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摘要：目的 指出“支持人在环路混合智能的交互设计”这一类设计问题，研究人在环路混合智能系统

中交互设计的问题，为相关设计、技术与应用研究提供索引和参考。方法 从人在环路混合智能的概念

和架构出发，引出人在环路混合智能的交互设计；基于对相关文献的整理，总结常见界面构成和交互方

式；总结整理人在环路混合智能的生命周期。结论 指明了人在环路混合智能是需要用户交互的智能模

型，介绍了由用户、人工智能算法、用户接口构成的系统架构；总结了针对不同数据类型的现有工作可

能的交互方式；分析了人在环路混合智能完整生命周期中的设计挑战，根据现有文献提取关键界面构成，

提出了人在环路混合智能系统的设计建议；提出了从智能系统、用户、设计师三方面建立设计方法论，

完善设计工具，更有效地支持和推动人在环路混合智能系统的应用的建议。 
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ABSTRACT: The work aims to point out the problems in “interaction design for human-in-the-loop hybrid intelligent” 
and study the problems of interaction design in the human-in-the-loop hybrid intelligent system, to provide references for 
the related research in design, technology and application. Starting from the concept and architecture of hu-
man-in-the-loop hybrid intelligence, the interaction design of human-in-the-loop hybrid intelligence was introduced and 
the interface compositions and interaction models and life cycle of human-in-the-loop hybrid intelligence were summa-
rized based on related work in different fields. It is pointed out that the human-in-the-loop hybrid intelligence requires the 
intelligent model of user interaction and the system architecture composed of users, artificial intelligence algorithms, and 
user interfaces is introduced. The interaction methods of existing work for different data types are summarized, the design 
challenges for each key activity of the full life cycle in human-in-loop hybrid intelligence are analyzed, the characteristics 
and key interface composition of different user functions and requirements are extracted, and the design principles of the 
human-in-the-loop hybrid intelligent system are proposed. The suggestions for establishing design methodology from in-
telligent system, user and designer are proposed, improving design tools to support and promote the applications of hu-
man-in-the-loop hybrid intelligent systems. 
KEY WORDS: human-in-the-loop; interaction design; artificial intelligence; machine learning 

人在环路混合智能系统是机器智能和人类智能

相结合，以克服现有人工智能不足的系统。不同于传

统的交互设计，支持人在环路混合智能系统的交互设

计处理的是用户与人工智能模型交互的问题，用户意
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图的不确定性和人工智能模型的复杂性都给设计师

带来了种种挑战。在人在环路混合智能系统中，合适

的交互设计对提升终端用户的输入效率及系统效用

具有积极的意义，有必要展开支持人在环路混合智能

的交互设计研究。 

1  人在环路混合智能系统 

1.1  人在环路混合智能系统概述 

随着计算机技术的发展，以机器学习和深度学习

为代表的人工智能在计算机视觉、自然语言处理、音

视频分析等领域取得了突破性的进展。人工智能具有

规范性、逻辑性和可重复性的特点，能够节省人力资

源、提高效率，帮助完成单调、重复和耗时的工作。

但是人工智能需要从大量数据中提取知识，在专家标

注成本高昂的领域中，无法大规模获取带有高质量标

签的数据；在某些场景下，受数据质量及优化算法的

限制，人工智能仅凭自身能力难以获取与人工相匹敌

的效果。人类智能具有创造性、复杂性和动态性的特

点，有能力处理不完整和非结构化的信息，并可以从

少量样本中提取出抽象特征。Dellermann 等人[1]在其

关于人类与人工智能协作的论文中提出，混合智能系

统将人类和人工智能相结合以实现处理复杂目标的

能力，从而达到优于它们各自可以单独实现的结果，

人和人工智能相互学习，不断提高。 
人在环路混合智能系统是机器智能和人类智能

相结合，以克服现有人工智能不足的系统。学术界对

人在环路混合系统没有明确的定义，与其相关的概念

有人在环路系统、交互式机器学习、混合智能系统等。

Dudley 等人[2]将交互式机器学习定义为一种交互范

式，通过用户交互行为迭代地构建和完善机器学习模

型。Holzinger 等人[3]在一篇讨论交互式机器学习的论

文中，将交互式机器学习系统的迭代优化对象扩大至

用户上，用户通过交互优化智能体的学习行为，人类

也能够通过智能体优化自身的认知。还有一些文献则

进一步描述了混合智能系统中的重要范式，分别是：

人工神经网络（Artificial Neural Networks），模糊

逻辑（Fuzzy Logic）及全局优化算法（Global Opti-
mization Algorithms）[4]。经过分析和总结，将采用

以下人在环路混合智能的定义：需要用户交互的智

能模型[5]。 
人在环路混合智能系统是通过整合人类的感知

和认知能力，以及机器计算和存储能力，实现“1+1> 
2”的智能系统。该系统可以处理来自大规模，不完

整和非结构化知识库的信息，并且可以避免基于机器

学习的人工智能技术带来的失控风险[6]。迄今为止，

人在环路混合智能系统在自动驾驶、辅助医疗、视频

检索等领域中都有所涉及，具有巨大的潜力。 

 
 

