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第 145 期 东北大学 

 
2025 年 9 月 16 日，由中国计算机学会主办，中

国计算机学会视觉专委会、东北大学联合承办的第 145

期 CCF-CV 走进高校系列报告会在东北大学工业智能与

系统优化国家级前沿科学中心 S36 学术报告厅成功举

行。本次报告会邀请了中国科学院大学蒋树强教授、哈

尔滨工业大学范晓鹏教授、北京工业大学马楠教授、北

京航空航天大学刘军教授、清华大学黄高副教授五位专

家学者作特邀报告，东北大学师生齐聚一堂，积极参与

这场学术盛宴，探讨具身智能感知交互的最新研究进展

和未来发展趋势。出席本次报告会的领导有东北大学党

委副书记、副校长唐立新院士，本次报告会执行主席是

东北大学杨金柱教授和徐特副教授，主持人是东北大学

杨金柱教授、东北大学徐特副教授、大连大学附属中山

医院王喆副教授、吉林大学第一医院李雪峰教授。 

本次报告会聚焦“具身智能感知交互”主题，首先由

东北大学党委副书记、副校长唐立新院士致辞，唐立新

院士代表学校向与会专家和嘉宾表示热烈欢迎，并表示

并简要介绍了学校在人工智能、智能传感、交互计算等

领域的学科布局与研究成果。并期待通过本次学术交流，

进一步凝聚智慧、形成共识，共同推动我国在具身智能

感知交互领域的理论突破、技术发展与产业进步，为实

现高水平科技自立自强贡献力量。最后预祝本次报告会

取得圆满成功！ 

随后，中国科学院大学蒋树强教授，哈尔滨工业大

学范晓鹏教授，北京工业大学马楠教授，北京航空航天

大学刘军教授，清华大学黄高副教授做主题报告，内容

涵盖人工智能、智能传感、交互计算等具身智能感知交

互技术。最后，五位专家与师生互动，共同探讨、交流，

并对师生提出的问题做出详尽的回答，提出了许多有价

值的学术见解，论坛现场气氛热烈。 

本期 CCF-CV 走进东北大学系列报告会围绕“具身

智能感知交互”等前沿技术展开，涵盖了人工智能、智

能传感和交互计算等方向的交叉研究。五位专家分别从

理论创新、技术突破和系统架构三个维度，全面展现了

具身智能感知交互的最新研究成果和实践应用。为与会

师生呈现了一场精彩纷呈的学术盛宴。在报告环节中，

专家们深入浅出的讲解不仅拓展了与会者的学术视野，

更激发了大家对学科交叉研究的浓厚兴趣。随后的互动

交流环节气氛热烈，参会师生积极提问，专家们耐心解

答，思想的碰撞迸发出智慧的火花。此次报告会极大地

鼓舞了师生们的科研动力，为师生搭建了一个难得的学

习与交流平台，促进了知识与思想的碰撞与融合。 

 

 

责任编委 任传贤 

 

    

 

CCF-CV 走进高校系列报告会  
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第 32 期 中国航天科工集团第十研究院 

 

为进一步深化计算机视觉领域的产学研协同创新，

推动前沿技术与航天产业深度融合，中国计算机学会计

算机视觉专委会（CCF-CV）携手中国航天科工集团第十

研究院（以下简称“十院”）举办走进企业活动，该活动

于 2025 年 9 月 6 日在贵阳成功举办。 

活动伊始，十院科技委秘书长刘莉发表开幕致辞，

对计算机视觉专委会组织本次活动表示衷心的感谢，并

对远道而来的高校专家表示热烈欢迎。并简要介绍了本

次活动的举办背景与核心目标，强调了技术交流对航天

领域创新发展的重要意义。随后，计算机视觉专委会副

秘书长魏秀参教授代表计算机视觉专委会致辞，分享了

专委会在推动技术成果转化、促进产学研合作方面的努

力与规划，为整场活动营造了积极的交流氛围。 

西安邮电大学侯志强教授、中山大学郭裕兰教授、

南京邮电大学周全教授、南京邮电大学高广谓教授、北

京航空航天大学胡峻林副教授，五位专委会执行委员围

绕计算机视觉领域的前沿技术与航天应用方向，先后发

表主题报告，分享最新研究成果与实践经验。报告分享

结束后，交流研讨环节随即展开。在十院的组织下，参

会人员围绕技术落地应用、航天领域特殊需求等话题积

极互动，现场讨论氛围热烈，大家各抒己见，为后续技

术与产业的结合提出了诸多建设性思路。午餐过后，下

午的交流座谈在航天电器举行，十院旗下多家三级单位

与到访专家展开面对面沟通，针对航天测试、航天电器

等具体领域的合作方向与技术需求深入交流，进一步明

确了双方未来合作的重点。 

本次 CCF-CV 走进企业之十院活动顺利落下帷幕。

此次活动不仅为高校与企业搭建了高效的沟通平台，更

推动了计算机视觉前沿技术与航天产业实际需求的精

准对接，为双方后续深化合作、共同助力航天事业高质

量发展奠定了良好基础。在此，特别感谢十院对本次活

动的承办支持，以及各位专家的精彩分享。CCF-CV 走

进企业系列活动将持续前行，为推动我国计算机视觉领

域技术创新与产业升级贡献力量！ 

 

 

责任编委 潘金山 

    

 

CCF-CV 走进企业系列交流会  
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20 25 年 6 月 15 日，由中国计算机学会（CCF）

计算机视觉专委会主办、北京邮电大学人工智能学院

承办的 CCF-CV“视界无限”系列研讨会第 24 期——

“多模态感知与三维理解：从物理建模到主动认知”

在北京成功举办。 

本次研讨会汇聚了来自全国多所知名高校与研究机

构的专家学者。会议有幸邀请到中国科学院计算技术研

究所的陈熙霖研究员，中国科学院大学的蒋树强研究员，

中国科学院自动化研究所的张兆翔研究员，大连理工大

学的樊鑫教授，北京理工大学的杨健教授，北京大学的

施柏鑫长聘副教授，以及西北工业大学的戴玉超教授作

主题报告，围绕多模态融合、三维建模、主动感知等前

沿课题展开深入交流。研讨会由北京邮电大学人工智能

学院郭亨研究员、李思副教授，南开大学计算机学院杨

巨峰教授共同担任执行主席。 

 
会议伊始，北京大学查红彬教授发表开幕致辞。他

指出，多模态感知与三维理解已成为智能视觉领域发展

的关键方向，亟需在跨模态、跨任务的深度融合中实现

创新突破。青年学者要勇于打破学科壁垒，既要注重理

论探索，也要面向实际任务，推动研究成果走向应用落

地。 

 
蒋树强研究员以《浅谈具身的世界与场景记忆》为

题作报告，指出场景记忆是具身智能实现认知与预测的

核心，其本质是动态、有参照的空间表示，依赖于持续

学习与多模态运动感知。同时，场景建模应具备“多重

模型”与“参考系嵌套”能力，从而支持从自我与客体

两个视角出发，构建具备推理能力的认知体系。 

 

    

 

CCF-CV 视界无限系列研讨会  

第 24 期  多 模 态 感 知 与 三 维 理 解 ： 从 物 理 建 模 到 主 动 认 知  
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张兆翔研究员以《世界模型：重建、生成与推演》为

题作报告，提出构建具身智能的世界模型，关键在于实

现对环境的理解、记忆与预测的有机统一。世界模型可

通过三阶段框架建模：真实场景重建、多元环境生成、

未来状态推演。此外，世界模型的未来趋势应成为机器

人、自动驾驶等 AI 系统感知-认知-行动框架的核心支

撑，实现从观测到建模的智能闭环。 

 
樊鑫教授以《海洋环境多模态精准感知的思考与尝

试》为题作报告，复杂环境中的水下智能体正逐步从粗

粒度感知走向精细状态感知，同时由传统的多模态融合

迈向更具时空协同特性的感知机制。为满足水下机器人

等系统在复杂任务中的感知与决策需求，构建面向海洋

具身智能的多模态感知开放平台显得尤为关键。该平台

需具备多模态数据采集、精细地图构建与自主认知能力，

为水下智能体提供系统性的感知支撑。 

 
杨健教授以《内镜引导手术导航的研究与应用》为

题作报告，指出内镜导航技术对实现微创精准治疗具有

重要的现实意义。然而，当前的导航系统仍面临三大技

术挑战：一是内镜定位易发生“迷路”问题；二是二维

图像缺乏深度信息支撑；三是手术过程中组织形变难以

有效量化。突破上述关键问题将显著提升内镜在头颈肿

瘤手术中的精准性与安全性，对推动智能医疗设备的发

展具有重要意义。 

 
施柏鑫长聘副教授以《神经形态多维度高实时摄像》

为题作报告，指出传统成像技术在获取场景几何结构、

反射率以及光谱信息等多维数据时，常面临数据冗余、

计算耗时等问题。为应对这一挑战，可充分发挥神经形

态相机在时间分辨率高、数据稀疏性强等方面的优势，

并结合主动光照设计，实现对场景光度变化的高效捕捉，

从而推动几何、反射率、光谱等多维信息的高实时成像

与应用发展。 

 
戴玉超教授以《事件相机视觉：运动感知与生成》为

题作报告，系统介绍了事件相机在高速运动场景中的独

特优势及其在多项视觉任务中的应用前景。事件相机具

备高时间分辨率和低延迟特性，能够有效应对传统帧式
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相机在动态环境下面临的感知瓶颈。深入理解事件视觉

的底层工作机制是推动其与传统视觉的深度融合，构建

面向具体任务的“感知—生成”闭环系统，实现从信号

响应到智能决策转变的重要基础。 

在观点分享环节，由中国科学院自动化研究所王亮

研究员主持，北京理工大学李长升教授、浙江大学崔兆

鹏教授和电子科技大学刘帅成教授受邀分享了他们在

多模态感知与三维理解方向的思考与观点。自由讨论环

节由北京大学查红彬教授主持，与会专家学者围绕“多

模态感知的融合范式”、“三维重建的几何与语义协同”、

“主动认知系统的未来走向”等议题展开深入研讨。 

 

崔兆鹏教授围绕研讨会主题展开分享，指出三维感

知正经历从单一图像模态向结构光、黑白相机、红外等

多模态融合的演进趋势。多源信息的融合不仅显著提升

了建模精度，也为实现更深层次的语义理解与物理属性

感知奠定了基础。未来的智能系统不应止步于被动建模，

而应具备“主动感知”的能力，即能够基于对环境不确

定性的估计，动态决策感知策略，实现探索式建模。例

如，在神经辐射场或 3DGS 等系统中引入不确定性估计

模块，可有效引导“Next Best View”的视角规划，提

升建模效率与完整性。此外，尽管当前如 VGGT 等大模

型在多模态输入下展现出较强的数据驱动建模能力，但

在建模精度上仍难以达到传统技术的水准，与高精度工

业级建模方法在数量级上存在显著差距。因此，在实际

应用中需综合考虑建模精度、效率与系统智能性的平衡。 

 

刘帅成教授围绕具身智能时代的技术挑战与产业机

遇发言，指出触觉传感器在无视觉或多模态控制等任务

场 景 中 ， 正 日 益 成 为 关 键 的 感 知 通 道 。 其 团 队 在 

ManiSkill 触觉赛道中，尝试在完全不依赖视觉信息的

条件下，通过指尖大小的触觉传感器，仅凭 XY 位置与

压力反馈，实现“摸”着用钥匙开锁的复杂操作任务。

通过此次实践，团队深刻体会到触觉感知在具身智能系

统中的不可替代性。随着具身智能技术的发展，触觉传

感器的作用正在从研究走向应用，成为产业界重点探索

的方向之一，未来可从材料设计、感知建模、控制策略

乃至大模型融合等多个维度推动其技术突破与落地应

用。 

 

陈熙霖研究员指出三维重建的价值不应停留于“可

视化”的层面，而在于“可应用”——要紧紧围绕任务

本质展开建模与理解。物理建模与主动认知并非对立，

而是相辅相成：物理建模构筑基础认知结构，主动感知
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则引领系统向更智能、更具通用性的方向进阶，两者共

同推动对世界的深入理解。建议以“主动认知”为切入

点，以“物理建模”服务真实需求，从数据生态的系统

化构建到生成模型的引入，每一步都应立足实际，着眼

长远。 

 
查红彬教授提出科研应回归本质——让年轻的科研

工作者敢于也愿意专注于一件事，沉下心来、步步扎实

地深耕细作。在新方向层出不穷、节奏日益加快的当下，

科研不应被潮流裹挟，而应坚持聚焦、做透一个问题。

因为科研的真正力量，始终藏在“慢一点、深一点”的

坚守之中。 

在热烈的学术讨论氛围中，本次研讨会圆满落幕。

围绕多模态感知、三维理解与物理建模等前沿方向，与

会专家学者从理论、方法到实际应用层层深入，激发了

广泛而富有价值的思考。通过本次研讨会，与会学生对

相关研究方向有了更清晰的认识，进一步了解了当前学

术界关注的重点问题和技术进展。 

 

 

责任编委 杨巨峰 

 

 

20 25 年 8 月 7 日-8 日，第四届 CCF 计算机视觉

前沿讲习班在湖北武汉成功举办，吸引了计算机视觉领

域的高校教师、研究生、企业技术人员等 200 余人报名

参加。本次活动由中国计算机学会（CCF）主办，中国

计算机学会计算机视觉专委会（CCF-CV）、武汉大学人

工智能学院联合承办，中国科学院计算技术研究所王瑞

平研究员、武汉大学夏桂松教授以及武汉理工大学朱安

娜副教授担任执行主席。讲习班旨在促进计算机视觉领

域的学术交流与高级人才培养，帮助该领域青年从业者

提升技术水平，开拓实践视野，掌握最前沿的理论成果

和创新应用。本届讲习班共邀请 10 位知名专家报告前

沿学术进展，帮助学员全面学习并系统掌握计算机视觉

前沿理论、方法与技术。 

讲习班开班仪式由执行主席、CCF 计算机视觉专委

会副秘书长朱安娜主持，她介绍了本次活动的目的、组

    

 

CCF-CV 计算机视觉前沿讲习班  
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织、课程涵盖范围以及报名情况，并对参加讲习班的讲

者和学员们表示热烈欢迎。 

 

武汉大学人工智能学院副院长（主持工作）夏桂松

教授代表本次活动的承办方发表感谢致辞，对参加讲习

班的专家和学员表达了热烈欢迎和诚挚谢意，并对 CCF

计算机视觉专委会的信任与支持表示了衷心的感谢，表

示会在这份信任和鞭策之下全力做好各项保障工作，为

大家提供在交流中碰撞思想、在研讨中凝聚共识的学术

交流平台。 

 

随后，讲习班全体成员进行了合影留念。 

 

华中科技大学王兴刚教授为学员讲授第一课。王老

师以“面向视觉理解生成和规划的高效率表征学习”为

主题，从目标检测分割等视觉理解问题、文生图等视觉

生成问题、自动驾驶与机器人操作等视觉规划问题，系

统讲解对应的视觉表征学习机制，并结合课题组中基于

Transformer 的高效率视觉理解工作 YOLO-World、

ViTMatte 和 ViTGaze，高效率跨模态表征理解与推理

工作 WeakCLIP 和 WeakSAM，面向高效率视觉生成

的表征学习 VA-VAE、DiffusionDrive，视觉表征提取

网络线性架构探索工作 Vision GLA 和 Diffusion GLA，

面 向 决 策 的 表 征 学 习 和 端 到 端 自 动 驾 驶 工 作

M2Diffuser 和 DiffusionDrive 等展开讲解。 

 

 

南京大学王利民教授以“InternVideo 系列大模型

与评测基准”为主题，深入探讨了视频作为人工智能基

础数据形态的重要性，并围绕 InternVideo 系列大模型

的技术发展、最新进展与评测基准进行介绍与讲解。王

老师首先回顾了生物智能的进化历程，指出视频数据因

其丰富的时空信息，已成为推动人工智能发展的关键基

础。然后，他详细介绍了 InternVideo 系列模型的发展

历 程 及 相 关 技 术 原 理 ， 并 展 示 了 最 新 发 布 的

InternVideo2.5 在细粒度感知、超长时建模和流式化交
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互方面的突出能力。接着，王老师介绍了涵盖短视频、

流视频、长视频等场景的通用视频理解全面评测体系 

VidBench 的研究动机、整体思想和基准评测结果。最

后，他展望了视频大模型与评测基准发展趋势，提出视

觉时空智能概念。 

 

香港中文大学教授、上海人工智能实验室领军科学

家欧阳万里教授以“AI for Science- 机遇与挑战”为题，

深入解读了人工智能推动科学研究范式变革的核心思

路与当前研究成果。欧阳老师认为，科学领域的重大突

破往往源于工具的革新，而非单纯的观点更新，而人工

智能正成为助力多个学科实现突破的关键力量。报告中，

他介绍了 AI 技术在生命科学、神经科学、物理化学科

学、地球科学的进展，比如预测蛋白质、RNG 结构、合

成化学分子、气象预报等。随后，他分析了 AI 在工程科

学中的应用工作，例如 AI 辅助设计飞行器、预测发电厂

发电量等实际应用。最后，他还提出“共建共享共创，

打造科学发现的 Scaling Law”，并分享了上海人工智能

实验室科学多模态大模型 Inter S1、书生科学发现平台

Intern Discovery 工作。 

 

南京大学、计算机软件新技术全国重点实验室吴建

鑫教授从工程角度深入探讨了“神经网络量化”这一对

工业界尤为重要的课题。吴老师以简明直白的方式解释

了神经网络量化的本质，同时指出在当前大模型背景下，

算力相比显存、带宽和能耗，并非最紧迫的瓶颈问题，

从而引出了“算术密度”（arithmetic density）的概念，

明确揭示了量化为何成为技术发展的关键所在。在讲解

了 经 典 的 神 经 网 络 量 化 方 法 Post Training 

Quantization (PTQ)和 Quantization-Aware Training 

(QAT)后，吴老师进一步介绍了其团队的研究成果，包括

针对 PTQ 的 QwT 系列方法和针对 QAT 的 GPLQ 方

法。 

 

北京大学助理教授袁粒以“多模态生成、理解及统

一架构基础知识与前沿展望”为题，深入探讨了大模型

在多模态智能方向的发展路径与底层逻辑。袁老师指出，

大模型走向统一架构是技术演进的必然趋势，其中语言

与视觉的本质差异决定了它们在建模方式上的不同需

求：语言作为人类高度抽象的产物，本身已高度压缩，

而视觉信息则需要强力压缩以适应计算框架。接着，他

深度解析了自回归和扩散模型两种建模方式的基础知

识和各自优势，并针对生成模型为什么重要、如何实现

生成和理解统一的原生框架等问题，给出了自己的见解。

他认为将自回归模型作为统一架构的主干，用以承担逻

辑推理任务，而 Diffusion 模型则作为结构推理的模块

嵌入其中，实现对视觉等复杂模态的建模将会是未来多

模态模型发展的主流。 



|专 委 动 态  

C C F - C V 计 算 机 视 觉 前 沿 讲 习 班   
 

            

                                                                          12 CCF-CV 专 委 会 简 报  

 

清华大学鲁继文教授以“视觉感知与自动驾驶”为

题，首先回顾了自动驾驶与视觉感知的发展历程，他认

为自动驾驶是研究和测试新一代视觉感知系统的绝佳

应用。随后，鲁老师从自动驾驶感知任务和自动驾驶生

成两部分进行讲解。面向自动驾驶的视觉感知领域，他

介绍了多种视觉感知方法在三维目标检测，三维占用预

测，三维语义分割等自动驾驶核心感知任务中的优缺点

与应用前景。然后指出自动驾驶融入生成方案的重要性

并介绍了依靠生成式 AI 产生大量仿真数据的工作。他

充分总结了该领域的研究现状，指出了现有工作的缺陷，

深入分析自动驾驶的底层逻辑、上限和核心，强调自动

驾驶安全，包括感知传感器和场景变换等，是未来自动

驾驶领域的重要研究问题。 

 

