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研究背景与意义

 知识图谱发展脉络

1956

语义网络

20世纪末

语义网1970s

本体论

2012

知识图谱 事件图谱

2016

2018

事理图谱

AI+KG

2020+

…
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研究背景与意义

 多模态知识图谱

传 统 知 识 图 谱 多模态知识图谱

RDF/属性图

简单文本

RDF/属性图

复杂文本

视频、音频、图片

泰坦尼克号

杰克

罗丝

莱昂纳多

凯特

男主角

女主角

主演

主演

扮演

扮演

好
友

我心永恒

主题曲

泰坦尼克号

杰克

罗丝

莱昂纳多

凯特

男主角

女主角

主演

主演

扮演

扮演

好
友

有照片

有剧照

我心永恒

主题曲

有视频

有音频

有照片

有照片

包含



一个有向图𝐺 = (𝐸, 𝑅, 𝐴, 𝑉, 𝑇𝑅 , 𝑇𝐴)，其中𝐸表示实体，𝑅表示关系，𝐴表示属性，𝑉表
示属性值，𝑇𝑅 = 𝐸 × 𝑅 × 𝐸表示关系三元组，𝑇𝐴 = 𝐸 × 𝐴 × 𝑉表示属性三元组

• (𝑒, 𝑟, 𝑜) ∈ 𝑇𝑅 表示实体𝑒和实体𝑜之间的关系为𝑟

• (𝑒, 𝑎, 𝑜) ∈ 𝑇𝐴 表示实体𝑒具有属性𝑎，且属性值为𝑜
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研究背景与意义

 多模态知识图谱
传统知识图谱

多模态知识图谱

一个有向图𝐺 = (𝐸, 𝑅, 𝐴, 𝑉, 𝑇𝑅 , 𝑇𝐴)，其中𝐸表示实体，𝑅表示关系，𝐴表示属性，𝑉表
示属性值，𝑇𝑅 = (𝐸𝐾𝐺 ∪ 𝐸𝑀𝑀) × 𝑅 × (𝐸𝐾𝐺 ∪ 𝐸𝑀𝑀)表示关系三元组，𝑇𝐴 = 𝐸 × 𝐴 ×
(𝑉𝐾𝐺 ∪ 𝑉𝑀𝑀)表示属性三元组。 ·𝐾𝐺表示图谱的数据， ·𝑀𝑀表示多模态的数据

(𝑒𝑀𝑀, 𝑟, 𝑜𝑀𝑀) ∈ 𝑇𝑅 (𝑒, 𝑎, 𝑜𝑀𝑀) ∈ 𝑇𝐴

包含
凯特

有照片
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研究背景与意义

 研究价值

多模态知识图谱

图 谱 与 大 模 型

不同模态间的知识互补

基于多模态的实体消歧

利用知识增强大模型解释性

利用知识增强大模型预训练

利用大模型进行知识萃取

跨模态间的语义搜索

大
模
型

图
谱

图谱增强大模型

• 补充显式事实、领域知识，缓解可解释差、幻觉等问题

大模型增强图谱

• 提供语言理解、常识联想能力，提升谱图构建和推理效率

• 图像、语音、

文本多模态

特征融合

• 基于知识关

联、推理计

算的深度语

义理解
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多模态图谱查询

 图查询——符号计算

clique

➢ 组合搜索：

子图匹配、

模式挖掘

➢ 逻辑推理：

知识问答、

信息校验

◼ 符号计算的不足

➢ 查询符号过于简单，弱化了描述和理解真实世界能力

➢ 节点携带的均为结构化数据，无法计算非结构化数据
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多模态图谱查询

 向量查询——神经计算

➢ 文本、图片、视频嵌入向量

➢ 结构向量进行关系预测

◼ 神经计算的不足：

➢ 数据（文本、图片等）向量化表示，弱化结构信息

➢ 多维度向量计算，训练代价高昂，推理效率较低



cooperate
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多模态图谱查询

 神经符号图数据库

◼ 𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝐿, 𝐹, 𝑇)

➢ 每个节点和边都
有标签𝐿(𝑣)

➢ 每个节点携带一
组属性信息
𝐹 𝑣 = 𝐴𝑖 = 𝑎𝑖

➢ 每个节点有两种
向量：内容向量
和结构向量
𝑇 𝑣 = {𝐶𝑣, 𝑆𝑣}
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多模态图谱查询

 神经符号图数据库
◼ 𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝐿, 𝐹, 𝑇)

