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元宇宙终端：虚拟（增强）现实关键硬
科技发展趋势

王立军，李争平，李颖，侯耀辉，王京亮，汪闯，徐志平，贾可豪，刘宇宁，马唯植

摘要 元宇宙是第三次互联网革命（Web3.0）的一个战略制高点，头戴式设备（XR）是其主要的

接入和交互终端。从微显示、光学系统和感知交互3个核心技术领域，论述了元宇宙终端硬件

的关键技术及其发展趋势。在微显示技术方面，重点涉及硅基OLED 和 MicroLED 2种新型显

示技术及其产业化；在光学系统方面，主要论述了表面浮雕光栅光波导、体全息光波导和超表

面光波导技术；在感知交互方面，着重讨论了手势动作识别和脑电信号识别交互技术。
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随着科技的不断发展，虚拟现实与增强现实技

术成为新的热点领域。这些技术已改变人们的生

活方式，为各个行业带来了深刻影响。虚拟现实技

术是新一代信息技术的集大成者，是高度跨学科融

合形成的重大前沿技术领域，是新一轮技术和产业

变革的战略重点。随着虚拟现实技术的进步、5G
网络的普及和元宇宙概念的兴起，全球虚拟现实产

业正进入新一轮爆发期。

虚拟现实（virtual reality，VR）是以计算机科学

和人机交互技术为核心，生成在视觉、听觉和触觉

等方面高度逼真的数字化环境，用户借助必要的穿

戴式设备（或者裸眼），与数字化环境中的虚拟对象

和空间进行自然交互和相互协作，从而产生身临其

境的认知体验和虚实交互作用。从广义上讲，虚拟

现实技术包括近年来发展迅速的增强现实（aug⁃
mented reality，AR）技术和混合现实（mixed reality，
MR）技术，这两者有时也统称为扩展现实（extend
reality，XR）[1]。

VR一般是创造和用户所在物理世界视觉上完

全隔离的虚拟世界，主要应用于消费者领域，如游

戏、影视、社交、娱乐和教育培训等，可以为用户提

供沉浸式体验。AR和MR则强调虚拟世界和物理

世界的融合与交互，即将数字信息与现实世界相融

合，创造出更为丰富的交互体验。AR和MR类似，

只是在实现技术细节和应用对象上略有不同，一般

统称为AR，主要应用于工业领域。
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1 研究现状

随着计算机科学的发展，特别是计算机图形

学、高性能计算和人机自然交互技术的快速发展，

虚拟现实是人类模拟现实世界和创造未来虚拟世

界的最高水平[2]，是高度集成的多学科创新技术。

虚拟和增强现实（VR/AR）硬件、软件、内容和应用

系统几乎涵盖了下一代信息技术的所有领域。

1.1 虚拟（增强）现实微显示关键技术

微型显示屏幕是VR/AR等硬件实现交互的基

础，也是进入“元宇宙”的核心技术之一。相比于手

机、平板等电子设备，用于VR/AR的微显示屏有更

高的性能需求，包括尺寸、显示亮度、画面密度及产

品能耗等指标要求明显提高。目前VR领域最主

流的显示技术为硅基有机发光半导体（OLED），具

有超薄、高亮度和对比度的硅基OLED微显示器件

采用单晶硅晶圆（wafer）为背板，具有自发光、宽视

角、高分辨率、低响应时间和低功耗等优点，特别适

合应用于近眼显示设备。微发光二极管（Mi⁃
croLED）是一种全新的显示技术，近年来吸引了越

来越多的关注。将微小尺寸和高密度的发光二极

管（LED）矩阵集成在芯片上，使得每个像素都可以

独立驱动。它具有更高的对比度、更高亮度、更迅

速的反应时、使用寿命长、高动态范围等优点，被认

为是VR/AR微型显示器的最佳解决方案[3]。

1.2 虚拟（增强）现实光学系统关键技术

头戴显示是 VR/AR技术的首要信息呈现设

备，其中VR头戴显示屏蔽了真实环境，将计算机

生成的虚拟场景以大视场沉浸式的效果呈现给用

户；而AR头戴显示则采用透视式光学系统，将计

算机生成的增强信息和真实世界融为一体展现给

用户。VR和AR头戴显示光学系统通常要求大视

场角、高分辨率、真彩色显示；为了使用方便，要求

具有长出瞳距离（方便戴眼镜的用户）和大出瞳直

径（适应不同瞳距的用户）；而“头戴”的使用属性又

对系统的体积、重量和显示舒适度要求严苛。上述

各种要求互相矛盾、互相制约，使得VR和AR头戴

显示系统的设计和制造成为一个极为棘手的问题。

波导是目前最佳的AR眼镜方案，大致分为几

何光波导（geometric waveguide）和衍射光波导（dif⁃
fractive waveguide）2种类型。衍射光波导根据光耦

合器的不同可分为采用纳米压印加工技术制备的

表面浮雕光栅波导（surface relief grating，SRG）和

基于全息干涉光刻技术制备的全息体光栅波导

（volumetric holographic grating，VHG）[4]。其中，微

软、Magic Leap等多家AR生产企业的规模量产证

明了 SRG这一技术路线在经济成本上的可行性。

全息体光栅由于受到可利用材料的限制，致使其在

视场角、光效率、清晰度等方面尚未达到表面浮雕

光栅的水平，但因其在量产经济性等方面的发展潜

力，业界对此方向的探索未曾停歇。

1.3 虚拟（增强）现实感知交互关键技术

随着 VR/AR大范围推广应用，随时随地的自

然人机交互成为产业界所关注的焦点，视觉、听觉

等多模态智能化交互是技术发展的必然趋势。但

是面对智能物联、智能制造、智能感知等领域需求，

现有的信息呈现与交互的理论和技术框架无法满

足高逼真、高精度、强舒适等需求，主要体现在：

1）目前的VR/AR呈现依然以真实或者虚拟场

景为主，融合另一类场景信息，尚未实现“虚”“实”

