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摘  要: 深入分析了跨媒体智能关联分析与语义理解理论技术的最新研究进展, 包括多模态数据的统一表达、知识

引导的数据融合、跨媒体关联分析、基于知识图谱的跨媒体表征技术以及面向多模态的智能应用. 其中, 多模态数据

的统一表达是对跨媒体信息进行分析推理的先决条件, 利用多模态信息间的语义一致性剔除冗余信息, 通过跨模态

相互转化来实现跨媒体信息统一表达, 学习更全面的特征表示; 跨媒体关联分析立足于图像语言、视频语言以及音视

频语言的跨模态关联分析与理解技术, 旨在弥合视觉、听觉以及语言之间的语义鸿沟, 充分建立不同模态间的语义关

联; 基于知识图谱的跨媒体表征技术通过引入跨媒体的知识图谱, 从跨媒体知识图谱构建、跨媒体知识图谱嵌入以及

跨媒体知识推理 3个方面展开研究, 增强跨媒体数据表征的可靠性, 并提升后续推理任务的分析效率和准确性; 随着

跨模态分析技术的快速发展, 面向多模态的智能应用得到了更多的技术支撑, 依据智能应用所需要的领域知识, 选

取了多模态视觉问答, 多模式视频摘要、多模式视觉模式挖掘、多模式推荐、跨模态智能推理和跨模态医学图像预

测等跨模态应用实例, 梳理了其在多模态数据融合以及跨媒体分析推理方面的研究进展. 
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Abstract: This paper provides an analysis of the latest research trends of theories and technologies in 

cross-media intelligent correlation analysis and semantic understanding. The main content of this report in-

cludes a unified representation of cross-media information, knowledge-guided data fusion, cross-media cor-

relation analysis, cross-media knowledge graph, and intelligent applications for multi-modal. Unified repre-

sentations are preconditions for analyzing and inference about multi-modal information. The semantic con-
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sistency between multi-modal information is utilized to eliminate redundant information and achieve unified 

representation through cross-modal interconversion to learn more comprehensive feature representation. The 

cross-media association analysis focuses on image-language, video-language, and audio-video-language, 

aiming to bridge the semantic gap between visual, auditory, language, and fully establish the semantic asso-

ciation between different modalities. By introducing the construction of cross-media knowledge graph, 

cross-media knowledge graph construction, cross-media knowledge graph embedding, and cross-media 

knowledge inference, the cross-media representation based on knowledge graph enhances the reliability and 

improves the efficiency and accuracy of subsequent inference tasks. With the rapid development of 

cross-modal analysis, intelligent applications for multi-modal are supported by more technologies. Accord-

ing to the required domain knowledge, this paper selects cross-modal applications such as multi-modal vis-

ual question answering, multi-modal video summarization, multi-modal visual pattern mining, multi-modal 

recommendation, cross-modal intelligent inference, and cross-modal medical image prediction, their re-

search progress is compared and reviewed in terms of multi-modal fusion and cross-media inference. 

 

Key words: unified representation of cross-media information; knowledge-guided data fusion; cross-media cor-

relation analysis; cross-media knowledge graph; cross-media analysis and inference; multi-modal intelligent 

applications  

认知科学的前沿发现[1], 人类能够融合多个感

官的反馈来感知周围的环境 . 人类获取到的信息

已经从一种媒体形式逐渐转变为文本、图像、视频、

音频等数据结合在一起的跨媒体数据 . 如何有效

地处理这些跨媒体信息成为目前亟待解决的问题. 

本文深入分析了跨媒体智能关联分析与语义理解

理论与技术最新的进展 , 从国际研究现状和国内

研究现状介绍了多模态数据的统一表达、知识引导

的数据融合、跨媒体关联分析、基于知识图谱的跨

媒体表征技术, 以及面向多模态的智能应用. 

多模态数据的统一表达和知识引导的数据融

合是对跨媒体信息进行分析推理的先决条件 . 要

对跨媒体信息进行分析与推理 , 首先要利用多模

态信息间的语义一致性, 剔除模态间的冗余信息, 

通过跨模态相互转化来实现跨媒体信息统一表达. 

多模态数据融合通过融合来自不同模态的信息使

得多模态分析的方法能够优于原来仅利用单个模

态信息的方法 . 多模态数据融合的方法可以分为

传统的数据融合方法和深度学习的数据融合方法, 

图 1 所示为多模态的数据融合方法. 传统的数据融

合方法有特征融合和语义融合 2 类, 深度网络的数

据融合方法为中间层融合. 其中, 如图 1a所示, 特

征融合是对来自不同模型的特征进行拼接. 如图

1b 所示, 语义融合是在语义层面对多模态数据进

行融合,能够保证语义融合后的可解释性, 但是不

能充分地利用多模态数据的全部信息 . 伴随着深

度神经网络的成功, 图 1c 所示在中间层融合不同

模态的隐藏空间信息方法 , 以数据驱动的方式学

习不同模态的相关表示 , 可以充分地利用多模态

数据. 
 

 
            a. 特征融合                   b. 语义融合                    c. 中间层融合 

图 1  3 种融合方法示意图[2] 
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跨媒体关联分析与理解技术旨在弥合模态间

的语义鸿沟, 充分建立不同模态间的语义关联. 跨

媒体关联分析重点介绍了图像语言、视频语言以及

音视频语言的跨模态关联分析与理解技术 . 图像

与自然语言的跨媒体关联分析与理解由指代表达

理解、指代表达分割以及短语定位 3 个主要的研究

方向组成 . 视频与自然语言的跨媒体关联分析与

理解旨在基于自然语言描述从视频中提取出感兴

趣的信息 , 主要聚焦于由语言指导的对视频的事

件定位、目标定位和目标分割 3 个方向. 视频与音

频的跨媒体关联分析与理解主要聚焦在视听定位

以及视听关联学习. 

基于知识图谱的跨媒体表征技术 , 通过引入

构建跨媒体知识图谱 , 增强跨媒体数据表征的可

靠性, 并提升后续推理任务的准确性. 为实现基于

知识图谱的跨媒体表征学习 , 主要从跨媒体知识

图谱构建、跨媒体知识图谱嵌入以及跨媒体知识推

理 3 个方面开展研究. 在跨媒体知识图谱构建过程

中 , 需要处理以特定数据结构展示和存储的结构

化数据, 借助知识图谱补全、实体识别与链接以及

实体关系学习等技术来保证跨媒体知识图谱的完

备性 . 基于跨模态知识图谱的嵌入技术能够更好

地建模跨模态数据中广泛存在的多样性 , 有效地

提升跨模态数据的表征能力. 

随着跨模态分析技术的快速发展 , 面向多模

态的智能应用得到了更多技术支撑 . 为了清晰地

阐述现有知识引导的跨模态数据融合思想 , 以及

跨媒体信息的统一表达 , 本文依据所需要的领域

知识, 选取了多模态视觉问答、多模式视频摘要、

多模式视觉模式挖掘、多模式推荐、跨模态智能推

理和跨模态医学图像预测等跨模态应用实例 , 讨

论了其在知识引导的多模态数据融合和跨媒体分

析与推理方面的研究方向. 

1  多模态数据的统一表达 

1.1  国际研究现状 
跨媒体数据承载着不同种类的信息 , 需要利

用多模态信息间的语义一致性 , 剔除模态间的冗

余, 来学习更全面的特征表示. 多模态数据的统一

表达主要利用不同模态之间的语义相似性来学习

和构建不同模态数据之间的共同投影子空间 , 并

在子空间上实现统一表达. 

多模态数据的统一表示主要包含联合表征和

协同表征 2 大研究方向[3]. 其中, 联合表征尝试构

建一个公共空间, 将数据映射到该空间, 使用常见

的距离度量直接计算异构数据对象之间的相似性, 

以减少来自不同模态的数据之间的异构差距. 第 1

个经典模型是典型相关性分析(canonical correlation 

analysis, CCA)[4], 通过最大化成对异构数据之间

的相关性来学习公共空间 , 并通过线性函数执行

投影. 在 CCA 的基础上, 有许多后续的研究, 如

核典型相关性分析 (kernel canonical correlation 

analysis, KCCA)[5]在 CCA 的基础上使用较低阶的

核函数提高模型的描述能力; Andrew 等[6]使用深

度学习技术扩展 CCA, 将传统的 CCA 拓展为深度

典型相关分析(deep canonical correlation analysis, 

DCCA). Srivastava 等[7]提出了深度玻尔兹曼机, 对

不同模态分别学习底层表示 , 利用高层语义对不

同模态融合建立关联. Karpathy 等[8]提出深度视觉

语义对齐(deep visual-semantic alignments, DVSA)算

法 , 使用区域卷积神经网络 (region convolutional 

neural network, R-CNN)检测和编码图像区域 . 

