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第 136 期 兰州理工大学 

 
2024 年 4 月 17 日下午，由中国计算机学会计算

机视觉专委会（CCF-CV）主办、兰州理工大学承办的第

136 期 CCF-CV 走进高校系列报告会——“智能视觉

感知与计算”在兰州理工大学举行。本期报告会邀请南

京大学吴建鑫教授、合肥工业大学贾伟教授、西北工业

大学夏勇教授、中国科学院计算技术研究所王瑞平研究

员四位专家学者做特邀报告。兰州理工大学计算机与通

信学院院长冯涛、副院长李晓旭担任本次报告会的执行

主席。 

活动首先由冯涛教授致欢迎辞，首先对所有参与此

次CCF-CV 走进高校系列报告会的专家学者表示最诚挚

的欢迎和衷心的感谢。冯教授强调，这是推动学院科研

水平、拓宽师生学术视野的重要机会，同时期望此次报

告会能够加深与各位专家学者的交流与合作，丰富学院

的学术氛围，推动学科的发展。随后吴建鑫教授、夏勇

教授、贾伟教授、王瑞平研究员分别做主题报告。最后，

李晓旭教授进行了活动总结，感谢四位专家的精彩报告

和师生们的热情参与，并对 CCF-CV 专委会和学校为本

次活动顺利开展提供的支持表示感谢。祝贺本次活动取

得了圆满成功！ 

第 137 期 苏州科技大学 

 

2024 年 5 月 20 日，由中国计算机学会计算机视觉

专委会（CCF-CV）主办、苏州科技大学承办的第 137 期

走进高校系列报告会以线上线下相结合的方式在苏州

科技大学成功举办。出席本次活动的嘉宾有山西大学梁

吉业教授、浙江大学李玺教授、中山大学郑伟诗教授、

中国科学院自动化研究所姚涵涛副研究员、哈尔滨工业

大学洪晓鹏教授、南京大学霍静副教授、南京理工大学

杨杨教授、北京理工大学李爽副教授和西北工业大学梁

国强副教授。苏州科技大学校长顾菊平教授与苏州科技

大学副校长肖洋教授参加了本次报告会。本次会议执行

主席为苏州科技大学电子与信息工程学院院长胡伏原

教授，CCF 苏州分部主席龚声蓉教授、苏州科技大学讲

师程涵婧、江南大学赵少川博士。 

活动首先由肖洋教授为报告会致欢迎词，肖洋教授

对各位专家学者的到来表示热烈的欢迎和衷心的感谢，

并预祝本次活动取得圆满成功。随后梁吉业教授、李玺

教授、郑伟诗教授、姚涵涛副研究员、洪晓鹏教授、霍

静副教授、杨杨教授、李爽副教授、梁国强副教授分别

做主题报告。本次会议除线下报告外，同时通过 CCF 计

算机视觉专委会官方账号在 B 站进行腾讯会议的直播，

    

 

CCF-CV 走进高校系列报告会  
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总观看人数超过 200 余人。参加本次活动的老师和同学

认真聆听了报告，并与报告嘉宾热情地交流与互动，共

同探讨学术内容。在活动的尾声，执行主席胡伏原教授

上台发表了总结致辞，感谢各位专家的精彩报告以及线

上线下师生们的热情参与，最后祝贺本次活动取得了圆

满成功！ 

 

 

责任编委 李实英 黄岩 

 

第 28 期 超集信息 

 

2024 年 5 月 31 日，CCF 计算机视觉专委会联合

超集信息会共同举办"生成式大模型研究趋势及其高效

训练技术交流会"，南京大学王利民教授、华中科技大学

王兴刚教授、浙江大学赵洲教授、哈尔滨工业大学左旺

孟教授等出席本次活动带来最新研究成果、技术突破及

未来趋势分享，旨在共同助推人工智技术创新与进步。 

会议开场，苏州超集信息科技有限公司销售及市场

副总裁廖治国指出随着生成式 AI 大模型在多个领域的

创新应用，我们日常生活迎来了前所未有的变革。但随

着科研深入，算力资源供给和日常使用问题日益凸显，

成为人工智能实现普惠的最大难点。面对科研等多场景

用户的迫切算力需求，超集信息将持续输出更高效、更

稳定、更绿色的高性能计算解决方案，助力更多应用落

地，共同助推科技进步。随后，王利民教授、王兴刚教

授、赵洲教授、左旺孟教授分别围绕多模态研究和生成

模型进行了研究报告。最后，超集信息资深售前工程师

沈佳威带来了全方位算力解决方案分享，助力高效应对

日益复杂的计算挑战。 

本场交流会上，通过前沿技术和理念的交流，与会

嘉宾明确了未来人工智能技术发展的方向。随着算力资

源的不断优化和多模态技术的深入应用，人工智能正朝

着更加智能化、个性化的方向发展，为我们的生活带来

无限可能。 

未来，超集信息也将和 CCF 计算机视觉专委会继续

保持深度合作，以丰富的高性能计算解决方案经验及专

业技术，助力多模态等人工智能技术高质量发展，携手

共创人工智能美好未来。 

 

 

 

责任编委 潘金山 朱安娜 
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2 024 年 4 月 7 日，中国计算机学会计算机视觉专

委会（CCF-CV）秘书处年度第一次工作会议于北京召开。

专委会副主任王亮研究员参会指导工作，秘书处全体成

员参加了会议，会议由秘书长王瑞平研究员主持。本次

会议主要围绕秘书处未来工作规划和后续活动改进方

案等议题展开讨论。 

 
会议首先回顾并总结了秘书处过去几年的工作情

况，并针对当前的工作需求，对成员的职责进行了重新

分配和优化。为了确保常规活动和其他特殊活动的高效

执行，会议提出了实施轮岗制度和 AB 角负责机制，以

此来保障活动的连续性和稳定性。随后，会议围绕“创

精品、务实效、惠全域”的主题，深入讨论了如何提高

各类品牌活动的质量、提升委员们参与/协助组织专委

活动的积极性等议题。具体包括增加走进高校活动的多

样性；以企业需求为导向、有针对性地组织走进企业的

交流活动；提供不同形式的宣传素材并扩大专委的宣传

力度；年度学术研讨会 RACV 的组织等。会议最终形成

了一套具体可行的执行方案，旨在通过这些措施和改革，

进一步提升秘书处的工作质量和效率。 

新一届秘书处成员将保持始终如一的工作热情，致

力于确保各项活动的高效组织与成功执行，增强专委会

的凝聚力，推动专委会的整体发展。 

 

 

责任编委 朱安娜 

 

CCF-CV 常务委员会 2021 年度第一次工作会议

顺利召开  

    

 

CCF-CV 秘书处 2024 年度第一次工作会议  

顺利召开  



|专 委 动 态  

C C F - C V  2 0 2 4 年 执 行 委 员 增 选 申 请 开 始 啦 ！  
 

            

                                                                          7 CCFCV 专委会简报  

 

自 2013 年 10 月成立以来，中国计算机学会

（CCF）计算机视觉专业委员会（ccfcv.ccf.org.cn）

发展迅速，举办了很多有影响力的活动，如计算机视

觉前沿进展研讨会（RACV）、CCF-CV 走进高校系列

报告会、CCF-CV 走进企业系列交流会、CCF-CV 视

界无限系列研讨会、计算机视觉前沿讲习班，与中国

自动化学会模式识别与机器智能专委会、中国图象图

形学学会视觉大数据专委会、中国人工智能学会模式

识别专委会共同举办中国模式识别与计算机视觉大

会（PRCV），定期出版专委简报，建设专委中英文网

站，专委微信公众号文章平均阅读上千次，专委活动

视频在专委 Bilibili 账号（https://live.bilibili.com/ 

22339632）发布。搭建了全方位、高水平、大规模的

计算机视觉领域交流平台。专委会成立 10 年以来，

在 CCF 专委评估中获得“特色活动奖”、“综合进步

奖”、“优秀专委奖”、“年度特别奖”等 7 个奖项。

为了保持专委会的活力、促进国内外视觉领域人员的

交流和合作，专委会现开放 2024 年计算机视觉专委

会的执行委员增选工作。 

一、申请时间 

2024 年 6 月 10 日— 2024 年 9 月 10 日。 

二、申请流程 

填写申请表（点击最下方阅读原文可直接下载），发

送给秘书处 (ccfcv@139.com)，主题“2024 新执行委

员申请-姓名-单位”。（注：推荐人必须是现任专委执行

委员，名单可以从专委网站查询。电子版申请表中需填

写推荐人姓名和意见，执行委员增选成功后可以补签签

名）。 

三、申请资格 

任职国内外学术界或企业界副教授或等同级别以

上的人员，拥有计算机视觉相关领域的高水平研究成果，

是 CCF 计算机视觉专委委员，且积极参加计算机学会计

算机视觉专委会的各项活动。特别优秀的讲师、企业人

士亦可考虑。 

四、申请需求 

现任专委执行委员每人可推荐最多 3 名候选人。本

次申请结果将在 “2024 年中国模式识别与计算机视

觉大会” （http://www.prcv.cn）期间（2024 年 10 月

18 日-20 日）举行的专委工作年会上投票确定（申请者

届时必须“注册参会”）。 

五、特别说明 

按照 CCF 的新规定，CCF 专业会员通过 CCF 会员

系统关注相关专委后即加入专委并成为其委员，其后每

年可以更改一次关注的专委。委员在专委中无选举权和

被选举权，但具有对专委的评价权。原来的专委委员自

动升级为专委执行委员，享有选举权、被选举权以及对

专委的评价权。 

 

责任编委 毋立芳 任传贤 

    

 

中国计算机学会计算机视觉专委会（CCF-CV）

2024 年执行委员增选申请开始啦！  
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本文是华中科技大学、地平线公司与北京智源人工智

能研究院团队合作研究的成果，发表在ICML 2024的工

作Vision Mamba[1] 。论文研究的问题是如何设计新型

神经网络来实现高效的视觉表示学习。该任务要求神经

网络模型能够在处理高分辨率图像时既保持高性能，又

具备计算和内存的高效性。先前的方法主要依赖自注意

力机制来进行视觉表示学习，但这种方法在处理长序列

时速度和内存使用上存在挑战。论文提出了一种新的通

用视觉主干模型Vision Mamba，简称Vim，该模型使

用双向状态空间模型（SSM）对图像序列进行位置嵌入，

并利用双向SSM压缩视觉表示。在ImageNet[2]分类、

COCO[2]目标检测和ADE20K[3]语义分割任务中，Vim相

比现有的视觉Transformer[4]（如DeiT[5]）在性能上有显

著提升，同时在计算和内存效率上也有显著改进。例如，

在进行分辨率为1248×1248的批量推理时，Vim比

DeiT快2.8倍，GPU内存节省86.8%。这些结果表明，

Vim能够克服在高分辨率图像理解中执行Transformer

样式的计算和内存限制，具有成为下一代视觉基础模型

主干的潜力。此外，我们还将介绍 Vim 的后续工作—

—Vision GLA（ViG） 和 Diffusion GLA（DiG）。ViG

和DiG利用带有 FlashAttention 优化的门控线性注意

力来构建图像理解和图像生成模型，在精度和速度上相

对于Vim模型取得了进一步的突破。 

一、研究背景 

图像表示学习是计算机视觉领域的重要研究课题，

其目的是通过模型学习从图像中提取有意义的特征，从

而应用于各种视觉任务中。目前，视觉 Transformer

（ Vision Transformer, ViT[4] ） 和 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Networks, CNNs）是图像表

示学习中最常用的方法。然而，这些方法在理论上存在

一些局限性。 

    

 

专 题 综 述  

 视觉 Mamba：面向高效视觉表示学习的双

向状态空间模型  

朱良辉
1
 廖本成

1
 张骞

2
 王鑫龙

3
 刘文予

1
 王兴刚

1
 

1
华中科技大学 

2
北京地平线信息技术有限公司 

3
北京智源人工智能研究院  

图 1  本文所提出的 Vision Mamba (Vim)和基于 Transformer 的 DeiT 模型进行精度与效率对比：Vim 在图像 

 分类、目标检测、语义分割、实例分割任务上获得了更好的精度，且在高清分辨率图像处理上呈现出巨大的优势。 
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视觉 Transformer 利用自注意力机制能够取得全

局的感受野，在大规模自监督预训练和下游任务中表现

出色，但其自注意力机制在处理长序列依赖和高分辨率

图像时，带来了计算和内存的巨大开销。具体而言，自

注意力机制的计算复杂度是输入的图像块序列长度的

平方，这使得其在处理高分辨率图像时非常耗时且占用

大量内存。尽管一些研究提出了改进方法，如窗口注意

力机制[6,7]，这些方法虽然降低了复杂度，但导致感受野

被局限在局部的窗口内部，失去了原本全局感受野的优

势。 

另一方面，卷积神经网络在处理图像时，通过使用

固定大小的卷积核来提取局部特征。然而，卷积神经网

络在捕捉全局上下文信息方面存在局限性，因为卷积核

的感受野是有限的，虽然一些研究引入了金字塔结构或

大卷积核来增强全局信息提取能力，但这些改进仍然无

法完全克服 CNN 在处理长序列依赖方面的不足。 

在自然语言处理领域，Mamba[11]方法的出现给高

效率长序列建模带来了很好的发展契机。Mamba 是状

态空间模型（state space model, SSM）方法的最新演

进。Mamba 提出了一种输入自适应的状态空间模型，

能够更高质量地完成序列建模任务。与此同时，该方法

在处理长序列建模问题时有着次二次方的复杂度与更

高的处理效率。然而，Mamba 方法并不能够直接应用

于视觉表征学习，因为 Mamba 方法是为自然语言领域

的因果建模而设计的，它缺少对于二维空间位置的感知

能力以及缺少全局的建模能力。 

为了克服上述 Transformer 和 CNN 的理论局限

性，启发于自然语言处理领域 Mamba 的成功，本文提

出了一种新的通用视觉主干模型——Vision Mamba 

(Vim)。该模型基于状态空间模型 [10]（State Space 

Models, SSMs），利用其在长序列建模中的高效性，提

供了一种新的视觉表示学习方法。该模型提出了双向状

态空间模型来适配视觉特征的多方向性，并引入位置编

码来针对图像单元进行标记。本文提出的 Vim 模型通过

双向 SSM 对图像序列进行位置嵌入和压缩，不仅在

ImageNet 分类任务上表现出色，还在 COCO 目标检

测和 ADE20K 语义分割任务中展示了优异的性能。与现

有的视觉 Transformer 如 DeiT 相比，Vim 在计算和内

存效率上有显著提升。 

此外，为了进一步推动高效视觉表征学习在图像识

别和图像生成领域的应用，我们还开发了 Vision GLA

（ViG[16]）和 Diffusion GLA（DiG[17]）获得了更加高

效率的图像理解、图像生成表征学习建模。 

ViG 通过引入门控线性注意力机制，极大地提升线

性视觉序列学习的高效性，获得比 Vision Mamba 更好

的性能，不仅在高清图像上获得全局感受野和线性计算

量带来的效率优势，在中小图像上也展示出了和高度优

化的 Transformer 和 CNN 模型相当的效率。 

DiG 首次提出层级异向的因果建模方式，并以此构

建了高效高质量的图像生成模型方法。该方法通过简洁

高效的算法实现，在不同模型尺寸，不同图像大小下都

展示出了相较于基线模型更强的生成效果与效率。在长

序列下的效率甚至超过了一众次二次方复杂的的扩散

模型。 

二、Vision Mamba方法介绍 

1．前言：状态空间模型 

状态空间模型，比如结构化状态空间序列模型[10]

图 2  本文所提出的 Vim 模型的网络构架图 
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（S4）和 Mamba[11]是启发于连续系统，该系统通过隐

藏状态ℎ(𝑡) ∈ ℝ𝑁 将一维函数或序列𝑥(𝑡) ∈ ℝ映射到

𝑦(𝑡) ∈ ℝ。该系统使用𝐴 ∈ ℝ𝑁×𝑁作为演化参数，并使用

𝐵 ∈ ℝ𝑁×1和𝐶 ∈ ℝ1×𝑁作为投影参数。连续系统的工作方

式如下： 

ℎ′(𝑡) = 𝐴ℎ(𝑡) + 𝐵𝑥(𝑡) 

𝑦(𝑡) = 𝐶ℎ(𝑡) 

S4 和 Mamba 是连续系统的离散版本，它们包含

一个时间尺度参数Δ，用于将连续参数𝐴和𝐵转换为离散

参数𝐴̅和𝐵̅。常用的方式是零阶保持，其定义如下： 

𝐴̅ = exp(Δ𝐴) 

𝐵̅ = (Δ𝐴)−1(exp(Δ𝐴) − 𝐼) ∙  Δ𝐵 

将𝐴̅和𝐵̅离散化后，使用步长Δ的离散版本可以重写

为： 

ℎ𝑡 = 𝐴̅ℎ𝑡−1 + 𝐵̅𝑥𝑡 

𝑦𝑡 = 𝐶ℎ𝑡 

最后，模型可以使用全局的卷积来并行的计算： 

𝐾̅ = (𝐶𝐵̅, 𝐶𝐴̅𝐵̅, … , 𝐶𝐴̅𝑀−1𝐵̅) 

