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摘　要　当前,以网络数据为代表的跨媒体数据呈现爆炸式增长的趋势,呈现出了跨模态、跨数据源的复杂关联及动态演化特

性,跨媒体分析与推理技术针对多模态信息理解、交互、内容管理等需求,通过构建跨模态、跨平台的语义贯通与统一表征机制,

进一步实现分析和推理以及对复杂认知目标的不断逼近,建立语义层级的逻辑推理机制,最终实现跨媒体类人智能推理.文中

对跨媒体分析推理技术的研究背景和发展历史进行概述,归纳总结视觉Ｇ语言关联等任务的关键技术,并对研究应用进行举例.

基于已有结论,分析目前跨媒体分析领域所面临的关键问题,最后探讨未来的发展趋势.
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Abstract　CrossＧmediapresentscomplexcorrelationcharacteristicsacrossmodalitiesanddatasources．CrossＧmediaanalysisand

reasoningtechnologyisaimedatmultimodalinformationunderstandingandinteractiontasks．ThroughtheconstructionofcrossＧ

modalandcrossＧplatformsemantictransformationmechanisms,aswellasfurtherquestionＧandＧanswerinteractions,itisconstantＧ

lyapproachingcomplexcognitivegoalsandmodelinghighＧlevelcrossthelogicalreasoningprocessofmodalinformation,finally
multimodalartificialintelligenceisrealized．ThispapersummarizestheresearchbackgroundanddevelopmenthistoryofcrossＧ

mediaanalysisandreasoningtechnology,andsummarizesthekeytechnologiesofcrossＧmodaltasksinvolvingvisionandlanＧ

guage．Basedontheexistingresearch,thispaperanalyzestheexistingproblemsinthefieldofmultimediaanalysis,andfinallydisＧ

cussesthefuturedevelopmenttrend．
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１　引言

随着互联网及媒体技术的不断普及,以网络内容为代表

的媒体内容数据逐渐呈现跨模态、跨数据源的复杂关联与协

同动态演化特性.如图１所示,以“新冠疫情”主题为例,不同

平台、不同来源的文本、图像、视频、音频等信息共同刻画相同

或相关的主题内容,呈现复杂、多层级的语义关联关系.在物

理空间中,信息技术与传统行业的不断融合也促成了不同模

态、不同来源但具有复杂相关性的多源异构数据和信息的爆

炸式增长.例如,在城市环境下,各种各样的摄像头及环境传

感器,对物理世界中同一个体或场景进行协同感知和记录.网

络空间与物理空间的不同来源、不同模态的数据,以多个角度

共同刻画了相同或相关的主题和事件,形成了“跨媒体”信息.

图１　跨媒体信息示意图

Fig．１　SchematicdiagramofcrossＧmediainformation

与传统多媒体[１]数据相比,跨媒体信息呈现出了迥然不

同的特点.首先,包含不同模态的多媒体数据之间呈现出内



蕴同步的语义关联,而跨媒体的不同来源、不同模态的信息呈

现动态、复杂、多层次的时空、语义关联.其次,跨媒体形式异

构、内容多样、分布复杂,传统的分析处理方法大多基于独立

同分布等假设,难以对海量复杂的跨媒体信息进行有效利用

和模型学习.最后,跨媒体涉及的应用场景比多媒体更加广

泛,如有害网络内容监测与管理、跨媒体内容搜索、推荐、问答

等[２].跨媒体呈现的上述特点对跨媒体分析与推理技术提出

了迫切的需求.

借助强大的脑功能,人类对不同模态的信息进行符号化

转换和统一表征,进而在符号表示的基础上实现推理与决策,

具有天然的跨媒体综合处理能力.类似于人类大脑,实现海

量、复杂、异构的跨媒体语义贯通与统一表征是人工智能系统

能够有效处理跨媒体信息的先决条件.首先,不同媒体信息

的统一表征与关联度量,是实现跨媒体分析与推理的基础.

在统一表征与度量的基础上,实现跨媒体内容的理解与转换,

是提升跨媒体语义贯通水平的重要方式.其次,在跨媒体内

容理解的基础上实现跨媒体推理与决策,是跨媒体类人智能

发展必须解决的关键技术问题.跨媒体分析推理技术的发

展,对实际应用中的问题也提供了更多的关键技术支撑.

