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摘要 本文首先简要回顾了认知科学在单通道信息加工及多通道信息融合方面的假定; 其次, 介绍

了计算机科学在多通道信息融合方面相对于单通道信息处理增强的理论模型及实验验证. 在各通道

特征能够同时获得并统一表示的前提下, 多通道人机交互信息的融合可以转化为分类或者回归问题

求解. 对于实际的交互系统, 目前的多通道信息融合技术除了依赖单通道信息识别的准确性外, 还

依赖于交互系统设计的合理性. 最后通过一个多通道信息融合的人机交互的实例, 讨论了目前多通

道交互系统的缺陷, 并给出多通道人机交互信息融合智能方法未来的一个突破方向.
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1 引言

因为符合人的交互模式, 多通道交互 (multi-modal human-computer interaction, MMHCI) 被认为

是更为自然的人机交互方式 [1,2]. 相对于传统的单一通道交互方式, 多通道人机交互方式在移动交

互和自然交互存在着更为广泛的应用潜力, 如智能家居 [3]、智能人机对话 [4,5]、体感交互 [6∼8]、教

育 [9] 等. 近年来, 人工智能技术使得单一通道认知感知技术, 如语音识别 [10,11]、人脸识别 [12,13]、情

感理解 [14∼18]、手势理解 [19∼22]、姿态分析 [7,23,24]、笔 [25∼27]、眼动 [28∼30]、触觉 [31∼34] 等性能得到

快速提升, 计算机能够比较准确理解用户单通道行为. 同时, 高速发展的便携式硬件技术, 催生了一些

价格低廉却便于随身穿戴的小巧便捷的传感器. 这些传感技术和设备为准确判断用户行为提供了更多

数据.

传统的单一通道人机交互方式, 如较为广泛使用的鼠标键盘, 或者基于笔触的图形界面交互方式,

因为输入设备信息精确和直观, 计算机不用关注用户行为. 然而在多通道移动交互和自然交互条件下,
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系统需要准确地判断用户 “在做什么” 和 “要做什么”, 才可能对用户行为进行准确反馈. 如在家庭服

务机器人领域, 用户指着桌上的苹果对机器人说 “请帮我把苹果拿过来”, 则机器人首先需要根据言语

内容和手势所指目标, 准确理解用户的意图是拿取桌上的苹果, 然后机器人凭借目标识别与路径规划

技术完成相应任务. 再譬如在人机对话中, 如果用户对计算机的回答表示满意, 然后带着高兴的表情

说 “不错, 还以为你不会回答呢”, 计算机如果没能正确理解用户意图, 着力于解释其回答问题的能力,

反而带给用户不好的体验. 因此, 多通道人机交互中用户意图的准确理解是交互自然与否的关键, 而

如何根据不同通道信号进行有效融合并计算是意图准确理解的重要手段.

多通道人机交互是一个非常动态和广泛的研究领域,本文目标不是为了呈现一个该领域完整的概

括, 而是从面向用户意图理解的多通道信息融合角度出发, 分析单通道信息处理的特点, 然后介绍多

通道信息融合对单通道信息理解增强的分析和实验验证;通过分析具有一定特色的多通道用户行为融

合模型、方法及应用实例, 讨论未来人机交互在多通道信息融合的智能计算方面可能存在的突破.

2 多通道信息处理模型

2.1 单一通道信息处理

交互中的通道有很多类别, 尽管这些通道数据获取以及存储方式存在很大区别, 但从认知科学的

角度看, 它们在信息处理流程上具有一些共同特点.

2.1.1 不同通道信息处理的认知假定

认知心理学认为人类处理信息时遵从 3 个假定: 通道加工、容量有限及主动加工假定. 前两个假

定主要与单通道信息处理密切相关, 后一个假定更多与多通道信息处理相关. 单通道加工假定指人类

首先对各通道信息进行单独加工, 并形成各自通道的认知特征 [35,36], 根据通道关注的外界情况, 选取

学习对象的表征. 这些外界对象的表征可以视为外界事物的抽象, 甚至是已有的抽象的组合 [37].

容量有限假定指各通道一次性加工的数据容量是有限的, 即在没有对信息进行加工的前提下, 学

习者能够保持的通道信息容量具有一定限制 [38,39]. 实验发现, 人类的记忆广度大约为 7 个单元, 比

如被试者以每秒 1 字的顺序读一串数字, 紧接着, 被试者能够准确复述的数字广度大约为 7 个数字左

右 [40]. 还有学者认为容量更少 [41]. 这说明, 人类在没有利用联想、推理、记忆等认知功能的前提下,

其所能关注的信息是非常有限的 [42].

