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摘 要： 在深度学习推动下，视觉感知系统在智能驾驶、安防监控和医疗诊断等领域取得显著进展。然而，现实场

景中数据分布的极度不均衡、长尾样本的稀缺性及高昂的人工标注成本，已成为制约模型性能与泛化能力的关键瓶

颈。平行图像作为基于平行系统理论发展而来的新型图像生成与建模方法体系，通过构建人工场景系统、开展计算

实验推演及虚实平行执行，形成“建模—训练—反馈—优化”的闭环机制，为视觉感知系统提供了高质量、多样化、结

构化的合成数据支撑。本文系统梳理了平行图像的理论基础与发展脉络，重点综述其在虚拟场景生成、多模态特征

融合、虚实域迁移和异构知识驱动的平行推理等关键技术路径上的研究进展与应用探索。同时，结合当前生成式人

工智能和大规模多模态基础模型的发展趋势，分析了平行图像在智能视觉系统演化中的融合潜力。最后，本文指出

该领域面临的主要挑战，并对未来的研究方向和应用前景进行了展望。
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Abstract： Driven by the rapid advancement of deep learning and large-scale computing， visual perception systems have 
achieved remarkable progress in a wide range of domains， including autonomous driving， intelligent transportation， secu⁃
rity surveillance， medical diagnostics， industrial inspection， and human-robot interaction.  Modern vision algorithms， 
empowered by massive datasets and increasingly sophisticated neural architectures， are now capable of performing object 
detection， semantic segmentation， scene understanding， and even causal reasoning with unprecedented accuracy.  Despite 
this rapid growth， the development of visual intelligence still faces several critical bottlenecks.  Chief among these chal⁃
lenges are the highly imbalanced data distributions that characterize real-world environments， the scarcity of long-tail or 
rare-event samples essential for robustness， and the substantial human and financial cost associated with large-scale 
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manual annotation.  These factors significantly hinder the performance， safety， and generalizability of deep perception sys⁃
tems， especially in complex， dynamic， or safety-critical scenarios.  Parallel images technology， emerging as a novel image 
generation and modeling methodology grounded in parallel systems theory and the artificial systems， computational experi⁃
ments， and parallel execution （ACP） framework， offers a promising pathway to address these limitations.  The core idea 
behind parallel images is to construct controllable， high-fidelity artificial scene systems that reflect the structure， behavior， 
physics， and semantics of their real-world counterparts.  Within these artificial systems， computational experiments can be 
conducted at scale， allowing for the controlled generation of diverse visual data that capture variations in illumination， 
geometry， environmental conditions， sensor characteristics， and task-specific factors.  Through the interaction and iterative 
feedback between virtual and real environments， parallel images establish a closed-loop mechanism of “modeling-training-

feedback-optimization”， enabling perception models to evolve continuously， validate hypotheses， and improve perfor⁃
mance under systematically generated variations.  This closed-loop mechanism differentiates parallel images from traditional 
synthetic data generation in several important aspects.  First， instead of passively producing static rendered images， paral⁃
lel images emphasize dynamic parallelism， where virtual agents， environments， and tasks evolve in sync with real-world 
processes.  Second， the approach integrates multimodal feedback， bridging visual， geometric， physical， and semantic 
modalities to ensure consistency and translatability across domains.  Third， the framework supports scalable modeling of 
rare， dangerous， or expensive scenarios that are difficult or impossible to capture in real life， such as near-crash events in 
autonomous driving， rare diseases in medical imaging， or hazardous industrial operations.  These capabilities make parallel 
images a powerful tool for enhancing the robustness， safety， and domain generalization of modern perception systems.  This 
paper provides a comprehensive， systematic review of the theoretical foundations， methodological innovations， and devel⁃
opmental trajectory of parallel images technology.  This paper begins by revisiting its roots in parallel intelligence and the 
ACP paradigm and detailing how artificial systems serve as controlled experimental platforms that complement real-world 
data collection.  Then， this paper examines recent technical advances encompassing three major research directions aligned 
with the ACP framework： 1） multimodal data-driven virtual scene generation， which employs generative adversarial net⁃
works， diffusion models， neural radiance fields， and 3D Gaussian splatting to overcome data scarcity and annotation bottle⁃
necks， enabling the creation of controllable， editable， and semantically consistent synthetic environments； 2） multiview 
feature fusion and virtual-real model transfer， aimed at addressing feature discrepancies and semantic misalignment across 
heterogeneous visual modalities through cross-modal alignment， multigranularity adaptive transfer， and domain-bridging 
strategies that enhance generalization and adaptability in hybrid virtual-real environments； 3） parallel reasoning through 
heterogeneous data and knowledge fusion， which integrates structured information extraction， external knowledge guid⁃
ance， scene graphs， temporal logic， and large language models to advance perceptual understanding toward semantic-level 
reasoning and decision-making， thereby supporting continuous optimization and closed-loop evolution in complex scenes.  
Beyond summarizing technological developments， this paper also situates parallel images within the broader context of 
emerging trends in generative artificial intelligence and foundation models.  With the rise of diffusion models， neural radi⁃
ance fields， and large-scale multimodal models， parallel images are poised to integrate more deeply with generative simula⁃
tion pipelines.  This paper discusses how these innovations can strengthen the fidelity， controllability， and adaptability of 
artificial visual data and potentially enable new capabilities such as task-conditioned scene synthesis， human-AI cosimula⁃
tion， interactive data generation， and closed-loop autonomous scenario exploration， and provides key capabilities for build⁃
ing general visual systems with continuous learning and feedback optimization.  This paper provides crucial support for 
building general visual systems with continuous learning and feedback-driven optimization.  Finally， this paper identifies 
several open challenges and future research directions that are essential for advancing the development of parallel images 
systems.  These challenges include achieving high-quality expansion of virtual data， bridging the semantic gap between vir⁃
tual and real domains， and enabling real-time， tightly coupled virtual-real interaction.  Addressing these issues will require 
advances in intelligent generation models， self-supervised quality evaluation， unified data standards， causality-aware 
cross-domain alignment， and low-latency virtual-real collaboration supported by next-generation communication and sens⁃
ing technologies.  Solving these challenges will be critical for pushing forward the frontier of synthetic visual intelligence 
and unlocking the full potential of parallel images in real-world applications.
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0　引 言

近 年 来 ，随 着 人 工 智 能（artificial intelligence，

AI）特别是生成式人工智能（generative artificial intel⁃
ligence）和大规模基础模型（foundation models）的持

续突破，计算机视觉作为感知智能的核心支柱，正在

加速其在各类复杂场景中的应用落地。从智能驾驶

到城市安防，从智慧医疗到工业质检，视觉系统的识

别、理解与推理能力不断迈向高精度与高智能。然

而，尽管在算法结构、模型容量以及算力资源方面已

取得显著进展，当前视觉感知系统仍面临“数据依赖

性强、泛化能力弱、训练成本高”等核心困境，严重制

约其在现实环境中的广泛部署与性能提升。

视觉模型的性能高度依赖于训练数据的多样性

与标注质量。然而，在真实世界中，视觉数据呈现出

明显的“长尾分布”特征：多数数据集中在常规场景

如晴天、白天、规则交通中，而极端情境（如暴雨、雪

夜、突发事故）下的图像数据极为稀缺。这种数据分

布的不均衡，导致模型对高风险、低频事件的感知与

响应能力显著下降，引发实际应用中的误判风险与

安全问题。与此同时，传统数据采集与标注机制高

度依赖人工操作，在面向图像分类、目标检测和语义

分割等任务时，需执行帧级、框级乃至像素级的精细

标注，造成标注效率瓶颈、人力资源紧张和质量控制

难题。

尽 管 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial net⁃
work， GAN）（Xu 等，2024）、扩散模型（diffusion mod⁃
els）（Rombach 等，2022）等生成式人工智能方法能够

通过学习数据分布生成具有特定场景特征的合成视

觉数据，但目前大多数生成模型仍集中于图像合成

质量、风格控制等通用层面，难以生成具备高度物理

一致性、语义完整性与任务可控性的专业级合成视

觉数据，尤其在涉及多视角一致性、三维空间约束和

动态交互建模等复杂场景时存在明显短板。此外，

基础大模型，如 CLIP（contrastive language-image pre⁃
training）（Radford 等 ，2021）、SAM（segment anything 
model）（Kirillov 等，2023）和 GPT-4V（generative pre-

trained Transformer）（Wu 等，2024）等虽然在多模态

对齐、跨任务泛化方面展现出强大潜力，但在高精

度、高安全等级的视觉感知应用中，其缺乏可解释

性、不可控生成行为，以及训练数据透明性等问题依

旧突出，亟待结合更具结构化、工程化的技术框架进

行融合与校准。

与此相呼应，早在 2004 年，中国科学院自动化

研 究 所 王 飞 跃 研 究 员 便 提 出 了 平 行 系 统 理 论

（Wang，2007），将人工系统（artificial systems）、计算

实验（computational experiments）与平行执行（paral⁃
lel execution）有机结合，形成 ACP（artificial systems， 
computational experiments， and parallel execution）方