𝑦 = 𝑥 ∗ 𝐾̅ 

其中𝑀是输入序列𝑥的长度，𝐾̅ ∈ ℝ𝑀是结构化的卷积核。 

2．Vision Mamba 结构 

所提出的 Vision Mamba 如图 1 所示。标准的

Mamba 模块是为一维的文本序列所设计的。为了适配

视觉信号，我们首先将二维图像𝑡 ∈ ℝ𝐻×𝑊×𝐶转换为展平

的二维图像块序列𝑥𝑝 ∈ ℝ𝐽×(𝑃2∙𝐶)，其中(𝐻, 𝑊)是输入图

像的尺寸，𝐶是通道数，𝑃是图像块的尺寸。接下来，我

们将𝑥𝑝线性投影到大小为𝐷的向量，并添加位置编码

𝐸𝑝𝑜𝑠 ∈ ℝ(𝐽+1)×𝐷，如下所示： 

𝑇0 = [𝑡𝑐𝑙𝑠; 𝑡𝑝
1𝑊; … ; 𝑡𝑝

𝐽𝑊] + 𝐸𝑝𝑜𝑠 

其中𝑡𝑝
𝑗 是𝑡中的第𝑗个图像块，𝑊 ∈ ℝ(𝑃2∙𝐶)×𝐷是可学习的

投影变换矩阵。受 ViT[4]的启发，我们也使用类别标记

𝑡𝑐𝑙𝑠来表示整个图像块序列。然后，我们将标记序列𝑇𝑙−1

输入到 Vim 编码器的第𝑙层，并得到输出𝑇𝑙。最后我们

对输出类别标记𝑇𝐿
0进行归一化，并将其送入多层感知机

（MLP）分类头以获得最终类别预测𝑝̂： 

𝑇𝑙 = 𝑉𝑖𝑚(𝑇𝑙−1) + 𝑇𝑙−1 

𝑓 = 𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑇𝐿
0) 

𝑝̂ = 𝑀𝐿𝑃(𝑓) 

其中 Vim 是提出的视觉 Mamba 模块，𝐿是层数，𝑁𝑜𝑟𝑚

是归一化层。 

算法 1：Vim 模块流程 

输入：图像块序列𝑇𝑙−1 

输出：图像块序列𝑇𝑙 

3．Vim 模块 

原始的 Mamba 模块是为一维序列设计的，不适用

于需要空间感知理解的视觉任务。在本节中，我们介绍

Vision Mamba 编码的基本构建模块 Vim 模块，如   

图 1 右侧所示。具体来说，像我们在算法 1 中所展示的

操作。输入的标记序列𝑇𝑙−1首先通过归一化层进行归一

化。接下来，我们将归一化后的序列线性投影到维度大

小为𝐸的𝑥和𝑧。然后，我们从前向和后向两个方向处理

𝑥。对于每个方向，我们首先对𝑥进行一维卷积，得到𝑥𝑜
′ 。 
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然后，我们将𝑥𝑜
′ 线性投影到𝐵𝑜, 𝐶𝑜, Δ𝑜。Δ𝑜然后用于分别

离散化得到𝐴̅𝑜和𝐵̅𝑜。最后我们通过 SSM 计算前向输出

𝑦𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑和反向输出𝑦𝑏𝑎𝑐𝑘𝑤𝑎𝑟𝑑，并通过𝑧进行门控，并加

在一起得到输出标记序列𝑇𝑙。 

4．效率优化 

Vim 通过借助于 Mamba 的硬件友好的实现方式

确保运行的效率。优化的关键思想是避免 GPU 的 I/O

瓶颈和内存瓶颈。 

IO 高效性。高带宽存储器（HBM）和 SRAM 是

GPU 的两个重要组成部分。其中，SRAM 具有更大的带

宽，而 HBM 具有更大的存储容量。标准的 Vim 的 SSM

操作在 HBM 上需要的 I/O 数量是 O(BMEN)，其中 B

为批量大小，M 为图像块序列长度，E 表示扩展状态维

度，N 表示 SSM 维度。受到 Mamba 的启发，Vim 首

先将 O(BME+EN)字节的内存从较慢的 HBM 读取到较

快的 SRAM 中。然后 Vim 在 SRAM 中获取对应的参

数，并执行 SSM 操作，最终将输出结果写回 HBM。此

方法可以将 I/O 数量从 O(BMEN)降低到 O(BME+EN)

从而大幅度提升效率。 

内存高效性。为了避免内存不足问题并在处理长序

列时降低内存使用，Vim 选择了与 Mamba 相同的重

计算方法。对于尺寸为 (B.M,E,N)的中间状态的梯度，

Vim 在网络的反向传递中重新计算它们。对于激活函数

和卷积的中间激活值，Vim 也重新计算它们，以优化 

GPU 的内存需求，因为激活值占用了大量内存，但重新

计算速度很快。 

计 算 高 效 性 。 Vim 模 块 中 的 SSM 算 法 和

Transformer 中的自注意力机制都在自适应地提供全局

上下文方面起到了关键作用。给定一个视觉序列𝑇 ∈

ℝ1×𝑀×𝐷和默认的设置𝐸 = 2𝐷。全局注意力机制和 SSM

的计算复杂度分别为： 

Ω(𝑆𝑒𝑙𝑓𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛) = 4𝑀𝐷2 + 2𝑀2𝐷 

Ω(𝑆𝑆𝑀) = 3𝑀(2𝐷)𝑁 + 𝑀(2𝐷)𝑁 

其中，自注意力机制的计算复杂度和序列长度𝑀成平方

关系，而 SSM 的计算复杂度和序列长度𝑀呈线性关系。 

 

这种计算效率使得 Vim 在处理具有长序列长度的千兆

像素级别应用时具有良好的扩展性。 

三、实验结果 

该方法在标准的大型图片分类数据集ImageNet-

1K上进行验证。并将分类训练好的模型作为预加载权重

用于下游图片密集型预测任务中去，如COCO数据集上

的目标检测和实例分割任务， ADE20K上的像素级别的

语义分割任务。 

1．分类对比 

如表 1 与当前主流的分类模型对比 Vim 显示出了

相当的精度，将 Vim 和基于 CNN、Transformer 和 SSM

的主干网络进行比较，Vim 显示了相当甚至更优的性能。

例如，在参数量相同的情况下 Vim-Small 的准确率

80.3%，比 ResNet50[12]高出了 4.1 个百分点。与传统

的基于自注意力机制的 ViT[4]相比，Vim 在参数数量和

准确率上均有显著提升。与视觉 Transformer ViT 高度

优化的变种 DeiT 相比，Vim 在不同模型尺度上均以相

似的参数数量取得了更好的精度。 

如表 1 所示，Vim 的优越的效率足以支持更细粒度

表 1  ImageNet-1K 分类骨干网络对比 
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的微调，在通过细粒度微调后，与基于 SSM 的 S4ND-

ViT-B[13]相比，Vim 在参数数量减小 3 倍的情况下达到

了相似的精度，Vim-Ti+，Vim-S+和 Vim-B+的结果均

有所提高。其中，Vim-S+甚至达到了与 DeiT-B 相似的

效果。 

2．语义分割对比 

在 ADE20K 语义分割数据集上，我们将 ImageNet-

1K 上训练好的权重加载到 UperNet[14]分割器中，使用

Vim 作为骨干网络进行特征提取，如表 2 所示，Vim 取

得了相比于 CNN 网络 ResNet 更少的参数量以及更高

的精度，与去 Transformer 模型 DeiT 相比，Vim 取得

了更优的精度。 

3．目标检测与实例分割对比 

在 COCO 目标检测与实例分割数据集上，我们将

ImageNet-1K上训练好的权重加载到Cascade-RCNN

框架中，使用 Vim 作为骨干网络进行特征提取，如表 3

所示，Vim 取得相对于 Transformer 的 DeiT 更好的检

测框精度和实例分割精度。值得注意的是，在高清图像

输入的目标检测任务上，图像输入分辨率为1024 ×

1024，由于 Transformer 的平方复杂度，需要将自注意

力机制限制在固定大小的窗口内， 而 Vim 得益于其线

性复杂度，无需窗口化，可以进行全局的视觉特征感知，

从而取得了相对于表 3 中窗口化 DeiT 更好的精度。 

4．消融实验 

双向 SSM。如表 4 所示，双向 SSM 相较于原本的

单向 SSM 取得了更高的分类精度， 且在下游的密集型

预测任务上取得更为显著的优势。这一结果显示了本文

提出的双向设计对于视觉特征学习的必要性与重要性。 

分类策略。在表 5 中，我们探索了以下几种分类策

略： 

• Mean pool，将最后 Vision Mamba 编码器输

出的特征进行平均池化。 

• Max pool，将最后 Vision Mamba 编码器输出

的特征进行最大化池化。 

• Head class token，将类别标记词元置于图像

块序列头部。 

• Double class token，将类别标记词元置于图像

块序列两端。 

• Middle class token，将类别标记词元置于图像

块序列中间。 

如表 5 所示，实验结果表明，中间类别标记策略能

够充分利用 SSM 的循环特性和 ImageNet 中的中心对

象先验，展示了最佳的 top-1 准确率 76.1。 

四、总结 

该论文提出了 Vision Mamba (Vim)，以探索最新
表 3  COCO 目标检测和实例分割对比 

表 4  双向 SSM 建模消融实验 

表 5  分类策略消融实验 

表 2  ADE20K 语义分割对比 
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的高效状态空间模型 Mamba 作为通用视觉主干网络。

与以往用于视觉任务的状态空间模型采用混合架构或

等效的全局二维卷积核不同，Vim 以序列建模的方式学

习视觉表示，并未引入图像特定的归纳偏置。得益于所

提出的双向状态空间建模，Vim 实现了数据依赖的全局

视觉上下文，并具备与 Transformer 相同的建模能力，

同时计算复杂度更低。受益于Mamba的硬件感知设计，

Vim 在处理高分辨率图像时的推理速度和内存使用显

著优于 ViTs。在标准计算机视觉基准上的实验结果验证

了 Vim 的建模能力和高效性，表明 Vim 具有成为下一

代视觉主干网络的巨大潜力。 

五、后续系列工作 

在Vision Mamba发表之后，华中科技大学团队围

绕着高效线性的视觉表征学习进行了更进一步的探索，

包 括 ： ViG[16](Linear-complexity Visual Sequence 

Learning with Gated Linear Attention)，提出了基于

线性门控注意力机制的视觉序列表征学习模型和

DiG[17](Scalable and Efficient Diffusion Models with 

Gated Linear Attention)，将线性门控注意力单元引入

图像生成领域，进行高效的图像生成。 

1．图像理解骨干网络 ViG 

尽管 Vision Mamba 这种线性复杂度序列建模网

络在各种计算机视觉任务上取得了与视觉 Transformer

相似的建模能力，同时使用了更少的 FLOPs 和内存。然

而，它们在实际运行速度方面的优势并不显著。 

为了解决这个问题，我们引入了用于视觉任务的门

控线性注意力（Gated Linear Attention, GLA），利用

其卓越的硬件感知和效率。如图 3 所示，我们提出了方

向性门控，通过双向建模捕获一维全局上下文，并通过

二维门控局部注入自适应地将二维局部细节注入一维

全局上下文。我们的硬件感知实现进一步将前向和后向

扫描合并到一个单一的内核中，增强了并行性，降低了

内存成本和延迟。 

如图 4 和图 5 所示，ViG 模型在 ImageNet 及下

游任务中在准确率、参数和 FLOPs 方面提供了有利的权

衡，性能优于流行的 Transformer 和基于 CNN 的模型。

实际的运行速度也是显著优于 Vision Mamba，能够和

经过高度优化后的 Transformer 和 CNN 变体在低清图

像输入时相当。值得注意的是，ViG-S 在仅使用 DeiT-

B 27%的参数和 20%的 FLOPs 情况下，其准确率与

DeiT-B 相当，并且在 224×224 图像上的运行速度快 2

倍。在 1024×1024 分辨率下，ViG-T 使用的 FLOPs 少

5.2 倍，节省了 90%的 GPU 内存，运行速度快 4.8 倍，

图 3  ViG 示意图 

图 5  在 ImageNet-1K 上进行随着分辨率增大的高

效性和精度对比 

图 4  ImageNet-1K 上和主流的非层级化结构 

(a)层级化结构 (b)进行参数量和精度的平衡的比较 
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top-1 准确率比 DeiT-T 高 20.7%。这些结果表明，ViG

是一种高效且可扩展的视觉表示学习解决方案。 

2．图像生成扩散模型 DiG 

通过大规模预训练的扩散模型在视觉内容生成领

域取得了显著成功，  其中 Diffusion Transformers 

(DiT) 尤为突出。然而，DiT 模型在可扩展性和二次复

杂度效率方面面临挑战。这些挑战限制了 DiT 模型在处

理高分辨率图像和长序列建模时的性能和效率。 

为了解决这些问题，我们提出了 Diffusion Gated 

Linear Attention Transformers (DiG)，这是一种简单、

易于采用的解决方案，具有最小的参数开销。DiG 遵循

DiT 的设计，但在效率和有效性上更胜一筹。DiG 利用

门控线性注意力（Gated Linear Attention, GLA）

Transformer 的长序列建模能力，将其应用扩展到扩散

模型。 

DiG 的流程图如图 6 所示，它通过空间变向加强模

块进行序列方向的控制并完成二维感知。与 DiT 模型的

同期对比结果也更好。 

如表 6 和图 7 所示，DiG 在 ImageNet 图像生成

任务上精度和效率均表现优异。DiG-S/2 在图像尺寸为

1792*1792 时速度是 DiT-S/2 的 2.5 倍，节省了 75.7%

的 GPU 显存。同时 DiG 在更大的模型尺寸下依然保持

了高效的特点。在图像尺寸为 1024 的情况下，DiG-

XL/2 速度是 DiS-XL/2 的 4.2 倍；在输入图像大小为

2048 的情况下，DiG-XL/2 的速度是 CUDA 优化的

FlashAttention-2 加持下的 DiT 的 1.8 倍。 

最后，本文介绍的 Vim、ViG、DiG 三个模型的代

码和预训练模型均发布于：https://github.com/hustvl。 

 

责任编委 魏秀参 

 

图 6  DiG 示意图 

图 7  高效性对比 

表 6  ImageNet-1K 图像生成精度对比 

https://github.com/hustvl
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一、引言 

获取准确且稠密的场景深度在自动驾驶和增强现

实等多种应用中起着至关重要的作用[1]。然而，现有的

深度传感器都无法捕获完整的场景深度。例如，自动驾

驶汽车中常用的激光雷达获取的深度十分稀疏，通常无

法直接使用。因此，深度填充任务[1][2]，即从深度传感器

获取的稀疏深度图中估计稠密的深度图，已经吸引了工

业界和研究界的广泛研究兴趣。 

最近，基于深度学习的深度图填充方法通过大量堆

叠的滤波器将稀疏深度图直接映射为稠密深度图，已经

取得了优异的性能[3]。由于 RGB 图像包含丰富的语义信

息，这些信息对于填充未知深度至关重要，因此 RGB 信

息通常被用于指导深度填充[4]。尽管现有工作已经提出

了许多先进的网络[5][6]，但从稀疏输入深度图和相应的

RGB 图像中直接预测准确且稠密的深度图仍然困难。现

有方法通常需要使用数千万可学习参数学习鲁棒特征。

例如，PENet[7]中包含了 132M 参数。如此大规模的网

络通常需要大量计算资源，在现实场景中难以应用，而

如果简单减少网络规模，方法性能会显著下降。此外，

通过直接回归获得的预测深度图会出现模糊效果和物

体边界的失真，需要通过额外的优化模块进一步优化。

例如，流行的空间传播网络（Spatial Propagation 

Network，SPNs）通过递归操作更新直接回归方法的输

出。因此，设计一个在保持效率的同时表现更好的高效

深度填充架构对于进一步研究至关重要。 

本文提出了一种用于深度填充的新型轻量级深度

网络框架，即长短范围循环更新网络（Long-short 

Range Recurrent Updating，LRRU）。与现有的直接

回归方法不同，LRRU 通过迭代更新由非学习方法获得

的初始深度图得到精确深度图。初始深度图具有粗略但

完整的场景深度信息，可以帮助减轻网络直接从稀疏输

入深度图回归精确稠密深度的学习负担。尽管现有的空

间传播网络（SPNs）已经表明，深度图可以通过学习的

建模每个像素的相关点及其亲和性的空间变化内核来

优化，但这些方法存在以下限制无法直接用于所提框架：

（a）内容无关的更新单元：更新所需的内核参数由 RGB

和稀疏深度的特征预测，不能自适应地根据目标深度图

（即将被更新的深度图）调整；（b）不灵活的循环策略：

在更新过程中，内核范围是固定的，需要多次迭代才能

获得长距离依赖和令人满意的结果。 

为了解决上述问题，本文提出了目标依赖更新

（Target-dependent Update Unit ，TDU）单元和长

短范围循环策略，使迭代更新过程具备内容自适应性和

高度灵活性。TDU 通过结合交叉引导和自引导特征来预

测相关点的采样位置及其与参考点之间的权重（亲和

性）。从 RGB 图像和稀疏深度中提取的交叉引导特征可

以指导 TDU 避免无关的相关点，而从将要更新的深度

图中提取的自引导特征使 TDU 能够适应目标深度图的

内容。此外，TDU 还通过学习残差进一步提高了性能。

观察发现，当更新过程中的多个 TDU 分别采用不同尺

度的交叉引导特征时，较小尺度交叉引导特征指导的

TDU 会自适应地学习在较大范围内获取相关点，反之亦

然。由于本文的初始深度图是通过扩展稀疏测量点获得

的，因此大多数像素的周围点是不准确的。因此，在更

新过程的初始阶段，本文使用小尺度交叉引导特征引导

TDU 预测一个大范围，以便获取一些远距离但准确的点

作为相关点。随着深度图变得更加精细，逐步使用较大
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尺度的交叉引导特征以更多地关注短距离相关点。 