西北工业大学戴玉超教授以“动态场景三维重建与

生成”为题，指出动态场景三维重建致力于从连续视频

观测恢复所观测场景随时间变化的三维几何结构和外

观信息。他向与会学员介绍了动态场景三维重建从显式

优化方法到隐式表示方法再到生成方法的发展历程。随

后，他围绕动态场景三维重建与生成，在显式优化方法

下探讨了单一物体稀疏重建、多物体稠密重建、复杂场

景稠密重建，在隐式学习方法下聚焦动态场景新视角合

成和三维重建等问题，并对基于生成模型的重建方法、

重建与生成的结合和本领域的开放问题与发展趋势进

行了展望。 

 

西安交通大学孟德宇教授以“机器学习的‘变’与

‘不变’”为题，指出在深度学习快速迭代的浪潮中，前

沿研究应聚焦于从“变”的角度构建机器学习方法，同

时，从机器学习的基础研究视角，也要关注其存在更为

本质的“不变性”规律与内涵。他从数据、模型、算法

三个层面介绍了课题组针对机器学习中的“不变性”所

展开的研究。数据层面，介绍了针对高维标记空间低维

不变性隐空间提炼的“标记分布建模”理论与方法；模

型层面，介绍了针对网络基础卷积模块旋转－尺度－仿

射等变性结构刻画的“参数化卷积”理论与方法；算法

层面，介绍了针对机器学习方法超参设置不变性规律提

炼的“模拟学习方法论”理论与方法，凝练机器学习方

法如何从“变”中提炼其“不变”内涵的方法论，为机

器学习的基础研究与工程应用提供了可参考的视角。 
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南京大学俞扬教授以“大模型背景下的强化学习”

为题，介绍了强化学习在大模型时代的发展脉络与前沿

进展。俞教授首先简要回顾了强化学习的基本概念，即

通过交互学习以最大化长期奖励，并结合 PPO 方法阐

述了强化学习在大语言模型优化中的实际应用。他指出，

强化学习虽非唯一选择，但在模型调优与行为控制中仍

发挥着不可替代的作用。为应对现有方法在奖励设计上

的局限，俞教授介绍了 ReMax 等改进型 RL 策略，并指

出近年来逐步涌现出专为 LLM 定制的强化学习方法，

着力于构建更合理、更通用的奖励机制。俞教授强调，

强化学习不仅在提升大模型性能方面日益重要，大模型

反过来也为强化学习提供了更强的泛化能力与问题建

模能力，预示着两者融合将成为未来智能体发展的重要

趋势。 

 

香 港 大 学 助 理 教 授 李 弘 扬 以 “ Robotic 

Manipulation Fundamentals and Applications: A 

Tutorial”为题，为学员们讲授具身智能系统相关问题。

他首先介绍了具身智能系统的问题设定、任务分类、基

准和评估准则。随后，又全面深入地分析了目前具身智

能系统研究在基准评估、数据、算法范式三个层面的挑

战，指出基准评估方面需要自动化评估和智能排序；数

据方面缺乏高效的采集流程；算法范式方面则缺少更高

效的算法范式。针对现存挑战，他向与会学员分享了课

题 组 的 代 表 工 作 ， 如 大 规 模 标 准 化 的 基 准 数 据 集

Agibot-World；算法 Go-1-Pro、UniVLA 和 RoboDual，

并对未来具身智能系统研究进行了展望，表示该领域有

极大的研究空间。 

为表达对报告专家的诚挚谢意，CCF-CV 专委会与

承办单位精心设计制作了荣誉证书并在报告现场进行

颁发。 

 

第四届 CCF 计算机视觉前沿讲习班为计算机视觉领

域的广大师生和工程师提供了一个与专家学者近距离

交流学习的宝贵机会，大家对专家所讲的课程内容产生

了极大兴趣，现场互动非常活跃，学术氛围浓厚。 

 

中国科学院计算技术研究所研究员、讲习班执行主

席、CCF 计算机视觉专委会秘书长王瑞平进行了总结发

言。他首先祝贺本次活动取得了圆满成功，并对各位讲

者、学员和承办单位武汉大学人工智能学院表示了衷心

感谢。最后，全体学员领取了结业证书并合影留念，记

录下了第四届 CCF 计算机视觉前沿讲习班的难忘瞬间。 

 

 

责任编委 朱安娜 
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2 025 年 8 月 9 日，中国计算机学会计算机视觉专

委 会 （ CCF-CV） 年 度 学 术 研 讨 会 RACV （ Recent 

Advances on Computer Vision）在武汉成功召开。

RACV 定位为国内计算机视觉领域的小规模研讨会，通

过定向邀请方式汇集领域专家，深度研讨计算机视觉领

域中的若干核心问题并形成进展报告。研讨会试图通过

务实、开放与平等的对话与讨论，深入发掘相关研究领

域潜在的问题，为广大的科研人员提供观察问题的新视

角与新观点。 

 
专委会主任、中国科学院计算技术研究所陈煕霖研究员

致辞 

研讨会开幕式由专委会秘书长、中国科学院计算技

术研究所王瑞平研究员主持，专委会主任、中国科学院

计算技术研究所陈煕霖研究员和武汉大学副校长龚威

教授致开幕辞。 

 
武汉大学副校长龚威教授致辞 

 
专委会秘书长、中国科学院计算技术研究所王瑞平研

究员主持研讨会 

根据专委常委会前期的讨论票选，本次会议设置了

4 项研讨主题。每项主题由三位专家进行组织，再由引

CCF-CV 常务委员会 2021 年度第一次工作会议

顺利召开  

    

 

CCF-CV 计算机视觉前沿进展研讨会  
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导发言嘉宾进行报告发言，随后由主题分享嘉宾进行观

点分享，之后所有与会人员进行自由讨论。 

 
操晓春教授、左旺孟教授、李弘扬助理教授主持主题一

讨论 

8 月 9 日上午，首先进行了主题一“大数据驱动 AI

能力的极限与局限：Scaling Laws and Beyond”的研

讨。该主题由中山大学操晓春教授、哈尔滨工业大学左

旺孟教授和香港大学李弘扬助理教授组织，邀请了中国

科学院自动化研究所张兆翔研究员、清华大学代季峰副

教授、智源人工智能研究院王鑫龙博士和华中科技大学

白翔教授 4 位嘉宾进行引导发言。与会嘉宾围绕如何有

效延续 Scaling Laws、如何在大数据驱动 AI 研究中发

展学习算法、生成理解统一模型领域网络架构有哪些难

点、未来大数据驱动 AI 的学习范式是什么、大模型的安

全与对齐领域有哪些难点、大数据驱动 AI 有哪些发展

和应用领域等问题进行了精彩的讨论和观点分享。 

 
南开大学侯淇彬副教授主持主题二讨论 

主题二“多模态大模型的制胜之钥：模型、模态，

亦或推理”由百度计算机视觉首席科学家王井东博士、

中国科学院自动化研究所赫然研究员和南开大学侯淇

彬副教授组织，邀请了 IDEA 研究院讲席科学家张磊博

士、上海人工智能实验室领军科学家乔宇教授和华中科

技大学白翔教授 3 位嘉宾进行引导发言。嘉宾们围绕多

模态大模型的核心未来会如何演化、如何实现更深层次

鲁棒的语义对齐、短期内最可能取得突破的方向是什么、

如何提升模型生成内容的事实准确性和可验证性、如何

提升模型在复杂动态场景中的推理和连贯理解能力、如

何高效地从海量异构多模态数据中获取整合和更新知

识等议题展开了深入探讨。 

 
南京理工大学舒祥波教授、中山大学郭裕兰教授主持主

题三讨论 

8 月 9 日下午继续进行了主题三“空间智能：理解、

建模与交互新范式”的研讨。该主题由上海科技大学虞

晶怡教授、南京理工大学舒祥波教授、中山大学郭裕兰

教授组织，邀请了中山大学李冠彬教授、浙江大学崔兆

鹏研究员和香港大学李弘扬助理教授 3 位嘉宾进行引导

发言。嘉宾们围绕如何构建空间智能理论框架、如何获

取高质量数据并高效利用、如何探索高效三维表征形式、

如何构建时空统一的 4D 世界模型、如何突破空间记忆

建模与任务规划、如何构建符合物理定律的时空因果推

理框架等议题展开了深入探讨。 

主题四“视觉扩散模型与内容生成”由中山大学赖

剑煌教授、中山大学谢晓华教授、北京大学袁粒助理教

授组织，邀请了香港大学赵恒爽助理教授、香港大学刘

希慧助理教授和北京大学袁粒助理教授 3 位嘉宾进行引
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导发言。与会嘉宾们围绕扩散模型和自回归模型的优劣

与融合可能、视觉生成扩散模型中的理论缺陷与现实冲

突、视频生成的时空建模挑战、视频生成的“抽卡”过

程如何优化、视频生成的质量评估体系是否存在“客观

真实”与“主观满意”的统一标准、训练数据稀缺瓶颈

与出路等议题展开了深入探讨。 

 
中山大学赖剑煌教授、中山大学谢晓华教授、北京大学

袁粒助理教授主持主题四讨论 

 

本次研讨会深入探讨了本领域最前沿研究问题，主

题分享视角广阔，自由讨论热情激烈，参会嘉宾们纷纷

表示本次会议内容丰富，收获良多。按照计划，组委会

后续将整理相关主题的发言与讨论文稿，形成观点性文

档进行发布，把讨论从线下延伸到线上，欢迎更多专家

学者积极参与。 

本次研讨会由武汉大学夏桂松教授团队承办，赞奇

科技和 AutoDL 提供赞助。会议最后安排了特别致谢环

节，专委会陈煕霖主任、王亮副主任、刘青山副主任分

别为承办单位和赞助单位颁发感谢牌。 

 

 

 
 

 

 

责任编委 黄岩 
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2025 年 8 月 10 日于武汉召开中国计算机学会计

算机视觉专委会（CCF-CV）常务委员会 2025 年度工作

会议。本次常委会工作会议在武汉东湖宾馆举行，会议

邀请到专委会顾问委员查红彬教授、王蕴红教授参会做

工作指导，专委会主任陈熙霖研究员主持会议，常务委

员会委员参会，秘书处成员列席。 

 

首先，专委会主任陈熙霖研究员带领大家学习了

2025 年 4 月 26 日新华社发布的《习近平在中共中央

政治局第二十次集体学习时强调 坚持自立自强 突出

应用导向 推动人工智能健康有序发展》全文内容，并进

行了深入解读。 

 

随后，王瑞平秘书长重点汇报了专委会几项特色品

牌活动的进展，包括“走进高校”、“走进企业”、“视界

无限”以及 RACV2025 研讨会等。之后，介绍了秘书处

纳新和成员职责分工调整情况，PRCV 入选 CCF 高质量

国际学术会议培养计划相关情况，专委会关于《CCF 推

荐国际学术会议和期刊目录》的调整建议，以及《计算

机视觉十讲》出版和《计算机视觉前沿创新战略研究报

告》撰写的进展情况。秘书长还介绍了以第四届计算机

视觉前沿讲习班为代表的专委会科普教育活动，以及专

委会年度奖励、新委员增选等事项的推进情况和后续安

排。 

    

 

CCF-CV 常务委员会 2025 年度工作会议召开  
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接下来，专委会顾问委员和常委们围绕 RACV 议题

征集和组织方式、专委会新委员增选、专委会奖励、

PRCV 发展规划、专委会委员参与 CCF 事务等议题展开

了充分讨论，并就各项活动事项提出了建设性意见和建

议。 

 

 

最后，会议在热烈的交流讨论氛围中结束。 

 

 

 

 

 

 

责任编委 马伟 
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本文是上海科技大学、影眸科技和华中科技大学团队

合作研究的成果，发表在SIGGRAPH 2025并获得了最

佳论文奖。从单个RGB图像中恢复高质量的3D场景是计

算机图形学中的一项挑战性任务。现有方法通常受限于

特定领域或低质量的物体生成。为了解决这些问题，论

文 提 出 了 CAST （ Component-Aligned 3D Scene 

reconsTruction from a Single RGB Image），一种用

于3D场景重建的新方法（图1）。CAST首先从输入图像

中提取物体级别的2D分割和相对深度信息，然后使用基

于GPT的模型分析物体间的空间关系。这使得场景中物

体如何相互关联能够被理解，从而确保更整体一致的重

建。CAST接着采用一个具备遮挡感知的大规模3D生成

模型，独立生成每个物体的完整几何形状，使用Masked 

Auto Encoder（MAE）和点云条件来减轻遮挡和部分

物体信息的影响，确保与源图像的几何形状和纹理准确

对齐。为了使每个物体与场景对齐，姿态对齐生成模型

计算所需的变换，使得单个生成的物体网格（mesh）能

够准确放置并融入到场景的点云中。最后，CAST采用一

个基于物理的校正机制，利用细粒度关系图生成约束图，

指导物体姿态的优化，确保物理一致性和空间一致性。

通过利用有符号距离场（SDF），该方法有效解决了遮

挡、物体穿透和浮动物体等问题，确保生成的场景准确

反映真实的物理交互。实验结果表明：CAST显著提升了

单图像3D场景重建的质量，在场景理解和重建任务中提

供了增强的真实感和准确性。CAST具有实际应用价值，

在虚拟内容创作中，例如沉浸式游戏环境和电影制作，

可以将现实世界无缝集成到虚拟景观中。此外，CAST还

可以用于机器人领域，实现高效的真实到模拟工作流，

并为机器人系统提供真实、可扩展的模拟环境。 

一、导言 

人类生活在清晰的关系网络中——家庭、朋友、同

事——这些网络指导我们的决策和行为。这些联系塑造

了我们的世界并赋予其结构。类似地，空间中的物体也

在其自身网络中发挥作用[42]，但较少被注意到。它们并

非孤立存在；其放置、设计和材料源于物理限制、功能

作用和人类设计意图，并影响我们移动、互动和感知空

    

 

专 题 综 述  

CAST: 从 RGB 图像重建组件对齐的 3D 场景  

姚凯欣
*1,2

 张龙文
*1,2

 严新豪
1,2
 曾焱

1,2
 张启煊

†1,2
 杨卫

3
 许岚

‡1
 顾家远

‡1
 虞晶怡

‡1
 

1.上海科技大学  2.影眸科技  3.华中科技大学 

图 1  CAST 从单张图像中将多样化的 3D 场景生动呈现，展现出物体间丰富的物理和空间相互作用关系。 
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间的方式。例如，椅子靠在桌子上以获得支撑，杯子放

在碟子上，台灯的光线与周围表面相互作用，投射出塑

造整个场景的阴影。识别这些关系对于准确的场景解析、

建模以及最近的 3D 生成至关重要，确保虚拟环境感觉

真实和与现实世界一致。 

在从文本或图像提示生成单个物体方面取得了显

著进展。神经渲染方法[62,76]优化了隐式表示，而原生 3D

生成器[80,92]则通过端到端学习直接创建 3D 形状和纹理。

虽然这些方法在单个物体方面显示出前景，但将它们应

用于通过组合物体来生成整个场景时，面临显著的挑战。

一个关键挑战是准确的姿态估计。现有方法通常假设物

体是视图对齐的，这在真实世界场景中很少见。物体可

能以不同的方向出现，受设计、物理或部分遮挡的限制。

然而，大多数现有方法优先考虑几何保真度而非姿态对

齐，使这一关键方面未得到充分探索。 

一个更根本的问题源于物体间空间关系的缺乏。即

使姿态相对准确，生成的场景也常常出现物理上不合理

的瑕疵：物体相互穿透、漂浮或未能进行必要的接触。

这些错误源于缺乏自然地将物体绑定在一起的空间和

物理约束，就像人类关系构建我们的社会一样。虽然最

近的一些方法[46,93]隐式编码空间关系，使用编码器-解

码器架构，但它们仍局限于室内场景等特定领域。其他

场景级生成器[21]将物体放置在全局坐标系中，但忽略了

它们的相对姿态和依赖关系，进一步损害了真实性和下

游应用的可用性，如编辑、动画和模拟。 

为此，我们提出了 CAST，一种用于从单个 RGB 图

像生成与图像对齐的组件的 3D 场景重建方法。CAST

为单个物体生成高质量的 3D 网格，并生成它们的相似

变换（旋转、平移、缩放），确保与参考图像对齐并强

制执行物理上合理的相互依赖关系。CAST 首先通过使

用2D基础模型（例如Florence-2[81]、GroundingDINO 

[49]、SAM[64]、Grounded-SAM[65]）处理非结构化 RGB

图像，以开放词汇方式识别、定位和分割物体。现有的

单目深度估计器[75]提供部分 3D 点云和物体间空间关系

的初步估计，包括相对变换和尺度。 

CAST 的第一个核心组件是 3D 实例生成器，它包

含两个模块：一个具备遮挡感知的物体生成模块和一个

姿态对齐生成模块。物体生成模块采用基于潜在扩散的

生成模型，根据分割出的部分图像（和点云）生成高保

真物体网格。该模块包含一个遮挡感知 2D 图像编码器，

能够推断被遮挡区域，确保稳健地从图像条件中提取特

征。为了提高对真实世界点云条件的鲁棒性，我们在训

练过程中模拟了带遮挡区域的部分点云，使模型能够有

效处理遮挡。姿态对齐模块采用一个生成模型，生成一

个变换后的部分点云，与潜在空间中隐式表示的完整几

何形状对齐。相似变换是通过生成的变换点云和从相机

估计的部分点云推导出来的。与直接姿态回归方法 

[35,39]不同，我们的方法通过生成来估计变换，捕捉了姿

态对齐的多模态性质。 

CAST 的第二个核心组件解决了物体间空间关系问

题。尽管像素层面进行了对齐，但如果缺乏对物理约束

的显式建模，仍可能出现物理上的不合理，如穿透或漂

浮。CAST 引入了一个基于物理的校正过程，以确保空

间和物理一致性。GPT-4v[1]被用于识别源图像的常识性

物理关系，然后利用这些约束来优化物体姿态。这个过

程确保重建的场景表现出真实的物理依赖关系，使其适

用于模拟、编辑和渲染等应用。 

CAST 可以从各种图像生成真实的 3D 场景，无论

这些图像是来源于室内外环境、真实世界拍摄还是 AI 生

成。与之前的方法[18,46]不同，CAST 通过精心设计的管

线，支持开放词汇重建，甚至支持具有挑战性的室外图

像。定量上，CAST 在室内数据集 3D-Front[22]上超越了

基线方法，在物体级和场景级几何质量方面表现出色。

另外，通过视觉语言模型和用户研究进行验证，它在各

种图像上表现出优越的感知和物理真实性。 

仅凭一张图像，CAST 就能真实地重建场景，包括

细致的几何形状、生动的物体纹理，以及更重要的，物

体之间的空间和物理相互依赖关系。这一能力使虚拟创

作大众化：一个房间或室外空间的单一快照变成了一个

实例化的 3D 环境，包含姿态精确的物体，交互自然，

并考虑了遮挡。游戏开发者可以将真实世界的设置集成

到沉浸式景观中，电影制作人可以毫不费力地生成复杂

的虚拟场景——释放创意潜力。除了娱乐之外，CAST

还为更智能的机器人铺平了道路。通过使机器人研究人
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员能够从真实世界演示数据中构建数字副本，它能够促