近年来,更多的心理学及认知科学实验和发现进一步验证了通道加工和容量有限假定 [37,43],认知

科学认为人类的记忆结构分为 3 级: 感觉记忆、工作记忆和长时记忆 [37]. 容量有限假定大部分发生

在感觉阶段以及工作记忆阶段, 而通道加工则从感觉记忆、工作记忆持续到长时记忆阶段 [44].

2.1.2 不同通道信息处理的一般计算模式

交互系统中, 研究者们习惯将不同通道信号转化为界面操作, 如触觉交互中的位置和触碰判断、

笔式交互中的触点和点击判断、眼动交互中的视点和视线判断等. 另外还有一些不便于转化为界面操

作的单通道用户交互行为, 如情感交互中语音对话、手势跟踪等. 这类通道信息首先被转变为行为识

别, 然后系统根据行为识别结果给出反馈. 这些单一通道信号转化为意图理解的过程可以采用式 (1)

简化描述:

yt = f(xt, xt−1, . . . , xt−l), (1)
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其中, xt 表示时刻 t的某通道输入信号, l 表示通道加工的信息长度, yt 表示时刻 t的通道信号的认知

结果,比如笔触位置、手势姿态、情感类别、语音对应的文本等. 单一通道信息的处理过程在计算机中

的处理就变为了函数拟合或者分类的问题.

认知科学中的通道加工和容量有限假定对应了式 (1)中的两个关键变量: x和 l. x对应于通道加

工中的特征表示, 如语音信号处理中, 针对不同的应用, 不同的声学特征会带来不同的效果提升. 在深

度学习兴起之前, 传统的单通道信息计算中, 人工设计的通道加工特征成为意图理解准确性的一个关

键因素. 深度学习兴起后, 深度网络结构可以自动抽取通道特征, 其自动获得的特征在用于识别和分

类方面, 甚至表现出比人工精心设计的特征更好的性能 [45,46]. 总的说来, 针对不同交互任务, 如何在

通道加工过程中发现更好的特征表示是交互意图理解的一个重要因素.

l 对应于容量有限假定. 在传统的采用机器学习求解过程中, l 作为输入信号所观测的时间窗, 其

值的大小会影响到 y 的精确程度.如在脸部的连续维度情感识别中,连续 11帧支持向量机得到的情感

识别结果送入到新的级联支持向量机中,得到的情感判断准确度相对更高 [47];同样在语音识别 [11,48]、

手势识别应用 [22,49] 中, 研究者们发现, 合适的 l 值将会获得更好的识别效果. 即便是本身就考虑了记

忆因素的长短记忆型递归神经网络, 在中间层有目的的加入以时间片为单位的池化特征, 也会不同程

度地提高模型精度, 这样的处理方法在情感识别 [16]、手势识别 [19,20]、语音识别 [11,48] 中也被证实是

有效的.

2.2 多通道信息融合

2.2.1 多通道信息融合认知假定

随着计算机计算能力的提高, 在某些领域, 计算机对单一通道信号的分辨能力接近甚至超过一般

用户. 即便如此, 单一通道信息处理的认知处理流程从输入信息和输出信息的对比看, 其过程仍旧类

似样本学习后的一个再辨识的过程.

认知科学认为认知的结果分成两类: 记忆和理解. 记忆是指人能够回忆、辨认和识别过去呈现

的学习材料或者信息的能力. 理解是对呈现的教学内容建构连贯的心理表征的能力, 其发生在记忆

之后, 表现为可以在一个新的情境中应用所学到的知识. 这种能力可以使学习者在一个新的情境中应

用所学到的知识 [50], 其效果可以采用迁移性测验来测量, 即, 学习者将面对一些新的情境, 他们需要

将学过的知识进行迁移, 才能解决问题. 多通道信息融合有利于通过记忆形成理解, 反过来继续促进

记忆 [51,52].

2.2.2 多通道信息融合认知模型

认知增强建立在认知科学学习过程的第 3 个假定上: 主动加工假定. 主动加工指在通道加工与容

量有限假定之后, 人们会为了对学习到的不同通道知识和经验建立一致的心理学表征, 会主动调用注

意机制, 对信息进行编码和组织并将新知识与旧知识融合等策略参与认知加工 [44]. 美国教育心理学

家 Mayer 在其专著《Multimedia Learning》中介绍了一个人类多通道信息认知加工过程的概念图, 其

中的一些观点和实验与多通道交互中人类的认知过程非常类似 [53]. 多通道认知加工过程如图 1所示.

