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厦门大学智能分析与处理实验室 Credit to: IEEE SPS

机器学习与信号处理
Recently, machine learning techniques have been applied to aspects of signal 
processing, blurring the lines between the sciences, and causing many shared 
applications between the two.

-- IEEE SIGNAL PROCESSING SOCIETY

我们在做什么？
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厦门大学智能分析与处理实验室 我们已经拿了

MICCAI 医学图像分析

CVPR
自动驾驶

KAGGLE
数据挖

掘
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厦门大学智能分析与处理实验室 毕业生去哪儿？

01

02

研究生毕业后去向包括-大厂系列
百度、腾讯、阿里巴巴、字节、寒武纪、海康、云从、华为、平安科技

研究生毕业后去向包括-事业单位系列
公务员、国家电网、厦航、专利局、高校、通信运营商、证券和银行等

03
研究生毕业后去向包括-继续深造系列
UT-Austin、新加坡国立大学、香港中文、香港大学、西湖大学、中国

科学技术大学教职等
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厦门大学智能分析与处理实验室

教授2名，核心科研人员共4名， 硕博士60余人。在机器视觉、遥感图像分析、信号处理等已有多年积淀。已

在TPAMI、IJCV、IEEE TIP、IEEE TSP、IEEE TNNLS、Signal Processing、CVPR、ICCV、AAAI 等领域重要期

刊和会议上发表学术论文百余篇。负责人论文Google引用1万+次，h指数:47。主要从模型和数据层面开展深度

学习的落地应用研究，具体包括领域/行业大模型研究、边缘智能、AI for Science及其在语音、图像处理的应用。

语音
声音

图像
视频

文本
数据

时间
序列

信号处理
数据处理

其他
数据

机器学习

元学习
因果

分析

深度

学习

弱监督

学习
终身

学习
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厦门大学智能分析与处理实验室

主要围绕小数据、大任务场景下的低资源机器学习、全链条视角下的探测和声成像设备声像仪开发 。开展机

器学习在工业质检、巡检、卫星对地观测、雷达信号分析 等落地应用相关研究，部分研究已经产业化。

恶劣成像环境下的图像/视频
质量提升、智能分析与理解

医学影像的智能计算
成像与分析

面向军民融合场景的低资源鲁
棒机器学习方法研究

计算声成像技术

雷达信号分析目标识别 可控AIGC
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厦门大学智能分析与处理实验室

主要围绕小数据、大任务场景下的低资源机器学习、全链条视角下的探测和声成像设备声像仪开发 。开展机

器学习在工业质检、巡检、卫星对地观测、雷达信号分析 等落地应用相关研究，部分研究已经产业化。

恶劣成像环境下的图像/视频
质量提升、智能分析与理解

医学影像的智能计算
成像与分析

面向军民融合场景的低资源鲁
棒机器学习方法研究

计算声成像技术

雨天图像质量提升 域适应目标检测算法

医学计算成像
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厦门大学智能分析与处理实验室
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项目名称 来源 合同经费

1 基于***探测目标智能识别研究*
JKW基础加强基础重点

项目-课题
430万

2 ***信号的通用表征 166项目 190万

3 面向雷达信号的小样本目标鲁棒识别* 联合基金/重点项目 102万

4
基于伪健康图像生成的知识嵌入深度学习
病灶分割方法研究 面上项目 55万

5
面向交通运输综合执法的视觉大数据分析
软件平台

企业委托 200万

6
AOI Dimple AI判读系统开发 企业委托 47万



厦门大学智能分析与处理实验室
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团队每年至少组织两次集体活动

温馨和睦的大家庭



厦门大学智能分析与处理实验室
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实验室设立本科生工作室、硬件实验室以及配备免费咖啡

充满激情又安静的工作氛围



目录

培养目标



厦门大学智能分析与处理实验室
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极佳的工程实现能力

企业的要求。。



厦门大学智能分析与处理实验室
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企业的要求。。
模式识别、机器学习的浓厚兴趣

精通至少一种深度学习开源框架

极佳的工程实现能力

在领域内的国际权威期刊会议发表过论文的优先

在CVPR、KAGGLE和MICCAI等权威比赛上

取得优异成绩

ICML/Neurips/CVPR/ICCV/ECCV/KDD/ACL



厦门大学智能分析与处理实验室

15

我们希望你们拥有
对机器学习理论及等相关应用领域

具有浓厚兴趣

较强的分析实际问题的能力

良好的软硬件综合能力（我系特色）

良好的数理基础和专业英语运

用能力



厦门大学智能分析与处理实验室
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我们希望你们拥有 对机器学习、机器视觉等相关领域具

