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摘要 感知与交互既是智能机器重要且基本的能力和组成部分,也是智能机器从现实中学习和获得

知识的重要甚至唯一手段. 过去 20年中感知与交互系统的研究往往是面向限定域的,并且在若干领

域取得了显著的进步.随着服务机器人、无人驾驶车等的发展,感知与交互系统将不可避免地需要面

对真实世界的挑战. 本文简要地回顾了感知与交互领域的发展历程, 提出了 8 个面向真实世界感知

与交互的挑战.解决这些问题,有助于将现有智能机器应对外界的能力从特定领域的 “专家”提升到

在一般意义上 “常人”级水平的感知与交互.

关键词 感知 交互 计算机视觉 机器人

1 引言

经历近 70 年的发展, 计算机已经从过去单纯为科学计算服务渗透到人类生活的方方面面. 在这

一过程中, 计算能力的提升是必不可少的因素. 站在人类用户的角度, 在过去 70 年中, 我们关心如何

通过人机交互使计算机变得更加易用. 在这方面取得了天翻地覆的变化, 一个标志就是计算机从巨大

的体积化身为无处不在的设备, 同时用户从需要长期专业训练到无需手册直接按照直觉使用. 交互手

段的改变极大地改善了易用性, 使得非专业人员使用计算机成为可能. 人与人的沟通方式逐渐渗入人

与计算机的交互之中.

与此同时,从作为计算机载体的其他设备/装置的角度来看,计算机也不再是单一呆板的控制台形

象. 小到手表、大到各种航行器, 计算机在其中扮演着不可获缺的重要角色.因此除了需要和人类用户

交互之外, 计算机还需要和自然环境进行交互, 因而感知和交互的对象不仅仅是人类, 还需要和各种

真实世界进行交互. 例如对机器人而言, 需要和其拥有者以及之外的其他人和环境进行交互, 对当今

的大型飞机而言, 更像是一台会飞行的计算机, 在自动飞行以及盲降过程中都需要和环境进行有效的

交互. 这就要求计算系统能够具备感知外界的能力, 实现类似人类的感知功能.

近年来, 人工智能也已经进入了新一轮的快速发展时期, 有一点是明确的, 感知和交互除了是智

能行为自身最好的体现之外, 同时还是智能能力发育的基础和支撑. 如同人类只有探索世界才能获得
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知识的拓展一样 (也许纯数学不在此列), 智能只能在感知外界和与外界交互后才能得到提升. 就在本

文成文的最后几天中, Google 的 AlphaGo [1] 击败了韩国的李世石, 似乎给公众的印象是人工智能相

关的技术进了一大步, 但这其实只是封闭世界中若干已经成功的人工智能故事的续集, 距离处理真实

世界的问题还差得很远.

从 20 世纪 50 年代中期开始, 人类对构建具有智能的装置寄予了极大的期望. 智能本身是一个

涉及面很广的问题, 即便对于人工智能也是如此, 本文主要集中在其前端部分即智能的感知与交互上.

对于生物体而言, 其最基本的能力首先是发展感知和与环境交互的能力, 这是生存与探索世界的基础.

因此对一些低等生物而言, 首先发展的是感知和与外界互动的能力, 之后的高等动物才逐步发展出更

为复杂的能力如语言、推理等等. 而一定程度上, 人工智能研究似乎与生物进化有着某种相反的趋势,

我们已经能够在一些高级的智力游戏方面取得成功, 如在国际象棋中深蓝战胜 Garry Kasparov 1)、在

有限域问答 Watson 战胜 Ken Jennings 和 Brad Rutter 2), 以及在围棋上 AlphaGo 战胜李世石等, 但

在基本的探索环境、理解环境和与环境交互等方面却远远落后. 对于智能装置而言, 自动感知能力是

其中不可或缺的部分. 经过近半个世纪的探索, 在某些方面的感知能力已经取得了巨大的进步, 典型

的如 Boston Dynamics的 BigDog 3), 但挑战依旧巨大.本文在回顾过去发展历史的基础上对未来在处

理真实世界中需要面临的挑战性问题进行了展望.

