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摘要

摘 要

无监督学习是机器学习的主要范式之一，其特点是不依赖于标注数据进

行模型训练，而是通过发现数据内在的结构和关系来学习表征。在众多机器

学习任务中，无监督学习的方法和理论都发挥着重要作用，尤其是在数据标

注成本高昂或标注困难的情况下。本文聚焦于无监督学习范式下的低光高层

视觉任务和三维物体发现与场景重建任务，即研究如何通过无监督学习的手

段提升模型在低光数据上的表现，以及如何从单一图像中提取出以物体为中

心的三维场景表示。本文的主要创新点如下：

1. 针对提升深度神经网络在夜间下游任务性能的问题，本文提出了一个

不需要访问目标域（即夜间域）数据的、涉及两个层面的“相似性最

小–最大”框架。该框架在图像层面生成一个与白天域特征相似性最小

的合成夜间域，以放大域间隙；在模型层面最大化两个域中图像的特征

相似性，以实现昼夜域适应。结合这一框架，本文还提出了一个稳定的

训练流程，包括在图像层面使用曝光度引导的亮度调整模块和在模型

层面通过多任务对比学习来对齐来自昼夜域图像的表征。实验结果表

明，这一方法能在未接触真实夜间图像的情况下实现昼夜适应，并在多

个高级夜间视觉任务上显示出显著的性能提升。

2. 针对从单一图像中进行三维物体发现与场景重建的问题，本文提出了

“无监督物体中心神经场”框架。已有的研究在简单合成图像上进行无

监督三维物体重建方面虽有所进展，但当面对背景复杂且物体种类多

样的真实世界场景时，其性能往往受到限制。这一局限主要来源于现

有方法所采用的物体表示，即将物体的内在属性（如形状和外观）与外

在、观察者中心的属性（如 3D位置）绑定。本研究通过解耦物体的内

在属性和外在位置属性，显著提高了模型在复杂场景下的泛化能力。这

一技术不仅模型能够从稀疏的真实世界图像中无监督地学习到准确的、

以物体为中心三维场景表征，还支持了三维物体分割和场景操纵等应
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用。进一步，本方法展现了从真实图像中识别并重建物体的零样本泛化

能力，进而为场景理解和三维建模等领域的研究提供了新的视角和可

能性。

关键词: 无监督学习、域泛化、物体发现、场景重建
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ABSTRACT

Domain Adaptation and Scene Reconstruction under the
Unsupervised Learning Paradigm

Rundong Luo (Computer Science and Technology)

Supervised by Professor Jiaying Liu

ABSTRACT

Unsupervised learning is one of the main paradigms in machine learning, re-

ferring to model training that does not rely on labeled data. Instead, it learns rep-

resentations by discovering the intrinsic structures and relationships within data. In

many machine learning tasks, the methods and theories of unsupervised learning

play a critical role, and its value becomes even more prominent when the cost of

data labeling is high or labeling is difficult. This paper focuses on low-light high-

level vision tasks and 3D object discovery and scene reconstruction tasks under

the unsupervised learning paradigm, i.e., how to improve model performance on

low-light data through unsupervised learning, and how to extract object-centric 3D

scene representations from single images. The major contributions of this work are

as follows:

1. Regarding the problem of enhancing deep neural networks’ performance on

nighttime scenarios, this work proposes a “similarity min-max” framework

that does not require access to target domain (i.e., nighttime domain) data,

involving two levels. The framework generates a synthetic nighttime do-

main that shares the minimum similarity to daytime domain features at the

image level; at the model level, it achieves day-night domain adaptation by

maximizing the feature similarity of images from the two domains. Com-

bined with this framework, this paper also proposes a stable training process,

including an exposure-guided illumination adjustment module at the image

level and feature alignment of images from day and night domains through
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multi-task contrastive learning at the model level. Experimental results show

that the proposed method can achieve day-night adaptation without access-

ing real nighttime images and significantly improve performance on multiple

nighttime high-level vision tasks.

2. Regarding the problem of 3D object discovery and scene reconstruction from

single images, this paper proposes an “unsupervised discovery of object-centric

neural field” (uOCF) framework. Although existing research hasmade progress

in unsupervised 3D object discovery on simple synthetic images, difficulties

arise when attempting to generalize these approaches to complex real-world

scenes with complex backgrounds and diverse object types. The limitation

lies in their object representations: they represent each object in the viewer’s

frame, entangling intrinsic object attributes such as shape and appearance

with extrinsic properties such as the object’s 3D location. Unlike existing

methods, this research focuses on learning the intrinsics of objects and mod-

els the extrinsics separately. By decoupling the object’s intrinsic properties

from its external attributes, this method significantly improves the model’s

generalizability in complex scenes, allowing models to learn object-centric

scene representations with high fidelity from sparse real-world images and

supports applications like scene manipulation. More importantly, this method

demonstrates the zero-shot generalization ability to identify and reconstruct

objects from real images, thereby offering new perspectives and possibilities

for research in scene understanding and 3D modeling.

Key Words: Unsupervised Learning, Domain Adaptation, Object Discovery,

Scene Reconstruction
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第一章 引言

第一章 引言

无监督学习是机器学习的主要范式之一，其目标是使模型在没有标注数

据的情况下学习到数据的内在结构和分布。这种学习方式不仅减少了对大量

手动标注数据的需求，还能探索数据中未被明确定义的模式和关系。在实际

应用中，无监督学习特别适合处理那些难以获取大量标注信息的复杂数据，

如图像、视频和文本等。特别是在计算机视觉领域，通过无监督学习技术训

练得到的数据表征被广泛应用于各下游任务，如图像分类、目标检测、语义

分割等，并展现出了强大泛化能力。在无监督学习的范式下，本文重点关注

了昼夜域适应和三维物体发现与场景重建两个计算机视觉任务。

本章首先介绍选题的背景与研究意义。接着围绕本文研究的两个任务，

分别介绍现有的技术和这些技术存在的问题，并概述本文提出的解决方案。

最后将阐述本文的结构安排。

1.1 课题背景与研究意义

区别于监督学习需要使用大量的有标注数据训练模型，无监督学习旨在

从无标注数据中学习到数据的内在结构和分布。传统无监督学习常用于聚类、

降维、特征学习等任务，主要方法包括K-Means聚类, T-SNE降维等；进入深度

学习时代，无监督学习被广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等多个领域。

主要方法包括自编码器 (Autoencoders)、生成对抗网络 (Generative adversarial

networks, GANs)、对比学习 (Contrastive learning)等等。

自编码器通过学习输入数据的压缩表示来重构输出，进而达到特征抽取

和数据降维的目的。在自然语言处理领域，从早期的词袋模型到现在的词嵌

入技术如 Word2Vec 和 GloVe，无监督学习帮助模型捕捉到词汇之间的复杂

语义关系。近年来，Transformer架构的出现，尤其是预训练模型如 BERT和

GPT系列，进一步推动了无监督学习在语言模型中的应用；而在计算机视觉

领域，自编码器也构成了潜在扩散模型 (Latent diffusion models)等应用的模

型基础。此外，自编码器也常用于去噪，即学习从带有噪声的数据中恢复出

1
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清晰的数据。生成对抗网络则常用于图像生成、图像翻译等应用场景。例如，

在医学图像处理中，生成对抗网络能够生成足够用于训练其他机器学习模型

的高质量合成医疗图像。

对比学习作为一种新兴的无监督学习技术，通过比较不同样本之间的相

似性或差异性来学习特征表示。这种方法在计算机视觉领域尤为有效，例如

用于图像识别和图像检索。通过对比学习，模型能够无需显式标注即可辨识

出图像中的相似和不同之处，这使得它非常适合处理未标注的大规模数据集。

此外，无监督学习也在改进传统模型和算法中发挥了重要作用。例如，聚

类算法不仅限于传统的 K-Means等方法，还发展出了基于密度的 DBSCAN、

基于图的 Spectral Clustering等新方法。这些算法在处理非均匀数据集、发现

复杂多样的数据模式方面显示出更高的灵活性和效率。

总之，作为机器学习的一个重要分支，无监督学习技术与应用领域在近

年来随着深度学习技术发展已经取得了巨大进步，并在处理未标注数据、理

解数据内在结构、提升模型泛化能力方面均展现出了巨大潜力。未来，随着

算法的进一步发展和计算能力的提升，无监督学习将无疑在人工智能领域发

挥更加重要的作用。

1.2 低光场景下的计算机视觉任务

深度神经网络在图像处理和计算机视觉领域已经取得了巨大的成功，但

其性能往往受到输入数据质量的限制。光照条件的变化，特别是低光环境，不

仅影响了图像的可视性，也严重影响了深度学习模型的识别和分析能力，并

对计算机视觉应用的安全性构成了重大威胁。如图 1.1所示，在主要由正常光

照图像构成的数据集上训练的模型，在部署到低光图像上时，通常会给出错

误的识别结果。直观上，低光增强方法 [1–6]可以通过将低光图像恢复至正

常光照状态在输入端初步解决识别准确率较低的问题。然而，这些低光增强

模型往往是为了优化人类视觉感知而设计，而没有充分考虑机器视觉系统的

需求，因此并不一定有助于下游的高级视觉任务。

在现有的研究中，无监督学习范式下的域适应技术已在提升视觉模型在

2
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Cat (1.00)

