
中
国
图
象
图
形
学
报

Journal of Im
age and G

raphics

主办：中国科学院空天信息创新研究院
          中国图象图形学学会
          北京应用物理与计算数学研究所

中
国
图
象
图
形
学
报

ISSN1006-8961
CN11-3758 / TB

2021

VOL.26

中
国
图
象
图
形
学
报

一尺窗  一世界
2020年封面图片

第1期 古代壁画分类 第2期 图像字幕生成 第3期 近岸浪高自动检测 第4期 海岛岸线自动分割

第5期 智能抗疫 “小珈”助力 第6期 三维点云分割 第7期 俯视深度头肩序列识别 第8期 三维建模和步态识别

第9期 遥感边缘智能技术 第10期 “AI+医学影像”专刊 第11期 “基于视觉的情感感知
技术与应用”专刊

第12期 数字浮雕建模

www.cjig.cn

Journal of Im
age and G

raphics

第 

二
十
六
卷  

第 

七 

期

Volum
e 26    N

um
ber 7    July  2021

07

中国多媒体大会(ChinaMM2020)专刊

JIG封面2021.7月刊.indd   1 2021/7/20   14:51

中
国
图
象
图
形
学
报

中
国
图
象
图
形
学
报

Journal of Im
age and G

raphics

第 

二
十
六
卷  

第 

十
一 

期

Volum
e 26    N

um
ber 11    N

ovem
ber   2021

一尺窗  一世界
2020年封面图片

第1期 古代壁画分类 第2期 图像字幕生成 第3期 近岸浪高自动检测 第4期 海岛岸线自动分割

第5期 智能抗疫 “小珈”助力 第6期 三维点云分割 第7期 俯视深度头肩序列识别 第8期 三维建模和步态识别

第9期 遥感边缘智能技术 第10期 “AI+医学影像”专刊 第11期 “基于视觉的情感感知
技术与应用”专刊

第12期 数字浮雕建模

www.cjig.cn

主办：中国科学院空天信息创新研究院
          中国图象图形学学会
          北京应用物理与计算数学研究所

ISSN1006-8961
CN11-3758 / TB

2021

VOL.26
11

电力视觉前沿技术

JIG封面2021.11月刊-书脊9mm.indd   1 2021/10/27   11:06

中
国
图
象
图
形
学
报

Journal of Im
age and G

raphics

第 

二
十
六
卷  

第 

十
二 

期

Volum
e 26    N

um
ber 12    D

ecem
ber  2021

一尺窗  一世界
2020年封面图片

第1期 古代壁画分类 第2期 图像字幕生成 第3期 近岸浪高自动检测 第4期 海岛岸线自动分割

第5期 智能抗疫 “小珈”助力 第6期 三维点云分割 第7期 俯视深度头肩序列识别 第8期 三维建模和步态识别

第9期 遥感边缘智能技术 第10期 “AI+医学影像”专刊 第11期 “基于视觉的情感感知
技术与应用”专刊

第12期 数字浮雕建模

www.cjig.cn

主办：中国科学院空天信息创新研究院
          中国图象图形学学会
          北京应用物理与计算数学研究所

ISSN1006-8961
CN11-3758 / TB

2021

VOL.26
12中国图象

图形学报
中国图象图形学报

储量利用度80%

储量利用度95%

储量利用度90%

储量利用度75%

储量利用度75%

储量利用度75%

储量利用度100%

储量利用度80%

储量利用度82%

储量利用度90%

储量利用度90%

储量利用度82%

储量利用度90%

储量利用度95%

储量利用度98%

遥感油罐监测 P2953

JIG封面2021.11月刊-书脊10mm.indd   1 2021/12/5   21:29

中
国
图
象
图
形
学
报

中
国
图
象
图
形
学
报

Journal of Im
age and G

raphics

第 

二
十
六
卷  

第 

十 

期

Volum
e 26    N

um
ber 10    O

ctober   2021

一尺窗  一世界
2020年封面图片

第1期 古代壁画分类 第2期 图像字幕生成 第3期 近岸浪高自动检测 第4期 海岛岸线自动分割

第5期 智能抗疫 “小珈”助力 第6期 三维点云分割 第7期 俯视深度头肩序列识别 第8期 三维建模和步态识别

第9期 遥感边缘智能技术 第10期 “AI+医学影像”专刊 第11期 “基于视觉的情感感知
技术与应用”专刊

第12期 数字浮雕建模

www.cjig.cn

主办：中国科学院空天信息创新研究院
          中国图象图形学学会
          北京应用物理与计算数学研究所

ISSN1006-8961
CN11-3758 / TB

2021

VOL.26
10

语义栅格建图和路径规划 P2524

JIG封面2021.10月刊.indd   1 2021/10/12   12:04

一尺窗  一世界
2021年封面图片

第1期  “自动驾驶技术与应用”专刊 第2期 深度神经网络结构搜索 第3期 降水时空可视化 第4期 细粒度图像分类

第5期 参与介质渲染 第6期 图像图形学发展年度报告 第7期 中国多媒体大会
(ChinaMM2020)专刊

第8期 “高光谱图像处理与
应用”专刊

第9期 “深度学习+智慧医疗”专刊 第10期 语义栅格建图
和路径规划

第11期 电力视觉前沿技术 第12期 遥感油罐监测

www.cjig.cn

主办：中国科学院空天信息创新研究院
          中国图象图形学学会
          北京应用物理与计算数学研究所

ISSN1006-8961
CN11-3758 / TB

2022

VOL.27
09中国图象

图形学报
中国图象图形学报

第 

二
十
七 

卷  

第 

九 

期

Volum
e 27    N

um
ber 9   Septem

ber   2022

多媒体智能

JIG封面2022.9月刊-书脊9mm.indd   1 2022/8/16   18:52



         t

刊名题字：宋健 月刊（1996年创刊）

主管单位  中国科学院

主办单位  中国科学院空天信息创新研究院

                 中国图象图形学学会

                 北京应用物理与计算数学研究所

主        编   吴一戎

编辑出版  《中国图象图形学报》编辑出版委员会

通信地址  北京市海淀区北四环西路19号

邮        编  100190

电子信箱   jig@aircas.ac.cn

电        话  010-58887035

网        址  www.cjig.cn

广告发布登记号 京朝工商广登字20170218号

总  发  行  北京报刊发行局

订        购  全国各地邮局

海外发行  中国国际图书贸易集团有限公司

                （邮政信箱：北京399信箱   邮编：100048）

印刷装订  北京科信印刷有限公司

Superintended by  Chinese Academy of Sciences
Sponsored by  Aerospace Information Research Institute, CAS
                           China Society of Image and Graphics
                           Institute of Applied Physics and Computational Mathematics

Editor-in-Chief    Wu Yirong
Editor, Publisher  Editorial and Publishing Board of Journal of 
                               Image and Graphics
Address  No. 19, North 4th Ring Road West, Haidian District, 
                 Beijing, P. R. China
Zip code    100190
E-mail  jig@aircas.ac.cn
Telephone   010-58887035
Website  www.cjig.cn

Distributed by  Beijing Bureau for Distribution of Newspapers and Journals
Domestic  All Local Post Offices in China
Overseas  China International Book Trading Corporation
                  (P.O.Box 399, Beijing 100048,P.R.China))
Printed by  Beijing Kexin Printing Co., Ltd.

CN 11-3758/TB

ISSN 1006-8961

CODEN ZTTXFZ

 

国外发行代号  M1406
国内邮发代号  82-831
国内定价  60.00元

Journal of Image and Graphics
Title inscription: Song Jian Monthly, Started in 1996

第27卷第9期（总第317期）

2022年9月16日

中国精品科技期刊

中国国际影响力优秀学术期刊

中国科技核心期刊

中文核心期刊

凡向《中国图象图形学报》投稿，均视

为同意在本刊网站及CNKI等全文数据

库出版，所刊载论文已获得著作权人的

授权。本刊所有图片均为非商业目的使

用，所有内容，未经许可，不得转载或

以其他方式使用。

版权声明

All rights reserved by Journal of 

Image and Graphics, Institute 

of Remote Sensing and Digital 

E a r t h ,  C A S .  T h e  c o n t e n t 

(including but not limited text, 

photo, etc) published in this 

journal is for non-commercial 

use.