2 计算机感知研究回顾

对外界环境的感知是人类认识自然和适应自然的基本前提.同样自动感知外界并和外界交互也是

人工智能系统必不可少的部分. 在所有的感知手段中, 远程非接触感知能力是极其重要的, 因此以计

算机视觉为基础的感知在过去 50 多年中得到了迅速的发展.

由于元器件和传感器的发展, 获取信息的手段不断提升, 特别是近 30 年, 包括光场成像、各种深

度成像、可见光与红外成像、雷达成像等, 这些手段为计算机感知提供了强有力的原始信息获取手段,

使得计算机的感知能力得以在某些方面甚至超过人类的感知能力.

与此同时, 在感知外界的模型上, 早期试图以简单的几何构件来建模和理解世界 [2], 认识到这类

简单模型存在的问题, 70 年代以 Marr 等为代表的学者提出了一整套以重构为核心的计算理论 [3], 并

且引入广义锥体表达空间对象. 尽管重构看起来非常完善, 但不论是计算代价还是恢复的精度都面临

很大的挑战. 90 年代初, 一些学者对此进行了深刻的反思 [4], 提出了包括主动视觉、定性视觉等方法,

试图解决这些问题,从研究机器人角度出发的学者甚至认为所谓的感知与智能只需要有足够好的刺激

响应机制就够了 [5]. 与此同时, 在感知对象的识别方面, 近 20 年在一些特定类别的识别上取得了长足

的进步, 特别是在感知人和车辆等方面已经在很大程度上能够满足一些特定应用的需求.

尽管如此, 在自动感知外界方面, 对类别的识别能力还是存在极大的限制, 而且识别和感知的能

力受到成像条件的严重制约; 同时, 识别对象往往只能是极少数的几类. 在过去十多年中, 研究者努力

将这一领域加以拓展, 并取得了一些突破.

在利用多种传感器建模方面, 自动驾驶提供了很好的例证, 2005 年斯坦福大学的自动驾驶车通过

采用 LIDAR、可见光相机以及 GPS 建模了覆盖不同距离范围的环境, 从而保证了能够完成 200 多公

1) https://en.wikipedia.org/wiki/Deep Blue (chess computer).

2) https://en.wikipedia.org/wiki/Watson (computer).

3) https://en.wikipedia.org/wiki/BigDog.
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图 1 (网络版彩图) 完成 DARPA Grand Challenge 2005 后的 Stanley

Figure 1 (Color online) Stanley after the 2005 DARPA Grand Challenge (源自: https://commons.wikimedia.org/w/
index.php?curid=2807954)

里的越野测试4). 图 1 是完成这一测试后满是尘土的 Stanley.

利用非传统成像直接获取深度或其等价表示与可见光成像的结合在交互领域同样也带来了显著

的进步, Kinect [6] 及其后续的传感器如 RealSense 等的出现, 将室内环境等的交互和建模大大地向前

推进了一步 [7, 8], 极大地改善甚至是省略了以往充满不确定性的前处理过程 [9].

与此同时, 在向更加一般化对象的识别方面, 从单类对象不断向更多类扩展. 从在近乎理想条件

下的 8 大类物体的集合 ETH-80 [10] 到简单背景的超过 100 类物体的 Caltech-101 [11], 研究者们在这

些数据集合上取得的结果为后面应对更加复杂和具有挑战性的场景展现了可能, 同时处理的对象也

不断逼近从真实环境中直接获取的结果. 在此情形下, 出现了如 PASCAL VOC [12] 和 ImageNet [13]

等更加接近真实情况的挑战集合. 随着在 ImageNet 上结果的不断改进, 似乎机器在这一集合上已经

能够和人的能力相当. 与此同时,两个更大规模的集合 Visual Genome [14] 和 YFCC100M [15] 将成为下

一阶段的新目标.

在不断逼近复杂场景的过程中,一些新的模型和方法也不断得到检验和发展,从 Adaboost [16]、Bag

of Word [17] 到 Deep Learning [18]. 从 90 年代中期对这一领域的反思 [4] 开始, 这一领域在提出挑战性

的问题/场景, 推进方法, 逐步逼近解决问题, 再提出更加挑战的问题/场景的循环中不断向前发展.

