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 中科院研究员山世光：从看脸到读心 : 基于视觉的情感感知技术

整理：智源社区 张鲁洋

中科院计算所研究员山世光的报告主题是《从看脸到读心：基于视觉的情感感知技术》。

在报告中，山世光提到：“人脸识别已近尾声，世间一切尽在脸上，我们能够从脸上看到更多的内容，若干年后

我们很可能从 “看脸时代” 进入到 “读心时代”。读心对于我们打造有温度、有情商的 AI 是至关重要的。”

所谓读心，即通过人的外显语言或行为来推测、估计出人的内在心理和精神状态，从情感角度对一个人进行评

估。使用机器解决 “读心” 问题，可以更好地预知危险、评估风险，帮助警务人员破案等。

山世光在报告中介绍了他所带领的团队在该领域的一系列研究成果。包括精神疾病辅助诊断技术、人脸表情识

别、面部动作检测、自监督学习以及基于视频的遥测式生理信号的测量等。当然，现阶段让机器像人一样具备

察言观色的能力，还有很长的路要走； 山世光认为，我们不能操之过急，而需要先立足于解决现存的问题，比

如弱信号检测、数据匮乏等。

以下为山世光的演讲正文：

图 1：人脸识别研究已接近尾声

在过去的八年中，人脸识别技术取得了非常大的进步。但从某种意义上说人脸识别研究已经接近尾声。但这并

不意味着我们已经把人脸上的信息读完了——我们人类本身除了识别人脸，还能够从脸上得到更多的信息。例

如中医可以望、闻、问、切，其中的望就是通过看脸来诊病； 普通人也都具备察言观色的能力，这是我们在人
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类社会中生存的基本能力。因此，人脸技术的下一步也许将从 “看脸时代” 进入到 “读心时代”。

读心，对我们打造有温度、有情商的 AI 至关重要。但什么是读心？本质上就是通过人的外显语言或行为推测、

估计出人内在的心理和精神状态的技术，从情感角度对一个人进行评估。其内涵和外延有三个层次：

1) 瞬态特征，即生理指标，包括身高、体重、心律、呼吸、血压、血氧、眨眼率、视线等。

2) 短期特征，即心理状态，包括疲劳、专注、亢奋、无聊等内心在相对较短时间内的状态。

3) 长期特征，即精神状况，主要涉及到自闭症、抑郁症、焦虑、狂躁等，甚至是人格特质。

AI 如果能够识别出以上三个层次的心理和精神状态，在实际应用中将起到重要作用。比如，在自动驾驶领域，

可以通过对司机疲劳状态进行评估，从而可以预防危险的驾驶行为； 在精神健康领域，可以通过计算机视觉

技术，获取更多客观化的评估； 在机器人领域，可以利用这些技术让机器人拥有对人类情感进行理解和反馈的

能力，使其能够更好地陪护人类； 也可以将这些技术应用于用户画像的评估，比如贷款风险评估、人力资源评

估等。

在精神性疾病的辅助诊断方面（包括孤独症、抑郁和焦虑等），国内、外已经有很多研究者在进行研究：

2018 年，来自澳大利亚几个大学的联合团队采用多模态融合的方法 [1]，将语言特征（Paralinguistic ）、头部姿

态特征 (Head pose ) 以及眼神特征（Eye gaze behaviors）相结合，对抑郁症与健康人群的分类。融合之后的分

类精度达到 88%。

2018 年，郭国栋团队也利用深度学习进行了抑郁症诊断的研究 [2]，他们通过融合面部特征（Appearance）和动

态特征（Dynamics）进行抑郁状态的评估。在 AVEC2013 数据集（包括 82 个人、150 段视频）上进行实验，结

果达到 7.58（MAE）、9.82（RMSE）。虽然误差还不是很理想，但精度却非常得好。

李飞飞团队在 2018 年也做了基于 3D 人脸表情和语音的抑郁程度评估工作 [3]，其使用的是 Casual CNN 方法，

最终获得了 83.3% Sensitivity 和 82.8% Specifi city 的实验结果。

国外也有一些人格计算（Personality Computing）方面的工作，即通过一个人的照片或视频，对其进行第一印象

的分类。今年 6 月，Science Report 上发表了一篇来自俄罗斯团队的文章 [4]，他们通过照片评估一个人的 Big-

fi ve 人格分类 ( 外向性、亲和性、尽责性、神经质性和开放性 )。这类工作在之前也有人研究，但是这篇文章使

用了一个大规模的数据集，收集了 12447 人的 31367 张照片，每个人对自己的人格进行报告。他们用深度神

经网络去做评估，结果显示模型的评估精度基本和人的直觉评估吻合。

事实上这项工作在国外很早就有研究，2014 年 IEEE Trans. on Aff ective Computing 就有一篇综述性文章 [5]，

介绍了这方面的一百多篇文章，虽然采用的并不完全是视觉，但是不少工作都是基于视觉的方法来做的。

前面对从看脸到读心的变化做了概括性的介绍，下面介绍一下我们在学术上的一些工作，下面着重介绍几个

方面。
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图 2：深刻理解人的视觉关键技术之内涵和外延

一、在自闭症儿童早期诊断上的应用探索

早期儿童抑郁症诊断的探索，首先是通过传感器希望记录儿童的社交行为或者个体行为的过程，然后利用计算

机视觉的技术分析行为特征。为了让视线捕捉能够不依赖于专用的设备，目前我们希望能够采用普通的摄像头

去做视线估计。ASD 或者孤独症儿童本身已经有非常多的工作，包括视点特征、表情特征、日常行为特征等，

过去都有比较多的经验总结，我们依赖这些经验总结，重点去通过普通摄像头捕捉儿童的视线，然后分析他们

的面部表情，以及在社交过程中和别人眼神对视以及互动的方式。

图 3：ASD 视点特征结论

目前涉及到的技术包括视线估计技术、表情识别技术、面部动作识别以及数据挖掘技术。我们也开展了这些方

面的研究工作，例如在视线、眼神的估计方面，我们已经做了一些系统的工作； 在专注度估计方面，2018 年我

们也参加 EmotiW2018 挑战赛，通过视觉的方法估计一对一教学过程当中学员专注的等级。

在这一领域仍然面临着非常多的挑战，包括传感器和数据层面。特别是数据层面，目前我们发现几乎不太可能

依赖有监督的、大规模的数据进行深度学习来实现这些功能，所以我们必须去研究如何能够在弱监督、无监督、
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半监督、小样本等数据条件下，将知识嵌入到数据驱动中，使我们可以不依赖于大量的数据。

二、遮挡鲁棒的人脸表情识别

这个工作 [6] 主要是考虑人在做表情的时候经常下意识地用手遮挡自己的面部的问题。我们提出基于面部分块的

门卷积神经网络，利用注意力机制自动感知人脸被遮挡的区域，进而增强非遮挡区域的重要性，最后结合局部

注意力和全局注意力，使得我们能够保留对表情识别的全局和局部的信息。

图 4：局部遮挡表情识别办法

我们根据人脸特征点对人脸分块，然后为每个区块学习分类 “贡献” 的权重。通过这样的机制，我们能够把更

多的特征增强在非遮挡的面部区域，使得被遮挡情况下的面部表情识别结果更加鲁棒。我们的方法已经取得了

明显优于之前算法的性能，在一些数据集上取得了比较优异的表现。

三、基于半监督学习的 AU 检测

刚才提到做表情识别、情绪识别等工作，但这些任务的数据集是不足的。那么我们有没有可能在有一部分标注

数据和大量无标注数据的条件下去完成这些表情、情绪识别呢？去年我们在 NeurIPS 上发表的工作 [7] 就是试图

解决这样的问题，即在半监督条件下如何做面部动作检测。

面部动作检测，我们又称之为 Action Unit，它是根据面部肌肉解剖定义出来的一些类似于眼睑下垂、闭眼、嘴唇

收窄等动作，简称 AU。这个工作对数据标注是一个非常大的挑战，往往标注一分钟的视频可能需要一个专家花半

小时以上的时间。这就导致这一领域的数据非常匮乏。那么有没有可能利用无监督的数据做这方面的工作呢？
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图 5：Co-Training 的方式同时利用 Label 和 Unlabel 的数据

我们采用 Co-Training 的方式同时利用 Label 和 Unlabel 的数据，学习两个模型。先用 Label 数据得到一个预

测器，预测器会把所有 Unlabel 的数据进行 label 化，然后再和已有带有 ground truth 的数据结合，然后去训

练第二个模型； 第二个模型在把 unlabel 的数据 label 化，把这个结果和原有的 label 数据合并，然后再训练第

一个模型。这是一个迭代的 Co-Training 过程。其实这种方式不是我们首先提出的，但我们采用了两个不同的

views，也就是两个不同的神经网络，两个网络会协同学习。

图 6：协同学习过程图

在协同学习的时候，我们为了保证两个网络有一定的独立性和相关性，会设计相应的 Loss 函数。同时我们也把

多个不同的 views 之间进行协同，不同的面部动作单元之间也要协同，把不同的 loss 加进去作为目标函数，使

得我们学习到两个不同的网络。这样的方法在 EmotionNet 数据集上的结果比之前高了 2.6%； 在 BP4D 数据集

上，比原来的方法高了 1.8%。

四、基于自监督表示学习的 AU 建模与检测

前面的工作是有一部分数据是监督的，另一部分数据是没有监督的。但我们觉得这还不够，我们希望做一个完

全采用自监督方法学习 AU 的模型，这样才能够让我们在检测 AU 过程中大大减少对数据的依赖。所以这项工
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作 [8] 的出发点就是希望利用大量带有情绪变化，但又无标注的视频数据，去更好地学习 AU 模型。

图 7：头部运动事实包含两部分

视频中头部的运动事实上包含两部分，一部分是面部动作导致的，另一部分则是头部姿态导致的。所以我们首

先要做的是将这两部分动作进行解耦，然后保留面部变化的数据。

图 8：基于自监督方法学习 AU 的模型

为此我们设计了一个自监督模型，通过分解面部动作导致的运动和姿态导致的运动，然后再合成新的数据集。

当我们分解的足够好时，就可以更好的从 T 帧去合成 T+K 帧。具体来说，我们采用了两个分支，一个是 AU，

一个是姿态，最后通过合成去逼近 Minimum 误差。基于大量的训练，使得我们能够在 BP4D 数据集上取得和有

监督的方法媲美的精度，甚至在 GFT 数据上我们也获得了比有监督方法更好的性能。
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五、基于远距离普通摄像头的心率估计

上面是我们在面部表情方面的一些工作，特别是后面的两个工作我们都是希望能够在数据不够多的情况下有更

好的 AU 检测和表情识别的精度，接下来再介绍基于远距离普通摄像头在心率估计方面的工作。在这一方面，从

2018 年开始，我们陆续发表了一些文章。[9][10][11][12]

图 9：基于远距离普通摄像头的心率估计

我们人类不具有从远距离观看从而估计出一个人心率的能力，但是我们的心脏跳动会导致皮肤颜色出现周期性变

化。医学上有关心率、呼吸率、血氧的测量，过去我们常用的是 PPG 技术，即根据血液对光的吸收强弱的原理，

来实现对血液流量变化的检测。目前人们期望能够在远距离（例如 0.7 米）测量人的心率、呼吸率以及血氧等。

图 10：通过数据驱动的方法学习更具判别力的特征表示

通过对人脸拍摄视频来估计心率，这些工作从 2008 年开始引起大家的关注。之前的方法大都是采用对颜色变

化进行独立的 PCA、ICA 以及 Filtering 等分析，从而获取特定的频率。那么，我们能否通过数据驱动的方法来
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学习呢？当我们尝试去做时，发现结果并不好，因为这方面的数据非常少。比如在 2018 年时，最大的数据集

不到 50 个人，很容易过拟合。

图 11：使用 RyhthmNet 做训练

一个容易想到的方法是使用迁移学习，但我们发现简单的迁移学习 gap 非常大。于是我们想到了一个新的方法
[9]，即先合成一些周期性的时序信号，用这些合成的信号对模型做预训练，然后再用真实数据进行精细训练。我

们发现这样可以获得不错的结果，在 MAHNOB-HCI 数据集上将 HRrmse 从过去最好的 6.23% 降到了 4.49%。

当然数据匮乏是一个很大的问题，因此我们自己也做了一个包含 107 人的数据集，包括了 3000 多段视频，涉

及到不同光照、不同摄像头等。最近我们又发布了 500 人的数据。[10]

由于数据分布不均衡，大多数的心跳都分布在 60-90 这样的区间，这就导致我们很难估计其他区间的心跳。为

了解决这个问题，我们采取了数据增广的方法，通过对视频的上下采样来模拟不同心率，通过这种扰动的方式

我们可以获得更好的精度。为了解决头部运动干扰的问题，我们也有引入注意力机制，在我们自己的数据集

VIPL-HR 上将 RMSE 提高到了 7.99。[11]

为了更好地用深度学习方法进行学习，我们将视频数据扩展成二维时空，然后直接用 CNN 对其进行估计，在时

序上利用 RNN 建立相邻视频片段关系。最后在 MAHNOB-HCI 数据集上将 RMSE 提升到了 3.99，在我们自己

的 VIPL-HR 数据集上得到了 5.3 的 MAE。[12]
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六、唇语识别在路上