在室外数据集[8]和室内数据集[9]上的大量实验结果

验证了本文方法的性能。实验结果显示 LRRU 在不同参

数范围内均达到了最先进的性能。特别是，LRRU-Base

模型在 NYUv2 和 KITTI 基准测试上的性能优于 SOTA

方法，并在 KITTI 榜单上排名第一。 

二、深度图填充相关工作 

在深度学习时代，最简单直接的深度填充方法采用

直接回归的方法，使用各种网络结构从稀疏深度图预测

稠密深度图。由于 RGB 图像包含丰富的纹理和语义信

息，这些信息对于恢复深度图的结构细节至关重要，许

多流行的方法融合了 RGB 图像和稀疏深度图的信息以

增强深度填充。Ma 等人[3]提出将深度图和 RGB 图像连

接形成 4D 张量，这被称为“早期融合”。为了缩小不

同模态之间的差距，一些工作提出了“后期融合”方法

[4][10][11][12]，分别提取 RGB 图像和稀疏深度图的特征，

然后将融合特征输入网络。此外，Tang 等人[13]提出了

一种基于引导动态卷积网络的特征融合模块，以更好地

利用 RGB 图像的引导特征。此外，一些工作[14][15]提出

先通过经典方法对稀疏深度进行稠密化，然后学习初始

深度近似的残差。然而，现有方法通常使用大量参数和

计算资源以获得良好结果，缺乏轻量且高效的网络架构。 

直接回归方法预测的深度图存在模糊效果和物体

边界失真的问题。为了解决这个问题，一些研究提出了

一系列空间传播网络（SPNs），通过聚合参考像素和邻

近像素来迭代更新直接回归方法的输出。最初的 SPN[16]

通过上一行或列的三个相邻像素更新每个像素。串行更

新过程分别在四个方向上进行，并通过最大池化组合结

果。为了使更新过程更高效，Cheng 等人[17]提出了卷积

空间传播网络（CSPN），它在固定局部邻域内同时更新

所有像素。然而，固定局部邻域配置会引入无关点。此

外，CSPN++[18]通过使用不同的核大小来组合结果。

DSPN[19]和 NLSPN[20]通过学习到规则网格的偏移来预

测非局部邻域，DSPN 通过计算特征之间的相似性获得

核权重，而 NLSPN 通过网络学习获得。尽管改进的基

于 SPN 的方法在选择相关点方面提供了更多的灵活性，

但它们在更新过程中使用固定的核权重，限制了 SPN 的

表示能力。为了解决这个问题，DySPN[21]通过学习到的

注 意 力 图 给 予 不 同 距 离 的 相 关 点 可 变 权 重 。

GraphCSPN[22]利用图神经网络（GNN）将 3D 信息集

TDU
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图 1 方法框架。长短范围循环更新网络（LRRU）从 RGB 图像和稀疏深度图中提取交叉引导特征，然后 

根据所提出的长短范围循环策略，通过目标依赖更新模块（TDU）迭代更新预填充的深度图。 
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成到更新过程中。然而，现有的 SPNs 仍然使用固定相

关点，无法在更新过程中动态调整它们。 

三、深度图像填充方法 

给定一个稀疏深度图，所提方法首先通过一种简单

的非学习方法[23]对其进行稠密化处理。然后，根据长短

范围循环策略，通过目标依赖更新模块迭代更新初始深

度图，以获得准确且稠密的深度图。为了方便描述，本

文使用“目标深度”来指代在第𝑡次更新中要更新的深

度图。因此，𝐷̂𝟏表示通过上述非学习方法获得的初始深

度图。此外，𝐷̂𝐭+𝟏表示更新后的结果。 

1．目标依赖更新模块 

目标依赖更新模块（TDU）通过学习到的空间可变

内核更新目标深度图，这些核建模了每个像素的相关点

及其关联性。为了避免固定局部邻域配置带来的无关相

关点，TDU 采用全卷积网络来预测核权重和相关点的浮

点采样位置，其中浮点采样位置通过学习到规则网格的

偏移量来获得。然而，通常情况下，核权重和偏移量的

直接监督信息是不可用的，通常会导致训练不稳定。 

为了解决上述问题，本文利用来自 RGB 图像和稀疏

深度图的特征来引导 TDU 以获得相关点。由于稠密的

RGB 图像和稀疏的深度图属于不同的模态，本文采用了

类似于双编码器网络的方法，该方法使用两个独立的子

网络分别提取 RGB 图像和稀疏深度图的特征，并在多个

尺度上融合这些特征。本文将来自 RGB 图像和稀疏深度

图的特征称为交叉引导特征，而将来自目标深度图的特

征称为自引导特征。如下面公式所示，交叉引导特征

𝐹Cross-guided 通过特征提取网络𝑓𝜃从输入的 RGB 图像𝐼和

稀疏深度图𝑆中提取，而自引导特征𝐹Self-guided 则通过卷

积层𝑓𝜓从目标深度图𝐷̂t中获取。 

𝐹Cross-guided = 𝑓𝜃(𝐼, 𝑆), 𝐹Self-guided = 𝑓𝜓(𝐷̂t) (1) 

具体而言，TDU 首先将交叉引导特征和自引导特征

拼接起来，然后通过两个独立的 1 x 1 卷积层学习权重

和偏移特征图。为了使权重和偏移快速收敛，本文对它

们的行为进行了限制并指导学习过程。权重特征图有 

𝑘2个通道，其中𝑘是核大小，在本文中设为 3。本文使用

一个层使权重大于零且小于一。此外，本文从层的输出

中减去平均值，使权重的和为零，这样的操作类似于高

通滤波器。偏移特征图有2𝑘2个通道，表示在 x 和 y 方

向上采样点相对于规则网格位置的偏移量。然而，为了

确保每个参考像素参与其自身的更新过程，首先预测一

个具有2(𝑘2 − 1)个通道的偏移特征图，然后在偏移特征

图通道的中心插入零。 

由于更新单元的输入和输出图高度相关，并共享低

频信息，本文提出学习目标深度图的残差图像，以增强

结构细节和抑制噪声。给定学习到的权重和采样偏移，

如下公式所示，位置𝐩 = (𝑥, 𝑦)处的残差图像通过加权平

均获得。 

Δ𝐷̂𝐩
t = ∑  

𝐪∈𝒩(𝐩)

𝐖𝐩𝐪(𝐹Cross-guided , 𝐹Self-guided )𝐷̂𝐪
t (2) 

在上述公式中，𝐪 ∈ 𝒩(𝐩) 表示位置𝐩的邻域集合，

𝐖𝐩𝐪(𝐹Cross-guided , 𝐹Self-guided )是位置𝐩的权重。由于偏

移量通常是小数，本文使用双线性插值来采样局部的四

个点。滤波器权重是从交叉引导特征和自引导特征中预

测得到的。本文从稀疏选择的位置中聚合深度值并加权。

然后，本文将残差图像添加到目标深度图上，如下公式

所示，以获得更新后的深度图𝐷̂𝐭+𝟏。 

𝐷̂𝐭+𝟏 = 𝐷̂𝐭 + Δ𝐷̂𝐭 (3)        

2．长短范围循环策略 

通过非学习方法获得的初始深度图，只有少量可用

的稀疏测量点及其周围点的准确性较高，大多数像素的

周围点是不准确的。因此，在更新过程的初始阶段，应

采用较大的核范围，以获得一些长距离但准确的点作为

相关点。随着深度图变得更加精细，核范围应逐渐缩小，

以更多地关注与目标点相近的短距离点。 

因此，本文提出了一种长短范围循环更新策略。每

个 TDU 的参数，包括核权重和相关点的采样位置，都

是通过考虑交叉引导和自引导特征来学习的。通过观察

发现，当迭代更新过程中的 TDU 分别由不同尺度的交

叉引导特征引导时，由较小尺度交叉引导特征引导的

TDU 将自适应地学习以获取较大范围的相关点，反之亦

然。本文认为这是由于不同尺度的交叉引导特征具有不

同的感受野。基于上述观察，本文首先采用 1/8 尺度的

交叉引导特征图来引导第一轮迭代的 TDU，以获取较大
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范围的相关点。在后续的迭代中，TDU 逐渐使用较大尺

度的交叉引导特征，例如 1/4 尺度、1/2 尺度和全尺度，

以获取较小范围的相关点。图 2 和图 3 中的示例展示了

在 KITTI 和 NYUv2 数据集上的迭代更新过程中，内核

范围从大到小的变化。由于所提出的循环更新策略具有

高度灵活性，本文可以通过较少的迭代和相关点数量来

实现令人满意的结果。 

三、深度图像填充实验结果 

为验证所提算法的有效性和先进性，本节在 KITTI

数据集和 NYUv2 数据集上进行了大量的实验。KITTI 数

据集是一个流行的真实世界自动驾驶数据集，由从原始

LiDAR 扫描投影的稀疏深度图和对应的 RGB 图像组成。

它包含 86,000 张图像用于训练，1,000 张图像用于验

证，以及 1,000 张无真实值的测试图像，需要在 KITTI

在线基准测试上进行测试。NYUv2 数据集由从 464 个

不同室内场景获取的 RGB 和深度图像组成。按照标准

设置，本文使用从训练集中采样的 50,000 张图像训练

模型，并在 654 张官方标注图像上进行测试。对于训练

和测试数据集，原始大小为 640 × 480 的图像被下采样

到一半，然后居中裁剪到 304 × 228。 

如图 4 所示，在 KITTI 数据集上的实验结果显示了

LRRU 在保持效率的同时表现更好。图 5 中展示了 LRRU

在 NYUv2 数据集上的定性结果，由于 NYUv2 数据集

的稀疏深度图稀疏程度较高，通过简单的手工方法获得

的预填充深度图十分粗糙。然而，LRRU 通过循环更新

过程可以修正初始深度图，得到了令人满意的结果，即

使在一些细小结构中也能表现良好。 

四、总结与展望 

本文提出了一种长短范围循环更新网络的新型轻

量级深度填充网络框架。基于所提出的目标依赖更新单

元和长短范围循环策略，本文的迭代更新过程具有内容 

First Iter. Second Iter. Third Iter. Fourth Iter.

图 2 在迭代更新过程中由大到小的核范围是如何动态调

整以捕捉长到短范围的依赖关系（红点表示参考像素，蓝

点表示相关点） 

图 3 在 KITTI 和 NYUv2 数据集上分析相关点 

到参考像素的最大和平均像素距离 
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图 5 LRRU 在 NYUv2 数据集上的定性结果。稀疏深度图

被扩展以显示，“预填充”表示预填充的深度图。由于稀

疏深度图中可用的点很少，预填充的深度图非常粗糙。然

而，LRRU 可以将其更新为令人满意的结果。 

图 4 LRRU 在 KITTI 数据集在不同参数范围内 

均达到了最先进的性能 
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自适应性和高度灵活性。与传统的直接回归方法相比，

本文的方法在参数更少和推理时间更短的情况下实

现了优越的性能。实验结果表明，所提方法在室内和室

外场景中性能均优于现有方法。 

责任编委 储珺 
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本文解读了西安电子科技大学团队发表在AAAI 2024

并获得最佳论文奖的工作。多视角学习旨在通过联合来

自不同视角的数据信息，有效地利用多视角数据的共性

和特性，从而更精准地揭示事物内在的本质特征。随着

多视角学习向更多应用领域不断拓展，越来越多的学习

任务面临更为真实的复杂开放环境。相比于传统“实验

室”数据环境，复杂开放环境中具有更多的未知性，其

中重要一点就是收集到的多视角数据往往存在着视角

信息冲突的情况。以往解决这类问题的主要策略包括删

除或替换冲突视角，但实际应用需要对冲突样本进行可

靠的决策。针对视角冲突的多视角数据，本文提出了一

种新的可靠冲突多视角学习问题，该问题要求模型为冲

突的多视角数据提供决策结果和可靠性。因此，本文提

出了一种可信冲突多视角学习算法，旨在利用视角内的

不确定性信息和视角间的一致性信息来提高模型的学

习能力，并通过一个简单有效的平均池化层聚合冲突观

点。最后，本文对该方法进行了分析和验证，证明了该

方法可以准确地建模多视角公共可靠度和视角特定可

靠度之间的内在联系。 

一、引言 

人工智能系统通常通过多视角数据来感知和理解

世界。例如，自动驾驶汽车系统通过多个传感器（如摄

像头、激光雷达）感知周围环境；推荐系统从用户的多

视角生成的内容（如文本和图片）中捕获用户的偏好。

整合多个视角的一致和互补信息可以获得更全面的数

据描述，从而促进聚类[1-3]，检索[4]和推荐[5,6]等各种任

务。以往关于多视角学习[7-9]的大部分研究总是假设不

同视角的数据是严格对齐的。例如，在分类任务中，不

同的视角始终属于基本事实类别。然而，在现实环境中，

这种假设可能并不成立。图 1 可视化了用户多视角生成

内容的一个案例：文本和图像表示的食品类别存在冲突。

因此，这种不同视角信息的冲突使得大多数多视角学习

方法不可避免地退化甚至失败。 

 

当前解决该问题的主要方法是消除冲突数据样本。

最初的思路是将冲突数据视为异常值。该类方法通常包

括 3 个步骤：1）测量视角间的一致性；2）识别异常值，

即：不同视角之间存在着的显著不一致的样本；3）去除

异常值，构建干净的数据集。最近，一些多视角学习方

法致力于学习原始数据的对齐关系，并相应地构建新的

数据样本。例如，将图 1 中的文本将被替换为另一个对

齐样本的视角，从而解决原样本中的冲突问题。 

然而，现实世界的应用程序通常需要为冲突样本做

出决策，而不仅仅是消除它们。例如，推荐系统需要从

用户的冲突多视角评论中预测用户的偏好。考虑到冲突

样本的决策可能是不可靠的，我们需要模型能够回答

“该决策可靠吗?”因此，本文提出了一个新的问题—

—可靠的冲突多视角学习（Reliable Conflictive Multi-

view Learning，RCML）问题，该问题要求模型对冲突

多视角数据提供决策结果和附加的信度。 

 

    

 

热 点 追 踪  

可信冲突多视角学习算法  

西安电子科技大学 徐偲 司佳俊 管子玉 赵伟  

图 1  视角冲突的多视角数据 
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本文实现了一个可信冲突多视角学习算法——证

据冲突多视角学习(Evidential Conflictive Multi view 

Learning，ECML)方法，整个网络框架如图 2 所示，它

采用两个阶段来识别整合多视角信息，其中第一阶段以

特定视角信息作为输入，采用证据神经网络来提取证据

并得到特定视角的狄利克雷分布观点，第二阶段是利用

冲突观点的聚合策略机制来整合多视角观点信息。本文

的主要贡献总结如下：（1）认识到在处理冲突的多视角

数据时显式地提供决策结果和相关可靠性的重要性。（2）

提出了一种冲突观点的聚合策略和冲突度量，并从理论

上证明了它可以准确地建模多视角共同可靠度和视角

特定可靠度。（3）实验结果验证了提出的模型在六个基

准数据集上取得了领先的性能。这直接证明了该模型在

冲突的多视角学习任务中的有效性和优越性，为该领域

提供了更全面、更高效的解决方案。 

二、相关工作 

1．冲突的多视角学习 

多视角学习通过整合多个互补视角的信息，能够有

效地提升模型的泛化性能和适应性，但之前的研究大多

假设不同视角的数据是严格对齐的。因此，在面对不同

视角信息不一致的情况时，大多数现有的多视角学习方

法不可避免地退化甚至失败。目前针对冲突的多视角学

习问题，现有的方法主要分为两类：多视角异常点检测

方法和部分视角对齐的多视角学习方法。 

多视角异常点检测方法旨在检测特定环境中具有

异常行为的异常点。Gao 等人[10]提出的水平异常检测算

法是解决该问题的第一个方法，该算法构造一个集合相

似矩阵并通过谱嵌入计算共识表示。另一种代表性的方

法是由 Alvarez 等人[11]提出的亲和传播方法。它计算每

个视角中每个样本与其相邻样本之间的差异来检测异

常点。Li 等人[12]提出了一种多视角低秩分析框架，该框

架执行交叉视角低秩分析，并采用精心设计的标准计算

每个样本的异常值得分。Zhao 等人[13]提出了一种共识

正则化离群值检测方法，该方法将所有视角的指示矩阵

近似为具有共识正则化的共享矩阵以消除异常的影响。

Li 等人[14]提出了一种能够从任意数量的数据视角中检

测异常值的方法，该方法学习所有视角数据的潜在判别

表示，并基于潜在判别表示定义了一个异常值评分函数。

Hou 等人[15]提出了一种快速的低秩潜在表示用于大规

模多视角异常点检测，该方法利用特定于视角的判别潜

在表示来探索样本的判别成分，并利用深度编码器架构

实现样本的异常分数。 

在多视角学习领域，大多数现有工作的成功在很大

程度上依赖于视角一致性的假设。换言之，一致性假设

要求来自不同视角的数据必须严格对齐。然而，在实际

操作中，数据很容易在收集或传输过程中出现错位，从

而导致部分视角对齐问题。因此，人们提出了一些解决

这一问题的传统方法。Lampert 等人[16]提出了弱配对 

图 2  网络架构图。首先，利用特定视角的神经网络收集证据，即对每个类别的支持量。然后，该方法 

形成由所有类别的信念质量和不确定性组成的特定观点。最后，通过冲突观点聚合策略来整合观点。 
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最大协方差分析来克服弱配对数据的局限性。Zhang 等