3 智能系统中的感知与交互

关于人工智能已经有无数的讨论,但其中最重要的就是到底我们需要的是僵化的人造智能还是划

定疆界后的能够在限定空间中生长的人造智能. 如果是后者, 那么感知和交互除了作为低级的智能行

为之外, 更加重要的是能够通过感知获得关于外界的知识从而达到生长的目的. 这里生长的含义就如

同人类社会中对人的专业技能的学习、训练和积累, 甚至对于以往没有尝试过的任务, 通过探索掌握

技能, 而且这种技能能够通过一个个体的学习向其他个体传播.

感知为智能机器提供了被动的信息获取能力. 相对于感知而言, 交互则可以提供一定程度上的主

4) https://en.wikipedia.org/wiki/Stanley (vehicle).
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图 2 (网络版彩图) 多尺度成像与建模

Figure 2 (Color online) Imaging and modeling in multiscale

动能力, 这种交互能力为感知增加了从多维度主动获取信息的能力, 如同所有动物的感知系统, 脱离

交互的感知其获取信息的能力是非常有限的. 从孤立问题进行研究的角度, 感知和交互看似是相互独

立的, 但实际上这两部分却常常是紧密相关的 —— 感知为交互的探索提供了关于交互对象、交互强

度、交互效果的信息. 与此同时, 交互则为感知提供了多维度的感知能力.

从更高的认知层面出发,感知和交互能够为作为智能主体的智能机器提供探索外界和从外界自动

学习的能力. 这里的学习的含义区别于现在机器学习中仅仅调整参数的模型适应过程, 包括了自动模

型的调整, 甚至模型的生成与演化. 这方面已经有一些初始的探索, Lake 等关于概率归纳学习的努力

提供了一个有益的尝试 [19]. 尽管这一工作看起来还非常初级, 但提供了一种可能的途径. 如果把以往

在单一智能行为中的学习看作是单一的在给定函数上的参数学习,那么这种通过感知与交互的探索则

可以提供对函数类的学习能力.

要达到使智能系统超越预先设定的限定域, 解决开放域的问题, 具备面向真实世界的感知与交互

能力是其中的必要前提. 为实现这一目标, 必须要解决以下一些挑战性问题.

4 真实世界感知与交互的挑战性问题

虽然限定场景下的感知能够满足部分应用的需求, 但大规模的媒体内容搜索、服务机器人、自动

驾驶的汽车和飞机等都需要面对真实世界随时发生的千变万化, 感知其中的态势. 这些都是现在方法

和系统难以应对的. 我们不仅需要在安静环境下特定人的语音识别, 也需要在噪声环境下的非特定人

语音识别;不仅需要识别正面的人脸, 还需要能够从体态、行为习惯等识别人的身份; 不仅需要能够驾

驶车辆在路况良好的路面行驶, 还需要理解拥堵、理解行人以及各种非机动车的行动意图. 对于智能

系统而言, 其智能不仅来自于系统构造之前和构造过程中的学习, 还需要能够通过场景自动感知学习,

实现从感知到认知的过渡和连接. 应对真实环境的不确定性, 就需要解决以下一些挑战性问题.

4.1 挑战 1: 真实世界的多粒度建模

随着考察对象尺度的不同, 在感知外界环境时需要考虑的尺度也是变化的. 对航天飞行器而言,

地球可以简化为一个球体,但对一般飞机而言,高山、峡谷就是不能忽略的对象,至于自动驾驶的车辆,

就需要考虑十厘米量级的障碍. 类似于图 2 的情形, 真实世界需要考虑的是多粒度的建模.

以往在很多任务中, 对外界的建模往往是作为一个正问题来解决, 如 Google Maps 等是以地理坐

标为基础结合 LIDAR 和图像数据进行建模. 而对需要自主感知环境的智能机器而言, 这一正问题的

假设常常是得不到保证的, 例如对于陌生室内环境甚至外星球环境的建模.

