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当前，我们正在经历一波又一波计算机技术的突破，这些突
破几乎改变了我们生活的方方面面。人工智能让我们的开发和创
造方式产生了变革，人类语言技术彻底改变了医疗专业人员的工
作流程，深度学习加速了我们理解和预测从原子到星系规模的自
然现象的能力。云计算的基础也在历经着一场彻头彻尾的重塑。

要让这些新的技术突破对社会发展有所裨益，就需要全球科
研界以一种全新的方式连接到一起。从高度理论到即时可用，发
明和创新的活力越来越多地体现在传统研究学科之间的交叉点上。
要确保科技的持续发展可以让每一个人受益，需要创造新技术和
使用新技术来改善生活的群体充分沟通、合作，并且共同创新。

2022 微软研究峰会于 10 月 18 日至 20 日在线举行，来自全
球的科研人员汇聚于此，共同探索新兴研究将如何更好地应对社
会挑战，并在未来对我们的生活产生重大影响。在为期三天的微
软研究峰会中，每天都以一个主题演讲开启并展开深入讨论，包
括探讨深度学习对科学发现的潜在影响；如何利用技术使医疗更
精准、更普惠；基础技术的发展如何使未来的云计算成为可能；
从更高效、适应性更强的人工智能，到赋能人类创造力和助力可
持续社会发展的技术。

10 月 6 日，2022 年 “微软学者” 奖学金获得者名单正式出炉！
经过激烈的角逐，来自亚太地区的 12 名优秀博士生最终被授予
2022 年“微软学者”称号，另有 21 名博士生获得提名奖。

2022 年 “微软学者” 奖学金共吸引了来自亚太地区顶尖研究
型大学及机构的近两百名优秀博士生申请，申请者的研究领域广
泛分布于计算科学、硬件与软件系统、人类与机器智能，及感知、
识别与交互等领域。获奖者们具有广阔的视野，致力于做出有价
值的科研工作，并且期待以科研带来切实的社会价值，造福世界。

“微软学者” 奖学金是微软亚洲研究院 1999 年启动的一项面
向亚太地区计算机科学以及相关专业和交叉学科的优秀博士生的
项目。该奖学金项目旨在发掘、支持和鼓励优秀的、有潜力的低
年级博士生更好地开展研究工作。截至 2022 年，已有数百名优
秀博士生获得 “微软学者” 称号。其中多位 “微软学者” 已成为学术
界中流砥柱或耀眼新星，也有多位 “微软学者” 成为工业界翘楚。
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AI 在甲骨文“校重”中令人惊喜的新发现入选《世界记忆名录》的甲骨文，是迄今为止中国发现的年
代最早的成熟文字系统，对中国历史乃至世界文化的发展研究具
有非凡意义。有人曾说“东周之前无信史”，因为《春秋》一书记
录了 2000 多年前的东周历史，而之前的商文明曾被认为是传说，
直至甲骨文被发现，才有力地证明了殷商王朝的存在，把中国信
史向上推进了约 1000 年。

从甲骨文首次被发现至今，出土的甲骨实物约有十五万片。
因为收藏、流转的缘故，大部分的甲骨都留下了多张拓本图像，
被称为“重片”。甲骨重片数量繁多，效果互有参差，对其整理成
为了一项重要的基础性研究工作，称作“校重”。然而，人工校重
只能一一对照，费时费力，是甲骨文研究的一大痛点。正如《甲
骨文合集补编》“前言” 中所述：“这种对重、选片的工作，其烦琐、
费工是局外人难以想象的。”

近期，微软亚洲研究院主管研究员武智融与首都师范大学甲
骨文研究中心莫伯峰教授团队合作，提出了基于自监督学习的甲
骨文校重助手 Diviner，大幅提升了甲骨文校重工作的效率。系统
穷尽比对了 18 万幅拓本，辅助甲骨学家在上百个甲骨文数据库中
发现了大量甲骨重片，不仅复现了专家过去所发现的数万组重片，
而且经过初步整理，已发现了三百多组未被前人发现的校重新成
果。这项研究为甲骨文整理领域开创了人工智能与人类专家协作
（AI+HI）的全新研究范式。本项目全面成果的甲骨学解读已发
布于中国社科院先秦史研究室网站 https://www.xianqin.org/blog/
archives/17264.html。

人工智能开启甲骨文整理研究新范式

在甲骨学研究中，甲骨 “校重” 整理是一项费事费力但又极其重要的基础性研究工作。微软亚洲研究院与首都师范大学甲骨文研究中
心莫伯峰教授团队合作开发的甲骨文校重助手 Diviner，第一次将自监督 AI 模型引入到甲骨文 “校重” 工作中，并取得数百项新成果，为甲
骨文整理领域开创了人工智能与人类专家协作（AI+HI）的全新研究范式。

小知识：为什么同一片甲骨的不同拓本有时会差异巨大？

两个原因导致。一是早期制作拓本时，只拓下了有字
的部分，而后来制作拓本，则将所有部分全部拓下，这就
会导致早期拓本显得更小。二是早期甲骨比较完整，但随
着时间推移甲骨出现了破损，后来所做的拓本就不再完整。
也正是因为这些原因，使得甲骨校重工作变得愈发困难。

小知识：只有不同时期的拓本间会出现重片现象吗？

并非如此。在早期甲骨著录书中就已出现，同一片甲
骨的拓本被同一本书反复收录的情况。所以校重工作并不
都是在不同著录书之间进行，在同一本书内部也是需要的。

“校重” 是甲骨学领域的一个老题目，此前已有很多甲骨学家
为这项工作倾注了大量心血。比如甲骨文领域最重要的两部著录
书《合集》、《合补》，在编著过程中花费大量功夫的工作就是校重。
理论上来说，完成一张甲骨拓本的校重工作，应该将它与其余所
有甲骨拓本逐一比照，才能确保没有遗漏。尽管可以利用文字信
息和分类方法缩小对比范围，但对于甲骨学家而言，这仍然是一
项十分艰巨的工作，且难以保证全面性和准确性。

对比和处理海量数据，并从中挖掘有用信息正是 AI 的专长。
大规模的校重，穷尽性的比对，都难不倒校重助手 Diviner。接下
来就让我们一起看看 Diviner 的效果。你也可以测试一下自己能否
发现其中的异同？
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作为三千年前古人留下的一份礼物，每一片甲骨都弥足珍贵。
但目前甲骨的研究主要依靠拓本图像，而非甲骨实物，所以拓本
就是甲骨研究的根本出发点。很多时候一个字形、一条卜辞的清
楚认知，就来自更全、更清的拓本材料。所以甲骨学家从不放过
哪怕只有一个字的拓本。

本次校重助手Diviner就提供了一批更全、更清晰的甲骨图像，
更有不少堪称惊喜的新发现：

这些校重结果对甲骨文研究有什么作用？

“有里有面” 的新图像。有些甲骨正反两面皆有文字，但有时
只有一面留下了拓本。比如马保春先生曾发现这两版反面拓本可
以缀合在一起。但其中一片的正面图像一直没有找到。Diviner 校
重发现了下面一片甲骨的正反完整拓本，正面缀合复原的图像也
终于得以呈现。

“重而不同“ 的新图像。左侧是时间较早、未拓全的甲骨拓本。
右侧是时间较晚的拓本，甲骨残破只余下一部分，尽管拓全了但
很不完整。通过将两个拓本重叠，获得了一张最完整的甲骨图像，
特别是右上部分的一段甲骨文字的完整展现，为甲骨文研究直接
提供了一条新材料。

原反面缀合 正面新缀合

从模糊到清晰。由于有些甲骨拓本质量不高，上面文字难以
辨认，给甲骨学家带来很多困扰。比如这几组重片，模糊拓本上
的文字让人难以辨认，直到这次发现了清晰的重片，才把过去的
很多疑惑解决了。
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原缀合 新缀合

校重助手 Diviner 能有如此出众的效果，技术上是如何实现
的？有哪些创新之处？

近两年，不依赖人工标注数据的自监督学习是 AI 研究的热门
方向，但很多前沿技术仍停留在研究阶段。Diviner 不仅第一次将
自监督 AI 模型引入到甲骨文“校重”工作，也是自监督 AI 模型在真
实场景中的一次成功应用。

“尽管自监督研究热度很高，但是很多问题最终还是要通过人
工数据标注来解决。我们一直希望使用完全无标注的数据进行自
监督学习，甚至是人工根本上无法标注的数据。” 微软亚洲研究院
主管研究员武智融说，“甲骨校重需要两两比对十八万张数据库中
的所有拓片，这为基于完全无标注数据的自监督学习模型应用提
供了一个绝佳的落地场景。”

计算两张拓片的视觉相似度，通常的方法会从全局特征出发。
然而，在甲骨文研究中，即使是重片，外观上也可能有很大差异，
这是由于拓印范围、拓印方式、磨损等多方面原因造成的。考虑

小知识：什么是甲骨缀合？

甲骨缀合是甲骨文研究中另一项重要的整理研究工
作。由于材质坚硬容易破碎，原本完整的甲骨很多都碎裂
为多个碎片，只有将它们恢复原样才具有更大的研究价值，
这种复原工作就是甲骨缀合。

小知识：甲骨文考释有多难？

甲骨文中已知不重复的单字数量约为四千五百个，
在过去的 120 多年中，甲骨学家前赴后继也只破译了一千
个左右，大部分甲骨文字仍待破译。中国文字博物馆曾在
2017 年推出了一项甲骨文考释竞赛，单字破解悬赏 10 万
元。竞赛推出以来，只有来自复旦大学出土文献与古文字
研究中心研究员蒋玉斌和清华大学出土文献研究与保护中
心教授王子杨成功拿到过这笔奖金。与西方表音体系的古
文字相比，甲骨文字的破解难度无疑要大得多。

自监督学习首次在甲骨文中应用，
AI 模型泛化性显著

Diviner 在甲骨校重工作中的出色表现和展现出的巨大潜力
得到了很多甲骨学家的认可。复旦大学出土文献与古文字研究中
心研究员蒋玉斌认为：“甲骨校重与指出互见，是甲骨学重要的基
础性工作。同一甲骨片，可能经过多次著录，各版本有早有晚，
清晰度、完整度存在差别，需要加以关联、比对、研判。过去，
这种工作完全靠学者凭经验、记忆零星举列，虽颇有得，但总体
上耗时费力，也仍有大量未能指出的重出、互见现象。莫伯峰教
授团队与微软亚洲研究院合作开发的人工智能甲骨文校重助手
Diviner，实现了大范围的校重，效率高，成果多，令人振奋。我
坚信，在甲骨校重与指出互见方面，校重助手 Diviner 已经远胜人
力，今后此项工作的大规模开展，或将完全由校重助手 Diviner 这

从 “重片” 到 “缀合” 。左侧图像是过去由张宇卫先生缀合在
一起的两片甲骨。通过 Diviner 发现，下部拓本还有一片更完整
的重片。如此，两片甲骨的缀合就扩展成了三片甲骨的缀合。

样的工具取代。近年，有多支学术团队致力于甲骨文等古文字研
究与人工智能的融合创新，先进的技术手段将为古老文字的研究
插上腾飞的翅膀。但人工智能助力古文字研究的着力点在哪里，
是首先要解决的问题。校重助手 Diviner 很好地契合了甲骨文研究
的需要与人工智能的专长，功效显著，成果突出，我认为是人工
智能辅助甲骨文研究的成功典范。”
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“甲骨学是一个系统性的科学，一方面它是一种语言文字研究
资料，另一方面它是一种历史研究资料，其研究涉及方方面面，
研究者需要了解文字在古代的形、音、义等等，因此我们解决一
个问题也要从不同维度探讨。此次与微软亚洲研究院的合作只是
甲骨文和人工智能交叉研究的一个小序幕，推开了甲骨学研究的
一扇新大门，为后续的研究起到了示范作用。未来，人工智能与
古文字研究的结合将具有更广阔的前景。” 莫伯峰教授表示。

小知识：甲骨文图像的著录方式有哪些？

甲骨文有三种主要的著录方式。一是拓本，这是甲骨
最主要的著录方式，应用了中国传统的墨拓技术；二是照
片，早期利用照片进行甲骨著录的情况较少，近年来已经
成为甲骨著录的主要方式；三是摹本，采用目视手绘的方
式临摹甲骨文字，主要是著录那些没有条件做拓本，也没
有条件拍照的甲骨。此外，甲骨 3D 成像技术近年来也开
始进行实验。Diviner 模型现在主要针对拓本进行校重，今
后将尝试扩展到更广阔的范围。

“AI+HI”为古文化研究打开新大门

首都师范大学甲骨文研究中心莫伯峰教授（左）与微软亚洲研究院主管
研究员武智融（右）

到一块完整的甲骨可能会碎裂成多片，校重时经常需要从大骨片
中找出小骨片。因此，基于全局外观表示的传统方法并不能很好
地发挥作用。面对这一挑战，研究员想到了甲骨拓片的特性，因
其是从同一块甲骨而来，重片之间存在着精确的点与点的对应关
系。基于这一特性，校重助手 Diviner 从局部寻找匹配关系，再拓
展到全局。

局部匹配。Diviner 使用的局部描述符（local descriptor）是
经过自监督训练的深度神经网络。模型应用了对比学习的自监督
技术，使用图像增强，让特征在训练时不受甲骨拓片上清晰度、
对比度、噪音、旋转等因素的影响。在甲骨图像上训练的局部描
述符能够检测和匹配局部块之间的关键点，并进行点对点匹配。

全局优化。基于密集的点与点的匹配结果，通过使用鲁棒的
优化算法 RANSAC 估计全局的几何仿射变换。仿射变换允许模型
在内容重复的情况下拼合或拼接已有图像。这种局部到全局的方
法对检测大量的甲骨碎片至关重要。

Diviner 模型一个特点是具有强大的泛化能力，这归功于其自
监督学习的匹配算法。模型通过图像增强技术模拟同一块甲骨在
不同时期制作成拓片或者因年深日久造成的图像变化，例如磨损、
模糊等。在大规模无标注数据上获取的密集的自我监督，远远比
稀疏的基于整体的人工监督更有效。

Diviner 模型另一个特点在于能精确的预测出重片之间点对点
的对应关系，并将重片拼合或拼接在一起。这种可以被专家快速
解读的结果大大方便了人类与人工智能的协同合作。对于甲骨文
这种冷门绝学，人机合作尤为重要。在校重结果中，专家可以看
到局部匹配细节和重叠图，极大地帮助并加速了他们验证的过程。

“过去的甲骨校重工作中，对拓面差异较大的不同拓本之间的
认同存在现实困难。甲骨文校重助手 Diviner，既不受文字信息的
限制，也不受图像数量的限制，直接运用图像比对就可以完成精
准的图像校重，并取得了显著的成果。可以预期，随着 Diviner 模
型功能的不断完善，甲骨学界一定会取得更大、更多的科研成果。”
清华大学出土文献研究与保护中心教授王子杨如此评价 Diviner。

“我们很高兴看到人工智能模型 Diviner 能够为甲骨学专家节
省用于甲骨文数据整理的时间，让他们更专注于其他方面的研究。
甲骨文是兼具象形图像属性和文字属性的神秘语言，多模态的人
工智能在甲骨文研究上有着广阔天地。未来，我们希望能够与甲
骨文专家一起探索更多有趣的课题。” 武智融表示。

计算机图形图像领域知名学者、微软亚洲研究院常务副院长
郭百宁表示，“甲骨文作为世界文化的瑰宝，其研究已经发展成为
国际性的学术课题。多年来，微软亚洲研究院一直致力于将最前
沿的计算机技术应用于文化遗产保护与传承等具有社会意义的研
究中，并取得了诸多成果。我们希望可以与更多研究机构、研究
学者共同合作，为推进世界文化、历史的保护和传承贡献一份力量。”
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什么是云智能 /AIOps ？

云智能 /AIOps（简称  “ AIOps ” ）旨在通过创新的人工智能
（AI）或机器学习（ML）技术，帮助人们有效且高效地设计、构
建和运营大规模的复杂云平台及服务。AIOps 有三大支柱，每个
支柱都有其各自的目标：