图 1  可持续优化的人在环路混合智能系统架构 
Fig.1 Architecture of continuously optimized hu-

man-in-the-loop hybrid intelligent system 
 

 
 

图 2  非持续优化的人在环路混合智能系统架构 
Fig.2 Architecture of non-continuously optimized hu-

man-in-the-loop hybrid intelligent system 
 

1.2  人在环路混合智能系统标准架构 

人在环路混合智能的架构由三部分构成：用户、

人工智能模型和用户接口。用户作为整个人在环路混

合智能系统的驱动者，专家用户对数据及模型往往有

着深刻的理解，能够给人工智能模型提供高质量的交

互信息[2]；非专家用户需要在交互过程中不断进行知

识迭代和学习，加深对数据及系统的理解。人工智能

模型接受特定的输入并根据用户反馈的交互信息确

定输出。传统人工智能模型存在多种多样的算法和体

系结构，交互式人工智能模型往往需要针对用户输入

做特定算法设计，使之能够充分利用用户反馈[2]。用

户接口作为用户与人工智能模型交互的桥梁，提供样

本浏览、反馈提交，模型评估的功能，并直接决定了

用户的交互方式。 
可持续优化的人在环路混合智能系统架构见图

1，步骤①至⑥通过交互过程中的数据流向展示人在

环路混合智能的系统架构，数据从用户出发，通过用

户接口传递至人工智能模型，人工智能模型迭代优化

自身并计算得到相应结果，通过用户接口反馈至用

户。值得注意的是，人工智能模型的迭代优化过程根

据 用 户 交 互 的 阶 段 的 不 同 有 所 不 同 。 在 主 动 学 习

（Active Learning）为代表的可持续优化应用中，用

户交互往往在数据标注阶段，人工智能模型结合交互

信息进行迭代优化，以更少的标注工作量优化提升模

型性能；在其他非可持续优化的应用中，模型需要用

户交互信息作为补充以达到更加优良的结果，部署后

的模型不再因用户交互而改变，见图 2。 

2  人在环路混合智能系统的典型应用 

人在环路混合智能已应用于图像、文本、时序数
据等多种数据类型中，在图像分割、图像分类、视频
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检索、文本分类、音频标注等相关领域产生了种类繁
多的应用。不同的用户及场景具有不同种类的需求和
目标，难以使用既定的交互设计范式进行实践；此外，
与传统界面交互设计有所不同的是，用户的交互的对
象是人工智能模型，用户接口难以以直观且直接的方
式的反馈至用户；人工智能模型在接收到用户反馈时
会不断迭代更新，使其行为难以预测；同样，机器学
习算法本质上很复杂，用户难以理解模型反馈[7]。近
年来有许多工作尝试研究基于人在环路混合智能系
统应对这些挑战，并探索简明高效的交互设计提高用
户输入效率及系统效用。本文将按照人在环路混合智
能系统处理的数据类型进行概述，展示人在环路混合
智能的应用领域及已有工作中对交互设计有所考量
的案例。值得注意的是，这里不追求概括所有人在环
路混合智能的方法，只选取当下具有代表性的工作，
以及在交互设计上具有鲜明特点的工作。 