Castrejón 等[9]提出了正则化跨模态深度学习网络, 

旨在模态差异很大的情况下学习不同模态的共同

表示. 

知识引导的数据融合方法主要有贝叶斯推理、

师生网络和强化学习 3 类. 其中, 贝叶斯理论[10]是

统计学中非常流行的工具 . 贝叶斯推理 [11-13]的目

的是通过将一些“先验”知识编码到模型 , 以模拟

人类的推理能力. 因此, 利用贝叶斯先验知识融合

领域知识是知识引导的多模态融合的一个很好的

选择. 师生网络[14]最初是在训练有素的网络(教师

网络)的指导下 , 提出对复杂的深层模型(学生网

络 )进行压缩 . 师生网络还被应用于图像集 [15], 

RGB 图像和深度图[16]以及视频集[17]之间的信息与

知识传递. 强化学习[18-20]旨在采取适当的行动, 在

某些情况下使奖励最大化. 在过去的几十年里, 强

化学习一直是一个成熟的机器学习课题 , 特别是

在机器人领域 [21-22]. 利用领域知识来指导强化框

架中的奖励和反馈是处理知识引导的多模态融合

的一种较有前途的方法. 

1.2  国内研究现状 
国内研究多模态数据统一表达的主要方法是

基于 CCA 来构建投影子空间. Liang 等[23]通过无监

督聚类算法 , 将学习不同模态之间的群组相关性

来构建投影子空间. Song 等[24]和 Hua 等[25]通过构

造非参数映射和线性交叉模态投影 , 拓展了传统

典型 CCA. Xia 等[26]引入了 DCCA 框架, 将随机梯

度方法中 Levinberg-Marquardt 和高斯-牛顿方法的
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优势互补, 该框架下多模态数据统一表达陷入局部

最优的问题. 协同表征学习是多模态数据统一表征

的另一类方法. 在协同表征学习方面, Wu 等[27]构建

了图像-文本和文本-图像双向匹配关系, 通过双向

匹配之间的语义相似性来计算不同模态数据之间

的双线性相似度; 在构建文本与图像之间的统一

表征过程中 , 通过学习不同文本与多层次图像特

征交互, 多模态卷积神经网络(multimoda convolu-

tional neural network, Multimodal-CNN)[28]模型实

现了多模态统一表征; 面向多标签数据集, Huang

等[29]提出通过构建多区域多标签的神经网络来学

习不同模态之间的语义特征; 基于注意力机制学

习框架, Wang 等[30]提出全局注意力机制来学习不

同文档之间单词和句子、词语之间的语义一致性, 

实现跨模态数据的统一表征; 基于对抗生成网络

框架, Wu 等[31]在离线训练中引入生成对抗方式, 

实现了跨模态数据对齐和跨模态语义一致性. 

1.3  国内外进展对比与总结 
跨媒体信息统一表达领域国外起步较早 , 如

在文本-图像跨模态检索任务中引入 CCA 方法, 通

过最大化不同模态特征到子空间投影向量的相关

度, 学习文本和图像不同模态数据的共同子空间. 

国内学者后续则尝试了为具有更多媒体类型的场

景开发数据集和方法 , 如北京大学多媒体信息处

理研究室彭宇新教授课题组采集并发布的 XMedia

数据集是第一个包含 5 种媒体类型(文本、图像、

视频、音频和 3D 模型)的数据集. 在该数据集上尝

试(如在统一框架中)对数据集上 5 种媒体类型的图

正则化联合建模相关性和语义信息等 [32]方法. 总

体而言 , 在跨媒体信息统一表达方面国内外进展

情况较为接近. 

2  跨媒体关联分析 

跨媒体关联分析从图像与自然语言、视频与自

然语言以及音频与视频 3 个方面介绍了跨模态关

联分析与理解技术. 

2.1  国际研究现状 
2.1.1  图像与自然语言的跨媒体关联分析 

图像与自然语言的跨媒体关联分析与理解主

要由指代表达理解、指代表达分割以及短语定位等

方向组成. 

指代表达的任务要求是根据给定语言表达 , 

在图像的区域提案集合中选出最相关的 1 个. 这些

模型需要先使用目标检测器提取区域提案 , 再计

算指代表达和每个目标之间的相似性 .  基于 

YOLOv3[33]提出了单阶段指代表达理解方法 [34] 

(fast and accurate one-stage approach, FAOA), 该方

法使用 Darknet[35]和 BERT[36]分别提取语言特征和

视觉图像金字塔特征用于预测目标物体的边界框

坐标. Sun 等[37]提出了基于深度强化学习的迭代收

缩算法, 通过顺序观察收缩过程, 模型的迭代推理

过程可以更好地得到解释.  

对于指代表达分割任务, Huang 等[38]提出了渐

进式跨模态理解(cross-modal progressive compre-

hension, CMPC)模型. 此前的方法通常在视觉和语

言模态之间进行隐式的特征交互与融合 , 无法有

效地感知指代表达中的关键词语, 因此, 2 种模态

的特征对齐程度较低 , 限制了目标物体的定位准

确度 . 而渐进式跨模态理解模型先在视觉和语言

模态搜索可能的实体 , 再使用指代表达中的关系

词定位目标物体, 从而准确定位所指代的目标. 印

度海得拉巴研究所[39]提出了综合多模态交互方法, 

该方法主要由一个联合推理(joint reasoning module, 

JRM) 模块和一个跨模态多层融合 (cross-modal 

multi-level fusion, CMMLF)模块组成, 能够对多种

关系同时实现跨模态联合推理 , 从而消除解析单

个关系时可能引入的歧义. 

在短语定位方面 , 一种基于弱监督对比学习

方法 [40]创新地使用语言模型指导的词替换机制 , 

在已有指代表达的基础上构建大量难负样本 . 该

方法证明了通过最大化图像和短语之间的跨模态

交互信息, 学习词语-区域注意力来进行短语定位. 

Wang 等[41]针对弱监督短语定位任务提出了多模态

对齐框架(multimodal alignment framework, MAF). 

该框架使用细粒度视觉特征和视觉感知的语言特

征对短语-物体关联程度进行建模, 然后使用对比

学习方法提高模型性能. 总体来说, 上述方法从不

同角度出发, 实现了短语定位任务的弱监督训练, 

避免了大规模标注短语定位数据集的成本 , 对于

该领域的落地应用具有推动作用. 

2.1.2  视频与自然语言的跨媒体关联分析 

视频与自然语言的跨媒体关联分析与理解由

语言指导的事件定位、目标定位以及目标分割组

成. 输入一段视频和自然语言描述, 事件定位需要

确定该语言描述的事件在该视频中的起止时间点, 

目标定位或分割任务则需要确定该语言描述的目

标在视频帧图像中的边界框或者像素级别的二值

掩码. 

对于语言指导的视频事件定位任务 , 已有方



第 1 期 于俊清, 等: 跨媒体智能关联分析与语义理解理论与技术研究进展 5 

 

     
      

法主要是提取若干个预选视频子片段 , 然后基于

各个视频子片段与自然语言的融合特征来选择某

个子片段 , 并对其起止时间进行更精细地调整 . 

Rodriguez-Opazo 等[42]提出了一种端到端且无需预

选子片段的方法 , 该方法通过基于注意力机制的

动态转化器将语言信息迁移到视觉信息域中 , 在

训练中引入新的损失函数来指导模型自适应地注

意到视频中与语言最相关的部分. Mun 等[43]提出

了利用文本查询中的语义短语来进行更细粒度的

交互的方法, 除了采用整句自然语言描述的全局特

征和视频的视觉特征的交互外, 还引入了句子中的

重要语义实体与视频对应片段的交互. Varol 等[44]将

Transformer 模型[45]引入该任务中, 实现了手语视

频与其文本含义的对齐.  