本文第２节详细介绍了跨媒体分析领域的关键技术,包
括跨媒体统一表征、跨媒体理解与内容转换生成、跨媒体推理

与决策等;第３节介绍了跨媒体深度学习技术的应用示例,包
括视觉语言导航、跨模态检索和基于知识图谱的视觉问答系

统;第４节总结全文,分析目前跨媒体分析领域存在的主要挑

战,并对跨媒体分析与推理技术的未来发展趋势进行总结与

展望.

２　跨媒体分析推理技术研究框架

跨媒体信息包含不同的模态(Modality)信息,如图像、视
频、文本、语音等.多模态深度学习(MultimodalDeepLearＧ
ning)[３]通过深度学习实现对多个模态信息的统一表征、转换

及深层理解,是跨媒体分析推理任务涉及到的基础技术.人

工智能的目的是让机器实现类人智能,因此让机器具有像人

一样处理跨媒体信息的能力,是人工智能领域中重要的发展

方向之一.其中,涉及到图像、视频和文本的图文理解任务是

跨媒体分析领域主要的研究方向,旨在用文字辅助对视觉内

容的理解,或以视觉内容刻画文字所表达的语义.跨媒体分

析推理任务层次分析如图２所示.

图２　多模态任务层次分析

Fig．２　Hierarchicalanalysisofmultimediatasks

跨媒体分析与推理包含表征、理解与推理３个科学问题.

表征即对相互关联但存在语义鸿沟的多模态信息进行统一

(可度量)表征,可分为整体匹配与局部定位,对应的任务有图

文检索、视觉定位、语义分割等;理解指在统一表征的基础上,

对具有互补性的多个模态信息进行高层次相互转换,实现跨

模态信息的融合与理解,代表性技术包括图像/视频描述、文

本Ｇ图像/视频生成等;在理解的基础上,进一步完成跨媒体推

理与决策,代表性研究任务与技术包括视觉问答、视觉语言导

航等.

２．１　跨媒体统一表征

跨媒体统一表征任务的信息由两个及以上模态组成,旨

在将多模态信息表示为计算机可以处理的数值向量或更高维

的特征向量,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多模态融合的统一表

征,以学习更全面的特征表示.使用该特征表示可解决不同

模态间的语义鸿沟问题,为完成跨模态检索、图像语义分割等

任务奠定基础.具体地,跨模态检索任务指将一种模态的数

据作为查询去检索另一模态对应数据,主流的方法有实值表

示学习和二值表示学习.实值表示学习直接学习不同模态之

间的信息,二值表示学习将多模态信息映射到汉明二值空间

后再拟合.图像分割也是一个典型的多模态信息表征任务,

其将文本分配给图像中某个区域的局部定位任务.最典型的

版本是语义分割,即每个像素都被分类到唯一语义实体.相

应地,可以将文本中提到的多个语义实例分类到一起,对场景

中最重要的对象进行分割定位,如显著性检测、文本视觉定

位等.

跨媒体统一表征任务主要解决的问题是模态异构性,主

要包含两大研究方向,即联合表征和协同表征,如图３所示.

联合表征的主要思想是将多模态信息分别嵌入公共空间后,

计算任意一对样本距离;而协同表征的核心是分别对多模态

信息做嵌入操作,学习特征之间的相似度度量.其中,特征表

示具有多个基元层级,可根据尺度大小分为单词、短语及句子

级别.图像中的物体类别、区域及对应属性可由单词进行描

述,细粒度物体、视频中的行为可由词语描述,而视频中的某

个具体事件或整幅图像的内容则需要用句子表征.

图３　跨媒体表示学习

Fig．３　CrossＧmediarepresentationlearning

典 型 相 关 性 分 析 (Canonical Correlation Analysis,

CCA)[４]是联合表征的基本算法,分别学习图片表示和文字表

示映射的子空间,通过最大化两种模态数据的投影相关性调

节关联关系,以期学习同构空间.核典型相关性分析(Kernel

CanonicalCorrelationAnalysis,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.而多视角分析方

法(GeneralizedMultiviewAnalysis,GMA)[６]则通过拓展线性

判别分析和边缘Fisher分析,引入语义信息丰富的标签.此

外,还可以通过构造非参数映射[７]和线性交叉模态投影[８]拓

展CCA.随着深度学习的发展,视觉语义嵌入的方法成为主

流.Wang等使用双分支神经网络[９]学习跨模态信息联合嵌
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入;Liu等构建了基于循环残差融合模块(RecurrentResidual

Fusion,RRF)[１０]的公共空间;Andrew等将传统 CCA 拓展为

深度典型相关分析(DeepCanonicalCorrelationAnalysis,DCＧ

CA)[１１],利用深度神经网络学习更具判别性的语义表征,并

用不同尺度网络完成相关性分析.