最后介绍一下我们在唇语识别方面的工作。我们发布了 LRW-1000 数据集，数据集包含了 500 多小时的原始

视频，1000 个汉语词。

图 12：LRW 数据集

另外，在牛津大学发布的 LRW 数据集上我们获得了 87.3% 的准确率。在我们自己发布的数据集中，最开始的

精度是 38.19%，现在已经提升到了 56.85%。在句子级唇语识别上我们获得了 11.2% 的错误率。在私有指令

级比如 “打开后车窗”、“打开导航” 等短语句子的识别上，准确率达到了 93%。

七、总结

在人脸识别得到非常好的解决之后，我们认为未来会有更多的希望利用人脸技术去理解人的情感。当然，这项

工作非常有挑战性，距离我最开始介绍的 “像人一样察言观色” 的能力还有很长的路要走。但是在特定的应用

上，我们已经可以做很多事情，比如疲劳检测，现在已经逐渐落地； 当然即使这些已经成熟的技术也有很多挑

战，以呼吸率、心率和血氧估计的任务为例，它们面临着严重的弱信号检测问题，如何提高信噪比是值得关注

的。最重要的是方法层面，因为数据的匮乏，我们必须要去研究如何把领域知识、医学知识、健康知识引入到

弱监督、小样本数据这样的机器学习中，使我们能够更好的解决这些问题。因此，可以说人脸表情识别任重而

道远，仍然有很多值得学术领域去做的基本问题，希望有更多的老师和同学一起合作来开展这些研究。

图 13：人脸识别的挑战和具体应用
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 中科院研究员王亮：面向复杂任务的视觉认知计算

整理：智源社区 沈磊贤

王亮本次的报告主题是《面向复杂任务的视觉认知计算》。

王亮，中国科学院自动化研究所研究员，模式识别国家重点实验室副主任，中国计算机学会计算机视觉专委会

副主任。曾获得国家杰出青年科学基金、中国青年科技奖，是 IEEE TPAMI、IEEE TIP、Pattern Recognition

等国际知名期刊的编委。主要从事计算机视觉、模式识别、机器学习等相关领域的研究。

在报告中王亮介绍了基于深度学习的视觉认知机制建模，包括注意、记忆、推理、反馈等，并用于提升视觉语

言匹配、视觉语言描述等复杂视觉任务的性能。

一、研究背景和挑战

1.1　研究背景

基本的视觉任务，比如目标检测、目标分割、目标识别等，在视觉认知计算领域已经得到了广泛的研究。但是

复杂的视觉探索相对较少，这里的复杂视觉任务指的是多模态的学习任务，这样的任务除了视觉之外，还与文

本、语音等相关联。复杂视觉任务中几个具体的研究问题如图 1 所示，比如视觉问答（给定图片，描述图中内

容）、跨模态检索（给定图像检索语义相关段落，或者通过文字检索图片）等。

图 1：复杂视觉任务的研究问题

复杂视觉任务有很多潜在的应用，但相比较于基本的视觉任务，复杂视觉任务研究起来也面临更多的挑战，因

为不仅要处理视觉任务中的高级语义问题（譬如关系的推理、运动的推理等），同时还要处理与文本、语音等跨

模态的交互、关联问题。
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1.2　研究挑战

以视觉与语言（Vision and Language）场景为例，复杂视觉任务研究中存在 4 个挑战性问题：

图 2：复杂视觉任务的四个挑战性问题

数据内容的冗余：以上图左上角的图片和文字段落为例，若衡量这二者之间的语义相关性，可以发现，图像中

表示 “蔬菜” 的区域和句子中 “vegetable” ( 蔬菜 ) 这个单词存在语义相关性，但对于其他的单词或者图像区域

没有直接的关联，所以类似这样的剩余信息就是一种与任务无关的干扰信息，且难以去除。

小样本问题：在多模态的情况下，样本分布存在小样本问题，要标注成对的模态是非常耗时耗力的。

模态之间的异质性：在视觉 - 语言的场景下，存在复杂的视觉语义鸿沟问题，图像和文本从局部到整体的不同

层面可能存在复杂的对应关系，解决这种复杂的跨模态关系是一个重要的挑战。

模型的泛化性能差：模型在特定条件下表现良好，而在不同环境中性能则大打折扣。此外，很多相对高精度的

工作是依靠复杂的模型堆叠处理的，现实的场景下很难进行高效率的部署。

总之，在数据理解时牵涉到一些认知的功能，比如信息的过滤、存储、再使用或者信息的推理等，这些功能并

不能通过当前简单的视觉感知的计算来实现。

1.3　相关研究进展

在研究进展方面，王亮在报告中介绍了国内外在视觉感知和认知领域的近况。

视觉感知计算，如图 3 中左侧所示，通过借鉴生物学神经网络的结构，来感知视觉信息当中的形状、色彩和运

动以及相关的信息。王亮认为在感知层面，很难处理复杂视觉任务当中的信息冗余以及复杂的关系推理。他举
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出了视觉感知计算在视觉问答、视觉对话、视觉描述和跨视觉检索等任务上的表现，如图 3 右侧所示，即便

是目前最好的模型，在约束受限的数据库上进行测试，准确率 (2019 年 ) 只有 70% 左右，远低于人的推理感

知能力。

图 3：视觉感知计算

因此，研究者想在感知  计算的基础上引入认知计算，来解决这样的问题。目前计算机视觉领域主要在探索视觉

注意力机制和记忆机制，从而可以实现信息的滤波、存储、比对和推理等认知功能。王亮认为，将这样的研究

思路借鉴到复杂的视觉任务当中，就可以实现一些小样本分析、知识的 Transfer，关系的推理以及决策等复杂

的问题。

图 4：在感知计算的基础上引入认知计算

目前的相关研究进展，主要有注意力机制、记忆机制和推理机制三个方面的建模。

注意力机制建模。主要分为软注意力机制（Soft Attention）和硬注意力机制（Hard Attention）。图 5 左侧给出

了软注意力机制计算的模式，对不同的局部特征分别预测其权重值。注意力机制建模后的结果是一个加权和，

这样权值大的局部特征将主导注意后的特征。硬注意力机制不采用加权和的方式，而是选择权值最大的局部特
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征作为整体特征。在实际应用中 soft attention 效果要更好一些，因为 Hard Attention 会丢失很多的信息。

图 5：注意力机制建模

记忆机制建模。主要两种形式，图 6 左侧中的形式是端到端的记忆模式，代表短时记忆建模，通常具有读取的

功能，但不具备写入的功能，记忆特征的初始化选择已有的样本等。图 6 右侧为神经图灵记忆，可以对长时记

忆进行建模，具有读取和写入功能。这中机制是更一般的形式，记忆特征的初始化一般是随机特征进行开始，

目前记忆机制的建模在序列化的预测任务中展示了较强的作用，用于建模长时间的相互依赖关系。

图 6：记忆机制建模

推理机制建模。主要是推理不同的视觉目标、属性以及行为之间的关联关系。图 7 左侧是一个机器人导航的例

子，从出发点进行推理决策，到目标点的过程，右侧是视觉关系的推理，比如空间关系，「天空在树之上」，「树

在天空之下」这种视觉目标关系的推理过程。在推理机制建模中使用比较多的是强化学习和图卷积神经网络，

因为两者可以很好地建模数据之间地关系，而且推理常常不是一次完成的，需要反复循环迭代得到最终的结果。
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图 7：推理机制建模

二、团队工作

王亮介绍了他们团队的几个工作，也是从注意建模、记忆建模和推理建模三个方面展开。

图 8：王亮团队在注意力建模、记忆建模、推理建模方面的工作

2.1　注意力机制建模

首先是注意建模，发表在 CVPR 2020 上。这项工作面向图像与句子的匹配任务。顾名思义，图像与句子的匹

配其实是描述二者之间的相似度，应用场景十分广泛，比如图像句子的跨模态检索、图像描述、图像问答等等。

在图像与句子的匹配方面，传统研究方法提取图像或者句子的全局特征，使用结构化的损失函数或具有正则关

系的目标函数进行关联。但在实际过程当中，王亮团队发现，无论是句子还是图像除了语义相关的一小部分外，

其它的都是与任务无关的背景噪声，如果直接使用全局的图像特征并不合适。
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图 9：注意相关工作

王亮团队通过语义概念的提取和语义顺序的组织来解决上述问题： 采用使用多区域、多标签的卷积神经网络提

取语义概念；使用上下文调制的策略学习语义顺序，使用句子生成作为指导。

王亮首先介绍了语义概念和语义顺序的定义。语义的概念即图像当中的目标、目标的属性以及目标行为，语义

的顺序指的是语义概念之间组成一个句子的先后顺序。只有学习合适的语义概念，然后以一定的语义顺序组织

以后，才能以一个比较准确的句子来描述图像中的内容。以下图为例，与之相匹配的语句是 “一个快速奔跑的

猎豹在草地上追逐小羚羊”，如果把 “羚羊” 和 “猎豹” 顺序颠倒的话，语义顺序就完全不一样。

图 10：语义顺序

对于语义概念的提取，王亮团队采用是多区域、多标签的 CNN 进行实现，如图 11 所示，由于概念的生成没有

现成的数据集进行处理，所以他们使用当前数据库当中的句子进行处理，选择理想的概念并且减少词汇表中词

汇的数量，同时使用多标签、多区域的 CNN 进行概念的预测。
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图 11：多区域、多标签的 CNN

对于语义顺序的学习，王亮团队使用全局的上下文特征作为参考。全局的上下文特征标注了语义概念在空间上

的关系。选择性地平衡语义的概念和全局上下文之间的重要性，并利用句子生成作为一种指导，把融合后的全

局上下文语义概念作为图像的表达，同时使用真实的语义顺序监督图像表达的学习过程。

图 12：全局上下文特征标注

该模型在几个典型的数据库上进行实验。主要有两种任务：

1. 图像标注（image annotation）即给定图像，检索相匹配的句子；

2. 图像检索，给定一个句子 , 检索对应的图像。
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如图 13 所示，实验结果表明上述方法在这两个数据集都获得了最好的性能。

图 13：实验结果

王亮进一步给出了一些具体的例子，如图 14 所示。真实的匹配句子是红色标记，用下划线标注的句子是共享相

似语义。表格从左向右，第 2-4 列分别是上下文、概念 + 上下文、概念 + 上下文 + 句子生成，可以看出随着各

种方法的加入，性能的指标越来越好。

图 14：图像标注实例对比
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2.2　记忆机制建模

王亮介绍的第二项工作是记忆机制建模，发表在 ACM MM 2019，该工作是关于视频描述 (Video Captioning)

任务的。

视频描述，即给定一个简短的视频，通过一句话描述视频当中发生的内容。它有很多潜在的应用，最典型是导

盲：通过摄像头阅读道路环境，同时能够解说使用者周围的路况，可以协助盲人在公共场所的活动。

视频描述挑战有两个方面，一是如何在视觉空间和语言空间能够架起一个有效的映射关系，二是如何建模长时

间的视觉与文本之间的依赖性。

众所周知，LSTM 在序列建模上有很好的效果，但是不能够很好地建模长期的依赖关系。而任务中的视频和相

应的句子都是比较长的，比如大于 20 个点、30 个点以上的过程。王亮认为 LSTM 在这方面做得就不是很好，

因此他们在工作中加入了记忆机制解决上述问题。

王亮团队提出的用于视觉描述的框架性网络如图 15 所示。图中最上面的模块是针对视觉的部分，使用 2D 或

3DCNN 来提取外部特征或运动特征； 最下面的部分是基于 LSTM 的文本解码器，用于生成文字。而架起视觉

和文字之间的中间模块，就是所谓的记忆部分。在这个部分中，提出了三模块：TM 是指文本记忆，VM 指是视

觉记忆，IM 指是属性记忆，分别存储基于 LSTM 文本解码器的表达，视频表达以及语义属性。

图 15：视觉描述的框架性网络
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对于属性的检测来讲，王亮团队使用了下图所示的常见方法，

图 16：属性检测

如上所述，记忆建模采取分层的记忆建模机制，提取了三个方面的记忆： 文本的记忆； 属性的记忆； 视觉的记

忆。三个方面之间进行如下的交互，完成视觉描述的任务。

图 17：分层的记忆建模机制

将上述模型应用在几个主要数据集上，结果如图 18 所示。王亮团队所提的分层视觉记忆机制是在几个数据库上

面获得了最好的性能，并且该模型框架对于不同视觉特征的输入是不敏感的。 
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图 18：实验结果

此外，王亮给出了一些定性化的例子，SA 作为比较的方法，HMM 是所提方法。以表格中第二行为例，给定

一个输入的视频，SA 的输出结果是 “A man is playing with a guitar”，而 HMM 的结果是 “A man is playing 

with a dog”，而视频中本身就是一个狗，不是吉他。可见在生成句子的语义之前，所提 HMM 方法可以得到更

准确的视觉字。

图 19：实例对比
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2.3　推理机制建模

王亮介绍的最后一个工作是推理机制的建模，发表于 CVPR 2019 oral，与行为定位相关。

王亮首先解释了行为分类、行为定位的基本概念。行为分类指给定一段裁减好的视频，标注该视频的类别。而

行为定位在行为分类的基础上更进一步，不光给行为做标注，同时也要标注行为在一段长视频中间的起始位置。

具体实例如下图所示。行为的定位对视频监控十分意义，因为视频监控通常都是非常长且没有裁减，如果想在

视频监控中找到一个特定的事件起始时间点，行为检测就是非常重要的环节。

在这项工作中，王亮团队设计了面向语言驱动的视觉行为定位，架起了视觉与语言的桥梁。

语言驱动的视觉行为定位，即给定一个语言的查询，查找视频中对应行为发生的起始时间点。图 20 中，“一个

人走下了窗口，并且向外看”，就是一个语言的查询事件。这对视频监控是非常重要的过程，因为在实际事件

中，行为通常是非常复杂的，多变的，不可能通过一个单一的字进行描述，所以通过语言的查询去检索事件是

非常重要。

图 20：查找视频中对应行为发生的起始时间点

传统的解决方法，如图 21 所示，也是对语言和视频提取全局特征，然后通过不同的损失的来解决行为检测的问

题。但王亮团队认为，当前的很多方法在时间上计算复杂度非常高，因为采用滑动窗的形式在长视频中不断地

去试，直到找到目标的行为，这是非常耗时的。并且在此过程中时间的信息没有被完全充分地探索。
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图 21：相关工作