对于由语言指导的视频目标定位任务 , 大多

数方法是直接应用基于视频帧图像的目标定位方

法. Sadhu 等[46]引入了多帧视频中目标之间的关系

信息 , 通过具有相对位置编码的自注意力机制对

多对象关系建模来消除歧义 , 从而保证自然语言

描述定位目标的准确性和唯一性. Yang 等[47]针对

视频时空结构复杂和缺乏细粒度标注的特点 , 提

出了弱监督框架 , 通过时间定位模块对查询对象

和视频帧之间的潜在关系进行建模 , 从而定位到

关键帧以学习上下文感知的目标特征表示. 

由语言指导的视频目标分割任务中, McIntosh

等[48]首次将动态路由胶囊网络[49]引入了该任务当

中 , 首先通过胶囊网络对视频和文本输入进行编

码来提供更有效的特征表示 , 然后通过视觉文本

路由机制实现视频和文本胶囊的融合 , 多个胶囊

按协议路由程序来学习不同实体之间的关系 , 实

现文本描述对象的像素级定位. Seo 等[50]提出了联

合图像指代分割和视频目标分割的框架 , 通过指

代自然语言和先前帧中的分割掩码预测来估计当

前帧中的对象掩码, 以此迭代逐帧处理视频, 直至

所有帧中的掩码预测均收敛. 

2.1.3  音频与视频的跨媒体关联分析 

音频与视频的跨媒体关联分析与理解包括视

听定位和视听关联学习 . 视听定位的目标是根据

输入音频, 对视频中的音频信号进行定位, 其难点

在于需要分离不同物体发出的特定声音 , 并在视

觉环境中定位每个声音信号. 在视听定位任务中, 

目标说话人的视觉信息可以辅助声音分离 , 如嘴

唇的动作、音调和空间位置等. Gu 等[51]通过基于

因子化注意力的融合方法获得每个模态的语义信

息, 利用说话人的信息辅助定位. Zhu 等[52]则通过

引入外观注意模块来增加额外的信息 , 以分离不

同的语义表征 . 基于视频中运动信息的重要性 , 

Zhao 等[53]提出了端到端的深稠密轨迹网络来学习

视频中的运动信息, 实现了音视频分离. 

视听关联学习的重点是发现音频和视觉模态之

间的语义关系. 针对视听关联学习任务, Surís 等[54]

提出了新的联合嵌入模型, 将 2 种模态映射到一个

联合嵌入空间 , 直接计算两者之间的欧几里得距

离. Nagrani 等[55]提出了跨模态的自监督方法来学

习视频中嵌入的音视频信息 , 大大降低了网络的

复杂度 , 并设计了新的课程学习时间表来进行样

本选择, 以进一步提高网络的性能. 

2.2  国内研究现状 
2.2.1  图像与自然语言的跨媒体关联分析 

对于指代表达理解任务, Liao 等[56]首次在精

度不下降的条件下实现了实时推理 , 极大地推动

了指代表达理解任务的研究边界; Yang 等[57]学者

从结构化推理的角度出发 , 提出了基于图的指代

表达理解模型 . 考虑到指代表达理解与指代表达

分割具有高度相关性, Luo 等[58]学者提出了多任务

协作网络(multi-task collaborative network, MCN). 

具体来说 , 指代表达分割可以帮助指代表达理解

更准确地对齐视觉和语言特征 , 而指代表达理解

则可以帮助指代表达分割定位目标 . 该方法首次

实现了上述任务的联合学习 , 为指代表达理解与

指代表达分割任务提供了新的解决思路 . 在短语

定位方面 , Mu 等 [59]提出了解耦的介入式图网络

(graph learning framework for phrase grounding, 
DIGN), 将场景图上下文中的不同图案加入分布

式表示 . 该方法细化了跨模态上下文信息的理解

粒度, 打破了模型理解复杂信息的限制. 

2.2.2  视频与自然语言的跨媒体关联分析 

对于视频的事件定位任务 , 国内的研究人员

也提出了许多新方法. Liu 等[60]引入了图网络, 通

过自模态交互图建立视频帧或者句子单词之间的

关联 , 利用跨模态交互图建模句子和视频之间的

相关实例, 两者构成的联合图能够更有效地捕捉 2

种模态之间的交互. Zeng 等[61]针对训练过程中带

注释的起始结束帧和其他帧的不平衡问题 , 提出

了一种新的密集回归网络, 预测每帧到语言所描述

的视频片段的开始或结束帧的距离. Wang 等[62]和

He等[63]提出了使用强化学习来解决该任务的方法. 

对于视频目标定位任务, Zhang 等[64]引入图网

络来增强模型的推理能力 , 该方法基于视频每个

帧图像中的空间子图和跨帧的时间子图来建立时
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空区域图 , 然后将文本线索合并到图中进行多步

跨模态图推理. Wang 等[65]针对该任务缺乏细粒度

标注的特点提出了一种弱监督的方法 , 关注了视

频中不同对象区域之间的时空相关性 , 通过自注

意机制捕获多对象特征之间的潜在时空相关性. 

对于由语言指导的视频目标分割任务 , 动态

卷积良好的感受野自适应性较好地匹配了分割任

务的细粒度要求. Wang 等[66]提出了一种包含上下

文信息的动态卷积网络 , 根据自然语言和上下文

特征生成特定区域的卷积核. Wang 等[67]还针对之

前工作通常只用语言来指导视觉特征而忽略了语言

描述多样性这一问题, 提出了非对称的交叉引导注

意力网络. 为了准确地表示目标对象, Ning 等[68]针

对此特性在视觉语言特征融合中引入了基于极坐

标的相对位置编码 , 以提取自然语言中隐含的相

对位置关系. 

2.2.3  音频与视频的跨媒体关联分析 

对于在视觉背景下对声音进行定位的视听定

位任务中, 国内研究人员也提出了许多方法. 受人

类听觉系统选择性地接受信息的启发, Sun 等[69]提

出了基于超材料的单麦克风监听系统(metamaterial- 

based single-sensor listening system, MSLS)来定位

和分离 3D 空间中的固定声音信号. Lu 等[70]提出的

模型由多个视频流和一个音频流组成 , 将来自不

同流的特征连接成一个联合的音频 -视频特征表

示; 同时, 提出了一个视听匹配网络来建立语音和

人类嘴唇运动之间的对应关系 , 从而使得模型获

得更好的效果 . 在利用音频与视觉信息的跨媒体

分析理解的视听关联学习任务中 , 国内最近的研

究引入了注意机制来突出音频或视频表征中包含

的一些重要信息. Zhou 等[71]通过多模态注意机制

来融合不同模态的特征. Zhang 等[72]提出了一种分

解双线性池化 , 嵌入注意力机制来学习各个模态

的特征. 

2.3  国内外进展对比与总结 
在指代表达理解领域中 , 国内外的进展基本

一致. 在单阶段指代表达理解模型中, 国内率先实

现了实时高精度检测, 极大地推动了研究前沿. 在

指代表达分割方面 , 国内进展显著超过了国际进

展. 大多数有影响力的工作均出自国内研究机构, 

这说明国内团队已经在该领域取得了一定的领先

地位. 与此同时, Zhou 等[73]率先对中文指代表达

分割做出了尝试. 短语定位领域, 国内研究稍落后

于国际水平 . 由于短语定位数据集的标注成本较

高 , 国际研究团队近年针对弱监督学习发表了一

些工作 , 而国内则主要着眼于模型结构和训练策

略的创新. 

针对视频与自然语言的跨媒体关联分析与理

解的研究, 一方面, 集中在跨模态特征的提取与交

互机制方面 , 国内外的研究人员引入了众多新的

网络结构来探究更好的跨模态特征提取方式 , 例

如 , 尝试了包含上下文信息的动态卷积网络 [66], 

引入了动态路由胶囊网络 [48]. 国内外的研究人员

也尝试更充分地利用视觉和语言的信息来进行更

细粒度的特征交互, 例如, 尝试引入图像与语言中

的空间相对位置信息之间的对应 [67], 尝试引入图

像与语言中定位目标的参考实体之间的对应 [43]. 