场景中人机物信息有机融合，无法满足虚实空间信

息的同步变化与实时更新需求。

2）VR/AR中多元要素相互联结、和谐共生，交

互内容和交互行为呈现多维且复杂特征，传统呈现

与交互环境下的交互方法不适用，特征与规律性的

基础理论匮乏。

3）VR/AR交互涉及到视觉、听觉、触觉等多个

交互通道，彼此能力差异、数据互斥，同时又不可避

免地产生相互干扰、遮蔽等问题，为使各种交互通

道达到最佳协同模式，使人获得自然交互感受，必

须建立智能化的新机制。

2 虚拟（增强）现实微显示关键技术

2.1 基于硅基的微型OLED显示技术

硅基 OLED显示技术，是结合 CMOS工艺和

OLED技术的一个综合技术，它使用单晶硅作为驱

动板，在其上直接制作而成[5]。不像LCD或OLED将
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屏幕建立在玻璃基板上，硅基OLED直接搭载在晶

圆，像素尺寸在4~20 μm，而标准OLED面板的像素

尺寸为40~300 μm。硅基OLED主要是在两层电极

之间使用能够发光的萤光有机材料，电流通过后会

发出单色光，再透过滤色器生成所需的颜色。

硅基OLED使用单晶硅为基底，在基底上使用

CMOS工艺制作电路，作为OLED所需的驱动和数

模转化等电路。由于硅基不透明，还需要将OLED
的光发射出去。首先在单晶硅基底上用高反光材

料制作阳极，使其具有较高的发光亮度。然后制作

OLED发光的主体单元，包括空穴注入层、空穴传

输层、发光层、电子注入层、电子传输层等有机半导

体层。最后为了光从顶部发出，使用半透明金属作

为阴极，并在阴极上制作透明封装层进行杂质保

护，并且进一步贴合玻璃进行强度保护[6]。

硅基OLED由于不需要照明光学系统，通常比

硅基液晶（LCOS）更紧凑。硅基OLED就是在维持相

近分辨率水平的基础上显示面积更小的OLED，这一

特性使它拥有了更高的像素密度，且具有自发光、厚

度薄、质量轻、视角大、发光效率高、对比度高达

10000∶1等特性，广泛地运用在各类近眼显示中。

硅基OLED具有更快的响应速度，色彩效果更丰富、

可实现高分辨率，采用全固态器件，具有工作温度范

围宽、抗震性好、集成度高等优异特性，可用于数码

相机、电子取景器、无人机FPV和AR等领域[7]。

目前，硅基OLED技术可实现 3000~5000 cd/m2

的显示亮度和每英寸3000像素的分辨率。但是对于

AR系统，其亮度还远远不够。且显示屏寿命相对较

短，色彩纯度不够等因素，在AR显示方面的研究还

需要进一步探索，关键要提高微型OLED显示器的显

示亮度，器件寿命，以及高可靠器件的规模量产[8]。

2.2 MicroLED显示技术

MicroLED是一种全新的显示技术。在芯片上

直接集成高密度的LED阵列，每个像素都能独立驱

动，具有高分辨率、长寿命、效率高、色彩饱和度高、

高动态范围等优点[9]，被认为是VR/AR微显示的最

佳解决方案。其刷新率、亮度、发光方式、像素密度

等指标经行业内多家机构测试均具有领先优势。

MicroLED技术即 LED微缩化和矩阵化技术，

是指在芯片上直接集成高密度的 LED阵列，是将

LED 进 行 矩 阵 化 、微 缩 化 和 薄 膜 化 的 结 果 。

MicroLED技术可以将目前的 LED微缩至长度仅

50 μm左右，是原本 LED的 1%，比一粒沙还细小。

MicroLED不仅限于背光源，其可直接将R、G、B三

原色的芯片拼成一个像素点，变成“1个像素”的概

念，不再需要滤光片和液晶层。每个MicroLED都

是一个像素，并且可以单独点亮，这样的改变使整

个显示模组更加精细，其显示亮度、画质、反应速度

都有大的提升。MicroLED典型结构是一个半导体

器件，由直接能隙半导体材料构成。其工艺路线

为：获取共阴极 MicroLED单片阵列，根据 Micro
LED单片阵列完成 COMS像素电路以及驱动背板

的设计与制备，在MicroLED单片阵列及驱动背板

上制备高精度互连的键合材料，然后在具有高精度

对位的键合设备里完成MicroLED与驱动背板的键

合，接着在上述组合结构上进行光效提升、防止光

学串扰及色转换层的制备。

目前，MicroLED尚未产业化，且面临许多技术

挑战，亟待解决的技术瓶颈包括外延晶圆工艺、巨

量转移、背板与驱动技术及全彩色显示技术等。其

中有很多困难需要解决，从前期的磊晶技术瓶颈、

巨量转移良率、封装测试问题，到后续的检测、维修

等都是很大的挑战。在显示效果方面，MicroLED
具有高解析度、低功耗、高亮度、高分辨率、高对比

度、高色彩饱和度、反应速度快、厚度薄、使用寿命

长等优势，同时具有发光效率低、热损耗高等劣势。

随着海兹定律（指每 18~24个月LED的成本价格将

降低 1/10）推动 LED成本持续下探，芯片尺寸不断

下降，MicroLED量产成为可能，届时MicroLED可

应用在 AR/VR、智能手机、平板电脑、高阶电视和

可穿戴设备等多个领域。

3 虚拟（增强）现实光学系统关键技术

3.1 表面浮雕光栅波导技术

表面浮雕光栅波导以其设计自由度高、衍射效

率高、可复制性好的优点,成为当前AR衍射波导光

波导的主流方案之一。传统的折反射光学器件
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（refractive optical element，ROE）对于光束调制能

力有限，表面浮雕光栅（surface relief grating，SRG）
属亚波长尺度元件，表面浮雕光栅光波导使用 SRG
作为光波导系统耦入、耦出和出瞳扩展器件，相较