Copyright



         t

Zhongguo Tuxiang Tuxing Xuebao

《中国图象图形学报》多媒体智能专刊简介

朱文武，黄庆明，黄华，蒋树强，彭宇新，刘青山，王井东，纪荣嵘，邓伟洪，方玉明，

刘家瑛，韩向娣����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2549

学者观点
多媒体智能：当多媒体遇到人工智能

朱文武，王鑫，田永鸿，高文�������������������������������������������������������������������������������������������������　　2551

视觉知识：跨媒体智能进化的新支点

杨易，庄越挺，潘云鹤������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2574

面向海洋的多模态智能计算：挑战、进展和展望

聂婕，左子杰，黄磊，王志刚，孙正雅，仲国强，王鑫，王玉成，刘安安，张弘，董军宇，魏志强

�����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2589

综述
基于深度学习的人—物交互关系检测综述

廖越，李智敏，刘偲���������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2611

人类面部重演方法综述

刘锦，陈鹏，王茜，付晓蒙，戴娇，韩冀中����������������������������������������������������������������������������　　2629

视觉语言多模态预训练综述

张浩宇，王天保，李孟择，赵洲，浦世亮，吴飞��������������������������������������������������������������������　　2652

Bayer阵列图像去马赛克算法综述

魏凌云，孙帮勇����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2683

多媒体智能安全
多特征决策融合的音频copy-move篡改检测与定位

张国富，肖锐，苏兆品，廉晨思，岳峰�����������������������������������������������������������������������������������　　2697

多级特征全局一致性的伪造人脸检测

杨少聪，王健，孙运莲，唐金辉���������������������������������������������������������������������������������������������　　2708

基于真实数据感知的模型功能窃取攻击

李延铭，李长升，余佳奇，袁野，王国仁�������������������������������������������������������������������������������　　2721

目标智能检测
利用时空特征编码的单目标跟踪网络

王蒙蒙，杨小倩，刘勇������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2733

结合时空一致性的FairMOT跟踪算法优化

彭嘉淇，王涛，陈柯安，林巍峣���������������������������������������������������������������������������������������������　　2749

多媒体分析与理解
融合知识表征的多模态Transformer场景文本视觉问答方法

余宙，俞俊，朱俊杰，匡振中�������������������������������������������������������������������������������������������������　　2761

结合多层级解码器和动态融合机制的图像描述

姜文晖，占锟，程一波，夏雪，方玉明�����������������������������������������������������������������������������������　　2775

面向非受控场景的人脸图像正面化重建

辛经纬，魏子凯，王楠楠，李洁，高新波�������������������������������������������������������������������������������　　2788

基于真实数据感知的模型功

能窃取攻击(第2721页)

面向海洋的多模态智能计

算：挑战、进展和展望(第

2589页)

2022年9月  第27卷  第9期  （总第317期）

多媒体智能：当多媒体遇到

人工智能(第2551页)



Scholar View

Multimedia intelligence: the convergence of multimedia and artificial intelligence

Zhu Wenwu, Wang Xin, Tian Yonghong, Gao Wen������������������������������������������������������������������　　2551

The review of visual knowledge: a new pivot for cross-media intelligence evolution

Yang Yi, Zhuang Yueting, Pan Yunhe���������������������������������������������������������������������������������������　　2574

Marine oriented multimodal intelligent computing: challenges, progress and prospects

Nie Jie, Zuo Zijie, Huang Lei, Wang Zhigang, Sun Zhengya, Zhong Guoqiang, Wang Xin, Wang 

Yucheng, Liu An′an, Zhang Hong, Dong Junyu, Wei Zhiqiang������������������������������������������������　　2589

Review

A review of deep learning based human-object interaction detection

Liao Yue, Li Zhimin, Liu Si�������������������������������������������������������������������������������������������������������　　2611

Critical review of human face reenactment methods

Liu Jin, Chen Peng, Wang Xi, Fu Xiaomeng, Dai Jiao, Han Jizhong����������������������������������������　　2629

Comprehensive review of visual-language-oriented multimodal pre-training methods

Zhang Haoyu, Wang Tianbao, Li Mengze, Zhao Zhou, Pu Shiliang, Wu Fei����������������������������　　2652

The review of demosaicing methods for Bayer color filter array image

Wei Lingyun, Sun Bangyong���������������������������������������������������������������������������������������������������　　2683

Multimedia Intelligent Security

Multi-feature decision fused detection and localization method for copy-move forgery of digital audio 

clips

Zhang Guofu, Xiao Rui, Su Zhaopin, Lian Chensi, Yue Feng���������������������������������������������������　　2697

Multi-level features global consistency for human facial deepfake detection

Yang Shaocong, Wang Jian, Sun Yunlian, Tang Jinhui������������������������������������������������������������　　2708

Model functionality stealing attacks based on real data awareness

Li Yanming, Li Changsheng, Yu Jiaqi, Yuan Ye, Wang Guoren������������������������������������������������　　2721

Object Intelligent Detection

A spatio-temporal encoded network for single object tracking

Wang Mengmeng, Yang Xiaoqian, Liu Yong����������������������������������������������������������������������������　　2733

Spatio-temporal consistency based FairMOT tracking algorithm optimization

Peng Jiaqi, Wang Tao, Chen Kean, Lin Weiyao�����������������������������������������������������������������������　　2749

Multimedia Analysis and Understanding

Knowledge-representation-enhanced multimodal Transformer for scene text visual question answe-

ring

Yu Zhou, Yu Jun, Zhu Junjie, Kuang Zhenzhong���������������������������������������������������������������������　　2761

The integrated mechanism of hierarchical decoders and dynamic fusion for image captioning

Jiang Wenhui, Zhan Kun, Cheng Yibo, Xia Xue, Fang Yuming������������������������������������������������　　2775

Face frontalization for uncontrolled scenes

Xin Jingwei, Wei Zikai, Wang Nannan, Li Jie, Gao Xinbo���������������������������������������������������������　　2788

Volume 27, Number 9
Published September 16, 2022

CONTENTS
JOURNAL OF IMAGE AND GRAPHICS

Marine oriented multimodal
intelligent computing: challenges,
progress and prospects(P2589)

Model functionality stealing 
attacks based on real data 
awareness(P2721)

Multimedia intelligence: the 
convergence of multimedia and 
artificial intelligence(P2551)



2574　

中图法分类号:TP391. 7　 　 文献标识码: A　 　 文章编号: 1006-8961(2022)09-2574-15

论文引用格式: Yang Y, Zhuang Y T and Pan Y H. 2022. The review of visual knowledge: a new pivot for cross-media intelligence evolution. Journal of

Image and Graphics,27(09):2574-2588(杨易,庄越挺,潘云鹤. 2022. 视觉知识:跨媒体智能进化的新支点. 中国图象图形学报,27(09):2574-

2588)[DOI:10. 11834 / jig. 211264]

收稿日期:2022-01-11;修回日期:2022-05-18;预印本日期:2022-05-25

∗通信作者:杨易　 yangyics@ zju. edu. cn

基金项目:国家重点研发计划资助(2020AAA0108800);中央高校基本科研业务费专项资金资助(226-2022-00051)

Supported by:National Key R&D Program of China (2020AAA0108800); Fundamental Research Funds for the Central Universities (226-2022-

00051)

视觉知识:跨媒体智能进化的新支点

杨易1∗,庄越挺1,潘云鹤1,2

1. 浙江大学计算机科学与技术学院, 杭州　 310027; 2. 之江实验室, 杭州　 310027

摘　 要: 　 回顾跨媒体智能的发展历程,分析跨媒体智能的新趋势与现实瓶颈,展望跨媒体智能的未来前景。 跨媒

体智能旨在融合多来源、多模态数据,并试图利用不同媒体数据间的关系进行高层次语义理解与逻辑推理。 现有

跨媒体算法主要遵循了单媒体表达到多媒体融合的范式,其中特征学习与逻辑推理两个过程相对割裂,无法综合

多源多层次的语义信息以获得统一特征,阻碍了推理和学习过程的相互促进和修正。 这类范式缺乏显式知识积累

与多级结构理解的过程,同时限制了模型可信度与鲁棒性。 在这样的背景下,本文转向一种新的智能表达方

式———视觉知识。 以视觉知识驱动的跨媒体智能具有多层次建模和知识推理的特点,并易于进行视觉操作与重

建。 本文介绍了视觉知识的 3 个基本要素,即视觉概念、视觉关系和视觉推理,并对每个要素展开详细讨论与分

析。 视觉知识有助于实现数据与知识驱动的统一框架,学习可归因可溯源的结构化表达,推动跨媒体知识关联与

智能推理。 视觉知识具有强大的知识抽象表达能力和多重知识互补能力,为跨媒体智能进化提供了新的有力

支点。
关键词:跨媒体智能;视觉知识;视觉概念;视觉关系;视觉推理

The review of visual knowledge: a new pivot for
cross-media intelligence evolution

