
 

基于最大差异化竞争的通用视觉难样本挖掘
*

鄢杰斌 1,2,    祝文涛 1,2,    刘学林 1,2,    陈俊杰 1,2,    钱    峰 1,2,    方玉明 1,2

1(江西财经大学 计算机与人工智能学院, 江西 南昌 330013)
2(多媒体智能处理江西省重点实验室 (江西财经大学), 江西 南昌 330013)

通信作者: 方玉明, E-mail: leo.fangyuming@foxmail.com

摘　要: 近年来, 深度学习发展迅速, 在计算机视觉研究中取得了巨大的成功. 在发展过程中, 模型的测试和改进方

向是研究者们关注的核心. 然而, 视觉模型比较范式是在封闭数据集上训练 (验证)和测试, 然后通过测试结果和真

实标签的偏差来获得难样本, 用于反馈模型的问题和改进方向. 这种方式存在的问题包括: 1) 数据集中少量的数据

无法真实反映模型的问题; 2)模型预训练等一些操作可能导致数据泄露, 因此展现的性能可能有偏差. 提出基于最

大差异化竞争的通用视觉难样本挖掘算法, 自动挖掘真实的难样本, 用于指出模型的问题. 所提算法遵循“通过模

型博弈来比较模型”的思想, 联合视觉任务内和多视觉任务间预测结果的“不相似性”优化挖掘潜在的难样本, 旨在

以可控的、高效的方式为计算机视觉领域提供新的测试基准. 实验证明, 所构建的测试基准 GHS-CV相较于单视

觉任务的难样本挖掘 (语义分割难样本集 SS-C, 显著目标检测难样本集 SOD-C)更能暴露出模型的缺陷. 其中, 相

较于 DeepLabv3+模型在 SS-C数据集上的性能, DeepLabv3+在 GHS-CV数据集上的 mIoU 下降了约 20%; 相较于

VST模型在 SOD-C 数据集上的性能, VST在 GHS-CV数据集上的 Fβ 下降了约 36%.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  learning  has  developed  rapidly  and  achieved  significant  success  in  computer  vision,  with  model  evaluation
and  improvement  remaining  central  concerns  for  researchers.  However,  the  commonly  used  model  comparison  paradigm  relies  on  training
(or  validation)  and  testing  on  closed  datasets,  and  then  identifies  hard  samples  based  on  discrepancies  between  predictions  and  ground-truth
labels,  which  provide  feedback  on  model  weaknesses  and  directions  for  improvement.  This  paradigm  suffers  from  two  major  limitations:  1)
the  limited  size  and  coverage  of  datasets  often  fail  to  faithfully  reflect  the  true  weaknesses  of  models;  2)  procedures  such  as  pretraining
may  introduce  data  leakage,  resulting  in  potential  biases  in  the  demonstrated  performance.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a
general  visual  hard  sample  mining  algorithm  based  on  maximum  discrepancy  competition,  which  automatically  mines  real  hard  samples  to
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reveal  models’  deficiencies.  The  proposed  algorithm  follows  the  principle  of  “comparing  models  through  competition”  and  optimizes  the
discovery  of  potential  hard  samples  by  jointly  exploiting  the  intra-task  and  cross-task  prediction  dissimilarities,  aiming  to  provide  new  test
benchmarks  for  the  field  of  computer  vision  in  a  controllable  and  efficient  manner.  Experimental  results  demonstrate  that  the  constructed
benchmark  named  GHS-CV  exposes  models’  weaknesses  more  effectively  than  single-task  hard  sample  benchmarks  (i.e.,  the  semantic
segmentation hard sample set SS-C and the salient object detection hard sample set SOD-C). Specifically, compared to DeepLabv3+ on SS-C,
the mIoU drops by about 20% on GHS-CV, while compared to VST on SOD-C, the Fβ decreases by about 36%.
Key words:  deep learning; computer vision; hard sample mining; maximum discrepancy competition; model evaluation

在大量视觉数据和高性能计算设备的支撑下, 计算机视觉研究取得了令人瞩目的成就, 包括图像质量评价 [1]、

图像美感评价 [2]、图像分类 [3]、目标检测 [4]和图像语义分割 [5]等. 许多科研工作者投入了大量精力用于构建各类

任务的数据集和设计模型. 然而, 如何准确地评价现有模型已成为一个至关重要的问题. 计算机视觉模型的主流评

估方法包括主观评价和客观评价等 [6]. 其中, 主观评价通过人工的方式评估模型的预测结果, 该类方法虽然准确,
但是人工评估的方式耗费较高且难以大规模地开展; 客观评价指的是使用客观指标定量描述模型的预测结果, 如
目标检测使用平均精度均值 (mean average precision, mAP)、图像语义分割使用交并比 (intersection over union,
IoU)等评价模型性能.

传统的模型评估方法通常会遵循以下过程. 首先, 从所有可能的图像中预选出一批具有代表性的样本作为测

试集, 这些样本应覆盖模型在实际应用中可能遇到的多种场景. 测试集中每个样本的真实标签或期望输出通常由

标准方法进行标注, 作为模型预测的基准. 模型评估的依据通常是模型在测试集上的性能指标, 表现最佳的模型会

被视为最优. 当前的评估方法对深度学习模型的研究起到了极大的推动作用, 大多数计算机视觉任务的评估范围

也趋于一致. 但这种评估方法的主要问题在于, 自然图像的高维度和大数据量与可负担的测试规模之间存在显著

矛盾, 使得测试集的规模受到限制.
随着计算机视觉研究的深入, 基于深度学习的模型在许多基准数据集上表现优异. 然而, 当模型性能趋于饱和

时, 研究者逐渐将部分注意力转向数据本身的问题, 包括数据质量、标注准确性、类别分布不均以及难样本等. 很
多的数据问题都使用人工的方式去解决, 如对数据重新标注以提高标注质量, 或有针对性地增加某些类别数量以

解决长尾分布问题等. 特别是在模型分析方面, 研究者往往通过对难样本特征的深入研究来发现模型的不足. 例
如, Yan 等人 [7]发现语义分割模型在处理具有奇特外观、不同视角、小规模以及仅部分结构可见的物体时, 分割

