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摘 要： 本文围绕以人为中心的可信视觉智能，系统总结其应用现状、关键技术与发展趋势。随着计算机

视觉从感知走向高自主决策与物理执行，视觉智能系统在隐私、公平、鲁棒、透明与安全等方面的风险日

益突出，当系统输出可能影响人的安全与权益时，单纯追求性能已难以满足可信需求。为此，本文从计算

机视觉视角梳理可信视觉智能的内涵与演进，强调人作为数据主体、认知参与者与最终控制者的多重角

色，并提出以信息空间、认知空间与物理空间为主线的统一框架，构建“关注于人—服务于人—受控于人”

的递进体系。围绕数据分析、模型设计与系统应用 3 个层面，本文总结公平与隐私约束下以人为对象的视

觉数据分析方法，稳健且负责任的模型设计策略，以及以透明与安全为核心的人机协同控制机制，并结合

图像增强、视频分析、机器人操作与三维视觉感知等场景进行分析。最后讨论了鲁棒评估、跨场景泛化、

协同治理与可持续部署等挑战与研究方向，为真实世界可信视觉智能系统提供了路线图。
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引   言

人工智能作为一门模拟、延伸和扩展人类智能的新兴科学，核心目标在于让机器具备理解世界并

服务人类的能力，而视觉感知不仅是人类获取信息的主要渠道，也是人工智能实现环境交互的基础。

回溯生物进化史，自约 5.4 亿年前寒武纪的“光开关”被按下，动物开始具备以视觉区分“食物”与“敌人”

的能力，视觉机制在生存竞争的驱动下不断重塑生命形态。受此启发，计算机视觉作为人工智能的核

心分支，旨在赋予机器对视觉世界的感知与理解能力。其研究脉络从二维图像的特征表征与模式识别

出发，逐步扩展到利用多视角信息重建三维场景，并在特征匹配与目标识别等关键任务上形成了一系

列重要方法。随着算力、存储与数据规模的提升，视觉系统在复杂环境中的鲁棒性与泛化能力也随之

显著增强。2010 年以来，深度学习的快速普及为计算机视觉发展带来了革命性飞跃，卷积神经网络

（Convolutional neural network， CNN）［1］、生 成 对 抗 网 络（Generative adversarial network， GAN）［2］与

Transformer［3］等架构推动了分类、检测与生成能力的质变。近年，随着视觉‑语言模型（Visual language 
models， VLM）［4］、自监督学习［5］及扩散模型［6］的兴起，计算机视觉正加速突破“感知”边界，向着跨模态

“理解与生成”的高阶智能演进。
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随着计算机视觉技术从实验室走向社会深处，带来效率变革的同时，人工智能在伦理、道德与法律

等方面引发的风险与挑战也日益突出。尤其当人工智能应用从内容推荐、语言识别等用户对错误容忍

度较高的消费级场景［7］，走向自动驾驶、医疗诊断和金融决策等涉及人类切身利益的“深水区”［8］时，系

统面临的要求已发生质变。在高影响场景中，关键不再仅仅是“给出结果”，而在于系统能否理解其所

处场景并做出合规、安全的反应。若系统无法有效破解场景分析中的不确定性，其错误将不再局限于

技术层面的性能失效，而是会在自动驾驶、医疗诊断等应用中被放大为对人的生命安全与财产利益的

直接伤害，进而将会引发公众信任下降、技术质疑增加及治理成本上升等严重的社会损害。正因如此，

“可信视觉智能”已成为未来视觉智能发展的必备要素。为避免上述链式后果，研究者与开发者必须将

关注点从单一的精确性扩展至隐私性、公平性、稳健性、责任感、透明性与安全性等关键要素，在深入分

析场景特定风险并遵循法律法规的前提下，通过配套的标准与伦理框架，确保人工智能以更安全、可控

且可被信任的方式服务社会，以促成人类与智能系统的长期和谐共生。

实际上，人工智能的发展经历了多个阶段，已然蕴含了通向可信未来的演进脉络。如图 1 所示，以

模型为中心的阶段，通过 CNN［9］、GAN［10］和 Transformer［11］等架构设计，人工智能在视觉识别与自然语

言处理等领域取得了显著进展，标志着深度学习与生成式人工智能的崛起［12］。值得注意的是，因果人

工智能与基于物理信息的人工智能在此阶段也逐渐受到重视，为提升模型的可解释性与可靠性提供了

新的视角［13］。随着技术演进，人工智能逐渐进入以数据为中心的阶段，合成数据、数据治理与知识图谱

等成为重点，这一阶段更强调数据质量与数据可信，通过减少歧视偏见、保护隐私来提升数据的可用性

与合规性［14］。进一步，人工智能发展到以应用场景为中心的阶段，强调人工智能在自动驾驶、智能机器

人等具体场景中的有效性与可控性，围绕降低决策不可预测性，将技术与现实世界复杂性深度结合，以

更好地服务社会需求［15］。尽管模型、数据与场景导向的范式显著提升了性能与可用性，但目标函数往

往仍以准确率、效率与可部署性为核心，难以充分回应公平、隐私、责任与可控性等与人直接相关的诉

求。这促使人工智能从“技术最优”转向以人为中心的发展阶段，关注点从技术本身扩展到人类需求、

数字道德与风险管理，并强调对信息滥用与数据违规的监管以确保技术产生积极影响［16‑17］。最近，大模

型的崛起为这一阶段注入了全新活力，通过学习并理解海量数据，显著提升了计算机视觉任务的效果，

推动了图像分类、物体检测、语义分割以及视觉问答等任务的进步。在现代社会，以人为中心的设计理

念强调在数据分析和模型训练过程中，如何更好地理解和服务于人。为了确保这种强大的技术应用能

促进人类福祉，建立“人在回路中”（Human in the loop， HITL）与“人在回路上”（Human on the loop， 

图 1　从以“模型/数据/场景为中心”到“以人为中心”的可信视觉智能框架

Fig.1　Evolution from the “model/data/scenario-centered” to the “human-centered” framework for trustworthy visual 
intelligence
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HOTL）的机制至关重要。人类必须始终保有对人工智能系统的控制权，包括在关键时刻中止其行为

的能力，以最大限度降低潜在风险，从而在提升能力边界的同时提高信任与透明度，推动人工智能走向

可持续且真正服务于全人类的发展范式。

随着人工智能向“以人为中心”的范式演进，技术与社会的深度交融使得“可信”超越了单纯的技术

维度，成为行业发展的普遍共识与核心议题。这种共识的形成，源于人工智能在关键领域大规模应用

时所暴露出的严峻挑战：从系统安全性面临的恶意攻击风险，到海量数据利用中的隐私泄露隐忧，再到

算法偏见引发的社会不公以及“黑盒”决策带来的透明度缺失，这一系列风险叠加使得传统的性能导向

难以为继［18‑21］。因此，通过规范、标准与伦理框架对人工智能进行约束，已成为进入实际应用前必须满

足的基本要求。在这一背景下，“可信”不再只是工程层面的可靠性指标，而是一套必须可执行的价值

承诺：既要能力可靠、行为合规，也要回答技术将遵循何种伦理边界与福祉目标。为使这种价值承诺具

备可落地的评估语言，国际学术界近年来逐步形成了较具共识的可信人工智能指标框架，代表性综

述［22］将其概括为 6 项核心维度：人类监督与能动性、公平与非歧视、透明与可解释、鲁棒与准确、隐私与

安全、以及问责机制。与此同时，中华传统文化“仁义礼智信”为上述维度提供了更具本土解释力的价

值坐标：以“仁”统摄以人为本的社会福祉导向，以“义”衡量公平与非歧视，以“礼”界定隐私安全与数据

使用边界，以“智”支撑鲁棒性与可靠决策能力，以“信”落实透明、可解释与问责机制。由此，传统价值

不再停留于原则宣示，而能够以“可评估、可治理”的方式内嵌到技术设计与制度安排之中。早在 2017
年，何积丰院士便在香山科学会议上前瞻性地提出可信人工智能（Trustworthy AI）概念，强调可解释

性、安全性与公平性等关键范畴，为后续治理体系奠定基础。近年来，伴随如《可信人工智能治理白皮

书》［23］的发布及欧盟《人工智能法案》和中国《新一代人工智能发展规划》等全球政策的密集出台，可信

人工智能已从理论讨论走向实践落地，成为学术攻关、产业探索与社会治理共同聚焦的核心议题。当

前，无论是学术界对算法公平与透明性的基础研究，还是 Microsoft、Google 和 Meta 等产业界科技巨头

对技术路径的探索，亦或是公众对隐私与责任边界的日益关切，都共同推动着可信人工智能成为全球

范围内政策制定、技术攻关与社会治理的战略焦点，确立了其作为实现人机和谐共生必由之路的关键

地位。

尽管可信已成为系统部署须满足的核心要求，且学术界已围绕其形成了涵盖鲁棒性、公平性、隐私

保护、可解释性及问责审计等多维度的综述体系，并对评测指标与标准化难题进行了初步探讨［24‑26］，但

现有的知识组织方式仍存在显著局限，难以满足“以人为中心”范式的深层需求。首先，既有综述多采

用“以属性为中心”的并列式结构，倾向于对单一可信要素进行割裂讨论，缺乏对各维度在系统全生命

周期中如何相互作用、相互制约的系统性分析。其次，在以人为中心的计算机视觉系统中，人类不仅是

数据主体，更是认知参与者与最终控制者，深度嵌入系统运行的全过程；然而，现有工作鲜有系统刻画

人在不同技术层级中的角色演化，也未能厘清其对可信机制设计的动态约束。此外，视觉系统的感知

结果往往直接触发具体决策或物理行为，模型失效极易经由人类误判被放大为现实伤害，这一区别于

语言或纯决策系统的独特风险传导机理，在现有综述中尚缺乏统一且清晰的结构化回应。鉴于此，本

文基于计算机视觉视角，重构可信人工智能的分析框架，提出以“信息空间、认知空间和物理空间”为主

线的以人为中心的可信视觉智能体系。如图 2 所示，该框架遵循“关注于人、服务于人、受控于人”的递

进逻辑，建立起可信要素、系统层级与人类角色之间的精确映射关系，从而为不同视觉任务的模型设计

与系统评估提供一套结构统一且可执行的研究路线图。
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1 以人为中心的可信视觉智能  