Yang Yi1∗, Zhuang Yueting1, Pan Yunhe1, 2

1. College of Computer Science and Technology, Zhejiang University, Hangzhou　 310027, China;
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Abstract: We review the recent development of cross-media intelligence, analyze its new trends and challenges, and dis-
cuss future prospects of cross-media intelligence. Cross-media intelligence is focused on the integration of multi-source and
multi-modal data. It attempts to use the relationship between different media data for high-level semantic understanding and
logical reasoning. Existing cross-media algorithms mainly follow the paradigm of “ single media representation” to “multi-
media integration”, in which the two processes of feature learning and logical reasoning are relatively disconnected. It is
unlikely to synthesize multi-source and multi-level semantic information to obtain unified features, which hinders the mutual
benefits of the reasoning and learning process. This paradigm is lack of the process of explicit knowledge accumulation and
multi-level structure understanding. At the same time, it restricts the interpretability and robustness of the model. We
interpret new representation method, i. e. , visual knowledge. Visual knowledge driven cross-media intelligence has the fea-
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tures of multi-level modeling and knowledge reasoning. Its built-in mechanisms can implement operations and reconstruction
visually, which learns knowledge alignment and association. To establish a unified way of knowledge representation learn-
ing, the theory of visual knowledge has been illustrated as mentioned below: 1) we introduce three key factors of visual
contexts, i. e. , concept, visual relationship, and visual reasoning. Visual knowledge has capable of knowledge representa-
tions abstraction and multiple knowledge complementing. Visual relations represent the relationship between visual concepts
and provide an effective basis for more complex cross-media visual reasoning. We demonstrate visual-based spatio-temporal
and causal relationships, but the visual relationship is not limited to these categories. We recommend that the pairwise visual
relationships should be extended to multi-objects cascade relationships and the integrated spatio-temporal and causal repre-
sentations effectively. Visual knowledge is derived of visual concepts and visual relationships, enabling more interpretive
and generalized high-level cross-media visual reasoning. Visual knowledge develops a structured knowledge representation,
a multi-level basis for visual reasoning, and realizes an effective demonstration for neural network decisions. Broadly, the
referred visual reasoning includes a variety of visual operations, such as prediction, reconstruction, association and decom-
position. 2) We discuss the applications of visual knowledge, and introduce detailed analysis on their future challenges.
We select three applications of those are structured representation of visual knowledge, operation and reasoning of visual
knowledge, and cross-media reconstruction and generation. Visual knowledge is predicted to resolve the ambiguity problems
in relational descriptions and suppress data bias effectively. It is worth noting that these three specific applications are
involved some cross-media intelligence examples of visual knowledge only. Although hand-crafted features are less capable
of abstracting multimedia data than deep learning features, these descriptors tend to be more interpretable. The effective
integration of hand-crafted features and deep learning features for cross-media representation modeling is a typical applica-
tion of visual knowledge representation in the context of cross-media intelligence. The structured representation of visual
knowledge contributes to the improvement of model interpretability. 3) We analyze the advantages of visual knowledge. It
aids to achieve a unified framework driven by both data and knowledge, learn explainable structured representations, and
promote cross-media knowledge association and intelligent reasoning. Thanks to the development of visual knowledge based
cross-media intelligence, more emerging cross-media intelligence applications will be developed. The decision-making
assistance process is more credible through the structural and multi-granularity representation of visual knowledge and the
integrated optimization of multi-source and cross-domain data. The reasoning process can be reviewed and clarified, and the
model generalization ability can be improved systematically. These factors provide a new powerful pivot for the evolution of
cross-media intelligence. Visual knowledge can improve the generative models greatly and enhance the application of simu-
lation technology. Future visual knowledge can be used as a prior to improve the rendering of scenes, realize interactive vis-
ual editing tools and controllable semantic understanding of scene objects. A data-driven and visual knowledge derived
graphics system will be focused on the integration of the strengths of data and rules, semantic features extraction of visual
data, model complexity optimization, simulation improvement, and realistic and sustainable content in new perspectives and
new scenarios.
Key words: cross-media intelligence; visual knowledge; visual concepts; visual relationships; visual reasoning

0　 引　 言

跨媒体智能是人工智能的一个重要研究领域。
人类善于综合视觉、听觉和语言文字等多种信号进

行认知和推理。 当人类融合多种感知途径形成对某

个事物的综合理解后,这些多方面感知信号之间能

够互相触发、彼此增强。 在人工智能的研究中,通过

多种媒体方式进行信息感知、融合、表达和推理是跨

媒体智能的典型特征。 跨媒体智能不仅单独处理不

同来源、不同模态的数据,还对它们进行多来源、多
模态融合与增强;不仅要求完成简单的识别、检测和

定位,还能够进行更复杂的理解与推理等高阶智力

活动。 跨媒体智能展现出与人类认知和思考的高度

相似性,正逐渐成为新一代人工智能研究中备受关

注的一个重要方向。
本文首先调研跨媒体表达的研究现状,并分析

现有相关研究的局限性。 作为跨媒体智能的重要研

究方向之一,跨媒体表达经历了手工设计和深度学

习两个阶段。 这一发展轨迹与人工智能其他领域相
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似。 无论是手工设计还是深度学习方法,绝大部分

跨媒体表达研究以单一媒体数据下的知识表达为基

础,分别获取多个模态的特征,然后将这些多模特征

并行映射到模态共享的特征空间,进行特征关联与

融合。 这种自底而上融合的特征表达方式给跨媒体

知识表达带来了很大的局限性,缺乏系统性的可解

释与高阶推理能力。 随后,本文分析一种跨媒体智

能研究的新途径———视觉知识(Pan,2019)。 视觉

知识不仅关注图像或视频等视觉信号,以及基于这

些信号提取或学习得到的特征,而且以视觉概念

(通常由典型和范畴构成)(Pan,2019)为研究要素,
联合符号化知识与逻辑推理、深度学习技术、知识图

谱以及手工构造的知识(如结构化信息)等多种知

识表达手段,将与视觉主体相关的音频、语言等信号

进行联合建模与推理。 这种性质与人类在理解和推

理多媒体信号时的处理流程是相似的———以信息量

最高的视觉为主导,并在其基础上关联语音、文字等

感知与理解。 这些声音、文字等其他形式的信息又

能适时地促进、增强对环境和目标的视觉理解。 这

种多模态知识表达互相增强的性质,也正是视觉知

识具有的多重知识表达能力( Pan,2020;Yang 等,
2021)。

考虑到现有跨媒体智能算法鲁棒性弱、泛化性

与可解释性不足等基础性问题,构建视觉知识驱动

的新型视觉表达理论,提升视觉知识挖掘与提取的

自动性和可解释性势在必行。 视觉知识作为一个重

要的新兴研究方向,对跨媒体智能进一步发展至关

重要。 视觉知识与多重知识表达的结合,有望成为

跨媒体智能研究的新支点。

1　 跨媒体表达现状与局限

常见的多媒体数据包括图像、视频、音频和自然

语言等。 跨媒体特征表达的基础是对单一媒体数据

进行表达。 对于单一媒体表达,手工设计特征和深

度学习特征都已有大量研究,并在各自发展阶段均

取得较大进展。 尤其是深度学习技术的出现,促进

了跨媒体研究成果在很多领域得到广泛应用。
尽管取得了长足的进步,现有跨媒体研究依然

有其局限性。 原因在于现有跨媒体表达主要遵循单

媒体表达到多媒体融合的范式,特征学习和逻辑推

理两个过程相对割裂,无法综合多源多层次的语义

信息以获得统一特征,阻碍了推理和学习过程的相

互促进和修正。 这类范式缺乏显式知识积累与多级

结构理解的过程,同时限制了模型可信度与鲁棒性。
具体来讲,目前跨媒体表达的局限性主要体现在模

型可信与可解释能力弱、层次建模与结构理解不足

和推理认知与迁移效果欠佳等方面。
1)模型可信与可解释能力弱。 现有跨媒体表

达通常先独立提取不同媒体各自模态的特征,再进

行跨媒体特征融合。 这类方式易于模型训练,但由

于缺乏统一表达,造成模型过拟合且难以归因。 对

于图像 或 视 频 数 据, SIFT ( scale-invariant feature
transform) ( Lowe,2004)、HoG( histogram of oriented
gradients) (Dalal 和 Triggs,2005) 和 IDT ( improved
dense trajectories)(Wang 和 Schmid,2013)等传统手

