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摘 要：计算机视觉一直是人工智能研究的热点方向，经过近 60 年的发展，已经在算法、技术和应用等

方面取得了巨大的进步。近十年来，以大数据、大算力为基础的深度学习进一步推动计算机视觉走向大模型时

代，但其算法适应能力仍然和人类存在较大差距。本文从视觉任务评估评测(评测数据集、评测指标、评估方

式)出发，对计算机视觉的发展进行了总结，对现存的依赖大数据学习的计算机视觉发展问题进行了梳理和分

析，从人机对抗智能评测提出了计算机视觉下一步发展方向：视觉图灵。最后对视觉图灵发展方向进行了思考

和讨论，探讨了未来研究可能的方向。 

关 键 词：计算机视觉；视觉图灵；评估评测；图灵测试；数据集 

中图分类号：TP 391 DOI：10.11996/JG.j.2095-302X.2021030339 

文献标识码：A 文 章 编 号：2095-302X(2021)03-0339-10 

Visual Turing: the next development of computer vision in the view of 
human-computer gaming 
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Abstract: Computer vision has gained wide attention in the research of artificial intelligence. After nearly 60 years of 

its development, great achievement has been made in aspect of algorithms, technologies, and applications. Over the 

past decade, deep learning, which is on the basis of big data and huge computation power, has further ushered 

computer vision in an era of large model. However, there remains a huge gap between algorithm adaptability and 

human beings. From the perspective of visual task evaluation (in terms of datasets, metrics, and methods), this paper 

summarized the development history of computer vision. In addition, a systematic analysis was conducted on the 

existing problems and obstacles for the development of computer vision heavily dependent on big data learning. Based 

on the analysis, this paper argued that the visual Turing test could be the next research direction of computer vision. 

Finally, the development of the visual Turing test and its potential research were discussed. 
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1  绪  论 

计算机视觉旨在通过对人类视觉系统进行建

模，让机器具备感知视觉信息的能力。作为人工智

能技术的研究热点，计算机视觉技术经过近 60 年

的发展，已经在理论方法、关键技术和实际应用等

方面取得巨大进步[1-2]，并广泛应用于智慧城市、自

动驾驶、智能医疗等领域。作为引领计算机视觉发
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展的风向标和催化剂，评估评测所采用的数据集、