近年来相关工作在一些特定的问题上取得了较好的进展, 典型的如以下几方面.
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1. 在城市场景的建模方面利用多传感器的建模已经得到了一定程度的应用,这类建模一般依赖于

包括激光测距仪、全景相机等多种传感器集成的获取装置. 这类装置可以是车载甚至是背负式的. 尽

管这种环境下可以完成对空间场景的建模 [20, 21],但这类建模往往是与后续的应用相分离的,不能支持

现场的建模应用, 因而其应用范围仍然是有限的. 与此同时在利用零散的图像进行城市建模方面, 也

已经有一些探索性的结果, 文献 [22] 中利用未经配准的网络照片实现了大规模城市场景的恢复与建

模. 尽管这类工作在精度、灵活性、计算复杂度等方面还有很大的改进空间, 但已经为实现灵活的多

粒度建模提供了一种可行的途径.

2. 在室内有限空间的建模方面, 通过融合多传感器, 已经能够实现较为精确的对象建模, 典型的

如 Leap Motion 和 Kinect 等传感器. 通过融合多种感知源并在时空上对齐所获取的不同信息实现有

效的高精度三维建模. 利用 Leap Motion 可以在 60 cm × 60 cm × 60 cm 的空间内对 10 个手指达到

0.01 mm的定位精度.这为人机交互提供了可靠的交互手段. 利用以 Kinect为代表的消费级深度传感

器, 我们可以方便地实现对小范围室内场景的实时建模 [23,24]. 虽然由于成本限制, 现阶段的深度传感

器的采集范围和精度都很有限,但是随着互联网上免费三维数据的数量逐渐增长和越来越成熟的机器

学习技术, 数据驱动的建模方法 [25, 26] 也在一定程度上弥补了采集设备的缺陷. 这些相关技术的发展

为虚拟现实、增强现实等后续应用提供了有力的支持.

3. 3D 电影的兴起, 将三维场景的重建与数字视频紧密地联系在一起. 除了新产生的 3D 电影之

外, 将一些经典的电影转换为 3D 电影的需求也在不断增长. 通过利用运动、聚焦等信息的三维自动

重建也引起了学术和产业的兴趣, 借助自动生成和交互修改, 已经有很多电影因此衍生出新的 3D 版

本. 这一过程中除了采用自动的三维建模之外, 还不得不耗用大量的人工交互过程, 以电影《泰坦尼

克》为例, 据称使用 300 位工程师工作超过 60 周. 通过技术的改进 [27,28], 这类工作的效率有望得到

进一步提高.

尽管这些建模方法对于特定领域的建模发挥了越来越重要的作用,面对网络上千变万化的多媒体

信息, 现有的建模手段还远远不能满足其要求. 即使是对于处于复杂环境中的服务机器人、无人机等

而言, 虽然可以有多种感知手段, 要实现多粒度的建模, 就必须解决不同尺度、不同模态甚至不同时空

感知信息的多维度对齐 (registration) 问题. 对于这些非同源信息, 由于不可避免地存在信息缺失、精

度差异、视角和形态变化等问题,因此对齐过程中必须要考虑利用多种辅助手段消除其中的不确定性.

4.2 挑战 2: 非均匀的感知与处理

高等生物的视觉系统几乎都是非均匀的. 这种非均匀性同时表现在感知空间精度和对刺激的响

应上. 以人类视觉系统为例, 在人眼中大约有 600∼700 万个视锥细胞, 9000 万个视杆细胞, 如果只按

照中央凹的密度考虑, 人眼在水平 120◦, 垂直 60◦ 的范围内大约相当于 6 亿左右的像素; 可另一方面,

同时具有精细观察能力的等价像素只是中央凹部分的 600∼700 万像素, 视杆细胞所产生的边缘视觉

分辨率则极低, 正是这种机制加上注意选择保证了生物视觉系统能够在精度、反应速度、视野之间做

到很好的平衡.

