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摘要 多媒体智能计算是融合人工智能与多媒体计算的交叉学科, 核心目标是通过对大规模多媒体

数据的智能表征、分析与协同计算,实现多模态数据的深度理解、高效服务.多媒体智能计算面临两个

重大挑战: (1) 多媒体数据实体规模随时间指数增长, 关联组合指数爆炸, 因此数据实体关联规模面临

呈双重指数增长态势的难题; (2) 多媒体数据量指数增长, 网络结构异构复杂, 用户需求动态并发, 导

致用户访问媒体所需网络资源随时间指数增长. 针对多媒体大数据实体关联规模双重指数增长导致的

关联与规律难以发现的难题, 本文介绍多媒体大数据关联表征理论与方法的新进展, 通过揭示图拓扑

空间和向量表征空间的映射规律, 发现了图非对称传递性向量化度量的统一数学表达, 提出了结构保

持的深度关联表征方法, 建立了微观局部结构与宏观全局结构融合的图关联表征学习模型, 实现了图

关联表征学习从浅层到深层、从微观结构到宏观结构的跨越. 针对异构网络环境下大规模多媒体内容

指数增长与网络资源有限的矛盾难题,本文探究用大数据分析理论解决该难题的多媒体网络资源计算

新范式, 揭示了媒体内容、用户行为和网络拓扑的相互作用机理, 提出了基于用户行为的媒体内容传

播预测与大规模网络拓扑模型, 建立了大规模多媒体的资源跨域协同计算新理论, 实现了网络资源配

置从被动固化到主动感知的跨越. 研究成果推动多媒体智能从语义驱动到关联驱动、从孤立优化到全

局协同的跨越, 对公共安全、智慧城市、互联网经济等场景具有重要应用价值.
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1 引言

随着人工智能的迅猛发展, 大规模多媒体数据呈指数增长态势, 多媒体智能计算作为融合人工智

能与多媒体技术的交叉学科, 已成为支撑数字内容服务、智能媒体分析、实时流媒体传输等国家重大

应用的核心技术领域. 其核心目标是通过对大规模多媒体数据的智能表征、分析与协同计算, 实现多

模态数据的深度理解、高效传输与动态服务 [1∼4]. 多媒体智能计算综合了人工智能与多媒体计算的相

关核心技术. 从内涵来看, 多媒体智能计算以跨模态数据表征学习为基础, 结合网络资源动态优化机

制, 构建从数据感知到服务决策的全链路智能框架; 其外延则涵盖多媒体内容生成与理解、跨模态检
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索与推荐、分布式媒体服务等多个应用场景, 并与计算机视觉、自然语言处理、边缘计算等学科深度

交叉, 形成多维度的技术生态.

当前, 多媒体智能计算面临两大核心挑战: 其一, 多媒体数据的规模与复杂性呈双重指数增长. 随

着多模态传感器技术的普及, 图像、视频、音频、文本等异构数据在实体数量和关联关系上均呈现爆

炸式增长, 传统基于单模态或浅层关联的表征方法难以刻画跨媒体数据的复杂语义与拓扑耦合关系;

其二,网络资源供需矛盾日益尖锐. 在用户需求动态化、服务场景多样化的驱动下,海量多媒体内容的

高效分发与低延迟传输需求与异构网络环境中资源受限、拓扑动态的特性形成根本性冲突.

本文指出上述两大挑战分别对应多媒体智能计算的两个基础性问题 ——跨媒体表征学习与多媒

体网络资源计算. 前者旨在解决数据内在关联规律难以挖掘的问题, 后者则致力于突破资源分配与服

务质量间的动态平衡难题,二者共同构成了多媒体智能计算理论体系的核心支柱.进一步,本文提出通

过跨媒体大数据表征学习与大规模多媒体网络资源计算来解决多媒体数据规模复杂性双指数增长以

及多媒体网络资源供需矛盾尖锐这两大挑战.

