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摘　要　视觉在人与人交互以及人与自然界的交互过程中起到非常重要的作用，让终端设备具有智能的
视觉识别和交互能力是人工智能和计算机技术的核心挑战和远大目标之一．可以看到，近年来视觉识别
技术发展飞速，新的创新技术不断涌现，新的研究问题不断被提出，面向智能交互的应用呈现出一些新
的动态，正在不断刷新人们对此领域的原有认识．从视觉识别、视觉描述和视觉问答３个角度对图像识
别技术进行综述，对基于深度学习的图像识别以及场景分类技术进行了具体介绍，对视觉描述和问答技
术的最新技术进行了分析和讨论，同时对面向移动终端和机器人的视觉识别和交互应用进行了介绍，最
后对该领域的未来研究趋势进行了分析．
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　　人类得以在自然界中长期生存，一个重要的原
因就是拥有迅速认识并理解其所处环境的能力，而
这其中的关键环节是利用人类视觉系统完成对目标
的定位与识别，同时实现视觉场景的理解与描述．如
果计算机能够实现自动的图像识别，必将进一步丰
富与方便人类生活，这促使图像识别技术成为当前
人工智能领域内重要的研究方向之一．图像识别是
指利用计算机视觉、模式识别、机器学习等技术方
法，自动识别图像中存在的一个或多个语义概念，广
义的图像识别还包括对识别的概念进行图像区域定
位等．图像识别技术可以满足用户在不同场景下的
视觉应用需求，主要包括面向互联网的图像检索与
挖掘、面向移动设备和机器人等智能终端的人机对
话与信息服务等．

最早的图像识别技术可以追溯到２０世纪６０年
代［１］，自２０世纪９０年代以来，随着计算机的处理能
力越来越强，图像识别技术得到了很大的进步与发
展．从最早的数字识别、手写文字识别逐渐发展到人
脸识别、物体识别、场景识别、属性识别、精细目标识
别等，所采用的技术也从最早的模板匹配、线性分类
到现在所广泛使用的深层神经网络与支持向量机分
类的方法．特别是进入２１世纪１０年代以来，随着计
算能力的大幅度提升、新的计算方法的不断提出、可
利用的数据资源的大规模增长、新型应用模式不断
涌现，图像识别及其应用技术无论在研究的广度和
深度上、在识别效果的性能上、在技术及应用的扩展
上，都呈现出新的趋势．其中有４个特点比较突出：
１）图像的特征表示已经从传统的手工设定演变为如
今的自动学习方法，这主要得益于深度神经网络技
术的广泛应用；２）图像识别的概念已由早期个别概
念（如特定概念、十几个概念的识别）转变为成百上
千的概念，这主要是由于大规模图像数据集的发展
所推动的，如ＩｍａｇｅＮｅｔ［２］，Ｐｌａｃｅｓ［３］，ＳＵＮ３９７［４］等；
３）图像识别技术正在和自然语言理解技术进行融
合，形成了图像描述技术，有别于图像识别只是对图
像进行个别概念的标注，图像描述可以自动对一副
图像进行一句话或一小段话的描述，从而可以更全
面地描述图像内容；４）在应用模式上，传统的图像识
别技术或者是为了服务于监控、检索等特定的应用
场景，或只是为了突破计算机视觉的挑战性问题，在
技术研究时并未过多考虑全面图像识别技术的应用

场景．随着技术发展，一些面向智能交互与服务的应
用模式也逐渐引起了研究者的关注，这也进一步促
进了图像识别技术的发展．

本文将对图像识别与应用技术的最新进展进行
介绍．在方法上，将首先对基于深度学习的图像识别
技术进展进行讨论，主要从物体识别和场景识别２
个角度探讨相关技术的特点．ＩｍａｇｅＮｅｔ是最新的常
用数据集，主要是物体概念的图像，也包括少量场景
概念的图像，该数据集是当前不同深度学习模型的
训练数据来源，也是算法性能的主要测试场地；而随
着ＳＵＮ３９７，Ｐｌａｃｅｓ等大规模场景数据集的出现和
普及，场景分类技术成为当前图像识别的重要研究
问题，在分类方法和模型训练上都有新的推进，本文
也将进行介绍．此外，我们对近一两年来研究颇多的
图像描述与问答技术也进行介绍，这是最新研究方
向．在面向视觉交互的图像识别应用上，将主要对面
向移动终端与面向机器人的视觉识别技术进行讨
论，同时对基于图像理解的智能交互的不同应用模
式进行分析．在本文的最后，将对未来的研究趋势进
行展望和讨论．