进真实到模拟的流程[44,72]，从而实现更高效、可扩展的

物理模拟工作流。 

二、相关工作 

将真实世界场景转换为数字领域，增强了我们理解、

重建和与我们周围 3D 世界互动的能力。这种做法在动

画、电影、游戏、建筑和制造等行业中得到广泛应用。

它使得沉浸式电影体验、历史文物的数字保存以及交互

式游戏环境的开发成为可能。例如，詹姆斯·卡梅隆在《阿

凡达》（2009）中采用了开创性的 3D 扫描技术，将潘

多拉郁郁葱葱、真实的生境带入生活。同样，在游戏行

业中，《巫师 3：狂猎》融合了受波兰真实世界地点启发

的逼真地形和建筑，将真实的文化和自然元素与富有想

象力的开放世界探索相结合。 

摄影测量是一种广泛使用的方法，可以高细节地捕

捉物理世界并将其转换为数字形式[3,11,27,36,57,58]，但它

需要数十到数百张来自多个视角的图像，这既耗时、资

源密集，又难以扩展。相比之下，基于单图像的方法更

高效、可扩展，只需要一张图像即可轻松从在线存储库

获取，无需昂贵的扫描设备或多视图设置。 

2.1 单图像场景重建 

从单个图像进行场景级重建面临物体多样性、遮挡

以及保持空间关系的挑战。一个例子是单目深度估计，

即 从 单 个 图 像 推 断 深 度 ， 进 一 步 得 到 深 度 点 云

[7,61,75,85,87]。虽然这提供了有价值的信息，但它在处理遮

挡和场景隐藏部分时会遇到困难。为了解决这个问题，

新视图合成方法使用辐射场[71,88]和 3D 高斯[67,68]等表

示来学习 3D 数据集中的遮挡先验[10,17,25,66]。尽管取得

了进展，单目重建方法仍然难以提供详细而精确的场景

表示。 

有些方法侧重于直接回归场景中的几何形状及其

语义标签[12,15,16,26]。这些方法通常依赖于带有物体真值

标注的场景数据集，例如 Matterport3D[22]和 3DFront 

[22] 。这些数据集规模通常较小且仅限于室内房间环境。

然而，这些方法的前馈性质导致生成的几何形状通常缺

乏足够的细节和质量。 

为了更好地将真实世界场景转化为数字，其他方法

转向基于检索的方法[18,23,28,38,41]，通过在场景中搜索并

替换相似物体来提高场景质量。这些方法结合了 GPT-4 

[1]、SAM [37,65]和深度先验等先进工具来分解场景。虽然

这些方法通过集成真实世界物体提高了场景的真实感，

但它们受限于所依赖数据集的丰富性和范围。对于超出

数据集领域限制的场景，基于检索的方法要么产生错误

结果，要么无法找到合适的替换，显著降低了重建场景

的质量。 

2.2 重建即生成 

随着该领域的不断进步，从各种开放词汇图像或文

本提示创建高质量 3D 数字资产的能力显著提高。这一

进步促使范式转变，将单视图重建问题演变为生成式

3D 合成框架。这种范式转变允许生成 3D 资产而不受

限于固定数据集，从而实现更灵活和可扩展的场景重建。 

目前大部分 3D 资产生成研究都集中在从 2D 图像

生成模型中提取 3D 几何形状[62,70,76]。最近的发展通过

纳入多视图图像进行监督[47,48,51,52,74,78]，通常在大型物

体数据集（如 Objaverse [20]）上进行训练以增强生成过

程中的视图一致性。一些方法根据输入图像直接回归单

个物体的形状和外观[32,69]。虽然这些方法取得了令人满

意的视觉结果，但它们经常无法再现精细的几何细节。

为了提高 3D 几何质量，越来越多工作已完全脱离 2D

监督，转而直接在 3D 资产上进行训练[19,20]。这些方法

通过先进的处理技术[80,92,94]生成高质量的物体级几何

形状。然而，这些方法侧重于孤立的物体，未能解决场

景级挑战，如建模空间层次结构、物体间关系和环境光

照。由于建模物体关系、光照和材料的表示复杂性高，

场景生成仍处于不发达状态。尽管取得进展，现有方法

仍难以生成完全实现、可编辑的 3D 场景。现有范式要

么使用视频扩散模型[8,30,31]生成可导航的 2D 投影[9, 89]，

要么依赖扩散先验通过 3D 高斯飞溅[24,45,79]进行体素场

景近似。虽然这些方法产生吸睛的视觉效果，但它们与

传统生产管线不兼容，缺乏可编辑网格、UV 映射和可

分解的 PBR 材料。 

一种更可行的方法是将场景分解为模块化组件—

—物体、背景和环境，并将它们生成和重新组合成可编
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辑的场景图，以实现更大的灵活性和精度。例如，

Gen3DSR[21]使用 DreamGaussian[70]进行开放词汇重

建。然而，它在处理遮挡、姿态估计和编辑单个物体方

面存在困难，同时依赖 2D 模型导致几何细节差和低保

真表示。另一项最近的工作，Midi[33]，学习场景中物体

间的空间关系，但需要基于真值 3D 网格和标注的数据

集进行训练。这种对特定数据集的依赖限制了其可扩展

性和对任意场景的泛化能力。 

我们的方法与经典的分析-合成方法[91]共享概念基

础，因为两者都旨在通过生成对观察到的图像的解释来

推断 3D 结构。然而，分析-合成依赖于迭代渲染和像素

级优化，而我们的方法利用预训练的生成模型和学习的

先验直接合成可信的 3D 场景，通常绕过显式渲染和优

化循环，从而提高了可扩展性、效率和对开放世界场景

的适配性。 

在此基础上，我们提出了一种新颖的场景重建管线，

独立生成每个物体并将其对齐到整体的场景中。与现有

方法不同，我们的方法保留了准确的几何形状、纹理和

一致的空间关系，从而产生了更真实、可靠和可编辑的

重建，提高了质量和灵活性。 

2.3 具备物理感知的 3D 建模 

生成物理上合理的 3D 资产对于确保动画、游戏和

机器人等应用中的真实感和功能性至关重要。虽然最近

的 3D 生成模型在创建视觉上真实的物体方面表现出色，

但它们通常无法达到物理合理性。为了解决这一限制，

物理感知 3D 生成模型被开发出来，将物理原理集成到

生成过程中。有些方法使用软体模拟来动画化 3D 高斯 

[82, 96]，或者通过基于物理的惩罚来指导生成关节物体 

[50]。而另一些方法则通过刚体模拟[13,55,56]或 FEM[29,83]

确保自支撑结构。这些方法利用离线或在线物理模拟来

检查生成形状的物理有效性，进而指导生成。然而，这

些方法通常局限于单个物体，忽略了场景中多个物体之

间的相互影响。 

将物理约束纳入场景合成更具挑战性，因为涉及更

复杂的物体间接触等关系。Yang 等人[86]将物体碰撞、

房间布局和物体可达性等约束集成到其场景级生成管

线中。然而，它仅限于室内场景合成，并依赖封闭词汇

数据库执行形状检索。Ni 等人[59]解决了多视图神经重

建中物理不合理性问题。它利用可微分渲染和物理模拟

来学习隐式表示。然而，它需要多视图图像作为输入，

专注于单个物体，并且主要只解决稳定性问题。相比之

下，我们的方法在开放词汇设置下运行，只需要一张输

入图像。此外，它考虑了更复杂的物体间关系，特别是

支撑和接触，使其更通用，适用于不同的场景。 

三、方法概述 

从单个图像进行场景级重建是计算机图形学中的

一个基本挑战，在动画、虚拟现实和互动游戏中有广泛

应用。与专注于孤立物体的物体级重建不同，场景级重

建强调多个实体在真实（或风格化）物理下的排列和关

系。通过捕捉每个物体的结构、空间关系和上下文线索，

这种整体方法能够实现更沉浸的体验、引人入胜的叙事

和高效的工作流程。尽管之前的方法探索了使用固定

3D 模板的前馈管线或基于检索的方法[18, 46]，但这些方

法往往难以捕捉细微的场景语义和复杂的物体关系。针

对这些局限，我们提出了一种以生成驱动的场景重建方

法，强调物体关系，从单个未标注的 RGB 图像构建高保

真、上下文一致的 3D 环境，无论是来源于真实世界摄

影还是合成数据（见图 2）。 

我们方法的关键在于对场景上下文信息进行全面

的物体关系分析。首先，我们进行物体分割以识别和定

位图像中的组成物体。然后，我们获取初步的几何信息

（点云），并探索物体间的语义和空间关系。这些预处理

结果，作为上下文，为我们后续的物体级生成管线提供

了信息，确保每个重建的物体不仅保持其几何保真度，

而且在场景中位置正确。最后，我们合成一个考虑物理

合理性的整体 3D 环境，实现结构合理的布局和场景元

素间真实的交互。 

我们的研究聚焦两个主要目标：探索生成模型如何

有效捕捉复杂的物体间关系，以从单个图像生成逼真、

场景级重建；以及识别整合几何线索和上下文信息的策

略，以最大化 3D 重建的准确性和合理性。通过本文研

究，我们证明生成方法提供了比传统前馈和基于检索的

技术更灵活和稳健的替代方案。CAST 允许对物体级细

节和全局场景构成进行细粒度控制，从而简化了动画、
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游戏开发和其他需要 3D 模型的领域的内容创建管线。

本文突出了以生成为中心的框架的优势，并为 3D 场景

重建的未来发展奠定了基础。它还强调了上下文驱动方

法在弥合 2D 图像与沉浸式、交互式虚拟环境之间差距

方面日益增长的重要性。 

预处理 为了辅助从单个图像进行全面的场景重建，

我们首先进行全方位的语义提取，为后续处理提供坚实

基础。具体而言，我们使用 Florence-2[81]识别物体，生

成它们的描述，并用边界框定位每个物体。然后，我们

利用 GPT-4v[1]过滤掉虚假检测，并分离出有意义的组

成物体，从而实现不受预定义类别限制的开放词汇物体

识别。接下来，我们使用 GroundedSAM-v2[65]为每个

识别出的物体{oi}生成精细的分割掩模{𝑀𝑖}，从而获得

精确的物体边界和相应的遮挡掩模，这在物体生成阶段

起着关键的辅助作用。除了语义线索，我们还通过提取

场景级点云来整合几何信息。我们使用 MoGe[75]生成像

素对齐的点云{𝑞𝑖}，用于每个物体{𝑜𝑖},  𝑖 ∈ {1, … , 𝑁}，

以及场景坐标系中的全局相机参数。这些额外的几何数

据随后与每个物体的分割掩模匹配，为最终的 3D 场景

重建提供了可靠的结构参考。 

四、感知3D实例生成 

在从单个 RGB 图像重建高保真 3D 场景的尝试中，

一种简单粗暴的方法是使用单图像深度估计或扩散先

验等技术直接生成整个场景网格。然而，由于真实世界

场景的复杂和交织性质，这种方法在处理遮挡、渲染不

可见组件以及准确表示物体关系方面固有地存在困难。

因此，如图 3 所示，我们的方法不是直接生成整个场景

网格，而是专注于单个物体生成，然后通过精确的对齐

来排列物体。这种策略具有以下几个优点：1. 专注于单

个物体可确保更高的几何保真度，并允许进行详细建模，

从而产生更准确和视觉吸引力的场景组件。2. 在规范化

空间中操作可确保生成的资产符合标准化方向和比例，

与艺术家定义的坐标系统无缝集成，并促进数字内容创

作工具之间的一致性。3. 模块化方法支持各种应用，如

编辑、渲染和模拟，从而实现对物体进行独立操作，以

获得更大的灵活性和效率。通过将场景重建分解为物体

级生成和对齐，我们的方法提高了资产质量和可管理性，

同时增强了 3D 场景的整体一致性和功能性。这种方法

解决了几何精度和高效后处理等挑战，推动了单图像

3D 场景生成的发展。 

场景中的物体级生成同样面临重大挑战，主要原因

是场景中物体部分被遮挡以及传感器覆盖范围有限。此

外，现有生成方法往往无法协调多个物体，导致场景不

一致和不真实。为了克服这些限制，我们提出了一种具

备遮挡感知的 3D 物体生成框架，将部分观察结果与全

面的场景理解相结合。具体而言，给定图像及其点云，

该框架生成一个高质量的 3D 资产，不仅与输入图像相

图 2  CAST 管线的概述。首先通过场景分析提取 RGB 输入图像的关键信息，然后通过具备姿态感知的生成过程创建

初始 3D 模型。最后基于物理约束的优化促进真实的交互和空间关系，从而生成高质量的网格化 3D 场景。 
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似，而且还与规范空间中对应的部分点云准确对齐。此

外，我们计算一个变换矩阵，将生成的物体从其规范空

间映射回原始场景空间，确保场景内的空间一致性。 

我们物体生成过程的一个关键是利用大型生成模

型，从部分图像和点云观测中生成整体且高保真度的物

体网格。为此，我们首先遵循最先进的原生 3D 生成模

型[80,92,94]对大型 3D 生成模型进行预训练。该模型以文

本和图像输入为条件。 

本文参照现有的生成框架，基于 3DShape2VecSet

表示[92,94]，通过几何变分自编码器（VAE）进行几何生

成。这个 VAE 框架将均匀采样的表面点云编码为无序潜

在编码，并将这些潜在表示解码为有符号距离场（SDFs）。

VAE 编码器 ℰ 和解码器 𝒟 定义如下： 

𝒁 =  ℰ(𝑿),   𝒟(𝒁, 𝒑) = SDF(𝒑),                 (1) 

其中 𝑿 表示几何体的表面采样点云， 𝒁 为对应潜在编码，

SDF(𝒑)表示查询点 𝒑 处的 SDF 值（用于通过 Marching 

Cubes 方法提取网格）。为了将图像信息有效融入几何

生成过程，我们采用 DINOv2[60]作为图像编码器（遵循

Xiang 等人[80]与 Zhang 等人[92,94]的方法论）。几何潜

在扩散模型（LDM）形式化表示为： 

ϵobj(𝑍𝑡; 𝑡, 𝑐) → 𝑍,             (2) 

其中 𝜖 代表扩散模型（Transformer 架构），𝑍𝑡为时间步

 𝑡 的带噪几何潜在编码，𝑐 表示 DINOv2 编码的图像特

征。我们遵循先前研究[92,94]，在 Objaverse[20]上预训练

基础模型。训练后的生成模型𝜖能仅根据图像特征生成

精细的三维几何。 

4.1 具有遮挡感知的 3D 物体生成 

直接使用基于 3D 生成模型面临着相当大的挑战，

因为现实世界场景通常存在输入图像中的部分遮挡，这

会严重降低生成物体几何形状的质量和准确性。为了解

决这个问题，我们利用 DINOv2 的 Masked Auto 

Encoder（MAE）能力。具体而言，在推理过程中，我

们提供一个遮挡掩模𝑴 和输入图像 𝑰，使编码器能够通

过推断被遮挡区域的潜在特征来处理缺失像素。这形式

化为： 

𝒄𝒎 = 𝓔DINOv2(𝑰 ⊙ 𝑴)                           (3) 

其中，𝑴 是一个二进制掩模，指示哪些令牌应该被遮蔽

并替换为[mask]令牌。在预训练阶段，DINOv2 在随机

设置的掩模下进行训练，使其能够根据可见区域稳健地

推断缺失部分。因此，在推理过程中，即使物体图像的

部分被遮挡，编码器也能有效重建必要的特征，确保生

成模型保持高质量和准确性。这种图像条件和遮挡处理

的集成对我们的管线至关重要，因为它确保生成的 3D

物体在视觉上与输入图像一致，并在真实地反映集合结

构。 

规范点云条件 尽管物体生成模型能从输入物体图

像产生视觉合理的网格，但由于编码图像条件 𝒄 的高层

特性及缺乏像素级监督，生成像素对齐的几何仍具挑战。

我们通过额外基于变换到规范坐标系中观测到的部分

点云作为生成条件来解决该问题。这种双重条件化确保

生成几何不仅与输入图像视觉对齐，更准确反映其内在

尺度、形状与深度。在条件化训练期间，我们通过从多

图 3  对齐生成模型（第 4.2 节）、遮挡感知物体生成

模型（第 4.1 节）以及纹理生成模型的示意图 
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视角渲染每个三维资产来模拟真实局部扫描或估计深

度图，从而获取对应 RGB 图像、相机参数与真值深度

图。这些 RGB 图像随后通过先进深度估计技术（包括

MoGe[75]与 Metric3D[87]）处理，生成估计深度图并投

影为部分点云。为保障尺度一致性，我们根据有效深度

值的中位数与中位数绝对偏差对 MoGe与Metric3D 的

估计深度图进行缩放与平移，使其与真值深度图对齐。

最终点云被归一化至规范[−1,1]³空间，确保粗略的物体

对齐所需的空间表征一致性。 

为增强模型鲁棒性及跨现实场景的泛化能力，我们

采用数据增强策略：在真值部分点云 𝒑gt（从真值深度图

投影以模拟精确深度）与含噪声估计部分点云 𝒑est（从

估计深度图投影并对齐以模拟RGB估计噪声深度）间进

行插值。数学表示为 𝒑disturb = α ⋅ 𝒑gt + (1 − α) ⋅ 𝒑est，其

中𝛼 ∈ [0, 1]为训练期间均匀采样的权重因子。我们的物

体生成器，命名为ObjectGen，在部分点云条件下的形

式化表示为： 

ϵ(𝑍𝑡; 𝑡, 𝑐, 𝒑disturb) → 𝑍,                    (4) 

其条件化适配方案类似Zhang等人[92,94]的注意力

机制。此外，为模拟真实遮挡与数据缺失，我们在不同

相机视角的深度图中随机掩码基本图元（如圆形与矩

形），从而产生含遮挡与不完整区域的局部点云，进一步

提升模型处理不完美输入的能力。本方法的关键设计是

保持训练数据集中部分点云与几何的对齐：不同于对增

强点云施加随机缩放、平移或旋转的方法，我们对齐的

部分点云确保生成模型能更有效契合输入点云。这种对

齐约束着模型去紧密遵循物体的实际形状与尺度，从而

实现更精确、一致的三维重建。通过对这些良好对齐的

部分点云进行条件化，模型在整体尺寸与局部几何细节

上均实现卓越对齐。 

4.2 生成对齐 

  每个生成的3D物体都在标准化体积内，并假定一

个规范姿态，该姿态可能与图像和场景空间点云不完全

对齐。这是因为图像条件使用了例如DINOv2的高级特

征，以实现更好的泛化。确保每个物体都被正确变换和

缩放以与它在场景中的样子对齐，对于场景组合至关重

要。尽管可以采用传统对齐方法，如迭代最近点法（ICP）

[2,6]，但它们通常无法考虑语义上下文，导致常出现未对

齐和低准确性（见图9）。相反，我们引入了一个对齐生

成模型，以场景空间部分点云 𝒒 ∈ ℝ𝑵×𝟑 和规范空间几

何潜在编码 𝒁 为条件。正式地，我们定义我们的对齐生

成器AlignGen如下： 

ϵalign(𝒑𝑡; 𝑡, 𝒒, 𝑍) → 𝒑,                         (5)  

其中 𝜖align 是一个点云扩散变换器，𝒑 ∈ ℝ𝑵×𝟑 是场景空

间部分点云转换到规范空间后的版本，与生成的物体网

格对齐。𝒁 是由物体生成模型生成的与 𝒑 对应的物体几

何潜在表示。𝒑𝒕 是时间步 𝑡 处 𝒑 的噪声版本。本质上，

生成模型将场景空间部分点云 𝒒 映射到规范的[−1,1]³ 

空间中的 𝒑，并与生成的物体网格对齐。我们随后可以

使用Umeyama算法[73]从 𝒒 和 𝒑 中恢复相似变换（即

缩放、旋转和平移），因为它们是逐点对应的。这一最

终步骤在数值上比直接预测变换参数更稳定。 

实际上，我们对输入点云 𝒒 和几何潜在 𝒁 采用不同

的条件策略。对于 𝒒 ，我们沿着特征通道维度将输入点

云与扩散样本 𝒑𝒕 拼接起来，使变换器架构能够学习噪声

规范帧部分点云与世界空间部分点云之间的显式对应

关系。对于几何潜在 𝒁，我们应用交叉注意力机制将其

注入点扩散模型（Transformer架构）。这种方法确保

模型有效整合空间和几何关系。此外，由于对称性和重

复的几何形状，对于给定的 𝒒 和 𝒁 可能存在多个有效

的 𝒑 。我们的扩散模型通过采样多个噪声实现并聚合结

果变换来解决这个问题，以选择置信度最高的表示。 

4.3 迭代生成过程 

回想一下，在我们的设计中，物体点云最初无法用

于物体生成，因为它以场景空间表示，而我们的物体生

成模型需要规范空间点云进行条件化。仅仅依赖图像线

索进行物体生成通常无法产生像素对齐的几何形状。幸

运的是，我们的设计通过联合迭代过程，实现了物体生

成和对齐模块的无缝集成。这种集成确保了每个生成的

3D物体不仅在视觉上与输入图像一致，而且在场景中准

确地定位和缩放。这个迭代的工作流可以概括为以下三

个关键步骤（𝑘 表示迭代次数）： 

步骤1：物体生成。对于带掩码的物体图像，物体生
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成模块（第4.1节）基于 DINOv2 提取的图像特征  𝑐 与规