随着计算机视觉技术由感知阶段向理解与生成阶段演进，其应用形态已从以实验室算法验证为

主，逐步发展为嵌入现实系统的关键智能组件。在自动驾驶、公共安全、智能医疗与人机协作等高影响

场景中，视觉系统的输出不再仅作为信息参考，而是直接参与现实决策与物理执行过程。在此背景下，

视觉系统的潜在失效风险被显著放大，单纯依赖性能指标已难以保障系统在真实环境中的安全性与社

会可接受性，亟需从系统整体机理层面对计算机视觉的可信性问题进行重新审视。

从系统运行机理出发，计算机视觉中的可信问题具有鲜明的人本特征。人既是视觉数据的来源与

刻画对象，其隐私、差异性与潜在偏置贯穿数据获取与模型构建过程。同时，人也是视觉系统服务的对

象与决策影响的承担者，模型推理结果将直接作用于人的行为、安全与权益。因此，可信视觉智能关注

的不仅是算法性能的提升，还是如何刻画人，服务人，并规范视觉系统对人的影响方式。

基于上述认识，本文提出一种以人为中心的可信视觉智能框架，将视觉智能系统明确定位为分析

内容关注于人、设计模型服务于人、应用系统受控于人的闭环系统，支撑视觉智能在复杂环境中的可靠

运行，图 2 展示了框架结构。在此框架下，可信性被视为核心目标，由“公平性、隐私性、稳健性、责任感、

安全性与透明性”6 个基本内涵共同构成。为实现这一目标，本文进一步在信息空间、认知空间与物理

空间这 3 个空间，对可信视觉智能进行系统建模，并通过“可量化、可追溯、可理解”的关系机制，将以人

为中心的可信要求贯穿于模型、系统与应用的全流程。

在此基础上，本文对框架的 3 个关键维度分别展开分析。其中，分析内容关注于人位于信息空间，

是整个体系的感知基石，其核心目标在于确立视觉智能在感知阶段应当算什么。为实现这一目标，以

人为中心的通才模型需要在更小的视觉差异空间内进行稳定而细粒度的区分，以更充分地刻画人类外

观结构、姿态形态与行为语义的多样性，并为后续认知与决策提供可靠表征。在这一层次中，研究对象

以人像、行人、姿态与行为等细粒度人类视觉数据分析为切入，强调对外观结构线索、运动学规律与语

义差异的联合建模。作为以人为中心的感知基石，该层次的可信性约束以公平性与隐私性为两条主线

图 2　以人为中心的可信视觉智能统一框架

Fig.2　Unified human-centered framework for trustworthy visual intelligence
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并行嵌入数据建模过程。公平性要求模型在不同肤色、人种、性别与年龄等群体之间保持误差可比与

稳定，避免在遮挡、低照度与拥挤等复杂条件下将漏检与误判系统性地集中到特定人群。隐私性则要

求对生物特征与行为轨迹的处理遵循明确目的与最小必要原则，限制非必要的身份关联与画像化外

溢，并使数据使用过程具备可审计、可追溯与可问责的治理属性。由此，分析内容关注于人能够在提升

感知能力的同时守住公平与隐私边界，为可信视觉智能系统的构建奠定坚实基础。

设计模型服务于人位于认知空间，是整个体系的逻辑中枢。其核心目标是将人的需求与价值约束

内化为模型的推理方式，从而回答视觉智能系统在认知与推理阶段应当怎么算的问题。为实现这一目

标，模型不再仅被视为追求性能最优的映射函数，而是需要呈现可理解、可分析且可问责的认知行为，

使其在复杂环境中以可预期的方式工作，让用户在关键场景下能够放心使用，并在风险与争议出现时

具备可追溯、可治理与可问责的处置基础。为支撑这一服务于人的认知范式，模型可信性首先建立在

稳健性这一能力前提之上。稳健性不仅意味着分布偏移、噪声监督与资源波动条件下的性能稳定，更

要求模型对不确定性具备自我约束能力，避免在证据不足时输出过度自信的结论，并使失败模式可被

及时识别与控制，保证结果的可靠性与一致性。在此基础上，模型进一步以责任感作为目标约束，使算

法目标与评价机制能够反映真实世界的风险边界与社会规范，并在分布变化或部署受限时仍保持可执

行与可持续，避免责任机制失效或流于形式。这样的可信演进路径以稳健性为支撑，确保系统可用性

的基本底线，以责任感锚定价值与治理边界，最终形成模型增强人类能力而不替代主体的协同关系。

由此，设计模型服务于人能够在认知层面确保视觉智能输出既可靠可用又可问责可治理，使技术发展

始终服务于人类需求。

应用系统受控于人位于物理空间，是整个体系的控制终点与安全保障，其核心目标是确立人类在

系统运行过程中的主导地位。为了实现这一目标，需要将人类持续纳入决策与执行的反馈闭环之中，

即建立 HITL 与 HOTL 机制至关重要。为支撑这一受控范式，系统运行的可信性首先建立在透明性这

一认知前提之上，通过将复杂的黑箱逻辑转化为认知对齐的决策证据链，使系统的行为逻辑对人类而

言可解释，从而达成“人懂机器”的信任基础。在此基础上，系统进一步以安全性作为行为约束，使其在

复杂环境与不确定条件下具备风险探测与状态感知能力，从而能够精准识别并响应人类的控制意图，

实现“机器懂人”的深度协同。这种以透明性驱动认知对齐、以安全性保障行为约束的可信演进路径，

最终汇变成“人机共生”的协同模式。通过赋予人类在关键时刻介入、修正或中止系统行为的决策权，

视觉智能得以在发挥自主能力的同时有效规避失控风险。由此，应用系统受控于人能够保障技术在物

理世界中的稳定运行，并使其在可信框架下最终回归于服务人类福祉的价值本位。

在上述框架中，“分析内容关注于人”“设计模型服务于人”与“应用系统受控于人”并非彼此独立的

阶段，而是通过一组关键机制在信息空间、认知空间与物理空间中形成有机衔接的整体。三者共同构

成以人为中心的可信视觉智能闭环，使系统能够从感知、认知到执行的全过程中持续对齐人类需求与

价值。具体而言，从“关注于人”到“服务于人”，需要在信息空间中实现系统性能的“可量化”。模型的

性能越好，越能够有效地服务于人类需求。性能的提升不仅体现在准确性和效率上，还应考虑其对人

类行为和决策的积极影响。从“关注于人”到“受控于人”，需要在物理空间中实现推理过程的“可追

溯”。权责的明晰促进了可信场景分析的健康可持续发展，使得用户能够在必要时追踪和理解系统的

决策过程，确保对技术的掌控。无论是“服务于人”还是“受控于人”，都需要在认知空间中实现决策过

程的“可理解”。只有当技术的工作原理和输出结果对用户来说是可理解的，才能建立起可信、可靠和

可控的智能系统。这种理解不仅包括技术的运作方式，还涉及如何在复杂环境中与人类进行有效

互动。

综上所述，本文构建了一个以人为中心的可信视觉智能统一框架，为视觉系统在复杂真实场景下
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的设计、评估与协同控制提供全局视角。后续章节将以此框架为主线，分别从感知层面的分析内容关

注于人、推理层面的设计模型服务于人和执行层面的应用系统受控于人这 3 个维度，系统梳理可信视觉

智能的关键技术脉络与实践路径。

2 数据分析关注于人  

在“以人为中心的可信视觉智能”体系中，围绕人类活动与个体生物特征的数据分析是系统理解现

实世界的重要基础。相较于以性能指标为主导的传统视觉任务，“数据分析关注于人”将公平性与隐私

性确立为与性能同等重要的核心约束，要求系统在刻画身份、行为与状态时避免对不同人群的错误与

风险产生结构性偏向，并将个体信息的采集、关联与推断限定在必要范围内。

公平性与隐私性并非相互独立，而是共同构成“关注于人”的双重约束框架，其中公平性关心的是

错误是否在群体之间分布得更均衡，例如不同肤色、人种、性别与年龄群体在误识率、漏识率等指标上

不出现长期稳定的差距，并且在遮挡、低照度、拥挤与设备差异等更接近真实部署的条件下仍保持相对

一致的表现。进一步地，公平性不仅体现在最终的对错上，也体现在系统输出的可信程度上，例如同样

的置信度在不同群体上应具有相近含义，避免用统一阈值时让某些群体承担更高的误报或漏报风险。

隐私性关心信息边界是否清楚并且能被执行。数据层面需要控制跨系统关联与长期积累带来的可追

踪风险，避免把短期用途的数据演化为可识别、可定位和可画像的个人轨迹。模型层面需要注意表征

被复用的风险，即使不保存原始图像，若身份特征可以在不同场景中被稳定匹配，也可能支持非授权的

关联与追踪。生成式建模还引入了额外风险，如果模型过度记忆训练样本，可能在生成结果中泄露与

原始个体高度相似的细节。因而，隐私性不仅要求少采集、少保存，也要求在表示、训练与部署阶段减

少不必要的可链接信息，并为数据使用留下可追溯的记录与责任边界。

基于上述框架，本节以 3 项代表性任务勾勒“关注于人”的数据分析路径，具体框架如图 3 所示。行

图 3　数据分析关注于人

Fig.3　Human-focused data analysis
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人定位与感知分析面向物理空间中的感知盲区，重点讨论拥挤与严重遮挡条件下的标签分配与特征学