工特征抽取技术利用关键点或边缘信息获取局部特

征描述符。 这类特征描述符具有一定的可解释性,
但不具备可学习能力且拟合能力弱。 随着深度学习

技术的突破,主流方法大多使用深度学习技术提取

单一模态特征。 其中图像的特征抽取通常使用卷积

神经网络(Krizhevsky 等,2012)。
语言特征通常使用词向量模型 (Mikolov 等,

2013)、长短时记忆模型(Hochreiter 和 Schmidhuber,
1997)或 Transformer 模型(Vaswani 等,2017)。 获得

单一媒体的特征后,跨媒体学习的典型思路是将多

种不同模态特征映射到跨媒体共享的特征空间。 这

一过程需要将多模态特征的学习融入到统一的学习

框架中,并在模型优化过程中挖掘跨媒体数据间的

内在关联。 例如,图像与自然语言之间的跨媒体表

达通常将图像特征和语言特征映射到同一特征空

间,并使用特定的损失函数约束图像和语言在这个

特征空间的相似性 ( Frome 等, 2013; Zheng 等,
2020a)。 虽然深度神经网络具有强大的表征学习

能力,但在一些情况下特征过拟合现象严重。 深度

神经网络模型较难可视化且参数庞大,可解释性不

足。 另外,跨媒体深度学习方法涉及多个模态的建

模,往往需要利用神经网络提取每个模态的特征,整
体模型参数量相比于单模态模型更多,训练过程中

更易出现过拟合现象(Wang 等,2020a),导致模型

预测更难系统性解释。 经过跨媒体融合后的特征更

为抽象,为数据归因、模型解释带来了更多困难。
2)层次建模与结构理解不足。 以图像为例,常

见的跨媒体表达技术为了获取更加丰富的图像特



第 27 卷／第 9 期／2022 年 9 月 杨易，庄越挺，潘云鹤 / 视觉知识：跨媒体智能进化的新支点

2577　

征,会采用多尺度图像特征或对图像语义的关系建

模(Li 等,2019)。 除了图像和语言分别抽取特征

外,一些方法(Wang 等,2019;Wu 等,2018)在抽取

图像和语言特征过程中引入图像和语言信息的互相

流动机制,提升图像和语言的跨媒体表达能力。 这

些研究取得了较大进展,但忽略了识别过程中显式

建模层级化信息。 现有跨媒体表达在分别完成各个

模态特征提取后,继而进行信息融合,并不具备由浅

及深和分层次融合多媒体知识的能力。 相比之下,
人类认知更倾向于一个抽象程度由浅及深的过程,
在信息处理时逐渐移除琐碎细节并保留重要元素。
例如,当人类识别一个特定动物种类时,首先倾向于

观察它的外貌、聆听它的声音,形成直观的感知,获
得颜色、尺寸和纹理等较为细节的感官信息。 这些

可感知的信息处于一个相对较低的抽象层次。 基于

这些感官信息,人类可以融入一些抽象层次更高的

知识,例如生活习性、生物分类学信息等。 在这个例

子中,视觉、听觉信息是抽象层次较低的知识,符号

化的语言、文字蕴含抽象层次较高的知识。 人类这

种基于多重知识表达的认知过程先依靠视觉和听觉

获取低抽象的感官信息,再依靠符号化表达的语言

文字获取高抽象的生活习性和分类学信息,对于人

类充分利用多媒体信息,形成对环境和事物全面认

知至关重要。
3)推理认知与迁移效果欠佳。 无论手工设计

还是深度学习方法,跨媒体表达方法大都遵循自底

而上融合的范式:先分别在不同的数据模态下学习

相应的单模态特征,再将这些特征映射到同一个模

态共享的特征空间中进行跨媒体融合。 一个代表性

的思路是通过探索数据之间的关联和子空间学习获

取更加准确的统一表达。 Hardoon 等人(2004)提出

基于线性变换的典型相关性分析方法 ( canonical
correlation analysis,CCA),通过成对跨媒体数据的相

关性学习映射矩阵,将处于异构空间中的多媒体特

征映射到同构空间,获取可以进行相似性对比的跨

媒体表示。 除了 CCA,还有一些研究采用图的形式

进行跨媒体建模(Yang 等,2012b)。 另有一些工作

将跨媒体图建模与子空间方法相结合 (Yang 等,
2008)。 尽管在利用手工特征进行跨媒体表达上进

行积极尝试且取得很多进展,这类方法在某些特定

领域(如跨媒体推理)的性能依然相对较弱。
当前跨媒体表达技术在一个模态共享的特征空

间对所有模态进行融合,提升了综合表达能力,但鲜

能利用一种模态信息对另一种模态信息进行特征增

强和推理。 这种范式虽然在一些应用场景能够满足

特定的跨媒体信息融合和交互需求,但与人类处理

跨媒体数据相比,推理能力薄弱,对媒体之间的信息

增强和关联能力不强,无法有效进行跨场景迁移。
相比之下,人类并不是简单地对多媒体信息进行融

合,而是在融合中利用不同模态信息相互促进。 例

如,通过融合“汽车可以喷涂为各种颜色”的高层语

义信息和“一辆红色汽车”的图像信息,一个从未见

过其他汽车的儿童也能识别出黑色汽车。 在这个例

子中,自然语言表达的符号化知识促进了视觉信息

的泛化。 然而,跨媒体知识表达尚不能在不同媒体

信息之间形成有效的相互增强。
上述不足限制了当前跨媒体知识表达能力的进

一步提升,成为跨媒体智能发展的主要障碍,亟需更

合理、更灵活和更复杂的跨模态知识表达来推动跨

媒体智能的进步。

2　 视觉知识理论

视觉知识(Pan,2019)是一种有望提高跨媒体

知识表达能力,进一步推动人工智能(特别是跨媒

体智能)发展的新框架。 视觉知识对跨媒体表达具

有支撑和促进作用。 需要指出的是,视觉知识理论

上不仅可以促进跨媒体表达的研究,也可以支撑和

提升诸如智能创作、逻辑推理等更为广泛人工智能

领域的研究和应用。 图 1 展示了视觉知识的基本要

素及其优势。
2. 1　 视觉知识的要素

目前,视觉知识的基本要素包括视觉概念、视觉

关系和视觉推理。
2. 1. 1　 视觉概念

视觉知识以视觉概念作为基本单元。 视觉概念

具备结构化和可解释的特性,保证知识建模可以外

推,为跨媒体分析提供可归因的推断结果。
1)典型与范畴。 视觉概念具有典型与范畴结

构。 典型(prototype)是某类样本中最常见的一种模

式,作为视觉概念的核心表示,描述事物的典型特

征。 范畴为典型中各种参数的变化域,也可作为典

型与若干非典型形状、色彩构成的综合场 ( Pan,
2019;潘云鹤,1996) 。针对视觉概念进行典型与范
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图 1　 视觉知识的基本要素及其优势