范坐标系中的对齐点云 𝒑(𝑘)，合成几何潜在编码 𝒛(𝑘)。

我们初始化 𝒑(0)为场景空间点云 𝒒，并设置点云条件化

比例因子 β(𝑘) 随迭代进程从0逐步增至1，使部分点云的

影响随时间逐步增强。形式化表述为： 

𝑧(𝑘) = ObjectGen(𝑐, 𝒑(𝑘) ⊗ β(𝑘)).      (6) 

步骤2：对齐。随后，生成式对齐模块（第4.2节）

接收新生成的几何潜在编码 𝒛(𝑘) 与场景坐标系中的部

分点云 𝒒 ，预测变换后的规范空间部分点云 𝒑(𝑘+1)： 

𝒑(𝑘+1) = AlignGen(𝒒, 𝒛(𝑘)).                  (7) 

此变换后的点云 𝒑(𝑘+1)作为改进的对齐参考用于下

一次迭代。通过生成式变换模型，确保缩放、旋转和平

移调整既精确又符合语义理解。 

步骤3：细化。利用更新后的部分点云 𝒑(𝑘+1)，系统

可估算新的相似变换以优化生成几何在场景中的对齐。

更新后的点云随后反馈至物体生成模块进行下一次迭

代，实现几何精度与空间定位的渐进式提升。 

迭代循环在几何生成与变换估计间交替进行，持续

直至满足收敛标准。当变换参数变化低于预设阈值或达

到最大迭代次数时即实现收敛。最终获得既视觉精确又

与输入数据几何对齐的高保真三维物体。通过将物体生

成模块与对齐生成模块紧密集成于迭代框架内，我们的

方法有效平衡了美学保真度与几何精确度。该联合生成

过程综合利用视觉与深度信息，确保每个三维资产均具

备高质量特性与精确定位能力。因此，该流程为构建物

理正确且视觉一致的三维场景奠定了坚实基础，助力编

辑、渲染与动画等下游应用。 

确定物体几何后，我们采用最先进的纹理生成模块

创建逼真表面细节。遵循成熟纹理合成流程[92,94]，我们

分配UV贴图并训练生成网络将细致纹理绘制至三维网

格。该模块能稳健处理各种增强条件下的图像，确保最

终纹理即使存在遮挡或有限可见性仍与输入外观匹配。 

五、基于物理的校正 

第4节详述的管线独立生成每个3D物体实例，并根

据单个输入图像估计其相似变换（缩放、旋转和平移）。

虽然我们提出的模块实现了高精度，但生成的场景有时

并不物理合理。例如，如图4所示，一个物体（例如吉他）

可能与另一个物体（例如冷藏箱）相交，或者一个物体

（例如冲浪板）可能在没有任何支撑（例如来自货车）

的情况下不自然地漂浮。 

为了解决这些问题，我们引入了一个基于物理的校

正过程，该过程优化了物体的旋转和平移，确保场景符

合常识性的物理约束。校正过程受物理模拟（第5.1节）

启发，并公式化为基于从图像中提取的场景图（第5.3节）

的优化问题（第5.2节）。 

5.1 刚体模拟简要介绍 

我们介绍物理（刚体）模拟的基本原理，这些原理

启发了我们的问题建模，并使框架更易于应用于游戏和

机器人等下游应用。更详细的介绍请参阅 Bender[5]。 

在刚体模拟中，世界被建模为常微分方程（ODE）

过程。在每个模拟步骤中，首先应用牛顿-欧拉（微分）

方程，它们描述了刚体在无接触情况下的动态运动。进

行碰撞检测以找到刚体之间的接触点，这些点是确定接

触力的必要条件。对于接触处理和碰撞解决，通常有几

个条件：无穿透约束以防止物体重叠，摩擦模型确保接

触力在其摩擦锥内，以及互补约束以实现变量之间特定

的析取关系。求解器用于解决包含方程和不等式的系统，

随后更新每个刚体的速度和位置。 

增强物理合理性的直接方法是利用现成的刚体模

拟器来处理场景，从之前管线估计的初始状态开始，并

在模拟后获得静止状态。然而，这种方法存在几个挑战。 

（1）部分场景：由于2D基础模型的限制，某些物

体可能缺失，因此无法重建。在完全物理规则下模拟部

分场景可能导致次优结果。 

（2）不完美几何形状：虽然我们的3D生成模型生

成高质量几何形状，但仍可能出现微小缺陷。刚体模拟

器通常需要对物体进行凸分解[53,54,77]，这会引入额外的

复杂性和超参数。过度细粒度的分解可能导致非平坦、

复杂表面，导致物体在模拟过程中掉落或意外移动。相

反，粗粒度分解可能由于视觉和碰撞几何体之间的差异

而导致视觉上的浮动物体。 
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（3）初始穿透：尽管姿态估计精度高，但在初始状

态下可能存在显著的物体间穿透。这些穿透会给标准刚

体求解器带来不稳定性，在某些情况下，如果求解器非

定制，甚至会导致无解的情况。 

因此，我们提出了一种定制和简化的“物理模拟”，

以优化物体姿态，确保场景符合从单个图像中推导出的

常识性物理原理。请注意，我们的方法不模拟完整的动

力学。例如，一个物体可能无法在其当前姿态下长时间

保持稳定。然而，我们认为，我们优化后的结果可以作

为后续物理模拟的可靠初始化。 

5.2 问题公式化和物理约束 

我们将物理感知校正过程构建为一个优化问题，旨

在最小化针对物体间相互关系约束的总成本： 

min
𝑇={𝑇1,𝑇2,…,𝑇𝑁}

∑ 𝐶(𝑇𝑖 , 𝑇𝑗; 𝒐𝑖 , 𝒐𝑗)
𝑖,𝑗

                (8) 

其中𝑁为物体数量，𝑇𝑖表示第 𝑖个物体 𝒐𝑖  的刚体变换（旋

转与平移）。𝐶 为成本函数，表征 𝒐𝑖  与 𝒐𝑗 间的关系。需

注意成本函数随关系类型而变化。 

受物理仿真启发，我们将关系分为两类：接触

（contact）与支撑（support）。这些关系通过视觉语

言模型（VLM）辅助识别，详见第5.3节。 

（1） 接触关系。描述两个物体 𝒐𝑖  与 𝒐𝑗 是否处于

接触状态。令 𝐷𝑖(𝑝) 表示物体 𝒐𝑖  在点𝑝处的符号距离函

数（SDF），用于定义约束条件。𝐷𝑖(𝑝) = 𝐷𝑗(𝑝) = 0表明

𝑝 是 𝒐𝑖与 𝒐𝑗 的接触点。当𝐷𝑖(𝑝) = 0（即 𝑝 为 𝒐𝑖表面点）

时，𝐷𝑗(𝑝) < 0表示物体间穿透，而𝐷𝑗(𝑝) > 0则表示物体

分离。因此成本函数定义为： 

𝐶(𝑇𝑖 , 𝑇𝑗 ; 𝑜𝑖 → 𝑜𝑗) = −
∑ 𝐷𝑖 (𝑝(𝑇𝑗)) 𝕀 (𝐷𝑖 (𝑝(𝑇𝑗)) < 0)𝑝∈𝜕𝑜𝑗

∑ 𝕀 (𝐷𝑖 (𝑝(𝑇𝑗)) < 0)𝑝∈𝜕𝑜𝑗

+ 𝑚𝑎𝑥 (𝑚𝑖𝑛(𝑝∈𝜕𝑜𝑗)𝐷𝑖 (𝑝(𝑇𝑗)) , 0) 

𝐶(𝑇𝑖 , 𝑇𝑗) = 𝐶(𝑇𝑖 , 𝑇𝑗 ; 𝑜𝑖 → 𝑜𝑗) + 𝐶(𝑇𝑖 , 𝑇𝑗; 𝑜𝑗 → 𝑜𝑖) 

𝑖𝑓 𝑜𝑖  𝑎𝑛𝑑 𝑜𝑗  𝑎𝑟𝑒 𝑖𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑐𝑡        (9) 

其中 𝜕𝒐𝑖表示 𝒐𝑖的表面，𝕀 为指示函数。该约束确保物

体间无穿透且至少存在一个接触点。注意 𝑝 ∈ ∂𝑜𝑖是 𝑇𝑖 

的函数。此处定义的接触约束是双向的，即同时适用于

两个物体。 

（2） 支撑关系。作为单向约束，是接触关系的特

例。若 𝒐𝑖  支撑 𝒐𝑗 ，意味着需要优化 𝒐𝑗 的位姿 𝑇𝑗，而假

设 𝒐𝑖  保持静止。此情形通常出现在物体垂直堆叠时。该

情况下的成本函数与接触关系类似，但仅涉及单向计算： 

𝐶(𝑇𝑖, 𝑇𝑗) = | min
𝑝∈𝜕𝑜𝑗

𝐷𝑖 (𝑝(𝑇𝑗))| ,  if 𝒐𝑖 supports 𝒐𝑗      (10) 

此外，对于地面或墙壁等平坦支撑表面，我们正则

化接触区域附近的SDF值，以确保物体与这些表面紧密

接触。这种正则化针对物体部分重建的场景，例如图4中

只有两个轮子的货车。 

𝐶(𝑇𝑖 , 𝑇𝑗) =
∑ 𝐷𝑖 (𝑝(𝑇𝑗)) · 𝕀 (0 < 𝐷𝑖(𝑝) < 𝜎)𝑝∈𝜕𝒐𝑗

∑ 𝕀 (0 < 𝐷𝑖(𝑝) < 𝜎)𝑝∈𝜕𝒐𝑗

   (11) 

其中 𝕀 为指示函数，𝜎 是判定点是否足够接近表面阈值。 

5.3 场景关系图 

物体间关系的物理线索在图像中直观存在。我们利

用视觉语言模型（像 GPT-4v[1]）强大的常识推理能力 

[14,43,63]来识别第 5.2 节中定义的成对物理约束。给定图

图 4  通过来自细粒度的关系图映射得到的约束图实现基于物理的校正。 

右上方：浮动的冲浪板支撑在货车上。右下方：穿透的吉他和冷藏箱分离。 
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像，我们采用 Set of Mark[84](SoM) 技术，通过视觉提

示 GPT-4v 描述物体间关系，并随后从回答中提取场景

关系图。为了解决 VLM 固有的采样不确定性，我们采

用集成策略，结合多次试验的结果。如果关系在超过一

半的样本中出现，则将其定义为正确，以生成相对鲁棒

的推断图。更具体地说，我们多次应用随机着色和数值

排序的 Set-of-Mark 方法，为进一步基于 GPT 的问答

任务提供更可靠和一致的输出。 

我们不是直接要求 GPT-4v 识别支撑和接触关系，

而是首先提供更细粒度的物理关系，例如堆叠（物体 2

支撑物体 1）、倚靠（物体 1 倚靠物体 2）和悬挂（物

体 2 从上方支撑物体 1）。我们指示 GPT-4v 分析 Set-

of-Mark 方法中的编号物体，并输出所有基于接触的关

系，涵盖六种类型：堆叠、倚靠、悬挂、夹紧、包含和

边缘/点接触。提示词指定只有接触物体才具有关系，并

且对于模糊情况默认为堆叠。 

然后，我们将这些详细关系映射到预定义的支撑和

接触类别，以进行进一步优化。具体来说，如果在两个

之间存在相互指向的边，则该边被归类为接触；否则，

归类为支撑。通过向 GPT-4v 提示这些细微的关系，有

助于消除二元关系分类中潜在的歧义，并促进 GPT-4v

更准确的推理。由此生成的图示例如图 4 所示。 

映射的场景约束图是一个有向图，其中节点表示物

体实例，边表示物体间的物理关系。接触关系由双向边

表示，而支撑关系由有向边表示。该图作为定义式(8)中

使用的成本函数的基础。 

5.4 基于物理感知关系图的优化 

给定推断关系图定义的物理约束，我们可以实例化

式(8)中描述的成本函数。该图允许我们减少需要优化的

成对约束的数量，与全局物理模拟不同。 

在实现方面，我们从每个物体的静止姿态表面均匀

采样固定数量的点。然后根据当前物体的姿态参数对这

些点进行变换，并用于查询相对于另一个物体（及其姿

态）的 SDF 值。SDF 计算由 Open3D 处理，PyTorch

用于自动微分损失函数。 

六、结果 

图 5 展示了我们的方法从单视图输入生成的一系列

3D 场景，涵盖了各种开放词汇场景，包括详细的室内

环境、物体特写以及 AI 生成的图像。这些示例突出了我

们方法的多功能性和鲁棒性，展示了高保真几何、真实

纹理和令人信服的场景组合。 

6.1 实现细节 

 ObjectGen（第 4.1 节）模型的预训练遵循

3DShape2VecSet [92]和 CLAY[94]中概述的方法，其中我

们利用变分自编码器（VAE）和潜在扩散模型（LDM）

来生成 3D 物体几何形状。VAE 和 LDM 模块均采用 24

层 Transformer 实现，总参数量为 1.5 亿。模型在

Objaverse[20]数据集上进行训练，该数据集包含约 50

万个经过过滤的 3D 资产。部分点云条件遵循 CLAY 的

适应框架的类似方法。我们将规范空间部分点云编码为

位置嵌入，特征维度为 512，并使用交叉注意力机制将

其注入 LDM Transformer。对于每个 3D 资产，我们渲

染 32 个视图，并使用 MoGe[75]和 Metric3D[87]预计算

深度图。这些深度图在训练期间被反投影为点云，并应

图 5  CAST 将开放词汇场景重新构想为沉浸式数字环

境，捕捉每个独特场景的丰富性，将真实世界的生动多

样性带入虚拟领域。对于每个场景，图像显示如下：左

上角是输入图像，中上角是渲染的几何形状，右侧是带

有真实纹理的渲染图像。 
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用随机掩模以模拟遮挡。我们使用最远点采样（FPS）从

点云中采样 2048 个点，作为 LDM 的条件输入。为了

增强模型的鲁棒性，我们随机插值真值和预测的部分点

云，使得系统能够处理不同质量的数据。条件模块在 20

万个清洗过的 Objaverse 数据上训练 3000 个 epochs，

使用 64 块 Nvidia A800 GPU，耗时约一周。采用

AdamW 优化器，学习率为 1e-5。对于单个物体的推

理，物体生成约需要 7 秒，纹理生成大约需要 10 秒，

均在一块 NVIDIA A6000 GPU 上运行。 

AlignGen（第 4.2 节）模块负责生成姿态对齐，使

用一个 24 层 Transformer，特征维度为 512，总共有

1.5 亿个参数。在训练期间，我们从事先计算好的深度

图反投影得到的点云中随机采样规范空间中的部分点

云，并对此点云应用随机变换。变换后的点云以及

ObjectGen 生成的几何潜在编码𝒁被用作条件输入。

2048 个点通过 FPS 从部分点云中被采样，以确保

Transformer 的固定输入数量。该模块在相同的 20 万

个物体的数据集上训练 1500 个 epochs，使用 64 块

Nvidia A800 GPU，大约需要两天时间。采用 AdamW

优化器，学习率为 1e-5。在推理过程中，AlignGen 模

块为单个物体生成姿态大约需要 1 秒。 

6.2 比较 

定性比较 我们首先在开放词汇场景中评估我们的

方法 CAST 与最先进的单图像场景重建技术。我们还包

括 ACDC 和 Gen3DSR 使用的图像，以进一步展示不同

方法的场景重建结果。图 6 展示了三种方法的性能——

(1) 基于检索的方法 ACDC[18]，(2) 基于生成的方法

Gen3DSR[21]，以及(3) 我们提出的 CAST——包括参考

视图和新视图。我们的结果突出了 CAST 在各种设置中

准确重建场景的优越能力，包括室内和室外环境、特写

视角以及 AI 生成图像。 

如图 6 所示，CAST 通过创新，在 ACDC 和

Gen3DSR 中脱颖而出。ACDC 受限于室内场景，并依

赖大型数据集进行物体检索，通常生成与场景中物体相

似而非完全相同的物体，而 CAST 支持开放词汇。这使

得 CAST 能够准确重建各种复杂环境中的物体。ACDC

使用简单的边界框作为代理，而 CAST 将基于图像的物

理先验与网格优化相结合，以有效处理复杂场景。与

Gen3DSR 相比，CAST 通过 Masked Autoencoder 直

接进行 3D 生成，消除了容易出错的 2D 修补步骤。这

带来了更平滑的网格，显著优于 Gen3DSR 在单物体生

图 6  CAST 与最先进的单图像场景重建方法的定性比较。从左到右：输入图像、CAST、ACDC 和 Gen3DSR。 

从上到下：随机开放词汇数据集（第 1-3 行）、Gen3DSR 输入（第 4-5 行）、ACDC 输入（第 6-7 行）。 
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成质量方面的表现，尤其是在具有挑战性的场景中。此

外，Gen3DSR 缺乏模拟常常导致物体穿透或浮动等问

题，使得场景仅从输入视角看起来一致，并降低了新视

图渲染质量。相比之下，CAST 确保了跨视角的场景一

致性。CAST 在各种条件下展示了稳健的场景重建，突

显了其对广泛的真实世界和生成场景的适用性。 

为了评估生成场景的视觉保真度和语义准确性，我

们采用了两种互补的评估方法，包括 CLIP 分数 [95] 和

GPT-4 推理。我们计算渲染场景与输入图像之间的 CLIP

分数，以衡量整体重建质量和视觉相似性。为了最小化

无关影响，我们在计算分数之前从渲染图像和参考图像

中移除了背景。我们还利用 GPT-4 对生成场景进行排

名，基于各种语义方面，包括物体排列、物理关系和场

景真实感。这种语义反馈有助于识别像素级分数可能不

明显的对齐或上下文错误。 

除了上述指标，我们还进行了一项用户研究，重点

关注视觉质量（VQ）和物理合理性（PP）两个关键方面。

我们随机选择配对的参考、新颖和目标视图，要求参与

者选择哪种方法的输出与输入图像在相似度和整体美

学方面最匹配。为了减少视觉相似性引入的潜在偏差，

参与者在单独的会话中仅查看渲染结果——没有原始

输入图像——并根据物理约束和常识（例如，是否有浮

动物体或不可能的接触）判断哪个场景更真实。 

如表 1 所示，CAST 在所有四个评估指标中均优于

ACDC 和 Gen3DSR，证实了其在生成视觉一致和物理

合理场景方面的有效性。 

定量比较 尽管 CAST 旨在处理开放词汇场景，但

许多此类场景缺乏网格真值，这使得直接定量比较变得

困难。为了解决这个问题，我们在 3DFront 数据集[22] 

进行了额外评估。该数据集提供了真值网格以及对应的

渲染图像，从而能够更精确地评估物体级和场景级重建。

我们将 CAST 与 InstPIFu[46]、ACDC[18]和 Gen3DSR[21]

