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以图像视频为中心的跨媒体分析与推理
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摘    要：如何跨越从跨媒体数据到跨媒体知识所面临的“异构鸿沟”和“语义鸿沟”，对体量巨大的跨媒体数据进

行有效管理与利用，是发展新一代人工智能亟待突破的瓶颈问题。针对以图像视频为代表的海量网络跨媒体

内容，借鉴人类感知与认知机理，本文对跨媒体内容统一表征与符号化表征、跨媒体深度关联理解、类人跨媒

体智能推理等关键技术开展研究。基于上述关键技术，着力于解决发展新一代人工智能的知识匮乏共性难题，

开展大规模跨媒体知识图谱的构建及人机协同标注技术研究，为跨媒体感知进阶到认知提供关键支撑，进一步

为跨媒体理解、检索、内容转换生成等跨媒体内容管理与服务热点应用领域提供了可行思路。

关键词：跨媒体；图像视频；统一表征；关联理解；可解释推理；人机协同；知识图谱；内容管理与服务

中图分类号：TP37       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2021)05−0835−15

中文引用格式：黄庆明 , 王树徽 , 许倩倩 , 等 . 以图像视频为中心的跨媒体分析与推理 [J]. 智能系统学报 ,  2 0 2 1 ,  1 6 ( 5 ) :
835–849.
英文引用格式：HUANG  Qingming,  WANG  Shuhui,  XU  Qianqian,  et  al.  Image  video  centered  cross-media  analysis  and
reasoning[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2021, 16(5): 835–849.

Image video centered cross-media analysis and reasoning
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Abstract:  How  to  surpass  the  heterogeneity  gap  and  semantic  gap  between  the  cross-media  content  and  cross-media
knowledge, and how to manage and utilize the huge amount of cross-media data effectively are urgent bottleneck prob-
lems of developing a new generation of artificial intelligence. Aiming at massive online cross-media content represen-
ted by image video and by referring to human perception and cognition mechanisms, this paper undertakes studies on
such key technologies as unified representation and symbolic representation of cross-media content, deep correlative un-
derstanding of cross-media and human-like cross-media intelligent reasoning. Based on the above technologies, this pa-
per focuses on solving the common problem of knowledge shortage in the development of a new generation of artificial
intelligence and carries out a research on the construction of large-scale cross-media knowledge graph and the human-
machine cooperation based labeling technology, to provide strong support  for the advancement from cross-media per-
ception to  cognition  and further  provide  feasible  solutions  towards  cross-media  content  management  and popular  ser-
vice applications, e.g., cross-media content understanding, retrieval, content transformation and generation, etc.
Keywords: cross-media; image video; unified representation; correlative understanding; explainable reasoning; Human-
computer collaboration; knowledge graph; content management and service
 

人类通过多模态协同的方式对世界进行感知
与认知。视觉是生物获取环境信息的一种主要方
式，Hubel 和 Wiesel 通过生物学实验发现，高级生
物通过不同复杂度的组织细胞对视觉信息进行逐

步提取与整合，实现视觉场景解构与结构化感

知[1]。受上述研究启发， Marr[2] 建立了完整的、可

实现的视觉计算理论框架。在语言方面，Chom-
sky[3] 提出了研究人类语言机能的研究范式，并为

计算机模拟语言生成奠定了理论基础。心理学实

验表明，视觉与听觉之间存在复杂的相互作用关

系，即麦格克效应 [4]。人类大脑的信息处理机制

以图、文、声等多模态协同方式进行。基于人脑
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强大的多模态信息抽象能力，人类的认知过程体

现为将多模态信息进行层级渐进的符号概念转化

和符号推理。物理符号系统假说认为智能是用计

算机和心理学方法进行宏观的人脑功能模拟 [5]。

信息加工心理学将心理过程看作是符号序列的信

息加工过程 [6]。心物同形论认为认知是对物理现

实到人类知觉现实的复杂同型转换过程，而这一

理论被大量借鉴到视觉计算领域 [7]。最新的人脑

结构研究表明，人类大脑当中通过各种结构的连

接组成功能区域来实现从连接到认知的转换 [8]。

上述感知与认知理论框架是发展人工智能理论与

方法研究的重要依据。
随着信息技术的不断发展，人类社会已全面

进入网络互联时代。网络用户群体数量的不断增
长，以及手机、摄像头等具有强大环境感知能力
的终端设备的不断普及，使得对物理世界与网络
世界的记录越来越翔实，并呈现跨模态、跨数据
源的复杂关联特性，即不同模态、不同来源的图
像、视频、文本、音频通过多源互补方式刻画同一
对象与事件信息。如何对体量巨大的跨媒体数据
进行有效管理与利用，是应对重大变化的信息新
环境的迫切需要，也是发展新一代人工智能亟待
突破的瓶颈问题。