图 1 中, 从左到右的模块为多通道信息呈现、感觉记忆、工作记忆以及长时记忆模块, 分别对应

着多通道信号获取之后的人类认知的 3 个假定. 感觉记忆和工作记忆的部分对应于通道加工. 此时,

人类的感知通道获取得到的信息, 包括图像、语音、触感等信号, 完成特征表示和编码, 有选择地进入

工作记忆区. 因为容量有限原则, 被选择的特征在大脑对应区域保留很短的一段时间, 并进行多通道
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图 1 多通道信息加工及认知过程

Figure 1 cognitive process of multi-modal information in brain

特征的关联和融合. 针对具体任务, 主动加工调用包括注意、联想和推理的机制, 触发长时记忆学到的

历史知识, 综合工作记忆中的多通道融合信息得到最后的判断结果.

多通道学习的认知过程表明多通道信息的融合发生在工作记忆中,同时融合过程会触发长时记忆

形成的知识. 虽然至今为止, 知识在大脑中的形成过程和存储形式究竟没有明确的结论, 但认知科学

家采用实验的方法探索了多通道信息融合相对于单通道信息处理的增强效应, 首先需要验证的是: 基

于已经学到的单通道知识, 多通道信息融合是否会为信息理解带来帮助? 如果有, 相对于单通道信息

而言, 后者会在精确度上带来多大的提升?

2.2.3 多通道信息融合增强验证

简化各单一通道信息的表达形式, 有助于定量的探索多通道信息对于单通道信息的增强程度. 在

式 (1) 的基础上, 式 (2) 给出了多通道信息融合的描述形式:

yt = f

[
⊕K

k=1 (x
t
k),⊕k

i=1(x
t−1
k ), · · · ,⊕k

i=1(x
t−1
k )

]
, (2)

其中, k (2 6 k 6 K)为参与信息融合的通道数, xt
k 表示时刻 t的第 k 通道的输入信号,符号 ⊕K

k=1(x
t
k)

表示时刻 t 多通道信号的融合, yt 为时刻 t 的多通道信号融合的标注结果, 尽管式 (2) 可以简化为一

个函数拟合问题,但其真正难点在于各通道信号的表示差别迥异,这使得 ⊕K
k=1(x

t
k)难以得到准确的表

达, 多通道信息难以统一描述.

文献 [54]介绍了一个定量分析多通道信息融合性能的实验. 假定第 k 个通道信号服从均值为 uk,

δk 的 Gauss 分布, 记为 sk ∼ N(uk, δk), 记每个通道信号的置信度为 wk =
1/δ2k∑
k(1/δ

2
k)
, 则某一时刻, 多通

道信号融合后表示为

S̃ = ⊕K
k=1(sk) ∼ N

(
K∑

k=1

wkuk,
K∑

k=1

wkδk

)
. (3)

式 (3)实际上为多个 Gauss信号的最大似然估计,文献 [54]进一步借助虚拟现实技术构建了视觉和触

觉双通道感知场景深度信息的信息融合感知实验. 多人实验后的统计结果表明: 在视觉和触觉双通道

感知场景深度信息中, 场景深度估计实验的结果服从式 (3) 的描述, 即, 在单通道信号服从 Gauss 分

布的情况下, 多通道信号的融合可以表示为多个信号的最大似然估计. 同时, 多个通道中, 置信度越高

(或者方差更小) 的通道在融合后占有更加明显的主导地位.

436



中国科学 :信息科学 第 48 卷 第 4 期

3 多通道信息融合计算

多通道信息融合按照发生的时间顺序, 可以分为前期融合和后期融合; 按照信息融合的层次来分,

融合可以分别发生在数据 (特征) 层、模型层及决策层; 如果按照处理方法来分, 可分为基于规则的融

合,或者基于统计 (机器学习方法)的融合 [55,56]. 也有文献根据多通道信息的相关性,把它们的关系分

为信息互补、信息互斥、信息冗余的特点, 然后根据其信息特点进行分别融合 [57]. 以上这些融合策略

中, 基于统计方法或者基于机器学习方法的融合在计算层面发生. 其他的融合方法更偏重于设计, 因

此后面介绍几种比较广泛实用的基于统计和机器学习的信息融合计算模型.