评测指标、评估方式的演变给整个计算机视觉研究

的发展带来了多次大的变革。其中，随着大规模图

像数据集 ImageNet[3]发布，以大数据、大算力为基

础的深度学习方法在人脸识别、物体检测、图像分

割、目标跟踪等领域大幅度超越了传统方法的性

能，引领计算机视觉发展到了依赖大规模计算方法

的时代。 
以无人驾驶为例，深度模型需要通过对周围环

境的感知，完成对车辆运动的决策。以特斯拉为代

表的科技公司已将具备自主泊车、自主变道、主动

避障等功能的车辆进行量产，并完成在城市街道上

的自动驾驶(autosteer on city streets)系统测试。该系

统以 30 亿英里驾驶数据为基础完成算法的搭建[4]，

然而当面对恶劣天气、复杂车流、障碍物干扰时，

依赖于视觉传感器的自动驾驶系统仍然无法实现

精准的感知和决策。2020 年 6 月，特斯拉 Model 3
因未正确识别横向侧翻的白色大货车，在高速公路

上以 110 公里的时速与货车发生碰撞。这与人类在

复杂场景甚至在对抗环境下的感知能力存在巨大

的鸿沟。这类问题让人们对当前依赖大数据、大算

力的计算机视觉发展模式产生思考和质疑，是什么

原因导致这些方法在实验室环境下性能优异，但对

真实应用场景的适应能力仍和人类的能力存在较

大差距？计算机视觉发展可能的方向在哪里？针

对以上问题，多位学者和专家从计算机视觉理论、

方法、研究内容等开展了探讨，提出了许多有建设

性的观点[5-7]。与此不同，本文从计算机视觉算法和

技术应用出发，探讨以计算机视觉算法评估评测(评
测数据集、评测指标、评估方式)为主要视角，对计

算机视觉的发展历程进行梳理，并对各个阶段存在

的问题进行分析，从而提出计算机视觉发展的下一

步思考和建议。 
算法验证是计算机视觉算法实验的重要组成，

算法的评估评测是计算机视觉理论之外的另一个

重要部分。本文按照算法评估评测将计算机视觉发

展划分为简单评测、开放评测、竞赛评测和图灵评

测 4 个阶段(图 1)。早期，计算机视觉理论处于逐

步完善阶段，相关实验在简单环境下依托少量数据

完成对理论的验证。随着视觉理论和框架的逐步完

善，其研究重点逐步细化到相关具体任务的研究，

如物体检测、字符识别、人脸识别等，产生了包括

数字手写识别数据集 MNIST[8]、图像分类数据集

CIFAR-10[9]与 CIFAR-100[10]等在内的系列数据集。

为了更加公开公平地评测算法性能，不仅开放数据

集，对评测指标也逐步统一，诞生了依托于竞赛的

评测方式，如针对目标分类、检测和分割的 PASCAL 
VOC[11] 竞 赛 、 ImageNet[3](ImageNet large Scale 
Visual Recognition Challenge，ILSVRC)大规模视觉

识别挑战赛等，对于推动计算机视觉发展取得了巨

大效果。然而，简单评测、开放评测和竞赛评测数

据集所代表的环境过于简单，未充分涵盖真实环境

下的对抗因素，导致模型在面对真实应用中光照变

化、快速运动、相似物体干扰等挑战性因素时适应

性较差。此外，评估评测方式均只针对模型进行设

计，无法实现机器和人类视觉能力的比较。值得一

提的是，由于将人引入到评估过程中，图灵测试逐

渐得到相关学者的关注。2015 年布朗大学学者提出

视觉图灵测试(visual Turing test，VTT)方案[12]，旨

在通过一系列没有歧义的二值问题评估机器是否

具有和人类一样的视觉理解能力。虽然尝试通过问

答的形式对比机器和人类的能力，但这种评测方式

侧重于评估机器对时间、空间和因果关系的综合理

解，无法有效度量机器在传统视觉任务上的智能程

度与人类的差距(图 2)。 
综上所述，本文从人机对抗评测的角度提出了

计算机视觉下一步发展方向：视觉图灵。首先，评

估对象实现“从物到人”的转变，不是以大数据、大

算力等“外物”为评测标准，而是真正关注在评价“类
人”视觉能力，以人类视觉为基准度量机器的智能

程度。其次，评测内容实现“从粗到细”的具化，在

任务层面将视觉图灵从视觉问答拓展至计算机视

觉所研究的具体任务，在指标层面从回答二值问题

拓展为对人类视觉能力的量化。最后，评估环境实

现“从演到用”的转变，从针对常规环境的“表演性”
数据集拓展至包含挑战因素的对抗性数据集。依托

于以上 3 点的突破，计算机视觉技术的发展将不再

局限于对大数据和大算力的强烈依赖，而是以人类

感知能力为引导，使得计算机视觉研究迈向下一个

新的发展阶段，进而为探索实现近似或超越人类的

视觉信息感知提供重要的研究基础。 

2  研究现状 

如果将计算机视觉理论作为算法的源头，那么

评估评测就是算法的落脚。源头决定着算法的天花

板，但评估评测决定着算法的应用水平。早期计算

机视觉的研究主要集中在对基础视觉理论的完善，

提出了马尔(DAVID MARR)视觉理论[13]、成分识别 
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图 1  从视觉任务评估评测看计算机视觉发展 
Fig. 1  The development of computer vision from the perspective of visual task evaluation 

 

 
 

图 2  视觉任务评估评测总结 
Fig. 2  The summary of visual tasks evaluation 
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理论[14]等计算机视觉奠基性理论框架，这些理论和

