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摘要

摘要

深度学习通过为不同的视觉任务训练对应的神经网络模型来解决不同的视

觉问题。在同时需要多种密集视觉信息的应用任务场景下，多任务密集预测通

过让一个模型在一次推理中解决多个密集预测任务，从而有效提升了效率。现

有的多任务密集预测方法在模型结构和建模范式两方面存在局限：在模型结构

方面，现有方法大多使用静态模型，无法针对不同的图像样本得到多样性的特

征，因此无法提升任务专用特征的区分度，在建模范式方面，现有方法大多基

于判别式方法，难以建模预测目标的条件概率分布，因此在细节预测上相比生

成式方法有一定劣势。

针对模型结构上的局限，近年来的多任务密集预测模型开始采用混合专家

模型的策略，但是其方法都因专家网络数量增加引入的更多参数与计算成本导

致效率受限。受到低秩适应方法的启发，本文将专家网络中普通卷积的权重转

化为低秩分解之后的形式。由于低秩专家拥有更少的参数，并且可以动态地参

数化为通用卷积，减少模型的参数量和推理计算量。

针对建模范式方面的性能局限，本文提出一种将扩散模型引入多任务密集

预测的方法。该方法在解码器中引入条件扩散过程，通过创新的联合去噪扩散

机制捕捉任务间关联性，而非独立处理不同任务的噪声标签。利用联合去噪扩

散机制，本文的方法能够利用扩散模型这一生成式模型更好地建模预测目标的

条件概率分布并建立任务间的关系，从而提升不同任务的总体性能。

本文研究内容以及贡献可总结如下：1)针对混合专家模型在效率上的局限，
本文提出一种将专家网络中普通卷积的权重转化为低秩分解之后的形式的方法。

这一方法通过为专家网络增加低秩限制，从而有效提升了混合专家模型的效率。

2)针对判别式方法难以建模预测目标的条件概率分布的局限，本文将扩散模型
引入多任务密集预测，并提出创新的联合去噪机制，从而能够更好地建模任务

间关系并提升多项任务的总体性能。3)本文在两个常用的多任务密集预测数据
集和共六项不同的密集预测任务上进行了广泛的实验，实验结果表明，本文提

出的低秩专家模型和联合去噪策略能够显著提升模型在所有任务上的表现。

关键词：多任务密集预测；混合专家模型；低秩结构；扩散模型；多任务学习
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Abstract

Abstract

In application scenarios requiring multiple dense visual information, multi-task
dense prediction enhances efficiency by enabling a single model to address multiple
dense prediction tasks in one inference. The previous multi-task dense prediction meth-
ods had limitations in the aspects of model architectures and modeling paradigms. For
the model architectures, the previous methods leveraged static architectures, which fail
to capture diverse features for different image samples, reducing the distinctiveness of
task-specific features. For the modeling paradigm, the previous methods were based on
discriminative methods, which struggle to model the underlying conditional distribution
of target tasks, and perform less effective in detail compared to generative methods.

To address the limitations of static models, recent approaches have adopted mix-
ture of experts strategies. However, these methods face efficiency challenges due to
increased parameters and computational costs with more expert networks. Inspired by
low-rank adaptation, this thesis leverages the low-rank form of standard convolutions
in expert networks. Low-rank experts, with fewer parameters, can be dynamically pa-
rameterized as general convolutions, reducing model size and computation cost.

To overcome the performance limitations of discriminative methods, this thesis in-
troduces diffusion model into multi-task dense prediction. The method incorporates a
conditional diffusion process in the decoder, using an innovative joint denoising diffu-
sion process to capture tasks relations instead of independently processing noisy labels
for different tasks. The proposed joint diffusion process allows better modeling of the
underlying conditional distribution of prediction targets and tasks relations, enhancing
overall performance across different tasks.

The contributions of this thesis can be summarized as follows: 1) To address the
efficiency limitations of mixture-of-expert models, we propose using the low-rank form
of standard convolutions in expert networks, effectively improving the efficiency by im-
posing low-rank constraints. 2) To tackle the challenge of modeling underlying condi-
tional distribution with discriminative methods, we introduce diffusion models to multi-
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Abstract

task dense prediction and propose a novel joint denoising diffusion process, better cap-
turing task relations and boosting overall performance. 3) Extensive experiments on two
common multi-task dense prediction datasets across six different tasks demonstrate that
our proposed mixture-of-low-rank-expert model and joint denoising diffusion process
significantly enhance model performance across all tasks.
Key Words: multi-task dense prediction; mixture of expert; low-rank architectures;
diffusion model; multi-task learning
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 研究背景和意义

近年来，深度学习通过构建多层神经网络来解决各种复杂的感知问题。在

深度学习技术的驱动下，计算机视觉领域的许多任务都取得了巨大的进展，尤

其是图像分类[1]，语义分割[2–5]，目标检测[6]，深度估计[7, 8]等。在这些任务中，

有一类任务需要对图像中的每一个像素都进行预测，被称为密集预测任务，如

语义分割和深度估计。这些任务能够为图像提供更加细致的感知，在许多实际

领域都有着重要的应用，如自动驾驶[9–11]和医学诊断[12]等。在实际应用的场景

中，模型往往会需要图像不同方面的信息，所以需要同时对一张图像执行多个

感知任务，如在自动驾驶的场景下，会同时需要摄像机拍下图像的语义信息判

断路上是否有行人以及深度信息判断行人与车之间的距离。若为每个感知任务

单独配置神经网络模型，并分别让这些模型执行各自的推理任务，则会在内存

和计算量两个方面都产生一定的负担。考虑到许多实际应用场景部署在内存和

计算资源受限的边缘设备上，因此在内存和计算量上的负担都会对模型的部署

产生不利的影响。针对这一问题，现有的技术将不同的任务集成到一个模型上，

让一个模型在一次推理中同时解决多个任务，有效地缓解了原有配置方式在效

率上的局限性。

在将不同任务的模型集成到单一模型上的时候，通常会在此模型上通过多

任务的监督信号学习能够为多个任务所共享的特征，并将共享的特征输入任务

特定的网络支路得到任务特定的特征，同时在任务特定的特征之间学习任务之

间的联系。为了提升多任务模型的性能，往往需要对这三项要素的建模进行改

进。对于任务共享特征而言，通常会考虑如何共享模型的参数来学习任务之间

共享的特征，并在模型的不同层设计不同的方式进行参数的共享[13, 14]。而对于

任务特定特征而言，研究者会希望能够让不同任务所对应的特征能够更有区分

度[15]。最后，相比起单任务模型，多任务模型能够通过共享任务之间互补的信

息，或者让不同任务充当彼此的正则化从而提升整体的任务性能[16]，因此建立

任务间的关系也能够提升多任务模型的总体性能。具体到多任务密集预测这一
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第一章 绪论

任务上的时候，研究者通常会改进模型的编码器或者解码器来更好地建模上述

的三种特征。编码器用于对图像进行特征编码，在这一阶段得到的特征往往是

为多个任务所共用的，因此其主要用于建模任务共享特征。而解码器用于将编

码器得到的特征解码为具体的任务预测，在这一阶段需要把任务共享的特征解

码为各个任务专有的特征。同时，由于此时的特征更能反应不同任务，所以对

任务间关系的建模也往往在这一阶段进行。

以往基于解码器结构改进的方法[17–19] 常通过手工设计的解码器结构来构

建任务特定特征与任务之间的关系，但是这样的静态网络结构并非最优。一方

面，静态的网络结构因为无法根据不同样本而改变结构，所以其生成特征的多

样性相比动态的网络结构要更差，而这一差距会影响不同任务专有特征之间的

区分度，最终导致预测质量的下降。另一方面，对于不同的样本而言，其任务特

定特征之间的联系也应当是不同的，但是静态的网络结构往往使用手工设计或

者神经网络结构搜索[20]的方式对所有的样本建立同样的参数共享模式，因此也

不利于对不同样本建立其专有的任务间联系。

为了突破静态解码器结构的上述缺陷，近来有一些方法[15]将混合专家模型

这一动态的网络设计思路融入解码器设计中。混合专家模型通常包括多个结构

相同或类似的专家网络与一个路由网络，在新样本的特征输入混合专家模型的

模块时，路由网络会根据这一特征计算出选择不同的专家网络处理这一特征的

概率。随后，模型选取其中前 k大概率的专家网络来处理这一特征，并把处理后
的特征以路由网络预测的概率值作为权重进行加和，作为这一样本的特征。在

多任务密集预测中，不同任务会对应不同的路由网络，因此可以对不同的样本

在不同的任务中选取不同的专家网络，一方面可以生成更加具有多样性的特征，

另一方面也可以动态地建立任务间关系。本文提出的低秩混合专家模型在混合

专家模型的基础上，进一步改进了专家网络的结构与路由方式，从而使其在性

能与效率两个方面都取得了新的突破。

在结构上的缺陷之外，密集预测任务模型的传统建模范式也阻碍了多任务

密集预测这一领域的发展。以往的密集预测任务往往利用判别式模型对任务的

分布进行建模，这一训练思路让模型对输入图像的每一个像素进行预测，计算

每一个像素代表的概率分布或者回归值，而却忽略了对于预测结果这一掩码表

征的内在条件分布[21]，因此在细节上的预测会有一定劣势。与基于判别式的密

集预测方法相对，基于生成式的密集预测方法可以将不同的预测任务看成是在

2
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输入图像条件下的预测掩码生成。这一范式可以捕获预测掩码的内在条件分布，

更好地构建其在细节上的预测。

基于此原因，近来很多密集预测框架[22, 23]都以生成式方法作为其基础。其

中，大部分的方法利用扩散模型[24, 25]来解决各种不同的密集预测任务。作为目

前最为流行的生成式方法框架，扩散模型以扩散过程为基础学习生成目标的分

布。扩散过程是指在一张图像上逐步增加高斯噪声，最后得到一张纯高斯噪声

图像。而扩散模型通过训练一个去噪模型，对纯高斯噪声图像进行迭代去噪，模

拟扩散过程的逆过程，从而从纯高斯噪声图像中生成原本的图像。目前，扩散

模型在图像和视频生成领域有着非常卓越的效果[26]。因此，许多方法也考虑将

扩散模型强大的性能用于密集预测任务上。在密集预测任务中，和图像生成任

务有一定不同，其需要学习的是一个条件分布，而条件则为给定的输入图像的

特征。同时，其去噪目标也不再是图像本身，而是图像所对应密集预测任务的

预测掩码。在经过这两项修改后，扩散模型可以在各种密集预测任务，如语义

分割[22] 和深度估计[23] 中，对纯高斯噪声进行迭代去噪，并最后得到对应任务

的预测掩码。

此外，基于判别式方法的密集预测模型虽然在模型大致结构上基本相似，

但还是因为任务内在的特性的不同而让模型在具体设计上有着区别，这一点在

构建密集预测模型的通用模型以及多任务模型时都会产生阻碍，而基于生成式

的密集预测方法往往可以更好地统一不同的密集预测任务。如在前文所述的扩

散模型的框架下，不同的密集预测任务可以被统一为对纯高斯噪声的迭代去噪，

因此其在构建通用的密集预测模型上也会更有优势。近年来，一些方法[27]通过

把密集预测任务的编码器-解码器结构与扩散模型的原理相结合，先利用编码器
将图像进行编码得到图像的编码特征，然后利用基于扩散模型的解码器以图像

的编码特征为条件对高斯噪声进行迭代去噪，从而得到最后的预测结果。这一

通用框架有效地统合起了不同的密集预测任务，同时也通过分离编码器和解码

器减少了扩散模型的迭代去噪过程所增加的计算负担，在利用了扩散模型的强

大性能的同时也大大地提升了模型的效率。

尽管扩散模型在通用的密集预测模型上的有效性已经得到了验证，但是基

于扩散模型的多任务密集预测模型还亟待探索。值得注意的是，将扩散模型应

用于多任务模型上的时候并不能简单地通过方法的迁移来完成，而是存在至少

两方面的挑战。一方面，因为扩散模型在推理时需要多次迭代前向过程进行去

3



第一章 绪论

噪，所以其计算量相比起一般的框架会更高。尽管存在如隐去噪扩散模型[28]等

加速去噪过程的方法，但是多次迭代所带来计算量负担仍然是不可忽略的。同

时，多任务模型往往会在解码器上设置多条任务特定支路，因此如果是由基于

扩散模型的解码器来构建每条任务特定支路的话，那么其增加的计算负担会随

着任务数量的增多而成倍放大，这在重视效率的多任务领域是不可接受的。由

此可看出，现有的方法需要更加高效的方法来结合多任务密集预测模型与扩散

模型。另一方面，目前用于密集预测任务的扩散模型方法往往注重于单一任务

的性能，而忽略了多个任务之间的关系。但是，如果无法很好地建模任务与任

务间关系，那么多任务密集预测模型的性能也会大幅下降。因此，如何利用扩

散模型方法强大的强大的能力来捕获跨任务关系的潜力也是十分重要的。针对

上述的两个挑战，本文提出了一个新颖的基于扩散模型的多任务密集预测框架。

在这个框架中，本文用联合去噪的方式将多个任务的迭代去噪过程结合在一起，

在一次迭代去噪中得到不同任务的结果，保证了多任务模型的效率。同时，本

文还在去噪的过程中显式地建模了任务与任务之间的关系，提升了模型在不同

任务上的整体性能。

最后，本文前述的两个方向都对提升多任务密集预测方法的性能有着重要

作用，同时，在这两个方向上的改进也能够达到相互促进的效果，从而为模型

的性能带来进一步的提升。

第二节 国内外研究现状

一、 多任务密集预测方法中网络结构的研究现状

许多多任务密集预测方法都将其重点放在如何设计网络结构，从而不同的

任务之间能够通过适当的参数共享来建立任务与任务之间的关系，并提升任务

的整体性能。如有些方法[13] 专注于在解码器阶段为不同的任务设计不同的支

路，并且在特定的层添加特征交互模块，从而让不同任务的特征与其他任务的

特征之间形成互补，促进不同任务性能的提升。除了性能之外，效率也是多任

务密集预测方法需要考虑的因素，因此也有另外一些方法[18–20, 29] 让不同任务

之间共享大部分参数，从而减少模型的参数量与计算成本。具体来说，这类方

法会将编码器进行共享，并在解码器阶段为不同任务设置多条支路，同时设计

特殊的模块来建模任务与任务之间的联系。同时，这类方法往往会借助解码的

初步结果，获得更加具有区分度的任务特定特征，从而利用特征本身[18]，不同
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像素上特征的相似度[20]，不同特征间的注意力图[19]，或者不同尺度的特征[17]，