有浓厚兴趣

较强的分析实际问题的能力

良好的软硬件综合能力（通信系特

色）

良好的数理基础和专业英语运

用能力

直博和有意愿读博的同学优先（企

业需求） 



丁兴号老师 dxh@xmu.edu.cn 黄 悦老师 yhuang2010@xmu.edu.cn

6号楼211-3, 15959232083

肖珍龙老师 zlxiao@xmu.edu.cn 涂晓彤老师 xttu@xmu.edu.cn

6号楼211-1 ，18201826883

6号楼211-5，18959286868

6号楼211-2，15359221512

期待您的加入

https://xmu-smartdsp.github.io

厦门大学智能数据分析与处理实验室

Join us ！



目录

正在进行的项目
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研究背景

什么是大规模语言模型？
大规模语言模型（英文：Large Language Model，缩写LLM），是一种人工智能模型，旨在理解

和生成人类语言。它们在大量的文本数据上进行训练。LLM的特点是规模庞大，包含数十亿的参数。

中美科技对抗

⚫ 2020年美国国会将推动AI模型进入联邦政府运

作，形成《政府AI法案》。

⚫ 2019-2020美国白宫接连以两道总统行政令强

调将在未来以通用大模型在内的AI突破领域资

助力度以实现美国AI领域的领导权。

⚫ GPT&ChatGPT 某 种 程 度 对 中 国 禁 用 ，

A100&H100等高端AI芯片对中国禁售。
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研究背景

GPT-1 GPT-2 GPT-3
Chat-

GPT
GPT-4

T5

BERT

2018年 2023年

……

……

什么是大规模语言模型？
大规模语言模型（英文：Large Language Model，缩写LLM），是一种人工智能模型，旨在理解

和生成人类语言。它们在大量的文本数据上进行训练。LLM的特点是规模庞大，包含数十亿的参数。

大模型相关领域井喷式发展
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研究背景

什么是大规模语言模型？
大规模语言模型（英文：Large Language Model，缩写LLM），是一种人工智能模型，旨在理解

和生成人类语言。它们在大量的文本数据上进行训练。LLM的特点是规模庞大，包含数十亿的参数。

成熟商业应用
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研究背景

什么是大规模语言模型？

U If you sum up 1 to 100 but exclude all primes, what is the result?

To solve this problem, we should sum all numbers from 1 to 100 and then subtract the sum of all prime numbers within that 
range.

Firstly, the sum of all integers from 1 to 100 can be calculated using the formula for the sum of an arithmetic series:

n*(n + 1)/2,

where n is 100 in this case:

100*(100 + 1)/2 = 5050.

Then we calculate the sum of all prime numbers from 1 to 100. The prime numbers between 1 and 100 are 2, 3, 5, 7, 11, 13, 17,19, 
23, 29, 31, 37, 41, 43, 47, 53, 59, 61, 67, 71, 73, 79, 83, 89, 97. If we sum these up:

2 + 3 + 5 + 7 + 11 + 13 + 17 + 19 + 23 + 29 + 31 + 37 + 41 + 43 + 47 + 53 + 59 + 61 + 67 + 71 + 73 + 79 
+ 83 + 89 + 97 = 1060.

Then subtract this from the total sum:

5050 - 1060 = 3990.

So the sum of all numbers from 1 to 100 excluding all prime numbers is 3990.

使用GPT4解决数学和逻辑推理问题
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研究背景

什么是大规模语言模型？

一定程度地从感知跃升到认知

U U What is funny about this image? Describe it panel by panel.

The image shows a package for a "Lightning Cable" adapter with three 

panels.

Panel 1: A smartphone with a VGA connector (a large, blue, 15-pin 
connector typically used for computer monitors) plugged into its 
charging port.

Panel 2: The package for the "Lightning Cable" adapter with a picture of 

a VGA connector on it.

Panel 3: A close-up of the VGA connector with a small Lightning 
connector (used for charging iPhones and other Apple devices) at the 
end.

The humor in this image comes from the absurdity of plugging a large, 

outdated VGA connector into a small, modern smartphone charging 
port.
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研究背景

什么是大规模语言模型？

语义分割 图像填充

Segment Anything
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研究背景

什么是大规模语言模型？

大模型在各个领域都取得了瞩目的成绩，那么大模型会一统天下
吗？
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研究背景

目前AI的挑战？

行业领域的实际指标需
求与学术研究存在鸿沟

行业领域对成本敏感

行业价值信息
挖掘不够

实际应用需要考虑行业
背景知识

未从全链路视角
考虑问题
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研究背景

行业领域的实际指标需求与学术研究存在鸿沟

缺陷样本少，大量的正常样本，要求漏检率接近0

钢板表面缺陷 车载显示屏

无人机叶片智能巡检

技术相关主题

新能源
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研究背景

行业领域对成本敏感

不同行业对成本的敏感性存在差异

为什么AI没有广泛应用 声学相机 智能会议系统
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研究背景