以往图像/视频的采集、记录是以服务人类视觉系统的再观察为首要目标的,因此均匀采样、线性

量化都是与这一目标相符的. 但对感知目的而言,就必须兼顾分辨率、视野和传输以及处理能力,针对

非均匀采样和非线性量化获取信号就需要探索新的感知与处理方法. 在这些方面, 尽管已经有一些尝

试, 如仿枝节动物眼睛成像 [29]、Catadioptric 成像 [30]、非线性量化 [31] 等, 但在后续的处理上通常还

是通过将这些非均匀的成像映射回均匀的几何模型下进行处理, 因而失去其优势. 这方面需要发展的

理论和方法如下所述.
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1. 新型成像模型. 传统的透视投影模型都是基于均匀采样的, 非均匀成像意味着需要有相应的成

像模型. 同时要考虑从中央到边缘的均匀过渡和物体在不同区域表达的连续性与不变性.

2. 非均匀的特征获取理论与方法. 以往的均匀量化成像虽然给显示带来了很大的方便, 但在特征

表达方面, 其实并非是最为有效的方式. 一个典型的例子就是边缘获取往往是基于差分的, 同样的边

缘结构, 在照度改变之后差分的结果会有很大差别. 因此, 均匀量化对于很多特征提取方法而言并非

是最适合的数字化方法, 探索新的非均匀量化方法, 如对数量化等, 这不仅有利于提升感光范围, 而且

可以有效支持稳定特征的获取.

3. 分辨率依赖的控制与任务调度. 对于非均匀采样的系统, 如同人类中央视觉和边缘视觉的分工

一样, 需要有相应的任务分工; 同时为了保证系统能够持续处理某一类任务, 如跟踪, 需要能够对采集

进行连续的主动控制, 这可以体现出主动视觉的优点, 同时大大降低后续处理的代价.

4.3 挑战 3: 对象的识别与理解

对动物而言, 不论是发现捕食对象还是逃避天敌, 识别对象和环境都是感知系统不可或缺的功能.

这也是计算机视觉系统的重要目标, 但是早期的视觉系统在识别能力上远远不能满足需求. 近年来在

特定类别对象的识别上所取得的进展为一般意义上的识别提供了很好的基础. 对于某些单一类别问

题,如人脸、车辆,视觉系统的识别能力已经达到了在某些场合可以替代人工的水平. 特别是近年来深

度学习引入到语言、图像识别上后, 将识别系统的性能提升了一大步 [18,32]. 但需要注意的是在这类任

务中, 对象还是相对简单和孤立的, 这与真实环境中的物体处于复杂背景中是不同的. 这方面需要进

一步解决的问题如下所述.

1. 复杂背景下对象的分割. 这在计算机视觉领域是一个经典的问题,由于成像过程中的信息丢失,

因而这是一个典型的病态问题. 在只有可见光图像的情况下, 分割与识别将构成一个假设检验的过程,

以期获得正确的结果. 考虑到一些信息传感器如光场相机、深度相机等的使用, 分割问题有望得到更

好的解决.

2. 非刚体变形对象的识别. 在所有的物体识别问题中非刚体变形以及复杂的类内变化是识别必

须解决的问题, 典型的情形如图 3 中品种不同、形态各异的狗. 因此需要发展有效的方法解决这类问

题. 尽管深度学习对这类问题似乎可以取得较好的结果, 但前提是需要大量的训练数据支撑. 发展小

数据下的方法是未来需要重点研究的问题之一.

3. 对成像条件不敏感的对象识别方法. 尽管深度学习 + 大数据似乎提供了强大的识别框架, 但

从成像物理和几何关系出发,研究对成像条件不敏感的识别方法可以将现有方法在数据和计算上的复

杂度大大降低.

4. 新型传感器下的识别方法. 随着新型传感器如深度、光场以及 HDR 相机等的普及, 需要研究

相应的特征表示和识别方法, 使之能够最大程度地发挥这些传感信号所带来的优势. 例如消费级双目

相机、红外深度传感器等设备的普及, RGB-D (彩色深度) 图像的获取变得极为方便. RGB-D 图像更

符合人眼对世界的感知模式, 经常作为 “眼睛” 应用于机器人上. 因此基于 RGB-D 图像、甚至三维模

型的对象识别与理解也变得极为重要. 传统的基于深度图像的特征与方法 (如文献 [33, 34]) 在处理杂

乱无章的真实世界数据的时候遇到了极大的挑战.以深度学习为代表的模型为这方面的研究带来了极

大的契机, 相关数据集也在逐渐丰富 [35]5).