Fig. 1　 The main elements of visual knowledge and its advantages

畴的分解,有助于更准确的视觉概念分布估计,并有

效实现典型归纳与范畴迁移。 例如, Snell 等人

(2017)将类内样本的特征平均理解为类别典型。
在小样本条件下,该典型特征相比于样本特征更为

鲁棒。 Wang 等人(2021)引入一组动词典型用于描

述具身动作的主要运动模式,并利用该典型辅助场

景内物体特征的分解,最终选择出准确的交互物体。
Zheng 等人(2019)分离了行人图像中的两种表征,
即典型特征(外观特征)和结构特征(人物体态),通
过交换不同行人的特征,生成行人范畴内的新图像,
扩充训练样本。 解耦外观特征和结构特征,有助于

提升合成行人图像的鲁棒性与可靠性,实现高质量

新图像合成。 Zhu 和 Yang(2022)为少样本学习设

计了标签独立存储器,用于缓存特定类的知识,其中

每个类特征的聚合可以理解为该类视频的典型。 这

种典型特征对嘈杂的视频具有更强的鲁棒性。 范例

(exemplar)学习也可以理解为视觉概念典型 /范畴

建模的研究。 例如 Yang 等人(2013a)通过自适应

地选取范畴之外的训练数据来提升少样本条件下的

复杂事件检测性能。
2)层次结构。 视觉概念的层次结构 ( Pan,

2019)研究包含多尺度样本理解、多层次类别抽象

和多模态主次分析等。
多尺度理解在视觉分析领域已广泛使用。 例

如,Lazebnik 等人(2006)引入金字塔结构用于多尺

度图像特征学习,对物体形变具有较强鲁棒性。 在

视频分析领域,长视频内容的层次化表达可有效减

少输入信息流的长度,有效挖掘更长范围内的视频

时序结构(Pan 等,2016)。 Yang 等人(2013b)利用

数据的层级流形结构提供更为鲁棒的多媒体语义理

解。 Zhu 等人(2022)提出一种跨层的注意力机制以

实现相邻帧间多层级信息的探索,该跨层注意力模

块决定了不同卷积层的权重。 获得多尺度权重后,
融合来自多尺度的上下文知识为动作识别提供了高

效的特征。 Zhu 等人(2022)考虑了从多个视频间获

取共享的多尺度信息,这类多尺度信息具有全局一

致性,降低了单个样本可能带来的数据偏差,从而获

得更稳定且易识别的多尺度特征。
多层次类别抽象用于建立简单概念到复杂概念

的层级关系。 复杂视觉概念的多层次结构表示有助

于概念分解与重组、快速概念拓展与新视觉概念理

解。 复杂概念往往由简单概念经过非线性组合构

成。 有效利用视觉概念间的层次先验,考虑多尺度

多任务关系,可有效降低模型训练难度,提升视觉概

念表达的丰富度。
多模态主次分析利用人类感知过程中以视觉信

息为主导的特点,采用视觉信号主导,并以其他信息

如声音和语言进行辅助。 一般认为,人类接收的信

息大部分来自视觉信号(图像或视频),承载了更丰

富更细致的感官信息。 然而传统方法建模各媒体信
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息时仅考虑其并列关系,未考虑模态主次信息。 本

文认为人工智能尽管与人类智慧有很大差异,但发

展跨媒体智能时,以视觉信息为主导、其他信息辅助

的特点依然值得借鉴。
3)动作示能。 视觉概念除了描述事物的形状、

色彩和语义等,还需表达人类与物体间的交互关系。
Gibson(1977)指出示能是环境或物体的可供性,即
环境或物体可以提供的功能或用途。 物体的示能表

征了物体与人类间潜在的可交互行为。 例如,杯子

具有“可握”的示能,椅子具有“可坐”的示能。 视觉

概念包含动作示能的理解,主要涉及物体形状、语义

与人类动作的关联。 例如,Nagarajan 等人(2020)提
出描述环境示能的拓扑图结构,有效预测未来可能

发生的动作。 在具身视觉问题上,Fan 等人(2022)
在人类操纵物体时不仅考虑手和物体,同时引入人

类意图作为参考,对视觉动态和对象位置变化进行

建模,从而有效识别交互动作。 Wang 等人(2020b)
在动作与物体间通过共生注意力机制进行联合时空

关系推理,实现更准确的具身交互理解。
具备典型与范畴结构、层次结构和动作示能的

视觉概念将大幅度提升模型鲁棒性,实现人机交互、
增强现实等场景下的高效应用。
2. 1. 2　 视觉关系

在视觉概念的表达上,视觉关系表示了视觉概

念间的关联情况,为更为复杂的跨媒体视觉推理提

供有效基础。 视觉关系包含空间关系、时序关系与

因果关系,但并不仅限于此。 传统视觉关系旨在捕

获图像中成对物体间的各种交互。 研究人员应着重

将成对视觉关系拓宽至多物体级联关系,并有效统

一跨媒体时空与因果表达。
1)空间关系。 视觉内容中最常见的空间关系

包含显式的位置关系或隐式的动作关系。 常见的位

置关系包括“在……之上”、“在……旁边”等。 隐式

动作关系描述了物体间或物体与人类间的动作相关

的位置信息。 如“骑”描述了物体甲在物体乙之上,
并且表现出“骑”的动作(“骑在马上”或“骑在自行

车上”)。 Krishna 等人(2017)引入一个大规模的空

间关系数据集用于视觉关系建模。 视觉关系的识别

往往需考虑配对物体间的相关性。 例如,Chang 等

人(2018)使用关系网络进行场景中人物关系建模。
Zheng 等人(2020a)统一了地面视角、无人机视角和

卫星视角的视角表达。 这些研究主要关注图像中的

静态关系。
2)时序关系。 时序变化为视觉关系在时间维

度上带来了多样性。 时空联合关系建模带来了诸多

挑战。 其中涉及到单个物体在时序上的变化,以及

物体间空间关系在时序上的变化,这种动态变化的

集合构成了物体间复杂且细微的时序关系。 动态时

序关系包含人类社交、物体运动等动态关系。 例如,
物体逐渐靠近墙面,随后,物体碰撞墙面后,开始远

离墙面。 这类关系的表达需有效理解运动信息并捕

捉运动情况的变化。 Ji 等人(2020)引入一个大规

模时空关系数据集用于时空语义关系建模。 Fan 等

人(2020)基于动态点云对时间与空间进行解耦,从
而对 3 维空间中的运动进行建模与理解。

3)因果关系。 因果关系是事件原因与结果的

联系。 跨媒体数据往往存在视觉偏差。 数据偏差指

在数据集中某些成分比其他成分出现的比例、权重

更大。 数据偏差不仅降低了训练模型的预测精度,
有时甚至会导致公平性方面的问题。 例如,人脸识

别训练数据中某种人比例偏多时,会导致模型对其

他人种的识别不够友好。 这种数据偏差问题在跨媒

体智能中尤为严重,因为跨媒体数据的主要获取渠

道之一是互联网,而互联网上的数据是非规范化的,
存在严重的数据分布不均衡,甚至存在局部数据重

复与错误标注等问题。 因果关系的建模有助于消除

嵌入在跨媒体数据中的偏差,并量化事物间的因果

影响。 干预和反事实推理是提供无偏预测的常用

工具。
2. 1. 3　 视觉推理

视觉知识建立在视觉概念与视觉关系的基础

上,可赋能更具解释性与泛化性的抽象跨媒体视觉

推理。 视觉知识提供了结构化知识表达,为视觉推

理提供多方面的解释基础,对神经网络决策背后的

推理逻辑提供有效解释。 本文的视觉推理广义上包

含各种视觉操作,如预测、重建、联系和分解等。
1)视觉知识分解。 视觉概念包含层次与结构,

具有分解性与合成性。 通过简单概念的组合,人类

可以构造复杂概念并创建多功能系统。 另一方面,
人类可以快速将复杂事物进行分解,并将陌生的事

物分解为熟悉的组件。 视觉知识分解旨在捕获视觉

内容中显著或具有解释性的因素,将抽象知识解藕

成独立、易解释的概念。 研究视觉知识分解的机理

有助于深刻理解数据生成过程及其潜在的因果关
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系,帮助提炼重要的视觉信息,并创建更泛化的知识