➢ 每个节点都有标签𝐿(𝑣)

➢ 每个节点携带一组属性信息𝐹 𝑣 = 𝐴𝑖 = 𝑎𝑖

➢ 每个节点有两种向量：内容向量和结构向量 𝑇 𝑣 = {𝐶𝑣, 𝑆𝑣}

(内容向量)

cooperate

Smo

Sac

(内容向量)

(内容向量)

(结构向量)

(结构向量)

➢ 内容向量是非结构化数

据的嵌入，例如与顶点

相关联的文本、图片、

视频等多模态信息

➢ 结构向量是结构信息的

嵌入，用于衡量节点间

的拓扑关系，例如知识

图谱
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多模态图谱查询

 神经符号图数据库上的子图匹配
◼ 给定查询𝑄 = (𝑉𝑞, 𝐸𝑞, 𝐿𝑞, 𝐶𝑞)和神经符号图数据库𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝐿, 𝐹, 𝑇)，

其中Q在G中的子图匹配h(Q)满足:

➢ 𝑢 ∈ 𝑉𝑞, 𝐿𝑞 𝑢 = 𝐿(ℎ(𝑢))

➢ 𝑒 = 𝑢, 𝑣 ∈ 𝐸𝑞, 𝐿𝑞 𝑒 = 𝐿(ℎ 𝑢 , ℎ(𝑣))

➢ 匹配结果需计算顶点携带的向量的匹配分数：

• 𝑆 ℎ 𝑄 = σ𝑣∈𝑉𝑞 𝛿(𝐶𝑣, 𝐶ℎ(𝑣))

查
询
Q

神
经
符
号
图
数
据
库

h

S(h(Q))=2.7
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多模态图谱查询

 神经符号图数据库上的Top-K子图匹配

◼ 问题定义：给定查询

Q，神经符号图数据

库G和近似函数𝑆(∙)，

神经符号图数据库上

的Top-K子图匹配是在

G中找出Q的匹配分数

为前k个的匹配结果

S(h(Q))=2.7 S(h(Q))=2.6 S(h(Q))=2.5

神
经
符
号
图
数
据
库

Top-3匹配结果
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多模态图谱查询

 神经符号图数据库上的Top-K子图匹配

◼ 挑战：如何平衡符号推理与向量计算得到最 佳匹配结果

内容向量 结构向量

查询结果

链接预测

内容向量
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多模态图谱查询

 神经符号图数据库上的Top-K子图匹配

查询符号的
分解

匹配结果的
连接

准确高效的
匹配

实体关系的
修复

➢ 查询符号分解的数量越少越好

➢ 最小化匹配结果深度𝐷 = σ𝑖=1
𝑚 |𝐿𝑖|

➢ 利用深度学习将非结构化数据转化成内容向量

➢ 通过近似函数计算得到匹配结果

➢ 构建knn索引 𝐼𝐺 提高匹配的效率

➢ 节点结构向量的符号增强

➢ 内容向量和结构向量的融合

➢ 准确修复实体之间的关系

➢ 计算upper bound和lower bound降低搜索深度

➢ 构建join tree提高连接效率
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多模态图谱推荐

 传统图普推荐算法

娱乐 办公

用户

？

社交关系和购买记录

商品推荐

商品和用户知识图谱

推荐流程
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多模态图谱推荐

 现实案例
➢ 案例1：假阳

➢ 案例2：假阴

丈夫

男士香水

用户位置变更，推荐不合时宜

忽略用户身份特征，推荐误判

7月2位置 7月3位置

北
京
剧
院

北京 上海

7月2观看

7月3日

上映时用户已不在北京

婚姻状态

已婚已婚

夫妻

购入

品牌
Dior

购入
女士围巾

品牌

男士用品应有更高推荐值

推荐值

多
模
态
图
谱

多
模
态
图
谱

话剧1

话剧2

话剧3

话剧3 话剧2

高 低

推
荐
结
果

推
荐
结
果

上
海
剧
院



多模态图谱推荐

 多模态图谱推荐
➢ 模糊区域 推荐值处于某区间范围内的推荐商品。

推
荐
值

商品推荐

假阳 假阴

…

话剧推荐

…

推荐列表
1

0.8

0.6

0

推荐列表
1

0.8

0.6

0

女士用品

男士用品

男士用品

应有更高
的推荐值

模
糊
区
域

推
荐
值

模
糊
区
域

……

上海上映

北京上映

北京上映

应有更低
的推荐值

地点不符 与近期购买
产品相似

话剧3 话剧2
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 双星模式增强
➢ 双星模式Q

由pivot和leaf节点组成星型结构

𝑸 𝑥, 𝑦, 𝑥 = (𝑉𝑄, 𝐸𝑄, 𝐿𝑄, μ)