5) http://shapenet.cs.stanford.edu.
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图 3 (网络版彩图) 类别识别中需要面对的挑战 —— 形态各异的同类对象

Figure 3 (Color online) Challenge in categorization – appearance variations

4.4 挑战 4: 人类动作行为的理解与协同

感知与交互的重要对象是人, 手势、动作和体态是除了语言之外最为重要的交互手段, 因此对真

实世界的交互就不可避免地要解决人类动作行为的识别与理解. 关于人的感知是最近 20 年中计算机

视觉研究的最重要主题之一, 尽管在身份识别等方面取得了很好的进展, 并且在很多领域得到了非常

成功的应用, 但动作行为的理解却始终是一个巨大的挑战. 在动作行为的理解方面分为以下几类.

1. 人为定义的命令式动作, 如交警的手势、旗语等. 这类动作由于相对规范, 同时词汇集合较

小, 因此能够较好地解决. 这方面的研究在包括新型概念车、手术辅助机器人等场合取得了一定的

进展 [36].

2. 部分人为定义的手语.这类动作具有一定的约束,但由于地区、个体等原因,以及词汇量较大带

来的问题, 在自动识别理解方面还存在很多问题需要解决. 随着深度传感器等的使用, 在过去几年中

可自动识别的词汇集合规模有了显著的提升 [37].

3. 日常生活中的一般动作, 这类动作由于缺乏规范性, 同时与其他多种环境因素等有关, 因而其

识别理解具有极大的挑战性. 在日常行为中, 这类动作往往还会和其他无意识的动作混在一起, 因而

理解有意义的行为就更加需要依赖上下文的联系, 但要达到能够实际应用还面临诸多挑战.

4. 微动作的感知与理解. 微动作一般是指由潜意识导致的具有很短持续时间的动作行为, 这类行

为虽然持续时间很短, 但对于理解用户的交互意愿和心理具有极其重要的作用, 这是实现真实自然交

互的重要体现. 一个典型的例子是在交谈中, 有人下意识地看一下手表, 从而反映出其对结束谈话的

预期或后面还有其他事务需要处理. 关于微动作的感知和理解直到最近才被关注 [38].

上述 4 类问题从难度上依次加大, 对于需要融入人类社会中的智能机器而言, 后两类问题的解决

尤为重要, 这可以保证人类用户在不改变交互习惯的情况下实现人机的融合, 使得机器能够理解人类

的行为与通过行为所表达的意向.

4.5 挑战 5: 识别、概念与语言

研究表明, 5∼6 岁的儿童能够轻易辨别上万种对象, 而这种能力显然不是通过为每一类分别建立

一个分类器实现的. 解决海量类别的识别及其关系推理问题对于理解真实世界具有决定性作用. 但是,

面对数以万计的物体类别, 以往在单类识别中的方法显然会很快遇到瓶颈. 从人类认识事物的基本过

程出发, 不难看出蕴含在类别背后的概念及其特征 (属性)是导致类别间差别和联系的根本原因,认知

神经科学关于集群编码的假设也为这一层级化的关系提供了支持. 因此如何自动发现类别、概念以及
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图 4 (网络版彩图) 场景与物体的分层识别与理解

Figure 4 (Color online) Hierarchical object recognition and scene understanding

类别 – 类别间、类别 – 概念间和概念 – 概念间关系就成为不断提升识别、理解能力的基础. 为了应对

真实环境中复杂对象的识别和关系表达, 就需要解决分层次的物体识别和理解的问题, 如图 4 所示.

对于复杂的关系,在表达上离不开语言的支持. 关于语言认知的研究表明,语言是连接类别、概念

直至推理的纽带和基础. 因而对于真实世界的识别与深度理解离不开概念和语言的支撑. 这方面需要

解决的问题如下所述.

1. 从少量示例中自动进行概念的学习, 并籍此能够获得关于类别和属性的自动获取与分类; 近

来关于 Zero-shot 识别的研究逐渐引起了研究者的兴趣, 这为自动识别和处理未知对象提供了一种

可能 [39, 40];

2. 从场景图象自动发现类别间、类别属性间以及属性间的关系, 从而为形成属性、类别直至场景

的自动理解与推理提供支撑. 人类关于客观世界中对象间关系的建立往往来源于对外界的观察, 对于

智能机器同样如此. 在智能机器构造的过程中将所有关于外界的知识全部注入其中是不可能的, 因而

需要提供的是通过场景发现并形成关系的能力.