行业价值信息挖掘不够

定义新场景实现算法的应用价值

运动放大 悬臂梁各阶模态
30.5 Hz 194.5 Hz 535.1 Hz 1056.8 Hz 1747.5 Hz

放
大
后

原
视
频

提
取
振
动
，
非
接
触
测
量
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研究背景

实际应用需要考虑行业背景

知识和数据驱动

电子战-感知能力

技术相关主题

俄乌战争启示-北约情报支持
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研究背景

未从全链路视角考虑问题

从采集 感知 决策闭环

设备关键部件

传感器与信
号采集

信号处理

状态监测故障诊断

预测

维护模型全
链
路
状
态
感
知

新能源汽车锂电池组



图像增强



不确定性启发的水下图像增强

分布估计 共识过程

点估计

现有方法

PUIE-Net 首个基于概率网络的水下图像增强方法

Zhenqi Fu, Wu Wang, Yue Huang, Xinghao Ding*, Kai-
Kuang Ma. Uncertainty Inspired Underwater Image 
Enhancement[C]//European Conference on Computer 
Vision (ECCV), 2022: 465-482.

https://github.com/zhenqifu/PUIE-Net



自监督水下图像增强

难点一：真实水下光学图像难以获取相应的干净图像
以构建监督习模型。 

难点二：水下应用需要低功耗、轻量级模型。

USUIR 物理成像模型+深度学习

首个自监督水下光学图像复原方法

Zhenqi Fu, Huangxing Lin, Yan Yang, Shu Chai, Liyan Sun, 
Yue Huang, Xinghao Ding*. Unsupervised underwater 
image restoration: From a homology perspective[C]//AAAI 
Conference on Artificial Intelligence (AAAI), 2022: 643-651.

https://github.com/zhenqifu/USUIR



自监督弱光照图像增强

现有方法：低光照-正常光照

提出方法：低光照1-低光照2

Zhenqi Fu, Yan Yang, Xiaoteng Tu*, Yue Huang, 
Xinghao Ding, Kai-Kuang Ma. Learning a Simple 
Low-light Image Enhancer from Paired Low-light 
Instances. IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition (CVPR), pp. 
22252-22261, 2023. 

https://github.com/zhenqifu/PairLIE

更佳的光照调整和噪声抑制 光照和反射分量可视化



基于自校验深度学习模型的无监督图像去噪方法

针对不同设定条件（数据、噪声）设计相应的高性能的无监督去噪算法，以尽可能大范围地覆盖实

际中的去噪问题，以去噪算法为基础，探索更具一般性的无监督图像复原框架。

Ground-truth Noise

U-Net                              IDDP

隐神经表示方法



水下伪装目标分割
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基于频域增扩的水下伪装目标分割

• 伪装是自然界广泛存在的现象

显著目标 伪装目标

陆上图像 水下图像

退化风格多样

目标伪装特性

分割目
标更加
困难
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基于频域增扩的水下伪装目标分割

源域图像

目标域图像

带有目标域图像
风格的源域图像

风格增扩

风格随机增扩

同源一致性约束训
练



基于频域增扩的水下伪装目标分割

• 在水下图像上的分割效果

所提方法 对比方法



域泛化车辆重识别



研究背景

◼ Big data, fast growth

□ 30 millions camera have been deployed in China 

◼ Complicated content and rich Information

□ Persons, cars and objects

Camera Networks in Smart City More than half of all big data

数据 ≠ 信息, 信息 ≠ 知识



研究背景

什么是重识别？
重识别（Re-Identification，简称 Re-ID）技术主要解决跨摄像头或跨场景下行人或车辆的识别与检

索。

该技术可以作为人脸识别技术的重要补充，可以对无法获取清晰拍摄人脸的行人进行跨摄像头连续

跟踪，增强数据的时空连续性，也可以作为人脸识别技术的补充，并相互作用，应用于更多场景。

跨摄像头跟踪黄衣服男子的行进轨迹 识别戴白色帽盔者
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面向未知场景下的域泛化重识别

将预训练好的模型直接应用于Re-ID在实际应用场景时，行人/车辆的识别性能会明显下降，且这种

性能的损失会受到摄像头的视角差异、光照强度、遮挡等因素的影响。研究域泛化的Re-ID可以显

著缓解域偏移所造成的模型精度损失，提高预训练模型在未知场景下的泛化能力。

➢ 我们构建了细粒度Opri卡车数据集

• 解决现有车辆公共数据集的车辆类型的长尾分布问题

➢ 联合图片-特征双重解耦的域泛化重识别方法

➢ 以信息瓶颈的视角去除图片冗余信息
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➢联合图片-特征双重解耦的域泛化重识别模型