2.1  图像 

近年来，得益于深度学习和大规模计算的发展，

计算机视觉领域实现了实质性的飞跃。基于深度学习

的人工智能已广泛应用于图像分类、图像检索、目标

检测、语义分割等领域，取得了良好的效果。 
语义分割旨在将类别信息分配给图像的所有像

素，在图像理解中具有至关重要的作用[8]。用户通过

在图像上绘画以标注像素的具体类别信息，并能够在

系统错误分类的图像区域中绘画迭代矫正人工智能

模型。首个交互式图像分割算法可以追溯到 1995 年

的 Intelligent Scissors[9]，Mortensen 等人使用边界追

踪的方法辅助终端用户捕捉边界进行分割，相比手动

抠图极大的减少了用户交互次数，并能得到较为准确

的分割结果。Lin 等人开发了第一个可通过 Web 浏览

器访问的图像抠图工具，能够实时处理用户提供的输

入，用户可以根据需要更改画笔的宽度，为抠图模型

提供更加精确的边界信息[10]。 
为了减少图像标注的人工成本，有学者通过使用

用户提供的弱监督信息（例如使用鼠标单击像素点，

画直线，曲线或边界框等），研究并开发了交互式分

割模型和工具。Rother 等人[11]基于图像前景物体纹理

信息和边缘信息，提出了一种迭代算法 GrabCut，在

适度的用户交互下实现了高效的前景分割，用户通过

不同颜色的画笔，能够粗略描出图像中的前景、背景

和图割区域。在 GrabCut 的基础上，Xu 等人[12]将用

户提供的粗略的边界框表示为欧几里得距离图，与原

图拼接输入到一个编码器-解码器神经网络，获取用

户感兴趣物体的分割区域，用户仅需提供粗略的边界

框作为交互式输入，即能得到与精准的边界框相当甚

至更好的分割效果。 
不同于大多数将分割任务表示为像素标注的方

法，一些交互式图像分割方法将分割任务转换为多边

形预测任务，预测目标轮廓的多边形表示，用户能够

实时修改多边形顶点，从而得到用户期望的精确分割

结果[13-15]。Jang 等人[16]在医疗图像分割中，通过测

量每个像素到被标注像素的距离，将用户的点击标注

转换为交互图，输入至卷积神经网络中得到初始分割

图，此外，该方法研究了反向传播细化方案（BRS）

处理用户不准确的标注。 
在如医疗图像分割等某些专业特定的领域中，训

练数据需要专业的先验知识，获取难度大、周期长，

需要专家耗费大量时间标注高质量的数据，难以完成

大规模数据集的采集，导致训练样本不足，模型的泛

化性能降低。基于人在环路混合智能的方法有效的应

对了这些挑战，但是在落地过程中，受专业知识所限，

终端用户难以提供高质量的数据标注；此外，用户对

模型的预测，解释，理解或纠正的意义有限。在模型

调整阶段，交互设计需要进一步解释模型如何得到预

测结果，以增强用户对系统的信任[17]。 

2.2  文本 

得益于机器学习及深度学习的发展，自然语言处

理领域取得了长足的进展。人在环路混合智能系统旨

在解决需要更严格或自定义分类的场景，该场景下的

标注信息或难以从领域专家中获取，或难以用编程的

方式表达[2]。在基于文本的信息检索中，终端用户可

以迭代地向系统提供有关呈现给他们的文档的相关

信息，随后系统使用此附加信息优化显示的搜索结

果。Wallace 等人[18]开发了名为 Abstrackr 的工具，用

于综述引文筛选任务，该工具将用户提供的关键词信

息整合输入至支持向量机（SVM）分类模型，并使用

主动学习的方式交互式地迭代模型。Aberdeen 尝试通

过用户反馈学习每个用户的统计模型，对邮件的重要

性进行预测和排名[19]。Endert 等人[20]通过机器学习

和空间可视化的方式对文本数据进行交互分析，分析

师可以通过简单地移动文档来表达提供有效的信息。 
相较其他类型的数据，文本数据相对易于获取，

并包含了一定程度的手动标注。然而在特征选择阶

段，交互设计对文本信息表示的简洁与否影响着用户

的输入效率[2]。 

2.3  时序数据 

人在环路混合智能在基于视频、音频等时间序列

数据诞生出丰富的应用场景，如自动驾驶、视频分类、

音频提取等。视频帧可以视为图像，在构建并训练数

据集时，可以迁移图像的处理方法与模型，但是视频

作为时间序列数据，具有高度相关的上下文信息，很

难表达时间、位置、空间之间的关系。类似的，音频

数据有和视频数据相同的复杂性，音频片段之间形成

可叠加的难以分离的波形信号，且有不同的数据格

式。音频和视频可以视为时间序列数据，目标片段分

布稀疏，需要耗费标注者大量的时间成本。人在环路

混合智能系统一定程度上解决了上述的问题，相比单
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一的机器学习方法具有更好的表现。 
为了向录音工程师，音乐人和类似用户提供专业