效果显著下降. 当前, 难样本的识别通常在大规模数据集上测试模型来完成. 例如, PASCAL VOC[8]数据集包含约

1万张图像, COCO[9]数据集则包含约 11万张图像. 在测试过程中, 通过分析模型在这些数据集上的表现, 结合人

为筛选的方法, 找出那些模型难以正确处理的样本. 这种方法虽能有效识别难样本, 但依赖人工筛选的方式效率较

低, 难以适应更大规模数据集的需求.
当前, 有研究者提出了多种自动难样本挖掘的方法. Wang等人 [10]采用最大差异化竞争的方法, 从无标签图像

数据中挖掘图像分类任务的难样本; Wang等人 [11]基于在线难样本挖掘框架, 使图像质量评价模型能够更关注这

些困难样本, 从而提升模型的鲁棒性和性能. 上述方法均是在单一的计算机视觉任务上挖掘难样本, 对相应的模型

而言具有较大的挑战性. 然而, 这些在单一任务上挖掘出的难样本对其他任务的模型不一定同样具有挑战性 (具体

可见第 4.1、4.2节). 例如, 在图像分类任务中被标记为难样本的图像, 可能对目标检测、语义分割等其他任务模

型的挑战较小. 另一类难样本挖掘方法是对抗攻击, 其通过对输入数据施加微小扰动, 使得深度学习模型产生错误

预测. 这些扰动对于人类视觉系统通常是不可察觉的, 但却能有效地欺骗模型. 这种方式生成的难样本属于合成难

样本, 因为扰动是人为设计并添加到原始数据中的, 而非数据本身自然存在的特征.
针对上述问题, 本文提出一种联合多任务的难样本自动挖掘方法, 旨在挖掘通用的计算机视觉任务难样本, 为

计算机视觉模型的优化提供新思路. 该方法通过联合优化从粗到细 3 种粒度 (即图像级、区域级和像素级) 的视

觉任务, 共同识别使得多类模型表现较差的样本. 这些样本可能因多任务间的共享特性而具有更广泛的代表性, 从
而为提升模型在复杂场景中的泛化能力提供数据支持.

本文的贡献总结如下.
1) 提出一种联合多任务的通用视觉难样本自动挖掘方法, 自动、高效地挖掘潜在的计算机视觉任务的难样
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本, 形成公平、统一的测试基准, 指出计算机视觉模型优点和不足.
2) 构建一个通用计算机视觉任务难样本数据集 (general hard samples for computer vision, GHS-CV), 包括图像

级、区域级和像素级注释. GHS-CV数据集可用于验证除本研究实验模型外的其他图像分类任务、语义分割任务、

显著目标检测任务模型.
3) 使用 GHS-CV数据集在多个视觉任务中进行测试, 包括图像分类、显著目标检测、语义分割、目标检测、

伪装目标检测等任务. 实验结果表明, 本文提出的数据集在其他计算机视觉任务同样具有挑战性.

 1   相关工作

本节介绍相关工作. 第 1.1 节概述模型评估的基本框架和方法, 回顾度量空间与多度量空间的相关工作. 第
1.2节回顾测试计算机视觉模型泛化能力的一些新兴思路和方法.

 1.1   模型评估

随着深度学习的迅速发展和广泛应用, 计算机视觉领域也进入了高速发展阶段. 例如, 卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN), 如 ResNet[3]、DenseNet[12]等模型, 在大规模基准数据集上的性能超过了人类; Faster R-
CNN[13]、YOLO[14]、SSD[15]等模型在目标检测应用场景中取得了显著成绩; 生成对抗网络和变分自编码器在图像

生成和风格迁移方面获得了较大的突破 [16,17]. 然而, 诸如对抗性攻击 [18−20]、训练数据有限 [10,21,22]、共振攻击 [23]等

问题, 这些因素给计算机领域研究带来了新的挑战 [24−26], 并推动了研究者们寻求新的解决方案 [27−30].
在应对这些挑战的过程中, 越来越多的研究者开始从“难样本”视角重视计算机视觉模型的稳定性和局限性.

现有的难样本研究大体可以分为两个方向: 一方面是在模型训练阶段的难样本挖掘与利用. 这类方法通过关注误

判或预测不稳定的样本来提升模型表现. 苏亚鹏等人 [31]提出的 SA-Focal Loss可动态调整参数以聚焦难样本; Smirnov
等人 [32]利用嵌入向量和相似度对比构造硬样本对; Xia等人 [33]则通过混合特征融合机制提升难样本检测能力. 此
外, 还有研究通过更强大的特征提取器、多任务结构或模型修剪差异指导, 增强模型对细粒度难样本的表征能

力 [11,34−36]. 另一方面是在模型评估阶段的难样本挖掘与测试方法. 这类方法更关注模型的泛化能力与鲁棒性, 通常

基于开放世界的大规模未标注图像集, 利用模型间预测差异自动筛选出最具挑战性的样本. 这一方向的代表性方

法是最大差异化竞争.
在这一背景下, Hoiem等人 [37]通过分析目标检测器中的物体特征及不同类型的误报, 揭示了模型错误的主要

类型. Zhang等人 [38]则专注于单一数据集的错误案例, 深入研究了行人检测器的性能表现. Ronchi等人 [39]采用了

预定义的错误类别, 对多实例姿态估计进行了详细的诊断分析, 从而提出了针对性的改进方案. 在显著性目标检测

任务中, Fan等人 [40]构建了具有鲜明特点的显著性目标检测数据库, 该数据库专门包含无显著目标图像, 指出了现

有数据库中存在的严重数据偏差问题. Wang等人 [41]进一步对显著性目标检测任务进行了全面研究, 通过在一个

新数据库上比较不同的显著性目标检测架构, 证明了它们的可转移性和鲁棒性. 在语义分割任务中, 同样面临类似

的数据偏差和模型鲁棒性问题. 许多研究致力于提升语义分割模型在复杂场景中的表现, Hendrycks等人 [42]在应

对分布外数据问题上提出了基于不确定性估计的方法, 通过对模型在未知数据上的置信度分布进行评估, 有效检

测出分布外数据样本.
虽然用于计算机视觉任务的“大规模”测试集通常包含数以万计的自然图像, 但这些图像的分布相对现实世界

的自然图像中仍是极其稀疏的. Recht等人 [43]的研究表明, 即使是微小的自然分布变化, 也会导致 CIFAR-10[44]和
ImageNet[45]上许多图像分类模型的准确率显著下降, 这表明当前的测试集可能远不能代表现实世界中可能遇到的

复杂自然图像. 由于测试集是固定的, 计算机视觉模型可能通过大量的超参数调优适应这些特定的测试图像, 进而

导致在测试集上表现优异的模型无法有效推广到内容更为丰富和多样的真实世界图像. 近年来, 大语言模型 (large
language model, LLM), 如 GPT-4-Turbo[46]、Gemini-Pro[47]和 OpenChat-3.5[48]的开发进入爆发式增长阶段, 关于大

模型评估的工作主要还是在大规模的数据集上进行测试, 如 C-Eval[49]、MMLU[50]和 BIGbench[51]等. 目前, 大多数

模型评估框架仍采用传统的基于固定数据集的评估方法, 然而, 传统评估方法通常依赖人工标注的大规模数据集,
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而数据集的构建往往需要投入大量时间和精力, 特别是在处理复杂任务或多模态数据时, 成本更为高昂. 此外, 数
据集的覆盖范围有限, 难以全面反映现实世界丰富多样的场景, 导致模型在测试集上的性能可能无法准确反映其

在实际应用中的表现. 固定测试集的重复使用也可能导致模型过拟合于测试集, 掩盖其在未知场景中的泛化能力.
很多数据集仅针对单一任务而设计, 缺乏跨任务的通用性, 这使得基于这些数据集的模型评估难以全面反映模型

在多任务场景中的性能表现.
针对上述问题, 我们提出了一种自动挖掘通用视觉难样本的方法. 与传统方法不同, 该方法挖掘出的难样本不

仅适用于单一的视觉任务, 还能广泛适用于其他视觉任务. 这种通用性难样本挖掘方法能够为计算机视觉任务模

型优化提供更具代表性的数据支持, 提升模型在复杂场景中的鲁棒性和泛化能力.