习，以提升个体感知的稳定性并减少对特定人群的系统性漏检，从而夯实公平性基础。人脸图像生成

与分析聚焦身份信息的表征与关联，在分辨率受限、光照变化等条件下提升重建与识别鲁棒性，并推动

群体间性能差异的收敛，避免身份识别在不同人群上的不均衡放大。伪造检测与生物特征隐私保护强

调数据分析的安全与合规边界，针对生成式伪造带来的信任风险构建检测与溯源机制，并通过构建伪

造检测与特征模糊机制，在不泄露敏感生物特征的前提下完成身份核验，实现数据利用与隐私保护的

动态平衡。

通过以上 3 方面的系统阐述，本节旨在明确“关注于人”的数据分析目标，即以人的权利与处境为度

量基准，在数据分析过程中实现公平性上的群体间误差均衡，并确立隐私性上的数据使用边界清晰且

可治理，从而支撑可信视觉智能的可持续落地。

2. 1　行人定位感知分析　

行人定位与感知分析是“数据分析关注于人”的基础感知路径，贯穿存在性检测与定位、跨时空一

致性关联以及行为与意图理解等环节。围绕这一链路，本节将公平与隐私作为贯穿性的任务取向，将

相关研究归纳为 3 类相互衔接的技术抓手：（1）多视角与多模态感知增强在遮挡、低照度与拥挤条件下

的稳定性，使漏检与误判不在特定人群上持续累积，更接近群体间误差均衡；（2）以姿态、骨架与几何等

去标识化中间表征支撑行为理解，在满足功能需求的同时降低对可识别外观信息的依赖，使信息使用

边界更清晰可控；（3）借助基础模型、泛化学习与弱监督机制降低对高敏感标注与身份关联数据的持续

依赖，在跨场景可用性与数据使用可治理性之间形成更可持续的平衡。通过上述 3 条路径的递进组织，

行人感知不仅关注能否稳定地看见与理解每一个体，也强调在公平与隐私约束下以更合理的方式实现

这种能力。

面向复杂物理条件的定位与检测环节，多视角与多模态融合为公平性目标提供了关键支撑，其核

心在于减弱环境差异对误差分布的结构性影响，使得各群体的感知质量不因条件差异而产生明显分

化。多视角方法利用几何一致性缓解单视角遮挡与视角边缘带来的系统性漏检，文献［27‑28］将空间互

补引入检测与跟踪链路，通过全局融合获得更稳健的定位表征，从而降低拥挤与遮挡场景下漏检错误

向特定人群集中累积的风险。多模态方法则通过跨模态不变性降低单一模态在特定环境下失效所引

发的差异化误差，文献［29‑30］通过因果去偏与动态模态组合促使模型学习可见光、红外与深度这 3 种

模态间更加稳定的共享特征，使昼夜变化与光照不均条件下的性能波动不再由个别群体承担，从而更

符合群体间误差均衡的公平诉求。

当行人感知从定位进一步走向行为与意图理解时，隐私性约束要求模型在表征层面降低对可识别

外观信息的依赖，以更克制的信息完成必要推断，使信息边界能够内嵌于方法设计之中。基于姿态、骨

架与几何的中间表征可以在不暴露人脸或细粒度纹理的情况下支持行为理解，文献［31‑32］通过上下文

对齐与异构骨架统一表明，关节点等运动学线索即可支撑高质量动作识别与迁移，从而减少对敏感生

物特征的非必要调用。在人‑物交互理解中，文献［33］以关键点引导区域建模，使判断依据更多落在动

作结构与交互证据上，避免将身份外观与场景背景卷入推断，并为后续审计提供更清晰的归因线索。

进一步地，文献［34］引入点云几何表征，在模态层面天然弱化外观细节，为隐私敏感场景提供可替代的

分析通道。此类去标识化路线在强化信息边界的同时，也往往削弱了外观差异导致的表征偏置，与公

平性目标形成一定协同。

在长尾场景与持续演化的应用需求下，统一泛化能力与弱监督学习成为兼顾公平与隐私的重要基

础路径，其价值在于同时降低敏感数据依赖并缓解代表性不足带来的群体差异放大。更强的泛化底座
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降低了围绕特定人群或特定场景反复采集高敏感数据与强标注数据的必要性，从而在数据源头缓解隐

私合规压力，并降低跨系统关联驱动的画像外溢风险。文献［35‑36］通过基础模型与多光谱通用表征提

升跨姿态、跨尺度与跨任务迁移能力，使模型在新场景中更容易保持群体间误差的可比与稳定，避免因

数据覆盖不足而对特定群体产生系统性失衡。面向无监督与跨模态设定，文献［37‑38］在减少人工配对

标注与身份关联数据需求的同时提升身份表征稳定性，使系统在较少依赖敏感关联数据的条件下仍具

备可用性，并为公平性评估提供更一致的性能基础。

综上，行人定位与感知分析作为“关注于人”的基础链路，其目标不再仅仅是提升总体性能，而是在

公平与隐私两条尺度下获得可检验的可信性。公平性方面，相关研究通过增强遮挡、低照度与拥挤条

件下的稳定感知，使关键误差在不同人群间更可比、更均衡，从而抑制风险向特定群体集中。隐私性方

面，去标识化表征与泛化学习共同降低了对可识别外观与高敏感关联数据的依赖，使数据使用边界更

清晰且可治理。

2. 2　人脸图像生成与分析　

人脸图像生成与分析位于信息空间中对个体身份与心理状态进行表征与推断的关键链路，覆盖低

质观测下的重建补全、身份一致性建模以及表情与情感理解等环节。围绕这一路径，相关研究逐步形

成了以公平与隐私贯穿的方法取向，既要求不同肤色、性别与年龄等群体在重建与识别误差上趋于均

衡、不因条件差异而显著分化，也强调在人脸这一高敏生物特征上减少不必要的信息调用与长期积累，

使数据使用边界更清晰可治理。现有工作大体可以归纳为 3 类相互衔接的技术抓手，一类依托生成式

先验与不确定性表达提升退化条件下的稳定性，使错误不易在特定群体上集中，同时降低对高敏真值

监督的依赖，一类围绕身份保持与鲁棒表征提升跨条件一致性，使决策依据更多落在任务所需线索上

并抑制可关联信息的过度外溢，另一类通过去噪净化、弱监督与语境建模治理主观偏差与标注噪声，使

心理信号分析在保持可用性的同时更节制地使用数据。

在重建与补全环节，生成式先验被用于缓解遮挡、低分辨率与复杂光照带来的证据缺失，其关键价

值并不止于提升视觉逼真度，更在于减弱退化条件对误差分布的结构性扰动，使不同人群在不利条件

下的重建质量趋于均衡，不因退化程度差异而产生明显分化。遮挡与低分辨率往往诱发模型对少量可

见纹理形成的捷径依赖，从而使重建误差更容易在成像更困难或数据覆盖不足的人群上累积。文献

［39］将遮挡表情重新建模为多模态分布输出，通过显式表达不确定性抑制信息不足时的过度自信判

断，为跨人群一致性评估提供更稳健的比较基础。与此同时，文献［40‑41］通过弱真值或合成驱动降低

对高精度纹理与扫描真值的依赖，使模型更容易覆盖长尾样本，从源头缓解代表性不足引发的群体差

异放大，并相应减少高敏采集与密集标注所带来的隐私暴露面。

沿着身份一致性这一主线，研究关注点从补全像素转向维持可迁移的身份表征稳定性，进而把公

平要求具体化为跨条件、跨人群的身份保持能力是否同等可靠。文献［42］通过身份条件化的潜变量扩

散建模提升纹理生成的一致性，使身份线索在姿态、光照与分辨率变化下更稳定可控，从而降低差异化

失败在特定群体上的集中风险。不过，身份保持能力越强，表征的可关联潜能也越强，隐私风险往往从

原始数据是否被直接暴露转向表征是否被跨场景复用与长期积累。因此，这一方向除了追求一致性本

身，还需要强调用途限定与访问边界，使身份一致性服务于授权场景下的必要生成与比对，避免演化为

跨系统追踪与画像推断的通用接口。例如，文献［43］通过身份一致性约束的扩散生成框架在保持可控

一致性的同时提升合成样本的可用性，使“以合成数据支撑授权场景下的必要比对/增广”成为可行路

径，从而在一定程度上缓解真实人脸数据长期积累带来的隐私暴露风险。由此，身份一致性不仅是性

能维度的改进点，也成为在群体误差可比与信息边界可控之间必须被审计与治理的关键能力。

分析转向表情与情感等心理信号时，公平问题更常表现为主观标注与文化语境差异导致的结构性
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偏移，隐私问题则集中于高敏心理线索的采集、标注与推断是否过度。表情标签并非纯客观量，表达习