进行比较。我们计算物体级的 Chamfer 距离和 F-Score，

以及场景级的 IoU、Chamfer 距离和 F-Score，以评估

单个物体几何的保真度及其空间布局的准确性。为了确

保公平性，我们用真值掩模替换了其他方法中的分割模

块，使得任何差异纯粹源于重建能力而非物体分割。 

如表 2 所示，CAST 不仅实现了更高的物体级生成

质量，而且在场景布局精度方面也超越了现有方法。即

使在室内数据集的限制下，我们的方法也表现出稳健的

性能，优于比较的基线。 

6.3 评估 

为了阐明 CAST 中关键组件的个体贡献，我们进行

了一系列消融研究。这些实验系统地移除或修改了特定

组件，以评估它们对整体性能的影响。消融研究侧重于

几个关键设计选择：遮挡感知物体生成、点云条件、姿

态对齐生成和基于物理的校正过程。 

遮挡感知生成消融 遮挡是复杂场景中的一个重大

挑战。为了评估 Masked Autoencoder（MAE）在处

理遮挡方面的有效性，我们进行了一项消融研究，比较

了有无 MAE 组件的生成结果。如图 7 所示，结果突出

了遮挡感知模块的重要性。没有 MAE，部分遮挡区域生

成的物体表现出显著退化。例如，飞船显示为破碎不完

整，而杯子被描绘为破碎带有缺失部分。相比之下，当

应用 MAE 条件时，模型成功推断并填充了被遮挡区域，

从而产生更准确和视觉一致的生成，与输入图像更好地 

Method CLIP↑ GPT-4↓ VQ↑ PP↑ 

ACDC 69.77 2.7 5.58% 22.86% 

Gen3DSR 79.84 2.175 6.35% 5.72% 

CAST 85.77 1.125 88.07% 71.42% 

Method CD-S↓ FS-S↑ CD-O↓ FS-O↑ IoU-B↑ 

Vanila 0.079 53.38 0.069 52.83 0.515 

+MAE 0.064 53.79 0.066 54.32 0.548 

+ PCD 0.056 53.91 0.060 54.60 0.582 

+ iter. 0.052 56.18 0.057 56.50 0.603 

表 1  将场景重建方法在 CLIP 分数、GPT-4 排名、视觉

质量（VQ）和物理合理性（PP）四个指标上的定量比较 

表 2  3D-Front 室内数据集上场景重建性能的定量比

较。我们根据形状精度计算 Chamfer 距离（CD）、物

体级重建质量计算 F-Score（FS）以及场景级重叠计算

Intersection over Union（IoU）评估不同方法。 
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对齐。这表明遮挡感知模块在确保准确重建被遮挡物体、

提高最终 3D 场景的完整性和真实感方面具有关键作用。 

部分点云条件消融 我们进行了一项消融研究，以

研究规范空间部分点云条件在生成过程中的作用。尽管

直接从输入图像生成可以产生视觉上合理的结果，但在

缺乏像素级对齐的情况下，模型难以保持正确的物体数

量和尺度，导致生成不令人满意。为了更有效地展示点

云条件在生成单个实例中的重要性，我们选择直接生成

一个更复杂的实例结构：一叠六本长度和宽度各异的书

籍。如图 8 所示，当生成过程仅依赖输入图像时，在没

有点云条件的情况下，结果频繁出现生成的物体数量和

维度不准确。相比之下，点云条件引入了稳健的几何先

验，显著提高了生成场景的精度。这种增强确保了具有

复杂形状和不同维度的物体能够更准确地重建，与输入

图像中描绘的真实世界对应物更加相似。这表明几何先

验在通过保留真实尺度和形状来增强 3D 场景生成保真

度方面具有关键作用。 

姿态对齐生成方法的有效性 为了评估姿态对齐模

块的有效性，我们将其与常用的姿态估计算法进行了比

较，如迭代最近点（ICP）[2,6]和可微分渲染[40]。生成的

网格被提供给不同的姿态估计算法，以使其与参考 RGB

图像及其对应的深度预测对齐。对于 ICP 方法，我们从

生成的网格中均匀采样点云，并通过其边界框对采样点

云和估计点云进行归一化，避免尺度差异。我们使用了

Open3D[97]中的 ICP 实现来对齐这两个归一化点云。对

于可微分渲染，我们优化了旋转和平移参数，使变换后

的物体网格的渲染图像与参考 RGB 图像对齐。如图 9

所示，我们的方法在对齐精度方面优于 ICP 和可微分渲

染。ICP 在处理点云中的异常值、未知物体尺度以及对

称或重复几何形状时，通常难以进行准确的姿态估计，

可能导致局部最小值。另一方面，可微分渲染受到 RGB

输入中遮挡的显著影响，干扰了物体姿态的优化，并阻

碍了与输入图像的精确对齐。我们的结果表明，我们的

姿态对齐模块优于传统的 ICP 和可微分渲染方法，证明

了其在准确估计生成网格的物体姿态和改进与输入图

像对齐方面的鲁棒性。 

物理一致性校正的效果 在 CAST 中，物理约束对

于实现真实的物体交互和维持场景内的空间一致性至

关重要。虽然我们解决了遮挡和不完整视图等常见挑战，

但浮动物体、穿透和未对齐的空间关系等问题仍然存在。

如图 10 所示，在没有关系约束的情况下生成的场景可

能在物理上不一致；当应用完整的物理模拟时，物体会

遵守物理定律，但它们的相对位置和整体排列可能与预

期场景显著不同（例如，洋葱可能会从表面掉落，打乱

图 7  我们评估了有无遮挡感知生成模块的生成性能。

物体渲染图和法线渲染图突显了该模块在确保生成物

体的完整性和高质量方面的重要性。 

图 8  一叠不同长度和宽度的书籍。没有点云条件，模

型直接生成一个复杂的单一物体。这展示了点云条件增

强了尺度、维度和局部细节的保留。 

图 9  姿态估计方法的比较。我们的姿态对齐模块相比

迭代最近点（ICP）和可微分渲染（DR）显示出优越的

对齐精度。 
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原始构图）。通过整合关系图约束，我们的方法确保物体

不仅符合物理可行性，而且与预期场景布局对齐，同时

保留了物理合理性和所需的空间关系。 

不同模块的定量消融研究 为了定量评估每个模块

的贡献，我们进行了一项全面的消融研究。如表 3 所示，

我们评估了移除或修改关键组件对最终场景质量的影

响。结果表明，每个组件都对我们方法的整体性能做出

了显著贡献。定量分析进一步突出了每个模块在实现高

质量、物理一致和逼真的场景重建方面的重要性。 

应用 如图 11 所示，CAST 将单个图像转换为一个

实例化的 3D 场景，从而支持广泛的应用。这种重建详

细环境的能力通过确保真实的物体交互，为基于物理的

动画提供了动力。它还支持机器人领域的真实到模拟

（real-to-sim）工作流，允许从真实世界数据集进行准

确的场景复制。在游戏开发中，CAST 促进了沉浸式环

境的创建，使得如实重建的场景可以无缝集成到基于虚

幻引擎的交互式世界中。 

七、结论 

在本文中，我们介绍了 CAST，一种新颖的单图像

3D 场景重建方法，它结合了几何保真度、像素级对齐

和物理约束。通过整合场景分解、感知 3D 实例生成框

架和物理校正技术，CAST 解决了姿态未对齐、物体相

互依赖和部分遮挡等关键挑战。这种结构化的管线生成

了视觉准确且物理一致的 3D 场景，超越了传统以物体

为中心方法的局限性。我们通过广泛的实验和用户研究

验证了 CAST，证明其在视觉质量和物理合理性方面显

著优于现有最先进方法。我们预计CAST将为3D生成、

场景重建和沉浸式内容创建的未来发展奠定坚实基础。 

局限性和未来工作 CAST 中场景生成的质量严重

依赖于底层的物体生成模型。目前，该模型仍缺乏足够

的细节和精度，这一局限性导致生成的物体存在显著不

一致，影响它们在场景中的对齐和空间关系。 

此外，当前网格表示在处理纺织品、玻璃或织物等

材料时仍存在困难，常常显得不自然，并且无法准确描

绘透明材料，如图 12 所示。虽然已加入额外模块以增

强物体鲁棒性和相似性，但仍需要更先进和鲁棒生成模

型。更详细和准确的物体生成器可以显著提高整体场景

质量并增强其现实世界适用性。 

Method CD-S↓ FS-S↑ CD-O↓ FS-O↑ IoU-B↑ 

Vanilla 0.079 53.38 0.069 52.83 0.515 

+ MAE 0.064 53.79 0.066 54.32 0.548 

+ PCD 0.056 53.91 0.060 54.60 0.582 

+ iter. 0.052 56.18 0.057 56.50 0.603 

图 10  有无关系图约束的场景重建比较。通过整合关

系图约束，我们的方法确保了物理合理性和与预期场景

的准确对齐，保持了正确的空间关系。 

图 11  CAST 实现了逼真的基于物理的动画、沉浸式

游戏环境和高效的真实到模拟过渡，推动各领域创新。 

表 3  MAE 模块、点云条件（PCD）和迭代细化策略

（iter.）的定量消融研究。为简洁起见，每行仅显示新增

关键组件。 
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当前方法的一个显著局限是缺乏光照估计和背景

建模。没有真实的光照，物体与其周围环境之间的相互

作用可能缺乏自然的阴影和光照效果，影响生成的环境

的视觉真实感和沉浸感。为了增强视觉真实感，我们采

用现成的全景 HDR 生成工具[34]，并结合 Blender 中预

设的光照条件进行手动操作。CAST 未来可以受益于整

合先进的光照估计和背景建模技术，从而显著丰富场景

的上下文深度和视觉保真度。 

在更复杂的场景中，当前方法的性能可能会略有下

降。复杂的空间布局和密集的物体配置等挑战可能会在

一定程度上影响场景重建的准确性。尽管 CAST 目前在

重建单个场景方面表现出色，但一个有潜力的方向是利

用其输出构建大型数据集，从而促进基于学习的场景生

成或视频生成管线。扩展生成场景的多样性和真实感，

可以进一步提高 3D 生成模型在电影制作、模拟和沉浸

式媒体等领域的鲁棒性和适用性。 
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图 12  在某些场景中，透明玻璃、纺织品和织物难以

表达，因为网格难以真实地表示它们。 
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本文是同济大学VILL实验室在多模态生成领域的一系

列工作成果，其中语言/视觉数据生成的相关工作发表

在NIPS 2025[1]以及CVPR 2025（做口头汇报）[2]，图

像/视频生成的相关工作在github上收获了超过400个

stars，并发表在TPAMI 2025[3]和ICLR 2025[4]。随着多

模态生成式人工智能的持续演进，从“数据学习”向

“内容创造”的范式转变已经成为推动新一轮技术革

命的关键驱动力。 

在语言数据生成方面，VILL实验室重点关注开源大

型语言模型（LLMs）在代码生成方向的精调能力提升，

针对当前主流Code LLMs常在单一来源的数据集上进

行微调，受限于语言数据质量和风格单一性，无法充分

激 发 预 训 练 模 型 的 泛 化 能 力 这 一 问 题 ， 提 出 了

AlchemistCoder框架，从根本上重构了代码微调数据

构建的方式。在视觉数据生成方面，VILL实验室重点关

注数据集蒸馏（Dataset Distillation, DD）在图像分类

之外任务中的泛化与适应能力，创新性地将任务知识挖

掘与扩散模型（Diffusion Models）生成过程深度融合

以克服现有方法在目标检测与图像分割中的任务局限

性，所提出的通用视觉数据蒸馏框架UniDD借助合成高

质量的视觉数据，在提升数据利用效率的同时，也为低

资源场景下的视觉模型训练提供了新范式。在图像生成

方面，VILL实验室聚焦开放域的图像风格迁移，提出

StyleShot通过构建一个风格感知编码器和一个大规模

的风格数据集，高效地提取丰富的风格表示，并结合内

容融合编码器以增强图像驱动的风格迁移能力。在视频

生成方面，VILL聚焦现有肖像动画方法在非人类角色

（如表情包、玩偶等）时常常发生动画效果失真甚至失

败这一问题，提出一个无需训练的肖像动画框架

FaceShot，利用扩散模型的强大语义对应关系来生成各

种角色类型的动画结果。 

一、研究背景 

1.1 大语言模型 

近年来，大语言模型在自然语言处理领域取得了突

破性进展。得益于 Transformer 架构和大规模数据的训

练，LLMs 展现出强大的语言理解与生成能力，不仅在

对话系统、文本摘要、机器翻译、信息抽取等任务中均

表现优异，在代码领域的特定变体（Code LLMs）也取

得了显著进展。以往的 Code LLMs 通常在单一来源的

数据集上进行微调，这些数据集在质量和多样性上存在

局限，这可能无法充分激发预训练 LLMs 的潜力。研究

指出，尽管多源数据融合是提升模型能力的关键，但草

率地混合不同来源的代码语料库，会因其固有的风格、

质量和编程范式冲突，反而导致模型性能下降。因此，

如何有效整合多源数据，克服其内在冲突，以充分释放

基础模型的代码智能，并进一步提升模型的泛化能力，

是当前代码大模型微调领域面临的核心挑战。 

1.2 扩散模型 

扩散模型近年来在生成建模领域取得了显著进展，

逐渐成为继 GAN 和 VAE 之后的主流生成方法。其核心

思想源于非平衡热力学过程，通过逐步向数据添加噪声

构建前向过程，并在反向过程中学习去噪还原数据分布。

与其他生成模型相比，扩散模型在图像、音频、3D 建模

等多种模态上表现出更强的生成质量和更高的多样性，
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尤其在高分辨率图像生成任务中已超越 GAN 的效果。

借助扩散模型更清晰的理论基础和更稳定的生成效果，

本文挖掘扩散模型在视觉数据生成、图像/视频生成上

的进一步潜力，积极探索与任务知识结合的生成范式，

推动其在复杂视觉任务中的实用性提升。 

二、数据生成 

2.1 语言数据生成 

首先，为解决多源数据的内在冲突，该研究开创性

地引入了 AlchemistPrompts。这是一种基于“事后重

标签（hindsight relabeling）”思想的数据特异性提示

（data-specific prompts）。如图 1 所示，具体而言，

该研究使用一个强大的模型（如 GPT-4）扮演“炼金术

士（Alchemist）”的角色，回顾并分析每个“指令-代

码响应”数据对，然后生成一个能更精确、更细致地描

述该代码响应特点的新指令。例如，如果原始指令是

“编写一个最短路径算法”，而代码实现是 Python 版

的贝尔曼-福特算法，AlchemistPrompt 会将其优化为

“请使用 Python 语言并结合动态规划思想，为以下任

务生成代码”。这种方法不仅通过统一的风格协调了不

同数据源之间的差异，还通过增强指令与响应的对齐度，

将模型的学习过程从“为相似问题克隆不同答案”转

变为“学习遵循多样化的精确指令”。 

其次，该研究提出将“数据构建过程”本身也作为

训 练 任 务 ， 以 提 升 模 型 的 代 码 理 解 （ code 

comprehension）能力。除了传统的代码生成任务，他

们设计了三项新的代码理解任务并构建了相应数据：1）

指令演进（instruction evolution），让模型学习如何将

简单指令优化得更复杂、更明确；2）数据过滤（data 

filtering），向模型展示低质量代码（如编译错误、不合

规等）的反例，训练其辨别和避免生成劣质代码；3）代

码审查（code review），要求模型评估代码的正确性和

清晰度、提出修改建议并给出优化后的代码。 

图 1  AlchemistCoder 框架图 

表 1  HumanEval 和 MBPP 上的评估结果 
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最终，通过整合高质量的开源数据、指令演进数据，

并策略性地融入由 AlchemistPrompts 协调后的数据

以 及 代 码 理 解 任 务 数 据 ， 构 建 了 最 终 的 

AlchemistCoder 微调数据集。 

如表 1 所示，在主流的 Python 代码生成基准测试

HumanEval 和 MBPP 上，AlchemistCoder 系列模型

在其同等规模（6.7B/7B）中取得了全面的领先地位。例

如，AlchemistCoder-DS (6.7B) 的性能不仅远超其他

同尺寸模型，甚至能够媲美或超越参数量更大的模型

（如 15B/33B/70B），显著缩小了与 GPT-3.5-Turbo 等

闭源模型的差距。同时，如表 2 所示，模型在多语言代

码生成（HumanEval-X）和数据科学编程（DS-1000）

等任务上也表现出强大的泛化能力。 

综上所述，AlchemistPrompts 能够有效降低指令

与响应之间的语义偏差，提升了数据质量。另外，该方

法不仅提升了模型的代码能力，还在通用语言理解

（MMLU）、综合推理（BBH）和数学能力（GSM8K）

等非代码任务上取得了显著进步。这说明通过协调化的

多源数据微调，能够有效缓解领域微调中常见的“灾难

性遗忘（catastrophic forgetting）”问题，从而培养

出能力更全面的通用模型。 

2.2 视觉数据生成 

本节简要介绍 UniDD 的通用视觉数据蒸馏生成框

架。如图 2 所示，主要包括通用任务知识挖掘和通用任

务驱动扩散两个阶段： 

通用任务知识挖掘阶段主要负责从大型真实数据

集中提取用于指导合成图像生成的重要信息，包括： 

（1） 任 务 特 定 代 理 模 型 训 练  (Task-Specific Proxy 

Training): 训练分类器、检测器和分割器等代理模

型（TSP 模型）。这些模型在真实数据集上进行训练，

以捕获和存储任务特定的信息，例如用于分类的类

别信息、用于目标检测的边界框位置以及用于图像

分割的像素级掩码数据。UniDD 的代理模型选择非

常灵活，可以根据目标数据集的性能需求进行调整，

例如 ResNet-18 可用于轻量级分类，而 Faster R-

CNN 可用于复杂检测任务。 

𝜃 = arg min
𝜃

ℒ𝑡𝑎𝑠𝑘(ℱ(𝑥), 𝑦) 

表 2  HumanEval-X 上的评估结果 

图 2  UniDD 框架图 
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（2） 任务对齐上下文提示 (Task-Aligned Contextual 

Prompting): 为了解决以往扩散模型在图像生成

中忽视自然语言指导作用的问题，UniDD 引入了任

务对齐上下文提示。它利用视觉-语言模型来生成与

任务相关的自然语言描述。这些提示不仅描述图像

中的主要对象，还包含对象之间的关系以及对象与

背景的交互，为生成过程提供更丰富的上下文指导。 

通用任务驱动扩散利用第一阶段提取的知识借助

扩散模型来指导合成视觉图像，具体过程如下： 

（1） 任务驱动扩散图像合成: 在扩散过程的每个采样步

骤中，利用训练好的 TSP 模型对预测的干净图像

计算任务损失，并根据这个损失的梯度来调整噪声

计算任务损失，并根据这个损失的梯度来调整噪声

预测。这种调整机制有效地引导扩散模型生成与给

定标签（包括类别标签、边界框和像素级分割掩码）

高度一致的数据。与以往需要对扩散模型进行微调

的方法不同，UniDD 通过 TSP 模型引导生成过程，

从而避免了昂贵的扩散模型微调，显著降低了部署

成本。 

（2） 代理驱 动高真实性细 化  (Proxy-Driven High-

Realism Refinement): 为了确保生成图像的高真

实性和准确性，UniDD 采用训练好的 TSP 模型对

每张生成的图像进行评分。通过设置明确的阈值，

可以过滤掉低质量的图像。剩余的图像会使用相同

的 TSP 模型进行重新标注。这种过滤和重新标注

的组合过程确保了生成的图像及其标签都具有高质

量，并与所需的数据分布紧密匹配。 

如表 3、表 4 所示，我们在 ImageNet-1K、Pascal 

VOC 和 MS COCO 等多个基准数据集上进行了广泛实

验，结果表明 UniDD 超越了现有最先进的方法。特别

是在 ImageNet-1K 数据集上，当每类图像数（IPC）为

10 时，UniDD 相较于之前的基于扩散的方法，性能提

升了 6.1%，同时显著降低了部署成本。这一成果为视觉

数据生成在更多样化任务中的应用提供了新的思路和

方法支持。生成数据的可视化如图 3 所示。 

三、图像/视频生成 

3.1 风格迁移 

图像风格迁移的目标是将一幅参考图像的风格应用

到另一幅内容图像上，广泛应用于艺术创作、相机滤镜

等场景。然而，现有的风格迁移方法往往依赖于测试时

的风格调优，这不仅增加了计算和存储的开销，还可能

导致模型过拟合于单一的参考图像。为了解决这些问题，

表 3  ImageNet-1K 上的评估结果 

表 4  Pascal VOC 和 MS COCO 上的评估结果 

图 3  生成视觉数据的可视化 
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本节简要介绍 StyleShot，一种通用风格迁移方法。如