协同表征使用成对匹配方法,利用多模态数据之间的相

似性度量反映匹配程度.Wu等使用图像Ｇ文本和文本Ｇ图像

双向语义相似性学习双线性相似度[１２];Karpathy等提出深度

视觉语义对齐算法(DeepVisualＧSemanticAlignments,DVＧ

SA)[１３],使 用 RＧCNN (Region Convolutional Neural NetＧ

works)检测和编码图像区域,计算所有可能的图像区域Ｇ单词

对相似性分数;Ma等提出多模态卷积神经网络(MultimodalＧ

CNN,mＧCNN)[１４],使用不同的句子片段与多层次图像特征

交互,削弱了单词对句子的依赖;Huang等提出的 SCO 模

型[１５]首次使用多区域多标签的卷积神经网络预测图像语义

特征,同时使用自注意力机制的长短期记忆网络显式地学习

语义顺序,实现了匹配和生成的联合学习;而 Wang等用注意

力机制学习单词和词语间的语义关系,提出了联合全局共注

意力表示学习方法[１６];Wu等通过引入生成对抗网络的思想,

使用对抗训练方式实现语义一致的跨模态数据对齐[１７].

２．２　图文转换

图文转换也可以称为图文映射,负责将一个模态的信息

转换至另一模态,常见的应用包括图像视频概述(基于输入图

像或视频,输出描述该视觉内容的文本)、文本生成图像(基于

文本内容生成对应语义的图像)等.图Ｇ文总结任务的主要框

架为自注意力机制的编码器Ｇ解码器模型,编码器将变长输入

序列转换为背景向量后输入到解码器中,解码器在不同时间

步参考不同隐变量的自注意力权重生成另一模态向量.文Ｇ
图演绎任务的常用模型为对抗生成网络,由生成器和判别器

组成,生成器生成合理样本,判别器判断该样本是否合理.

模态转换主要有两大难点:１)未知结束位,如实时的机器

翻译任务在翻译时的句尾信息未知性;２)主观评判性,即对于

目前的模态转换任务,暂时没有客观且全面的评价标准,因此

进行模型之间的性能比较具有较大困难.

传统的图像视频描述技术是基于人工设计的语言模板.

其首先使用物体检测方法识别视觉物体和动作,然后对复杂

词汇进行统计,确定与视觉内容对应的文本词汇后,将其填入

预先设计好的语言模板中,生成自然语言文本.与此类方法

相比,基于深度神经网络的视频描述任务通用模型(见图４)

可实现端到端学习.２０１５年,Vinyals等使用基于卷积神经

网络和循环神经网络的模型[１８]来解决图像描述任务;２０１５
年,Venugopalan等使用等间隔采样方法[１９],将多个基于帧的

特征向量转化为单个基于视频的聚合向量,以完成视频描述

任务;Li等在预训练的活动识别数据集的基础上提出了三维

卷积神经网络结构[２０],对各种复杂的动态特征进行建模,实

现变长输入(视频)至变长输出(单词或句子)的映射;随后,

Cornia等提出针对图像中某个感兴趣的局部区域进行标题生

成任务[２１];Yin等使用三路长短期记忆网络[２２],同时关注目

标特征、全局特征和区域特征,以获取更多先验信息;Zheng
等针对图像中某个未知的特定物体[２３],使用物体检测模型和

两层长短期记忆网络生成详细描述该物体的文本.

然而,一句话并不能对视频内容进行详尽的描述,因此生

成多句文本描述任务应运而生.２０１７年,斯坦福大学李飞飞

团队定义了密集视频字幕任务[２４],即对一个视频生成段落式

描述文本.其基础模型首先使用提案网络对长视频中的多个

事件进行检测[２５],然后按时序逐个生成描述文本.２０１８年,

第一个使用 Transformer代替LSTM 的模型被提出[２６],解决

了长时间依赖问题,它是后续几个相关变体模型的基础.