3. 基于对场景中对象的识别和对象间关系的理解, 实现对真实世界的描述与推理. 对上面两个问

题的解决有助于进一步完成对场景的理解,其中最为简单的任务是从场景生成总结式的描述 (caption),

更为复杂的问题包括理解细节和对象间的关系, 并能够回答关于场景的问题. 这些关系需要通过对大

量的场景自动学习和文本知识的学习获得.

上述这些问题近年来逐渐引起研究者的重视, 一些初步的结果给这一方向的研究带来了希

望 [19, 41,42], 同时相应的数据也为这类研究提供了可能 [14,15].
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4.6 挑战 6: 感知与主体的结合

感知是连接主体 (智能机器)与客体之间的桥梁,虽然研究中常常把感知问题如计算机视觉、语音

识别等孤立出来进行研究, 但很多问题是和主体环境密不可分的, 对于这类问题如自动驾驶、机器人

导航等,必须与主体相结合.这种结合为感知系统和作为主体的智能机器提供了很好的互补信息.典型

的情形如主体的运动可以为视觉系统提供从不同角度观察环境的能力,从而弥补了视觉系统基线长度

受限、以及成像光照和姿态的问题, 同时可以提供从对象已知视角学习未知视角表示的能力; 同样变

化头部位置与朝向为听觉系统提供了更加准确的辨认声源的能力. 同时不同感知器官间相互补充, 可

以提供对客体的更加完整的表达与理解.

一旦感知系统随主体进入真实环境, 感知系统就不可避免地需要面对开集问题, 以往闭集条件下

的一些假设如解的存在性就不再能够得到保障, 因而问题的难度将大大增加. 与此同时, 与主体结合

的感知一旦出错, 所付出的代价也会大大增加. 例如对于 Apple Siri 或 MS Cortana 而言, 错误地识

别/回答一段问题或命令不会造成致命的错误,而对于语音控制的自动驾驶而言,错误理解命令的代价

却可能是致命的. 就在本文即将付印之时, Tesla Model S 的事故引起了关于自动驾驶的广泛关注. 因

此需要研究感知与主体结合的安全性和鲁棒性问题.正是这些原因导致现在多数无人机还是协同驾驶

的, 需要飞行员在远程进行操作 [43].

与主体的结合一方面增强了感知的能力, 同时对感知系统本身而言也面临着新的挑战. 对感知

的实时性要求更高, 同时要和相应的交互响应构成环路. 典型的感知问题, 如在 DARPA 的 Robot

Challenge中为了解决开门、关闭阀门等动作,除了通过视觉进行定位、识别之外还需要能够解决手臂

力量的灵活调节与控制问题, 这在服务机器人、抢险救灾机器人等应用中尤其重要. 因此需要解决如

下关键问题.

1. 多种感知手段的融合. 由于不同模态感知手段在作用距离、感知特性等方面的差异, 融合多种

感知手段可以显著地提升主体对外界的感知能力. 近来一些典型的融合如融合深度与可见光传感器,

包括激光雷达 + 可见光相机, 超声波测距 + 可见光相机等. 由于多种感知手段所提供的信息有时不

仅是不相关的甚至是抵触的, 故而对多模态信息需要提供融合和决策支持, 这与以往单一感知有着重

要的差别.

2. 感知与响应系统的交互作用, 不论是在以往的感知还是交互系统中, 都是相对独立的. 一旦通

过主体相关联,感知与响应之间的相互作用将是一个非常重要的问题,这其中的两个关键是实时性 (从

感知到响应) 和感知与响应的环路集成. 前者在如飞行驾驶中的自动着陆等具有高速行为的应用中尤

为重要, 后者对如救灾机器人施救力量的控制等则是决定性的.