 1.2   最大差异竞争

传统的模型评估方法通常依赖于大规模数据集, 通过衡量模型在这些数据集上的性能表现 (如准确率、召回

率等)来评估其优劣. 然而, 与单纯依赖性能指标进行评估不同, 在计算神经科学 [52]、软件测试 [53]、图像处理 [54]和

计算机视觉 [7,10]等领域, 研究者逐渐采用“攻击”或“对抗性测试”的方法来评估模型的能力. 这些方法通过构造对抗

性样本或故意设计难度较大的输入来欺骗模型, 从而分析其鲁棒性、泛化能力和潜在漏洞. 这种方式不仅能够揭

示模型的不足, 还能为模型优化提供有针对性的改进方向.
Wang等人 [55]提出了最大差异化竞争 (maximum differentiation competition, MAD)方法, 该方法通过计算机生

成能够区分模型的边界样本, 从而减少比较样本数量. 具体而言, MAD通过合成一对极端样本来最大化一个模型

的响应, 同时保持另一个模型的响应不变. 然后进行主观测试, 判断哪一对样本更容易区分, 从而比较模型性能. 该
方法显著减少了样本数量需求, 减少了人工标注成本, 提高了模型比较的效率, 特别是在样本空间维度很高的情况

下, 比如图像质量评价 [28,56]. 并且, 通过对生成样本的研究, MAD方法还能够为模型改进提供指导, 甚至可以结合

多个模型的优点形成更优的模型. 尽管MAD方法能够显著减少样本数量, 但它在复杂模型上的应用存在一定局

限性. MAD方法依赖于梯度信息来解决约束优化问题, 而对于一些复杂的模型, 梯度计算可能非常困难甚至不可

行. 此外, MAD方法生成的样本可能不自然, 这限制了其在实际应用中的改进作用. 为了解决这些问题, Ma等人 [54]

提出了组最大差异化竞争 (group maximum differentiation competition, gMAD)方法, 将MAD方法推广至可以比较

任意的模型, 而不受模型是否可微这一限制的影响. gMAD通过一组攻击者模型来最大化与防御者模型的差异, 同
时保持防御者的预测不变, 以此找到攻击防御者的最佳样本对. 该方法引入了攻击性和抵抗性两种衡量标准, 分别

表示模型在攻击其他模型和抵御攻击时的表现. 同时, 也验证了 gMAD在图像质量评价、图像美感评价和流媒体

质量评价方面的有效性.
gMAD在多个视觉任务中验证其在模型比较方面的有效性. 在图像分类任务 [10]中, 通过在大量未标注图像集

中挑选那些能使分类器预测产生最大分歧的图像, 从而有效识别分类器之间的差异. 这样的自适应测试集能够更

加准确地揭示模型在现实场景中的表现差异. 通过人类标注这些有争议的图像, 可以有效评价模型的泛化能力, 进
而发现改进方向. 在图像质量评价任务中, gMAD能够在多个图像质量评价模型中自动选择出最具区分性的样本

对, 从而揭示模型的优缺点 [29]. 例如, 在多个图像质量评价模型 (如对比度、锐度、噪声评估模型)的比较中, gMAD
可以生成极端样本对, 使得一组模型的响应差异最大化, 从而为改进模型、提升预测准确性提供数据支持 [23]. 这
种方法能够在大规模、维度高的图像空间中有效提高比较效率, 减少了大量的主观测试成本. 在 LLM的评估中,
gMAD方法也展现了重要的应用价值. 为了对 LLM进行自动化且公正的评估, 并同时降低人工数据处理的成本,
Feng等人 [56]引入了 gMAD方法, 从极大的指令数据集中自动筛选出小部分信息丰富且具有多样性的指令集, 这
些指令能够最大化不同模型之间的响应差异, 从而用作模型间对比的基准. 筛选出来的指令不仅能捕捉模型在理

解和生成能力上的差异, 还能为模型改进提供针对性反馈.
然而, gMAD 方法在实际使用中也暴露出一些局限性. 在缺乏约束条件的情况下, gMAD 方法可能生成大量

具有重复特征信息的样本, 这不仅无益于模型评估, 还可能导致样本类别分布不均以及生成样本的自然性不足. 此
外, 以往的相关研究多集中于单一视觉任务中的模型比较和难样本挖掘, 本文通过结合图像级、区域级和像素级
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等不同视觉任务, 将这些任务联合起来, 自动挖掘能够使计算机视觉任务模型失效的通用难样本. 这些难样本不仅

对联合的视觉任务模型具有挑战性, 对于其他任务模型仍有显著的挑战性 (详细分析见第 4.2和 4.3.1节).

 2   实验方法

在本节中, 首先介绍问题的表述. 然后, 详细介绍本文提出的联合多视觉任务模型的难样本挖掘框架. 最后, 引
入挖掘限制策略, 保证挖掘难样本的多样性.

 2.1   问题表述

L≪ N

真实开放的视觉世界包含了各种各样的图像, 如何在真实开放的视觉世界评估不同任务的模型或挖掘出计算

机视觉任务潜在的难样本是一个巨大的挑战. 传统方法往往使用性能计算指标或人为的方式从测试集中挑选出难

样本, 这种方式带有一定的主观性和样本模式单一性, 难以完整地揭示模型的不足. 针对上述问题, 本文提出联合

多视觉任务的难样本自动挖掘框架 (如图 1). 框架从一个无标签的数据集 I (如包括 50万张图像)开始, 它尽可能

地涵盖开放视觉世界的图像. 本文分别将不同计算机视觉任务的模型在数据集 I上进行测试, 通过最大化每个任

务中两两模型的性能差异, 挖掘出每个任务的难样本集合; 接着, 将两个任务进行关联, 找出能够同时对两个任务

模型表现出高难度的样本, 通过新加入任务与前两个任务 (其中之一) 的联系, 进一步引入第 3 个任务, 依此可推

广到 m 个任务. 与传统方法相同, 模型评估或者难样本挖掘都是从一个比较大的图像数据集 I开始, 包含 N 张图

像 (如 50万张), 这些图像涵盖了与现实世界相似的复杂场景. 然而, 随着数据集 I的不断扩大, 人工标注数据集变

得难以承受. 为此, 在本文框架中, 不需要事先对数据集进行标注, 而是选择性地挖掘出一个包含 L 张图像的代表

性子集 ( ), 子集的每张图片都可能是视觉任务的难样本. 本文目的是通过分析视觉模型 Fi 在数据集 I上执

行不同任务时的预测结果, 自动挖掘出计算机视觉任务的难样本.
 
