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认知心理学早已指出，视觉知识是人类知识

记忆的重要部分，被用来进行形象思维. 因此，基

于视觉的人工智能（AI）是 AI 绕不开的课题，且

具有重要意义. 本文继《论视觉知识》一文（Pan, 
2019），讨论与之相关的 5 个基本问题. 

 
1 基本问题 1：视觉知识表达 

 
认知心理学实验说明了视觉知识不同于言语

知识的特征：（1）能表达对象的大小、色彩、纹

理、空间形状及关系. （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. 如，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

结果的预测等.  
以计算机图形学（CG）方式实现的形体表达

较适合表达特征（1）和（3）的操作与变化，而

模拟想象变化则较困难，因为 CG 表达的是几何形

态，而不是视觉概念. 
视觉概念应由典型（prototype）和范畴（domain）

构成. 例如，苹果有千变万化的形态，但必有一种

或几种核心形状和色彩，称为典型. 围绕典型，各

种苹果构成一个变化范围，变化范围会有一个边

界. 边界内的形态属于苹果的范畴，超过这个边界

就变成其他水果. 这个变化范围就是苹果这一概

念的范畴. 视觉概念有层次结构，即含有子概念的

空间组织的结构. 视觉概念有动作结构，应包含结

构中各子概念的典型运动及动作范畴. 
视觉命题是视觉概念的空间关系和时间关系

表达. 空间关系表达为场景结构，描述上下、左右、

前后等方位关系、距离关系、里外关系、大小关

系等几何模式. 时间关系表达为动态结构，表达生

长、位移、动作、变化、竞争、协同和演化等时

序模式.  
视觉叙事由一组视觉命题构成. 如一段视频

中不同视觉对象在各种场景中的动态. 无声电影

是视觉叙事的例子.  
视觉叙事是具象连续表达，言语叙事是抽象

离散表达. 哑语是仿语言的视觉表达.  
认知心理学研究指出：人类记忆中储存的视

觉知识远多于言语知识. 视觉知识因难以用语言

符号表达，曾被统归为常识. 如：儿童在 5 岁之前，

看到不同杯子就会以不同手法抓来喝水. 证明儿

童已能熟练运用视觉知

识，但未能用言语解释

（图 1）. 人在幼年，学到

的多是视觉知识.  
以往 AI 研究一大弱

点便是视觉知识研究的

不足. 视觉知识的研究与

运用是 AI 2.0 （Pan, 2016）
的一个重要发展方向.  
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2 基本问题 2：视觉识别 

 
从 AI 早期开始，模式识别便是其中一个最重

要的研究领域，其中图象和视频识别是发展最快

的方向.  
曾使用基于数字图象处理技术的图象识别技

术，是一种将局部特征综合为整体对象的方法. 近
来，深度学习以端到端方式提供了另一方法：用

大量标识的图像训练出深度神经网络模型（DNN）

用于图象识别，显著提高正确率，已获广泛应用.  
DNN 具有的优点是：（1）可从被标识的样本

数据中通过学习自动获得模型知识；（2）可用于

非符号数据的识别，如图像与语音识别.  
但 DNN 也有缺点：（1）难以解释；（2）不可

推理；（3）需要大量被标识的数据来训练网络参

数，从而获得知识.  
值得注意的是，与 DNN 方法不尽相同，人类

在工作记忆中进行视觉识别时，不仅分析视网膜

感知后传入短期记忆中的数据，而且激活了工作

记忆处理过程中所需长期记忆中的相关心象，即

视觉知识. 正因为如此，人类在完成视觉识别任务

时往往只需少量数据，而且可解释，也可推理.  
因此在视觉识别中，不但使用数据，而且协

同使用视觉知识，形成数据驱动和视觉知识指导

的计算范式是重要的研究方向.  
 