级的音频编辑工具，Kim 等人[21]提出了一种基于 Web
的人在环路声音标注系统，该系统的界面设计着眼于

将用户的注意力转移到感兴趣的音频区域方便标注

和反馈。Bryan 等人[22]提出了一种跨平台音频编辑工

具，它使用户能够在声音的时域及频域的可视化中

“绘画”来执行音源分离。类似的，Nakano 等人[23]提

出了一种基于深度学习的交互系统，将歌声与输入的

和弦信号分离，用户通过与系统交互对神经网络模型

进行微调，以使其适应目标歌曲，该方法允许用户通

过交互逐渐使模型适应特定的歌曲以获得更好的分

离效果。BeatBox[24]允许终端用户创建自定义的识别

器，界面将不同的发声等级分为不同的虚拟打击垫，

并根据打击垫将颜色编码为打击垫的发声，帮助用户

注意到未正确分类的记录样本，最终用户能够快速创

建可用的分类器。对于音乐创作，RAFiebrink[25]开发

了一种通用软件系统 Wekinator，旨在帮助学生和专

业作曲家创作新的音乐作品，在交互流程中，用户交

互式创建、修改、评估机器学习模型，用户和模型能

够通过相互的反馈进行学习。这些研究表明，人在环

路系统的目标不只是使人工智能算法模型更有效率

或更具生产力，还能够扩大人类的创造力。 

在视频图像检索的任务中，Chittajallu 等人 [26]

提出了一种人在环路可解释的 AI（XAI）系统，用于

对视频帧进行基于内容的图像检索（CBIR），该系统

通过显著图以直观的方式解释系统检索图像与查询

图像的相似性，通过与查询图像相似度的降序展示给

用 户 ， 并 允 许 用 户 标 注 检 索 图 像 是 否 与 其 相 关 。

ClickBAIT[27]通过将用户标注简化为单击操作，在实

时视频流中点击标注的主题，减少了实时训练所需的

人力，提高用户交互的训练收益。Feng 等人[28]开发

了一种用于改善深度学习模型的半自动运动对象标

注方法，用于视频中的车辆检测，该方法包括三个阶

段，即自动前景对象提取、后续视频帧中的对象标注

以及使用人在环路快速选择样本进行数据集构建。

Kabra 等人[29]采用交互式机器学习方法，允许非专业

用户建立分类器识别不同的动物行为，用户在标注后

可以启动模型重新进行训练，用户可以纠正错误样本

的标注以逐步提高模型质量。在医学领域中，Zhang
等人[30]将人在环路的深度学习应用在视力检查领域

中，医生通过模型的反馈理解模型并提交反馈，模型

根据反馈迭代优化自身，该方法有效增强了医生评估

儿童视力的能力。典型案例中的用户界面见图 3。 
由于时序数据具有连续的时间维度，难以简洁地

表示动态内容中时间与位置等信息，在交互设计中
 

 

a  Curve-GCN[13] b  Stember 等[31] 
c  Nalisnik[32] 

   

d  Abstrackr[33] e  Avelka 等[34] f  FeatureInsight[35] 

  

g  ISSE[22] h  XAI-CBIR[26] I  ClickBAIT[27] 

图 3  典型案例中的用户界面 
Fig.3 User interface in typical cases 
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需要探索合适的序列数据呈现方式，允许用户快速浏