表达。 基于自监督的视觉分解研究或是大规模自动

提取视觉知识的有效途径。
2)知识类比联想。 人类具有识别概念之间关

系并类比推断至超越已有概念的能力。 知识类比是

推理的重要步骤。 例如,玫瑰之于花,相当于猫之于

什么? 人类可以推理出答案是动物,并理解玫瑰之

于花为从属关系。 类比联想涉及对视觉知识的操

作,但并不限于 2. 1. 2 节提到的空间、时序与因果关

系。 基于类比联想的推理方式通过实例组合的形

式,将隐式关系包含在推理过程中。 类比联想的研

究将视觉知识中的关系建模推广到逻辑关系、从属

关系等更为抽象的关系。
3)视觉知识重建。 视觉知识重建指根据视觉

知识表达重构出原始视觉内容。 视觉重建过程是视

觉知识表达的逆过程。 视觉知识重建不仅需要重建

视觉概念的形状、结构等典型信息,且需根据视觉概

念的范畴进行可控的多样性内容生成。 视觉知识重

建不仅包含静态 2 维图像、3 维几何生成,也包含连

续动作变化的模拟。 视觉知识重建亦可用于视觉知

识表达质量的评估,并为可解释视觉概念提供有效

工具。
2. 2　 视觉知识应用于跨媒体智能的研究思路

视觉知识理论旨在建立统一的知识表达方式。
一些研究尽管尚未正式引入视觉知识的概念,但视

觉知识的概念、优势和特点已初步运用于跨媒体智

能,并取得了良好效果。 本文认为,将视觉知识应用

于新的跨媒体智能任务能够带来潜力,选取视觉知

识的结构化表示、视觉知识的操作与推理和跨媒体

重建与生成等 3 项任务展开样例研究,讨论视觉知

识的应用并进行分析与展望。 值得指出的是,这
3 项具体任务仅是视觉知识在跨媒体智能中的部分

例子,还存在其他更多的相关任务。 随着基于视觉

知识的跨媒体智能的发展,将出现更多全新、更具挑

战性的跨媒体智能应用和任务。
2. 2. 1　 视觉知识的结构化表示

结构化特征具备可解释属性。 虽然手工构造特

征对多媒体数据进行抽象和刻画的能力相比基于深

度学习的特征较弱,但这些描述子往往具有更强的

可解释性。 有效结合手工构造特征和深度学习特征

进行跨媒体表达建模是视觉知识表达在跨媒体智能

领域的一个典型应用。 视觉知识的结构化表示有助

于模型可信性与可解释性的提升。
1)结构关系图表示。 视觉概念的表示通常可

以依赖于一些符号化的表达以修饰视觉概念主体。
例如,Pan(2019)指出苹果是由果核、果肉、果皮和

果蒂等子概念组成的结构。 这种空间结构关系可以

由自然语言或关系图的形式表达,以获得对苹果视

觉概念更准确的描述。 这些可以符号化表达的信息

表达都是建立在视觉信息主体之上的,与人类以视

觉信息为主导进行信息获取的特点更加接近。
较为常见的关系图结构是场景图表示。 场景图

是视觉知识的一种表达形式,以带权有向图的结构

形式表征图像中所有对象及对象间的交互关系,如
图 2 所示。 其中,图的节点表示对象实体,图的边表

示对象间关系。 节点上含有对象类别等信息,每条

边含有关系的主客体指向和关系类型等信息。 相比

于图像分类、目标检测等视觉任务,场景图需要更高

的感知层次,充分描述图中对象实体信息和交互信

息。 具体而言,场景图需要先获得局部特征表达,再
对多个局部特征表达进行组织与整理,归纳出每个

局部与其他局部、局部与全局之间的关系,形成层次

化、结构化的知识表达。 场景图因优良的结构化特

性和丰富的语义信息量,在看图说话(Li 等,2017)、
视觉问答系统、图像生成(Johnson 等,2018)和图像

检索(Johnson 等,2015)等任务中均有广泛研究。

图 2　 视觉知识的场景图

Fig. 2　 The scene graph representation of visual knowledge

为了满足场景图对局部间信息交互的需求,现
有研究(Xu 等,2017)充分利用场景图的连接特性,
提出将图中不同节点的信息充分交互,使每一个节

点都能获取、处理和传递全图其他节点信息,实现了

基于图的全图语义理解。 Yang 等人(2018)则尝试

从图的角度处理场景中信息,先选择可行候选节点,
后使用图网络串连处理。 Zareian 等人(2020)将场
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景图定义为基于图像内容的知识图谱,并将其作为

图像与知识图谱之间的桥梁,实现场景与知识图谱

的细粒度异构互连。 与 Zareian 等人(2020)不同的

是,视觉知识旨在解决传统视觉交互描述的模糊性

以及歧义性问题,除了借助知识图谱中的丰富语义

信息,同时利用视觉概念的动作要素,实现局部深度

特征和相对关系的符号化知识表达,降低视觉场景

与知识图谱关联时的模糊性与歧义性。
在目前研究中,未能解决的一个关键问题是交

互描述的模糊性。 自然语言描述是具有模糊性并易

于产生歧义的。 同样的场景,相同的交互可以存在

不同的多种描述。 例如,表示位置交互时,“坐在……
上”、“在顶端”等在一定程度上可以互换。 再例如,
考虑到图像作为一种 2 维数据,从 2 维视角来看,任
何图像场景内的关系均可以标注为“在……旁边”。
这种描述模糊性直接反映在数据中,就会存在大量

的歧义性标注。 仅根据标注进行纯数据驱动学习则

会导致场景图的描述产生歧义或错误。
视觉知识有望改善甚至解决这种关系描述中的

歧义问题。 在视觉知识中,视觉概念天然具有动作

这一要素(Pan,2019),例如动物的头、肢和躯等结

构包含动作及其关系等表达。 动作这一要素能够更

准确地刻画不同局部与局部之间的关系。 例如,
“坐在……上”和“在顶端”两个相近的描述,通过局

部深度特征和相对位置的符号化知识表达依然很难

区分,而通过动作相关的描述,能够直接分析与“坐”
动作相关的状态,如腿是否弯曲、关节是否打开等,从
而区分“坐在……上”和“在顶端”两种状态。

2)知识先验。 视觉知识对数据偏差可进行有

效抑制。 例如,在人脸识别中可以通过注入“肤色

无关身份确认”的抽象知识来矫正不均衡数据集上

人脸识别模型偏向个别肤色的偏差。 Tang 等人

(2020)利用结构化表达(类似视觉知识的结构信

息)减少推断偏差。 Li 等人(2021)同时利用文本和

视觉内容描述事件特征,进行网络谣言检测,利用视

觉信息抑制文本中可能出现的不准确描述的偏差。
传统的 3DMM(3D morphable models) (Blanz 和 Vet-
ter,1999)对人脸或身体进行参数化建模,可以作为

附加输入生成高质量人脸或动画。 在自动驾驶场景

中,Li 等人(2020)将空间位置的频率信息作为分布

先验,筛选出能够促进域迁移的正样本,并减少负样

本与迁移的影响。 Yang 等人(2012a)在多标签分类

过程中考虑标签相关性用于建模类间共享结构。
Li 等人(2021)利用元学习实现属性调制的零样本

学习,通过属性感知、属性增强和属性加权,减轻模

型的固有偏置,实现自适应属性增强。 视觉知识也

旨在建模视觉属性,以提升局部知识表征的可解释

性。 与 Li 等人(2021)不同的是,视觉知识包含更丰

富的视觉关系和结构化特性。 视觉知识考虑多物体

级联关系,可有效统一跨媒体时空与因果表达,实现

属性知识间多样化的结构表达。
2. 2. 2　 视觉知识的操作与推理

除了视觉知识表示方式的研究,视觉知识的操

作及视觉知识推理也是研究重点之一。 视觉知识的

操作包括重建、关联等,具体指基于视觉概念与视觉

关系的运算与推理过程。
1)知识对齐与关联。 视觉知识不仅可以作为

主导模态信息,更可以作为其他模态的监督信息,或
是连接其他多模态的纽带和桥梁。 在现实中,不同

文化背景的人们对音频和文本信息的接受能力是不

相同的,但不可否认的是,人类是共享一套视觉系统

的。 不同国家用来描述同一个物体的代词是不相同

的,例如苹果和 apple。 但对于中国人和英国人来

说,他们看到的苹果这个物体应该是相似的。 因此

视觉知识可以作为一个桥梁来连接不同模态之间的

信息。 例如在翻译任务中,视觉信息可以作为一种

弱监督的信用来监督不同语言信息的对齐。 苹果这

个物体和吃苹果这个动作对于不同语言背景下的人

们而言,接收到的视觉知识是相似的。
视频和自然语言获取跨媒体表达的常见方式是

先用卷积神经网络抽取视频特征,再使用循环神经

网络获取语言文本特征,然后在两者的基础上进行

联合序列融合,在高层建立视频和自然语言文本的

语义关联(Zhu 等,2017)。 这种模型常常需要大量

的视频—文本标注数据进行训练。 除此之外,由于

部分视频中常常存在语言讲解,这些视频与语言之

间的同步关系可以用于自监督学习。 最近的一些研

究,如 Zhu 和 Yang(2022)通过设计一些代理任务,
如补全句子中的词、补全视频中图像帧或视频文本

的相关性判断等,实现了从大量无标签视频数据中

自学习视频和语言的统一特征表达。
视频与音频具有极强的内在关联性,因为视频

数据中声音和图像几乎是天然同步的 (Wu 等,
2019),因此易于挖掘它们与额外的音频信号之间
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的关联性。 Wu 和 Yang(2021)研究弱监督条件下