法。追溯其思想源头，1994 年王飞跃研究员便提出

“影子系统”概念（Wang，1994，2023），将模型视为数

据生成器和可视化工具，这一构想为后续平行系统

与 平 行 智 能 的 提 出 奠 定 了 理 论 雏 形（Yang 等 ，

2023a；Wang 等，2024）。在平行智能理论的指导下

发 展 出 的“ 平 行 图 像 ”（parallel images）（Wang，

2020b；Yang 等，2023b），通过在人工系统中构建与

真实世界高度对应且可精确控制的虚拟场景，能够

生成大规模、多样化并具备精细标注的合成视觉数

据，为数据稀缺或不可采集场景下的模型训练、测试

与对比评估提供了一种可控、可复制以及低成本的

解决方案。

具体而言，平行图像围绕“人工场景生成—计算

实验推演—虚实平行执行”三大核心模块展开：首

先，借助虚拟仿真平台与三维建模技术构建多维异

构、参数可控的人工视觉场景，涵盖天气、照明、视角

和障碍物行为等多种变量组合；其次，基于生成数据

进行计算实验，以验证与优化不同视觉模型在复杂

场景下的鲁棒性与泛化能力；最后，结合现实世界中

的反馈信号与性能指标，反向调整人工场景建模参

数，实现虚拟—现实闭环优化与模型迭代升级。这

一机制突破了传统“静态训练 + 一次部署”的范式，

推动视觉系统逐步迈向“虚拟训练—现实适应—持

续演进”的智能闭环。

在此基础上，随着多模态大模型的兴起，平行图

像正迎来新的发展契机。一方面，生成式大模型能

够作为虚拟场景构建与图像生成的核心引擎，基于

文本、语义图或草图等多模态提示实现高质量、语义

一致的图像合成；另一方面，平行图像又能提供结构

化、标注完备的数据支撑，反哺大模型在特定任务和
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应用场景中的微调与适配。二者的结合不仅提升了

感知系统的表达力与适应性，更有望构建“任务驱

动、语义约束、人机协同”的新一代视觉感知体系，进

而推动智能形态由单纯依赖数据驱动，向模型驱动

与知识引导并重的方向演进。

平行图像作为一种融合人工智能建模、虚拟仿

真与现实反馈的系统性方法体系，可以有效应对数

据稀缺、标注高成本与泛化困难等挑战。其与生成

式人工智能、大模型的融合发展，不仅为感知系统带

来更强的表达力与适应性，也为 AI 系统的可信性、

可控性与系统性提升提供了坚实支撑。本文将围绕

平行图像的核心概念、关键技术与典型应用进行系

统性综述，并展望其在大模型时代的研究前景与应

用潜力。

1　平行图像的发展历程

随着人工智能技术和平行理论在计算机视觉领

域的深度融合与创新应用，平行图像已经发展出一

套完整的理论方法体系和技术框架。如图 1 所示，

本文从时间脉络与技术演进的角度，将平行图像的

发展历程系统性地划分为 4 个关键阶段：探索试验

阶段。理论形成阶段、扩展深化阶段和前沿突破阶

段，各阶段间通过“实践验证—理论提炼—领域扩

展—技术革新”的逻辑层层递进，共同推动平行图像

从方法雏形走向范式化应用。

1）探索试验阶段。平行图像作为平行系统在图

像领域的延伸，其早期探索与平行系统理论发展相

辅相成。针对复杂系统（如社会经济、交通管理）研

究中面临的预测不准、建模困难和传统控制方法局

限等问题，平行系统（王飞跃，2004）作为一种创新性

解决方案：通过构建人工系统实现计算实验与虚实

互动，采用“多重世界”视角缩小建模鸿沟，并提升人

工 系 统 的 主 动 性 以 实 现 动 态 管 控 。 随 后 ，Wang
（2007）提出了 ACP 方法，为平行系统的研究构建了

一套完整的计算理论和方法体系。其核心思想包括

3 个方面：首先，构建人工社会作为计算实验室，通

过自下而上地建模模拟复杂系统的涌现行为，突破

传统“单一世界”观，将人工系统视为现实的可能等

价体；其次，采用“多重世界”视角，使人工系统与现

实系统平行演化，实现复杂系统的可控、可重复分

析；最后，建立虚实互动机制，通过动态对比与闭环

反馈，推动系统的实验评估、决策优化与智能管控。

研究者积极探索平行系统和 ACP 方法在多个

图 1　平行图像的发展历程

Fig. 1　The development history of parallel images
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领域的创新应用。在交通管理领域，相关研究逐步

从单一系统控制向多主体协同与复杂系统仿真方向

发展。Li 等人（2005）在 IEEE 国际智能车辆研讨会

上系统综述了该领域的新进展与研究趋势，从智能

车辆感知、车辆运动控制与通信，以及驾驶员与乘客

辅助三大方向进行了深入探讨，并指出车与车、车与

路侧设施、车与驾驶员之间的信息共享，以及不同厂

商产品间的通信协议与互操作性，是当前亟待解决

的关键问题。Wang（2010）通过整合实际交通系统、

人工系统以及训练与评估模块，实现了计算实验与

虚实互动的有机结合。该系统在济南、太仓等地的

实际应用中显著提升了交通系统的应急响应能力和

管理策略优化水平。Zhu 等人（2011）通过构建人工

交通系统，采用基于主体的建模方法，成功模拟了人

口结构、活动计划、出行行为及恶劣天气等环境因素

对交通决策的影响。这一方法有效解决了传统交通

模拟在微观行为建模和间接因素考量方面的局限

性。在公共安全领域，ACP 方法同样展现出强大的

适应能力，Duan 等人（2013）通过构建融合多模型的

人工社会，成功模拟了流行病传播过程并评估了不

同干预策略的效果，为疫情防控提供了科学依据。

在城市治理层面，Wang 等人（2016a）将 ACP 方法应

用于智能停车系统，通过模拟和优化不同管理策略，

实现了城市停车资源的动态配置与高效调度。这些

研究成果充分证明，ACP 方法通过“建模—实验—反

馈—优化”的闭环机制，为解决复杂系统的智能管控

问题提供了通用性强、效率高且可持续的技术路径，

也为平行图像从理论借鉴走向领域适配奠定了实践

基础。

2）理论形成阶段。正是基于探索试验阶段在交

通、公共安全等领域的大量实践，ACP 方法在复杂系

统建模与优化中的有效性得到了充分验证，同时也

暴露了传统计算机视觉技术在数据稀缺、标注成本

高以及模型泛化能力不足等问题上的局限。研究者

开始思考将平行系统与 ACP 方法的核心逻辑迁移

至计算机视觉领域。王坤峰等人（2016b）首次系统

性地提出了基于 ACP 理论的智能视觉计算方法。

该方法创新性地将平行系统的 3 个核心要素与计算

机视觉技术深度融合：通过人工场景构建解决数据

稀缺问题，借助计算实验优化模型性能，利用平行执

行实现持续改进。2017 年，平行图像理论（王坤峰

等，2017c）被提出用于解决计算机视觉领域因实际

图像数据采集困难、标注成本高而导致的模型泛化

能力不足问题。其核心突破在于：（1）将传统图像生

成从单一数据采集扩展为虚实协同的平行系统模

式；（2）建立动态进化学习机制，使模型能在开放环

境中持续自我更新。这些创新为自动驾驶、智能监

控等动态场景下的视觉任务提供了全新解决方案，

推动了计算机视觉从静态分析向动态进化的范式

转变。

3）扩展深化阶段。在理论形成阶段确立了平行

图像的核心逻辑后，平行系统理论及 ACP 方法的普

适性得到进一步验证，开始向更多复杂领域延伸，形

成领域特色关键技术，这些跨领域发展反过来又为

平行图像提供了跨场景适配的参考经验。

当前，平行系统理论已成功拓展至多个重要领

域：在机器学习领域创新提出了“平行学习”（李力

等，2017），通过软件定义的人工数据系统与真实数

据平行演进，解决了小样本条件下的模型训练难题；

在智能交通领域衍生出“平行交通”（吕宜生 等，

2019），通过构建人工交通系统与实际路网平行互

动，实现了拥堵预测与信号控制的协同优化；在医疗

健康领域发展为“平行医学”（王飞跃，2021a），通过

构建人工医学系统与实际医疗数据的平行互动，基

于 ACP 方法将临床“小数据”扩展为合成“大数据”，

并进一步提炼为用于精准诊疗的“深智能”，从而有

效应对罕见病诊断与个性化治疗等小样本条件下的

模型训练难题。这些领域突破不仅验证了 ACP 方

法的普适价值，更为解决交通管理、疾病诊疗和机器

学习等复杂系统问题提供了“虚实互动、平行进化”

的新范式。

从平行图像的纵深化发展来看，其在平行视觉

及多个视觉任务上的应用不断深化。在平行视觉

领域，ACP 方法的技术潜力同样日益凸显。李轩和

王飞跃（2021）提出了面向智能驾驶的平行视觉感知

框架。该框架基于 ACP 方法构建人工驾驶场景，通

过合成数据训练与虚实交互优化视觉模型，有效提

升了复杂环境下目标检测与语义分割等任务的性能

与泛化能力。张慧等人（2021）聚焦平行视觉的技术

实现，提出了利用合成数据训练视觉模型，通过全

局/局部特征对齐和虚实交互提升模型性能，验证了

其在目标检测和实例分割任务中的有效性。鉴于元

宇宙在虚拟仿真与数据生成方面的强大能力，Zhang
等人（2023）进一步提出了基于元宇宙的平行交通视
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觉框架，通过构建虚拟交通空间、计算实验驱动的模