惯与文化背景差异会使标注噪声在群体间呈现不对称分布，进而导致模型误判更易向某些群体集中。

文献［44］将噪声分解为样本不可用与标注偏差并进行双阶段净化，使训练过程更不易固化主观误差，

稳健一致性学习［45］则进一步提升噪声标注下的稳定学习能力，使输出在不同群体间更可比、更一致。

面向微表情等更高敏感度场景，文献［46］以自监督机制减少对顶点帧等强监督标注的依赖，在降低采

集与标注强度的同时减少心理信号被过度暴露的风险。文献［47］将情绪理解置于语境中建模，避免脱

离上下文的冒进式解读，使系统在完成必要推断时更克制地使用信息，从而使数据使用边界更清晰、风

险更可控。

综上，人脸图像生成与分析作为信息空间中“关注于人”的关键链路，其可信目标不再止于平均重

建质量或识别精度的提升，而是要在公平与隐私两条尺度下获得可检验的稳定性。生成式先验、不确

定性表达与稳健学习共同提升退化条件下的跨群体可比性，抑制错误向特定人群集中；弱真值依赖、弱

监督与语境化建模降低对高敏采集与密集标注的持续依赖，并推动用途边界与访问边界内嵌进身份与

心理信号分析过程，使数据使用更清晰且可治理。

2. 3　伪造检测与生物特征隐私保护　

伪造检测与生物特征隐私保护关注的是信息空间中的“信任”问题：在深度合成和物理呈现攻击不

断演化的情况下，系统需要稳定地区分真实与伪造，并给出可追溯、可解释的安全决策。它不同于一般

的分类任务，一旦判断失误，往往会直接带来安全风险；而且在设备质量、环境变化和人群差异的影响

下，误报与漏报可能在不同群体之间不均衡，导致防护能力并非对所有人同等可靠。另一方面，为了提

升鲁棒性，反伪造系统常常依赖大量真实人脸和攻击样本进行训练与更新，这又会带来隐私暴露和合

规压力，限制系统的部署范围与长期迭代能力。围绕这些矛盾，现有研究大致形成 3 条逐步深入的路

线：（1）强调更稳健、去偏的判别学习；（2）强调把模型依据的证据显式化，提高可解释性与可审计性；

（3）在数据最小化的约束下，探索跨域部署与协同更新机制。总体而言，它们共同指向一种更以人为中

心的防御形态：既让安全能力在不同人群间更一致、更可获得，也让数据使用的边界更清晰、更可控。

伪造检测面临的主要风险在于捷径依赖，检测器可能过度依赖某类频谱伪影、压缩纹理或局部光

照模式，当这些线索与设备条件和人群外观分布发生纠缠时，就会出现对某些群体更高的误报或对某

些场景更高的漏报。Liu 等［48］首次面向人脸伪造检测的种族公平性构建公平伪造监测（Fair forgery de‑
tection，FairFD）评测基准并系统验证主流检测器的种族偏差，同时提出改进的公平性度量与无需重训

练的偏差缓解方法以支持更可信的跨人群部署。文献［49］通过一致性驱动的频率去偏削弱对特定频

域伪影的依赖，提升跨数据集与跨域泛化的稳定性，使防御失败不再由少数场景或少数群体承担。文

献［50］进一步将人口统计学特征与伪造痕迹解耦，促使检测器仅基于伪造线索做出决策，从机制上降

低跨种族与跨性别的性能差异。面向物理活体检测，多模态条件下的模态不可靠同样会带来差异化误

差，文献［51‑52］通过不确定性引导的抑制与对齐策略提升复杂光照与异构设备下的稳健性，使系统在

多样环境中更接近一致的安全服务。此类去偏与稳健路线在改善群体可比性的同时，也减少将人群属

性卷入决策的空间，使判别过程更少依赖与身份外观高度耦合的敏感线索。

为了让安全结论可核查、可问责，研究开始强调证据的显式化与可解释性，使性能差异能够被追溯

到具体证据类型与决策依据，从而支持对误报与漏报来源的审计，也降低对可识别细节的无谓调用。

文献［53］通过局部与全局伪造线索联合建模强化证据表达，使判断依据更集中于伪造痕迹本身；文

献［54］引入视觉语言对齐增强语义解释能力，使检测过程更透明、证据更可追溯。证据链更清晰时，偏

置分析不必停留在结果层面，而可以进一步检视模型究竟依赖了哪些线索，从而更有效地减少由外观

相关项引发的群体差异。与此同时，证据导向的设计也促使系统把信息使用收敛到任务必要的伪造证
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据上，减少对可识别纹理与身份细节的过度提取，使隐私边界更易被明确和治理。

在跨域部署与协同更新方面，隐私友好范式的意义不仅在于减少数据流转风险，也在于避免因合

规与共享成本差异造成防护覆盖的不均衡，使安全能力更普惠地触达不同机构与不同用户。传统集中

式训练依赖汇聚海量真实人脸与攻击样本，既触及合规风险也限制跨机构覆盖。文献［55］通过源自由

域适配在不传输源域敏感数据的前提下完成部署，使防御能力能够以更低的数据共享成本覆盖更多场

景。文献［56］以扩散生成方式补足跨域攻击样本分布，在减少真实攻击数据采集需求的同时提升对长

尾攻击的覆盖，更贴近数据最小化原则。文献［57］通过联邦学习实现多方协同防御，在不出域传输原

始数据的情况下共享模型能力，使隐私边界内的协作成为可能，并为持续演化的攻击形态提供更加可

持续的更新机制。由此，反伪造能力不再依赖敏感数据的集中化积累，而是在隐私可控前提下实现更

广覆盖与可持续迭代。

综上，伪造检测与生物特征隐私保护作为信息空间中“关注于人”的安全链路，关键不在于单点指

标的提升，而在于形成对不同人群更一致可得的安全边界，并在数据最小化与可追溯治理下维持可部

署、可更新的防御体系。稳健去偏检测提升跨设备、跨环境与跨人群的稳定防护，使误报与漏报更可

比、更均衡；证据显式化与隐私友好部署减少了对可识别细节与集中式敏感数据汇聚的依赖，使数据使

用边界更清晰且可治理。

3 模型设计服务于人  

在“以人为中心的可信视觉智能”体系中，模型设计并不是对数据与算法的简单拼接，而是决定系

统能否在真实世界中稳定可用，并以符合人类价值的方式输出结果的关键环节。与“数据分析关注于

人”更侧重公平与隐私不同，“模型设计服务于人”强调把人的需求作为设计的出发点与落脚点：让系统

在复杂环境中可预期地工作，让用户在关键场景下能放心使用、用得起、用得上，并在出现风险与争议

时可追溯、可治理、可问责。本节不以输入数据类型限定讨论范围而以人的安全权益与使用体验作为

模型设计的共同目标。

据此，本节将“稳健性”与“责任感”作为模型设计的两条相互嵌套的主线来展开，但不再将二者在

模型设计中割裂为彼此独立的属性。这里的稳健性不仅指分布偏移、噪声监督与资源波动条件下的性

能稳定，还包括工程与治理层面的稳健要求，例如在不确定性升高时不过度自信、在失败发生时能够被

及时发现并受到控制。责任感同样不应仅被理解为评价维度更贴近人类偏好，而应强调评价与约束机

制在真实条件下的可执行性与可持续性，避免在分布变化或算力紧张时出现责任机制“失效”或“形同

虚设”。

基于这一理解，本节用 3 项关键策略共同刻画“服务于人”的模型设计路径，具体框架如图 4 所示。

低成本学习通过降低对高强度标注与频繁数据更新的依赖，减少人力与资源投入，同时引入置信度校

准与风险约束，使训练过程在降本前提下保持稳健，并抑制冒进式伪监督带来的误判风险。绿色智能

将算力与能耗视为模型能力边界的硬约束，确保端侧与在线部署中维持稳定吞吐，并在资源受限时实

现可预期的性能退化，从而以更低环境与经济成本支撑可持续落地。类人图像评价将人类感知、偏好

与情绪体验转化为可计算的筛查信号与审计指标，为生成、增强与编辑等高风险任务提供了可解释的

把关依据，并要求该把关机制在分布变化与生成失真条件下仍保持稳定有效。

通过以上 3 条路径，本节将“服务于人”落实为 4 类可操作目标：减轻负担（减少标注工作量与能耗

开销）、降低风险（低把握结果提示风险并交由复核，必要时直接拦截或降级输出）、提升体验（依据感知

质量与偏好评价进行优化与筛选）和支持追责（评测可复现、过程可记录、结果可审计）。
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3. 1　低成本学习　

在可信视觉智能的学习过程中，标注既是成本瓶颈，也可能成为可靠性风险源。一方面，高代价标

注限制数据覆盖面与场景多样性，导致模型更容易在真实分布中失灵；另一方面，稀缺标注与噪声标注

会诱发过拟合、偏置放大与训练不稳定，进而削弱关键场景中的可控性与可解释性。因此，低成本学习

不宜被狭义等同于“省标注”，更应被理解为一种面向可信落地的训练范式：在减少人力投入的同时，使

模型在信息不充分时保持谨慎，并将不确定性与风险显式纳入优化与决策流程，从而实现“低成本与高

可信”的协同。

从稳健性角度看，低成本学习强调在不完美监督下保持稳定学习。半监督、弱监督与自监督可利

用一致性约束与结构先验缓解噪声标签与长尾样本带来的不稳定；跨域、跨视角对齐与开放集设定有

助于提升分布偏移条件下的泛化能力；结合不确定性估计、置信度校准与难例挖掘，可在“数据有限、监

督偏弱、场景持续变化”的现实条件下维持更清晰的性能边界。更关键的是，低成本学习在责任感层面

必须避免“伪标签冒进”与“弱监督自我强化偏差”等风险。当模型无法识别自身不确定性时，节省的标

注成本可能以更高的误判代价在部署阶段集中回流。因此，低成本学习需要将“何时采信模型输出、何

时追加监督、何时触发人工复核”纳入训练与部署的一体化目标，使稳健性要求能够直接约束风险

外溢。

半监督学习以“少量标注数据+大量未标注数据”为基本范式。文献［58］通过“弱增强生成高置信

伪标签、强增强施加一致性约束”的组合取得显著效果。但伪标签机制天然面临确认偏差与噪声自强

化风险，当阈值过严会造成未标注数据利用不足，且阈值过松会引入系统性噪声并破坏鲁棒性。围绕

伪标签“数量‑质量”权衡以及类别学习进度差异，文献［59‑61］分别从课程式伪标签、自适应阈值与连续

型软权重等角度调控伪监督强度，在提升未标注利用率的同时抑制错误累积，使训练增益更稳定、失败

图 4　模型设计服务于人

Fig.4　Human-serving model design
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模式更可控，从而更契合可信训练对稳健性与责任约束的双重要求。在半监督目标检测中，定位与分