２０１９年,使用强化学习解决密集视频字幕任务的 SDVC 模

型[２７]被提出,该模型通过加强生成单词与视觉内容和上下文

单词之间的关联,解决了生成字幕冗余问题;Yu等提出了基

于 GAN框架的SeqGAN模型[２８],构建生成式对抗网络框架

来解决序列生成问题,通过引入判别器提高了标题生成质量;

Chen等采用监督学习和强化学习相结合的方法训练网络参

数[２９],采用梯度策略算法设计视觉一致性与文本多样性的奖

励机制,提高了描述文本的独特性.

图４　基于深度神经网络的视频描述任务通用模型

Fig．４　DeepneuralnetworkＧbasedgeneralvideocaptioningmodels

近年来,图像标题生成领域也出现了一些新颖的工作.

Guo等提出了生成浪漫、幽默、消极等多风格描述文本任

务[３０];Shuster等融合了情感任务,试图让生成的图像标题更

具有不可重复性[３１];Xu等对图像字幕模型进行了对抗攻击

研究[３２],通过在输入图像上添加少量噪声,让模型生成指定

文本,他们还研究了新闻图像的标题生成任务,解决了生成标

题中包含未在训练集中出现过的命名实体的文本不准确的问

题.另外,为了解决图文转换中评价指标的主观性问题,DoＧ

gin等提出了SemanticScore指标[３３],使用图像与文本向量分

别经过CCA和 HKSE空间映射后计算所得的余弦相似度来

拟合人类评判标准.

根据文本生成图像是近几年的热门研究领域,该任务旨

在生成与描述文本内容对应的图片,主流方法有变分自编码

器(VariationalAutoＧEncoder,VAE)、聚焦机制(DeepRecurＧ

rentAttention Writer,DRAW)、生 成 对 抗 网 络 (Generative

AdversarialNetworks,GAN)等.在２０１６年以前,常用 VAE
和DRAW 解决图像生成任务,VAE使用基于统计的方法对

数据先验分布和隐变量表示进行建模;DRAW 使用循环神经

网络及自注意力机制,按序关注生成对象后叠加得到最终结

果.自 Reed等提出 GANＧINTＧCLS[３４]以来,使用 GAN 的思

想解决从文本到图像的任务成为主流,Reed等在此基础上又

提出了 GAWWN模型[３５],添加了标定框与关键点以提升图

片精度.StackGAN[３６]则使用两个 GAN 实现图像的分步生

成,首先生成只关注图像背景、颜色及轮廓等基本信息的低精
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度图片,然后补充细节信息得到高精度图像;在后续工作中,

StackGAN＋＋[３７]将 GAN扩充为树状结构,多个生成器与鉴

别器并行训练得到不同精度的图像,逐步提取更精细的文本

信息,以 解 决 非 限 定 性 生 成 任 务;之 后,Xu 等 提 出 AttＧ

nGAN[３８],增加自注意力机制,将全局约束的文本特征精确到

单词级别,提升了图像中文本细节的生成质量.除了基于

GAN增强的方法外,还有基于迁移学习的方法,旨在提升生

成器的生成能力,如 GANＧCLS,MirroGAN等,以及为了提升

语言数据表示能力的基于数据增强的 RiFeGAN,EffcientＧ

NET等.

２．３　图文推理与交互

人工智能的参照样本始终没有离开过人类本身,而可解

释的推理学习是人类最重要的能力之一.目前多模态分析研

究仍处于表观特征提取与处理阶段,缺乏对复杂推理特征及

高层次理解任务的建模,无法完成跨模态信息间的推理交互,

因此需要更丰富的向量、复杂的网络来细化多模态信息关联

和决策过程,以解决单轮甚至多轮的交互任务,包括抽象推

理、视觉问答、视觉对话、视觉语言导航等.其中,视觉推理任

务要求在理解文本的基础上结合图片信息进行推理[３９],可分

为两个子任务:{Q－＞A}根据问题选择答案[４０],{QA－＞R}

根据问题和答案进行推理.视觉问答任务在视觉推理的基础

上,通过引入外部知识库增加回答准确率和泛化性.２０１８
年,Wang等对视觉问答任务进行了拓展,提出了视觉对话任

务[４１].该任务需要从视觉和文本上下文中提取隐藏信息,实

现智能体与人类之间使用自然语言进行多轮有意义的对话交

互.视觉语言导航任务通过与机器人领域的技术相结合,要

求智能体按照自然语言文本在环境中进行导航.这不仅需要

机器同时理解自然语言指令与视角中可见图像的信息,还需

要在环境中完成状态评估与决策,通过一系列决策抵达指定

位置.