１　基于深度学习的图像识别技术

自从Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［５］在ＩｍａｇｅＮｅｔ上训练一
个８层的深度模型并在ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛上取得非常
好的效果后，卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在图像分类与识别领域受到了广泛
关注，取得了巨大成功．之后，在很多图像识别的应
用场景中，卷积神经网络也都取得了很大的性能改
进．卷积神经网络能够逐层学习图像的特征，其中低
层是具有普遍性的（ｇｅｎｅｒａｌ）特征，如图像的边缘、
角点、纹理等；高层特征是低层特征的组合，是针对
特定任务的有针对性的（ｓｐｅｃｉｆｉｃ）特征［６７］．逐层特
征学习模拟了人脑分层处理信息机制，能够直接从
原始像素得到图像特征．将卷积神经网络用于图像
识别与分类，可以归纳为３种途径：
１）直接在待分类的数据集上训练一个深层的网

络．随着ＣＮＮ深度和宽度的增加，ＣＮＮ的分类性能
有着明显的提升．Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人［８］提出了一个１９层
的ＣＮＮ模型（ＶＧＧ１９），该模型在原来Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ［５］
提出的模型的基础上通过增加卷积层来增加该模型
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的深度，由于在所有的层上采用比较小的卷积滤波
核（３×３），因而可在实践中实现．相比之下，Ｓｚｅｇｅｄｙ
等人［９］基于Ｈｅｂｂｉａｎ原理和多尺度处理的启发提
出了一个２２层的深度学习模型ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［９］，它
是由多个ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＭｏｄｅｌ堆叠而成．该模块中，利
用不同带宽的卷积核对前一层的输出做卷积，最后
合并形成后一层的输入．不同尺寸大小的卷积核能
够捕获多尺度的视觉特征，这些特征的融合能够使
整个网络更好地适应图像物体的表观多尺度特性．
另外针对不同的分类任务，如场景分类和物体分类
等，不同数据集上训练的模型也有不同的特性，例如
Ｚｈｏｕ等人在Ｐｌａｃｅｓ［３］上训练的深度模型，对于场景
的分类有非常好的效果．
２）在训练好的网络上直接提取特征．训练好的

ＣＮＮ模型可以直接用来当特征提取器，提取的特征
可以用做其它的后续操作．Ｄｏｎａｈｕｅ等人［１０］利用
Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ提出的模型将ＣＮＮ的全连接层的特征
与ＳＶＭ分类器结合，在多个数据集上取得了很好
的分类效果，这表明ＣＮＮ的高层全连接层的特征
可以作为通用的视觉特征．相比之下，Ｌｉｕ等人［１１］采
用跨卷积层池化技术将卷积层的特征作为通用特征
在ＭＩＴ６７等数据库上取得了更好的分类效果．Ｇｏｎｇ
等人［１２］在多个尺度下基于图像块提取ＣＮＮ特征，
然后通过主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）降维以及局部聚合的描述子向量（ｖｅｃｔｏｒｏｆ
ｌｏｃａｌｌｙａｇｇｒｅｇａｔｅｄｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＶＬＡＤ）［１３］编码等
形成图像的特征．相比于直接从整幅图片上提取
ＣＮＮ特征，该方法提取的特征具有几何不变性．Ｌｉ
等人［１４］更进一步在提取图像的多个块级特征的基
础上，通过关联规则来发现隐藏在这些特征之间的
模式，从而实现图像的分类和识别．
３）在目标数据集上对现有深度模型进行“精细