 

单任务难样本挖掘

多任务联合难样本挖掘

图像级任务

联合

语义
相似度

P1 P2
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Q1 Q2

P1 P2

Q1 Q2

P1 P2

Q1 Q2

P1 P2

Q2

ground truth: car

ground truth:

lampshade

ground truth:

pill bottle

ground truth:

obelisk

�

S1
: wall clock

S2
: traffic light

S
1
:

S2: shoe shop

S1: beer bottle

S2: lab coat

S1: obelisk

S2: flagpole

无标签大规模数据集 I

 Web site

像素级任务

区域级任务 区域相似度

图 1　通用视觉任务难样本挖掘方法
 

 2.2   联合多任务模型挖掘难样本

I∗n

给定原始图像集 I、计算机视觉任务 F={F1, F2,…, Fm}, 通过比较这些任务以及任务模型之间的预测结果来

挖掘潜在的难样本集 O. 具体而言, 本文利用图像级任务 F1、区域级任务 F2、像素级任务 F3 之间的联系, 以及它

们的模型预测结果, 最大化模型之间的差异. 通过这种方式, 从图像集 I中挑选出那些在多任务上表现出显著差异

的图像, 这些图像很可能是模型的难样本, 从而构成潜在的难样本集 O. 需要注意的是, 本文提出的框架具有易扩

展性, 不仅限于 3个视觉任务 (图像分类、显著目标检测和语义分割), 本文选取了图像级、区域级和像素级的任

务做了具体的研究, 在 O中的图像   可由公式 (1)获得: 
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I∗n = argmax
In∈I

(w1D1(F1
i (In),F1

j (In))+w2D2(F2
i (In),F2

j (In))+ . . .+wmDm(Fm
i (In),Fm

j (In))) (1)

其中, Dm 为不同任务的测度函数, wm 是不同任务的权重系数. 以图像分类模型、语义分割模型以及显著目标检测

模型为例, 对于图像分类模型性能的度量, 与传统的二元判断 (对与错)相比, 本文使用了WordTree层次结构上的

加权距离方法 [10], 这个方法在语义上更符合人类的认知; 对于语义分割和显著目标检测模型的度量, 则采用常见

的度量方法 mIoU 和 Fβ. 然而, 公式 (1) 中考虑的仅是单一任务的联系, 没有考虑到任务间的联系. 本文提出的框

架不仅考虑相同任务模型的差异, 还要联系不同任务模型的差异. 计算方式如下: 

I∗n =argmax
In∈I

(w1D1(F1
i (In),F1

j (In))+w1,2D1,2(F1,F2)+w2D2(F2
i (In),F2

j (In))+ . . .

+wn,mDn,m(Fn,Fm)+wmDm(Fm
i (In),Fm

j (In))) (2)

其中, Dn,m 为不同任务之间的测度函数, wn,m 为不同任务之间的权重系数. 考虑到视觉任务模型不同粒度的预测情

况, 我们选择从粗到细的 3种粒度的视觉模型去实例化公式 (2)中的 D(·), 即全局预测的图像分类任务、 区域级预

测的显著目标检测任务以及像素级预测的语义分割任务. 需要注意, 此 3个模型可以替换成其他视觉任务模型, 其
中, 图像分类任务和语义分割任务是基于 Wang 等人 [10]的方法设计出的一个多对多的语义距离度量 (WordTree'),
用于衡量图像分类和语义分割任务之间的语义相似性; 而语义分割任务和显著目标检测任务则采用了 greedy-IoU
(gIoU)方法 [57], 该方法忽略了类别信息的影响, 专注于目标形状的匹配, 用以评估语义分割任务与显著性目标检测

任务之间的相似度. 由于 Fβ、mIoU和 gIoU指标均处于 [0, 1]区间, 而WordTree'的数值范围大于 1. 因此, 我们在

各任务内部对差异分数进行Min-Max标准化. 需要指出的是, WordTree'在归一化后会出现大量取值接近 1的情况,
即较大的 WordTree'值被压缩到归一化上界. 考虑到区域级任务 (显著目标检测)、像素级任务 (语义分割) 对图像

特征信息更敏感, 根据公式 (2), 我们对不同任务设置了权重系数, 对于图像分类以及其与语义分割之间的差异度量

权重系数设置为 0.3, 显著目标检测、语义分割以及它们之间的差异度量权重系数都设置为 1.
对于多任务模型的预测结果 (如图 2所示, 以联合语义分割和显著性目标检测为例), 可能会出现以下几种情况.

  

(a) 两个任务的预测结果均表现优异

(b) 其中一个任务表现出色, 另一个任务表现不佳

(c) 两个任务的表现都很差

PSP VST UDNet原始图像DeepLabv3+

图 2　多任务联合预测差异产生的 3种情况说明
 

(1) 如图 2(a)所示, 两个任务的预测结果都非常出色. 这通常发生在数据集较小时, 或两个任务模型对数据分

布的表示能力较强的情况下. 然而, 随着图像集 I规模的扩大, 这种情况可能会得到缓解.
(2) 如图 2(b) 所示, 其中一个任务的预测表现良好, 而另一个任务的表现则相对较差. 在这种情况下, 图像样

本 In 在区分这两个任务的性能方面起到了关键作用.
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(3) 如图 2(c)所示, 两个任务的预测结果都较差. 虽然这种情况下图像样本对区分任务性能的作用不大, 但它

们揭示了这两个任务模型的共同弱点.
本文的工作旨在避免第 1种情况的发生, 并尽可能实现第 3种情况. 在实践中, 为了获得计算机视觉任务通用

的难样本, 通过公式 (2)计算出 n 个最大的距离, 选择其中 Top-k 张图像, 形成难样本图像集 O.

 2.3   多样化难样本挖掘

本节将进一步详细说明如何挖掘多任务难样本. 通过优化公式 (2), 直接在原始图像集 I上对测试模型应用最

大差异化竞争. 然而, 这种方法往往会暴露出一些信息量少、相同属性多的图像, 会出现许多无显著目标、语义信

息少、无法分辨的图像, 如图 3(a). 这些图像样本并不是本文期望的难样本, 有两个原因: (1)大多数语义分割数据

集上至少包含一种语义信息 (如 PASCAL VOC[8]、MS COCO[9]), 大多数显著目标检测数据集至少包含一个显著

性物体 (如 DUTS[23]), 以及 ImageNet[45]中图像都是可以被人识别的, 因此, 不管是图像分类任务、显著目标检测任

务, 还是语义分割任务模型在这类图像上表现不佳都是不能接受的. (2)挖掘出的样本的独特性与开放视觉世界的

多样性特征不匹配, 这一点在很多工作 [16,54,55]中被忽视. 此外, 由于预训练数据集 (本文采用 PASCAL VOC[8])的影

响, 语义分割模型可能无法识别某些类别, 例如建筑和风景, 这类图像样本也不是本文需要的难样本. 因此, 需要进

一步优化样本选择策略, 以确保所挖掘的难样本能够准确反映模型在复杂场景中的表现.
  

