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AI 的多重知识表达
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20世纪70年代认知心理学已经认识到，长期记忆的

内容应为语义和情景的集成[1]，并被分别编码为言语

和心象的表征[2]。1991年，笔者在论文《形象思维中

的形象信息模型的研究》[3]中指出，并非所有言语命题

都能从言语系统中推理而获得，很多只能从形象系统中

转化而来。两个月前，笔者在论文《论视觉知识》[4]中
提出了视觉知识（VK）的概念，它包括视觉概念、视

觉命题和视觉述事。视觉知识可以模拟人在大脑中能对

心象进行的各种时空操作，如设计过程就充满了此类操

作[5]。
而且，令人可喜的是，现有的计算机技术也已经提

供了表达和推演视觉知识的有关技术基础。为此，当今

AI的研究者需要把视野从传统的AI领域（包括深度学

习），扩大到计算机图形学和计算机视觉等密切相关的

技术领域，这三个领域的研究者特别需要联手研究视觉

知识。当视觉知识在AI中登堂入室之后，原先那些大

量无法用言语系统的推理得出的言语命题，就可能从视

觉知识转化而来。所以，用言语知识和视觉知识的双重

表达，能更完整地描述世界的存在与发展，解决更复杂

的智能计算问题。由此观之，视觉知识的表达与推演是

AI走向2.0的重要技术[6]。
建立视觉知识之后，在AI 2.0中的知识就有了三种

表达。现列出这三种知识的表达与处理方法如下。

（1）知识的言语表达。其特点是使用符号数据，结

构清晰，语义可理解，知识可推理。其典型例子如语义

网络、知识图谱等。

（2）知识的深度神经网络表达。其特点是适用于

图像、音频等非结构化数据的分类与识别。缺点是语

义解释困难。其典型例子如深度神经网络（deep neural 
network, DNN）、卷积神经网络（convolutional neural 
network, CNN）等。

（3）知识的形象表达。其特点是适用于图形、动画

等形状、空间、运动的数据。知识的结构清晰，语义可

解释，知识可推演。其典型如视觉知识等。

这三种知识表达之间的关系和传统AI中已经出现过

的多种知识表达技术，如规则、框架、语义网络等之间

的关系，有着本质的不同。因为AI的这三种表达是针

对人类记忆中的三种不同的内容，现说明如下：

（1）知识图谱——语义的记忆内容，宜用于字符检

索与推理；

（2）视觉知识——情景的记忆内容，宜用于时空推

演与显示；

（3）深度神经网络——感觉的记忆内容，宜用于对

原始数据作逐层抽象的分类。

其中，（1）和（2）与人类长期记忆中的两大内容——

言语的和心象的编码方式相对应。其中，（3）与人类短

期记忆中的感知内容相对应。因此，上述三种知识表达

具有如同人类记忆中的信息特点一样，具有内容系统互

补的特点，它们是需要被同时使用的，因此组成为三重

知识表达。

除了信息内容与使用的互补之外，上述三重表达的

另一重要性质是它们之间的相互联系与相互支持。视觉
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知识通过投影变换可以将三维图形或动画信息转化为图

像或视频信息。反之，通过3D重建技术，也可以将图

像或视频信息转化为3D图形或动画信息。

视觉知识的语义是很清晰的，因此，可以用符号检

索与匹配等技术把视觉知识与知识图谱进行语义的对

应，从而实现转化。也就是说，视觉知识与知识图谱中

的情景信息与语义信息的联系，可以通过表达的结构

（指针）模型来实现；视觉知识与深度神经网络所用的

图像与视频数据的联系可以用重建与变换计算来实现。

上述三重知识表达之间的互相联系与支持关系，以

“猫”为例，如图1所示。

图1中的知识图谱表达了猫的种属上下关系；视觉

知识表达了猫的形体、结构和动作等时空特征；深度神

经网络表达了对所提供的猫的正负样本图像判别的一种

抽象。

其实，当猫的图像符合其某种系统要求时（如同一

猫的不同观察视角），这些图像也可以重建为视觉知识。

视觉知识可以通过变换（几何、投影、动作变换等）生

成各种猫的图像供DNN学习。通过视觉知识与知识图

谱联系可推知，因为猫、虎、豹同属猫科动物，所以具

有类似的形体、结构与动作。因此，猫的视觉知识可通

过合适的修改而形成虎、豹的视觉知识，这就以容易理

解的方式实现了迁移学习的功能，也为小数据下的知识

学习（如少样本、零样本学习）的小数据与模型的通用

化打开了一扇大门。

本文提出由知识图谱、视觉知识和深度神经网络等

构成的AI三重知识表达的结构。其中的知识图谱、视

觉知识分别擅长于处理字符性内容和形象性内容，DNN
擅长对感性数据作层次抽象，并分别对应于模拟人类大

脑中对长期记忆和短期记忆中的信息加工与处理。它们

彼此能相互衔接、相互支持，从而有利于知识表达与推

理等智能计算的可解释性、可推演性和可迁移性的实现。

图1. 猫的三元知识表达及其关系。
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