框架经过不断发展细化，研究重点逐步聚焦到以物

体识别和分类、目标检测和定位、目标分割、目标

跟踪等为代表的视觉任务。近几年，大规模数据集

为视觉任务提供实验环境，推动了以深度学习为代

表的技术发展，并在智慧城市、公共安全、人机交

互等应用场景发挥重要作用。 
本章从评估评测(评测数据集、评测指标、评估

方式)出发，将计算机视觉的发展历程划分为简单评

测、开放评测、竞赛评测和图灵评测 4 个阶段，并

对每个阶段的评估评测特点进行梳理和总结。 
2.1  简单评测 

在计算机视觉发展初期，研究者主要针对基础

视觉理论展开研究。此阶段所使用的实验数据(通常

为包含简单内容的图像)用于验证特定视觉理论，具

有形式单一、未成体系、非公开发布等特点。 
1962 年，为研究视觉信息的处理机制，神经生

理学家 HUBEL 和 WIESEL[15]通过幻灯片对猫展示

包含特定模式(具有不同位置和大小的圆形光斑、具

有不同朝向和长度的条形光斑)的图像，并记录猫脑

神经元在不同模式刺激下的电活动。1963 年，

ROBERTS[16]通过算法从包含单一几何体的图片中

提取简单几何结构，以“积木世界”的方式实现对物

体形状和空间关系的描述。1966 年，麻省理工学院

人工智能实验室[17]举办夏季视觉项目，以包含若干

非重叠物体(具有不同纹理和颜色的几何体，如球

类、砖块或者圆柱体)的图片为实验对象，尝试通

过前景-背景分割完成从图像中自动提取对象。 
20 世纪 80 年代，认知科学家以物体识别任务

为载体，将基础元素(几何图形、字母、线条等)组
合为实验图片，并根据受试者面对不同类型图片的

认知表现，对人类视觉认知过程进行解析。1980 年，

加州大学伯克利分校 TREISMAN 和 GELADE[18]选

择由简单元素(不同颜色的字母或不同大小的椭圆)
构成的实验图片，对视觉加工问题进行分析，并提

出特征整合理论。1982 年，麻省理工学院 MARR[13]

提出不同于“积木世界”的视觉计算理论，即通过对

心理学、生理学、信息学等领域进行综合，将视觉

定义为对外部图像的有效符号描述。1982 年，中科

院生物物理所 CHEN[19]用正方形、圆形和环形等几

何形状组成实验图片，对视觉感知中的拓扑结构展

开研究。1987 年，南加州大学 BIEDERMAN[14]在

MARR 视觉计算理论的基础上提出成分识别理论，

以包含可拆解物体(如水壶、剪刀、订书机、手电筒、

台灯等)的图片为测试数据，分析人类对图片的理解

能力。视觉理论的出现标志着计算机视觉成为一门

独立学科，并逐步从理论实验向真实应用拓展。 
2.2  开放评测 

20 世纪 90 年代起，计算机视觉研究从基础理

论逐步关注到具体视觉任务。和简单评测阶段的零

散实验图片相比，此阶段以特定任务为导向进行数

据采集，数据经过筛选和整理，且初具规模，并以

公开数据集的形式进行发布。1998 年，LECUN
等[8]针对数字手写识别任务发布包含 6 万张 32×32
尺寸图片的 MNIST 数据集。2004 年，加州理工学

院发布针对目标识别任务的 Caltech-101[20]数据集，

其包含 101 类物体、由 9 146 张图像构成，并于 2007
年扩充为包含 256 类物体的 Caltech-256[21]。2009
年，KRIZHEVSKY 和 HINTON[22]发布了针对目标

识别任务的 CIFAR 数据集，由 6 万张尺寸为 32×32
的彩色图像构成，具有 CIFAR-10(包含 10 类物体)
与 CIFAR-100(包含 100 类物体)2 个版本。 

2009 年，DENG等[3]发布大规模数据集 ImageNet，
其在语义学框架 WordNet 的指导下采集包含 2.2 万

类物体的 1 400 万张图像，为物体识别和分类任务

带来全新挑战，标志着计算机视觉进入大规模数

据库时代。不同于早期针对特定视觉任务构建的

开放数据集，以 ImageNet 为代表的数据集具有规

模大、数据全面、标注精度高、构建准则科学等

特点，从数据集多样性的角度为模型过拟合提出

一种解决方案，并推动了以大数据驱动的深度学

习方法的发展。此后，各项视觉任务均出现高质

量的代表性数据集，如针对人脸识别任务的

CelebA[23]和 WIDER FACE[24]、针对自动驾驶场景

的 KITTI[25]、针对目标跟踪任务的 GOT-10k[26]和

LaSOT[27] 、针对场景解析和语义理解任务的

ADE20k[28]和 Cityscapes[29]、针对行人重识别和属性

识别的 RAP[30]等数据集。 
2.3  竞赛评测 

在开放评测的基础上，部分数据集以竞赛的形

式发布。竞赛评测通过统一度量参赛算法性能、以

排行榜或论文的形式发布竞赛结果、依据竞赛结果

对数据集进行更新、扩充竞赛任务范畴等方式推动

计算机视觉的发展。 
前深度学习时代，竞赛评测以 2005–2012 年举

办的 PASCAL VOC[11,31-32]挑战赛为代表。第一届竞
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赛仅包含 1 578 张图片，针对 4 类物体开展分类和