类耦合、类不均衡与伪框偏置更易导致偏差传播。文献［62］强调对伪标签偏置的抑制与类均衡建模，

文献［63］通过“软教师”权重化未标注损失与框扰动筛选提升伪标签可靠性，使框架在更强检测器设置

下仍能保持稳定收益。总体而言，这类方法将“节省标注”具体化为“在不确定条件下不过度自信”的训

练机制，并通过自适应约束、校准与偏置抑制，使学习过程更稳健且更具风险可控性。

在弱监督学习中，部分标签学习为解决“标签不确定/不可靠”问题提供了一个关键的理论框架。

面向可信性，关键不在于堆叠复杂结构，而在于明确在何种损失形式与噪声条件下仍能保持鲁棒性，并

形成可解释的行为边界。文献［64］对平均型部分标签损失的鲁棒性进行系统刻画，指出有界损失与平

均策略在特定设定下具有更稳定的优化性质，从理论层面为“稳健训练如何对应风险边界”提供了可解

释支撑。与此同时，文献［65］基准从更现实的数据收集与统一评测协议出发，强调模型选择、协议一致

与可复现对可落地可信性的基础作用。若评测协议不统一或复现不可得，即使指标提升，也难以为真

实部署提供可靠承诺，更难支撑审计与问责，进而体现出责任感对稳健性的反向约束。

在更开放的泛化需求下，零样本与开放词表能力可在新概念出现时减少“逐类重标注”的依赖，使

低成本学习扩展为面向持续演化的可扩展能力。例如，文献［66］通过视觉‑语言知识蒸馏将开放词表识

别能力迁移到检测框架，为“以文本扩展类别”提供低成本路径；文献［67］利用图像级监督扩展检测词

表规模并增强长尾覆盖，体现弱监督数据更易获得的现实优势。在此类范式中，“服务于人”的价值不

仅体现在节省标注劳力，还体现在对新需求的快速响应与对长尾场景的覆盖扩展。同时，开放词表带

来的语义歧义与开放集误检同样需要被纳入风险治理框架，通过不确定性提示与复核触发机制降低误

用风险。

综上，低成本学习通过降低重复标注与频繁数据更新的负担，并借助阈值自适应、软权重、偏置抑

制与可复现协议等机制，将“降本”推进为“更稳健、更可控、更可追责”的训练范式。一方面，这些机制

增强模型在噪声与分布变化下的表现稳定；另一方面，它们避免将训练阶段的捷径转化为部署阶段的

系统性误判风险，从而为医疗、制造与公共治理等高门槛场景中的可信落地提供关键支撑。

3. 2　绿色智能　

在可信视觉智能的部署过程中，算力与能耗已不再只是效率指标，而逐渐成为系统可用性、稳定性

与责任边界的一部分。一方面，大模型训练与推理带来的能耗与碳足迹引发对“可持续 AI”的系统性反

思，推动社区倡导对能耗与排放进行更透明、可复现的报告与披露［68‑69］；另一方面，在移动端、边缘侧与

在线服务等现实部署中，算力预算、功耗上限、热约束与时延抖动会直接影响输出一致性与服务可靠

性。绿色智能因此不宜被狭义理解为“省算力”，更合理的定位是面向可持续落地的部署范式，使更多

设备与场景获得稳定可用的智能能力，并在环境与社会层面承担相应技术责任。

从稳健性角度看，资源约束要求模型不仅在理想算力下准确，还需在预算波动、设备降频与并发压

力下保持可预期的性能曲线，并呈现可控的退化方式。责任感角度则强调节能应成为可审计、可复现

的工程事实，而非难以复现的经验技巧。能耗、延迟与精度的折衷应当可报告，模型在不同硬件与负载

下的行为应当可复现、可排查、可治理。换言之，绿色智能的节能不应以不可控漂移为代价，责任也不

应脱离可执行的工程边界。

从模型设计路径看，绿色智能首先体现为效率‑精度协同的结构化设计。轻量化骨干网络通过硬件

感知搜索、算子重构与层级化结构，在降低延迟与功耗的同时维持可用精度，从而减少端侧热降频导致

的性能波动并提升服务稳定性。代表性工作包括面向移动端优化的 MobileNetV3［70］、兼顾训练效率与

参数效率的 EfficientNetV2［71］，以及通过改进归一化与自监督框架实现同等算力下更强表征的 Con‑
vNeXt V2［72］。面向真实设备延迟‑精度折衷的混合架构，如文献［73］进一步强调部署可测与性能可落
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地的工程稳健性。此类结构化设计将“跑得快”进一步推进为“约束下依然跑得稳”，从而降低设备差异

导致的失灵风险，并缓解可信能力仅在高算力群体可得的技术鸿沟。

其次，绿色智能需要借助压缩与近似计算的稳健化机制，将计算节约转化为可控的性能边界。知

识蒸馏不仅用于缩小模型规模，还可将大模型的表示能力以更稳定的方式迁移到小模型，缓解小模型

在低数据/低算力条件下的方差与不确定性。例如，文献［74］将蒸馏显式融入 Transformer训练流程，在

保证精度的同时降低训练开销。动态计算策略则提供按需分配算力的路径，如文献［75］的动态 Token
稀疏化与文献［76］的 Token 合并，使模型可依据输入难度自适应调整计算量，在不同预算下保持相对

稳定的性能曲线，并降低时延抖动。其责任意义在于将“资源不足时系统如何退化”从随机失效转为可

设计、可度量、可治理的行为边界，使部署方能够对体验与风险控制给出可验证承诺。

此外，低比特量化是降低推理能耗与显存占用的关键手段，但数值近似可能引入输出漂移与不稳

定。近年来相关研究更强调精度损失可界定与误差可校准。文献［77］针对视觉转换器（Vision trans‑
former，ViT）的量化难点进行专门设计，使训练后量化在较低校准成本下实现接近无损的精度保持；文

献［78］面向全量化 Vision Transformer 中 LayerNorm 与注意力分布导致的量化退化，提出针对性的量化

设计以减少精度损失；文献［79］进一步实现覆盖 Softmax/高斯误差线性单元（Gaussian error linear unit，
GELU）/LayerNorm 等非线性算子的纯整数量化推理，使端侧推理路径更可测、更可复现；面向扩散生

成模型跨时间步激活分布变化带来的量化失稳，文献［80］通过多时间步校准等机制提升低比特扩散模

型的稳定性与可用性。从“服务于人”的角度看，量化不应被视为简单的“牺牲精度换效率”，而应通过

校准、鲁棒设计与评测协议将近似误差纳入可解释、可验证的范围，使误差模式保持稳定、可预期、可追

溯，避免将节能收益转化为难以解释的用户损失。

综上，绿色智能追求的是资源受限条件下的稳健可信。通过结构设计、蒸馏与动态计算、量化与校

准等路径，算力与能耗约束被显式纳入模型能力边界，同时尽可能保证输出一致性、退化可控性与部署

可复现性。绿色智能既回应可持续发展的社会责任［68‑69］，也提升端侧与在线场景的稳定可用性，从而以

更低环境与经济成本支撑“服务于人”的可信部署。

3. 3　类人图像评价　

随着可信视觉智能走向真实应用，“评价”已从离线对比指标演化为连接技术与社会责任的关键枢

纽。评价信号决定训练优化方向、生成内容的上线门槛与平台审核标准。若仍主要依赖峰值信噪比

（Peak signal‑to‑noise ratio，PSNR）、结构相似性（Structural similarity index measure，SSIM）等低层误差

或结构相似度信号［81］，往往难以覆盖人类对自然度与感知相似性的细微差别，易形成“指标高而体验

差”的错配，进而引发误导传播、审美操控与不当情绪刺激等责任风险。因此，类人图像评价不应止步

于“更像人类打分”，而应成为模型设计服务于人的关键机制，将人类感知与偏好以可量化、可审计、可

复现的方式纳入闭环，使输出在质量、语义与价值层面更可控，为内容治理提供可执行的技术抓手。

在责任感层面，类人评价不仅回答“质量如何”，还会影响“是否允许上线、是否需要提示、是否触发

复核”。然而，一旦评价模型在数据分布变化、生成失真或跨场景迁移中表现不稳，原本用于把关的责

任机制反而可能在关键时刻失灵，引入新的系统性风险。因此，类人图像评价必须同时追求稳健性，在

不同内容类型、不同失真形态、不同文化与偏好分布下保持可预期行为，并降低单一指标主导带来的偏

置风险。

从技术演进看，类人评价首先体现在感知质量度量由手工规则走向深特征与偏好学习。文献［82］
以深特征距离近似感知相似性，显著提升主观一致性；文献［83］统一结构与纹理相似性，在纹理替换与

