发言稿
大家好，我的研究方向是深度学习领域的分布外样本检测任务。深度学习技术在近几年取得了很大的突破并被广泛应用于各个领域和场景，例如图像分类、目标检测、语音识别等，其在这些任务上的最新表现甚至能够超过人类本身。深度学习模型也已经成为智能系统不可或缺的组件。然而，不同于传统软件，深度学习模型的决策逻辑是从训练数据中学习得到，往往缺乏可解释性。而智能系统潜在的错误有时可能会带来灾难性的后果，当深度学习模型应用于实际环境中时，现实数据的分布经常不同于模型的训练数据的分布。当深度学习模型遭遇到一个不属于任何训练类别的输入时，我们希望检测系统能够及时检测到这样的异常输入，而不是基于模型的错误预测进入决策。不同于传统程序的输入，基于深度学习的智能系统一般接受一个多维输入，因此在基于深度学习的智能系统中，无法采用经典的数据有效性检查（如类型检查、范围检查等）来区分正常输入和异常输入。当允许智能系统接受所有维度相同的输入时，此时的约束过于宽松，无法拦截分布外样本。当只允许训练集中存在的数据输入到智能系统中时，此时的约束过于严格，限制了深度学习模型的泛化性。
当前已有的研究方法主要分为两种思路。一种是基于样本评分函数（Scoring Function）的方法，另外一种则是基于网络推导行为（Inference Behavior）的方法。
基于样本评分函数的方法是设计一种合适的评分函数，使得对通过深度学习模型的样本进行评分。评分函数一般满足对于正常的样本评分高，对于异常的样本评分低，以此来区分正常样本和异常样本。
基于网络推导行为的方法是通过观察神经网络的隐藏层输出，来构建样本在网络的前向传播过程中的行为抽象。把样本在网络前向传播过程中的行为抽象简称为样本的抽象。这种抽象代表了样本在网络中的推导过程，也一定程度上反映了深度学习模型的决策逻辑。而且，这种抽象在同类样本间具有很高的相似性，而在不同类样本间具有很高的差异性。同时，同一个预测类别的正常样本和异常样本，在网络推导过程中的行为也极大的不同。这种推导行为大不相同的特征，为异常检测提供了依据。
在我们的实验探索中，我们观察到，神经元具有选择性，这种选择性不仅仅表现在同一个类别的样本在同一个神经元上都会输出一个较高的值，而且也表现在另一个神经元上同时输出一个较低的值。除此之外，在同一个神经元上，不同类别的样本的选择性具有明显的差异性。现有的神经元激活概念无法表现这种差异。已有的基于推导过程的方法抽取样本抽象的时候，均只考虑那些输出值较高的神经元，没有反映同类别样本在输出值低的神经元间的一致性，也没有反映神经元对于不同类别样本输出分布间的差异性。因此，我们提出了一种新的激活抑制概念，称为相对激活和相对抑制，以完整、细致地刻画神经网络的推导行为，为神经网络异常检测提供精细化的检测依据。
我们提出了基于相对选择性的分布外检测算法，在分布外样本检测任务上比现有工作更加高效、稳定，以及更好的性能。
在研究生的科研生活中，我的感悟是要勇于打破常规，敢于提出新思想！
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