Chair (0.65) ×

正常光照图像

低光照图像

识别错误

图 1.1低光照条件导致的模型性能下降

夜间环境下的性能上取得显著进展。这些方法主要是通过图像转换 [7–9]、自

监督学习 [10,11]或多阶段算法 [12–14]等技术手段来对齐夜间和白天数据集

之间的分布统计数据，极大地提升了模型在夜间环境下的表现。这些域适应

方法的一个核心假设是，目标域的数据是容易获取的。然而，在诸如深空探

索和深海分析等特殊应用场景中，从任务特定的目标域中获取数据依然是一

个巨大的挑战。

为减少对目标域数据的要求，零样本域适应已成为一个有前景的研究方

向。其核心思想是在不访问目标域数据的情况下进行模型适应操作。当然，实

现零样本域适应需要源域及目标域差异的先验知识，例如在本文所探讨的昼

夜域适应问题中，零样本域适应要求已知目标域和源域的差异为光照条件的

差异。表 1.1介绍了有监督学习、域适应、无监督域适应这三种学习范式间的

差异。

在零样本域适应范式下，Lengyel等人 [15]提出了一种用于处理照明变

化的颜色不变卷积。Cui等人 [16]设计了一个逆 ISP流程，生成了带有伪标

签的合成夜间图像。然而，图像级方法只是简单地将合成夜间视为伪标签数

据，而忽略了模型；模型级方法关注调整模型架构，但忽略了光照变化对图

像特征的影响。因此，这两种方法都不足以捕获那些能够弥合复杂的昼夜域

间隙的、对照明鲁棒的表示。鉴于此，本文构建了一个涵盖两个层面的 “相

似性最小–最大”框架。
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表 1.1不同模型训练范式间可用训练数据的差异

模型训练范式 源域数据与标签 目标域数据 目标域标签

监督学习 ✓ ✓ ✓
域适应 ✓ ✓
零样本域适应 ✓

1.3 三维场景理解与重建

构建分解的、以物体为中心的三维场景表示是人类视觉的基本能力，也

是计算机视觉和机器学习领域长期关注的话题。如图 1.2所示，三维物体发现

与场景重建这一任务要求从二维图像中发现其中的物体并重建其三维结构，

因而不仅对模型的视觉感知能力提出了较高的要求，还需要模型具备较强的

生成能力。为充分研究模型在三维场景理解与物体重建任务上的潜力，近期

的一些工作 [17–20]开始探索从图像中无监督学习三维分解场景表示的可能

性，并在简单的合成场景中取得了一定的成果。

解码器

物体的三维表示输入图像 重建结果

图 1.2三维物体发现与场景重建任务

然而，这些方法在推广到复杂的真实世界场景时遇到了困难。这些困难

主要源于物体的表征方式：这些方法将每个物体表示在观察者的视角中，将

物体的内在属性（如形状和外观）与外在属性（如物体的 3D位置）绑定在一

起。这种范式意味着，物体位置的轻微改变或相机位置的微小调整都会显著

改变物体的表征。直觉上，物体的内在属性应该与位置无关保持一致，但在

现有的 3D以物体为中心的学习模型中，这种不变性被忽视了。正如卷积网

络 [21]所示，考虑这种不变性对于泛化至关重要 [22,23]。而已有方法对于物
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体内在和外在属性的绑定大大阻碍了模型的泛化能力。基于此，本文提出了

一种 “以物体为中心”的三维物体发现与场景重建方法。与现有方法不同，本

方法专注于学习物体的内在属性，并将外在属性单独建模。

1.4 本文的结构安排

本文研究了无监督学习范式下的昼夜域适应和三维物体发现与场景重建

两个任务，结构安排如下：

第一章为引言，首先概述了无监督学习的重要性和在机器学习中的应用

背景，并明确了本文研究的主要内容及选题意义。

第二章综述了在无监督学习范式下，特别是在低光高层视觉和三维场景

理解与重建方面的国内外研究现状和进展。这一章详细回顾了相关领域的重

要研究成果和方法，分析了现有技术的优势与局限，并指出了当前研究中存

在的问题和挑战。

第三章和第四章分别详细介绍了本文的两项主要研究工作。第三章聚焦

于通过域适应技术提升视觉模型在夜间环境下的性能，详细描述了相似性最

小-最大框架的设计思路、实现方法及实验结果，并给出了本方法和其他方法

的比较与分析。第四章则针对三维物体发现与场景重建任务，提出了无监督

发现物体中心神经场框架，并详细介绍了这一框架的技术细节，同时通过充

分的实验展现了其优越性。

第五章总结全文，并对未来的研究方向进行展望。
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第二章 国内外研究现状与工作基础

无监督学习是机器学习的核心范式之一，其目的是使模型在没有标记数

据的情况下识别数据的内在结构和分布。该方法减少了对大量人工标注数据

的依赖，并能发现数据中未明确定义的模式和联系。无监督学习尤其适用于

处理难以获得大量标注信息的复杂数据集，例如图像、视频和文本等。在计

算机视觉领域，利用无监督学习技术获得的数据表示广泛应用于多种下游任

务，例如图像分类、目标检测、语义分割等，显示出了卓越的泛化能力。本

章首先简要介绍无监督学习的基本内涵和主要技术；随后总结了低光高层视

觉，包括基于低光增强的方法、基于域适应的方法、和基于零样本域适应的

方法；最后梳理了三维物体发现与场景重建的算法，包括传统无监督物体发

现方法，以物体为中心的场景重建方法，及生成式神经辐射场。

2.1 无监督学习

无监督学习是机器学习中的一大分支，它不依赖于标注数据进行学习，

而是试图自动发现数据中的结构，可以用于聚类、降维、特征学习等多种任

务。传统方法包含 K-Means，层次聚类，主成分分析、T-SNE等。其中，K-

means是最基础、最广泛使用的无监督聚类算法之一。其核心思想是将数据

集分成 K 个聚类，每个聚类由其内部点到聚类中心的平均距离最小化确定；

PCA则是一种常用的数据降维技术，被广泛应用于数据预处理、数据可视化

以及发现数据的内在结构。该方法通过线性变换将数据转换到新的坐标系统

中，使数据在各方向上的投影中方差最大者成为新的第一个坐标，第二大方

差成为第二个坐标，依此类推。

近年来，深度学习的崛起促进了无监督学习，特别是其自监督学习分支

的进一步发展。在计算机视觉领域，早期基于深度学习的自监督学习方法是

将图像分割成多个块，然后将它们打乱，要求模型重新排列这些块到正确的

位置。这种基于解决拼图任务的方法 [24]能够使模型学习图像中的内在表示，

从而更好地理解图像内容。基于对比学习的方法 [25–28]通过拉近同一类样
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本间表征的距离、拉远不同类样本间表征的距离进行模型训练。这种方法已

被广泛应用于无监督特征学习，尤其是在图像和自然语言处理领域。近年来，

基于掩码的学习方法 [29,30]等通过随机遮挡输入数据的一部分，再要求模型

预测被遮挡的部分以学习数据的表征。在NLP领域，基于 Transformer的大模

型如 GPT和 BERT [31–33]等充分展现了了无监督学习的强大能力。这些模

型通过在大规模文本数据上进行无监督预训练以学习高质量的语言表征，从

而在多种下游任务中取得了卓越的性能；此外，多模态模型如 CLIP通过通

过在大量的图像-文本对上进行无监督训练，将图像和语言数据的表征嵌入同

一个隐空间，使模型能够理解图像内容与自然语言之间的关系。伴随着人工

智能领域的高速发展，无监督学习将在进一步发挥其重要作用。

2.2 低光场景下的计算机视觉任务

给定在正常光照数据集上训练并服务于某一特定高层视觉任务的模型，

其在夜间或低光环境数据集上的测试表现往往较差。直观上，低光增强技术

可以通过将低光图像恢复至正常光照状态在输入端初步解决识别准确率较低

的问题。然而，这些低光增强模型往往是为了优化人类视觉感知而设计，而

没有充分考虑机器视觉系统的需求，因此并不一定有助于下游的高级视觉任

务。

然而，从零开始构筑一个夜间数据集并在此基础上训练新的模型费时费

力，相对地，正常光照下数据集资源非常丰富。因此，如何在不使用夜间数

据标签的情况下将模型从正常光照迁移至低光照，即昼夜域适应，受到了学

界的大量关注。昼夜域适应的主要思想是在仅使用来自目标夜间域的无标注

数据的情况下，对模型中的参数进行微调。更进一步，在已知目标域为夜间

低光域的情况下，零样本域自适应研究了考虑了一个更为困难的场景，即不

适用来自夜间域的、和目标任务相关的任何数据，以减少对任务相关数据的

需求。本节将对这三类方法分别展开介绍。
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2.2.1 低光照增强

低光照增强旨在改善在光线不足的条件下拍摄的图像的人眼视觉体验。

传统方法采用非学习技术，包括如直方图均衡化 [34]，伽玛校正以及基于

Retinex 理论 [35] 的算法等。以直方图均衡化为例，直方图用于表示数字图

像中像素的每一灰度级别的出现频次，即图像像素的概率分布函数，其描述

了图像灰度级别的分布情况。利用直方图可以观察图像的灰度范围、每个灰

度级别的频度、整幅图像的平均明暗程度和对比度等图像灰度分布特性。具

体而言，给定数字图像 I，其像素值取值范围为 {0, 1, 2, ∙∙∙, imax− 1}（通常取

imax为 256），则图像 I 对于像素值 n的直方图值 pn定义为：

pn =

∑
i∈I 1i=n

N
, n = 0, 1, · · · , imax − 1. (2.1)

其中 N 为图像的像素总数。形式上，直方图通常以柱状图来表示。

直方图均衡化算法通过对图片的直方图进行全局调整来调整图片亮度。

在低光照图像中大部分像素集中在低灰度区域，直方图均衡化对图像进行非

线性拉伸，重新分配图像像素的灰度值，使一定灰度范围内像素的数量大致

相等。具体而言，给定数字图像 I 及其直方图，直方图均衡化算法过程为：

Î(x) = floor

(imax − 1)

I(x)∑
n=0

pn

 , (2.2)

其中 floor(·)表示向下取整，x为像素所在位置而 I(x), Î(x)分别为直方图均

衡化前后像素 x的值。如图 2.1所示，直方图均衡化能有效地对图像进行全局

调整，改善画面亮度和对比度，然而对于局部调整能力不佳。为克服这一弊

端，研究者们引入了自适应的局部调整机制。Pizer等人提出自适应直方图均

衡化 [36]，即对于图像 I以及任意给定的位置 x，统计其邻域窗口 δ(x)的直方

图 pn(x)来进行像素值的转换，其中邻域窗口大小可以自定义，如 2×2�4×4

等等。然而，这一算法的时间复杂度较高。为解决这一问题，Pizer等人提出

在统计 pn(x)后对窗口 δ(x)中心的 δ(x)个像素均进行转换，以此降低时间开
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销，如统计 32× 32窗口内的直方图，而后将中心 16× 16个像素按照该直方