化”调整（ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）．在特定数据集上训练好的模
型有很强的泛化性能，但是ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ能够进一步
提升分类性能［１５］．ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ是在目标数据集上重
新调整网络参数，从而使深度模型能够捕获针对目
标任务更具有区分性的特征［１６１７］．

表１给出了基于ＣＮＮ的分类方法在不同的数
据集上最好的分类准确率．从Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人的８层
的ＣＮＮＳ［５］网络到Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人的２２层网络
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［９］，随着网络层次的增加，ＣＮＮ的性能
有很大提升．表２给出了２０１４年ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模
视觉识别挑战（ＩＬＳＶＲＣ２０１４）［２，１８］的排名前７的结
果，这些团队均是采用深度学习模型得到测试结果．

如表２所示，ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ由于采用最多的２２层网
络而达到最好的测试性能；ＶＧＧ采用１９层网络紧
随其后；相比于增加深度学习模型的层数，ＳＰＰＮｅｔ［１８］
网络通过将空间金字塔模型引入到深度学习模型
中，消除了输入图像尺寸的限制，在网络层数最多只
有７层的条件下组合多个深度学习模型，达到了第
３名的测试结果．从表２我们可以看出，这些深度学
习模型的架构基本没有什么变化，可以通过１）增加
网络层数学习更为抽象的表示；２）消除深度学习中
的某些限制或者瓶颈，比如输入图像尺寸的限制等
途径继续通过深度学习模型提高识别性能．
犜犪犫犾犲１　犗犫犼犲犮狋犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犃犮犮狌狉犪犮狔狅狀犇犻犳犳犲狉犲狀狋犇犪狋犪狊犲狋狊

表１　不同数据集的物体分类准确率

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｃｌａｓｓｅｓ Ｔｏｔａｌ
Ｓａｍｐｌｅｓ

Ｂｅｓｔ
Ｍｅｔｈｏｄｓ

Ａｃｃｕｒａｃｙ
?％

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ １０１ ９１４４ ＳＰＰＮｅｔ ９３．４２
Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ ２５６ ３０６０７ ＣＮＮＳ ７７．６１
ＶＯＣ２００７ ２０ ９９６３ ＨＣＰ［１９］ ８５．２０
ＩｍａｇｅＮｅｔ １００００１２８１１６７ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ９３．３３

犜犪犫犾犲２　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犐犔犛犞犚犆２０１４犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀［１８］
表２　不同深度学习模型在犐犔犛犞犚犆２０１４的物体分类结果［１８］

Ｒａｎｋ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｔｏｐ５Ｔｅｓｔ
１ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ６．６６
２ ＶＧＧ ７．３２
３ ＳＰＰＮｅｔ ８．０６
４ Ｈｏｗａｒｄ ８．１１
５ ＤｅｅｐｅｒＶｉｓｉｏｎ ９．５０
６ ＮＵＳＢＳＴ ９．７９
７ ＴＴＩＣＥＣＰ １０．２２

２　场景分类技术

场景分类技术一般分为２步：１）提取图像的中
层特征描述；２）基于中层特征描述训练分类器，并进
行场景分类．近１０年来，场景分类技术的发展主要
体现在中层特征描述能力的不断增强．典型的中层
描述特征为词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄ）［２０］，该方法利用聚类
得到视觉特征码书，根据码书进行编码，得到词袋特
征，进而用ＳＶＭ进行分类．Ｌｉ等人［２１］提出了一种
基于物体描述的中层特征，预先学习物体检测器，检
测器的响应即为其物体描述特征．Ｒａｓｉｗａｓｉａ等人［２２］

利用场景类别概率分布作为中层描述，对每一场景
类别学习狄利克雷混合模型，以预测未知图像属于
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该场景类别的概率，所有场景类别概率的分布即为
该图像的中层特征描述．具体来说，对于每一个在语
义空间中的每个场景类别通过如下狄利克雷混合分
布表示：