王亮团队提出了语义匹配的强化学习网络，通过这样的网络选择性地观察一序列视频，从而发现视觉语义的相

关信息。相关信息即为对应所查询的语义事件。

图 22：语义匹配的强化学习网络

具体来说，该模型所用强化学习的代理基于 LSTM，因为 LSTM 可以动态地去观察一序列的视频任务，并且

最终输出所检测的结果。在前向通路中，句子的查询是通过 skip-thoughts 编码，同时全局的上下文特征和语

义的概念特征也被提取出来，所用方法与前文介绍的内容相同； 当前观察帧的位置也被嵌入特征中。接下来是

LSTM 序列的总结信息，也是从历史的观察进行信息总结，并且编码视频的时间信息。隐藏的状态和句子结合

在一起，最终输出行为和状态值，行为用来选择下一个观察的位置，状态值（State Value）包含一个候选的检测

结果、一个匹配的分值，还有一个二值化预测的指示器。奖励或惩罚的函数通过状态值加以计算。
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上述公式给出了具体的损失函数的形式和语义概念提取的形式。

王亮团队在当前的典型数据集上做了行为定位的实验，结果如图 23 所示。从实验结果可以看出，所提方法的速

度是传统方法速度的 6 倍以上，并且语义概念的嵌入确实带来了性能的提高。

图 23：行为定位实验结果

进一步地，王亮给除了两个定性的例子。如图 24 所示，例 1 查询的是 “the person washes the leeks in the 

sink” , 即一个人在水池当中淘洗韭菜，可以看到，当代理接近于达到行为结束时间时，它往后倒退了一步，来

优化假设的位置，例 2 查询的是 “Person put on a pair of shoes” , 即一个人穿上了一双鞋，从中也可以看处，

对于这个句子的查询，整个系统在结束前向后倒退了两步，以优化起始时间和结束时间。
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图 24：定性的例子

三、总结与未来工作

最后王亮对上述工作做一个简单的总结：

• 注意建模可以选择性地处理视觉信息，减少冗余信息的影响；

• 记忆建模能够存储历史信息或者先验知识，且能够再使用表达没有看到的或小样本的信息；

• 推理建模能够捕捉到目标属性等之间的潜在关系，支持在高层做出判断。

• 整个复杂视觉任务的处理过程中，学习中级的视觉属性能够帮助减少大的视觉语义的鸿沟。

同时王亮也从三个方面简单地介绍了未来的工作方向：

•  如何做 Decision Making。虽然注意、记忆、推理的建模有助于提升复杂视觉任务的性能，但做决策是最终目

的。目前的工作与决策相关的不多，有也大多是都是单个步骤的决策，研究进行更深一步的多步决策是比较

有意义的事情。

•  视觉、语言和音频的结合。当前更多的模态的识别都是单一处理，比如视觉、语音或者音频； 跨模态的检索

和分析都是两两模态之间。但其实每一种模态之间都有互补性的作用，在视觉语言的基础上再增加一个音频

也是需要研究的问题。

•  与类人智能机器人结合。类人智能机器人是视觉研究最容易应用的载体，把复杂的任务或者视觉与外界的交

互这样的分析和与类人智能机器人结合有实际应用价值。
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下图为近几年来王亮团队在多模态学习相关发表的文章。

图 25：相关文章
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 北大教授吴玺宏：一种具身自监督学习框架——面向任何语种的音系
构建任务

整理：智源社区 蒋宝尚

在第二届北京智源大会 “机器感知论坛” 上，北京大学信息科学技术学院副院长吴玺宏教授做了《一种具身自

监督学习框架——面向任何语种的音系构建任务》的报告。

在报告中，吴玺宏提到，所谓 “具身自监督学习框架” 指的是就是利用人的身体和物理的模型帮助自监督学习。

这种具身自监督学习框架能够克服传统方法存在的很多问题，例如数据获取代价太大，同样存在推广性的问题

等等。

这种方法旨在对任意方言、语种的发音姿态和音系构建，从而辅助语音学家以及语言教学工作，也可以推动方

言、小语种的语音识别和语音合成的研究。此外，基于物理模型或实际物理过程的具身学习方法，可推广到视

觉 - 运动、听觉 - 运动等机器感知工作。

以下是智源社区编辑对吴玺宏演讲进行的文字整理：

我的报告主题是 “一种具身自监督学习框架，面向任何语种的音系构建任务”，顾名思义，这种具身自监督学习

框架，目的在于思考当面向任意语种和方言时，能否构建出音系？例如拼音系统。如果能够构建出音系，那么

就能实现任何方言、语种的识别。

所谓 “具身自监督学习框架” 指的是就是利用人的身体和物理的模型帮助自监督学习。在介绍这个模型之前，

先看语音识别的研究现状、困境和反思。

一、语音识别的研究现状、困境与反思

图 1：语音识别的现状和困境
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当前的语音识别研究现状好的一面，最直观的展现是： 识别率上升，抗噪声性能提高。但是识别率上升，需要

付出的成本是增大标注数据量、更多的计算资源。因此，数据和计算资源慢慢构成企业主要的研发成本，成为

核心战略资源。

而当前语音识别的缺陷和挑战有两个方面： 其一，随着标注数据量增大，种种迹象表明语音识别的性能出现了

“天棚” 现象；其二，方言、儿童和小语种语音识别尚无有效的应对办法。

图 2：反思：语言识别研究隐含的工作假设

为什么会出现上述两个挑战呢？经过反思，发现其原因可能是，语音识别研究隐含的工作假设和现实的不一致

造成的。

当前语音识别研究隐含的工作假设主要有三个，首先，可识别方言、语种必须有文字符号系统，例如东北方言

中的 “波棱盖” 一词，必须在字典中有明确的文字符号（虽然有的方言有文字系统，但是不全面）； 其次，除了

文字符号之外，还需要语音学家提供用于注音的音系系统； 最后，需要语言学家提供词典。只有满足上述三个

假设，语音识别工作才能完成。

编者注： 波棱盖音为 “bō lēng gài er”，书面意思是膝盖。造句为： 波棱盖儿卡马路牙子上秃噜皮了。秃鲁皮

指皮肤表面被擦破或被开水烫过的状态，马路牙子是马路边上，这句是膝盖碰在马路边上把皮擦破了。

而现实是：1. 语音可能随着讲话的方式而变化，多变已经成为语音的本质；2. 许多语种 / 方言其实并没有文字

系统；3. 很多语种 / 方言尚未构建音系系统。

因此，“假设” 与 “事实” 不一致，便带来了两个挑战问题，即如何实现新方言、新语种的音系自动构建？如何

实现对语音的精细、自动标注？下面我介绍具身认知启发的表示学习与范畴学习，从而尝试找到解决这两个问

题的方案。

二、具身认知启发的表示学习与范畴学习

首先回顾一下语音产生的过程： 嘴通过肺部的气流压力，经过声门激励到咽腔、口腔和鼻腔。这期间经历的姿

态变化会产语音。随后，语音会经过人耳，在语谱的作用下完成听觉过程。
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图 3：语音的多变性

此外，语音具有有多变性，例如同一个人对单词 “zero” 进行发音，会得到不一样的效果，例如： 同一个人的

正常发音、温柔发音、快速发音都会产生不一样的效果； 吐字清晰、小声耳语以及喊叫的语谱的变化非常之大。

另外，不同人的 “head” 发音，对应的成年男性、成年女性的语谱差别也很大。

所以，基于上述观察，如果想通过语谱的表达把声音信号进行范畴化和分类，便会出现推广性问题，即语音语

谱表示的多变性，不可能覆盖所有的变化数据！这个推广性问题产生 “数据越多好” 的现象，但同时也要明确，

在语音层面，有永远都见不到的数据。

同样，也会出现可解释性问题： 人工粗略标记，不能描述精细变化！例如只能对着一段语谱标注一个符号，没

有进行共振风和谐波的标注，无解释 “音” 如何发出来。因此，通过语谱表达语音似乎行不通。

图 4：基于肌动理论的音位系统构建
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在这种情况下，我们便探索了基于肌动理论的音位系统构建，采用了国际音标表和言语知觉的肌动理论两个

“辅助工具 “，其中，国际音标（缩写：IPA），是一套用来标音的系统，以拉丁字母为基础，由国际语音学学会

设计来作为口语声音的标准化标示方法，能够把世界各地的语言语音音位刻画出来。

言语知觉的肌动理论有两个重要的结论，一个是在 1985 年，Liberman 提出的，即感知言语，就是感知讲话者

的目标发声动作； 另一个是 1975 年，Ferguson 提出的，即婴儿先掌握发生动作的模式，然后才学到词汇。显

然，这两个理论都表达了发声姿势的重要性。

图 5：表示问题和范畴问题

因此，我们如果听到语音不是经过语谱表达，而是通过语音推测发言姿态，是不是就可以解决推广性的问题？

其实，通过语音推测发言姿态不仅能够解决推广性问题，还能够解决可解释问题。因为，动态的语音信号可自

适应地表示为发声姿态的连续变化，意味着可以刻画每一时刻精细的物理过程。

图 6：表示学习和范畴学习

针对表示问题和范畴问题，进行的表示学习和范畴学习的过程如上图所示。首先通过语音信号，从而进行语音

的发音姿态表示（表示学习），然后 “进入” 语音的音位范畴（范畴学习），就能够得到音位符号串（对某种方言

构建音系系统）。
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三、基于发声物理模型的语音发声姿态：自监督学习

图 7：从语音到发音姿态

关于发音姿态预测其实已经有了不少研究，传统的方法叫语音反演，即从语音到发音姿态。具体操作过程如上

图所示： 通过在舌部贴上传感器，经过外部的设备可以捕捉发声过程当中口腔的姿态，如此便能实现发音的时

候记录语音和各个姿态，即得到语音数据和发音姿态的数据，然后经过监督学习实现语音到发音姿态的反演。

图 8：具身认知与具身学习

传统方法存在很多问题，例如数据获取代价太大，同样存在推广性的问题。如何解决？首先要明确听觉系统是

存在一个言语链的概念，即通过神经驱动肌肉进行控制说出语音，然后进入耳朵解码，解码之后，还需要耳朵

进行校正校准。



● 33 ●

因此，自己发声、自己听，就会反馈构成一个闭合链。根据闭合链，我们提出具身认知概念，即将语音的听觉

表示转换成发声的肌肉控制，发声器官的姿态成为语音的具有物理意义的表示； 具身学习概念，即协同物理的

发声过程与听觉的逆过程，实现物理系统约束下的自监督的学习。

图 9：声门 - 声道发声滤波器 TRM 模型 [Hill,2017]

有了概念，具体怎么操作呢？在 2017 年，有一个声门 - 声道发声滤波器 TRM 模型，包含的要素包括： 声门、

声道、鼻腔、口腔以及（小舌）软腭的调节。如上图所示，此物理模型能够通过这些短的声管进行串联和并联，

从而控制这个气流激励、声带振动，得出声音。

图 10：具身自监督学习框架
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有了物理模型之后，我们又提出了具身自监督的学习框架： 首先搜集语音信号，然后通过神经网络推测发音参

数，随后用发音参数驱动 TRM 模型。由于姿态是不准确的，发出的声音也是不准的，但是此声音一定是物理

模型产生，于是会和 “不准确的姿态” 有对应关系。随后把不准确的声音信号经过神经网络进行姿态推测学习，

即作为监督信息求解梯度方向，实现一轮的学习。

如此循环反复，经过不断的调整和迭代，就能够实现具身基于 TRM 物理模型的自监督学习框架。

效果如何呢？我们采用 10 个小时，单说话人（英语、女性）的语音库，经过网络模型的迭代学习，能够推特测

出发音姿态。另外，也可以合成语音。

在汉语层面上，模型的推测结果是：汉语的辅音、元音比较准确，声调、韵律和声调都能恢复出来。

因此，通过物理模型的帮助，能够实现语音到发音姿态的表示和转换。在此基础之上，我们希望能够建立一个

音位范畴，如此便能对任意语音（方言）进行识别，

四、音位范畴学习及音系构建

图 11：发音目标姿态

音位范畴怎么构建？虽然发音的姿态随着时间一直在动态变化，但是发音过程中，每个音位都有一个目标，这

些 “目标 “会有一些特点？例如一定的峰值和宽度，当然也有一些窄峰的情况。

所以在实际构建的过程中，需要考虑各个器官和部位之间协同的变化，以及实际的语音信号，自适应汉语的信

号，从而在语谱当中推测出来发音姿态，从中继续推测这些发音的目标。
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找到 “目标” 之后，然后可以进行降维处理，包括采用上下文加权等方法，把这些所谓的 “目标” 进行聚类，

从而形成范畴分类。

形成范畴之后，便可以进行语音识别，毕竟这相当于建立一套新的拼音系统。此外，有了语音就可以实现文字

符号的转换。

五、结论和展望

图 12：一种具身自监督学习框架

最后做出一些结论和展望： 首先我们的工作基于具身认知和肌动理论，提出了一种具身自监督学习框架； 然后

我们进行了表示学习的工作，通过发声物理模型 - 深度神经网络模型之间的协同学习，实现了具有强推广性和

精细描述能力的语音发声姿态的估计； 此外，还通过范畴学习，构建了汉语的音位范畴系统； 最后，通过实验

证明可以构建符合人类言语获得机理的系统。

展望一下： 我们的工作希望能够对任意方言、语种的发音姿态和音系构建，其作用可以辅助语音学家以及语言

教学工作，也可以推动方言、小语种的语音识别和语音合成的研究。

此外，基于物理模型或实际物理过程的具身学习方法，可推广到视觉 - 运动、听觉 - 运动等机器感知工作。通

过重新定义机器学习，期待解决推广性、泛化问题。也希望能够通过机器智能，将我们的身体与智能系统紧密

联系在一起，将身体做为智能的来源。

最后，需要重新考虑未来智能研究的核心战略资源是什么？是标注大数据？还是其它资源？这个问题供大家思考。

问答

观众：如果能够从语音获取发言姿态，是否可以考虑由于不同的人具有不同的发言习惯，不同人同一句话发言

姿态实现语音识别或者活体检测？
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吴玺宏：我们的第一步是表式学习，不同的人说同样的话，发言姿态一定是不一样的，现在能够忠实地从语音