(1) Bayes 决策模型. Bayes 决策的特点在于其能够根据不完全情报, 对部分未知的状态采用主

观概率估计, 然后用 Bayes 公式对发生概率进行修正, 最后利用期望值和修正概率做出最优决策 [58].

在多种通道信号联合分布概率部分已知的情况下, Bayes 决策可以根据历史经验反演得到某些缺失的

信号, 从而得到整个多通道信号融合整体最优评估. 设不同通道信号在某时刻的联合分布概率记为

ps(S) = ps(s1, s2, . . . , sD), D 表示通道数, 已知各通道联合建模的概率联合分布, 则某通道观测信号的

边缘分布概率 pD(dobs) 为 pD(dobs|S) × ps(S), 其中 dobs 表示第 d 通道信号的观测值. 根据 Bayes 公

式, 假定先验知识的情况下, 已知某通道信号的边缘概率, 联合分布概率为

pD(S|dobs) = pD(dobs|S)× ps(S)/pD(dobs), (4)

pD(dobs) =

∫
S

pD(dobs|S)× ps(S)× dVs. (5)

式 (4) 和 (5) 中, pD(dobs)为对某通道的边缘分布观测, 对应于某通道信号的实际观测. 根据 pD(dobs),

pD(dobs|S) 以及部分已知的 ps(S) 先验信息, 联合式 (4) 和 (5), 迭代获得精确的 ps(S) 以及补全缺失

的通道信息 pD(dobs).

因为 Bayes 决策方法根据不完全情报反演出部分观测条件下的最优决策的优点, 其在多通道信

息整合分析、多通道观测手段联合建模分析上体现出一定优势, 其在鲁棒人脸跟踪 [59]、用户行为感

知 [60]、机器人姿态估计和避障 [61]、情感理解 [62]、多源传感器信息对齐及观测数据分析 [63] 等方面

得到非常好的应用.

(2) 神经网络模型. 传统的神经网络模型在非线性函数拟合方面表现出很好的性能, 结构更深的

神经网络模型在语音识别、人机对话、机器翻译、语义理解、目标识别、手势检测与跟踪、人体检

测与跟踪等领域广泛应用. 如在情感识别领域, 采用相似度评估, 目前采用深度长短时记忆神经网络

模型 (long short-term memory neural networks, LSTM), 计算机得到的最好结果与专业人士识别相差

10%左右 [16,18];在语音识别领域,目前针对方言口音的语音识别,深度递归神经网络 (recurrent neural

networks, RNN) 在字识别准确度可以达到 95% [64], 接近人类水平; 在图像目标识别领域, 超大规模深

度卷积神经网络 (convolution neural network, CNN)已经超过普通人类辨识水平 [65,66]. 在单一通道的

深度神经网络模型技术上, 很多研究者综合上述 LSTM, RNN, CNN 结构, 构建面向多通道信息融合

的大规模深度神经网络模型, 力图在融合阶段无差别的处理多通道信息. 通常而言, 多模态信息融合

应用于深度神经网络, 其和普通的多通道信息融合一样, 在结构上发生在 3 个层次, 分别是早期数据

级融合、中期模型级融合及后期规则级融合 [55]. 图 2(a)∼(c) 分别对应了上述 3 种多通道信息融合的

抽象表示.

基于上述结构, 多种多样的多通道信息融合可以进一步组合上述结构, 构建更为复杂的大规模结

构, 实现多任务学习 [67∼69]、跨模态学习 [70] 等功能, 同时在基于多模态数据的联合训练情况下, 这类
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图 2 (网络版彩图) 神经网络信息融合结构抽象

Figure 2 (Color online) Structure of classical neural networks for information fusion. (a) Fusion at data or feature level;