传统的视觉问答模型基于贝叶斯框架的统计学方法,按

照训练集中答案出现的统计频率生成候选答案集,将每个答

案作为类别标签,将生成问题转化为分类问题进行处理.深

度学习的多模态视觉问答模型使用联合嵌入方法,在多模态

双线性框架上,通过多模态知识融合技术实现基于视觉的文

本问答.常见的融合方法有多模态特征向量相加、利用特征

向量做外积融合的双线性汇合匹配、按元素乘的多模态低秩

双线性注意力网络[４２]、多模态高阶因式分解池化方法[４３]等.

Han等将隐式推理过程建模为潜在空间的序列决策过程,为

可视化推理过程提供了可解释性[４４].另外,使用协同注意力

机制提供图像Ｇ文本的双相关特征信息,保证问题和图像的一

致性,也是视觉问答任务的一类重要解决方案.

目前,视觉问答任务主要解决的问题已从多模态匹配上

升为视觉推理,典型的基于知识图谱的视觉问答模型如下.

Wang等提出了 Ahab方法[４５],其将提取出的图像信息整合

为三元组,从知识图谱中查询与图像信息相关的所有三元组

后整合为推理链,实现对答案的推理;Wu等通过增加数据源

来提升模型的性能[４６];Wang等提出了 FVQA 数据集[４７],通

过引入大规模知识数据库,来回答开放性问题.

３　应用举例

３．１　视觉语言导航

视觉语言导航任务是一个典型的跨媒体分析任务,要求

智能体感知环境,理解和落实文本内容,在视觉信息的辅助下

到达自然语言指定的目标位置[４８].视觉语言导航任务的基

本流程如图５所示.

图５　视觉语言导航任务基本流程图

Fig．５　Workflowofvisuallanguagenavigation

在深度学习出现之前,基于图的方法已经得到了广泛研

究,这些方法将导航任务明确地分解为一系列子任务,如映

射、定位和动作控制,主要从文本的句法、语义信息,图片的空

间特征、实体关系推理等角度入手.虽然这些方法获得了一

定程度的成功,但分布式设计决定了这类方法易受噪声影响,

无论哪个部分被扰动,最终都会传递至控制器,影响整体结

果,因此这类算法的鲁棒性较差.同时,这类算法还要求海量

数据作为驱动,并且需要人工修正,这极大地限制了模型的泛

化能力.

受到深度学习快速发展的影响,基于学习的方法被应用

于视觉语言导航任务并取得了较大进展.该类方法自动将输

入图片和文本映射为序列数据,不需要进行人工特征选取,在

保证效果的前提下极大地提升了效率和泛化能力.目前基于

深度学习的视觉语言导航模型可分为监督学习方法和强化学

习方法两类.其中,使用监督学习方法的模型,通过最大化预

测动作和真实轨迹之间的相似度进行训练;而使用强化学习

方法的模型,则通过最大化累积目标奖励进行训练.基于监

督学习的方法大多要求大量的训练数据,需要人工生成大量

的最优轨迹,同时忽视了环境噪音的可控性影响,而基于强化

学习的方法则不需要使用轨迹标签数据,但需要较长的训练

时间.

对于跨媒体分析与推理任务,需要对多模态信息使用编

码器将其映射至特征空间,使用自注意力机制计算不同时间

步的跨媒体加权特征向量,而解码器模块在视觉语言导航中

对应动作预测器,实现对前进方向的评估与预测.为保证决

策动作与视觉和文本信息的一致性,可以使用强化学习训练

轨迹评估器,为前进方向的决策过程提供上下文信息.其中,

从状态到动作的映射过程可由基于模型的强化学习方法直接
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学习映射关系,也可通过基于模型的强化学习方法对环境进

行建模.