检测竞赛。2007 年，第三届竞赛对数据集规模进行

扩充，将物体类别扩大至 20 类，并引入分割和人

体部位检测任务。2012 年举办的最后一届竞赛中，

数据集规模达到 11 530 张图片，并包含 27 450 个

物体标注和 6 929 个分割标注。 
2010–2017 年举办的 ImageNet 大型视觉识别

挑战赛是近年来计算机视觉领域最具影响力的学

术竞赛之一[33-34]，该竞赛从 ImageNet 数据集中抽

取部分样本作为竞赛数据，并从最初的图像分类

拓展至目标检测、场景分类等任务。2012 年，

SIMONYAN 和 ZISSERMAN[35]采用基于卷积神经

网络(convolutional neural network，CNN)的 AlexNet
模型夺冠，引发研究者对深度学习方法的关注。此

后，GoogLeNet[36]，VGG[37]，ResNet[38]和 DenseNet[39]

等模型 ILSVRC 竞赛上展示优异性能，标志着深度

神经网络成为视觉任务的主流方法。 
除 ILSVRC 之外，VOT[40]，MS COCO[41]，

MOT[42]等计算机视觉挑战赛吸引全球科研机构和

科技公司参与。VOT[40]是自 2013 年起每年在 ICCV
和 ECCV 研讨会上举办的视觉物体跟踪挑战赛，通

过更新评测序列、扩充任务范畴、优化评测指标，

实现对复杂环境下单目标跟踪算法性能的评测。

MS COCO[41]竞赛起源于微软公司 2014年标注的同

名数据集，图片选取自日常场景，并为每个实例提

供额外的分割标注来辅助物体定位。该竞赛以场景

理解为目标，包含物体检测、目标分割、人体关键

点检测、场景分割等任务。MOT[42]竞赛自 2015 年

起针对复杂场景下多目标跟踪任务展开评测，任务

场景从 2D 街景下的行人/车辆跟踪拓展至 3D 场景

下斑马鱼跟踪，任务范畴从多目标跟踪拓展至多目

标分割。 
2.4  图灵评测 

计算机视觉的发展目标是实现或超越人类视

觉感知能力，但简单评测、开放评测和竞赛评测专

注于在数据集上算法性能的比较，缺乏与人类视觉

能力的对比。在计算机视觉的发展过程中，有学者

提出借助图灵在 1950 年提出的模拟游戏思路[43]，

以图灵评测的形式对计算机视觉模型开展评估。 
已有的视觉图灵评测主要采用视觉描述和视

觉问答方式，如通过机器对与场景内容相关的二值

问题(Yes/No，Real/Fake)的回答情况，判定其是否

具有和人类相近的理解能力；或在生成式视觉任务

中根据人类受试者对生成效果的判定，衡量机器的

创造能力。 
然而，现阶段的视觉图灵工作虽然尝试将人类

引入到评测流程中，但其评测形式单一、评测内容

宽泛，未有效度量机器的智能程度。以下本文将重

点介绍视觉图灵测试，并从视觉图灵出发给出计算

机视觉发展的方向。 

3  视觉图灵测试 

3.1  图灵测试 
1950 年，英国科学家阿兰·图灵在《计算机器

与智能》(Computing Machinery and Intelligence)一
文中首先提出了著名的“图灵测试”概念[43]。图灵设

计了一个模拟游戏(imitation game)，并提出一个问

题：“如果游戏中用一台机器代替人类会出现什么

情况？”而这也引申出了另一个重要问题，即“机器

是否能思考(Can machine think)”？图灵认为，如果

询问者无法判断另一个屋子里是人还是机器,那么

屋子里的机器就可以称得上是有智能的。 
值得一提的是，虽然图灵测试这一概念自诞生

以来就引发了广泛而持久的争论[44]，然而图灵测试

对于人工智能的重要意义不言而喻，其给出了一种

具体可操作的方式来度量智能，即根据对一系列特

定问题的反应来决定某一客体是否是智能体。这就

为判断智能提供了一个客观标准，从而避免了有关

智能本质的无谓争论。比如，从 1990 年开始举办

的罗布纳奖竞赛(Loebner Prize Competition)[45]采用

标准的图灵测试对机器的能力进行评估。基于图灵

测试的人机对抗智能技术也一直是国内外人工智

能研究的热点[46]，尤其近年来，以 AlphaGo[47]、冷

扑大师[48]等为代表的智能算法在边界确定、规则固

定的决策智能问题中已经战胜了人类顶级专业选

手，成为图灵测试在智能体评估中的标志性成果。 
3.2  视觉图灵研究现状 