人[17]提出了少量的视角间约束代替映射来获取视角间

的相互信息。目前，捕获数据高维特征的深度部分视角

对齐方法尚处于起步阶段。Huang 等人[18]提出了一种

称为部分视角对齐聚类的多视角聚类方法，该方法实现

了匈牙利算法的可微代理来建立未对齐数据的对齐关

系。Yang 等人[19]提出了使用噪声鲁棒对比损失同时学

习数据高层表示和对齐数据的方法。Zhang 等人[20]提

出了一种自适应视角对齐和特征增强网络，该网络使用

自适应视角对齐模块和自聚焦机制来计算对齐矩阵。 

现有的方法虽然可以解决部分的冲突多视角学习

问题，但仍然存在着以下限制：1）多视角异常点检测方

法不能很好地检测出由模型本身引起的离群值，也不能

给出一个直观的度量离群值程度的指标，并且现有的多

视角异常点检测方法致力于学习原始数据的对齐关系，

并据此构造新的数据样本，忽略了冲突样本的信息。2）

目前解决部分视角对齐问题的方法是存在问题的。现有

的该类方法将其他视角对齐到一个视角上，这一操作改

变了原始的数据分布，改变了数据集的整体结构和样本

样本的真实信息。总之，以前的方法的目的是为了消除

冲突的样本，而实际的应用程序通常需要为这些冲突的

样本做出决策分析。 

2．感知不确定性深度学习 

深度神经网络已经在各种任务中取得了显著的成

功，但其往往无法捕获其决策的不确定性，特别是对于

低质量数据。不确定性可分为任意不确定性(数据不确定

性)和认知不确定性(模型不确定性)。目前，不确定性量

化的深度学习[21]可以分为:单一确定性方法[22,23]，贝叶

斯方法[24-26]，集成方法[27]和测试时间增强方法[28]。证

据深度学习(Evidential deep learning, EDL)[22]是单一

确定性方法的代表性方法，其根据单个神经网络计算特

定类别的证据。近年来，研究者将 EDL 扩展到多视角学

习领域。开创性工作可信多视角分类 (TMC)[29]利用

Dempster-Shafer 证据理论对不同视角的观点进行融

合。随后，多种观点聚合方法[30-33]被研究者们提了出来。

这些方法的一个重要特征是将另一种观点整合到原来

的观点中，得到的不确定性质量会减小。但是，当面对 

现实中复杂的多视角数据时，尤其是在纳入不可靠或冲

突的观点时，这些方法可能会出现错误。而且，本文认

为最终融合后观点的不确定性应该与被融合的视角质

量相关，而不是一昧地减小。 

三、网络框架 

1．问题定义 

假设多视角数据集为{{𝒙𝑛
𝑣 }𝑣=1

𝑉 , 𝑦𝑛}𝑛=1
𝑁 有𝑁 = 𝑁̅ + 𝑁̃

个样本，每个样本有𝑉个视角。其中有𝑁̅个正常样本，𝑁̃

个冲突样本，如图 3 所示。𝒚𝑛 ∈ {0,1}𝐾是𝑦𝑛对应的 one-

hot 编码，𝐾为类别数。RCML 的目标是为测试样本准

确地预测类别𝑦𝑛 ，并提供附加的预测不确定性𝑢𝑛 ∈

[0,1]1来度量决策可靠性1 − 𝑢𝑛。 

2．特定视角的证据深度学习 

大多数现有的深度多视角学习方法通常依赖于在

深度神经网络上使用 Softmax 层来进行分类。然而，这

些基于 Softmax 的深度神经网络在准确估计预测不确

定性方面存在局限性。这是因为 Softmax 只提供了预

测分布的单点估计，在出现错误预测时，仍会产生高置

信度的预测输出。本文通过引入证据深度学习来解决

Softmax 高置信度预测问题。 

对于一个𝐾分类问题，假设某个样本的一个特定视

角(𝒙𝑛
𝑣 , 𝑦𝑛)所对应的多项式观点为𝒘(𝒃, 𝑢, 𝒂)，其中𝒃 =

(𝑏1, … , 𝑏𝐾)是信念质量向量，𝑢是不确定性质量，𝒂 =

(𝑎1, … , 𝑎𝐾)是每个类别的先验概率。主观逻辑[34]要求信

念质量和不确定性质量是非负的，且两者元素之和为 1，

即 

图 3  数据定义。不同的形状代表不同的视角，黄色和绿色

代表两种不同的类别，蓝色代表该视角含有噪声。一个冲突

的样本含了噪声数据和不对齐视角数据。 
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𝑢 + ∑ 𝑏𝑘

𝐾

𝑘=1

= 1  

其中，𝑢 ≥ 0，𝑏𝑘 ≥ 0。概率是多项式观点的投影，如下

所示： 

𝑝𝑘 = 𝑏𝑘 + 𝑎𝑘𝑢.  

通常，先验概率𝒂是根据先验知识人为手动设置的。

例如，一种常见的方法是假定每个类别的先验概率相等，

即：𝑎𝑘 = 1/𝐾。 

根据主观逻辑，将狄利克雷分布作为最终的类别分

布的先验分布。它可以模拟二阶不确定性，而 Softmax

层中的概率值只能捕捉一阶不确定性。具体的狄利克雷

分布的概率密度函数𝐷(𝒑|𝜶)为：  

𝐷(𝒑|𝜶) = {
1

𝐵(𝜶)
∏ 𝑝𝑘

𝛼𝑘−1

𝐾

𝑘=1

𝑓𝑜𝑟 𝒑 ∈ 𝓢𝐾 

0           𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

其 中 ， 𝒑 = (𝑝1, … , 𝑝𝐾) 是 每 个 类 别 的 概 率 ， 𝜶 =

(𝛼1, … , 𝛼𝐾)是狄利克雷分布的参数，𝓢𝐾是𝐾维单纯性，具

体如下所示： 

𝓢𝐾 = {𝒑| ∑ 𝑝𝑘

𝐾

𝑘=1

= 1,  𝑝𝑘 > 0} ,  

𝐵(𝜶)是𝐾维的 Beta 分布。 

在本文中，证据指的是使用证据神经网络𝑓(∙)从特

定视角输入中收集的支持分类的指标𝒆 = 𝑓(𝒙𝑛
𝑣 )，进而可

以获得狄利克雷分布的参数𝜶 = 𝒆 + 𝟏。在狄利克雷分布

和多项式观点之间存在一个映射，具体如下： 

𝑏𝑘 =
𝛼𝑘 − 1

𝑆
, 𝑢 =

𝐾

𝑆
 

其中，𝑆 = ∑ 𝛼𝑘
𝐾
𝑘=1 。 

根据上述公式可以发现，整体的证据量越少，不确

定性就越高。另外，第𝑘个类别的期望概率的计算公式如

下： 

𝑝𝑘 =
𝛼𝑘

𝑆
=

𝑒𝑘 + 1

𝑆
.  

3．冲突观点的聚合策略 

冲突的多视角数据主要分为两部分，一部分是噪声

数据，一部分是未对齐数据。其中噪声数据会显示出很

高的不确定性，因此需要在聚合阶段减少它们的影响；

而未对齐视角将提供高度冲突的观点，并且它们的不确

定性很低，这表明某些视角是不可靠的。在这种情况下，

我们很难判断哪些视角的信息是可靠的。事实上，多视

角学习结果的不确定性不应该随着视角数量的增加而

减少，而应该与待融合的视角的质量有关，特别是当两

种视角的学习结果冲突时。为了解决这一问题，本节提

出了一种新的冲突观点的聚合方法。具体定义如下： 

定 义 1 冲 突 观 点 的 聚 合 方 法  假 设 𝒘𝐴 =

(𝒃𝐴, 𝑢𝐴, 𝒂𝐴)，𝒘𝐵 = (𝒃𝐵, 𝑢𝐵 , 𝒂𝐵)分别是同一个样本中的

视角 A 和视角 B 的观点，𝒘𝐴𝐵 = (𝒃𝐴𝐵, 𝑢𝐴𝐵, 𝒂𝐴𝐵)表

示视角 A 和视角 B 观点的聚合观点，详细的计算方式如

下： 

𝒘𝐴𝐵 = 𝒘𝐴
𝒘𝐵 = (𝒃𝐴𝐵, 𝑢𝐴𝐵, 𝒂𝐴𝐵)  

𝑏
𝑘

𝐴𝐵
=

𝑏𝑘
𝐴𝑢𝐵 + 𝑏𝑘

𝐵𝑢𝐴

𝑢𝐴 + 𝑢𝐵
,  

𝑢𝐴𝐵 =
2𝑢𝐴𝑢𝐵

𝑢𝐴 + 𝑢𝐵
, 𝒂𝐴𝐵 =

𝒂𝐴 + 𝒂𝐵

2
.  

这种聚合是通过使用多项式观点和狄利克雷分布

之间的双射映射将证据映射到信念质量来实现的。从本

质上讲，该聚合规则确保了聚合后的观点的质量与被聚

合观点的质量成正比。具体地说，当聚合一个高度不确

定的观点时，新观点的不确定性大于原来的观点；反正，

则小于原观点。冲突观点的聚合方法可以简化为证据的

平均，后面中将给出更详细的解释。 

根据定义 1，可以用以下规则融合不同观点来获得

最终的共同观点: 

𝒘 = 𝒘1
𝒘2

…𝒘𝑉 .  

根据上述融合规则，可以得到最终的多视角联合观

点𝒘，从而得到最终的各类概率和总体不确定性。 

4．冲突度 

所提出的方法还致力于:1)在训练阶段(使用正常样

本)确保模型在不同视角下的一致性;2)对视角信息冲突

的程度有一个直观的感受。因此，本文引入了根据观点

熵建立的冲突度(Conflict Degree)度量，具体定义如下： 
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定义 2 冲突度 假设𝒘𝐴，𝒘𝐵分别是同一个样本中

视角 A 和视角 B 的观点，那么视角 A 和视角 B 的冲突

度𝑐(𝒘𝐴, 𝒘𝐵)为： 

𝑐(𝒘𝐴, 𝒘𝐵) = 𝑐𝑝(𝒘𝐴, 𝒘𝐵) ∙ 𝑐𝑐(𝒘𝐴, 𝒘𝐵),  

其中𝑐𝑝(𝒘𝐴, 𝒘𝐵)是视角 A 和视角 B 之间的投影距离，

𝑐𝑐(𝒘𝐴, 𝒘𝐵)是视角 A 和视角 B 之间的联合确定性。两者

可以通过以下公式计算获得： 

𝑐𝑝(𝒘𝐴, 𝒘𝐵) =
∑ |𝑝𝑘

𝐴 − 𝑝𝑘
𝐵|𝐾

𝑘=1

2
,  

   𝑐𝑐(𝒘𝐴, 𝒘𝐵) = (1 − 𝑢𝐴)(1 − 𝑢𝐵).  

根据上述定义可以看出，该指标保证了两件事:(1)

当观察到相同的预测概率分布时，𝑐 = 0表明观点不冲

突;(2)当绝对观点存在但预测概率分布不同时，𝑐 = 1。

特别地，当𝑐𝑐 = 0时，它表示在一个或两个视角中存在

不可靠的条件。另一方面，当𝑐𝑐 = 1时，表示两者的观点

都被认为是可信的，也就是说它们的不确定性为零。 

5．讨论与分析 

在本节中，将从理论上分析 ECML 的优势，特别是

冲突多视角数据的冲突观点聚合策略。具体细节如下： 

命题 1 冲突观点的聚合方法可以简化为证据的平

均。 

证明 1 假设𝒘𝐴 = (𝒃𝐴, 𝑢𝐴, 𝒂𝐴)，𝒘𝐵 = (𝒃𝐵, 𝑢𝐵 , 𝒂𝐵)

分别是同一个样本中的视角 A 和视角 B 的观点，𝒘 =

(𝒃, 𝑢, 𝒂)是视角 A 和视角 B 观点的聚合后的观点。同样

的𝑒𝑘
𝐴, 𝑒𝑘

𝐵和𝑒𝑘分别是视角 A、视角 B 和聚合后观点对应

的第𝑘个类别的证据。 

𝑒𝑘 = 𝑏𝑘𝑆 =
𝑏𝑘𝐾

𝑢

                =
𝑏𝑘

𝐴𝑢𝐵 + 𝑏𝑘
𝐵𝑢𝐴

𝑢𝐴 + 𝑢𝐵
∙

𝑢𝐴 + 𝑢𝐵

2𝑢𝐴𝑢𝐵
∙ 𝐾

       =
𝐾

2
∙

𝐾𝑒𝑘
𝐴

𝑆𝐴𝑆𝐵 +
𝐾𝑒𝑘

𝐵

𝑆𝐴𝑆𝐵

𝐾
𝑆𝐴 ∙

𝐾
𝑆𝐵

=
𝑒𝑘

𝐴 + 𝑒𝑘
𝐵

2

 

基于这一命题，在多视角融合阶段，该方法建立了

简单有效的平均池化融合层来实现冲突观点聚合。 

命题 2 对于冲突观点的聚合策略，如果新观点的不

确定性小于原观点的不确定性，则聚合后观点的不确定

质量小于原观点;反义大于原观点。 

证明 2 假设𝒘𝑜，𝒘𝑎分别是同一个样本中的两个观

点，𝒘𝑜是原观点，𝒘𝑎是待聚合的新观点，𝒘是聚合后的

观点。同样的𝑢𝑜, 𝑢𝑎和𝑢分别是对应的不确定性。 

𝑢 =
2𝑢𝑜𝑢𝑎

𝑢𝑜 + 𝑢𝑎
=

1

1
2 (1 +

𝑢𝑜

𝑢𝑎)
∙ 𝑢𝑜.  

由此可得聚合后观点的不确定性与待聚合观点的

不确定性之间的关系： 

{
𝑢 < 𝑢𝑜, 𝑢𝑎 < 𝑢𝑜

𝑢 = 𝑢𝑜, 𝑢𝑎 = 𝑢𝑜

𝑢 > 𝑢𝑜, 𝑢𝑎 > 𝑢𝑜
 

现有的大多数可信多视角学习方法都是基于以下

假设：“将另一种观点整合到原观点中，得到的不确定

性质量会减小。”本文认为这是不合理的，因为:1)当整

合一个可靠的视角时，融合过程应该减少整体的不确定

性;2)当纳入不可靠或冲突的观点时，融合应增加不确定

性。此外，现有的方法往往忽略了由于数据不一致或模

型跨不同视角的性能变化引起的从不同观点收集的观

点之间发生冲突的可能性。 

为了更加清楚的解释这个问题，本节以一个现实中

的场景为例。假设现在有两个观察者 A 和 B，他们观察

从一个盒子里抽出的彩色球。这些球有四种颜色:黑、白、

红、绿。假如观察者 B 是色盲，难以区分红色和绿色的

球，而能够区分其他颜色的组合。另一方面，观察者 A

有正常的视力，能识别出正确的颜色。当一个红球被选

中时，观察者 A 通常会认为它是红色的，而观察者 B 可

能会认为它是绿色的。此时，观察者 A 和 B 对同一物体

产生了不同的观点，但是两者都坚信自己的判断。假设

最初不知道其中一个观察者是否是色盲，那么他们的观

点都会被认为是同样可靠的。然而，现有的融合方法在

结合两个观察者的观点后，会错误地降低整体的不确定

性。在这个例子中，观察者可以被看作是收集多视角数

据的传感器，他们的判断能力可以被视为每个视角所对

应的模型的分辨能力。由于，信息收集方式的错误或者
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模型本身能力的不足，最终导致了不同的视角会产生冲

突的多视角信息。综上所述，在视角冲突的情况下，应

该平等地对待来自每个视角的信息，考虑到观点冲突的

可能性，而不能简单地降低不确定性。 

6．损失函数 

Softmax 函数为样本的类概率提供了一个点估计，

但不提供相关的不确定性。而多项式观点或等价的狄利

克雷分布可以用来模拟类概率的概率分布。因此，可以

通过设计并训练神经网络，以形成对应的多项式观点。

具体而言，将传统基于神经网络的分类器的 Softmax 层

替换为激活函数层(如：Relu)，以确保网络输出非负值，

将其作为证据向量𝒆，从而得到狄利克雷分布的参数。 

首先，对于特定的单视角来说，在传统的基于神经

网络的分类器中，通常采用交叉熵损失函数。因此，本

文对交叉熵损失函数进行调整以适用于本文提出的方

法，具体如下： 

𝐿𝑐𝑒(𝜶) = ∫[∑ −𝑦𝑗 log(𝑝𝑗)𝐾
𝑗=1 ]

1

𝐵(𝜶)
∏ 𝑝

𝑗

𝛼𝑗−1𝐾
𝑗=1 𝑑𝒑

= ∑ 𝑦𝑗(𝜓(∑ 𝛼𝑗
𝐾
𝑗=1 ) − 𝜓(𝛼𝑗))𝐾

𝑗=1

  

对一批训练样本的损失可以通过对批次中每个样

本的损失之和来计算。在训练过程中，模型可以发现数

据中的模式，并根据这些模式为特定的类标签生成证据，

以最小化总体损失。例如，当模型发现手写数字图像上

存在一个大的圆形图案时，类别零的证据会增加。虽然

上述损失函数可以保证每个样本的正确标签比其他类

别产生更多的证据，但不能保证错误标签产生更少的证

据。换句话说，如果样本不能被正确分类，那么所有证

据都应倾向于零。对于均匀的狄利克雷分布，即：𝑆 = 𝐾，

通过计算可以发现其所对应的证据量为 0，也就是说整

体不确定性𝑢 = 1。因此，通过引入 Kullback-Leibler (KL)

散度作为正则化来惩罚无法正确分类的样本。这个正则

化项为： 

    𝐾𝐿[𝐷(𝒑|𝜶̃) ∥ 𝐷(𝒑|𝟏)]

= log (
Γ(∑ 𝛼̃𝑘

𝐾
𝑘=1 )

Γ(𝐾) ∏ Γ(𝛼̃𝑘)𝐾
𝑘=1

) + ∑ (𝛼̃𝑘 − 1)[𝜓(𝛼̃𝑘) − 𝜓(𝑆̃)]𝐾
𝑘=1

  

其中，𝜶̃ = 𝒚 + (𝟏 − 𝒚) ⊙ 𝜶是调整后的狄利克雷分布参

数，𝑆̃ = ∑ 𝜶̃𝑘
𝐾
𝑘=1 ，Γ(∙)是伽马函数，𝜆𝑡 = min(1.0, 𝑡/10) ∈

[0,1]是退火系数，𝑡是当前训练的次数。 

因此，给定观点对应的狄利克雷分布的参数𝜶，则

对应的单个观点的损失函数为： 

𝐿𝑎𝑐𝑐(𝜶) = 𝐿𝑐𝑒(𝜶) + 𝜆𝑡𝐾𝐿[𝐷(𝒑|𝜶̃) ∥ 𝐷(𝒑|𝟏)].  