传统方式对光束的调制能力显著提高[10]。SRG通

常指的是光学表面布设的各种不同周期性、几何参

数的凹槽结构。SRG在设计加工时主要通过设计

凹槽的轮廓、形状和倾角等结构参数调整衍射效率

和成像质量，常用的 SRG结构分为一维光栅和二

维光栅，前者典型如矩形光栅、倾斜光栅和闪耀光

栅等，后者典型有柱状光栅。SRG光栅厚度属微纳

米级别，可以直接在表面制备，这很大程度上减小

了AR系统的体积。随着半导体制备工艺的进步，

SRG光栅结构也在不断优化，加工手段日趋成熟，

市面上大多数AR产品使用了SRG技术[11]。

微软的HoloLens系列以及WaveOptics公司的

系列产品是表面浮雕光栅波导最具代表性的应用，

消费级产品的问世证明了它的可量产性。表面浮

雕光栅波导的设计依赖于复杂的严格耦合波（RC⁃
WA）理论，制造依赖于微纳制造工艺，在微纳尺度

的设计难度依然较高，设计与制造时的微小偏差都

会影响产品质量，对加工的高精度要求也导致成本

提高。当前已经被设计并制造出的产品在具体成

像和提高视场方面难以兼备，产品的用户体验难以

保证，因此表面浮雕光栅波导的技术方案和制造工

艺仍是目前AR终端制造最核心的问题之一。

目前，表面浮雕光栅波导技术的研究重点是研

究表面浮雕光栅波导的优化设计，攻克纳米压印模

板制备和压印工艺问题，实现基于纳米压印方法的

表面浮雕光栅波导的量产制备。

3.2 体全息光波导技术

体全息光波导与表面浮雕光栅技术类似，不同

点在于体全息光波导中的耦入耦出衍射光学元件

为体全息光栅（VHG）。VHG拥有非常好的光学特

性和设计灵活性、优越的稳定性和一致性[8]。VHG
特性衍射主要体现为布拉格体效应，当入射光满足

布拉格条件时，VHG的衍射效率就能够保持在较

高等级，而如果达不到布拉格条件，VHG衍射效率

就会显著下降。因此VHG厚度方向上的调制为光

栅引入了一定的选择性，继而可获得某一特定的衍

射级次。为获得折射率周期性变化VHG，VHG加

工常用双光束全息曝光技术，干涉结果记录在具有

一定厚度的感光材料内形成干涉条纹。

自 2000年美能达公司首次提出将 VHG应用

到衍射光波导的体全息光波导方案，VHG就成为

光波导技术研究重点之一。随着技术的不断成熟，

各家公司陆续推出自己的体全息光波导方案。

DigiLens公司提出的方案是以可切换布拉格光栅

（SBG）为主的衍射光波导，并且针对布拉格光栅的

特点进行优化，设计了一种可切换布拉格光栅阵列

结构，该结构依靠多个布拉格光栅混合使用实现彩

色成像，同时该结构有效地减少了系统颜色串扰。

索尼公司出过一款高亮度的单色体全息光栅波导，

该方案构建一个采用双面体全息光栅作为出入耦

合端的系统，系统性能上能够达到 85%的透射率。

此外，英国的 TruLife和WaveOptics，以及美国的

Akonia公司也提出了各自的体全息方案。总体而

言，目前VHG方案主要通过优化每个光栅可切换

的参数，使光栅在特定范围内调整光束，但目前这

些公司的体全息光波导方案的效率不高。

VHG结构可有效减小系统的占用体积和实际

重量，容易实现集成其他光学器件功能，对于系统

微型化和轻薄化设计作用巨大。在成像上，VHG
元件还具有较好的色彩均匀性，在实现单片彩色波

导方面也有独特优势。VHG的加工难点在于感光

材料的选择，对于材料噪声颗粒、环境适应性都有

较高要求，难以实现大规模的量产。同时VHG的

响应带宽较窄，会带来视场角较小等问题，在使用

VHG做大视场角系统时一般需要叠加多层全息光

栅，对于多层结构的工艺技术要求进一步提高[12]。

目前来看，体全息设计方案的进一步成熟和量产良

率的提升预计还需要一定的时间。

体全息光波导技术未来在于研究全息光波导的

3D光刻技术，搭建微纳尺度全息光波导 3D光刻系

统，利用双光子聚合原理，突破衍射极限，实现对模拟

设计的全息光波导光栅进行加工制备。开展基于几

何阵列光波导的紧凑型全彩显示系统研究，实现符合

人体功效学的大视场角彩色双目波导显示系统。
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3.3 超表面光波导技术