在海量跨媒体内容当中，超过 90% 的内容通
过图像、视频等视觉方式呈现，以图像视频为中
心的跨媒体分析推理技术近年来引发了学术界和
工业界的广泛关注和深入研究 [9]。跨媒体分析推
理的研究目标是在对视觉、语言等不同模态信息
的语义贯通理解基础上，实现“举一反三”的类人
智能推理，是促使人工智能从感知进阶到认知并
走向类人智能的关键，也是信息科学、计算科学、
神经科学、认知科学交叉的国际前沿科学问题。
传统跨媒体处理方式是通过单一模态分析方法，
如图像视频处理，自然语言处理，语音识别等，对
特定模态通道的语义进行独立分析，然后进行结
果融合。这一方式导致了对跨媒体内容的语义理
解局限粗浅，难以从其中获取充分全面的知识，
无法应对开放复杂的跨媒体内容演化和多元化的
跨媒体应用场景。近年来由于直播、短视频推荐
等新应用的出现和流行，数据的爆炸增长和内容
的良莠不齐对网络跨媒体数据管理与内容服务造
成了巨大挑战。

针对以图像视频为代表的海量网络跨媒体内

容，借鉴高级生物的感知与认知机理，团队对跨

媒体内容统一表征与符号化表征、跨媒体深度关

联理解、类人跨媒体智能推理等关键技术开展研

究；基于上述关键技术，研究团队着力于解决发

展新一代人工智能的知识匮乏共性难题，开展大

规模跨媒体知识图谱的构建及人机协同标注技术
研究，为跨媒体感知进阶到认知建立理论支撑，
进一步为多模态分类、跨媒体检索、事件发现与
预测等跨媒体内容管理与服务热点应用领域提供
了可行思路。 

1   研究总体框架

跨媒体由不同来源、不同模态的信息以交织
融合的方式产生与演化。跨媒体不同模态信息的
异构性为跨媒体统一计算带来了“异构鸿沟”难
题。另一方面，相比于传统单一媒体，跨媒体内
容中蕴含更为丰富的语义信息，然而跨媒体数据
到语义知识之间存在较大的“语义鸿沟”，导致对
跨媒体理解的粗浅和片面。针对海量跨媒体的形
式异构、内容复杂、动态演化等特点，研究组针对
以图像视频为中心的跨媒体分析推理理论与方法
开展了深入研究，建立了跨媒体分析推理研究的
通用框架与范式，如图 1 所示。具体而言，研究组
通过符号化与统一表征、深度关联理解、类人智
能推理等方式构建了从数据到知识的归纳通路，
通过粗粒度图谱构建、细粒度图谱构建和人机协
同知识标注平台实现从知识到数据的演绎通路，
最后在跨媒体归纳推理和演绎推理技术框架上，
构建跨媒体分析推理引擎技术原型系统，为内容
管理与服务提供技术支撑。
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图 1    以图像视频为中心的跨媒体分析推理技术框架

Fig. 1    Cross-media analysis and reasoning framework
centered on images and videos

 
  

2   跨媒体统一表征与符号化表征

网络跨媒体内容中包含大量的视觉及图文联

合表达信息，对这些信息的统一表征是实现跨媒

体统一计算的基础性问题，而将跨媒体信息进行

符号化转换则是支撑跨媒体推理和认知的关键。

然而，尽管近年来图像分类与检测技术取得了一

定进展，但对跨媒体当中的视觉信息的符号化转

·836· 智　能　系　统　学　报 第 16 卷



换精度仍处在较低水平。进一步深入分析，针对

视觉模态与文本模态的符号化表征方式之间存在

的显著差异，也为跨媒体统一计算与符号化表征

造成了本质困难。

为此，研究组近年来开展了如下的研究工

作。针对视觉内容的局部、浅层表征在描述性、

显著性和判别性不足等难题，借鉴生物视觉感知

理论，对视觉表征进行视觉空间扩展和纵向特征

层级融合。引入视觉内容上下文，模拟生物神经

元信息传递规律，建模视觉基元间相关性和信息

传递关系，建立了视觉内容的通用符号表征体系。

模拟生物视觉层级信息传递过程，提出视觉层级

表征的递进式融合方法，实现了动态复杂时空环

境下的多尺度视觉目标高效聚焦与跟踪。针对图

像和文本内容的异构性问题，提出跨媒体符号化

统一表示及调和统一表示方法，实现了图文模态

当中从局部到整体的内容语义对齐表示。 

2.1    多尺度显著性视觉表征

针对视觉内容匹配与检索的需求，提出了描

述性视觉单词和视觉短语的通用提取算法框架。

对视觉单词的空间近邻关系统计矩阵上的随机游

走稳态结果进行挖掘，得到视觉场景中语义显著

的单词集合与频繁共现的视觉词对。如图 2 所

示，本文方法通过视觉单词及其多尺度组合刻画

视觉物体和场景，具有可比拟文本词和短语的强

描述能力。 
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图 2    描述性视觉单词和视觉短语的通用提取算法框架

Fig. 2    Descriptive visual words visual phrases generation framework
 
 