其次，采用了最小化观点冲突程度的方法来保证在

训练过程中不同观点之间结果的一致性。对于第𝑛个样

本{𝑥𝑛
𝑣}𝑣=1

𝑉 ，其一致性损失的计算公式如下： 

𝐿𝑐𝑜𝑛
𝑛 =

1

𝑉−1
∑ (∑ 𝑐(𝒘𝑛

𝑝
, 𝒘𝑛

𝑞
)𝑉

𝑞≠𝑝 )𝑉
𝑝=1 .   

其中𝑉是总视角数量，𝒘𝑛
𝑝是第𝑛个样本第𝑝个视角的观点，

𝑐(𝒘𝑛
𝑝

, 𝒘𝑛
𝑞

)是视角𝑝和视角𝑞的冲突度。 

最后，最终的损失函数如下所示： 

𝐿 =
1

𝑁
∑ (𝐿𝑎𝑐𝑐(𝜶𝑛) + 𝛽 ∑ 𝐿𝑎𝑐𝑐(𝜶𝑛

𝑣 )𝑉
𝑣=1 + 𝛾𝐿𝑐𝑜𝑛

𝑛 )𝑁
𝑛=1 .   

其中𝜶𝑛
𝑣 和𝜶𝑛分别是第𝑛个样本的第𝑣个视角和最终视角

的狄利克雷分布的参数，𝛽和𝛾是两个超参数。 

四、实验结果与分析 

为了验证所提出模型的有效性，本研究在六个多视

角数据集上进行了实验，这些数据集的详细信息如下： 

（1）HandWritten[35]包含了 2000 个从“0”到“9”

的手写数字样本，每个类有 200 个样本，数据集提供了

6 种类型的特征：Pix、Fou、Fac、ZER、KAR 和 MOR。 

（2）CUB[36]是一个包含200个类别的鸟类数据集，

一共 11788 个样本。每个样本都含有一张图片和一段

文本描述，使用 GoogleNet 提取图片特征和 doc2vec

提取文本特征作为两个视角。 

（3）HMDB[37]是一个大规模的人类动作识别数据

集，包含来自 51 个动作类别的 6718 个样本，提取 HOG

和 MBH 特征作为该数据集的两个视角。 

（4）Scene15[38]包括来自 15 个室内和室外场景

类别的 4485 张图像，分别提取了三种类型的特征 GIST、

PHOG 和 LBP 作为不同的视角。 

（5）Caltech101[39]包含了 8677 张图片，一共 101

个类别。本节选取了前十个类别，并使用 DECAF 和
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VGG19 模型提取两种深度特征作为不同的视角。 

（6）PIE[40]包含 680 个样本，一共 68 个类，分别

提取强度、LBP 和 Gabor 特征作为 3 个视角。 

 
数据集 样本数 类别数 视角维度 

HandWritten 2000 10 240/76/216/47/64/6 

CUB 11788 10 1024/300 

HMDB 6718  51 1000/1000 

Scene15 4485  15 20/59/40 

Caltech101 8677  101 4096/4096 

PIE 680 68 484/256/279 

本文将所提出的方法与以下两大类方法进行比较：

基于特征融合的多视角学习方法： 

（1）DCCAE[41]是经典的多视角学习方法，使用归

一化谱聚类计算样本的类隶属度和使用广义特征值方

法计算特征融合的映射，以利用同一类样本之间的相关

信息，从而寻找数据的共同表征。 

（2）CPM-Nets[42]是一种多视角特征融合方法，

其重点是学习一种通用的表示来处理不同视角之间的

复杂关联。 

（3）DUA-Nets[23]是一种不确定性感知方法，它利

用反向网络将来自不同观点的内在信息整合为统一的

表示。 

基于决策融合的多视角学习方法： 

（4）TMC[29]是多视角不确定性感知方法的先驱，

它解决了不确定性估计问题，产生了可靠的分类结果。 

（5）TMDL-OA[31]是一种基于证据深度学习的

SOTA 多视角决策融合方法，该方法提出了一致性度量

损失来实现可靠的学习结果。 

为了创建具有视角冲突样本的测试集，本文进行以

下转换：（1）对于噪声视角，选取一定比例的样本，添

加不同标准差的高斯噪声来制造噪声数据。（2）对于不

对齐的视角，选取一定比例的样本，并随机修改某个视 

角的信息，使得该视角信息与其他视角描述的不一致。

本章实验是基于 PyTorch 深度学习框架实现的，并对每

种方法进行了 10 次运行，统计平均值和标准差。 

1．对比试验 

为了模型的有效性，在正常测试集和冲突测试集上

对所提出的方法的性能进行验证，使用分类准确率作为

模型性能的评价指标。根据以下方式创建冲突的多视角

数据集：（1）对于噪声视角，选取一半的样本，添加标

准差为 1 的高斯噪声来制造噪声数据。（2）对于不对

齐的视角，选取一半的样本，并修改第一个视角的信息，

使得该视角信息与其他视角描述的不一致。实验结果如

表 2 和表 3 所示。 

可以观察到，本文提出的方法在在原始数据集上的

分类准确率优于所有基线方法。在 HMDB 数据集上，

与第二好的(TMDL-OA)模型相比，ECML 的准确率提高

了大约2.64%;在PIE数据集上，与第二好的(TMDL-OA)

模型相比，ECML 的准确率提高了大约 2.38%。在原始

测试集上，ECML 优于所有其他对比方法，其原因可能

是由于一致性损失的加入，增强了模型的学习能力，在

消融研究中也证实了该猜测。 

根据实验结果可以观察到，在冲突测试集上进行测

试时，所有方法的准确率均明显降低。尽管如此，由于

冲突观点的聚合策略，ECML 显示出对特定视角的冲突

的高效的感知能力，从而在所有数据集中产生了令人印

象深刻的结果。这也突出了 ECML 对于冲突多视角数据

的有效性。在 PIE 数据集上，与第二好的(TMDL-OA)模

型相比，ECML 的准确率提高了大约 15.84%;Scene15

数据集上，与第二好的(TMDL-OA)模型相比，ECML 的

准确率提高了大约 8.55%此外，从实验结果中还发现了

一些现象：（1）基于决策融合的方法优于基于特征融合

的方法。这可能是由于面对视角冲突，当使用基于特征

融合的方法时，融合后的特征可能会消失，导致最终决

策失败。当使用基于决策融合的方法时，每个单独视角

的决策都是正常的。尽管最终的决定可能是错误的，但

它们比基于特征融合的方法要好。（2）不同数据集的性

能差异很大。原因可能是有些数据集(PIE, Scene15)在

不同类别之间的特征差异很大，而有些数据集(CUB,  

表 1  多视角数据集 
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数据集 DCCAE CPM-Nets DUA-Nets TMC TMDL-OA Ours 

HandWritten 82.85 ± 0.38 83.34 ± 1.07 87.16 ± 0.34 92.76 ± 0.15 93.05 ± 0.05 𝟗𝟒. 𝟒𝟎 ± 𝟎. 𝟎𝟓 

CUB 63.57 ± 1.28 68.82 ± 0.17 60.53 ± 1.17 73.37 ± 2.16 74.43 ± 0.26 𝟕𝟔. 𝟓𝟎 ± 𝟏. 𝟏𝟓 

HMDB 29.62 ± 1.79 42.62 ± 1.43 43.53 ± 0.28 47.17 ± 0.15 67.62 ± 0.28 𝟕𝟎. 𝟖𝟒 ± 𝟏. 𝟏𝟗 

Scene15 25.97 ± 2.86 29.63 ± 1.12 26.18 ± 1.31 42.27 ± 1.61 48.42 ± 1.02 𝟓𝟔. 𝟗𝟕 ± 𝟎. 𝟓𝟐 

Caltech101 60.90 ± 2.32 66.54 ± 2.89 75.19 ± 2.34 90.16 ± 2.50 90.63 ± 2.05 𝟗𝟐. 𝟑𝟔 ± 𝟏. 𝟒𝟖 

PIE 26.89 ± 1.10 53.19 ± 1.17 56.45 ± 1.75 61.65 ± 1.03 68.16 ± 0.34 𝟖𝟒. 𝟎𝟎 ± 𝟎. 𝟏𝟒 

 

Caltech101)的差异相对较小。特征差异较大的数据集

经过冲突处理后，冲突程度较高。ECML 可以解决这种

情况，而传统的方法不能。另外，性能也可能与视角的

数量有关。 

2． 冲突度量可视化分析 

为了更加直观地感受 ECML 方法中提出的冲突度

量，本节基于 HandWritten 数据集对冲突度度量进行

可视化操作。为了构建冲突样本，本节修改了数据集中

第一个视角中的内容，使得该视角与其他视角中的内容

不对齐。下图显示了 HandWritten 数据集上六个视角

的冲突程度。颜色越深代表冲突的程度越高。 

图 4 清楚地表明了 ECML 可以有效地捕获和量化

视角之间的冲突程度，这一发现进一步验证了 ECML 的

可靠性。 

3．不确定性估计分析 

为了进一步评估 ECML 的不确定性量化能力，本节

可视化了基于 CUB 数据集的正常和冲突测试集的分布。

为 了 构 建 冲 突 测 试 集 ， 引 入 了 标 准 偏 差 𝜎 =

0.1、1、5、10的高斯噪声随机加入正常的测试集中。

实验结果如图 5 所示。 

结果表明，当噪声强度较低(𝜎 = 0.1)时，冲突数据

集的不确定性分布曲线与正常数据集的分布曲线基本

一致。然而，随着噪声强度的增加，冲突数据集的不确

定性也随之增加。这一发现表明，不确定性与数据集的

质量相关，并且验证了本章提出的方法在不确定性量化

方面的有效性。 

 

 

数据集 DCCAE CPM-Nets DUA-Nets TMC TMDL-OA Ours 

HandWritten 95.45 ± 0.35 94.55 ± 1.36 98.10 ± 0.32 98.51 ± 0.13 99.25 ± 0.45 𝟗𝟗. 𝟒𝟎 ± 𝟎. 𝟎𝟎 

CUB 85.39 ± 1.36 89.32 ± 0.38 80.13 ± 1.67 90.57 ± 2.96 95.43 ± 0.20 𝟗𝟖. 𝟓𝟎 ± 𝟐. 𝟕𝟓 

HMDB 49.12 ± 1.07 63.32 ± 0.43 62.73 ± 0.23 65.17 ± 2.42 88.20 ± 0.58 𝟗𝟎. 𝟖𝟒 ± 𝟏. 𝟖𝟔 

Scene15 55.03 ± 0.34 67.29 ± 1.01 68.23 ± 0.11 67.71 ± 0.30 75.57 ± 0.02 𝟕𝟔. 𝟏𝟗 ± 𝟎. 𝟏𝟐 

Caltech101 89.56 ± 0.41 90.35 ± 2.12 93.43 ± 0.34 92.80 ± 0.50 94.63 ± 0.04 𝟗𝟓. 𝟑𝟔 ± 𝟎. 𝟑𝟖 

PIE 81.96 ± 1.04 88.53 ± 1.23 90.56 ± 0.47 91.85 ± 0.23 92.33 ± 0.36 𝟗𝟒. 𝟕𝟏 ± 𝟎. 𝟎𝟐 

表 2  模型在正常多视角测试集上的分类准确率（%） 

表 3  模型在冲突多视角测试集上的分类准确率（%） 

图 4  冲突度可视化分析 
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4．消融实验 

为了验证模型中一致性损失的有效性，本节在

Scene15 和 PIE 数据集上进行了消融实验，并与以下变

体进行比较: 

（1）ECML-RC：该变体在训练过程中去除了一致

性损失 

（2）ECML-V1：该变体只使用视角一的信息 

（3）ECML-V2：该变体只使用视角二的信息 

（4）ECML-V3：该变体只使用视角三的信息 

实验根据以下方式创建冲突的多视角数据集：（1）

对于噪声视角，选取一半的样本，添加标准差为 1 的高 

斯噪声来制造噪声数据。（2）对于不对齐的视角，选取

一半的样本，并修改第一个视角的信息，使得该视角信

息与其他视角描述的不一致。实验结果如图 6 所示。 

从实验结果可以看出：（1）采用冲突观点的聚合策

略对所有视角信息进行整合相比于单独的单视角信息，

其所训练出的模型的性能更好。（2）使用一致性损失函

数能够增强模型的学习能力。综上所述，消融实验的结

果进一步验证了本章提出的模型中各个组成部分的有

效性。冲突观点的聚合策略和一致性损失函数在多视角

学习任务中各自发挥了重要作用，而将它们集成在一起

则能够更全面地捕捉多视角间的冲突信息，提高多视角

任务的可靠性和安全性。 

四、总结 

针对可靠的多视角学习问题，本文提出了一种可信

冲突多视角学习算法。该方法试图形成由信念质量向量

和决策可靠性组成的特定视角的观点。它通过一个简单

有效的平均池化层进一步聚合冲突观点。从理论上证明

了该方法可以准确地模拟多视角公共可靠度和视角特

定可靠度之间的关系。此外，本文对方法进行了扩展，

通过最小化观点之间的冲突程度来保证不同观点之间 

结果的一致性。大量实验验证了所提出的方法在性能上

的优越性以及其良好的稳定性和可靠性。 

责任编委  王金甲 

 

 

 

 

 

 

图 5  不确定性量化分析 

 

图 6  一致性损失有效性分析 
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人 工 智 能 促 进 协 会  (Association for the 

