
AAAI 2020（第三十四届 AAAI 人工智能大会）见闻

潘旻琦

1. AAAI 2020 第一天参加了图网络 Tutorial、微分深度学习 Tutorial，总结如下：

(a) 图网络有三种滤波：谱滤波 ChebNet [Defferrard et al., 2016]、GraphSage
[Hamilton et al., 2017]、GAT [Veličković et al., 2017]、MPNN
[Gilmer et al., 2017]，空域滤波，以及两者兼备的 GCN
[Kipf and Welling, 2016]

(b) 基于 RNN 思想的图网络有：GNN [Scarselli et al., 2008]、GGS-NN
[Li et al., 2015]

(c) 图网络的池化层有：gPool [Gao and Ji, 2019]、DiffPool [Ying et al., 2018]、
Eigenpooling [Ma et al., 2019b]

(d) 攻击图网络的方法有很多，例如先开采干净的图再通过迁移学习元学习攻击
GNN 的 PA-GNN [Tang et al., 2019]

(e) 图网络的应用：药物相互作用预测 [Ma et al., 2019a]、药物推荐
[Shang et al., 2019]

(f) Graph2Seq [Xu et al., 2018] 把 Seq2Seq 推广到了图的嵌入，该课题的后续工
作出现了新课题（询问生成 [Chen et al., 2019c]）和新模型（Graph2Graph
[Mohammadshahi and Henderson, 2019] 和图匹配 [Li et al., 2019]）

(g) ResNet [He et al., 2016] 可进化到 ODE-Net [Chen et al., 2018d]、RNN 可进
化到微分方程 RNN [Pearlmutter, 1995]、Normalizing Flows
[Rezende and Mohamed, 2015] 可进化到微分方程 Flow
[Chen et al., 2018d]、NICE [Dinh et al., 2014] 可进化到微分 NICE
[Dinh et al., 2016]

(h) 把 Flow 用在 GNN 上生成新图的方法有：NICE [Dinh et al., 2014]、Real
NVP [Dinh et al., 2016]、GraphNVP[Madhawa et al., 2019]、Glow
[Kingma and Dhariwal, 2018]

(i) 复杂图上的神经动力学 NDCN [Zang and Wang, 2019] 统一了连续时间网络
动态预测问题、结构化序列预测问题、半监督节点回归/分类问题这三个问题
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(j) 臧承熙等人发现了一个构造样本数据背后的概率分布的用微分方程描述的动
态系统的定理 [Zang et al., 2019]

2. AAAI 2020 第二天参加了 XAI Tutorial、首届图深度学习 Workshop，总结如下：

(a) 基于注意力机制的 XAI [Choi et al., 2016]

(b) 基于原型层的 XAI [Li et al., 2018]

(c) XAI 图像识别网络 ProtoPNet [Chen et al., 2018a]

(d) 几个归因 XAI [Guidotti et al., 2018] 方法：积分梯度
[Sundararajan et al., 2017a] [Sundararajan et al., 2017b]、切除法
[Baehrens et al., 2010]、Score反向传播 LRP [Lapuschkin et al., 2016] Guided
BackProp [Springenberg et al., 2014] DeepLift [Shrikumar et al., 2017]

(e) 几个计算机视觉领域的 XAI：网络解剖可解释单元 [Bau et al., 2017]、视觉
说明 [Hendricks et al., 2016]、不确定性图 [Kendall and Gal, 2017]、显著性
图 [Adebayo et al., 2018]

(f) 基于夏普利值 [Shapley, 1953] [Aumann and Shapley, 2015] 的 XAI：
[Merrick and Taly, 2019] [Lundberg and Lee, 2017] [Chen et al., 2018c]
[Datta et al., 2016] [Kononenko et al., 2010] [Chalkiadakis et al., 2011]

(g) 基于因果推断的 XAI [Kononenko et al., 2010] [Datta et al., 2016]

(h) 机器人方面的 XAI [Rosenthal et al., 2016] [Brooks et al., 2010] [Sheh, 2017]

(i) 基于知识库的迁移学习 XAI [Chen et al., 2018b] [Lecue et al., 2019]

(j) 其他个体预测解释 XAI 方法：[Ribeiro et al., 2016] [Ribeiro et al., 2018]
[Koh and Liang, 2017] [Kim et al., 2016]