所提方法可用于检索排序等任务，实现了视

觉单词表征能力的阶跃，与传统视觉单词相比具

有显著精度优势，检索的平均精度均值 (mean av-
erage precision, MAP) 相对提高 19.5%，重排序精

度相对提高 12.4%，处理速度快 11 倍以上[10]。 

2.2    视觉目标与多模态符号表征

针对复杂的图文内容，提出一种图像和文本的

多粒度符号信息建模表示方法，将图像利用物体

检测技术提取到包含显著物体的图像区域并编码

成视觉符号表征，实现图像−文本的联合自注意统

一表征，并分别将图像和文本映射到隐含联合表

示空间。使用 Wordpiece Token 得到文本词汇、短

语、句子符号表示，并使用自注意机制分别学习图

像和文本内小块的关联，进一步聚合小块的信息

得到图像和文本的隐含空间表示。其中建模自注

意机制的层包括多头自注意力子层和对每个位置

的前馈网络子层。使用难例挖掘配合优化三元组

损失和体现数据高阶结构特性的三角损失学习图

像和文本到隐含空间的映射函数。基于该算法进

行了图像文本匹配检索的实验，在 FLICKR30K 数

据集上性能超过当时最佳算法，在 MSCOCO 数据

集上性能和最优算法相当，并且检索速度更快[11]。
 

2.3    跨媒体调和学习与统一表征

跨媒体数据对象之间存在复杂的关联关系。考

虑到异构媒体数据内容和结构的复杂关联，本项

目突破传统数据拟合学习的桎梏，提出了一种基

于高斯过程隐变量模型的非线性关联学习框架，

通过跨模态数据的相似度信息来表示数据间的拓
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扑结构，并通过设计合理的正则约束，使得跨模态
观测空间的拓扑关系能够被有效通过隐含子空间
进行保持，从而实现了拓扑保持的跨模态表示学习；
此外，所提方法还能够利用跨媒体对象间的语义
关系作为先验知识来指导跨模态表示的学习，实现
了异构数据间的有效关联建模；在海量跨模态数
据库上的多视角分类和跨模态检索等任务上的算
法评测结果表明所提方法具有较好的性能表现。

如图 3 所示，进一步，通过深入挖掘跨模态对

象间的内在联系，对跨模态数据间的不同关联结
构构建了一种调和约束，以隐含一致表示的拓扑表
示为桥梁，建立了跨模态高斯隐变量模型的参数
空间，更好地实现了异构信息间的共享机制，在 4
个标准数据集上进行的大量实验结果表明了所提
非线性非参数跨模态实体关联方法相比于传统线
性、参数化及深层非线性的跨模态统一表征方法
具有更好的模型容量，能够更有效和精确地对跨
模态数据对象的深层高阶非线性关系进行刻画[12]。 
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Fig. 3    Harmonized multimodal learning with gaussian process latent variable models
 
  

3   跨媒体深度关联理解

与传统单模态内容理解方式不同，跨媒体依
赖于对不同模态内容的综合理解。同时，由于模
态互补性、异构性和信息不均衡性，针对特定模
态的独立语义分析容易造成对跨媒体理解的粗
浅、片面等现象。为此，研究组针对全局、层次
化、细粒度的跨媒体语义理解和语义保持的内容
转换生成等跨媒体深度语义关联理解技术开展系
统深入的研究，目标是从复杂跨媒体内容中获取
全面、深入的语义信息，并进一步实现跨模态内
容的演绎生成，这也是使机器具备类人跨模态信
息转换的重要技术。 

3.1    海量高维数据场的全局语义映射

针对海量网络图像视频缺乏高质量语义标注
及部分标签低质冲突等难题，借鉴格式塔心物同
型论，在图像视频数据上构建数据场 (特征关联
拓扑图)，并在数据的不完全语义信息上构建语义
场，进而建立数据拓扑结构与语义向量结构之间
的数据−语义场同型化映射框架。

从散度场角度，基于数据场多层拓扑信息扩
散建模思想，提出了可扩展半监督诱导式多核学
习方法，融合多种互补视觉特征提高学习能力。

通过多核融合的近似近邻搜索来确定有信息量的
紧凑无标注训练数据子集。通过无标注域的条件
期望一致性实现在无标注数据的语义标签扩散，
学习过程快速有效。所提方法具有良好的理论收
敛特性，相比于传统方法具有更低的算法复杂
度，在处理图像分类和个性化图像重排序时具有
更好的性能表现，需要的用户交互更少。所提方
法 [13] 是利用无标注网络数据进行半 (弱) 监督视
觉学习的早期工作之一。

从旋度场角度，提出了针对海量无序标注的
群体语义修正模型，从旋度场角度对标注不一致
性进行建模和因子化。基于成对比较的随机图霍
奇排序，构建 Erdös-Rényi 随机图和随机正规图逼
近，从不完整及不平衡的数据、视频的质量分值
和用户判断不一致性中得到成对比较数据的霍奇
分解，实现了群体不一致标注的精确修正。在不
同的群体标注数据量下，证明了两种随机图设计
都具有良好的采样近似特性。在大规模直播视频
质量评估任务上验证了所提方法的有效性，该方
法也适用于标注质量难以控制的网络众包信息处
理。该项研究为群体语义标注的组织实施方式提
供了指导，为将群体智能引入到图像视频理解领
域提供了理论保证和关键技术[14]。 
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3.2    层次化、细粒度语义理解
借鉴人类的层次化、概念化、实体化渐进认

知过程，建模层次化语义关联结构，建立面向极
多类数据的层次化视觉特征与层次分类联合学习
框架，实现了从粗粒度语义到细粒度语义的渐进
图像视频语义理解。

1) 提出了局部到整体的视觉语义层次化表示
方法，对视觉表现和语义概念间的概率隶属关系
进行建模。通过组稀疏编码，获得更加准确的图
像层面的稀疏表示，利用混合范数正则化学习具
有结构稀疏特性的判别性视觉概念隶属度分布。
在不同概念层级上进行投影和距离计算，实现了
一种新的图像语义度量。所提视觉语义描述符合
人类语义理解习惯，具有天然的可解释性，适用
于包括大规模语义图像搜索，图像标注和语义图
像重排序等在内的主流视觉应用场景[15]。