信号当中找出发言姿态，然后就可以进行后续的说话识别以及活体检测。就像我们说的声源一样，光源打到脸

上再反射回来就是一个物理过程，再就是人脸肌肉拉伸使得面部表情发生变化，这也是一个物理过程。实际上

很多工作都有物理过程，物理模型以后可能是结合我们所谓的学习开辟很多新的天地。

观众：语音方面有没有可能通过面部图象处理或者面部运动机理让聋哑人发声？

吴玺宏：关键要有一个信息源驱动，如果只是因为声带问题，比如喉部做手术了，嘴如果能动，就能通过这个

模型完全是可以出声音的，如果嘴不知道怎么动，那我也不知道怎么发音了。

观众：声音的物理模型是不是很重要？

吴玺宏：没错，物理模型太重要了，就是因为有物理模型才不用监督标签。
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 清华大学教授孙富春：机器人视触觉传感器与主动感知

整理：智源社区 张鲁洋

在第二届北京智源大会 “机器感知” 专题论坛上，清华大学孙富春教授做了《机器人视触觉传感器与主动感知》

的报告。

机器人如何能够做到心灵手巧呢？一个非常重要的部分就是感知，包括触觉视觉实现对目标的精确感知和理解。

而且还要像人一样能够学习技能。

我们国内的触觉传感器达到了什么水平？国内的触觉传感器目前也有 “卡脖子” 的问题，关键零部件目前还依

赖国外进口，国产传感器在稳定性和一致性方面有待加强，如量程问题、材料问题，但是国内目前也在加强这

方面的工作。

如何提高机器人的感知能力？一是 “传感器要长腿，即主动感知”； 二是要会选择合适的传感器； 三是让机器人

的传感器不断地增长知识和发育。

通过孙富春的报告，我们会了解到他团队已经开发了很多性能较好的传感器，比如压阻型柔性触觉阵列传感器、

电容式传感器、指尖传感器等，一些在国际上达到先进水平。这些传感器还被应用到了医疗器械、高精密设备

等领域。另外还开拓性地将视觉传感与触觉传感相结合形成主动感知系统，为机器人的发展开辟了新的方向。

在报告最后，孙富春总结了未来机器人在感知方面的研究框架，即主动感知、认知发育和行为决策要紧密结合，

形成一个完美闭环。

以下为孙富春的演讲正文。

今天我要跟大家汇报关于机器人视触觉的传感器，特别是触觉传感器，包括机器人究竟需要什么样的感知。

一、机器人的发展

我们先来看下机器人究竟需要什么样的感知。机器人的概念是 1920 年捷克斯洛伐克的卡雷尔 . 开陪克的巨作

《罗萨姆的万能机器人》中首次提出的概念。

其实机器人的发展与人类的发展密切关联，工具的发明只是将人的手延长，人仍然是动作行为的发出者。我们

国家也有很多这方面的记载，如《列子》里面讲到西周时期能歌善舞的伶人，以及《古今注》中记载张衡做的

机器人，它分为上下两层，且用到了世界上最早的减速器，所以世界上最早的减速器其实是中国人发明的。到

了机器时代，由于蒸汽机的发明，机器实现了动作行为对人动作行为对人的实体分离，可以独立地从事很多工

作。在计算机时代，机器人可以执行多任务的工作，而在网络时代，最大的改变是集群控制，即多个机器人协

同工作。
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图 1：机器人的发展历程

让机器人能够代替人做非常精细化的工作是我们最大的梦想，其实让机器人拥有人类一样的行为，可能比交互

和翻译更难。一方面，行为离不开脑袋越来越聪明，那么我们的人工智能算法能否做的更好； 另一方面是脑体

协同的问题，机器人的手要高自由度，且行为要与大脑关联在一起。

机器人想要学习人类，有三个问题需要解决： 人工智能能否把神经中枢做好？机器人能否像人一样有感知？机

器人能否拥有一双灵巧的手？这三者之间是相互关联的。

更高层次的，要想使机器人达到心灵手巧，首先要像人手一样高自由度，其次是能够进行分布式的控制，最后

是要有需要聪明的大脑，使其能够学习和发育，面对变化无常的任务，包括复杂的产品，积累经验、形成知识。

二、视触觉传感器

下面介绍一下传感器的问题，我们国家在列出了 35 个卡脖子的问题，其中包括了光刻机、芯片技术、操作系

统、航空发电等，其实还有触觉传感器。
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图 2：35 项“卡脖子”技术和中国尚未掌控地 60 余项核心技术

当前的很多触觉传感器无法应用在实际环境中，主要原因是现在的触觉传感器分辨率不够高，无法比拟人手皮

肤，特别是我们需要的三维触觉。

人工皮肤的研究主要分为两个方面： 一部分是光电技术，比如通过电容、压阻以及光研究传感器； 另一部分是

研究人的皮肤表层的 Merkel 细胞，即通过生物传感的角度研究这种皮肤。

图 3：人手皮肤传感结构

我们团队现在研究的是通过微视觉实现指尖传感。目前可以实现空间分辨率在 1 毫米左右，密度 241 个毫米 /

cm2，可以检测到 700Hz 的振动，可以感受到不同位置的两个接触事件的时间间隔为 30-50 毫秒，也可以检

测到 40 μ m 的精细的表面纹理。

我们团队还提出了 1 个中心，再加上 24 个阵列的新型结构，它是模拟真实手指指肚的感知方式，通过通道占比

分类器实现触觉的方向识别。
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图 4：八种指尖运动

还有一种电容式传感器，我们做过一些滑动和振动试验，并与国际上近期做的一些工作做了比较，因为这项工

作在国际上是属于最前列的。

图 5：划动 / 振动测试

我们的第三代处理传感器在中医上进行了应用，主要目的是测量人的脉搏，并取得了得了较好的结果。我们也

做了压阻式的处理传感器，包括抓取不同物体的触觉感知。我们的一款压阻型柔性触觉阵列传感器在横向滑动

实验、抓取稳定性实验都获得了很好的表现，达到了产品级，并曾经在第七届电子信息博览会上展示过，它同

样可以安装在桌面的小型机械臂上做为教学方面的实验器材。
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图 6：压阻型柔性触觉阵列传感器

结合仪器开发的触觉传感装置，我们建立了首个集成触觉信息和视觉信息的多模态主动操作公开数据集。此外，

我们也开发了数据手套，研究人手感知操作特征，并建立了人手抓取操作的数据集，为机器人的精细操作提供

了示数。

图 7：视触觉操作的公开数据集

图 8：基于数据手套建立的人手操作数据集
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面向膝关节置换中压力测量问题，我们研制了医用的柔性处理传感器阵列，可以实时测量压力为成功膝关节置

换手术提供保障。

微创手术过程中，存在因医生过力操作而导致的器官损伤问题，我们与山东省一家医院合作，研发了带有传感

器结构的微创手术夹钳末端。

图 9：带有传感器结构的微创手术夹钳末端

目前我们正在做的、分辨率最好的一款指尖传感器，特点就是类似在人的指尖部分植入一个表层有大量的标志

点的 LED 摄像机，如果手指在按动目标的时候产生形变，标志点也会产生相应的形变，摄像机可以将这个变形

拍下来，接下来我们就要主要处理这个标志点移动的图像，进而获得物体表面的颜色信息、纹理信息，包括三

维的触觉信息。目前我们也在开发温度信息，一种方法是将温感材料加在表层，能够很容易地测量温度，而且

这种测量是不受环境结构光的影响，所以在结构光不好用的情况下同样能够测量温度。

图 10：基于视觉的软体触感研究成为了前沿研究热点

通过视触觉传感器在相同部位采集的物体的光学信息和触觉信息，可以获得包含很多结构和深度的信息，可以

用来做目标的识别和材质的识别，以及感知更深层次的纹理信息、温度信息等。
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图 11：视触觉传感器显著增加了机器人在操作物体过程中的信息收集

我们将这个触觉传感器应用在机械臂的末端，使得非常细小的精细化操作都能够在其辅助下完成。多种实验结

果表明，通过多模态的方法，可以有效识别其识别效率。

图 12：高分辨率多模态智能传感装置

利用这套高分辨率多模态智能传感装置系统，可以进行认知方面的工作，即通过人的大量交互形成触觉的认知

部分，并从局部感知扩展到全域感知。



● 44 ●

图 13：是否可以扩大机器人操作过程中的感知区域？

三、机器人的主动感知

以下是主动感知的概念： 传统的感知有一个最大的缺点，即视觉系统仅仅根据传感器感受到的图像来做识别，

但是人类是可以感知图像采集的好坏，并作出相应的调整。我们一方面利用传感器感知到的信息来做目标的跟

踪、检测和识别，另一方面根据环境之间的交互，使得传感器感知的环境更加精细。二者结合起来进行行为分

析，就是今天我们谈到的立体视觉部分，也是脑体协同部分。

图 14：立体视觉

目前感知部分如果仅仅通过图片、通过机器学习、深度学习的改良是不够的，还需要通过脑体合作，不断去适

应环境、克服传统视觉的脆弱性，通过交互不断提高鲁棒性和认知能力。
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图 15：动态性、自适应性、鲁棒性和交互性

如何通过脑体结合提高机器人的感知能力？一是传感器要长腿，即主动感知； 二是要选择合适的传感器； 三是

让机器人的传感器不断地增长知识和发育。

1）传感器要长腿，即主动感知

在这主动感知方面，我们的一个工作是通过特征金字塔网络和反向连接原理，增加底层语义，实现对小目标的

识别。还有一个工作是通过组合的方法，结合深度学习方法，使其能够更好的检测以动物体，我们将这个工作

应用到了咽试纸上面，获得了不错的表现。

触觉建模遇到的最大问题在于和时间相关，所以不能用一个静态的图像的方法来做触觉的建模。我们用线性动

态系统的办法建立触觉模型，LDS 空间的数据在黎曼空间，我们采用核函数将其映射到欧几里得空间，通过这

种方法很容易得到触觉的编码。这项工作也是 2016 年的一篇最佳论文。

图 16：通过核函数变换完成稀疏编码
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2）传感器的选择

机器人有很多传感器，包括视觉、听觉、触觉和雷达等，那么如何根据任务和场景进行选择？在这一方面，我

们提出了主动感知网络，它能够根据需要选择传感器。我们还提出主动感知网络，学习模态间和模态内的特性，

使其获得较好的感知能力。

图 17：多模态感知主动

3）机器人传感器的增长和发育

发育的概念经常使用在教育中，但其实这个词是 1950 年图灵在谈到图灵测试是提及的。当前，我们团队也在

结合触觉研究技能的学习发育，和感知的发育问题。

图 18：图灵提及的机器发育
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四、面向感知的行为学习

这里主要讨论行为模仿和技能的增强，

图 19：行为增强感知问题

这个问题主要包括两方面的工作： 一是如何面向观测不完备的情况？什么是观测不完备，如示教过程有手把手

教和仅仅视觉示教两种方式，后者可能出现示教信息不完备的情况。

针对模仿和观测不完备的情况，我们在数学上严格证明了拖拽式技能模仿与观测式技能模仿之间缺少一种逆运

动不一致的度量。利用这个不一致的度量能够实现技能的不断增强，我们也通过一个迷宫的实验验证了这一理

论，结果表明我们的方法介于拖拽式模仿与纯观测式模仿之间。

图 20：针对模仿和观测不完备情况的数学证明
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针对示教信息不完备的情况，我们把基于示教的技能模仿成一个带约束的优化问题，通过带约束的优化，在专

家示教附近寻找最优的技能策略。即把专家不断模仿的数据记录下来，构成一个数据空间，那么最优解一定是

在该数据空间中，然后再通过强化学习进行约束优化，就能够得到比专家更好的工作。我们把这个工作应用在

了弹钢琴，也获得了比较好的结果。

图 21：把基于示教的技能模仿建模成一个带约束的优化问题

五、未来展望

机器人究竟需要什么样的感知？机器人是不断与人和环境交往的，机器的学习一定是与行为、跟环境相结合的

感知系统。所以我们需要能够面向动态交互式的环境和任务，行为的本质特性就是要动态、交互和适应。

图 22：行为的本质特征

机器人的感知一定要主动面向动态适应和交互； 感知要发育； 要与行为决策时刻关联在一起，形成感知到大脑

再到行为的闭环。
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图 23：类脑感知框架

共融：谈到目前机器人领域一个非常热的话题，就是共融的概念。是与作业环境、人和其他机器人自然交互、

自主适应复杂动态环境并协同作业。很多人对共融特别感兴趣，包括很多戴假肢的人特别希望假肢能够像真的

人手一样感受到疼痛，成为自己生活当中不可或缺的一部分。

协作机器人：目前机器人还有一个重要特征是协作，将来要不断地与人打交道，怎样在这样的环境当中与人和

谐相处，也是未来机器人需要面对的重要问题。

多模态感知实现反欺骗：如何通过脑体协同实现这种反欺骗，是一个可以研究的方向。

联合感知：随着云端技术、边缘计算的技术应用，我们尝试通过云端技术实现联合感知，包括不同机器人之间

的感知、外场跨域的感知。

集群感知：目前大量机器人在一起如何实现感知？因为机器人系统可以组成一个合成恐惧雷达，通过机器人系

统形成一个半径，感知效果要比这些作为机械的加法要好，这也为未来人工智能领域提出了更大的挑战。
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 北大教授张大庆：基于WiFi 和 4G/5G的非接触无线感知 -挑战、
理论和应用