轻微几何不对齐下更稳健。其价值在于使评价信号更贴近真实感知，从而减少模型对不可感知误差的

过拟合，并降低指标偏置诱发的不当优化。同时，这类指标也需要在不同内容与轻微分布变化条件下
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保持稳定，避免评价漂移削弱上线把关的可信度。

在真实应用中，参考图往往不可获得，使无参考/野外质量评价成为责任场景的重要组成部分，直

接影响成像质检、医疗与安防采集有效性以及平台准入阈值。文献［84］通过自适应超网络提升跨内容

与跨失真类型泛化能力；文献［85］引入视觉‑语言对应关系，将语义背景纳入质量判断，缓解仅凭纹理统

计难以解释的主观差异。这些方法推动评价从“给分”走向“可用于决策”，并可进一步支持治理流程，

例如在低质或高风险输出上触发降级策略、提示策略或人工复核，而非仅依赖事后纠错。

随着扩散模型等生成式系统成为内容生产基础设施，评价的责任属性被进一步放大，评价不仅影

响内容上线，还可能影响推荐与训练数据回流。文献［86］以审美评分分布刻画意见分歧，避免单一分

数压缩多样偏好；文献［87］基于用户选择学习可比较的排序评分器，为偏好筛选提供可复现数据基础；

文献［88］将专家偏好训练为通用奖励模型，使评价能够作为对齐与治理的训练信号。进一步地，文献

［89］将语义、细节与审美等维度拆解建模，支持按维审计与约束，降低奖励黑客与单指标过度优化带来

的责任偏差；文献［90］扩展偏好覆盖并推进跨场景稳健评测，为上线评估与迭代提供统一基准。这些

工作共同强调两点：评价不仅用于“追求更高分”，更用于形成可治理的门控信号；评价机制若缺乏跨场

景稳定性，就难以作为可靠上线标准与训练信号，反而可能放大风险。

面向体验的可信责任还涉及情绪影响的审慎建模。情绪氛围往往决定内容的心理影响与传播效

应。文献［91］等“情境情绪”方法将人物与场景上下文共同纳入判断，降低仅凭局部线索进行过度自信

推断的风险。在可信框架下，情绪评价更适合作为风险提示与分级治理信号，而非替代价值裁决的自

动判定。同时，情绪识别易受文化语境、场景分布与群体差异影响而漂移，因此需要在使用边界、失败

提示与审计机制上保持谨慎，避免将不稳定判断固化为平台决策。

综上，类人图像评价通过“感知质量‑审美偏好‑情绪体验”的层次化度量，将人类体验以可计算形式

嵌入视觉智能闭环。一方面，它为训练、筛选与部署提供可追溯的证据链；另一方面，它要求把关信号

在分布变化与生成失真条件下仍可靠执行。当评价从单纯“指标”升级为“门控与治理机制”时，模型设

计才能更充分地体现“服务于人”，使系统输出更符合体验预期，并在风险与争议面前保持可控与可

问责。

4 系统应用受控于人  

继前章探讨了如何在认知空间内构建稳健且负责的模型设计之后，本节将视野进一步从逻辑中枢

转向物理空间的落地实现。系统应用受控于人、立足于以人为中心的智能系统设计理念，将控制作为

贯穿系统设计、部署与运行过程的系统性保障机制，其核心目标在于确保人类在视觉智能系统自主性

不断增强的过程中，始终处于认知与决策的反馈闭环中心，推动认知空间透明性与物理空间安全性的

协同提升。

这一理念在价值取向上，深度呼应了斯坦福大学李飞飞教授所倡导的“人工智能应当增强人性而

非削弱判断”的主张［92］。她强调，智能系统的目标不应是单纯的技术替代，而应通过更接近人类认知逻

辑的环境理解与空间建模，弥合人机间的认知鸿沟，从而从根本上增强人类对系统行为的预判与决策

能力。与此同时，该理念也契合了卡内基梅隆大学赵鼎教授针对开放世界长尾场景提出的干预机

制［93］。他指出，在复杂且不可完全建模的真实环境中，视觉系统的安全性并非源于单次算法精度的提

升，而在于系统是否具备清晰的能力边界评估以及面向人类的可干预设计，以确保在极端失效模式下

人类依然保有最终的修正与控制权。相关研究共同指向一个核心结论，即系统能力的提升必须与人类

理解及控制能力的增强同步对齐，否则高性能反而可能放大潜在的失控风险［94］。近年来，随着自动驾

驶、机器人控制等高自主系统的规模化应用，受控于人已从价值层面的理念倡议转变为由实际部署驱
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动的核心工程议题［95‑96］。这类系统运行在高度不确定的物理环境中，其失效往往关联重大社会风险，因

此仅依赖事后解释难以支撑对复杂系统的实时控制［97‑98］，须通过显式、可操作的交互机制，提升人类对

系统状态、风险边界与失效条件的实时理解与调节能力。

基于上述需求，本节将透明性与安全性作为系统应用的两条相互嵌套的主线，从 3 个维度构建“受

控于人”的技术框架，如图 5 所示。首先，人机可靠感知侧重于通过可解释视觉分析将机器的判断逻辑

转化为人类可理解、可验证的信息，旨在消除信息不对称并奠定“人懂机器”的信任基线。与此同时，人

机智能交互发挥信息枢纽作用，借助视觉引导的多模态对话与反馈机制建立双向语义通道，使系统逻

辑能够深度对齐人类意图并推动“机器懂人”的工程落地。此外，人机混合增强重点在于实现系统对人

的状态与意图的持续建模，通过将人类的高层目标与安全约束显式注入执行回路，并结合不确定性门

控机制确保机器在关键场景下安全让渡控制权，从而达成“人机共生”的协同形态。这 3 个维度共同构

成了一个以人类理解、监督与最终决策能力为中心的统一问题框架，在保障视觉智能技术在物理世界

中稳态运行的同时，更能在人类意图的指引下实现安全、可持续的技术落地。

4. 1　人机可靠感知　

人机可靠感知的核心在于“增强理解，赢得信任”，是确保视觉智能技术受控于人的基础环节。在

具身智能系统中，感知不再是孤立的语义标签，而是直接驱动机械臂抓取、车辆避障等物理行为的指令

源。由于具身智能体运行在不可完全建模的物理世界中，感知一旦失效，往往会通过执行层被迅速放

大，导致碰撞、损毁等不可逆后果［99］。正因如此，系统不仅需要输出传统意义上的感知结果，还必须提

供与人类认知相对齐的证据，即确保机器对环境的理解方式与人类直觉和安全预期保持一致。这种从

追求性能最优向追求可判信的范式演进，是实现人类在环监督的前提，也是高自主系统得以安全部署

的必要条件［100］。

从技术视角看，这一以可信性为导向的人机可靠感知目标具体可分解为两个相互补充的维度。其

图 5　系统应用受控于人

Fig.5　Human-controlled system deployment
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一，系统是否能够向人类解释为何做出当前感知判断，即认知的透明性；其二，在复杂、遮挡或长尾场景