图进行转换。事实上，自适应直方图均衡化在取全图为窗口，调整窗口内所

有像素时退化为全局的直方图均衡化算法。

(a) 直方图均衡化前的图像及其直方图

(b) 直方图均衡化后的图像及其直方图

图 2.1直方图均衡化结果示例

随着深度学习技术的发展，最新的研究大多基于深度学习。[37]等研究

采用了成对的训练数据模拟 Retinex分解过程；EnlightenGAN [2]采用了对抗

学习范式来消除对成对数据的需求；DRBN [38]设计了一个半监督框架，结

合了监督和无监督方法的优点；RUAS [39]展开了 Retinex启示模型的优化过

程，并使用神经架构搜索找到更好的网络架构；Zero-DCE [40]为增强引入了

二次曲线，其参数可以在没有正常光照图像进行参考的情况下学习。

而除了上述基于卷神经网络的方法，得益于注意力机制，Transformer结

构在图像增强及复原领域的各类任务上展现出更为优越的性能。Dudhane等

人 [41]提出使用 Transformer结构对于多张低光照图像的输入进行融合及增
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强。其框架结合了邻域及全局特征，并设计了多尺度分层对齐模块来对多张

图像进行预处理，并且提出了无参考特征增强模块来渐进地融合特征。在完

成特征对齐和特征增强后，该方法还提出使用循环采样机制来加强帧间的信

息融合，最终在多帧超分辨率、去噪以及低光照增强领域均获得了性能增益；

扩散模型基于多步小尺度的加噪去噪过程完成分布间的转换，研究者通常使

用扩散模型完成复杂分布如自然图像分布与简单分布如标准高斯分布之间的

转换，从而构建从高斯噪声到自然图像的生成模型。得益于扩散模型展现的强

大的生成能力，其产生的图像往往符合自然图像分布且具有较高质量。Kawar

等人 [42]首次提出将扩散模型的强大生成能力应用于图像复原领域；Nguyen

等人 [43]则将扩散模型应用于低光照场景下的文字图像增强，借由扩散模型

的预测能力和高频信号生成能力还原文字的细节，该模型有效的提升了图像

的质量以及文字可识别度，挖掘了扩散模型在病态逆问题求解方面的潜力。

此外，包括频率分解 [44]，特征金字塔 [5,6]，和流模型 [45]等技术也在近期

的论文中被采用。除了上述针对低光 RGB图像设计的提亮方法，也有部分工

作研究了针对低光 RAW图像 [46]和视频 [47, 48]等数据形式的提亮。

2.2.2 昼夜域适应

除使用低光照增强模型进行预处理外，昼夜域适应，即使用无标注的夜

间数据集对模型进行微调，也是一个被广泛探讨的解决方案。针对 RAW图像

上的物体检测任务，YOLO-in-the-Dark [13]最早提出使用粘合层 (glue layer)

和对抗式生成模型组合不同域的预训练模型。如图 2.2所示，该框架首先在两

域 A和 B上分别预训练模型，要求域 A上训练的模型从输入 RAW图像预测

对应的 RGB图像，而域 B上训练的模型在 RGB图像上进行物体检测，根据

两个模型的特征边界提取一部分模型，然后通过粘合层进行接合。训练过程

使用了基于生成模型的知识蒸馏，如图 2.3所示，通过将特征表示作为输入来

训练粘合层，不需要借助其他的数据集。生成模型输出域A的特征，G1e-G1d

是教师模型，而 G2e是学生模型。

同样针对低光目标检测任务，MAET [16]框架将相机拍摄技术与机器学

习融合，通过将 RAW图像到 RGB图像的变换与物体检测预测共同编码来学
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Domain A+B

Domain A Domain B

Latent feature A Latent feature B

Data
X

Data
Ya

Data
Yb

Data
Z

Data
X

Data
Z

Domain A : train by RAW image with annotation based on RGB image
Domain B : train by RGB image with annotation (object label, bounding boxes)

Glue layer

图 2.2 YOLO-in-the-Dark [13]域迁移总框架图

G1d

G2e
RGB
Data
(Ya)

LF
fake

Teacher model, which weights will be transferred
from the model of “Learning to See in the Dark”

Student model, it is supposed
to be inverse function of G1d LF: Latent Feature

RGB
fake

Decoder

Encoder

Fake
path

Loss (LRGB)

G1e
Encoder

RAW
Data
(X)

Loss (LLF)

Original
path

图 2.3 YOLO-in-the-Dark [13]中基于知识蒸馏的粘合层训练方法

习特征，使模型能够捕获光照变换中的隐式特征。具体而言，MAET框架假

设图像信号处理过程 (image signal processing, ISP)中的参数分布已知，依此

从正常光照的 RGB图像出发，通过反向 ISP过程和 RAW域的线性亮度降低

操作获取低光照 RGB图像。模型训练时，MAET采用了多任务训练范式，即

在优化物体检测任务的同时，要求模型解耦图像降质中使用的参数，以学习

光照相关的信息学习视觉结构。为了避免两个任务特征的过度纠缠，MAET

采用了正交切线正则化约束特征，最大化不同任务输出的切线之间的正交性。

MAET框架可以广泛地应用于各类目标检测模型上，并取得显著的性能提升。

针对夜间街景识别，DANNet [49]采用对抗学习来调整模型，并借助了暗

光、微光和正常光照的不同亮度图像，如图 2.4所示。DANNet的任务为将街

景分割模型从仅包含白天数据的数据集 Cityscapes迁移到同时包含白天、暗

光和夜间数据的 Dark Zurich数据集，且 Dark Zurich数据集还包含了无标签
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的利用 GPS记录信息大致对齐的白天-暗光和白天-夜间图像对。研究者们提

出首先将模型从 Cityscapes迁移到Dark Zurich中的白天数据，然后将在Dark

Zurich白天数据上的预测值作为 Dark Zurich夜间数据的伪标签监督信息，用

于训练域迁移模型。此外，DANNet采用了权重共享的语义分割网络结构，还

使用了提亮网络、对抗学习、和权重重新赋值策略。提亮网络让不同光照的

图像趋于一致，让语义分割网络对光照不要过于敏感。判别器通过输出空间

的对抗学习，判断语义预测结果是来自源域还是目标域。小物体的标注也更

少，为了弥补这种偏差，使用了权重重新赋值策略。

图 2.4 DANNet [49]算法的模型框架

针对通用任务，Wang 等人提出了一种针对高层次视觉的可学习照明增

强模型 SACC [11]。这一模型受到真实相机响应函数的启发，假设照明增强

功能应为凹曲线，并通过离散积分来实现这一凹性。此外，为了适应机器视

觉的照明需求，研究者们设计了一种非对称的跨域自监督训练策略，无需特

定任务的标注数据。这一模型架构和训练设计的相互促进，形成了一个强大

的无监督正常光至低光适应框架，如图 [11]所示。

此外，一些研究工作也关注了低光照图像搜索 [50] 夜间深度估计 [51]，

低光照图像匹配 [52]等任务。
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图 2.5 SACC [11]的可学习照明增强曲线与自监督训练框架

2.2.3 零样本昼夜域适应

在传统域适应方法之外，零样本昼夜域适应方法考虑了一个更严格的条

件，即无法获取真实的夜间图像。针对这一更严格的假设，Lengyal等人 [15]

基于 Kubelka-Munk 理论的图像信息模型，推导出一种用来提取光照不变表

征的边缘检测器。其描述物体反射出的光线 E的幅度：

E(λ, x) = e(λ, x)((1− ρf (x))
2R∞(λ, x) + ρf (x)), (2.3)

其中 x是图像平面上的空间位置，λ是光的波长，e(λ, x)是光源的辐照度，R∞

是材料反射性，ρf 是 Fresnel反射系数。对上式进行简化，可以得到不同的形

式。最终，将提取光照不变因子的过程嵌入神经网络，便能得到光照不变卷

积层 (color invariant convolution, CIConv)：

CIConv(x,y) =
(log(CI2(x, y, σ = 2s) + ϵ)− µS

σS

, (2.4)

其中 CI是光照不变因子，µS 和 σS 是在 log(CI2+ ϵ)上的样本均值和方差，ϵ

是维持数值计算稳定性的小量。

此外，前文所述MAET框架 [16]在仅适用合成夜间数据微调模型时，也

可以视为零样本方法。此外，域泛化方法 [53–59]也适用于这一设定。

尽管有了这些进展，低光增强方法注重提升图像的视觉效果，但忽略了

下游的夜间视觉任务；传统域适应方法需要任务特定的夜间数据集，给数据

收集带来了额外的负担，并限制了它们对多个任务的泛化能力；已有的零样

本适应方法的性能则较为一般。与已有方法不同，本方法从从图像层面和模

14
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型层面综合建模了昼夜域迁移的问题，并基于此提出了一个有效的相似度最

小-最大框架。

2.3 三维场景理解与重建

2.3.1 无监督物体发现

在深度学习兴起之前，用于物体发现 (object discovery)的传统方法主要旨

在从图像中定位相似的物体 [60,61]，其中物体被定义为视觉词 (visual words)

或图像块的聚类 (cluster of patches) [62, 63]。这种聚类概念后来被纳入深度

学习技术中，以改善分组结果 [64, 65]。深度概率推理模型的引入推动了该

领域向分解场景表示学习发展 [66]。这些方法将视觉场景分解为几个组成部

分，其中物体通常被建模为可以解码成图像块 [67–70]、场景混合物 [71–78]