AI for System ：让智能内置于云系统，实现更少的人工干
预，并同时保障系统的高可靠、高效率、自控制和自适应。

AI for Customer ：利用 AI/ML 创造无与伦比的服务体验，
实现非凡的用户满意度。

AI for DevOps ：将 AI/ML 注入软件开发的全生命周期，
以提高开发的质量和效率。

在过去 15 年间，软件行业最重要的范式转变是向云计算的迁
移，这一转变给企业、社会和人们的生活都创造了前所未有的数
字化转型机遇，并带来了巨大的利益。如今，云计算已经成为全
球基础设施的一部分，因此，云计算的服务质量，包括可用性、
可靠性、性能、效率、安全性和可持续性等也变得愈发重要。但
云计算平台的分布式特性以及超大规模和高度复杂性的特点，贯
穿于存储、网络、计算和其他各个方面，给系统的设计、构建和
运维带来了巨大挑战。

图 1：从软件分析到云智能 /AIOps

在 AIOps 的三大支柱中，每一个都有许多场景。例如，在 
AI for System 方面，包括为高效和可持续服务进行前瞻性预测、
监测服务的健康状况和及时发现系统健康问题；在 AI for DevOps 
方面，确保代码质量并防止有缺陷的软件被部署到线上；在 AI 
for Customer 方面，如何有效提升客户体验等。

在所有这些场景中，有四个主要的问题类别，它们一起构成
了 AIOps 的主要研究领域：检测、诊断、预测和优化。具体而言，
“检测”的目的是及时地识别异常的系统行为或状态。“诊断”的目标
是找出服务系统问题的原因并定位其根源所在。“预测”则旨在对
系统行为、用户工作负载或 DevOps 活动等进行预判。最后，“优
化”是找出最佳策略或决策，以全面优化与系统质量、客户体验和 
DevOps 生产力相关的特定性能。

预见 AIOps：让云计算更自主、更前瞻、更全面，也更易于管理

“建立一个可供数百万人每天使用，但只需一名兼职人员管理和维护的系统。” 这是吉姆·格雷（Jim Gray）在 1999 年获得图灵奖时对
无故障服务器系统的畅想。他设想了一个自管理的 “空中服务器” ，可以存储大量数据，并按需刷新或下载数据。如今，随着人工智能（AI）、
机器学习（ML）、云计算的出现和快速发展，以及微软对云智能 /AIOps（智能运维）的开发，我们比以往任何时候都更接近这一愿景，
并有望超越这一愿景。

AIOps 研究始于软件分析

全球咨询分析机构 Gartner 在 2017 年首次创造了 AIOps（人
工智能 IT 运维）一词。Gartner 称，AIOps 是将机器学习和数据
科学应用于 IT 运维问题上。Gartner 的 AIOps 概念仅聚焦开发运
维（DevOps），而微软的云智能 /AIOps 的研究范围更为宽泛，
还包含 AI for System 和 AI for Customer 两个方面。

微软在云智能 /AIOps 方面的研究可追溯到 2009 年微软亚洲
研究院提出的“软件分析（Software Analytics）” 研究，这项研究

旨在让软件从业者能够通过探索和分析软件相关数据，获取深入
且具有指导性的洞见，并应用于与软件和服务相关的数据驱动任
务。2014 年，微软研究员们开始将软件分析的研究重点放在云计
算上，并将新的研究主题命名为云智能（Cloud Intelligence）。
回看过去，软件分析主要是关于软件行业自身数字化转型研究，
例如让从业者利用数据驱动的方法和技术来开发软件、运维软件
系统以及提升用户体验。而当下在进行云智能研究时，也同样以
数字化转型的观念来看待云计算平台的发展，就是将最先进的 AI 
技术内嵌于云计算平台，以服务于云系统、开发运维人员、以及
云客户，从而更好地推动云计算平台的智能化发展。

AIOps 中的主要研究领域：检测、诊断、预测和优化
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“让云系统更自主”：AIOps 致力于让云系统变得更加自动
并更有自主性，最大限度地减少人工操作，降低维护成本，结合
全局信息做出更合理的决策，从而避免系统问题对用户的影响。
为此，要尽可能地实现 DevOps 自动化和自主化，包括开发、部署、
监控和问题诊断。例如，安全部署的目的是及早发现有缺陷的软
件版本，防止其部署到线上对用户造成重大影响。对于工程师而 
言，人工识别有缺陷的软件版本是非常耗时耗力的，因为异常行
为有多种模式，随着时间的推移这些模式还会发生变化，而且并
不是所有的异常行为都是由新版本引起的，这就可能会导致误报。

微软研究院的研究员们借助迁移学习和主动学习技术，开发
了一套安全部署解决方案来克服上述挑战。这套解决方案已运行
在微软 Azure 云计算平台中，在帮助识别缺陷版本方面非常有效，
在 18 个月内，实现了 90% 以上的准确率和几乎 100% 的召回率。

相关论文：
An Intelligent, End-To-End Analytics Service for Safe Deployment 
in Large-Scale Cloud Infrastructure
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/an-
intelligent-end-to-end-analytics-service-for-safe-deployment-in-
large-scale-cloud-infrastructure/

“让云系统更具前瞻性” ：AIOps 通过引入“前瞻性设计”的
概念，让云系统变得更具前瞻性。前瞻性系统设计是在传统系统
中添加了基于机器学习的预测组件。预测系统通过对大量历史数
据的学习获得预测模型，并结合当前的系统状态，以预测系统的
未来状态。例如，预测某个服务器集群下一周的资源容量状态，
磁盘是否会在未来几天内出现故障，或者未来一小时内需要创建
的特定类型虚拟机的数量。

了解了未来的状态，就能够主动避免对用户的负面影响。例
如，工程师可以把未来将会出故障的计算节点上的服务实时迁移
到健康的计算节点上，以减少虚拟机的停机时间，或者在未来一
小时预配置特定类型和数量的虚拟机，以减少配置虚拟机所需的
等待时间。此外，AI/ML 技术还可以使系统随着时间的推移不断
学习来调整以达到适应当前系统的最优决策。

作为前瞻性设计的范例之一，微软研究院的研究员们构建了
一个名为 Narya 的系统，它能够主动处理潜在的硬件故障，以减
少服务中断并把对用户的影响降至最低。运行在微软 Azure 云计
算平台中的 Narya，可以对硬件故障进行预测，并使用增强学习
算法来决定采取何种最优化的处理措施。

微软正在针对 AIOps 的每一类问题进行持续研究，目标是让
整个云系统的每一层都变得更自主、更前瞻，更全面、更易于管理。

图 2：AIOps 的研究领域及面临的挑战

从图 2 中可以看到，每类问题都面临着各自不同的挑战。以
“检测”为例：为了确保服务运行时状况良好，工程师必须不断监
控各种指标并及时检测异常情况；在开发过程中，为了确保持续
集成 / 持续发布（CI/CD）等业务实践的质量，工程师需要创建一
些机制识别有缺陷的软件版本，并防止它们被部署到生产环境中。
这两种情况都需要及时检测，在应用 AI/ML 方法时也存在着共同
的挑战。例如，时间序列数据和日志数据是最常见的数据输入形式，
然而它们通常是多维度的，数据中可能存在噪声，这都会对可靠
的检测构成重大挑战。

微软研究院 AIOps 的愿景：
更自主、更前瞻、更全面、更易管理

AIOps 自动自主化的另一种方法是自动根因分析。为了缩短
处理时间，工程师必须快速确定云系统故障发生的根源所在。然而，
由于云系统结构的复杂性，故障告警通常只包含部分信息，并且
一个故障可能同时触发多个服务和组件，因此工程师在采取有效
措施之前，不得不花费大量的时间来诊断问题的根本原因。通过
先进的对比挖掘算法（contrast-mining algorithms），微软研发
了包括多层次故障定位（Hierarchy-aware Fault Localization）
和故障影响范围评估（Outage-impact Scope）在内的故障自主
诊断系统，在缩短响应时间的同时，提升了故障诊断任务的准确
性。这些系统现已集成至微软 Azure 云计算平台和 Microsoft 365

（M365）中，提高了工程师在云系统中快速准确处理故障的能力。

相关论文：
Fast Outage Analysis of Large-scale Production Clouds with 
Service Correlation Mining
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/fast-
outage-analysis-of-large-scale-production-clouds-with-service-
correlation-mining/

HALO : Hierarchy-aware Fault Localization for Cloud Systems
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/halo-
hierarchy-aware-fault-localization-for-cloud-systems/

Onion : Identifying Incident-indicating Logs for Cloud Systems
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/onion-
identifying-incident-indicating-logs-for-cloud-systems/
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“让 AIOps 在云堆栈中的应用更全面”：AIOps 还能扩展
到整个云堆栈，从底层的基础设施层（如网络和存储）到服务层（如
调度器和数据库）再到应用层，从而让 AIOps 变得更全面。广泛
应用 AIOps 的好处在于可显著提高整体诊断、优化和管理能力。

构建在 Azure 之上的微软服务被称为第一方（1P）服务。微
软 1P 服务的范例包括 Office 365 等大规模的成熟服务、Teams 
等相对较新但规模较大的服务，以及 Windows 365 Cloud PC 等
即将推出的服务。1P 服务中的单个实体可以看到并控制云堆栈的
各个层，通常会占用大量的资源，比如广域网（WAN）流量和计
算资源等，是应用更全面的 AIOps 方法的重要场景。

作为将更加全面的 AIOps 方法应用于 1P 设置的示例，由 
Azure、M365 和微软研究院联合开发的 OneCOGS 项目考虑了
三类广泛的优化机会：

1. 使用跨层信号对用户及其工作负载进行建模，例如使用用
户的消息活动与固定工作时间的对比来预测 Cloud PC 用户何时
将处于活动状态，从而提高准确性，实现系统资源的合理分配。

2. 通过应用程序和基础架构联合优化，实现成本节约等好处。

3. 控制数据和配置的复杂性，实现 AIOps 的通用化。

用于云计算平台和 1P 服务的 AIOps 方法、技术及实践，同
样适用于云堆栈上的第三方（3P）服务。若要实现这一目标，就
需要进一步的研究和开发，让 AIOps 方法和技术变得更通用和更
易适配。例如，在运行云服务时，检测多维数据中的异常以及随
后的故障定位，就是常见的监控和诊断问题的方法。

基于 Azure 云和 M365 的实际需求，微软的研究员们提出
了 AiDice 技术和 HALO 技术，前者可以自动检测多维时间序列
中的异常，后者是一种层次感知方法，使用从云系统中收集的运

“AIOps 已在 Azure 和 M365 中大显身手”：AIOps 是一
种迅速兴起的技术趋势，也是结合系统、软件工程和 AI/ML 等领
域的跨学科研究方向。通过多年的云智能研究，微软研究院在检
测、诊断、预测和优化等方面积累了丰富的经验和成果。通过与 
Azure 和 M365 团队的密切合作，相关研究成果也已经在云系统
中进行部署，在改善 Azure 和 M365 的可靠性、性能和资源效率
的同时，也提高了产品开发人员的生产力。此外，微软研究院正
在与学术界和工业界的同行展开合作，推进 AIOps 的研究和应用
实践。例如，在各方的共同努力下，以 AAAI 2020、ICSE 2021 和 
MLSys 2022 等顶尖学术会议为依托，微软研究院的研究员们已经
组织了三期 AIOps 研讨会。

展望未来，微软相信云智能 /AIOps 作为一个全新的创新维
度，将发挥越来越重要的作用，使整个云系统变得更加自主、前瞻、
全面和易于管理。云智能 /AIOps 终将助力实现人们对于云计算
的未来愿景。

行数据对故障组合进行自动定位。除了在 Azure 和 M365 中部署 
AiDice 和 HALO 之外，研究员们还与产品团队合作，正在开发可
供第三方服务使用的 AiDice 与 HALO AIOps 服务。

相关论文：
Efficient incident identification from multi-dimensional issue 
reports via meta-heuristic search
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/efficient-
incident-identification-from-multi-dimensional-issue-reports-
via-meta-heuristic-search/

“让云系统更易管理”：通过引入分层自治的概念，AIOps 
让云系统变得更易于管理。层级包括了从自动日常操作的顶层，
到需要深厚的专业知识来应对罕见和复杂问题的底层。由于系统
的复杂性，AI 驱动的自动系统管理通常无法处理所有不同类型的
问题，因此，研究员们通过构建针对每一层的 AIOps 解决方案，
让云平台更简便地管理复杂系统中不可避免的长尾罕见问题。此
外，分层设计也确保了自主系统从开发阶段起，就能够评估确定
性和风险，并在自动化故障或平台面临前所未有的情况时具有安
全回滚的保障，例如 2020 年由新冠疫情导致的意外的需求增加。

分层自治的范例之一是微软的研究员们构建的安全的节点在
线学习（Safe On-Node Learning，SOL），这是一个在顶层服务
器节点上进行安全学习和驱动的框架。另一个范例是，研究员们
正在探索如何预测运维人员在处理故障时应执行的命令，同时考
虑在顶层自动化无法防止故障发生时，衡量与这些命令相关的确
定性和风险。

扫描二维码查看微软亚洲研究院常务副院长
张冬梅介绍云智能 /AIOps 研究的主题演讲视频

相关论文：
Correlation-Aware Heuristic Search for Intelligent Virtual 
Machine Provisioning in Cloud Systems
https://www.microsof t .com/en-us/research/uploads/
prod/2020/12/AAAI21_Provisioning.pdf

Intelligent Virtual Machine Provisioning in Cloud Computing
https://www.microsof t .com/en-us/research/uploads/
prod/2020/04/UAHS_IJCAI_2020_updated.pdf

Predictive and Adaptive Failure Mitigation to Avert Production 
Cloud VM Interruptions
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/
predictive-and-adaptive-failure-mitigation-to-avert-production-
cloud-vm-interruptions-2/
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图 1：T-ULRv6 XXL 位居 XTREME 排行榜首位

近日，微软通用语言表示模型再创新佳绩。最新的 T-ULRv6 
在谷歌 XTREME 和 GLUE 排行榜上摘得双榜冠军，证明单个多语
言模型可以同时在英语和多语言理解任务上达到 SOTA 性能。这
也是多语言理解模型首次在两个排行榜上同时夺魁，力压专用于
英语或专用于多语言任务的模型，从而有助于消除 “多语言诅咒”。

微软亚洲研究院自然语言计算组首席研究员韦福如表示，
“T-ULRv6 是我们推进大规模预训练语言模型以及 AI 模型 ‘大一
统（The Big Convergence）’ 研究的重要里程碑。我们第一次
发现通过规模化预训练语言模型，可以让多语言基础模型在高资
源（rich-resource）语言（例如英文）上，取得与专门为这些语
言设计和训练的单语言预训练模型在对应语言的下游任务上一样
好的效果。之前的研究曾表明多语言预训练模型在低资源（low-
resource）语言的下游任务上有很大的性能提升并具有支持跨语
言迁移的能力。这也说明未来可以专注于规模化多语言基础模型，
并结合我们所推进的多模态基础模型大一统方面的研究（如 BEiT-
3），为接下来推进多语言、多模态模型的统一提供经验与参考。”

基于“XY-LENT”的 T-ULRv6 XXL 模型是微软图灵团队和微软
亚洲研究院通力合作的成果，其平均分比 XTREME 排行榜目前位
居第二的模型高出 0.5 分，在 GLUE 排行榜上也占据首位。与此
同时，微软必应搜索引擎庞大的索引库对于检索效率有非常高的
要求。微软亚洲研究院提供的快速预训练蒸馏方法有效地将预训
练大模型的索引能力迁移到轻量化模型中，在识别准确率上将现
有模型提升了 14%，同时极大地优化了模型的计算效率，实现了
百亿图片的快速推理。

微软 T-ULRv6：引领基础模型向多语言“大一统”迈进

图 2：T-ULRv6 XXL 位居 GLUE 排行榜首位

T-ULRv6 能够取得如此优异的成绩，是因为它在 XY-LENT 
研究的基础之上，利用了不同语言之间的多向 (X-Y) 平行文本对 
(bitexts) ，并整合了 T-ULRv5 的关键创新，其中包括 XLM-E 架构、
MRTD 和 TRTD 的新型预训练任务、改进的训练数据和词汇，以
及高级微调技术 xTune。此外，为了能够扩展到 XXL 大小的模型，
微软还借助了 ZeRO 的内存优化优势。