型学习和虚实平行的反馈优化，解决智能交通系统

中环境感知的泛化性、数据稀缺性和复杂场景适应

性等挑战，拓展了平行视觉的应用边界。苟超等人

（2024）在平行视觉框架下整合描述、指示和预测智

能，实现了基于视觉的风险增强感知。

除 此 之 外 ，在 智 能 交 通 测 试 领 域 ，Li 等 人

（2019a）通过虚拟—现实交互的平行测试系统，将真

实场景数据转换为虚拟极端场景（如恶劣天气、紧急

事件），生成多样化测试任务，以高效、安全地评估和

提升自动驾驶车辆的智能水平。在行人检测领域，

Zhang 等人（2020）通过平行视觉方法构建虚拟场景

生成合成数据，结合在线学习机制，实现了对固定摄

像头场景下行人检测模型的高效训练与动态优化。

在医学图像分析领域，Shen 等人（2021）通过构建病

理组织的人工模型与真实病例数据平行互动，实现

了小样本条件下的高精度诊断。为了突破传统二维

图像在表达维度和真实感方面的局限，平行图像进

一步融合三维重建、光场成像和雷达仿真等技术，

衍 生 出 平 行 点 云（田 永 林 等 ，2020）、平 行 光 场

（王飞跃 等，2021b）和平行雷达（Liu 等，2022）等新

方向，结合光场成像对全光信息的捕捉能力与三维

重建的空间建模优势，实现对复杂场景的多维度、

高保真数字化重构。

4）前沿突破阶段。上述阶段的技术积累，使平

行图像具备了场景适配与多维度感知的基础能力，

但在高多样性人工场景构建效率、跨模态语义一致

性以及实时辐射场渲染质量等方面仍存在局限，而

多模态大模型的兴起与新型 3D 场景表示技术的突

破，为解决这些关键问题提供了不同技术路径：一方

面，生成式大模型大幅降低了高多样性人工场景的

构建成本，通过接收多模态输入形式，能够生成逻辑

连贯、风格统一和结构合理的二维图像与三维场景。

Yu 等人（2024）提出了基于视频生成模型 Sora 的平

行视觉框架，通过将 Sora 与 ACP 平行系统理论结合，

构建了虚实交互的闭环智能感知系统。该系统实现

了从文本描述自动生成高保真驾驶场景数据，并利

用反馈优化机制持续提升智能车辆在未知场景下的

感知泛化能力。Zhang 等人（2024）提出了基于神经

辐射场（neural radiance fields， NeRF）的文本驱动 3D
场景生成方法，结合预训练文本—图像扩散模型生

成初始内容与几何先验，并通过渐进式修复策略，实

现 了 多 视 角 一 致 的 高 保 真 场 景 合 成 。 Dai 等 人

（2025）提出了基于神经辐射场的虚拟现实内容生成

方法，通过文本提示与用户指定区域生成高质量 3D
对象，并采用组合渲染与优化策略，实现了对象与场

景的无缝融合。另一方面，Kerbl 等人（2023）提出的

3D 高斯点渲染（3D Gaussian splatting）技术通过引入

可优化的 3D 高斯表示与高效的 GPU（graphics pro⁃
cessing unit）栅格化渲染算法，在保证图像质量的同

时大幅提升了训练和渲染速度，实现了高质量、实时

的三维场景合成。该技术为平行图像中的实时高保

真辐射场渲染提供了有效解决方案，已逐步应用于

人工场景的生成与渲染环节，进一步完善了平行图

像的技术体系。

借助大模型的泛化能力、知识表示与 3D 高斯

点渲染的高效渲染能力，平行图像可在多个任务

领域实现跨模态、高一致性的合成数据生成与实

时高保真渲染，由此产生的图像数据在语义表达

与结构组织上具备高度可控性，也便于精细化标

注与可重复利用，为视觉模型在训练、验证与部署

阶段提供稳定、丰富且高质量的数据与渲染支撑。

通过多技术融合，平行图像不仅解决了数据获取、

标注与实时渲染的瓶颈问题，更为构建可解释、可

控制和可进化的新一代视觉感知体系奠定了坚实

基础。

2　平行系统理论及ACP方法

平行系统理论旨在解决传统方法在社会经济、

交通、医疗及视觉感知等复杂系统中面临的建模不

准、实验困难与控制复杂等挑战。该理论将复杂系

统“不可控、难预测”的特性转化为“可控、可推演”的

计算问题，其核心是通过构建人工系统模拟现实系

统的关键特征与动态演化规律，借助计算实验探索

系统行为与干预策略之间的关联机制，最终通过虚

实平行执行实现系统的闭环优化。

ACP 方法是平行系统理论的核心实现框架，包

括人工系统、计算实验和平行执行 3 个部分。人工

系统（A 环节）作为基础载体，通过对现实系统进行

结构化、可编程的建模，构建出“高保真、可调控、可

扩展”的虚拟环境，而非简单复制现实。计算实验

（C 环节）是在人工系统中进行模拟测试、策略优化

与模型验证的核心步骤，相当于为复杂系统构建一
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个“计算实验室”，以克服现实实验成本高、周期长和

风险大的限制。平行执行（P 环节）通过双向数据交

互与协同演化，将计算实验的成果应用于现实系统，

并利用现实反馈持续优化人工系统，形成虚实互促

的长期优化机制。

ACP 方法的 3 个环节环环相扣，人工系统为计

算实验提供载体，计算实验为平行执行提供策略，平

行执行反过来为人工系统提供更新依据，共同支撑

“建模—实验—反馈—优化”的闭环流程，实现平行

系统的动态优化目标。

3　平行图像整体框架

平行图像整体框架是平行系统理论与 ACP 方

法在视觉领域的具体实践，将平行图像所面对的“复

杂环境下视觉系统建模难、优化难”问题，转化为“可

控、可推演”的计算问题。人工场景生成（A 环节）通

过构建色彩逼真的人工场景，模拟实际场景中可能

出现的环境条件，为平行图像提供基础数据与场景

载体；计算实验推演（C 环节）利用人工场景进行计

算实验，评价视觉算法有效性或优化模型参数，成为

平行图像优化视觉模型的关键手段；虚实平行执行

（P 环节）利用视觉模型在实际与人工场景中协同运

行，实现了训练评估的在线化、长期化，通过虚实数

据交互推动平行图像系统持续优化。在平行图像整

体框架中，如图 2 所示，人工场景生成、计算实验推

演与虚实平行执行构成了一个由数据构建到模型优

化再到闭环反馈链条，三者相辅相成，构建一个持续

自我优化的智能视觉计算体系，为复杂环境下的智

能感知与理解提供坚实支撑。

3. 1　人工场景生成

人工场景生成作为平行图像整体框架的基础环

节，其核心在于通过计算机图形学、虚拟现实和微观

仿真等前沿技术，构建高度逼真且多样化的虚拟环

境，以精准模拟复杂多变的实际场景。

人工场景生成的过程涵盖 3 个核心流程，分别

为场景框架构建、动态行为模拟和图像渲染。其中，

场景框架构建为动态行为模拟提供了坚实的物理与

几何基础，动态行为模拟赋予环境以真实而复杂的

交互动态，最终通过可编程渲染系统将这一虚拟环

境转化为高保真、可标注的视觉数据。首先，场景框

架构建依托三维建模工具和物理引擎创建场景拓扑

并配置物体属性。在实际操作中，利用游戏引擎、仿

真工具以及 3D 建模软件搭建场景，并从网络资源获

取或自行创建海量三维模型，构建包含静态物体（建

筑物、道路、植被等）和动态物体（行人、车辆等）以及

自然环境要素（如雨、雪、雾等）的完整场景框架，为

每个场景元素赋予精确的物理属性和几何特征。其

次，在此静态基础上对行人、车辆等动态物体进行行

为模拟，通过智能算法进行路径规划和障碍规避等

复杂行为，并利用实时通信机制实现多主体协同交

互。最后，通过可编程虚拟摄像机系统模拟真实拍

图 2　平行图像整体框架

Fig. 2　Overall framework of parallel images
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摄过程进行图像渲染与生成。该系统支持多角度、