或层 [79]的潜在表征（latent code)。尽管它们在场景分解中非常有效，但它

们没有模拟物体的 3D性质。

为了模拟场景和物体的 3D性质，一些最近的工作尝试从单一场景的多

视角图像 [80]或大型数据集中学习 3D感知表示，以实现泛化 [81–83]，而最

新的研究强调单图像推理的以物体为中心的分解场景表示 [17–19]。值得注意

的是，Yu等人 [18]提出了从单一图像中发现物体并重建场景的方法 uORF。

后续文献改进了效率 [19]和分割 [20]。然而，它们的物体表示受到外部纠缠

的影响，并且在复杂场景中的泛化能力有限。与之相反，我们的方法明确地

将物体外观与它们的外部属性分离。

2.3.2 以物体为中心的场景重建

构建分解的、以物体为中心的三维场景表示是人类视觉的基本能力，也

是计算机视觉和机器学习领域长期关注的话题。近年来，一系列工作 [84–87]

初步探索了逐物体分解视觉场景并估计这些物体的语义/几何属性这一任务。

其中的代表性工作，如 AutoRF [88]，成功地从标注图像中重建特定物体（如

汽车）。其他方法将视觉场景分解为背景和由神经场表示的单个物体物体 [89,

90]。然而，这些工作都需要有标注数据进行训练，与本文所关注的无监督学
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习范式不同。另一系列最新的工作探究了如何分割由神经辐射场或高斯点染

表示的 3D场景，例如 [91–93]。与之相反，我们的工作仅需要单张图像进行

推理，而这些研究集中于多视角重建。

2.3.3 生成式神经场

图 2.6神经辐射场（NeRF）技术框架 [94]

神经场（Neural Fields）深刻地改变 3D 场景建模这一领域的研究重心。

早期神经场方面的工作 [95, 96] 在三维场景表征上取得了初步令人满意的结

果。神经辐射场（NeRF） [94]和三维高斯点染（3DGS） [97]两项开创性技

术的提出引发了关于神经场的大量研究，并进一步促进了 3D场景建模领域

的高速发展。如图 2.6所示，NeRF利用神经网络来建模和渲染复杂场景的辐

射场（radiance fields），该神经网络以空间中任意点的坐标和观察视角作为输

入，输出该点的颜色和密度，进而通过体渲染（volume rendering）技术从任

何视角渲染出新的图片。NeRF 需要多视角图像作为训练数据，并通过最小

化同一视角下渲染出的图像和真实图像之间的差异进行模型训练。本文所提

出的方法采用 NeRF作为物体的三维表征，并支持从单张图像中进行推理。

2.4 本章小结

本章以无监督学习为切入点，介绍了低光高层视觉及三维物体发现与场

景重建两个研究领域的代表性工作进行了简要介绍，并分析了这些方法的特

点和问题，为后文所作的改进工作进行铺垫。
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第三章 基于相似性最小最大化的零样本昼夜域适应方法

本章将探究如何通过无监督昼夜域适应的方法提升模型在夜间视觉任务

上的性能。与传统昼夜域适应算法不同，本章重点关注零样本昼夜域适应这

一情形，即在域适应的过程中不访问任何目标域数据。昼夜域适应的主要挑

战在于学习对照明鲁棒的表示，以便泛化至昼夜两种模态。为在零样本约束

下实现这一目标，[15]引入一种用于处理照明变化的颜色不变卷积。[16]则

设计了一个逆 ISP流程以生成带有伪标签的合成夜间图像。然而，图像层面

方法只是简单地将合成夜间视为伪标签数据，并忽略了模型级特征提取；模

型层面方法则关注调整模型架构，而忽略了图像的夜间特征。这两者都不足

以捕获那些能够弥合复杂的昼夜域间隙的、对光照条件鲁棒的表示。

基于这一视角，本方法构建了一个涉及两个层面的相似性最小–最大框

架。在图像层面上，本方法生成一个合成的夜间域，该域与白天域的特征相

似性最小，以放大域间隙。在模型层面上，本方法通过最大化两个域中图像

的特征相似性，以实现昼夜域适应。

3.1 问题定义与建模

如图 3.1所示，现有昼夜域适应方法通常分为基于运算符和基于图像暗化

两类，但它们均存在一定缺陷。基于运算符的方法 [15]依赖于模型层面手动

设计的运算符来处理光照变化，但这些运算符无法适应真实的复杂场景。基

于图像暗化的方法通过在图像层面应用 ISP [16]或 GAN [7, 8, 12, 98]等技术，

将带标签的白天数据转换为夜晚数据。然而，前者依赖于传感器并且不能在

设备和数据集之间泛化，而后者需要来自任务特定夜间域的数据，因此无法

适用于本方法的零样本设定中。

本质上，现有方法的最关键问题是忽略了像素和特征之间的相互影响。

本工作首次对这个问题进行了系统性的研究，并提出了一个充分利用双方信

息的相似性最小最大框架。具体来说，在像素（图像）层面，本方法通过白天

到夜晚的转换最小化原始图像和暗化图像之间的特征相似性。而在特征（模
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任务损失项

特征提取器

操作符

D

任务损失项

ISP 或
GAN ND

特征提取器

最小化相似度

最大化相似度

任务损失项

ND
暗化模块 D

模型层面

图像层面

特征提取器 F

(a) 基于运算符的方法 (b)基于图像暗化的方法 (c)本章节提出的方法

图 3.1本章节提出的网络架构示意图

型）层面，本方法通过表示对齐来最大化特征相似性。这种联合优化带来了

对光照变化更鲁棒的表示。

如图 3.2所示，本方法构建了包含 D和 F 的统一框架。具体而言，令下

游模型的特征提取器为 F (·)。对光照具有鲁棒性要求白天图像 I 及其夜晚版

本 D(I)的提取特征相似，其中 D(·)代表一个暗化过程。为解决现有基于暗

化的方法中忽略 D对于 F 的影响的问题，本方法对 D引入额外的约束，即

要求 D最小化白天特征 F (I)和夜晚特征 F (D(I))之间的相似性。

合成夜间域白天域

白天图像特征

夜晚图像特征

最小化相似度

最大化相似度

零样本转化

模型域适应

图像层面

模型层面

图 3.2本章节提出的网络架构示意图
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本方法可以将 D和 F 集成为一个最小-最大优化问题：

max
θF

min
θD

Sim(F (I), F (D(I))), (3.1)

其中 θD 和 θF 分别表示 D和 F 中的参数，Sim(·, ·)测量特征之间的相似性。

然而，在公式 (3.1)中存在平凡解，例如 D 生成完全黑色的图像，以及

F 为所有输入提取相同的特征。为解决这一问题，本方法分别为 D 和 F 添

加了正则项：

max
θF

min
θD

Sim(F (I), F (D(I))) +RD(θD)−RF (θF ), (3.2)

其中RD 和RF 旨在防止模型崩溃。

如何合适地设计RD和RF 是解决公式 (3.2)的关键。以下将介绍本方法

如何设计RD 和RF，以及构建整个学习框架。

3.2 基于相似性最小最大化的零样本昼夜域适应框架

3.2.1 图像层面：相似性最小化

本节描述暗化模块 D的设计。D应当满足三个属性：

• 稳定性. 公式 (3.2)中应使用适当的RD 以防止模型训练崩溃。

• 泛化性. D 应代表一个泛化的暗化过程，这样下游模型可以从 D(I)中

学习对处理未见过的夜间场景有用的知识。

• 灵活性. 本方法希望对暗化的程度有灵活的控制，以生成对优化 F 有利

的多样输入。

本方法设计了一个曝光度引导的逐像素映射算法来满足上述属性。与依

赖实际夜间图像的广泛使用的图像到图像的暗化方法 [7,12,98]不同，逐像素

映射使用一个具有可学习参数的预选函数来调整图像。

本方法经验性地发现，通过对映射函数设置适当的约束，本方法可以自

然地避免在相似性最小–最大优化中获得平凡的解（稳定性），并保证D遵循
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一个典型的暗化过程（泛化性）。最后，本方法为了更好的灵活性添加了一个

曝光度引导机制。详细设计将如下所示。

暗化过程.本方法首先定义一个通用的色调映射函数。给定图像 I ∈ [0, 1]C·H·W，

本方法使用一个非线性映射 f : [0, 1] → [0, 1]和一个逐像素的调整映射 A ∈

[0, 1]C·H·W 来处理图像：

D0(I) = f(I,A), (3.3)

通常，f应当是单调递增的以保持对比度，并满足对于所有的α都有 f(1, α) =

1以避免信息丢失（例如，伽马校正）。然而，对于暗化，后一个约束 f(1, α) = 1

不再适用。因此，本方法采用一个额外的映射单调递增函数 g : [0, 1]→ [0, 1]

作为辅助，该函数由 B ∈ [0, 1]C·H·W 参数化。整体的暗化过程可以表述为：

D(I) = g−1(f(g(I,B),A),B), (3.4)

其中 A和 B都由一个以 I 为输入的映射估计器决定。

为了保证D代表一个暗化过程（即，D(I) < I），f 还应满足凸性。具体

来说，本方法采用 f 为迭代二次曲线 [40]：f(x) = h(8)(x)，h(x, α) = αx2 +

(1− α)x，并且采用 g为除法操作：g(x, β) = x/β。

相似性最小化.模块 D的训练目标包含两部分：相似性最小化和正则项。对

于前者，本方法直接减小特征之间的距离：

Lsim
D =

⟨F (I), F (D(I))⟩
||F (I)||2 · ||F (D(I))||2

, (3.5)

其中 ⟨·, ·⟩是两个向量之间的内积。

正则化项由四个损失组成。除了修正色彩偏差的色彩一致性损失Lcol [40]

外，本方法提出了三个额外的正则损失：

首先，采用条件曝光度控制来对齐曝光度和合成的图像：

Lc−exp =
∑

1≤i≤H,1≤j≤W

|D̂i,j(I, E)− Ei,j|, (3.6)
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I D(I)

特征提取器
F

图像暗化模块 D

E

特征提取器
F

曝光度引导的逐像素亮度调整

曲线估计
模块

F(I) F(D(I ))