(b) fusion at model level; (c) rules based fusion

结构在运行时可以做到即使某一个模态信息缺失整个网络也能取得不错的效果, 在多通道情感识别、

语义理解、目标学习等领域取得很好的效果.尽管如此,这类网络相对于任务来说还是相对 “具体”,如

果要换一个任务, 用户就需要修改网络结构包括重新调整参数, 这使得深度神经网络结构的设计是一

个耗时耗力的过程. 因此研究者们希望一个混合的神经网络结构可以同时胜任多个任务, 以减少其在

结构设计和训练方面的工作量. 鉴于此, 研究者开始致力于首先采用大数据联合训练构建出多通道联

合特征分享层, 然后在识别阶段可以同时进行多任务处理的深度多模态融合结构. 如 Google 的学者

尝试建议一个统一的深度学习模型来自适应地适配解决不同领域、不同数据模态下的多个不同类型

的任务, 且在特定任务上的性能没有明显损失的模型 [71]. 该模型构架请见文献 [71] 的图 2, 由处理输

入的编码器、编码输入与输出混合的混合器、混合输出的解码器 3 个部分构成, 文献 [71] 的图 3 给

出了这 3 个部分的详细描述. 每一个部分的主体结构类似, 均包含多个卷积层、注意力机制和稀疏门

控专家混合层. 其中, 不同模块中的卷积层的作用是发现局部模式, 然后将它泛化到整个空间; 注意力

模块和传统的注意力机制的主要区别是定时信号,定时信号的加入能让基于内容的注意力基于所处的

位置来进行归纳和集中; 最后的稀疏阵列混合专家层, 由前馈神经网络 (专家)和可训练的门控网络组

成, 其选择稀疏专家组合处理和鉴别每个输入.

(3) 基于图模型的信息融合. 图模型将概率计算和图论结合在一起, 提供较好的不确定性计算工

具, 其构成上的节点以及节点之间的连线, 使得其在计算变量与周围相连变量的关系上具有一定优势.

根据节点之间的连线是否有方向, 图模型主要可分为无向图模型和有向图模型. 进一步借助多尺度分

析, 无向图在场景分割、视频内容分析、文本语义理解等方面应用广泛, 如基于 Markov 场模型的视频

中人体运动分割、检测与跟踪 [72],无向图模型联合多文档摘要抽取 [73],基于分组的无向图估计,用于

找回多通道信息中丢失的特征 [74], 基于无向图模型的文本、视频及音频信息情感分 [62], 基于 Gauss

图模型的多模态脑分区中大脑欢愉活动分布情况检测 [75].

相对于无向图模型, 有向图模型节点之间的连线不仅记忆了数据流向, 还记录有学习过程中的状

态跳转概率, 有向图模型除了可以用于不确定性计算外, 还可用于面向时序问题的决策推理, 如基于

动态 Bayes 模型模仿人类对文字的书写过程 [76], 基于 Markov 决策过程理解手势与姿态 [77], 基于有

向图模型的多用户行为冲突最优决策 [57,78], 基于加权有限状态自动机的多通道人机对话模态冲突对

话决策策略 [57] 等.

除了以上多通道信息融合计算模型外, 还有很多其他的模型也用于多通道信息融合, 如多层支持

向量机、决策回归树、随机森林等方法, 由于篇幅这里不一一叙述.
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4 多通道交互信息融合管理

多通道信息提供了界面鲁棒性、纠正错误或复原方式, 因而其对不同的状况和环境增加了交互可

选方式. 然而就其本质而言, 多通道用户行为不属于界面操作, 因此如果仅仅把多通道信号简单转化

为界面操作或者事件可能是无效的, 甚至是无益的 [1]. 有研究者提出多通道交互会产生一种多通道困

扰问题 (common misconceptions or myths), 原因在于多通道人机交互给予了用户较大的表达自由度,

如交互中用语音、姿态、情感表达具有不确定和随意的特点. 这种表达的丰富性和模糊性难以准确映

射为传统人机交互的界面操作, 使得系统反馈不够准确 [79]. 系统需要对多通道交互信息的融合进行

管理. 本节首先介绍多通道交互信息管理的概念, 然后介绍一个多通道信息融合和交互管理的实例.

4.1 多通道交互信息管理

管理实际上就是把交互过程规划起来, 本质上是多通道信息在决策层上的语义融合过程. 早期的

多通道信息管理方法多采用基于规则的方法, 为了减少各分析模块的不确定性和歧义, SmartKom 对

各通道单独解析,通过自适应的置信度测量,逐步进行扩展达到各通道的融合,形成用户意图网格加以

后续处理 [80]. 文献 [81] 利用有限状态机将来自手势和语音的通道信息进行整合和理解, 让机械臂完

成抓取物体的交互任务. 在人机对话中, 语音信息是主要交互通道, 文献 [56] 据不同通道对语音交互

的影响, 根据它们与语音信号的关系把它们的处理方式分为 3 种模式: 信息互补模式、信息融合模式

和信息独立模式. 然后根据语音识别、表情跟踪和识别、身体姿态跟踪和识别、情感识别的结果,进行

用户的语义理解和对话管理. 文献 [82] 在构建面向小孩朗读陪伴机器人交互系统中, 将交互过程分为

8 个状态, 根据小孩不同的交互需求和情况, 系统在 8 个状态之间跳转, 保证交互的鲁棒和连贯. 可以

看到, 交互的管理的目的是对多通道信息的计算在时间上和空间上进行规划, 使用户交互更加鲁棒和

自然, 因此面向任务的人机交互的管理重在设计, 规划在很大程度上涉及推理和决策等关于时序的不

确定性计算, 因此有向图模型是人机交互任务管理的重要工具之一 [57,83,84].