多参数的可控图像采集，结合光线追踪等先进渲染

技术，生成具有完整标注信息的高保真图像数据集。

人工场景在数据多样性、标注准确性和场景覆

盖度等方面具有显著优势，能有效解决真实场景下

面临的数据采集成本高、标注效率低以及长尾场景

覆盖不足等关键问题，为计算机视觉模型的训练和

验证提供可靠的数据基础。

3. 2　计算实验推演

计算实验推演是平行图像整体框架的核心环

节，主要聚焦于使用生成的人工场景数据进行大规

模计算实验来测试、优化和验证视觉算法的性能。

人工生成的虚拟数据能够高效模拟各类极端及

长尾场景，这些场景在实际环境中难以大规模采集，

从而为视觉模型的鲁棒性验证提供了多样化的测试

条件。通过将虚拟数据与真实数据进行融合，可显

著提升视觉模型的泛化性能，使其充分结合虚拟数

据的覆盖广度与真实数据的分布真实性，从而提高

视觉模型对各类场景的适应能力。考虑到人工场景

数据和实际场景数据分布的差异，通过领域迁移技

术的应用，模型首先在大量虚拟数据上学习通用特

征表示，再通过实际数据进行针对性微调，显著提升

了模型在实际应用场景中的适应能力。

针对不同的应用需求和研究目的，选择合适的

视觉模型进行训练至关重要。如在虚拟交通场景中

训练自动驾驶感知模型，可凭借其在特征提取与目

标定位上的能力，有效适应不同交通密度、行人行为

等 复 杂 情 况 。 在 图 像 分 类 任 务 中 ，Vision Trans⁃
former、EfficientNet 等架构凭借自注意力机制和更优

的参效比，在合成数据训练中有更强的迁移性能，借

助人工场景数据能更精准地判断图像类别；在语义/
实例分割任务里，利用人工建筑场景训练分割模型，

可大幅提高对道路、建筑、植被等元素的识别精度；

在姿态估计与行为分析方面，通过在虚拟人体运动

场景中训练动作识别模型，能够优化对复杂姿态的

预测能力。在训练过程中，不断调整模型参数，使模

型学习图像数据中的特征和模式，进而提高其在特

定任务上的性能。

通过对模型在不同数据集上的性能评估，可以

验证模型的泛化能力和对不同场景的适应性，发现

模型存在的问题和不足，为后续改进提供依据。计

算实验还可用于模型的比较和选择，将不同的视觉

模型在相同数据集上训练和评估，对比性能指标，选

择性能最优的模型用于实际应用。同时，通过计算

实验探索不同模型结构、训练参数对模型性能的影

响，为模型优化提供依据，如调整神经网络的层数、

学习率等参数，观察模型性能变化，找到最优模型

配置。

3. 3　虚实平行执行

虚实平行执行是平行图像整体框架实现闭环的

关键实践。它借助虚实互动的方式，基于实际场景

优化反馈虚拟场景模型，并利用人工场景的模型引

导实际场景，从而在线优化视觉模型，实现对复杂环

境的智能感知与理解。

在平行执行过程中，通过将视觉模型部署到实

际场景中进行测试和验证，收集模型在实际应用中

的反馈信息，这些信息涵盖模型的预测结果与实际

情况的偏差、在不同场景下的性能表现等多方面内

容。依据这些反馈，对虚拟场景模型进行针对性调

整和优化。针对智能驾驶场景中视觉模型在特定气

象条件（如雾天）下出现的目标检测误判率偏高问

题，可通过虚拟场景建模进行针对性优化。具体而

言：1）基于实际测试反馈数据，在虚拟环境中构建相

应的雾天场景模型，精确调节大气散射参数、光照强

度及能见度等关键指标，确保虚拟场景的物理特性

与实际环境保持高度一致；2）优化虚拟场景中动态

目标的特征表征与行为模式，包括但不限于调整车

辆在低能见度条件下的行驶速度分布、雾灯开启策

略等关键参数，使虚拟环境中的目标特征与行为规

律更符合实际观测数据。

此外，基于实际场景反馈优化后的虚拟场景模

型，会进一步用于引导实际场景中的视觉模型。人

工场景具有高度的可定制性和重复性，在虚拟场景

中经过优化的模型参数、检测算法等，可以迁移到实

际场景的视觉模型中。通过不断地进行这样的平行

执行，即从实际场景获取反馈进而优化虚拟场景模

型，再将优化后的虚拟场景模型应用到实际场景持

续引导视觉模型，实现两者的协同进化。这使得视

觉模型能够不断提升其性能和适应性，从而更加精

准地实现对复杂环境的智能感知与理解，为实际应

用提供更可靠的支持。
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4　平行图像的关键技术

平行图像的核心目标是依据平行系统理论，构建

以“人工场景—计算实验—平行执行”为框架的图像

生成体系，如图 3 所示，通过场景构建、智能训练与反

馈优化的闭环机制，为视觉感知系统持续提供高质

量、多样化且高度结构化的合成数据支持。其关键

技术主要包括多模态数据驱动的虚拟场景生成、多

视域特征融合与虚实模型迁移，以及异构数据与知

识融合的平行推理 3 个核心部分。其中，多模态数据

驱动的虚拟场景生成通过使用生成对抗网络、扩散模

型和神经辐射场等技术，来应对真实数据稀缺与标注

成本高昂的瓶颈，生成可控、可编辑且语义一致的基

础视觉数据；多视域特征融合与虚实模型迁移致力于

解决多源跨域视觉数据中的特征差异与语义不对齐

问题，借助跨模态对齐和多粒度自适应迁移策略，增

强模型在虚实融合环境中的泛化与适应能力；异构数

据与知识融合的平行推理进一步融合结构化信息提

取与外部知识引导，推动视觉感知向语义理解与决策

推理的深化演进，从而为复杂场景下的智能系统构建

具备持续优化与闭环演进能力的支撑体系。

4. 1　多模态数据驱动的虚拟场景生成

4. 1. 1　内容可编辑的虚拟场景生成

内容可编辑的虚拟场景生成利用深度学习、虚

拟现实等生成合成类算法，依据输入的文本、图像和

音频等数据，构建出可供用户进行内容编辑操作的

虚拟场景。在平行图像系统中，此类技术进一步与

软件定义的人工图像系统结合，能够基于实际场景

中的“小数据”自动生成大规模、带标注的人工图像，

构建适用于模型训练的平行图像“大数据”集合。以

田永林等人（2020）提出的融合虚拟与现实数据的点

云生成与三维模型演化闭环框架为例，该方法基于

ACP 理论，通过构建可编辑的虚拟场景，自动生成带

标注的点云数据，并与真实点云融合形成混合数据

集。在此基础上，利用计算实验对三维模型进行训

练和评估，评估结果反过来指导虚拟场景的优化，实

现数据生成与模型训练的协同进化。近年来，神经

辐射场、扩散模型和 3D 高斯点渲染等生成式方法的

出现，如表 1 所示，为平行图像系统中虚拟场景的生

成提供了新的技术路径。这些方法不仅能够支持更

高真实感、更强可控性的场景构建，还可实现更灵活

的语义编辑与更高效率的视觉内容生成，进一步拓

展了平行图像系统在视觉智能领域的应用潜力。

传统的 3D 重建与渲染方法主要依赖几何建模

与纹理映射技术，通过构建精细的多边形网格并贴

合真实纹理，生成逼真的三维场景。然而，此类方法

面临数据获取困难、建模复杂度高以及渲染成本大

的问题，尤其在处理动态场景或复杂材质时存在局

限。为应对这些挑战，基于深度学习的方法逐步兴

起，早期研究侧重于二维图像合成与样本生成，但难

以直接适用于三维场景建模。在此背景下，Milden⁃
hall 等人（2021）提出了一种基于神经网络的三维场

景表示与新视角图像合成方法 NeRF。该方法将场

景建模为一个连续的五维函数，输入为三维空间坐

标 ( x， y， z ) 和视角方向  (θ， φ )，输出为该点的颜色

（RGB）和 体 积 密 度  (σ )。 通 过 多 层 感 知 机（multi⁃
layer perceptron，MLP）对该函数进行参数化，利用位

图 3　平行图像关键技术

Fig. 3　Key technologies of parallel images
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置编码提升网络对高频细节的表达能力。在渲染阶

段，沿相机光线采样多个点，输入神经网络获取颜色

和密度信息，并通过体积渲染技术整合，生成对应视

角的图像。训练过程中，优化目标为合成图像与真

实图像之间的差异，采用可微分的渲染过程实现端

到端的训练。此外，该方法引入了分层体积采样策

略，提高了采样效率和渲染质量，在无需显式几何建

模的情况下，实现了高质量的新视角图像合成。

NeRF 模型通过将三维场景表示为辐射场函数，

实现了连续视角渲染和细节恢复，但其生成过程依

赖于稠密视角数据，并且渲染速度较慢，难以实时应

用。此外，NeRF 基于隐式表示的建模方法缺乏对语

义控制的直接支持，限制了场景编辑和内容操控能

力。扩散模型通过逐步扰动和还原数据分布，不仅

具备强大的生成能力，还能够有效融合多模态信息

（如文本和图像），从而实现基于文本引导的场景编

辑与生成。Lee 等人（2024）提出了一种针对真实户

外场景的三维语义生成方法。该方法利用三平面表

示，将三维场景数据压缩为 3 个正交的二维特征平

面，以应对户外数据中常见的稀疏性问题。通过训

练三平面自编码器，模型能够有效地从体素化场景

中提取语义特征。在此基础上，作者构建了一个基

于扩散模型的生成框架，对三平面特征进行逐步去

噪，生成新的语义场景。此外，该方法引入了三平面

操作机制，使得模型能够灵活地进行场景修复、扩展

和语义补全等任务。现有方法缺乏对语义布局和对

象间空间关系的有效建模，导致生成的场景在几何

结构和纹理一致性上表现不足。针对此，Zhou 等人

（2024）提出了一种基于布局引导的生成式高斯点渲

染的文本到三维复杂场景生成方法，如图 4 所示。

该 方 法 首 先 利 用 大 型 语 言 模 型（large language 
model， LLM）从文本描述中提取场景中的对象及其

空间关系，生成初步的三维布局先验。随后，引入布

局引导的三维高斯表示，将每个对象实例建模为一

组各向异性的高斯分布，通过自适应几何控制模块，

优化高斯的形状和空间分布，以确保场景中多对象

之间的几何一致性和交互关系的准确性。此外，该

方法采用组合优化机制，结合条件扩散模型，对布局

先验进行迭代优化，使生成的三维场景在几何、纹理

和尺度等方面与原始文本描述高度一致。

针对 NeRF 依赖密集采样和复杂的体积渲染计

算，导致生成速度缓慢、渲染效率低的问题，以及扩

散模型多基于二维图像或隐式表示，难以直接操控

和编辑三维几何与空间关系、缺乏显式三维结构的

局限，3D 高斯点渲染方法（Kerbl 等，2023）凭借显式

场景表示与高效渲染特性，成为虚拟场景生成的重

要补充技术。Chung 等人（2025）提出了能够从文

本、RGB 图像和 RGBD 图像等多种输入生成 3D 场景

的 LucidDreamer 方法。该方法将 3D 高斯点渲染技

术与大规模扩散模型相结合，首先生成基于初始图

像与深度信息的点云数据，随后通过“梦境”（dream⁃
ing）与“对齐”（alignment）两个步骤的迭代交替，生

成多视角一致性的图像并逐步融合至点云中，在处

理多视角场景时表现出较高的可靠性与效率。Zhao
等人（2025）提出了从文本描述中生成高质量的 3D
场景的 DreamScap 方法。该方法利用 3D 高斯点渲