国内外的研究人员还在探索更好的跨模态交互机

制, 尝试了将 Transformer 结构和图神经网络进行

跨模态的交互[44,60,64]. 另一方面, 国内外研究人员

将弱监督学习模式在多种任务上均进行了尝试 , 

并取得了一定的成功[47,65]. 

在视听定位任务上 , 国内研究人员在其具体

的任务上基于任务本身的性质提出了新颖的解决

方法. 例如, Sun 等[69]基于人类听觉系统设计了基

于超材料的单麦克风监听系统. Lu 等[70]建立了语

音和人类嘴唇运动之间的对应关系 . 在视听关联

学习任务上 , 国内的研究人员引入了新的网络结

构和各式的注意力机制来提升模型的性能; 国外

的研究人员则更多地探索了音频和视觉特征的表

示学习与特征对齐. 

3  基于知识图谱的跨媒体表征 

3.1  国际研究现状 
3.1.1  跨媒体知识图谱构建 

2012 年, 谷歌提出了知识图谱这一概念, 有

效地刻画了异构实体及关系. 目前, 知识图谱主要

分为 2 类: (1) 通用知识图谱, 通常用于辅助问答

系统、推荐系统和信息检索系统; (2) 领域知识图

谱, 通常用于解决医疗、教育和金融等特定领域的

具体问题. 在跨媒体知识图谱构建过程中, 获取到

的原始知识数据的结构可以划分为以下 3 类: (1) 

以特定数据结构展示和存储的结构化数据 , 如逗

号分隔值(comma-separated values, CSV), Java 脚本

对象简谱（JavaScript Object Notation, JSON）等; (2) 

基于特定存储方式的半结构化数据 , 如超文本标

记语言(hyper text markup language, HTML)等; (3) 

不具备结构的非结构化数据, 例如, 不含超链接的

文本、缺乏标注的网络视频和图片等. 为了从上述
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类型数据中构建知识完备的跨媒体知识图谱 , 通

常需要采用知识图谱补全、实体识别与链接以及实

体关系学习的技术. 

(1) 知识图谱补全 

知识图谱补全主要分为面向三元组的单步补

全方法和面向路径的多步补全方法 . 在单步补全

中 , 基于嵌入的补全方法聚焦于学习实体和关系

在低维空间中的嵌入: 得分函数计算每个新的实

体替换原有三元组头、尾实体后的得分, 得分最高

的若干个实体生成新的三元组 , 并加入知识图谱

中实现补全 . 国际上的经典方法包括 TransE[74], 

HolE[75]以及关系图卷积网络(relational graph con-

volutional network, R-GCN)[76]. 多步补全方法主要

是针对知识图谱中存在的路径信息 , 期望获得非

直接邻接实体之间的关系 , 从而有效地提升知识

图谱对事件的推理能力. Gardner 等[77]在路径排序

算法的基础上引入了向量空间相似性的启发式算

法, 缓解了路径排序算法中的特征稀疏问题. 在基

于规则的推理方面, Abboud 等[78]提出了一个空间

平移嵌入模型(box embedding model, BoxE), 解决

了将知识嵌入到潜在空间的理论局限性, BoxE 可

以从丰富的规则语言类中捕获和注入规则. Sen 等[79]

证明了并非所有基于规则的知识库补全模型都是

相同的, 并提出了混合关系和混合路径 2 种不同的

学习方法. 

(2) 实体识别与链接 

命名实体识别是指识别数据中的命名性实体, 

并将其划分到指定类别的任务 [80]. 命名实体的神

经结构条件随机场(neural architectures for named 

entity conditional random field, NN-CRF)[81]是一种

典型的堆叠式神经网络架构 , 包含数个长短记忆

网络(long short-term memory, LSTM)层和条件随机

场(conditional random field, CRF)层以学习每个词

位置处的词向量及最佳的分类标签 . 为了减少实

体分类过程中的标签噪声, PLE[82]提出了一种带有

异构图的局部标签嵌入模型, 以表示实体名、文本

特征、实体类型及其关系. 为了应对类型数量的增

长, Ma 等[83]提出了一种带有层级信息的原型驱动

的标签嵌入方法 , 以解决细粒度零次学习命名实

体分类 . 实体链接主要解决具有不同实体名的同

一实体的对齐问题 , 是指将数据中实体名指向其

所代表的真实实体的任务 , 通常也被称为实体消

歧[84]. Ganea 等[85]提出了局部内容窗口上的注意力

机制神经网络和可微的消息传递机制以分别学习

实体嵌入和推断模糊实体. Le 等[86]将实体间的关

系视为隐变量 , 提出一种带有逐关系和逐实体名

归一化的端到端神经架构. Adjali 等[87]率先实现了

基于多模态数据的实体链接算法, 构建了 Twitter

跨媒体知识图谱. 

(3) 实体关系学习  

实体关系学习的目标是从非结构化数据中提

取出未知的关系事实三元组 , 用以自动构建大规

模知识图谱, 又称为关系抽取. 由于缺少标注好的

关系数据, 研究者常用远程监督(即弱监督)方法对

知识和非结构化数据进行启发式对齐 , 构建大量

的训练数据. 该方法的主要假设: 给定已有知识库

中的一个事实三元组 , 若某条外部数据中同时包

含了其中两个实体 , 则该数据一定程度上表达了

该关系事实, 即可对其进行自动标注. 深度神经网

络已经成为实体关系学习的主流方法. Nguyen 等[88]

使用带有多尺寸卷积核的多窗口卷积神经网络将

已有的关系分类方法拓展至关系抽取任务. Miwa

等[89]基于依赖树堆叠序列和树结构的 LSTM 以实

现关系抽取. 在此基础上, 多种深度学习范式的引

入进一步提高了实体关系学习的准确率 . 在注意

力机制方面, Soares 等[90]提出使用 Transformer 的

预训练关系表征实现实体关系学习 . 在图卷积网

络方面 , 上下文图神经网络 (contextualized graph 

convolutional network, C-GCN)[91]是一种建立在语

句依存树的上下文图神经网络. 

3.1.2  跨模态知识图谱嵌入 

在跨模态场景下 , 不同模态的实体特征通常

呈现异质性 . 将不同模态的实体映射到统一的表

示空间, 是跨模态表征学习的常见做法. 该问题通

常被称为嵌入. 

(1) 面向文本的跨模态知识图谱嵌入 

该任务通过文本主题分类器使语言模型适应

特定领域或任务 , 以提高语音识别或机器翻译系

统性能. 在常见的文本分类任务中, 所利用的特征

通常是局部的词汇特征 , 未能充分地利用词汇所

在句子的结构信息 . 在情感分类或空位填充等更

复杂的问题中, 需要引入上下文信息, 基于语法特

征需在评估阶段运行代价昂贵的解析模型. Wang

等[92]研究了从大型知识图谱和文本语料库中推理

新关系事实的嵌入方法 , 在嵌入过程中兼顾知识

图谱中实体关系以及文本语料库单词 , 同时定义

了描述知识和文本一致性的概率模型. Marin 等[93]

基于跨模态知识图谱探索了一种利用短语模式特

征实现文本分类的方法 , 将每个句子拆分成多个

短语, 分别和知识图谱中的实体或者关系做匹配. 
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(2) 面向图像的跨模态知识图谱嵌入 

对于包含图像的多模态表征问题 , Pezeshk- 

pour 等[94]提出基于不同神经编码器的跨模态数据

多峰知识库嵌入方法 . 该方法通过不同的神经编

码器对不同模态知识进行建模 , 并将神经编码器

与关系模型相结合 , 引入补全模型从知识图谱中

生成对应的属性信息 , 对跨模态知识的嵌入进行

补全. Zhu 等[95]提出了一个基于知识库的框架处理

各种视觉查询, 而无需为新任务训练新的分类器, 

将大型马尔可夫随机场 (Markov random field, 

MRF)转换为知识表示形式, 并结合视觉信息、文

本、结构化数据以及三者之间的多种关系. 与其他

针对标准识别和检索任务的专用模型相比 , 此系

统在回答更丰富的多模态视觉查询方面表现出更

大的灵活性. 

(3) 面向语音对话系统的跨模态知识图谱嵌入 

在面向任务的对话系统(spoken dialogue sys-

tem, SDS)中, 跟踪用户目标问题受到了广泛关注. 