特征上不同感受野的上下文[30]来建立任务之间的关系。

因为上述的方法往往局限于手工设计的模型架构，所以后来的方法在编码

器阶段[31, 32] 或者解码器阶段[30] 利用网络结构搜索的技术，在树状搜索空间

中[31, 32]进行搜索，并通过端到端的优化找到一个同时在性能和效率上都具有优

势的模型架构，或者用来确定使用哪种类型的上下文来建模任务之间的关系[30]。

这些方法搜寻到的网络架构往往比手工设计的网络架构要更加有效，因此可以

更好地建模任务与任务间的关系。但是，这些方法所找到的网络结构和手工设

计的结构同样是静态的，无法根据输入样本的不同而进行变化，所以会导致生成

特征的多样性受限，同时不同任务对应的任务特定特征的区分度也会较低。针

对这一局限，许多多任务密集预测方法[15, 33–35] 也开始将以混合专家模型[36, 37]

为首的动态网络结构引入这一领域。混合专家模型包括多个专家网络和一个路

由网络，其中专家网络用于对输入样本进行不同方面的特征提取，并由路由网

络决定每个专家对最终结果贡献的概率。通常混合专家模型会使用稀疏的专家

网络选择方法，选择概率前 k大的专家的输出组成最终结果。通过此方式，不

同样本会因为选择不同的专家网络来处理，从而实现了动态的模型结构。在多

任务密集预测领域，往往会为不同的任务设置不同的路由网络，从而让不同任

务根据样本动态地共享或者专属某个专家网络，建模更加多样化的任务间关系。

现有的方法将混合专家模型作为编码器[33–35]的基本组成模块，或者作为解码器

中建立任务间关系、增强任务专属特征区分度的特定模块[15]。但是，目前基于

混合专家模型的多任务密集预测方法存在两个局限：第一个局限是无法解决多

个专家带来存储与计算上的负担，因此往往选择减少专家的数量，从而无法充

分利用多专家带来的性能提升；第二个局限是对于混合专家模型在构建多任务

之间关系的作用上研究较少，没有将其路由模式基于多任务密集预测的特点进

行合适的改进。

二、 多任务密集预测方法中建模范式的研究现状

现有的多任务密集预测方法大多以判别式的方法进行训练，将密集预测任

务看作是一个逐像素的分类任务或者回归任务。这种方式虽然有效，但是忽视

了对于预测结果这一掩码内在分布的建模，因此在细节部分的预测会有一定劣

势。此外，在判别式的训练方法下，不同任务因为其损失函数不同，所以更新

梯度会在大小和方向上都有较大的差异，这一点也会影响多任务密集预测的性
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能。事实上，有许多较早期的多任务密集预测方法专注于平衡不同任务之间的

梯度[38–42]，防止单一任务的梯度阻碍了其他任务的学习。同时，异质性的损失

函数也会带来梯度冲突，早期的方法[42]同样在这方面进行了研究，并取得了一

定的效果。

因为判别式方法的上述局限，近来许多密集预测任务方法和构建通用模型

的密集预测任务方法[23, 27, 43–45] 都开始尝试使用生成式的方式进行训练。目前，

最强大的生成式方法为扩散模型[25, 28]，通过训练一个去噪网络，然后对高斯噪

声进行迭代去噪，从而得到想要生成的目标。当运用于密集预测任务时，生成

的目标会设置为对应任务的预测掩码，如对于深度估计来说，生成目标会设定

为单通道深度图像[44]，而对于图像分割来说，生成目标会设定为多通道的掩码，

其中通道数和生成的类别数相同[23]。此外，因为生成的预测掩码需要与输入图

像对应，因此需要将图像编码作为扩散模型的条件，并计算生成目标的条件概

率分布。通过此方式，扩散模型能够捕获对应任务的内在分布，同时还能够把不

同的任务统一为图像的去噪任务，为建立通用的密集预测模型建立了基础。举

例来说，Ji等人[27]将多个密集预测任务统一到了一个编码器-解码器的扩散模型
框架中，其中编码器用于编码条件特征，解码器用于生成目标掩码。该方法还

将解码器轻量化，从而减少迭代的去噪过程对模型推理产生的计算负担，提升

了模型的效率。不过，现有的基于生成式方法的密集预测方法大多局限在单任

务场景，而其在多任务密集预测中的表现还有待进一步的挖掘。

第三节 本文研究内容

多任务密集预测能够帮助场景理解模型部署到边缘设备上，因此具有重要

的应用和研究价值。本文主要从模型架构和建模范式两个方面对以往的多任务

密集预测方法进行改进。本文的主要贡献如图 1.1所示。

在模型架构方面，本文从前沿的动态神经网络架构：混合专家模型入手。虽

然现有的基于混合专家模型的多任务密集预测方法取得了很好的性能，但是由

于引入多个专家网络而导致的存储与计算上的负担问题并没有被很好地解决。

同时，这些方法缺乏对路由方式的进一步研究，忽视了明确建模所有任务之间

全局关系的重要性。

针对这两方面问题，本文提出了一种新颖的多任务密集预测解码器结构，称

为低秩混合专家模型。为了控制专家网络数量增加所带来的参数和计算成本，本
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研
究
内
容

任
务
与
挑
战

本
文
方
法
与
贡
献

实
验
结
果

基于低秩混合专家模型和扩散模型的多任务密集预测

模型架构方面 建模范式方面

动态模型架构

混合专家模型

路由网络

局限性

模型时空

间成本高

专家网络

数量少

生成式模型

扩散模型

单独去噪难以建

模任务间关系

迭代去噪带来高

计算负担

低秩混合专家模型

设置任务

共享支路

专家网络

轻量化

更多专家网

络提升性能

在去噪过程中显

式建模任务关系

多个任务一同去

噪，更加高效

联合去噪机制

成果：CVPR2024 成果：ICLR2025

从两个方面提升了现有的多任务密集预测方法的有效性

我们提出方法在所有任务的性能以

及时空复杂度上均优于现有方法

首次探索扩散模型引入多任务密集预

测，并且相比现有方法有明显性能提升

相互促进

图 1.1 本文研究内容。

文从低秩适应获得灵感，提出对专家网络的参数矩阵进行显式的低秩约束，从

而将其参数轻量化。受益于这一设计，本文所提出方法能够比现有的方法使用

更多的专家数量及更大的感受野，以扩大模型的容量和表征能力，进一步发掘

混合专家模型在多任务密集预测中的潜力。由于低秩专家拥有更少的参数，并

且可以动态地重参数化为通用卷积，因此即使专家数量增加，参数量和计算成

本也不会有很大变化。

此外，为了建模任务间的全局关系，低秩混合专家模型在混合专家模型的

结构中增加了一个平行的通用卷积路径，每个任务特征都可以通过该路径进行

显式参数共享。通过这种方式，本文利用了共享的参数来建立了所有任务之间

的全局关系，大幅提升了任务的整体性能。通过对于混合专家模型所存在问题
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的针对性改善，本文所提出的模型能够在性能和效率两方面都超越现有的方法。

在建模范式方面，因为现有的多任务密集预测方法基本基于判别式的建模

范式，所以无法显式建模预测掩码的内在分布，导致其在细节上的预测效果较

差。此外，扩散模型作为目前最为前沿的生成式方法，在多个领域展现出卓越的

性能，但是现有的研究却鲜少探索其在多任务密集预测之中的作用。基于这两

点，本文将扩散模型引入多任务密集预测任务中，并提出一种新型的多任务密

集预测方法——TaskDiffusion，从而释放扩散模型在多任务密集预测中的潜力。
TaskDiffusion在解码器中引入条件扩散过程，而为了在去噪过程中捕获任务间
的关系以提升性能，本文提出了联合去噪扩散机制。这一机制通过将多个任务

的去噪过程统一到一个去噪过程里，同样也缓解了迭代去噪在多任务学习中产

生的严重计算负担。

具体来说，本文首先将任务专属标签编码至统一的任务联合特征空间，从

而消除冗余的任务专属编码过程。同时，本文还提出以任务专属多级特征作为

条件的跨任务扩散编码器，显式建模跨任务与跨层级的交互关系，有效地提升

了模型在所有任务上的性能。通过这种方式，本文将扩散模型引入多任务密集

预测中，并利用其强大的能力捕获任务内以及任务间关系的内在分布，同时还

利用联合去噪扩散机制缓解了迭代去噪带来的效率问题，为扩散模型在感知领

域的进一步应用贡献了新的方案。

最后，如图中所示，本文所提出的两个方法从两个不同的方向对多任务密

集预测方法的性能进行提升，并且具有相互促进的效果。当两个方法结合到一

起时，能够实现比单个方法本身更强的性能。

第四节 本文结构

本文基于低秩混合专家模型和扩散模型两种方式提出了新的多任务密集预

测方法，从而对现有方法在模型架构和建模范式两个方面的局限做出了针对性

的改进，而本文也将会在这两个方面进行展开。具体来说，本文的正文部分总

共有五章，其主要内容如下：

• 第一章主要介绍了多任务密集预测任务的目标和其意义，具体来说，本文
从模型架构和建模范式两个方面详细介绍了多任务密集预测的研究背景，

随后讨论了该任务在这两方面的研究现状，最后对本文的主要研究内容和

贡献进行了简要的概括。
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• 第二章主要介绍了与本文相关的工作，主要回顾了现有的多任务密集预测
方法的发展现状，介绍了如混合专家模型等前沿模型结构相关的工作，以

及扩散模型这一生成式方法在感知领域的发展。

• 第三章详细介绍了基于低秩混合专家模型的多任务密集预测方法，针对现
有基于混合专家模型的多任务密集预测方法在效率和性能两方面上的局

限，本文从低秩适应中得到灵感，通过对专家网络进行显式的低秩约束对

模型进行轻量化，此外，本文还引入任务共享支路，从而在混合专家模型

中建立所有任务之间的关系。本章第一小节介绍了研究动机以及其贡献，

即现有的基于混合专家模型的多任务密集预测方法的局限性，而为了突破

这些局限，本章在第二小节中具体阐释了本文所提出的低秩混合专家模型，

并在第三小节中用定量和定性的实验证明其性能的优越。此外，本小节还

对模型的各个组成部分和重要参数进行了消融实验，进一步地验证所提出

方法的有效性。

• 第四章详细介绍了基于扩散模型的多任务密集预测方法，针对现有的多任
务密集预测方法在建模范式上的局限，本文引入了目前生成式方法中最为

前沿的扩散模型，同时提出了联合去噪扩散机制，从而在去噪过程中显式

建立任务与任务之间的联系，同时缓解了迭代去噪在多任务学习中产生的

严重计算负担。本章第一小节主要介绍在多任务密集预测中引入扩散模型

的背景，从扩散模型在感知任务中的应用开始，介绍将扩散模型应用于多

任务密集预测的挑战。针对这些挑战，本章在第二小节中具体介绍了本文

所提出的 TaskDiffusion方法，并且分析了其在效率上的优势。最后，本文
在第三小节中用各种实验证明了本文所提出方法的有效性，并且用广泛的

消融实验和可视化结果深入理解所提出方法有效的原因。

• 第五章总结了本文中提出的两项方法，并且从模型架构和建模范式两个方
面入手，对多任务密集预测这一领域未来的发展进行展望。
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第二章 相关工作

第一节 密集预测

在计算机视觉领域，密集预测任务指代那些需要对图像中的每一个像素都

进行预测的任务。举例而言，如语义分割[2, 3, 46–58]，单目深度估计[59–64]，显著

性物体检测[65–68]，法线估计[59, 69] 和边缘检测[70, 71] 等。这些任务需要在更精

细的粒度上建模像素与像素之间的关系，同时还需要高层次的语义信息[3, 46] 为

像素进行预测，因此比图像分类等任务更具有挑战性。通常来说，一个典型的

密集预测任务方法会包含一个编码器和一个解码器，编码器负责将输入图像编

码为高层次特征，而解码器负责将特征重新解码为目标预测掩码，解码器在解

码时往往会利用编码器多层次的信息，从而同时捕获低层次的像素关系和高层

次的语义信息。高层次特征和低层次特征之间的配合是密集预测方法的重要部

分，举例而言，在语义分割[3]和深度估计[72]都有利用图像的条件随机场来细化

最终预测结果，而条件随机场利用的则是近邻像素或超像素的距离这一低层次

特征。早期的密集预测方法大多基于卷积神经网络[2, 3, 46–51]，但因为卷积神经

网络的感受野有限，同时图像的分辨率会随着层数的增加而下降等问题，所以

有一定局限性。在语义分割领域，一些经典的方法[46, 50]通过在编码器中设置池

化层或者带孔卷积等模型结构来缓解感受野的局限，并且都取得了一定的效果。

近年来，随着视觉 Transformer[73]这一强大的神经网络架构的提出，许多密集预
测方法[52–55] 便基于视觉 Transformer开发并且取得了卓越的效果。相比起卷积
神经网络，视觉 Transformer一方面可以借助自注意力机制构建全局的感受野，
另一方面能够在神经网络的所有层保持相同的分辨率，因此更加适合用于密集

预测任务。同时，一些密集预测方法[54, 55]还借助自注意力机制，学习多个特殊

标记，每个标记代表一个目标掩码，从而统一了语义分割、实例分割和全景分

割三个不同的分割任务。目前，最为前沿的密集预测方法利用高参数量的视觉

Transformer构建基础密集预测模型[74–76]，通过数据引擎[74]和自监督学习[76]弥

补标注困难的问题，将密集预测任务的零样本场景下性能推向了新的境界。
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第二节 密集预测中的多任务学习

在计算机视觉领域，针对密集预测任务的多任务学习已经得到了广泛的研

究。

现有的方法可以分为两类，包括基于优化的方法和基于架构的方法[16]。优

化方法[38–42]的主要思路是通过平衡不同任务之间的梯度在模型上的更新，从而

让模型能够在训练中同时学习到不同任务所需要的知识。如 Guo等人[40]根据任

务训练的学习困难程度动态调整不同任务损失函数的权重，从而优先学习困难

的任务。此外，Chen等人[42]针对多任务模型训练中不同任务梯度会具有相反的

更新方向的问题，提出了一个基于概率的梯度掩码机制，从而减少不同任务之

间梯度的冲突。

基于架构的方法旨在通过设计不同的神经网络架构，从而让单一模型能够

进行多任务学习。更具体来说，基于架构的方法可以根据任务信息交互所在环

节进一步分为两类，即以编码器为中心的方法和以解码器为中心的方法[16]。其

中，以编码器为中心的方法[32, 77–79] 在编码器阶段重点进行任务之间信息的共

享。Misra等人[13] 提出了一种交叉缝合模块，用于让不同任务支路之间进行特

征的共享与交互，从而使两个任务进行互补并提升两者的性能。Liu等人[80] 利

用软注意力机制让不同的任务支路从一个共享的骨干网络中选择其需要的特征，

在建立了所有任务间共享的关系的同时还改善了交叉缝合网络难以提升任务数

量的局限。在这些手工设计模型架构的方法之外，也有方法[31, 79]利用神经网络

结构搜索的方式来端到端地优化优化网络结构，从而能够更好地建模任务与任

务间的交互。还有些方法[33, 34]运用动态的网络结构来进一步提升编码器特征的

多样性。

以解码器为中心的方法[15, 17–20, 29, 30, 81, 82] 不仅在编码器阶段通过共享参数

来建立任务与任务之间的关系，在解码阶段也会设计精细的预测头来提取每个

任务的任务特定特征并且设计模块来捕获跨任务关系。

因此，在以解码器为中心的方法中，如何设计网络结构来构建任务与任务

之间的关系仍然是性能提升的重点。Xu等人[18] 利用空间注意力机制，将初步

预测的不同任务特征通过空间注意力加权求和，从而得到目标任务的特征，建

立了像素级别的任务间关系。Zhang等人[20] 更进一步，利用不同任务特征的像

素相似度而非特征本身来建模不同任务之间的关系。之后，Vandenhende等人[17]