最早,RAP模型[４９]提出了一种杂交的强化学习模型,将

两种方法预测的动作分布都输入到动作预测器中,提升了预

测结果的准确率.SpeakerＧfollower模型[５０]则使用扬声器模

块对给定路径生成新的指令,使用数据增强方法解决有标签

数据不足的问题.Wang等提出基于强化学习的跨媒体匹配

模型[５１],使用强化学习方法匹配局部与全局信息,同时使用

模拟学习通过历史已知信息适应新环境,以解决模型泛化能

力差的问题.类似地,EnvDropout模型[５２]通过丢弃环境中

的部分物体构造新的环境,并在新的环境中生成路径信息,使

用半监督学习方法提高模型的泛化性能.２０１９年,较多研究

考虑引入大量辅助信息来帮助最终动作决策.Ma等提出在

进行动作选择时,不仅要考虑文本和视觉的上下文环境信息,

还需要计算轨迹进度信息[５３],而Zhu等在此基础上还引入了

角度预测、轨迹重构等丰富的已知信息来辅助训练[５４].综上

所述,视觉语言导航任务除了要解决跨媒体的语义鸿沟难题

外,在处理复杂的语言指令、不完全可知的视觉信息的基础

上,还需要完成复杂导航决策.目前,强化学习方法还存在虚

拟环境与真实环境差距较大、模型不稳定、模型泛化能力差等

问题,但基于强化学习的视觉语言导航任务仍是一个极具发

展潜力的跨媒体分析推理研究任务.

３．２　跨模态检索

图文匹配和检索是多模态分析的基本任务,目标是学习

一种多模态的相似性度量,对于给定的查询词,返回另一模态

最相似的样本,该任务可分为全局匹配与局部检索两大类.

跨模态检索任务的难点主要有不同模态特征具有异构性、底

层内容和高层语义之间存在语义鸿沟、模态间信息不对齐等.

目前常用的跨模态检索方法可分为３类:典型相关性分

析、视觉语义嵌入和基于BERT(BidirectionalEncoderRepreＧ

sentationfromTransformers)[５５]的预训练模型.前两类方法

是从多模态表示学习延伸出的解决方案,基本流程图如图６
所示.第一类方法的基本思想是将不同模态的特征投影至同

一个公共子空间,度量不同模态间的相似性,实现跨模态检索;

第二类方法从底层抽取不同模态的有效表示,在高层建立语义

关联.随着BERT在文本领域的广泛应用,基于BERT的预训

练模型也被用于解决跨模态检索任务,该类方法包括单流和双

流两种模型.代表性的单流模型有 VideoBERT[５６],VisualＧ

BERT[５７],VLBERT[５８].VideoBERT[５６]将视频信息注入预

训练语言模型进行训练,在视频动作分类、视频字幕等任务上

都取得了较好结果;VisualBERT[５７]将输入文本中的单词与

输入图像中的局部区域进行隐式对齐,实现局部匹配;VLＧ

BERT[５８]将图像中感兴趣区域和文本中单词的嵌入特征同时

作为输入,可捕捉更细节的视觉线索.ViLBERT[５９]是典型

的双流网络模型,使用两个 BERT 流分别预处理视觉、文本

输入,并在 Transformer层中进行交互,实现特征的相互提取

与优化;LXMERT[６０]则使用关系对象编码器、语言编码器和

多模态编码器进行多任务预训练.

图６　两种跨模态检索的流程图

Fig．６　WorkflowoftwotypesofcrossＧmodalretrieval

注意力是一个常见但很容易被忽视的事实,人的视觉皮

层在接受新的图像输入时,很自然地只关注重点区域而忽略

无关信息[６１],因此在多模态的信息匹配中,局部定位比全局

匹配具有更广泛的应用范围.同时,人们常使用指示性表达,

如“红色的车”“桌子上的电脑”等,因此准确地理解指示性表

达的内容定位技术对多模态分析的发展至关重要.内容定位

技术旨在给定一张图像和一个细粒度文本描述,准确定位到

图像中的对应对象或区域,实现局部匹配[６２].

