 教 授 时 开 始 的 。

Beckman Institute 是美国伊 利诺伊大 学香槟分校 

（UIUC）所属的一个从事基础研究的研究所。它开展了

从生理机制上研究人类视觉这样的基础研究，还包括了

人机交互的研究。虽然具体所涉及的是人脸识别技术，

包括参加在美国自然科学基金会发布的人脸识别测试

数据库上的竞赛，但与此同时还专门成立了人机交互研

究小组。那时总的感觉是人机交互领域涉及的面很广，

其中很大的部分是心理学等方面。而在计算机和信息领

域中，对人机交互的研究虽然已有较长的历史，比如在

国 际 上 历 史 最 久 和 著 名 的 国 际 学 术 会 议 CHI 

(Computer Human Interaction), 是从上世纪 50 年代

就开始有的。但出席会议的主要是来自心理学和人因工

程学方面的专家。而人因工程学是一门与应用密切结合，

而我们所不熟悉的学科。对此，我们无力介入。 

为了开展人机交互方面的研究，我们也探索了与心

理学方面专家合作的可能性。为此，我们与科学院心理

研究所联系和探讨了进行合作研究的可能性。其中包括

相互参加对方的研讨会，博士生学位论文的评审和答辩

会等。总的感觉是：这是一个重要和需要合作的领域，

但由于分别属于不同的领域（例如，计算机和信息处理

领域总的来说是一个工科的范畴，而心理学是属于理科

的范畴。对博士论文的评审标准就有根本的差异：工科

博士论文首先关心的是创新性，所提出的方法不一定是

唯一的，但应该是最好的；而理科要求的首先是正确性，

即是否符合科学规律本身，它应该是唯一的）。所以，从

我们工程的角度来看心理所的博士论文所追求或最后

得到的结论方法大多看起来是很简单和显而易见的。虽

然心理学得到的结论是符合规律和唯一的，但离实际应

用有较大距离。所以，虽然双方都觉得从学术来说，应

该相互开展学术交流，但从实用的角度来看，双方还需

要有更多的相互渗透和了解，以便逐渐建立合作的基础。

可喜的是，我们教研室的蔡莲红教授在语音的情感识别

领域与心理所的专家进行了很成功的合作，取得了双方

都满意的成果。 

这样我们就面临一个两难的境地，既觉得应该早一

些举起“人机交互”这面大旗，因为它可能代表了信息

处理领域重要的学科方向，但又顾虑教研室被误解为是

属于心理学领域的研究所，以至学生毕业后找不到工作。

这就是为什么我们教研室的名称前面加上“媒体集成”。

至于“媒体集成”的名称是通过与美国南加州大学 

（USC，University of South California）的 Neuman 

教授在学术交流中了解到他们那里有一个美国自然科

学基金会的“媒体集成”重点实验室受到了启发。于是

我们教研室的名称成为“媒体集成与人机交互”。因为

前面的“媒体集成 ”明确了这是我们开展人机交互的

基础。而时至今日，人机交互在人工智能领域中的重要

性已开始为人们所理解和接受。 所以，把人机交互纳入

人工智能研究院也是顺理成章的事情。 

问：6、 您知道深度学习现在非常热，特别在视觉研究

领域，出现了一系列卓有成效的成果，三位深度学习大

家也是同时获了图灵奖。但相比经典的计算机视觉研究

方法，深度学习方法缺乏可解释性又使得深度学习难以

突破现在的框架设计和调参，似乎达到了深度学习天花

板。我们了解到，您非常关注中国计算机视觉未来的发

展，关注在深度学习的冲击下模式识别和计算机视觉如

何发展、深度学习是否能解决及触及计算机视觉的根本

学术问题。能不能对这些问题，在此先和视界专访的读

者们分享一下您的一些看法？在这方面您给现在的研

究人员有什么建议吗？ 

徐教授：关于这部分问题的讨论：我想主要与各位探讨
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一下“深度学习热”的情况下，如何开展高水平的计算