的视听视频解析,并通过音频和视觉轨道交换减少

不明确标签的误导。
互联网上大量的跨模态信息以视觉知识为纽带

或弱监督的信号标签来完善多模态的信息表征能

力。 因为有的信息是图像配合文本信息,有的是视

频配合音频信息,那么对于具有相似的视觉特征的

互联网信息,就可以将附着的其他模态信息进行对

齐和联合,从而促进多模态的信息表征准确度。
2)多重知识融合。 视觉知识自身具有多重表

达的特点(Pan,2020;Yang 等,2021),能够通过组合

多种知识表达方式(如手工特征表达、深度特征表

达、符号化知识表达和知识图谱等)实现对多种来

源、多种模态数据的多层次抽象与知识提取。 这些

特点使视觉知识为跨媒体表达提供了新的有效

途径。
多重知识表达能力是视觉知识的内禀性质之

一。 为了对多种不同模态、不同来源的信息进行融

合,多重知识表达需要根据这些信息的抽象层次由

浅及深进行抽象与融合。 从多重知识表达的观点来

看,当前深度表达较多地关注相对较低的抽象层次,
如纹理、形状和颜色等可感知信息(这也是目前分

类、识别等感知型人工智能任务偏好深度学习方法

的原因)。 相比于深度表达,符号化知识表达和知

识图谱则强调关注相对较高的抽象层次,如描述事

件的规则、过程、不同概念或物体之间的相互关系。
多重知识表达在融合不同知识时,可以考虑它们对

应的抽象层次,以抽象层次由低到高的顺序进行融

合。 Quan 等人(2021)考虑了用于行人轨迹预测的

多源信息,包括结构化深度信息、车辆速度、场景相

关性和人类意图知识等,通过自适应相互作用机制

挖掘了多个线索之间的内在关系。
知识图谱是一种揭示实体之间关系的语义网

络,由相互连接的节点和边组成,每个节点表示一个

概念或对象,边表示它们之间的关系。 每两个相连

节点和它们之间的边构成的 SPO( subject predicate
object)三元组即构成了一条相应的知识。 传统知识

图谱中的对象通常为文本描述的抽象概念。 多媒体

知识图谱在其基础上,为对象主体添加更多的描述形

式,如图像、视频和音频等。 得益于互联网的迅猛发

展,大量的真实数据在互联网中逐渐积累沉淀,为构

建一个完备的多媒体知识图谱提供了基础。 现阶段,

已有 DBpedia(Auer 等,2007)、Wikidata(Vrande či c' 和
Krötzsch, 2014 )、 IMGpedia ( Ferrada 等, 2017 ) 和

MMKG ( multi-modal knowledge graphs ) ( Liu 等,
2019)等工作通过互联网收集对应实体的多媒体信

息(如图像、多语言文本描述等)来构建多媒体知识

图谱。 以 DBpedia 为例,其为每一个待描述实体提

供一个唯一的全局标识符,并借助互联网上大量的

开发者自行上传的多种模态的数据类型构建、维护

这一多媒体知识图谱。 借助互联网去中心化的自由

发展方式,多媒体知识图谱获取并保有了远超传统

知识图谱的信息量。 相比传统的知识图谱,能够更

加广泛地存储记录针对实体的多个媒质的多种形态

的信息,提供更加丰富完善的信息描述。
多媒体知识图谱成为跨媒体知识的一种全新表

现形式有两方面原因:一是对于一个对象,多媒体知

识图谱可能为其提供包含图像、视频、音频和文本说

明等多种模态的描述,符合视觉知识具备的多重知

识表达性质。 二是得益于知识图谱的内禀,它具备

刻画各个对象之间的关系的能力。 这种关系可能是

诸如“动物→哺乳动物”这种抽象概念之间的层次

关系,也可能是诸如“脸包含眼睛、鼻子、嘴”等动作

结构关系。 它们分别形成了构建视觉知识所需的层

次结构和动作结构(Pan,2019)。
2. 2. 3　 跨媒体重建与生成

视觉生成是用计算机图形学和计算机视觉技术

生成单个或多个物体的图像、视频的技术,在数据可

视化(Klawonn 等,2003;Rehm 等,2006)、计算机动

画(Parent,2012)、虚拟现实(Kim,2005)和增强现实

(Hainich,2006)等领域得到广泛应用。 在视觉生成

中,解析生成对象的部件结构,有助于获得外观、形
态逼真的生成效果。 而视觉知识恰好提供了这种支

持。 因为每一个视觉概念包含部件空间结构关系,
有关动物的视觉概念则还应该有其对应常见动作的

动作结构,这种视觉结构在视觉生成中能够发挥重

要作用。
1)图像与动画生成。 在深度学习广泛应用之

前,传统计算机视觉、图形学在动画生成中就已经实

质性地运用了视觉知识,例如人脸动画生成。 人脸

的外貌是由面颔骨骼以及覆盖之上的脸部肌肉、皮
肤共同决定的。 从视觉知识的观点来看,这些骨骼、
肌肉和皮肤部件正是人脸这一视觉概念的层次结

构。 面部关节的运动、肌肉的紧张以及表情的变化
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能够给同一张人脸带来丰富的外貌表现,因此它们

同时也控制了人脸的动作。 从这个角度来看,一些

工作将人脸这一视觉概念进行层次化、动作化分解。
一些基于深度学习的 3 维重建与生成研究认

为,3 维生成应该遵循光线在 3 维空间内传播的物

理规律,并产生了 NeRF(neural radiance fields)(Mil-
denhall 等, 2020 ) 和 GRAF ( generative radiance
fields)(Schwarz 等,2020)等工作,这些工作的共同