内容定位技术的基本流程图如图７所示.首先对于输入

的搜索图像使用预训练的区域生成网络,从而获取一系列候

选区域.其次,对于每一个图像区域,使用预训练的卷积神经

网络获取视觉表观特征,同时,根据区域坐标计算区域位置特

征,与视觉表观特征组合构成区域的视觉特征[６３].通过预训

练的词向量模型将输入的查询文本映射为向量表示.在训练

阶段,使用双向长短期记忆网络对语言特征进行学习和高维

特征表示,并将其映射至视觉特征空间以计算语义距离,最后

使用特征匹配及排序算法获得搜索结果.

图７　内容定位的流程图

Fig．７　Workflowofgroundedvideodescription

３．３　基于知识图谱的视觉问答系统

视觉问答系统是让计算机根据视觉信息回答用户所提出

的问题,是跨媒体内容服务的一种高级形式.不同于现有的

搜索引擎,问答系统返回的不再是基于关键词匹配的相关排
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序,而是精确的自然语言形式的答案信息.基于深度学习的

视觉问答模型大多为多模态双线性框架,此类方法的主要处

理过程有:提取图像特征、处理自然语言文本、融合两模态知

识特征向量、使用分类网络得到最终答案.但这类方法不能

准确地回答推理性问题,随着知识图谱的不断开放,基于知识

图谱的视觉问答系统逐步发展起来.

知识图谱本质上是一种语义网络,由结点和边组成,其结

点代表实体或概念,边代表实体之间的各种语义关系,是基于

现有数据再加工的一种表示形式[６４].多模态知识图谱利用

知识库中已有的知识储备进行多模态信息融合及推理,可用

于支撑下一代搜索、推荐和在线广告业务.

大规模知识图谱数据中存储着大量多模态、多层次语义

内涵的知识信息.对于非结构化输入(如图像特征),神经网

络模型通过多模态表示学习进行概念的结构化构建,将知识

图谱中的实体、类别及关系等内容嵌入为数值向量.对于自

然语言文本输入,神经网络模型将文本解析映射为相应的低

维向量,与知识图谱中的实体、概念、关系等对应连接,使用向

量间的相似度计算生成知识图谱中节点和边构成的事实.通

过知识嵌入向量和概念元组组合的形式完成跨媒体知识图谱

构建,一方面可对单一模态的信息进行准确表征,另一方面实

现了多模态相同语义信息的统一嵌入表征.另外,由于用户

问题的复杂性,以及跨媒体知识图谱内容的丰富性,在推理过

程中可能出现调用多个知识库的情况,此时可使用异构知识

关联与对齐技术来解决[６５].

同时,通过问答系统不断产生人机协同交互,模仿人类的

自然学习模式,经过自主生成问题[６６]Ｇ交互获得答案Ｇ推理补

全关系的方式不断互动,可实现对知识关系的推理补全,从而

实现增量式的基于知识图谱的视觉问答人机交互系统(见

图８).

图８　基于知识图谱的视觉问答人机交互示意图

Fig．８　DiagramofhumanＧcomputerinteractionforvisualquestion

answeringbasedonknowledgegraph

４　挑战与展望

４．１　主要挑战

虽然跨媒体分析推理目前已经取得了一定的进展,但仍

存在一定的局限性:

(１)模型的处理准确率较低.虽然计算机视觉、自然语言

处理和语音识别等领域的发展促进了跨媒体分析任务准确率

的不断提高,但距离实现高水平人工智能还有很大差距.

(２)模型的推理能力较弱.现有模型实现了多模态信息

在同一语义空间的映射,但缺乏高层逻辑推理能力,无法实现

对未知信息的预测.

(３)深度学习具有不可解释性.尽管深度学习被广泛应

用,但其内在机理的难以解释是亟待解决的难题,这一不足也

限制了下游任务的鲁棒性、可信度与性能提升.

４．２　未来展望

基于深度学习的跨媒体分析与推理技术虽然取得了一定

的进展,但还未达到人类的预期水平,在未来还可从以下几个

方面对该任务进行深入探索:

(１)获取跨媒体信息更全面的高维序列表征,对声音、文

本、图像特征使用更合理的融合方式进行表征.

(２)进行模型与技术的创新,解决现有方法固有的局限

性,尝试添加或替换模块.

(３)对于描述生成任务,重点提升文本信息的语义准确性

和视觉一致性,尤其是长视频中多事件的顺序、联系,以进行

更详尽的表达.可参考自然语言处理领域的前沿方法,来提

升文本质量,从而提升跨媒体分析与推理任务的性能.
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