表1　不同场景生成方法的差异对比

Table 1　Comparison of different scene generation methods

类别

神经辐射场

扩散模型

3D 高斯
点渲染

方法

Zhang 等人（2024）
Mildenhall 等人（2021）

Lee 等人（2024）
Zhou 等人（2024）

Kerbl 等人（2023）
Chung 等人（2025）
Zhao 等人（2025）

场景生成效率

生 成 速 度 较 慢 ，依 赖
密集采样和复杂体积
渲 染 ，训 练 和 推 理 时
间较长

生 成 速 度 较 快 ，推 理
效率高于 NeRF，支持
多样化的图像和场景
合成

生 成 和 渲 染 效 率 高 ，
适用于实时及大规模
场 景 合 成 ，计 算 开 销
较低

真实感

可生成高质量逼真场景，但
对光照和材质变化敏感，局
部 细 节 可 能 出 现 伪 影 或 不
一致

生成结果真实感强，细节丰
富，风格可控，能够高度贴合
自然图像分布，光学一致性
较好

在复杂场景中能保持较高视
觉质量，但极细微结构和复
杂 反 射 效 果 可 能 略 逊 于
NeRF

编辑灵活性

编辑灵活性较低，对场景进行结构
和外观上的大幅修改通常需要重
新训练

编辑灵活性较强，支持基于文本、
草图等多模态条件编辑，局部和风
格修改灵活，但对复杂结构编辑仍
受限

编辑灵活性较强，支持较为灵活的
场景调整，能够快速修改特定区域
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染作为 3D 表示，并引入 3D 高斯引导机制，通过大型

语言模型从文本中编码语义原语、空间变换和场景

相关性，实现从局部到全局的优化。在局部优化阶

段，采用渐进式尺度控制技术，确保对象生成与整体

场景尺度的一致性；在全局优化阶段，通过碰撞损失

建模对象间的碰撞关系，减少 LLM 偏差，确保物理

正确性。DreamScap 不仅解决了三维生成中的多尺

度问题，还进一步增强了场景的物理一致性和真实

感，尤其在处理复杂的物理交互和细节方面，表现出

优越的性能。

4. 1. 2　虚拟场景的风格属性变换

虚拟场景的风格属性变换旨在借助各类技术手

段，对虚拟场景所呈现的视觉风格、艺术风格等属性

实施转换操作，使其从初始的一种风格状态过渡到

另一种风格状态。

最 初 基 于 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network， CNN）的方法，通过对图像进行多层卷积操

作，能够精准捕捉图像中的纹理、颜色以及其他细节

特征。2016 年，Gatys 等人（2016）提出了一种基于卷

积神经网络的图像风格迁移方法。该方法利用预训

练 的 VGG-19（Visual Geometry Group-19）网 络 分 别

提取内容图像和风格图像的特征表示。内容特征通

过网络中较高层的激活值表示，捕捉图像的整体结

构信息；风格特征通过多个层的特征图的 Gram 矩阵

表示，捕捉图像的纹理和颜色分布等统计特性。在

优化过程中，以随机噪声图像为初始输入，通过最小

化内容损失和风格损失的加权和，迭代更新生成图

像，使其在保持内容图像结构的同时，呈现风格图像

的艺术风格。该方法实现了内容与风格的有效分离

与重组，生成了具有高感知质量的艺术风格图像。

生成对抗网络也常应用于图像风格转换中。生

成对抗网络由生成器和判别器组成，二者通过不断

对抗训练来提升性能。在风格迁移应用中，生成器

负责生成具有特定风格的图像，判别器则判断生成

图像是否符合目标风格以及是否足够真实。这种对

抗机制使得 GAN 能够生成高质量的风格化图像。

Zhu 等人（2017）提出了一种无需成对数据的图像到

图像转换方法 CycleGAN。该方法引入了两个生成

器（G： X→Y 和 F： Y→X）以及两个判别器，分别用

于在源域 X 和目标域 Y 之间进行映射和判别。为了

确保映射的可逆性和 一 致 性 ，作 者 引 入 了 循 环 一

致 性 损 失 ，即 要 求 F（G（x））≈ x 和 G（F（y））≈ y。此

外，采用对抗损失使生成的图像在目标域中难以被

判别器区分，从而提高生成图像的真实性。通过联

合优化对抗损失和循环一致性损失，CycleGAN 能够

在没有成对训练样本的情况下，实现高质量的图像

风格迁移和域转换。

此外，在虚拟场景构建与风格变换过程中，三维

重建技术主要用于获取场景的几何结构，为后续的

风格化操作奠定基础。Höllein 等人（2022）提出了

一种针对室内三维重建场景的风格迁移方法。该方

法通过对重建网格的显式纹理进行优化，实现了风

格一致且无视角依赖的三维风格化效果。具体而

言，利用深度和角度感知的优化策略，结合表面法线

和深度信息，确保风格化纹理在整个场景中保持一

致性。此外，采用多视角图像共同优化纹理，避免了

传统二维风格迁移在三维场景中出现的拉伸和失真

问题。该方法无须在推理阶段使用神经网络，优化

图 4　基于布局引导的生成式高斯点渲染流程图（Zhou 等，2024）
Fig. 4　Layout-guided generative Gaussian splatting pipeline （Zhou et al. ， 2024）
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后的纹理可直接用于传统渲染管线，实现实时渲染。

4. 1. 3　多源数据驱动的模型训练与评估

在平行图像领域，多源数据驱动的模型训练与

评估旨在利用从不同途径获取的、包含各类信息的

数据，对相关模型进行训练与评估。

在实际视觉计算与测试领域，由于现实数据获

取难度大、标注成本高、模型泛化能力有限，传统基

于单一数据源的训练方法难以有效覆盖多样化场景

和复杂环境。王坤峰等人（2016b）提出了一种基于

ACP 理论的智能视觉计算方法。该方法通过构建可

控、可观、可重复的人工场景，模拟复杂的现实视觉

环境，生成带有精确标注的虚拟图像数据。在此基

础上，利用计算实验对视觉模型进行训练和评估，分

析模型在复杂环境下的表现。最后，通过平行执行，

将优化后的模型部署到实际系统中，实现虚实互动

的闭环优化。该方法有效解决了现实数据获取困

难、标注成本高以及模型泛化能力不足等问题，提升

了视觉系统在复杂环境下的智能感知与理解能力。

此外，王坤峰等人（2017c）还提出了一种名为“平行

图像”的图像生成理论框架，旨在解决传统图像获取

方法在数据规模、标注成本和多样性方面的限制。

该方法的核心是软件定义的人工图像系统，通过从

现实场景中获取少量图像“小数据”，输入人工图像

系统，生成大量多样化的人工图像数据。具体实现

包括图形渲染、图像风格迁移和生成式模型等技术

手段。此外，框架引入了预测学习和集成学习的思

想，分别用于模拟现实场景的动态变化和探索图像

数据的空间分布，从而提高生成图像的真实性和多

样性。最终，人工图像数据与真实图像数据相结合，

构成平行图像“大数据”集合，用于视觉模型的训练

与评估，实现虚实互动的视觉系统优化。

在自动驾驶测试面临场景复杂、突发情况多以

及覆盖率不足的背景下，Li 等人（2019a）提出了基于

ACP 理论的闭环平行测试框架，如图 5 所示。该方

法首先构建语义任务空间，对驾驶任务进行抽象建

模，定义原子任务并明确时空范围与复杂度。随后

在虚拟环境中生成多样化测试场景，并与实车数据

交互，形成虚实融合测试体系。通过融合虚实数据

并借助计算实验，系统持续优化测试任务，提升覆盖

率和挑战性。测试结果反馈至模型优化，增强车辆

在复杂环境中的性能。该框架通过虚实整合显著提

高了测试全面性与效率，克服了传统方法在效率、安

全性和场景多样性方面的局限，推动了智能驾驶技

术的发展。

4. 2　多视域特征融合与虚实模型迁移

4. 2. 1　多任务的特征融合与语义信息交互

多任务的特征融合与信息交互旨在解决如何高

效整合不同视角、条件或时间点获取的平行图像所

包含的特征，同时推动这些图像在多个相关任务间

达成语义信息的交互。

基于像素或帧序列的压缩编码方法往往难以有

效捕捉和传输语义信息，导致带宽利用效率低且解

码 后 图 像 缺 乏 语 义 一 致 性 。 为 应 对 此 类 问 题 ，

Huang 等人（2023）提出了基于深度强化学习的图像

语义编码方法，旨在实现高效的图像语义通信。该

方法首先定义图像的语义概念，包括类别、空间布局

和视觉特征，并通过卷积神经网络提取这些语义信

息。在编码阶段，采用强化学习策略进行语义比特

分配，根据语义重要性自适应地分配量化级别，以优

化传输率、语义保真度和感知质量之间的平衡。在

解码阶段，利用生成对抗网络结合注意力机制，融合

局部和全局特征，重建具有高感知质量和语义一致

性的图像。

实现感知友好的视觉表达和精确的语义理解，

是多模态图像融合的两大基本目标。然而，现有大

多数方法主要关注融合图像的视觉质量，较少考虑

其对下游高级视觉任务的支撑作用。同时，在视觉

感知与语义理解任务中，如何提取和选择合适的特

征仍然存在困难，现有多模态数据集在规模、标注质

量和任务适配性等方面也存在一定不足。为解决这

些问题，Liu 等人（2023）提出了一种名为 SegMiF 的

多交互特征学习框架，用于图像融合与语义分割的

联合优化。该框架采用级联结构，包含融合子网络

与分割子网络，并通过分层交互注意力模块实现模

态特征与语义特征的深度融合。此外，引入动态权

重因子，自动调整各任务的损失权重，平衡融合与分

割任务间的优化目标。为支持该方法，作者构建了

一 个 全 时 多 模 态 基 准 数 据 集（full-time multi-
modality benchmark，FMB），包含 1 500 对配准良好的

红外与可见光图像，以及 15 类像素级注释，涵盖多

种复杂环境。实验结果表明，SegMiF 在融合图像质

量与分割精度方面均优于现有方法，平均提升分割

mIoU（mean intersection over union）达 7. 66%。
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4. 2. 2　多模态协同优化的虚实领域适应