T-ULRv6 的关键改进在于摒弃了以英语为中心的 (EN-X) 平
行文本对，直接利用不同语言之间的多向 (X-Y) 平行文本对（如
法语 - 德语、印地语 - 乌尔都语，或斯瓦希里语 - 阿拉伯语）。
尽管在多语言机器翻译中利用这种平行文本对数据属于常规操作，
但这是由问题的性质所决定的，研究员们的此次尝试表明，利用
平行文本对数据进行多语言编码器训练会带来意想不到的性能提
升。虽然 EN-X 平行文本对有助于学习跨语言对齐和共享表示，
然而这种方式在语言和领域的覆盖范围及多样性上会受到制约。
另一方面，X-Y 平行文本对可以为学习多语言表示提供更丰富、
更均衡的信息，从而可以更好地推广到更广泛的语言和任务中。

为了有效地利用 X-Y 平行文本对，研究员们采用了一种新颖
的采样策略，以确保数据在多语言之间有效分布，同时保持语言
边际分布一致。反言之，这也确保模型仍能维持强大的英语性能。

在编码器中有一个值得注意的特性，就是参数效率。XY-
LENT XXL 明显优于 XLM-R XXL 和 mT5 XXL，同时规模较后两者
分别缩小了约 2 倍和 3 倍。即使在 Base、Large  和 XL 三个类别中，
与同类的其他模型相比，XY-LENT 也是最先进的，并且展现出了
跨类别的竞争优势。强大的性能和较少的参数，在产品开发场景
中非常实用。

超越以英语为中心的平行文本对范式，
更好地学习多语言表达
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图 3：T-ULRv6 (XY-LENT) 在模型规模范围内具有 SOTA 水平，同时具有
参数效率

图 4：T-ULRv6 (XY-LENT) 在多语言任务中展现出了强大的性能

在 T-ULRv6 中，微软亚洲研究院自然语言计算组的研究员
们与微软图灵团队紧密合作，为预训练模型的研究和开发以及下
游任务的微调算法，提供了关键技术。基于 XLM-E 工作中提出的
多语言预训练方法，研究员们成功实现了 130 倍的收敛提速，为 
T-ULRv6 提供了方法框架。此外，针对多语言预训练特有的语种
竞争问题，研究员们还提出了 VoCap 准则，以此动态决定多语言
词表的分配额度，从而更好地对多语言输入进行表征。基于多语
言的一致性准则，微软亚洲研究院的研究员们提出的多语言微调
框架 xTune，也更好地实现了跨语言迁移性能。

目前，T-ULRv6 已应用于微软必应 (Bing) 中，为必应的国
际化提供支持，使用户能够使用不同语言在不同地区搜索信息。
T-ULRv6 还将会把最先进的多语言功能赋能微软其他产品，通过
其跨国别和跨语言的能力，助力微软践行 “予力全球每一人、每一
组织，成就不凡” 的使命，为更多用户提供帮助。

微软一直认为 AI 技术要在学术界开放共享，进而促进合
作与创新。因此，微软启动了“微软图灵学术计划” (MS-TAP，
Microsoft Turing Academic Program)，允许科研人员提交研究方
案，从而获得 T-ULRv6 和其他图灵模型的详细资料。微软邀请所
有人共同探索多语言理解和生成的潜力，一起应对挑战，同时也
欢迎大家提供宝贵的反馈和见解。未来，微软还将开源 Base 和 
Large 模型，进一步推动该领域的研究工作。

只需一个模型就能应对英语和多语言任务

T-ULRv6 XXL 的另一个显著优势，是它在不牺牲质量或效
率的前提下，凭借单一模型即可在英语和多语言任务上同时实现 
SOTA 性能。这意味着用户不用再根据自然语言处理任务来选择使
用哪个预训练模型，因为 T-ULRv6 XXL 可以很好地处理这两种情
况。这就简化了模型选择和部署的过程，也降低了维护多个模型
所需的计算和存储成本。

为了实现这一点，T-ULRv6 利用其扩展能力和非英语平行文
本对 (non-English bitexts) 优势消除了“多语言诅咒”，即在权衡英
语和多语言性能时，常常给多语言模型造成困扰。T-ULRv6 不仅
在涵盖一系列英语自然语言理解任务的 GLUE 基准测试中优于专

门的英语模型，在覆盖 40 种不同类型语言和 9 种跨语言任务的 
XTREME 基准测试中也优于专门的多语言模型。此外，T-ULRv6 
模型规模也要小得多，这保证了其参数效率和可扩展性。

开放共享，共同推动领域发展

以多语言技术为锚点，让 AI 更具包容性

多语言技术不仅是一个技术挑战，更是一项社会责任。微软
一直致力于通过消除限制 AI 易用性和包容性的障碍，例如缺乏训
练数据、语言建模成本过高以及多语言系统过于复杂等问题，实
现 AI 的普及化。T-ULRv6 让 AI 向着这一目标迈出了重要一步，
它为跨语言系统开发提供了一个更为高效和可扩展的框架，仅使
用一个模型就能同时处理英语和多语言任务。微软很高兴有机会
进一步提高技术水平，开发新的多语言能力，让世界各地的更多
人和组织从中受益。希望这些工作能够推动社会进步，让 AI 更具
包容性，并惠及所有人。
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相关阅读
扫描二维码查看文章

文档基础模型引领文档智能走向多模态大一统

自 2019 年以来，微软亚洲研究院在文档智能领域进行了诸多探索，
开发出一系列多模态任务的文档基础模型 (Document Foundation 
Model)，包括 LayoutLM (v1、v2、v3) 、LayoutXLM、MarkupLM 等。
这些模型在诸如表单、收据、发票、报告等视觉富文本文档数据
集上都取得了优异的表现，获得了学术界和产业界的广泛认可，
并已应用在包括 Azure Form Recognizer、AI Builder、Microsoft 
Syntex 等在内的微软产品中，赋能企业和机构的数字化转型。

相关链接：

XY-LENT 论文链接：
Beyond English-Centric Bitexts for Better Multilingual Language 
Representation Learning
https://arxiv.org/pdf/2210.14867.pdf

XLM-E 论文链接：
XLM-E: Cross-lingual Language Model Pre-training via ELECTRA
https://arxiv.org/abs/2106.16138

xTune 论文链接：
Consistency Regularization for Cross-Lingual Fine-Tuning
https://arxiv.org/pdf/2106.08226.pdf

ZeRO 论文链接：
ZeRO: Memory Optimizations Toward Training Trillion Parameter 
Models
https://arxiv.org/pdf/1910.02054.pdf

VoCap 论文链接：
Allocating Large Vocabulary Capacity for Cross-lingual 
Language Model Pre-training
https://arxiv.org/pdf/2109.07306.pdf

微软图灵学术计划网页：
https://www.microsoft.com/en-us/research/collaboration/
microsoft-turing-academic-program/

通用多模态基础模型 BEiT-3：引领文本、图像、多模态预训练迈
向“大一统”

近年来，基础模型（foundation models，也被称为预训练模型）
的研究从技术层面逐渐趋向于大一统（the big convergence），
不同人工智能领域（例如自然语言处理、计算机视觉、语音
处理、多模态等）的基础模型从技术上都依赖三个方面：一是 
Transformers 成为不同领域和问题的通用神经网络架构和建模
方式，二是生成式预训练（generative pre-training）成为最重
要的自监督学习方法和训练目标，三是数据和模型参数的规模化
（scaling up）进一步释放基础模型的潜力。

技术和模型的统一将会使得 AI 模型逐步标准化、规模化，从而为
大范围产业化提供基础和可能。通过云部署和云端协作，AI 将有
可能真正成为像水和电一样的“新基建”赋能各行各业，并进一步
催生颠覆性的应用场景和商业模式。

微软亚洲研究院持续迭代 BEiT，为通用基础模型的大一统发展奠
定基础

近期，微软亚洲研究院联合微软图灵团队推出了 BEiT-3 预训练模
型，并在广泛的视觉及视觉 - 语言任务上，实现了 SOTA 的迁移
性能。BEiT-3 创新的设计和出色的表现为多模态研究开创了新的
范式，更预示着人工智能大一统渐露曙光。BEiT-3 的构建思路是
什么？大规模预训练又将通向怎样的未来？在深科技近日的采访
中，微软亚洲研究院首席研究员韦福如详细介绍了生成式自监督
视觉预训练模型 BEiT 和通用多模态基础模型 BEiT-3 背后的技术，
并探讨了大模型开发与训练中需要探讨和深思的问题，以及该领
域的未来发展方向。
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SPINE：高拓展性、用户友好的自动化日志解析新神器

在计算机系统与软件的实践和研究中，可靠性是至关重要并且经久不衰的课题。如何自动化地分析日志所记录的系统状态并让数据  “说
话” ，受到了广泛研究。日志解析是自动化日志分析中的关键起步。如何将日志解析应用于大规模复杂的云环境往往面临诸多现实挑战，
如数据不均衡，数据漂移等。

为了解决这些挑战，微软亚洲研究院的研究员们提出了支持用户反馈且具有高可扩展性的日志解析方法 SPINE。该方法被软件工程领
域顶级会议 ESEC/FSE 2022 接收，并荣获 “杰出论文奖” (ACM SIGSOFT Distinguished Paper Award)。SPINE 是如何提升日志解析效果和
性能的呢？让我们从文章中获得答案吧！

在云计算时代，软件系统的可靠性至关重要，一点小问题就
可能引发蝴蝶效应，影响百万用户。为了了解并保障软件系统的
稳定，日志被广泛用于观测并忠实记录系统的内部状态，是分析
与解决系统故障的基础。然而，使用人工分析体量巨大的日志并
不现实，因此自动化日志分析日渐兴起，而日志解析是关键且基
础的步骤。在实践中，日志数据往往存在着数据量巨大、极度不
均衡、数据漂移且没有标注等问题。为了解决这些问题，并将日
志解析真正落实到复杂的云环境中，微软亚洲研究院的研究员们
和微软 Azure 的工程师们提出了支持用户反馈的大数据场景下的
日志解析方法 SPINE，并将其落地到了产品线中。

近日，SPINE 被软件工程领域的全球顶级会议 ESEC/FSE 
2022 接收，并荣获 “杰出论文奖” (ACM SIGSOFT Distinguished 
Paper Award)。

ESEC/FSE 大 会 全 称 为 ACM Joint European Software 
Engineering Conference and Symposium on the Foundations of 
Software Engineering (ESEC/FSE) ，与 ICSE、ASE 并列为软件工
程领域三大顶级会议，在学术界和工业界都具有极大的影响力。
今年的 ESEC/FSE 大会有效投稿量为 449，最终接收 99 篇，接收
率约为 22%，会议于 2022 年 11 月 14 日至 18 日在新加坡举办。

自动化日志分析在近年来逐渐成为研究热点，例如基于日志
的异常检测、故障诊断、故障预测等。几乎所有的自动化日志分
析技术，都依赖于日志解析这一关键的前置步骤。经过日志解析，
将半结构化文本形式的原始日志转换为结构化的日志数据之后，
下游的各类日志分析任务才能自动化地执行。

日志解析：智能日志分析的关键核心

图 1：日志解析示例

现阶段，大量的自动化日志解析工作致力于准确高效地分离
日志中的模板和参数部分。尽管这些日志解析器在公开的基准日
志数据集上取得了良好成效，但它们在实际应用中仍然面临诸多
挑战。微软的研究员和工程师们通过在实际工业环境中进行的大
量例证研究，揭示出其中的两个核心挑战。

日志解析可从形式上被定义为：从原始日志信息中提取日志
模板和日志参数的任务。日志信息的主体通常由两部分构成：(1) 
模板：描述系统事件的静态的关键字，通常为一段自然语言，这
些关键字被显式地写在日志语句的代码中。(2) 参数：也称为动态
变量，是在程序运行期间的某个变量的值。

大规模、不平衡的日志数据

首先，大多数现有的日志解析器只能在单线程模式下运行。
然而，现实世界的日志数据量极为庞大。例如，在例证研究中，
仅微软某个内部服务，平均每天就会产出约 50 亿条日志，合每小
时约 2 亿条。如此规模的数据量超出了任何单一计算核或节点的
处理能力，尤其难以满足实时日志分析的需要。

表面上，日志解析似乎是一项很容易并行化的任务。然而，
工业实践中日志数据的内在不平衡性将大大降低并行化的效率。
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图 2：不同日志模板下日志数量分布：X 轴表示模板 ID，Y 轴表示对应于
该模板的日志数量（Y 轴为对数标度）。

日志漂移与解析器的快速适应

另一个挑战来自于日志伴随着软件系统的迭代而不断发生变
化。研究员们在微软某内部服务中收集了 8 周的日志，并计算随
着时间推移而新出现的日志模板的数量，结果如图 3 所示。由于
持续集成 / 交付（CI/CD）的开发范式，日志模板的数量会随时间
增加，日志解析器也应不断地更新，以适应数据的漂移，否则解
析的准确度会随时间流逝而逐渐下降。

遗憾的是，因为缺少足够的有标签数据，现有的日志解析器
大多采用无监督的方法，例如聚类、频繁模式挖掘、最长共同子
序列提取等来识别日志的公共部分作为模板。这需要大量的人工
标注来进行繁琐的模型超参数调整，并且要求用户对日志解析方
法的内部原理极为熟悉。因此，研究员们认为日志解析应当降本
增效，尽可能地降低用户反馈机制的成本，提高用户体验，以达
到快速调整日志解析器参数的效果。

图 3：新日志模板数量增加曲线

反馈支持的高扩展日志解析器 SPINE

针对上述问题，微软亚洲研究院的研究员们设计了 SPINE。
SPINE 具体分为两个阶段：离线训练阶段（红色箭头）和在线解
析阶段（绿色箭头）。在离线训练阶段，SPINE 会基于收集的日
志数据训练一个初始模型。随后，在在线解析阶段，应用训练得
到的日志解析模型，处理不断更新的在线日志数据。

在前置步骤中，日志被划分成不同的日志组。然而，工业日
志数据的不平衡性会导致日志的解析时间往往受制于最大的日志
组。这一挑战促使了新调度算法设计的诞生，将日志解析任务更
均匀地分配给多个计算单元，以达到最佳性能。假设 m 个日志组 
g_i ∈ G 被分配到 n 个计算单元 e_i ∈ E。理想情况下，每个计算
单元将处理相等数量的 avg = ∑ _(i=1)^m|g_i |/n 的日志消息，其
中 |gi| 是日志组 g_i 的大小。为了实现这一目标，研究员们将数量
高于平均水平的日志组分割成更小的子组，使其日志数量接近平
均值，同时合并数量少于平均水平的日志组，使其所产生的超集
的规模也接近于平均水平。算法细节可参考图 5 中的伪代码。

图 4：SPINE 模型总体架构图

SPINE 包 含 四 个 核 心 组 件： 日 志 数 据 预 处 理（Pre-
processing）、 初 始 分 组（Initial grouping）、 渐 进 式 聚 类
（Progressive clustering）和在线解析（Online parsing）。首先，
对原始的日志分词，并进行必要的日志清理。在此之后，初始分
组模块会将日志快速分割成粗粒度的、互不重叠的多个日志组（log 
group）。再将渐进式聚类算法应用于每个日志组，把相似的日
志进一步划分为细粒度的日志簇（log cluster）。一个日志簇中的
日志，可以认为诞生于同一个日志打印语句。因此，可以提取其
共同的 token 作为模板，将其余部分视为参数。在线解析阶段，
SPINE 会将学习到的模型应用于新到来的日志数据。基于这些日
志和模型中已有的日志模版之间的相似度，将其归属为最相似的
日志簇中，并解析出其模板和参数。

SPINE 可以灵活地扩展到多个并行计算单元，以应对极大规
模的工业日志数据。为了应对工业日志数据的极端不平衡性，研
究员们设计了一种特殊的日志数据调度算法来平衡不同计算单元
上的工作负载，以节约总体运行时间。此外，SPINE 还设计了专
门的用户反馈机制来维持在漂移日志数据下的解析精度。