(k) 臧承熙等人昨天介绍的把层数看作连续时间用稠密层数神经网络实现端
到端的微分方程组学习的对复杂图的连续时间非线性动态的研究获得该
Workshop 最佳论文 [Zang and Wang, 2019]

(l) 东京大学又提出一个稠密层数图网络 GDE [Poli et al., 2019]

3. AAAI 2020 第三天参加了 ML Interpretability、Fair Allocation I、ML Causal
Learning and Bayers Nets、Robotics and Planning 四个分会场，总结如下：

(a) Jilles Vreeken 和他的学生提出一种可解释的数据分解
[Dalleiger and Vreeken, 2020]，用以发现数据集的组成部分

(b) 可视化深层网络 [Qi et al., 2019b] 用到了昨天 XAI Tutorial 提到的积分梯度

(c) [Tomsett et al., 2019] 用到了昨天 XAI Tutorial 提到的显著性图，他们提出
了显著性指标的健康健全性检查，研究各种各样的显著性图到底哪一个好

2



(d) Exploration-Exploitation 考虑的是在线情况下的期望奖励最大化，而
[Faury et al., 2019] 考虑的是离线的情况下评价历史政策并提出改进，他们使
用分布鲁棒性优化（DRO）解决反事实风险最小化（CRM）问题

(e) CO 矿业学院的 Peng Gao 团队在做 SLAM 的闭环检测问题，方法是用图表
示地标与背景视觉信息及其之间的距离，然后做图匹配

(f) Hinton 团队提出了 2019 版堆叠式胶囊自动编码机 [Kosiorek et al., 2019] 用
来解决 CNN 不面向对象、无坐标系标架、不能处理旋转、缩放等视角变换等
问题，而且用到了 Set Transformer [Lee et al., 2018]

(g) 杨立昆提出了深度学习三大挑战——自监督学习、学习推理、规划复杂的
行动序列；自监督学习在计算机视觉领域的图片完形填空上效果不太好
[Pathak et al., 2016]，视频完形填空尝试过对抗训练 [Mathieu et al., 2015]，
他认为应该用潜变量 EBM 实现自监督学习，而且自监督学习是深度学习的
未来；他认为第二个挑战可以把逻辑推理用向量、连续函数来表示，然后用
潜变量 EBM 能量最小化来解决；第三个挑战他也没有想到办法

(h) Bengio 研究了如何实现第二系统认知，与杨立昆提出的第二挑战类似；反
观现状，深度学习已经可以一层一层提高认知能力 [Pascanu et al., 2013]
[Montufar et al., 2014]，但是深度学习要达到更高的智能必须实现分布
外（Out of Distribution）泛化与迁移 [Lake and Baroni, 2017]，目前的研
究在这方面不太成功 [Bahdanau et al., 2018]；他认为注意力机制是解决
问题的关键 [Bahdanau et al., 2014]，并且还要发现因果结构并加以利用
[Schölkopf et al., 2012] [Bengio et al., 2019][Ke et al., 2019][Goyal et al., 2019]

4. AAAI 2020 第四天参加了 Vision Object Detection II、Logic and KR Inference
and Reasoning II、ML Unsupervised and Semi-Supervised Learning Clustering III、
ML Domain Adaptation Adversarial Learning Transfer Learning Semi-Supervised
Learning、Vision Deep Learning Methods 五个分会场，总结如下：

(a) 瑞士洛桑的 Aude G. Billard 团队让机器人手臂学习接住空中抛物，提
到了手臂可行姿势的概率分布 [Huang and Roumeliotis, 2013]、学习手臂
稳定姿势的流形 [Li et al., 2014]，后来有学生实现了两个手臂一起接物
[Mirrazavi Salehian et al., 2016]，ICRA 2020 将展示他们的两只手抓物体的
同时保持身体平衡的工作

(b) [Zhang et al., 2019] 以空间语义网络调制改进联合分割

(c) F3Net 考察了图像不同区域的显著物体检测学习的难度不一样的问题
[Wei et al., 2019]
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(d) 哈佛的刘小沣等人考察了机器人视觉的语义分割的交叉熵损失函数不能区分
物体类别重要性的问题

