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摘要：提出一种多重知识表示框架，探讨了其对推动大数据人工智能技术在各个领域中发展的重要意义及深远影响。传

统知识表达和现代基于深度学习的知识表达通常着眼于利用特定变换方式，将输入转换为符号编码或者向量。例如，知

识图谱关注于描述各个概念之间的语义联系，而深度神经网络更像是感知原始信号输入的工具。多重知识表达是一种更

为先进的人工智能表征框架，具备更完整的智能功能，比如原始信号感知、特征提取及向量化、知识符号化和逻辑推断。

多重知识表达有如下两点优势：（1）与现有以深度学习为主导的人工智能技术相比，具有更强的解释性以及更好的泛化

能力；（2）将多重知识表达集成于现有人工智能技术，有利于各种表征（例如原始信号感知以及符号化编码）发挥互补

优势。我们希望多重知识表达相关研究以及应用能够驱动新一代人工智能蓬勃发展。 
 
本文译自 YANG Y, ZHUANG YT, PAN YH, 2021. Multiple knowledge representation for big data artificial intelligence: 
framework, applications, and case studies. Front Inform Technol Electron Eng, 22(12):1551-1558. 
https://doi.org/10.1631/FITEE.2100463 
 
 

1  多重知识表达 

 
在本节中，我们将简要回顾几种典型知识表

达方式，紧接着介绍多重知识表达框架（Pan, 

2020）。 

1.1  回顾知识表达 

单一知识表达的方案通常侧重于使用特定变

换方式，将输入转化为符号编码或者向量。我们

首先回顾两种典型知识表达方法：传统知识表达

和现代基于深度学习的知识表达。 

1.1.1  传统知识表达 

传统知识表达模型（例如生成式表达、一阶

逻辑表达以及过程式表达）利用高度抽象化的概

念作为输入，旨在建立概念之间的因果关系。在

这类模型中，典型的抽象化知识/信息包括以下几

类： 

1. 陈述性知识（描述性知识）。这类知识通常

以一些描述性语句的形式出现，而这些语句中可

能包含与我们感兴趣事物相关的概念以及对事实

的描述。 

2. 过程性知识。以具体的任务为依据，这类

知识包含与之相关的规则、策略、过程，通常用

于推理。 

3. 启发式知识。启发式知识包含基于专家、

过往经历以及其他资源产生的一些经验法则。 

4. 结构化知识。结构化知识刻画了不同概念

和事物之间的关系。传统知识图谱就是表达结构

化知识的一种典范。 

1.1.2  深度知识表达 

基于深度学习的知识表达方法首先将接收的

原始信号（通常位于相对低级的抽象层，如直接

采集到的视觉、音频信号）作为输入，然后利用
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深度神经网络（如深度卷积神经网络（CNN）