并行化日志数据调度

这促使研究员们设计一种能够在多个计算单元上进行更有效的横
向扩展的日志解析器。
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图 5：日志数据并行化调度算法

用户反馈融合

SPINE 模型架构中使用了渐进聚类算法进行细粒度的日志聚
类。在每个日志组中，日志信息首先被转换为 one-hot 向量，再
利用常见聚类方法（例如 K-Means 或高斯混合聚类）对日志向量
进行聚类，并将其分为两个子组。同样的过程在每个子组上迭代
进行，直到满足停止条件。结果可得一棵二叉聚类树，树上的叶
子结点即为日志簇，如图 6 所示。此算法的优点在于：（1）其算
法本身具有极高的聚类效率。（2）该算法非常容易控制聚类的粒
度。其核心在于是否需要继续沿着聚类树进行二叉分裂。这为用
户决定何时停止聚类提供了可能。

图 6: 渐进聚类与用户反馈查询示意图

用户的反馈过程涉及多轮查询，在每一轮中，SPINE 在一定
条件下会向用户推荐来自同一日志簇的一对日志，用户对于这对
日志是否共享相同的模板给出反馈。用户的反馈有助于 SPINE 决
定是否将相应的日志簇分成两个子簇。随后，SPINE 选择下一个
需要反馈指导的日志簇决定是否要拆分。图 6 显示了一个反馈查
询的例子。

如何尽可能少地标注日志数量，并同时最大限度地提高模型
的准确性，是设计反馈机制的核心问题。SPINE 的反馈查询的选
择基于饱和度增益（saturation gain）进行的。我们约定，若一个 
token 在某一 log cluster 的每条日志消息中都出现过，则视为一
个 saturated token。一般来说，平均 token saturation 越高，意
味着这组日志共享了更多的单词，所以它们越有可能是来自同一
个日志生成语句。饱和度增益是指，如果我们把一个叶子节点分
成两个子叶子节点，饱和度的增量。我们计算一个叶子节点 ln 的
饱和度增益 G_ln，如公式 1 所示。该公式反映出继续向下分裂聚
类树是否能所带来的更多的 saturated token，从而有较高的提高
解析精度的可能性。

公式 1：饱和度增益计算公式

实验结果

研究员们在 16 个公开的日志数据集上对 SPINE 进行了大量
实验，以回答以下研究问题。

RQ1: 在没有反馈指导和并行化加速的情况下，基础版本的 
SPINE 效果和效率如何？

RQ2: 有反馈指导的 SPINE 效果如何？

RQ3: 有并行化加速的 SPINE 效率如何？

基础实验

从对比 SPINE-base 和五个 SOTA 日志解析器的解析精度
实验（表 1），以及解析运行时间的对比结果（图 7）中可见，
SPINE 的效果优于或不逊于 SOTA 方法。另外，在没有并行加速
优化的情况下，SPINE 的解析效率也可以达到领先水平。
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图 7：解析运行时间对比结果

用户反馈实验

研究员们将 SPINE-feedback 版本应用于三个日志数据集，
即 Linux、Mac 和 OpenStack 后，如表 1 中所示。注意，在这三
个数据集上，原有的日志解析器的解析精度都很不理想。为此，
研究员们首先为每个数据集训练了一个初始解析模型，随后查询
了具有最高饱和度增益的日志簇的用户反馈。

为了显示 SPINE 反馈机制的有效性，实验中研究员们使
用了两个基线推荐策略。第一个基线是一个随机策略（表示为 
random），即随机地从任意一个日志簇中抽出一对日志推荐给用
户标注。第二条基线表示为 LNS，即仅仅考虑叶子节点的大小进
行推荐。实验结果如图 8 所示。随着反馈次数的增加，以上策略
都可以在 SPINE 模型架构上提高解析的准确性。与其它两个基线
相比，SPINE-feedback 取得了最高的准确度提升。例如，Linux 
和 OpenStack 日志数据集上的解析准确率可以在不到 10 次的用
户反馈后提高到 0. 90 以上。即使是在非常复杂的 Mac 日志数据
集上，解析准确率也可以从 0.78 提高到 0.85 以上，而这仅仅需
要 20 次用户反馈即可。

图 8：用户反馈实验结果

并行化实验

在三个最大的数据集——HDFS、BGL 和 Spark 上，研究员
们评估了日志数据调度方法的有效性。研究员们在不同数量的计
算单元下运行 SPINE-parallel，并记录了其吞吐量（每秒处理的日
志数量）变化，其结果如图 9 所示。

SPINE 日志调度方法可以显著提高解析的效率。例如，
SPINE-parallel 在 BGL 数据集上可以实现5倍左右的吞吐量提升，
大约每秒处理 225,000 条日志。对比简单的 BestFit 方法，SPINE 
的日志数据调度算法可以更充分地利用更多的计算单元，以到达
更高的效率。

图 9：并行加速实验结果
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图（Graph），作为一种通用的数据组织方式，被广泛应用
于建模实体间的联系，例如知识图谱、社交网络、交通路网、引
文网络、互联网以及云服务依赖关系网络等。随着深度学习技术
的快速发展，由深度学习与图数据处理相结合，催生出了图深度
学习这一热门的研究方向，并以图嵌入、图神经网络等技术为代
表对图数据进行学习和分析。从数据的角度来看，图深度学习如
今已成为图数据分析背后的重要技术。

微软亚洲研究院数据、知识与智能（Data, Knowledge and 
Intelligence，DKI）组一直致力于发掘数据的价值，因此，DKI 组
的研究员们希望从数据分析和知识提取中获取洞见，以更有效的
图深度学习技术来赋能企业级的数据分析和知识计算。所谓知识
计算就是指利用计算机程序来处理人类知识的过程，而且在这个
过程中要将人类的知识转化为计算机可以理解的形式，并用这些
信息解决复杂的问题。

知识计算领域的数据对象往往很有特点，其中的典型数据包
括知识图谱和根据领域特点自定义的异构网络，这类图中的节点
和边有更明确的语义，而且往往有确定的实体名和关系类型名，
还常具有详细的文本描述。图的结构和语义信息都是对分析结果
有明显影响的要素，基于这两种信息融合的知识表示也非常具有
挑战性，所以图学习模型的设计也要更有针对性。

目前对知识的建模手段主要有两类：一类是通过大规模语言
模型隐式建模知识，但这类模型的可控度和可解释性较低，有些
回答真假难辨，比如 ChatGPT；另一类是通过显式的知识建模，
利用结构化的知识表达，将其存储于知识库中，可以显式进行问答、
推理等任务，然而如何更好地利用知识库中的知识却是个难题。

微软亚洲研究院 DKI 组的研究员们认为可以利用图深度学
习，从以下几个方面增强显式知识建模的能力：

（1）增强知识表示能力。通过相应技术学习得到知识的向量

微软亚洲研究院深入探索图深度学习领域两大挑战，
以图深度学习赋能知识计算

在 NeurIPS 2022 联合 Open Graph Benchmark 举办的大规模图学习竞赛（Open Graph Benchmark Large-Scale Challenge，OGB-
LSC）上，微软亚洲研究院数据、知识与智能（DKI）组的研究员们聚焦知识图谱的链接预测任务，通过更好的知识图谱补全方案，实现了
知识图谱更高的 “时效性”、“准确性” 和 “完备性” 。而在今年 2 月 WSDM 2022 联合亚马逊举办的动态异质图上的链接预测竞赛中，DKI 组
的研究员们也取得了优异的成绩，其研究成果强调了对异质图信息和时序信息的建模。

在图深度学习领域的持续深耕，让微软亚洲研究院 DKI 组提出了一系列新方法和新思路，为多项研究成果的突破奠定了基础。那么对
于图深度学习技术在知识计算领域的应用，微软亚洲研究院的研究员们有哪些独到的理解？又预见了哪些前沿的研究方向？

表示，让现有的智能模型可以更好地利用知识库中的知识。

（2）提升知识挖掘能力。图深度学习技术可以用来挖掘知
识图谱结构中的隐藏关系，以更好地理解知识中的含义和关联性。

（3）扩展知识应用范围。图深度学习技术能够应用于多种
领域，如自然语言处理、推荐系统、知识图谱构建等，为知识计
算的应用提供了更多的可能性。

知识图谱是最为常用的显式建模知识的方式，它是一种用节
点表示实体，用连边表示关系的图结构组织方式。针对知识图谱
的图深度学习技术是知识计算中很重要的一环。目前，知识图谱
上的图深度学习方法以嵌入技术为主，该类技术将实体和关系映
射到低维向量空间，用来表示知识图谱中实体和关系之间的相似
度，从而进行知识图谱的推理、推荐和分类等任务。在应用外部
知识解决各类智能任务的过程中，图深度学习也发挥着重要作用。

“我们希望利用图深度学习来增强显式建模知识的能力，并结
合知识图谱和图深度学习进行更多探索。针对知识图谱，我们通
过图深度学习来挖掘更多潜在的隐藏关系，力争得到更全面、完
善的知识表达，这也是我们在 NeurIPS 2022 大规模图学习竞赛 
OGB-LSC 上的课题，比赛结果表明我们的研究已经取得了阶段性
成果。” 微软亚洲研究院 DKI 组主管研究员杜仑表示。

图深度学习领域的研究内容非常广泛，微软亚洲研究院 DKI 
组将系列研究聚焦在了图深度学习需要持续攻克的几个课题上：
设计更通用、更具泛化性的图深度学习模型和更稳定有效的模型
训练策略，以及探索更广泛的图模型应用场景。

从模型设计的角度，目前很多模型都擅长处理具有同配属性

系列研究让图深度学习模型更通用、更稳定
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的数据。同配属性是指图上节点具有相邻相似性，这种性质在传
统的图研究对象中存在较多，例如社交网络、交通路网等等，然
而图数据的覆盖面非常广，例如企业中团队协作的关系网络就有
更明显的优势互补倾向，或者推荐系统中用户对于内容不喜欢的
反馈网络显然不具备同配关系。那么如何建模更广泛类型的图，
并挖掘更多图中的有效信号，是目前模型设计上的一个挑战。

从模型训练的角度来看，由于图数据中节点和节点的连边导
致训练过程中无法简单地流式遍历数据，需要配合图采样等技术
才能进行有效的训练，因此如何在保证高效训练的同时又尽可能
减少信息损失，是真实大规模图数据场景中的重要问题。除了图
特有的问题外，图深度学习模型的训练也会遇到其他深度学习模
型所面临的类似的问题，比如如何保证训练的稳定性、效率和最
终模型的泛化表现等。

除此之外，图模型的过压缩（oversquashing）、过平滑
（oversmoothing），以及一般深度学习的模型初始化、过拟合
等也都是需要逐一解决的问题。

经过近几年的持续研究，DKI 组的研究员们在适用范围更广、
可解释性更强的图模型设计，以及一些通用的提高模型训练稳定
性和泛化性的设计等方面都取得不少突破性成果。

在更具泛化性的模型结构设计方面，研究员们提出了针对图
同配性和异配性同时建模的双核图网络模型，和针对邻域特征分
布建模的混合矩图网络模型：

针对图同配性和异配性同时建模的双核图网络模型：研究
员们发现无法建模异配关系的部分原因是，对同一阶邻居的向量
表征使用了相同的核做变换所致，即使使用类似于图注意力网络
（GAT）的注意力机制，但由于注意力计算的权重总是一个正值，
所以一个核无法同时对节点表征之间的相似性和相异性（如正负
相关性）进行建模。针对这个问题，研究员们分析发现，无论是
在同配图还是异配图的数据集上，都存在着相当数量的异配子图，
且子图的异配度参差不齐，而传统模型如 GCN（图卷积神经网络）
在同配子图上往往表现优异，但在异配子图上发挥较差，这充分
说明了同时建模同配和异配性模型的必要性。因此，研究员们提
出了一种基于双核特征转换和门（gate）机制的新型 GNN（图形
神经网络）模型——GBK-GNN。通过具有不同同质异质特性的
七个真实数据集的广泛实验表明，与其他 SOTA 方法相比，GBK-
GNN 有稳定且显著的提升。

针对邻域特征分布建模的混合矩图网络模型：GNN 是一类
通过聚合邻居信息来对图上的节点、边或者子图进行表示的机器
学习模型。然而，大多数现有的 GNN 都使用单一的统计量，如
平均数、最大值和求和，来聚合邻居的特征，丢失了与邻居特征
分布相关的信息，降低了模型的性能。为了解决这个问题，研究
员们借鉴统计学理论的矩方法，提出了新的 GNN 模型——混合
矩图神经网络 MM-GNN。在 15 个真实世界图数据集（包括社交
网络、引文网络和网页网络等）上进行的广泛实验表明，MM-
GNN 优于现有的最先进的模型。

在探索稳定的图深度学习模型的过程中，微软亚洲研究院 
DKI 组还发现了稳定神经元的响应对模型泛化能力提升的帮助，
提出了基于信息瓶颈理论的神经元竞争初始化策略：

稳定神经元响应以提升模型泛化性能：研究员们从神经元级
别的细粒度出发，分析了单个神经元在神经网络训练和测试中的
响应特性，发现提升神经元对同类输入样本响应的稳定性能够有
效地提高神经网络的泛化性能。据此，研究员们提出了一种通用
的正则项，用于控制神经元在激活状态下响应的类内方差。该正
则项简单高效，不仅显著提高了图学习领域的图神经网络的泛化
能力，还在计算机视觉领域中为卷积神经网络和多层感知机模型
带来了显著提升。

基于信息瓶颈理论的神经元竞争初始化策略：在深度神经网
络的复杂系统中，稳定的训练过程往往依赖于有效的初始化机制。
现有的初始化机制研究工作主要关注于如何更好地缓解训练过程
中所出现的梯度消失或爆炸问题，但缺乏对提升模型最终泛化效
果的关注。受信息瓶颈理论（information bottleneck theory）的
启发，研究员们定义了两个初始化目标，保证初始模型具有一定
分类效果的同时能尽可能多地保留两种模型输入的信息量。 此外，
通过一种新颖且高效的神经元竞争算法，模型的初始化在上述两
个目标之外还能保证初始化参数的多样性。该方法的新颖性和有
效性得到了 CIKM 委员会的青睐，并获得了最佳短文奖。

DKI 组还利用图建模方法赋能了更多领域，提出了基于图
模型增强的表格理解深度网络。表格数据结构的自动化理解是
对文档表格和网页表格进行数据分析的重要步骤。然而，表格
数据类型多样，包括便于存储的数据库表格、为了利于展示的
电子表格以及结构更为灵活的问卷式表格，这大大增加了表格
理解的难度。对此，研究员们利用图结构灵活、泛用性强的特
点，引入了图建模的思路，兼顾了建模表格结构以及表格中文图 1：GBK-GNN 模型架构图

图 2：MM-GNN 模型架构图
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加强合作，推动图深度学习赋能更多场景

本的语义信息，设计了一个面向表格的通用深度网络，可以有效
地理解表格结构。此外，网络中还引入了行粒度和列粒度上的双
向循环神经网络模块， 以更好地理解表格不同区域间的边界关系。
在两种不同数据粒度的真实表格理解任务中，该方法都取得了最
优表现。

微软亚洲研究院 DKI 组在图深度学习研究中所取得的阶段性
技术突破，现已开始应用在众多业务场景中。例如，在 Excel 中，
通过图建模的方法引入 WordNet 作为建模表格语义信息时的外
部知识，对表格结构识别任务有明显提升。而在领英（LinkedIn）
的工作推荐功能中，一个很重要的问题是如何把合适的工作推荐
给合适的人。领英与 DKI 组合作通过异构图建模包括行业信息、
教育背景、技能等在内的领域知识，并结合异构图 GNN 模型同
时建模领域知识与用户行为等信息，当前已在线下实验中取得了
明显的推荐准确率提升。

除此之外，微软亚洲研究院 DKI 组还与学术界的高校和科研
机构合作，一道推进图深度学习领域的进步与应用。通过微软亚
洲研究院铸星计划，DKI 组的研究员与中科院计算所的学者共同
探索了结合图模型的交通轨迹数据的表示学习，借由层级图模型
建模数据点的物理距离，有效提升了轨迹表示学习模型的效果。
在与上交所的研究合作中， 研究员们对大规模图处理进行了研究，
提出了新的图模型加速推断方法，使推理过程更高效。