Advancement of Artificial Intelligence，AAAI)，

其每年举办的现场会议是人工智能领域里历史最悠

久、涵盖内容最广泛的国际顶级学术会议之一，今

年已是第 38 届。据中国计算机学会推荐国际学术会

议和期刊目录，AAAI 为 CCF-A 类会议。今年大会

的 主 席 成 员 包 括 ： 来 自 牛 津 大 学 的 Michael 

wooldridge、来自马萨诸塞州东北大学的 Jennider 

Dy 和来自德克萨斯州大学的 Sriraam Natarajan。

值得关注的是，AAAI 2024 大会三篇论文入选最佳

论文奖，分别为：Reliable Conflictive Multi-view 

Learning，作者徐偲（Cai Xu）、赵伟（Wei Zhao）

等 来 自 西 安 电 子 科 技 大 学 ； GxVAEs: Two Joint 

VAEs Generate Hit Molecules from Gene 

Expression Profiles，作者 Chen Li 和 Yoshihiro 

Yamanishi 来 自 名 古 屋 大 学 ； Proportional 

Aggregation of Preferences for Sequential 

Decision Making ， 作 者 Nikhil Chandak 、

Shashwat Goel 和 Dominik Peters 分别来自海得

拉巴国际信息技术学院以及巴黎第九大学。AAAI 

2024 大会于 2024 年 2 月 20 日至 2024 年 2 月 27

日在加拿大温哥华举办，包括 4 天的正会和 4 天的

Workshops & Tutorial and Lab Forum。 

一、 会议概况 

AAAI 2024 继续在线下举办，无法线下参会人

员需提前向组委会申明，也可以选择线上参会。据

主办方统计，截至大会开幕，约 5100 人注册参会， 

其中 Technical program 注册人数约 2700 人，

Technical plus workshop, bridges, labs, 

tutorials 注册人数约 800 人。现场超 4000 人参会，

亲临现场的作者分不同场次做 presentation 包括

oral 和 poster。线上参会者只能观看，不做在线工

作汇报。 

大会的主席团成员（General Chairs, GC）介绍

了会议的具体安排：39 场 workshops、  22 场

tutorials、16 场 senior member presentation、

7 场 Invited talk、3 场 panels。大会的程序主席

（Program Chairs, PC）对 AAAI 2024 论文的审稿

情况作了详细介绍：在审稿过程中，有 136 篇投稿

违反了双重提交的原则被撤稿。在排除不同阶段被

撤回的论文后，大会最终收稿数量为 10504 份。所

有这些投稿平均收到了 4 条评审意见，评审意见总

数超过 21600 条。大会为了确保评审尽可能公平公

正，每篇论文随机分配到不同大洲的审稿人，并且

各个审稿人之间相互独立。论文作者在第一阶段都

有机会提交 rebuttal，然后由 AC 分配给每篇论文

的审稿人进行讨论。每篇论文的最终录用决定是由

AC 与一位 SPC 讨论后作出的。此外，程序委员会

主席监督整个审稿过程，尤其是在 AC 的决定与所

有审稿人的意见存在明显分歧时，最终由程序委员

会中多个 APC 和 PC 共同讨论并决定。除此之外，

大会也建立了与 NeurIPS 的快速通道，一些投稿

NeurIPS 2024 较高分数的论文被允许直 接进 入

AAAI 2024 第二阶段。 
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二、 录用情况 

AAAI 2024 大会共收到 12100 份投稿，总共有

9862 份有效投稿（main track），来自中国的学者投稿

量位居榜首,占比约为 48.2%。最终有 2527 篇（24.1%）

论文被接收，包括 main track 2340 篇（24.4%）。其

中仅有 197 篇论文入选 oral，oral 率约为 8.4%。相较

于上一届，今年 AAAI 的投稿量提升 12.4%（1085 篇）；

录用论文数量提升 46.8%（806 篇）。从大会公布的数

据来看，今年大会收到的有效投稿和录用数量相比上一

届都有大幅提高，继续打破历史纪录，可见被接受论文

的质量之高。AAAI 2024 会议涵盖的主题包括：认知建

模和认知系统、计算机视觉、约束满足和优化、数据挖

掘和知识管理、博弈论和经济范式、智能机器人、知识

表示与推理、机器学习、多智能体系统、自然语言处理、

调度与规划、不确定性推理、搜索和优化等。其中，位

于前三位的领域依次是：计算机视觉、机器学习、自然

语言处理。3D 计算机视觉，强化学习和大语言模型主

题等是 AAAI 2024 较火热的几个关键词。国内重多科

研机构和企业在 AAAI 2024 上斩获颇丰包括：腾讯、

阿里、小红书、商汤等。其中，腾讯优图实验室共有 27

篇论文入选，内容涵盖表格结构识别、异常图像生成、

医学图像分割等多个研究方向。中国人民大学高瓴人工

智能学院有 18 篇论文被录用，内容包括信息检索、大

型语言模型量化、3D 分子表征模型等多个方向。香港

中文大学（深圳）理工学院有 9 篇论文入选，内容涵盖

联邦学习公平性、分布式训练优化、三维密集分割等方

向。国外机构比如谷歌、微软、Adobe 等也有不错的表

现。 

三、 热点论文 

AAAI 2024 公布了最佳论文奖，共 3 篇论文入选，

作者中有不少华人的身影。论文具体介绍如下： 

最 佳 论 文 1： Reliable Conflictive Multi-

view Learning[1]，作者来自西安电子科技大学的

团队。自 1984 年该学术会议设立最佳论文奖以来，

以国内单位（含港澳台地区）为第一单位获得该奖

项的第三篇论文。多视图学习的目标是通过结合多

种特征，实现更全面的数据描述。现有大多数工 

作都假设多个视图是严格对齐的。然而，现实

世界中的多视图数据可能包含低质量的冲突实例，

这些实例在不同视图中都会显示冲突信息。针对此

问题，以前方法主要集中在消除冲突数据实例或者

替换冲突视图。然而，现实应用通常需要为冲突实

例做出决策，而不仅仅是消除它们。为了解决这个

问题，作者提出了一个新的可靠冲突多视图学习

（RCML）问题，该问题要求模型为冲突多视图数据

提供决策结果和附加的可靠性。作者开发了一种证

据冲突多视图学习（ECML）方法。ECML 首先学习

视图特定的证据，这可以称为从数据中收集的每个

类别的支持量。然后可以构建包含决策结果和可靠

性的视图特定意见。在多视图融合阶段，作者提出

了一种冲突意见聚合策略，并从理论上证明了该策

略可以准确地模拟多视图通用和视图特定可靠性的

关系。这项工作的意义在于它有可能极大提升 AI 系

统在关键应用如自动驾驶中的准确性和可信度。在

这些应用中，AI 系统需要协调来自不同传感器的相

互冲突的数据，从而做出安全的决策。多视图学习

一直是 AI 领域的一个复杂挑战，而这篇论文提出新

的可靠冲突多视图学习方法，不仅为解决这个问题

迈出了重要的一步，也为自动驾驶等关键领域的未

来发展提供了有力支持。 

最 佳 论 文 2 ： GxVAEs: Two Joint VAEs 

Generate Hit Molecules from Gene 

Expression Profiles[2]，作者来自名古屋大学的团

队。作者认为从头生成具有生物活性和药物特性的

类似候选药物分子是计算机辅助药物发现中的一项

重要任务。现有人工智能技术可以生成具有所需化

学性质的分子，但大多数研究忽略了与疾病相关的

细胞环境的影响。本文提出了一种名为 GxVAEs 的

新型深度生成模型，该模型利用两个联合变分自编

码器（VAEs）从基因表达谱中生成类似候选药物分

子。第一个 VAE，称为 ProfileVAE，从基因表达谱

中提取潜在特征。提取的特征作为条件指导第二个

VAE，称为 MolVAE，生成类似候 选药物分 子 。

GxVAEs 在分子生成和生物系统中的细胞环境之间

架起了一座桥梁，并产生了在特定疾病背景下具有  
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生物意义的分子。在生成治疗性分子的实验和案例

研究中，GxVAEs 的表现优于目前最先进的基线方

法，并生成了具有潜在生物活性和药物特性的类似

候选药物分子。这项研究可能会极大地提高新药的

研发效率。通过展现其生成候选药物分子的能力，

该模型有望为目前尚无有效治疗手段的疾病带来治

疗上的突破。 

最佳论文 3：Proportional Aggregation of 

Preferences for Sequential Decision 

Making[3]，作者来自海得拉巴国际信息技术学院和

巴黎第九大学的团队。论文解决了顺序决策中公平

性的复杂问题，具体研究了给定选民偏好的公平序

贯决策问题。在每一轮中，决策规则必须从一组备

选方案中选择一个决策，其中每位选民报告备选方

案中的选择。目标不是选择每一轮中最受欢迎的选

择，而是寻找比例代表。作者使用基于比例正当代

表（PJR）的公理来正式化这一目标，这些公理是在

多胜者投票相关文献中提出的，最近被应用于多问

题决策。作者证明了三个有吸引力的投票规则满足

这种风格的公理。其中一个可以在线做出决策，另

外两个满足公理的加强版本，但可以做出半在线或

完全离线决策。前两个规则可以在多项式时间内计

算，而第三个规则则涉及基于 NP 难的优化问题，

但它允许满足相同公理性质的多项式时间局部搜索

算法。作者还基于合成数据和美国政治选举的结果，

给出了这些规则性能的经验结果。这项研究将有助

于人们日益认识到 AI 开发中道德考虑的重要性。 

四、 大会获奖 

AAAI 经典论文奖：旨在表彰被认为最具影响

力的论文，这些论文是从特定会议年份中挑选出来

的。2024 年的奖项将颁发给第二十三届人工智能会

议 中 最 具 影 响 力 的 论 文 。 《 Maximum Entropy 

Inverse Reinforcement Learning》 [4]，作者来自

卡内基梅隆大学，这项 2008 年的研究将熵正则化

引入强化学习，从而提高了预测、模仿学习、决策和

人类-AI 对齐的预测准确率。研究表明将模仿学习问

题 设 计 为 马 尔 可 夫 决 策 问 题 （ Markov Decision 

Problems）的解决方案是有益的。这种方法将学习

过程简化为恢复效用函数的问题。这项工作开发了

一种基于最大熵原理的概率方法，其在决策序列上

提供了一个定义良好的全局规范化分布，同时提供

了与现有方法相同的性能保证。研究者在对现实世

界的导航和驾驶行为建模的背景下开发技术，收集

的数据本质上是嘈杂且不完美的。本文提出的概率

方法可以对路线偏好进行建模，并提供了一种基于

部分轨迹推断目的地和路线的强大新方法。 

AAAI 杰出服务奖：旨在每年表彰对人工智能

社区做出非凡贡献的个人。服务的领域可能包括但

不限于社会服务，担任编辑，组织会议，在其他组织

（如计算机研究协会、美国计算机学会或电气电子

工程师协会）中代表人工智能，或作为政府机构合

同监督员或项目主任提供具有影响力的服务，对人

工智能领域产生积极影响。被提名者必须是 AAAI 的

当前成员。今年的获奖者是 Ashok Goel，其在人工

智能领域的杰出服务，特别是在担任《AI 杂志》主

编和《交互式 AI 杂志》创始编辑的过程中，持续在

人工智能教育的跨学科研究方面做出的贡献而荣获

此奖。 

AAAI 人工智能促进人类福祉奖：旨在表彰人

工智能在保护、增强和改善人类生活方面产生长期

积极影响。今年获得这一奖项的是哈佛大学计算机

科学教授 Milind Tambe，大会表彰其将新型人工智

能技术开创性地应用于公共安全、公共保护、公共

卫生领域，对国际范围内的人类产生重大益处的贡

献。Milind Tambe 是 AAAI Fellow、ACM Fellow，

他也担任 Google Research「AI for Social Good」

计划的负责人。 

AAAI/EAAI Patrick Henry Winston 杰出教

育家奖：颁发给在人工智能教育领域做出重大贡献、

为人工智能社区带来长期益处的个人（或团体）。该

奖项以具有开创性和启发性的 AI 教育家 Patrick 

Henry Winston 的名字命名，来纪念他的贡献。今

年的获奖者是 Charles Isbell（来自威斯康星大学麦

迪逊分校）和 Michael L. Littman（来自布朗大学），

大会表彰他们通过在线课程为成千上万的学生提供

人工智能和机器学习的创新教学，并通过富有创意 
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和娱乐性的方式向公众普及相关知识，因而荣获此

奖。 

五、 总结展望  

AAAI 2024 大会中大语言模型应用、扩散模型分析、

标签学习、联邦学习、强化学习、提示学习等领域保持

较高热度。综合近年来 AAAI 收录论文情况来看，会议

越来越重视实际问题的应用，针对数据孤岛以及隐私保

护问题，研究联邦学习；针对序贯决策问题，研究强化

学习；解决数据分类和标注问题，研究标签学习，部分

标签学习以及提示学习；提示学习可以有效地提升预训

练的大型语言模型解决各种自然语言处理任务性能。这

种方法通过向模型提供有效的“提示”（prompt），使

模型能够理解并解决新的任务，而无需进行繁琐的微调

（finetuning）过程，逐步提升深度模型泛化性及环境

适应性。笔者认为人工智能技术发展的目的是能解决工

业应用和人们生活中的实际需求，因此如何推动模型落

地应用，如何让模型从识别到理解、从大数据驱动到小

样本、零样本学习、从单一静态到多模态多应用场景，

是人工智能未来的发展方向，也是开展科研工作的重要

落脚点。 

责任编委 崔海楠 
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2024 年 2 月 29 日，《CCF-CV 专委简报》在线采访

了厦门大学博士生导师严严教授。下面是采访实录。 

问题 1：严老师，您好！首先，请您分享一下您的

个人学习和研究经历。 

谢谢您的采访。我本科在电子科技大学电子工程学

院学习信息对抗技术。本科毕业后保送到清华大学电子

工程系图像所读博，从事计算机视觉方面研究。在读博

士期间，我有幸在章毓晋教授的指导下深入研究了人脸

分析算法。博士毕业后，为了进一步提高自己的工程能

力，我选择在日本东京的诺基亚研发中心以及新加坡的

松下研究院工作，先后带领团队开发了大规模人脸聚类

算法和家庭影院视频分析算法，积累了不少的工业界经

验。这些经历不仅加深了我的理论知识，也使我在实践

中得以运用和完善所学。2011 年后，考虑到自己的职

业发展和国内的良好环境，我辞去企业的工作选择回国

任教。目前，我在厦门大学信息学院计算机系从事教学

和科研工作，致力于将我的学术和行业经验传授给学生，

并继续推动计算机视觉领域的前沿研究。 

问题 2：您曾在日本东京 NOKIA（诺基亚）研发中

心（NOKIA 全球六大研发中心之一）图像软件组

（Imaging Software Team）工作，担任算法助理研究员，

也 曾 在 新 加 坡 PANASONIC （ 松 下 ） 研 究 院

（PANASONIC 海外最大研究院）多媒体处理组（Media 

Processing Group）工作，担任项目负责人，能分享一下

您在这些国外核心研究机构的研究经历及您的感悟么？

与国内的一些研究机构相比，你觉得他们的不同之处，

或者值得借鉴之处有哪些？ 

我在日本诺基亚研发中心图像软件组从事人脸聚

类算法的研究。该图像软件组是一个跨国的、高度专业

化的团队，聚集了来自世界各地的优秀人才（包括来自

中国、新加坡、英国、美国、韩国、芬兰和日本等国家

的同事），他们在嵌入式图像算法开发方面具有深厚的

专业知识和经验（应用到当时诺基亚各类手机中）。在

这里，我有机会接触到先进的图像处理技术和工具，参

与了项目的开发和优化，极大拓展了我的视野和技能，

特别是我们开发的一款以人脸聚类为核心的图像浏览

器曾经获得诺基亚最佳用户推荐奖。与国内研究机构相

比，诺基亚注重团队合作和创新，非常鼓励员工提出新

想法并积极探索解决方案。在松下研究院的多媒体处理

组，我有机会领导项目团队，负责整个项目的规划、实

施和交付，这提升了我的项目管理能力。松下注重技术

创新和市场导向，重视产品的实用性和用户体验，这一

点在项目开发中表现得尤为突出。我感觉与国内研究机

构相比，国外研究机构注重自由和开放的工作氛围，鼓

励员工自主探索和创新，这为团队的发展提供了良好的

环境。当然，国内的科研机构在团队管理、项目实施和

技术创新方面也有着独特的优势。 

问题 3：您曾多次担任国际会议本地主席、程序委

员会主席，还担任了很多权威期刊的审稿专家，请问您

从这些经历中获得的经验和感悟是什么？ 

担任国际会议本地主席、程序委员会主席以及权威

期刊的审稿专家是我学术生涯中的重要组成部分，这些

经历让我受益匪浅。我可以深入了解学术界的运作机制。

             

 

 

 

厦门大学严严教授访谈  
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通过担任会议本地主席，我深入了解了学术会议的组织