2) 提出了层次化语义类别指导的视觉特征学
习方法。对于在层次化类别结构当中的每个中间
节点，同时学习一个判别性字典和分类模型，不
同层次上的字典通过挖掘不同粒度的判别性视
觉特性学习得到。低层细粒度类别的字典集成了
其祖先节点的字典，在低层的类别通过所构建的
字典中的多尺度视觉共同描述。在主流大规模极
多类数据集上的实验表明所提方法在当时取得了
最高的识别精度，在处理极多类分类问题时达到
更好的精度−效率折衷。研究成果 [16] 被 CVPR 大
会主席、IJCV 副主编等多名国际重量级学者重点
引用。 

3.3    跨媒体内容转换生成
跨媒体内容转换生成是在不同模态的深入理

解基础上，在语义保持的约束下进行不同模态的
内容转换生成，如从视觉到文本的内容转换生成
(图像 /视频概述 [17-18])，从多模态到视觉的内容转
换生成 (图像内容生成[19])。

在从视觉到文本的内容转换方面，视频自然
语言描述任务是在对视觉内容理解的基础上，生
成对视觉内容的自然语言描述，是一种更深层次
的跨媒体内容理解任务。当前的方法通常是引入
跨模态注意力机制，动态地整合输入信息进行建
模，最终生成与源输入语义对应的语言描述或者
图像内容。然而，现有方法忽略了不同模态内容
的结构信息，从而导致了语言描述结果不精确且
效率低下等难题。

为克服这一问题，在自然语言描述方面，利用
句法信息的先验知识来指导视频描述中多模态特
征的融合，可设计一种语法指导的分层注意力模
型。引入了一种分层注意力机制，同时利用语义
和句法线索来整合 2D 图像特征、3D 运动特征和
句子上下文特征。该模型包含一个内容注意力模
块和一个句法注意力模块，两者分别从时序的维
度和模态的维度对上述特征进行聚合。如图 4 所
示，整个内容转换过程包含 3 个部分：特征编码
器、分层注意力模块、描述生成器。在大规模公
开数据集上的实验表明，合理利用 2D 图像和
3D 运动特征有利于视觉单词的生成，而有效利用
句子上下文特征有利于非视觉单词的生成[17]。
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图 4    句法指导的视频概述生成模型框架

Fig. 4    Syntax-guided video caption generation framework
 
 

此外，在视频描述任务中，具有最好性能的

处理方式为基于注意力的模型，它们通过将显著

的视觉成分和句子进行准确关联。然而，现有的

研究遵循一般化的视觉信息处理过程，即在等间

隔采样的视频帧上进行视觉表观特征提取和运动

信息特征提取，从而不可避免地遇到视觉信息表
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征冗余，对内容噪声敏感和不必要的运算开销等
难题。

为此，提出一个即插即用的选帧网络 Pick-
Net，在视频概述过程对包含更多信息量的视频帧
进行选择。如图 5 所示，基于标准的编码器−解码
器结构，设计了一种基于强化学习的序列化网络
训练过程，其中每次帧选择的奖励被设计为最大
化视觉多样性和最小化句子生成与真实句子之间

的差异性。得到正向奖励的帧选择候选结果将被
选择，并且编码器−解码器的隐含表示将被更新
用于未来的处理过程。这个过程一直持续直到整
个视频序列处理完毕。相应地，一个紧凑的帧子
集能够被有效选择来对视觉信息进行表征并且无
性能损失地进行视频概述。实验结果表明所提方
法在仅仅选择 6~8 帧的情况下就能获得与传统方
法相近的视频概述结果[18]。
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图 5    基于帧选择的高效视频概述方法

Fig. 5    Efficient video captioning based on PickNet
 
 

在从文本到视觉的内容转换生成方面，其核
心难点问题在于文本信息的信息量远远小于视觉
模态的信息量，且文本与视觉模态的异构性也为
这一任务带来了更大的挑战。

针对上述问题，提出一种增量推理的生成对
抗网络，通过推理目标图像中视觉的增量和指令
中知识信息的增量之间的一致性，来保证生成结
果的正确性。如图 6 所示，该模型包括 3 个模块，
分别是指令编码器、图像生成器和推理判别器。
对于指令编码器，分别采用单词级别和指令级别
的 GRU 网络作为编码器去对当前指令和历史指
令进行分析，得到知识信息的表示。对于生成

器，采用多层感知机将上述的表示投影到语义增
量的特征图，然后将其与原始图像的特征图进行
合成。之后这个合成的表示和原始图像通过图像
解码器来生成目标图像，其中原始图像作为一种
具有指示作用的辅助。最后，利用推理编码器来
推理历史视觉信息，保持视觉增量和当前指令的
一致性。其中视觉增量从原始图像和目标图像的
特征图中提取。通过采用多模态条件判别器对上
述的一致性进行衡量，保证了生成图像的逻辑合
理性。通过将图像中的视觉增量和用户意图的语
义增量进行连接，解决了文本与图片交互生成的
问题[19]。
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图 6    基于增量推理的图片内容生成对抗网络