（Krizhevsky et al., 2012; He et al., 2016）和

Transformer 模型（Vaswani et al., 2017）），将原始

信号编码为特征向量。目前，这类以深度学习为

范式的知识表达学习在大数据人工智能研究中占

据主导地位。 

在处理图像、视频、音频、文本或时间序列

等非结构化数据的各类任务（如分类、预测）中，

基于深度学习的知识表达表现出优异性能。与传

统表达方式相比，基于深度学习的表达在从大规

模数据中解构提取信息/知识的能力上更胜一筹。

然而，现有基于深度神经网络的算法无法很好地

将过程性知识以及结构性知识抽象化，因此限制

了其推理能力。此外，深度神经网络最大劣势在

于其黑盒属性，导致其输出缺乏解释性（Arrieta  

et al., 2020），近年来也最为学者所诟病。这一点

严重制约了深度神经网络的应用场景，尤其是可

信性受到关注的应用场景，例如医疗领域中涉及

决策制定等相关环节。 

1.1.3  讨论 

在实际问题中，上文所述的两类知识表达作

为单一的从输入信号中提取知识的方法，各自具

有一定局限性。传统知识表达依赖于先验的符号

化知识。尽管在漫长的文明史中，人类积累了大

量的知识，但人类创造的符号系统与其对现实世

界的综合认知之间仍然存在比较显著的差距。因

此，计算机能处理的抽象化知识例如向量、符号

等无法涵盖全部有用的信息，也就无法为进一步

的智能计算与推理提供支撑。另一方面，虽然基

于深度学习的表达能够从数据中学到隐式的知

识，但是这类表达缺乏常识支撑，无法用于进一

步推断，并且以目前的形式也不能表达过程性、

结构化的知识。 

为了全面理解一个概念，人们通常会借助于

多种知识包括直觉上的感知、认知、高度抽象的

知识以及逻辑先验（Pan, 2020）。在人类日常生活

（如学习、决策制定）中，人们也常常借助不同

来源的多类别知识之间的互补优势。这一事实表

明，使用某种合理机制（Pan, 2020）来融合多种

知识表达的多重知识表达（MKR）框架将是推动

新一代人工智能时代向更高级智能计算发展的重

要方向之一。 

1.2  多重知识表达框架 

多重知识表达框架旨在获取、表达、使用从

不同来源或者不同方法中获得的位于不同抽象层

次的知识。潘云鹤院士的开拓性工作（Pan, 2020）

中描述了一些多重知识表达框架雏形。图 1阐述了

多重知识表达框架的主要特点及其重要组成部分。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1.2.1  多重表达融合 

多重知识表达框架不仅结合了多种知识表

达，同时采用某种合理机制将其融合。每一类知

识都有其内在的优势。目前针对多重知识表达的

研究主要包含以下几种形式：符号化知识表达、

知识图谱、手工设计的特征表达以及基于深度学

习的表达。绝大多数人类知识存在于上述四种知

识表达中。具体而言，符号化的知识表达显式地

依赖于专家预先定义的一些概念及其之间的因果

关系（有些时候这些关系会变得相当复杂）。而知

识图谱包含了一组互相关联的实体描述以及实体

对或者实体链之间的关系。这两类表达适合于描

述高度抽象化的概念以及它们之间的关系（例如

逻辑或者语义之间的关系）。手工设计的特征表达

以及基于深度学习的表达更倾向于从数据中获取

表征，在从原始信号中提取高层语义表达方面更

具优势。由于深度特征表达的学习由数据驱动，

使得该表达天然具有提取丰富信息的能力，这也

是现有符号系统所缺少的。正如 1.1 小节中讨论

的，我们设计的多重知识表达旨在扬长避短地利

用各个知识表达。在未来的研究中，我们考虑将

一些新型知识表达——如潘云鹤院士提出的视觉

知识（Pan，2020）——融合到多重知识表达框架。 

 

图 1  多重知识表达整体框架一例（MR：相互增强） 
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1.2.2  多层次知识抽象 

多重知识表达对不同抽象层次的知识进行编

码。在本小节中，抽象层次指的是提取的表达保

留重要信息并丢弃一些平凡细节的程度。 

在大多数情况下，人类从感知到认知是一个

由浅入深的过程。我们以人类识别动物类别为例，

人们本能地倾向于先观察动物的外貌与叫声。这

些通过人的感官直接获得的信息——比如动物的

颜色、体型以及牙齿形状——通常包含很多细节，

因此属于比较低级的抽象表征。更高级的抽象化

知识包含动物的生活习性以及分类法则。在上面

的例子中，低层和高层抽象知识（例如动物的外

貌和习性）都是必不可少并且互为补充的。两者

的融合与任一抽象知识相比，所能产生的表达更

为全面。 

多重知识表达对多层次的知识进行融合。近

年来，大多数人工智能应用依旧着眼于处理相对

低级的抽象表达，因此基于深度学习的知识表达

越来越受到人工智能研究的青睐。当然，高层次

的抽象如常识、逻辑推理也常常被纳入考量。多

重知识表达将不同抽象层次的表征结合在一起，

因而可支持具有从感知、识别到关联、推理等更

多功能的人工智能系统。 

1.2.3  多模态知识增强 

多重知识表达能够通过不同知识表达之间的

交互增强各自的表征，形成耦合性更强的深层表

征。值得注意的是，多重知识表达并不是多种不

同表达之间的简单组合。这里，我们以计算机视

觉研究为例：在机器感知任务中，特征表达，特

别是近几年来兴起的基于深度学习的深度特征表

达（He et al., 2020; Sun et al., 2020），具有较强的

鲁棒性。与符号化的知识相比，深度特征表达通

常包含了更多针对视觉细节的描述。另一方面，

符号化的知识能够弥补深度特征表达泛化性差的

不足。例如，如果我们将“汽车具有不同颜色”