整理：智源社区 蒋宝尚

在第二届北京智源大会 “机器感知论坛” 上，北京大学计算机系教授张大庆做了题为《基于 WiFi 和 4G/5G 的

非接触式无线感知：挑战、理论和应用》的报告。

张大庆，北京大学博雅讲席教授，欧洲科学院院士，IEEE Fellow，中国计算机学会（CCF）普适计算专委会主

任。张大庆教授团队在国际上率先将 Fresnel Zone 模型引入到可无线感知领域，发现这是一个基于 WiFi 和

4G/5G 无线感知的新理论基础，其优点在于能够刻画收发设备位置、移动对象位置、速度与无线接收信号之间

的关系，并能揭示各种感知参数对无线信号时域特征与频域特征的影响。

以下智源社区编辑是对张大庆报告的文字整理。

今天的演讲主题是基于 WiFi 和 4G/5G 的非接触式无线感知的挑战、理论和应用，整个报告会分为六个部分

进行。

一、为什么选用 WiFi 和 4G/5G 信号做感知

图 1：WiFi 与 4G/5G 信号无处不在

WiFi 和 4G、5G 信号已经遍布在各个城市的各个地方，无论是在家还是办公室、酒店或者机场，人们都可以通

过这些信号进行 “连接”。其实，这里用的通讯介质主要是 4G、5G 信号或者 WiFi 信号的电磁波。

WiFi 和 4G、5G 信号除了能够完成通讯任务，还可以用它做感知的工作，这种感知手段和其他感知手段相比具

有的优势是：1、无线信号无处不在；2、基于现存通讯设施，成本比非常低；3、无需穿戴感知装置；4、较小的

隐私担忧。此外，相比摄像头，利用 WiFi 和 4G、5G 信号可以做穿墙感知。
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有了上述优势之后，我们如何能够利用这些 WiFi 信号对人的行为状态进行非接触的感知？那么我来介绍一下无

线非接触感知的基本原理和面对的挑战。

二、无线非接触感知的基本原理和面对的挑战

WiFi、4G 和 5G 信号是利用无线电磁波来做感知，而无线电磁波在空间的传播实际上是沿着多径传播，另外还

需要明确的是环境中静态物体反射、衍射带来的静态路径信号基本是不变的，但当环境中有人或物体活动时，

会带来传播路径的连续变化。因此，我们可以通过分析描述传输路径变化的通道信息 CSI，来反推和感知环境

与人的情境。换句话说，能够用 WiFi CSI 刻画路径信息。

图 2：基于 WiFi CSI 的人体行为感知应用

自 2011 年以来，复用已广泛部署的、廉价且易用的商用 WiFi 设备实现无接触人体行为感知得到越来越多的关

注，并取得了很多卓有成效的进展。国内各个院校也做了大量有意思的工作，比如南京大学的键盘输入项目，

香港科技大学的唇语识别项目，清华大学的跳舞步伐识别的项目，西安交大的人数清点项目等等。

图 4：众多识别项目的基本假设
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纵观这些识别工作，大多都有一个共同的假设，就是当人做某一个特定行为的时候对应的 CSI 信号模式是几乎

恒定的，也就是说，人的行为模式与信号模式存在一一映射关系。而在实际中，设备位置、人的位置、动作幅

度、环境等因素变化了，映射关系并不固定。因此利用这个假设进行的模式识别和机器学习，到目前为止性能

都不稳定。如上图所示，书写字母 d 的手势对应的信号模式是不一样的。

图 5：WiFi 感知领域的共性挑战

另外，在过去几年的研究里，我们发现已有 WiFi 感知领域，大部分采用的方法都是基于模式识别、机器学习，

因此会存在两个重大的共性挑战： 第一，基于机器学习和模式识别的方法需要大量采样，也需要标注，特别是

环境、行为和人的位置发生变化时，信号的模式会发生变化，很难做到稳定准确的识别率； 第二，缺乏对背后

感知机理的理解，WiFi 能感知什么不能感知什么？信号的变化模式与人、WiFi 设备和环境之间有无一个定量的

映射关系？现在这些问题都没有答案。

其实，归根结底是对两个重大科学问题没有答案：WiFi 感知的理论基础究竟是什么？ WiFi 感知的边界在哪里？

图 6：3 个研究目标

针对上述两个重大科学问题，我们团队过去五年，主要是针对三个问题进行研究：1、试图提出一套通用的无线

感知的模型理论和一系列相应的技术；2、通过模型理论试图揭示无线感知的机理和感知极限；3、在上述理论

的基础上，希望在真实居家环境当中构建一套实时的、连续的检测、识别系统。
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三、Fresnel Zone 模型：一个基于 WiFi 和 4G/5G 无线感知的新理论基础

具体而言，为了研究上述问题，我们将 Fresnel Zone 模型引入到无线感知领域，发现这可以成为一个基于 WiFi

和 4G/5G 无线感知的新理论基础。

下面详细介绍一下 Fresnel Zone 模型，以及基于此模型电磁波传播的重要特性，从而探讨一下 WiFi 感知的极

限到底在哪里。

图 7：空间中的静态物体如何影响信息接收（一）

假定在空间当中有一对收发设备，把发送端和接收端作为椭圆焦点，通过这两个椭圆焦点，如果让反射路径减

去只是路径的长度为半波长的整数倍，能够画出多个椭圆，我们把这一系列椭圆定义为 Fresnel Zone。

那么空间中一个静态物体如何影响接收信号？如上图所示，TX、RX 是 WiFi 的收发设备，以 TX、RX 为焦点，

“辐射” 出了多个 Fresnel Zone，假定环境里有一个静态物体，处于 1st Fresnel Zone 位置，让 TX（发送端）

发送一个正弦信号，如此在接收端就会形成两条路径，其中，反射路径比直射路径（直径）长 1/2 波长，因此就

会有π的相位偏转，如果加上反射带来的相位偏转，就会形成一个相位相同的叠加类信号。

如果物体位于 2nd Fresnel Zone，这时候形成的反射路径比直径长一个波长，由于一个波长对应 2 π的相位偏

转，在加上反射本身带来的 180 度相位偏转，就会呈现出 “反向” 的相位，如此反射路径和直射路径 LOS 就产

生了彼此相消的效果。

通过上述分析，我们可以得出静态物体如何影响接收端信号的结论： 当物体在序号为奇数的 Fresnel Zone 时会

产生增强的信号，当物体在序号为偶数的 Fresnel Zone 时会出现信号削弱的情况。
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图 8：空间中的静态物体如何影响信息接收（二）

上面是静态物体的情况，那么动态物体如何影响接收信号呢？首先把静态路径的信号定义为 Hs，把动态物体的

反射路径定义成 Hd。因此当物体在动的时候，接收信号相当于 Hs 和 Hd 两个向量的叠加。另外，动态向量的

相位是慢慢发生偏转的。所以，动态向量每变化一个波长，那么它就会围绕着 Hs 旋转一周（360 度）。如此便

能在接收端得到一个波峰、波谷交替出现的类似正弦波的信号，物体穿越 Fresnel Zone 的边界线（例如 1st 和

2nd 区域中间的那条线）正好对应波峰，或者波谷。

图 9：Fresnel Zone 与无线信号的时域与频域特征

介绍完 Fresnel Zone 模型的原理、性质，我们来讨论一下物体的活动与无线信号的时域与频域特征的一些关

系。如上图所示，当物体沿着不同轨迹行走时，会穿过不同数量的 Fresnel Zone，振幅上产生相应数量的波峰

/ 波谷； 物体穿过 Fresnel Zone 的速率（单位时间穿越的 Fresnel Zone 数量）决定信号的周期与频率。因此物

体移动的很多参数都会影响到无线信号的时域与频域一些信号特征。



● 55 ●

图 10：WiFi 电磁波信号传播的一些性质

小结一下 WiFi 电磁波信号传播的一些性质：1、Fresnel Zones 对应的是一组同心椭球体；2、幅值的波峰和波

谷和 Fresnel Zones 边界有关，具体而言，信号周期对应相位变化 2 π的时间，信号频率对应单位时间切割的

Fresnel Zones 的数量；3、当路径每变换一个波长，相位变化是 2 π，产生的信号呈现类似正弦的一个波形；

4、当物体稍微有些移动时，路径长度变化小于一个波长，相位变化小于 2 π，产生的信号是正弦波形的一个

片段。

图 11：粗粒度动作对应信号波形与位置、朝向的关系

介绍完性质，下面来看看当人在做不同动作时候，信号的波形与位置、朝向有何关系。我们先让一个人做同样

的动作，在不同的位置，会得到类似上图左上角波型，换一个位置再做同样的动作，会得到一个不同的波型；

如果让一个人在同一个位置进行速度不同的动作时，信号频率也会不一样。
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图 12：三个朝向的“上 / 下”手势动作 vs 接收信号模式的变化

上面是理论的估算，具体实验结果如何呢？因此我们设计了一个实验，让人做几个简单的动作： 挥动手臂上下

或左右运动，在不同的方向、不同的位置，得出的结论如上图所示：不同的位置，接收信号模式是不同的。

当然，上面是大幅度动作的实验，我们也进行了小幅度的动作实验，得出的结论是： 同样的动作，Fresnel 

Zones 位置、朝向不同，信号波形也不一样。

对 Fresnel Zones 模型性质推论进行小结一下：1、在不同位置、朝不同方向，同一行为会产生不一致的信号变

化模式；2、在不同位置，做不同行为，可能产生类似的信号变化模式；3、仅基于少量采样和机器学习，无法

实现稳定的行为识别。

图 13：WiFi 信号感知的理论极限

下面用 Fresnel Zones 的模型对 WiFi 信号感知的理论极限进行估算。对于 5GHz 频段的 WiFi，其波长在

5.7cm 左右。根据理论模型，当目标的位移导致的反射路径长度变化 5.7cm 时，动态向量刚好旋转一周，产生

一个完整的正弦信号；因此，路径长度变化与向量旋转角度满足公式如上图所示。
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例如；5mm 左右的体动带来的反射路径长度变化 1cm 时，向量旋转角度大约是 1.1 弧度（63 度）。而 1 毫米的人

体位移对应相位旋转在 12.6 度。那么，WiFi 是否具备毫米级的感知能力，关键在于是否足够检测到这不足 12.6

度的信号片段。这即是 WiFi 感知极限评判的理论基础。在实验层面上，我们发现 WiFi 信号的感知极限是毫米，

可以通过 WiFi 检测到人的呼吸，而心跳比较难检测到。

四、基于 Fresnel Zones 模型的感知应用举例

前面讲到无线信号传播的有关性质，给出了 WiFi 感知行为的极限，下面我们利用这些简单的性质和模型实现一

些具体的应用，包括呼吸监测和手势识别。

图 14：呼吸检测 - 人体建模

为了利用 WiFi 信号对人的呼吸进行监测，我们首先对人体进行简单的建模： 把人看成一个半圆柱体。呼吸的时

候前胸大概会有 5 毫米的位移，侧面大概有 1 毫米的位移。因此，用 WiFi 信号感知人的呼吸的问题，相当于要

用 WiFi 信号感知到 1 毫米的人的体动。

图 15：人体呼吸引起的信号变化是 Sine 周期的一个片段
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具体建模分析图示如上。5 毫米位移，根据中学的几何知识，红线（反射路径）大概会变化 1 厘米，而一个波长

是 5.7 厘米，所以 1 厘米对应的大概是 60 度的相位变化，至于对应哪个 60 度的片断完全取决于相对于收发设

备的位置。

图 16：观察一：最好 / 最坏位置 ->Fresnel Zone 中部 / 边界

考虑两种情况：1. 假定人的前胸刚好就在 Fresnel Zone 的边界呼吸，一呼一吸刚好对应最上面 60 度的相位变化，

那么振幅对应微小的波动，其频率刚好等于人呼吸频率的 2 倍，所以这种振幅的微小变化很容易被噪声淹没，人

的呼吸比较难以监测。但是，要让人稍微往前移动 1~2 厘米，处于两个 Fresnel Zone 边界线的中间，那么呼吸可

能带来比较大的振幅变化，由此可以看出，如果人在菲涅尔区中间的时候，信号本身振幅变化的波动很容易被监

测得到。

图 17：观察二：人体朝向 -> 有效位移

2. 人的朝向。针对上图三种情况能够有三种朝向位置，得出的结论是： 正对时可以很好地监测到人的呼吸，背

对时很难检测。根据这个原理，我们能够画出呼吸能否被监测到的热力图，可以看到 “被监测” 和 “不可被监

测的区域之间是交替出现的，可能存在一些所谓的盲区。在盲区中，呼吸靠振幅是比较难监测的，因此，为了
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解决呼吸的盲区监测和信号模式不稳定的问题，我们团队提出利用振幅与相位信息构建正交感知信号，从而解

决盲区和信号不稳定的问题。

构建正交信号的观察是： 当相位不好时，振幅 “表现” 优秀，当振幅表现不好时，相位表现优秀。因此通过这

种互补的关系，总是能够通过合适的投影准确监测人的呼吸。

图 18：应用实例 2：手指动作识别

在手指动作识别实例中，我们让人用手指在空中简单画一个弧。可以看出手指头在动的起始位置不一样，得到

振幅的变化波形便不一样。然而，如果我们让一个手做一个单一类的动作，然后会发现得到的信号变化和上图

（b）反而是一样的。因此，我们如果简单地利用振幅信息进行识别的话，可能会发生识别错误。

如何解决这个问题呢？我们可以通过信号变化技术实现，首先我们得到一对正交的振幅和相位信息，然后通过

观察不同手势之间带来的相位变化，可以发现两个动作一样（位置不一样）的时候相位也是一样的； 当另外一个

动作不一样（位置一样，动作不一样）的时候相位变化也是不一样的。因此，可以通过信号变换的技术做到对手

势活动的准确识别。

五、其他无线感知应用于视频演示

图 19：其他 WiFi 感知相关应用

前面介绍了两个具体的实例，下面就给大家展示我们团队最近几年已经开发的一系列 WiFi 应用。包括跌倒监
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测、室内行走方向的监测、轨迹的跟踪、室内的定位以及呼吸和睡眠的监测等等。