将任务之间关系的发掘扩展到神经网络的不同尺度上，从而能够在不同的感受
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野上建模任务间关系。Bruggmemann等人[30]使用了不同尺度下的上下文这一更

加细致的特征作为建模的基础，同时使用注意力机制来建模任务间关系。同样，

也有方法[30, 83]将神经网络结构搜索引入编码器中心的方法，方便得到更优的任

务间关系建模方式。相比起以编码器为中心的方法，以解码器为中心的方法的

优势之一在于它们可以从现成的强大视觉骨干网络[73, 84, 85] 中受益，而不需要

去从零训练不同任务专属的神经网络。如 Ye等人[19]首次将视觉 Transformer[73]

作为骨干网络引入到多任务密集预测领域，并且利用自注意力机制设计了一个

多层次的解码器，实现了卓越的性能。最后，也有方法探索如何超越编码器为

中心与解码器为中心这样的区分，设计一种在编码器与解码器中都能显式建模

任务间关系的机制，如 Ye等人[81] 通过为每个任务设置提示词标记，这些提示

词标记在编码器中学习任务间与任务内关系，并在解码器中利用其建模任务共

享特征、任务特定特征和任务间的特征交互。本文中提出的两种方法均属以解

码器为中心的类别，研究如何利用混合专家模型技术有效地产生任务特定特征

以及利用扩散模型更好地建模任务间关系。

第三节 混合专家模型

在以往的神经网络方法中，神经网络的结构大多为静态，不会根据不同的

样本而改变。这样的一种方式对于增强神经网络的灵活性以及其生成特征的多

样性来说是十分不利的。近年来，许多新颖的动态结构神经网络被提出，其中

混合专家模型[36, 37] 取得了最为突出的效果，也被运用于如大语言模型[86, 87] 等

多个热门领域中。具体来说，混合专家模型学习多个专家网络和一个路由网络。

在推理时，模型利用训练好的路由网络来控制每个专家对最终输出贡献的概率。

常用的混合专家模型往往采用稀疏的专家选择策略，即只选择概率最大的前 k

个专家网络的输出。稀疏的专家选择策略一方面减少了模型推理时的计算负担，

另一方面也促使不同的专家去学习不同的知识，从而提升特征的多样性。在特

征的多样性之外，混合专家模型还具有很强的缩放性[88]，即专家数量的提升往

往会带来性能上的提升，这一特性也被大语言模型等追求巨大模型规模和强大

性能的方法所青睐[86, 87]。最后，混合专家模型灵活的多专家结构也让其在一些

特殊的领域得以发挥，如持续学习领域[89, 90]和领域适应[91]。

具体来说，Le[90]把前缀微调看作是往混合专家模型中增加新专家，从而通
过设计一种特殊的路由网络来增加任务适应的效率。此外，Zhang等人[91] 把不
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同任务训练的适应器网络看作是不同的专家网络，并通过训练路由网络来重组

这些专家网络用于适应新的任务，充分体现了专家混合模型的灵活性。

在上述的优势之外，因为混合专家模型还可以通过为不同任务配置不同路

由网络的方法来动态地建模任务与任务之间的关系，所以也被广泛地用于多任

务密集预测中。

现有的基于混合专家模型的多任务密集预测方法[15, 33–35] 主要是以编码器

为中心的方法。如 Fan等人[33]设计了一个利用混合专家模型作为基本模块的视

觉 Transformer，并且通过双缓存机制来实现高效的推理。Chen等人[35] 通过自

适应地扩张不同的路由网络选择专家网络的数量，从而能够让单一模型适应多

个相互之间差距较大的任务。最近，Ye等人[15]首次将混合专家模型技术引入了

以解码器为中心的任务。他们利用空间上下文感知门将来自不同专家网络的每

个像素的特征进行结合。

这些方法将骨干网络特征分解为多个通用特征空间，并从中组合出判别性

的任务特定特征。与上述基于混合专家模型的多任务学习方法不同，本文提出

的方法首次在混合专家模型结构中明确构建了所有任务之间的全局关系，而不

是通过任务特定的路由器隐式地完成这一工作。此外，本文中提出的低秩专家

使得混合专家模型在效率上优于普通的混合专家模型结构，并且随着专家数量

的增加，这种差距会逐渐扩大。

第四节 低秩结构

低秩结构因其高效性在深度学习中被广泛使用[92–95]。近年来，许多参数高

效适应的方法[96–99]都利用了低秩结构的特性对可更新参数进行轻量化。其中影

响力最大的工作来自 Hu等人[96]，他们为可更新参数增加显式的低秩约束，并

利用参数矩阵的低秩分解完成了轻量化。这一想法的灵感来源于 Aghajanyan等
人[100] 在研究中的发现，即预训练模型和适应模型之间的权重差异仅仅依赖于

一个低秩的矩阵。因此，通过学习一个额外的低秩矩阵，而不是调整整个层的

参数矩阵，就足以让网络适应到一个新的任务上，换言之，适用于不同任务的

模型在神经网络参数上的差异可以是低秩的。与本文的工作更相关的是，早期

的多任务学习方法[94, 95]利用低秩结构来建模任务通用特征，并通过线性组合生

成任务特定特征。与这些方法不同，本文中提出的方法利用低秩结构来控制在

混合专家模型中增加专家数量时的计算成本。
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第五节 扩散模型

作为最前沿的图像生成方法，扩散模型与基于分数的生成模型[24, 25, 28] 比

起之前的生成方法具有更强的特征多样性与稳定性，因此能够生成质量更好的

图像。具体来说，扩散模型基于扩散过程的逆过程，利用训练的去噪模型从高

斯噪声中进行迭代去噪，从而一步步生成需要生成的目标图像。尽管其性能突

出，但因为依赖于迭代去噪，所以其效率相比其他的生成方法有一定局限。针

对这一局限，许多加速扩散模型的方法被提出，如隐去噪扩散模型[28]通过设计

非马尔可夫的扩散过程，从而让模型从大量的去噪步中只需要采样特定的几步

就可以完成最终的生成，大大提升了扩散模型的效率。

见证了扩散模型在图像生成领域的成功，许多方法也开始将扩散模型的框

架迁移到其他的生成任务上，如视频生成[26]、音频生成[101]，甚至文本生成[102]。

在迁移的过程中，往往需要根据目标任务的特点进行适应性的重构[103, 104]。例

如，为了解决预测结果为离散标签的任务，Chen等人[103] 提出将二进制位将离

散任务标签转换为连续状态，从而更好地适配连续的扩散过程。同时，也有一部

分方法[105]考虑把扩散模型的框架迁移到多任务领域。具体来说，它将一些任务

看作辅助任务作为额外输出，并利用其引导图像生成过程，而生成过程中产生

的内部特征会被用来预测任务类型。当期在处理不同类型的任务时，它使用了

不同类型的编码器将不同任务标签编码到扩散模型特征空间。这类方法尽管把

扩散模型向多任务的领域进行了扩展，但是其基本思路还是基于主任务和辅助

任务，因此只能同时处理两个任务，在任务处理的数量上还需要进一步的改进。

在另一方面，不止于生成式任务，扩散模型强大的建模能力也让研究者

们开始探索其在感知类任务上的应用。尤其在密集预测任务方面，许多方

法[23, 27, 43–45] 都在尝试将扩散模型应用于不同的密集预测任务中，并且都取得

了突出的效果。举例而言，Wang等人[23] 把扩散模型用于建立通用分割模型，

把图像分割看成是给定图像作为条件后对于特定类别掩码的生成任务，并从高

斯噪声中一步步去噪从而得到最终的结果。Saxena等人[44] 把扩散模型用于估

计图像深度，把单目深度估计看作是一种特殊的图像进行生成。近年来，诸如

Stable Diffusion等方法[106]利用大量的模型参数和训练数据，以潜空间扩散模型

为基础，构建具有强大图像生成能力的模型，因此也有方法[107, 108]利用其预训

练的权重构建密集预测方法。具体来说，Ke等人[107] 对 Stable Diffusion进行微
调，将其输入在带噪声的潜空间特征的基础上增加了作为条件的图像潜空间特
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征（这一特征由变分自编码器[109]编码而来），并且将预测目标由图像修改为深

度预测图。这一方法仅仅使用少量的训练数据就能够表现出强大的零样本效果。

类似的，Zhu[108]等人用同样的方法将 Stable Diffusion的预训练权重用于微调少
样本语义分割任务，同样取得了突出的效果。尽管这些方法适用的领域有所不

同，但是它们都有着类似的流程，即首先使用编码器编码图像特征，然后将这一

特征作为条件输入解码器中，辅助解码器对带噪声的预测结果进行去噪。基于

此，Ji等人[27]将多个密集预测任务统一到了一个简洁的扩散模型框架中，利用

编码器获取条件特征，并用解码器对带噪声的预测结果进行解码。为了提升模

型的效率，该方法将解码器轻量化，因此迭代的去噪过程也不会对模型的推理

产生过高的计算负担，提升了模型的效率。但是，上述的这些方法专注于一个

模型解决单个任务，在多任务密集预测领域的相关研究目前相对较少。现有的

多任务密集预测方法里，Ye等人[110] 利用扩散过程校正部分标注的多任务学习

中含有大量噪声的预测结果。该方法仅聚焦于处理因部分监督标签导致的噪声

预测去噪问题，却忽视了在全标注场景下扩散模型解决多任务密集预测问题本

身的潜力。同时，这一方法忽略了多任务密集预测上扩散模型的效率问题。与

这一方法不同，本文所提出方法致力于用扩散模型建模任务与任务之间的关系，

同时设计高效的去噪过程，从而缓解多任务场景下迭代去噪的效率问题。
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第三章 基于低秩混合专家的多任务密集预测

第一节 背景

计算机视觉任务，如语义分割[2–5] 和深度估计[7, 8],在深度学习技术推动下
已取得显著进展。基于深度学习的计算机视觉方法通常采用精心设计的深度模

型，尽管不同任务的模型结构可能有所不同，但通常遵循相似的流程，包括特

征提取和根据特征进行预测。此外，一些任务之间也存在关联，而这样的关联

能够在不同任务的特征之间形成互补，相互提升各自的性能。

这些事实促使研究人员研究多任务学习，也就是够将不同的任务模型结合

到一个模型中的技术。相较于单任务模型，多任务学习的显著优势在于，它能

在保持各任务模型性能的同时，提升训练和推理效率并减少参数负担。由于这

一优势，多任务学习模型已被应用于多个方向，帮助前沿视觉模型在边缘设备

上进行部署，如自动驾驶[9–11]和场景理解[18, 19]等。

本章聚焦于密集场景理解中的多任务学习，并且从模型架构这一方面入手

对现有方法的局限与本章所提出的改进进行进一步讲解。在多任务密集预测里，

早期工作的一条研究路线[13, 14, 17–19, 30, 78] 侧重于设计精细的网络架构，这一路

线可以被更具体地区分为以编码器为主的方法和以解码器为主的方法。以编码

器为主的方法[13, 14, 78]设计手工制作的模块以在特定任务的编码器之间共享，构

建任务通用特征，而解码器为主的方法[17–19, 30]则偏向于定制解码器，以学习更

具有区分度的任务专属特征，并构建跨任务关系。

与上述专注于设计静态网络架构的方法不同，一些方法[33–35]引入了混合专

家模型（MoE）技术，提供了一种动态自动学习方式来学习参数之于任务的专
属或共享[34]。具体来说，它们利用MoE设计编码器模块，并为不同任务和样本
动态选择网络路径。相较于这些编码器为主的方法，MoE在解码器中的应用研
究相对较少。

最近，Ye等人[15] 首次将MoE应用于解码器，该方法通过动态组合来自不
同专家的任务通用特征解码任务专用特征，从而提升了任务专用特征之间的区

分度和多样性，并且在性能上优于以前的解码器为主的方法。这一成功推动了
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表 3.1 标准MoE和低秩混合专家模型在不同设置下的参数和 FLOPs。左侧设置展示了
专家数量和专家网络中卷积核大小。

设置
参数 (M) FLOPs (G)

MoE MLoRE MoE MLoRE

5个专家, [1×1, 1×1] 3.1 1.2 3.00 1.49
10个专家, [1×1, 1×1] 4.7 1.6 4.49 1.58
15个专家, [1×1, 1×1] 6.3 1.9 5.99 1.66
5个专家, [3×3, 1×1] 14.9 3.4 14.24 7.12
10个专家, [3×3, 1×1] 22.4 4.7 21.37 7.21
15个专家, [3×3, 1×1] 29.9 6.0 28.49 7.29

本领域的研究者们对基于MoE的多任务学习解码器的深入研究。

得益于动态路由过程，这些基于MoE的方法能显著提高参数和特征的多样
性，从而产生更具区分度的任务专属特征。然而，该模式仍存在若干局限。首

先，虽然基于MoE的方法能通过在动态路由过程中共享相同专家来在部分任务
中建立连接，但在所有任务之间共享专家的机会较低，这可能会阻碍路由器在

所有任务之间建立全局关系。同时，全局关系建模在之前的方法[19, 81]中已被证

明对密集型多任务学习有重要作用。由此可见，在MoE中明确建模所有任务之
间的全局关系是至关重要的。此外，任务通用特征空间的容量与专家数量密切

相关。在现有方法[88, 111] 的实验中，可以看到增加专家数量有助于提升模型的

容量，从而促进不同任务的整体性能。然而，专家数量的增加会导致参数量和

计算开销的显著提升，这对现有多任务密集预测方法构成沉重负担。

针对上述问题，本章提出了一种新的解码器为主的方法，称之为低秩混合

专家模型（MLoRE）。MLoRE框架的核心思想是显式建模MoE中所有任务之间
的全局关系，并在增加专家数量以扩大模型容量时减轻MoE的计算负担。针对
全局关系建模问题，MLoRE在标准MoE结构基础上引入了与MoE模块并行的
任务共享卷积路径。

具体来说，MLoRE首先将骨干网络特征映射为不同的任务专属特征，然后
将它们全部输入到通用卷积路径和原始MoE的专家网络中。通过在所有任务中
共享相同的通用路径，MLoRE得以建立起所有任务之间的关系。此外，为了增
强任务专用特征的区分性，MLoRE还设置了专用于特定任务的专家网络，这些
专家不参与动态路由机制。