4.2 一个实例: 具有交互学习能力的智能机械臂写字系统

文字的学习过程是实现其形音义的同时记忆, 这是一个典型的音视频通道联合学习的过程, 其中

形和音的学习记忆是汉字学习的基础. 在家庭教育方面, 构建具有交互学习能力的机器人用于家庭写

字陪伴, 在增加教育产品的趣味性的同时 [9], 也有利于部分缓解家长在陪伴小孩方面的压力 [82], 在小

孩书写教育方面具有广阔的应用前景.

对小孩学习而言, 语音和视觉呈现是自然的交互通道. 深度学习技术使得语音识别和语音合成技

术可以非常准确地理解人类语音及模拟人类说话. 图像处理方面, 机械臂借助图像处理技术已经可以

非常准确地提取汉字笔画的起点、交叉点和结束点 [85], 根据一定规则, 机械臂可以根据这些得到的汉

字特征点规划出汉字的书写轨迹, 但是基于规则书写的笔画不一定正确. 此时, 如果儿童采用语音和

视觉信息融合的方式教机械臂写字, 可以达到进一步巩固书写汉字的目的.

实际系统中, 交互中的语音和图像通道采集具有在空间上隔离, 在时间上分散的特点. 同时, 机

械臂从用户实时书写的过程中学习书写汉字是一个少量样本甚至是单样本的过程,因此采用仅仅依靠

目前流行的深度学习方法并不适用于用户交互学习的智能机械臂写字系统. 在语音识别、视频序列分

析、对话意图理解的基础上, 有向图模型是本系统交互流程的核心. 图 3 给出了具有智能交互学习能

力的机械臂写字系统流程图.
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图 3 (网络版彩图) 具有智能交互学习能力的机械臂写字系统

Figure 3 (Color online) Intelligent robot arm writing system with interactive learning ability

(1) 系统结构. 系统分为 3 个主要部分, 信息输入、信息处理以及输出反馈. 系统的输入信息模块

包含用户的语音信息以及摄像头观察到的文字的图像信息. 图中灰色部分为本系统关键技术模块, 主

要包含两大部分, 一是对用户的语音信息进行分析, 获得用户想要写的关键字及用户意图, 并进行对

话管理; 二是通过对摄像头看到的图像信息进行分析, 对检测到的汉字进行自动笔画拆分和笔顺提取,

对于正在教授的字, 跟踪笔迹顺序, 学习新写法. 最后通过对话管理, 机械臂会以对话的形式进行反馈

与用户交互, 并调用机械臂写字程序, 书写需要写的字. 根据任务, 系统中机械臂的功能主要包括如下

几方面.

语义分析: 分析用户对话语音, 如用户对机械臂说 “请写一个天气的天字”、“写的不好” 等, 系统

理解用户语音的意图.

图像分析: 摄像头实时检测场景中是否有要写的字, 如果有, 会记录该字并自动提取笔画; 同时用

户教机械臂写字的过程中, 摄像头会实时记录用户教的笔画顺序, 并进行学习和记忆.

对话管理: 控制整个系统的对话流程, 是本系统的核心, 用于管理整个系统的交互逻辑.

状态分类: 系统中的状态分类在一定程度对应到用户意图理解,系统共设置Write, Teach, Positive,

Negative, Others 等意图, 其中 Write 表示机械臂写字, Teach 表示教机械臂写字, Positive 表示用户的

肯定或正面评价, Negative 表示用户的否定或负面评价, Others 表示其他意图, 是闲聊等与书写无关

的意图.

笔画自动拆分: 机械臂对看到的字提取特征点, 然后进行自动笔画拆分, 并基于规则进行笔画顺

序规划.

笔顺提取: 对于用户正在教授的字, 提取用户笔画顺序, 学习记忆新的写字方式.

语音反馈: 通过对话管理, 机械臂将需要反馈的信息以语音形式输出, 如机械臂对用户提问或者

反馈 “请问您要写什么字”、“那您教我吧” 等.

机械臂书写: 机械臂根据自动拆分笔画的笔画顺序, 或者机械臂根据用户教授的笔画顺序写字.