这一符号化知识和红色小汽车的视觉特征相结

合，送入 AI 系统，那么这一系统能很容易地识别

出黑色小汽车。同样，基于“观察到小汽车具有

不同颜色”这一视觉先验，符号系统可以确信一

个手工制品同样可以被涂上不同的颜色。因此，

多重知识表达研究的一个关键点在于如何使不同

的表达互相增强，从而得到更全面的表征。 

2  相关应用和案例研究 
 

根据任务的目的或者采用的方法，近期一些

新兴研究可被视为多重知识表达的早期尝试。 

1. 视觉理解（Pan, 2021)。深度神经网络是一

种非常强大的特征提取器。结构化信息通常能够

提供合理的补充线索，促进系统对视觉内容的理

解。结构化的表达常常被用于处理结构化的视觉

理解。例如，Xu 等人（2017）提出将视觉场景表

示为图的结构，包含物体、属性以及物体间的关

系。场景图组成了具备可解释性以及完善结构的

图片表征。研究人员还使用专有信息（privileged 

information）作为辅助特征来协助模型训练，并利

用各种类型的专有信息来促进学习。例如，Yan

等人（2016）将文本作为专有信息，并同时利用

视觉和文本特征进行主动样本选择。一种典型的

多视觉线索整合方式是简单地应用后期融合（late 

fusion）。例如，自两分支动作识别模型提出以来，

将光流模型和 RGB 模型融合的方法（Simonyan 

and Zisserman, 2014; Zhu et al., 2021）在各领域得

到广泛应用。最近的研究中，Wang 等人（2020）

考虑使用多分支框架来解决第一视角动作识别问

题。这一工作采用注意力机制将多种视觉线索动

态地整合在一起，并考虑它们之间的交互信息并

挖掘其内在联系。在多模态分析（例如视觉对话）

中，叙述文本的结构信息有待进一步探索。Fan 等

人（2020）提出一种对话网络，用于学习上下文

的叙述结构。该网络从句子层级的辨别器中学习

知识，并利用该知识引导对生成模型的训练，减

缓了词层面的过拟合问题，从而提升生成句子在

语义上的连贯性。 

2. 视觉知识辅助计算机图形学。计算机图形

学研究的是数字化合成、操纵视觉内容的过程。

近年出现的生成对抗网络（GAN）（Goodfellow et 

al., 2014）已成为视觉生成的一个非常好的替代

品。随后的工作将 GAN 继续拓展到文本到图像、

图像到文本、文本到视频以及视频到文本的生成

中。作为深度学习方法之一，GAN 同样需要大量

的训练数据，且其模型缺乏可解释性。为了弥补

这一缺陷，一些近期的工作（Johnson et al., 2018; 

Gogoglou et al., 2019）考虑加入结构化知识，从而

更好地控制生成过程。具体而言，Gogoglou 等人

（2019）尝试控制生成物体的位置、属性以及类
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别。Johnson 等人（2018）提出借助场景图来生成

图像的方法。对场景图的使用显式地将物体之间

的联系编码到生成过程中。 

3. 多模态知识图谱。互联网在迅速发展过程

中产生海量多模态数据。为了从这些海量数据中

学习知识表达，DBpedia（Auer et al., 2007），

Wikidata（Vrandečić and Krötzsch, 2014）以及

IMGpedia（Ferrada et al., 2017）分别建立了大规模

知识图谱。然而，互联网数据通常包含许多噪声，

并具有一定程度的数据偏见。高质量图片、视频

以及音频数据比文本数据更为稀缺，因此利用多

重知识表达挖掘跨模态的联系对提高多模态知识

图谱的质量具有重要意义。 

4. 神经符号网络。一些研究者提出将 DNN 与

符号表达相结合形成混合网络，称为神经符号网

络。早期工作（França et al., 2014）将符号化的知

识编码到神经网络的权重中。具体做法是使用被

编码为初始命题逻辑程序的背景知识来构建循环

神经网络。同时，神经符号网络通过标准的反向

传播来从数据中学习。这样一种结合方式兼具神

经网络并行训练的好处以及命题逻辑的强大表征

能力。近期工作（Serafini and d’Avila Garcez, 2016）

提出统一框架——逻辑张量网络——来集成自动

学习及推理。该网络在 DNN 中实现了“真正的”

逻辑表达，因而得以同时从符号知识的演绎推理

和数据驱动的机器学习中获益。 

这些工作较早关注到符号知识和深度特征表

征的结合。而多重知识表达通常有着更深远的研

究目的，这一结合可视为多重知识表达的某种特

殊情况。在表 1 中，我们对现有工作中使用到的

表征进行了比较。正如第 1 节中提到的，多重知

识表达不仅将多类型多层次的表达集成到一起，

同时对各个组成部分进行增强，形成更完整、耦

合性更强的表达。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3  大数据人工智能时代下从深度特征表达到多重