(b) 有信息约束: 第1个子集

(c) 有信息约束: 第18个子集

(a) 没有信息约束

图 3　没有和有信息约束的情况下选择视觉图像样本
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基于上述考虑, 本文设置了一个图像信息约束, 增加区域级视觉任务模型测试图像样本形状多样性和像素级

视觉任务模型测试图像样本类别多样性, 从多个角度对模型进行验证. 首先, 将一对区域级任务模型分别设置为防

御模型和攻击模型. 然后, 根据防御模型预测的目标大小和纵横比经验性地将对象大小和纵横比设置为 s 个尺度

(默认设置为 5), 这样有助于增加所选图像样本的多样性. 本文还在每个尺度上增加一个像素级任务模型预测的类

别约束, 在不同尺度中, 出现不同类别信息的图像样本, 这样有助于增加每个尺度所选图像样本的类别多样性. 如
图 3(b)和图 3(c)所示, 本文通过图像信息约束为每组测试模型生成了 s×s×k 张图像. 所有测试模型选择的图像样

本构成最终的难样本集 O.

 3   实验设置与主观标注

 3.1   实验设置

 3.1.1    构建数据集

为了使原始图像集 I 更接近现实世界中的复杂场景, 受 Wang 等人 [10]的启发, 本文收集现实世界中常见的

200个类别, 以避免稀有和抽象的类别以及自 2012年以来变化较大的类别. 此外, 为了适应语义分割任务的需求,
本文将 PASCAL VOC 数据集 [8]的 20 种类别作为关键词来爬取图像, 从 Pexels (https://www.pexels.com/zh-cn/)、
百度 (https://image.baidu.com/)、微软 (https://cn.bing.com/images/)和 Flickr (https://www.flickr.com/)等平台爬取了

大量图像, 每个类别包含大量样本, 最终收集到超过 50万张图像, 并将它们统一裁剪为 512×512的尺寸. 与以往的

研究 [28,56]不同, 本文没有对原始图像集 I进行任何过滤, 因为希望 I能够覆盖开放视觉世界中广泛的复杂场景, 而
不是预先定义好的内容 [56].
 3.1.2    模型选择与度量函数

本次实验分别为基于全局预测的图像分类任务、基于区域级预测的显著目标检测任务以及基于像素级预测

的语义分割任务选择了 4个不同的模型. 图像分类任务所采用的模型包括了 ResNet101[3]、VGG16[58]、NASNet-A-
Large[59]以及 PNASNet-5-Large[60], 这些模型在精度和测试速度上各具特色, 适合不同的应用场景. 在显著目标检

测任务中, 我们选择了 EGNet[61]、VST[62]、PoolNet[63]和 DCN[64], 这些模型在检测显著目标时表现优异, 且能够在

复杂背景下保持较高的鲁棒性. 对于语义分割任务, 我们则选用了 DeepLabv3+[65]、PSPNet[66]、CorrMatch[67]和
U2PL[68], 这些模型在像素级标注的精度和边界保留方面具有较高的性能表现.

对于度量函数, 图像分类任务采用了基于 WordTree 的加权距离来衡量模型性能; 语义分割任务使用了常见

的 mIoU度量标准; 而显著目标检测任务则使用了标准的 Fβ 度量函数. 此外, 在图像分类任务中, Top-5准确率是

常用的性能评估指标之一. 因此, 为了度量图像分类与语义分割任务之间的联系, 本文基于图像分类模型的 Top-5
预测结果与语义分割的结果进行语义相似性度量. 由于这本质上是一个多对多的关系, 通过合理归类语义分割的

类别 (如后文表 1所示), 把占比最多的像素类别作为语义分割任务分类的结果, 将其简化为一对多的关系. 我们统

计了图像的语义分割结果中占比最大的类别, 将其作为语义分割任务的关键类别, 并与图像分类任务进行语义相

似性计算, 从中选择最相似的结果作为两个任务之间的度量. 虽然语义分割和显著目标检测都是分类任务, 不同的

是语义分割任务是多分类, 显著目标检测则是二分类. 假如将背景视为假, 那么含有目标物体信息即为真, 这样语

义分割任务和显著目标检测任务两者可以简单联合在一起. 然而, 由于语义分割任务是对目标对象都进行语义的

分割, 显著目标检测任务则是更关注突出的物体, 这会导致前面的方法出现更高的误差. 我们采用了 gIoU[57]的方

法, 使用语义分割结果中一个类别标签与显著图做交并比计算, 该方法忽略了语义信息, 仅选择与显著目标具有最

大交并比的类别作为关键信息, 并将该值作为语义分割任务与显著性目标检测任务之间的度量标准, 更合理地反

映出语义分割任务和显著目标检测任务之间的联系.
 3.1.3    实验约束

本节详细介绍实验约束的相关细节. 首先, 我们定义了 3个关键参数, 即显著目标的大小、长宽比, 还有语义

分割的类别属性, 分别为 size、aspect_ratio、semantic_info. 其中, size 表示显著目标在图像中所占的比例,
aspect_ratio 则表示显著目标的宽度与高度的比值. semantic_info 代表语义分割图像中像素最多的类别. 需要特别
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注意的是, 在应用这些约束时, 我们无法直接获取测试图像中物体的具体信息, 如数量 (如图 4(a)和 (b)所示)及其

标签 (如图 4(c)). 然而, 我们可以通过模型的预测结果来定位显著区域的位置和像素类别信息. 因此, 本文提出了

简单且公平的方法来计算由显著目标检测模型预测的显著目标的 size 和 aspect_ratio, 还有语义分割模型预测的

semantic_info, 以便在实验中对这些目标进行有效的约束和分析.
  

表 1　PASCAL VOC基准中的对象类别映射关系
 

Category PASCAL VOC Category
Person person
Craft aero plane, boat

Wheeled vehicle bicycle, car, motorbike
Placental mammal sheep, horse, cow, dog, cat
Public transport bus, train

Vessel bottle
Plant potted plant

Furnishing chair, dining table, sofa
Bird bird

Electronic device TV/monitor
 

  

(a) 单显著对象 (b) 多显著对象 (c) 语义信息

图 4　单显著对象、多显著对象和语义信息示例
 

具体计算方式如下: 

size =
1

H×W

H∑
x=1

W∑
y=1

Gxy (3)
 

aspect_ratio =
xright(G)− xleft(G)+1

ybottom(G)− ytop(G)+1
(4)

 

semantic_info =max
c∈C

∑
(x,y)∈Ω

1(Lxy = c)∑
(x,y)∈Ω

1
(5)

xleft xright

Ω

其中, G 表示防御者模型预测得到的二值显著图. 在生成这个二值显著图 G 时, 我们采用了一种自适应阈值方

法, 该阈值设置为原始显著性图平均值的两倍. H 和 W 分别表示图像 G 的高度和宽度.   和    分别表示图

像 G 中最左侧和最右侧显著像素所在的列, 而 ybottom 和 ytop 分别表示图像 G 中最上面和最下面的显著像素所在

的行. Lxy 代表在某个位置上的语义类别信息,   表示图像区域的像素集合. 在计算显著目标的大小和长宽比之
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前, 我们对显著性图像进行一次腐蚀操作. 该操作使用 3×3滤波核, 目的是去除图像中的孤立显著像素, 从而确