Fig. 6    Generative adversarial network with linguistic instruction by increment reasoning
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4   类人跨媒体智能推理

推理的本质是基于某些前提条件找到结论的
过程，是人类有别于其他生物的高级思维能力。
从计算与人工智能角度而言，实现机器推理的关
键是在现有数据表征结构 (符号、向量、矩阵) 基
础上，对数据对象之间的关联性进行人类可解释
的挖掘、补全与推断。然而，实现机器的类人推
理目前仍存在较大困难。首先，机器对多模态信
息的符号化转换未能达到人类水平，从而为后续
的推理任务带来阻碍。进一步来看，机器对信息
的处理方式与生物神经系统存在本质区别，机器
以单向的前馈或反馈机制为主要方式，而人类认
知系统中的信息处理通路与交互反馈更加复杂。
最后，人类所具有的举一反三甚至直觉顿悟等能
力目前机器尚不具备。

基于上述现状，研究组近年来对类人跨媒体

智能推理技术开展了初步的研究。具体而言，跨

媒体机器推理的“类人”特性可体现为机器推理的

可解释性、推理过程的人机可协同性以及主动交

互性等。其中，可解释性推理着力于解决现有数

据驱动方法机理难以解释且难以泛化的固有缺

陷，实现表征、组件和结果的可解释性，提高人机

互信水平；人机协同群智推理是在海量用户产生

噪声知识的基础上，通过数据学习和知识指导实

现潜在实体对象关联的推断与补全，提高跨媒体

知识量和稠密度；主动交互式推理是在人机之间

充分的多模态信息交换基础上，完成各类语义标

注、内容转换生成、事件预测等任务。 

4.1    可解释跨媒体推理

目前，大多数视频事件分析算法都是基于端

到端的深度模型，具有黑盒属性 (black-box)，阻碍

了算法的实际应用。一种可解释性视频事件分析

的方法是基于概念表征进行事件分析。但是现有

基于概念表征的视频事件识别方法仅利用简单的

池化方法处理视频帧的概念表征以获取整个视频

的概念表示，未充分考虑概念的时序存在模式、

概念间的关系以及概念与事件间的关系。基于

此，如图 7 所示。
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图 7    概念挖掘网络

Fig. 7    Concept knowledge mining network
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本文利用场景、物体、动作概念检测器获取

初始概念表征，提出概念知识挖掘网络，研究概

念与事件间的依存关系，从而获取丰富且完备的

视频概念表征，进行可解释性的视频事件识别。

概念知识挖掘网络主要包含初始概念表征的提

取，域内概念知识挖掘和域间概念知识挖掘以及

概念表示融合模块。时序概念感受野动态挖掘网

络的核心模块是时序动态卷积。时序动态卷积包

括系数生成和结果融合两个模块，系数生成模块

可以根据具有不同感受野的卷积核的输出结果生

成加权系数，用于融合不同时序感受野下的概念

表征，从而得到完备的视频概念表征。实验结果

表明，所提算法 [20] 在 FCVID、ActivityNet 等主流

大型事件识别数据集上均取得较好的事件识别性

能，同时所提算法也可以对事件识别结果进行可

解释性分析。

在跨媒体问答任务当中，针对现有隐式推理

方法缺乏可解释性，而显式推理方法需要额外的

标注信息的问题，从统计建模的角度出发，分析

两类方法优化过程的主要差异。分析结果表明隐

式推理方法缺乏足够解释性的根本原因是缺少对

推理过程的直接建模。如图 8 所示，考虑到自然

监督条件下缺少回答程序的标注，假设问题文本

之下存在一组隐变量 z 代表推理过程，并重构优

化问题为优化问题、答案以及推理过程隐变量的

联合分布，对推理过程进行直接建模。通过变分

推断方式对优化问题进行求解，并采用基于变分

自编码器的方法对分解得到的模块进行建模，模

型的每个部分都是从原始的联合分布建模推导得

到，保证了建模过程可解释性。将本研究推导得

到的模型与现有的 3 种使用不同融合策略的隐式

推理方法进行结合，在真实数据集以及合成数据

集上进行实验，都取得了性能的提升，并且在推

理过程可视化方面较基线更可解释[21]。
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图 8    过程可解释的跨媒体问答模型

Fig. 8    Interpretable visual question answering
 
  