知识表达 
 

在过去十年里，大数据下深度学习的兴起推

动 AI 迅猛发展，给学术界与工业界都带来深远影

响。基于深度学习的表征使 AI 研究焕然一新，几

乎在横跨语音识别、计算机视觉、自然语言处理

以及机器翻译等多个领域的不同应用中占据主导

地位。然而，深度神经网络由数据驱动且具有天

然的黑盒属性，这为深度特征表达的发展带来一

系列问题。多重知识表达增强了不同表达之间的

优势，为解决上述问题提供了可行解。在本节中，

我们将从泛化性和可解释性两个方面出发，探讨

多重知识表达如何突破当下以深度学习为主导的

人工智能研究的困境，同时我们将通过一些案例

证明多重知识表达能够解决单一表达无法解决的

问题。 

3.1  多重知识表达提高泛化性 

多重知识表达通过以下两种方式来提高泛化

能力：首先，多重知识表达能够利用符号化知识

（例如知识图谱）来消除数据的偏置；其次，多

重知识表达提高了知识迁移的能力，促使从标注

完善的数据中学到的知识能够更好地迁移到标注

欠佳的数据甚至是完全没见过的新数据上。 

1. 数据偏置指的是因数据集中的某类数据相

较于其他数据而言被赋予的权重更高而导致的一

类误差。作为一大主要挑战，数据偏置抑制了由

数据驱动的 AI 算法泛化能力的提高。这一偏置的

存在不仅会降低算法预测的准确性，同时会带来

一些涉及道德和公平性的问题。一个著名例子是

人脸识别算法的准确性会受到肤色偏见的影响。

解决这一问题的其中一个方法是将符号知识的先

验表达与深度学习学到的特征表达相结合，从而

避免因肤色导致的数据偏置的影响。另一个例子

是 Tang 等人（2020）的工作，他们将结构化的知

识表达嵌入到深度表征中，以此来削减推理阶段

的偏置。 

2. 知识迁移是将先前学到的知识运用到新的

问题中。在先前问题中学到的知识与现有新问题

之间通常具有一定关联性，而值得注意的是，新

旧问题常常属于不同领域。知识迁移是一种提高

模型泛化能力非常有效的方式，其面对的最主要

表 1  近期工作中使用的几种表征 

方法 S H V D K 

场景图（Xu et al., 2017） √ × × √ × 

IMGpedia（Ferrada et al., 
2017） 

× √ × × √ 

逻辑张量网络（Serafini and 
d’Avila, 2016） 

√ × × √ × 

多重知识表达（本文） √ √ √ √ √ 

S：符号化知识表达；H：手工设计的特征表达；V：视觉知

识；D：深度特征表达；K：知识图谱 

 



Yang et al. / Front Inform Technol Electron Eng 5

问题是新旧任务之间存在所属领域的差异。多重

知识表达能够增强符号知识表达和深度学习特征

表达，将领域差异解耦为多个潜在因素，然后过

滤掉不相关的干扰因素，最终提取出对新问题最

有用的知识。例如，在行人检测任务中，基于深

度学习的算法非常容易受服装样式变化干扰。如

果结合“服装样式在行人检测中是不相关因素”

这一符号知识，检测算法将丢弃服装样式信息，

进而提高模型鲁棒性。近期研究结果表明，在深

度学习中引入人体结构化信息可提高模型对行人

识别的准确性（Miao et al., 2021）。 

3.2  多重知识表达提高解释性 

制约深度学习的另一大因素是其黑盒属性。

即使是模型设计者也无法了解算法给出某个决策

的缘由。然而，模型缺乏解释性意味着模型无法

为其决策负责，这大大限制了 AI 的应用场景，尤

其在那些安全性需要得到一定保证的领域中

（Amodei et al., 2016）。 

与黑盒 AI 系统相对的，白盒 AI 系统或者说

可解释性 AI（XAI）系统指的是能够清晰展现决

策过程的透明模型。因此，这样一个透明 AI 系统

作出的决策不仅取决于输入数据，还必须受到可

被人类理解的一些机制的限制，例如某种能够体

现人类知识的正则化机制。多重知识表达正是提

供了这样一种机制，将从数据中获取的知识与人

类先验的符号知识相结合，因而成为构建 XAI 系

统的首选项之一。 

3.3  多重知识表达带来的变化 

在本节中，我们将讨论近期一些与多重知识

表达结合的相关研究，证实引入知识表达可带来

更好的泛化性及可解释性。首先，我们展现了多

重知识表达为现有人工智能研究带来新方向。然

后，我们讨论了多重知识表达的出现为金融投资

评估带来的变化。 

3.3.1  符号知识增强合成图像多样性 

在计算机视觉领域中，为满足模型对大数据

训练的需求，研究者们将合成数据作为大量人工

标 注 数 据 的 补 充 （ de Souza et al., 2017; 
Veeravasarapu et al., 2017; Singh and Zheng, 
2020）。在合成新图像的过程中，多重知识表达的