跨媒体大数据表征学习是多媒体智能的基石.跨媒体大数据表征学习是从大规模多元异构数据中

发现并利用深层次、多尺度、全周期关联规律的核心, 其本质是一个由海量异构实体与复杂关联结构

相互耦合所形成的科学难题. 传统理论方法一直受限于实体语义与关联结构相独立的研究范式, 通过

文本、图像等固有表征空间构建关联结构, 忽略了实体语义与关联结构的相互作用及耦合效应, 形成

的不完备表征空间难以刻画跨空间异构实体的复杂关联关系与本质关联规律,导致跨媒体大数据关联

不能识别、规律无法发现、态势难以预测的困境. 如何突破传统实体表征对关联结构的表达局限,揭示

跨媒体/跨空间复杂关联关系的驱动要素和形成机理,构造实体语义与关联结构相互耦合的跨媒体/跨

空间统一关联表征,是长期困扰学术界的一个基本难题.本文以大规模异构网络作为跨媒体/跨空间异

构实体和复杂关联的科学抽象, 揭示了网络拓扑空间与向量表征空间的映射机理, 建立了基于大规模

异构网络的跨媒体/跨空间大数据关联统一表征,构建了外在拓扑结构保持、内在演化性质对等、总体

语义关联耦合的大规模网络表征学习理论体系.

大规模多媒体网络资源计算则是实现智能服务落地的关键保障. 大规模多媒体的网络资源计算

是在异构网络环境下满足大规模用户对海量多媒体内容高动态、高并发需求的核心, 本质是一个由内

容、网络和用户 3 个域相互耦合所形成的复杂系统. 传统理论与方法受限于网络域独立优化的假设,

无法解决大规模用户对海量多媒体内容需求指数增长与网络资源有限的根本矛盾. 为了突破网络域独

立优化的局限, 跨越网络域与用户域和媒体域之间的鸿沟, 本文从大规模网络多媒体的微观机制和宏

观规律入手, 揭示了媒体内容、用户行为和网络拓扑的内在特性与相互作用机理, 建立了微观动态适

配、宏观跨域协同的网络资源计算理论模型.

本文观点基于作者近 20 年来在多媒体智能计算方向的研究经历与科研成果. 第 2 节介绍跨媒体

大数据表征学习理论方法, 并以若干篇表征学习相关的代表性工作进行支撑. 第 3 节介绍大规模多媒

体网络资源计算理论方法, 并以若干篇网络资源配置相关论文作为支撑. 第 4 节展望未来研究方向,

对大模型时代下的新一代多媒体智能计算发展路径进行讨论,涵盖生成式人工智能、具身智能等内容.

总体上, 希望对推动多媒体智能计算从语义驱动到关联驱动、从孤立优化到全局协同的跨越式发展提

供一些观点和思考.

2 跨媒体大数据表征学习理论方法

跨媒体大数据表征学习是多媒体智能计算的基石, 是从海量异构数据中挖掘深层次、多尺度关联

规律的核心技术. 随着图像、视频、音频、文本等不同模态数据的涌现,传统的数据表征方法已经无法

有效应对这些异构数据之间复杂的内在联系. 传统方法大多将数据实体和关联结构分开处理 [5], 这种

处理方式往往忽略了实体语义和关联结构之间的相互作用和耦合效应,从而导致所构建的表征空间无
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表 1 四种经典图拓扑度量的统一数学表达形式.

Table 1 The unified mathematical expressions of four classic graph topological metrics. A represents the adjacency
matrix, I represents the identity matrix, and D represents the degree matrix.

Mg Ml

Katz I − β ·A β ·A

Personalized pagerank I − αP (1− α) · I

Common neighbors I A2

Adamic-adar I A ·D ·A

法准确反映跨模态数据中的复杂语义关系和内在规律. 迫切需要突破传统方法的局限, 构建一个统一

的跨媒体关联表征.

为了实现这一目标, 本文提出基于图结构建模的跨媒体关联表征方法. 图作为实体及其关系的数

学抽象, 能够更加自然地表达不同模态数据之间的关联关系. 通过构建图的拓扑结构和向量表征空间

之间的映射关系, 我们不仅能够有效刻画跨模态数据的复杂关联, 还能够在大规模数据环境中保持计

算的高效性, 实现了跨媒体大数据表征从语义驱动到关联驱动的跨越. 本文提出的跨媒体大数据表征

学习理论方法包含三部分: (1)拓扑和向量表征空间的映射机理; (2)拓扑在向量表征空间的嵌入机制;

(3) 语义与拓扑的向量表征融合关系建模.