犘Π狘犢（π狘狔；Λ狔）＝∑犽β狔犽犇犻狉（π；α狔犽）．（１）
　　这里模型参数为Λ狔＝｛β狔犽，α狔犽｝，犇犻狉（π；α）参数
为α＝｛α１，α２，…，α犔｝．该工作仅仅考虑全局的共生
模式，为了改进图像的特征表示能力，Ｓｏｎｇ等人［２３］

利用局部空间和多特征上下文信息优化了文献［２２］
的中层描述，增强了特征描述能力．相比于以上方
法，当前最有效的场景分类方法是深度学习方法，即
训练ＣＮＮ，利用末层决策层分类．ＣＮＮ虽不同于传
统２步分类框架，并没有明显的中层特征描述，但网
络的中间层结果也可被认为是一种中层特征描述，
且也可结合ＳＶＭ分类器用以分类．近两年ＣＮＮ的
发展主要体现在２方面：１）更深层的网络，如ＶＧＧ
ＮＥＴ［８］和ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ；２）更丰富的训练图像数据，
如Ｐｌａｃｅｓ．随着网络深度的增加，识别正确率也大幅
度提升；同时由于数据集的丰富，训练集能涵盖更多
场景类别，场景分类技术已能看到实际应用的曙光．
例如，麻省理工学院目前发布的关于场景识别的演
示［２４］已能达到正确识别大部分室内外和自然场景
的效果．表３给出了当前最好的不同场景数据集下
的分类性能．
犜犪犫犾犲３　犛犮犲狀犲犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犃犮犮狌狉犪犮狔狅狀犇犻犳犳犲狉犲狀狋犇犪狋犪狊犲狋狊

表３　不同数据集的场景分类性能

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｃｌａｓｓｅｓ Ｔｏｔａｌ
Ｓａｍｐｌｅｓ

Ｂｅｓｔ
Ｍｅｔｈｏｄｓ

Ａｃｃｕｒａｃｙ
?％

Ｓｃｅｎｅ１５ １５ 　４４８５ＣＮＮＰｌａｃｅｓ［３］ ９０．２
ＭＩＴ６７ ６７ １５２０ＣＮＮ＋Ｆｉｓｈｅｒ［２５］ ７９．２
ＳＵＮ３９７ ３９７ １０８７６２ＣＮＮ＋Ｆｉｓｈｅｒ［２５］ ６１．７
Ｐｌａｃｅｓ ２０５ ２４４８８７３ＣＮＮＰｌａｃｅｓ［３］ ６６．２

３　图像描述技术

通过目标检测和分类技术，可以将图片中用户
感兴趣的部分从复杂的背景中分离出来并对其进行
分类．在此基础上，通过目标描述技术，我们可以使
用更加丰富的信息来产生更进一步的结果：自动产
生自然语言来对视觉目标进行描述．

随着计算机视觉和自然语言理解领域相关技术
的突破，图片描述［２６３３］技术是在２０１４—２０１５年获得
了突飞猛进的发展．在２０１５年微软ＣＯＣＯ图片标

注竞赛中，来自微软［２６２７］、谷歌［２８］、蒙特利尔大学、
多伦多大学［２９］和加州大学伯克利分校［３０３１］等研究
机构的最新工作在人工测评和图灵测试方面都取得
了令人惊叹的成绩．谷歌（基于ＣＮＮ视觉特征和
ＲＮＮ（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）语言模型）和微软
（基于区域的单词检测和最大熵语言模型）目前在技
术和性能方面处于领先地位．

目前，在目标描述这一方面的解决方案主要都
是根据通过编码解码（ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）的想法而
来，最有代表性的方法有２种：
１）类似于Ｆａｎｇ等人［２６］使用的流程化方法：