览和标注样本，以提高用户输入信息的效率[2]。 

3  支持人在环路混合智能的交互设计 

3.1  交互设计在人在环路混合智能系统中的意义 

通过良好的交互设计，可以从两方面提升人在

环路混合智能系统的表现。一是支持人在环路中用

户的输入和决策，二是通过更为精准的输入和更为

可用的工作流，提升系统的效用。 
通过交互设计可以支持更有效的人在环路的

输入和决策。首先，在需要用户多次输入信息来进

行学习的系统中，可以通过设计更为自然的交互方

式，提升用户输入信息的效率。其次，用户输入的

质量并不稳定，不能假设用户在环路中的输入质量

始终不变。疲劳、误判等各种因素均会导致输入数

据中出现噪声。人在环路混合智能系统的交互设计

需要考虑到用户的特点，通过良好的设计减少或修

正噪声，提升用户输入信息的质量。此外，通过给

用户反馈模型和训练的关键信息，可以帮助用户发

现系统的不足，支持其对模型、样本和输入内容进

行决策，进一步提升用户输入的效率。 
通过交互设计可以提升人在环路混合智能系

统的效用。首先，具有良好交互设计的系统由于具

有更高的用户输入效率，可以使用更少的交互次数

提升模型性能。其次，通过界面设计和交互设计，

可以支持用户更容易地选择合适的模型，使得系统

的可定制性变高。另外，交互设计通过对用户使用

场景的考量，可以设计在不扰乱用户工作流的同时

提升系统性能的交互方式，或利用用户原本与系统

的交互来提取信息，从而提升系统在落地过程中的

可用性。对于人在环路混合智能系统的交互设计，

其研究工作主要分为交互界面和交互方式两方面，

下面将分别进行阐述。 

3.2  更加有效的交互界面 

基于屏幕的交互界面作为用户向模型提供训练

数据，并接收模型反馈，对模型进行监测的主要媒介，

需要在人在环路混合智能的全生命周期中对用户和

模型的需求提供支持。因此，如何设计更有效的创新

交互界面，从而向系统提供高效的数据输入，向用户

提供高质量的信息反馈是一个重要的设计问题。本文

将分析人在环路混合智能生命周期中各个阶段的需

求和挑战，然后从与各阶段相关的研究中整理归纳关

键的界面构成。 

3.2.1  人在环路混合智能的生命周期 

Dudley 等人[2]分析了交互式机器学习的工作流，

指出六个关键的流程活动（Workflow Activities）：模

型选择、特征选择、模型调整、模型质量评估、终止

训练评估和迁移。在这一过程中，用户通过与系统交

互训练模型，训练完成后将模型部署到生产环境中使

用。与交互式机器学习相比，Dellermann 等人[1]指出

人在环路混合智能具有持续学习的特点，因此本文将

其生命周期会拓展到生产环境中，加入持续优化的阶

段。在这一阶段中，用户通过与系统交互来进行模型

监测、排错和优化。 
 1）模型选择（Model Selection）。人工智能模型

是人在环路混合智能系统的基础。人工智能模型本质

上是一个函数，能够实现从样本到标签的映射。模型

中有一些参数不确定，因此需要通过从已知的样本中

寻找规律，确定未知参数。不同的模型有不同的特点，

擅长解决不同的问题，选择合适的模型需要丰富的机

器学习专业知识，因此常常由机器学习专家来完成。

然而，针对同一个应用场景，可能有多种适合的模型，

即使是同一个模型，由于参数的变化，也可能表现出

较大差别，如何对此进行权衡，这对于机器学习专家

来说常常都有些困难，更不必说普通终端用户。因此，

如何帮助用户理解和对比模型，从而做出最适合应用

场景的决策，是这一阶段重要的设计挑战。 
 2）特征选择（Feature Selection）。特征选择决

定了模型会从什么样的输入中进行学习，因此对最

终模型效果有极大的影响。应对一个复杂的任务，

常常会有成千上万种可能的特征，如何构建或者选

择与最终模型效果最相关的特征，并且去除冗余的

特征，以提高模型学习的效率，是这一阶段的设计

挑战。 
 3）模型调整（Model Steering）。模型调整是整

个流程中的关键活动，用户通过迭代式的优化和训

练使得模型向预期的方向演化[2]。这个过程可以由

终端用户和机器学习专家共同参与，其中终端用户

的主要交互行为常常包括修正错误标注的样本和

添加新的样本，而机器学习专家则可以直接改变模

型的参数，进行更直接的调整。从用户需求的视角

来看，模型调整是其投入精力最多的阶段，因此需

要良好交互设计来提升的效率，减少时间和精力的

消耗。从模型需求的视角来看，由于用户的标注行

为常常具有随机性，如何应对不一致的，甚至是错

误的标注，避免模型向低效的方向偏移，是这一阶

段的设计挑战。 
 4）质量评估和终止评估。在模型开发阶段，

积累了一定的训练量之后，用户需要评估当前模型

的质量，并将其与目标状态进行对比，判断是否可

以终止训练，或是针对性地进行优化调整。由于模

型质量与训练时间以及样本数量并非线性相关，过

多的训练样本反而容易导致过拟合问题，因此，如

何设置合适的评估策略，在恰当的时机终止训练， 
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图 4  人在环路混合智能的生命周期 
Fig.4 Life cycle of human-in-the-loop hybrid intelligence 