2.1 拓扑和向量表征空间的映射机理

传统的图拓扑分析方法通常只关注图的结构特性,而忽视了拓扑结构与向量表征空间之间的关系.

图的拓扑结构通常具有多层次、多尺度的复杂性,而传统的表征方法多采用浅层的线性模型进行处理,

这导致了跨媒体大数据图关联规律难以被准确刻画. 因此, 探索图的拓扑结构和向量表征空间之间的

嵌入机理, 成为了解决这一问题的关键.

通过对多种图拓扑的研究,我们发现,图的传递性是图关联表征的重要驱动因素.尤其是拓扑的非

对称传递性,在向量空间中往往难以得到有效保留. 因此,我们提出了图的非对称传递性与向量空间双

向度量的映射机制.通过这一机制,我们能够将经典的图度量 (如 Katz, PageRank, Common Neighbors

等) 有效地嵌入到低维向量空间中, 从而克服了传统方法在处理有向图时的局限性. 这一方法不仅能

够保持图的非对称传递性, 还能够在向量空间中实现高效的关联推理, 为跨媒体数据的智能处理提供

了坚实的理论基础.

具体来说,文献 [6]揭示了 4种度量的统一数学表达 S = M−1
g Ml (如表 1所示). 基于广义特征值

分解理论探明了该数学表达在向量表征空间的嵌入规律:

min||S − Us · U t⊤ ||2F , (1)

其中 Us 代表有向边中的源节点, U t 代表有向边中的目标节点. 该规律可广泛适用于经典图拓扑度量

在低秩表征空间中的嵌入和保持.

为了进一步提高计算效率, 我们基于特征值分解理论, 提出了一种高效的近似计算方法. 这一方

法通过 Jacobi-Davidson迭代算法,能够将计算复杂度从传统的立方级降低到线性级,从而大大提高了

图关联表征的计算效率.该方法在保持计算精度的同时,有效减少了计算资源的消耗,特别适用于大规

模图数据的处理.

2.2 拓扑在向量表征空间的嵌入机制

图拓扑结构的复杂性要求我们采用深度学习方法来进行高阶结构的学习.传统的浅层模型通常只

关注图的低阶相近性, 而忽视了高阶相近性的影响. 然而, 真实的图数据通常表现出高阶相近性比低

阶相近性更加密集的统计特性, 这使得高阶相近性在图结构的学习中扮演着重要的角色.
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图 1 (网络版彩图) 真实图相近性统计规律.

Figure 1 (Color online) Statistical law of similarity between real graphs.

图 2 (网络版彩图) 重构优化范式对高阶相近性表达能力.

Figure 2 (Color online) The ability of the reconstruction optimization paradigm to express high-order similarity.

文献 [7] 通过对多个真实图拓扑结构进行定量分析, 发现真实图中节点高阶相近性稠密度远大于

低阶相近性的统计规律 (如图 1 所示), 且高阶相近性对图结构的关联推理具有决定性影响. 因此, 我

们进一步提出了一种基于深度非线性自编码器的优化范式 (如图 2所示),通过重构优化算法有效表达

图的高阶相近性, 实现了复杂图结构非线性深层表征. 与传统方法相比, 深度非线性模型能够更好地

捕捉图中复杂的非线性关系, 为图的高阶结构提供了更为精确的表征.

此外, 我们还进一步研究社区结构在图关联表征中的作用. 社区结构不仅是图拓扑的宏观特征,

而且对图嵌入学习具有重要的约束效应. 通过分析社区结构的模块度指标, 文献 [8] 揭示了其与图嵌

入空间的内在关系, 提出了微观结构与宏观结构共同作用的图关联表征学习机制:

min
M,U,H,C

||S −MU⊤||2F∗ + α|
∣∣H − UC⊤∣∣ |2F − βtr

(
H⊤BH

)
, (2)

其中 S 表示微观结构相似度矩阵, H 表示节点的社区分布矩阵, C 表示社区表征矩阵, U 表示节点表

征矩阵, B 表示社区结构模块度矩阵. 这一机制不仅能够准确地捕捉图的局部和全局结构, 还能够在
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图 3 (网络版彩图) 节点级表征与元路径级表征层次关系.