多模态协同优化的虚实领域适应着力于解决如

何对来自真实场景的平行图像数据与虚拟场景构建

的数据进行协同处理与优化，使模型能够有效适应

虚实领域之间存在的差异，包括但不限于图像特征、

场景语义等方面的不同。

传统方法往往难以有效地从不同层次粒度提取

和转移知识，无法很好地适应虚实领域之间在图像

特征、场景语义等方面的差异。针对此问题，Min 等

人（2020）提出了一种名为双粒度语义保持网络（bi-
granularity semantic preserving network，BigSPN）的新

型迁移学习方法，旨在解决在仅有基本层级标注的

情况下识别细粒度子类别的问题。该方法通过构建

两个专用的视觉编码器，分别处理基本类别和子类

图 5　基于虚实交互的智能车辆平行测试框架示意图（Li 等，2019a）
Fig. 5　Schematic of a virtual-real interaction based parallel testing framework for intelligent vehicles （Li et al. ， 2019a）
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别的视觉特征，并利用共享的语义解释器实现语义

对齐。由于子类别缺乏图像标注，该方法引入了子

级熵损失函数，通过多实例优化策略，使子类别的视

觉表示与其语义嵌入对齐。最终，子类别的识别被

转化为基于部件的视觉表示与语义嵌入之间的最近

邻 搜 索 问 题 。 文 章 通 过 构 建 CUB-HGTL、AWA2-

HGTL 和 Flower-HGT 具有层级粒度的基准数据集，

对所提出的 BigSPN 方法进行了系统性实验验证。

结果表明，BigSPN 在细粒度子类别识别任务中显著

优于现有方法，在 3 个数据集上的识别准确率分别

提升 5. 8%、6. 8% 和 4. 5%，充分证明了该方法在跨

层级粒度迁移学习任务中的有效性和泛化能力。

Zhou 等人（2022）提出了一种统一的多粒度对齐框

架，旨在通过像素级、实例级和类别级的特征对齐，

如图 6 所示，实现跨域目标检测中的域不变特征学

习。该方法引入了全尺度门控融合模块，利用尺度

感知卷积融合多尺度特征，增强实例级的判别能力。

同时，设计了多粒度判别器，从不同粒度上区分源域

和目标域的特征分布，确保特征对齐的全面性。此

外，该方法提出了自适应指数移动平均策略，通过模

型评估优化伪标签质量，缓解局部对齐误差，提高检

测器的鲁棒性。该框架在 FCOS（fully convolutional 
one-stage object detection）和 Faster R-CNN 等检测器

上进行了大量的实验，充分证明了其在多种跨域场

景下的有效性。在天气变化适应任务中，基于 FCOS
检测器的方法相较于当前代表性的域适应方法在平

均精度均值（mean average precision，mAP）指标上提

升 了 3. 6%；在 跨 场 景 适 应 任 务 中 ，基 于 Faster R-

CNN 检 测 器 的 方 法 进 一 步 将 mAP 指 标 提 升 了

5. 3%。

由于数据来源多样，如何有效利用源领域知识

向遥感目标领域迁移，以及如何对不同模态数据进

行融合，是实现模型在虚实领域灵活适应的关键问

题。Huang（2024）提出了一种高效遥感图像文本检

索方法。该方法通过引入多模态门控适配器（mul⁃
timodal gated adapter， MGA）和自适应三元组损失

函数，实现了任务约束、模态对齐和单模态均匀对

齐的统一优化。MGA 模块采用共享权重的自注意

力机制，在图像和文本编码器之间建立跨模态交

互，模拟人脑中多模态信息处理的层次结构。自适

应三元组损失函数通过动态调整正负样本对的权

重，缓解了同模态嵌入过度聚集的问题，提升了检索

性 能 。 该 方 法 在 无 需 外 部 数 据 的 情 况 下 ，在

RSITMD 和 RSICD 等遥感数据集上仅通过少量可调

参数，实现了与全微调模型相当甚至更优的性能，表

明其在遥感多模态检索任务中的高效性和实用性。

4. 3　异构数据与知识融合的平行推理

4. 3. 1　异构数据结构化信息提取与表征

在平行图像系统中，异构数据的结构化信息提

取与表征是实现虚实交互与场景建模的关键环节。

不同类型的数据（如点云、RGB 图像、深度图像和语

义标签）在数据结构、分辨率和噪声特性上存在显著

差异，如何有效融合并构建统一的表达框架，直接关

系到系统对真实世界场景的全面感知与准确建模。

图 6　多粒度对齐的域适应框架（Zhou 等，2022）
Fig.  6　Multi-granularity alignment domain adaptation framework （Zhou et al. ， 2022）
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针对数据来源涉及多种模态，模态之间存在着

数据结构和尺度的显著差异及数据缺失的问题，

Hemker 等人（2024）提出了一种用于整合异构生物

医学数据的混合早期融合注意力学习网络（hybrid 
early-fusion attention learning network，HEALNet）。

该方法结合了模态特异性结构信息和共享潜在空间

中的跨模态交互，能够有效处理训练和推理过程中

缺失的模态，并通过对原始数据的学习实现直观的

模型解释。在 TCGA（the cancer genome atlas）的 4 个

癌症数据集上进行的多模态生存分析表明，HEAL⁃
Net 在性能上优于其他端到端训练的融合模型，显著

提升了单模态和多模态基线模型的表现，并在缺失

模态的情况下表现出较强的鲁棒性。

不同异构图像数据存在着数据特性差异大、难

以有效融合和提取结构化信息的问题。传统方法无

法充分挖掘这两种图像的互补信息，难以实现高质

量的结构化信息提取与表征。Li 等人（2025）提出了

一种针对未配准红外—可见光图像融合的单阶段多

模态融合监督框架该方法。该方法利用共享的浅层

特征编码器提取红外和可见光图像的低层特征，并

通过多头交叉注意力机制实现跨模态特征的对齐与

融合。为了增强融合图像的结构和细节保留能力，

该方法引入了多模态融合监督策略，结合结构保持

损失和边缘保持损失，引导网络在保持源图像结构

信息的同时，提升融合图像的视觉质量。此外，框架

设计了多尺度特征融合模块，以适应不同分辨率下

的图像融合需求。实验结果表明，该方法在多个未

配准红外—可见光图像融合任务中表现出优越的性

能，显著提升了融合图像的清晰度和细节保留能力。

4. 3. 2　多源数据融合驱动的视觉感知

多源数据融合驱动的视觉感知旨在充分利用异

构传感器（如可见光、红外、深度、事件相机及语义标

签等）所提供的互补信息，构建对真实场景更完整、

更鲁棒的表征。通过在虚拟域和现实域中同步获

取、对齐并融合多模态数据，可显著缓解单一数据源

中的遮挡、噪声与视角局限问题，提升感知系统在复

杂环境中的泛化能力与可解释性；同时，融合后的高

维特征为后续任务（如目标检测、场景重建和风格迁

移）提供了更丰富的先验和语义约束，为平行智能闭

环优化奠定了坚实基础。

由于现实场景中数据存在长尾分布，部分类别

的数据出现频率低，导致模型对这些类别感知能力

欠佳。针对此类问题，Wang 等人（2022）提出了一种

基于平行视觉的长尾正则化方法，旨在解决自动驾

驶中由于数据分布不均衡导致的长尾问题。该方法

构建了平行视觉实现系统（parallel vision actualiza⁃
tion system， PVAS），如图 7 所示，通过虚实交互和闭

环优化，生成多样化的长尾场景数据，用于训练和评

估自动驾驶模型。具体而言，PVAS 利用虚拟环境模

拟稀有或极端驾驶场景，并将生成的数据与真实世

界的驾驶数据相结合，形成丰富的训练集。此外，系

统引入了长尾正则化理论，通过调整模型的学习策

略，使其在处理主流和长尾类别时表现更为均衡。

实验结果表明，该方法在 IVFC 自动驾驶测试中有效

提升了模型在长尾场景下的感知和决策能力，具有

良好的泛化性能和实用价值。

图像数据模态丰富，但单纯依靠图像信息进行

融合与理解存在局限，文本数据蕴含的语义信息未

得到充分挖掘运用。Zhao 等人（2024b）提出了一种

图像融合新范式，首次引入显式的文本语义信息以

指导多源图像的融合过程。该方法通过视觉语言模

型（如 BLIP2）从 源 图 像 中 生 成 语 义 提 示 ，并 输 入

ChatGPT 以获得详细的文本描述。这些描述在文本

域中融合后，通过交叉注意力机制引导视觉特征的

提取与融合，增强了特征提取和上下文理解能力。

最终，融合后的视觉特征经解码器重建为高质量的

融合图像。实验在红外—可见光、医学、多曝光和多

焦点图像融合任务中取得了优异的性能，展示了该

方法在多模态图像融合领域的广泛适用性。

4. 3. 3　多元知识引导的多任务平行推理

在复杂场景感知与认知任务中，单一任务和单

一知识源往往难以全面捕捉多维度、多尺度的信息。

多元知识引导的多任务平行推理方法通过整合来自

不同领域和任务的异构知识，不仅能有效提升模型

对多样化场景的理解与推理能力，还能在跨模态、多

尺度信息的交互中实现全局信息与局部细节的统一

表达。

在多模态学习领域，现有方法通常依赖于完整

的多模态数据进行模型训练与推理。然而，在实际

应用场景中，传感器故障、数据采集缺失或隐私保护

需求等因素常常导致推理阶段的模态不完整性，从

而限制了多模态模型的实际应用效果。传统的方法

往往通过直接舍弃缺失模态或使用缺失模态填充策

略进行推理，但这些方法无法充分挖掘已有模态中
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的判别性信息，导致模型性能下降。为此，Wei 等人