网络结构：

域泛化重识别模型
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域泛化重识别模型

实验设置：

数据集：公共源域训练数据集使用VeRi-776与VehicleX，目标数据集为卡车数据集Opri。

预处理阶段：将输入图片全部重新调整为256×256的大小。对训练的图片采用随机翻转、裁剪方式进行数据增扩。

网络架构：以resnet-50作为两个神经网络的骨干网络，分别提取车辆相关和无关的特征。       



异常检测
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AOI Dimple AI判读系统开发
实现了基于深度学习的显示屏电路导电粒子在线质检系统，已经成功部署于友达光电厦门厂区，在26条生产线应

用。极大提升了生产效率。该项目通过提出新的自监督对比学习方案，有效解决标注样本稀缺、样本类别分布不

均衡等问题，大幅度提升了诊断精度。目前正与友达光电合作推广至其它分公司。

软
件
界
面

网
络
框
架



基于自适应傅里叶空间压缩的异常检测

现有基于“减法”的重建方法都是
在图像空间域进行不同的掩码操
作再编码重建达到伪健康生成的
目的。

49
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基于自适应傅里叶空间压缩的异常检测

通过什么方式才能保证一定会丢掉部分的病灶信息呢？
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基于自适应傅里叶空间压缩的异常检测

依据帕塞瓦尔定理（Parseval's theorem）：

傅里叶空间中每个系数均包含着图像的全局空间信息!
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基于自适应傅里叶空间压缩的异常检测

基于自适应傅里叶空间压缩（Adaptive Fourier Space Compression, AFSC）的异常检测方法架构图
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基于自适应傅里叶空间压缩的异常检测

加入AFSC模块后所有方法的
各项性能指标都有所提升。
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基于自适应傅里叶空间压缩的异常检测



遥感场景下的旋转目标检测
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研究背景

什么是旋转目标检测任务？

遥感图像因其特殊的俯视视角以及远距离拍摄，存在物体尺度差异大、小目标排列密集且方向性

强等问题，利用定向边框来表示旋转目标，可为目标检测任务提供更完整的几何轮廓与位置信息

航拍车辆形态 水平标注 旋转标注
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研究背景

遥感图像目标检测难点——标签的获取成本高

域适应旋转目标检测任务具有理论研究意义和现实应用价值！！！

光学遥感图像

SAR图像

域适应
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基于多尺度频-空信息融合的域适应旋转目标检测方法

Gabor滤波核与哺乳动物视觉皮层简单细胞2D感受野非常相似，具有优良的空间局部性和方向选择性，可捕获图

像局部区域内的多尺度、多方向频率信息和局部结构特征，将其与卷积神经网络所提取的多尺度空间信息融合能

够更好地挖掘不同尺度、不同方向的旋转目标信息

Gabor滤波器与视觉皮层感受野对比图

5尺度、5方向的Gabor特征

多尺度、多方向目标的感知不确定性

融合多尺度、多方向的Gabor频域信息与
多尺度空间像素信息

基于多尺度频-空信息融合的域适应旋转目
标检测方法



光学遥感卫星影像解译
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光学遥感卫星影像解译

光学遥感卫星影像解译的意义

遥感卫星影像解译是一种利用卫星系统

获取地球表面信息并进行分析和解释的技

术，在环境保护、灾害监测、智慧农业、军

事安全等方面具有重要的实际应用价值。
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光学遥感卫星影像解译

双阶段旋转框目标检测算法：首先通过Oriented RPN生成有向候选框，然后Rotated RoIAlign提取固定尺寸大小

的特征，最后将提取的特征作为有向检测头的输入，执行分类和精细回归。
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光学遥感卫星影像解译

卫星影像判读文本生成：

① 高分辨率遥感图像-长文本描述数

据集构建

②基于ViT 的高价值目标描述系统

③预测结果



多/高光谱图像超分
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研究背景

什么是高光谱图像？
高光谱图像（Hyperspectral Image，HSI）是

光谱分辨率在 10−2λ（小于10nm）量级范围内

的成像的光谱图像，包含了丰富的光谱、空间和

辐射等信息，为复杂目标分类识别和精细分析提

供了可能。

高光谱图像的应用
HSI 能够同时提供成像对象的 2 维空间信息和 1 

维光谱信息，进而反映其化学成分信息及物理形

态信息。

膜性肾病的HSI

捕获不同病理条件下
组织的细微光谱差异

（a）伪彩色图
像

（b）地物分布图

多光谱遥感图像中的地物分类情况

包含丰富的地物光谱信息，
用于提升地物分类的准确度

HSI 还常用于：矿物识别、环境监视、植被分
类和天体探测等领域。



研究背景

√× × √

较低的空间分辨率 较低的谱分辨率

由于在物理条件、成本、处理等方面需要综合权衡，实际多/高光谱成像系统常常无
法同时呈现高的光谱分辨率和高的空间分辨率。

缺乏高质量的多/高光谱数据！



研究背景

Structural

高分辨率引导图像 低分辨率多/高光谱图像 高分辨率多/高光谱图像

利用高分辨率引导图像的高频信号来增
强其对应的多/高光谱图像的空间分辨率
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渐进式隐特征融合的多/高光谱图像超分 隐空间特征融合