保计算出的显著目标大小和长宽比更加准确和稳健. 我们将显著目标大小和纵横比分别设置了 5个尺度, 共有

5×5个子集. 在每个子集中, 我们根据语义信息对筛选出的图像进行类别约束, 确保每个尺度筛选出的图像样本

更丰富. 计算方式如下: 

s.t.
N∑

i=1

xic ⩽ k, xic ∈ {0,1}, ∀c= 1,2, . . . ,10 (6)

xic xic其中,   表示图像 i 是否被选中用于类别 c, 被选中则   为 1, 否则为 0; c 表示类别的种类数量, 具体种类名称及

映射关系见表 1. 每个类别选中的图像不超过 k. 如图 5(a)所示, 可以利用显著目标检测模型 (如 VST)的预测结果

(显著图), 自动计算每个样本中显著目标的包围框尺寸和纵横比. 基于这两个维度, 我们构建了二维分组空间, 也
可以对这两个维度进行细粒度的划分, 如 6×6、7×7等, 如图 5(b)展示了更细粒度的划分 (7×7). 相比于更细粒度

的划分 (如 6×6或 7×7), 5个区间能够获得同样类型的样本, 当测试图像总数量较少时, 设置细粒度的划分可能由

于样本分布问题导致某些图像被误判为难样本; 当测试图像总数量较多时 (如本文使用的测试图像), 相邻的细粒

度划分均可达到本文的目标. 需要注意的是, 本文难样本的选取规则是从每个分组中选取预测差异最大的 Top-k
样本, 可以通过调整 k 的值来覆盖更多的样本. 为了验证基于此分组策略挖掘的合理性, 我们进行了人工标注分

析, 如图 5(c) 所示. 这些自动挖掘出的难样本, 其人工标注揭示的挑战特性 (如小目标、低对比度、复杂背景等)
与预期的一致.
  

目标大小 目标大小 目标大小

纵
横
比

纵
横
比

纵
横
比

(a) VST 模型预测结果 (5×5) (b) VST 模型预测结果 (7×7) (c) 通用视觉难样本

图 5　约束可视化
 

 3.2   主观标注

本文提出的 GHS-CV 与其他单任务数据集 (如语义分割难样本 SS-C[7]、显著目标检测难样本 SOD-C[69]) 不
同, GHS-CV不仅包含图像级标签信息、区域级标签信息, 还有像素级标签信息.

本节详细介绍数据集收集显著真值图的流程 (如图 6 所示). 为了确保 GHS-CV 数据集标注的高质量与一致

性, 主观标注过程分为两个阶段: 粗标注和逐像素精标注 [40]. 在标注任务正式开始之前, 向参与人员详细说明了任

务要求和标注信息格式, 确保他们充分理解相关任务. 同时, 还预先清理了数据集, 主动剔除了诸如卡通、游戏截

图、拼图以及佛像等非正常图像. 在粗标注阶段, 我们邀请了 5 名具备计算机视觉领域经验的研究生 (2 男 3 女,
平均年龄 24岁)参与. 参与者通过投票的方式确定数据库中每张图像的显著目标. 如果某一目标获得半数以上的

票数, 即被认为是显著目标, 并进一步确定其具体对象.
接下来, 参与者使用 LabelMe (https://github.com/wkentaro/labelme)标注工具, 采用多边形粗略地标记出每张

图像中的显著物体 (见图 6(b)). 第 2 阶段, 邀请了 15 个大学生, 对每个显著目标进行逐像素的精确边界标注 (见
图 6(c)), 并同时进行语义分割标注. 此外, 我们还收集了数据库中图像的属性信息 [40,70,71] (见表 2), 以便分析测试模

型在开放视觉世界中应对不同场景的鲁棒性. 在标注完成后, 进行交叉验证, 以进一步提高标注的平滑性和一致

性. 参与者轮流检查其他参与者的标注, 并在第 2个标注阶段允许彼此沟通, 以确保标注的准确性和一致性. 最终,
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我们为数据集中的图像生成了人工标注结果 (二值图和语义分割图)以及相关属性信息. 图 7展示了 GHS-CV数

据集中各相关属性的占比, 内圈表示语义信息属性占比, 外圈表示显著对象属性信息占比. 从图 7中可以看出, 显
著目标检测模型在识别大目标时表现出可靠的性能, 但在小目标检测方面仍然存在显著的缺陷. 然而, 小目标的检

测仍然是许多显著目标检测模型的一个缺陷. 从语义类别的角度来看, 语义分割模型在处理只有单一语义信息的

图像时表现不佳, 无语义信息 (NS)包括了风景图和 PASCAL VOC类别之外的其他类别.
  

(a) 最大差异化竞争自动选取的
图像样本

(b) 通过投票的方式确定每张图像中的
显著目标后进行几何标注

(c) 对确定后的目标
进行精确标注, 并对
图像中含有语义信息
的物体进行像素级标注

转换成二值图和
语义分割图, 以及
图像级标签

people, n07942152

building, n00911048

car, n02958343

street sign, n06794110

(d) 将标注后数据

图 6　GHS-CV区域级和像素级信息标注过程
 

在图像分类任务中, 对图像进行标注存在类别定义模糊、复杂背景干扰、目标遮挡和数据不完整等问题, 使
数据集进行图像级标注产生了极大的困扰. 我们使用一种更加便捷的方法消除类别定位模糊的问题, 即对图像进

行多标签分类, 本文对图像规定最多 3个图像级标签. 为了方便参与者更好地标注, 专门设计了一个工具 (https://
github.com/wentaozhu-jxufecai/GHS-CV), 这个工具提供了其他模型的预测结果作为参考, 还包括查询 wnid
(WordTree中类别编号). 为了减少标注问题对实验结果的影响, 结合WordTree的结构, 本文提出了一种新型的图

像分类任务精确度计算方法 (详细介绍见第 3.1.2及 3.1.3节).