中，系统是否能够明确探测其能力边界与安全状态，即行为的安全性。前者对应可解释视觉分析，通过

逻辑回溯与语义对齐消除人机间的认知黑箱。后者则对应安全边界探测与风险评估，通过将感知的局

限性转化为显式的风险指标，确保系统在极端或长尾场景下具备自我暴露风险的能力。这两条路径共

同构成了人机可靠感知向透明性、安全性对齐的核心实现路径。

在透明性维度，早期的可解释视觉研究主要侧重于缓解深度模型的“黑箱问题”，通过后验可视化

手段将模型内部关注区域展示给人类。例如，文献［101］等方法利用梯度信息生成显著性图，为人类提

供“模型在看哪里”的直观线索。这类方法在一定程度上提升了模型透明度，但其解释仍停留在像素或

局部区域的重要性层面，难以直接对应具身任务中涉及的对象、关系与物理语义。为缩小这一认知鸿

沟，研究逐步转向结构化与语义化解释。概念激活向量［102］通过引入人类可理解的高层语义概念，量化

特定语义因素对模型决策的影响，使解释对象从像素贡献提升为概念作用。原型驱动的可解释模型则

通过在模型结构中显式嵌入可解释原型，使决策过程能够以“与哪些具体实例相似”的方式呈现，从而

更贴近人类的类比式认知。

以具身智能机械臂操作领域相关工作为例，文献［103］通过将预测结果与一组语义一致的视觉原

型进行匹配，使模型判断依据可观测。这类基于原型的结构化解释方法已被系统性总结为当前神经网

络可解释性的重要研究方向之一［104］。进一步地，因果推理框架的引入标志着可解释性从可视化层面迈

向可靠性层面的关键突破。通过反事实分析与干预建模，相关方法能够识别真正驱动系统决策的物理

因果因素，并将其与由数据分布偏差诱发的虚假相关性区分开来，从而为具身智能系统在复杂、动态环

境中的感知判断提供更稳健的认知基础与安全保障［105］。随着具身大模型的发展，可解释性开始从事后

解释演进为面向任务的认知对齐机制［106］。文献［107］提出了一种认知对齐的视觉、语言、动作和框架，

通过指令驱动的多阶段路由机制，在结构层面将人类任务意图显式注入感知与决策过程；文献［108］针

对现有多模态大模型在长时序机器人操纵任务中缺乏规划、可供性感知与轨迹预测能力的问题，结合

多阶段训练策略，使模型能够将抽象操纵指令逐步映射为具备可执行意义的中间表示。这种从高层意

图到具体操作要素的逐级展开，使复杂操纵决策过程不再完全隐含于黑箱推理中，而具备可理解的中

间结构。文献［109］通过视觉指令预训练以视觉目标替代文本描述来指定操纵任务，并引入稀疏点流

预测作为中间表征，从而减少语言指令在复杂操纵场景中的歧义。这种以视觉中间状态明确任务目标

的方式，使系统正在对齐的目标与预期演化方向对人类更加直观可见，为人类理解与监督具身决策过

程提供了更符合多通道认知方式的感知依据。

仅回答系统为何如此判断，仍不足以支撑自动驾驶与机器人操纵等高风险系统的安全运行。在真

实物理环境中，人类同样关心系统在何种条件下可能失效、是否已接近能力边界。安全性风险评估正

是回应这一问题的关键技术，它通过将模型内部的认知局限显式化，使潜在风险在转化为物理行为之

前对人类可见。现有研究通常将感知风险区分为知识局限引发的内部风险与环境噪声、遮挡引发的外

部风险，前者理论上可通过数据扩充缓解，后者则具有不可消除性［110］。针对这些风险，研究者逐步发展

出一系列安全性量化方法，用以在系统层面刻画其行为边界。从方法上看，现有的安全性建模技术大

体可归纳为 5 类：其一是以贝叶斯神经网络为代表的概率建模方法，通过推断权重的后验分布实现对感

知可靠性的量化评估［111‑112］；其二是深度集成方法，通过多模型预测的一致性分析量化感知判断的潜在

冲突，从而提升系统对极端场景的安全性识别能力［113‑114］；此外，还有推理期采样、后处理风险学习以及

通过生成离群样本显式探测错误边界的数据增强方法（如 OpenMix［115］），这些共同构成了较为完整的

安全性评价体系。这些方法的共同价值并不在于进一步提升单点预测精度，而在于为系统输出附加可

操作的风险边界，使人类能够判断当前感知结果是否仍处于安全可信区间，从而为是否介入、降级或中
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止系统行为提供明确依据。

在具身智能应用领域中，安全性边界的显式建模决定了系统是否具备自我暴露风险的能力。以机

器人操纵为例，文献［116］通过将强化学习信号与视觉‑语言操纵策略深度耦合，增强了系统在物体属性

变化下的稳定性，降低了感知偏差演化为任务失败的风险。文献［117］则通过引入显式的空间记忆机

制，有效缓解了动态遮挡引发的瞬时感知波动，提升了感知与动作在时间维度上的可靠性与可预测性。

文献［118］提出的双系统结构，在物理动作生成之前显式进行视觉潜空间规划，使系统在执行前能够暴

露其规划路径与推理一致性，为人类监督者提供了审视与评估的机会。当不同候选规划之间出现明显

分歧时，系统能够通过延迟执行与自我修正机制避免不成熟决策直接转化为不可逆的物理动作。文

献［119］通过对象中心的轨迹表征，将复杂策略解耦为人类直觉可判断的姿态轨迹，使操作者能够直接

评估操作的合理性与安全性。而文献［120‑121］对通用动作空间的规范，进一步缩小了感知、规划与执

行之间的认知断层，保障了系统整体的安全性。

综上所述，这一系列进展表明，视觉智能技术正在从追求绝对性能转向追求可用、可信与可控的演

进。通过将感知结果、解释依据与风险边界整合为完整的安全证据链，具身智能系统即使在复杂长尾

场景下，也能够持续处于人类的理解与评估之下，为其大规模、长期可靠部署奠定了坚实基础。从“系

统应用受控于人”的视角看，这一转变的关键在于将感知模块由黑箱组件转化为认知接口。可解释视

觉分析回答系统为何如此判断，安全性风险评估进一步揭示了在何种条件下不应信任该判断。二者在

工程层面的融合，使机器的输出被转译为人类可理解、可操作的可判性信息，从而构建起透明、可验证

且可控的人机可靠感知闭环。这一感知闭环的建立初步解决了“人懂机器”的信任难题，为人类行使监

督与决策权提供了必要的信息支撑。

4. 2　人机智能交互　

在人机可靠感知建立的“人懂机器”信任基线之上，人机智能交互进一步聚焦于如何实现“机器懂

人”，旨在构建人机双向的语义对齐空间。人机交互（Human‑computer interaction，HCI）是指人与计算

机之间通过某种对话语言和交互方式，为完成特定任务而进行的信息交换过程［122］。它不仅关注传统的

输入输出设备设计，更强调系统如何理解用户需求并以直观高效的方式反馈结果。随着智能技术的发

展，HCI 逐渐演变为人机智能交互，要求机器具备洞悉需求的能力，通过视觉智能、多模态融合等技术，

实现从被动响应到主动服务的转变。这种转变不仅提升了系统的认知透明性，更通过精准的意图识别

保障了物理操作的安全性。

从历史演进看，HCI 的发展轨迹本质上是认知鸿沟不断缩减、系统透明度持续提升的过程。早期

以穿孔卡片、纸带与控制面板开关为主的交互方式［123］，完全依赖专业人员的机械操作，交互逻辑极为原

始且封闭。1959 年 Shackel［124］关于控制台人机工程学的研究与 1960 年 Licklider 等［125］提出的“人机共

生”启蒙思想，开启了对人机深度协作的探索。1969 年第一届人机系统国际大会的举办与《国际人机研

究》的创刊，标志着该领域正式进入学科化进程［126］。从命令行界面到 20 世纪 80 年代图形用户界面的引

入［127］，交互的直观性极大降低了使用门槛。进入 21 世纪，随着语音识别［128］、手势控制［129］、脑机接

口［130］以及增强现实与虚拟现实［131］等技术的应用，自然交互成为主流。在这种演变中，隐形界面与情感

计算使系统能够感知人类的情绪与状态，从而在透明化、智能化的基础上，为实现个性化且安全的行为

反馈提供了可能。

这种从“人类理解机器”向“机器理解人类”的逻辑转变，在自动驾驶领域表现得尤为突出。早期的

交互逻辑以功能菜单为中心，增加了用户的认知负担。随着大语言模型（Large language model， LLM）

的引入，交互进入了语义对齐阶段。文献［132］通过将视觉特征注入多模态大模型，使系统能以自然语

言陈述感知结论，实现了从人类解读数据向机器主动解释的跨越，显著增强了决策过程的透明性。在
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此基础上，交互进一步扩展到知识驱动的推理层面，文献［133］通过显式引入推理与反思模块，使系统

能够进行因果分析并总结经验，使人类能够通过审查反思信息行使高层监督权。为了确保复杂场景下

的安全性，交互技术开始引入更深层的逻辑推演与干预机制。文献［134］引入反事实推理机制，使系统

能回答假设性问题，将风险推演过程透明化。同时，文献［135］对视觉‑语言模型的交互能力进行细粒度

评测，确保其输出符合人类交通规则与安全常识。轻量化架构 VLDrive［136］则确保在受限算力下仍能解

释决策依据，保障了人类在回路中的核心地位。进一步地，文献［137］提出的基于快慢系统的自适应协

同机制，在复杂长尾场景下通过引入人类介入，从机制上保留了对关键决策的最终控制权。

总之，HCI 的历程是从工具性协作迈向智能共生的演进。从“受控于人”的视角看，这些交互技术

共同推动了人类角色从执行者向监督决策者的转变，确保系统始终服从于人的意图、价值与安全边界。

虽然 HCI 面临隐私保护、数据安全等新挑战，但其核心逻辑始终围绕着提升系统的透明度与安全性。

未来，人机智能交互将继续朝着自然化与人性化迈进，将视觉智能与人类智慧进行深度融合。

4. 3　人机混合增强　

继人机可靠感知确立了“人懂机器”的信任基准，以及人机智能交互实现了“机器懂人”的语义对齐

之后，视觉智能系统迈向了受控于人的“人机共生”阶段，即人机混合增强。感知与交互解决了人机之

间的信息对称与意图对齐问题，而混合增强则聚焦于物理空间的行为共生，旨在通过人机权责的动态

分配与智能耦合，构建一个执行层面的受控闭环。

人机混合增强智能的核心思想是在智能机器中嵌入类人的认知能力或角色。当人与机器协作时，

二者智能结合，从而增强人类的智力与认知能力，实现人或机单独无法完成的目标［138‑139］。自 2017 年中

国将混合增强智能纳入《新一代人工智能发展规划》以来，该领域已在协作感知、计算前移与环境自适

应等基础理论层面实现了深度布局［140］，并广泛渗透至教育等数字化转型范式之中。随着大语言模型的

爆发，混合增强不再是简单的能力叠加，而是机器计算逻辑与人类涵盖感知、注意、记忆、推理和决策在

内的完整认知过程的深度架构对齐［141］。

这种协同架构的有效运行，依赖于透明性驱动的认知增强与安全性支撑的决策门控。在认知维

度，机器需从被动工具演进为具备意图理解能力的团队成员，通过引入记忆、反思与规划机制模拟人类

认知过程，为构建逻辑透明的协同代理提供了可行范式。Sanfilippo 等［142］系统梳理了人机系统从人机

交互向人机协作（Human‑machine collaboration，HMC）及人机团队的演进过程，指出机器应从被动工具

转变为具备意图理解与联合任务能力的团队成员，为 HMC 提供了结构化框架。在认知层增强方面，

Park 等［143］提出的生成式代理通过引入记忆、反思与规划机制，使基于大语言模型的智能体能够模拟人

类认知过程，表现出稳定的个体行为与群体涌现特性，为基于认知计算的混合增强智能（Cognitive com ‑
puting based hybrid‑augmented intelligence， CC‑HAI）中“认知队友”的构建提供了可行范式。而在安全