对于图深度学习未来的研究规划，微软亚洲研究院首席研究
员韩石表示，“下一步，微软亚洲研究院 DKI 组将持续推进企业级
知识计算领域与相关基础研究的探索，包括文档智能、显式知识
表示和大规模语言模型的结合、以及图深度学习模型等。同时，
我们也希望可以与更多学术机构和专家学者合作，共同探索图深
度学习的前沿发展方向。”

感谢微软亚洲研究院 DKI 组图深度学习研究团队（成员包括：
杜仑、陈旭、马晓君、付强、韩石）对本文的贡献。
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如今，各行各业正在向数字化转型，海量的文档型数据也
源源不断地生成。用人工处理这些蕴含着丰富信息的文档，存在
如耗时长、成本高、易出错等缺陷，在实际应用中难以高效执
行。因此，社会对于自动化文档处理技术的需求日益增加，智能
文档处理（IDP）成为了近几年的热点。与此同时，市场上也涌
现出了许多相关产品，例如微软就提供了全方位的 IDP 服务及解
决 方 案（https://adoption.microsoft.com/intelligent-document-
processing/）。如图 1，智能文档处理通过光学字符识别（OCR）、
文档图像分析、计算机视觉、自然语言处理等技术，将复杂的非
结构化文档数据转变为能被计算机直接理解和使用的结构化数据，
从而帮助企业或个人更加高效地获取文档中的有用信息。

在各类文档中，表格作为一种高效的信息表达形式，通常被
人们用来呈现结构化的数据，例如公司财报、发票、银行流水、
实验数据、医院检验报告等等。如何抽取及理解表格的技术一直
都是 IDP 中的重要组成部分。

表格抽取技术解决的主要问题是如何自动地将图像中的表格
数字化，其包含两个子任务：表格检测和表格结构识别。其中，
表格结构识别旨在从表格的图像中还原表格的结构信息，包括每
个单元格的坐标位置以及每个单元格所属的行列信息。如图 2 所
示，在实际场景中，表格结构识别是一个极具挑战性的问题。其
挑战的难度主要在于表格的结构与内容的复杂多样性，例如存在
完全无边界和实线的表格、包含许多空白单元格或者跨行跨列单

图 1：智能文档处理（IDP）的流程示意图

图 2：表格图像的多样性与复杂性

TSRFormer：复杂场景的表格结构识别新利器

近年来，各大企业和组织机构都在经历数字化转型。将文档转换成计算机所能识别的样态，是数字化转型的关键步骤，如何识别出图
片中表格具体的结构与内容，并直接提取其中的数据和信息是学术界和工业界共同瞩目的焦点。然而，目前的表格识别算法多用于识别横
平竖直的表格，对于全无边界和实线的表格、行列之间存在大片空白区域的表格等日常生活中常见的表格还没有较好的解决方案，对于拍
摄角度倾斜而表格边框弯曲等情况更是束手无策。今天我们将为大家介绍微软亚洲研究院在表格结构识别方向的最新进展，研究员们提出
了一种新的表格结构识别算法 TSRFormer，能够较好地识别复杂场景中不同类型的表格。

元格的表格、行列之间存在大片空白区域的表格、嵌套的表格、
密集的大表格、单元格包含多行文字内容的表格等等。不仅如此，
在相机拍摄的场景中，有些表格的边框可能因拍摄角度而倾斜或
弯曲，这都大大增加了表格结构识别的难度。

近年来，表格结构识别领域受到了学术界与工业界的广泛关
注，其中涌现出了大量研究成果。但这些研究成果的视角大多仅
限于简单的应用场景，例如 PDF 或扫描文档中横平竖直的表格
或分割线均为实线的表格，而对于图 2 中这些在实际场景中经常
出现的情况，尤其是倾斜、弯曲且没有实线的表格关注度较低。
因此，现有的算法距离完全解决实际场景中的表格识别问题还
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实验结果及可视化效果

图 3：TSRFormer 的整体结构图

图 4：基于 SepRETR 的表格分割线预测模型（此处以行分割线为例）

目前，学术界的绝大部分公开数据集都只包含 PDF 或者扫描
文档图像中完全横平竖直的表格（如 SciTSR [6]、PubTabNet [7] 等）。
与实际应用场景相比，这类数据集较为简单，不能涵盖日常生活
中的所有表格类型。近一年，复杂场景中的表格结构识别问题逐
渐受到关注，例如去年新发布的 WTW 数据集 [8] 就开始考虑实际
自然场景中的表格。在该数据集中，由于相机拍摄引起的干扰，
一些表格会出现倾斜或弯曲，这大大增加了表格结构识别问题的
难度。但 WTW 数据集只考虑了分割线均为实线的表格，而没有
包含无实线的表格。为了能够更全面地测试模型在各类场景下的
性能，研究员们收集了一个更加复杂的数据集，该数据集包含了
各式各样复杂场景的样本，例如结构复杂、包含大量空单元格或
长跨行跨列单元格的无实线表格，以及倾斜甚至弯曲的表格等等。

研 究 员 们 首 先 在 三 个 较 大 规 模 的 公 开 数 据 集 SciTSR、
PubTabNet 以及 WTW 上验证了 TSRFormer 的性能。从表 1、
表 2 以及表 3 的结果可以看出，无论是在横平竖直的简单场景

（SciTSR、PubTabNet）还是在分割线均为实线的自然场景（WTW）
表格识别任务上，TSRFormer 均比现有的方法表现得更加优秀。

在此基础上，研究员们进一步提出了两个改进算法来提升模
型性能：（1）提出了基于先验增强的匹配策略来解决原始 DETR [5] 

训练收敛慢的问题；（2）仅采样少量像素的特征作为解码器交叉
注意力（cross attention）模块的输入，该方案可以使模型事半功
倍，利用较少的计算量即可达到高定位精度。

在以往基于拆分 - 合并范式的方法中，预测拆分模块的表格
线一般通过图像分割模型结合从分割图中提取表格分割线的后处
理模块完成（如 [2][3] 等），而基于规则设计的后处理模块难以处
理低质量的分割图，这严重降低了模型针对诸如倾斜、弯曲的表
格识别的精度以及泛化能力。不同于既有设计，TSRFormer 提出
了一种不需要后处理模块的全新思路：通过直接回归的方式来预
测分割线。具体来说，该方法采用每条分割线上的若干采样点来

表示该分割线，并让模型直接回归每条分割线上采样点的坐标，
从而得到分割线的位置信息。

为了让 TSRFormer 能够精确且高效地预测表格分割线，研
究员们还提出了一套新的基于两阶段 DETR [4] 的分割线回归算
法：SepRETR。如图 4 所示，在第一阶段中，SepRETR 先用参考
点预测模块，为每一条表格分割线预测出一个参考点（reference 
point）；在第二阶段，由这些参考点的视觉以及空间信息组
成的特征向量集合作为查询特征（query）输入进一个解码器
（Transformer decoder）来回归对应的完整分割线。

TSRFormer: 提供表格结构识别新思路

现有的表格结构识别算法大致分为三种范式：编码 - 解码
范式、自底向上范式和拆分 - 合并范式。编码 - 解码范式下的模
型在输入表格图像后可以直接预测表示表格结构的编码序列（如 
HTML、LaTeX 等）。该范式即使在识别较为容易的横平竖直表格
的任务中，仍然需要远超于其他范式的训练数据才能产出较好的
效果。若要进一步支持倾斜或弯曲的表格，则还需额外收集大量
的数据，因此研发成本较高。此外，目前基于该范式的方法在处
理单元格较为密集的大表格时，精度相对较低。

自底向上范式一般需要依赖额外的模块预先检测文本或单元
格作为基础单元，再预测这些基础单元是否属于同一行、列或单
元格从而定位表格结构。所以该范式难以处理包含大量空白单元
格或空行空列的表格。

不同于以上两种范式，微软亚洲研究院的研究员们发现基
于拆分 - 合并范式的方法具有更强的可扩展性，在复杂场景中只
需要较少的训练数据就能达到很高的精度，而且可以鲁棒地处理
包含空白单元格以及空行空列的表格。因此，基于该范式研究
员们提出了 TSRFormer。如图 3 所示，对于输入的表格图像，
TSRFormer 先由拆分模块预测出所有行、列的表格分割线，求交
点后，生成 N x M 个单元格，再由合并模块预测相邻单元格是否
需要合并从而恢复出跨多行、多列的单元格。

存在很大差距。为了让表格识别技术适用于更广泛的应用场景，
微软亚洲研究院的研究员们提出了一种新的表格结构识别算法 
TSRFormer[1]，该算法能够较好地识别复杂场景中不同类型的表格。
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表 1：TSRFormer 与现有方法在 SciTSR 上的性能对比

为进一步验证 TSRFormer 的有效性，研究员们在更具挑战
性的内部数据集上开展了实验，并将 TSRFormer 与另外两个基于
拆分 - 合并范式的代表算法——SPLERGE [2] 和 RobusTabNet [3]，
进行了对比。为了使对比更加公平，在实现这三个方法的时候仅
有表格分割线预测的部分不同，其余部分模型结构均保持一致。
从表 4 可以看出，由于 SPLERGE 假设表格是横平竖直的，其在同
样是横平竖直场景的数据集 SciTSR 和 PubTabNet 上都能取得接
近 SOTA 的结果，但在包含倾斜甚至弯曲的内部数据集上则大幅
度落后于 TSRFormer，F1-score 相差了 11.4%。图 5 的可视化效
果展示了 SPLERGE 与 TSRFormer 在复杂场景中的明显差距。一
个非常平等的学术交流环境，在这里我有机会见到很多非常优秀
的研究学者，他们也都非常愿意和同学们交流学术经验。”

图 5：TSRFormer（红）与 SPLERGE（蓝）的可视化效果对比

表 5：TSRFormer 与 RobusTabNet 在内部数据集上的对比，以及各模块
的消融实验

在 表 5 的 消 融 实 验 中， 研 究 员 们 将 基 于 直 接 回 归 的 
TSRFormer 与目前基于图像分割的最优方案 RobusTabNet 进行
了对比。TSRFormer 与 RobusTabNet 均能处理倾斜或弯曲的表
格。根据表 5 的实验结果，在更具挑战性的内部数据集中，相比 
RobusTabNet，TSRFormer 的 F1-score 高出 2.9%。关于消融实
验的其他细节，可见论文 [1]。

图 6 中的可视化结果展示了基于直接回归方法的优势。对
于图 6 这种单元格密集、弯曲且含有大面积空白区域的困难样
本，基于图像分割的结果并不鲁棒，这使得后续的后处理模块
难以提取出正确的分割线。而与之相反，基于直接回归思想的 
TSRFormer 并不需要任何后处理模块，对表格中的数据和内容识
别得更为精确。

图 7 展示了 TSRFormer 在多个场景表格图像上的可视化结
果，看到该方法对于大部分复杂场景表格的识别呈现高鲁棒性。

表 4：TSRFormer 与 SPLERGE 在多个数据集上的性能对比

图 6：TSRFormer 与 RobusTabNet 的可视化结果对比

表 2：TSRFormer 与现有方法在 PubTabNet 上的性能对比（其中 
TEDS[7] 指标同时考虑表格结构识别和表格内容 OCR 识别的精度，而 

TEDS-Struct [10] 仅评测表格结构识别，因此后者更适用于公平比较表格
结构识别模型的精度）

表 3：TSRFormer 与现有方法在 WTW 上的性能对比
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图7 ：TSRFormer 在各个数据集上的可视化结 。 （a-b）来自 SciTSR，（c-d）
来自 PubTabNet，（e-h）来自 WTW，以及（i-l）来自内部数据集

虽然 TSRFormer 在识别大部分场景的表格图像中取得了可
喜成果，但要完全解决所有场景的表格结构识别问题道阻且长。
主要问题在于，目前的算法只考虑了视觉图像单一模态的信息，
而对于内容极为复杂的表格，例如单元格包含多行文字内容或存
在极长且无实线的跨行跨列单元格，不仅需要利用图像信息，还
需要充分理解图中文字的语义后，才能正确地识别表格结构。 此
外，现有的方法仍然无法解析多层级的嵌套表格。微软亚洲研究
院的研究员们将不断推进表格结构识别的性能，也欢迎同行共同
交流、探索该领域更好的技术！
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科研第一线

微软亚洲研究院研究员研究工作
获“ACM SenSys Test of Time 
Award”（时间检验奖）

扫描二维码了解更多信息

自 2019 年以来，微软亚洲研究院在文档智能领域进行了诸多探
索，开发出一系列多模态任务的文档基础模型 (Document Foundation 
Model)，包括 LayoutLM (v1、v2、v3) 、LayoutXLM、MarkupLM 等。
这些模型在诸如表单、收据、发票、报告等视觉富文本文档数据集上都
取得了优异的表现，获得了学术界和产业界的广泛认可，并已应用在包
括 Azure Form Recognizer、AI Builder、Microsoft Syntex 等在内的微
软产品中，赋能企业和机构的数字化转型。

微软亚洲研究院高级研究员梁傑然此前的研究工作“Design and 
Evaluation of a Versatile and Efficient Receiver-Initiated Link Layer for 
Low-Power Wireless”荣获了国际移动计算和感知领域顶级会议 ACM 
SenSys 2022 时间检验奖（Test of Time Award），得到了研究界的肯定。
正如 ACM SenSys 大会对这项工作所做的评价：“2010 年，该研究工作
率先实现了在低功率无线通讯中利用同步传输在 MAC 层的优势，来突
破低功率无线电的极限。在过去 12 年的时间里，这项成果为许多物联
网和嵌入式系统奠定了无线通讯协议的基础。”

文档基础模型引领文档智能走向多
模态大一统

扫描二维码了解更多信息
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NeurIPS 2022｜微软亚洲研究院
精选论文

扫描二维码了解更多信息

作为目前全球最负盛名的人工智能盛会之一，NeurIPS (Conference 
on Neural Information Processing Systems) 在每年年末都是计算机科
学领域瞩目的焦点。被 NeurIPS 接收的论文，代表着当今神经科学和人
工智能研究的最高水平。2022 年 NeurIPS 大会于 11 月 28 日至 12 月 9
日举行，大会共收到 10411 篇有效投稿，其中 2672 篇获接收，最终接
收率为 25.6%。相比 2021 年，投稿数量继续增加。在本届大会中，微
软亚洲研究院也有诸多论文入选，内容主要涵盖人工智能五大热点话题：
人工智能走向大一统、计算机理论、赋能产业界的人工智能、负责任的
人工智能、人工智能赋能内容与设计生成。

微软亚洲研究院理论中心前沿系列讲座，作为微软亚洲研究院的常
设系列直播讲座，将邀请全球站在理论研究前沿的研究者介绍他们的研
究发现，主题涵盖大数据、人工智能以及其他相关领域的理论进展。通
过这一系列讲座，我们期待与大家一起探索当前理论研究的前沿发现，
并建立一个活跃的理论研究社区。欢迎对理论研究感兴趣的老师和同学
们参与讲座并加入社区，共同推动理论研究的进步，加强跨学科研究的
合作，助力打破 AI 发展瓶颈，实现计算机技术实质性发展！

微软亚洲研究院理论中心前沿系列
讲座回顾

扫描二维码了解更多信息
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科学匠人 | 对话邱锂力：一起探索未知的科技之美

2018 年世界人工智能大会上，微软宣布成立微软亚洲研究院（上海）。成立至今，微软亚洲研究院（上海）都做了哪些研究，取得
了怎样的进展？未来会重点投入哪些研究方向？有哪些人才引进的新计划？让我们对话微软亚洲研究院（上海）负责人邱锂力博士，一起
了解微软亚洲研究院（上海）的成长步伐和未来规划。

2022 年 1 月，邱锂力博士正式加入微软亚洲研究院，担任副
院长一职，主要负责微软亚洲研究院（上海）的研究工作，以及
与产学研各界的合作。加入微软亚洲研究院之前，邱锂力博士在
美国得克萨斯大学奥斯汀分校担任计算机系教授。她也是全球为
数不多同时拥有国际计算机学会会士 (ACM Fellow) 和电气电子工
程师学会会士 (IEEE Fellow) 称号的华人学者。