Figure 3 (Color online) Hierarchical relationship between node-level representation and metapath-level representation.

多模态数据中提供更加精确的关联推理.

2.3 语义与拓扑的向量表征融合关系建模

传统的图关联表征方法通常只处理同构图的情况, 忽视了异构实体语义与拓扑结构之间的关系.

随着跨模态数据的广泛应用, 如何将异构数据的语义与拓扑结构有效融合, 成为了一个亟待解决的挑

战. 为了解决这一问题, 文献 [9] 发现了节点级表征与元路径级表征的层次关系特性 (如图 3 所示), 进

一步提出了一种基于元路径的表征融合方法:

αϕ
ij = softmax

(
eϕij

)
=

exp
(
σ
(
a⊤ϕ ·

[
h

′

i||h
′

j

]))
∑

k∈Nϕ
i
exp

(
σ
(
a⊤ϕ ·

[
h

′
i||h

′
k

])) , wϕi =
1

|V|
∑
i∈V

q⊤ · tanh
(
W · zϕi + b

)
, (3)

其中, αϕ
ij 表示节点级注意力系数, wϕi 表示元路径级注意力系数, hi 表示节点 i 的表征, W 和 b 表示

可学习参数. 元路径能够有效捕捉异构数据中的复杂关系, 双层局部注意力机制能够完善跨模态表征

的层次结构, 而节点级表征与元路径级表征相结合, 使得模型能够在多模态数据中捕捉到更加细粒度

的关联关系, 最终实现语义与拓扑的深度融合.

与此同时, 传统图关联表征中多种实体语义混淆、多尺度拓扑结构混杂, 导致表征空间缺乏可解

释机制. 为解决此问题, 文献 [10] 揭示了实体语义和拓扑结构在表征空间中的聚合规律, 即具有相似

语义及稠密关联结构的实体簇对应于独立的表征子空间,表征子空间相似性是实体之间产生关联的决

定性因素. 基于上述规律, 本文提出了能够捕捉图关联内在因子的动态邻域路由机制:

c
(t)
k =

zu,k +
∑

v:(u,v)∈G p
(t−1)
v,k zv,k

∥ zu,k +
∑

v:(u,v)∈G p
(t−1)
v,k zv,k∥2

, p
(t)
v,k =

exp
(
z⊤v,kc

(t)
k /τ

)
∑K

k′=1 exp
(
z⊤
v,k′ c

(t)

k′ /τ
) , (4)

其中 u, v 分别代表不同实体, c
(t)
k 是因子 k 对应的邻域路由中心, p

(t)
v,k 是实体 u 和实体 v 通过因子 k

产生关联的概率, zv,k 是 v 在因子 k 对应表征空间的投影特征.

动态邻域路由机制使得关联表征变得更灵活和高效. 如图 4 所示, 传统方法 (图 4(a)) 表征维度

之间呈现全局弥散性关联, 无法体现产生关联的特定因子, 表征可解释性差; 而文献 [10] 提出的动态

邻域路由机制可将混杂的多种因子进行有效区分, 表征维度之间形成局部性独立化效应, 有效提升了

表征空间的可解释性.
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图 4 (网络版彩图) 传统图表征 (a) 与所提出独立化图表征 (b) 的表征相关度.

Figure 4 (Color online) Representation correlation between traditional graph representation (a) and the proposed
independent graph representation (b).

3 多媒体资源跨域协同计算理论方法

在多媒体智能计算中, 大规模多媒体网络资源计算是确保智能服务能够有效落地的关键. 大规模

多媒体网络资源计算面临的主要挑战是如何在异构网络环境中, 满足海量用户对多媒体内容的高动

态、高并发需求. 传统的理论方法大多假设网络域是独立优化的, 这种假设忽略了网络、用户和多媒

体内容之间的复杂交互关系 [11]. 随着大规模多媒体内容的增长、用户需求的动态变化, 传统的单一优

化方法无法有效应对网络资源的供需矛盾. 要解决这一问题, 我们需要从内容、网络和用户 3 个领域

的相互作用出发, 提出一种新的跨域资源协同计算理论.