4.7 挑战 7: 用户融入环境

之前 6个问题主要关注在真实环境中机器如何能够无缝地融入其中,并理解环境中的各种对象及

其关系. 与智能机器融入真实世界不同的一点是, 有些应用中需要通过虚实结合让人类用户通过对虚

拟世界的交互实现对远程真实世界的遥操作.因而重要的问题是解决交互环境生成的响应速度与真实

感问题.

通过感知系统为用户提供对远程环境具有沉浸感的刺激是虚拟现实和增强现实系统非常重要的

功能. 真实环境中不仅存在作为外界对象的人, 同时还存在作为操作用户与机器共融在同一感知空间

的人. 对于这部分用户, 需要通过机器将其融入到远程环境中, 从而为这些用户提供将本地操作映射

到远程空间的能力. 典型的如遥控无人驾驶飞机, 由于传输延时等的存在, 这时的操作不同于单纯的
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对虚拟世界的操作, 随着空间差距的变化, 延迟也会发生变化, 如何提供保证时空实时性的具有融入

感的增强环境就成为其中重要的挑战. 对用户而言, 远程的感知来源于各种视觉信号的刺激, 由于不

可避免地存在传输延迟, 同时受传输带宽的限制, 因此保证实时性的唯一手段就是高速的获取和高效

快速的编码压缩.

同时对于操作者则言, 操作对象的尺度与操作控制尺度之间的比例控制也是极其重要的问题, 这

方面不论是遥控机械挖掘机还是手术机器人,都需要很好地解决从操作尺度到操作对象空间尺度的映

射. 这与驾驶汽车中控制转向的机构类似, 除了需要设计合理的尺度关系之外, 对用户的训练和标准

化也是必不可少的.

4.8 挑战 8: 计算能力

计算能力一直是推动智能方法/技术发展的重要基础和限制其应用的制约因素.过去 30年的历史

表明, 这一领域的重要方法往往是随着计算能力提升才逐渐受到重视的. PCA (principal component

analysis) 作为一种有效的线性降维手段, 尽管在 60 年代就得到了充分的认识, 但受限于计算能力, 直

到 90年代才逐渐得到广泛应用 [44]. 即使是今天大行其道的深度学习,其基本思想在 90年代初就已经

形成 [45], GPU 的应用对于推动后来的应用起到了关键的作用. 要满足处理真实世界感知与交互这一

任务, 今天的计算装置在处理能力与功耗上仍然存在巨大挑战, 一个例子是即使是对阵欧洲冠军 Fan

Hui 时, AlphaGo 也使用了 48 个 CPU 和 8 个 GPUs [1]. 而处理真实环境的感知与交互需要保证计算

装置的体积和功耗与笔记本计算机相当甚至更小, 因此至少需要将现有的计算能力提升千倍以上, 同

时功耗需要降低为现在同等处理能力的千分之一.

5 结束语

感知与交互是智能机器必不可少的能力之一, 这一方面保证了与外部世界的连接, 同时是智能机

器获取外界知识的重要手段. 以往关于感知与交互的研究与作为一大类感知与交互系统的实体如机器

人的研究常常是脱节的, 因而感知系统的能力 (如主动感知)往往受到缺乏实体支撑的限制,同时也制

约了机器人等的发展.过去 20年感知与交互系统在解决限定领域的问题上取得了重要的进展,但和人

工智能的其他领域类似, 今后需要重点突破的是处理开放域的问题, 使得未来的智能系统不仅仅是限

定域问题的 “专家”, 同时也是能够应对开放域问题的具有学习能力的 “常人”.
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Towards real world perception and interaction

Xilin CHEN1*, Shi-Min HU2 & Lifeng SUN2

1 Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China;

2 Department of Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China
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Abstract Perception and interaction are the most important and essential parts of an intelligent machine. They

are crucial and even unique channels by which to learn from the real world. In the past two decades, there has

been significant progress in closed world research on perception and/or interaction. With the current rapid de-

velopments in the areas of service robots and unmanned vehicles, perception and interaction are confronted with

challenges from the real world. This paper briefly reviews the history of computer perception and interaction,

and lists eight problems in real world perception and interaction that, if solved, will elevate the perception and

interaction capabilities of intelligent machines from a specialist- to human-level in the real world.
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