渐进式信息注入
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实验效果：

渐进式隐特征融合的多/高光谱图像超分



遥感图像全色锐化技术 
(Pan-sharpening) 
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研究背景——遥感图像全色锐化技术 (Pan-sharpening) 

遥感图像全色锐化技术 (Pan-sharpening) 旨在利用高分辨率全色图像 (PAN) 来引导其对应的低分辨率多光谱图像 (MS) 

进行超分。其主要挑战是如何有效提取PAN图的高频结构和纹理信息，并将其准确注入MS图像。
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代表性工作

本文提出一个高频特征增强与对齐网络 HFEAN，网络包括三个模块：基于快速傅里叶卷积的高频特征增强模块 FEM、基于

隐式神经表示的高频特征对齐模块 INA、以及预对齐模块 Pre-align。

Learning High-frequency Feature Enhancement and Alignment for Pan-sharpening,  ACM MM 2023,  CCF-A

Yingying Wang, Yunlong Lin, Meng Ge, Zhenqi Fu, Yuhang Dong, Linyu Fan, Hedeng Yu, Xinghao Ding
†
, Yue Huang. 



红外弱小目标检测
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研究背景——红外弱小目标检测

在复杂海空背景下红外小目标具有无明显纹理和结构特征、目标形态模糊、尺寸小、像素少等特点，使得可用于目标

辨识的信息较少，导致对目标的检测难度极大。此外，云层和海面杂波的干扰则进一步加剧了检测难度。深入研究复

杂海空背景下红外弱小目标的鲁棒检测关键技术具有重要的军事价值和现实意义。
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代表性工作
High-Resolution Feature Representation Driven Infrared Small-Dim Object Detection,  PRCV 2023,  CCF-C

Yuhang Dong*, Yingying Wang*, Linyu Fan, Xinghao Ding
†
, and Yue Huang

本文提出了一种高分辨率特征驱动网络用于红外小尺寸目标检测 (HRFRD-Net)，网络包括三个模块：基于隐式神经表示的高

分辨率特征表示分支（HRFR）、红外小尺寸目标检测分支 (ISDOD) 和基于空频交互的红外弱小目标特征增强模块 (SFIFE) 。



源、边协同图像重缩放
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研究背景——源、边协同图像可逆缩放

视频会议应用中，为了有效存储、传输和显示数据，需要对摄像头获得的超高清图像/视频（源头数据采集）进行下采样，而为了能够在更

高分辨率显示设备上显示图像/视频，又需要对其进行上采样（边缘端显示）。然而缩小过程中的信息丢失，使得即便是通过超分等方案的

放大方法的性能也受限，严重影响超高清视频会议的视觉质量。研究可逆缩放方法，可以在下采样时已考虑上采样时需要恢复的高频信息，

从而使得不同分辨率显示器均能够高质量显示源头数据，极大提升视频会议视觉质量。



自监督视频表征



78

自监督视频表征：现有方法依赖大量计算资源（如大批量，负样本），在不需要负样本的前提下通过外观学习块

来感知视频中的静态外观信息，通过运动提取块来关注运动物体本身的主要运动信息，综合学习有效的时空表征。

自监督视频表征

➢ 不可见运动模拟
对移动物体的想象可以吸
引网络关注其本身信息，
通过裁剪来创造运动物体
走出视野外的状况。

➢ 不可见运动定位
基于前后一致性假设，寻找
前向流和后向流差值过大的
像素区域，即不可见像素区
域。

➢ 想象损失
找到由不可见运动模拟导致
的人为不可见像素区域，即
在裁剪后的帧中不可见但在
原始帧中可见的像素区域

网络被引导在失去部分运
动物体信息的状况下通过
想象来学习光流，从而聚
焦到运动物体本身
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实验效果：在行为识别数据集上进行测试：

关注主要运动的无监督视频表征

网络结构：
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自监督视频表征：当前基于大数据的深度学习模型通常从视觉信息出发，而视频特征空间与人为设定的标签空间

之间存在语义鸿沟。有意识地挖掘视频中的高层语义特性，结合底层视觉和高层语义信息提取更全面的视频表征。

自监督视频表征

➢ 语义编码扰动策略
语义：一个动作视频的良好编
码表示的主要信息也是一致的。
不同的人在看到同一个动作视
频时，他们的认知总是相同的。

➢ 目标
在特征空间中使
被扰动的片段 /编
码和原始片段 /编
码更接近

网络在弱化冗余
细节影响的同时，
更加关注动作的
主要信息

➢ 视觉片段扰动策略
视觉：同一动作视频的主要
信息是一致的。视频中演员
或场景的微小变化不会影响
对动作的识别。
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实验效果：在行为识别数据集上进行测试：