点是都使用了神经网络对 3D 辐射场进行学习。 而

3D 辐射场以及光线在 3D 空间内传播的设定正是

对视觉知识的合理运用。
在跨媒体生成领域,Jain 等人(2022)将神经网

络 3 维渲染与多模态图像文本表示相结合,仅利用

自然语言描述合成各种 3 维物体。 为了提高保真度

和生成质量,Jain 等人(2022)引入了稀疏诱导透射

率正则化、场景边界等几何先验,实现从各种自然语

言字幕中生成逼真的、多视图一致的物体几何形状

和颜色。 通过自然语言描述,该方法允许用户通过

易于创作的提示来控制生成结果的样式和形状,包
括物体的材料和类别。 这类方法可以为艺术家和跨

媒体应用程序提供更快速的创作内容。
2)跨媒体内容生成。 深度学习的快速发展,特

别是生成对抗网络( generative adversarial networks,
GAN)(Goodfellow 等,2014)的出现使基于深度神经

网络的生成任务成为可能。 深度学习在多种媒体的

生成任务,如自然语言生成、图像生成和3 维模型生

成等都有一套独立的学习机制,但它们在历史上是

分别发展的,在不同媒体间通常很少互动。 与人类

相比,深度生成模型从一种模态到另一种模态之间

建立新连接方面不够灵活。 换句话说,深度模型一

旦学会了从一种模态生成样本,使其用于生成以另

一种模态为控制条件的样本通常很难并且可能需要

重新训练模型。 当前,深度学习方法针对的生成场

景主要有文本到图像、图像到文本、文本到视频(Li
等,2018)和视频到文本(Pan 等,2016)几种形式,效
果远不及人类感知的程度。 因此生成模型还有很大

的研究价值和提升空间。
由知识驱动的方法逐渐受到广泛关注(Gogo-

glou 等,2019)。 由知识驱动的生成方法主要思路是

将输入文本之外的各种形式知识纳入生成模型。 因

此,一个结构化表示的知识体系是该类方法的核心,
即利用额外的知识驱动图像内容的生成,如生成物

体位置、属性和类别等。 这种结构化表示同样符合

视觉知识对视觉概念的描述要求。 另一种方法是由

语言引导生成场景图作为中间表达,进而生成结构

化的场景图像。 Johnson 等人(2018)首次提出一个

基于场景图的图像生成网络模型,使用图卷积处理

输入场景图,根据物体的边界框等计算场景布局,然
后将布局用级联细化网络转换成图像。 这个网络整

体构架基于生成对抗网络确保输出的图像真实自

然。 Zhu 等人(2019)根据初始图像内容选择重要的

文本信息,引入动态记忆模块细化模糊图像内容,根
据文本描述更准确地生成图像。
2. 3　 视觉知识的优势

基于视觉知识实现的跨媒体智能,具有以下

3 方面优势。
1)数据与知识驱动的统一框架。 目前,前沿研

究大多基于端到端的训练方式,容易受到数据偏差

和优化算法的影响,鲁棒性与泛化性均有欠缺,原因

在于缺乏规则与知识驱动的推理框架。 视觉知识可

以融合数据驱动与知识驱动的优势,实现形式化推

理与表征学习的共存机制。
2)可归因可溯源的结构化表达。 深度学习的

黑箱性质使决策模型的可解释性较差。 视觉知识为

增强跨媒体智能可解释性提供了有力的手段和线

索。 视觉知识刻画了抽象概念之间的详尽关系,而
这种刻画本身又是经过了人类抽象总结并易于理

解。 因此,一方面可以用深度学习对多媒体数据本

身进行特征抽取;另一方面又可以依赖这些抽象关

系将特征进行组织,从而融合数据驱动的浅层表观

信息以及人类高度抽象的逻辑性知识,最终增强跨

媒体智能的可解释性。 吕露露等人(2021)利用心

率和加速度等信号与运动强度的相关性,将传感器

监测得到的心率和加速度等特征融入到动作表达

中,提高了人体动作识别准确率,并具备较好的可解

释性。 成科扬等人(2021)融入了多人交互中肢体

变化的规律并通过对骨架运动进行时空建模,对多

人交互行为进行识别。
综上所述,结构化表征学习已应用于一些实际

场景 ( Zareian 等, 2020; Xu 等, 2017;吕露露 等,
2021;成科扬 等,2021),但自动化、可适配的结构化

表达方法目前仍需进一步探索。 传统结构化场景描

述存在交互模糊与歧义的问题,造成视觉表达鲁棒

性降低、精确度不足,从而影响模型可解释性。 视觉
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知识旨在改善场景描述的模糊性与歧义性,提升其

可解释性,借助知识图谱、视觉概念和视觉关系等互

补语义信息,有望实现自动化、可适配的结构化

表达。
3)跨媒体知识关联与智能推理。 视觉知识不

仅能够融合多媒体信息,还能够利用不同媒体信息

进行相互增强和推理。 这种能力的基础来源于视觉

知识更强的抽象表达能力和多重知识之间本身具有

的互补能力。 例如,将深度学习表达与符号化表达

结合形成视觉知识时,深度表达能够为后者抽象细

节化的表观特征,而符号表达则能够引导深度学习

表达获得更好的泛化能力。 视觉知识中包含的视觉

概念的层次关系为知识迁移提供了一种丰富、可依

赖的线索,而知识迁移是提高模型泛化能力的有效

手段。 具体来讲,知识迁移可以将已学习的知识迁

移并应用到新的问题、任务上。 而这个新的问题或

任务一般与先前的任务相关,但通常又不严格相同

或具有明显的域差异。 例如,Roy 等人(2020)将猫

科动物的外观多样性迁移到相邻的美洲狮这一视觉

概念上,生成了外观多样的美洲狮,如图 3 所示。
Roy 等人(2020)实现了动物间的风格迁移,但未考

虑跨域差异性。 视觉知识旨在利用多媒体知识图谱

中的动物语义关系,为知识迁移提供可依赖、细粒度

的线索。 这个知识迁移可以依赖于猫与美洲狮在多

媒体知识图谱中是相近节点这一事实。 再如,在行

人识别研究中,Miao 等人(2021)使用人体各部件之

间的动作结构知识,改善了遮挡条件下行人检索的

准确度。在车辆识别研究中Zheng 等人(2020b)使用

图 3　 Roy 等人(2020)通过猫科动物的外观多样性,
设计算法生成多样化美洲狮图像

Fig. 3　 Roy et al. (2020) migrated the appearance of cats to
the visual concept of cougar, resulting in

a cougar with various appearances

GAN 生成对应环境下的车辆图像,通过预训练和微

调改善了不同环境下车辆检索的准确度。
上述 3 项优点弥补了当前跨媒体知识表达的不

足,能够为跨媒体智能提供更加合理、灵活和精细的

跨模态建模。

3　 视觉知识研究的展望

3. 1　 联合判别式与生成式学习的表达范式

判别式模型一般用于物体识别和检测,生成式

模型一般用于内容生成、预测和合成。 现阶段,两种

模型并未有效统一整合。 视觉知识旨在进一步利用

生成式模型的输出,辅助判别式模型进行联合表达

学习,完成判别式模型与生成式模型的高效协同训

练。 整合判别式与生成式模型有助于提升可解释能

力,渐进地增强模型鲁棒性。
在视觉知识的联合训练框架下,未来将建立视

觉知识的分解、变换、重建与合成理论。 视觉知识的

分解旨在获得视觉概念的组成部分。 视觉知识的变

换可实现视觉实体的操作与模拟,探索视觉知识重

建与新知识的合成。 另外,大规模跨媒体视觉知识

数据集的收集和整理是未来重点工作之一,这类数

据库应整合专家知识和人类先验,丰富原始数据。
对于如何构建这类数据库,未来仍有广阔探索空间。
3. 2　 模拟仿真技术的突破

视觉知识将极大改善生成模型的效果,提升仿

真技术的逼真度。 未来可利用视觉知识与场景特性

作为先验提升场景的表达和渲染,实现交互式的视

觉编辑工具与可控的场景物体语义理解。 结合数据

驱动与视觉知识的图形学系统将融合数据与规则的

长处,抽取视觉数据典型的语义特征,降低模型复杂

度,提升仿真效率,有效产生新视角与新场景下的逼

真及连续的内容。 生成与仿真技术的突破将在娱

乐、工业和医疗等各行业作出重要贡献。
3. 3　 可信跨媒体智能

视觉知识理论是提升跨媒体智能鲁棒性、泛化

性和可解释性的研究基础。 视觉知识理论的建立是

迈向可信跨媒体智能的重要一步,将有效缓解数据

算法歧视和数据偏置歧视和偏见,减轻决策偏差,提
升模型的公平性。 同时,视觉知识应具备稳定的进

化机制,为新知识归纳、新场景理解提供终身学习能

力。 在司法、医疗等一些关键领域利用视觉知识结
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构化、多粒度的表征解析能力和整合多源、跨领域数

据的优势,使决策辅助过程可信可靠、推理过程可复

查可解释,系统性地提升模型泛化能力,为可信跨媒

体智能提供重要保障。

4　 结　 语

本文回顾了跨媒体智能已有的手工设计方法与

深度学习表达方式,分析了当前跨媒体发展的瓶颈。
本文以场景图、跨媒体知识图谱等研究方法为例,分
析了视觉知识在跨媒体智能中的应用与优势。 通过

回顾与分析可以看出,具有多重知识表达能力及层

次化、动作结构化的视觉知识提供了当前跨媒体智

能发展亟需的重要元素。 视觉知识将成为跨媒体智

能进化的新支点。
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