Ma 等[96]提出了推理知识图谱, 将现有的大规模语

义知识图谱映射到 MRF, 创建基于口语对话系统

的用户目标跟踪模型 . 由于语义知识图谱包含实

体和其他多模态知识 , 首先在原始知识图谱的实

体和关系上引入势因子 , 将语义知识图谱转换成

MRF 因子图. 对于知识图谱中的每个实体, 根据

MRF 因子图得到其与用户目标的符合程度. 选取

符合程度高的实体, 生成证据实体, 计算其条件概

率以表示符合用户问题的程度. 最后, 对所有实体

进行排序, 选取条件概率最高的实体, 即推理系统

对输入对话的回答. 

(4) 面向复杂网络的跨模态知识图谱嵌入  

随着在线社交网络的快速发展 , 了解用户行

为和网络动态成为社交网络挖掘中重要且具有挑

战性的问题. Yang 等[97]定义了面向社交的知识图

谱嵌入学习问题. 对于给定的一个社交网络, 包括

对应的知识图谱以及用户在社交网络上发布的文

本和视觉等多模态信息 , 研究者旨在将每个社交

网络用户链接到给定的概念知识 . 社交知识图谱

嵌入学习在用户建模、推荐和搜索中均具有潜在的

应用 . 研究者通过形式化以上社交知识图谱嵌入

学习的问题 , 提出了一种新颖的多模态贝叶斯嵌

入模型 GenVector, 使用共享的潜在嵌入空间对多

模态知识进行建模. 

3.2  国内研究现状 
3.2.1  跨媒体知识图谱构建 

跨媒体知识图谱构建方面 , 国内尚处于起步

阶段 . Richpedia[98]以从搜索引擎中得到的图像和

检索词作为跨模态知识图谱的核心内容 , 侧重于

跨模态数据的分类任务 . 该图谱构建者认为已有

跨模态知识图谱虽然融合了多模态知识 , 但均是

基于已有的文本知识图谱进行构建 , 未考虑图像

的多样性, 图像未作为单独的知识实体存在. 

在单步补全方法中, 国内研究者在 TransE 的

基础上发展出 TransR[99]和 TransH[100]等方法. 这类

改进聚焦于低维嵌入空间和评分函数的选择 , 采

用了表征能力更强的嵌入空间和评分函数以捕获

更为复杂的结构信息 . Guan 等 [101]引入共享网络

结构和自适应加权的损失函数 , 在不同空间中分

别获得头尾实体和关系的隐式特征 . 在多步补全

方法中, 随机游走算法受限于知识图谱的图结构, 

难以发现未直接连接的路径 . 为解决此问题 , 

Neelakantan 等[102]将路径递归地分解成为若干个关

系的嵌入, Chen 等[103]则将其分解为路径发现和路

径推理 2 个子步骤. 

在命名实体识别中 , 国内研究者提出了多种

创新框架. Xia 等[104]提出的集成框架包含多种粒度

的实体位置检测 , 以及适用于嵌套和非重叠命名

实体的基于注意力机制的实体分类. Hu 等[105]通过

多任务学习框架区分多标记实体和单标记实体 . 

最近, Li 等 [106]通过参考注释准则构造查询问题, 

将普通和嵌套命名实体识别任务统一为机器阅读

理解框架. Zhao 等[107]使用局部类别和全局三元组

知识以强化统一表征. 在实体链接领域, 国内研究

者致力于对知识及内容上下文进行联合建模 . 例

如, Fang 等[108]首先建立了联合特征学习与链接模

型, 而 Cao[109]等提出一种多原型实体名嵌入模块, 

学习包含同一实体名的多个含义的嵌入 , 据此判

断实体名所属的实体. Fang 等[110]将任务转化为序

列学习问题, 并提出一种强化学习方法, 从全局角

度对实体进行链接. Chen 等[111]则在模型中引入了

潜在的实体类型信息 , 以减少对不同类型实体的

误链接. 

国内研究者在深度实体关系学习领域做出了

开创性工作. Zeng 等[112]将相对于实体的距离作为

特征输入卷积神经网络进行关系分类 , 并进一步

提出分片卷积神经网络 (piecewise convolutional 

neural networks, PCNN)[113]以更好地捕捉实体对间

的结构信息. 在此基础上, Jiang 等[114]将其扩展至

多标签学习, 通过跨语句池化算子进行特征选择. 

循环神经网络也被引入该领域, 例如, Xu 等[115]使

用了最短依赖通道的长短记忆网络 (shortest de-
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pendency path long short-term memory, SDP- 
LSTM), Cai等[116]则通过双通道双向 LSTM和 CNN

同时捕捉序列依赖关系和局部语义信息. 

国内研究者在基于规则的推理方面也做出了

一定的成果. Lin 等[117]提出了一种规则增强迭代互

补的方法, 其由规则学习、嵌入学习器以及三重鉴

别器组成, 这种迭代过程丰富了知识图谱的语义, 

提高了规则学习的完整性. Liang 等[118]提出了基于

自下而上的知识图谱完备性规则的模型(bottom-up 

rule learning for knowledge graph completion, 
HRER), 其在现有关系规则挖掘方法的基础上修

改了度量指标. 新的度量 Horn 规则可靠性(Horn 

rule reliability, HRR)在过滤 Horn 规则方面比传统

的置信度更有效 . 此外 , 基于嵌入的方法和基于

逻辑规则的方法之间的差异 , HRER 提出了实体

规则. 实体规则在一定程度上弥补了 Horn 规则的

有限表达.  

3.2.2  跨模态知识图谱嵌入 

在跨模态知识图谱嵌入方面 , 国内研究者取

得了一系列的相关研究成果. Nian 等[119]提出了一

种跨模态知识表示学习方法 , 可以有效地从网页

中挖掘结构化的文本和视觉关系. 同时, 将多模态

知识图谱应用在了谣言检测任务中[120], 从外部的

多模态知识图谱中获取文本背后的丰富知识信

息 , 辅助高度精炼的文本语义表达 . 在后续的研

究中, 提出了多模态知识层次注意网络(multi-modal 

knowledge-aware hierarchical attention network, 
MKHAN)[121] 和 多 模 态 多 关 系 特 征 聚 合 网 络

(multi-modal knowledge-aware hierarchical atten-
tion network, MMRFAN)[122]来对医疗多模态知识

图谱中实体和关系进行建模. Chen 等[123]设计了一

种模态知识嵌入方法 MMEA, 以解决多模态知识

图谱中的实体对齐问题. Xie 等[124]提出了体现图像

的知识表示学习(image-embodied knowledge rep-

resentation learning, IKRL), 学习事实关系三元组

和图像特征, IKRL 框架图如图 2 所示. 该方法使用

自动编解码器构造所有实体图像的特征表示, 通过

注意力机制在实体空间中构造图像表示, 同时仍然

学习基于结构的实体表示. Sun 等[125]提出了多模态

知识图谱注意网络(multi-modal knowledge graphs 

attention network, MKGAT), 其分为嵌入模块和推

荐模块 . 嵌入层主要包括多模态图谱实体编码器

和多模态图谱注意力层 , 得到了比基于单一模态

知识图谱的方法更好的推荐效果. 
 

  

图 2  IKRL 框架图[124] 

3.3  国内外进展对比与总结 
跨媒体知识图谱构建方面 , 国外知识库构建

起步较早, 诞生了多个成熟的英文知识库. 国内知

识图谱的构建起步较晚, 但是发展迅速, 尤其在领

域知识图谱方面呈现百花齐放的态势: 在电商领

域 , 阿里巴巴和京东等电商平台均构建了其商品

知识图谱; 医疗领域, 中国中医科学院研发了中医

药知识服务平台 , 集成了多个领域知识图谱 [126]; 

教育领域, 百度发布了基础教育图谱. 而跨媒体知

识图谱的构建成为近年来知识图谱相关研究的热

点, 国内外研究处于并驾齐驱的势态. 国内提出的

多模态知识图谱 Richpedia[98], 克服了国外多模态

知识图谱的短板, 并提出了基于规则的构建方法, 

提高了知识图谱中图片实体和关系的质量. 