自 20 世纪 80 年代 MARR 提出视觉计算理论

以来，计算机视觉问题也成为人工智能研究的重要

组成部分。受相关研究的启发，研究者们开始将图

灵测试引入到计算机视觉任务的评估中，并取得了

一定进展。其中，最著名的莫过于 2002 年由卡内

基梅隆大学提出的 CAPTCHA 测试 (Completely 
Automated Public Turing test to tell Computers and 
Humans Apart)[49]，也就是俗称的验证码。CAPTCHA
测试通常以文本或图像为载体，使服务器自动产生

一个问题并根据相应回答对人类用户和计算机程

序进行区分。需要指出的是，CAPTCHA 目的是使



   

344 综  述 2021 年

 

 

人类通过测试而机器无法通过，因此这一技术也被

称为反向图灵测试。CAPTCHA 对学术研究和相关

技术发展起到了重要的推动作用。目前，CAPTCHA
已经成为一种标准的网络安全技术，广泛应用于互

联网行业。以 CAPTCHA 为基础，卡内基梅隆大学

进一步提出了 reCAPTCHA技术[50]来帮助完成典籍

的数字化。目前，这一技术已经实现了《纽约时代》

报纸扫描存档的数字化。 
自深度学习提出以来，计算机视觉在理论和方

法上都取得了重要进步。按照经典的机器学习指

标，相关算法模型在现有大规模公开评估数据集上

已经实现了性能的跨越式提升。那么，如何对机器

视觉和人类视觉的能力关系进行有效评估？这些

问题受到了研究者们的关注。2015 年，布朗大学学

者在“美国科学院院报”上发表论文，提出了一种针

对计算机视觉的图灵测试方法[12]，目的是评估计算

机能否像人类一样实现对自然图像的有效理解。在

该图灵测试方法中，系统会根据图像的标注内容，

按照“故事情节”生成一系列没有歧义的二值问题，

而机器和人类可以按照同样的方式进行回答。测试

方式如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  基于视觉问答的视觉图灵测试方案 
Fig. 3  Visual Turing test based on visual question 

answering 
 

基于视觉内容理解的图灵测试也受到了研究

者的持续关注。QI 等[51]提出了一种针对场景和事

件理解的视觉图灵测试。该测试同样采用是非判断

的方式，但是测试涉及的场景更为复杂，更加侧重

计算机对时间、空间和因果关系的理解能力。除了

包含更加复杂的测试场景，有研究者设计了更加复

杂的图灵测试问题[52-54]，视觉问答的涵盖范围和回

答难度进一步提升，需要围绕计数、物体类别、实

例信息等内容进行相应回答。这些研究对于视觉描

述 (visual caption) 和 视 觉 问 答 (visual question 
answering，VQA)任务发展起到了积极的意义。 

在经典的视觉识别、检测任务之外，越来越多

的研究开始关注生成式视觉任务，如图像风格迁

移、图像生成和图像渲染等。这类生成任务通常无

法采用经典的机器学习指标进行评估，视觉图灵测

试成为了评估这类任务效果的一种可行方式。2013
年，华盛顿大学和 Google 的研究者将视觉图灵测

试引入到场景重建任务的评估中[55]。在测试中，研

究者分别提供一张真实图像和算法渲染后的图像，

并要求受试者判断哪一张图像看起来“更真实”。实

验结果表明，部分较低分辨率的渲染图像可以通过

图灵测试，而高分辨率的图像大概率无法通过测

试。作者指出，使低分辨率图像通过图灵测试是三

维重建算法短期内可以企及的目标。2015 年，麻省

理工大学的 LAKE 等[56]也采用图灵测试的方式对

计算机概念学习(Concept Learning)的能力进行评

估。其以手写体字符为研究对象，图灵测试的方式

与文献[55]较为类似，即同时给出手写体字符和机

器生成字符，让受试者判断哪一个字符是由机器

产生的(图 4)。测试结果表明，在手写体字符生成

这一任务上机器行为与人类已经很难区分了。文

献[57]同样采用了标准图灵测试来对图像染色算

法的性能进行评估，测试中 32%的算法生成图像

成功欺骗了“参与者”。此外，在艺术图像生成效果

评估中[58]，研究者在真假判断的基础上还添加了

可靠性判断和美感判断的测试内容。可以看出，

视觉图灵测试已经成为生成式视觉任务一种重要

的评估方式。 

 