六、结论

现在对整个报告做一个总结：

1. 基于 WiFi 等无线信号的非接触感知是人体感知的一种理想方法；

2.  Fresnel Zone 模型是无线感知的一个新的理论基础。它刻画了收发设备位置、移动对象位置、速度与无线接

收信号之间的关系，揭示了各种感知参数对无线信号时域特征与频域特征的影响。

3.  Fresnel Zone 模型告诉我们： 在不同位置、朝不同方向做同一行为会产生不一致的信号变化模式； 靠数据采

集很难穷尽各种场景和可能，不了解机理而简单利用机器学习无法做到稳定的、100% 的识别率。

4.  只有理解理论模型，通过信号变化并选定与目标位置、朝向、动作幅度无关的信号特征，才能构建出稳定可

靠的无线行为识别系统。

问答

观众：通过 WiFi 的方式确实保护了隐私，是不是也有安全方面的挑战？比如可以直接侦测 ATM 机取款密码？

张大庆：很明显，任何一种 “感知” 都存在矛和盾的辩证，无线信号感知能够完成识别任务，但在某种意义上

也会泄露人的隐私。矛和盾的关系始终是存在的，但是无线信号还是有它的优势，我们在和平环境当中用信号

感知人的行为可以帮助人。但也需指出，如果感知过程中，有人有意地干扰信号，那么无线信号的行为识别工

作就无法完成。

观众：手势识别的精准度怎么样？

张大庆：根据我们的设计，识别率可以达到 96%-97%。

观众：如果房间当中有多个人的话，呼吸的检测会不会更复杂一些？

张大庆：是复杂一些，今年我们正好做了这方面新的工作，在一张床上四个人都没有问题。

观众：最近 MIT 有一个报道跟你的应用类似，可以检测新冠患者居家呼吸活动，是不是真的？距离市场化有多远？

张大庆：MIT 的工作我们很熟悉，他们团队当中主要的几个人都到我们北大访问过，并且最主要的学生也是我

们北大过去的，但他们用的是连续波雷达做的，不是普通的家用 WiFi，他们做的效果是相当不错的。

观众：能不能对人的身份进行识别？

张大庆：有些团队的同事已经做过一些工作，通过识别人的步态可以对人的身份进行识别，但是究竟能够识别

到多少人可能还很难说。

观众：WiFi 的多径效应对识别有没有什么影响和作用？
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张大庆：这个多径是客观存在的现象，一般来说都会把 WiFi 多径当成有害的东西，实际上我们发现多径可以被

很好地利用，利用这个现象可以做很多有意思的事情，包括对微小行为的识别也是利用了多径现象。

观众：无线信号天线相除的应用是什么？

张大庆：普通的 100 多平米的家居当中有一对设备的话就可以把室内人的呼吸检测出来。

观众：无线感知受环境影响比较严重，请问解决环境依赖问题有没有什么好的方案？无线感知要想真正大规模

推广还要做哪些努力？

张大庆：我们提出的 Fresnel Zone 模型揭示了无线感知依赖于环境、依赖于位置朝向等因素。通过此模型引入

可以定量地刻画信号变化与环境、人、位置和朝向的关系，有了这个指导以后再去做就比较有针对性，至于该

如何做不依赖于环境的行为识别仍然是一个难题，最近我们团队在这方面也有一些新的进展，今年的文章也有

几篇是关于这个问题。

观众：您现在的工作是一收一发的情况，还是也包含一发多收或者多发多收？有没有在物理的理论模型和机器

学习互相结合的方面的工作？

张大庆：实际上我们现在用的大部分都是一发多收，可以推广到多发多收，一发多收是比较常用的，家里一般

有一个 WiFi 的路由器，接收装置可以很多、冰箱、彩电、空调，我们可以利用这些装置对家里比较密集地进行

感知。目前我们做的很多行为识别工作都是把物理模型和机器学习深度结合，所以我们做到 96%-97%，通过

物理模型把信号本身做了比较好的变换，利用变换然后再利用深度学习和机器学习来做，效果才能达到比较理

想的情况。

观众：是不是要用什么特殊的 WiFi ？

张大庆：正常的 WiFi 就行，商用 WiFi 的信号都能满足，只是厂家有的时候没有把这个信号让大家用 API 的方

式存取而已。

嘉宾：WiFi 信号和雷达信号有没有区别？这套理论能不能用于雷达？

张大庆：我们知道 WiFi 信号和雷达信号肯定是不一样的，设计的目标也是不一样的，因此我们无线感知领域当

中有人用雷达来做感知，有人用 WiFi、4G 和 5G 来做感知，但是要做公平比较的话，我们发现雷达的能力会

更强，因为雷达的带宽更宽，也是专用设备，专门为感知设计的，WiFi 主要是为通讯设计的，因此感知的辨识

度和精度都没有雷达那么好。我们考虑因为 WiFi4G 和 5G 信号 Cost 很低，居家环境也可以做些比较普适的功

能。至于原理上有些是可以被用在雷达里面，有些可能是比较适用于 WiFi 或者 4G 和 5G 信号。



● 62 ●

 清华教授史元春：人机交互从精准走向模糊

整理：智源社区 沈磊贤

在第二届北京智源大会 “机器感知” 专题论坛中，清华大学计算机系史元春教授做了题为《人机交互从精准走

向模糊》的报告。

史元春，清华大学全球创新学院院长，“长江学者” 特聘教授。其科研成果近年连续获得国际人机交互领域顶级

会议最佳论文奖，并两次获得国家科技进步奖。她的主要研究方向为人机交互、普适计算、多媒体、网络教育

技术等。在报告中史元春阐释了触屏、VR 等自然用户界面交互效率降低背后的科学问题，并介绍基于手指运动

控制能力贝叶斯模型的智能文本输入方法、基于交互行为时序模型的动作意图准确判别方法等最新研究成果。

一、从 GUI 到 NUI，接口失准

1.1　人机交互的基本概念

人机交互，简单定义就是 “人机之间的信息交换”。首先让机器理解人的视觉、听觉、触觉和行为，如果机器能

够通过这些渠道理解人的活动，那么它就可以为人类提供更为主动的服务。从狭义上理解，人机交互是操作系

统的一个组成部分。在下图所示的操作系统中，有负责存储、计算、网络的资源管理部分，负责系统调用的部

分； 除此之外，操作系统中还有负责交互的部分，就是我们的 UI。其实 UI 才是用户真正接触到的，是人机之间

进行信息交换的通道。UI 对计算机在社会当中的应用方式，对用户的使用体验有直接的、极大的影响。

图 1：人机交互是人机之间信息交换的技术

1.2　人机交互发展历史
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图 2：人机交互发展历史

关于人机交互的发展历史，如上图所示。最初没有所谓人机交互，只能用打孔这类机器的方式和机器交互。

六十年代出现了新的人机交互方式——命令行界面 (Command-Line Interface，CLI)，比较接近人的自然语言，

实际上还是机器语言。随后，图形用户界面（Graphic User Interface，GUI）在八十年代出现、九十年代普及。

GUI 的出现真正引发了巨大的革命。从用户的角度，人对图形更容易理解，GUI 这种合适的、简便的交互手段，

直接促成 PC 的出现。从商业的角度来看，UI 的发展也推动了互联网的发展。以 GUI 为例，大家比较熟悉的代

表人物是 Steve Jobs 和 Bill Gates，很多书本、电影和纪录片都讲述了 GUI 的诞生，例如 Mac 和 Windows，

它们都是操作系统中典型的关于 UI 的管理部分，并且具有特定的图形用户界面。

以上是普通人看到的商业上的技术和成果。实际上 GUI 产生的背后是有计算原理以及产业技术的革命作为支

撑。史元春介绍了与 GUI 产生相关的 4 个图灵奖得主 : Allan Newell、Alan Kay、Douglas Engelbart 和 Ivan 

Sutherland。这其中，Allan Newell 建立了关于认知和行为之间的行为之间的模型；Ivan Sutherland 在六十年代

初提出了关于图形用户界面的图形学；Douglas Engelbart 发明了鼠标； 而 Alan Kay，这次也来到了智源大会，

PC 上很多交互模式的提出和技术的实现也秉持着他所提出的 OO(Object Oriented) 的理念。所以，虽然 GUI 今

天稀松平常，但作为一个革命性的原理和技术，历史上有很多伟大的科学家参与其中。

到了新世纪出现了自然用户界面（Natural user interface, NUI），最直接的例子是 2007 年的触屏手机，然后是

VR 眼镜。NUI 让我们可以不要传统的输入设备，用身体本身就能完成与机器的交互。

NUI 的出现，使得人机交互接口由之前的不好用、不好记变得相对好用，但同时也带来了接口不准确的问题。

1.3　交互方式的革新
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图 3：交互意图表达

再次回顾一下 UI 的发展历史，从命令行界面到 GUI 再到 NUI，人与机器之间交互意图的表达一直在发生改变。

命令行界面通过人手指的表达传递给键盘，键盘的命令给了计算机，计算机再解读、反馈给用户。到了 GUI，

键盘还是在的，与命令行界面没有太大区别，但是多了鼠标。虽然看着简单，但鼠标背后的原理和技术的贡献

是十分伟大的。因为通过一个简单的操作，可以把很深奥的字符命令表达变成图形命令，一个点击的动作就可

以操作所有的命令和内容。以上都可以认为是人的手指作为人机交互的接口。

到了 NUI 阶段，鼠标这类实体的外界输入接口都不存在了，触屏手机、Kinect、HoloLens 等设备的出现带来了

新的人机交互接口，主要的有三个：虚拟键盘、动作感知和语音输入。

为了输入文本，键盘还是有必要的，但是变虚拟了，比如在手机上变成了软键盘，在眼镜中变成了浮空的键盘。

虽然已经不是硬键盘，但是键盘的功能还在。手的点击作为空中虚拟对象仍然在继续。更多的接口变化来自我们

自身，我们的动作姿态 (Gesture) 会变成直接命令，跟系统进行交互，伴随而来的是各种各样动作感知的接口。除

此之外，NUI 不需要在固定的桌面环境工作，得益于 AI 的技术，语音在移动环境下成为了输入的接口和工具。

1.4　接口不准确

图 4：信道传输率公式

人机交互作为交叉学科，有一个基础理论来自于信息论，上式为用以表征接口的带宽。带宽受很多因素影响，

其中 S(T)/N(T) 作为信噪比，是接口本身的特性。对于 GUI 及之前的接口，信噪比 S(T)/N(T) 都是一个确定性

的输入，只有个体在使用状态（User State）上的差异会影响传输效率。

但自然人机交互需要支持新的、更大量的个人应用场景和终端，接口几乎没有准确的硬件，都是身体本身和讲

话声音的发音。这样的场景下接口不确定性和信号中的噪声很大，有效信息利用很有限。在这样的前提下，操
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作系统中如何支持基本的交互功能显得尤为重要。

图 5：硬件接口不准确的具体体现

接口不准确的具体体现在哪里？有三个方面的问题：1）对虚拟键盘而言，虽然还是需要手指动作操作，但是键

盘的设计不符合人体工学；2）对动作输入而言，人的动作含义很多，并且是有意和无意耦合的，需要在连续活

动当中把有意的交互识别出来，不需要所谓的唤醒词、唤醒动作。Kinect 这类设备需要有意地设置一个开关，

比如挥手，交互才能开始。但是在很多场景下我们是不能要这个开关的，所以需要接口支持动作的判断；3）在

语音方面，我们今天利用 AI 技术建立物理模型进行内容识别，已经做得很好了，但现实生活中人在各种场景下

讲话的内容，模型对话意的理解还不够，比如重音、情感、与姿态的关系、情境等等。

以上种种问题都反映在接口产生的带宽上，这些需要改变和不准确的地方，怎么才能准确？这就需要对人的自

然行为能力进行建模了。

二、建模人的自然行为能力

人机交互最根本的是直接与人交互，如果人的行为能力不能建模、不能计算、不能优化，就不可能通过学习和

训练，得到一个新的接口。

图 6：人机交互是交叉学科

上图是 ACM SIGCHI 给人机交互的定义，可以看到人机交互是一个交叉学科，心理学、精神科学、语言学、信
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息理论、人体工学、社会科学等都对人机交互有贡献。上图中列出的一些研究问题，在 GUI 时代已经有比较多

的研究，也给 NUI 提供了很好的借鉴和方法。

Allen Newell 曾参与建立的 Human Information Processor Model（HIP Model）有巨大影响。该模型把人的感

知行为和认知的子系统建立成类似冯诺依曼结构的模型，如下图所示，每一个子系统的处理器、存储器的参数

是通过大量的生理和心理实验获得的，同时该模型还总结了一些非常重要的运行原理。

图 7：建模人的自然行为能力

具体以人手点选目标的 HIP 模型为例。在 HIP 模型中，人脑处理手部行为的模块是很大的，这和手的实际体积

不成正比，因为手有很强的表达能力。HIP Model 当中对人手点击的速度、精度以及和认知位置的关系做了很

深入的研究，公式如下所示。

图 8：速度、距离、精度、感知、认知和运动之间的关系
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该公式关于速度、距离、精度、感知、认知和运动之间的关系描述得非常精准，并且成为 GUI 的一个优化的基础，