在跨媒体知识图谱嵌入方面 , 多模态知识图

谱中最常见的模态包括概念知识(关系知识)、文本

知识以及图像视觉知识等 . 国内外的多模态知识

图谱嵌入研究通常是文本知识和图像视觉知识辅
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助概念知识的建模 . 国外的研究集中实体信息补

全等任务; 而国内的研究主要集中在多个知识图

谱之间的实体对齐、基于知识图谱的应用等方面. 

4  面向多模态的智能应用 

4.1  国际研究现状 
4.1.1  多模态视觉问答 

给定一幅图像和一个相关的文本问题 , 视觉

问答(visual question answerin, VQA)系统应该基于

图像正确地回答问题, 使得 VQA 本质上是跨模态

的. VQA 不仅对视觉和文本模式的衔接要求非常

高 , 对从目标识别和定位到高级推理和常识知识

学习等多方面的能力要求也非常高. 传统的 VQA

方法通过端到端的方式训练一个神经网络 , 使用

(图像, 问题, 答案)三元组作为监督, 建立从给定

图像和问题输入到一个候选答案的映射 . 其核心

思想是学习图像和问题的统一嵌入 . 输入图像将

通过预训练用于图像分类的卷积神经网络来获得

图像表示. 音乐视频摘要的工作流程如图 3 所示.  

在视觉世界 , 人类有能力专注于特定的区域

而不是整个场景. 在此启发下, 注意力机制 [127]被

广泛地应用于解决“看哪里”的问题 . 注意力的核

心思想是通过对相关区域的内容和边信息之间的

相互作用进行建模 , 使神经网络能够了解要关注

的区域 . Yang 等 [128]提出了一种堆叠式注意网络

(stacked attention networks, SAN), 利用文本问题

的语义特征作为查询 , 通过多层结构搜索相关的

视觉区域. Lu 等[129]提出了一个层次共注意模型, 

通过对图像进行问题引导注意和对问题进行图像

引导注意, 该方法未采用简单的元素生成或串联, 

而是采用双线性池模型及其变体, 通过计算 2 个向

量的外积来实现两个向量中元素之间的交互 , 进

而获得了巨大成功. Fukui 等[130]提出了一种多模态

紧 凑 双 线 性 池 化 (multimodal compact bilinear, 

MCB)算法, 采用基于采样的计算和投影方法来降

低维数, 同时保持完全双线性池的性能. Yu 等[131]

利用部分矩阵分解技巧 , 提出了多模态分解双线

性(multimodal factorized bilinear , MFB)池化, 以提

高收敛速度. 通过将低秩矩阵约束与 Tucker 分解

相结合. 

4.1.2  多模态视频摘要 

视频摘要的目标是生成一个包含一部分视频

片段的短视频摘要 . 相关研究人员提出了大量的

单峰方法来生成高质量的视频摘要 , 其中无监督

方法 [132-135]通常采用人工设计的视觉准则和监督

方法从视频中提取帧或镜头[136-137], 倾向于直接利

用人工编辑的摘要示例来学习视频摘要模和挖掘

视频摘要的特定视觉模式. 除了视觉特征外, 视频

还与来自其他形式的丰富信息相结合 , 如音频信

号、文本描述等. 所有形式信息彼此对齐或互补, 

在不同方面反映视频内容. 基于这一思想, 提出了

多种多模态视频摘要方法. 

传统的多模态视频摘要方法主要是对电影或

音乐视频进行摘要 , 从视频中检测与合成低水平

的视觉、音频和文本线索, 以评估不同视频部分的

显著性、代表性或质量, 然后提取这些信息的一部

分, 生成最终的视频摘要. Xu 等[138]提出了基于视

听文本分析和对齐的音乐视频摘要方法. 由图 3 可

知 , 先将音乐视频分为一个音乐曲目和一个视频

曲目. 对于音乐轨迹, 基于音乐结构分析检测出合

唱; 对于视频轨迹, 将视频镜头分割, 并分为近距

离人脸镜头和非人脸镜头 , 从这些镜头中提取歌

词, 检测重复次数最多的歌词, 根据检测到的结果

生成音乐视频摘要. Pan等[139]通过编码文本和场景

信息, 将故事镜头链接为图形的徽标, 提出了一种

多模式面向故事的视频摘要模型. 
 

 

图 3  音乐视频摘要的工作流程[138] 

与传统的离线视频不同 , 在线网络视频中充

斥着标签、标题、描述等各种辅助信息, 承载着丰

富的领域知识. 几种多模式视频摘要方法是将 web

视频与其领域知识联系起来生成视频摘要 . Song

等[140]观察到与标题相关的图像可以作为重要主题

视觉概念的代理. 基于标题的视频摘要如图 4 所

示, 利用视频标题通过图像搜索引擎检索 web 图

像 , 并开发一种共同原型分析技术 , 学习视频和

web 图像之间共享的规范视觉概念. 
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图 4  基于标题的视频摘要的图示[140] 
 

4.1.3  多模态视觉模式挖掘 

知识库是实体、属性及其相互关系的集合. 可

视化知识库构建的前期工作只探索了有限的基本

对象和场景关系. 一些多模态模式挖掘方法[141-145]

旨在半自动地构造一个高级的“事件”模式 , 这种

模式能够扩展纯文本模式构造方法 . 并利用一个

大型无约束的弱监督图像对语料库发现事件的视

觉特征, 并自动命名这些视觉成分. 

为了挖掘用于构建知识库的与事件相关的多

模态模式, 寻找高质量的多模态视觉模式, 本文定

义了代表性和区别性 2 个准则. 其中, 代表性意味

着发现的模式应该是该类别中常见的 , 而区别性

是指从一个类别中发现的模式不应该在其他类别

中发现 . 端到端多模态模式发现和生成管道如图

5[141]所示 , 它可以将发现的关联规则转换为多模

态视觉模式. 

多模态模式挖掘方法可以作为填补文本分析和

视觉分析之间空白的桥梁. Zhang 等[143]和 Lu 等[144]

利用多模态视觉模式挖掘框架 [146]改进自然语言处

理领域中的知识和事件抽取问题. Zhang 等[145]利

用端到端的多模态模式发现和生成管道[141]进一步

提升了知识和事件抽取问题的准确率 . 与传统的

纯文本事件抽取方法相比 , 多模态方法引入了从

视觉领域发现的领域知识, 并取得了显著的效果. 
 

 

图 5  端到端多模态模式发现和生成管道[141]

4.1.4  多模态推荐 

随着各种在线社交网络和多媒体网站的爆炸

式增长 , 人们现在已经习惯于同时使用不同的媒

体来满足其多样化的信息需求[147]. 跨模式信息共

同反映了每个人的兴趣和偏好 . 传递关联跨模态

信息对于智能地为人们服务具有重要意义[148]. 

现有的多模式推荐工作可以从 2 个角度进行

分组 , 即根据关联知识进行分类和根据整个模型

结构进行分类. 

国外的工作主要集中在根据关联知识进行分

类. Yan 等[149]提出了一种基于潜在属性稀疏编码的

主题关联框架, 验证了在跨网络的协作问题中, 利

用用户协作实现异构知识关联的有效性. Lee 等[150]

提出的稀疏编码算法经过多次变换后 , 可以有效

地解决这一问题. van der Maaten 等[151]提出了一个

嵌入和映射框架 (embedding and mapping cross- 
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domain recommendation, EMCDR), 首先通过矩阵

分解得到不同平台上的用户表示 , 然后通过线性

映射或多层感知器(multilayer perceptron, MLP)进

行映射 . 采用线性转移和 MLP 作为映射函数的

EMCDR 框架如图 6 所示. 
 