 
是这一阶段的设计挑战。 

5）持续优化。模型监测人在环路混合智能系

统部署之后，随着终端用户在使用过程中加入新的

训练数据，模型特征和预测结果的分布可能会发生

偏移（Feature/Concept Drift）。在一些比较极端的

应用场景中，一旦发生错误，可能会造成严重的后

果，因此，如何辅助用户对模型的表现进行监控，

提前发现特征偏移现象，是这一阶段的设计要点。 
模型排错处在环路中的终端用户通常缺乏对

于机器学习模型的专业知识，因此在模型出现错误

时，他们常常不知道如何发现错误背后的问题。如

何消除机器学习专业知识的壁垒，从终端用户熟悉

的领域知识出发，提供易于理解的反馈信息来辅助

排错，是这一阶段的设计挑战。 
模型优化与模型开发阶段的模型调整不同，系

统部署之后的模型优化活动不能影响用户的正常

工作。基于模型特性而设计的反馈形式，常常会给

用户增加额外负担，成为系统落地的阻碍。因此，

模型优化活动需要自然地融入用户的工作流程之

中，让用户付出较少的精力来获得更多的效果提升。 
3.2.2  关键界面构成 

支持人在环路混合智能的研究和应用呈现出

了多样化的用户界面，由于数据类型、模型期望的

用户输入方式、用户类型有所不同，很难提供一个

固定的模板[2]。本文旨在归纳总结现阶段用户界面

的共性，提取关键的界面构成元素，为研究人员和

设计师提供参考。 
 1）模型评估。模型评估界面主要应用于模型选

择、特征选择和质量评估阶段，支持用户评估和检查

整体的模型质量，其评估指标不限于模型准确率，还

可以合并如混淆矩阵等其他指标[2]。在人在环路混合

智能生命周期的初期，模型评估界面的重要功能是支

持用户对不同的模型和特征进行对比评估，见图 4。

Amershi 等人[7]以图像搜索系统 CueFlik 为例，提供

最近探索过的模型的历史数据可视化，支持终端用户

参与多个模型的评估选择。Das 等人[36]以 BEAMES
可视分析系统为例，呈现了一种支持用户对多种学习

算法和模型同时进行调整并互相比较的方法。Krause
等人[37]提供了一个可视化分析工具，帮助用户直观理

解所有特征之间的排序关系，从而将自己的领域知识

运用于特征选择的过程中。在对比评估的基础上，

有部分研究探索如何构建混合的模型或者特征，来

弥补单一模型或特征所存在的问题。这种情况下，

模型或特征的可视化评估尤为重要。Justin 等人[38]

提出了多种模型融合的方法，利用 EnsembleMatrix
系统，用户能够与模型可视化界面进行直接交互，

将基于不同特征训练的分类模型结合起来，以获得

超过单一模型的效果。Brooks 等人[35]通过可视化

地检验错误来支持生成特征，并通过基于文字的特

征选择来辅助文本分类。在质量评估阶段，仅仅依

靠准确率指标是不够的，模型评估界面需要呈现多

维度的指标，帮助用户全面了解模型的性能状态。

例如 ModelTracker[39]引入了一个适用于机器学习

的性能分析和调试的通用交互式可视化工具，通过

显示模型的诸如混淆矩阵、准确率-精确度曲线等

通用指标简洁直观表示模型性能。 
 2）样本浏览。样本浏览界面常常应用于质量

评估阶段，作为模型评估界面的补充，为用户提供

浏览原始样本及模型输出样本的接口，帮助用户更

加直观地理解模型的表现，也有助于从主观的角度

了解模型表现的可预测程度[40]。Amershi 等人开发

的 CueFlik 系统[7]又将这两部分样本根据标记种类

来分别呈现，帮助用户全面地了解不同标记与模型

结果之间的关系。样本浏览界面有时也会用在模型

和 特 征 选 择 阶 段 ， 帮 助 提 供 上 下 文 情 景 。 例 如

Brooks 等[35]开发的 FeatureInsight 网页分类系统，

能够让用户预览可能导致分类器错误和正确的关

键词及对应网页，帮助用户提供更为准确的标记。

Cheng 和 Bernstein[41]开发的 Flock 系统通过在界面

上呈现互相冲突的样本，提示用户思考有区分度并

且可解释性高的特征，展示了利用众包来辅助构建

新颖特征的可能性。在此基础上，模型输出的样本

还常常与置信度等指标数据，以及热力图等可视化

形式结合呈现，用于增强模型的可解释性，帮助用

户进行排错。热力图能够直观表现神经网络分类起

在每个像素上的不确定性。Nalisnik[32]在交互界面

提供了热力图可视化，有助于用户快速发现分类器

不确定的决策的区域。热力图也能直观地表现用户

标注的识别对象的显著性。ClickBAIT[27]在界面右

侧用热力图显示当前识别结果和训练页面，有助于
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帮助用户快速判断模型是否识别正确，以及明确交