 4   实验评估

 4.1   多任务驱动的通用难样本挖掘评估

本节探讨了通用视觉任务难样本的构建及其在多任务场景下的表现. 与单一视觉任务难样本挖掘不同, 通用视

觉任务难样本不只是简单的对单一任务的度量指标相加 (如公式 (1)), 这样会淡化不同视觉任务之间的联系. 考虑到

这个问题, 我们通过联合优化从粗到细的 3种粒度的视觉任务, 共同识别在多个模型中表现缺陷的样本. 本文采用图

像分类任务、显著目标检测任务和语义分割任务模型, 通过不同任务之间的关联, 自动挖掘出通用视觉任务难样本.
如表 3 所示, 本文的难样本数据集在几个联合视觉任务中的模型测试, 这些模型包括进行图像分类任务的

VGG16[58]、ResNet101[3]和 ViT[72]模型; 进行显著目标检测任务的 PoolNet[63]、VST[62]、UDNet[73]和 ADMNet[74]模

 

表 2　GHS-CV区域级与像素级标签属性描述
 

属性 属性描述

大目标 (big object, BO) 目标对象与背景之比大于0.5
多目标 (multiple object, MO) 图像存在两个及以上目标对象

小目标 (small object, SO) 目标对象与背景之比小于0.2
无对象 (null object, NO) 图像没有显著目标对象

无语义信息
(null semanticity, NS) 图像没有语义信息

单语义信息
(unique semanticity, US) 图像只包含一种语义信息

多语义信息
(multiple semanticity, MS) 图像包含两种以上的语义信息

 

BO

N
S

S
O

N
O

M
S

M
O

US

图 7    GHS-CV数据集的属性分布
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型; 进行语义分割任务的 U2PL[68]、CorrMatch[67]和 DeepLabv3+[65]模型. 除此之外, 我们还测试了性能优异的大模

型 SAM[75]和 SAM 2[76]. 实验结果表明, 在 GHS-CV1 (仅含有显著目标图像)和 GHS-CV2 (同时包含有显著目标和

无显著目标图像)的测试中, 所有模型性能均出现了不同程度的下降; 语义分割任务模型在 GHS-CV上的性能下

降尤为显著, 表明该任务对通用难样本更为敏感. SAM[75]的表现远超其他模型, 这得益于大模型的学习能力远超

其他任务模型. 从整体平均结果来看, GHS-CV数据集相较于语义分割难样本集 SS-C[7]和显著目标检测难样本集

SOD-C[69], 在跨任务评估中展现出更强的挑战性, 更能揭示模型的潜在不足.
  

表 3　不同任务模型在 GHS-CV数据集上测试表现
 

模型 数据集 有显著目标 无显著目标 Acc/Fβ/mIoU/gIoU

VGG16[58]
GHS-CV1 √ － 0.559
GHS-CV2 √ √ 0.703

ResNet101[3]
GHS-CV1 √ － 0.560
GHS-CV2 √ √ 0.706

ViT[72] GHS-CV1 √ － 0.570
GHS-CV2 √ √ 0.727

PoolNet[63]
GHS-CV1 √ － 0.282/0.190
GHS-CV2 √ √ 0.223/0.180

VST[62] GHS-CV1 √ － 0.335/0.264
GHS-CV2 √ √ 0.263/0.259

UDNet[73]
GHS-CV1 √ － 0.367/0.265
GHS-CV2 √ √ 0.291/0.258

ADMNet[74]
GHS-CV1 √ － 0.223/0.178
GHS-CV2 √ √ 0.175/0.176

U2PL[68] GHS-CV1 √ － 0.110/0.310
GHS-CV2 √ √ 0.104/0.307

CorrMatch[67]
GHS-CV1 √ － 0.246/0.315
GHS-CV2 √ √ 0.227/0.302

DeepLabv3+[65]
GHS-CV1 √ － 0.193/0.272
GHS-CV2 √ √ 0.183/0.265

SAM[75]
GHS-CV1 √ － 0.826
GHS-CV2 √ √ 0.648

SAM 2[76]
GHS-CV1 √ － 0.486
GHS-CV2 √ √ 0.382

注: GHS-CV1只包含显著目标的图像, GHS-CV2包含无显著目标图像和显著目标图像; 绿色代表准确率
Acc (↑), 蓝色代表gIoU (↑), 黑色代表Fβ (↑), 红色代表mIoU (↑); ↑表示值越大越好

 

我们使用多模态大模型 X-SAM[77]在本文提出的难样本集 GHS-CV (只含显著目标)上进行了测试. 具体而言,
在 Referring Segmentation模式下输入自然语言提示 (如“Can you segment the prominent targets in the picture?”), 并
要求模型根据提示完成显著目标的分割任务. 与MS COCO testB数据集测试比较, X-SAM 在 GHS-CV 上的表现

出现显著下降, 在 MS COCO testB 上的条件交并比 (cIoU) 指标达到 0.839, 而在 GHS-CV 上的 cIoU 仅为 0.359.
该结果证明了将本文提出的方法迁移至多模态任务的通用难样本挖掘的可行性.

 4.2   单一视觉任务难样本

在本节中, 我们考虑单一视觉任务的难样本是否对其他任务具有挑战性, 通过实验验证单一视觉任务难样本

在不同视觉任务中的表现. 例如, 在显著目标检测任务中表现较差的样本, 是否同样会对图像分类或语义分割任务

带来挑战? 有研究已经提出了在语义分割任务和显著目标检测任务的难样本数据集 [7,69]. 此外, 本文将这两类单任

务难样本与所提出的通用视觉任务难样本集 (GHS-CV)进行对比分析.
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在语义分割任务中, Yan等人 [7]提出了数据集 SS-C, 这个数据集是针对语义分割任务模型识别失败情况构建

的. 本文利用 SS-C分别在显著目标检测任务模型和图像分类任务模型上进行测试. 其中, 对于显著目标检测任务

模型在 SS-C数据集的度量指标, 我们选用了 gIoU度量方法. 在图 8(a)中, 可以直观地看出显著目标检测模型的

表现, 而对于图像分类任务模型, 使用不同颜色代表图像分类模型预测的准确性 (绿色代表预测正确, 红色代表预

测错误, 黄棕色代表不确定). 在显著目标检测任务中, 张海艳 [69]的研究提出的显著目标检测难样本数据集 SOD-C,
并分别在语义分割任务模型和图像分类任务模型上进行了测试. 对于语义分割任务模型在 SOD-C的度量, 我们也

使用了与上面相同度量方式.
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(a) 图像分类任务与显著目标检测任务模型在
SS-C 测试的可视化结果

(b) 图像分类任务与语义分割任务模型在
SOD-C测试的可视化结果

CorrMatch

ResNet101 ResNet101

VGG16 VGG16

DeepLabv3+

图 8　单一视觉任务难样本测试的可视化结果
 

如图 8(b)所示, 在第 1、3、4列中, 语义分割模型对图像进行了完美的分割; 而在第 2、3、7列中, 图像分类

模型对图像进行了精确的预测. 这些对比展示了不同任务在处理显著性目标检测任务中的优势和局限性, 特别是

在面对复杂场景和难样本时的表现差异. 表 4 进一步展示了不同任务模型在 SS-C 和 SOD-C 数据集上的性能比

较. 从显著目标检测任务模型测试 SS-C和 SOD-C单一难样本数据集测试结果, 可以发现显著目标检测任务模型

在 SS-C数据集比 SOD-C数据集上的性能数值低, 需要注意的是, 显著目标检测任务模型与 SOD-C使用的度量指

标不同, 所以并不能说明 SS-C数据集对显著目标检测任务模型也具有更大的挑战. 我们对单任务难样本与本文提

出的通用视觉任务难样本进行了对比实验, 如表 4所示. 实验中, 选择的模型覆盖了语义分割和显著性检测的主流

方法, 确保具有代表性. 结果显示, 通用视觉任务难样本 (GHS-CV) 在跨任务模型测试中, 比单任务难样本 (SS-C
和 SOD-C)更能暴露模型的弱点. 这也说明单任务难样本在跨任务模型中可能失效, 即某些在单一任务中困难的

样本, 在其他任务中可能很容易预测.
 