 

图 6  采用线性转移和 MLP 作为映射函数的 

EMCDR 框架[151] 

4.1.5  跨模态智能推理 

跨模态智能推理的核心思想是通过刻画不同

模态之间的模式 , 并利用其中一种或多种模态的

信息来推理与其相关的其他模态的结果 . 跨模态

智能推理的主流方法可以归纳为以下 4 类[152]: 子

空间学习方法、深度学习方法、哈希表征方法和主

题模型方法. 其中, 子空间学习方法假设不同模态

的数据和特征可以被投影到一个潜在的共同子空

间 , 在该空间上可以刻画不同模态特征之间的相

似性. Mahadevan 等[153]考虑不同模态之间的几何

结构 , 提出了通过学习多模态低维表征来构建不

同模态之间的子空间 . 基于深度学习方法的跨模

态智能推理的思想类似于协同表征 , 利用深度学

习模型提取不同模态的特征 , 并约束不同模态的

表征之间的相似度. 例如, Ngiam等[154]针对视频和

语音等多模态数据 , 训练了一个深度神经网络来

学习跨模态融合以及共享表示方法 . 基于哈希表

征方法的跨模态智能推理主要是通过学习不同模

态的哈希变换表征 , 将不同模态的特征值映射到

二值的汉明空间. 例如, Kumar 等[155]在传统单模

态哈希表征方法的基础上进行拓展 , 提出了多模

态数据的哈希表征方法 . 基于主题模型方法的跨

模态智能推理的核心思想是将不同模态的数据和特

征投影到一个共同的隐主题空间. 例如, Blei 等[156]

提出了多模态分层概率混合模型, 通过得到跨模态

数据的潜在狄里克雷分配 , 将潜在主题空间作为

不同模态共同的潜变量来模拟模态间的联合分布. 

4.1.6  跨模态医学图像预测 

跨模态医学图像预测是另一大研究领域 , 跨

模态医学图像预测是由一种模态图像预测另一种

模态图像[157]. 常用医学模态包括计算机体层摄影

(computed tomography, CT)、磁共振成像(magnetic 

resonance imaging, MRI)、正电子发射计算机断层

显 像 (positron emission computed tomography, 

PET)、超声成像以及各类成像模态等 [158]. 其中 , 

CT 的密度分辨力较高, 成像速度快, 但具有电离

辐射; MRI图像中诊断信息丰富, 适合软组织成像, 

但在某些环境下空间分辨率不及 CT, 体内有金属

物品者也不宜做 MRI; PET 检查灵敏度高, 也更安

全, 但价格较贵, 成本偏高; 超声成像成本相对低

廉, 但是分辨率相对较低. 几种常用的医学模态各

有特点 , 通过跨模态医学预测能够更好地辅助医

生提高诊断效率. Burgos 等[159]提出利用多图集信

息生成图像的算法 , 使用局部图像相似性度量将

MRI 衍生的患者形态与 MRI/CT 对数据库进行局

部匹配 , 并基于形态相似性赋予图集不同的权重

大小. Wolterink 等[160]为了克服成对图像之间错位

导致的合成图像错误 , 选择直接采用不成对且未

校准的 MRI-CT 图像数据来训练一个生成对抗网

络(generative adversarial networ, GAN), 将原本用

于合成自然图像的 CycleGAN 模型[161]应用到 CT

预测上. 2015 年, Bahrami 等[162]提出利用多级典型

相关分析(canonical correlation analysis, CCA)和组

稀疏性作为分层框架, 以 3T MRI 来进行 7T MRI

重构, 主要使用基于实例 [163]和组稀疏的方法, 并

通过将低分辨率的 3T MRI 图像与高分辨率的 7T 

MRI 图像映射到 CCA 空间中的方法[164], 提升两者

的相关性, 尝试恢复更丰富的结构细节. 2016 年, 

其又提出基于 CNN 的 7T MRI 图像构建方法[165], 

通过直接学习低/高分辨率图像之间的端到端映射

来完成高分辨率图像的重建[166-167]. 

4.2  国内研究现状 
4.2.1  多模态视觉问答 

与国外研究的侧重点不同 , 国内研究主要集

中在结合领域知识上 . 正确回答视觉问题可能需
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要从常识到专家领域知识的额外信息 , 这远远超

出了训练数据集所能提供的范围. 因此, 将从其他

来源检索到的有用领域知识整合到 VQA 系统中是

很有吸引力的. Li 等[168]提出了知识融合的动态记

忆 网 络 (knowledge dynamic memory networks, 

KDMN)框架, 它可将海量领域知识转化为语义空

间来回答视觉问题. 

4.2.2  多模态视频摘要 

在具有各种辅助信息的在线视频的多模式视

频摘要领域里, Wang 等[169]提出了基于标记定位和

关键镜头挖掘的事件驱动视频摘要方法 , 将与每

个视频相关联的标记定位到其快照中 , 在获得镜

头相对于所有标签的相关性得分之后 , 估计每个

镜头相对于事件查询的相关性得分 . 通过探索关

键子事件的重复发生特征, 识别出一组具有较高关

联度的关键镜头. Yuan 等[170]提出了语义嵌入模型, 

利用从在线视频的侧面信息获得的领域知识生成视

频摘要. 

4.2.3  多模态推荐 

从关联知识的角度研究多模态模型时 , 有一

组遵循以用户为中心的方法 , 主要关注重叠用户

的跨模态信息 . 一个直接的解决方案是将交叉模

态关联作为一个线性传递问题 , 并寻求一个基于

回归的显式传递矩阵. TLRec[171]利用重叠的用户和

项目作为跨越不同媒体的桥梁, 对潜在向量引入平

滑约束和正则化. Jiang等[148]等通过提出 XPTrans模

型引入了一个对齐的跨模式用户行为相似性约束 , 

该模型利用少量重叠人群来优化桥接不同媒体. 

在按整个结构分组方面 , 一些工作在查阅有

关整个结构的现有文献时 , 设计了一组方法来构

建一个统一的框架[148,171]. 其中, 前 2 个工作使用

基于矩阵分解的技术, 后 3 个工作使用基于概率模

型的策略 . 另外一些工作采用两步程序 [149,172-173], 

将来自不同媒体的用户表示在其潜在空间中 , 然

后将这些表示联合起来. 

上述方法的核心思想相同 , 即所有跨模态信

息均是一致的. 然而, 少数文献[173-174]发现了跨媒

体关联表示过程中存在的数据不一致现象 , 并试

图通过数据选择来解决此问题. Lu 等[174]等发现选

择媒体一致的辅助数据对于跨模式协同过滤非常

重要 , 提出了基于经验预测误差和方差的一致性

评价准则, 将该准则引入 boosting 框架中, 实现了

知识的选择性转移. Yan 等[173]将用户分为 3 组, 提

出了预定义的微观用户特定度量 , 以自适应地加

权数据, 同时集成不同媒体上的异构数据. 

4.2.4  跨模态智能推理 

子空间方法中, Feng 等[175]设计了一种跨图像-

文本的多模态检索框架 , 该检索框架利用一致自

编码器构建的多层编码网络分别提取不同模态的

编码 , 并通过不同模态编码的最小化距离保持模

态之间的对应关系 . 在基于哈希变换的跨模态方

法上, Ding 等[176]提出了一种集合矩阵分解的哈希

方法, 通过对模型的集合矩阵分解, 从一个样本的

不同模态中学习统一的哈希编码实现多模态推理. 

Wang 等[177]通过将正交正则化方法应用在加权参

数上, 提出了基于哈希编码的正交深度神经网络, 

来学习更加紧凑的多模态表示. Song[178]将不同模

态的数据转换到公共汉明空间 , 提出了模态间的

哈希模型来计算不同模态的相关性 . 在字典学习

框架下, Wu 等 [179]通过联合不同模态的字典, 学

习不同模态的数据的稀疏编码方式 , 设计了稀疏

多模态哈希算法. 基于深度学习的方法, Wang 等[180]

利用基于深度学习的映射机制 , 设计了堆叠式自

动编码器来学习各个模态的编码 , 以捕获来自异

构源数据的模态内和模态间的语义相关性 . 在主

题模型方面, Liao[181]开发了复合的非参数贝叶斯

多模态主题模型 , 用于计算任一模态内部和不同

模态之间的相关性 , 通过在高斯过程中引入监督

响应变量 , 提升了相关性结构学习的灵活性 . 

Wang 等 [182]通过构建联合的多模态概率图模型, 

提出了多模态多主题增强的建模方法 , 来捕获跨

模态的语义信息 , 发现不同模态之间一致的语义

主题. Huang 等 [183]通过引入门限视觉语义嵌入方

法来处理小样本的图像-文本匹配问题, 多个视觉

语义嵌入模块相互融合可以完成无监督的跨模态检

索任务. 