 微软亚洲研究院副院长邱锂力

邱锂力：一直以来我对微软研究院都有很深厚的感情。读博期间，
我曾在微软雷德蒙研究院实习，这让我有机会与之前拜读过的很
多优秀论文的作者近距离接触、交流。我发现他们不仅治学严谨
而且非常平易近人，从他们身上我学到了很多，之后我一直激励
自己要成为他们那样的人。实习期间我参与的项目在领域内的顶
会上获得了不错的成绩，让我倍受鼓舞。作为实习生我还有幸受
邀到比尔 • 盖茨家做客，盖茨给了我们很大的鼓舞，我也因此更
加了解到微软研究院是一家真正致力于推动科学研究进步的机构。

2001 年 1 月毕业后我就加入了微软雷德蒙研究院，担任系统
和网络组研究员。这里有世界顶级的科学家团队，研究员们还可
以自由选择研究方向，这样的学术环境给年经人创造了极大的提
升空间。虽然我后来去了得克萨斯大学奥斯汀分校，但与微软在
全球各地的研究院仍保持着紧密的合作。所以，当 2021 年有机会

Q：您为何选择回国并加入微软亚洲研究院？

Q：请介绍一下微软亚洲研究院（上海）成立至今的发展
情况。

加入微软亚洲研究院时，我欣然答应，并希望可以在国内做一些
具有全球影响力的、有意义的工作。

邱锂力：自 2019 年 5 月微软亚洲研究院（上海）正式揭牌成立至
今的三年多时间里，我们陆续吸引了系统、网络、通信、感知和
游戏等多个领域的人才。现在的微软亚洲研究院（上海）有 20 余
名全职员工，以及来自国内外高校的 30 多位实习生。整个团队朝
气蓬勃、充满活力，也有很多新想法，在与他们的交流中，我感
受到了他们对科学研究的热爱，以及用科技改变人类社会的激情。

微软亚洲研究院（上海）完全延续了微软亚洲研究院包容、
多元、自由、开放的文化，让我仿佛回到了学生时代。在这里我
们可以自由地定义科研议题，也会定期和不定期地组织不同的学
术讨论，分享前沿技术，探索创新突破点。工作之外，小伙伴们
也是多才多艺，口琴、电子琴、吉他、架子鼓都玩得转，研究院
采购了一批乐器，来支持团队的业余兴趣爱好，有音乐爱好的同
事们还组成了微软乐队上海分队。尽管我加入微软亚洲研究院仅
几个月的时间，但我已经充分感受到了这个大家庭的温馨。

Q：作为负责人，您对微软亚洲研究院（上海）的研究领
域有哪些规划？

邱锂力：微软亚洲研究院（上海）的三大主攻研究方向分别是：
AI、系统和网络。

AI 研究主要关注 AI for Health（智慧医疗）和机器学习算法。
目前，我们在 AI for Health 上已取得一些不错的成绩，发表了不
少顶会论文，与一些医院的合作也有了令人欣喜的成果。在此基
础上，我们将进一步推进与各大医疗机构的交流与合作。 尤其是，
上海有众多一流的医院和医学院，给我们提供了充分的合作环境，
有利于将 AI 应用到医疗健康领域。我们也将更深入地开发先进的
机器学习算法，以支持 AI for Health 和其他更广泛的应用场景。
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邱锂力（第二排右四）及上海团队与康奈尔大学教授、图灵奖得主 John 
Hopcroft（第二排左四）进行交流

Q：请介绍一下您所在的无线和系统领域的研究现状、前
沿方向以及面临的挑战。

Q：目前，微软亚洲研究院（上海）有哪些与 AI、无线以
及感知等技术应用场景相关的研究项目？ 

邱锂力：无线技术是一个非常基础且重要的研究领域，当前我们
的智能设备离不开随时随地的网络连接，未来的无人驾驶则需要
更强大的 5G、6G 网络的支撑。现阶段对无线技术的研究还有许
多问题需要解决，我举几个例子：

第一，当前 5G 网络建设才起步，没有实施经验可循，部署
过程复杂，经常出现难以理解的问题。而且每一个基站都有大量
参数、多种配置，会出现各种不可预知的问题。怎样将 AI 算法与
领域知识结合来解决问题，是当前的一个研究重点。

第二，网络每十年有一次更新换代，因此现在也需要着手 6G 
网络的研究。我们认为太赫兹是实现 6G 的一种方法。但是太赫
兹在频率上升时覆盖范围就会缩小，业界一直在探索新技术来保
证太赫兹在较大范围内的稳定覆盖。同时 6G 与机器学习的结合
会更紧密，需要探索如何用 AI 更好地支持 6G 网络。

邱锂力：我们一直在进行跨领域交叉融合的研究。其中一项研究
是与上海的一家医院合作，对唇腭裂病人的发音问题进行研究。
针对这个问题，当前的方法需要专业医生诊断后再做手术治疗，
但现在这方面的医学专家相对较少，所以我们希望借助机器学习
算法可以达到自动诊断的效果，让更多人获益。

我们还与一家医院合作，利用 EEG 信号来诊断婴儿是否患有
癫痫病。成年人身上的 EEG 信号通常有 20 多个频道，对癫痫的
检测相对容易，但是婴儿只有 4 个频道，且波动较大，检测比较
困难。我们的研究才刚开始，数据量也极其有限，并且数据质量
较低，所以我们不仅要开发新的癫痫检测算法，还要用算法对数
据进行加工处理。

以上提到的这些研究都还在初始的阶段，还需要更详细的规
划和扎实的研究。我们诚挚邀请更多志同道合的伙伴加入微软亚
洲研究院（上海），和我们一起努力，用科技改变生活！

感谢大家对微软亚洲研究院的支持，我们会以此为动力，脚
踏实地做更多更具影响力的科研工作。

邱锂力：无论是 AI、系统还是网络，现阶段所有领域都还需要更
深入的探索，尤其是无线感知、6G 的研究才刚刚起步，因此我们
需要更多的人才与我们共同研发新技术。

我们希望加入的伙伴拥有过硬的计算机、编程等专业实力，
同时还要有很强的学习能力，可以不断吸收新技术和跨领域知识，
因为计算机科学的发展日新月异。此外，除了硬实力，想要做科
研还需要有毅力和耐心，可以在漫长而枯燥的研究过程中持续抱
有好奇心，勇于直面如家常便饭一般的科研失败。只有对科学充
满好奇，并希望用科技推动社会发展，才会真正享受科研的过程。

借此机会，我诚挚邀请各位有志于计算机科研的伙伴加入微
软亚洲研究院（上海），尤其是系统和网络领域的人才，虽然这
些领域没有 AI 研究火热，但却是现代社会必不可少的技术基础设
施， 同时由于领域内参与人数相对较少， 所以也更容易脱颖而出。

Q：对于想要加入微软亚洲研究院（上海），从事计算机
和网络科研的各路英才，您有怎样的期待？

系统领域主要着眼于 System for AI 和 AI for System。AI 落
地到真实生活中，除了好的算法和模型外，还需要强大的系统支
持。在实际场景中，人们对系统的实时性、高效性、可靠性、绿
色节能等有了更高、更新的要求。我们也发表了许多有影响力的
论文，并且已经把这些技术转化到了微软的产品中，不断推动 AI 
在系统中的应用。

网络方面我们将集中精力于 5G、6G 及无线感知的研究。我
们计划探索毫米波、太赫兹，低轨道卫星通信，以及利用无线信
号感知运动、温度、湿度以及人体健康状况的特征。

除此之外，我们还将加强与内外部的合作，不仅与微软内部
各个研究组和产品团队进行合作，也会组织学术界的科研交流以
及学术访问。同时，在与产业界的合作方面，我们会在已有的与
医疗、金融、物流航运企业机构合作的基础上，发掘更多合作机会。

第三，就是给 5G、6G 网络寻找合适的应用场景。在落地应
用时，如何克服环境的影响，怎样更好地支持边缘计算、云游戏
等应用场景，都需要深入研究。这些研究对实验设备和硬件条件
都有较高的要求。幸运的是，在微软亚洲研究院的支持下，我们
正在陆续引进顶尖的科研仪器， 全力支持无线和感知领域的研究。



Matrix  2022 文 化 故 事

28

科学匠人 | 杨玉庆：AI 系统研究需要硬件和软件的“双向奔赴”

从微电子、集成电路到系统架构、软件设计，再到 AI 模型、算法研究，从复旦大学到微软（亚洲）互联网工程院，再到微软亚洲研究院（上
海），现任高级研发经理的杨玉庆如何转变不同角色？有着软硬件跨领域研究背景的他，对 AI 研究有什么不一样的理解？作为微软亚洲
研究院（上海）最早一批研究员，又对上海研究院有怎样的感受和期望？让我们一起走近杨玉庆的 “立体” 研究世界。

微软亚洲研究院（上海）高级研发经理杨玉庆

软硬件协同，“全栈式”视角看待系统与 AI 研究

汇溪成流的 AI 基础设施研究，
全过程提高 AI 开发效率

从本科到博士，杨玉庆在复旦大学学的是微电子专业，职
业生涯的起点做的是和数字电路、SoC（系统级芯片）架构设计
相关的工作，可谓是一名实打实的硬件工程师。然而，如今的他
却带领微软亚洲研究院的团队在人工智能和分布式系统领域取得
了多项重要的研究成果，他和团队参与的 OpenPAI、NNI、nn-
Meter、SparTA 等软件工程项目均获得了学术界和工业界的肯定。

谈及最初的专业选择，杨玉庆认为自己更多的是 “顺势而为”。
当时正是通信技术从 2G 向 3G，再到 4G 的高速发展阶段，市场
对集成电路有了更多的需求，相应的研究从通信制式、算法到电
路的实现和通信标准等也呈现井喷态势。半导体行业蕴藏的新机
会为个人的发展提供了施展拳脚的空间，也让杨玉庆看到了更多
可能。因此，他持续钻研无线通信系统的集成电路加速和数字信
号处理方面的研究，并在之后几年的工作中深耕半导体行业。

随着研究的深入，杨玉庆对数字电路产生了新的认知。他认
识到，无论是数字电路还是架构设计，本质上都在寻求一种权衡，
这就需要超越电路本身，将视角从底层的硬件向上层的系统扩展，

2019 年，微软亚洲研究院（上海）正式成立，杨玉庆成为了
第一批员工。“一方面，我可以更好地兼顾家庭；另一方面，研究
院希望能够与更广泛的行业伙伴合作，推动 AI 技术的真正落地，
这一点对我有极大的吸引力。”  杨玉庆说，“作为上海研究院的第
一批员工，我们还有点像一个 ‘创业团队’，大家从头开始规划做
一件事情非常有趣。”

在微软亚洲研究院（上海），杨玉庆的研究工作聚焦于如何
在深度学习模型越来越大时提升计算效率，让模型能够更好地在
各种终端落地，得到更广泛的应用。广受业界好评的 AutoML 工
具 NNI、大规模人工智能集群管理平台 OpenPAI、推理时间预测
系统 nn-Meter 模型，以及深度学习模型稀疏化编译框架 SparTA 
等都在沿着这条研究主线向前推进。

杨玉庆表示，在设计系统来支持深度学习或 AI 模型时，它
们不是由独立的点构成的，解决的也不是一个个独立问题，而是
需要从整体的、系统化的角度进行研究。例如，一个模型从训练
到部署，再到最终用户的多次使用，其中多层级的调用都会影响
模型的效率、性能，而微软亚洲研究院的这四个项目就是先通过
每个点的研究逐个解决不同环节出现的问题，再由点连成线，形

归根究底在于用户需求不只局限在电路层面，也就是所谓的 “工夫
在诗外” 。

顺着这一思路，杨玉庆的职业规划开始发生了变化。2017 年，
杨玉庆加入了微软（亚洲）互联网工程院，工作方向从底层系统
的架构设计逐渐走向系统软件设计，并且开始站在开发者和用户
的视角看问题。“系统的优化不能只停留在硬件或软件本身，而是
要从更广阔的视野去理解。从底层你会更清楚地理解模型会以怎
样的形式被计算硬件执行，从而做出有针对性的优化。反之，从
上层你会看到系统优化中最关键的部分，包括它的发展趋势。微
软给我提供了这样的机会，让我可以从‘全栈式’ 的视角来看待这
些研究工作。”  杨玉庆说。
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经过三年多的建设，微软亚洲研究院（上海）的研究领域已
稳定成型，杨玉庆所在的系统组主要为计算密集型任务开发高效
技术，包括大规模 AI 模型、实时视频流处理，主要实现模型、编
译器和系统平台级工具的整体优化。此外，杨玉庆和团队成员也
关注视频流传输的跨级优化，包括实时视频会议、云游戏等，以
及医疗行业的多模态数据处理，如心电图、脑电图等非结构化数
据的检索和挖掘工作。

现阶段，微软亚洲研究院（上海）的所有业务基本以数据为
核心脉络，从数据获取，到借助算法对数据进行处理和挖掘，再
到系统层面的数据存储、搜索、查询，围绕着更普适的、多模态
的数据形成完整的闭环工作链。“大数据时代，任何数据以及数据
与数据之间的关联都是有价值的。但在实际应用中真正能够被检
索、被人们所处理的数据只是冰山一角，大量非结构化、稀疏的
数据好似沉在水下的冰山，并没有被真正挖掘出来。如果能利用
算法、系统针对特定的场景，比如在医疗健康领域去构建医生所
认可的、医学意义上的数据关联和理解，那么将能释放出医生和
医疗研究者的更多潜能。这样的方式也能推广到更多的行业中，
对整个社会都将有巨大的意义。“ 杨玉庆说。

随着近年来交叉学科研究课题的逐渐增多，杨玉庆认为，AI 
需要跳出传统的计算机科学领域， 与更广泛的行业研究建立关联，
从纯粹的 AI 研究，到把 AI 变成一种能力和工具与其他学科和领
域共同推进研究边界，从定义问题开始就像双螺旋一样，缠绕攀
升，进而赋能百行千业。“这种赋能是合作式赋能（collaborative 
empowerment），与单方面提供服务或工具的销售式赋能有很大
的区别。” 为此杨玉庆也欢迎各类学科背景、志同道合的伙伴加入
微软亚洲研究院（上海）这个年轻、充满朝气与活力的团队，一
起用科学研究改变世界，让世界更美好！

首先，在 AI 模型训练时，基本上都是基于集群训练，在这
个过程中要充分计算 GPU 或硬件集群如何更好地支持模型的训练
和推理。OpenPAI 平台的发布就是为了解决这个问题，它支持多
种深度学习、机器学习以及大数据任务，可提供大规模 GPU 集群
调度、集群监控、任务监控、分布式存储等功能，且用户界面友好，
易于操作。

其次，AI 模型的整个生命周期中充满了大量的迭代任务，
开发人员需要不断调优，包括架构调优和参数调优，这并不是一
次性的任务，而是需要大量的调试才能让模型实现更好的性能。
AutoML 工具 NNI 可提高调试和调优的效率，对机器学习生命
周期的各个环节全面支持，包括特征工程、神经网络架构搜索
（NAS）、 超 参 调 优 和 模 型 压 缩 在 内 的 步 骤， 都 可 以 使 用 
AutoML 算法完成。同时，NNI 2.0 还加入了对 “探索性训练” 框
架 Retiarii、基于掩码的模型压缩加速工具的支持，提供了利用 
Python 发起实验（预览功能）与多种算力混合训练的能力，并
简化了自定义算法的安装方法。NNI 是目前 GitHub 上最热门的 
AutoML 开源项目之一。

第三，模型基本确定以后，还需要适配到不同的终端设备上，
这就会引出部署效率的问题。因为在大模型训练时，研究人员更
关注的是模型的性能，单个模型往往具有高达万亿级别的参数，
但端侧的内存、算力和功耗的限制对深度学习模型的大小和推理
延迟提出了更高的要求，这就需要对模型 “瘦身”，在性能和模型
大小上做出平衡。 为了解决这一问题，除了 NNI 的大模型压缩功
能外，微软亚洲研究院的研究员和工程师们又研发了 SparTA，从
而利用模型的稀疏性来提高部署效率。