本文提出了一种数据驱动的解决思路,建立了多媒体资源跨域协同计算理论,通过大数据分析,揭

示媒体内容、用户行为和网络拓扑之间的相互作用机制, 构建了基于微观动态适配和宏观跨域协同的

资源配置理论模型, 实现了从网络域孤立优化到用户域 – 网络域 – 内容域全局协同的跨越. 这种数据

驱动的思路, 不仅能有效地将用户行为、网络拓扑和媒体内容的特性相结合, 实现多媒体资源的跨域

协同计算,同时还能够提高资源利用率,在异构网络环境下动态地调整资源配置,以更好地满足用户需

求. 本文提出的多媒体资源跨域协同计算理论方法包含三部分: (1) 用户与媒体内容交互行为量化机

理; (2) 用户对网络的拓扑影响机制; (3) 媒体与网络联合率失真规律.

3.1 用户与媒体内容交互行为量化机理

用户和多媒体内容之间的交互行为是影响网络资源需求的关键因素.用户与多媒体内容的交互不

仅仅依赖于内容本身的特性, 还与用户的个性化需求、行为习惯以及网络环境的变化密切相关. 传统

的网络资源配置方法通常假设用户行为是与网络环境时空无关的, 这一假设显然与现实情况不符. 实

际中, 用户的行为往往是有时空规律性的, 且会受到网络拓扑的影响. 因此, 如何对用户与多媒体内容

之间的交互行为进行量化建模, 成为解决大规模多媒体资源优化配置的基础.

文献 [12, 13] 提出了多因子融合的用户行为量化理论. 通过对网络节点邻接关系、用户偏好以及

内容语义分布等多个因素的综合分析,揭示了复杂网络环境下语义偏好相关性和近邻节点趋同性两大

主导要素对于用户与媒体信息交互行为的并发影响 (如图 5所示),进一步构建了用户与媒体内容交互

行为的量化模型, 其量化关系如下:

R ∼ SGT ⊙ UTV, (5)

其中 R 是用户与媒体的交互行为矩阵, S 是网络节点的邻接关系矩阵, G 是网络节点的趋同性强度
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图 5 (网络版彩图) 用户 – 媒体交互行为影响因素统计

分析.

Figure 5 (Color online) Statistical analysis of factors

influencing user-media interaction behavior.

图 6 (网络版彩图) 传播局部性的统计分析.

Figure 6 (Color online) Statistical analysis of
propagation locality.

矩阵, U 是用户的偏好矩阵, V 是媒体内容的语义分布矩阵, ⊙ 表示 Hardamard 积, 用于描述 SG 和

UV 两个因子的融合关系.我们提出的模型能够有效地量化用户与媒体之间的交互行为,并揭示其背后

的时空规律, 不仅能够为网络资源的优化配置提供依据, 还能够为多媒体内容的推荐和传播提供重要

参考.

在实际应用中, 我们还发现了媒体内容传播的宏观统计特性. 通过对多媒体内容分发数据的统

计分析, 我们发现了用户与媒体信息交互的时间局部性、空间局部性和网络拓扑局部性等规律 (如图

6 所示), 并在文献 [14] 中揭示了用户 – 媒体交互行为与全局用户、区域传播及局部用户信息的关联

机理:

e(T )
v =

s
(T )
v

h
(T )
v tα

∑N
k=1

1
kα

, (6)

其中 s
(T )
v , h

(T )
v 和 T 分别反映了传播的网络、空间和时间属性, e

(T )
v 为用户访问预测. 上述规律与机

理反映了用户行为和网络环境之间的深层次联系, 为多媒体内容的传播和优化提供了新的思路.

3.2 用户对网络的拓扑影响机制

网络拓扑是大规模多媒体内容分发的基础, 它不仅影响数据传输路径, 还决定了多媒体服务的质

量. 用户行为和网络拓扑之间的关系是复杂且动态变化的, 用户的位置、需求和行为方式直接影响到

网络拓扑的变化. 如何发现用户节点位置与拓扑结构之间的时空特性和动态演化机制,是解决大规模、

多动态网络服务质量提升的关键.