4.2    人机协同群智推理

随着互联网的迅速发展，人们可接触到的数

据量日益增长。为缓解信息过载问题、改善用户

体验，推荐系统得到广泛应用。然而，传统推荐

方法的性能易受到数据稀疏性和冷启动问题的制

约。为此，将知识图谱作为辅助信息的推荐算法

得到大量关注。现有结合知识图谱的推荐算法大

多使用实数向量在欧氏空间中进行建模，然而，

实数向量的内积不具备内在的反对称性且表达能

力有限。为此，研究组提出了基于四元数的协同

知识图谱推荐网络[22]，其框架如图 9 所示，将用户−
项目交互矩阵及知识图谱构建为协同知识图谱，

利用四元数及其汉密尔顿乘积实现三元组旋转匹

配的语义规则，并实现结合注意力机制的偏好传

播与聚合方法，从而进一步提高个性化推荐的精

准程度。

具体而言，利用四元数汉密尔顿乘积可建模

旋转的性质，设计三元组旋转匹配的语义规则。

为进一步提升推荐效果，可以采用结合注意力机

制的偏好传播与聚合方法。沿协同知识图谱关系

路径，利用每个实体的邻居实体信息辅助偏好的

学习，使网络更适用于推荐任务。利用三元组的

可信度分数度量每个实体和其邻居实体连接的强

弱程度，进而求取该路径的注意力分数。基于每

个实体本身的嵌入和其邻居嵌入得到每个实体的

最终嵌入。 

4.3    主动、交互式推理

对于跨模态相关的任务，现有模型往往都需

要较大规模的标注数据集来训练模型，且要求数

据集内的视觉内容足够丰富，文本描述足够详

细，以使得模型能够很好地感知跨模态信息并将

其关联理解。但是，数据的标注需要消耗很大的
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人力物力以及时间，而跨模态数据又因为涉及不

同模态的理解，对标注的要求高于纯视觉任务

(分类、分割等 )，标注跨模态数据集更是代价极

大。为了解决这个问题，可将跨模态任务和主动

学习相结合进行推理[23]。

为此，提出一种面向图像描述生成任务的结

构化语义对抗主动学习框架，利用主动学习挑选

值得标注的、更有指导意义的数据，从而在减少

标注的花费的同时，又能够使模型推理学习到最

有价值的数据。 
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图 9    基于四元数的知识图谱推荐方法

Fig. 9    Quaternion-based knowledge graph network for recommendation
 
 

具体如图 10 所示，基于跨模态的结构化语义

框架和对抗学习的主动学习模型，将视觉图像中

的关键物体、物体状态和物体间联系表示为一个

结构化的特征表示，进而判断样本的语义丰富

度。该模型由 3 部分组成：结构化语义构建模

块、多任务学习模块和标注状态判别器。结构化

语义构建模块提取关键物体的区域特征，并将其

编码为结构化的语义表示；之后，多任务学习模

块计算了基于词级的快照损失和基于句级的重建

损失，并以此更新模型；最后，状态判别器使用对

抗学习机制判别样本的标注状态，并以此选取有

价值的样本。作为模型关键部分的状态判别器中

引入了对抗学习的机制。通过已标注样本和未标

注样本在判别器内的对抗学习，使得结构化表示

变得更加可分、更加充分，同时使得判别器判别

有价值样本的能力更加强大。
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图 10    图像概述生成的结构化语义对抗主动学习

Fig. 10    Adversarial active learning for image captioning
 
 

用自然语言预测视频中潜在的未来事件是

一项崭新且具有挑战性的交互推理任务，可广

泛应用于安全辅助驾驶、视频监控 (安防 )、和

人机交互等重要场合。该任务要求能够推理未

来事件的不确定性和多样性，产生合理且多样化

的预测和描述。对于这种跨模态交互推理，提出

了隐含随机变量采样的跨模态多样性表示学习

网络 [24]。通过引入随机隐变量因子显式地捕获
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视频中未来事件的随机性和多样性，对异质模态

数据之间的复杂关联关系进行建模，以此生成合

理的且多样化的自然语言语句来描述潜在的未

来事件。引入隐变量因子分别对事件宏观主旨以

及视觉注意力进行建模。一方面，对应多种潜在

的事件主旨，生成多样性的语言描述 ;另一方面，

在特定事件主旨下，模型使用随机性注意力机

制，针对性地改变视频关注点，更精准地定位视

频中的线索内容。这两个关键点使得提出的算法

能够全面地且精准地对视频未来事件进行预测和

描述。

如图 11 所示，引入一种宏观的隐变量因子，

并使其符合特定的高斯分布，以对预测事件的宏

观特性 (主旨、表达风格) 进行表征和决策。技术

效果：  在对视频进行预测性描述时，模型首先对

此宏观的隐变量因子进行随机采样，进而根据不

同采样值生成多样性的语言描述，对应多种潜在

的事件；还引入一种微观的隐变量因子，构建一

种随机性的注意力机制。此注意力机制模拟视觉

关注点的随机性变化，根据事件宏观特征 (主
旨) 针对性地挖掘可见视频中的细节线索。技术

效果：在对视频进行预测性描述时，模型对此微

观的隐变量因子进行采样，进而根据不同采样值

改变视频内容的关注点。 

 

生成:

向量连接

LSTM 单元 采样

T 帧视频的 C3D 特征

事件主题的
隐含分布

决策层级

{ht}
T
t=1

ht MLPd

MLPs

MLP

Zd S0

Event 1 Event k

μd

σd
<start> The

The

man

man

begins

begins working

注意力层级

注意力 1 ···

注意力 k

随机注意力

注意力的
隐含分布

Zt

St

St

Ct

w

 

图 11    跨模态推理网络生成过程示意

Fig. 11    Generation process of the proposed structured stochastic recurring network
 
  