超表面是一种人工制造的、通过在光学表面上

的微结构单元来实现光场调控的新型光学元件[13]。

超表面的光场调控研究工作起源于人们对斯涅耳

定律，即光的折射定律的重新探索发现。根据斯涅

尔定律，传统光学元件通过光波在不同几何形状和

折射率的介质内传播的过程中积累相位，从而改变

光波波前，实现光场调控。但是，天然光学材料的

折射率限制现有的传统光学透镜尺寸进一步缩小。

Yu等[14]2011年提出了广义斯涅耳定律，并设计出

了新型光学元件超表面。

从超表面研发出来至今，因其具有创新的物理

机制、灵活的结构设计等吸引了一大批研究者进行

开发和研究。超表面可灵活地选择不同调控机理

的单元结构实现所需相位分布，从而实现超透镜成

像、消色差超透镜阵列集成成像、超表面全息图成

像等多种功能，在AR近眼显示领域展现出巨大的

应用前景[15]。Li等[16]2021年设计和加工出大尺寸厘

米级别的消色差超透镜，解决了消色差超透镜尺寸

受限问题；Lee等[17]研究设计出超表面全息图，轻薄

的超表面全息图有望应用于AR近眼显示系统的图

像源实现三维显示。西安电子科技大学王晓蕊团

队在近眼显示及基于超表面的集成成像三维显示

方面开展了研究工作，并于2018年设计出多种提升

集成成像显示质量的超表面结构[18]；南京大学、中山

大学和四川大学王琼华等团队则使用消色差超透

镜阵列实现集成成像光场显示[19]。

超表面的出现为解决传统 AR近眼显示系统

设计中的受限问题以及实现光学系统集成化和微

型化提供了有效的技术途径。但是想要利用超表

面实现大视场、消色差、轻薄紧凑结构和高分辨率

的AR近眼显示系统，仍需要克服理论和实验方面

的多重挑战。

4 虚拟（增强）现实感知交互关键技术

4.1 手势识别交互技术

4.1.1 手势识别的关键技术

人机交互通俗来讲就是人与系统之间的沟通，

互相传达信息，而这中间传达的信息正是简单的指

令。人们将简单的指令传达给系统，系统来完成所

获得的任务，之后再给予人答复。这里所说的系统

可以是计算机的系统和软件，也可以是各种样式的

机器。人机交互研究的技术也有很多，并且一直以

来都是炙手可热的研究应用热点领域。这些热点

领域有手势识别技术、语音识别技术、眼动追踪交

互技术、压力触控技术等。

在众多人机交互技术中，手势是人与人以及人

与机器交互最常见的通信方式之一。手势相比语

言更加简洁，常常会忽略很多情绪信息，使得传达

的信息内容更加简明扼要。由于手势的快速、简单

和自然等相关特性，使得手势被运用到了人机交互

过程的很多领域。人们可以使用手势识别方式，更

自然、更高效地和电脑实现互动。此外，由于手势

识别技术也被广泛运用在电脑游戏、手语互动、文

字阅读系统、智能家居等领域，所以手势识别也成

为人类科学研究的热门技术之一。

根据不同设备输入模式的不同，手势识别可以

划分为基于数据手套的手势识别和基于视觉的手

势识别，前者因为涉及到数据手套的购买，所以需

要大量费用。因此，近年来学术界以及商业界所研

究最多的是基于视觉的手势识别技术。而基于视觉

的手势识别又可分为静态手势识别和动态手势识别

2种类型。在静态手势识别当中，要根据图像中的信

息，判断出手势的类别。而动态手势识别并不单纯

依靠单一图片来判断手势，还需要根据视频中的时

间信息来判断手势，即利用时空信息来跟踪整个手

部。因此，手部检测以及手部跟踪往往在手部动作

分类之前完成，作为动态手势识别系统的第一个步

骤。动态手势识别相较于静态手势识别的优点很明

显，静态手势识别只能根据单张图片来判断手势，但

是人们的手势往往是以一连串信息表示的，只有少

数手势是一个单独动作就能表达出来的。因此，可

以根据时序信息判断动作的动态手势识别技术脱颖

而出。在现代人工智能时代，很多方面都应用到了

动态手势识别技术，例如有利于聋哑人与大部分不

会手语的正常人之间的手语识别技术，方便司机与

驾驶车辆之间进行沟通的智能驾驶技术，利用一连
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串手势就能控制家具开关的智能家居技术等。由

此可见，动态手势识别已经成为人们日常生活、工

作和学习中不可缺少的一项重要技术。

4.1.2 手部检测研究现状及难点

为了去除环境中的干扰，深挖出更加有用的手

势信息，往往需要引入手部检测，这也是整个手势

识别流程中比较重要的步骤。手部检测的方法有

很多种，最原始的方法是人为提取图片上手部信息

的特征[20-22]，这种手部检测的方法也可以分为基于

手部形状、肤色[23]、运动信息[24]等方法。这些传统

方法都有一系列通病，例如受光照、自遮挡、手部形

状以及肤色差异等众多因素影响而导致实验结果

产生较大差异；并且这类方法的参数量较大，计算

速度较为缓慢，很难达到实验所要求的实时性。现

如今使用较多的方式是深度学习。

手部特征可以利用深度学习的方法[23-25]进行

提取。深度学习的方法针对手部特征的提取有更

强的鲁棒性。Zimmermann等[23]使用HandSegNet方
式进行手部特征的提取。其中，HandSegNet卷积

神经网络一共有 16层，它的工作方式是输入光学

三原色片，返回的图片是 2通道形式的；返回的图

片由手部图片和背景图片共同组成。通过将手部

图片以及原图片进行组合，就可以轻松得到手部区

域。随着深度学习的不断发展，基于候选区域的手

部检测方式也应运而生。Grill等[26]使用调整后的

Faster R-CNN网络检测每一帧图片中手部的位

置，消除场景对手部的影响。Liu等[27]通过融合了

的RGB和Depth深度双通道信号获取手信号，手部

检测的准确性有了提高，同时鲁棒性也获得提升。

这种方式主要是在原有的 Faster R-CNN网络中融

入了手的深度信号，并与RGB信号一同实现了特

征融合等一系列运算，随后再使用区域候选网络

RPN获得可能是手的若干候选框，通过对可能有用

的手区域进行池化、分类以及回归等运算，最后得

到比较精确的结果。

除了以上几种方法，为了解决大幅度的手部动

作以及双手动作带来的一系列问题，Narayana等[28]

利用 two stream Faster R-CNN以及获取手部骨架

信息的方式，先进行手部范围的检测，再利用提取

出的手部骨架信息进行左右手的区分，为手部检测

的发展提供了良好的参考方向。这种方法还解决

了手部检测的一个难题，那便是手部在整张图像中

的占比是不可预知的。他们利用全局信息以及局

部信息相结合来表达整个手部的运动过程。其中，

全局信息指的是整个视频的序列帧中所包含的信

息，例如整个手部运动的一系列细节、背景变化、手

臂等非手部肢体运动信息等。局部信息指的是手

部运动的整个过程，手部检测器首先检测出视频中

每一帧的手部位置，检测出手部位置的每一帧图像

又组成了局部信息。当识别大幅度手部动作，或是

人体其他部位信息以及背景信息对于手部动作有

相关提示的情况下，全局信息可以是有利的工具，

但针对一些细微的手部动作，例如勾手指等，单独

使用全局信息往往达不到很好的检测结果。因此，

高准确性以及高鲁棒性的结果要归功于这种将全

局信息以及局部信息相结合的做法。

2015年YOLOv1横空出世，引起了深度学习领

域人员的高度重视。YOLO的全称为“You only
look once”，在名字上就体现了 YOLO算法运算迅

速的特点。与 R-CNN不同，YOLO算法可以巧妙

地归结为深度学习中的回归问题。YOLOv1的核

心内容是将需要的图片作为输入，在输出端回归处

理 Bounding Box位置以及类别。2016年 YOLOv2
被提出，运行速度以及识别精确度都比YOLOv1有
所提高；除此之外，它可识别的对象提升到了 9000
种；该方法称为联合训练算法。 2018 年作为