最后，在端侧部署 AI 模型，还要考虑硬件的多样性。针对
不同的设备，每个人对模型都有不同的理解，比如有人认为 CNN 
更好，有人喜欢 Transformer 架构，那么在硬件适配时就会有不
同的取舍。相应地，硬件也会针对模型特点进行优化，致使同一
个模型在 A 设备上效率很高，在 B 设备上则会很低。这就需要以
自动化的方式解决硬件多样化问题，否则适配时间和成本可能超
乎想象。这其中关键的一点就是理解模型在硬件上的表现，再进
行相应的优化。推理时间预测系统 nn-Meter 模型能预测深度学

习模型在不同边缘设备上的推理延迟，也就是对模型和硬件之间
的适配性进行预测。

“AI 模型的训练、部署到应用需全栈、全生命周期、多层次、
系统化的思考，并不是一两个项目就能解决的问题。”  杨玉庆说，
“在微软亚洲研究院的这几年让我体会最深的是，之前我们基于个
人的认知和好奇心，从一个点上出发进行的研究和尝试，最终就
像不同的支流一样，慢慢汇合成了一条让系统可以更好支持 AI 模
型的江河，为研究者和开发者们提高生产效率。”

与此同时，杨玉庆认为每个项目的成功，都离不开团队成
员的齐心协力，其中最重要的一点就是所有人都有一致的愿景。
在项目开始时，大家清晰沟通、明确分工，只有确保每个人都能 
“believe in”（相信与信任），才能保障后续工作的顺利进行。

以数据为脉络，赋能百行千业

成面，解决 AI 系统从模型性能、训练效率到终端适配的整体问题。
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实习派｜姜雪：我适合做科研吗？我在微软亚洲研究院找到了答案

“我适合做科研吗？” 带着这个问题，在中国传媒大学通信与
信息系统专业读研一的姜雪来到微软亚洲研究院寻找答案。当时
的她还没有丰富的科研经验，对深度学习的了解也有限。

在研究院的“沉浸式”科研环境中，姜雪在多媒体计算组从头
探索“基于深度学习的音频编码”这一新方向。一年半的实习成果
丰硕，她在包括 ICASSP、INTERSPEECH 等在内的语音研究领域
顶级会议以第一作者的身份发表了多篇学术论文。

2022 年 9 月，姜雪选择继续攻读博士学位，这段实习经历
带领她找到了开头问题的答案。“不管是 mentor 们还是小伙伴们，
我都在他们身上看到了自己想成为的样子。“ 姜雪说。

从科研小白到顶会文章作者，背后是姜雪工作日里风雨无阻
的早出晚归，也是她与 mentor 亲密无间的合作。自我定义为 “非
天赋型选手” 的她证实了 “一直全身心投入一件事，总会有收获”。

姜雪与微软亚洲研究院的缘分始于她在中国传媒大学的导师
推荐。中国传媒大学张远教授认为，微软亚洲研究院的科研氛围
非常好，学生能够在此接触前沿技术、接受专业指导，因此她很
建议学生来到研究院实习。此前，姜雪的同门师姐郑澄瑜也曾在

在微软亚洲研究院从头探索新方向

生活中的姜雪

姜雪（右四）和小伙伴们

研究院实习且收获颇丰。在导师的全力支持下，姜雪开始了在微
软亚洲研究院的科研之旅。

初入研究院，姜雪用“一张白纸”来形容自己——对深度学习
的了解有限，也没有完整经历过全流程的科研工作。2021 年恰逢
基于深度学习的音频编码蓬勃发展，微软亚洲研究院也开始在该
领域进行持续探索，多媒体计算组的很多项目都围绕实时通讯场
景下传输音频中出现的各种问题展开。

遇上全新的方向，姜雪开始从头探索。在微软亚洲研究院高
级研究员彭秀莲和研究员薛华颖的指导下，姜雪聚焦音频通讯场
景下的编解码问题，研究在同等码率下，如何使解码出来的音频
质量更好。当时，这个方向在领域内尚属蓝海。

创新总是与挑战并存。在没有源码、参考文献也很少的情
况下，不管是写代码还是搭框架，一切都需要从零开始。姜雪
和研究院的新方向一起成长，一步步解锁科学研究新地图。目
前，在多媒体计算组的努力下，音频在 3kbps 下已达到 near-
transparent 的听觉质量，也最先在实时通讯的场景下实现了 
1kbps 还能达到远高于 Lyra 3kbps 的听觉质量。

“姜雪是我们这个方向探索的中坚力量，和我们一起完成了许
多重要工作。” 彭秀莲这样评价姜雪的贡献。姜雪参与了抗丢包恢
复算法、回声检测算法等多个 Teams 语音通信项目的研究，后期
还设计实现了基于 TFNet 框架的新一代实时语音编码器，性能远
超越传统语音编码器，并以此展开了超低码率及 scalable 语音编
码器研究。在与 Teams 团队合作优化的过程中，姜雪也做了很多
模型训练的工作。与美国 Teams 产品团队的协作也让姜雪收获颇
丰，产品团队立足产品工程的视角，为科研提供了新的思路。“真
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在科研方面，姜雪从不认为自己是“天赋型选手”，但她相信
天道酬勤。无论是本科四年保持综测第一，还是一年半发表多篇
论文，她将这些都归为“习惯性努力”带来的收获。

姜雪就读于距离微软亚洲研究院 30 公里远的中国传媒大学。
从研一下学期开始，为了避免八通线脚不沾地的早高峰，她会在
大多数工作日的七点多钟出现在地铁站，在地铁上听听歌放空大
脑。在研究院的一天里，她或是在开会，或是在做实验。晚饭后
回到学校，她还会前往实验室，总结自己一天的收获。姜雪认为
自己最大的优势就是一旦专注某件事，就会全身心投入，秀莲和
华颖也不约而同地用刻苦勤奋、坚韧不拔来形容她。

科研占据了姜雪生活的绝大部分时间，但她并不因此而疲惫。
姜雪喜欢简单的生活，也越来越习惯在研究院形成的科研节奏。
读博期间，她还打算保持这样不松不紧的节奏，“否则再想捡起来
就比较困难了”，姜雪说。在闲暇时间里，姜雪还会和学校实验室
以及研究院的伙伴们一起约饭、逛街、运动。未来她也计划在继
续全身心投入科研的同时多多参加活动，丰富自己的读博生活。

回顾自己在微软亚洲研究院的时光，姜雪充满感激。她也希

另一位 mentor 薛华颖则是姜雪心中“最有能量的姐姐”，从
如何使用编码工具到如何做好学术分享，薛华颖亲手带她推开学
术的大门。在共同制定研究方案、分析问题、验证结果的过程中，
研究思路在思维的碰撞中迸发。

作为女性研究员，华颖对情绪的感知也十分细腻。科研进展
缓慢时，姜雪初期容易陷入低落情绪中。华颖敏锐地察觉到姜雪
的焦虑，主动开导姜雪静下心来分析问题。两人时常进行朋友般
的聊天。华颖将自己定位为忠实的聆听者，“我会先以同理心开导
她，表示感同身受，其次是鼓励以平常心对待，化焦虑为动力，
最后是跟她一起直面瓶颈。我们会跳出来去看一些别人的工作，
试图跳出当前的思维困境。”

除了科研能力的提升，姜雪的另一大收获便是培养了稳健的
技术心态。“做科研就是这样，不可能一直很顺，翻过一个坎之后
一定会是一个瓶颈期。只需要关注自己问题的本质，别的不用考
虑太多。”

姜雪将学术路上遇到的导师视为自己的榜样。在学校，导师
张远是姜雪的科研启蒙。她关注行业前沿，并鼓励自己的学生多
探索，对图像、编码等每一个领域都有所了解，打好基础再选择
自己感兴趣的领域。在秀莲和华颖的影响下，姜雪也越来越坚定
对自己科研想法的信心，持续探索、耐心调整。导师们对科研的
极致追求也激励着姜雪更加努力，未来，她希望自己也能成为 “科
研品味很好、能主动有一些新发现” 的女性研究员。

从学术小白到独当一面，mentor 们在姜雪的成长中扮演着
重要角色。实习期间，姜雪的两位 mentor 彭秀莲和薛华颖扮演
着亦师亦友的角色。从学术指导到情绪辅导，她们关心实习生方
方面面的成长，也作为榜样引领着姜雪的科研之路。而这个全女
性的组合，也绽放着她们独特的科研光芒。

彭秀莲关注视频编码领域，在编码方向上非常有经验。在姜
雪看来，秀莲是一个细致的 “实干派”，会基于自己的经验提出方
向和目标，不断提出一些可以尝试的地方。从初期调研，到写代
码完成实验，再到分析实验结果，每一次进展间都穿插着密集的
讨论，二人共享着探索成功后的兴奋感与成就感。

由于秀莲此前也未曾涉猎音频编码领域，二人在新方向的探
索初期难免遇到一些问题。秀莲会根据自己的经验，耐心帮助姜
雪分析当前问题和解决思路，姜雪提起一次令她印象深刻的瓶颈
期，尽管她参考了过往相关论文的方法，解码出来的音频质量却
仍不理想。姜雪疑惑：明明感觉所有的地方都很合理，为什么结
果就是不对呢？是解码端不够强大，还是量化做得不合理？在秀
莲的建议下，她重新阅读了所有相关论文，仔细对比了不同论文
输入音频数据的处理细节，最后将问题定位到音频数据的分帧步
长。做出调整后，问题迎刃而解。“她真的很牛”，姜雪反复赞叹。

至今，姜雪仍对遇到困难时与秀莲一起头脑风暴的场景记忆
深刻。秀莲站在白板前梳理难点的身影让姜雪觉得“做科研的女生
真的很酷，我也想成为这样的人”。

亦师亦友，绽放女性科研光芒

一直全身心投入一件事，总会有所收获

姜雪与 mentor 彭秀莲（右）、薛华颖（左）合影

正感受到了产品与科研的相互促进。“ 姜雪说。

实习的一年半转瞬即逝，姜雪硕果累累，在包括 ICASSP、
INTERSPEECH 等在内的语音研究领域顶级会议以第一作者的身份
发表了多篇学术论文。姜雪坦言，自己最初并未想好是否读博，
这段实习经历直接影响了她的决定。“我适合做科研吗？” 回想起
一年半之前的问题，姜雪找到了答案。
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望未来能延续和研究院的缘分，继续音频 / 语音 +AI 领域的研究，
带着在此培养的科研能力和技术心态继续自己的研究旅程。

生活中的姜雪

Mentor 寄语

在这一年多的时间里，姜雪在 MSR Asia Media Computing 
组基于深度学习的音频编码方向做出了非常优秀的工作。她以第
一作者的身份发表了多篇文章，将高质量的实时语音编码推到了
很低的码率，并不断地尝试更多的突破。姜雪身上所体现出来的
扎实的态度，勇于探索和永不放弃的精神给我留下了很深的印象，
希望未来她继续努力不断探索，在音频 / 语音 +AI 领域做出更大
的成就，成为一个杰出的女性研究员！

在一年半时间里，姜雪在 MC 组做出了一系列优秀的研究工
作，并在包括 ICASSP、INTERSPEECH 等在内的语音研究领域顶
级会议以第一作者的身份发表多篇学术论文。她参与了组里多个 
Teams 语音通信项目， 包括抗丢包恢复算法、回声检测算法的研
究。后期作为主力成员， 主导了深度学习的语音编码器算法研究。

她设计实现了基于 TFNet 框架的新一代实时语音编码器，性
能远超越传统语音编码器，并以此展开了超低码率及 scalable 语
音编码器研究。她对科研的热情以及无畏科研困难的勤奋刻苦的
态度令我印象深刻，祝愿姜雪在未来的研究道路中更加自信地前
行，做出更有影响力的工作，成为该领域杰出的女性研究员！

彭秀莲
微软亚洲研究院
高级研究员

薛华颖
微软亚洲研究院
研究员

相关阅读
扫描二维码查看文章

扫描二维码查看文章

星跃重洋 | 刘国栋：非典型理工男的科研“旅”记

通过 ”星跃计划“ 在微软亚洲研究院实习一年，中国科学院计算技
术研究所博士生刘国栋在微软亚洲研究院主管研究员苗又山、微
软雷德蒙研究院高级研发工程师 Saeed Maleki 两位 mentor 的指
导下，围绕加速深度学习模型的训练进行着科研探索。

恰如设立初衷，“星跃计划” 在优秀人才与微软全球两大研究院的
研究团队间架起桥梁，为他们创造了一起聚焦真实前沿问题的机
会。对刘国栋而言，这场 “跨越重洋“ 的科研之旅不仅让他实现了
自己的科研设想，也让他在思考方式和科研品味上有了新的顿悟。

微软亚洲研究院 2022 年度成就图鉴

亲爱的微软亚洲研究院服务器的玩家们：

恭喜你，通关 2022 赛季中的所有挑战！本赛季，你在微软亚洲
研究院服务器人工智能赛道取得的成就奖励现已达成 1000/1000 *
的完美结局！ 2023 赛季版本即将更新，在此，我们希望你带上
2022 年的经验与进展，点亮跨越计算机领域内外的更多版图，开
启全新的冒险！
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如今，从为软件开发人员生成代码到为图形设计师绘制草图，
由大型语言模型驱动的人工智能系统正在改变人们的工作和创作
方式。微软执行副总裁兼首席技术官 Kevin Scott 认为，未来，无
论是帮助应对气候变化及儿童教育等全球挑战，还是彻底变革医
疗健康、法律、材料科学甚至科幻小说等领域，这些人工智能系
统的复杂度和规模都将继续增长。

近期，Kevin Scott 就人工智能对知识工作者的影响以及人工
智能下一步发展等话题分享了他的看法，核心观点包括：人工智
能大模型和生成式人工智能的发展将继续提高人们的生产力、创
造力和满意度；人工智能将助力实现科学突破，并帮助世界解决
一些重大挑战；随着人工智能模型的平台化，以及微软继续以负
责任的方式为客户推动人工智能的进步，云、基础设施投资和以
极其负责任的方式发展人工智能变得至关重要。

下面就让我们一起来看一看 Kevin Scott 对人工智能未来之
路的展望吧！

Kevin Scott：当我们进入 2022 年时，我想人工智能领域的几乎
每个人都期待在接下来的 12 个月左右的时间里能发生引人瞩目的
大事。现在，这一年马上就要结束了，即使当初的期望颇高，回
顾我们在人工智能领域各个方面取得的创新规模依旧令人兴奋。
科研人员和其他同行们为推进前沿技术所取得的成果，仅在几年
前都几乎是无法想象的。而几乎所有这些都是人工智能大模型飞
速发展的结果。

今年有三项成果让我印象最为深刻。首先是 GitHub Copilot 
的发布，这是一个基于大型语言模型的系统，它能将自然语言提
示词转化为代码，给开发人员的工作效率带来了非常积极的影
响。未来的发展将在很大程度上取决于我们编写软件的能力，因
此 GitHub Copilot 史无前例地让更广泛的人群可以拥有编码技能，
这一点非常了不起。

对话微软 CTO Kevin Scott：人工智能的未来之路

Kevin Scott：我可以很有把握地说，2023 年将会是人工智能领
域有史以来最激动人心的一年。之前我也曾真心实意地相信 2022
年是有史以来最令人激动的一年。创新的步伐一直在快速向前。

前面我已经谈到了 GitHub Copilot，但这也只是人工智能大
模型潜在能力的冰山一角，如果把同样的理念外推到各种不同的

Q：你认为接下来几年，人工智能技术在哪些方面会产生
最大的影响？

Q：在你看来，今年人工智能领域最重要的进步有哪些？

第二个是 DALL ∙ E 2 等生成式图像模型广受欢迎且变得更易
使用。素描、绘画以及掌握所有的平面设计、插图和艺术工具都
需要相当高超的技能。像 DALL ∙ E 2 这样的人工智能系统尽管不
能把普通人变成专业的艺术家，但它给了很多人视觉表达的能力，
一种他们从未想过自己会拥有的全新超能力。