根据图片得到单词，再将单词组合为句子，最后对
句子进行打分．Ｆａｎｇ等人［２６］首先利用多示例学习
（ＭＩＬ）方法，根据图片的各个部分产生相对应的名
词、动词和形容词；接下来，使用最大熵语言模型
（ＭＥＬＭ）产生包含提取词的句子；最后，使用最小
错误率训练（ＭＥＲＴ）对所产生的所有句子进行打分
并排序．
２）类似于Ｖｉｎｙａｌｓ等人［２８］和Ｋａｒｐａｔｈｙ等人［３０］

使用的端到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）方法：受机器翻译技术的
启发，将图片整体转化为特征，再将特征转化为一个
完整的句子．Ｋａｒｐａｔｈｙ等人［３０］利用ＣＮＮ模型将图
片整体转化为一个特征，再利用ＲＮＮ模型根据已
产生的单词预测句子中的下一个单词，最终生成一
个完整的描述．

对于整体流程中各个步骤的研究也有许多进
展，比如对于流程化方法：Ｋｉｒｏｓ等人［３４］提出的ＳＣ
ＮＬＭ（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｎｅｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ），
它与其他模型的不同之处在于它根据已生成的单
词预测的并不是下一个单词而是接下来的句子结
构．对于端到端方法，Ｍａｏ等人［３５］提出的ｍＲＮＮ
（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型，它
通过一个ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ的部分将ＣＮＮ和ＬＭ联系
起来．Ｄｏｎａｈｕｅ等人［３１］提出的ＬＲＣＮｓ（ｌｏｎｇｔｅｒｍ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）模型可以在可变
长度的输入和可变长度的输出之间直接建立映射
关系．这与Ｃｈｅｎ等人［３６］在图片和描述映射关系方
面提出的方法有类似之处，该方法并未将图片和描
述映射到同一空间，而是在图片和描述之间直接建
立双向映射关系．最近，Ｊｉａ等人［３７］则是采用ｇＬＳＴＭ
（ｇｕｉｄｉｎｇｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ）模型，如图１所
示，在ＬＳＴＭ模型［２８］的基础上引入外部的语义信
息生成图像标题．具体来说，ｇＬＳＴＭ块的内存细胞
和门定义为
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犻′犾＝σ（犠犻狓狓犾＋犠犻犿犿犾－１＋犠犻狇犵）， （２）
犳′犾＝σ（犠犳狓狓犾＋犠犳犿犿犾－１＋犠犳狇犵）， （３）
狅′犾＝σ（犠狅狓狓犾＋犠狅犿犿犾－１＋犠狅狇犵）， （４）

犮′犾＝犳′犾⊙犮′犾－１＋犻′犾⊙
犺（犠犮狓狓犾＋犠犮犿犿犾－１＋犠犮狇犵）， （５）

犿犾＝狅′犾犮′犾， （６）
其中，⊙表示逐项相乘；σ（·）表示犛形函数；犺（·）表
示双曲正切函数；犻′犾，犳′犾，狅′犾，犮′犾和犿′犾分别表示输入
门、遗忘门、ＬＳＴＭ细胞的输出门、内存单元细胞的
状态门和隐状态；狓犾表示在时间犾的序列元素；
犠［·］［·］代表模型参数；犵为引入的语义信息．相比于
标准的ＬＳＴＭ架构，ｇＬＳＴＭ引入了新的语义项，该
项成为连接视觉和文本域的桥梁．

Ｆｉｇ．１　ＩｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬＳＴＭａｎｄｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｇＬＳＴＭ［３７］．

图１　用ＬＳＴＭ和ｇＬＳＴＭ生成图像标题［３７］

表４给出了不同方法在生成图像标题性能的结
果，评价指标采用了ＢＬＥＵ量度［３８］．从表４中我们
看到最新的方法ＨａｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ和ｇＬＳＴＭ达到最
好的性能．
犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犇犻犳犳犲狉犲狀狋犕犲狋犺狅犱狊狅狀犕犛犆犗犆犗
表４　不同图像标题生成模型在犕犛犆犗犆犗的性能比较