4.2.5  跨模态医学图像预测 

跨模态医学图像预测领域国内也进行了一定

的研究. Nie 等[184]利用 3D 全卷积神经网络(fully 

convolutional network, FCN)来学习从 MRI 图像到

CT 图像的端到端非线性映射, 与传统 CNN 架构相

比, FCN 生成结构化输出, 可以更好地保留预测

CT 图像中的邻域信息, 避免切片与切片间出现不

连续的问题. Shin 等[185]利用迁移学习将从自然图

像数据集预训练的 CNN 模型微调到医学图像任

务. Han 等[186]提出了一种用于合成 CT 生成的新型

深度卷积神经网络方法 , 其在测试时准确性和计

算速度方面均优于基于图集的方法. Bi 等[187]通过

多通道生成对抗网络合成 PET 数据, 以解决之前

方法合成 PET 图像存在的低分辨率和低信噪比等
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问题.  

4.3  国内外进展对比与总结 
多模态视觉问答是在计算机视觉与自然语言

处理领域均发展到一定程度的产物 , 随着近年来

深度学习领域突破性的进展才逐渐走入研究者的

视野. 传统的 VQA 方法是基于端到端的方式训练

神经网络, 这些工作大部分由国外的研究者完成. 

在较为新兴的 VQA 方法, 如结合领域知识方面, 

清华大学的研究者[168]提出了知识融合的动态记忆

网络框架. 

深度学习为多模态视频摘要提供了新的生命

力 , 国内外越来越多的研究者开始注意到这一问

题. 在这方面虽然国内起步稍晚, 但国内研究者进

行了许多的应用和优化 , 并取得了相当的研究成

果. 例如, 合肥工业大学[169]与清华大学[170]的研究

团队分别在具有各种辅助信息在线视频的多模式视

频摘要领域, 提出了基于标记定位和关键镜头挖掘

的事件驱动视频摘要方法与深层语义嵌入模型.  

在多模态视觉模式挖掘研究中 , 国外具有较

大的先发优势 , 大部分相关的研究均是在国外进

行的. 我国只有香港城市大学[146]的研究团队提出

了一种多模态视觉模式挖掘框架 , 跨模态的知识

融合较之单纯的文本知识有大幅提升 . 现有的多

模态视觉模式挖掘 , 在传统方法的基础上引入了

视觉领域发现的领域知识 , 进而跨模态地传递知

识, 抽取和挖掘模式, 取得了较好的成效. 

多模态推荐工作主要分为根据关联知识进行

分类和根据整个模型结构进行分类 . 这是唯一国

内比国外占有优势的应用方向 . 国外的研究主要

集中在前者, 而国内的研究中 2 类均有涉猎. 针对

推荐算法用户重叠的情况, 清华大学[148]的研究团

队提出利用 XPTrans 模型引入了对齐的跨模式用

户行为相似性约束. 中国科学院[173]的研究团队针

对不同媒体上的异构数据 , 提出了预定义的微观

用户特定度量, 从而自适应地加权数据. 

在跨模态检索方面, 近年来, 基于 BERT 的预

训练模型也被越来越多地应用于跨模态检索任务,

国内外的研究在这方面均有涉及. BERT 相关的方

法主要包括单流模型和双流模型. 比较具有代表性

的单流模型包括 VideoBERT[188], Visual-BERT[189]和

VLBERT[190]等, 主要是将视频数据输入预训练好

的语言模型中. 双流模型(如 ViLBERT[191])则是使

用 2 个 BERT 分别处理视觉输入和文本输入, 然后

在后续层进行信息传递 , 完成跨模态特征之间的

相互优化. 国内还有许多研究者在寻找可迁移/零

样本的跨模态检索方法[192-193], 现有的深度跨模态

检索方法通常需要大量标记数据进行训练才能实

现高性能. 然而, 手动注释多模态数据既耗时又昂

贵 , 而且同一数据不同模态的标签也可能存在不

同 . 该思路聚焦于如何将有价值的知识从现有的

带注释数据转移到新数据 , 从先前标记的源域中

迁移知识, 以提高对未标记的目标域的检索性能, 

有效利用具有不同标签空间的未标记和有标记的

多模态数据. 

5  发展趋势与展望 

本文总结了跨媒体分析技术 , 并讨论了多模

态数据的统一表达和知识引导的数据融合、跨媒体

关联分析、基于知识图谱的跨媒体表征技术以及面

向多模态的智能应用. 然而, 多媒体的跨模态智能

关联分析与语义理解仍面临着巨大的挑战 . 未来

多模态研究方向有以下几个方向. 

5.1  跨模态集体智能 
集体智慧的概念最初来源于昆虫学家惠勒的

观察. 从表面上看, 独立的个体可以非常紧密地协

同工作, 使其看起来像一个单一的有机体. 在人类

社会中 , 考虑到单个个体做出的决定与大多数人

做出的决定相比往往不准确 , 集体智慧是一种共

享的智慧 , 也是一种汇集意见并将其转化为决策

过程的过程 . 所有这些现象或事例均证实了集体

智慧可以产生更强大的“超有机体”或拥有更多智

慧的大脑. 基于丰富的跨模态信息, 可认为集体智

能可以用于人类的规划 , 这是人类所共有的独特

而复杂的特征.  

5.2  多模态联合学习 
随着多模态联合学习技术的发展 , 对大规模

标签数据集的依赖性问题逐渐显露 . 无监督学习

可以利用大量廉价的数据进行学习 , 如何改进无

监督多模态联合学习模型的效果可能是未来的研

究热点 . 零样本学习也可以在一定程度上减轻数

据集标注的压力 , 目前零样本学习模型大多基于

两个同构模态建立, 未来可以尝试引入更多模态, 

或者使用异构模态来提升零样本学习模型的预测

能力. 在多模态特征融合方面, 还有众多可以探索

的方向. 例如, 如何有效地学习包含不精确数据、

不正确数据和冗余数据的融合特征 , 如何平衡模

态交互的丰富性与算法的复杂性以及如何解决融

合模型泛化能力不足的问题. 同时, 对多模态信息

之间关系的通用建模方法也是一大难题. 
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5.3  跨媒体关联分析 
图像和自然语言模态的关联分析与理解对众

多跨模态应用具有重要作用 . 在视频与自然语言

的跨媒体关联分析与理解相关方向 , 更加准确地

理解自然语言描述和视频图像内容是目前研究的

重点 . 未来更高效地建模跨模态交互的机制将成

为研究的重点, 此外, 由于视频本身的数据密集性

与标注稀疏性的矛盾 , 弱监督学习将成为更具有

实际价值的范式 , 如何利用有限的标注训练出更

具泛化性能的模型将是未来研究的重点 . 音频与

视觉的跨媒体关联分析与理解相关方向是活跃的

研究领域 , 如何在拥有大规模但缺少监督信息的

数据情况下 , 充分利用音频和视频模态的对应性

来切实提升多模态任务的性能将是重要且具有实

际意义的研究方向. 

5.4  多媒体特征提取和表达 
传统的技术和方法均主要注重算法和模型的

高效性. 基于海量数据, 许多深度学习算法与模型

被提出用于充分挖掘数据中的关联知识 , 高效地

提取特征和学习表征. 但是, 这些方法均未能考虑

数据偏差的问题 , 数据偏差会导致数据中存在虚

假关联. 相对于虚假关联来说, 因果关联更有效且

可解释 . 因果推理是甄别数据关联中虚假关联和

因果关联的关键技术 . 如何利用因果推理技术来

实现多媒体特征提取和表达的无偏性、稳定性和可

解释性是亟待解决的核心问题.  

6  结  语 

本文对跨媒体智能关联与语义理解理论技术

进行了全面而深入地研究 , 主要从多模态数据的

统一表达、知识引导的数据融合、跨媒体关联分析、

基于知识图谱的跨媒体表征技术以及面向多模态

的智能应用这 5 个方面展开论述, 梳理了其在多模

态数据融合以及跨媒体分析推理方面的研究进展, 

深入地分析了跨媒体智能理论与技术最新的国际

研究现状以及国内研究现状 , 并对国内外进展开

展了详细地对比分析. 最后, 依据现有理论和技术

的现状 , 本文介绍了人工智能新时代的未来研究

方向, 指出了具有前景的方向, 并对未来跨媒体领

域的发展趋势和研究方向进行了展望. 
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