图 4 所示，主要包括风格感知编码器、内容融合编码器

以及风格数据集三个模块： 

一个良好的风格表示对于无测试时调优的情况下

的通用风格迁移是非常重要的。由此 StyleShot 通过构

建一个风格感知编码器来提取丰富的风格嵌入。与传统

的 CLIP 编码器不同，StyleShot 采用了一种多尺度补丁

提取策略，可以从不同大小的图像补丁中获取低级和高

级风格特征，并且通过partition的方式打散内容信息。

在获取多尺度补丁后，StyleShot 利用不同深度的网络

提取不同尺度的 style 信息，并且使用 transformer 模

块进行融合学习得到最终的风格特征。通过这种方式，

风格感知编码器能够捕捉到更细腻的风格细节。 

为了进一步整合内容信息，实现图像驱动的风格迁移，

StyleShot 训练了一个内容融合编码器。首先使用

Contour 的处理方式在保留内容的同时去除内容图像

上的风格信息，然后构造一个 ControlNet[5]-like 结构

的网络提取空间信息。 

最后，StyleShot 构造了一个大规模的风格数据集

以提升模型学习富有表现力和广义的风格表征的能力。

该数据集一共包含了几万种风格、几百万张风格图片以

及对应的福根文本描述。 

如表 5 所示，实验结果表明，StyleShot 能够有效

捕捉各种风格特征，从颜色和纹理等基本元素到布局、

结构和阴影等复杂元素，最终生成与文本提示一致的风

格化图像。这展现了我们风格感知编码器在提取丰富且

富有表现力的风格嵌入方面的有效性。 

另外，得益于我们的内容融合编码器，StyleShot 

还擅长将风格迁移到内容图像上。如图 5、6 所示，我

们的 StyleShot 可以将任何风格（甚至包括光影、点画

图 4  StyleShot 框架图 

 

表 5  StyleShot 中的评估结果 

 

图 5  文本驱动风格迁移可视化结果 

 

图 6  图像驱动风格迁移可视化结果 
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法、低多边形和平面等复杂高级风格）迁移到各种内容

图像（例如人物、动物和场景）上，而基线方法主要擅

长绘画风格，而难以处理这些高级风格。这证明了内容

融合编码器在实现卓越风格迁移性能的同时，还能保持

内容图像的结构完整性。 

3.2 肖像动画 

当前的肖像动画方法大致由面部关键点序列控制

驱动。这类方法已经表现出了良好的动作可控性与面部

保真能力，特别是在人脸驱动任务中能够生成自然、稳

定的动画效果，然而由于其核心依赖的人脸关键点检测

以及动作序列生成模块大多是在真实高质量面部数据

集上进行监督训练，在处理非人类角色（如表情包、玩

具、卡通角色）时，往往无法准确识别关键点分布和迁

移面部动作，导致动画生成阶段出现结构错位、嘴型崩

塌等现象。为了解决这些问题，本节简要介绍 FaceShot，

一个无需训练的肖像动画生成框架。如图 7 所示，主要

包括语义引导关键点匹配、坐标系建模动作变换以及肖

像动画三个模块： 

基于扩散模型的强大泛化能力，DIFT[6]发现不同图

像的语义相近区域的预训练扩散模型特征是相似的，可

以直接进行关键点匹配。然而人脸和非人类角色之间存

在较大的域差异，常常会造成错误匹配。为了拉近不同

域在特征空间的差异，FaceShot 结合 IP-Adapter[7]，

将 参 考 图 像 作 为  外 观 引 导 注 入 扩 散 过 程 。 另 外

FaceShot 还构建了包含眼睛、嘴巴、眉毛等五个部分

的外观图库，自动选取相近域作为辅助目标，进一步缓

解非人类角色与人类语义空间之间的域间差异。实现对

非人类角色的面部关键点的精准定位。 

为 了 更 精准 地 捕 捉驱 动视 频 中 的面 部 动 作，

FaceShot 构建了全局与局部坐标系，用于显式建模并

迁移整体与局部表情变化。具体而言，FaceShot 利用

参考图中面部轮廓两端点定义全局坐标系，通过原点位

置与坐标轴角度的变化建模头部的整体位移与旋转；同

时，在眼、眉、嘴、鼻等局部区域分别建立子坐标系，

通过点在各自坐标系中的相对变化，刻画细节动作的动

态变形。 

最后将对应肖像的关键点序列输入到任意的关键

点驱动的肖像动画模型中，就可以得到最终的动画结果。

图 8 和表 6 的实验结果显示，FaceShot 在非人类角色

上表现出色。相比现有方法，FaceShot 在身份保持

图 7  FaceShot 框架图 

 

表 6  FaceShot 中的评估结果 图 8  FaceShot 中的可视化结果 
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（ArcFace）、图像质量（HyperIQA）和动作还原（Point 

Tracking）等多个指标上均取得领先，尤其在结构不规

则、风格差异大的角色（如玩偶、卡通形象、动物）上

表现更为稳定。现有方法常常因关键点检测不准或驱动

迁移失真而导致动画崩坏、嘴型错位等问题，而 

FaceShot 利用语义引导的关键点匹配与坐标建模动作

迁移，显著提升了角色动作的还原度和连贯性。 

除了作为独立的肖像动画生成框架，FaceShot 还

展现出出色的模块化扩展能力。如图 9 所示，在插件化

应用方面，FaceShot 可作为关键点序列预测模块集成

到现有的关键点驱动方法中（如  MOFA-Video 和 

AniPortrait），显著提升其在非人类角色上的动画稳定

性与结构一致性。 

此外，FaceShot 还支持从非人类驱动视频中提取

动作信号，并将其迁移到任意参考角色，实现跨类别、

跨风格的开放域角色动画。如图 10 所示，这一能力打

破了传统肖像动画对人类驱动数据的依赖，展示了 

FaceShot 向通用、开放场景扩展的广阔潜力。 

四、总结与未来展望 

本文系统梳理了同济大学VILL实验室在多模态生

成式人工智能领域的一系列研究成果，涵盖语言数据生

成、视觉数据生成、图像风格迁移与肖像动画等多个子

方向。实验室针对不同模态下生成技术的关键挑战，提

出了具有创新性的技术方案，并在多个顶级会议如NIPS、

CVPR、ICLR中发表相关成果，部分工作更是获得了广

泛的开源社区认可，展现了团队在该领域的前瞻性研究

能力与工程实现水平。 

在语言数据生成方面，AlchemistCoder通过构建

协调化多源微调框架，有效缓解了Code LLMs在多源数

据整合中的冲突问题，并进一步提升了模型的泛化能力

和理解能力，不仅在HumanEval和MBPP等标准评测上

取得领先，还在跨语言、多任务场景中展现了出色性能。

该工作展示了通过精细化提示与任务设计进行数据重

构的巨大潜力。 

在视觉数据生成方面，UniDD以任务知识挖掘和任

务驱动扩散为核心，构建了一种通用的视觉数据蒸馏框

架，实现了高质量、高效率的数据合成，显著降低了模

型训练对真实数据的依赖，为低资源条件下的视觉模型

训练开辟了新路径。尤其是在图像分类、检测和分割等

多任务场景中展现了良好适应性，验证了其在实际应用

中的可行性和可扩展性。 

在图像与视频生成方向，StyleShot和FaceShot分

别从风格迁移与动画生成出发，打破了传统方法对测试

时调优和人脸驱动数据的依赖。StyleShot通过构建风

格感知与内容融合编码器，成功实现了任意风格与任意

内容之间的高质量迁移；而FaceShot则通过语义引导的

关键点匹配与精细的动作建模，实现了对非人类角色的

稳定驱动，并具备良好的插件化集成能力，支持开放域

角色间的动作迁移。 

展望未来，生成式人工智能将在更多实际应用中发

挥更广泛作用。VILL实验室将继续围绕“多模态、高质

量、开放域”的核心目标推进研究工作。一方面，在语

言生成方面将进一步探索指令构造、模型行为监督与对

齐等关键问题，提升模型对人类意图的理解与响应能力；

另一方面，在视觉生成方面，将聚焦于大规模多模态数

据的结构化建模与跨域泛化能力的提升，拓展生成模型

在医疗、工业、娱乐等真实场景中的落地空间。同时，

结合扩散模型与结构建模的前沿方法，探索更多有效的

通用生成范式，为生成式AI系统的稳定性、可控性与通

用性奠定更坚实的基础。 

责任编委 王金甲 

图 9  将 FaceShot 作为插件 

 

图 10  非人类驱动视频可视化结果 
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国 际 计 算 机 视 觉 与 模 式 识 别 会 议 （ CVF/IEEE 

Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition，CVPR）是计算机视觉和模式识别领域最

重要的会议之一。CVPR 于 1983 年在美国华盛顿特区

举办，每年举办一次，一般在美国举办。CVPR 2025 于

2025 年 6 月 11 日至 15 日在美国田纳西州纳什维尔的

音乐城中心（Music City Center）举办。 

一、 会议概况 

CVPR 2025 共收到 13,008 篇有效投稿论文，经过

严格评审后录用 2,878 篇，录用率 22.1%，两项指标均

创历史新高。投稿作者总数超过 42,000 人，本届会议

注册参会人数突破 10,000 人，其中线下参会约 9,000

人，来自全球 70 多个国家和地区。美国本土注册人数

最多，中国大陆紧随其后，韩国、德国、加拿大和日本

分列三至六位。 

会议前两天（6 月 10–11 日）为 Tutorial 与

Workshop 时段，共组织了超过 120 场 Workshop 与

20 余场 Tutorial。主会议论文展示继续采用“口头报告

+海报”双轨制：口头报告限时 8 分钟，仅少数论文入

选；所有录用论文均须以海报形式展示，每轮海报展约

400–500 篇论文，持续 90 分钟。 

CVPR 官方公布了各个细分领域的论文接收情况，

如图 1 所示。可以看到，图像与视频生成领域今年度的

论文接收数量最多。 

根据会方统计，今年大会共收到 4 万多名作者提

交的 13008 份论文。相比去年（11532），今年的投稿

数量增长了 13%，最终有 2872 篇论文被接收，整体

接收率约为 22.1%。在接收论文中，Oral 的数量是 96

（3.3%），Highlights 的数量是 387（13.7%）。今年

共有 14 篇论文入围最佳论文评选，最终 5 篇论文摘

得奖项，包括 1 篇最佳论文、4 篇最佳论文荣誉提名。 

此外，大会还颁发了 1 篇最佳学生论文、1 篇最佳

学生论文荣誉提名。 

计算机视觉技术的火热给大会审稿带来了空前的

压力。本届投稿作者数量、论文评审者和领域主席（AC）

数量均创下新高。今年前来现场参会的学者也超过 

 

 

 

    

顶 会 观 察  

CVPR 2025 

清华大学 叶栩冰 唐彦嵩 

图 1  所有中稿文章的领域统计 

图 2  纳什维尔会场大幅海报 
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9000 人，他们来自 70 余个国家和地区。 

二、 参会感受 

飞机落地纳什维尔国际机场，海关大屏就滚动播放

“Welcome Nashville”，行李转盘旁竖起了巨型霓虹

吉他——会徽与田纳西音乐之城主题第一次同框。接驳

大巴一路驶过百老汇大街，沿街酒吧里白天就响起乡村

摇滚，司机干脆把车内音响也调到同一频道，途中已有

人跟着节奏打拍子，旅途疲劳瞬间减半。 

主会场 Hall A 被布置成双层同心圆：内圆 360°环

形屏幕滚动播放论文短视频，外圆 380 块海报板呈放射

状排布。环形顶部悬挂 36 只音箱，每到整点播放一段

AI 生成的乡村旋律——提醒换场。作者们在“舞台”中

央站成一圈，观众像歌迷一样高举手机扫码、递贴纸索

要签名。由于场地回音大，讨论基本靠吼，两天下来不

少人嗓子沙哑，于是展台免费润喉糖成了最抢手周边。 

三、 大会获奖论文 

会议共选出了 5 篇论文摘得奖项，包括 1 篇最佳

论文、4 篇最佳论文荣誉提名。此外，大会还颁发了 1 

篇最佳学生论文、1 篇最佳学生论文荣誉提名。其中的

最佳论文、1 篇最佳论文荣誉提名和 1 篇最佳学生论文

如下。 

最佳论文 1：VGGT：Visual Geometry Grounded 

Transformer[1]：在计算机视觉领域，3D 场景理解一

直是极具挑战性的任务。传统方法，如通过 SfM（结构

光运动恢复）、BA（光束平差法）和 MVS（多视图立体

视觉）等多阶段流程实现 3D 重构，不仅步骤繁琐，计

算成本高，而且耗时较长。而今年 CVPR 最佳论文中的 

VGGT（Visual Geometry Grounded Transformer），

作为一项开创性成果，为这一领域带来了全新的解决方

案。VGGT 旨在实现 “全栈一次性 3D 场景理解”，

构建了一个拥有 12 亿参数、24 层交替注意力的纯前

馈 Transformer 框架。在这个创新框架下，原本复杂

的 3D 重构任务得以大幅简化，仅需一次前向传播，就

能在不到 1 秒的时间内，将 1 张到数百张无约束图像，

同时解析成相机内外参、稠密深度、视点统一坐标系的

点云，以及可跨帧跟踪的 3D 点轨迹 ，极大地提升了

处理效率。 

在 模 型 构 建 方 面 ， VGGT 首 先 利 用 已 冻 结 的 

DINO-V2，将每张输入图像切分成 14×14 的 patch 

token，以此作为基础视觉单元。为了有效区分参考帧，

模型特别引入了可学习的 “相机 token” 与四个注

册 token 。其中，“相机 token” 专门负责学习相机

相关参数，而注册 token 则用于捕捉全局场景特性。 

在主干网络设计上，VGGT 采用了“逐帧自注意力 

+ 全局自注意力” 交替堆叠 24 次的独特架构。这种

设计可谓独具匠心，一方面，逐帧自注意力能够处理每

一帧图像内的 patch tokens，确保局部信息的一致性

和准确性；另一方面，全局自注意力实现了不同帧间 

tokens 的交互，有效整合多视角信息，从而全面理解场

景。并且，这种交替设计巧妙地避免了传统交叉注意力

可能导致的显存爆炸问题，同时保证了模型对任意帧排

列的等变性，极大提升了模型的实用性和稳定性。 图 3  纳什维尔会场的 CVPR 标识 

图 4  最佳论文 VGGT 的颁奖现场 



|科 技 前 沿  

C V P R  2 0 2 5  
 

 

          

 
CCF-CV 专委会简报  53    

为了让模型具备强大的泛化能力，研究团队在 17 

个公开的  3D 数据集上，使用  1500 万张图像对 

VGGT 进行端到端训练。这些数据集涵盖了丰富多样的

场景，包括室内场景（如 ScanNet、Replica）、室外场

景（如 MegaDepth、Mapillary）、合成场景（如 Kubric、

Objverse），以及手持设备、无人机、车载等多源采集场

景 。在训练过程中，采用多任务损失函数来优化模型，

它由相机 Huber 损失、深度和点云的不确定性感知 

L1 及梯度损失，以及点跟踪 L1 损失共同组成，同时

辅以大规模的颜色、模糊、灰度等数据增强策略，进一

步提升模型的鲁棒性。研究人员还发现，VGGT 的预训

练特征具有出色的通用性，可作为强大的通用 3D 先验。

VGGT 为 3D 场景理解开辟了新路径，尽管存在一定

局限，但无疑为该领域的后续研究提供了极具价值的参

考和方向。 

最佳论文荣誉提名 1： MegaSaM: Accurate, Fast, 

and Robust Structure and Motion from Casual 

Dynamic Videos [2]：在计算机视觉领域，从动态场景

的单目视频里，精准、高效且稳健地估算相机参数与深

度图，始终是极具挑战性的研究热点。传统的运动恢复

结构（SfM）以及单目 SLAM 技术，大多依赖于静态场

景，并且要求输入视频具备大量视差。一旦这些条件无

法满足，例如在无约束摄像机运动、未知视野范围，或

者存在动态场景干扰时，就极易导致估算结果出现偏

差 。近年来，神经网络方法虽尝试打破这些局限，然而

在面对复杂动态视频时，却暴露出计算量过大，或者可

靠性欠佳的问题。在此背景下，研究团队创新性地提出

了 MegaSaM 这一视觉 SLAM 框架，致力于攻克野

外动态场景下单目视频的相机跟踪与深度估计难题 。 

MegaSaM 框架的核心亮点，在于对现有深度视觉 

SLAM 架构进行了深度扩展与优化 。一方面，它巧妙

借鉴了 DROID-SLAM 等系统中可微分捆集调整（BA）

层的优势。通过迭代更新场景几何与相机姿态变量，同

时借助相机和光流监督，从海量数据中学习中间预测结

果，为在复杂动态场景中实现精准的相机姿态估计筑牢

根基 。另一方面，MegaSaM 开创性地将单目深度先

验和运动概率图融入可微分 SLAM 范式。这种融合策

略，极大地增强了模型对动态场景的适应能力，使其能

够更好地应对复杂多变的实际情况 。 

MegaSaM 深入剖析了视频中结构和相机参数的

可观测性，并据此引入了不确定性感知的全局 BA 方案。

当相机参数受输入视频的约束较弱时，该方案能够显著

提升系统的稳健性，同时还达成了在测试时无需对网络

进行微调，就能高效获取一致视频深度的目标 。 

MegaSaM 在合成数据集与真实世界数据集上开

展了大量实验。结果显示，MegaSaM 在相机姿态与深

度估计的精度方面，远超先前以及同期的方法。并且，

在运行时间上，MegaSaM 也表现出色，要么比其他方

法更快，要么与之相当 。这充分验证了 MegaSaM 在

处理无约束相机路径、复杂动态场景以及低视差视频等

具有挑战性的场景时的有效性，为动态场景下的单目视

觉定位与建图提供了创新的解决方案，有望推动相关领

域迈向新的发展阶段 。下的单目视觉定位与建图提供

了革新性的解决方案。 

最佳学生论文 1：Neural Inverse Rendering from 

Propagating Light [3]：此论文首次提出了基于物理的

多视角动态光传播神经逆渲染系统。其核心创新点在于

对神经辐射缓存技术进行了时间分辨维度的拓展 。神

经辐射缓存作为一种加速逆向渲染的技术，通过存储从

任意方向抵达任意点的无限反射辐射来实现加速效果。

研究团队创新性地将时间因素融入其中，构建出能够精

确计算直接和间接光传输效应的模型 。在实际应用场

景中，当面对闪光激光雷达系统捕获的测量结果时，该

模型优势尽显，即便是在强间接光存在的复杂场景下，

也能够实现当前最先进水平的三维重建 。 

从具体实现过程来看，在模型搭建初期，系统借助

先进的算法，对多视角视频中的光线传播数据进行细致

分析与处理，构建起初始的光线传播模型。随后，基于

拓展后的神经辐射缓存技术，模型能够持续跟踪光线在

不同时间、空间维度下的传播路径与反射情况。在处理

间接光时，模型通过对多次反射光线的精准捕捉与分析，

有效克服了传统方法中易出现的光线信息丢失或错误

计算的问题 。多视图时间分辨重新照明这一创新功能，

更是允许用户在不同时间维度下，对捕获场景进行重新
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照明模拟，进一步挖掘场景中的光线细节与潜在信息。 