在传统的多媒体内容分发中, 网络拓扑往往假设是随机的, 带宽分布是均匀的, 内容请求是同质

的. 然而, 这些假设忽视了现实中网络拓扑的复杂性和动态性. 为了解决这一问题,我们基于对网络节

点位置和拓扑结构的统计分析, 提出了路径度量准则, 并揭示了大规模多媒体自主网络中路径长度的

高斯 (Gauss) 分布特性和路径长度与网络规模之间的类线性关系 (如图 7). 这些规律为我们理解网络

拓扑的自主演化和用户行为的影响提供了新的视角.

基于以上规律, 我们在文献 [15] 中提出对等网络宏观统计 (网络规模) 和微观特征 (路径长度) 的

关联理论, 其量化模型如下:

d < logMN + 3, (7)

其中 M , N (N 为覆盖网络中的主机总数目, M 为常量)定义了网络的宏观测量属性, d定义了拓扑路
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图 7 路径长度的用户终端统计特性.

Figure 7 User terminal statistical characteristics of path
length.

图 8 行为驱动的多媒体网络资源配置.

Figure 8 Behavior-driven multimedia network resource
configuration.

径特征. 从而, 揭示了用户行为驱动的网络拓扑自主演化规律, 提出了基于内容传播预测的多媒体网

络资源配置方法 (如图 8), 建立了用户与媒体协同感知的大规模网络拓扑优化模型, 通过对网络拓扑

的优化, 我们能够将组网计算复杂度从指数级别降低到亚线性级别 O(logN), 从而显著提高网络资源

的配置效率.该方法不仅能优化大规模网络的拓扑结构,还能提高多媒体内容的分发效率,确保用户能

够在不同的网络环境中快速获取所需的内容.

3.3 媒体与网络联合率失真规律建模

在多媒体网络资源分配中, 媒体内容的编码处理与网络资源的配置往往是相互割裂的. 传统的编

码方法通常忽略了网络环境和媒体内容之间的紧密联系, 这导致了网络资源配置的低效性. 如何建立

媒体 – 网络跨域联合率失真优化理论模型以及实现基于信源特性的编码性能与复杂度的均衡是亟待

解决的重要问题. 为了解决这一问题, 文献 [16] 发现了网络拓扑与用户行为协同感知的媒体 – 网络联

合率失真规律, 提出了网络动态适配的视频编码方法, 建立了结合跨域失真度量和信源信道速率约束

条件下的信源信道联合复杂度率失真优化模型:

minPs (Rs) + Pc (Rs, Rc) + ϵt (Pt (g (γ) , Rs, Rc)) , (8)

s.t.Dt 6 D0, Rs +Rc 6 R0.

这一模型通过综合考虑媒体内容的信源特性和网络信道的约束条件,优化了信源和信道的联合复杂度

与失真度. 通过动态适配视频编码方法, 我们能够根据网络环境的变化对媒体内容进行实时编码优化,

确保在不同的网络环境下实现最佳的传输效果.

同时, 为了适配多媒体终端在不同的网络动态特性, 文献 [17] 提出了一种基于端到端 QoS (服务

质量)跨层映射的优化方法 (图 9),它是包括媒体可伸缩编码、网络感知端系统、网络 QoS (服务质量)

控制等在内的一个全局优化模型框架, 旨在将媒体编码、网络感知和 QoS 控制进行统一优化, 进一步

提升多媒体网络通信的效率和可靠性. 该方法为跨域资源协同计算提供了新的理论支持, 并为多媒体

内容在动态网络环境中的分发提供了更加高效的解决方案.
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图 9 端到端 QoS 跨层动态映射模型.

Figure 9 End-to-end QoS cross-layer dynamic mapping model.

4 未来研究方向

大模型正在对多媒体智能计算产生深远影响, 多模态的预训练大模型正在蓬勃发展, 多模态融合

正迅速成为研究的热点. 此外, 如何使多媒体具身智能在动态开放环境下具备更精准的感知、认知和

决策能力, 实现动态开放环境下的场景自适应与内容生成已形成研究趋势. 我们在总结过去 20 年研

究成果、分享研究见解的同时, 对多媒体智能的未来研究方向进行展望.