和管理流程，包括会议议程的制定、论文提交与审稿、

程序安排、专家接待、住宿安排等各个环节。这让我对

学术界的运作机制有了更清晰的认识。在组织大型学术

会议的过程中，我需要与各方沟通协调，领导团队完成

各项工作。这锻炼了我的团队协作和管理能力。而作为

审稿专家，我们往往需要对提交的论文进行严格评审，

确保其质量和学术水平。这让我更加关注学术研究的原

创性、创新性和科学性，加深了对学术质量的认识和要

求。而且可以了解同行的研究进展，拓展了自己的学术

视野。 

问题 4：您获得过福建省科学技术进步奖一等奖、

厦门市科学技术进步奖三等奖和清华大学电子工程系

学术新秀奖等多项奖项，请问能否介绍一下您的这些获

奖经历，分享一下您是如何做出这些成就的？ 

这个是团队一起努力的结果。福建省科学技术进步

奖一等奖、厦门市科学技术进步奖的获奖项目都是计算

机视觉在智慧城市和智慧交通中的一些具体的应用，比

如我们把目标检测、人脸分析、行为和轨迹分析算法通

过和公司的产学研合作，进行成果转化和产品化，得到

了市场的高度认可。这些奖项的背后是对我们整个团队

多年来科研工作的不懈努力、创新实践的认可。通过与

其他优秀同事的合作，可以不断积累经验、开展研究、

推动项目进展，最终取得了一系列突出的研究成果，为

科技进步和社会发展做出贡献。 

问题 5：您的众多研究成果中，请问哪一项是您认

为最值得骄傲的？ 

在众多研究成果中，让我最为满意的应该还是人脸

分析方面的一系列工作，我们从小样本学习、增量学习、

联邦学习、解耦表示等不同的角度去研究开放环境下的

人脸分析性能表现，一系列工作发表在 IEEE TPAMI、

IJCV、IEEE TIP、TIFS、TAFFC、CVPR、ECCV、ACM 

MM 等期刊和会议上。我觉得在一个方向上持续探索是

有价值的。当然，我觉得作为一名老师最开心的就是自

己的学生能够取得优异的科研成绩（包括多名学生获得

福建省优秀研究生论文），所以我感觉最令我骄傲的就

是，自己的学生能够在各行各业为国家的人工智能战略

做出自己的积极贡献。 

问题 6：您在 TPAMI、IJCV 等著名期刊和 CVPR、

ICCV 等国际著名会议上发表了论文 100 余篇，请问您

是如何做到如此高产出的？能给其他老师和研究生们

分享一些发表高水平论文的经验和建议么？ 

惭愧！和国内顶级研究机构相比，我们还是存在不

少差距。我们首先选择一个有足够研究空间和潜力的研

究方向，这是发表高水平论文的基础。要密切关注领域

前沿，找准研究热点和问题，选择一个既能够挑战自己

又有实际应用价值的课题。在开始研究之前，要对相关

领域的文献进行深入阅读和调研，了解已有研究成果和

方法，找到研究的切入点和价值所在，避免重复造轮子。

精心撰写和修改论文。撰写论文是研究工作的重要环节，

要注意逻辑严谨、语言通顺，确保论文结构清晰、内容

完整。在修改论文时，要充分吸收审稿意见和建议，不

断完善和提高论文质量，保持持续学习和积累经验。科

研是一个不断学习和积累经验的过程，要保持学习的热

情和耐心，不断提升自己的科研能力和学术素养。与同

行交流和合作，分享经验和心得，共同进步。 

问题 7：您在教学上也获得了多项奖励，如厦门大

学教学成果一等奖、厦门大学第十届青年教师教学技能

比赛二等奖等，请问您在繁忙的科研之余，又是如何在

教学上有所突破的？您的教学理念是什么？  

作为一名高校教师，教学是一项重要的责任和使命，

也是我们的初心和使命。我需要了解班上学生的学习风

格、兴趣和能力，并根据这些信息设计个性化的教学方

式。比如给信息学院学生上的《计算机导论》，我会注

重具体技术层次的探索和分析。而给管理学院上的《人

工智能》，我更注重基本原理层面的讲授。我通常倡导

课堂上的互动与合作，通过提问、讨论和小组活动等方

式激发学生的思维，培养他们的批判性思维和解决问题
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的能力。我相信学生是课堂的主体，他们应该成为学习

的主动者。我喜欢运用真实的案例，特别是在不同公司

期间做的一些产品经历来说明理论知识的应用，让学生

通过分析和讨论案例，加深对知识的理解，并培养他们

的实践能力和问题解决能力。 

问题 8：您曾与章毓晋老师合作出版了专著《基于

子空间人脸识别》，可否分享一下您在出版此专著方面

的一些故事或经验？ 

与我的博士导师章毓晋老师合作出版专著《基于子

空间人脸识别》是我科研生涯中的一段宝贵经历。我们

从最初的构想、内容规划，到具体章节的撰写和修改，

每一个环节都需要我们共同的努力和配合。在这个过程

中，在章老师全程指导下，我们团队协作分工。在撰写

专著的过程中，我们注重对人脸识别领域的最新研究成

果进行总结和归纳，力求为读者呈现一本既系统又创新

的专著。我们不仅回顾了已有的研究成果和方法，还提

出了一些新的理论和观点，为该领域的研究和实践提供

了有益的参考和启发。专著的出版过程是一个漫长而又

繁琐的过程，需要经历稿件的提交、审稿、修改、校对

等多个环节。我们在这个过程中需要耐心和细心，不断

地修改和完善稿件，确保专著的质量和准确性。最终，

经过多次修改和审核，我们的专著顺利完成了出版。 

问题 9：如果吐露研究工作者的心声，您最想说的

是什么？ 

在科研的道路上，我们时常会面临挑战和困难，但

也会有无尽的乐趣和成就感。每一次探索、每一次突破

都是一次珍贵的经历，不断努力和坚持不懈，是我们前

行的动力。在这个过程中，我们可能会经历失败和挫折，

但不要轻易放弃，因为每一次挑战都是成长的机会。 

责任编委 余烨 赵振兵

   

 

厦门大学信息学院计算机系教授，博士生导师，计算机系教工党支部副书记。现为国 

际知名期刊 Neurocomputing（JCR 2 区）、Visual Computer（JCR 2 区）责任编委（Associate 

Editor）、计算机研究与发展（CCF 中文期刊 A 类）青年编委、中国图象图形学报（CCF 中 

文期刊 B 类）青年编委、IEEE 高级会员、CCF 高级会员、CCF 计算机视觉专委会委员、福 

建省计算机学会第九届理事会理事、CSIG 厦门中心执委、厦门市公安局警务战略特邀研究 

员、福建省和厦门市高层次人才（B 类）。 

2004 年 07 月毕业于电子科技大学电子工程学院，获工学学士学位。2009 年 01 月毕业 

于清华大学电子工程系图像图形研究所（导师：章毓晋教授），获工学博士学位。2009 年 

03 月至 2010 年 09 月，在日本东京 NOKIA（诺基亚）研发中心（NOKIA 全球六大研发中 

心之一）图像软件组（Imaging Software Team）工作，担任算法助理研究员。2010 年 09 月 

至 2011 年 05 月，在新加坡 PANASONIC（松下）研究院（PANASONIC 海外最大研究院） 

多媒体处理组（Media Processing Group）工作，担任项目负责人。2011 年 06 月至今工作于 

厦门大学信息学院计算机系，从事教学和科研工作。 

曾担任第 6 届网络多媒体计算与服务会议（ICIMCS）本地主席，第 7 届 IEEE 未来多 

媒体技术会议（FMT）本地主席，第 6 届中国模式识别与计算机视觉大会（PRCV 2023） 

本地协调主席。还担任权威期刊如 IEEE T-PAMI、T-IP、T-NNLS、T-CSVT、T-ITS、PR、 

Neurocomputing、JVCI、计算机研究与发展、电子与信息学报、自动化学报等审稿专家等 

和国际权威会议如 ICCV、CVPR、ECCV、AAAI、ACM MM、ICIP、ICPR、ICIG 程序委 

员会委员。 

 

严 严  

 



| 委 员 风 采  
委 员 好 消 息  

 

            
                                                                          

 43    CCF-CV 专 委 会 简 报  

 

 2024 年 3 月 30 日，江苏省教育厅公示了 2023 年

度江苏省高等学校科学技术研究成果奖拟获奖项目，

CCF-CV 专委会副主任委员、南京信息工程大学刘青山

主持完成的“高分辨率遥感影像高效获取与智能解译方

法”拟授二等奖，CCF-CV 专委会委员、南京理工大学

李泽超参与完成的“面向低质数据鲁棒性分析的多粒度

建模方法研究”拟授三等奖。 

 2024 年 3 月 22 日，陕西省人民政府发布了关于

2023 年度陕西省科学技术奖励的决定，CCF-CV 专委

会 5 位执行委员完成的 3 项成果获奖，分别是：西安交

通大学薛建儒等完成的“智能驾驶的动态场景模式表征

与预测理论及方法”、西安电子科技大学邓成、高新波

（现重庆邮电大学）、上海交通大学严骏驰等完成的“多

模态数据统一表征学习理论与方法研究”获自然科学一

等奖，西安电子科技大学苗启广等完成的“多源遥感影

像配准理论与关键技术”获自然科学二等奖。 

 2024 年 3 月 22 日，山西省人民政府发布了关于

2023 年度山西省科学技术奖励的决定，CCF-CV 专委

会 2 位执行委员完成的 2 项成果获奖，分别是：太原理

工大学赵涓涓等完成的“早期肺癌智能筛查的关键技术

研究及应用”获技术发明二等奖，中北大学秦品乐等完

成的“室外智能健身系统测练管一体化关键技术研究及

应用”获科技进步二等奖。 

 2024 年 4 月 6 日，福建省人民政府发布了关于

2022 年度福建省省科学技术奖励的决定，CCF-CV 专

委会 6 位执行委员完成的 5 项成果获奖，分别是：厦门

大学曲延云等完成的“基于‘知识+层次’的视觉感知

理解理论和方法”获自然科学二等奖，厦门大学纪荣嵘

等完成的“城市大脑视觉数据高效感知与智能中台分析

技术及其产业化”和北京交通大学张淳杰等完成的“病

理 AI 辅助诊断平台关键技术研发与产业化”获科技进

步二等奖，杭州电子科技大学俞俊等完成的“基于图论

的多模态图像模式识别理论与应用”获自然科学三等奖，

福州大学牛玉贞和赵铁松等完成的“跨行业异构数据智

能分析关键技术与应用”获科技进步三等奖。 

 2024 年 4 月 9 日，云南省科学技术厅公布 2023

年度云南省科学技术奖拟奖项目名单，CCF 专委会执行

委员、云南大学陶大鹏等完成的“基于多源信息融合与

鲁棒性特征提取的行人重识别研究”获自然科学二等奖。 

 2024 年 4 月 26 日，《麻省理工科技评论》中国×

DeepTech 发布“2023 年中国智能计算创新人物”入

选者名单，CCF 专委会执行委员、北京师范大学邬霞和

上海交通大学严骏驰入选。 

 2024 年 4 月 30 日，江西省科学技术奖励委员会

办公室发布 2023 年度江西省科学技术奖拟推荐候选项

目公告，CCF 专委会执行委员、江西财经大学方玉明等

完成的“视觉信息自适应感知优化理论与方法”被推荐

授予自然科学一等奖。 

 2024 年 5 月 1 日，上海市科学技术奖励管理办公

室公示了 2023 年度上海市科学技术奖复评结果，CCF-

CV 专委会 5 位执行委员的成果入选，他们是：复旦大

学姜育刚等完成的“面向智能制造的跨域融合感知关键

技术及应用”拟授技术发明一等奖，同济大学赵才荣、

华中科技大学白翔等完成的“面向行人重识别的高效学

习理论与方法”拟授自然科学二等奖，复旦大学张文强

等完成的“中医面诊数字化、智能化识别的关键技术体

系构建与应用技术体系构建与应用”拟授技术发明奖二

委员好消息  
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等奖。 

 2024 年 5 月 13 日，山东省人民政府印发关于 2023

年度山东省科学技术奖励的决定，CCF-CV 专委，10 位

执行委员的 6 项成果获奖：山东师范大学朱磊主持完成

的“异构多源数据分析与融合方法研究”获自然科学二

等奖，山东大学聂礼强（现哈尔滨工业大学）、华北电

力大学赵振兵、翟永杰、山东大学甘甜等完成的“基于

视觉大模型的输电线路精细化巡检关键技术及应用”获

技术发明一等奖，山东大学张伟主持完成的“动态场景

机器人高效决策与优化控制关键技术及应用”获技术发

明奖二等奖，天津大学刘安安、中国海洋大学黄磊参与

完成的“海洋大数据与智能计算平台技术研发及应用”

获科技进步一等奖，山东财经大学蹇木伟主持完成的

“面向复杂场景的公共安全智能信息处理关键技术及

应用”、山东财经大学崔超然参与完成的“面向智慧法

院的案件审判风险防控关键技术及应用”获科技进步二

等奖。 

 2024 年 6 月 19 日，ACM 顶会 SIGGRAPH 2024

最佳论文揭晓，CCF-CV 专委会常务委员、上海科技大

学虞晶怡等完成的论文 CLAY: A Controllable Large-

scale Generative Model for Creating High-quality 

3D Assets 和 DressCode: Autoregressively Sewing 

and Generating Garments From Text Guidance 获

荣誉提名。 

 2024 年 6 月 24 日，2023 年度国家科学技术奖励

结果揭晓，CCF-CV 专委会执行委员、西安交通大学孙

剑、孟德宇等完成的“弱观测成像反问题的 L（1/2）理

论与自适应正则化方法 ”获自然科学二等奖，CCF-CV

专委会执行委员、天津大学雷建军等完成的“集成光场

3D 显示关键技术及应用”获技术发明二等奖。 

                        责任编委 刘海波 
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脑肿瘤是致命的恶性肿瘤，从多模态 MRI 序列中其自

动分割对临床评估和治疗至关重要。因此，许多研究广

泛采用多模态 MRI 数据自动分割脑肿瘤，面对临床中

常见的数据缺失，提出了多种应对策略。它们可分为三

类。多模态融合方法，多模态融合方法通常忽略缺失模

态数据中的有用信息，仅利用现有模态集特征；基于生

成模型合成缺失的模态，在利用完整的模态进行模型优

化；基于共享知识提取的方法学习潜在的特征空间。本

文重点介绍后两种方法的研究成果。 

ACN 采用对抗性协同训练法，通过模态生成恢复缺

失信息，实现模态间的互补学习。具体而言，模型包括

两条学习路径：获取丰富模态信息的多模态路径和生成

模态特殊表示的单模态路径。ACN 依靠三个核心子模块

来实现：熵对抗学习模块（EnA）弥补多模态和单通道

之间的领域差距；知识对抗学习模块（KnA），鼓励多模

态和单通道学习中潜在表示对齐；模态互信息知识转移

模块（MMI），通过变分信息最大化从不同特征层次恢

复不完全模态的最相关知识，其结构图如图 1 所示。 

图 1 ACN 结构图 

多模态训练的模型通常比单模态训练更可靠。因此，

ACN 采用熵映射的原理作为无监督域自适应（UDA）

任务的一致性度量，通过鼓励单模态学习的熵分布更接

近多模态分布来最小化单模态学习的熵。然后引入一个

全卷积网络作为鉴别器 enD 。 

多模态训练模型因信息丰富而更可靠，但需对

齐潜在空间特征分布。最小化两条路径的瓶颈特征之

间的 KL 差异，容易干扰深层单模态路径的底层学习。

因此使用一个知识对抗性模块来对齐这两条路径的高

级表示。与 EnA 类似，生成器 knG 试图生成高级特征，

以误导另一个鉴别器 knD 。KnA 作为一种软对齐，鼓励

单模态路径从完整的模式中学习 “缺失”的知识。MMI

通过对每对熵和条件熵之间的互信息使用变分信息最

大化来减少编码层中多模态学习知识的不确定性。 

实验表明在所有模态缺失下， ACN 在多模态

BraTS2018 数据集上明显优于现有的方法。这种“一站

式”方法对临床应用有很大价值，也可以推广到其他不

完整的数据领域。更多有关 ACN 的详细内容可参考论

文 “ ACN: Adversarial Co-training Network for 

BrainTumor Segmentation with Missing Modalities” 

论文地址： 

https://arxiv.org/pdf/2106.14591.pdf 

代码地址: 

https://github.com/Wangyixinxin/ACN 

 

[大连理工大学]  [付陈平、樊鑫] 

1、Adversarial Co-training Network 

（ACN） 
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东北大学 贾同 
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基于共享知识提取法可建立多模态关联，但存在训

练不稳定和特征分离不理想的问题。在此工作中，D2-

Net 提出了一种基于空间和频率域对比学习的方案，以

明确和稳定地分解模式特定信息，并引入了一种新的引

导密集知识蒸馏机制，其包括用于模态特异性信息解耦

的模态解纠缠模块（MD）和用于肿瘤特异性知识分离

的肿瘤区域解纠缠模块（TD），如图 2 所示。 

图 2 D2-Net 结构图 

在 MD 阶段，D2-Net 以多种模式的 MRI 图像 x 作

为输入，通过肿瘤编码器 TE 获得融合的肿瘤特征 z 。同

时，在设计的空间频率联合模态对比（SFMC）学习方

案的约束下，将每个模态图像分别输入与全局平均池化

（GAP）层对应的模态编码器 ME ，生成特定模态的编

码 c 。然后通过肿瘤模态投影网络 TME 将解纠缠的模态

特异性码 c 转移到所需的肿瘤特异性码
^

c 上，以发现潜

在空间中模态与肿瘤区域特征之间的相关性，SFMC 模

块结构如图 3 所示。 

图 3 SFMC 模块结构图 

在 TD 阶段，内容重构网络 RE 转移肿瘤特征 z 和

肿瘤特异性码
^

c 为肿瘤特异性特征 F 。肿瘤区域特征 F

通过解耦二进制解码器
TD ，然后提高整体特征通过一

个新颖的亲和力引导密集肿瘤区域知识蒸馏（ADT-KD）

机制与整体多类肿瘤区域解码器
SD 和解开二进制解码

器
TD 。最后，利用整体肿瘤区域的学生

SD 进行脑肿瘤

分割。ADT-KD 模块结构如图 4 所示。 

图 4 ADT-KD 模块结构图 

该文在 BraTS2018 数据集上进行的大量实验表明，

与最先进的方法相比，D2-Net 模型在缺失模式的脑肿

瘤分割方面的能力和鲁棒性。 

更多有关 D2-Net 的详细内容可参考发布该方法的

论文“D2-Net: Dual Disentanglement Network for 

Brain Tumor Segmentation With Missing 

Modalities”。 

论文地址：

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?t

p=&arnumber=9775681 

代码地址： 

https://github.com/CityU-AIM-Group/D2Net 

责任编委 李策 王田

   