四、 总结展望  

CVPR 2025 再次刷新规模与质量纪录，投稿量、录

用论文、参会人数均创新高。研究主题呈现“三维化、

多模态、大模型、可解释”四大趋势：NeRF 与 3D GS

继续深化，扩散模型走向高效与可控，多模态大模型参

数突破百亿，同时可解释性与评测方法成为焦点。数据、

算力与标注成本持续攀升，催生“开放权重+开放数据”

的新研究范式；工业界与学术界合作更加紧密，现场招

聘与技术 Demo 成为会议标配。如何在数据墙与资源墙

日益逼近的背景下保持创新，将是 CV 社区在 2026 及

以后必须回答的问题。 

责任编委 张 青 
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2025 年 8 月 20 日，《CCF-CV 专委简报》在线采访

了南通大学博士生导师李洪均教授。下面是采访实录。 

我在南京工业大学完成本科和硕士阶段的学习，随

后进入南京航空航天大学攻读博士学位，研究方向聚焦

人工智能与模式识别。博士毕业后，我入职南通大学信

息科学技术学院，2013 年赴加拿大 Concordia 大学

孙靖夷（Ching Y.Suen）教授团队访问交流一年。期间

围绕手写汉字识别和人脸识别开展了相关交流合作。我

的研究长期围绕视频行为分析与理解展开，具体涉及： 

（1）复杂场景下的目标检测与跟踪；（2）跨模态

视频语义理解，融合视觉、文本与音频信息，实现事件

级解析；（3）小样本与自监督学习，解决行业数据稀缺

导致的模型泛化瓶颈；（4）面向公共安全的实时视频分

析系统研制与产业转化。 

多学科交叉学习与工作的经历，使我形成“机理-数

据-场景”三维并重的研究范式：既重视数学建模与算法

可解释性，又擅长利用大数据与深度学习技术提升系统

性能，更能从终端应用需求出发反向优化模型设计。未

来，我将继续围绕“可信、可控、可用”的新一代视觉

智能开展研究，推动科研成果在智慧城市与公共安全领

域的落地。 

 

动作识别与视频异常检测领域正处在一个从“技术

驱动”迈向“场景驱动”与“价值驱动”的关键转折点，

从技术指标的“刷榜”，转向解决实际问题的“落地”。 

前几年的研究焦点是如何设计更复杂的模型，在几

个标准数据集上把准确率提高零点几个百分点。但现在

大家意识到，这种“内卷”的边际效益正在降低。当前

的主流框架，比如 3D 卷积神经网络和 Video 

Transformer，已经比较成熟，研究正转向更精细的改

进，比如如何让模型更高效、如何利用无标签数据。 

未来的巨大潜力在于与千行百业的深度融合。比如，

在工业质检中实时发现产品缺陷，在智慧养老中智能监

测，这些才是技术真正创造价值的地方。同时，与多模

态大模型融合也是必然趋势，让系统不仅能“看”，还

能“听”和“读”，能用自然语言和我们交互，成为未

来通用人工智能的“视觉核心”。 

至于我个人的研究契机，源于两次触动。一是十多

年前第一次看到深度学习在识别领域的发展，让我确信

“机器看懂世界”将成为现实。二是了解到安防监控员

需要日夜紧盯屏幕后，产生的责任思考——我想开发能

充当“永不疲倦的 AI 助手”的技术，让他们从繁重的监

视中解脱出来，去做更重要的决策，这种“科技向善”

             

 

 

 

南通大学李洪均教授访谈  

 

李老师，您好！首先，请您分享一下您的个人学

习和研究经历。 

您主要从事动作识别、视频异常检测等领域的

研究，能否对这些领域的研究现状及其发展潜力进

行一些分析？是什么契机使您选择了这些研究领域

呢？ 
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的可能性，让我看到了科研的社会价值。因此，我的研

究始终围绕着两个轴心：一是追求技术前沿，二是探索

如何让这些先进技术解决真实世界中有挑战、有价值的

问题。这种结合让我始终保持着高度的研究热情。 

我们近期取得了一些与应用场景结合比较紧密的

研究成果，将研究用于实际工程中，服务地方经济发展。

包括视频异常行为识别、图像异常检测等，也没有什么

值得骄傲的成果，只能说每个成果或多或少能够解决企

业的一些实际问题。 

    我最近做了一个农业口的项目，将图像处理和模式

识别技术应用于水产养殖业。利用水面无人船自动监测

水质环境信息并及时预警，利用无人机之间的信息交互，

进行精准数字化饲养投饵增氧。 

在项目推进过程中，我们遇到了不少挑战。比如水

面无人船在复杂水域环境下的航行稳定性问题，水流的

冲击、水下障碍物等都会影响其正常行驶和数据采集的

准确性。为此，我们通过优化无人船的动力系统和导航

算法，增强了它应对复杂环境的能力。对于无人机之间

的信息交互，信号干扰和数据传输延迟等主要难题，我

们采用了更先进的通信技术和信号增强设备，确保无人

机之间能够高效、稳定地进行信息共享。 

经过一段时间的努力，项目取得了显著成效。水质

环境监测的及时性和准确性大幅提高，能够提前发现水

质恶化等问题，为水产养殖的健康发展提供了有力保障。

精准数字化饲养投饵增氧，不仅提高了饵料和氧气的利

用效率，降低了养殖成本，还提高了养殖产量和质量，

实现了绿色养殖。最让养殖户高兴的是不再需要 24 小

时无间断巡塘，可以在手机上直接查看养殖情况，睡上

安稳觉！ 

教学改革和实践经验谈不上，主要是平时做了一些

工作，得到了同行们的认可。作为一名老师，教学是首

要任务，如何上好一门课，说实话很难，很费时间。如

何让学生喜欢一门课或者认真听讲，是难上加难。网络

的发展，课堂教学的吸引能力骤降，如何让学生愿意去

听，主动去听，自觉地思考，这些都是教学改革的难点。

我们教学团队通过多年的教学积累，不断紧跟技术发展，

做了一些工作，获得一些奖项。获奖固然是好，但教学

的本质还是希望学生能够学到真知识，把知识用于实践

中，学行交替。 

很多时候教学、科研和行政等工作很难协调，只能

说哪个优先级高就先处理哪个。时间是固定的，很多时

候占用大量的休息时间。有时候自己也想有一个合理的

时间管理，但很多时候事与愿违，如何分配，各有所需

吧。 

高竞争强度说明该领域充满活力，但“内卷”确实

存在，主要体现在大家扎堆在热门任务上，靠微调模型

来换取微弱的性能提升。要破局，关键在于走出舒适区。

您主持了多项国家级、省级自然科学基金项目，

发表了高水平学术论文 80 余篇，授权专利 20 余件，

请问在这些科研成果中，您觉得最值得骄傲的成果

是哪一项？能否介绍一下？ 

您在教学方面主持江苏省本科高校课程思政典

型案例 1 项，主持教育部重点领域首批人工智能教

学应用示范项目等，获“中国移动”教学名师等荣誉

称号，能否请您结合这些成果，分享一下在教学改革

与实践中的主要经验与心得？ 

您在科研、教学之余，还承担了行政工作及一些

学术服务，每一项工作都必然占据您大量时间，能否

跟大家分享一下您是如何协调这些工作的？ 

当前，计算机视觉领域普遍被认为存在较高的

竞争强度与内卷现象，您如何评价这一现状？在您

看来，该领域仍存在哪些关键性科学问题或技术瓶

颈，值得研究者进一步深入探索与突破？ 

除了自然科学基金项目外，您还主持了多项产

学研合作项目，能否介绍一下您在科研成果转化方

面的经验，分享一下您的经历？ 
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与其在旧赛道上挤破头，不如去定义新任务、挑战真实

世界的新场景。评价标准也不能只看准确率，更要看效

率、鲁棒性和可解释性。一个又快又稳又容易理解的模

型，远比一个笨重但精度高 0.1%的模型更有价值。 

除了眼前的“内卷”，我认为还有几个更本质的“硬

骨头”值得去啃：小数据与零样本学习、因果推理、极

致效率与边缘部署、安全与可信赖性。这些问题的任何

一个突破，其意义都远大于在现有数据集上刷高分数，

也正是避免内卷、开创下一轮浪潮的关键。 

    团队除了我之外，还有 7 名老师，目前在校研究生

20余人。团队目前主要在视频行为分析方面开展研究。

我本人非常重视学术交流，有相关的学术会议就会组织

青年教师和学生参加。团队组会每月不定期开展，每天

只要有时间，我都要和学生进行简短的交流。青年教师

是团队的核心力量，我们团队通过青蓝工程带好每一位

年轻教师。欢迎具有共同学术理想和共同发展目标的青

年教师加入我们团队。 

砥砺前行勿停步，攀登绝顶待时来。 

 

责任编委 余烨 赵振兵

 

   

 

李洪均，博士，教授，南通大学信息科学技术学院副院长，电子信息工程专业负责人，智能信息处理

团队负责人。2011 年博士毕业于南京航空航天大学，2013 年赴加拿大 Concordia 大学师从 Ching Y.Suen

教授。主要从事人工智能、模式识别、机器学习、图像处理和视频理解等方面的研究，在 IEEE TMM、

PR 等期刊发表 SCI/EI 收录论文 60 余篇，授权专利 20 余件；主持或参与多项国家级、省部级自然科

学基金项目；曾担任计算机国际会议 ICBDA 会议主席，IAPR TC3 Workshop on ANNPR 宣传主席和

ICIAI 技术委员；担任 IEEE ACCESS 的专刊编辑，担任 IEEE TPAM、IEEE TIP、IEEE TMM、IEEE 

TCSVT 等期刊审稿人；获江苏省教育科学研究成果奖三等奖 1 项，自动化科技进步奖二等 1 项。 

教学方面：国家一流本科专业电子信息工程专业负责人，主持江苏省一流本科课程 1 门，主编教

材《数字信号处理》获通信学会信息通信科普教育精品教材，主持江苏省本科高校课程思政典型案例

1 项，主持教育部重点领域首批人工智能教学应用示范项目等，获“中国移动”教学名师等荣誉称号。 

指导学生方面：指导研究生发表 SCI/EI、中文核心等论文 50 余篇；申请、授权专利 30 余项；指

导学生获中国研究生数学建模竞赛二等奖 5 项、三等奖 7 项；获电子设计大赛一等奖 1 项、三等奖 6

项，优秀研究生论文 1 项等；指导本科生获江苏省本科优秀毕业设计三等奖 2 项，获全国人工智能大

赛二等奖 1 项等。 

社会任职方面：现任江苏省高教学会电子信息类专业教学研究会常务理事，任中国自动化学会、

中国人工智能学会、中国计算机学会、中国图象图形学学会旗下人工智能和计算机视觉领域专业委员。 

李洪均  

 

如果吐露研究工作者的心声，您最想说的是什

么？ 

您是南通大学智能信息处理团队负责人，能否

介绍一下您的团队，以及您是如何管理团队的？ 
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 2025 年 7 月 24 日，2024 年度陕西省科学技术奖

励结果揭晓，重庆邮电大学肖斌等完成的“智能模型协

同安全构建理论与关键技术”获自然科学二等奖。 

 2025 年 8 月 19 日，CCF-CV 专委会执行委员、

哈尔滨工程大学刘海波获第五届全国高校教师教学创

新大赛课程思政赛道一等奖。 

 2025 年 8 月 21 日，教育部公示了第三批国家级

一流本科课程认定结果，CCF-CV 专委会 9 位执行委员

的课程入选。浙江大学赵洲的《机器学习：模型与算法》

入选线上一流课程，北京航空航天大学刘祥龙的《数据

结构与程序设计（信息类）》、中国科学院计算技术研

究所/中国科学院大学王瑞平、陈熙霖的《概率论与数理

统计》、苏州科技大学胡伏原《人工智能基础》和中南

大学赵于前《数字图像处理》入选线下一流课程，中国

石油大学李宗民《大学计算机》和西安电子科技大学董

伟生的《人工智能系统实验》入选线上线下混合式一流

课程。 

 2025 年 8 月 22 日，CCF-CV 专委会执行委员、北

京大学彭宇新获 2025 年青年科学基金项目 A 类（原国

家杰青项目）延续资助。 

 2025 年 8 月 26 日，2024 年度上海市科学技术奖

获奖名单公布，上海海事大学周日贵等完成的“特殊生

物资源跨境检测与溯源关键技术及仪器装备研发”获技

术发明二等奖。2024 年度共 206 项（人）获奖。 

                        责任编委 刘海波 

 

 

 

委员好消息  
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传统的视频理解针对输入的视频，只能回答若干时序

无关的独立问题，缺乏对事件间时序关系的理解，因此

从这个角度而言，传统视频理解更像“看完再理解”：

对一段录播视频只回答一些彼此独立的问题，缺少对事

件先后、因果和人物状态变化的把握。因此在快速变化

的场景里，它往往只能给出片段式信息，辅助决策的作

用有限。而流式视频理解则更符合人类看视频的习惯，

是一种“边看边理解”的方式。模型与画面同步，一边

识别刚发生的事件，一边沿同一时间线连续追问一系列

问题，把零散画面串成连贯叙事，更适合开放世界中的

不确定与突发。这种能力天然适配实时场景：比如说直

播解说与视频描述生成、可穿戴设备的第一视角辅助、

安防监控的及时预警、机器人与自动驾驶的在线感知决

策，以及需要快速分析的智能军用场景。 

 

图 1 流视频时序理解与持续推理能力评测图示 

尽管大型视觉语言模型在传统视频理解基准上表

现突出，但其在长上下文流式视频理解中的能力仍缺乏

系统评估。现有基准多基于单轮、孤立的问答任务，难

以衡量模型在连续时序推理中的表现。为此，本文推出

SVBench——一个专为流式视频理解设计的新型基准，

如图 1 所示，通过时序多轮问答链全面评估 LVLMs 的

时序理解与持续推理能力。 

 

图 2 SVBench 数据集构建流程图 

如图 2 所示，本文从 YTTemporal-1B、YouCook2

等 12,989 个公开视频数据源中筛选高质量视频，依据

场景复杂度、光学流畅度等标准，通过 PySceneDetect

工具进行场景分割，将视频切分为 5-15 个场景的片段，

并调整片段边界以保持连续性。为评估模型对视频时序

对话的理解能力，本文设计半自动化标注流程：首先利

用 GPT-4 等大型视觉语言模型为每个视频片段生成

5-6 轮初始 QA 对，形成“QA 链”。随后，人工标注

者对生成的 QA 进行修正，确保问题连贯、指代明确（如

统一使用第三人称），并与视频内容严格对齐。整个过

程耗时 3 个月，涉及 30 余名专业标注者。 

通过 GPT-4 对标注结果进行 7 维度量化评估（准

确性、逻辑一致性、时间关联性等），并设置总分≥90

的严格阈值。未达标者需重新修订，保证数据的高可靠

性。这一机制确保 QA 链具备深度推理价值。为支持跨

片段的时间推理，本文通过大型语言模型分析相邻 QA

链的潜在关联（如相同实体、事件发展），构建关系五

元组（包含问题、答案及关系类型）。人工进一步调整

后续 QA 对，形成逻辑闭环：既保持单链内问答的连贯

性，又建立跨链的逻辑联系。例如，将后续问题修改为

     

 

 

流 视 频 长 上 下 文 理 解 数 据 集 及 模 型 开 源 代 码  

中国科学院 钱胜胜 杨振宇  

 

 

1 、流 视 频 长 上 下 文 理 解 数 据 集 SVBench  
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基于前链信息的深化提问，推动多轮对话的纵向推理。 

如图 3 所示，数据集包含 12 个主类别与 36 个子

类别，覆盖广泛场景；以及 9 类专项评估问题，系统测

评多模态大模型的核心能力。最终形成训练集 1,353 个

多样化流视频，标注 49,979 对 QA，平均每视频 36.94

对和评估集（200 个视频，7,374 QA 对），远超现有

数据集。 

 

图 3 视频类别和问答对类型图 

 

图 4 Streaming Chat 模型架构图 

我们推出了基于 InternVL2 框架的 Streaming- 

Chat 模型，如图 4 所示，模型采用三阶段架构以高效

处理长视频流对话任务。模型首先通过专门预训练的

InternViT 视觉编码器以每秒 1 帧提取视频特征，支持

长达数分钟的视频流并适配 32k 上下文长度；特征转换

模块借助 MLP 投影将视觉 token 转化为语言模型可识

别序列；语言核心则基于 InternLM2 大模型，创新地

在所有线性层嵌入 LoRA 适配器进行高效微调，并通过

视觉-语言 token 交错拼接实现跨模态融合。训练数据

采用自建的时序对话数据集，以“视频片段+多轮问答”

链式结构组织，模拟真实边播边问场景，并引入动态分

段与滑动窗口机制突破长视频上下文限制。 

为全面评估模型在流媒体视频理解中的表现，我们

设计了两种实验模式：对话评估要求模型基于历史对话

连续回答，检验长程上下文跟踪与多轮连贯能力；流媒

体评估则引入时间跳转机制，使模型在 80%情况下直接

跳至后续相关问题，考验其跨片段事件推理与动态整合

能力。评估不仅涵盖 METEOR 和 GPT4-Score 等基础

指标，还包括多维度对话框架：语义准确性（SA）、上

下文连贯性（CC）、逻辑一致性（LC）、时间理解（TU）、

信息完整性（IC）与综合得分（OS），从事实匹配、逻

辑一致、时序推理等多个角度系统衡量模型性能。 

如图 5 所示，在开源模型中，StreamingChat 表

现 尤 为突 出， 其  OS 得分 相 比原 版模 型大 幅提升 

28.79%，显著优于其他同类开源模型（如 MiniCPM-V 

2.6，提升 26.20%），充分验证了 StreamingChat 在

流媒体视频理解任务中的有效性和优越性。值得注意的

是，所有模型在流媒体评估中的表现普遍低于对话评估，

这主要是由于该任务对动态时序信息的理解与跨片段

推理能力提出了更高要求，而 StreamingChat 在这一

更具挑战性的设定中仍展现出强大的性能优势。 

 

图 5 模型在 SVBench 上评估图 

项 目 主 页 ：  

https://yzy-bupt.github.io/SVBench/ 

论 文 链 接 ：  

https://arxiv.org/abs/2502.10810 

代 码 链 接 ：  

https://github.com/yzy-bupt/SVBench 

模 型 链 接 ：  

https://huggingface.co/yzy666/StreamingChat_8B 

数 据 集 链 接 ：  

https://huggingface.co/datasets/yzy666/SVBench 

Leaderboard 链 接 ：  

https://huggingface.co/spaces/yzy666/SVBench 

Leaderboard 提 交 链 接 ：  

https://forms.gle/tmY8PmM5KWSvTGcn7 

2 、 流 视 频 理 解 模 型 St reamingChat  

https://yzy-bupt.github.io/SVBench/
https://arxiv.org/abs/2502.10810
https://github.com/yzy-bupt/SVBench
https://huggingface.co/yzy666/StreamingChat_8B
https://huggingface.co/datasets/yzy666/SVBench
https://huggingface.co/spaces/yzy666/SVBench
https://forms.gle/tmY8PmM5KWSvTGcn7
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介绍：随着 5G 和边缘计算的发展，流媒体视频日益成