关注主要信息的无监督视频表征

扰动策略：



基于森林的无监督异常检测
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从深度学习视角改进传统森林
1、结合孤立和重建思想的无监督异常检测算法

Reconstruction forest Isolation forest

完全随机森林

剪枝
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1、结合孤立和重建思想的无监督异常检测算法

通过较少的计算代价，
获得较大的算法性能提升。
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从深度学习视角改进传统森林
2、传统森林缺乏分布式表征能力

word2vec

deepwalk DRL-TF
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2、传统森林缺乏分布式表征能力



模型压缩与轻量化
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基于教师微调的量化蒸馏

• 当前深度学习范式：大数据 + 大算力（模型） 

模型压缩关键技术

• 模型剪枝

• 参数量化

• 轻量化设计

• 知识蒸馏
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基于教师微调的量化蒸馏

量化场景下，量化后模型精度会出现明显下降，且这种损失会随着量化比特数的减小而增大。知识

蒸馏可以显著缓解量化所造成的模型精度损失，但如何将知识蒸馏与量化更好的结合有待挖掘。

➢ 基于教师微调的量化蒸馏框架

• 对教师进行针对性微调

• 允许教师在量化蒸馏过程中根据低精度学生学习情况
进行针对性更新

➢ 余弦相似度代替KL散度

• 以线性相关匹配方式进行量化蒸馏

• 较为宽松的约束方式提升低精度学生模型的蒸馏效果
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动态知识线索蒸馏

当前知识蒸馏范式中，不同知识线索之间的比例系数依然是依据经验设定的超参数，但不同线索对

于不同样本在整个蒸馏过程中对于学生模型的重要性是不一致的，这会抑制学生模型的能力上限。

➢ 知识线索权重估计网络

• 对不同知识线索的最佳分配方式进行动
态估计，借鉴元学习训练思路生成的有
关知识线索的权重估计

➢ 内外循环框架

• 对权重估计网络进行有效训练

➢ 伪学生

• 辅助权重估计网络训练

➢ 元数据集

• 检验权重估计网络训练效果
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基于价值感知和知识摘要的自适应蒸馏

传统知识蒸馏范式中，存在教师向学生传递的知识中出现冗余的情况，从而导致学生模型从蒸馏训

练中收益降低，性能变差。如何定义知识价值和抽取有价值知识以实现高效蒸馏有待探索。

➢ 知识价值编码

• 知识浓缩和模型蒸馏交替进行

• E步对知识点排序估计知识价值

• S步根据估计的知识价值来进行知识蒸馏

➢ 全局知识价值评估

• 在线价值记录和价值感知排序

• 对训练集 X 进行重新加权，评估价值

➢ 价值自适应知识摘要

• 在蒸馏前进行价值自适应知识增强，进
行知识浓缩



语音增强与DOA估计
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麦克风阵列定位技术的一些应用

a. 反直升
机雷达

b. 声学成
像仪

d. 智能机
器人

c. 鸣笛抓
拍系统

麦克风阵列声源定位

将麦克风设计排列成特定的阵

列结构，对具有空间特性的声场采

样，通过波束形成算法进行优化和

估计声源位置

✓ 信号采集

✓ 噪声抑制

✓ 定位追踪

在军事，工业，交通，民生等各个

领域都有着广泛的应用，能够为智

能设备提供目标定位的功能
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基于麦克风阵列的计算声成像算法研究

局
部
放
电

气
体
泄
漏

麦克风阵列 基于领域知识的AI成像算法

目标：通过麦克风阵列，让声音可视化，实现声源高分辨定位。
意义：可服务于交通、电力、能源化工领域的异常检测，涉及语音增强以及降噪等技术。
特色：通过自监督降噪技术，改变了传统定位算法的范式，解决了传统成像算法分辨率低，抗干扰能力弱、运算
效率低的问题，提升了泛化性，产品实现了国产化替代，达到国外Fluke产品性能。
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基于麦克风阵列的计算声成像算法研究

PDM
麦克风

麦克风阵列

FPGA

PDM_D[0:31]

PDM_C[0:3]

以太网UDP

云台及驱动电路

摄像头

嵌入式端 Jetson TX2

目标：通过麦克风阵列，让声音可视化，实现声源高分辨定位。
意义：可服务于交通、电力、能源化工领域的异常检测，涉及语音增强以及降噪等技术。
特色：通过自监督降噪技术，改变了传统定位算法的范式，解决了传统成像算法分辨率低，抗干扰能力弱、运算
效率低的问题，提升了泛化性，产品实现了国产化替代，达到国外Fluke产品性能。
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基于麦克风阵列的计算声成像算法研究