 

东北大学信息科学与工程学院教授、博士生导师，入选国家重大人才工程，人工智能系科研主任，智

能感知与机器人研究所所长，辽宁省智能科学与智能系统重点实验室副主任。研究方向为计算机视觉、

模式识别、图像处理和深度学习等。电子邮箱：jiatong@ise.neu.edu.cn 

 

贾  同  

2、Dual Disentanglement Network (D2-

Net)  

(D2-

Net)CapDCCCCCC1CaptumDDCChttps://github.co

m/hojonathanho/diffusion 
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| 学 术 资 源  
医 学 图 像 分 割 数 据 集   

 

                                                                   47    CCFCV 专委会简报  

医学图像分割算法作为一种重要的医学图像处理技术，

其旨在将医学图像中正常组织器官及病变区域检测并

区分出来，并从分割的区域分析病变在图像上的表现特

征，使临床诊断的准确性和可靠性得到有效提高，为患

者的病情判断、疾病的临床诊疗和预后管理等提供可靠

的依据。 

医学分割算法的成功取决于专家提供的具有相应

标签的高质量图像数据的。本文重点介绍了医学图像分

割领域一些常见的公开数据集。 

MSD 数据集(Medical Segmentation Decathlon, 

MSD)是一个公开的医学图像分割数据库。由十个不同

任务的医学图像数据集组成，分别是：大脑肿瘤分割、

心脏分割、肝脏分割、海马体分割、前列腺分割、肺部

分割、胰腺分割、肝血管分割、脾脏分割和结肠分割任

务。每个任务包含原始 CT 或 MRI 图像及其对应的手动

分割标注，可用于开发和评估医学图像分割算法。数据

以 NIfTI 格式存储。图 1 所示为 MSD 数据集中的部分

图像数据示例。 

数据集下载地址：http://medicaldecathlon.com/ 

相关论文链接：(1) The medical segmentation 

decathlon 

https://www.nature.com/articles/s41467-022-

30695-9 

(2) A large annotated medical image dataset for 

the development and evaluation of segmentation 

algorithms.https://arxiv.org/pdf/1902.09063  

图 1 MSD 数据集中部分图像示例 

 

 

BTCV 数据集(Multi-Atlas Labeling Beyond The 

Cranial Vault, BTCV) 是 由 范 德 堡 大 学 医 学 中 心

(Vanderbilt University Medical Center)提供的一个

用于腹部 CT 数据多器官分割的公开数据集。共包含 50

份腹部 CT 扫描数据，这些扫描源自转移性肝癌患者或

术后腹壁疝患者，其中训练集有30例，测试集有20例，

该数据集中提供了腹部 13 个解剖结构的分割标注，包

括：肝脏、脾脏、胰腺、左肾、右肾、胆囊、腹主动脉、

下腔静脉、食道、胃、十二指肠、胰管和脾门。 

数据集下载地址：https://www.synapse.org/#!Synap

se:syn3193805/files/ 

 

TotalSegmentator 数据集来自巴塞尔大学医院放

2、BTCV 数据集 

3、TotalSegmentator 数据集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

1、MSD 数据集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

    

 

 

医 学 图 像分割 数 据 集  

兰州理工大学 李策 张建伟 
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https://www.nature.com/articles/s41467-022-30695-9
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| 学 术 资 源  
医 学 图 像 分 割 数 据 集   

 

                                                                   48    CCFCV 专委会简报  

 

 

 

  

教授，博士生导师，兰州理工大学电气工程与信息工程学院从事教育与科研工作，任网络与信息中心主任。

研究方向为计算机视觉、医学影像分析，智能机器人等。 

 

射学和核医学诊所，是目前三维医学图像分割领域的最

大公开数据集。它有两版数据，第一版数据于 2022 年

7 月公开，而后官方在 2023 年 9 月对数据集进行了较

大的更新，增加了图像数量和标注类别数。图像总数从

1204 例增加到 1228 例(仅增加测试集数量)，类别数从

104 类增加到 117 类。图 2 所示为 TotalSegmentator

数据集中 104 个解剖结构概述。 

图 2 TotalSegmentator 

数据集下载地址：

https://zenodo.org/records/6802614 

相关论文链接：TotalSegmentator: robust 

segmentation of 104 anatomical structures in CT 

images, https://arxiv.org/abs/2208.05868 

 

 

ISIC 2017 数 据 集 (International Skin Imaging 

Collaboration, ISIC)是一个用于皮肤病变和皮肤癌诊 

 

断的皮肤镜图像数据集，包含 2000 张训练图像，150

张验证图像和 600 张测试图像。 

数据集下载地址：

https://challenge.isicarchive.com/data/#2017 

 

 

  FLARE 数 据 集 (Fast, Low-resource, and 

Accurate Organ and Pan-cancer Segmentation in 

Abdomen CT, FLARE)是一个精确分割腹部多器官和

肿瘤的数据集。它从 2021 年开始以挑战赛的形式发布，

共有三个版本。21 版本仅有肝、脾、胰、肾四个腹部器

官，包含 361 例训练集，50 例验证集以及 100 例测试

集。22 版本包含腹部 13 个类别的器官分割，包含 2300

张 CT 数据，训练集只有 50 例有标注，2000 例无标注，

另外还有 50 例验证数据及 200 例测试数据。从 22 版

本开始，FLARE 的任务转向如何挖掘无标注数据的价值。

23 版本同样包含腹部 13 个类别器官分割和肿瘤分割，

训练集共 4000 个，由 2200 例部分标注和 1800 例无

标注数据组成。另外提供 100 例在线验证数据和 400 例

测试集数据。 

数据集下载地址：https://codalab.lisn.upsaclay.fr/co

mpetitions/12239#learn_the_details-dataset 

https://flare22.grand-challenge.org/Dataset/ 

https://flare.grand-challenge.org/Data/ 

 

责任编委 樊鑫 王田 

 

 

 

 

4、ISIC 2017 数据集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

5、FLARE 数据集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

 

 

 

  兰州理工大学电气工程与信息工程学院 硕士研究生，研究方向为医学影像分析、计算机视觉等。 

李  策  

张建伟  
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https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/12239#learn_the_details-dataset
https://flare22.grand-challenge.org/Dataset/
https://flare.grand-challenge.org/Data/
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来自中科院大学，英国牛津大学和深圳华为有限公司

的研究人员将最新完成的论文成果“CenterNet++ for 

Object Detection”发表在 IEEE TPAMI 2024。 

现阶段，目标检测有两种主流方法，分别是：自顶

向下的目标检测方法和自底向上的目标检测方法。许多

研究人员认为自底向上的方法耗时长，且会引入较多的

假阳性，而自顶向下的方法因在实践中通常获得更好的

检测效果，因此自顶向下的方法逐渐成为主流方法。自

顶向下方法将每个目标建模为先验点（a prior point）

或预定义的锚框 (a predefined anchor box)，并预测

与边界框相对应的偏移量。自顶向下的方法能够感知整

个目标，且极大简化了生成边界框的后处理步骤。然而，

这类方法往往无法很好预测形状奇特的目标（例如，具

有大长宽比的目标）。对应地，自底向上方法则可以很好

预测具有任意几何形状的目标，因此该类方法具有更好

的召回性能。由于现有自底向上方法易出现假阳性，导

致该类方法无法很好地表示目标。 

该研究团队在其最新论文成果中证明了自底向上

的方法相较于自顶向下的方法更具检测竞争力，同时具

备更优秀的召回性能。首先，团队研究人员提出一种自

底向上的目标检测方法，名为 CenterNet++。Center 

Net将每个目标的检测定义为一个三元组关键点的检测，

从而可以定位具有任意几何形状的目标，同时可感知目

标的全局信息。 

 (a) 单分辨率检测框架 

 

(b) 多分辨率检测框架 

图 1 所提方法 CenterNet++的结构流程图 

接下来，团队研究人员设计了两个框架来适应不同

结构的网络，提高了所提方法的网络泛化能力。如图（1）

所示，这两个框架分别是单分辨率检测框架和多分辨率

检测框架。前者应用于单分辨率特征检测，后者应用于

多分辨率特征（例如：特征金字塔）检测。最后，该团

队将所提方法与目前主流的自顶向下和自底向上的检

测方法相比较，CenterNet++均取得优异的检测结果，

同时获得优秀的召回性能。

 

责任编委 贾同 樊鑫 

 

论 文 ： Kaiwen Duan, Song Bai, Lingxi Xie, 

Honggang Qi, Qingming Huang, (IEEE Fellow), 

and Qi Tian (IEEE Fellow). CenterNet++ for 

Object Detection, IEEE TPAMI, 46 (5): 3509-

3521, 2024 

好  文  推  荐  
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来自东北大学，北京大学和长沙海信智能系统研究的

研究人员将最新完成的论文成果“FGAHOI: Fine-

Grained Anchors for Human-Object Interaction 

Detection”发表在 IEEE TPAMI 2024。 

人 -物交互  (Human-Object Interaction, HOI) 

是计算机视觉领域中一个重要问题，旨在定位（人，物）

对并识别两者之间的交互关系。相较于单个目标实例，

HOI 问题具有更大的空间、尺度和任务跨度，使其检测

更容易受到背景噪声的影响。为了缓解背景噪声对 HOI

检测的干扰，研究人员往往首先需要利用输入图像的信

息生成细粒度的锚点，然后利用这些锚点指导 HOI 实例

的检测。然而，这类方法面临以下挑战：（1）现阶段尚

未有可以从具有复杂背景的图像中提取关键特征的有

效方法。（2）目前研究人员难以将提取的特征与查询嵌

入进行语义对齐。 

针对上述难题，该团队研究人员提出一种基于

Transformer 的端到端人 -物检测框架框架，名为

FGAHOI。如图（1）所示，FGAHOI 主要由 3 部分组

成，分别是：多尺度采样模块（Multi-Scale Sampling，

MSS），分层空间感知融合模块（Hierarchical Spatial-

Aware Mergin，HSAM）和任务感知融合机制（Task-

Aware Merging，TAM）。简单而言，MSS 旨在从背景

噪声中提取人、物和交互区域的特征，用于不同尺度的

HOI 实例。HSAM 和 TAM 依次从层次空间和任务角度

对提取的特征和查询嵌入进行语义对齐和合并。此外，

该团队研究人员还设计一种新的训练策略，名为分阶段

训练策略，以减少所提 FGAHOI 因任务过于复杂而带来

的训练压力。为了多角度衡量 HOI，该团队研究人员进

一步提出了一个新的数据集HOI-SDC。HOI-SDC从（人，

物）对分布不均匀和（人，物）对远距离视觉建模两方

面评估 HOI 任务的性能。最后，该团队研究人员在所提

数据集 HICO-DET 和 HOI-SDC 以及现存的人-物交互

数据集 V-COCO 上进行了大量对比实验，验证了所提

方法 FGAHOI 的优越性。同时，对 FGAHOI 的 3 个组

成部分进行了细致的性能分析实验。

图 1 所提方法 CenterNet++的结构流程图 

责任编委 李策 贾同

论 文 ： Shuailei Ma, Yuefeng Wang, Shanze 

Wang, and Ying Wei. FGAHOI: Fine-Grained 

Anchors for Human-Object Interaction 

Detection, IEEE TPAMI, 46 (4): 2415-2429, 2024 

好  文  推  荐  
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南 京 大 学 的 ”IOMatch: Simplifying Open-Set 

Semi-Supervised Learning with Joint Inliers and 

Outliers Utilization.” 发表于 ICCV 2023 会议，获得

了三位审稿人一致的”Strong Accept”评价，并被推

荐 为 口 头 报 告 论 文 。 代 码 和 模 型 已 开 源 。

（https://github.com/nukezil/IOMatch） 

基于伪标注和一致性正则化的深度半监督学习方

法已经取得了巨大的成功。然而，现有大多数方法仍然

依赖于一个关键的闭集假设：训练过程中的有标注样本

和无标注样本的类别空间完全相同。在开集场景下，当

有标注样本和无标注样本存在类别差异时，现有的深度

半监督学习方法可能遭受严重的性能损失。对此，已有

的开集半监督学习方法主要采取一种直觉化的“检测-

排除”范式，即先将无标注数据中的未知类样本检测出

来，再将它们排除在半监督训练之外。然而，当有标注

数据量极少时，预训练得到的未知类检测器将是非常不

可靠的，它将会错误地把相当比例的已知类无标注样本

判别为未知类样本并抛弃。这样的错误不断积累，直至

最后绝大部分无标注数据都将被排除在半监督训练之

外，从而造成更为显著的性能下降。事实上，即使是专

门针对分布外检测问题设计的先进方法，在标注信息极

少的条件下也难以取得令人满意的检测性能。因此，本

文没有沿用“检测-排除”的主流范式，而是另辟蹊径，

设法构建一个无需依赖准确已知类/未知类判别的开集

半监督学习框架 IOMatch。 

IOMatch 的核心思路是：对所有的开集无标注数据

（同时包括已知类和未知类样本），生成并利用形式统

一的开集伪标签。具体地，假设已知类别的数目为 K，

那么相应开集伪标签向量的维度应当为 K+1 ，其中所

有的未知类样本都被视作同一个"Unknown"类别。本文

在 FixMatch 框架（仅包含一个闭集分类器）的基础上，

额外引入一个多重二分类器以及一个开集分类器，如图

1 所示。本文提出了一种按类加权的方式的来融合闭集

分类器与多重二分类器的预测结果，所得开集伪标签作

为监督信号用于训练开集分类器。通过这样的方式，

IOMatch 能够更充分地同时利用无标注数据中的已知

类和未知类样本，在训练过程中逐渐增强已知类分类和

未知类检测的能力。在多个开集半监督学习测试基准上，

IOMatch 取得了显著优于当前先进方法的性能，同时展

现出高度的简洁性。 

图 1 开集半监督学习框架 IOMatch 示意图 

责任编委 王田 樊鑫 

好  文  推  荐  

论文：Zekun Li, Lei Qi, Yinghuan Shi, Yang Gao. 

IOMatch: Simplifying Open-Set Semi-

Supervised Learning with Joint Inliers and 

Outliers Utilization. ICCV, 15870–15879, 2023. 
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1 会议征文 
计算机视觉领域相关国内外会议的征文通知如表 1

所示。同时，可继续关注每个会议举办的 workshop 或

special session。 

2 期刊征文 

计算机视觉领域近期相关期刊专刊的征文通知如

表 2 所示，包括 IEEE Journal of Biomedical and 

Health Informatics, Pattern Recognition, Decision 

Support Systems 和 Computer Vision and Image 

Understanding。 

3 会议简介 

中 国 模 式 识 别 与 计 算 机 视 觉 学 术 会 议 PRCV 

(Chinese Conference on Pattern Recognition and 

Computer Vision)，由中国计算机学会（CCF）、中国

自动化学会（CAA）、中国图象图形学学会（CSIG）和

中国人工智能学会（CAAI）联合主办，定位国内顶级的

模式识别和计算机视觉领域学术盛会。 

第七届 PRCV 将于 2024 年 10 月 18 日至 10 月

20 日在乌鲁木齐举办，由新疆大学承办。本届会议旨在

汇聚国际国内模式识别和计算机视觉领域的广大科研

工作者及工业界同行，分享最新理论研究进展和技术研

发成果。通过此次会议，能加强本领域学术界和企业界

进行深入的“产学研”交流与合作，从而进一步促进模

式识别与计算机视觉领域的协同创新。 

责任编辑：刘帅奇 

表 1 计算机视觉领域相关国内外会议 

会议名称 会议时间 会议地点 截稿日期 会议网站 

ACCV 2024 2024.12.08-12 Hanoi, Vietnam 2024.07.01 https://accv2024.org/ 

ICTAI 2024 2024.10.28-30 Herndon, Virginia, USA 2024.07.01 http://www.wikicfp.com/cfp/servlet/eve

nt.showcfp?eventid=179555 

AAAI 2025 2025.02.25-03.04 Philadelphia, Pennsylvani, USA 2024.08.07 https://aaai.org/aaai-conference/save-

the-date-aaai-25/ 

表 2 计算机视觉领域相关国内外期刊专刊 

期刊名称 专刊题目 投稿网址 截稿日期 

CVIU 
Advanced Computational Imaging 

and Photography Measurement 
https://www.sciencedirect.com/journal/computer-vision-and-

image-understanding 
2024.09.15 

PR 
Conformal Prediction and 

Distribution-Free Uncertainty 

Quantification 

https://www.sciencedirect.com/journal/pattern-

recognition/about/call-for-papers#conformal-prediction-and-

distribution-free-uncertainty-quantification 

2024.09.30 

DSS 
Empowering Bright Internet and 

Bright Artificial Intelligence 

https://www.sciencedirect.com/journal/decision-support-

systems/about/call-for-papers#empowering-bright-internet-

and-bright-artificial-intelligence-ai 

2024.07.31 

JBHI 
Multimodal Approaches in 

Neuroimaging with Explainable 

and Responsible AI 

https://www.embs.org/jbhi/wp-

content/uploads/sites/18/2024/05/Multimodal-Approaches-in-

Neuroimaging-with-Explainable-and-Responsible-AI.pdf 

2024.08.31 
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