YOLOv2的升级版的 YOLOv3网络模型被提出，

YOLOv3实用程度远超YOLOv1和YOLOv2，并且网

络模型也更加复杂。YOLOv3引入了被大家关注

的多尺度预测，这也使该网络在许多目标检测中得

到了很好的应用，例如监控下的人员异常行为监

测。另外，YOLOv3还使用了 darknet-53作为分类

网络，取得了较大成功。2020年YOLO算法的提出

者Redmon[29-31]退出CV届，2020年 4月，曾经在Red⁃
mon 团队的 Bochkovskiy 及其团队[32]公布了 YO⁃
LOv4，YOLOv4可以称作是一个结合体，结合了

SPP、CSP等结构，取得了很好的实验结果。在2020
年 6月 YOLOv5被提出，YOLOv5的作者并没有将
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YOLOv4与 YOLOv5进行比较，但是 YOLOv5的模

型更加小巧，仅有 27 MB，远小于YOLOv4，而识别

准确度也与YOLOv4不相上下。YOLOv5共有YO⁃
LOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x这 4个模型

结构的深度和宽度都不一样，YOLOv5的出现使得

许多人不再使用原来的 v3版本，而是直接使用YO⁃
LOv5进行目标检测，例如吸烟监测、安全设备监测

以及异常行为监测等。值得一提的是，与以往的

YOLO系列相比，YOLOv4以及 YOLOv5都使用了

mosaic增强，这对于小物体的检测识别是很友好

的。

4.1.3 手部建模与动作分类研究现状及难点

动态手势识别的核心是动态手势的辨别，即如

何利用输入的信息有效的识别出手势。显而易见，

动态手势的辨别与动态手势建模以及分类网络是

密切相关的。将近年来的识别方法进行总结，可以

大致分为以下 2种分类：基于机器学习的方法[33]以

及基于深度学习的方法[34-35]，其中前者是基于人工

特征的，后者是基于自主特征的。

基于机器学习的方法在 2019年之前十分流

行，其中动态时间规整算法（dynamic time wraping，

DTW）[36-37]以及隐马尔可夫模型（hidden markov
model，HMM）[38-39]是其中比较出名的方法。

动态时间规整算法最早是被应用在语音识别

中，用来检测不同长度序列相似程度的一种方法。

Tang等[40]在 2018年发表了将DTW应用在动态手势

识别中，获得了不错的识别效果。利用动态时间规

整算法进行手势识别的工作原理在于——先预处

理手势，将这些训练集中的每一帧提取特征并进行

归一化形成模板，经过同样步骤的测试手势所输出

的结果与之前训练的序列模板进行匹配，距离最小

的即为认定的手势，算法实现流程图如图 1所示。

但是当待处理的数据量较大或者手势相对复杂时，

没有使用统计模型训练的DTW算法就不能够很好

地被使用，因此张建荣[41]将动态时间规整算法进行

修改，并于 2016年发表了改进的动态时间规整

（Improve Dynamic Time Warping，iDTW）进行动态

手势识别。iDTW的工作原理是提出点以及面组成

的范围来约束路径，根据各节点的距离方差，来

进行动态地分配各节点上的权值。对比 DTW与

iDTW，后者不论在准确度还是运算量上都更加

优秀。

图1 动态时间规整手势识别算法流程

隐马尔可夫模型是一个使用较多的经典模型，

它可以处理时间以及状态等序列问题。在HMM模

型中，有 2种类型的数据是需要使用到的，一类是

观测序列，另一类是隐藏数据。其中在动态手势识

别任务中，同样总结出这 2类数据——状态序列和

隐藏序列。状态序列即是用手实际去做的各种各

样的动作，而隐藏序列则指的是用手部发出的动

作。基于隐马尔科夫模型的动态手势识别算法，是

要在观测序列中挖掘出隐藏数据所涉及的内容，用

HMM模型将各类型手势一一对应。在练习过程

中，首先必须要将训练集的样本类型一一区分开

来，而后再通过先向和后向的计算，将各个类型的

手势训练出属于该类型的HMM模型。在测试过程

中，通过先向运算，将待测数据集与所有HMM模型

进行了匹配分析，得到每个HMM模型的概率数值，

一个HMM模型与每类手势一一对应。训练过程

中，需要先将训练集样本类别一一划分出来，然后

根据前向以及后向的算法，将不同类别的手势训练

出属于这一类别的HMM模型。测试过程中，采用

前向算法将待测数据集与所有HMM模型进行匹配
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分析，以此获取每个HMM模型的概率值，概率值最