性 维 度 ，基 于 人 类 在 环 的 混 合 增 强 智 能（Human‑in‑the‑loop based hybrid‑augmented intelligence， 
HITL‑HAI）强调了人类判断的最终主导作用。通过将模型置信度与人类信心进行对齐，系统能够显著

提升决策的可发现性与信任校准能力［144］。Corvelo 等［145］从理论上证明，仅依赖模型置信度难以支持人

类形成最优决策策略，而通过将模型输出与人类自身信心对齐，可显著提升决策可发现性与信任校准

能力。在此基础上，文献［146］提出的双范式混合增强智能（Dual‑paradigm hybrid‑augmented intelli‑
gence， DP‑HAI）框架系统融合 CC‑HAI与 HITL‑HAI，通过结构化提示将大语言模型转化为领域角色，

并结合 Z 数增强的云建模方法对不确定性进行表征，实现人机团队组合与优化的统一建模与验证。进

一步地，在团队层协同支持方面，Endsley［147］提出的态势感知导向设计（Situation awareness oriented de‑
sign， SAOD）方法从任务态势、代理态势和团队态势 3 个层面，强调透明性与可解释性在支持人机团队

共享态势感知与信任校准中的核心作用。
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在具体应用层面，植入式脑机接口（Implanted brain‑computer interface， iBCI）为混合增强智能提供

了一种将内隐认知状态直接嵌入系统控制回路的受控范式。作为一种典型的人机闭环系统，iBCI 架构

主要由用于检测大脑信号的电极、负责信号预处理与解码的计算单元、假体或外部应用设备以及反馈

回路等 4 个核心组件构成［148］。近年来的临床研究回顾表明，该类系统已能够在长期稳定运行条件下支

持高精度运动控制、自然语言解码以及感觉‑运动双向闭环，从而在执行层面实现人与机器的深度协同

与责任对齐［148］。自 1998 年完成首例人类长期植入并实现游标控制以来［149］，以 BrainGate 研究组为代

表的多个团队在长达二十余年的研究与随访中，系统验证了皮层内接口在驱动游标、操作多关节机器

人臂以及执行日常电子设备指令等任务中的长期稳定性与可靠性［150‑151］。为进一步增强系统运行过程

中的透明性与人类主导感，近年来的研究引入了感觉反馈机制，通过皮层内微刺激恢复触觉感知，构建

起感觉‑运动双向闭环控制逻辑［152］。在行为恢复层面，通过将神经信号直接转化为功能性电刺激指令，

研究者已成功实现了瘫痪肢体运动的协同还原［153］，并进一步通过脑‑脊髓接口实现了步行能力的自然

重建［154］。与此同时，结合大语言模型背景下的最新言语解码研究，iBCI 在交流效率方面取得突破性进

展，其文本或语音输出速度已提升至每分钟 62~79 词的水平，显著增强了人机之间的语义对齐能

力［144，155‑156］。从“受控于人”的视角看，iBCI系统的安全性深度依赖于对其运行风险的持续监测与评估。

相关中期安全性研究表明，系统能够在长期运行过程中识别潜在失效模式并动态校准信任边界，从而

确保共享控制始终处于人类能力与责任边界的约束之下［157］。这种以内隐认知为核心的人机协同控制

范式，使得系统在冲突情形或认知能力受限时能够主动让渡控制权，标志着 iBCI 已从早期功能验证阶

段迈向以长期稳定性、安全性与人类主导为核心的受控混合增强智能系统。

综上所述，人机混合增强不仅实现了人机在任务层面的协同，更在执行层面构建了权责明确的受控

闭环。在这种模式下，透明性保障了人类对机器推理过程的实时监督，而基于状态感知的安全性门控则

确立了人类在不确定场景下的最终决策主权。通过将人类的认知主导性与机器的计算辅助性有机结合，

混合增强智能确保了视觉系统在追求极致性能的同时，始终被约束在安全可控的行为边界之内。这不仅

是技术向智能共生演进的必然路径，更是视觉智能最终回归于人类福祉、实现价值对齐的工程保障。

5 结束语

本文围绕“以人为中心的可信视觉智能”展开综述与框架化总结，面向视觉系统从感知走向自主决

策与物理执行的新阶段，系统梳理了隐私、公平、稳健、透明与安全等可信风险在视觉全生命周期中的

表现与应对策略。针对现有综述多从单一可信属性出发进行并列式梳理、缺乏维度耦合分析，且对

“人”在不同技术层级中的角色演化与动态约束刻画不足、难以解释视觉感知‑决策‑物理行为链路中的

风险传导机理等问题，本文从计算机视觉视角重构知识组织方式，提出以信息空间‑认知空间‑物理空间

为主线的统一框架，并以“关注于人‑服务于人‑受控于人”为递进逻辑，建立可信要素、系统层级与人类

角色之间的映射关系，为数据分析、模型设计与系统应用提供结构统一且可执行的研究路线图。本文

一方面将分散的可信要素纳入同一框架下进行全链路组织，强调可信机制在数据、模型与系统部署阶

段的协同设计；另一方面突出视觉智能的领域特性，即感知输出往往直接触发决策与物理执行，从而使

模型失效可能经由人的误判被放大为现实伤害，进而为高影响场景的可信评估与工程落地提供更贴合

应用的分析视角。与既有工作相比，本文不再停留在“按属性分章节”的静态综述结构，而是以“人”的

多重角色为核心主线，面向系统全生命周期给出跨维度、跨层级的统一组织与解释框架。

以人为中心的可信视觉智能研究不仅关注人工智能的技术本身，更强调如何将其与人类需求紧密

结合。在这一背景下，提出以下展望：

（1）常识驱动将成为未来研究的重要方向。强调符合人类常识不仅是为了提升人工智能系统的效
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率，更是为了促使网络主动辨别数据的真假与优劣。通过引入人类的常识，人工智能可以更有效地学

习并发现可信数据，从而确保技术的合理应用，减少潜在的误导性和偏差。

（2）关注于人是实现可信视觉智能的关键。需要考虑多模态、多视角和多粒度的信息融合，充分利

用不同来源的数据，通过层次分析来确保所产生的内容可信且符合人类认知。这样的方法不仅提升了

信息处理的准确性，还能使系统在复杂环境下更好地理解和响应人类的需求。

（3）服务于人是可信视觉智能的追求目标。研究应致力于实现人类视觉感知与智能系统之间的主

客观一致性。构建可解释性强的可信模型，使得人工智能系统能够真实地服务于人的需求，增强用户

对系统的信任感和依赖性。

（4）受控于人是确保人工智能系统安全性和可靠性的基础。应重视公平性与隐私保护，确保构建

的智能系统能够在人的控制之下，具备必要的安全性和可靠性，避免潜在的风险和误用。通过制定有

效的规范与标准，使技术的发展始终沿着有利于人类社会的方向前进。

未来的研究应继续围绕这些核心思想展开，确保技术的进步不仅是科学的突破，更是对人类社会

的积极贡献。只有在以人为中心的框架下，可信视觉智能才能真正实现其价值，促进社会的可持续发

展与繁荣。
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Human‑Centered Trustworthy Visual Intelligence

GAO　Xinbo1，2， MO　Mengjingcheng2， ZHANG　Can2， YUAN　Yu2， ZHANG　Mingzhu2， REN　Luyang2，

LI　Shuang2， LENG　Jiaxu2*

(1. School of Electronic Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China; 2. School of Computer Science and Technology, 
Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)

Abstract： This survey reviews human-centered trustworthy visual intelligence by summarizing its 
application landscape， key techniques， and emerging trends. As computer vision advances from perception 
to highly autonomous decision making and physical execution， risks related to privacy， fairness， 
robustness， transparency， and safety become increasingly salient. When system outputs may affect human 
safety and rights， performance optimization alone can no longer satisfy the requirements for 
trustworthiness. From a computer vision perspective， the paper traces the concept and evolution of 
trustworthy visual intelligence， emphasizing the multiple roles of humans as data subjects， cognitive 
participants， and ultimate controllers. A unified framework is then presented along three complementary 
spaces， information， cognitive， and physical， and a progressive paradigm is formulated that focuses on 
humans， serves humans， and remains under human control. The survey synthesizes human-oriented visual 
data analysis methods under fairness and privacy constraints， robust and responsible model design 
strategies， and human-machine collaborative control mechanisms centered on transparency and safety， with 
discussions across representative scenarios such as image enhancement， video analysis， robotic 
manipulation， and 3D visual perception. Finally， open challenges and future directions are outlined， 
including robustness evaluation， cross-scenario generalization， collaborative governance， and sustainable 
deployment， providing a roadmap for trustworthy visual intelligence in real-world systems.
Highlights： 
1. The paper proposes a human-centered unified framework for trustworthy visual intelligence， anchored by 
the triadic space of “ information space， physical space， and cognitive space” and integrating the analytical 
chain from data to models to governance.
2. The paper develops an organizing scheme centered on “focusing on humans， serving humans， and 
remaining under human control”. It aligns task and data object specification， model design with constraint 
injection， and explainable auditing with risk management， enabling a coherent narrative across application 
scenarios.
3. The paper outlines six principles for trustworthy deploying， including fairness， privacy， security， 
transparency， traceability， and robustness. It provides task-aware guidance that bridges model design 
choices with evaluation protocols to support systematic assessment and practical implementation.
Key words： trustworthy visual intelligence; human-centered; computer vision
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