通过物理降噪和高效成像算法，实现极低信噪比条件下的稳定成像和定位，该产品可广泛服务于城市噪声防治，
智慧电网巡检以及复杂环境下的搜救和语音增强处理。

旋翼直达声

目标声

物理+算法降噪
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声源定位网络DAMAS-ALISTA：将传统基于模型的算法DAMAS通过深度网络展开，兼顾基于模型和基于神经

网络的声源定位算法的优点，极大地提高了算法的泛化性能

声源定位

➢ 基于模型的算法
• 需要大量迭代，影响实时性
• 超参数选择困难，对结果有

一定的影响

➢ 基于网络
• 需要大量的数据训练，真实

数据没有标签（label）
• 黑盒模型，泛化性能难以保

障

➢ 模型驱动神经网络
• 提出传统算法解决DAMAS

中的线性逆问题

• 通过Deep-Unfolding,得到新
的成像算法DAMAS-ALISTA
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语音去混响

语音识别、移动通信、工业检测、声源定位等诸多应用。

从被噪声环境损坏的语音信号中恢复干净的语音
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深度学习
取得成功
的前提

较为完备的、配对声源独立的、数据量充足的训练数据。

训练数据与测试数据噪声分布已知或可被建
模。

现实应用
中存在的
局限性

高质量的配对声源数据收集需要花费大量的时间与精力。

现实世界噪声分布的复杂性。

矛盾
解决方案

自监督学习
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0

假如𝑥(𝑡)是接收到的混合信号：

𝑥 𝑡 = 𝑠 𝑡 ∗ ℎ 𝑡 + 𝑧 𝑡

STFT(short Fourier transform)转换到时频域

𝑋 𝑘, 𝑓 = 𝑆 𝑘, 𝑓 ⋅ 𝐻 𝑘, 𝑓 + 𝑧(𝑘, 𝑓)

定义时频域复数滤波器Deep filtering：

𝑌 𝑘, 𝑓 = 

𝑖=0

𝑁

𝐶 𝑘, 𝑖, 𝑓 ⋅ 𝑋(𝑘 − 𝑖 + 𝑙, 𝑓)

实值增益和深度滤波结合，网络输出复数时频谱为：

𝑌𝐷𝐹 𝑘,𝑓 = 𝛼 𝑘 ⋅ 𝑌𝐷𝐹′ 𝑘,𝑓 + 1 − 𝛼 𝑘 ⋅ 𝑌𝐺(𝑘,𝑓)

➢ 第一阶段：使用ERB(equivalent rectangular bandwidth, ERB)比例增益来增强
语音包络，其对人类频率感知进行建模

➢ 第二阶段：采用深度滤波增强语音中的周期分量
➢ 除了利用语音的感知特性外，还通过可分离卷积和线性递归层中的广泛分组来增

强网络的稀疏性，以设计低复杂度的网络架构

语音去混响

实
测
演
示
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1

语音增强基础模型: DEEP COMPLEX U-NET 

网络结构：

在语音降噪任务中，将估计语音和clean语音做loss是常规操作，在此基础上，将噪声也作为一种估计与noise

做loss,构成多任务降噪的一个实例

损失函数：

语音增强基础模型

其中，x是mix的带噪信号，y是mix前的干净语音信号，z是mix前的噪声信号；ොy是估计的语音信号， ොz = 𝑥 − ොy是估计的噪
声信号



10

2

实验效果：实际采集单通道数据进行测试

含噪语音 增强后语音

语音增强基础模型

实验设置：

数据集：训练数据集使用VoiceBank+Demand，语音数

据来自VCTK。

预处理阶段：最初的原始波形首先从48kHz下采样到

16kHz。对于实际的模型输入，通过具有64ms大小的

Hann窗口和16ms跳长的STFT从下采样波形获得复值谱

图。

网络架构：将实现10层网络架构：       
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3

自监督语音增强

现有的无监督方法应用受限，严重依赖大数据和配对的数据类型，数据及网络本身的信
息有待挖掘利用。

❑ 自监督学习算法+孪生网络

❑ 自校验深度学习模型

➢ 网络在自我校验的过程中逐渐提升去噪性能

❑ 基于上下文感知的复值网络

❑ 挖掘有限数据和网络结构中的多维度信息

➢ 基于时频谱的特征提取网络，融入注意力机制深度感知上下文信息
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多通道语音增强：为了在较低信噪比条件下实现语音增强，通过多帧跨通道注意力机制，探究帧级和通道级之间