𝑉𝑄, 𝐸𝑄:节点和边集合

𝐿𝑄(u):节点u标签

𝒙, 𝒚: pivot节点（用户和商品）

➢ 谓词规则

𝑸 𝑥, 𝑦, 𝑥 的逻辑谓词形式：

z1. 𝐴 ⨁z2. 𝐵 | 𝑧. 𝐴⨁c

⨁: 表示=,≠,<, >,≤,≥

z1, z2 , 𝑧 ∈ 𝑥 : 表示变量

𝐴, 𝐵: 表示属性

𝑥 :变量 μ: 𝑥和𝑉𝑄间双射

c: 表示常数

双星模式Q

话剧

上映时间

上映地

属于

话剧星型结构

话剧

地点

日期

类型

Q2

用户

观看

位置

用户星型结构

Q1

推荐

地点

话剧

x1

x2 y2

X

y1

y3
Y

Q的谓词规则：

∧ x1.类型 = y1.名称

∧ x2.名称 = y2.名称

∧ y3.日期 ≥ 7月3日

20

pivot

多模态图谱推荐



多模态图谱推荐

 双星模式增强

➢ 利用双星模式增强推荐结果

上映时间

上映地

北京

属于
话剧2

喜剧

7月3日
G的Q2

➢ 传统推荐结果
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话剧3 话剧2

7月3日位置

上海

G的Q1

7月2观看

话剧1

上映时间

上映地

上海

类型
话剧3

喜剧

7月5日

G的Q2’

7月3日位置

上海

G的Q1

7月2观看

话剧1

上映地.名字 ≠所在地.名字

推荐

推荐

增强后的推荐结果

话剧3

违反谓词规则

x1.类型 = y1.名称 ∧ x2.名称 = y2.名称 ∧ y3.日期≥ 7月3日
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多模态图谱推荐

 技术路线—整体框架
➢ 推荐模块

◼ 利用传统知识图谱推荐模型𝐌获得初始推荐结果

➢ 联合推理

◼ 对于𝐌 𝑥, 𝑦 < 𝛿𝐿 ⋁ 𝐌 𝑥, 𝑦 ≥ 𝛿H，直接返回为最终推荐结果

◼ 对于模糊区间内的初始推荐结果，利用双星规则模块对结果进行
“再预测”，提升推荐精度。

ML Model

Training Data

Rule

Discovery
σ: Prediction rules

𝐌 𝑥, 𝑦 < 𝛿𝐿
⋁ 𝐌 𝑥, 𝑦 ≥ 𝛿H

(𝑥, 𝑦)

Follow 𝐌’s 

decision

Decide by σ

传统推荐模型

规则发现

模型M

联
合
推
理

规则
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多模态图谱推荐

 技术路线--规则挖掘

 模式生成器：生成模式架构Qi，只有节点和属性

➢ 第一步：构造模式生成器

 谓词生成器：对Qi进行谓词补充得到Q’i

➢ 第二步：构造谓词生成器

• 对模式 Q’i 进行质量判断，调整模式生成器参数;

• 选取高质量模式 Q’j补充为新的规则 σ

➢ 第三步：生成规则

模式
生成器

谓词
生成器

Qi, …, Qk

Q’i, …, Q’k

模式选取
σ = σ ∩ Q’j

x y

属性1

属性2

属性3

属性4

模式框架

x
y

属性1

属性2

属性3

属性4

模式生成器

谓词生成器

谓词补充

属性1.name = 属性3.name…



总结

• 知识图谱发展脉络

• 多模态图谱定义

• 多模态图谱研究价值

研究背景

与意义

多模态

图谱查询

• 传统图查询

• 神经符号图数据库

• Top-K子图匹配

多模态

图谱推荐

• 传统图推荐

• 双星模式挖掘

• 规则增强推荐

(内容向量)

cooperat
e

Smo

Sac

(内容向量)

(内容向量)

(结构向量)

(结构向量)
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 多模态知识图谱的管理与分析

话剧

上映时间

上映地

属于

话剧

地点

日期

类型

Q2

用户

观看

位置

Q1 地点

话剧

x1

x2 y2

X

y1

y3
Y

pivot



谢 谢
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多模态知识图谱的管理与分析