在一些真正有生产力和竞争力的接口上都很好地体现了这样的关系。这种建模能力和方法对 NUI 也有很好的借鉴。

三、虚拟键盘胖手指如何快准输入

虚拟键盘，即为软键盘和浮空键盘，其尺寸不符合人体工学设计，也没有触觉反馈。由此带来的结果是输入速

度慢、点不准等问题。点不准在人机交互领域叫做胖手指（Fat Finger）问题。在胖手指问题中，放松的状态让

人点击触屏上特定位置，正确率可能不到 50%。

图 9：人机交互领域的胖手指（Fat Finger）问题

史元春团队参考 HIP Model，建立了速度精度双极的手指运动控制能力模型，如下图所示。
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图 10：手指运动控制能力模型

这个模型考虑到了人在交互过程中的使用习惯，也即 Mental Model，因而比 HIP Model 更加复杂。该模型量化

了放松输入状态下，输入落点噪声与接口尺寸、输入速度、视觉注意之间的关系，从而实现了虚拟键盘上，手

指运动控制能力的可计算、可优化输入纠错能力。

此外，键盘本身其实也是文本输入的贝叶斯解码的过程，如下所示。

图 11：文本输入的贝叶斯解码过程

上式由两个模型构成，一个是以语料库为代表的语言模型，一个是手指运动控制模型。将二者结合，可以很好

地优化点击的准确率，从而在软键盘上提供比较快和比较准的输入法。

史元春团队所提模型的好处在于：

（1）模型可解释，真正在人的手指控制能力的基础上计算和推理出来；

（2）利用了先验知识，使用小样本的训练数据就可以支撑该模型；

（3）模型可以扩展到多种交互接口。

为了验证模型可行性，他们使用一个智能手表上的软键盘作为交互接口，如下图所示，按键只有几个毫米，完

全不可能按准，但是经过所提模型优化后的输入速度和准度，基本可以达到大屏手机上的输入速度。该输入法

模型实际应用在华为的智慧输入法和搜狗的智慧输入法中，极大地提高了输入速度和准确度。

所提模型的另一个应用是在 AR/VR 眼镜中。这是非常难用的一个场景，普通人每分钟可以在硬键盘上打

字 60 个左右，在手机上大概 30-40 个，在 AR 眼镜上实测只有个位数。史元春团队在原有模型基础上建立

BlindType 输入模型，靠每个人已有的肌肉记忆和远端视频上的反馈进行交互输入。在实验中，人不需要看手
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机，只是需要大致位置，和语音模型，最后可以实现每分钟 20 个字的输入。

图 12：Eyes-free Typing 应用

同样的 Eyes-free Typing 应用在 iPad 的 Split Keyboard 上，在原有输入速度基础上提高了一倍多，验证了方

法的有效性。

史元春团队还为盲人设计了一款键盘。下图图中左侧是明眼人键盘，可以实现单词级别的纠错，右侧为盲人键

盘，配备有读屏的软件，但只能做初级的输入。史元春团队通过实验，估计了手的相对位移，并对手指和字符

位置之间的关系做了大量的统计，建立精确的模型。优化后的键盘会产生微小的变动，虽然输入的位置错了，

但是模型预计到了想输入的内容，可以把键盘移动到他的手指下面，使用者听到的就是输入正确的结果。

图 13：世界首款盲人键盘

这也是 5 月 21 日清华和搜狗发布的世界上第一款盲人键盘，纠错率提高了 60% 以上。还和中国残联、盲协做

了测试，原理性的论文获得了去年 CHI 会议的最佳论文提名。
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四、连续动作如何准确识别动作意图

史元春认为，连续动作的输入更具挑战，因为动作有意和无意是连续的，模型需要准确识别用户的动作意图，

避免误触发。难点在于动作之间的连续性、随机性和动作传感的不完整。

针对此问题，他们提出了运动参数时序模型，如下图所示。

图 14：运动参数时序模型

该模型提取连续动作的自相关性，即有意动作与其前置和后置动作之间的时空关联。因为人是有结构的、有基

本运动单元的基本参数，在归一化上可以建立自相关模型。同时复合动作是靠多个子动作的时序概率图构建起

来的。以手的协同运动特征为例，该模型在特定任务上的识别 F1 值可以达到 0.97。动参数时序模型在具体接

口上具有良好的表现。

AR/VR 眼镜需要依赖视觉辅助进行动作选取，即只有在眼镜的可视范围中看到了物体，才能进行下一步的选取

动作。这种与空间对象的交互方式存在一定的问题，一方面视觉注意需要花费一定的时间，另一方面这也会增

加疲劳度，甚至造成使用中的眩晕感。

图 15：解决 AR/VR 眼镜目标选取动作的视觉依赖问题
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针对上述问题，史元春团队实现了空间的盲操作，即针对空中目标，在建立运动参数时序模型的基础上，基于

模型偏差规律对动作偏差进行补偿，从而实现不需要用户注意力的盲抓取。在进行的大量抓取目标实验中，抓

取速度明显提高，准确率与视觉依赖条件下基本相同，都是 98% 左右。该方法已经广泛应用在 AR/VR 眼镜中，

效果十分出色。

为进一步解放双手，史教授团队还借助头的运动设计了一系列的基本操作，如下图所示。

图 16：借助头的运动设计的一系列基本操作

下图给出了连续头部运动过程中用于判断的时序特征：

图 17：连续头部运动过程中的点击判断
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在手机上面也有意图判断问题，最突出的是曲面屏的误触问题。在曲面屏手机出现早期，无法在软件上区分有

意和无意触碰动作，极大地影响了用户的使用体验。史元春团队和华为合作，基于运动参数时序模型实现了高

精度的握姿识别算法，降低了误触事件的发生概率。

图 18：高精度握姿识别算法

此外，史元春团队还基于该模型设计了针对盲人用于的耳势交互模型。

图 19：耳势交互模型

最后，史元春教授还介绍了他们团队在全手型交互方面的进展。全手型交互，意味着手机可以看到用户用于交

互的手，空间中手指做出的即时动作都可以被直接识别。如此一来，可以将交互空间从二维平面扩展到三维空

间上。史元春展示了一些目前的实验结果，如通过手势选菜单、通过手势玩游戏、通过手势拍照等。 
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图 20：手机全手型交互

综上所述，人机交互考虑的是编码，编码过程需要符合以下要求： 利用人的学习和记忆的资源越少越好，但是

解码的过程需要研究者从计算机的角度还原人的意图，获取准确的动作信息。

图 21：运动参数时序模型
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 智源研究院院长黄铁军：脉冲视觉：重塑视觉信息处理技术体系

整理：智源社区 蒋宝尚

在第二届北京智源大会 “机器感知论坛” 上，智源研究院院长、北京大学教授黄铁军做了《脉冲视觉： 重塑视

觉信息处理技术体系》的主题演讲。

在本次演讲中，黄铁军从两个角度介绍了当前计算视觉体系的误区。其中，在 “数码相机的 Bug” 部分提到，

当前的相机 “技术” 简单地、直接地继承了胶片时代的视觉信息处理的模式（图像和视频），非常不适合当前的

技术发展趋势； 在 “计算机视觉的误区” 部分提到，传统的 “Video 摄像头 + 计算机 + 算法 = 计算机视觉” 的

定义是错误的，无论是 Video 摄像头层面还是算法层面，都需要进行变革，摄像头需要突破传统数码相机的

Bug，而算法需要借鉴生物神经元的性能。

以下是智源社区编辑对黄铁军演讲做的文字整理：

今天的报告题目是《脉冲视觉： 重塑视觉信息处理技术体系》，主题内容是对当前计算机的基本概念、基本做法

进行重新思考。

整个报告的提纲有两个部分，第一部分是数码相机的 Bug，第二部分是计算机视觉的误区。

一、数码相机的 Bug

图 1：照相机发展史
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现在开始第一部分，数码相机的 Bug。这里的 Bug 概念和计算机视觉研究员为了完善系统而进行寻找的 Bug

同义。

那么，为什么数码相机有 Bug ？其实，这主要来源于人类的惯性思维。数码相机的前身就是模拟相机，实际上

今天数码相机的各种各样的观念是来源于模拟相机。

下面从 “人类的第一张照片” 开始解释这一 “来源”。第一张照片拍于 1827 年，拍摄者是法国人约瑟夫 · 尼埃

普斯，采用的技术是他发明的 “日光蚀刻法”，具体操作是用阳光照射一层薄沥青，通过把沥青晒软就能得到薄

厚不同的 “影像”，其中曝光时间长达八小时。因此，可以看出当时的技术非常原始。

到了 1839 年，在化学技术进行和工业革命逐渐发展的时代背景下，拍照技术也不断发展，最直观的表现是：

我们拍照每一幅图像的曝光时间不断减少，从最开始的 “秒级” 到 1/2 秒再到 1/4 秒等等，现在甚至达到了

1/1000 秒。其实，上述提到的概念，随着模拟相机的使用便被固化下来，因此今天的数字相机也在用同类的概念。

图 2：人类第一个程序员

举一个更为生动的例子，如上图所示，这位女士是人类的第一个程序员，ADA 编程语言的命名就来自于她。

在 1845 年时，为这位 “女士” 拍下这幅照片大概要花费要半个小时，换句话说，她需要安安静静地坐上半

个小时。

所以，任何一幅照片的形成，都是以时间为代价的，只不过在技术不成熟的早期，其时间比较长，当前相机需

要的曝光时间比较短，但这也不意味着不需要时间。
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图 3：Video 视频发展史

另一方面，视频也并没有比图像更加 “高明”，因为视频是图像的 “序列”，例如一秒钟视频包含 24 帧图片。

其实，从当年胶片电影 “变成” 电视之前，已经犯了一次 “错误”，例如当时用的词是 Video，这意味着所有的

“东西” 都是在电信号的层面进行处理，但实际上 Video 表示视觉信息的方式还是电影胶片，也即每秒钟多少帧

图像。

这背后带来的思考是：当我们不再依赖于化学胶片的时候，是不是还要用每秒钟几十帧的图像表示视觉信息？

而且，在一开始，这种视觉信息表达方式就有一个根本性的矛盾，矛盾点在于曝光成像中曝光时间Δ t 的如何选择。

图 4：传统相机的两难问题
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例如，在照相机中，如果想增强细节层次或者动态范围，所采取的是加长Δ t 策略； 如果想抓拍高速运动物体或

者场景，所采取的是减小Δ t 的策略。因此，曝光时间带来的矛盾正影响着我们视觉信息的获得。

另外还需要明确的是： 在拍摄视频的时候，提到的每秒钟包含 30 帧图片，并不意味着 2 帧之间的 33 毫秒的

“时间” 会成为一幅图像，因为 33 毫秒的时间太长了，会导致图像模糊。真正拍摄时通常只会用几毫秒（例如 3

毫秒），剩余的几十毫秒（30 毫秒）都 “浪费” 了。

换句话说，在拍摄过程中，只有 1/10 的 “时间” 被记录了下来，剩下 90% 的 “时间” 并没有记录，所以摄像

机作为一种记录视觉信息的方式，每秒钟 30 帧的图像不是完备的，有 90% 的信息被迫丢失。

通过上述的分析，然后回过头来思考当前视觉信息处理的方式，我们图像视频的概念可能是错了，因为这是胶

片时代遗留的做法，现在是电子时代和数码时代，我们还那么愚蠢地每秒钟拍几十帧图像，这种做法本身是错

误的。

那么应该怎么做呢？正确的做法是把光完整地记录下来，也即一个理想的相机应该把每一个光子到达的时间和

空间以及每个光子的频率记录下来。这样才能达到物理上完备的信息采集。

虽然普通的 Sensor 电路处理无法跟上 “光的脚步”，但是也不能退化到传统胶片模式。因此我造了一个词叫做

视达（Vidar=Visual Radar），目的是为了和 Video 进行区分。

视达（Vidar）的视觉信息当中每个单元叫做 Vit 视元，如果相机能够达到极致，一个 Vit 就是一个光子的到达。

当然，现实当中的相机肯定做不到这么精密，那么可以把一群光子到达的时间变成一组，用一个比特进行记录。

其中，每个感光器件视为一个光子捕捉器，当收集的光子能量达到约定阈值时，就产生一个脉冲，这个脉冲及

形成这个脉冲所持续的时长称为一个视元。

图 5：视元和视达的定义
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因此视达（Vidar）的准确定义是某种阵列，即每个感光器件产生的视元按照时间次序排成序列，所有感光器件

产生的脉冲序列按照器件空间排布组成阵列。

基于视达概念得出的相机，能通过微秒级的时间精度进行采样，从而得到的一个高速的比特流。另外，这个比

特流要比原来的视频更接近物理的现实，因为这个比特的产生代表着前面一段时间的光子积累达到了一个阈值。

图 6：视达相机的特点

这样做出的相机有什么用呢？举例而言，我们第一款相机每秒可以产生 4 万个脉冲，可以抓拍快速运动的物体。

例如在拍摄硬盘旋转（转速高达每秒钟 7200 转）的过程中，硬盘上面的文字都能够清晰可见。

另外，为什么相机拍摄的是比特序列，呈现的确是灰度图像呢？原理很简单： 可以把比特想象成光子，而从一

组光子里面形成一组图像简直太轻松了，其中可以采用的算法是： 考虑两个比特之间的时间差，如果时间差越

长，那么比特很密集，也就说明光很亮。如此便能把亮和暗的灰度区分开来。

而更巧妙的地方在于： 我们可以根据视达（Vidar）比特流产生任何图像。其实这种 “巧妙” 对于视觉信息记录

非常关键，因为我可以得到连续的信息表示。

因此，为了更加明确上述概念，我定义了两个词： 全时成像（Fulltime Imaging）和自由动态范围成像（Free 

Dynamic Range，FDR）。其中，每个视元的持续时间和光强成反比，据此可以得到该像素位置任意时刻的光

强，从视达中得出任意时刻图像，实现全时成像； 如果时间窗口扩大到多个视元，则可以得到更高动态范围的

图像，称之为自由动态范围成像。

从上述定义描述的 “场景” 可以看到，一旦相机变成这种形式，其拍摄效果比传统每秒几十、几百帧图像的

“摄像” 要好的多。这也意味着任何人都可以拍出来高素质照片，或者对日常人眼都看不清楚的东西进行抓拍。
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图 7：相机的发展历史