图 3.3图像层面的相似性最小化模块

其中 D̂(I, E)是 D(I, E)的通道间平均值。在训练过程中，E 的所有元素在

[0, 0.5]之间随机抽取。

此外，本方法在 A上添加约束。直觉上，A表示亮度降低的程度。图像

的亮度通常在一个场景中缓慢变化，但在图像中实体的边缘则变化较快。遵

循这一属性，本方法添加了平滑总变分损失：

Lltv(A) =
∑

c∈{R,G,B}

(h(|∇xAc|)2 + h(|∇yAc|)2),

h(x) = max(α− |x− α|, 0),
(3.7)

其中∇x,∇y分别是沿着水平轴和垂直轴的梯度运算，α是一个超参数。与原

始的总变分损失相比，其中 h是恒等函数，平滑后的版本允许网络为相邻像

素预测更大的差值，这在物体的边界上是常见的。

最后，本方法加入 Lflex(B) = 1− B以避免模型仅通过 g拟合曝光条件。

综合以上设计，本方法设计了如图 3.3所示的网络结构，并通过优化如下损失

函数进行模型训练：
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LD = λsim
D Lsim

D +RD,

RD = λc−expLc−exp + λcolLcol + λltvLltv + λflexLflex.
(3.8)

3.2.2 模型层面：相似性最大化

对比学习 [25,26]是自监督学习范式之一，其训练思路是在降低正样本对

的特征距离的同时增大负样本对的特征距离。然而，分类中的同类图像或分

割中的相邻场景将形成伪负样本对，从而损害模型的性能。为了解决这一问

题，BYOL [27]提出了一个不采用负样本对的变体，它仅在正图像对 {v, v+}

之间对特征进行对齐：

LBYOL(v, v
+) = 2− 2 · ⟨z(q(F (v))), q′(F ′(v+))⟩

||z(q(F (v)))||2 · ||q′(F ′(v+))||2
, (3.9)

其中 q, q′是映射模块，而 z是预测模块。它们都是具有单个隐藏层的多层感

知机。F ′ 和 q′ 与 F 和 q 共享相同的架构和权重初始化，但不接收梯度，并

通过指数移动平均（EMA）进行更新。

相似性最大化.本方法采用 BYOL中提出的方案，通过对比学习最大化白天

域与合成夜晚域之间的特征相似性。给定白天图像 I 和曝光图 E，本方法将

训练目标公式化如下：

Lsim
F = LBYOL(I,D(I, E)) + LBYOL(D(I, E), I). (3.10)

注意，特征相似性的度量在公式 (3.5)和公式 (3.10)之间是不同的。直接应用

公式 (3.5)训练 F 会引起特征退化并带来次优的结果。相对地，非对称的模

块设计和停止梯度的策略能够防止特征提取器 F 崩溃，即作为公式 (3.2)中

的正则化项RF 与任务损失协同优化模型。

此外，与公式 (3.6)中的 E 不同，本方法使用一个复合曝光图 E ′ 代替。

首先，E ′的元素均匀采样于 [0, 0.2]之间，以模拟夜间照明。该范围在所有下

游任务中一致，进而不引入与任务相关的先验。此外，本方法向 E添加像素
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E'

D(I)

特征提取器
F'

图像暗化模块 D

曲线估计
模块

E

特征提取器
F'

特征提取器
F

特征提取器
Fq' qz

q'q z

任务模块

任务模块

I

阻止梯度

动量更新

+
噪声

图 3.4模型层面的相似性最大化模块

级噪声 z1和块级噪声 z2以模拟曝光差异。总的来说，E ′可以表示为：

E ′ = U(0, 0.2) + z1 + z2. (3.11)

此外，本方法在白天和合成夜间域上添加了任务特定的监督信号 Ltask。

总结而言，本节提出的网络结构如图 3.4所示，并以如下损失函数作为优化目

标：

LF = λsim
F Lsim

F + λtaskLtask. (3.12)

3.2.3 模型训练流程

前文介绍了图像层面的相似性最小化（第 3.2.1节）和模型层面的相似性

最大化（第 3.2.2节）。本节讨论训练的总体流程。

采用 GAN [99,100]中交替训练的技术的一种直观的方法。然而，平衡D

和 F 增加了参数调整的难度，并使优化过程不稳定。本方法采用了一个简单

但有效的两步策略来解决该问题：先训练模型 D并保持模型 F 的权重固定，

然后训练模型 F 并保持模型D的权重固定。具体而言，与交替策略相比，分

步训练策略使得模型在夜间图像分类上的性能从 63.84%提高到了 65.87%。
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(a) 域迁移前的模型 (b) 域迁移后的模型

白天数据

合成夜间
数据

真实夜间
数据

图 3.5白天数据（红色）、真实夜晚数据（蓝色）、合成夜晚数据（绿色）特征的降维可
视化结果

在所有下游任务中，特征提取器和任务模块由白天预训练的模型初始化。

本方法首先固定特征提取器并训练暗化模块（图像级转换）。然后，本方法保

持暗化模块固定，并共同训练特征提取器和任务模块（模型级适应）。

3.2.4 暗化模块的经验性证明

在不接触实际夜间图像的情况下模拟夜间条件是本方法框架的关键。特

别地，夜间条件除了照明变化外还带来语义变化，例如，图 3.5中第二张实际

夜间图像的黑暗环境与人工灯光。然而，由于本方法的先验知识仅限于“低

照度”，精确的模拟极其困难。幸运的是，与针对人类视觉体验的典型昼夜图

像合成过程 [101]不同，本方法只关心特征空间中暗化图像的分布。撇开视

觉质量，本方法发现本方法合成的夜间域的特征分布与真实夜间域的特征分

布相似，如图 3.5(a)所示。这个观察表明，本方法的暗化过程可以从模型层

面表征夜间域。
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3.3 实验结果与分析

3.3.1 实验设置

本方法广泛应用于各种夜间视觉任务。下文选取了四个代表性任务进行

评估：图像分类、语义分割、视觉位置识别和视频动作识别。只有白天的数

据可用于训练和验证，而夜间数据只在评估期间使用。本文比较的方法包含

三类：低光照增强、域泛化、零样本昼夜域适应。这些方法在训练时都不需

要目标域的数据。本方法方法的结果是三次独立试验的平均值。

3.3.2 夜间图像分类

本方法首先考虑最基础的视觉任务之一：图像分类。CODaN [15]是一个

包含有 10000 张白天图像的训练集和一个分别有 2500 张白天和夜间图像的

测试集的 10类数据集。本方法在白天测试集上验证模型，并在夜间测试集上

评估它们。实验采用的主干网络是 ResNet-18 [102]。

基准测试结果显示在表 3.1中。增强方法从人类视觉的角度恢复输入的

低光图像，同时保持模型不变，从而获得有限的性能增益。域泛化方法被设

计用于一般任务，而在未见过的夜间环境中表现不佳。MAET [16]依赖于带

有传感器特定参数的降级转换，从而在泛化能力上表现不佳。CIConv [15]采

用可学习的颜色不变边缘探测器，这些在真实场景中的复杂光照变化下并不

鲁棒。相比之下，本方法大幅超越了此前最先进的方法（60.32% v.s. 65.87%），

表明本方法的统一框架可以获得对光照变化更鲁棒的特征。

消融实验.为了进一步验证本方法设计的框架，本节在 CODaN [15]夜间测试

集上进行了实验实验，并报告了实验的 Top-1分类准确度。实验结果如表 3.2

所示。首先研究如何设计暗化模块 D。本实验考虑采用启发式的图像调整方

法替换本方法的暗化模块，例如亮度调整（PIL1中的 Brightness）和伽马校

正（D(I) = Iγ）。如表 3.2所示，两种方法取得的实验结果均不如本方法设计

的暗化模块。

1https://pillow.readthedocs.io/en/stable/reference/ImageEnhance.html
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表 3.1 CODaN [15]夜间测试集上的 Top-1分类准确度

方法类别 方法 Top-1 (%)

基线方法 ResNet-18 [102] 53.32

低光照增强

EnlightenGAN [2] 56.68
LEDNet [5] 57.40
Zero-DCE++ [3] 57.96
RUAS [39] 58.36
SCI [4] 58.68
URetinexNet [1] 58.72

域泛化
MixStyle [55] 53.12
IRM [54] 54.52
AdaBN [53] 54.25

零样本域适应
MAET [16] 56.48
CIConv [15] 60.32
本方法 65.87

随后，本实验探究了曲线 f 的其他可能形式。如表 3.2所示，伽马曲线

（f(x, α) = x
1
α , α ∈ (0, 1]）和倒数曲线（f(x, α) = (1−α)·x

1−α·x , α ∈ [0, 1)）均带来

了比本方法中采用的迭代二次曲线略差实验结果。

表 3.2暗化模块 D和相似性损失的消融实验

实验类别 方法 Top-1 (%)

基线方法 ResNet-18 53.32

模块 D (启发式设计) 亮度调整 57.96
伽马校正 63.96

模块 D (可学习设计) 双曲线 62.60
指数函数曲线 64.16

相似性损失
w/o Lsim

D and Lsim
F 64.08

w/o Lsim
D 64.56

w/o Lsim
F 64.88

本方法 - 65.87

3.3.3 夜间语义分割

本节探讨一个更具挑战性的夜间视觉任务：语义分割。基线方法为以

ResNet-101为骨干的 RefineNet [103]。白天的训练数据集为 Cityscapes [104]，

其包含 2975 张用于训练的图像和 500 张用于验证的图像，所有图像都配有
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表 3.3 Nighttime Driving和 Dark-Zurich数据集上的语义分割结果，以 mIoU形式报告

方法类别 方法 Nighttime Driving Dark-Zurich

基线方法 RefineNet [103] 34.3 30.6

低光照增强

EnlightenGAN [2] 25.2 24.9
Zero-DCE++ [3] 32.7 28.3
RUAS [39] 25.1 23.4
SCI [4] 28.6 25.7
URetinexNet [1] 28.1 24.0
LEDNet [5] 27.6 26.6