4.1 多模态大模型

作为多媒体智能的重要发展方向, 多模态大模型在图像、文本、音频、视频等多种模态的数据

理解与生成任务中展现出了卓越的性能和广阔的发展潜力. 当前主流的多模态大模型 (如 GPT-4V,

Qwen-VL等)主要依赖于大规模数据预训练和跨模态对齐技术,在跨模态信息的融合能力上取得了显

著进展. 然而, 在跨模态推理方面, 这些模型仍然存在诸多不足, 尤其在抽象推理、多层次语义理解和

长时依赖问题上, 表现出较大的局限性. 例如, 在复杂场景下, 现有模型难以对长视频进行跨模态的因

果关系建模, 从而实现精准推理. 需要指出的是, 这些不足与前文所讨论的理论困境高度契合: 现有多

模态大模型大多仍停留在语义驱动层面,缺乏对跨模态数据中复杂关联结构的系统建模;同时,其优化

目标往往针对指定任务或特定模态, 呈现出孤立优化的局限. 未来的发展应紧密结合跨媒体表征学习

与多媒体资源协同计算的理论成果, 实现从语义驱动到关联驱动、从孤立优化到全局协同的跨越. 具

体而言, 在训练数据层面, 高质量的多模态数据和更高效的数据利用策略, 对于提升模型在真实世界

复杂分布下的学习质量至关重要; 同时, 结合数据增强和知识蒸馏技术, 可进一步延长模型的学习过

程, 帮助其在跨模态推理中更好地捕捉关联规律. 在模型架构层面, 应在传统语义对齐机制之上, 显式

引入跨模态的结构化表示与因果推理建模, 使模型能够理解和利用模态间的拓扑关联与演化关系. 在

训练策略层面, 可以探索跨任务的全局协同优化, 例如通过跨模态共享目标函数与强化学习奖励机制,

促使模型在模态间和模态内建立合理的推理路径. 此外, 借助外部工具进行跨模态推理增强, 以及引

入自我反馈和自我反思机制, 不仅能够优化推理过程, 还能够在全局层面实现语义、关联和资源的动

态协同, 从而进一步提升模型的稳定性与可解释性, 也是未来重要的研究方向.

4.2 感知与推理一体化

当前多媒体智能系统中, 感知与推理往往相对割裂, 即低层次特征提取与高层次逻辑推理各自独

立, 导致在面对复杂多变的环境时难以充分利用多模态信息的互补优势. 事实上, 感知与推理之间存
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在紧密的联系:一方面,感知模块能够从原始数据中提取丰富的特征,为推理过程提供全面且细致的环

境信息; 另一方面, 通过推理过程产生的抽象概念和预测结果又能反向指导感知模块, 促使其聚焦于

关键数据并优化特征提取. 然而, 现有的感知与推理一体化研究多集中于语义层面的特征互补, 仍然

缺乏对跨模态关联结构的系统建模. 这意味着其本质上依然是 “语义驱动” 的浅层融合, 难以支撑复

杂场景下的深度推理. 同时, 大多数方法在优化过程中仅针对感知或推理单模块进行孤立改进, 未能

实现跨模态、跨任务的全局协同优化. 未来的研究需要在感知 –推理链条中引入关联驱动机制和全局

协同机制, 使模型能够同时捕捉多模态数据的结构性关联, 并在不同任务间实现知识迁移与资源共享.

