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1 导论——从思维科学谈起 

 
长期困扰人工智能（Artificial Intelligence，以

下简称 AI）界的一个问题是：AI 能创造吗？或者

说，推理能创造吗？为了回答这个问题，本文从

思维科学的角度出发，探讨视觉知识表示及其在

机器创造中的潜在应用. 具体而言，本文首先列举

基于形象思维推理的相关研究，随后介绍一种特

殊类型的视觉知识表示——视觉场景图，最后详

细回顾视觉场景图的构建问题及其潜在应用. 所
有证据表明，视觉知识和视觉思维不仅可以提高

当前 AI 任务的性能，而且可以用于机器创造的实

践. 
AI 已迎来新的发展时代. 现有算法在聚类、分

类、逻辑推理和证明方面均取得了不错的效果. 然
而 ， 回 顾 AI 的 早 期 定 义(McCarthy et al., 
2006)——“让机器像人类一样认知、思考和学习”，
现有 AI 算法仍然存在很大差距，特别是在类人的

创造性方面存在严重不足.  
早在上世纪 80 年代，上一个 AI 热潮方兴未

艾，但学术思想却处于混乱状态. 在这样背景下，

我国科学家钱学森先生提出，中国应该创建思维

科学(noetic science)来研究思维活动的规律和形

式. 思维科学是处理意识与大脑、精神与物质、主

观与客观的科学，钱学森主张将发展思维科学同

AI、智能计算机的工作结合起来，并认为思维科

学应该从构筑抽象思维、形象（直感）思维、社

会思维以及特异思维（灵感思维）等方面入手. 钱
老的主张从某些层面上也暗合脑科学在 60年代的

早期研究成果(Gazzaniga, 1967)，即左脑主司语言、

逻辑分析、推理、抽象、计算语言记忆、书写等

逻辑思维；右脑主司直觉、情感、图形知觉、形

象记忆、美术、音乐节奏、舞蹈想象、视觉、知

觉身体协调、灵感等形象思维. 他的这些想法与建

议突破了当时 AI 逻辑思维的主流框架，为智能创

意的实现提供了思路. 时至今日，这些想法与建议

仍具有非常重要的指导意义与理论价值.  
近年来，随着 AI 技术的演进，主流学术界如

Science、Nature 等顶级学术期刊，AAAI、IJCAI 等
顶级 AI 会议也开始大力关注创造性智能相关研

究. 其核心问题是对创造性思维的模拟，即 AI 能
创造吗？推理能创造吗？ 

以平面广告设计这种创意行为为例，其中涉

及对象形状、空间关系、色彩、纹理等大量视觉

信息，人类设计师需要善于在信息不完备条件下

进行形象思维指导下的推理，这种推理是一种跳

跃性、非连续的思维过程. 在这个思维过程中，人

类会利用“心象”(mental imagery) (Denis, 1991)这
一工具，即在大脑中排列、组合、重建、操作相

关的视觉信息，来探索、想象、推理符合要求的

设计方案. 这一过程也被称为“视觉思考”(visual 
thinking) (Arnheim, 1997). 为了让机器具备推理和

创造的能力，恰当地保存视觉知识至关重要. 原因

在于，视觉知识是让算法理解视觉世界的基础. 现
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实世界中，表示常识和对象之间关系的方式是机

器实现创造的第一步. 目前的 AI 算法在创造性思

维方面已经取得一些进展，但在上述“心象”推理

与“视觉思考”方面仍然值得深入探索. 
 

2 形象思维推理相关研究 

 
可支撑形象思维推理的相关研究最早可以追

溯到上世纪 80 年代的基于实例的推理(case-based 
reasoning, CBR) (Kolodner, 2014). CBR 是 AI 和认

知科学的典型范式，是一种基于类比的推理方法. 
CBR 的基本思想是基于记忆（范例）来模拟推理

的过程. 它的基本步骤包括： 
1）提取：针对给定目标问题，从记忆库中检

索出与求解问题相关的案例； 
2）再用：将针对先前案例的问题求解方案，

映射到目标问题中； 
3）修改：在真实世界（或仿真）中测试新的

解决方案，如有需要，修改之； 
4）保存：在解决方案成功用于目标问题后，

将此新经验以新案例的形式存储在数据库中.  
CBR 常常用于机械师修理、医生诊治、法官

断案等推理系统中. 以广告创意设计为例：设有广

告范例 C1, C2, …, Cm. g(Ci, Pi)表示从范例 Ci中获

取特性 Pi. 广告画面的视觉特征可包括：广告的渲

染、广告标语、色彩搭配、布局、效果处理等. 故
Cnew的最终结果可以描述为: 

new 1 1 2 2( , ) ( , ) ... ( , ),m mC g C P g C P g C P=   

      (1) 

其中，Cnew 是当前的新设计， 

表示组合的广义

运算，Ci对 Cnew的贡献与 g(Ci, Pi)/Cnew成正比. 可
以发现 m 越大，Ci和 Cnew就越不相似.  