域泛化
AdaBN [53] 37.2 31.1
RobustNet [56] 33.0 34.5
SAN-SAW [57] 28.1 16.0

零样本昼夜域适应
MAET [16] 28.1 26.4
CIConv [15] 41.2 34.5
本方法 44.9 40.2

密集注释。夜间测试数据集是 Nighttime Driving [105]和 Dark-Zurich [12]。这

两个数据集包含 50张粗略标注和 151张密集标注的夜间街景图像。

测试结果如表 3.3所示。低光照增强方法比基线的结果更差，因为它们

在带有复杂光源的街景上表现不佳。域泛化方法难以处理巨大的昼夜域差距，

从而导致了不令人满意的结果。注意 RobustNet [56]采用了 DeepLab-v3 [106]

架构，该架构优于本方法实现中采用的 RefineNet [103]。

在零样本域适应方法中，MAET [16]向图像中注入过多的噪声，导致严

重的性能下降。CIConv获得了更好的结果，但提升有限。相比之下，本方法

将 Nighttime Driving的 mIoU分数提高到 44.9%，Dark-Zurich提高到 40.2%。

图 3.6展示了两个夜间数据集上的定性分割结果。低光照增强方法在夜

间街道场景上表现不佳。本方法更好地提取了被黑暗掩盖的信息，因此生成

了更精确的语义图。
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(a) 输入图像 (b) 基准分割

(d) MAET (e) CIConv

(i) 本方法

(c) RefineNet

(g) SCI (h) URetinexNet

(f) Zero-DCE++

图 3.6夜间语义分割可视化实验结果
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3.3.4 夜间视觉位置识别

本节探讨视觉位置识别任务，其目标是从图像池中检索出展示与查询图

像相同场景的图像。与分类和分割不同，位置识别方法在推断过程中不是端

到端的。本方法基于 GeM [107]（采用 ResNet-101作为骨干网络）进行改进。

在 GeM中，网络接收一组图像 {p, q, n1, · · · , nk}作为输入，其中查询 q只匹

配 p。网络在一个对比损失上进行训练，类似于本方法框架中的模型级阶段。

因此，方法实现中保持了图像级阶段不变，并修改了模型级阶段：具体而言，

先和其他任务一样训练暗化模块 D。随后，将 D(p)视为 p的一个额外匹配，

即，一个输入元组包含两个正样本（而不是一个）和 k个负样本。模型采用

Retrieval-SfM数据集 [107]进行训练，并在包含多种照明条件和观看方向的

城市视图的 Tokyo 24/7数据集上对其进行评估 [108]。

性能以平均精度（mAP）的形式报告在表 3.4中。比较方法的结果借用

自 [50]和 [15]。本方法优于所有零样本方法，并能与传统的域适应方法相媲

美。此外，图 3.7展示了一项可视化结果：基线方法被图像的低光外观迷惑并

输出了错误的识别结果，而本方法则给出了正确预测。

(a) 查询图像 (c) 本方法(b) 基线方法

图 3.7视觉位置识别任务可视化结果。基线方法为 GeM [107]

3.3.5 低光视频动作识别

在图像任务外，本方法也适用于视频任务，如视频动作识别。训练数

据由来自 HMDB51 [110]、UCF101 [111]、Kinetics-600 [112] 和 Moments in

Time [113]的约 2600个正常光照视频片段组成。本方法在 ARID数据集的官
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表 3.4 Tokyo 24/7数据集 [108]上的视觉位置识别结果

方法类别 方法 mAP (%)

昼夜域适应 U-Net jointly [50] 86.5

(训练时可用夜晚图像) EdgeMAC + CLAHE [50] 90.5
EdgeMAC + U-Net jointly [50] 90.0

零样本昼夜域适应

EdgeMAC [109] 75.9
U-Net jointly [50] 79.8
GeM [107] 85.0
CIConv-GeM [15] 88.3
本方法 90.4

方测试集上进行评估 [114]。动作识别器是基于 3D-ResNet [115]的 I3D [116]。

表 3.5 ARID数据集 [114]上的视频动作识别结果

方法类别 方法 Top-1 (%)

基线方法 I3D [116] 47.02

低光视频增强
StableLLVE [117] 45.08
SMOID [48] 47.27
SGZ [118] 46.42

域泛化、零样本昼夜域适应 AdaBN [53] 46.17
本方法 51.52

为从图像扩展至视频应用场景，需要对方法进行如下优化。在训练暗化

模块时，模型以视频片段中的帧作为输入。对于每帧，模型对公式 (3.4)中的

A和 B进行独立估计。计算损失函数时，Lsim
D 在视频片段之间计算，而其余

损失在视频帧之间计算。在生成低光视频时，各视频帧被分别输入到曲线估

计器中，同时共享相同的曝光图 E ′。

如表 3.5所示，低光视频增强方法 StableLLVE [117]、SMOID [48]和 SGZ

[118] 带来的性能增益有限。与此同时，本方法将模型的性能提升了 4.38%，

展现了其在视频上的优越性。图 3.8展示了可视化结果，相比于其他低光视频

增强方法，本方法给出了正确的动作预测。

30



第三章 基于相似性最小最大化的零样本昼夜域适应方法

Run (0.991)

Walk (0.810)

Walk (0.872)

Walk (0.746)

SMOID

本方法

SGZ

StableLLVE

图 3.8低光视频动作识别的可视化结果

3.4 本章小结

本章节提出了一种基于相似度最小最大化的零样本昼夜域适应算法。具

体地，本算法主要包含两部分：（1）在图像层面上合成夜间域，该域与白天

域的特征相似性最小，以放大域间隙；（2）在模型层面上最大化两个域中图

像的特征相似性，以实现昼夜域适应。在各夜间下游任务上的大量实验证明

了本方法的有效性。
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第四章 以物体为中心的三维物体发现与场景重建方法

本章将探究如何通过无监督学习构建分解的、以物体为中心的三维场景

表示。传统方法将每个物体表示在观察者的视角中，将物体的内在属性（如

形状和外观）与外在属性（如物体的 3D位置）紧密地绑定在一起。因此，物

体位置的轻微改变或相机位置的微小调整都会显著改变物体的潜在表示。直

觉上，物体的内在属性应该与位置无关保持一致，但在现有的 3D以物体为

中心的学习模型中，这种不变性被忽视了。正如卷积网络 [21]所示，考虑这

种不变性对于泛化至关重要 [22,23]。而已有方法对于物体内在和外在属性的

混合大大阻碍了模型的泛化能力。如图 4.1所示，虽然两张输入图像所示物体

仅有位置上的不同，但模型最终给出的渲染结果却不仅仅包含物体位置的差

异。这说明了，若将物体自身的内在属性（内参）与位置等外在属性（外参）

耦合在物体的表征中，出现在不同位置的同一物体会被模型提取出不同的表

征，进而影响模型的泛化性。

耦合内外参的
物体表征

从观察者视角
出发的解码

输入图像 渲染结果

图 4.1已有方法的物体表征及其问题

基于以上观察，本文提出了一种学习从单一图像推断 3D以物体为中心

的场景表示的方法，称为无监督物体中心辐射场（Unsupervised Discovery of

Object-Centric Neural Fields, uOCF）。与现有方法不同，本问题提出的方法专

注于学习物体的内在属性，并将外在属性单独建模，也即位置无关表征。如
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输入图像 特征图

DINO ViT 卷积层

输入视角旋转 查找点坐标

体
渲
染

以
密
度
为
权
重
的
合
成

新视角

重建结果

(a) 编码器

(c) 物体NeRF解码器

注意力层
全局残差连接

计算三维坐标

(b) 表征预测模块

可学习
物体查询

推理得到的
物体表征

MLP

梯度更新相对位置编码

图 4.2本章节提出的模型框架

图 4.9所示，本方法能够从单张输入图像准确地发现其中的物体，并支持从任

意视角重建场景或移动场景中的物体。

4.1 问题定义与建模

给定单个输入图像，本方法的目标是预测以场景中物体为中心的神经辐

射场，即每个被发现的物体都被表示在以其自身为中心的坐标而非世界或观

察者坐标，并获取这些物体的 3D位置。如图 4.2所示，本方法提出的框架包

括一个编码器，一个表征推理模块和一个解码器。

编码器.编码器从输入图像 I 中提取一个特征图 f ∈ RN ·C，其中 N =

H ·W 是特征图的空间大小，C 代表通道数。本框架采用的编码器为一个冻

结的 DINOv2-ViT [119]，后接两个卷积层。

表征预测模块.表征预测模块从特征图中推断出底层 3D 场景中物体的

表征及其位置。本方法假定场景由一个背景环境和不超过 K 个前景物体组

成。因此，输出包括一个背景表征 zb ∈ R1×D 和一组前景物体表征 zf =

[zfT1 zfT2 · · · zfTK ]T ∈ RK×D 及其相应位置 {pwdi }Ki=1，其中 pwdi ∈ R3 表示世

界坐标中的位置。注意，当场景中的物体少于K 个时，某些物体表征可能不

代表任何物体。

解码器.本框架的解码器采用了带条件的 NeRF：g(x|z)，它以 3D位置 x

和表征 z作为输入，生成用于渲染的辐射颜色和密度。本框架采用两个MLP，

gb和 gf，分别用于背景环境和前景物体。
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4.2 从图像中预测物体表征及位置

获取物体表征.表征预测模块的目标是将一组可学习的物体查询（qf =

[qfT1 qfT2 · · · qfTK ]T ∈ RK×D）与每个前景物体的视觉特征绑定，以及另一个查

询绑定到背景特征（qb ∈ R1×D）。这一绑定操作通过交叉注意力机制和可学

习的线性函数 Kb,Kf,Qb,Qf,Vb,V f建模：

Ai,j =
exp(Mi,j)∑
k exp(Mi,k)

, 其中

M =
1√
Ds

Qb(qb) · Kb(f)T

Qf(qf) · Kf(f)T

T

∈ RN×(K+1). (4.1)

随后通过输入的注意力加权平均计算物体查询的更新信号：

ub = (W(:,1))
T · Vb(f) ∈ R1×D,

uf = (W(:,2:))
T · V f(f) ∈ RK×D, (4.2)