5   跨媒体知识图谱构建与演化

随着移动互联网渗透到社会生活的各方面，

各大网络平台跨媒体数据呈现爆炸性增长和快速

演化态势。然而，从碎片化数据难以直接提取系

统完备的跨媒体知识，相关领域仍然面临跨媒体

知识匮乏的困境。相比于传统的知识图谱构建任

务，跨媒体知识工程面临更加严峻的技术挑战：1)
跨媒体知识图谱的构建依赖于不同模态实体的有

效获取，虽然目前计算机已经能够识别各类视觉

物体和文字实体，但距离通用的实体检测仍具有

较高的技术难度，其主要难点在于对于新增实体

无法有效识别；2) 不同模态的实体之间的关系种

类与层级繁多，依赖全自动的数据关联分析技术

虽然能够在短期内扩充图谱的知识条目规模，但

总体而言存在知识重复、冗余、质量较低且系统

智能演化缓慢的不足，而另一方面单纯依赖人工

标注的方式构建的跨媒体知识图谱存在标注缓

慢、效率低下等问题，难以有效适应跨媒体内容

的动态演化。

为了应对上述挑战，研究组以电影知识为核

心，构建了人机协同的跨媒体知识加工和演化更

新基本技术框架。具体而言，所构建的跨媒体知

识图谱包含两个层面的知识：1) 粗粒度知识，围

绕特定的电影刻画了大量的属性知识和时空共现

信息，如演员、导演、海报、评论、相关报道、影视

主题曲等；1) 细粒度知识，针对某个电影内容，刻

画电影镜头中的人物、表情、动作、关系、交互方

式、字幕语义等知识。通过粗粒度和细粒度两个

层级的知识标注，形成了以电影为主题的多层次

多粒度跨媒体知识，从而为后续的跨媒体分析推

理提供支撑。 

5.1    粗粒度电影知识图谱

跨媒体知识工程旨在通过收集分布在互联网

各影片平台中的跨媒体数据，从而构建节点规模

亿级的电影粗粒度知识图谱数据库，并通过开放

网络接口的方式实现高效的知识共享服务。

为保证知识图谱的体量与数据质量，图谱中

数据主要来自国内外主流的视频网站、影片数据
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库、视频评论网站，例如 IMDB、Amazon、Metacrit-
ic、AllMovie、Rotten Tomatoes、豆瓣、微博、哔哩

哔哩、维基百科等。其中主要包含以下数据类型：

1) 文本：影片基本信息、演员信息、角色台

词、专业影评、用户评论、新闻；

2) 图片：剧照、演员头像、演员其他照片等；

3) 视频：精彩片段、幕后花絮、视频报道等；

4) 音频：电影片头曲、主题曲、插曲等；

5) 关系：剧照中的角色关系、影片剧集关系、

用户观影记录等。

构建电影粗粒度知识图谱的技术框架如图 12
所示，主要包括数据源调研、数据采集、数据存储

与服务接口、数据演示等 5 部分，其中技术难点

主要包括数据对齐和数据结构设计。
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图 12    粗粒度跨媒体知识图谱构建系统

Fig. 12    Coarse-grained cross-media knowledge graph con-
struction system

 
 

一方面，未对齐的数据不仅会产生冗余、低

信息量的节点，更可能降低图谱中知识的可靠

性。具体而言，同一影片在不同平台的名称并不

一定相同，例如《肖申克的救赎》《月黑风高》

《刺激 1995》均可以代表同一部电影作品；在一

个平台中，相同的名称可能对应不同的影片，例

如在 IMDB 中通过关键词“Terminator”将会同时

检索到电影《终结者》及于 1991 年和 2001 年发

行的两部影片。为保证数据高度对齐，同时考虑

到 IMDB 的权威性与完备性，拟优先获取来自两

类平台的数据：

1)IMDB 页面中包含的外部链接，例如 IM-
DB 电影页面包含的 Amazon 商品页面、Metacrit-
ic 电影主页等，如图 13(a) 所示。

2) 外部链接中包含 IMDB 电影页面的平台，

例如豆瓣、维基百科等，如图 13(b) 所示。
 

 

IMDB 给出的外部链接

指向 IMDB 电影页面

(a) Metacritic 主页

(b) 豆瓣主页 
图 13    爬取的两类网站

Fig. 13    Two types of websites crawled
 
 

另一方面，不合理的数据结构不仅会降低知

识检索的效率，更导致大量孤立节点，降低图谱

知识密度。在知识图谱中，存在节点、关系和属

性 3 种数据存储方式。如图 14 所示，将具有唯一

性的数据存储为节点，如影片、演员、编剧角色、

公司、新闻、专业影评、用户评论、剧照、主题曲、

花絮彩蛋等；将重复性很高的数据存储为属性，

如性别、年龄、影片时长、发行年份、电影分类、

评分等；将具有重要语义信息的数据存储为关

系，如导演了、参演了、评论了、获得奖项、想看

过再看等。通过设置合理的数据存储方式，一方

面可减少语义信息较少的冗余节点，另一方面可

减少相邻节点过少的孤立节点，从而提高图谱中

有效知识的密度。
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图 14    电影粗粒度知识图谱节点关系示意

Fig. 14    Diagram of node relationship of coarse-grained
film knowledge graph
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跨媒体知识工程的发展前景为实现跨媒体知