 
 

图 4  概念学习中的图灵测试[56] 
Fig. 4  Visual Turing test in concept learning evaluation[56] 
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4  展  望 

随着深度学习技术，海量数据集以及竞赛评测

方式的普及，诸多视觉算法在相关数据集上已经达

到较高的性能，但当前依赖大算力、大数据的算法

在真实应用中表现并不如人意。以人机对抗为评测

方式的图灵测试为计算机视觉的发展提出了新的

思路。然而，现阶段的视觉图灵工作虽然尝试将人

类引入到评测流程中，但其评测形式单一、评测内

容宽泛，未有效度量机器在具体视觉任务上的智能

程度，本文从人机对抗出发给出基于视觉图灵的计

算机视觉发展可能的方向。 
4.1  对象由物到人 

正如上述分析，当前计算机视觉关注在数据集

的大小，计算资源的多少，称之为“物”，这与计算

机视觉是以人类视觉为目标(“人”)的初衷并不符

合，而海量标注数据不仅需要大量数据搜集和繁重

的标注工作，并且大规模训练对计算资源也提出了

非常高的要求。算法性能的提升越来越倚仗算力的

堆叠而不是视觉模型和方法的改进。这种研究模式

越来越关注数据和算力等“物”的层面，忽略了视觉

研究的目的，即机器具备自然(人类)视觉的能力，

这种模式对于计算机视觉的发展是不利的。 
机器的大规模学习过程与人类的学习过程存

在明显的区别。现有最大规模的识别数据集

ImageNet 包括约 2 万类物体，其中仅有 1 000 类物

体图像有较多的标注样本并用于训练和评估。相关

研究表明，人类一生可识别的物体种类大约为 3 万

类[59]，更重要的是，人类可以在仅获得少量样本的

前提下迅速理解新的概念并将其泛化[56,59]。而目前

的评测标准很难从人类学习能力的角度对机器进

行更加有效的评估。 
尽管现有深度模型在统计学意义的指标上有

着优异的表现，但是算法也存在着明显的弱点。文

献[60]指出，深度学习模型即使是在识别最常见的

物体类别时仍会出现很明显的错误，而人类几乎不

太可能出现这类问题。此外，文献[61]发现当给某

些图像添加某种程度的噪音时，机器会改变原本给

出的高置信度的正确预测结果并做出错误的类别

判断，深度模型可以轻易地被对抗样本所“愚弄”。
另一方面，相关认知实验[62]表明，人类可以有效辨

认对抗样本，而且可以对机器在面对对抗样本时将

做出何种判断进行有效预测。这也从一个方面印证

了人类的视觉能力要远远超过以大数据大算力为

基础的深度学习机器模型。 
因此，在接下来的视觉研究中，有必要改变目

前基于大数据、大算力的评估标准，将“人”的因素

加入到回路中，根据人类的能力对机器的能力进行

更加有效的评估[63]。而视觉图灵测试本质上是以类

人视觉为标准的一种评估体系，其可以在一定程度

上打破机器和人类认知的鸿沟。相信随着对视觉图

灵研究的深入，可以使计算机更好的借鉴、模仿人

类的视觉和学习过程，从而朝着具备真正意义上的

人工智能迈出更踏实的一步。 
4.2  任务由粗到细 

通过和人对抗来评估智能体能力的图灵测试

评估方式越来越得到关注，并取得了一定的进展，

对相关领域发展也起到了重要推动作用。但是，正

如存在的质疑所提到的，现有的图灵测试方法仍然

存在目标不明确、任务宽泛、无法量化等问题，如，

①评估所针对的视觉任务相对宽泛；②部分视觉任

务缺乏针对性图灵测试设计；③缺乏具体的指标

对人类能力进行有效量化等，因此，从粗放式的

视觉图灵测试走向精细化的视觉任务测试也是大

势所趋。 
以视觉问答为例，VTT 涉及物体分类、物体定

位和关系推理等多项视觉任务，属于对机器视觉能

力的综合考察。因此，很难就机器的某一项具体能

力得到可量化的评估结果。而后续针对 VQA 的方

法研究[53-54]已经涉及到了视觉与自然语言处理 2 方

面的结合，这与最初的视觉图灵测试设定出现了一

定的偏差。文献[12]提出，VTT 测试仅仅是一个关

于视觉的测试，不涉及自然语言处理的过程(“The 
interpretation of the questions is unambiguous and 
does not require any natural language process”)。因