应用能够提高数据多样性并引入有用的符号知

识，因而新合成的图像有助于 AI 模型的训练。下

面我们将介绍 3 个例子： 

1. 利用气候、地理等知识，图像生成模型能

够更精细地生成不同天气、场景的新图像。通过

在模型的训练过程中使用这些新生成的图像，AI

系统将获得更丰富的视觉知识，因而能消减因季

节气候变化带来的识别图片场景变化过大的影

响。 

2. 运用动物的身体结构信息以及运动学知

识，生成模型能够依据动物静止体态生成其在走、

跑、跳等运动状态下的姿势。这些新合成的数据

帮助 AI 系统学到不同动物之间体态、运动姿态的

内在联系。 

3. 结合光的折射、漫反射原理，图像生成引

擎能够模拟在不同光照条件下各种材料的色泽形

态。将这些新合成的数据加入训练数据中，有助

于解决当前AI系统面临的因光照条件不同带来的

数据域适应（domain adaptation）问题。 

3.3.2  智能 AI 教育中的学生自动分组问题 

在智能 AI 教育系统中，学生自动分组是重要

问题之一。教育领域的数据具有异构化特性，阻

碍了学生自动分组算法的发展。学生分组依赖于

多种异构信息，通常以音频、文本、视频以及结

构化表格等形式出现。这些信息包括学生在学习

平台上的个人活动、组员之间的合作对话、学生

与教师互动的历史记录以及其他与学生学习经历

相关的信息。分组的质量极大地影响了学生的参

与度，继而影响了后续小组作业的交流、教师的

教学管理等等。多重知识表达通过构建图结构以

及增强知识表达能力，从异构线索中自动发掘其

因果关系、结构依赖，从而提高自动分组质量。 

基于多重知识表达的自动分组机制首先将学

生与学生、教师与学生之间的交互联系以及教育

专家知识图谱嵌入同一个图空间中。然后，以符

号知识图谱为引导，按照多重知识推断的流程提

取出节点间的因果关系并抽象出多层知识表达。

最终，我们将给出具备可解释性的学生与学生之

间的关系图，其中图的边代表了分到同一组的权

重。每对权重代表了统计意义上两个学生之间的

关联性，这也可以从教育专家知识图谱上最近邻

节点上得到相应的解释说明。将最终分组的推荐
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结果可视化以供教师决策。在这一例子中，多重

知识表达起到了将来自学生和学生、学生和教师

之间产生的异质数据对齐的重要作用。更进一步，

多重知识表达能够为在线教育系统实现自动分组

提供支持，进而优化学习环境。 

3.3.3  多重知识表达为金融投资评估提供更强的

解释性 

在金融领域，智能投资顾问是一款非常重要

的 AI 应用。智能投资顾问主要负责利用投资组合

理论，根据顾客的投资兴趣推荐合适的投资产品。

对于个人投资建议而言，追求的结果通常是收益

最大化。然而，对于国家投资而言，所要考虑的

绝非止于此，相关因素包括地区发展的平衡性、

缩小贫富差异、环境保护与可持续发展等。在这

一问题上，多重知识表达的应用有助于为智能系

统提供更合理的投资建议。例如，为平衡地区发

展，智能投资顾问需要根据不同地区之间的地理

环境、工业基础甚至居住人口的差异来动态调节

策略。同样，智能投资顾问可以利用生物、地球

科学等多重知识，尽可能减轻可能导致的环境危

害，实现稳定的可持续发展。 

 
 

4  结论 

 
本文介绍了一种基于多重知识表达的框架级

其相关应用和案例研究。多重知识表达作为新一

代知识表达范式，从不同抽象层次、不同来源及

不同方面的知识中学习有用的表达。这些知识表

达互相增强，形成更完备、更强大的表征。大数

据人工智能时代下的多重知识表达不仅能够提高

传统任务（如检测、分类）的性能，更是赋予 AI

系统更完善、更丰富的功能及特性，如更好的泛

化能力、更强的解释性和更强的推理能力。我们

希望多重知识表达的出现能够助力新一代人工智

能蓬勃发展，驱动人工智能技术登上新台阶。 
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