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｂ＠１ Ｂ＠２ Ｂ＠３ Ｂ＠４
ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＲＮＮ［３０］ ６２．５ ４５．０ ３２．１ ２３．０
ＧｏｏｇｌｅＮＩＣ［２８］ ６６．６ ４６．１ ３２．９ ２４．６

ＬＲＣＮＣａｆｆｅＮｅｔ［３１］ ６２．８ ４４．２ ３０．４
ｍ＿ＲＮＮ［３８］ ６７．０ ４９．０ ３５．０ ２５．０

ＳｏｆｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［２９］ ７０．７ ４９．２ ３４．４ ２４．３
ＨａｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［２９］ ７１．８ ５０．４ ３５．７ ２５．０

ｇＬＳＴＭ ６７．０ ４９．１ ３５．８ ２６．４

４　视觉问答技术

基于图像内容识别与分类的另一个新的应用场

景是视觉问答，这也是近期受研究者关注的一个新
方向．该技术将自然语言理解与视觉内容描述相结
合，可以根据当前图像内容与用户问题产生出相应
的回答．针对当前的视觉问答主要有推理和端到端
的深度学习２种方法．

推理方法比较有代表性的是Ｍａｌｉｎｏｗｓｋｉ等
人［３９］提出的使用基于不确定输入的多世界（ｍｕｌｔｉ
ｗｏｒｌｄ）方法实现对于真实世界的场景问答：该方法
使用带有深度信息的数据集ＮＶＵＤｅｐｔｈＶ２ｄａｔａｓｅｔ，
对于场景使用语义分割算法［４０］构建世界并且收集
关于物体的识别信息，例如物体类别、３Ｄ位置和颜
色；然后利用对于一个场景的多种ｗｏｒｌｄ解释，这里
的ｗｏｒｌｄ解释是由语义分割产生；最后通过概率模
型来得到最大后验概率的答案．

端到端的深度学习方法主要输入为自由形式的
问题文本．答案的输出主要分为：１）Ｍａｌｉｎｏｗｓｋｉ等
人［４１］和Ｇａｏ等人［４２］基于ＲＮＮ框架，可以产生自由
形式答案；２）Ｇｅｍａｎ等人［４３］和Ｍａ等人［４４］提出的基
于分类方式产生答案框架．Ｇａｏ等人［４２］采用ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）抽取输入问题的表示，
同时利用ＣＮＮ抽取视觉图像表示，再利用一个
ＬＳＴＭ存储答案中的语言环境信息，最后利用一个
融合组件将３种成分进行融合产生答案．Ｍａ等
人［４４］对输入问题使用ＣＮＮ生成输入问题表示，同
时利用ＣＮＮ生成图像的视觉表示并使用映射矩阵
将其映射到与问题表示相同的向量长度，最后将２
个表示向量进行混合后再次使用卷积与ｓｏｆｔｍａｘ进
行分类输出对应的答案，如图２所示：

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＣＮＮｍｏｄｅｌｆｏｒｉｍａｇｅＱＡ［４４］．
图２　提出的图像问答的ＣＮＮ模型［４４］

目前针对视觉问答的工作还不多，但是已经可
以看到深度学习在这个领域中已经有了比较好的表
现．这主要得益于目前深度学习在视觉表示和自然
语言理解等领域都有了长足的发展．
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５　面向移动终端的视觉识别技术

近些年来移动设备（如手机、平板）越来越普及，
这些设备大多装配有摄像头和图形芯片，此外还有
ＧＰＳ和无线联网等功能．这些都促使移动端的视
觉识别应用越来越多，常见的包括地标建筑物识
别［４５４６］、商品识别［４７４８］、食品识别［４９５０］、艺术品识
别［５１］等，上线的ＡＰＰ如Ｇｏｇｇｌｅｓ［５２］等．

由于面向移动端，一些方法关注移动设备资源
的合理利用，如提高传输速度、减小内存开销等．
Ｔｓａｉ等人［４７］提取低码率的ＣＨｏＧ特征［５３］，并利用
了位置直方图编码对特征描述子的位置进行压缩，
最后用几何验证的方法对检索结果进行重排序．Ｈｅ
等人［４８］将图像的局部特征编码到位数较少的哈希
码，而非对视觉单词（ＶＷ）进行量化，从而将图像表
示成词袋型哈希码，然后采用边界特征对检索结果
进行重排序．