在效率优化方面，本章从低秩适应中获得灵感，认为适应不同任务的基本
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图 3.1 本章方法的整体框架。MLoRE模块被装配在不同的层级上，来自不同层级的主
干特征分别输入到MLoRE模块中。在每个选定的层级上，首先将主干特征映射到不同
的任务专属特征中，然后送入任务共享卷积、任务共享低秩专家网络，接着经过任务特
定的路由网络和任务特定的低秩专家网络。这些分支的输出被累加以生成对应任务的任
务专属特征。在每个选定的层级上堆叠了两个MLoRE模块。

模型仅需要低秩权重更新。在此基础上，本章将MoE的专家网络转换为普通卷
积权重低秩分解之后的形式，其效果如表表 3.1所示，相比标准混合专家模块减
少了 60%以上的参数消耗。

此外，为了控制由于增加专家网络数量带来的计算成本，MLoRE通过移除
所有非线性激活函数来支持推理阶段的重参数化。经由重参数化，不同专家网

络的知识被注入到通用卷积路径中，从而减少密集预测任务的计算成本。值得

强调的时，MLoRE是首个在MoE中使用线性专家进行多任务密集预测的工作。
为了验证 MLoRE的有效性，本章在 PASCAL-Context和 NYUD-v2数据集上进
行了广泛实验。

总结起来，本章贡献主要有三点：

• 本章分析了 MoE在多任务学习中应用时遇到的问题，并提出了一种全新
的以解码器为中心的框架 MLoRE，能够显式建模所有任务之间的全局关
系，并在不显著增加模型规模的情况下扩展特征表示的能力。

• 本章引入了一个简单的任务共享通用路径到 MoE结构中，并提出了基于
低秩适应启发的线性和低秩专家网络。同时，通用卷积路径和低秩专家路

径可以通过线性结合在推理时进行重参数化，进一步保障效率。

• 在 PASCAL-Context和 NYUDv2上的实验表明，本章所提出的方法在所有
任务上明显优于之前的最先进的多任务学习方法。
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第二节 方法

一、 整体框架

整体框架遵循了之前工作中使用的多尺度架构[15, 81]。具体来说，本章使用

视觉 Transformer（ViT）作为编码器，并从不同层级收集多尺度特征。在公式化
表达下，给定输入图像 I和一个视觉 Transformer F ,可以从不同层级中获得多尺
度特征集

{
Xl = F l(I)

}
，其中 Xl ∈ RL×C。这里，l表示层级索引, L = H ×W表

示图像块的数量, C表示特征维度。F l(I)是第 l 层 Transformer的输出特征。提
取出来的多尺度特征会被输入到解码器中，该解码器包括每个尺度上堆叠的两

个MLoRE模块。对于每个任务，从不同尺度的MLoRE模块的输出特征会被拼
接在一起，以生成最终的密集预测任务特征。

二、 低秩混合专家模型

在具体描述所提出的低秩混合专家（MLoRE）模块之前，本章首先介绍
MoE的基本形式 fmoe(·)。形式上，假设MoE包含 N个专家和 T个路由网络,分
别记作 E = {E1，E2，...，EN}和 G = {G1，G2，...，GT}。N 和 T 分别是专

家的数量和任务的数量。来自第 l层的骨干网络特征 Xl被分别输入到 N个专家

网络和 T个路由网络中。为了方便起见，下面的公式中省略了上标 l。对于第 n

个专家，判别输出特征由 Xn = En(X)生成。与此同时，MoE从任务特定的路由
网络中学习门控值用于不同的任务。对于任务 t，由路由网络生成的每个专家的

门控值可以表示为 gt = Gt(X)，其中 gt ∈ RN。最后，MoE利用门控值结合专家
特征来生成任务 t的任务专属特征 St，其公式为

St = fmoe(X) =
N

∑
n=1

gt
nXn。 (3.1)

对于 M3ViT[33] 和 Mod-Squad[34]，它们根据相应的门控值在一次推理中关闭一
些专家，并选择前 k大专家。这些任务专属的特征用于对每个任务进行预测。

MoE的优点在于可为每个样本和每个任务动态地编码特征，并通过多个专
家增加特征编码的多样性。然而，研究发现将MoE技术应用于构建多任务学习
解码器时，其难以有效建模全局任务关系。此外，当增加专家数量扩大特征表

示能力和专家网络的上下文时，参数和计算成本也会相应增加。针对这些问题，

本章提出了低秩混合专家（MLoRE）模块。
本章所提出的低秩混合专家（MLoRE）模块的整体流程如图 3.1所示。为
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了在任务专属特征之间构建跨任务关系，本章首先使用几个轻量级的卷积层将

骨干网络特征投射为不同任务的任务专属特征。然后，每个任务的特征被送到

任务共享的通用路径和多个任务共享的专家网络，专家网络由具有显式低秩约

束的卷积层构成。对样本进行处理时，低秩专家的选择是根据任务专属的路由

网络对每个任务的预测结果来决定的。此外，除了基于任务专属路由器构建任

务特定特征外，本章还引入了额外的任务专属低秩专家网络，以帮助构建更具

区分度的任务专属特征。来自任务共享通用路径、任务共享低秩专家网络（由

任务特定路由器选择）和任务专属专家网络的特征被加总在一起，以生成具有

区分度的任务特定特征。最后，本章在 MLoRE模块中去除了所有非线性模块，
即在所有路径中都不使用任何激活函数，从而实现重参数化以减少计算成本。

具体来说，第 l 层的骨干网络特征 X首先通过 1 × 1卷积映射到每个任务

对应的任务专属特征中，这可以表示为
{

Xt = ft,1×1(X)，t ∈ [1， · · ·，T]
}
，其

中 Xt ∈ RC×H×W。然后，各个任务的专属特征分别被送到三个路径中，即任务

共享的通用路径 fg(·)、任务共享低秩专家路径 flre(·)（具有任务专属路由网络
f t
sr(·)）和任务专属低秩专家路径 fse(·)。最终的任务专属特征 St 通过以下公式

获得

St = fg(Xt) + f t
sr
(

flre(Xt)
)
+ f t

se(X
t)。 (3.2)

在本章的方法中，每个选定的骨干网络层后会堆叠两个MLoRE模块。在第
一个MLoRE模块中，轻量级的任务特定 1 × 1卷积被用来将骨干特征投影到不

同的任务专属特征。在第二个 MLoRE模块中，由于任务专属特征已经被区分
开，本章直接使用 1 × 1卷积来处理任务专属特征。此外，由于MLoRE是一个
线性模块，所以本章在两个 MLoRE模块之间添加了一个任务专属的非线性块，
以将非线性引入解码器。每个非线性块由“GELU-BatchNorm-线性结构”组成。

接下来,本章介绍MLoRE模型中关于这三个路径的网络细节.

任务共享通用路径：任务共享通用路径包含一个 3 × 3卷积层，其权重矩阵

为Wg ∈ R3×3×C×C 和偏置矩阵 bg ∈ RC。由于所有任务特征都会经过此通用卷

积，因此它会同时通过不同任务的梯度进行优化，这有助于提取所有任务之间

的共享特征。为了让模型的优化更加顺利，本章在训练过程中会停止对该路径

的梯度进行进一步反向传播。因此，梯度只会通过其他两个路径进行反向传播。

本章发现这样一个简单的操作可以更好地缓解优化过程中的梯度冲突。如在第

三节中的实验结果所示,本章所提出的任务共享通用路径可以在所有任务上带
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来性能提升，证明了从全局角度明确建立跨任务关系的想法的有效性。

任务共享低秩专家路径：本章借鉴了低秩适应[96]的思想，采用低秩卷积，也

就是在普通卷积上显式地增加低秩约束。具体来说，每个任务共享的专家网络包

括一个 3 × 3卷积和一个 1 × 1卷积，两个卷积的权重可以被重参数化为一个低

秩的卷积权重矩阵，每个任务共享专家网络具有类似的结构。所有任务共享专家

网络的权重和偏置可以表示为
{
Wn

lreb，bn
lreb，Wn

lrea，bn
lrea|n ∈ [1，...，N]

}
，其

中Wn
lreb ∈ R3×3×C×rn，bn

lreb ∈ Rrn，Wlrea ∈ R1×1×rn×C ,且 bn
lrea ∈ RC (rn ≪ C)。

rn 表示第 n 个专家网络的秩。在本章的方法中，不同专家网络的 rn 值不同，

这一设计旨在提高参数和特征的多样性。对于每个任务，任务特定路由网络

f tsr(·)学习这些专家的门控值并根据门控值激活前 k大专家。所有被激活的专

家的输出特征会进行加和，加和的结果送入 BatchNorm层生成任务特定特征。
BatchNorm层包含四个参数，包括累积的通道均值 ¯ ∈ RC、累积的通道标准差

œ ∈ RC、缩放因子 γ ∈ RC 和偏置 β ∈ RC。

任务专属低秩专家路径：包含 T 个任务专属的专家网络，每个网络负责其

对应的任务特征。对于每个任务专属专家网络，本章使用与任务共享专家路径

类似的结构，包括一个 3 × 3卷积，其权重矩阵为Wt
seb ∈ R3×3×C×R和偏置矩阵

bt
seb ∈ RR，接着是一个 1 × 1卷积，其权重矩阵为Wt

sea ∈ R1×1×R×C 和偏置矩

阵 bt
sea ∈ RC。R表示秩数 (R ≪ C)。任务特定专家路径可以增强任务特定特征

的区分度，这一点也将在后续的实验中验证。

路由网络：如图 3.1所示，为了从任务共享低秩专家路径生成任务专属特
征，本章设置了任务专属路由网络，另其为每个专家生成门控值，并将其作为

不同专家特征输出的线性组合的权重。每个任务的路由网络通常是简单的线性

层，后跟平均池化层和预测层。具体来说，任务 t的路由网络 f t
sr(·)设计如下。

本章的路由网络以任务专属特征 Xt ∈ RC×H×W 作为输入，并将其送入两个连续

的 1 × 1卷积，将通道维度从 C映射到 C/4，然后是一个全局池化层。最终的输

出是一个全局特征向量 X f ∈ R
C
4。

此外，受之前工作[112, 113] 的启发，本章引入了另一个并行的基于位置的分

支。类似地，它由两个线性层组成。第一个线性层沿空间维度缩小特征，将形

状从 RC×HW 映射到 RC×1，然后通过第二个线性层转换到 R
C
4。这两个分支的

输出特征向量沿通道维度拼接在一起，然后送入最终预测层，并通过 Softmax函
数以生成每个专家的门控值 gt 。
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推理时的重参数化：本章通过移除所有激活函数，在 MLoRE模块中引入
了线性化，这使得在推理时可以将所有路径的参数重参数化为每个任务的简单

3 × 3卷积。本章首先对任务共享低秩专家路径进行重参数化，然后对所有路径

的参数进行重参数化。根据[114]的研究，任务共享专家路径中的权重和偏置矩阵

可以合并并表示为：

Wt
lre =B(

γ

σ
) ∑

k∈Kt

gt
kWk

lrebWk
lrea， (3.3)

bt
lre =

γ

σ
( ∑

k∈Kt

gt
k(b

k
lrebWk

lrea + bk
lrea)− µ) + β， (3.4)

其中，B表示广播操作，Kt表示由路由网络为任务 t选择的激活专家的索引集。

gt
k 是路由网络预测的第 k个门控值。在推理阶段，这三个路径的权重矩阵和偏

置矩阵可以重参数化为：

Wt
r = Wg + Wt

sr + Wt
sebWt

sea， (3.5)

bt
r = bg + bt

sr + bt
sebWt

sea + bt
sea。 (3.6)

Wt
r 和 bt

r 是重参数化卷积的权重和偏置。因此，公式 (3.2)可以重新表述为：

St = Xt ⊛ Wt
r +B(bt

r)， (3.7)

其中，⊛表示卷积操作，bt
r 通过广播机制与 Xt 具有相同的形状。

此外，由于重参数化可以加速前向传播，因此是否可以将重参数化扩展到

训练阶段以提高训练效率就是一个非常自然的问题。然而由于网络设计的原因，

在本章的MLoRE模块中，重参数化只能在推理阶段进行。具体来说，在训练阶
段的重参数化会极大地影响训练时的网络行为，而其原因在于MLoRE模块中的
BatchNorm层。本章遵循 RepVGG[115]的方法，在任务共享的低秩专家支路中设

置 BatchNorm。而根据 RepVGG中的实验结果表明，BatchNorm层对于基于重
参数化的方法来说非常重要，所以无法移除该层。同时，当 BatchNorm层在训
练中与卷积层合并时，该 BatchNorm层的特征统计将难以执行。综上所述，本
章的重参数化过程只能在推理中进行。

MoE的优化方式遵循之前基于MoE的多任务学习（MTL）方法[33, 34]，本

章采用了 Shazeer等人[116] 提出的噪声门控和负载均衡损失，这是稀疏 MoE训
练中的常见做法[116, 117]。
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在没有负载均衡损失的情况下，会存在同一个样本上的所有任务更激活同

一个专家的可能，而这正好与任务共享支路的作用重合。但是，移除负载均衡

损失来在一个专家中构建所有任务的全局关系却并非一个好的设计，其原因有

二。首先，一处负载均衡损失会削弱MoE为不同样本动态选择不同专家的能力，
这与本章使用MoE的初衷相悖。其次，如果没有负载均衡损失，大多数专家将
很少或从未被激活，这同样会损害MoE的能力。而与上述的情况相反，本章提
出的任务共享通用路径不会损害动态路由能力和MoE的容量。本章将在后续实
验中证明负载均衡损失的必要性。

此外，本章的MLoRE在训练时采用了前 k大约束。在没有前 k大约束的情

况下训练MoE时，本章发现每个专家会被所有任务共享，从而构建全局任务关
系。然而通过实验可以发现，这可能会使优化过程变得十分困难，并损害MoE
在任务子集中构建关系的能力。因此，尽管它可以构建全局任务关系，但如果没

有前 k大约束，性能会受到很大影响，这一点会在后续的实验中得到体现。与此

相对的，本章提出的任务共享通用路径可以显式地构建全局任务关系，而MoE
仍然可以构建任务子集之间的关系。

第三节 实验

一、 实验设置

数据集：为了证明本章方法的有效性，本章在两个流行的多任务数据集上

评估了MLoRE的性能，这两个数据集是 PASCAL-Context[118]和 NYUD-v2[119]。
PASCAL-Context[118]包含了多个任务的高质量标注，包括语义分割、人体解析、
显著性检测、表面法线和物体边界检测。该数据集中有 4,998张训练图像和 5,105
张测试图像。NYUDv2[119]也提供了高质量的多任务注释，包括语义分割、单目
深度估计、表面法线和物体边界检测。该数据集包含 795张训练图像和 654张
测试图像。