(e) HyGNN [Luo et al., 2020] 用 GNN 做人群计数

(f) 复旦的 Zhaolong Zhang 等人用 GCN 做零样本学习图像检索

(g) [Chen et al., 2020] 以更细粒度的加权改进多视图聚类

(h) 西安交大的 Xiaoyu Tao 等人研究了两目标持续学习，学新的不能忘旧的

(i) HoMM [Chen et al., 2019a] 提出无监督域适配的高阶统计对齐

(j) [Pareja et al., 2019] 用 RNN 实现 GCN 动态化，动态进化 GCN 的参数

(k) [Huang et al., 2019] 让不同的网络层共享一个注意力模块

(l) Henry Kautz 与昨天杨立昆、Bengio 的研究兴趣类似，谈了融合符号推理与
神经网络的几种构想：符号到网络到符号、网络嵌入符号、网络 ∪ 编译了的
符号、网络 → 符号、符号嵌入网络

5. AAAI 2020 第五天参加了 Vision Object Detection III、ML Neural Nets Theory
Models and Algorithms IV 两个分会场和海报展会，总结如下：

(a) [Chen et al., 2019b] 以互信息最大化估计特征之间的关系来改进显著性检测

(b) [Kim et al., 2019] 号称第一次用脉冲神经网络做目标检测

(c) TX 农工的 Hongyang Gao 提出了新的 ReLU 激活函数解决神经元死亡问题

(d) VA 理工的 Zhou Zhou、Klan Hamedani 分享了两个 Reservoir Computing 方
面的课题

(e) GraLSP [Jin et al., 2019] 通过随机 Anonymous Walk 将局部结构模式显式地
纳入 GNN 邻域聚合中

(f) 浙大的 Zhou Sheng 的 DGE 在做图嵌入的时候把通用性和个性化这两个概
念提出来研究

(g) 中科院的迟程一次性分享了两篇论文，一篇是在现有基于区域的检测
网络之上引入遮挡处理能力的在拥挤的场景中检测行人的 PedHunter
[Chi et al., 2019a] ，另一篇 JointDet [Chi et al., 2019b] 探索了头部检测和人
体检测两个问题的固有相关性

(h) 微观经济学家 Susan Athey 介绍了消费者购物时的选择与反事实推断

(i) SONY 的北野宏明介绍 RoboCup 竞赛时提到 Hector SLAM——ROS 社区
中使用最广泛的开源 SLAM

(j) [Wang et al., 2019] 用图网络做协同过滤，但其实是个二分图，没用到太多的
图网络
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(k) Graph-Hist [Magelinski et al., 2019] 用可微的软直方图层把 GCN 和 CNN 连
起来

(l) 东北大学的王莅尘分享了半监督多标签之间相关性的融合，他说 Label
Correlation Graph 百试不爽

6. AAAI 2020 第六天参加了 ML Probabilistic Methods II、NLP Semantics and
Summarization IV、NLP Relational Learning III 三个分会场，总结如下：

(a) UCLA 的 [Nijkamp et al., 2019] 发现用 CNN 做能量函数的 EBM 的最大似
然学习用 MCMC 跑，跑太久会出现过饱和，前人的工作虽然图漂亮但没有
收敛到真正的分布

(b) MIT 的 [Tan et al., 2019] 提出一种深度马尔可夫模型的分解推理方法做多模
态时间序列完形填空

(c) 曼海姆的 Anne Lauscher 认为词向量嵌入的性别和种族偏向有隐性偏向和显
性偏向之分 [Lauscher et al., 2019]，提出了可以针对两种偏向的新的去偏向
框架，他的实验还尝试了德西意俄克土六种语言之间的迁移学习，非常酷

(d) 甲骨文的 Daniel Peterson 等人研究了怎么对动词进行聚类和词义归纳，前人
的做法是纯无监督的聚类，他们的做法是对一小部分样本进行人工监督加标
签，这一点小改动居然导致结果出现十几个百分点的提升

(e) 清华的 [Qi et al., 2019a] 预测 BabelNet 中的那些不同语言中的同义词集的
义原，构造一个跨语言的义原知识库

(f) 腾讯的 [Jin et al., ] 提出了完全依存森林数据结构；前人的工作只用了树，他
们的工作则更进一步用了森林，这个森林包含了全部可能的词与词的依存关
系、全部的句法分析的信息，他们再把这个森林编码成三维的 tensor，再拿
CNN 从这些 tensor 上获取特征，最后接了一个逻辑回归上实现关系抽取
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