互操作的可点击范围。类似的，XAI-CBIR[26]系统

在图像中检索视频帧后，会显示检索结果的显著图

反应与目标对象的相似性，同时提供样本的置信

度，用百分比的形式帮助用户判断并反馈该图像的

相关性。Avelka 等人[34]对模型判定结果进行可视

化，帮助用户理解模型，从而提供更为详细准确的

标注。Lü 等人[42]则在一项关于手势交互的研究中

提供了样本浏览相关的建议，即对模型输出样本过

度的抽象和压缩不利于用户探究导致模型表现下

降的原因。 
 3）反馈提交。反馈提交界面主要应用于模型调

整和持续优化阶段，为用户提供了标注、特征选择、

新样本生成的渠道。作为整个交互界面最关键的部

分，反馈提交界面的设计决定了用户的交互方式和

内容，从而直接影响模型调整和优化的效率。基于

对场景特征和用户反馈意图的分析，一些研究设计

了直觉化而又丰富的反馈提交形式，帮助用户快速

表 达 的 同 时 ， 又 能 提 供 模 型 所 需 的 丰 富 信 息 。

GrabCut[11]提供不同颜色的画笔，使用户可以区分

前景和背景。Lin 等人[10]开发的基于浏览器的图像

扣像工具则允许用户根据需要改变画笔的宽度。

ClickBAIT[27]允许用户在界面中实时浏览视频帧，

点选视频中的对象，并将这些对象转换为视频帧的

标注，用于训练卷积神经网络模型。在文本分类领

域中，有工作提出一个交互式机器学习方法用于法

律解释，在专家将法规的一小部分标注为相关或不

相关后，系统能够就其余法规的相关性提供合理的

建议，随着人类专家标注越来越多的法规，系统提

供的建议将变得更加准确[34]。在音频源分离的工作

中，Durrieu[43]允许用户拖动鼠标校正基音频率，

点击模型更新按钮调整深度学习模型参数。Kim 等

人[21]开发的音频处理系统将音轨分为与初始示例

相同的小区域，在界面中将与示例相似的特征显示

为候选对象引起用户的注意，方便用户选择和标

注。由于用户提交的反馈常常具有不一致性，有很

多研究从不同的角度尝试应对这一挑战。部分研究

试图提高系统的容错率，例如 SSE[22]中的交互界面

允许用户在混合声音的时间频率或频谱图的可视

化上绘制标注，使用不同的颜色表示不同声源，使

用不透明度度量模型给出的置信度，从交互形式上

允许一定程度上不准确的标注。 Intelligent Scis-
sors[9]通过边缘检测算法来实时检测光标周围可能

存在的边界，控制用户光标附着在所在位置距离最

近的边界上，用户仅需要找出大概的边界即可进行

标注。部分研究尝试从用户侧减少不一致现象的发

生，例如 Kulesza 等人[44]指出了训练过程中概念演

化（Concept Evolution）导致用户提供的标注前后

不一致的问题，并提出了两种结构化标注的解决方

案，帮助用户更加一致地定义和完善需要模型学习

的概念。Zhang[45]则赋予模型怀疑的能力，一旦发

现用户提供的标注与模型已经习得的概念不一致，

则会询问和质疑用户，让用户进行确认。 

3.3  更加自然的交互方式 

交互方式包括但不限于图形界面交互，命令行

交互，语音交互，多模态，智能交互，自适应交互，

可触摸，无接触等[46]。表 1 列举了典型应用中的交

互方式，可以看出大多数的交互方式集中在基于图

形界面的鼠标操控。除此之外，针对一些特殊的场

景和用户，有工作探索使用眼动仪或者手势等交互

方式实现用户接口。Stember 等人[31]探索了一种基

于眼动追踪的交互式分割方法，将专家的眼动仪数

据输入至分割神经网络中，得到的分割结果与手动

标注相当，眼动追踪使放射科医生能够更加自然地

与系统进行交互，其分割结果也可以在临床工作期

间被记录下来。Katan 等人[47]将“交互式机器学习”
应用于手势控制工具的创建，以减轻残疾人在弹奏

传统乐器时面临的挑战，使用户能够建立手势词汇

表，并自定义手势和声音之间的关系。Sarasua 等

人[48]展示了定制手势识别控制音乐清晰度的潜力。 
Norman 等人[49]认为人具有天然的擅长或不擅

长处理的事物，人和系统交互发生错误时，很多时

候可以归结为系统要求人做其不擅长处理的事务。

因此在人在环路混合智能系统的交互设计中需要

根据不同的任务目标和用户群体，选择合适且自然

的交互方式，通过良好的设计减少或修正噪声，提

升用户输入信息的质量，加速模型的优化过程。 

3.4  人在环路混合智能系统的设计建议 

上文分别对人在环路混合智能系统的交互界

面、交互方式两个方面进行了梳理，并对当前相关

研究进行了综述。这里将从上述研究和分析中总结

相关的设计原则，以支持人在环路混合智能系统的

交互设计。 

3.4.1  根据模型需求特点选择合适的交互方式 

根据对既有研究中数据类型和交互方式的分

析，可以发现不同数据类型具有不同的对应适合输

入方式。典型人在环路混合智能应用见表 1，列举

了不同数据类型的典型应用中交互方式，不难看

出，以图像及视频为输入的应用中，用户多以鼠标

点击、画线或者框选的方式直接与图像进行交互；

以文本为输入的应用则多以界面控件为交互媒介；

音频为输入的应用的交互方式则根据具体任务目标 
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表 1  典型人在环路混合智能应用 
Tab.1 Typical application of human-in-the-loop hybrid intelligence 