(2) 多通道信息融合及交互过程管理. 系统的交互过程管理设计为有限状态自动机. 该有限自动
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图 4 具有交互学习能力的智能机械臂意图管理及策略

Figure 4 Intention management and strategy for intelligent robot arm writing system

状态机如图 4 所示. 其中, “图像输入”、“语音输入” 及 “笔顺提取” 为音视频输入信息, 圆圈内表示系

统状态, 在当前状态条件下, 系统根据不同的用户操作进入不同的系统状态. 如系统在写完一个字后,

系统主动询问用户字写的是否正确. 如果用户评价是负向的, 则系统会提示用户教授正确的写法, 然

后学习用户的正确写法, 并实现记忆; 如果用户评价是正向的, 则系统巩固记忆, 返回到初始接收图像

和语音输入状态.

(3) 实验分析. 对用户而言, 交互体验十分重要. 实验主要采用用户评估的方式, 验证该机械臂的

写字效果及用户体验是否达到设计最初需要.

首先, 测试了用户个性化交互对实验的影响. 本系统中, 在用户采用书写教授机械臂书写的过程

中,不同用户的书写具有各自的特点,只有将不同用户书写的个性化的字体对齐,才能使得系统可以识

别并理解不同用户书写同一字体的书写顺序. 针对用户个性化书写的问题, 系统采用了基于中文字特

征点匹配的方法消除用户个性化书写时可能导致的字体匹配的影响 [86]. 图 5 给出了部分不同用户书

写汉字的对齐效果, 其中第 1 行和第 2 行为不同用户书写的同一个汉字, 第 3 行为两个不同用户书写

的汉字的对齐结果. 实际测试, 在笔画小于 10 以内的字体, 匹配正确率达到 90%, 使得用户在书写时

可以采用个性化字体书写方式教授机械臂, 系统可以很好地对这些不同个性化的字进行较好的匹配.

这也是本系统中笔画匹配的多通道信息融合及对话管理的基础.

其次, 实验分析了交互过程中影响用户体验的主要因素. 系统给用户带来不好体验主要来源于

语音识别或者语义理解的错误, 这些错误对用户意图识别的准确性判断造成一定的影响. 本实验对

150 轮中的 624 句有效对话的用户意图识别进行测试, 并分析在语音识别正确与不正确情况下对交互

意图分类的影响. 实验结果如表 1 所示.

从实验结果可以看出,语音识别的正确率为 81.9%, 在语音识别正确的情况下, 对话意图的正确率

为 86.7%. 同时, 在 14.3% 的语音识别错误率, 约 113 句语音识别错误的情况下, 大约只有 62 次的意

图可以被机械臂正确理解. 在这种情况下, 对话意图准确率仅为 54.9%. 因为语音识别错误, 导致意图

理解的准确率下降了 32% 左右. 比如用户对机器臂说 “请写一个用户的用字”, 在噪声环境下, 如果识
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图 5 (网络版彩图) 不同用户个性化书写对齐效果

Figure 5 (Color online) Points matching automatically between different users’ writing

表 1 用户对话意图识别准确率

Table 1 Accuracy of users’ dialogue intention a)

Correct ASR Correct ASR and intentions Inaccurate ASR with correct intentions

Number of correct feedback 511 443 62

Accuracy 0.819 0.867 0.549

a) ASR: Automatic speech recognition.

别为 “请写一个拥护的拥字”, 则这种错误在后续的语义理解阶段会大幅度降低用户交互体验. 可以看

到, 语音识别的准确性对用户交互意图的正确理解有很大影响.

最后, 在语音识别正确的情况下, 实验评估了不同通道信息对交互体验的影响. 本实验中, 用户可

采用语音的方式告诉系统 “请写一个永远的永字”, 同时给系统展示一张 “永” 字的卡片给系统, 系统

根据已经学到的笔顺写 “永” 字. 如果系统没有该字信息, 则系统会主动询问字的信息. 整个过程中,

这两种交互方式分别为用户主动交互和系统主动交互. 在系统主动交互时, 用户根据系统的提问分别

采用语音和图像单通道给与交互信息. 而在用户主动交互时, 用户可采用两通道混合的方式教授系统

写字. 实验邀请了 20位参与者进行机械臂系统的不同通道体验和评测. 在体验之前, 系统设计人员详

细描述了单通道和多通道交互模式的区别,并要求他们每人至少分别进行 2次单通道和多通道交互模

式的写字测试.图 6给出了 20位参与者的主观评分的平均值、最高值、最低值、上下均方差值的统计

情况, 其中 5 分为最高分.