移动设备带有丰富的传感器，可以为图像提供
拍照时的上下文信息，如ＧＰＳ获取的地理位置信
息、拍摄时间、相机参数等，所以有些工作利用这些
信息对图像中的目标进行识别．Ｒｕｎｇｅ等人［５４］将图
像的地理标签、时间、图像主颜色、天气等各种信息
与图像的视觉特征组合成一个特征向量，然后利用
分类器预测图像的概念标签．Ｃｈｅｎ等人［４５］基于
ＳＩＦＴ描述子训练得到的词汇树，计算数据库中的图
像与查询图像的相似度，排除地理相距非常远的地
标建筑，然后在特征空间使用近似近邻（ＡＮＮ）的方
法对查询图像进行识别．Ｄｈｉｒａｊ和Ｌｕｏ［５５］对视觉和
地理检测器分别训练并使用相同的权重在预测阶段
进行融合．进一步地，Ｌｉ等人［５６］对不同概念分别学
习了不同检测器的权重．Ｘｕ等人［４９］研究了利用地
理信息辅助视觉识别菜品类别的问题．为了对分类
模型进行地理约束，该文提出地理局部化模型，将地
理上下文信息用于分类模型的训练过程，使得模型
从根本上对地理信息更有针对性，最后再根据查询
图像的地理坐标对这些分类模型进行自适应组合，
从而实现菜品类别的预测．该方法用到的图像特征
就是训练好的深度特征．

近年来，由于深度学习很强的特征学习能力已
应用到各种移动视觉识别任务中．例如，Ｔｅｒａｄｅｅｐ［５７］
公司已经针对移动和嵌入式设备开发了一套基于深
度学习的算法实现移动端的场景理解、物体检测和
识别等．百度等搜索公司［５８］也将深度学习技术比如

ＤＮＮ［５］等应用到基于移动端的人脸识别、鞋识别和
检索等视觉任务中．

６　面向机器人的视觉识别技术

视觉识别技术在机器人的领域也扮演着举足轻
重的角色．作为机器人感知外界环境信息的一个重
要输入渠道，其对于机器人理解周围场景和辅助完
成特定任务具有至关重要的作用．目前视觉识别技
术在机器人领域的应用主要有环境理解［５９６２］、自学
习物体识别［６３６４］和智能交互［６３］、导航与避障［６５］等．

面向机器人的视觉识别技术不同于其他单纯的
视觉识别方法，其具有一定的交互能力（语言、动作
等）和多感知能力（深度信息感器、定位装置等），对
于机器人的视觉能力可以具有一定的辅助作用．从
机器人视觉感知方式上可以分为２种：基于２Ｄ图
像的识别和基于３Ｄ视觉信息的识别．
１）２Ｄ图像识别中主要是对获取到的图像进行

物体检测和整体场景识别．基于２Ｄ图像的识别可以
直接对图像进行特征提取或者对图像进行区域特征
提取然后使用模型进行标签预测．Ｒｏｕａｎｅｔ等人［６３］

的方法在交互过程中利用用户指定区域，从而缩小
图像区域，然后对该区域提取特征并进行物体识别，
这里为了进行增量式学习，采用了产生式模型进行
物体识别．Ｗａｎｇ等人［６１］给出了一种实例级物体识
别方法，利用图像检索方式匹配输入图像与数据库
中的图像，再经过空间一致性验证和投票机制实现
物体的识别，这种方法识别精度比较高，但是缺点是
对于识别的物体不具有很好的泛化能力．
２）３Ｄ图像识别主要是借助可以获取深度信息