3 基本问题 3：视觉形象思维模拟 

 
形象思维是人类在设计、创意和问题求解时

重要的智能行为. 模拟形象思维，需要如下操作：

（1）视觉形象的物理变化，如几何变换、时空变

换、场景变换，比较、预测、分解与装配等；（2）
视觉形象的生物变化，如运动、生成、互动等；（3）
视觉形象的想象变化，如创意与设计新产品（《西

游记》《阿凡达》《狮子王》《小飞象》等）中的各

种想象性操作. 
视觉形象思维模拟在计算机辅助设计（CAD）、

计算机动画、游戏、儿童教育和数字媒体创意等

领域应用十分广泛. 按数字媒体的不同，可分为 3
类：（1）从文本生成视觉形象. 如，给出一段文字

描写，自动生成一个图形图象的背景. 又如，给出

一段评价，自动修改产品的设计. （2）从一种视

觉形象变换为另一种形象. 如，大闹天宫中将孙悟

空从猴子自动变为一座庙. 又如，浙江大学现代工

业设计研究所的研究人员，将正方形中的标准篆

字变为印章设计中汉印风格的篆字（图 2）. （3）
从视觉形象生成文本. 如，给一张图片或一段视频

赋予一个标题或生成一段语言描述，并且分类. 短
视频内容的文本描述自动生成，现已用于网上销

售的商品精准推荐（Zhang SY et al., 2020）.  
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
计算机图形学已储备很多基础技术，但有待

与 AI 打通. 一旦实现，有望形成新一代设计软件

的基础.  
 

4 基本问题 4：视觉知识的学习 

 
计算机视觉（CV）已经体现视觉对象形体重

构的重要性，并积累了很多成果，如 3D 扫描重构

形体、多相机重构形体、基于视频重构形体等等. 
形体重构是 CV 和 CG 的桥梁.  

然而，视觉知识学习则要将目标从视觉形状

的重建任务提升到视觉知识概念和命题的重建，

这就需要对现有计算机视觉技术做进一步研究：

不仅要重建 3D 形状，而且要重构 3D 形状的概念

结构与层次结构.  
在此基础上，有望发展出视觉知识的自动学

习手段. 当前的场景图（Xu et al., 2017; Zellers et al., 
2018）研究是向视觉知识自动学习前进的一个合

适的中间方法.  

图 2 形象模拟 AI 技术用于篆刻布局 

风格印库 

 

篆刻布局 

智能模拟 

汉印模拟结果 

 
篆字排列 

图 1 三四岁儿童已能识别并使用不同杯子，但未能以语

言确述之 
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为此，特别需要当今人工智能、计算机图形

学和计算机视觉 3 个领域的研究者们联手研究视

觉知识的自动学习.  
 

5 基本问题 5：多重知识表达（Pan, 2020） 

 
人脑中的知识往往是通过多重表达来描述. 

所以，在 AI 2.0 中的知识应有多种表达方式. 列出

3 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，因此结构清晰，语

义可理解，知识可推理. 其典型例子如语义网络、

知识图谱（Zhang NY et al., 2020）. 目前，此类知

识的获取正在从人工构造向自动抽取过渡（Tang 
et al., 2018）. （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

DNN. 目前，此类知识的获取正在从人工标注的监

督学习向无监督学习发展（Brown et al., 2020）. （3）
知识的形象表达. 其特点是适用于图形、动画等描

述形状、空间、运动的数据. 这一类知识结构清晰、

语义可解释、知识可推演. 其典型例子如视觉知识. 
目前，此类知识的获取与利用仍是一个亟需研究

和发展的方向.  
AI 的这 3 种知识表达符合人类记忆中的 3 种

不同但相通的内容，现说明如下：（1）知识图谱

——语义的记忆内容，宜用于字符类信息的检索

与推理；（2）视觉知识——视觉情景的记忆内容，

宜用于视觉形象类信息的时空推演与可视化；（3）
深度神经网络——感知的记忆内容，宜用于对原

始数据中的模式通过逐层抽象进行学习，进而分

类.  
其中（1）和（2）与人类长期记忆中两大内

容——言语和心象的编码方式——相对应. 其中

（3）与人类短期记忆中的感知内容相对应.  
AI 2.0 要令多种知识表达相通使用，这就是多

重知识表达. 它将形成跨媒体智能（Zhuang et al., 
2017）和大数据智能的技术基础.  

从视觉智能的 5 大问题分析可知，问题 1、2、
4 的解决有较好基础，问题 3、5 尚需多领域学者

协力攻关. 由此可见，视觉知识及跨媒体知识表达

是关键所在.  

6 小结 

 
由上述分析可知，视觉知识的独特优点是具

有形象的综合生成能力、时空演化能力和形象显

示能力. 这些正是字符知识和 DNN 所缺乏的. AI
与 CAD/CG/VC 技术联合将为 AI 在创造、预测和

人机融合等方面的新发展提供重要的基础动力.  
视觉知识和多重知识表达的研究是发展新的

视觉智能的关键，也是促进 AI 2.0 取得重要突破

的关键理论与技术.  
这是一块荒芜、寒湿而肥沃的“北大荒”，也

是一块充满希望、值得多学科合作勇探的“无人

区”.  
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