（2024）提出了多模态幻觉框架，如图 8 所示，旨在解

决训练阶段可获取多模态数据而推理阶段模态不完

整的问题。该方法通过训练幻觉网络，使其在仅有

部分模态输入的情况下，模拟完整多模态模型的表

现，从而提升模型在实际应用中的鲁棒性。具体而

言，作者引入了两种蒸馏策略：区域感知蒸馏和差异

感知蒸馏。前者通过在多个区域建立并加权幻觉网

络与多模态网络之间的响应映射，引导幻觉网络关

注判别性区域；后者通过模仿多模态表示的局部样

本间距离，使幻觉网络获得由多模态线索精化的类

别判别能力。实验结果表明，该框架在多模态动作

识别和人脸防伪等任务中，能够有效应对模态缺失

问题，达到先进的性能水平。

随着视觉语言模型的发展，研究者们逐渐突破

单一图像理解任务，开始探索多图像推理中的语义

整合与跨图像关联分析。然而，现有的视觉语言模

型大多针对单图像任务进行优化，对多图像输入间

的关系建模缺乏有效机制，尤其是在多跳推理、多模

态整合和复杂场景理解方面存在显著不足。此外，

图 7　虚拟环境的构建流程及虚拟数据集的生成（Wang 等，2022）
Fig. 7　Construction process of virtual environments and generation of virtual datasets （Wang et al. ， 2022）

图 8　多模态幻觉框架（Wei 等，2024）
Fig. 8　Multimodal hallucination framework （Wei et al. ， 2024）
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现有数据集主要聚焦于单图像问答或单视角物体检

测，难以系统性评估模型在多图像语义关联与推理

任务中的表现。基于此，Zhao 等人（2024a）提出了多

图像关系基准，旨在系统评估视觉语言模型（vision-

language model， VLM）在多图像理解任务中的能力。

该基准涵盖 4 个核心任务类型：感知、视觉世界知

识、推理和多跳推理，全面测试模型在图像间比较、

语义整合和跨图像推理等方面的表现。该方法通过

构建多图像输入的问答任务，要求模型在复杂的图

像组合中识别细节、推理关系并生成准确的自然语

言回答。实验结果显示，尽管开源 VLM 在单图像任

务中接近 GPT-4V 的性能，但在多图像推理任务上仍

存在显著差距，甚至最先进的 GPT-4V 模型在该方法

的测试中也面临挑战。

5　平行图像典型应用场景

平行图像作为平行智能理论在视觉计算领域的

关键实践，已通过构建高逼真虚拟场景与合成数据

有效支撑多个垂直领域中感知模型的训练、测试与

优化。下文将分别以平行交通、平行医疗和平行矿

山 3 个典型应用场景为代表，介绍平行图像的具体

应用。

5. 1　平行交通

为解决传统交通管理中系统级调控能力不足、

交通数据采集成本高且场景覆盖有限，以及不同自

动化水平车辆协同难度大等问题，平行交通系统

（Wang，2010；吕宜生 等，2019）基于 ACP 理论，为系

统化研究交通复杂问题提供了新途径。该系统致力

于从交通“小数据”（如固定检测器采集的局部信息）

生成覆盖多场景的交通“大数据”，并进一步提取出

具有指导意义的交通“知识”（如交通流演化规律和

最优信号控制策略），从而推动交通管理向数据驱

动、虚实协同和全局智能的方向发展。在交通视觉

感知方面，平行视觉（Wang 等，2016a）融合虚拟交通

影像数据（Li 等，2019b，c）和交通领域专业知识，为

小样本及极端场景下的交通目标检测任务提供了可

解释的感知框架，有效应对暴雨、浓雾等恶劣条件下

的车辆与车道线识别挑战。

对智能交通系统而言，从“单一物理调控”到“人

机协同调控”，再到“虚实平行调控”的转变，已成为

其发展的必然路径。城市交通网络作为典型的复杂

系统，包含道路、车辆、行人及交通设施等多种要素，

平行交通系统为高效管理交通网络、实现多类型车

辆协同及应对突发交通事件提供了可行解决方案。

以滨州和青岛的实践为例（Zhu 等，2020），该系统通

过构建与真实交通系统对应的人工交通系统，将交

通基础设施和参与者全面数字化与平行化，从而为

交通管理部门提供可靠、可预测且高效的调控方案。

人工交通系统通过计算实验模拟不同交通策略的效

果（如信号配时优化和车辆路径引导），评估其对交

通流与通行效率的影响，进而支撑实际决策。物理

系统中的检测器实时采集数据并反馈至人工系统，

以动态优化模型；交通管理者负责全程监督，在策略

调整与应急处理中拥有最高决策优先级。目前，平

行驾驶（Wang 等，2017b）、平行路径规划（Chen 等，

2019）和平行测试（Li 等，2019a）等典型应用已广泛

落地，有效突破了传统管理中场景覆盖有限、验证成

本高的瓶颈，为筛选最优协同方案、保障系统高效安

全运行提供了关键支撑。

5. 2　平行医疗

医疗体系作为典型的复杂系统，涵盖患者、医护

人员、医疗设备及医疗机构等多重要素。平行医疗

系统（王飞跃 等，2021a）为精准优化诊疗流程、实现

多主体协同以及应对复杂疾病诊疗提供了可行的解

决方案。以青岛大学附属医院的平行痛风诊疗系统

（Wang，2020a）和北京天坛医院的“天坛智慧脑”系

统（Wang 等，2021c）为例，该系统通过构建与真实医

疗系统相对应的人工医疗系统，实现了医疗资源与

诊疗流程的全面数字化与平行化，从而为医疗管理

部门及医护人员提供可靠、可预测且高效的诊疗支

持。人工医疗系统借助计算实验模拟不同诊疗策略

的效果，例如痛风治疗的方案优化和手术流程规划，

评估其对诊疗准确性、患者康复效率及医疗资源利

用的影响，并为实际临床决策提供依据。物理医疗

系统中的物联网设备实时采集患者生理数据与诊疗

记录，并反馈至人工系统以动态调整模型参数；医护

人员负责全程监督诊疗过程，在方案调整与应急处

置中具有最终决策权。目前，针对典型医疗场景和

需求，已涌现出平行手术（Wang 等，2017a）、平行影

像分析（Shen 等，2021）和平行慢性病管理（Wang 等，

2020c）等一系列应用案例，有效弥补了传统医疗中

场景覆盖不足和方案验证成本高的局限，为优化诊

疗流程与资源调配、提升系统整体效率与安全性提
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供了重要支撑。