其中Wi,j =
Ai,j∑
l Al,j
是在空间维度上标准化后的注意力图。然后通过以下方式

更新查询：

qb ← qb + ub, qf ← qf + uf,

qb ← qb + tb(qb), qf ← qf + tf(qf), (4.3)

其中 tb 和 tf 是MLP。本方法对上述过程进行共计 T 次迭代，随后将更新后

的物体查询与输入特征图 f的相应注意力加权平均（即全局残差）拼接，最

终得到背景表征 zb和前景物体的表征 {zfi}Ki=1。

本方法中的表征推理模块与已有文献中的 Slot-Attention 机制有关 [76]，

但在几个关键方面有所不同：(1) 物体查询是完全可学习的，而不是从可学

习的高斯分布中采样，以增强训练稳定性；(2)本方法联合提取物体位置及其

潜在表示，并添加物体特定的位置编码以利用提取的位置信息；(3)本方法用
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Transformer架构替代了 GRU [120]，以平滑梯度流。

预测物体在图像中的位置.为了预测物体的表征及其位置，本方法为每

个物体查询分配图像坐标上的归一化位置 pimg
i ∈ [−1, 1]2，初始设置为零，然

后通过动量 m与归一化 2D网格 Eabs ∈ [−1, 1]N×2 上的注意力加权平均迭代

进行迭代更新：

pimg
i ← (W(:,i+1))

T · Eabs · (1−m) + pimg
i ·m. (4.4)

为利用预测的物体位置，本方法采用如下形式的相对位置编码 [77]：

Epos
i := concat([Eabs − pimg

i , pimg
i − Eabs]) ∈ RN×4 (4.5)

其中 concat是沿张量最后一个维度的拼接。于是，公式 (4.1)中的M 可以改

写为：

M =
1√
Ds


Qb(qb) · Kb(f+ h1(Eabs))T

Qf(qf1) · Kf(f+ h1(Epos
1 ))T

· · ·

Qf(qfK) · Kf(f+ h1(Epos
K ))T



T

, (4.6)

其中 h1 : R4 → RD 是一个线性函数。

总体而言，表征推理模块通过物体查询及其位置的迭代更新，实现了这

些查询与场景中的物体之间的绑定。为解决同一物体被重复识别的问题，若

在最后一次迭代开始时存在一对余弦相似度较高且位置接近的物体查询，其

中之一会被设置为无效。最后，为了处理可能的遮挡问题，预测得到的位置

被添加上了一个小的偏差项，即 pimg
i ← pimg

i + tanh(h2((W(:,i+1))
T )) ·α，其中

比例超参数 α = 0.2，h2 : RN → R2是一个线性函数。

从图像二维坐标推断空间三维坐标.在预测得到物体在图像上的二维坐

标 pimg
i 后，需要将其投影到三维世界坐标中以获取 pwdi 。本方法考虑两种情

况：若物体位于已知平面（例如，使用平面检测 [121]），则直接将射线延伸

至已知平面以获取物体坐标（将相机中心与 pimg
i 之间的射线延伸以与地面平
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延长光线至已知平面 延长光线至预测的深度

预测的深度 𝑑!

图 4.3 uOCF-P（左）和 uOCF-N（右）中推断物体三维坐标的不同方式

面相交）；若没有这样的平面，则将射线延长至深度 d · si，其中 d是相机与

场景中心之间的距离，{si}Ki=1是通过使用相机参数和物体潜在作为输入的线

性层预测的缩放项。上述两种方法分别称为 uOCF-P和 uOCF-N，其中 uOCF

默认表示 uOCF-P。图 4.3展示了它们的具体流程。

组合神经渲染.预测得到的物体位置允许本方法将物体放置在以它们自

身为中心的坐标而不是观察者或世界坐标中，从而获得以物体为中心的神经

场。技术上，对于世界坐标中的每个点 x ∈ R3，先通过 xi = R · (x − pwdi )

将其转换到第 i 个物体的本地坐标中，其中 R 表示输入相机旋转矩阵。再

计算 x 在前景辐射场中的颜色和密度 (ci, σi) = gf(xi|zfi) 和背景辐射场中为

(c0, σ0) = gb(x|zb)，最后将这些值通过密度加权平均得到场景的密度和颜色

(c, σ)：

σ =
∑
i≥0

ωiσi, c =
∑
i≥0

ωici, 其中 ωi =
σi∑
j≥0 σj

, (4.7)

并通过体渲染计算图像中像素的颜色。本框架的全部流程都可微，因此可以

同时对模型的所有参数同时进行反向传播与梯度更新。

4.3 模型训练

4.3.1 物体先验学习

在复杂的组合场景中进行无监督三维物体发现的难点在于其内在的歧义

性。例如，当一个物体被视觉上相似的物体部分遮挡时，推理模型需要找到

物体边界，以将被遮挡的物体与遮挡物分开，并为被遮挡的物体生成合理的
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补全。

解决这种挑战的一种方式是学习物体先验。然而，现有方法在学习通用

的物体先验方面存在困难，因为它们的物体表示对空间配置敏感：相机姿态

或物体位置的轻微变化都可能导致物体表征的剧烈变化。因此，这样学到的

物体先验在遇到未见过的空间配置时泛化性较差。与现有方法不同，通过本

方法提取得到的物体表征因具有平移不变性而具有较强的泛化性，因此能够

支持学习物体先验。学习物体先验的主要思想是从简单场景（例如，仅包含

单一物体的合成场景）中学习可泛化的物体先验（如空间连续性），然后利用

学习得到的先验从可能具有非常不同的场景几何和空间布局的更复杂场景中

学习。图 4.4中展示了物体先验学习的流程。

阶段1: 从简单场景中学习物体先验

阶段2: 将所学物体先验迁移至复杂场景

图 4.4本方法采用的两阶段训练流程

4.3.2 物体中心采样

为了提高重建质量并充分利用物体中心辐射场的性质，本方法提出了物

体中心采样的技术，以将采样点集中到物体位置附近。如图 4.5所示，在训练

模型一定周期使其能够正确区分前景物体并预测它们的位置后，距离预测位

置较远的采样点会被直接丢弃。采用这种技术可以在增加四倍采样点数量的

同时维持相近的计算开销，从而显著提高模型的鲁棒性和场景的视觉效果。

在上述两个训练阶段中，训练数据集均包含多个场景，而每个场景均含

标定后的稀疏多视角图像。在每个训练步骤中，模型以单张图像作为输入，推
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丢弃的采样点

保留的采样点
物体邻域

图 4.5物体中心采样：距离物体较远的采样点被直接丢弃，以节省计算开销

断物体的表征和位置，从输入和参考视角渲染图像，并将它们与真实图像进

行比较以计算损失。模型监督信号包含均方误差损失 ℓrecon 和重建图像与真

实图像之间的感知损失 ℓperc [122]组成。此外，本方法还利用预训练单目深度

估计器预测深度图，并引入深度排序损失 [123]和背景遮挡正则化损失 [124]

来减少少样本 NeRF中常见的漂浮遮挡现象。

因此，总体损失函数如下所述：

L = ℓrecon + λpercℓperc + λdepthℓdepth + λoccℓocc. (4.8)

4.4 实验结果及分析

4.4.1 实验设置

下文在无监督物体分割、新视角合成和 3D场景操作等方面评估了本章

节提出的方法。

数据集.实验部分构建了两个真实世界数据集以评估提出的方法，以及

一个合成数据集用于学习物体先验，图 4.6展示了训练数据集中的部分样本。

Room-Texture为合成数据集，其中的物体来自 ABO [125]数据集中“扶

手椅”类别的 324个模型。每个场景包含一个物体，而背景是从一系列地板

纹理中随机选择的。为促进与现有方法的比较，该数据集另有一个包含多物
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(b) Kitchen-Matte (c) Kitchen-Shiny(a) Room-Texture

图 4.6实验采用的数据集

体场景的版本，每个场景包含 2-4个物体。单物体版本包含 1296个场景，而

多物体版本包含训练用的 5000 个场景和测试用的 100 个场景。每个场景包

含四张图像，均朝向场景的中心。

Kitchen-Matte数据集的前景物体为单色哑光餐具，并包含两种背景环境：

简单的桌面和复杂的厨房背景。共有 735个场景用于训练，102个用于测试。

每个场景包含 3-4个随机位置的物体，并包含 3个（对于桌面场景）或 2个

（对于厨房背景）视角的图像。

Kitchen-Shiny数据集的前景物体为具有纹理光泽的餐具。与Kitchen-Matte

类似，背景环境有简单的桌面背景和复杂的厨房背景两种。该数据集共有 324

个场景用于训练，56个用于测试。

物体先验学习.本方法首先在只有一个椅子的合成房间场景Room-Texture

上训练模型。这种合成数据易于生成和扩展。值得注意的是，尽管存在域间

隔，uOCF可以学习类别不可知的物体先验，并泛化到不同的物体类别。例如，

从合成椅子数据上学到的物体先验有效地泛化到真实厨房场景中的餐具。

定性指标.有关新视角合成的实验报告了 PSNR、SSIM和 LPIPS指标；场

景分割的实验则采用了 ARI指数的三个变体：常规 ARI（在所有输入图像像

素上计算）、前景 ARI（FG-ARI，在前景输入图像像素上计算）和新视角 ARI

（NV-ARI，在新视角像素上计算）。若未额外说明，所有指标都在 128 × 128

分辨率的图像上计算。

基线方法.基线方法包括 uORF [18]、BO-QSA [20]和 COLF [19]。在测

试时，模型使用具有已知相机内参的单个图像作为输入，并从目标姿态输出
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重建/分割结果。为了公平比较，实验中增加了基线方法的表征维数和训练迭