的传感器例如Ｋｉｎｅｃｔ或者激光测距实现对于环境
内的物体深度感知．额外的深度信息可以帮助机器
人感知物体位置及大小．Ｌｖ等人［６２］利用Ｋｉｎｅｃｔ采
集的深度信息和人体骨骼信息进行手持物体分割，
同时提取多种模态特征训练分类模型，从而实现对
人手上物体的理解．Ｆｉｌｌｉａｔ等人［５９］主要针对室内的
物体进行识别．采用ＰＣＬ库［６６］将获取到的３Ｄ数据
映射到点云空间中，通过检测去除地板和墙壁等噪
音同时进行物体分割，然后使用多种特征结合作为
前馈神经网络输入学习到综合特征表示．

视觉识别技术是机器人感知外界信息的重要渠
道，因此未来在交互过程中利用视觉识别技术以增
强机器人理解能力和提升与用户交互体验也具有很
重要的研究价值，是一个具有挑战性的方向．例如利
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用图像识别技术同时识别人脸和物体，可以帮助关
联理解用户意图和兴趣爱好．目前受到大家广泛研
究关注的图像描述和问答技术也会很快和机器人的
视觉交互应用相结合，产生新的研究内容和应用场
景，从而进一步促进视觉识别技术的发展和进步．

７　总结和展望

由于相关理论和技术的长足发展，在过去２０年
中，视觉识别和智能交互技术发生了日新月异的变
化．从小数据到大数据，从手工设计特征到以深度学
习为代表的视觉特征学习，从简单内容到自然场景，
从简单模型到复杂模型，从单一输出到复杂输出，从
视觉识别到视觉理解、进一步到视觉描述和问答，视
觉识别和智能交互技术已经逐渐从实验室走向现实
的应用场景，相关方法尤其在深度学习方法、视觉和
自然语言处理等技术深度结合的方面发展速度快，
技术更新多．视觉交互的主要形式从普通设备逐渐
迁移到智能终端和机器人，视觉信息处理能力越来
越强，人机交互的体验也越来越真实．

通过以上分析和讨论，视觉识别和智能交互技
术呈现４个发展趋势：１）深度学习方法由于其突出
的泛化能力和视觉特征捕捉能力，将被应用在更深
层次、多角度的视觉识别和理解的各项技术当中；２）
视觉识别和理解将与语言和认知技术进行更深入全
面的结合，使得更加高级的视觉理解和描述性语义
输出取代简单的物体、场景识别而成为下一个１０年
的研究热点；３）视觉识别和理解将会在具体的应用
中进行更深层次的融合和适配，如特定内容的图像
和视频识别等；４）随着视觉描述和视觉问答的兴起，
智能终端和机器人的视觉能力将在人机智能交互中
起到越来越重要的作用，并将逐渐从较为局限的人
机对话模式，进化为基于多通道智能信息处理的自
然交互．

与此同时，在视觉识别和智能交互技术发展的
过程中也面临着许多挑战．主要包括３个方面：１）通
过深度学习技术提高性能的一种主流方法是通过增
加网络层数来增加识别的准确度．但是更深的网络
需要更多训练的参数，这就意味着需要更多的训练
样本和训练时间．因此，怎样设计网络模型如网络深
度、卷积核的个数、卷积核的大小等以及如何快速地
训练得到高性能模型将是深度学习技术面临的一个
重要挑战．２）尽管现有的视觉识别和理解技术取得
了巨大的进展，但是现有的视觉识别技术仍然只能

理解简单的场景，设计理解复杂场景的视觉技术也
是未来视觉技术发展的一个难点问题．３）现有的视
觉识别技术依然以视觉信息为主，但是随着各种传
感器的迅速发展，我们可以得到各种各样的上下文
信息，如果将视觉信息和这些上下文信息高效有机
结合将对提高视觉识别的性能有很大的改进，尤其
是在面向基于机器人的视觉识别应用中．如果未来
能够比较好地解决这些技术问题，视觉识别和智能
交互技术有望在未来越来越多的领域中造福人类社
会，更加深入地为人类的生产、生活、消费和娱乐等
方面提供智能化、个性化和全面化的服务．
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