用户交互方式 
方法 应用场景 

点击 画线 边界框 光标移动 界面控件 非鼠标交互

Intelligent scissors[9] 图像抠图    √   
GrabCut[11] 图像抠图  √ √    

Web-Based Image Matting[10] 图像抠图  √     
Deep GrabCut[12] 图像抠图   √    
Jang 和 Kim[50] 图像分割 √      
Stember 等[31] 医疗图像分割      √ 

Polygon-RNN[14] 语义分割、实例分割 √  √    
Polygon-RNN++[15] 语义分割、实例分割 √  √    

Curve-GCN[13] 语义分割、实例分割 √  √    
Nalisnik 等[32] 图像分类     √  
Avelka 等[34] 文本分类、法律解释 √   √   
Abstrackr[33] 文本分类 √   √   

FeatureInsight[35] 文本分类 √   √   
Endert 等[20] 文本分析 √   √   

Kim 和 Pardo[21] 音频标注 √   √ √  
ISSE[22] 音频源分离 √ √   √  

Durrieu 和 Thiran[43] 音频源分离 √    √  
Nakano 等[23] 音频源分离 √ √  √   
Katan 等[47] 音乐创作、音乐演奏      √ 

Sarasua 等[48] 音乐创作、音乐演奏      √ 
XAI-CBIR[26] 视频图像检索 √    √  
ClickBAIT[27] 视频标注 √      

Feng 等[28] 视频监视车辆检测 √      
 

的不同有所不同。根据模型需求的数据特点来选择

合适的交互方式，能够提升用户输入及交互效率，

从而加速模型的优化过程。 

3.4.2  针对不同场景的系统需求特征调整界面构

成元素的具体设计 

在界面设计方面，Dudley 等人[39]提出了如将

任务目标和限制进行清晰呈现、支持用户理解模型

的不确定性和置信度等六条设计原则，这些原则依

然适用于人在环路混合智能系统的界面设计。然

而，并非所有符合以上原则的设计均可以满足场景

中的系统需求。例如，领域专家自行进行模型训练

和排错的场景下，对系统可用性要求很高。此时，

不确定性和置信度的具体呈现方式、是否有易懂的

教程引导、是否有完善的错误恢复流程，对这类场

景而言非常重要。因此，人在环路混合智能系统的

交互设计需要针对不同场景的系统需求特征来调

整界面构成元素的具体设计。 

3.4.3  针对不同场景的系统需求特征调整界面构

成元素的具体设计 

在模型部署之后，系统优化和用户运用模型同

时进行，意味着终端用户需要在运用模型的过程中

即时生成对系统的反馈。在生产环境下，用户往往

在交互式模型调整中无法投入较多的时间和精力，

因此设计这一阶段的交互时需要兼顾系统的需求

和用户的限制，在深度了解用户工作流程的基础

上，设计简明高效的反馈交互形式 

4  结语 

人工智能技术的发展及其在各领域的应用，使

得越来越多的设计师参与到实践和研究中，尝试运

用以用户为中心的设计方法来应对挑战，并总结出

了一些经验[51-52]。然而，现有研究的对象多为广义

的人工智能系统，致力于提出通用的设计建议，对

于系统的讨论较少，关于如何进行其中的交互设计

的研究处于初期。 
本文指出了“支持人在环路混合智能的交互设

计”这一类设计问题，强调交互设计是实现人在环

路混合智能系统落地所必须的重要环节。基于对文

本、图像、视频、音频等应用领域的相关文献整理，

总结了不同领域中常见的交互界面和交互方式，为 
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设计师提供索引和参考。然后总结了人在环路混合

智能的生命周期和关键界面构成，解析其中的需求

和设计考量。最后针对交互方式和界面构成提出设

计建议，为具体的设计提供参考。 
在这样一类设计问题中，设计师需要应对的设

计挑战还有很多，这些挑战一部分来自于设计师对

技术的理解，例如如何理解具有高复杂性的人工智

能系统的技术能力和限制，如何创造出新颖并且技

术可行性高的场景，以及如何了解算法需要的数据

类型，并通过界面有效传达算法的需求。另一部分

挑战来自于设计师对用户的理解，例如如何在全新

的应用场景中做好对用户的引导，帮助用户建立合

适的混合智能系统认知模型，如何为用户行为的不

确定性和不一致性而设计，如何进行快速迭代的原

型开发和用户测试，以及如何对界面和用户的表现

进行评估等。为了应对这些挑战，需要从智能系统、

用户、设计师三方面进行系统性思考，逐步建立设

计方法论，完善设计工具，从而更有效地支持和推

动人在环路混合智能系统的应用。 
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