为信息传播的主要形式，对视频的时空推理能力提出了

更高要求。为克服现有视频问答数据集中标注静态、缺

乏显式推理过程等局限，本文提出了 StreamingCoT—

—一个面向流媒体视频问答与多模态思维链任务的新

数据集。该数据集通过分层时序标注流程构建，包括视

频筛选、逐秒描述生成与合并、动态问答对生成与人工

校验，以及多模态思维链构建，确保推理步骤具备视觉

依据。StreamingCoT 包含六类问题类型，能够很好地

支持复杂的时序推理任务。融合了动态流式问答、精确

时间戳和多模态思维链，能够支持答案随时间演变的推

理，并提供可解释的推理依据，弥补了现有数据集在时

序推理和可解释性方面的不足。 

 

图 6 StreamingCoT 数据集示例 

代 码 链 接 ：  

https://github.com/Fleeting-hyh/StreamingCoT

介绍：尽管 MLLMs 在离线视频理解领域取得了显著进

展，但在需要实时处理连续在线视频流的现实场景中受

到限制，原因在于在线视频流的实时性以及对无限长视

觉信息的处理。本文提出一个专为在线视频流设计的问

答基准 OVBench，涉及过去、现在和未来三个时间上

下文，以全面测试模型的时空感知、记忆和推理能力。

并 且 本 文 提 出 了 新 型 模 型 架 构 Pyramid Memory 

Bank (PMB)，有效地保留视频流中的关键时空信息，

本文开发了 VideoChat-Online 模型，结合 PMB 实现

对视频流中关键时空信息的动态保留，并通过交错式对

话 数 据 训 练 增 强 其 在 线 推 理 能 力 。 实 验 表 明 ，

VideoChat-Online 在 OVBench 以及多个主流离线视

频理解基准上达到最先进性能，同时保持了低计算开销

和高部署灵活性，验证该方法在实时视频理解任务中的

有效性与实用性。 

 

图 7 VideoChat-Online 架构图 

论 文 链 接 ：  

https://arxiv.org/abs/2501.00584 

代 码 链 接 ：  

https://github.com/MCG-NJU/VideoChat-Online 

责任编委 王田 李策

钱胜胜

中国科学院自动化研究所副研究员，主要研究方向为多媒体内容理解、跨模态检索、多模态大模型。 

电子邮箱: shengsheng.qian@nlpr.ia.ac.cn 

 
杨振宇  

中国科学院自动化研究所博士研究生，研究方向为视频理解大模型、跨模态检索。 

电子邮箱: yangzhenyu2022@ia.ac.cn 

3 、 流 视 频 思 维 链 数 据 集 St reamingCoT  4 、 在 线 视 频 理 解 模 型 V i d e o C h a t- O n l i n e  

https://github.com/Fleeting-hyh/StreamingCoT
https://arxiv.org/abs/2501.00584
https://github.com/MCG-NJU/VideoChat-Online
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在追求让机器感知和解读世界的过程中，计算机视觉

已取得长足进步。该领域最初通过将这一复杂挑战分解

为更小、更易处理的问题来应对。早期研究聚焦于边缘

检测、图像分类和物体识别等专项任务，由此诞生了一

系列专用算法。虽然这些努力取得了成功，但也凸显出

孤立处理视觉问题的局限性。随着机器学习技术的日益

精进与计算能力的指数级增长，计算机视觉领域正朝着

更全局化的方法转向。近年来，在海量数据集整合与大

规模多模态基础模型发展的推动下，能够同时执行多种

视觉任务的模型不断涌现。其中开放世界目标检测得到

了研究人员的热切关注。 

开 放 世 界 目 标 检 测 (Open World Object 

Detection, OWOD) 由约瑟夫等人于 2021 年首次提

出，该概念将传统目标检测扩展至能感知给定场景中所

有可见物体。其突破性在于：无论目标类别是否在训练

阶段被明确呈现给模型，系统都能实现与类别无关的开

放世界检测。这一范式转变得益于多个关键视觉细分领

域的数据集突破，本文将重点阐释这些支撑性数据集，

包括以下 3 个代表性开放世界目标检测数据集，分别是：

ODinW（2022），Objects365 （2019），和 LVIS

（2019）数据集。 

介绍：ODinW（Open world Object Detection in the 

Wild）基准数据集是开放世界目标检测领域的一个标志

性评测基准，由 Chunyuan Li 等人于 2022 年在其开创

性论文中首次提出并构建。该数据集并非一个全新的独

立数据集，而是巧妙地整合了多个现有且广泛认可的经

典计算机视觉数据集，例如 CIFAR100、PASCAL VOC、

MountainDewCommercial 、 以 及 更 复 杂 场 景 的

OxfordPets (breed) 和 OpenPoetryVision 等，共计

包含了 35 个不同的子数据集和 314 个目标类别。此外，

该数据集有 132K 张训练图片，20K 张测试图片。图 1

展示了该数据集中图片例子。 

图 1 ODinW 数据集图片示例 

ODinW 的核心设计理念在于系统性地评估模型在

“开放世界”环境下的性能。与传统检测数据集要求模

型只在预定义的封闭类别中进行识别不同，ODinW 旨

在测试模型面对“未知”类别对象的能力。其评测流程

模拟了智能体的真实学习过程：模型首先在一组已知类

别上训练，然后在测试时会遇到包含已知类和未知类的

图像。模型不仅要准确地检测出所有已知对象，还必须

能够发现并定位那些在训练中从未见过的未知对象，同

时避免将其错误地归类为已知类别。这一设定带来了前

所未有的挑战，它迫使模型必须超越简单的模式匹配，

发展出真正的视觉理解与泛化能力。ODinW 的建立极

大地推动了开放世界检测研究的发展，为衡量模型在复

杂 、 动 态 的 真 实 世 界 中 的 感 知 能 力 提 供 了 一 个 

1 、 ODinW 数 据 集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

    

 

 

开放世界目标检测数 据 集  

香港理工大学 付陈平 大连理工大学 樊鑫 
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rigorous（严谨）且统一的评测标准，促使研究者们开

发出更具适应性、更接近人类感知智慧的检测系统。 

数据集地址

https://computer-vision-in-the-wild.github.io/ELE

VATER/ 

介绍: Objects365 是一个专为物体检测任务设计的大

规模、高质量数据集，由旷视科技研究团队于 2019 年

提出。该数据集旨在克服当时主流数据集（如 MS COCO）

在规模和质量上的局限，为训练更鲁棒、更通用的目标

检测模型奠定新的数据基础。 

图 2 Objects365 数据集图片示例 

Objects365 核心价值体现在“大规模”与“高质

量”两个维度。首先，在规模上，Objects365 V1 版本

包含了超过 60 万张图像、1000 万个高质量的边界框标

注，覆盖了 365 个日常生活中常见的物体类别。这一庞

大的标注数量远超同期数据集，为训练深度模型提供了

丰富的多样性，能有效减少模型过拟合，提升其泛化能

力。此外，该数据集遵循“高质量”的标注标准。简单

而言，Objects365 数据集的所有图像都通过了一个精

心设计的、两阶段的众包标注流程。首先，专业标注员

需 要 对 图 像 中 的 物 体 进 行 详 尽 标 注 （ exhaustive 

annotation），即尽可能标注出所有可见的指定类别物

体，而非只标注主要物体，这极大地减少了标注遗漏。

随后，还有专门的验证团队对标注结果进行严格质检，

确保了边界框位置和类别标签的高度准确性。因此，

Objects365 不仅是一个庞大的资源库，更是一个高质

量的基准。本文在图 2 中展示了 Objects365 数据集中

的图片例子。 

在 Objects365 上预训练的深度学习模型展现出了

卓越的迁移学习能力，在包括 MS COCO、Pascal VOC

在内的其他下游检测任务上实现了显著的性能提升，迅

速成为许多顶尖检测模型和预训练模型的首选训练集，

深刻影响了目标检测领域的研究与发展。 

数据集地址 http://www.objects365.org/ 

介绍: LVIS（Large Vocabulary Instance Segment- 

ation）数据集是实例分割领域一个里程碑式的大规模

基准数据集。其名称中的“Large Vocabulary”直接指

明了其核心特征：极其丰富的类别数量。LVIS V1 版本

包含了超过 1200 个物体类别，远超同时代主流数据集

MS COCO（仅 80 类），旨在推动模型向“大词汇量”

视觉感知发展。本文在图 3 中展示了 LVIS 数据集中的

图片例子。 

图 3 LVIS 数据集图片示例 

该数据集的构建并非为了追求绝对的数据量，而是

为了解决计算机视觉中一个至关重要的挑战——长尾

分布（Long-Tail Distribution）问题。在现实世界的视

觉场景中，物体类别的出现频率极不均衡；常见物体（如

“人”、“汽车”）的图片很多，而大量罕见物体（如

2、Objects365 数据集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

3、LVIS 数据集

https://github.com/hojonathanho/diffusion 

https://computer-vision-in-the-wild.github.io/ELEVATER/
https://computer-vision-in-the-wild.github.io/ELEVATER/
http://www.objects365.org/
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“绞盘”、“官帽”）的图片则非常少。LVIS 通过从多

个现有数据源（如 MS COCO）中系统性地收集和整合

图像，并采用一种新颖的数据驱动的标注流程，真实地

复现了这种长尾分布。其标注过程通过迭代挖掘图像中

的罕见对象，确保了类别的充分覆盖。 

此外，该数据集为每个实例都提供了高质量的像素

级掩码（mask）标注，精度极高。更重要的是，LVIS

根据每个类别的图像出现频率，明确地将所有类别分为

三类：常见（Frequent）、罕见（Rare）和一般（Common）。

这种细粒度的划分使得研究者能够精准地评估模型在

不同分布类别上的性能，尤其关注模型在识别和分割长

尾末端罕见类别方面的能力，这比仅仅一个整体平均精

度（AP）指标更具洞察力。 

因此，LVIS 的提出极大地挑战并推动了相关领域的

研究。它迫使模型必须超越对常见模式的简单记忆，学

会更好地泛化到稀有类别上，从而催生了许多针对长尾

分布、零样本/少样本学习的新型算法。它不仅是一个

检测与分割基准，更成为了研究和解决视觉模型泛化性

与公平性问题的重要实验平台，对整个领域的发展方向

产生了深远影响。 

数据集地址 

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//www.lv

isdataset.org/ 

责任编委 贾同 王田 
 

 

 

   

 

博士后，香港理工大学航天航空工程学院，研究方向为计算机视觉，目标检测，图像增强，水下成像。 

 

   

 

博士生导师，大连理工大学国际信息与软件学院从事教学与科研工作，担任中日国际信息与

软件学院院长。研究方向为计算机视觉与图像处理、医学影像分析。 

个人主页：http://faculty.dlut.edu.cn/Xin_Fan/zh_CN/index.htm 

樊 鑫 

付陈平 

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//www.lvisdataset.org/
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//www.lvisdataset.org/
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北京大学、南洋理工大学和上海人工智能实验室

“DST-Det: Open-Vocabulary Object Detection via 

Dynamic Self-Training ” 最 新 成 果 发 表 在 IEEE 

Transactions on Circuits and Systems for Video 

Technology 2024。 

开放词汇目标检测（OVOD）的目的是突破训练阶

段有限基类的约束，准确检测和识别未用于训练的新类。

现有的基于伪标签的 OVOD 方法需要先利用额外的外

部数据生成伪标签，比如使用视觉语言模型（VLM）从

无标注数据或者图像文本对数据集获得伪标签，然后再

使用基类的真值和新类的伪标签训练开放词汇目标检

测器。这种方式通常包含很多手工提取的步骤。 

 

本文基于两阶段检测器 Mask R-CNN 构建了端到

端的架构，利用预训练的 VLM，比如 CLIP，通过零样

本分类识别潜在的新类。具体而言，它使用冻结的 CLIP

视觉编码器作为骨干网络，并在训练过程中引入伪标签

生成模块 PLM 来动态生成伪标签。该模块同时嵌入于

RPN 与 RoI Head 中，用于筛选负样本候选框。当负样

本候选框与基类真值框的重叠度较低，但其区域嵌入与

新类文本嵌入具有较高相似度时，PLM 就将其标注为新

类别的伪标签。因此，在训练阶段同时需要基类和新类

的类别名称。DST-Det 的整体框架结构及其中 PLM 模

块的设计如图 1 所示。 

文章在 LVIS、V3Det 和 COCO 三个数据集上进行

了系统性的实验评估，实验结果表明 DST-Det 在无需

增加额外参数或推理阶段计算开销的情况下，相较基线

模型实现了显著性能提升。此外，所提出的方法能够灵

活应用于多种基线模型，并取得不同程度的性能提升，

进一步验证了所提方法的有效性。 

 

论 文 ： Xu S, Li X, Wu S, et al. DST-Det: 

Open-Vocabulary Object Detection via 

Dynamic Self-Training[J]. IEEE Transactions on 

Circuits and Systems for Video Technology, 

2024, 35:5037-5050. 

图 1 提出的 DST-Det 网络结构图 

图 1 所提出的违禁品检测网络结构图 

图 1 所提出的违禁品检测网络结构图 

图 1 所提出的违禁品检测网络结构图 

 

好  文  推  荐  

责任编委 樊鑫 贾同 
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厦门大学、伦敦大学学院和之江实验室“Dual-Mode 

Learning for Multi-Dataset X-Ray Security Image 

Detection ” 最 新 成 果 发 表 IEEE Transactions on 

Information Forensics and Security 2024。 

随着深度学习的快速发展，大量用于 X 光安检图像

的违禁品检测方法被提出。通常，这些方法仅在单一的 

X 光图像数据集上进行训练，而单一的数据集往往只包

含有限类别的违禁品。为了检测更多类别的违禁品，理

想的做法是利用由多个数据集组合而成的多数据集训

练模型。然而，由于不同数据集之间存在较大的域差异，

且违禁品图像中普遍存在遮挡问题，将现有方法直接应

用于多数据集时，往往难以取得理想效果。 

为解决上述问题，文章提出了一个双模态学习网络

DML-Net 来高效检测多数据集上的所有违禁品类别。

网络总体结构如图 1 所示。具体而言，DML-Net 网络

架构采用增强的 RetinaNet，并在其中引入晶格外观增

强的子网络 LAE 来提升特征表征能力，从而缓解遮挡难

题。在此基础上，DML-Net 的学习过程包括公共模态

学习（检测各数据集共有的违禁品类别）和特有模态学

习（检测各数据集特有的违禁品类别）两个部分。公共

模态学习通过对抗原型对齐模块，在域不变的特征空间

中对齐来自不同数据集的特征原型。特有模态学习采用

特征蒸馏，强制学生模型去模仿多个预训练教师模型所

提取的特征。通过紧密结合这两种模态，各数据集间的

域差异得以有效消除。 

文章使用 OPIXray、SIXray 和 HiXray 数据集进行

实验。在多个组合 X 光图像数据集上的大量实验结果表

明，本文方法在性能上明显优于多种最新的方法，充分

验证了所提出的 DML-Net 的有效性。 

 

论文：Yang F, Jiang R, Yan Y, et al. Dual-Mode 

Learning for Multi-Dataset X-Ray Security 

Image Detection[J]. IEEE Transactions on 

Information Forensics and Security, 2024, 

19:3510-3524. 

图 1 提出的 DML-Net 网络结构图 

图 1 所提出的违禁品检测网络结构图 

图 1 所提出的违禁品检测网络结构图 

图 1 所提出的违禁品检测网络结构图 

 

好  文  推  荐  

责任编委 李策 贾同 
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哈尔滨工业大学提出的”Optimus-2: Multimodal 

Minecraft Agent With Goal-Observation-Action 

Conditioned Policy”最新成果发表在 CVPR 2025。 

使智能体能够学习人类行为模式以完成复杂任务，

一直是人工智能领域的长期目标。现有的 Minecraft 智

能体通常采用基于目标条件的策略来完成任务。然而，

在复杂的开放世界场景中，单一的目标条件策略改进未

能充分考虑观察和动作之间的因果关系，导致智能体在

执行复杂任务时容易发生错误。因此，为了解决这一问

题，本文提出了 Optimus-2 智能体。该智能体通过引

入目标-观察-动作条件策（Goal-Observation-Action 

Conditioned Policy，GOAP）以及大规模语言模型

（Multimodal Large Language Model, MLLM）相结

合，来建模观察、动作和子目标之间的因果关系。这使

得智能体能够更准确地理解并执行任务。GOAP 方法通

过引入行为引导编码器来动态建模历史观察-动作序列

并整合成固定长度的行为标记，从而有效克服长时间跨

度 任 务 中 的 信 息 丢 失 问 题 。 与 先 前 的 工 作 相 比 ，

Optimus-2 在执行复杂任务时，通过对历史序列的高效

处理和语言理解能力的提升，展现了显著的性能优势，

特别是在长时间跨度和开放式指令任务中表现优异。 

图 1 中展示了 Optimus-2 的工作流程。首先，智

能体从任务指令开始，利用 MLLM 作为规划器生成一

系列子目标。接着，这些子目标与当前的图像和动作信

息一起被输入到 GOAP 中，GOAP 通过引入行为引导

编码器来处理这些信息。在 GOAP 模块中，行为引导编

码器首先通过交叉注意力机制将由视觉编码器提取的

图像特征与动作嵌入进行交互，增强观察与动作之间的

因果关系。最后，这些经过编码的行为标记会与生成的

子目标信息一起输入到 MLLM 中，MLLM 会根据这些

输入信息生成自动回归的下一步动作预测。具体来说，

MLLM 结合当前的子目标和历史行为标记，生成下一个

动作的预测。通过这种方式，Optimus-2 能够在复杂环

境中执行任务，理解并适应开放式的自然语言指令。实

验结果表明，Optimus-2 在 Minecraft 环境中，尤其

在长时间跨度和开放式指令任务中具有突出优势。 

好  文  推  荐  

论文：Zaijing Li, Yuquan Xie, Rui Shao, Gongwei 

Chen, Dongmei Jiang, Liqiang Nie. Optimus-2: 

Multimodal Minecraft Agent With 

Goal-Observation-Action Conditioned Policy，

Proceedings of the Computer Vision and 

Pattern Recognition Conference. 2025: 

9039-9049. 

图 1 目标-观察-动作条件策略流程图 责任编委 李策 王田 
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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 Image and Vision Computing，

Journal of Visual Communication and Image 

Representation ， Electronics 和 IET Image 

Processing。 

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。 

第八届 PRCV 将于 2025 年 10 月 16 日至 10 月

19 日在上海举办，由上海交通大学承办。本届会议将秉

持团结模式识别与计算机视觉领域科技工作者的宗旨，

进一步推动开放合作，广泛吸引学术界和工业界的人才，

提升会议的国际化水平，力求打造一个高品质的学术交

流平台。大会的举办将为学术界与工业界提供更多产学

研合作机会，推动模式识别与计算机视觉领域的协同创

新和可持续发展。 

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 

ICICML 2025 2025.11.21-23 Chongqing, China 2025.10.26 https://icicml.org/ 

CVPR 2026 2026.06.02-06 Denver, USA 2025.11.15 https://cvpr.thecvf.com/Conferences/2026 

ICPR 2026 2026.08.17-21 Lyon, France 2025.12.20 https://icpr2026.org/index.html 

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 

IMAVIS 
Advancing Visual Data Analytics for 

Disaster Management 

 https://www.sciencedirect.com/special-

issue/322678/advancing-visual-data-analytics-

for-disaster-management 

2025.10.31 

JVCI 
Multimodal Learning for Visual 

Intelligence: From Emerging Techniques 

to Real-World Applications 

https://www.sciencedirect.com/special-

issue/322635/multimodal-learning-for-visual-

intelligence-from-emerging-techniques-to-real-

world-applications 

2025.11.30 

Electronics Image Segmentation, 2nd Edition 
https://www.mdpi.com/journal/electronics/speci

al_issues/09RKSO8442 
2025.10.15 

IET Image 
Processing 

Computer Vision for Earth Observation 

and Environmental Monitoring 

https://ietresearch.onlinelibrary.wiley.com/hub/j

ournal/17519667/homepage/call-for-papers/si-

2025-000252 

2025.12.01 
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