评估指标：下面，本章将介绍上述任务的评估指标。遵循以往的多任务工

作[19, 81]，本章使用平均交并比（mIoU）来评估语义分割和人像解析的性能，使
用根均方误差（RMSE）用于评估单目深度估计的准确性，显著性检测使用最大
F-measure（maxF）来评估，表面法线和物体边界检测分别采用平均误差（mErr）
和最优数据集尺度 F-measure（odsF）作为评估指标。为了评估所有任务的总体
性能，本章按照[120] 的方法评估了所有任务的 MTL增益 ∆m。在后续实验结果

23



第三章 基于低秩混合专家的多任务密集预测

表 3.2 在 PASCAL-Context数据集上MLoRE不同组件的消融研究。每一行在上一行的
基础上增加了一个额外的设置。MoE：标准的混合专家结构；LoRE：任务共享低秩专家
路径；GC：任务共享通用卷积路径；SPE：任务特定专家路径。↑表示越高越好。↓表
示越低越好。

设置
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Sal.
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Bound.
odsF ↑

MTL
∆m ↑

FLOPs
(G)

#参数量
(M)

基线方法 77.38 65.15 85.08 13.79 69.87 -3.41 391 115
+MoE 78.56 66.78 85.18 13.57 73.91 -1.20 1834 676
基线方法

+ LoRE 78.38 66.21 85.15 13.71 73.53 -1.71 568 213
+ GC 79.25 67.43 85.20 13.70 74.38 -0.88 568 243
+ SPE 79.26 67.82 85.31 13.65 74.69 -0.58 568 259

中，本章用 semseg代表语义分割任务，parsing代表人体解析任务，saliency或
者 sal.代表显著性物体检测任务，normals代表法线检测任务，edge或者 Bound.
代表边缘检测任务，depth代表深度估计任务。

训练设置：本章使用 ViT-large[73] 作为骨干网络，同时将解码器的通道数
设置为 384。在消融研究力，骨干网络被设置为 ViT-base网络。按照之前的工
作[81]，本章在这两个数据集上把批大小设置为 4，并训练了 40,000次迭代。不
同任务的优化器和损失函数遵循之前的工作[81]中的设置。

二、 消融实验

在本小节中，本章进行广泛的实验来展示不同组件的有效性，并找到不同

超参数的最佳设置。除非另有说明，本小节所有的消融实验都是基于 ViT骨干
网络进行的。本方法基线建立在具有 12层的 ViT-base主干网络上，利用来自第
3层、第 6层、第 9层和第 12层的骨干网络特征作为多尺度特征，每个特征后
面都跟着一个线性层，将通道维度投影到每个任务的输出通道。

不同组件的有效性：本章首先进行实验，以验证MLoRE模块中不同组件的
有效性。表 3.2显示了定量结果。本章首先检查带有标准 MoE的基线网络的性
能，以及它们模型的参数大小和 FLOPs。标准MoE（15个专家网络）中的专家
网络与本章的相似，每个网络都由一个 3×3卷积和一个 1×1卷积组成，中间使
用 ReLU激活函数，但是并没有显式的低秩约束。当将MoE添加到 Baseline中
时，本章观察到 MTL增益有所提高，但参数和 FLOPs也分别增加了大约 5倍
和 4倍，这对整个网络来说是一个沉重的负担。当将低秩专家网络（LoRE）添
加到基线网络时，性能同样得到了提升，但参数和 FLOPs仅为基于MoE模型的
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图 3.2 关于专家数量 N和激活专家数量 K的消融实验。右图还展示了随着专家数量增
加，MLoRE模块参数量的变化的趋势。

1/3。当将低秩特性应用于专家网络时，参数大小减少了数倍。同时，通过移除
所有激活函数，在专家网络中引入线性化，可以通过将所有专家重参数化为单

个卷积来节省计算资源，其有效性同样在表中得到了体现。

此外，本章还强调在MoE中明确构建全局任务关联的重要性，并引入任务
共享通用路径来实现这一目标。可以看到，向 LoRE添加任务共享通用路径可
以进一步提升性能，并在大多数指标上超越带有MoE的基线网络，这证明了建
模所有任务之间全局关系的有效性。此外，为每个任务添加任务特定的低秩专

家也提升了性能，证明了任务专属的专家网络可以增强任务专属特征的区分性。

本章经验性地将任务专属低秩专家的秩设为 64。

任务共享低秩专家的数量和 top-k选择：本章对MLoRE模块中低秩专家的
数量和任务专属路由网络选择的前 k大专家进行了消融实验。本章首先固定一

个参数，并消融另一个参数，以研究它们对多任务性能的影响。如图 3.2所示，
当增加专家数量时，模型的 MTL增益显著提升，并在专家数量为 15时实现了
最佳性能。当进一步增加专家数量时，无法观察到明显的性能提升。此外，当

将专家数量固定为 15时，本章对激活专家的比例进行了消融实验。可以观察到，
在这一系列实验中，为每个任务激活 60%的专家是最佳选择。当选择所有专家
网络时，性能大幅下降，这反映了稀疏性对于特征区分的重要性，也应证了前

文中需要任务共享支路来建立所有任务间关系的必要性

秩数设置：专家网络利用的是带有 640个输出通道的标准 3×3卷积的低秩
格式。在专家网络中，不同专家网络权重的秩 r也起着重要作用。本章研究了不

同的设置，包括 1)所有专家的秩数为 16，2)所有专家的秩数为 128，3)专家秩
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图 3.3 任务与低秩专家之间的关系图。

图 3.4 MLoRE模块中不同任务激活专家的比例（未使用任务共享通用路径）。可以看
到，在没有任务共享通用路径的情况下，只有少数专家能够被所有五个任务激活。横坐
标表示不同专家的秩。

数从 16增加到 128，每次增加 8个单位。如表 3.3所示,可以看到为专家网络选
择不同的秩数可以实现最佳的MTL增益，可以带来比相同秩数更多的特征多样
性，因此本章将其作为方法最终的设置。关系可视化：任务与低秩专家之间的

关系如图 3.3所示。本章统计了最后阶段第二个MLoRE模块中的关系，并计算
了不同任务在整个数据集上选择的每个专家的激活比例。可以看到，不同秩数

的专家倾向于学习不同的任务子集。具体而言，秩较低的专家倾向于为 3-4个相
关任务学习共享知识，而秩较高的专家则专注于 1-2个任务。此外，本章还展
示了在未添加任务共享通用路径时，MLoRE模块中不同任务激活不同专家的比
例，如图 3.4所示。可以看到，在完全动态的方式下，这些专家很少或从未被所
有任务在同一个样本中激活。这证明了在直接使用MoE解码器时，几乎没有专

26



第三章 基于低秩混合专家的多任务密集预测

表 3.3 在 PASCAL-Context数据集上，MLoRE任务共享低秩专家路径中的秩设置消融
实验。

最小/最大
秩

Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

MTL
∆m ↑

16/16 78.84 68.01 85.32 13.69 74.39 -0.77
16/128 79.26 67.82 85.30 13.65 74.69 -0.58
128/128 78.79 66.98 85.35 13.67 74.29 -1.07

表 3.4 路由网络设置的消融实验。basic: 基础路由网络。pos.: 位置感知路由网络。w/o
sample-dep: 输入为样本无关的可学习参数。

路由网络
种类

Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

MTL
∆m ↑

basic 79.15 67.40 85.21 13.58 74.34 -0.75
basic+pos. 79.26 67.82 85.31 13.65 74.69 -0.58
only pos. 79.10 67.76 85.11 13.71 74.51 -0.82
basic 79.15 67.40 85.21 13.58 74.34 -0.75

w/o sample-dep 78.86 67.38 85.41 13.65 74.25 -0.91

家可以学习所有任务的全局关系。这种现象有力地支持了任务共享通用路径和

显式建模全局任务关系的必要性。

低秩任务共享通用路径: 本章进一步验证了低秩任务共享通用路径的有效
性。考虑到本章的方法在探索低秩约束在MoE中的有效性，本章考虑在任务共
享通用路径中对 3 × 3卷积进行显式的低秩约束，以探索是否可以在MLoRE中
设计一个完全低秩结构的更轻量模块。结果如表 3.5所示。随着秩的增加，大多
数任务的性能都有所提升。当使用普通 3 × 3卷积时，其性能显著优于低秩设

置。这一结果表明，使用没有低秩约束的 3 × 3卷积来构建任务共享通用路径在

性能上有着正面的影响，因此也支持本章在实际的模型中使用正常卷积层而非

其具有低秩约束的形式。

任务特定的路由网络：路由网络对于生成任务特定的门控机制至关重要，

这决定了如何激活专家并组合他们的特征。本章对路由网络的几个模型设计上

的选项进行了消融实验，结果如 3.4所示。在基础路由网络中添加位置感知分
支可以将MTL增益提高 +0.17。这表明位置感知分支可以获得更多的上下文信
息，对路由网络有益。此外，当将路由的输入从可学习参数更换为样本特征时，

MTL增益增加了 +0.16,这表明样本的动态信息对门控机制至关重要。

负载均衡损失的有效性：本章进行了大量实验以验证负载均衡损失的有效
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表 3.5 在 Pascal-Context进行的关于低秩任务共享支路的消融实验。

秩
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

MTL
∆m ↑

16 78.53 66.71 85.27 13.68 73.70 -1.41
128 78.78 67.01 85.08 13.70 73.98 -1.26

满秩 (默认设置) 79.26 67.82 85.30 13.65 74.69 -0.58

表 3.6 在 Pascal-Context数据集上不同设置下对于负载均衡损失的消融实验。MoE:使
用基础MoE结构的基线网络。LoRE:在基础MoE结构基础上增加任务共享支路的基线
网络。Ours: 带有所有组件的MLoRE网络。w/o LB loss: 移除负载均衡损失。

设置
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

MTL
∆m ↑

MoE 78.56 66.78 85.17 13.58 73.91 -1.20
w/o LB loss 78.32 66.41 85.14 13.58 73.81 -1.40

LoRE 78.38 66.21 85.15 13.71 73.53 -1.71
w/o LB loss 78.04 66.05 85.10 13.69 73.60 -1.80

Ours 79.26 67.82 85.30 13.65 74.69 -0.58
w/o LB loss 79.01 68.03 85.24 13.66 74.38 -0.70

性。为了证明其对 MoE结构的必要性，本章测试了三种不同设计的设置。结
果如表 3.6所示。可以清楚地看到，在使用负载均衡损失的情况下，所有三种
设置在大多数任务上都能取得更好的性能。负载均衡损失还提高了多任务学习

（MTL）的增益。实验的定量结果证明了负载均衡损失对MoE结构的有效性，并
启发本章提出任务共享通用路径，而不是移除负载均衡损失来构建全局关系。

三、 与其他方法的比较

与之前最先进的（SOTA）方法的定量比较如表 3.7和表 3.8所示。可以看
出，本章的方法在 PASCAL-Context和 NYUDv2数据集上的所有指标上明显优
于之前的方法。尤其是在 PASCAL-Context数据集上，语义分割、人体解析和边
界检测的表现分别比之前最好的方法提升了 +0.52 mIoU、+1.10 mIoU和 +1.92
odsF。为了更加直观地展现本章方法的性能，本章将不同方法的性能在图 3.5中
可视化，可以看到本章方法在所有任务上都有十分显著的提升。

之前的方法，如M3ViT[33]、Mod-Squad[34]和 TaskExpert[15]都在他们的网络
中使用了MoE技术。然而，本章的方法表现优于它们，这证明了MLoRE模块
的有效性。相比于专注于解码器的方法 TaskExpert，本章在语义分割、人体解
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表 3.7 PASCAL-Context数据集上不同方法的定量比较。*表示基于[15] 中 ViT-large骨
干网络复现的方法性能。

方法 骨干网络
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

FLOPs
(G)

#参数量
(M)

PAD-Net[18] HRNet18 53.60 59.60 65.80 15.30 72.50 124 81
MTI-Net[17] HRNet18 61.70 60.18 84.78 14.23 70.80 161 128
ATRC[30] HRNet18 67.67 62.93 82.29 14.24 72.42 216 96

PAD-Net*[18] ViT-large 78.01 67.12 79.21 14.37 72.60 773 330
MTI-Net*[17] ViT-large 78.31 67.40 84.75 14.67 73.00 774 851
ATRC*[30] ViT-large 77.11 66.84 81.20 14.23 72.10 871 340
InvPT[19] ViT-large 79.03 67.61 84.81 14.15 73.00 669 423

TaskPrompter[81] ViT-large 80.89 68.89 84.83 13.72 73.50 497 401
TaskExpert[15] ViT-large 80.64 69.42 84.87 13.56 73.30 622 420
本章方法 ViT-large 81.41 70.52 84.90 13.51 75.42 571 407

表 3.8 不同方法在 NYUD-v2数据集上的定量比较。本章的方法在所有四项任务上表
现最佳。

方法 骨干网络
Semseg
mIoU ↑

Depth
RMSE ↓

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

PAD-Net[18] HRNet18 36.61 0.6246 20.88 76.38
MTI-Net[17] HRNet48 45.97 0.5365 20.27 77.86
ATRC[30] HRNet48 46.33 0.5363 20.18 77.94
InvPT[19] ViT-large 53.56 0.5183 19.04 78.10

TaskPrompter[81] ViT-large 55.30 0.5152 18.47 78.20
TaskExpert[15] ViT-large 55.35 0.5157 18.54 78.40
本章方法 ViT-large 55.96 0.5076 18.33 78.43

析和对象边界三个任务的检测性能上分别显著提高了 +0.77 mIoU、+1.10 mIoU
和 +2.12 odsF，同时使用了更少的参数和 FLOPs。

本章还在图 3.6中直观展示了与其他方法的对比。MLoRE在语义分割、人
体解析和对象边界检测任务上的可视化结果优于之前的 SOTA方法。

四、 高效的多任务学习模型

本章还将 MLoRE模块应用于 ViT-small骨干网络，检查高效模型的性能。
具体设置上，解码器的通道数也被从 384减少到 192。实验结果如表 3.9所示,本
章的方法使用约 TaskExpert 35%的 GFLOPs，能够实现极具竞争力的结果。特别
是在语义分割和目标边界任务上，分别提升了 0.6% mIoU和 1.01% odsF，而其
他任务的指标与 TaskExpert接近。此外，参数数量比 TaskExpert少了 11M。
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NYUD-V2

semseg↑

parsing↑

saliency↑

normals↓

edge↑semseg↑

edge↑

normals↓

depth↓

TaskPrompter

InvPT

Ours

TaskExpert

PASCAL-Context

图 3.5 与最先进方法的性能比较。本章基于提出的低秩混合专家模型 MLoRE在所有
任务上都取得了优异的表现。semseg 代表语义分割任务，parsing 代表人体解析任务，
saliency代表显著性物体检测任务，normals代表法线检测任务，edge代表边缘检测任务，
depth代表深度估计任务。↑表示数值越高越好。↓表示数值越低越好。