大的结果即为最终输出结果。Saha等[42]利用HMM
算法进行动态手势实验，实验数据为 60类不同主

题背景下的 12种不一样的动态手势，每一类的正

确率都在90%左右。

基于机器学习的方法与基于深度学习的方法

相比，基于机器学习的方法很难在不同角度和不同

环境下，设计出一种所有实验数据都适用的特征提

取方法，因此基于自主学习特征的深度学习方法应

运而生并得到各界重视。近年来，随着深度学习时

代的到来，深度学习也被应用到动态手势识别领

域。利用深度学习的方法进行手势识别的核心关

键内容是利用搭建好的神经网络进行后续一系列

操作，即首先初始化所搭建的模型，之后进行前向

传播等操作，所搭建的网络利用手势的数据不断学

习，自身不断优化。数据集的质量与神经网络训练

得出的结果息息相关，深度学习的重中之重就是需

要搭建出优秀且易于使用的神经网络。现如今，用

于动态手势识别操作比较出名的深度学习方法有

双流法（Two Stream）[43-45]、3DCNN[46]等。动态手势

识别建模经典方法汇总，如图2所示。

双流法的网络中包含 2个网络结构，分别是空

间网络（spatial network）和时序网络（temporal net⁃
work），前者负责的是提取图像中所表现出动作的

空间信息，后者负责处理的则是帧与帧之间手部动

作的光流信息。空间与时间网络往往是应用

ResNet、AlexNet以及VGG等经典网络进行识别的。

双流结构是在 2014年由Han团队[47]提出的，该网络

的空间与时间网络采用的是VGG。该算法的空间

网络输入与时间网络输入分别是RGB图像以及堆

叠的 5帧光流图像。这样做所造成的不好结果就

是该网络只能进行短期的行为识别，针对那些持续

时间较长的动作并不能很好地识别。2016年时域

分割网络（temporal segment network，TSN）的诞生

解决了这一问题，它是由Feichtenhofer等[48]提出的。

本算法的主要改进之处在于采用了稀疏采样的方

式以识别长视频的动作，除此之外，还采用了 In⁃
ception v2[49]进行空间网络以及时间网络的构建，增

强了 TSN算法的鲁棒性。同年，Lin等[50]又在时间

与空间信息的信息融合上做了改进，使得整体网络

的参数量有所下降。国内外大量学者利用 two
stream算法进行手势识别以及行为识别，经过实践

证明 two stream是视频级行为识别的优秀方法之

一，但是它也存在一些弊端，例如参数量大以及光

流图提取耗时且难度大等问题。

另一种经典方法是 3DCNN算法。3DCNN算

法可以直接在序列中提取出每一帧的空间信息以

及帧与帧之间的时序信息。3DCNN算法被行为识

别届的学者广泛应用并且衍生出了很多的变体，其

中最经典的方法是2018年由Yan等[51]提出的。8个
卷积层、5个池化层、2个全连接层和最后的 softmax
分类层共同构成了它的网络结构。动态手势识别

领域中，许多学者也尝试使用了可以高效提取

时空信息的 3DCNN网络，Zhou团队[52]在 2020年将

3DCNN网络应用到了动态手势识别中。Zhu等[53]

在网络中采用金字塔输入对手势进行划分，采用金

字塔融合进行特征融合。Li等[54]结合 3DCNN巧妙

地从深度以及梯度图像中识别出了驾驶员的手势

动作。由于 3DCNN网络结构简单，导致最后特征

的提取以及表达上被制约住，但是加深网络结构的

话又会使原本参数量不少网络的参数量更多。为

此 Tran等[55]在 2017年提出了ResC3D网络，将残差

块加入到 3DCNN中，利用恒等函数来加深网络。

之后 Miao等[56]在手势识别的相关任务中应用了

ResC3D网络，并取得了不错的效果。并且 Li等[57]

在该网络中加入了注意力机制，使得特征提取效果

图2 动态手势建模经典网络汇总
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提升。3DCNN的弊端在于它的数据量巨大，在进