的相关性，达到比单通道更好的去噪效果，甚至能够进一步适配下游任务（如定位）

➢ 空洞卷积能够在得到更大的感
受野的同时减少计算量，使网
络更加轻便

➢ 通过多通道音频输入，使用多
帧跨通道注意力机制(MFCCA)，
在通道间和帧间进行建模，对
音频信号实现降噪

MFCCA

多通道语音增强

Noisy Denoised
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基于扩散模型的语音增强

传统的有监督语音增强模型，几乎不可能在训练数据中覆盖所有可能的声学条件以保证
泛化。此外，一些鉴别性方法已被证明会导致令人不快的语音失真。

❑ 随机再生方案

❑ 结合预测和生成模型来产生高质量的样本

➢ 减少扩散模型的计算负担及其产生的伪像

❑ 扩散模型

❑ 正向过程将数据慢慢转化为易处理的先验，并训练神经
网络解决反向过程，以从该先验生成干净的数据

➢ 高计算负担，在不利条件下易产生发声和呼吸伪影

含噪语音 增强后语音 干净语音



Data-centric Artificial Intelligence
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基于通道高效处理的数据集蒸馏

传统的数据集蒸馏蒸馏范式中，直接匹配压缩数据𝑆和原始训练数据𝑇。这里我们提出了一个中间过

程，在增加极少量存储负担的情况下创建更多的合成数据。

➢ 合成数据量的价值

• 合成数据集的数量直接影响训练的精度

• 使用增扩方法增加数据量能有效提升数据质量

➢ 通道数据扩展模块

• 使用伪彩处理对每一通道进行扩展

• 伪彩处理的映射器作为元参数在训练中进行学习

➢ 即插即用

• 所提出模块适用于不同数据集蒸馏范式
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基于难例轨迹对齐的无损数据集蒸馏

➢ 指出轨迹匹配中，早期轨迹比后期轨迹更容易学习，可通过限制轨迹匹配范围来控制对齐难度。
➢ 提出DIFFICULTY-ALIGNED TRAJECTORY MATCHING，依次学习容易特征和hard特征；使优化过程

足够问题，以便蒸馏过程中学习软标签，从而带来性能的显著改善。实现了在CIFAR100提取到原始大
小的1/5，Tiny ImageNet提取到初始大小的1/10，并且在ConvNet上训练不造成任何性能损失。

Under review as a conference paper at ICLR 2024，初审得分2*Accept +2*Week Accept
Guo Z, Wang K, Cazenavette G, et al. Towards Lossless Dataset Distillation via Difficulty-Aligned Trajectory Matching[J]. arXiv preprint arXiv:2310.05773, 2023.



谢谢！

Smart DSP

地址：信息学院 6号楼211、201


	幻灯片 1
	幻灯片 2
	幻灯片 3
	幻灯片 4
	幻灯片 5
	幻灯片 6
	幻灯片 7
	幻灯片 8
	幻灯片 9
	幻灯片 10
	幻灯片 11
	幻灯片 12
	幻灯片 13
	幻灯片 14
	幻灯片 15
	幻灯片 16
	幻灯片 17
	幻灯片 18
	幻灯片 19
	幻灯片 20
	幻灯片 21
	幻灯片 22
	幻灯片 23
	幻灯片 24
	幻灯片 25
	幻灯片 26
	幻灯片 27
	幻灯片 28
	幻灯片 29
	幻灯片 30
	幻灯片 31
	幻灯片 32
	幻灯片 33
	幻灯片 34
	幻灯片 35
	幻灯片 36
	幻灯片 37
	幻灯片 38
	幻灯片 39
	幻灯片 40
	幻灯片 41
	幻灯片 42
	幻灯片 43
	幻灯片 44
	幻灯片 45
	幻灯片 46
	幻灯片 47
	幻灯片 48
	幻灯片 49
	幻灯片 50
	幻灯片 51
	幻灯片 52
	幻灯片 53
	幻灯片 54
	幻灯片 55
	幻灯片 56
	幻灯片 57
	幻灯片 58
	幻灯片 59
	幻灯片 60
	幻灯片 61
	幻灯片 62
	幻灯片 63
	幻灯片 64
	幻灯片 65
	幻灯片 66
	幻灯片 67
	幻灯片 68
	幻灯片 69
	幻灯片 70
	幻灯片 71
	幻灯片 72
	幻灯片 73
	幻灯片 74
	幻灯片 75
	幻灯片 76
	幻灯片 77
	幻灯片 78
	幻灯片 79
	幻灯片 80
	幻灯片 81
	幻灯片 82
	幻灯片 83
	幻灯片 84
	幻灯片 85
	幻灯片 86
	幻灯片 87
	幻灯片 88
	幻灯片 89
	幻灯片 90
	幻灯片 91
	幻灯片 92
	幻灯片 93
	幻灯片 94
	幻灯片 95
	幻灯片 96
	幻灯片 97
	幻灯片 98
	幻灯片 99
	幻灯片 100
	幻灯片 101
	幻灯片 102
	幻灯片 103
	幻灯片 104
	幻灯片 105
	幻灯片 106
	幻灯片 107
	幻灯片 108
	幻灯片 109