表 3.9 基于MoE的高效模型在 PASCAL-Context数据集上的定量比较。

方法
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Sal.
maxF ↑

Nor.
mErr ↓

Bound.
odsF ↑

FLOPs
(G)

#参数量
(M)

M3ViT 72.80 62.10 66.30 14.50 71.70 420 42
Mod-Squad 74.10 62.70 66.90 13.70 72.00 420 52
TaskExpert 75.04 62.68 84.68 14.22 68.80 204 55
本章方法 75.64 62.65 84.70 14.43 69.81 72 44

ggggg

InvPT

TaskPrompter

我们的方法

人工标注

图 3.6 不同方法的定性比较，包括 InvPT[19]、TaskPrompter[81]和本章所提出的MLoRE。
放大查看效果更佳。可以看到，由于提出的MLoRE模块，MLoRE在五个任务上都取得
了比其他方法更好的视觉效果。
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第四节 本章小结

本章提出了一种新颖的以解码器为中心的多任务学习方法MLoRE，通过对
标准混合专家模型（MoE）技术的深入分析，从两个维度进行改进以适应密集预
测多任务学习需求。首先，针对MoE对全局关系建模的忽视问题，本章在MoE
中引入通用卷积路径，使多任务特征可共享这一路径并建立所有任务之间的关

系。其次，本章将标准卷积具有低秩约束的形式应用于不同的专家网络，有效

降低专家数量增加带来的计算开销和参数量。实验结果表明，提出的方法在所

有指标上明显优于现有的最先进方法，同时还保证了较高的效率，充分验证了

本方法的有效性。
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第四章 基于扩散模型的多任务密集预测

第一节 背景

如上一章所阐述的，模型设计是多任务密集预测中十分重要的环节，但是

由于任务与任务之间在判别式建模方式下存在的固有差异，所以统一的模型设

计会不可避免地对模型的性能产生较大负面影响。因此，近来许多通用视觉模

型[22, 23, 27, 43, 55, 121]致力于从建模方式的角度上构建统一架构来处理多类视觉任

务。其中，许多方法基于生成式模型取得了突出的效果，如一些通用视觉模型

基于扩散模型[24, 25, 28] 将各类密集预测任务重构为统一的标签去噪过程，在不

同的任务上都展现出强大的任务处理能力。扩散过程[24, 25, 28] 包含前向加噪过

程和反向去噪过程。前向加噪过程逐步向数据样本添加噪声，生成带噪声样本

zt，可被公式化地表述为：

zt =
√

γ(t)z0 +
√

1 − γ(t)ϵ， (4.1)

其中 ϵ是高斯噪声，t ∈ {0，1，...，T}表示时间步。γ(t)是控制信噪比和噪声

腐蚀程度的单调递减函数。在前向加噪过程中，原始数据 z0 被多次迭代破坏从

而逐渐趋近于纯高斯噪声 zT。训练阶段中，通过 θ参数化的去噪网络 fθ(z, t)通

过最小化目标函数（通常采用 l2损失函数）学习从 zt 预测 z0。在推理阶段，扩

散模型执行反向去噪过程。神经网络遵循马尔可夫链（Markovian）方式，从纯
高斯噪声 zT 出发，通过迭代恢复原始数据 z0。具体而言，zT → zT−δ → ... → z0

的转换过程通过以下步骤实现：对当前噪声状态 zt 应用去噪网络，利用预测的

z̃0逐步过渡至 zt−δ 状态。

在基于扩散模型的通用方法中，DDP[27]通过编解码器解耦设计，将迭代去
噪过程限定于解码阶段，实现推理效率提升。相比判别式方法，生成式方法能够

显式建模预测目标的条件概率分布[21]，在图像细节部分的预测上更具优势。具

体而言，在感知任务[27, 43]中，扩散模型通常以特征 x为条件进行去噪。例如在

语义分割任务中，扩散模型将带噪声的分割标签 zt 与条件特征 x共同作为输入，
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执行去噪过程。该条件扩散过程被公式化地表述如下：

qθ(z0:T|x) = q(zT)
T

∏
t=0

qθ(zt−1|zt，x)， (4.2)

其中 qθ(·)通过基于去噪网络 fθ(z，t，x)的转移规则实现，该网络以 x作为条

件输入。

尽管通用模型在不同任务中显示出优于定制模型的优势，但在实际应用中，

如自动驾驶和虚拟现实领域，感知模型通常需要在一系列密集预测任务中进行

推理。在这些情况下，以往为每个任务单独训练一个模型的通用方法需要进行

多次前向推理才能生成所有任务的预测结果，这使得推理阶段的效率较低。此

外，尽管扩散模型已被证明能够捕捉每个单一任务的潜在分布，但其捕捉跨任

务关系的潜力仍有待发掘。跨任务关系是提升多任务框架中不同密集预测任务

整体性能的关键[19, 30]，这些因素促使本章探索基于扩散模型的通用模型是否能

够扩展到多任务密集预测领域，尤其是考虑到其在处理各种密集预测任务中的

潜力[27, 43, 44]。

直接将扩散模型应用于多任务密集预测面临几个明显的挑战。首先，为多

个任务分别进行去噪会阻碍扩散模型挖掘任务之间的关系。此外，不同任务的

目标标签具有异质性（例如，语义分割的离散类别标签和深度估计的连续标签）。

这需要为不同任务的标签设计繁琐的任务特定编码（例如，为离散标签设计的

模拟比特[103]）。最后，扩散模型通过迭代去噪过程生成最终预测，这需要多次

前向传递才能为每个任务输出最终结果。在处理多个任务时，为每个任务执行

多次前向推理会导致效率降低。

针对这些挑战，本章提出了一种新颖的多任务扩散网络，命名为 TaskDiffu-
sion。本章的 TaskDiffusion将不同任务的去噪扩散过程耦合到解码器中的一个
联合去噪扩散过程中。具体来说，本章的联合去噪扩散过程包括跨任务标签编

码和跨任务扩散解码器。对于跨任务标签编码，本章使用嵌入层来编码不同任

务标签，并将这些特征的拼接映射为跨任务特征图。这种编码策略可以在不使

用复杂任务专用编码方法的情况下，转换来自不同任务的异构标签。对于跨任

务扩散解码器，本章采用基于从不同层级提取的任务专用特征进行条件约束的

跨任务扩散解码器。与先前工作[27]中为不同任务分别使用专用去噪解码器的做

法不同，本章的 TaskDiffusion通过显式建模任务间关系及层级间关系来执行扩
散过程，这在多任务学习场景[17] 中至关重要。本章在图 4.1中展示了本章方法
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Task-Specific

任务特定
解码器 跨任务图

噪声
跨任务解
码器

图 4.1 左图为任务专用扩散过程，右图为本章提出的联合扩散过程对比示意图。本方
法将不同任务的标签编码为统一的跨任务特征图，并采用单一跨任务扩散解码器完成去
噪处理。

与任务专用扩散过程的简要对比。

本章是率先将扩散模型应用于全标注多任务密集预测的研究之一，且本

方法相较此前方法能够取得显著性能提升。为验证方法的有效性，本章在

PASCAL-Context和 NYUD-v2数据集上开展了全面实验。实验表明，本方法在
所有任务上的性能均超越了此前最先进方法。通过揭示扩散模型在该领域的有

效性，本章相信基于扩散的方法仍有巨大潜力值得进一步探索。本章希望本方

法能为相关研究领域带来新的启示。综上所述，本章的贡献包含以下三个方面：

• 本章探索了如何利用扩散模型作为多任务密集预测的有效求解方法，并提
出一种新颖的联合去噪扩散过程来捕捉任务间的关系。

• 本章提出跨任务标签编码策略以摒弃复杂的任务专用编码方法，并设计跨
任务扩散解码器来显式建模任务间关系及层级间关系。

• 本章在 PASCAL-Context和 NYUD-v2基准数据集上进行了大量实验。实
验结果表明，TaskDiffusion在所有任务上的性能均优于此前最先进的方法。

第二节 方法

一、 结构

本章提出的 TaskDiffusion整体框架如图 4.2所示。本章的整个框架由像素级
编码器、跨任务标签编码器和跨任务扩散解码器三个核心组件构成。

像素级编码器：像素级编码器以图像 I 为输入，为每个任务提取多层级

特征集合 {F s
i ∈ RC×H×W |i ∈ {1，2，...，N}, s ∈ {1，2，...，S}}，下文将其

统一记为 {F s
i } 。H, W 和 C 分别表示单层级特征图的高度、宽度和通道维

度。N 代表特征层级总数，S 表示任务总数。具体而言，本章延续先前多任

务方法[19, 81], 的设计范式，首先使用共享的 Vision Transformer（ViT）主干网
络[73]为所有任务提取任务通用特征。本章选取主干网络不同层级的特征，记为

{Xl|l ∈ {l1，l2，...，lN}}。其中 l 表示层索引，Xl 代表从主干网络第 l 个选定
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跨任务
标签编
码器

 

跨任务扩散解码器

扩散解码器

像素编
码器

次

层间交互

任务间
交互

Transformer

任务间交互模块 融合模块

从不同任务中提取的任务特定特征

带噪声跨
任务图 C

卷积

层间交互模块

(b)
         从不同层级提取的任务融合特征

(c)

(a)

任务间
交互

任务间
交互

任务间
交互

图 4.2 a)所提方法的整体框架。跨任务扩散解码器以任务专用的多层级特征作为条件，
对带噪声的跨任务特征图执行迭代去噪。该解码器由任务交互模块和层级交互模块构
成，可显式建模任务间关系与层级间关系，并利用这些关系融合来自不同任务、不同层
级的任务专用特征。聚合后的特征用于预测不同任务，各任务的预测逻辑输出被送入跨
任务标签编码器，生成预测的跨任务特征图并执行迭代推理。b)任务交互模块结构。c)
层级交互模块结构。

层级提取的特征。将这 N个层级的特征输入至 S个任务专属分支中，生成任务

特定的多层级特征 {F s
i }。每个任务专属分支包含两个堆叠的卷积模块，每个模

块由 3 × 3卷积层、批归一化层、GeLU激活层以及 1 × 1卷积层依次连接构成。

本章通过设计任务专属辅助头（task-specific auxiliary heads）来生成中间预
测结果，以此学习不同任务间具有判别性的多层级任务特定特征。这些中间预

测通过对应任务的标注数据 {Ks}进行监督训练，任务专属分支将通过来自各自
任务的梯度进行参数更新。这种做法在多任务密集预测中属于常规操作，先前

研究[17, 19, 30]. 都有类似的训练方式。每个任务专属分支的输出将作为跨任务扩
散解码器的条件输入。
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跨任务标签编码器：在多任务密集预测中，模型需要学习具有异构标签的多

个任务，例如离散的分类标签和连续的深度标签。然而，如先前研究[43, 103]所示，

扩散过程难以有效处理离散标签。因此，这类标签需要单独进行预处理[27, 103]。

然而，若将不同任务的标签编码至不同的特征空间，则会阻碍模型捕捉任

务间的关联性，而这正是多任务学习的关键要素[19, 30]。此外，为不同任务设计

专用编码方法既繁琐又难以推广到新任务。基于此，本章提出跨任务标签编码

机制，将异构标签统一映射至联合连续特征空间。该编码机制还能帮助扩散解

码器在单次前向过程中捕获任务间关联性。

本章所提出方法首先通过统一的标签编码器将不同任务标签 {Ks|s ∈
{1，2，...，S}}映射至特征空间。对于离散标签（如语义分割标签），本章所提
出方法将其转换为独热编码形式对于连续标签，则直接将原始标签输入编码器。

该标签编码器包含一个 1 × 1卷积层，将任务标签映射为任务专属的编码标签

{K′
s ∈ RC×H×W |s ∈ {1，2，...，S}}。

为进一步捕捉任务间关联性，本章所提出方法将不同任务的编码标签进行

通道维度拼接，并通过另一个 1 × 1卷积层将其映射为跨任务特征图 z。此联合

映射过程综合考虑所有编码特征图，在高维特征空间中对任务关系进行建模。

遵循先前方法[27, 43]，本章所提出方法将跨任务特征图 z归一化至 [−1，+ 1]区

间，并通过缩放因子 scale控制信号噪声比。该设计能有效增强去噪任务与扩散

解码器的训练难度。

在将不同任务标签编码为跨任务特征图 z后，高斯噪声将被注入以生成被

破坏掩码 zt。如式 4.1所示，γ(t) ∈ [0，1]控制着噪声的强度，该噪声的强度随

时间步 t递增而递减。本章延续先前工作[27]的设置，采用余弦噪声调度策略[122]

对 γ(t)进行时序控制。

跨任务扩散解码器：解码器以带噪的跨任务特征图 zt ∈ RC×H×W 作为输入，

并以任务特定的多层级特征 {F s
i }作为条件。本章同时引入任务共享特征 Xl 以

辅助建模跨任务关联性。带噪标签图 zt与 Xl 沿通道维度拼接后输入跨任务扩散

解码器，通过 {F s
i }依次执行任务间交互和层级间交互。

具体而言，在任务交互阶段，TaskDiffusion在每个特征层级上进行任务交
互。本章所提出方法使用 2个卷积模块（每个块包含卷积-批归一化-GeLU激
活-卷积的级联结构）和一个卷积层，将拼接后的跨任务带噪图 zt 与 Xl 映射至

各特征层级，并将通道数从 C 变换为 S2。通过对每个层级的卷积模块输出特
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Algorithm 1 TaskDiffusion训练阶段

1 def train(images, masks_gts):
2 """
3 images: [B, 3, H, W]
4 masks_gts: {task:[B, *, H, W]}
5 tasks: 需要预测的所有任务列表
6 """
7 # 编码图像生成任务特定的多层级特征
8 feats =pixel_encoder(images)
9
10 # 为每个任务编码对应的真实掩码
11 for task in tasks:
12 m_enc[task] =ts_label_encoder[task](

masks_gts[task])
13
14 # 将所有任务编码结果融合成跨任务特征图
15 m_enc_cross =label_encoder(cat(m_enc)) *scale
16
17 # 根据时间步对跨任务图添加噪声（扩散过程）
18 t =randint(0, T) # timestep
19 eps =normal(mean=0, std=1) # 标准高斯噪声
20 m_crpt =sqrt(alpha_cumprod(t)) *m_enc_cross +
21 sqrt(1 -alpha_cumprod(t)) *eps
22
23 # 通过扩散解码器进行预测
24 m_preds =diff_decoder(m_crpt, feats, t)
25
26 # 计算各任务的预测损失
27 for task in tasks:
28 loss[tasks] =prediction_loss[tasks](m_preds[

task], masks_gts)
29
30 return loss

Algorithm 2 TaskDiffusion推理阶段

1 def infer(images, steps):
2 """
3 images: [B, 3, H, W]
4 steps: 逆向扩散过程的采样步数
5 """
6
7 # 提取各任务图像的多层级特征
8 feats =pixel_encoder(images)
9
10 # 初始化随机噪声作为初始跨任务图
11 m_t =normal(mean=0, std=1)
12
13 for step in range(steps):
14 # 非对称时间步计算
15 t_now =1 -step / steps
16 t_next =max(1 -(1 +step +t_diff) / steps, 0)