同时，我也认为视达会导致相机的第三次革命。如上图所示，相机的第一次革命发生在 2000 年左右，当时相

机数码化了，相机的数量从每年年产量 4000 万台左右提高了 3 倍，差不多达到了 1 亿多台。第二次革命发生

在手机时代，相机数量变成 15 亿部，从数量上来看，相对于数码时代，手机带来的革命是 10 倍的增长； 从今

年开始，将会迎来相机的第三次革命，因为全时拍照，高速摄影意味着能够重构任意时刻的图像。

总结一下，数码相机的 Bug 具体指的是： 当前的相机 “技术” 简单地、直接地继承了胶片时代的视觉信息处理

的模式（图像和视频）。因此，数码相机设计应该按照数码的方式进行，让光流变成比特流，从而成为将来的

趋势。

二、计算机视觉的误区

计算机视觉的学科方向是上个世纪八十年代建立起来的，其中，基本概念在六十年代就提出来了，当时 MIT 人

工智能实验室也在筹建，筹建的前期有一个项目叫做计算机视觉，这个项目也被追认为计算机视觉的第一个

项目。
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图 8：计算机视觉

当时，也就是在 1966 年，对计算机视觉的想法和实践都围绕一个问题，即： 计算机连接摄像头能够看到什

么？为了解决这个问题，人们下意识的可能会需要一个摄像头，需要一台计算机，然后写程序写算法，识别处

理摄像机拍下来的每秒钟几十幅图像，然最后进行检测跟踪识别等等。

但是，这种做法无疑对计算机视觉、机器视觉做了范式上的定义，即将其等同于 Video 摄像头 + 计算机 + 算法。

然而这样一套技术路线是不是正确的？这样一套做法从头到尾都是错的，在前面一部分的讲述中，就已经明确

知道 “摄像头” 是错误的（因为它根本没有把光的信息全部采下来），这背后代表的是输入错误。

图 9：人工神经元模型
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另一方面是算法层面的错误，其根源不是某个人的问题，而是人类这一个群体犯的错误。当然，这个错误并不

是一开始就犯的，早期研究者认真地在研究生物视觉，比如今天用的深度网络当中的神经元模型。当时 Warren 

Sturgls McCulloch 和 Walter Harry Pitts 两位就研究过视觉系统，另外也研究过青蛙的视觉。

其实，回顾五六十年代，甚至七十年代，研究者在生物视觉方面做了很多很精品、基础性的工作。代表是 1971

年，德国马普学会生物控制论研究所创始所长赖夏特（W. Reichard）和托马索 · 波焦（T. Poggio）发现了家蝇

视觉飞行控制系统的秘密，并给出了精确的定量描述。

图 10：马尔视觉计算理论

到了八十年代，马尔出版了《视觉： 人对视觉信息的表征和处理的计算研究》这部经典著作之后，生物视觉的

研究风向全部变成计算机视觉作为主导思想。其实，马尔本身是做生理学博士，但是博士后到了 MIT 一下子转

成了计算机，某种意义上是正确的选择。但彻底抛弃生物视觉确实是犯了一个巨大的错误，因为其把学科方向

引导错了。现在来看，马尔从神经生理到计算的这个弯转得过急了。

关于马尔的这次转变，特伦斯 · 谢诺夫斯基在他最近在新书《深度学习革命》中回忆到：“他（马尔）追求一

种自下而上的策略从视网膜开始入手（在那里光被转换成电信号），并探求视网膜中的信号如何编码对象的特

征，以及视觉皮层如何表示物体的表面和边界……具有讽刺意味的是，尽管马尔在他的视觉研究中采取了自下

而上的策略，即从视网膜开始并对视觉处理的每个后续阶段进行建模，他的著作却以倡导自上而下的策略而闻

名——首先对要解决的问题进行计算分析，然后构建算法来解决问题，最后通过硬件来实现算法。然而，尽管

这可能是在解决问题后对问题进行解释的种有效途径，但对于揭开大脑秘密却算不上是个好方法。

到了 2012 年，深度学习将 ImageNet 视觉对象分类任务的正确率提高十多个百分点，一夜冲垮了计算机视觉积

累近半世纪的技术体系，2015 年更是将正确率提高到与人类相当，成了计算机视觉的主导思想。

而在过去的五年，我们一直在追求对生物视觉精细生理过程的仿真，也即想知道光到达视网膜以后是怎样对光

进行加工的；想知道大脑是如何对电信号进行处理的。
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图 11：脉冲阵列式仿视网膜芯片研制及验证

上述研究思路，其实从 2017 年到现在，在大概三年多的时间里已经有了一些进展，例如将生物原理做成芯片。

但是对生物原理进行了大幅度进行了简化，原因是生物过程比较复杂，不做简化无法达成共识。

有了芯片和相机之后，能否完成检测识别等视觉任务呢？在过去一年多的时间内进行了实验，值得一提的是，

因为我们的相机拍摄的是脉冲流，所以使用的是脉冲神经网络，而不是传统的机器视觉的算法。

图 12：基于 SNN 的高速对象检测与跟踪

具体模型如上所示，检测跟踪的模型纯粹是人工模型； 识别是用类似于深度学习的方法进行，现在也已经实现

了实时高速的识别。
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图 13：“相机”识别实验

那么如何证明 “相机” 不仅能够拍摄到，还能进行识别。我们也进行了一个实验： 在扇叶上贴了三个字母，字

母的边上贴了光敏胶带，笔记本上可以进行检测跟踪识别，识别难度相当于 “采集” 传统每秒钟 4 万帧的信息。

结果是：只用一台笔记本运行脉冲网络算法，就可以可以实时识别 PKU 三个字母。

目前只能在笔记本上进行任务，将来要变成脉冲电路，因为变成电路之后就不受主频速度的影响，因为光进入

“相机” 就变成了比特序列，比特流动的速度就是电流动的速度，前面是光，后面是电，如果打破那些都是人为

制造的障碍，速度就不再是一个问题了。

图 14：机器视觉与超级视觉

如此，便能够超越原来基础上图像视频的概念，从而开创一个速度不受限制（只受光速制约）的新技术体系。只

有这种打破常规的系统才是未来的机器人真正需要的，才是机器智能的未来。
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 圆桌论坛：机器感知的新突破口在哪里 ?

整理：智源社区 贾伟

在第二届北京智源大会 “机器感知” 专题论坛中，北京大学教授黄铁军、清华大学计算机系教授史元春、北京

大学计算机系教授张大庆、清华大学教授孙富春、北京大学教授吴玺宏、中国科学院自动化研究所研究员王亮、

中科院计算所研究员山世光共同参与了题为 “机器感知的新突破口在哪里 ?” 的圆桌论坛。

以下是要点整理。

黄铁军：接下来我们讨论 “机器感知的突破口在哪里” 这个问题。现在做机器视觉的人太多了，很多人号称

“机器感知的问题已经解决了，是时候从感知时代进入认知时代了”。

我们认为这种说法，纯粹是对感知的难度了解不足的人说出来的。事实上，感知的问题远远没有解决，并不是

机器的识别率有多高，就叫做视觉问题已经解决了。举例来说，现在一个机器人到自然环境里走一走，相比一

个低等动物都笨太多了，最主要的就是因为感知系统问题还远远没有解决。所以机器感知可做的东西还很多。

但是，尽管我们都知道机器感知还有巨大的研究空间，以及有许多问题要解决，但是要想说服市场往这个方向

走，我们总得有些新的突破口，改变当前深度学习所带来的刷榜潮流，进入一个新的阶段。

这是今天想请大家讨论的。我们成立论坛的时候就有一个基本的理念，凡是用深度学习做视觉的，都不会支持，

因为做的人太多了，很多都是没有太大价值的研究。

张大庆：我很同意你的这个观点。我觉得感知有感知的任务，认知有认知的任务，不能说感知做完了该认知了。

至于感知未来的突破口，听了你刚才讲的，我很受启发，感知肯定是像人一样，属于多模态的。今天我们办这

个论坛特别好，大家探索不同模态当中感知的极限是什么，这是我们需要真正探讨的。就像刚才你说的一样，

传统的相机、摄像头的原理可能不是最好的，后面处理很费劲，识别率有一定的限制。我们做无线信号的，其

实也是一样。最近一个重要的目标就是，要研究各种无线信号的感知机理是什么，感知极限在哪里，将来究竟

该用什么样的无线信号，什么样的形状、什么样的频率、什么样的带宽等。只有从最基础的角度理解每一种感

知模态的极限和理论基础，才能把这个事情做好。

孙富春：实际上感知应该就是这个过程，我觉得应该从三个方面来讲： 第一就是前瞻，也就是物理载体，我们

叫做载荷，怎么获取外界的东西； 第二是后端的处理； 第三是机理。至于如何从生物认知的角度重新认识视觉，

实际上是机理层面的重新认识。

山世光：刚才说感知的问题没有解决，我非常同意。现在大家并不完全是从感知做到认知，而是在做感知的时

候把认知的一些东西引进来，但还是在做感知。当然，现在也有一些人确实是去做认知，我认为至少从我的角

度还是想做感知，但会把一些认知的东西引过来作为工具来做感知。
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为什么大家觉得感知的问题好像已经解决了？我觉得可能是因为大家觉得人脸识别已经解决了，所以感知的问

题就解决了，这是错误的根源。之所以这样，可能是大家觉得人脸识别都能够解决，其它的大千世界那么多物

体识别的问题，应该都解决了，只需要有足够多的钱，足够多的人，可以去采数据，针对每个不同的物体来做

算法，通过大量的机器去做训练，沿着这个技术路线做，好像所有这些问题都可以解决。

事实上，这不是一个可行的技术路线。因为大千世界这么多的东西，不可能有那么多的人、那么多的钱全部靠

这种办法去做。所以问题是，现在大家需要重新定义感知的问题到底是什么，我们需要做什么样的感知的问题。

因此，我不是很同意深入学习的感知都不应该做。重要的是，我们的问题到底是什么？要是机器学习能够解决

的话，还是应该去做。

我们现在遇到的困难是，我们没有把问题定义清楚，所以导致大家好像觉得好像机器感知已经解决了。

黄铁军：其实人脸识别并没有解决，现在那么多造假就证明人脸识别没有解决，而是能够通过一些手段骗过去。

山世光：这是另外一个问题。所以还是要看问题定义是什么。

黄铁军：之所以能够造假说明神经网络还不够复杂，不能识别那些变化。

山世光：数据足够多的话可以搞得很准。

史元春：比如隐私保护情况下的人脸识别，很低的分辨率是不是也可以做？因为对人来说很不清楚，一定能够

知道那个就是谁，没有更高的分辨率，不需要很大的数据。

山世光：那是非常熟的人才可以，所以还是问题定义。

史元春：所以空间还是很大，但是需要定义目标，不是给定方法。

王亮：“新突破口” 这个词我不敢用，但我觉得有两个方向应该提。一个是多模态的融合，一个是多机制的融合。

大家都是做语音、图像或触觉的，这些都属于 “感” 的方面。现在大家做得都比较独立一点，但每个模态包含

的信息源是不一样的，就像人在感知外部世界的时候，有的时候是单一模态，但大多时候是多个模态。模态之

间存在互补性，一个模态的信息有助于另一个模态信息的处理，所以多模态的融合肯定是一个趋势。

再就是多机制，大家都说 “感知还没有做好，怎么就开始去做认知了”，而事实上，感知和认知并不是独立的过

程，不是说只有做好感知才能去做认知，实际上有些认知的东西能够反过来指导感知。我们做的很多工作，例

如视觉问答或描述推理，这里面同时包含了认知和感知过程的，在其中加入推理机制往往能大幅提升模型的性

能。不过现在很多工作还是还是单一机制，例如只加入注意或只加入推理。而人在感知或思考的过程中，事实

上是多机制并行工作的。
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黄铁军：实际上我们最基本的感知，比如视觉，眼前能看到一幅清晰的图像，这个感觉本身就是认知过程加工

的结果，而不是纯粹类似摄像头拍摄的结果。

王亮：按照感知的定义来讲，视觉主要是采集形状信息、颜色信息等，偏向于表面多一点； 从图片中去理解包

含什么事件，这更多属于认知的过程。

黄铁军：所以视觉本身带有一些猜测和想像的过程，我们做梦闭着眼睛都能够想出栩栩如生的景象，就是认知

在起作用。

王亮：对。感知和认知不是一个阶梯的关系，其实是一个循环。

吴玺宏：今天做视觉、听觉、语音、语言和机器人的几位老师讲的都不错，我也学习到很多。我们也想到多模

态的整合，但怎么来整合？是浅显的整合还是深度的整合？

我的想法是首先不要着急做分类。我们现在的模式是，人费劲打标签，然后去做分类。但我们千万不要把感觉

和知觉只看成分类，事实上重要的不是分类，而是如何表达——表达还没做好，就开始分类，是不对的，因为

类别是人感知、认知之后来定的。

刚才山老师提到，怎么定义感知的问题。我这里借用维纳定义信息的话，他说 “主体首先要有效地生存，之后

才有信息”； 我借过来说，“主体首先要有效地生存才有智能”。智能的特点，首先应该是 “适应性”，例如什么

场合说什么话，如果只是靠人来定义类别，限定类别数，那智能体不可能延伸去识别重来没有出现的类别； 只

有去提高它的适应性，它才能在适应的过程中，具备自动生成新概念、新类别的能力，从而解决大千世界中的

识别问题。