行训练时使用的时间往往会很长，如果再与其他网

络进行结合会造成在预测过程中有较大的延迟问

题。

手势识别与行为识别有一个比较大的区别就

是手势识别对于时序信息的要求更加严格，因此处

理序列数据的循环神经网络（recurrent neural net⁃
works，RNN）被应用到了手势识别领域中。现在应

用较多的网络是RNN的一个变体——长短期记忆

模型循环神经网络（long short term memory，LSTM）。
LSTM很好地解决了RNN在训练过程中梯度消失及

爆炸等问题，在长视频上有更好的应用效果。许多

学者在近几年将很大的精力集中到了循环神经网络

与 3DCNN网络相结合的应用中，例如Gupta等[58]将

3DCNN与RNN相结合提出R3DCNN，该算法的主

要思路是利用 3DCNN网络来处理较短的时序信

息，之后利用RNN处理较长的时序信息。将RNN
与 3DCNN网络进行级联，增强视频中前后时序信

息的关联。由于 RNN的弊端，Zhu等[59]将 3DCNN
网络以及 LSTM进行级联，成功应用到了手势识别

领域。LSTM也有很多变体，门循环单元（gated re⁃
current unit，GRU）就是其中之一。LSTM和GRU在

网络性能方面是水平相当的，参数较少的GRU比

LSTM更易得到收敛，因此针对数据集较少的实验，

GRU表现出来的效果往往要强于LSTM。

不论是在学术界还是商业界，动态手势识别作

为学科热门，以上分析中所有方法性能的优劣不能

一概而论，需要根据针对不同场景下的不同要求，

选取最合适的动态手势识别的方法及其网络。

4.2 脑电识别交互技术

脑电是中枢神经系统产生的一系列非平稳变

化的空间离散随机信号，通过头皮记录的电位变化

表现出来，相比其他生理信号，脑电信号（electroen⁃
cephalography，EEG）对人的情绪状态有更加真实

可靠的反映[60]。

19世纪 80年代开始，脑电信号的探索逐渐展

开，人类历史上第一次采集动物生理活动的脑电信

号发生在英国，外科医生卡尔顿通过电极检测器来

检测猴脑的电生理活动。之后到 20世纪，随着科

学的发展，欧洲医学界首次使用像针一样的电极记

录人脑电流信号变化状态，开创了脑电图记录方

案[61]，标志着脑电信号在临床阶段应用的开始。20
世纪 30年代，随着模拟电子技术的发展，使用电子

管技术开发的脑电信号放大器采集系统发展起来。

自 20世纪 50年代以来，计算机技术作为一种新的

计算技术开始迅猛发展，并被应用于脑电图的研究

中。

1936年在医疗诊断中开始初步应用脑电信号

分析系统[62]。1991年，Gabor等[63]提出将“特征提

取”与“监督分类器”两者相结合的设计思想，设计

出用于检测癫痫病的人工神经网络并首次在临床

检测中得到应用。其所使用的设计思想成为探究

脑电信号工作机制和工作原理的主流设计思路。

如何设计更好的分类器和特征提取方法已成为脑

电分类研究的热点。目前卷积网络的设计、特征数

据挖掘方式、信号分析算法的研究占据重要的地

位[64]。国内外主流的脑电信号分析方向主要是时

域、非线性动力学[65]、频域[66]、时频域 4个方向。根

据历年脑科学大会研究进展交流，在脑电信号预测

方面目前国内外主流的方法大致基于以下几种算

法：模拟线性预测、非线性逻辑回归预测、基于径向

基函数以及叠加分类树判别效果的神经网络、离散

小波变换[67]、经验模态分解[68]中的本征模（empirical
mode decomposition, EMD）等技术，其中癫痫脑电

图诊断当属于效果最成功的临床医学案例[69]。基

于傅立叶变换和决策树的混合框架是比较成功的

分类器，假设脑电信号仍然是一个传统的电流信

号，采用傅氏变换用于特征提取，模式识别分类算

法则采用决策树算法。典型分类器则采用希尔伯

特黄变换（Hilbert-Huang Transform，HHT）特征挖

掘结合支持向量机（support vector machine，SVM）
模式识别算法[70]，对癫痫发作时的脑电信号能量谱

进行判别分类。根据传统图像分类，从脑电信号灰

度图像的直方图中，挖掘出像素强度属性，进行多

维特征融合，融合后模型分类准确度可达到

99.125%。20世纪 70年代以来，采用集成运算电路

技术和共模信号放大技术[71]，采集脑电信号的硬件

系统变得更加便捷。同时，脑电采集系统的性能也
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大大提高。从此，脑电采集的硬件设备逐步完备，

为脑电信号研究提供了强有力的支持，使得脑电信

号的探索研究发展进入到新阶段[72]。

人脑产生的脑电信号特征隐含人的真实意图，

科研人员能否从没有规律的脑电信号中挖掘出相

似的人类意图，以及设计出最佳模式识别的系统是

脑电信号分类系统的关键，也是重要的因素。尽管

所采用的技术方案与分析理论对于国内外研究团

队均有所不同，但是如何把参与者的思想意图完美

地表达出来,是所有脑科学研究者所面临的“卡脖

子”问题，也是将脑电信号用于辅助诊疗实践、实现

各国脑科学战略目标的唯一途径。

越来越多的研究也证明了脑电信号、心理状态

两者之间存在某种特定的相关性，例如可以通过脑

电信号心理分析做出相关决策，并且在康复诊疗方

面得到运用等。因此，脑电信号信息挖掘与生理信

号模式识别研究技术也被 21世纪的科学家认为是

一种具有重大历史意义的技术前景。与此同时，随

着人工智能技术的发展，深度学习在诸多方面得到

广泛应用。深度学习以强大的学习能力以及针对

数据流的非线性拟合能力，逐渐开始被应用到脑电

信号特征挖掘、脑电信号模式识别任务研究中，并

且取得了非常好的效果。

在神经学科方面，研究脑电信号的规律以及分

析工作的主要目的是对照大脑的工作方式以及运

行机制，辅助诊断某种特定神经类型的疾病。例

如，癫痫患者大脑功能区发生异常障碍时，患者头

部神经元细胞突然异常放电，此时可根据脑部功率

变化的规律对癫痫病患者进行识别。目前，主流癫

痫病的诊断方法是神经科专家根据观察记录的脑

电信号是否存在与正常脑电信号不相同的异常脑

电波。但是，由于癫痫患者发病时间没有任何规

律，为了防止癫痫患者发病影响自己日常的生活状

态，因此设计出病发预警系统。该系统首先能够满

足 24 h监测到癫痫病症状的出现并预警，同时要

求具备良好的续航能力，预警系统准确度要高，检

测用时要少等，达到以上几点就可以进行推广运

用。因此，使用 AI+脑电的实时监测系统在技术

上、实践上都是可行的，在降低疾病对人本身造成

伤害层面具有重要的意义与价值。除此之外，相关

的神经系统疾病均可以采用脑电信号作为依据，实

时预测发病时间、状态。

在心理学上，脑电信号也非常有用。例如，利

用脑电信号调查消费者的消费者心理。如果消费

者确认了不同的价格，可以根据脑电信号的态势变

化来定制价格，使产品更加符合消费者的心理。另

一个例子是使用脑电信号分析犯罪者的精神活动。

由此，当犯罪者被问讯时，可以根据犯罪者脑电信

号的变化来推测犯罪者的心理活动，制定更准确的

问讯计划。

从认知科学的观点来看，使用脑电信号可以检

测司机是否疲劳、注意力是否集中等驾驶状态，根

据驾驶员的状态来提示司机，还可以使用脑电信号

识别患者的情绪状态，对患者进行更适当的治疗，

提高治疗效果[74]。尤其针对某些特定人群无法表

达自己的真实感受，或者内向不愿意表达自己的真

实想法，但是在治疗过程中医生又必须去了解患者

的倾斜屏的状态，选择使用这种方式无疑是更加科

学，更加适合的。此外，学生可以通过脑电信号实

时获取自己的学习状态，如注意力是否集中、心态

是否良好等，根据这些学习状态特征针对性的调整

学习战略，提高学习效率。

在医学上，使用脑机接口技术，使失去部分运

动能力的患者能够通过脑电信号意念[75]控制轮椅

的状态——行走、停止、转弯和后退，为生活提供了

便利。这项研究的关键在于对脑电信号的识别。

目前，有很多研究机构从事脑机接口（Brain Com⁃
puterInterface，BCI）的研究[76]，国外主要有 Wad⁃
sworth研究中心、Graz的BCI研究小组和N. Birbau⁃
mer实验室，国内主要有清华大学、华南理工大学