在广告创意设计的 CBR 系统中，一个广告设

计可以被抽象成一种由“视觉”（视觉特征）与“符
号”（位置、组合方式）共同组成的推理系统，在

一定程度上同时考虑了形象思维与逻辑思维. 尽
管这个思路起源于 80 年代，但我们可以看到 CBR
仍然影响着近期研究，如 2017 年的 ACM Trans 
Multim Comput Commun Appl 的最佳论文(Yang XY 
et al., 2016).  

近年来，对抗生成网络(generative adver- 
sarial networks，GANs) (Radford et al., 2015)在图像

生成方面取得很大进展. 通过判别网络与生成网

络之间的零和博弈，GAN 使生成的样本分布不断

拟合真实的样本分布，借此方法获得的图像生成

器可以产生以假乱真的图像. 其中创意对抗网络

(creative adversarial networks，CANs) (Elgammal et 
al., 2017)对 GAN稍作改造，加入风格判断，产生

的创意画作通过了图灵测试（见图 1）.  
 

 

 
尽管目前 GAN 以及其变种为智能创意方面

带来可喜进展，但此类方法仍然存在很多问题，

如 GAN 容易出现坍缩(mode collapse)，也很容易

忽略一些对象(mode drop) (Bau et al., 2019). 究其

原因，GAN 本质上是分布拟合，逻辑思维以及形

象思维的缺失使其无法进行原始创新.  
 

3 视觉知识表达与视觉场景图 

 

GAN 在生成过程中的一系列问题使我们意识

到真正类人的智能创意需要逻辑思维与形象思维

的有效协同. 如何在一个框架下协同两种截然不

同的思维方式是当下智能创意亟需解决的关键核

心问题. 近年，潘云鹤院士提出视觉知识表达(Pan, 
2019, 2020a)和多重知识表达(Pan, 2020b)理论，系

统阐述了“视觉知识”这种可以有效融合逻辑思维

与形象思维的新型知识表达. 他认为视觉知识具

有以下特征： 
1）能表达对象的空间形状、大小和关联关系，

以及色彩和纹理； 
2）能表达对象的动作、速度及时间关系； 
3）能进行对象的时空变换、操作与推理，包

括形状变换、动作变换、速度变换、场景变换、

各种时空类比、联想和基于时空推理结果预测等.  

图 1  创意对抗网络生成的创意画作(Elgammal et al., 

2017) 
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由此可知，视觉知识的本质是基于计算机图

形学的重构，它既提供传统知识表达中逻辑推理

的可能，也具备形象思维中图形知觉、形象记忆

的特点，是一种可以支撑“心象”推理与“视觉思考”
的新知识表达形式.  

视觉知识的构建是一个系统工程，需要对机

器学习、计算机图形学等多个学科知识进行跨学

科整合. 目前最接近视觉知识中的逻辑思维、并将

其与视觉对象链接的工作是“视觉场景图”(scene 
graph) (Krishna et al., 2017). 视觉场景图是一种表

示场景语义信息的有向图，可以显式地表达图像

中所包含的视觉对象以及对象之间的视觉关系.  
视觉场景图可以为现有深度学习算法提供清

晰的推理逻辑：一方面，视觉场景图将可视媒体

（图像、视频）转化成结构化数据，以便于衡量

模型的理解能力；另一方面，结构化的场景图也

促进复杂场景的理解与生成(Zhang HW et al., 
2017). 通过对大量场景的结构化理解，有助于帮助

目前的 AI 算法实现对现实的解构，将场景分解到

可进行抽象思维的更细粒度，为后续的创意设计

提供可操作、推理的对象、对象范畴与属性. 目前，

视觉场景图已支撑视觉描述生成(Yang X et al., 
2019)、视觉问答(Norcliffe-Brown et al., 2018)、图

问 答(Hudson and Manning, 2019)、 视觉 推理

(Haurilet et al., 2019)、视觉匹配(Liu et al., 2019)、
图像生成(Johnson et al., 2018)等一系列应用任务.  