识的自主进化和泛化。一方面，针对跨媒体数据

快速更新演化的特点，如何及时准确地提取跨媒

体信息，实现跨媒体知识的自主增长与进化，成为

亟待解决的问题；另一方面，针对图谱中知识缺

失问题，需设计高效的跨媒体知识补全算法，通过

有效的知识泛化提高图谱中跨媒体知识的密度。 

5.2    细粒度电影知识图谱与人机协同知识标注

结合跨媒体分析推理技术需求，开展构建细

粒度跨媒体知识图谱，并针对电影知识图谱构建

任务目标，建立了如图 15 所示的人机协同知识标

注系统。由于电影包含了丰富的图、文、声多模

态信息，故选择电影视频 (包括电影、纪录片等不

同类型) 作为跨媒体知识图谱构建的基础数据。

该跨媒体分析推理引擎中包含完备的电影视频语

义概念抽取的技术，包括视频事件识别、动作识

别、语音识别、表情识别、人脸识别、OCR、场景

分类、物体检测、字幕解析等算法模块，对已经进

行镜头分割与聚合的视频数据进行语义粗标注。

在电影粗标注的基础上，搭建了群智标注平台

(如图 15 所示)，引入人类智慧对标注结果进行定

期的纠错和更新，并利用修正过的视频语义概念

信息对事件识别、动作识别、场景分类等语义粗

标注模型进行进一步更新和优化，改善语义粗标

注算法在后续标注当中的准确率。目前，已完成

了 264 部中文电影的知识标注，知识图谱的规模

达到节点 2 707 350，边 (事实) 4 159 220 的规模。
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图 15    人机协同细粒度图谱标注系统

Fig. 15    Fine-grained knowledge graph labeling system
with human-computer collaboration

 
 

在后续研究工作当中，将进一步对 500 部英

文电影和纪录片进行知识标注，并不断完善和优

化跨媒体分析推理引擎。 

5.3    跨媒体分析推理引擎

基于上述关键技术研究成果，以亿级跨媒体

数据的跨媒体统一表征索引与检索为基础，构建

跨媒体分析推理引擎。该计算引擎的目标主要

有 3 个层面：1) 验证跨媒体知识对跨媒体分析推

理的支撑作用；2) 通过跨媒体分析推理进一步提

高跨媒体知识生产效率；3) 通过跨媒体分析推理

各技术子系统的集成，进一步突出可解释、可泛

化分析推理的技术特色。目前该跨媒体分析推理

引擎主要包含如下几个部分：

1) 跨媒体统一表征与检索，实现亿级以上跨

媒体数据的统一可度量表征、高效索引与检索；

2) 跨媒体问答引擎，包括人问机答和机问人

答两部分，为图谱演化、内容服务提供支持；

3) 跨媒体迁移引擎，针对内容监测与内容服

务的多元化应用场景，利用无标注或者少量标注

跨媒体数据进行迁移与泛化学习，满足各类开放

域应用需求。

视频计算引擎，针对各类网络视频内容，实现

内容识别预警，跨模态的内容搜索定位和视频事

件的推理预测，为视频内容监测与服务提供技术

支撑。 

6   结束语

本文介绍了研究组近年来以图像视频为中心

的跨媒体分析与推理方面的研究工作，提出了统

一表征、关联理解、类人推理等方法，开展构建跨

媒体知识图谱和支撑知识图谱构建的各类技术平

台，初步建立了数据驱动与知识指导相结合的跨

媒体分析推理技术框架。可服务于跨媒体内容管

理与服务等应用场景。

从跨媒体分析推理技术的发展前景来看，跨

媒体知识的自主高效演化与可解释、可泛化的类

人跨媒体分析推理将继续成为未来相关领域的前

沿热点研究问题，也是通向强人工智能的关键瓶

颈。为此，结合领域前沿研究趋势，研究组针对

跨媒体分析与推理的核心难题进行集中研究与攻

关，拟从以下几个方面具体开展未来工作：

1) 现有技术已能从不同模态数据当中检测出

不同类型的实体，如人物、物体、地标建筑、事

件、主题等，然而，相比于实体数量，跨媒体知识

图谱中的关系知识表示数量规模仍有待提高 (平
均 每 个 实 体 包 含 的 关 系 知 识 三 元 组 不 超 过

5 条)。为从根本上提高跨媒体连接知识的稠密

度，研究组拟对多模态实体提纯、链接与多模态

关系的发现、补全等前沿技术问题进行定义并构
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建相应的数据集，并在此基础之上形成相关的技

术突破。

2) 针对跨媒体知识演化更新缓慢的难题，深

入开展深度人机协作的跨媒体分析推理技术，并

在跨媒体知识图谱构建当中构建相应的原型系

统。拟从个体协作和群体协作两个层面开展相应

研究。在人机个体协作方面，针对跨媒体事件语

义理解、内容转换与生成等复杂跨媒体任务特

点，以主动学习和问答交互式学习为技术主线，

开发人机问答博弈系统，建立人问机答和机问人

答相互博弈演化的跨媒体知识更新框架。在人机

群体协作，深入研究群智挖掘与推荐技术，实现

“标一当百”的跨媒体群智计算，并将其应用在跨

媒体知识工程当中。

3) 突破现有跨媒体知识图谱当中由于大量时

空偶发贡献造成的虚假或不合理关联信息，进一

步开展跨媒体事理关系图谱的构建，刻画深层次

跨媒体事理知识。

4) 深入研究机理、过程、结果可信的鲁棒跨

媒体分析推理理论方法。结合符号主义与联结主

义，研究数据去偏置的因果学习和因果辨识与组

合推理等关键技术，实现公平、可信、可泛化的跨

媒体分析推理技术框架。
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