代次数，以保证相近的计算资源开销。默认情况下，所有方法的物体查询数

设置为 K = 4。

4.4.2 无监督三维物体分割

本节在无监督三维物体分割任务上对 uOCF进行测试。记第 i物体查询

通过体渲染得到的密度图为 di，则对于图像中任意像素 p，其分割标签 sp =

argmaxKi=0di
p。

实验结果见表 4.1和图 4.7。在合成的 Room-Texture 场景中，本方法在

所有指标上均超过了现有方法。值得注意的是，没有一个基线方法能在真实

世界的 Kitchen-Shiny场景中产生合理的分割结果。具体来说，uORF将所有

物体绑定到背景上，导致空的物体分割；BO-QSA未能区分不同的物体实例；

COLF在新视角上产生无意义的结果，因为光场不保证多视角的一致性。相

比之下，得益于物体中心建模，uOCF更好地区分了前景物体，并一致地产生

了令人满意的场景分割结果，展示了其在物体中心表示学习中的有效性。此

外，uOCF能够处理物体相互遮挡的场景。

表 4.1 Room-Texture数据集上三维场景分割与新视角生成的定性结果

方法 场景分割 新视角生成
ARI↑ FG-ARI↑ NV-ARI↑ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

uORF [18] 0.670 0.093 0.578 24.23 0.711 0.254
BO-QSA [20] 0.697 0.354 0.604 25.26 0.739 0.215
COLF [19] 0.235 0.532 0.011 22.98 0.670 0.504
uOCF-N (本方法) 0.791 0.584 0.722 28.81 0.796 0.138
uOCF-P (本方法) 0.785 0.563 0.704 28.85 0.798 0.136

4.4.3 新视角合成

本节在新视角合成任务上对本方法进行测试。每个测试场景使用单视角

图像作为输入，并使用其余图像作为参考。如表 4.2和图 4.8所示，本方法在

所有指标上显著超过基线方法。值得注意的是，区别于已有方法难以区分前
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输入
图像

新视角
生成

基准图像

N/A

N/A

BO-QSAuORF COLFuOCF-N
(本方法)

uOCF-P
(本方法)

基准分割

输入
图像

新视角
生成

图 4.7在 Room-Texture和 Kitchen-Shiny数据集上的三维场景分割定性实验结果

景物体和背景环境，本方法能够准确地发现三维场景中的物体并生成高保真

的场景重建和新视角合成结果。

表 4.2 Kitchen-Shiny和 Kitchen-Matte数据集上的新视角合成定量实验结果

方法 Kitchen-Shiny Kitchen-Matte
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

uORF [18] 19.23 0.602 0.336 26.07 0.808 0.092
BO-QSA [20] 19.78 0.639 0.318 27.36 0.832 0.067
COLF [19] 18.30 0.561 0.397 20.68 0.643 0.236
uOCF-N (本方法) 27.87 0.842 0.055 28.25 0.841 0.055
uOCF-P (本方法) 28.58 0.862 0.049 29.40 0.867 0.043

4.4.4 三维场景操纵

本节评估本方法在场景操作方面的能力。由于本方法支持以下场景编辑

功能：1）物体平移，通过修改发送到解码器的物体位置实现；2）物体移除，通

过在组合渲染时排除某些物体实现。下文先在 Room-Texture数据集上对本方

法进行定量评估，随后在真实世界的 Kitchen-Shiny数据集上进行定性评估。

定量实验随机选择场景内的一个物体并移动其位置或将其移除它。在测
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uORF基准图像 uOCF-P (本方法) COLFuOCF-N (本方法) BO-QSA

输入图像

新视角

输入图像

新视角

图 4.8在 Room-Texture和 Kitchen-Shiny数据集上的三维场景分割定性实验结果

试时，各方法将渲染出的分割结果与基准分割中的被操作物体计算 IoU，并

将分数最高者确定为待操作的物体。值得注意的是，现有方法的应用限于物

体的相对位置调整，而本方法由于物体位置和表示的解耦，可以允许绝对坐

标移动。如表 4.3所示，本方法在所有指标上均优于基准线，证明了其在三维

场景操纵方面的有效性。此外，如图 4.9所示，本方法能够从单张图像中提取

物体表示，重建这些物体，并允许我们操纵整个三维场景。

图 4.10展示了 Kitchen-Shiny 数据集上单图像三维场景操纵的定性实验

结果。如图所示，uORF将所有物体合并到背景中，因此不支持场景操纵，即

操作结果与原始重建相同；BO-QSA未能正确区分前景物体，也导致操作结

果错误。相比之下，本方法给出了更合理且视觉效果更好的结果。

4.4.5 泛化能力分析

实验最后将探究本方法的零样本和少样本泛化能力。零样本泛化性测

试实验要求将 Kitchen-Matte 上训练的模型通过测试期优化泛化到 Kitchen-

Shiny 中的未见场景，或将 Room-Texture 上训练的泛化到室内扫描数据集
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图像重建 (本方法)

输入图像

物体重排 (本方法)图像重建 (uORF) 物体插入 (本方法)

图 4.9本方法在场景操纵任务的效果

表 4.3 Room-Texture数据集上三维场景操纵定量实验结果

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

物体平移

uORF 23.65 0.654 0.284
BO-QSA 25.21 0.700 0.226
uOCF-N (本方法) 27.70 0.773 0.156
uOCF-P (本方法) 27.66 0.774 0.156

物体移除

uORF 23.81 0.664 0.282
BO-QSA 24.58 0.698 0.247
uOCF-N (本方法) 29.20 0.803 0.132
uOCF-P (本方法) 28.99 0.802 0.136

HM3D [126]中的未见场景。实验结果如 4.11所示，其中对于每一组实验，第

一、二、三行分别为场景重建结果，背景重建结果和物体重建结果。实验结

果表明，已有方法难以泛化到未见物体或未能将前景物体与背景分离，而本

方法只需要快速的测试期优化就能从一个数据集泛化到新数据集中更复杂的

物体，因此具备出色的泛化能力。

下述实验则在 Kitchen-Shiny数据集上考察本方法的少样本泛化能力。与

前文所述实验利用整个数据集进行训练不同，本实验考虑了一个更具挑战性

的情景，即仅使用较少数量的场景对模型进行训练，并在模型未见过的新场

景上进行测试。如图 4.12所示，随着训练场景数量的减少，模型给出的场景
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物体移除

输入图像

输入视角

新视角

输入视角

新视角

物体移动

图 4.10在 Kitchen-Shiny数据集上的三维场景操纵定性实验结果

重建结果的质量也随之下降。特别地，在极其有限的训练集上，模型难以将

物体与背景区分开。这一趋势展现了了数据集大小对于无监督物体发现任务

的重要性。
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Input image

uOCF (ours) BO-QSAuORF
(a) Kitchen-Matte à Kitchen-Shiny

Input image

uOCF (ours) BO-QSAuORF
(b) Room-Texture à HM3D

图 4.11零样本泛化定性实验结果
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输入图像

场景
重建

物体
重建

背景
重建

训练使用的场景数/ 
重建图像LPIPS:

新视角
生成

少样本训练全数据集训练

324 / 0.058 10 / 0.11550 / 0.107100 / 0.095

图 4.12 Kitchen-Shiny数据集上的少样本泛化实验结果

4.5 本章小结

本章节研究了三维场景中物体发现与场景重建的算法，重点关注了位置

无关表征对这一问题的重要性，并提出了无监督物体中心神经辐射场（uOCF）

这一框架。为了评估这一方法，本研究收集了三个具有挑战性的新数据集，每

个数据集的场景中都包含设置在复杂背景之前的多个类别的物体。实验结果

表明，以物体为中心的设计和物体先验学习能够显著提高无监督三维物体发

现模型的泛化能力。
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第五章 总结与展望

本文以机器学习中的无监督学习作为切入点，重点关注了昼夜域适应和

三维物体发现与场景重建着两个计算机视觉领域的热点问题。针对昼夜域适

应任务，本文提出了一种基于 “相似性最小-最大化”的零样本昼夜域适应方

法，通过图像层面与模型层面的同时优化，显著增强了在正常光照数据集上

训练的模型在低光环境下的表现；针对三维物体发现与场景重建任务，本文

提出了一种以物体为中心的物体发现与场景重建算法，称为无监督物体中心

辐射场，其主要创新点是通过引入平移不变性显著增强了模型的泛化能力。

本章首先对以上两个工作进行总结，随后对未来工作进行展望。

5.1 本文工作总结

1. 针对昼夜域适应问题，本文提出了一个基于 “相似性最小-最大化”的解

决方案，且不需要使用任何夜间数据。该方案综合了图像层面的亮度调

整和模型层面的多任务对比学习，减少了对目标域数据的依赖，并且在

多个夜间视觉任务上展现出显著的性能提升。

2. 针对三维物体发现与场景重建物体，本文提出了一种以物体为中心的

物体发现方法，称为无监督物体中心辐射场。该方法将物体表示在以其

自身为中心而非以观察者为中心的神经辐射场中，并通过引入平移不

变性增强了模型的泛化能力。为评估此方法，本研究收集了三个具有挑

战性的数据集。在数据集上的优异结果表明，以物体为中心的设计和物

体先验学习能够显著提高无监督三维物体发现模型的泛化能力。

5.2 未来研究展望

基于无监督学习的范式，本文围绕昼夜域适应与三维物体发现与场景重

建两个问题做出了一系列创新性设计，并取得了显著的性能提升。在此基础

之上，还有很多潜在的方法值得研究，以进一步提升模型的效果，例如：
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复杂光照条件变化中的域泛化.如前文所述，“相似性最小-最大框架”目

前只能用于处理光照变化，而不能处理真实世界中更为复杂的光照条件变化，

例如多种光源、动态光源等。因此，未来的工作可以进一步优化模型框架设

计及训练技术以增强模型对于更复杂光照条件的适应性。

复杂真实世界场景中的三维物体发现.如实验部分所示，本研究提出的

三维物体发现算法虽然相比已有的方法取得了显著的泛化性提升，但仍然

无法扩展到真实世界中包含多种类别、且背景极为复杂的场景中。在本研

究的基础上，未来的方法可以探索在大型但物体数据集（如 ObjVerse [127]，

MVImgNet [128]等）上学习泛化性更强的物体先验，以实现复杂场景中的三

维物体发现。
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