# 非对称时间采样
17
18 # 通过扩散解码器预测去噪结果
19 m_preds =diff_decoder(m_t, feats, t_now)
20
21 # 对各任务预测结果进行编码
22 for task in tasks:
23 m_enc[task] =ts_label_encoder[task](

m_preds[task])
24 # 编码生成融合后的跨任务特征图
25 m_enc_cross =label_encoder(cat(m_enc)) *

scale
26 # 估计t_next时刻的噪声图
27 m_t =ddim(m_t, m_enc_cross, t_now, t_next)
28
29 return m_preds

征施加 Sigmoid函数，生成任务关系图 {Ai ∈ RS×S×H×W |i ∈ {1，2，...，N}}。
任务融合特征通过将 {Ai}与任务特定的多层级特征 {F s

i }进行矩阵乘积累加生
成，其数学表达为 Us

i = ∑S
p=1 As,p

i · F p
i 。随后，这些任务融合特征被输入至层级

交互阶段。

在层级交互阶段针对任务 s来自不同层级的任务融合特征 {Us
i ∈RC×H×W |i ∈

{1，2，...，N}}，本章沿通道维度进行拼接后输入另一个卷积模块，该卷积模
块将通道数从 N × C映射至 N。通过 Sigmoid函数对输出特征进行处理，生成
任务特定的层级融合图Ms ∈ RN×H×W。

本章所提出方法使用Ms 通过公式 F ′
s = ∑N

i=1 Ms
i · Us

i 生成聚合后的任务特

定特征，其中 F ′
s 表示聚合任务特定特征，Ms

i 表示该张量第一个维度的第 i个

元素。聚合后的任务特定特征集合 {F ′
s |s ∈ 1，2，...，S}将被输入到各任务对

应的预测分支中生成最终预测结果。每个任务特定预测分支包含三个卷积模块

组成的结构。生成的预测结果会通过前文所述的编码方式处理，最终输出预测

的跨任务特征图 z̃0。此外，本章将在后续的小节中详细分析跨任务扩散解码器

的设计优势。
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二、 训练与推理

在训练阶段，本章所提出方法首先生成跨任务特征图 z并添加噪声，获得

带噪特征图 zt。该带噪特征图被输入到扩散解码器中，随后训练模型执行去噪

过程，完整训练流程如算法 1所示。在推理阶段，扩散模型以高斯噪声为起点，
通过迭代去噪使特征图逐步逼近不同任务的真实分布。该过程总结于算法 2中。

损失函数：在图像生成任务的扩散模型[25, 28]中，通常采用 l2损失函数。但

面向感知任务的扩散模型改进方法[23, 43] 表明，判别性损失函数较标准 l2 损失

具有更优性能。与上述方法不同，本章方法涉及多任务联合训练，各任务采用差

异化损失函数。因此，本章不再使用 l2 损失监督预测结果 z̃0。而是通过加权任

务专属损失（如语义分割任务采用交叉熵损失，深度估计任务采用 l2 损失）对

不同任务的预测逻辑值进行监督学习。具体而言，本方法采用的损失函数可表

示为：

Lall =
S

∑
s=1

wsLs(ks，Ks)， (4.3)

其中 ks 表示任务 s的预测逻辑值，ws 为任务 s的损失权重系数，Ls 对应任务 s

的专属损失函数。本章沿用了[81]中针对不同任务的损失函数设计策略，具体实

现细节将在第三节实验设置部分详细阐述。

联合去噪：在多任务密集预测领域，基于解码器的经典方法[19, 81]通常采用

共享编码器配合多个任务专属解码器的架构来生成各任务预测。此外，构建任

务关联时多层次特征交互也至关重要[17].[17]。由此容易联想到基于多层级任务
通用特征构建多个任务专属扩散解码器的设计思路。但该设计会导致模型性能

与效率的双重下降，原因有二：其一，解码器需要同时学习任务专属特征、任务

通用特征以及任务关联关系[81]，而任务专属扩散解码器难以有效建模任务通用

特征与任务关联关系。作为对比，本章方法通过在跨任务扩散解码器中实施如

图 4.4所示的由粗到细的任务关联建模，使得迭代去噪过程能够生成更精确的预
测结果。其二，扩散解码器需通过多次前向传播生成最终预测。通过多任务联

合去噪，本方法不仅实现了解码器内的任务关联建模，更在推理阶段显著降低

了计算开销（时间复杂度分析详见附录）。

联合去噪时间复杂度对比分析：本章通过对比任务专用扩散解码器与跨任

务扩散解码器的时间复杂度，验证所提架构的计算效率。以基于多层次骨干特

征 {Xl}构建的多层次任务专用解码器为例，假设每个任务在不同层级包含两个
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堆叠的卷积模块。单次前向传播中这些卷积模块的总时间复杂度为O(2NS)。其

中 N表示层级数量，S表示任务总数。各层级特征首先与隐变量 zt 沿通道维度

拼接，并通过这两个卷积模块进行处理。各层级输出特征经拼接后，通过 1 × 1

卷积层将通道数从 4C 映射至 C。该过程的时间复杂度在简化分析时可忽略不

计。映射后的特征再经过 3个堆叠卷积模块生成最终 logits，对应时间复杂度为
O(3S)。推理阶段，{Xl}中各特征均与相同 zt 沿通道维度拼接，不同层级处理

结果输入解码器生成去噪后的 zt−δ。该任务专用扩散解码器设计在生成 z0 时的

总体时间复杂度为 O(T(2NS + 3S))。

针对本章的联合去噪方法，首先生成任务特定的多层次特征所需时间复杂

度为O(2NS)。在每次迭代过程中，跨任务图 zt需经过 2个卷积模块和各层级的

卷积操作来生成任务关系图，对应时间复杂度 O(2N)。如 ??所述，生成的任务
关系图将用于构建任务特定的多层次特征及聚合任务特征。任务交互与层级交

互的时间复杂度在简化分析时可忽略不计。聚合后的任务特征还需通过 3个堆
叠卷积模块生成最终 logits，该过程时间复杂度为 O(3S)。综上，本章的联合去

噪方法总体复杂度为 O(2NS + 2NT + 3ST)，通过多层级卷积模块的并行前向

传播显著降低了计算开销。具体而言，本章的解码器在 3次前向传播中 FLOPs
为 568G，相比任务专用扩散解码器的 779G具有明显优势。

采样策略：在本章方法中，本章采用 DDIM[28]作为特征图更新规则。当每

个时间步预测得到 z̃0 后，通过重参数化技巧生成下一步的带噪跨任务特征图。

参照[27, 43, 103] 的设计，本章在推理阶段采用非对称时间间隔策略。该时间间隔

由算法 2中的 t_diff参数控制，经验性设定其取值为 1。

第三节 实验

一、 实验设置

数据集与评估指标：本章在两个公开多任务数据集上进行实验评估，包括

PASCAL-Context[118] 和 NYUD-v2[119]。PASCAL-Context数据集包含 4,998张训
练图像和 5,105张测试图像，提供五项密集预测任务的标注：语义分割、人体解
析、显著性检测、表面法线预测和边界检测。表面法线预测和显著性检测的标

签来自先前工作[120]。NYUD-v2数据集包含 795张训练图像和 654张测试图像，
提供四项密集预测任务的标注：语义分割、单目深度估计、表面法线预测和边界

检测。两个数据集的输入分辨率分别为 512×512和 448×576。在后续实验结果
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中，本章用 semseg代表语义分割任务，parsing代表人体解析任务，saliency或
者 sal.代表显著性物体检测任务，normals代表法线检测任务，edge或者 Bound.
代表边缘检测任务，depth代表深度估计任务。

遵循先前工作[15, 19, 81],，本章使用平均交并比（mIoU）评估语义分割任务
和人体解析任务，使用均方根误差（RMSE）评估单目深度估计任务，使用平均
角度误差（mErr）评估表面法线预测任务，并通过最优数据集尺度 F值（odsF）
评估边界检测任务。为综合评估所有任务的整体性能，本章采用[120] 中的多任

务学习增益指标 (∆m)，该指标通过加权各任务相对于单任务基线的性能增益来
衡量多任务协同效果。

训练与推理细节：遵循先前工作[15, 19, 81],，本章使用 ViT-large[73]作为主干
网络，所有消融实验的主干网络均采用 ViT-base。训练批大小设置为 4，所有实
验均训练 40000次迭代。初始学习率在 PASCAL-Context设为 2e-5，在 NYUD-v2
设为 1e-5，两个数据集均采用 1e-6的权重衰减。本章沿袭先前方法[81]采用多项

式学习率调度器。对于具有连续标签的任务（如深度估计和表面法线预测），本

章使用 l1 损失函数；对于具有离散标签的任务（如语义分割、人体解析、显著

性目标检测和边界检测），则采用交叉熵损失函数。参照先前工作[81] 设置损失

权重来实现不同训练损失间的平衡。在 PASCAL-Context数据集上，本章使用独
立卷积层编码显著性目标检测标签，而其他四个任务则通过跨任务标签编码器

进行特征编码。最终跨任务特征图 z由这两个编码特征的拼接构成。所有实验

均在 2块 NVIDIA V100 GPU上完成 40000次迭代训练。

二、 与最先进方法的对比

本章在 PASCAL-Context和 NYUDv2数据集上将提出方法与现有最先进方
法进行定量对比。如表 4.1和表 4.2所示，本章的方法在两项数据集的所有任
务上均显著优于多数先前方法。由于提出的 TaskDiffusion是首个利用扩散模型
显式建模任务关系的新框架，其可与现有多任务架构协同实现性能提升。通过

与 MLoRE[126] 方法结合，本章的方案在 PASCAL-Context数据集上以 ∆m 指标

超越 MLoRE[126] 和 TSP-Transformer[125] 分别达 +0.97%和 +0.58%。本章的方
法在推理过程中虽需迭代执行去噪步骤，但与 TaskExpert[15]相比仍保持竞争力。
(610GFLOPs vs 622 GFLOPs)此外，本章在全标注条件下复现了另一基于扩散模
型的多任务密集预测方法 DiffusionMTL[110]。实验表明，在参数量相当的条件
下，本章方法在性能与计算成本两方面均明显优于 DiffusionMTL。这些实验结
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表 4.1 PASCAL-Context dataset数据集不同方法的定量对比。† 表示由本章复现的基于
ViT-large主干网络的方法。 *表示基于[15]中 ViT-large主干网络复现的方法。**表示由
本章在全标注条件下复现的方法。本章的方法在所有五项任务中均表现最佳。↑表示数
值越高越好。↓表示数值越低越好。

方法
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

∆m
% ↑

FLOPs
(G)

#参数量
(M)

单任务学习 81.62 72.21 84.34 13.59 76.79 - - -
MTI-Net∗[17] 78.31 67.40 84.75 14.67 73.00 -4.62 774 851
ATRC∗[30] 77.11 66.84 81.20 14.23 72.10 -5.50 871 340
MQTransformer†[123] 77.72 65.14 84.43 14.63 54.77 -10.16 360 314
DeMT†[124] 78.96 67.39 84.26 14.53 55.29 -8.99 372 308
InvPT[19] 79.03 67.61 84.81 14.15 73.00 -3.61 669 423
TaskPrompter[81] 80.89 68.89 84.83 13.72 73.50 -2.03 497 401
TaskExpert[15] 80.64 69.42 84.87 13.56 73.30 -1.74 622 420
DiffusionMTL**[110] 80.46 69.13 84.85 14.02 70.96 -3.16 732 381
TSP-Transformer[125] 81.48 70.64 84.86 13.69 74.8 -1.01 1991 422
MLoRE[126] 81.41 70.52 84.90 13.51 75.42 -0.62 571 407
本章方法 81.21 69.62 84.94 13.55 74.89 -1.11 610 416
本章方法 /w MLoRE 81.58 71.3 85.05 13.43 76.07 -0.04 738 472

表 4.2 NYUD-v2 dataset数据集不同方法的定量对比。所有的方法均基于 ViT-large骨
干网络

方法
Semseg
mIoU ↑

Depth
RMSE ↓

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

∆m
% ↑

单任务学习 56.77 0.5141 18.56 78.93 -
InvPT[19] 53.56 0.5183 19.04 78.10 -2.52
TaskPrompter[81] 55.30 0.5152 18.47 78.20 -0.81
TaskExpert[15] 55.35 0.5157 18.54 78.40 -0.84
TSP-Transformer[125] 55.39 0.4961 18.44 77.5 -0.02
MLoRE[127] 55.96 0.5076 18.33 78.43 0.11
本章方法 55.65 0.5020 18.43 78.64 0.18
本章方法 /w MLoRE 56.66 0.5033 18.13 78.89 1.04

果验证了所提出联合去噪扩散过程的有效性。可视化预测结果详见附录。相较

于先前最先进方法 TaskPrompter，本章方法在语义分割、人体解析及边界检测等
任务上能生成更优的预测结果。同时，如表中所示，本章的方法与前一章所提

出的MLoRE结合之后能实现更加出色的效果，具体来说，其性能在大部分任务
上相比单独的 MLoRE或者 TaskDiffusion都要更高。这一结果同样表明本章所
提出的两种方法在各自专注的方面取得了有效的改进。

此外，为直观对比不同方法的性能差异，本章在图 4.3中展示了可视化结果。
可以看出本章的方法在所有任务上均取得了更精确的预测结果。
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人工标注

图像 Semseg Parsing Saliency Normal Boundary

TaskPrompter

我们的

图 4.3 定性对比实验，与先前最佳方法[81]的对比结果。建议放大来查看细节。可以看
出本章的预测取得了更优的结果。

表 4.3 不同组件的消融实验。

实验设置
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

∆m
% ↑

单任务学习 79.63 69.76 85.37 13.41 76.15 -
基线 77.34 66.17 85.18 13.78 72.40 -2.80

w/任务特定解码器 77.41 67.15 85.29 13.83 74.40 -2.02
w/跨任务扩散解码器 78.51 67.32 85.26 13.47 74.60 -1.11
+跨任务标签编码 78.83 67.40 85.31 13.38 74.68 -0.84

三、 消融实验

消融实验的基准模型采用 ViT-base作为主干网络，直接从 ViT的第 3, 6, 9

和 12层提取多层级特征。这些不同层级的特征经拼接后输入任务特定分支（包

含 1个 1 × 1卷积层和 2个卷积模块），生成融合特征 F f used
s 。该融合特征用于

生成最终预测结果。所有消融实验均在 PASCAL-Context数据集进行，默认执行
3次去噪迭代完成推理预测。缩放因子 scale默认设置为 0.01（特殊说明情况除
外）。更多消融分析结果可参见附录部分。