从图 6 可以看到, 在平均分、最低值、上下均方差值方面, 多通道交互模式比单通道交互模式取

得更好的分数. 总体看来, 采用较为灵活的用户主动的多通道交互模式比单一通道交互模式能取得更

好的交互体验. 另外, 在个别情况下, 部分用户也认为系统主动的有步骤的单一交互模式也能得到很

好的交互体验, 比如基于单通道的被动交互模式的最高值为 0.405, 比多通道交互模式的最高值 0.395

更高一些. 给出该分数的用户认为在单通道交互模式下, 系统询问用户书写要求, 并指示用户有步骤

的教授自己写字, 显得比较有章法.

为了评估系统总体体验,实验另外邀请了 67位参与者参与机械臂系统的体验和评测,每人至少进

行 3次写字测试.与上次实验不同,本次实验中,用户没有被详细告知单通道和多通道交互模式,只是要

求他们按照自己的方式与系统交互,然后要求每个体验者对系统进行满意度投票,总共 5个选项,分别

是很满意、满意、一般、不太满意和很不满意,其统计分布如图 7所示. 由图 7评测结果可知, 70.1%的
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图 6 多通道体验主观评测

Figure 6 Evaluation of user experience on multi-modal
interaction

图 7 用户体验满意度评测

Figure 7 Evaluation of user experience

人对交互体验感觉满意或者很满意, 有 14.9% 人对系统体验不太满意或者很不满意. 从用户的主观评

测可以看出, 该系统在多通道信息融合的设计方面, 获得了不错的交互体验, 得到大多数体验者认可.

5 总结与展望

本文简要回顾了认知科学和计算机科学在多通道信息融合方面的假定和实验验证. 然后介绍了常

见的多通道信息融合模型, 以及面向交互学习的智能机械臂写字系统实例. 在认知科学对人类多通道

信息的整合能力并不完全了解的情况下, 可以看到目前的融合方法及交互系统依旧依赖于经验设计.

同时, 模型的迁移能力在支持个性化用户行为理解方面需要提高, 比如语音识别和视频分析发生微小

错误情况下, 系统不能很好适应, 如智能机械臂中 “用户” 识别为 “拥护” 的情况, 会导致系统后续操

作偏离用户意图. 另外, 现存的多通道融合模型和交互系统缺乏自我增长的能力. 未来的人机交互应

用, 如家庭服务机器人、智能教育等, 由于用户的行为比较开放自由, 使得交互过程中会不间断地出现

新环境和新实物, 目前的交互模型, 不管是基于统计的模型, 还是基于模式设计的面向任务的交互模

型, 因为其模型固定, 新知识如何和旧知识有效融合成为一个难点.

要适应人机交互中用户行为自由, 交互环境变化的特点, 多通道信息融合技术至少需要具有通过

简单预设定, 就能够伴随人机交互任务在新的环境里和用户一起学习成长的能力, 这些能力为 (1) 准

确识别用户已知交互意图; (2) 准确归纳已知意图的新个性化行为到已知意图; (3) 准确判断用户行为

中出现的未知意图类别, 在交互中对未知意图类别进行标识, 并添加到已知学习模型; (4) 模型中加入

已知意图的新个性化行为和新意图类别, 不影响原有意图理解准确度, 同时模型得到增长. 目前, 已有

的人工智能方法对上述前 3 点研究内容进行了部分探索, 在一些数据集上取得一定的成果, 然而在多

通道人机交互应用方面, 缺乏一个同时满足上述 4 个特点的多通道人机交互模型. 构建出具有智能增

长的多通道信息融合和理解模型, 使得计算机系统具有在与用户的交互中学习、理解并整合新知识到

已有知识的能力, 将是人机交互在多通道信息融合方面的一个重要的突破方向.
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Abstract We first introduce the concepts of single-modal information processing and multi-modal information

fusion in cognitive science. Some classical multi-modal information fusion models and their computer implementa-

tions in history are also explained. Under the conditions that each channel’s information can be obtained, and their

features could be unified representation synchronously, the fusion of multi-modal information can be transformed

into classification or regression problems. For practical human-computer interaction systems, the performance of

multi-modal information fusion largely relies on the accuracy of the single-modal information identification and

the design of the interactive system. We present a practical example of multi-modal information fusion system,

and discuss its performances on human computer interaction. Finally, the possible and important development

trends for multi-modal human-computer interaction techniques and systems are discussed.
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