机视觉研究，或者可能需要探讨一下深度学习对计算机

视觉研究的影响。 

在这里我不想对深度学习做一般性的学术评价，只

是做了一个供参考的初步思考。 

 首先可能需要简单地探讨一下“计算机视觉”与

“模式识别”或“图像识别”之间的关系和区别。 

“图像识别”与“计算机视觉”密切相关，或者可以

说是“计算机视觉”的基础之一，但这二者还是存在重

要甚至是本质的区别。首先回顾一下使计算机视觉成为

一 门 独 立 的 学 科 的 标 志 性 成 果 是 什 么 ？ 通 常 认 为

Roberts Rob 在 1965 年发表的博士论文[Rob 65]是

计算机视觉研究中的开拓性工作。他研究了根据二维的

图像来理解由多面体积木块所构成的三维景物（以后常

称为积木世界）的方法，也就是完成了从二维图像到三

维景物的推理和理解，这就突破了图像处理和识别的局

限性，在[威 07]中，作者进一步认为视觉具有思维的特

征。虽然目前图像处理和识别中也可能包括深度图像，

但目前为止还不涉及相关的推理和理解。 

与此相关的一个问题是在深度学习方法高度发展和

取得巨大成功的情况下，大学中应该如何进行计算机视

觉课程的教学。为了使学生能快速适应毕业后的工作，

需要加强深度学习方法的内容，这是学生所欢迎的，马

上就可用的内容。但从为了学生能够对计算机视觉进一

步学习和研究的角度来看，需要加强对计算机视觉中的

基本概念和理论的介绍和探讨，但这可能是一项吃力不

讨好的任务。如何在这两者之间取得平衡是一个重要的

问题，与此相应的是迫切需要合适的教材作为支撑。 

 深度学习方法对计算机视觉研究的促进 

毫无疑问，如[Ser 19]中所指出的：“在 2012 年至

2015 年的短时间内，基于神经网络的解决方案已经克

服了许多计算机视觉挑战。最显著的是 ImageNet 大规

模视觉识别挑战（ILSVRC）。2012 年，最先进的解决方

案基于传统的图像处理和模式识别技术，实现了 26.1%

的前 5 位错误率。同年，AlexNet 体系结构的开创性工

作令人印象深刻地将错误率降低到了 15.3%。三年后，

微软研究小组的研究人员用他们的残差网络实现了人

类水平的绩效，这是一个令人惊讶的 5.71%的前五名误

差。”[Sze 15][Zha 16]。 

 深度学习方法有明显的局限性[Dro 21] 

首先，目前的图像识别只是局限于模式识别的范畴，

而计算机视觉需要从识别结果进一步推论识别结果所

包含的语义，也就是需要理解。所谓的理解就离不开当

时的具体状况，就是上下境（context）或目前通常称之

为上下文（需要说明的是，这里的上下境与在语音处理

和识别中的上下文的差别是它应该包括时间、空间两个

维度，而不是只有“上下文”一个维度）。 

图像识别如要进一步提高到理解的层次，就需要理

解识别结果所包含的语义，这就离不开当时的情境，即

上下境。现在计算机视觉界已开始普遍认识到上下境

（context）在视觉理解中的重要性。视觉推理中不但需

要引入上下境，而且需要能应用动态上下境的情况，也

就需要具有觉察上下境的能力。这对于理解人体动作

（体态语言）尤其是这样。 

在这里我想引用一下中国科学院院士清华大学教授

张钹写的《人机交互中的体态语言理解》 [徐 14] 一书

的书评中，关于对智能，语义与上下境之间关系的一段

话： 

“…….，图灵提出图灵机的概念时使用“可计算实

数”来定义计算机的可计算性。在论述机器（计算机）

智能的概念，如图灵测试时，也只是从机器的表观行为

上定义“智能”，与智能的本质并无关系。事实上，在

“智能”的框架下，计算机依然只扮演数字计算的角色。

正因如此，传统的计算理论总是避开“语义”这一难题，

把 理 论 建 立 在 与 “ 内 容 无 关 ” （ meaning 

independent）的假设之上。但当讨论“体态语言理解”

时“语义”却成为一个绕不开的话题。计算机能否从用

户行为中获得其隐含的语义，至少需要解决三个层面上
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的问题：（１）识别语音、图像、表情、手势等信号，这

是模式识别问题；（２）推断隐藏在信号背后的语义；（3）

估计受众对这些信息的反应，以及所产生的影响。就

“理解”而言，需要解决的科学问题是，依据信息发送

者发出的信号，预测和构造他本身以及信息接收者的认

知模型。显然，如果没有周围物理与社会环境的信息，

没有用户心理状态的知识，仅仅依靠建立在数学模型基

础上的数据处理，是不可能完成这一任务的。本书介绍

的上下境模型以及觉察上下境的计算范式，是一个很好

的解决方案。它把从底向上的数据驱动与自顶向下的知

识导引结合起来，即将传统的信息处理与人工智能的方

法结合起来。” 

 当前在计算机视觉研究需要中引入觉察上下境机

制的应用领域在哪里？ 

学科的研究需要有巨大应用需求的推动才有生命力。

这样的应用需求是什么？这是一个挑战性的课题。 

欧盟在 2020 年前在信息领域的一个具有重大需求

的研究项目是 Ambient Intelligence, 即 AmI。这是一

个为了解决欧盟日益严重的老龄化带来的养老和医学

护理需求所提出的、研究计划规模巨大的信息领域的应

用项目。其中包括人们日常活动（Activity of Daily 

Living, ADL）的识别理解。但目前欧盟的形势变化显然

已经缺乏这样的需求。 

车辆的自动驾驶，显然是一个重大应用需求的项目。

目前卫星定位系统和大数据计算的高度发展。在大多情

况下都可以按照已知或固定上下境情况来处理。上下境

应如何建模以及如何利用上下境仍然是一个重要的问

题。就此而言，与计算机视觉相邻的语音处理和理解、

以及物联网 （IoT）中，对上下境的建模和应用方面已

有不少成功的经验，可以为我们提供有用的参考。 
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