目前视觉场景图构建的技术路线主要采用两

阶段方法(Yang JW et al., 2018)，即先检测物体框，

再检测视觉关系.具体构建过程如图 2 所示：首先

检测物体位置，然后减少视觉关系组合，最后对

物体和视觉关系分类. 对于图像场景图而言，其构

建难点主要有两方面：（1）同样的主语和宾语之

间存在多种不同的视觉关系，如图 3所示：“person”
和“dog”之间存在（“watch”和“walk with”）等多种

不同的视觉关系；（2）在同一种视觉关系中，主

语和宾语的外表特征也存在非常大的差异，如图 3 
中对于同一个视觉关系“wear”，不同图像的内容也

完全不同.  
除视觉推理领域之外，视觉场景图的部署还

提高了图像生成的质量，因为它对要创建的对象

及其之间的关系有更深入理解(Gu et al., 2019; 
Mittal et al., 2019; Tripathi et al., 2019; Herzig et al., 
2020). 例如，Johnson 等(2018)采用一种流程，首

先通过图卷积神经网络提取场景图特征，然后基

于视觉概念的关键属性来预测场景布局. 这是将

抽象视觉知识投射到图像上的一种明确措施. 结
果表明，基于场景图的方法更符合对象之间的关

系. 这也是重视机器产生的创造性想法的关键.  

 
图 2  两阶段方法构建视觉场景图：（a）将视觉对象检测为图节点；（b）构造一个紧密连接的图；（c）将紧密连接的

图修剪为稀疏图；（d）确定图节点之间的关系 

 

 
图 3  图像场景图中的视觉关系：（a）人-遛-狗；（b）人-看-狗；（c）狗-戴-帽子；（d）孩子-戴-帽子 
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与图像场景图相比，视频场景图有 3 个额外

特点： 
1）视觉关系随着时间变化； 
2）视频中的时序信息能够区分难以通过图像

区分的视觉关系，如行走和跑步之间的差异； 
3）部分视觉信息只在视频中出现.  
针对上述困难，在图像场景图构建方面，我

们采用反事实(Chen et al., 2019)技术，利用反事实

基准模型，分离出场景图生成过程中每个局部预

测的贡献，即发现重要的节点与边，并尽量避免

这些重要的节点被错分. 这使场景图的整体一致

性与局部敏感性得以同时保持，提升了最终构图

的解释性与应用效果. 在视频场景图构建过程中，

我们提出一种与初始状态无关的迭代图学习方法

(Shen et al., 2020)，建立一种与下游任务相关但与

初始构图方法无关的迭代图优化方法，通过多次

迭代来构建视频场景图. 这些方法从某种程度上

提升了场景图在视觉场景建模上的能力与可靠性，

为后续“心象”推理与“视觉思考”研究提供了可操

作的基础.  
 

4 总结与展望 

 

视觉场景图是视觉知识的一种表达，它可以

为“机器学习+逻辑推理”提供渠道，并进一步为视

觉知识思想的实施提供基础. 目前一个有趣的方

向是将源于其他形式（如语言和音频）的逻辑图

表示（如语义网络、知识图谱和解析树）结合到

场景图的构建中，或者将这些图表示与场景图一

起使用，以提高下游计算机视觉或多媒体任务的

性能，例如图像对齐字幕生成(Zhang W et al., 
2021)、视频字幕生成(Zhang W et al., 2020)和短语

到图片区域的对齐(Mu et al., 2021). 目前视觉场景

图相关研究逐渐引起计算机视觉、语言理解和跨

媒体领域的关注，人们正在关注更细粒度的场景

图构建(Bau et al., 2019; Li YL et al., 2019)、更多物

体间的视觉关系交互(Zareian et al., 2020)、更好的

外部知识利用(Yu et al., 2017; Gu et al., 2019)以及

包括音视频等多模态数据的跨媒体场景图的构建

(Li ML et al., 2020). 这体现了视觉知识和视觉思维

的重要性. 相信在不久的将来，这些研究工作也将

进一步引领智能创意技术的深入，并在智能创意

中发挥重要作用.  
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