此，有必要针对计算机视觉的具体视觉任务进行细

化研究。 
不同的计算机视觉任务存在着明显的差异，设

计一种通用的视觉图灵测试方案较为困难。如，物

体跟踪就属于人类视觉中的一项重要能力[64]，视觉

问答可以对机器的图像内容理解能力进行评估，但

并不适用于直接评估视觉跟踪任务，因为获取、量

化人类的视觉跟踪轨迹较为复杂。这就要求研究者

根据不同视觉任务的特点进行相应的具体设计。

一种可能的解决方案是借鉴视觉显著性的研究过

程[65]，采用传感设备对人类的视觉跟踪过程进行有
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效捕捉，并在此基础上进行视觉图灵测试。 
在图灵最初的设想中，如果机器让参与者做出

超过 30%的误判，那么可以认为这台机器通过了测

试。后续的研究基本按照这个指标对机器的能力进

行评估。然而，图灵并没有提出如何对人类的能力

进行量化。相关研究表明[66]，人类在不同年龄阶段

的视觉认知能力存在明显差异，而现有的视觉图灵

测试并没有考虑相关因素。另一方面，在零和博弈

任务中就存在对人类能力的具体量化标准，如 Elo
等级分制度，其反映了人类在具体博弈任务上的水

平。因此，在视觉图灵测试有必要借鉴相关研究，

对机器视觉和人类视觉能力的关系进行可量化的

评估。 
4.3  数据由演到用 

评测数据集是任务评估评测的重要组成。在早

期的视觉研究中，视觉理论和框架尚在探索阶段。

此时构建的任务大部分是“toy problem”，数据集

均较为简单、规模较小，有着明显的“表演”性质。

比如行为识别中的 KTH 数据集和 Weizmann 数据

集[67-68]等。这类数据集通常只包含在单一场景下的

简单动作。尽管对早期的算法研究和评估起到了推

动作用，但是这类数据与真实的应用场景存在明显

的差距。 
互联网行业的发展，使得海量数据的获取、标

注变为可能。而这也推动了以深度学习为标志的大

规模训练和评估。此时的数据集类别和样本数量大

幅度增加，数据更加接近真实的复杂场景。然而，

随着数据规模的进一步提升，数据出现了明显的同

质化现象，这并不利于对机器能力的真实评估。此

外，统计学的准确率提升并不意味着机器真正具备

解决困难问题的能力。 
随着计算机视觉从理论走向应用，研究的问题

逐渐从简单任务、复杂任务走向对抗任务。比如，

某些场景下背景环境会对物体识别带来极大干

扰[69]，需要识别的目标存在刻意的隐藏和伪装[70]，

篡改伪造内容以混淆视听[71]等。这些对抗因素会对

现有的方法带来极大的挑战。因此，有必要设计更

加合理的评价体系，对机器在对抗条件下的能力进

行更加有效的评估。相比于机器，目前人类仍然具

备一定的优势[62]。而人类在对抗视觉任务上的表现

可以为机器能力的评估提供重要的参考依据。这也

是计算机视觉逼近甚至超过人类的过程中必然要

经历的环节。 

5  结  论 

作为人工智能领域的热点研究方向，计算机

视觉已在理论方法、关键技术和实际应用等方面

取得巨大进步，但以大数据、大算力为基础的发

展模式已无法有效推动计算机视觉下一步发展。

本文以算法评估评测(评测数据集、评测指标、评

估方式)为主要视角，对计算机视觉的发展历程进

行梳理。通过对各阶段存在问题的分析，探讨提

出了计算机视觉下一步发展方向：视觉图灵，并

提出了 3 个可能的方向：评估对象实现“从物到人”
的拓展、评测内容实现“从粗到细”的具化和评估环

境实现“从演到用”的转变，试图推动计算机视觉研

究的发展。 
总之，计算机视觉的发展推进了人类社会的智

能化进程，但依赖大数据、大算力为基础的发展模

式和真实场景的需求仍存在差异。视觉图灵为打破

现阶段发展瓶颈提供一种可行的思路，为实现近

似或超越人类视觉信息感知能力提供重要的研究

基础。 
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