 

表 4　不同任务模型在 SS-C、SOD-C和 GHS-CV数据集测试验证
 

任务 模型 SS-C SOD-C GHS-CV 任务 模型 SS-C SOD-C GHS-CV

ISOD

PoolNet[63] 0.386 0.546 0.282
ISS

U2PL[68] 0.216 0.479 0.110
VST[62] 0.558 0.699 0.335 CorrMatch[67] 0.440 0.486 0.246
UDNet[73] 0.481 0.691 0.367 DeepLabv3+[65] 0.390 0.409 0.193

注: 蓝色代表gIoU (↑), 黑色代表Fβ (↑), 红色代表mIoU (↑)
 

综上所述, 单一视觉任务的挑战性并不一定能够直接推广到其他任务. 为此, 本文研究通用计算机视觉任务的

挑战, 筛选能够对通用计算机视觉任务构成挑战的样本.

 4.3   其他计算机视觉任务对比实验与分析

 4.3.1    伪装目标检测任务

为了验证本文的难样本数据集对其他视觉任务也具有挑战性, 我们使用了伪装目标检测任务模型 FSPNet[78]、
POPNet[79]、ZoomNet[80]、SINet[81]进行测试. 测试结果如后文表 5所示, 清晰地表明本文的难样本数据集对这些伪
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装目标检测模型提出了较高的挑战. 这进一步验证了数据集在不同模型和任务中的普适性和针对性. 具体而言,
表 5中的测试结果显示, 相较于常规数据集, 这些难样本在伪装目标检测任务中能够有效暴露模型的潜在不足.
 4.3.2    目标检测任务

如表 6所示, 我们使用 YOLO系列目标检测模型, 包括 YOLOv9[82]、YOLOv10[83]和 YOLO11 (https://github.
com/ultralytics/ultralytics), 在本文构建的难样本数据集上进行测试. 目标检测结果包含检测框的位置、目标类别以

及对应的置信度分数. 为了直观比较不同模型的检测性能, 我们采用 greedy-IoU (gIoU)作为度量指标, 对模型的检

测能力进行评估. gIoU指标能够更全面地衡量检测框与真实目标之间的重叠程度, 尤其在难样本数据集中的复杂

目标场景下, 更能合理地反映模型性能差异. 测试结果显示, YOLO系列模型在本文数据集上的表现还是偏低的.
我们对 YOLOv9 进行了可视化结果分析 (如图 9 所示), 可以观察到, 目标检测模型识别结果存在 4 种情况, 分别

是目标检测位置和类别都识别正确 (图 9(a)); 目标检测类别识别错误 (图 9(b)); 目标检测位置识别错误 (图 9(c));
目标检测位置和类别都识别错误 (图 9(d)).

  

(c) 目标检测结果边框位置错误  (d) 目标检测结果的类别和边框位置都错误

(a) 目标检测结果的类别和边框位置都正确 (b) 目标检测结果的类别错误

图 9　YOLOv9在 GHS-CV数据集上测试的可视化结果

 

表 5　伪装目标检测任务模型在 GHS-CV
数据集上的表现

 

模型 数据集 有显著目标 无显著目标 Fβ (↑)

FSPNet[78]
GHS-CV1 √ － 0.134
GHS-CV2 √ √ 0.099

POPNet[79]
GHS-CV1 √ － 0.218
GHS-CV2 √ √ 0.171

ZoomNet[80]
GHS-CV1 √ － 0.226
GHS-CV2 √ √ 0.260

SINet[81]
GHS-CV1 √ － 0.304
GHS-CV2 √ √ 0.238

 

表 6　目标检测任务模型在 GHS-CV数据集上的表现
 

模型 数据集 有显著目标 无显著目标 gIoU (↑)

YOLOv9[82]
GHS-CV1 √ － 0.345
GHS-CV2 √ √ 0.357

YOLOv10[83]
GHS-CV1 √ － 0.384
GHS-CV2 √ √ 0.407

YOLO11
GHS-CV1 √ － 0.360
GHS-CV2 √ √ 0.373
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 4.4   可视化分析

我们对本文构建的难样本数据集在多种视觉任务模型上的表现进行了可视化对比, 直观地展示了这些模型的

性能及其局限性. 如图 10所示 (最后两列分别为显著目标和语义分割的真值图), 从图中可以观察到, 大多数视觉

任务模型在检测大目标时表现较好, 但对于小目标的检测则受到背景复杂程度的显著干扰. 这表明, 现有视觉模型

在应对复杂背景中的小目标检测方面仍有较大的改进空间. 值得注意的是, 伪装目标检测模型在该数据集上的表

现极差, 这可能是由于该类模型在任务设计上更关注于隐藏目标, 从而对显著目标的处理较为薄弱. 此外, 目标检

测模型在不完整目标的识别能力显著低于完整目标, 这进一步反映了模型在处理目标完整性变化时的适应能力不

足. 这些结果揭示了现有视觉任务模型在复杂场景下的性能瓶颈, 突出了在未来研究中优化小目标检测、背景干

扰抑制以及不完整目标识别的挑战性.
 
 

难样本示例 FSPNet POPNet SINet ZoomNet VST UDNet ADM CorrMatch U2PL ISOD ISSYOLOv9 YOLO11YOLOv10 DeepLabv3+

图 10　不同视觉任务模型在 GHS-CV数据集上测试的可视化比较
 

 5   总　结

在本文中, 我们提出了一种基于最大差异化竞争的通用视觉难样本挖掘方法, 针对现有计算机视觉模型在封

闭测试集下泛化能力不足和评估不公平的问题, 利用图像级、区域级和像素级信息等多任务联合分析, 自动挖掘

具有挑战性的通用视觉任务难样本. 基于该方法, 构建了一个通用视觉难样本数据集 (GHS-CV), 该数据集包含详

细的像素级、区域级和图像级注释, 能够广泛应用于计算机视觉任务, 为模型的公平评估和缺陷发现提供了强有

力的支持. 实验结果表明, GHS-CV数据集显著削弱了伪装目标检测模型等在复杂场景下的表现, 验证了其在不同

任务中的迁移性和泛化性.
本文的研究为计算机视觉模型的评估与优化开辟了新思路, 通过难样本挖掘, 深入揭示了模型在复杂场景中

的薄弱环节, 为进一步改进设计提供了重要依据. 未来的研究可以将该方法扩展到更多的视觉任务和实时应用中,
以充分挖掘其潜在价值.
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