不同组件的有效性分析：本章通过消融实验验证联合去噪扩散过程中各组

件的作用效果，详见表 4.3。首先测试融合特征 F f used
s 驱动的任务特定扩散解码

器效果，实验表明该组件的引入使多任务学习增益（MTL gain）显著提升。当将
普通任务扩散解码器替换为提出的跨任务扩散解码器后，所有任务性能均得到

进一步改善，这归因于该模块显式建模了任务间关联与层级关系，同时降低了

计算复杂度（附录将展开讨论）。最后，当引入跨任务标签编码机制时，所有任

务指标及MTL增益均有提升，证实了在标签编码阶段捕获任务关联的重要性。
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表 4.4 跨任务扩散解码器中任务交互与层级交互影响的消融实验

实验设置
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

∆m
% ↑

交叉注意力机制 78.39 67.16 85.42 13.61 74.10 -1.49
特征拼接 78.31 67.58 85.25 13.51 74.80 -1.10

任务交互（本章的方法） 78.83 67.40 85.31 13.38 74.68 -0.84
w/o层级交互 78.03 67.62 85.27 13.42 74.55 -1.09
w层级交互 78.83 67.40 85.31 13.38 74.68 -0.84

源任务 第一步 第三步

Saliency → Boundary

Human parsing → Semseg

Semseg→ Boundary

Human parsing → Saliency

目标任务 源任务 第一步 第三步目标任务

源任务 第一步 第三步目标任务 源任务 第一步 第三步目标任务

图 4.4 任务关系掩码 Ai 的可视化分析。在每组任务对中，本章展示了第一推理步骤和
第三推理步骤中部分任务对的任务关系掩码。可以观察到，第三步骤的任务关系掩码更
集中关注特定区域。

任务交互与层级交互的有效性分析：本章通过消融实验验证跨任务扩散解

码器中任务交互与层级交互模块的有效性。针对任务交互机制，本章测试了三

种不同实现方式。第一种在不同层级应用交叉注意力机制，以跨任务噪声图 zt

作为查询向量、条件特征作为键值对；第二种直接将条件特征与跨任务特征拼

接（跨任务特征通过在各层级使用 2个卷积模块处理 zt 生成）；第三种采用第

二节所述的任务交互机机制。

如表 4.4所示。显式建模任务关系的交互机制性能优于交叉注意力与特征拼
接方案。关于层级交互，实验表明添加该模块后语义分割 mIoU从 78.03%提升
至 78.83%，多任务增益 ∆m从 -1.09%改善至 -0.84%。这些实验都验证了层级交
互的有效性。

缩放因子：本章在第二节提到的缩放因子 scale上进行了消融实验。实验结

果如表 4.5所示。随着缩放因子的减小，∆m的整体性能相应提升，并在 scale为

0.01时达到峰值。本章分析认为，当缩放因子增大时，模型更难通过高噪声样本
进行去噪训练，这会损害扩散模型的去噪能力。当继续将缩放因子降低至 0.001
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表 4.5 缩放因子 scale的消融实验。

scale Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

∆m
% ↑

0.04 76.47 66.03 85.06 13.45 74.80 -2.01
0.02 78.78 67.25 85.44 13.48 74.83 -0.98
0.01 78.83 67.40 85.31 13.38 74.68 -0.84
0.001 78.72 67.58 85.25 13.51 74.80 -1.00

表 4.6 推理过程的消融实验。

步数
∆m
% ↑

FLOPs
(G)

1 -1.47 508
3 -0.84 667
5 -0.83 827

时，性能未呈现进一步改善。

推理步数：本章对推理步数进行消融实验，结果如表 4.6所示。随着推理步
数的增加，模型性能显著提升。具体而言，所有任务在 3步推理下的性能均高
于 1步推理。当继续增加推理步数时，性能未见明显改善。此外，更多推理步数
会导致计算效率下降。本方法选择 3步推理，从而在性能与效率之间取得平衡。
为直观展示迭代推理的有效性，本章在图 4.4中可视化不同层次任务对的任务关
联图 Ai 。可观察到相较于第一步的关联图，第三步的关联图聚焦于更精细的区

域。这些结果表明本章的跨任务扩散解码器通过迭代推理实现了由粗到精的优

化过程。

避免负面知识转移：多任务学习中的一个关键挑战是任务干扰问题，即所

谓的负面知识转移现象。不同任务间的负面知识转移源于接收到的梯度会朝相

互冲突的方向更新，导致效果抵消[128]。为解决此问题，本章设计的跨任务扩散

解码器通过以下两个机制发挥作用：首先，在解码器中通过显式学习任务关系

图建立像素级的任务关联建模。针对每个任务，跨任务扩散解码器能够动态激

活对当前任务有益的特征，同时抑制产生冲突的特征。此外，如图 4.4所示，本
章的解码器可在不同扩散步中建模差异化的任务关联模式。该方法通过迭代推

理实现由粗到精的任务处理流程，有利于生成细粒度的任务关联表征。其次，本

章引入了包含多级任务特定分支的模块化架构，该设计可有效缓解负面转移问

题[128]。为确保多级任务特定分支生成任务专属特征，本章额外增设辅助预测头

对中间特征进行监督。这种辅助损失机制使各任务分支能够获取针对性的梯度

更新，该策略在多任务密集预测领域已被广泛验证[17, 19, 110]。

跨任务图的可视化分析：本章可视化标签编码器获得的跨任务图，以展示

不同样本在图 4.5中提取的任务信息类型。可以看出，标签编码器生成的跨任务
地图能够动态捕捉不同任务的判别性特征。例如在图 4.5左侧，具有不同人体
解析标签的像素被编码为不同特征。同时可以观察到，具有不同法线值的像素

（如肩部像素和躯干像素）也被编码为不同特征。这验证了本章的跨任务地图编
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码方法能够有效整合来自不同任务的判别信息。而在图 4.5右侧，不同人体解析
标签像素间的编码特征差异相对较小。相反，具有不同语义标签（人类与犬类）

的像素编码特征表现出更显著差异。这表明本章的方法能够根据样本特性动态

调整跨任务地图的编码方式。

Semseg Human

Saliency Normal Boundary

跨任务 Semseg Human

Saliency Normal Boundary

跨任务

图 4.5 本章的跨任务图及其他任务标签的可视化。通过主成分分析 (PCA)的跨任务图
可视化。

图像 图像第一步 第三步 第一步 第三步

图 4.6 不同步骤跨任务图的可视化。通过主成分分析 (PCA)的跨任务图可视化。

为更好理解扩散过程，本章还对不同步的跨任务图进行了可视化。从

图 4.6中可以看出，第一步的跨任务图相比第三步的跨任务图精度较低且噪声更
多。这印证了本章的扩散过程通过交互式推理实现了由粗到精的特征优化。

可视化任务关系掩码的分析：在图 4.4中，本章针对特定 s, p和 i对第二

节提及的 As,p
i 进行了可视化。本章在每幅子图底部标注了任务对。例如图 4.4左

上方子图中可视化的 As,p
i ，p表示显著性检测任务索引，s表示边界检测任务索

引。为更好理解生成的任务关系掩码 Ai，本章将在下文对图 4.4中所有可视化注
意力图进行系统分析。

45



第四章 基于扩散模型的多任务密集预测

首先，神经网络需要从原始图像中提取多样化特征以生成高质量预测结果。

例如，部分特征聚焦于边界信息，而另一些则关注图像主体区域。通过多角度

特征的综合分析，神经网络能够在不同任务中实现精确预测。虽然跨任务注意

力图与预测结果未必存在直接关联，但其聚焦于能够提升预测精度的关键特征。

为利用扩散模型建模任务间关系，本章引入了扩散过程中生成的像素级注意力

图 As,p
i 。

例如在左上方的注意力图中，显著性检测任务需要识别图像中最显著的主

体（即人物）。与此同时，边界检测任务的特征需要明确区分边界内部与外部区

域。因此，显著性检测任务会优先关注人体区域的特征分布。

左下方的注意力图显示，人体解析任务借用了语义分割背景区域的特征。

由于人体解析要求不同身体部位（如头部、手臂）的特征具有相似性，自然会对

人物主体区域的特征分配较低关注度，注意力图也印证了这一点。当涉及角落

处的高注意力值时，首先需要深入分析推理过程的细节。在推理过程中，本章

将图像填充至 512×512分辨率，此时注意力图对填充区域（即图像的实际背景）
赋予较高关注值。在可视化过程中，为保持图像清晰度对填充区域进行了裁剪，

但裁剪后的图像仍残留部分高关注值区域，即图中角落处的高注意力值。

右上方的注意力图聚焦于地面阴影区域与左侧长椅轮廓，这些区域的边界

标注正是边界检测的重点关注区域。语义分割任务可利用边界检测分支提取的

边界内部特征，有效区分背景区域与人物、犬类主体区域。右下方的注意力图

则集中于人物手部轮廓，该区域同时是人体解析任务的关键分割目标之一。

单任务学习有效性分析：作为密集预测方法，TaskDiffusion经过适当调整也
可应用于单任务学习场景。当任务数量缩减为单一任务时，由于仅存在单个任

务，跨任务关系图将失去作用。移除该模块后，本方法即可执行单任务学习。本

章在单任务场景下进行实验，结果如表 4.7所示。相较于单任务学习基线，性能
提升并没有多任务学习场景下显著。由于本章提出的跨任务编码机制旨在解决

多任务学习的性能瓶颈，本方法通过扩散过程中捕获不同任务间的关系图，在

多任务学习场景中具有更显著的效能优势。

初始种子的稳健性分析：由于本方法基于扩散模型，其推理过程会受到噪

声初始化的影响。为评估初始化的影响，本章在 表 4.8中列示了相同训练模型
在不同初始种子下生成的三个结果。出于效率考量，采用损失值作为边界检测

性能的评估指标。可见性能差异小于 0.01%，该误差范围可忽略不计。这表明本
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表 4.7 单任务学习场景下的有效性消融实验。

设置
Semseg
mIoU ↑

Parsing
mIoU ↑

Saliency
maxF ↑

Normal
mErr ↓

Boundary
odsF ↑

∆m
% ↑

基线网络 (单任务学习场景) 79.18 69.57 85.28 13.45 75.60 -
本章方法 (单任务学习场景) 79.54 70.71 85.35 13.37 77.19 0.97
基线网络 77.34 66.17 85.18 13.78 72.40 -2.80
本章方法 78.83 67.40 85.31 13.38 74.68 -0.84

方法对不同噪声初始化具有强鲁棒性。

表 4.8 初始种子稳健性的消融实验。

设置 Semseg ↑ Parsing↑ Sal.↑ Nor. ↓ Bound. loss ↓
种子 1 81.2058 69.6165 84.9360 13.5463 0.04273246
种子 2 81.2060 69.6164 84.9360 13.5463 0.04273244
种子 3 81.2058 69.6165 84.9361 13.5463 0.04273246

第四节 本章小结

本章提出了一种新颖的基于扩散模型的多任务密集预测方法 TaskDiffusion。
为使扩散模型适配多任务密集预测，本章设计了联合去噪扩散过程。首先，将

任务特定标签编码至任务联合特征空间。这种统一编码策略避免了繁琐的任务

特定编码，同时在标签编码中捕获任务间关联。进一步地，本章提出基于任务

特定多层级特征的跨任务扩散解码器。该方法在保持高效性的同时，显式建模

不同任务与层级间的交互关系。实验结果表明，本方法在所有任务上的性能均

显著超越现有方法。
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第五章 总结展望

多任务密集预测是计算机视觉中的一个重要的任务，能够助力神经网络在

边缘设备上的高效部署。为了改进现有的多任务密集预测方法，本文从模型结

构设计和建模范式两个方面深入探讨了现有方法的局限，提出了改进的思路和

方法，并且用实验验证和分析了方法的有效性。

在模型结构方面，本文基于前沿的动态神经网络结构：混合专家模型展开

探索，指出现有的混合专家模型存在两方面局限。第一，混合专家模型因为需

要设置多个专家网络，所以在参数量和计算成本上对多任务模型产生较大负担。

现有的方法为了保证效率往往会减少混合专家模型的专家数量，限制了模型潜

力的充分发挥。第二，混合专家模型的路由算法难以建立全局任务关系，而这

对于多任务密集预测模型的性能来说十分关键。针对第一方面局限，本文从低

秩适应上获得灵感，认为负责不同任务的模型之间在参数上的差异可以用低秩

矩阵表现。因此，本文引入低秩结构，对不同专家网络的矩阵参数施加显式的

低秩约束，并利用矩阵低秩分解的方式进行轻量化。针对第二方面局限，本文

引入一条平行的任务共享支路，由所有任务的梯度进行更新，从而建立在所有

任务之间的关系。在两个基准数据集和总计六个任务上的实验表明，本文所提

出方法在所有任务上的性能均超越了现有最优方法，同时效率也总体优于现有

方法，广泛的消融实验也证明了各模块的有效性。

在建模范式方面，本文探索生成式方法在多任务密集预测中的应用，基于

目前最为前沿的生成式方法扩散模型进行研究，揭示了其在多任务密集预测上

的局限。首先，扩散模型的多步迭代去噪会因为任务数量的提升而放大其在效

率上的负担。其次，现有方法仅仅研究扩散模型在捕获单一任务掩码内部分布

的能力，忽视了捕获任务间关系。针对这两点局限，本文提出了创新的联合去

噪扩散过程，将多个任务的去噪过程合并在一起，从而缓解了多步去噪带来的

效率负担。此外，得益于多任务的联合去噪，本文还在去噪过程中显式地建模

任务与任务之间的关系，提升了任务总体的性能。最后，本文在两个基准数据

集上测试了本文所提出方法的性能，发现其在所有任务上都能带来明显的性能

提升，与最先进方法结合之后，性能能超越现有的所有方法。同时，广泛的消融
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实验与可视化结果也可以为本文的贡献提供更加深入的理解。

最后，本文阐述基于低秩混合专家模型和扩散模型的两个算法中待研究的

问题，以及对其未来发展的展望。对于低秩混合专家模型来说，本方法虽然考虑

了全标注的多任务密集预测场景，但是在实际应用中，训练的数据集往往是只

有部分标注的，因此如何利用混合专家模型的灵活性并将其适配到部分标注场

景上是一个非常值得研究的问题。对于扩散模型来说，首先，本文在 4-5个任务
组合场景中进行测试，并证明了低秩混合专家模型的优越性能，但任务更多时

模型效果仍需深入研究。其次，本方法聚焦于具有相似性的任务组合，对差异

显著的任务组合（例如实例分割与图像分类）探索也具有重要的研究意义。总

而言之，希望本文工作能够为未来的研究人员提供启发，推动多任务密集预测

这一领域的继续发展。
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