5. 3　平行矿山

矿山场景具有环境复杂、危险系数高以及真实

数据采集难度大等特点，传统测试与训练方式难以

满足自动驾驶技术规模化应用需求。在此背景下，

相关研究借助平行图像技术构建虚拟测试环境与合

成数据集，为矿山自动驾驶系统的性能提升提供关

键支撑。Ai 等人（2024）提出了基于平行智能理论

的自动驾驶矿山车辆测试平台 PMWorld。该平台通

过构建高保真虚拟矿山环境并深度融合数字孪生技

术，有效整合物理系统与虚拟系统，实现了对矿山自

动驾驶车辆的高效、闭环测试。PMWorld 不仅能够

模拟人类驾驶员和周边参与者的动态行为，还支持

硬件在环、道路在环、虚实交互测试及调度系统协同

测试等多种先进功能，为提升矿山自动驾驶系统的

安全性、可靠性和运行效率提供了全面的评估与优

化支撑。Ai 等人（2025）提出了首个面向露天矿自

动驾驶任务的合成数据集 PMScenes。该数据集通

过模拟极端天气条件及特殊场景（如车辆碰撞、异常

入侵等），为复杂环境下的感知任务提供了大规模、

多样化的合成数据支持。

6　平行图像与生成式大模型融合趋势

近年来，生成式人工智能与大规模多模态基础

模型的迅猛发展，正重构人工智能技术体系。其中，

基于扩散模型、生成对抗网络和神经辐射场的图像

生成方法，在图像质量、语义一致性及多模态控制能

力方面取得显著突破。同时，以 CLIP（Radford 等，

2021）、SAM（Kirillov 等 ，2023）、GPT-4V（Wu 等 ，

2024）为代表的多模态大模型，具备跨模态对齐、跨

任务迁移与通用语义建模能力，正在推动视觉系统

向“通用智能感知”迈进。

然而，这类基础大模型在特定任务场景中仍面

临多重限制：1）缺乏场景物理可控性与真实感一致

性；2）训练数据来源不透明，导致在高安全敏感领域

存在泛化与鲁棒性问题；3）模型“黑箱化”程度高，缺

乏针对现实反馈的快速适应机制。因此，如何构建

具备可控生成、真实驱动以及任务导向特性的视觉

感知机制，成为当前 AI 系统向产业级、工程级迈进

的关键瓶颈。

在此背景下，平行图像技术作为一种具备“建模—

训练—反馈—优化”闭环机制的视觉建模框架，与生

成式大模型的结合展现出显著的协同潜力。具体

地，其融合路径主要体现在以下 3 个方面：

1）通过大模型驱动虚拟场景内容生成，提升图

像语义与风格控制能力。通过引入文本驱动的扩散

模 型 、预 训 练 语 言 — 视 觉 大 模 型（如 CLIP-guided 
NeRF），可实现从自然语言、高层语义图或行为描述

中生成高仿真图像、视频乃至 3D 场景，用于平行图

像系统的“人工场景构建”阶段，从而显著增强其多

样性与可定制性。

2）使用平行图像技术提供结构化、多模态和标

注完备的合成数据，辅助大模型微调与评估。当前

大模型普遍存在特定任务（如小目标检测、极端天气

感知等）中的表现不稳定问题。平行图像可合成覆

盖稀有场景、多模态传感器视图的高质量训练数据，

结合虚实交互机制，用于对大模型进行有针对性的

增强训练或部署前模拟评估。

3）构建基于大模型的虚实反馈学习机制，实现

跨场景适应与演化优化。通过平行执行机制，将大

模型部署至实际环境后采集的运行表现，作为反馈

信号传入虚拟世界，实现基于生成模型的场景重构、

参数微调与知识反演。该过程构成“生成—模拟—

反馈—优化”的闭环，使视觉系统具备实时演化、自

主适应能力。

平行图像技术与生成式人工智能、大规模多模

态模型的融合，不仅能够在数据生成层面提升任务

特异性与控制性，在模型训练层面补足大模型的“语

义盲区”，更在系统演化层面构建起支持持续学习与

反馈优化的闭环机制。未来，随着具备推理能力的

多模态模型不断成熟，平行图像有望从“感知辅助”

走向“知识驱动”的认知智能阶段，成为构建通用视

觉系统的关键支撑技术。

7　技术挑战与未来展望

7. 1　虚拟数据高质量扩展

尽管虚拟数据具备成本低、可控性强和可大规

模生成等优势，其在质量、真实性与语义一致性方面

仍面临诸多技术挑战。首先，当前的虚拟数据生成

系统在视觉精度和物理逼真度方面取得了一定进

展，但在语义完整性、多样性和细节真实感方面仍存

在不足。许多生成的场景缺乏对边缘场景、极端天
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气条件以及稀有事件等长尾分布数据的有效覆盖，

难以支撑模型对复杂现实环境的全面理解与泛化能

力的构建。其次，不同虚拟平台所生成的数据存在

标准不一、格式不统一的问题，使得数据在跨平台共

享和统一训练中的兼容性大打折扣。此外，虚拟数

据生成仍严重依赖人工设计的规则与模板，难以自

适应地生成符合特定任务语义需求的个性化数据，

制 约 了 其 在 细 粒 度 学 习 和 多 任 务 场 景 下 的 应 用

价值。

为了解决上述问题，实现虚拟数据的高质量扩

展，需要从多个方向开展深入研究与技术创新。一

方面，应推动智能生成模型的演进，构建面向任务的

高保真虚拟数据生成体系。具体而言，将生成对抗

网络的细节生成能力、扩散模型的全局一致性优势

与多模态大模型的语义理解能力相结合，通过输入

真实场景的多维度数据，自动挖掘现实场景中的关

键语义特征，并在生成过程中完成空间结构、动态语

义和交互逻辑的联合建模，确保建筑布局合理、车辆

行驶轨迹连贯以及行人避让车辆的行为模式等符合

现实逻辑，从而全面提升虚拟数据与现实场景的还

原度。另一方面，需要发展自监督和弱监督的质量

评估机制，对生成数据的语义一致性、行为合理性以

及与真实数据的相似性进行智能评估与筛选，提升

数据质量控制的自动化水平。例如，可以基于真实

数据构建语义一致性基准库，通过自监督学习让模

型自动比对虚拟数据与基准库之间的语义偏差。同

时，可引入弱监督信号，通过人工标注少量不合格虚

拟数据样本，训练模型识别行为合理性问题，最终实

现对生成数据的自动化筛选。

此外，未来还需构建开放、统一的虚拟数据扩展

标准与共享框架，打通多源平台之间的数据壁垒，促

进模型训练数据的标准化、高效化与可持续更新。

最终，通过高质量虚拟数据与现实数据的协同演进，

有望显著提升智能模型在复杂现实环境下的稳定

性、可靠性与泛化能力，助力虚实协同智能系统迈向

更高层次的发展阶段。

7. 2　虚实跨域语义鸿沟

虚实跨域鸿沟广泛存在于自动驾驶、计算机视

觉和机器人等领域，给相关技术的发展和应用带来

了诸多挑战。这一鸿沟本质上源于虚拟与现实环境

在诸多层面的显著差异，这些差异深刻影响着算法

的有效性、模型的泛化能力以及系统的整体性能和

适应性。以自动驾驶领域为例，借助虚拟环境，研发

人员可以在相对安全、低成本的条件下对自动驾驶

算法进行大量的实验和优化。然而，在虚拟环境中，

道路标识的设计、车辆和行人的行为模式、光照和天

气条件等因素，虽然在一定程度上模拟了现实，但在

语义细节方面，与真实的交通场景存在着较大的偏

差。这些差异使得基于虚拟数据训练的自动驾驶模

型在面对现实交通场景时，难以准确理解和应对各

种复杂情况，容易出现误判和错误决策，从而严重威

胁到道路交通安全。

为了有效缓解虚实跨域语义鸿沟，需要在多个

方面进行深入的研究和创新。首先，需重点发展融

合因果推理机制的虚拟数据生成方法。这可以通过

显式建模现实交通场景中的因果关系，提升虚拟环

境中事件与行为的语义一致性和合理性。具体而

言，可以探索基于因果推理的模型训练框架，结合虚

拟数据生成与实际交通场景的因果规则，制定出可

以有效减少虚实差异的方法。其次，应建立跨域语

义对齐的评估体系，提出可量化的虚实差异指标。

这些指标能够实现对虚拟数据和现实数据语义一致

性的系统化验证，进而为虚拟环境与现实环境之间

的语义对接提供可行的技术路径。

此外，应积极推进相关技术的产业落地路径规

划，可与汽车制造商和交通管理部门等关键主体建

立合作，共同推动自动驾驶仿真测试标准建设，促进

虚拟训练模型与实际场景需求的有效对接，从而确

保技术成果在真实应用中的可靠性、安全性及可推

广性。

7. 3　虚实协同实时交互

在实时性要求高的场景下，如沉浸式虚拟手术

培训、实时体育赛事虚实互动直播，网络延迟、计算

资源限制等问题导致虚实交互的流畅性与响应及时

性难以保证。在虚拟手术培训中，医生操作虚拟器

械与虚拟组织的交互反馈若存在延迟，将严重影响

培训效果与真实感。同时，当前虚实协同交互的感

知与反馈机制不够完善，例如触觉反馈在虚拟环境

中难以精确模拟真实手术中器械与组织接触的复杂

触感，视觉与触觉等多感知通道之间的协同也不够

自然，降低了用户体验与交互效率。然而，随着 5G
等新一代通信技术的普及，网络延迟将大幅降低，为

实时交互提供高速稳定的传输保障。同时，边缘计

算、云计算技术的发展将缓解本地计算资源压力，提
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升数据处理速度，实现虚实协同的实时渲染与交互

响应。新型传感器技术的不断进步，为构建更为先

进的多模态感知技术提供了坚实基础。尤其在触

觉、力觉及温觉等关键感知领域，通过深度融合深度

学习与多源传感器数据，能够显著优化触觉反馈的

精确度与响应实时性，有效提升多感知通道之间的

协同一致性。这一技术路径将有力完善虚实协同交

互中的感知体系，最终实现更加自然、真实和沉浸式

的交互体验。这将推动平行图像技术在医疗、娱乐

以及工业制造等领域的实时交互应用实现质的飞

跃，创造出更加沉浸式、高效的虚实协同体验。

8　结 语

平行图像作为融合人工建模、计算实验与虚实

协同执行的综合性视觉数据生成与建模范式，正在

成为智能视觉系统发展中的关键支撑技术。其基于

平行系统理论构建的“建模—训练—反馈—优化”闭

环机制，突破了传统数据依赖模式的限制，有效缓解

了现实世界中数据稀缺、标注困难及样本分布不均

衡等问题。本文系统回顾了平行图像的理论起点与

技术路径，深入分析了其在虚拟场景生成、多模态融

合、跨域迁移和知识驱动推理等方面的最新研究进

展，并探讨了其与生成式人工智能及多模态基础模

型的融合潜力。

尽管已有研究取得诸多成果，平行图像的发展

仍面临多方面挑战，包括生成质量与真实感的持续

提升、异构数据的高效融合机制、虚实协同运行的稳

定性保障以及标准化平台与开放生态的建设等。未

来，随着大模型、强化学习以及因果推理等技术的进

一步发展，平行图像有望实现更加智能化、自适应和

泛化的进化路径，赋能更多复杂多变的视觉任务场

景，推动智能视觉系统向更高层次、更广领域持续

拓展。
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