我们还看到，人工智能模型变得越来越强大，并为其所要解
决的问题带来了更多实质性的收益。纵观今年整个科技行业，我
认为蛋白质折叠方面的研究非常出色，包括微软与华盛顿大学蛋
白质设计研究所大卫·贝克实验室利用 RoseTTAFold 所做的项目，
以及利用一系列先进的人工智能技术帮助其开展变革性的工作。
任何能对科学和医学有增效作用的事情对世界都是有益的，因为
我们面临的最大、最棘手的问题就在这些领域中。

2022年是一个令人印象深刻的科技大年。我认为明年会更好。
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场景中，那么我们就可以帮助到编程以外的其他脑力劳动。整个
知识经济将会见证人工智能如何帮助人们解决工作中的重复性问
题，并让工作更愉快、更有成就感。 这将适用于几乎所有的工作，
比如设计新分子来创造药物、根据 3D 模型设计制造 “配方”，或
者是单纯的写作和编辑。

例如，我一直在使用一个我基于 GPT-3 为自己构建的实验系
统，来帮助我完成一件从十几岁起就想做的事情——写一本科幻
小说。我的笔记本上写满了我为设想中的书编写的概要，描述了
书中的大致内容和这些故事将发生在什么样的宇宙中。如果我用
传统方式写书，一天能写 2000 个字，我就会觉得自己很不错了。
但有了这个工具，我就可以打破僵局，我经常可以一天写出 6000
个字，这对我来说已经很多了。与之前相比，这是一个更加充满
活力的过程。

这就是 “一切皆有副驾驶（copilot for everything）”的梦
想——当你做任何类型的认知工作时，都会有一个 “副驾驶” 坐在
你身边，它不仅可以帮助你完成更多的工作，而且还能以新颖有
趣的方式增强你的创造力。

Kevin Scott：我们所有人都需要使用工具来完成工作。其中一些
人非常乐意获得、掌握这些工具，并且弄清如何以超级有效的方
式用它们来做事。在很多情况下，人们已经有了全新、有趣且从
根本上比以前更有效的工具。我们做过一项研究，发现使用无代
码或低代码工具对用户的工作满意度、总体工作量和员工士气产
生了 80% 以上的积极影响，特别是对那些处于相对早期阶段的工
具，这是一个巨大的好处。

对于一些员工来说，这实际上是在强化工作的核心流程，
它会让你加速。就像穿着一双更好的跑鞋去跑步或参加马拉松。
我们发现这正是开发人员使用 Copilot 时的体验，据他们反馈，
Copilot 可以帮助他们保持心流状态，并且在面对曾经看起来枯燥
重复的任务时依然头脑清醒。当人工智能工具可以帮助人们消除
工作中的苦差事，也就是那些重复的或令人讨厌的或妨碍他们做
真正喜欢的事情的工作，毫无疑问这会提高满意度。

就我个人而言，这些工具让我可以比以前更长久地处于心流
状态。创意流的天敌是分心和思维停滞。例如，当我不太清楚该
如何解决下一个问题，或者下一问题是 “我得去查一下这个问题，
我不得不从正在做的工作中切换出来，去解决一个从属性问题。” 
这些工具越来越多地为我解决了这些从属性问题，我则可以一直
保持在心流状态中。

Kevin Scott：我们的社会现在面临的最具挑战性的问题都在科学
领域。如何治疗那些难以治愈的复杂疾病？如何为下一场大流行
病做好准备？如何为逐渐老龄化的人口提供负担得起的高质量医
疗？如何帮助更多的孩子接受他们未来所需的技能教育？如何通
过开发技术来抵消碳排放产生的一些负面影响？我们正在探索如
何将人工智能中一些令人兴奋的发展成果用于解决这些问题。

这些基础科学应用中的模型具有与大型语言模型相同的规模
扩展特性。当你建立一个模型，让它进入某种自监督模式，它就
可以从模拟中学习，或者通过自身观察特定领域的能力来学习，
然后得到的模型可以让你显著改变所应用领域的表现，无论你是
在做计算流体力学模拟，还是药物设计的分子动力学研究。

这其中蕴含着巨大的机遇。这意味着我们能够找到更好的药
物，意味着也许我们可以找到解决碳排放问题的新催化剂，意味
着全面加快科学家和其他有着远大想法的人们努力解决全社会最
严峻挑战的速度。

Kevin Scott：我们在人工智能领域看到的几乎所有最新进展背后
的根源，是我们验证了模型规模的重要性。事实证明，基于更多
数据和更多计算能力训练出来的模型具有更丰富和更通用的能力。
如果想继续推动这一进步——需要明确的是，目前我们还没有看

Q：除了 GitHub Copilot 和 DALL ∙ E 2 之外，人工智
能还以其他方式出现在了微软的产品和服务中。那么下一
代人工智能如何改进 Teams 和 Word 等现有产品？

Q：这种生产力的提高显然也会提升满意度。为什么这些
工具能给工作带来更多乐趣？ Q：微软通过 AI4Science 和 AI for Good 等倡议持续推

进人工智能的研发。人工智能领域最让你兴奋的是什么？

Q：计算技术和硬件的突破如何促进人工智能的进步？

Kevin Scott：这是一个人工智能不为人知的故事。迄今为止，人
工智能带来的大部分益处都分散在 1000 种不同的地方，你甚至可
能都没有意识到你获得的产品体验中有多少来自机器学习系统。
例如，在 Teams 视频通话功能的系统中，所有这些参数都是通过
机器学习算法学习的；音频系统有抖动缓冲器使沟通顺畅；屏幕
上显示的模糊的背景效果也是机器学习算法在起作用。有十几个
机器学习系统协同工作，才让我们的交流体验变得更加愉快。而
整个微软公司的产品和服务都是如此。

我们已经将机器学习的应用从几个地方扩展到遍布不同产
品的上千个场景，从 Outlook 电子邮件客户端的运作、Word 中
的文本预测、必应（Bing）搜索的体验，到用户在 Xbox Cloud 
Gaming 和 LinkedIn 中看到的信息流是什么样的，无处不在的人
工智能正在让这些产品变得更好。

过去两年发生了很大变化的一件事是，曾经我们需要为所有
产品针对每项任务专门定制一个模型，现在一个模型可以用在很
多地方，因为它们拥有了很强的泛化性。能够投资于这些随着规
模扩展而变得更强大的模型，然后让所有构建在模型之上的东西
同步受益于你所做的改进，这是十分了不起的。
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到扩大规模所带来的好处的边界，我们要做的是尽可能优化和扩
展计算能力。

两年前，微软推出了第一台 Azure AI 超级计算机，在今年的 
Build 开发者大会上，我曾说我们现在拥有多个超级计算系统，而
且我们非常确信这些系统是当今全球规模最大、功能最强的 AI 超
级计算机。我们和 OpenAI 使用这些基础设施来训练我们几乎所
有最先进的大模型，其中包括微软的图灵（Turing）、Z-code 和 
Florence 模型，以及 OpenAI 的 GPT、DALL ∙ E 和 Codex 模型。
最近，我们还宣布与英伟达（NVIDIA）的合作，打造一台结合了 
Azure 基础设施和英伟达 GPU 的超级计算机。

这其中的一些进展就是通过使用越来越大的 GPU 集群实现大
规模强力计算而取得的。然而，更大的突破或许在于软件层，它
优化了模型和数据在这些巨型系统中的分布方式，既可以训练模
型，又可以让这些模型为客户提供服务。如果我们希望将这些大
模型作为人们可以用来创作的平台，那么它们就不能只被世界上
极少数拥有足够资源来建造巨型超级计算机的科技公司所使用。

因此，微软对一些软件进行了大量投入，例如用 DeepSpeed 
来提高训练效率，用 ONNX Runtime 来加速推理。这些软件针对
成本和延迟进行了优化，能帮助我们让这些人工智能大模型更容
易为人们所用，也更有价值。 我为我们的这些技术团队感到自豪，
因为微软在这一领域确实处于行业领先地位，而且我们对所有这
些成果都进行了开源，以便其他人也能够不断提升。

Kevin Scott：我们生活在一个异常复杂和宏观经济历史性变革的
时代，展望未来 5 到 10 年，我们需要全新的生产力形式，让所有
人都能够继续享受进步。我们希望将这些人工智能工具打造成平
台，人们可以使用这些平台来构建业务和解决问题。我们相信，
这些平台可以让更多的人使用人工智能。而有了这些平台，我们
就能够解决更多的问题，就会有背景更加多元的人们参与到技术
的创造中来。

此前，人们需要大量的专业知识才能开始人工智能的实例化。
但现在你可以调用微软 Azure 认知服务和微软 Azure OpenAI 服
务，并在这些服务的基础上构建复杂的产品，而你不必是 AI 方面
的专家，也不需要从零开始训练自己的大模型。

随着所有这些巨型人工智能系统的不断增长和演进，我想我
们可以预期，这些进步将从根本上改变工作的性质，每个领域被
影响的程度会有所不同，在某些情况下甚至还会创造出大量以前
没有的新工作岗位。回顾过去可以看到，历史上重大的技术范式
转变都伴随着相同的情况：电话、汽车、互联网。我认为就像这
些例子一样，我们需要用新的方式思考工作和技能，并专注于确
保我们有足够的人才且接受过培训，能够承担起真正关键的工作。

Kevin Scott：我们一直非常严肃地对待这个问题。微软的人工智
能系统必须通过 “负责任的人工智能（responsible AI）” 流程，而
且我们还在继续改进这个流程。我们会与一个由多学科专家组成
的团队一起仔细审查正在进行的工作，确保我们充分了解可能发
生的所有潜在危害，并尽可能降低它们的负面影响。例如，改进
用于训练模型的数据集、部署限制有害内容生成的过滤器、集成
拦截敏感主题查询的技术帮助防止不良行为者的滥用，或者应用
可以返回更有用和更多样化响应和结果的技术。我们为人工智能
系统制定的计划还包括在发布后尽快发现并减轻任何我们没有预
料到的危害。

另一个非常重要的保护措施是有意识的迭代部署。我们所做
的大部分工作都是针对具有广泛能力的模型。我们将这些模型托
管在我们的云中，并通过 API 或我们的产品提供给公众。任何开
发者都可以访问 API，但他们必须遵守服务条款才能使用，如果
他们违反了服务条款，那么他们的访问权限将被取消。对于其他
产品，我们可能会先向一些有明确用例设想的客户提供有限的预
览版。与这些早期客户的合作将帮助我们确保负责任的人工智能
保障措施能够在实践中发挥作用，以便我们能够在更大的范围内
推广应用。我们坚信安全和责任是重要的，希望我们能为整个行
业提供一些激励。为此，微软将通过我们的 “负责任的人工智能标
准与原则（Responsible AI Standard and Principles）”，与业界共
享在开发某些解决方案时应用的全部资源和专业知识。

Q：与这些进步相伴的是人们对“人工智能将影响就业”
的担忧。你如何看待人工智能和就业的问题？

Q：与人工智能技术相关的另一个担忧是技术被滥用和误
用的可能性。微软正在采取哪些具体措施来确保其人工智
能工具和服务是以负责任的方式开发和使用的？

Matrix  2022 观 点
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对话 | AI+ 病毒学研究：跨界合作
就像无影灯，减少跨领域认知阴影

扫描二维码了解更多信息

如何走好在学术界的发展之路、选
择科研方向并做出有价值的研究？

扫描二维码了解更多信息

在地球上，任何一种生物都摆脱不了病毒的纠缠。经过多年的研究，
人类是否认清了病毒的本质？病毒究竟从何而来，又将去往何处？人类
能否真正消灭病毒？它与人类只是敌对关系吗？ AI+ 病毒学的跨界研究
能否追本溯源？

来自西湖大学生命科学学院的助理教授魏磊博士与微软研究院科
学智能中心主管研究员邓攀进行了一场精彩的跨界对话，就上述问题进
行了分享，并共同探讨了病毒学的核心前沿，以及大数据、AI 等计算
机技术对病毒学领域和抗病毒研究可能产生的革命性影响。

如何走好在学术界的发展之路？如何选择科研方向并做出有价值
的研究？如何更好地在研究社群中发挥价值？在微软亚洲研究院院友会
“思享云客厅”系列活动之“我的学术之路”中，三位在海内外学术界深耕
的微软亚洲研究院院友：加州大学伯克利分校教授马毅博士、中国人民
大学高瓴人工智能学院执行院长文继荣博士、清华大学电子工程系主任
汪玉博士，在微软亚洲研究院学术合作经理王婧雯主持下分享了他们在
学术之路上的故事与经验。

Matrix  2022 观 点



37

Matrix  2022 媒 体 报 道

环球网｜BEiT3 &“小花狮”入选
2022 环球趋势案例

扫描二维码了解更多信息

深科技｜MSRA 持续迭代 AI 大模
型 BEiT，为通用多模态基础模型
开创全新方向

扫描二维码了解更多信息

为了总结 2022 年中国在各领域、各行业的取得的发展成果和未
来趋势，积极引导经济和社会发展和谐共进，环球网开展了 2022 环
球趋势案例征集展示活动。微软亚洲研究院联合微软图灵团队推出的 
BEiT-3 预训练模型，以及华东师范大学和微软亚洲研究院联合推出的
作文智能辅导系统教育产品“小花狮”成功入选科技创新的典型案例。

基于 2021 年推出的视觉预训练模型 BEiT，2022 年微软亚洲研
究院进一步丰富了自监督学习的语义信息，发布了 BEiT-2，并随后将
其升级为 BEiT-3，为多模态研究打开了新思路，也预示着 AI 大一统
渐露曙光。微软亚洲研究院首席研究员韦福如认为：“只有模型标准化，
才可能实现规模化，进而为大范围产业化提供基础和可能 。‘ 大一统 ’
中很重要的一点是，技术会变得越来越通用，只有通用才有可能更接
近本质，也更利于不同领域的深度合作和相互促进。“
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微软亚洲研究院成立于 1998 年，在北京和上海拥有 300 多位科学家和工程师，是微软公司在亚太地区设立的、美国本土以外最大的
研究机构。通过来自世界各地不同学科和背景的专家学者们的鼎力合作，微软亚洲研究院已经发展成为世界一流的计算机基础及应用研究
机构，致力于推动整个计算机科学领域的前沿技术发展，将最新研究成果快速转化到微软的关键产品中，并且着眼于下一代革命性技术的
研究，助力公司实现长远发展战略和对未来计算的美好构想。

作为微软研究院全球体系的一员，微软亚洲研究院拥有广阔的国际视野，同时扎根中国，辐射亚洲，通过融合东西方创新文化的精髓，
以高度的社会责任感，持续开展有影响力、有温度、面向未来的基础科学研究和技术创新。微软亚洲研究院始终秉持相互信赖、相互尊重
以及开放合作的理念，承诺与高校和科研机构开展持久而有效的合作，激发创新潜力、推进行业发展。

微软亚洲研究院倡导对技术进步怀有远大抱负，推崇富于冒险的极客创新精神，鼓励研究人员拓展研究的深度与广度，跨越计算机领
域的界限，把视野拓展到解决具有广泛社会意义的问题上：提高人类的知识水平，推动基础研究的发展；增强人类的创造力和成就；培育
有韧性、可持续的社会；支持健康的全球社会；确保技术值得信赖，让每个人都可以受益。

关于微软亚洲研究院

“二十多年来，微软亚洲研究院始终秉承开放、积极的心态，
致力于打造自由、平等、可持续的科研协作环境，让分工、协调、
合作链环上的每个人都成为新的发现与贡献的核心主体，为各种
创造性想法的星星之火提供形成燎原之势的催化剂。

一个创新型组织的成长是不断拓展视野并承担更大社会责任
的过程。微软亚洲研究院从创立伊始就持续与国内外计算机科研
机构展开深度合作，携手进步，共同发展。在面对当下可持续发展、
碳中和、医疗健康等人类社会亟待解决的关键问题时，微软亚洲
研究院将守正创新，践行所有有利于激发创新力的原则，大胆接
受和改造各种新的范式，与各界伙伴共同推动计算技术的跨界融
合发展。”

周礼栋
微软亚洲研究院院长

微软研究院全球布局
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