和香港科技大学等。目前，主要采用MI、SCP、SS⁃
VEP、Mu节律、ERD/ERS和 P300等典型单一模态

的脑电信号来实现脑电采集，其中清华大学、天津

大学、北京邮电大学在 2020年 BCI脑意念控机器

人大赛中获得优异的成绩。

基于脑电信号在生物反馈信息挖掘方面相关

研究。1984年，Sutter等[77]已经通过基于瞬态VEP
信息研究出大脑反应接口的实时 BCI系统。用户
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可以在显示屏上查看 8×8红色/绿色待机不同符号

样子矩阵，从所有的符号样子里选择目标的符号。

实验结果表明，受试者平均每分钟可以打出 10~12
个给出对比的英文单词。伊利诺伊大学的Farewell
和Donchin根据事件相关电位的成分，由刺激诱发

的潜伏期约 300 ms晚期正波的P300设计了一种基

于脑电波幅与时间相关潜伏的虚拟打字机[78]。该

虚拟打字机实际通信速度可以达到每分钟 7~8个
字符左右。根据脑电的ERD/ERS特征，Pfurtschell⁃
er研发了Graz-BCI系统[79]。被试者在这个系统中

经过若干天训练，数据分类准确率达到 85%以上。

然后，再基于运动想象脑电的 ERD/ERS建立了基

于左右脚或舌的 3种类型的异步运动图像 BCI系
统。这 3种类型的分类准确率均可达到 83%~
85%，平均单个单词的拼写所占用的时间约在 0.4~
1.0 min。目前，针对脑电信号Mu节律的研究探索

中，Wolpaw等[80]依据受过训练的受试者可以改变

Mu节律的幅度的特性来控制光标的移动。设计的

系统经过 6~8周左右的训练，其中一部分受试者的

正确率达到 70%。但是实验结果同时表现，并非所

有受试者都可以从中挖掘到这种生物反馈控制特

征，准确率也是因人而异。

目前，脑电识别研究取得了一系列积极进展，

部分研究也逐渐走向应用。但是，脑电识别还有很

多方面值得研究，较多关键性的问题也有待进一步

解决。主要有以下几个方面：

1）脑电识别模型需要数据集进行训练，如针

对某一种情感进行识别就需要相关情感的脑电数

据，对于没有相关脑电数据的情感通常无法识别。

2）脑电识别模型的泛化能力较差，由于识别

率与研究对象有关，脑电数据太少会导致过拟合的

问题。

3）脑电信号极易受到噪声干扰。脑电信号幅

值较低，极易受到电磁污染；脑电采集设备传感器容

易受到温度影响，发生直流偏移物理现象；被试自身

的生理反应——眨眼、呼吸、脉搏、心跳等干扰的存

在，导致采集到的脑电信号存在大量噪声污染。

目前研究趋势为：

1）为提高模型的准确率与泛化能力，脑电数

据集向更大更多元的方向发展，识别模型也由简单

模型向复杂的混合模型发展，多种网络模型结合在

更大的数据集上训练从而提高模型性能。

2）多学科交叉融合进行特征设计，将神经科

学与心理学的最新研究与脑电识别相结合，多种生

理信号和特征结合使用，多学科交叉来寻找与情感

相关的信号特征。

近数 10年来，由于脑电信号分析和模式识别

技术快速发展，基于脑电信号的应用开始在若干个

领域出现。但是传统的机器学习算法在脑电信号

分类方面运用遇到了很大障碍——轨迹干扰噪声

的存在，导致在各种领域脑电信号的广泛应用受到

了限制。与此同时，深度学习技术迅速发展，取得

了惊人的成果。考虑到深度学习超强的自动特征

提取功能和非线性拟合功能，深度学习方法有望打

破以往机器学习的瓶颈。这也表明，基于神经网络

算法的脑电信号分析和模式识别技术的研究，对脑

电信号在各个领域的应用非常重要。随着脑电识

别技术的不断进步，脑电识别技术研究会取得更大

进展，不断优化基于脑电信号的情绪识别方法，并

在实际产品中得到更好的应用，发挥出脑电识别研

究的应用价值。

5 结论

综述了元宇宙终端——虚拟（增强）现实技术

在微显示关键技术、光学系统关键技术、感知交互

关键技术的发展现状。重点介绍了硅基OLED微

型显示技术、MicroLED显示技术、表面浮雕光栅波

导技术、体全息光波导技术、超表面光波导技术、手

势识别交互的关键技术、脑电识别交互技术在虚拟

（增强）现实中的应用。

目前，硅基OLED微型显示技术占主导地位，

但是随着MicroLED微显示技术在量子点、巨量转

移等方面的突破，未来MicroLED微显示技术会有

更好的发展前景。由于超表面光波导非常轻薄，天

然适合在虚拟现实中应用，在其数值孔径等关键技

术指标取得突破后，将被广泛应用。人机自然交

互，特别是脑电识别交互技术是另一个研究重点，
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也是制约元宇宙发展的关键，需要准确捕捉人体语

音、动作、眼球等各种信息，实现准确操控，需要继

续提升视觉、听觉的模拟效果，并在触觉、嗅觉、重

力感觉等方面取得突破，从而实现自然交互。
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Metaverse terminal: Key hard technology development trends in

virtual (augmented) reality

AbstractAbstract With the development of the information technology era, metaverse has gradually become the third internet revolution,
and the metaverse terminal is an important component of it. This article describes the development trends and key technologies
of the hardware part of the metaverse terminal in terms of micro displays, optical systems, and perceptual interactions. In terms
of the micro display technology, two technologies, silicon based OLED and MicroLED, are mainly discussed; in terms of optical
systems, the main topics discussed are surface relief grating waveguide technology, volume holographic waveguide technology,
and metasurface waveguide technology; in terms of perceptual interaction, the interaction technology of gesture recognition and
EEG recognition is mainly discussed.
KeywordsKeywords metaverse; virtual reality (VR); augmented reality (AR); microdisplays; perceptual interaction; artificial intelligence
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