一个可能的实现途径是模块化网络, 它通过将整体任务划分为多个专注于不同子任务的子模块, 使得

每个模块均可独立负责视觉、语音、文本等多模态数据的感知, 并通过设计模块间信息的共享和融合

机制, 形成完整的逻辑推理链路, 从而实现从局部感知到全局推理的闭环协同. 在这一过程中, 不仅要

保持语义层面的特征对齐, 还应建立跨模态的关联表征, 使不同模态之间的耦合关系能够被显式建模,

从而推动感知与推理从语义驱动走向关联驱动. 未来可能的研究方向包括以下几个方面: 从模型架构

的角度, 设计基于一体化理念的自适应模块化网络架构, 使系统能够根据复杂的动态开放环境调整各

模块的功能分配和协同方式, 实现感知与推理过程的无缝衔接; 从模型训练的角度, 通过联合训练和

共享目标的方式促进各子模块联合优化,同时提升各子模块的信息提取能力和整体架构的逻辑推理能

力. 特别是在训练层面, 应探索跨任务的全局协同优化策略, 使感知与推理模块不再是孤立的功能单

元, 而是通过全局共享约束实现一致性的优化过程. 此外, 结合强化学习等技术构建具有自反馈和自

优化能力的感知推理一体化系统, 使系统在自我反思的过程中逐步强化感知与推理之间的互补效应,

也是未来重要的研究方向.

4.3 生成与理解一体化

当前多模态内容生成研究工作主要围绕扩散模型开展,多模态内容理解工作主要围绕基于自回归

模型的多模态大语言模型开展, 多模态生成与理解的研究相对割裂. 然而, 两个任务之间应当存在紧

密的联系, 高质量的多模态内容生成依赖强大的理解能力来捕捉用户的需求, 而生成的内容也可以为

理解模型提供更多的数据. 因此, 如何实现多模态内容生成与理解一体化是一个重要的未来研究方向.

现有方法大多停留在语义层面的简单耦合, 例如将生成模型的输出直接作为理解模型的输入, 或利用

理解结果指导生成, 但这种模式依然属于 “语义驱动”, 缺乏对跨模态数据中深层次关联规律的刻画.

与此同时, 生成与理解往往在各自独立的优化框架下进行, 缺乏跨任务的全局协同, 难以在动态复杂

场景下实现一致性推理与服务优化. 未来的研究亟需在生成与理解一体化框架中引入关联驱动机制和

全局协同优化策略, 使系统能够同时捕捉生成与理解之间的结构性依赖关系, 并实现跨任务、跨模态

的知识迁移与优化协同. 从数学建模上, 是选择统一的自回归建模方法, 还是选择扩散加自回归的建

模方法; 从模型架构设计上, 是采用单一的稠密模型还是采用混合专家网络; 从训练策略上, 如何组织

生成与理解的数据, 都是值得探索的重要问题. 在这一过程中, 不仅要实现语义层面的共享, 更要显式

建模生成与理解之间的关联结构, 使生成内容与理解机制能够在统一的表征空间中相互约束, 从而推

动多模态智能从语义驱动到关联驱动. 另外, 理解与生成任务之间的协同机制也值得探索, 何时需要

生成促进理解、何时需要理解促进生成, 实现边理解边生成, 提升模型在不同场景下的表现, 也是未来

的重要研究课题.

4.4 多媒体具身智能

当前多媒体具身智能研究已初步实现多模态感知与物理动作的浅层耦合,但仍面临动态开放环境

下的多模态感知数据异构性、多模态认知碎片化与多模态决策不确定性等挑战. 现有研究多停留在模

态间的语义对齐与动作映射, 缺乏对感知、认知与决策复杂关联关系的系统建模, 且不同环节往往局

部优化, 难以实现跨模态与跨任务的全局协同. 未来的多媒体具身智能需要引入关联驱动与全局协同
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机制, 使感知 – 认知 – 决策不再割裂, 而是在统一表征与跨域协同下实现闭环演化. 未来研究方向包

括: 多模态具身感知,实现视觉 –触觉 –听觉的时空对齐与语义贯通;跨模态认知融合,通过神经网络

模型与真实物理世界持续交互, 将跨模态交互经验融合为可迁移知识; 多模态人机协同, 开发支持手

势、语音、眼动混合多模态输入的人机协同机制,实现人类意图与机器动作的无缝衔接;以及跨模态博

弈决策, 训练实体在信息不对称条件下达成多模态共识, 优化复杂场景中的多模态协作效率. 在这些

方向中, 具身感知应从语义驱动走向关联驱动, 显式建模多模态之间的拓扑与因果关系; 具身认知与

决策则需避免孤立优化, 通过跨任务共享和跨域资源协同实现从局部改进到全局协同的演化. 总体而

言, 多媒体具身智能的目标是实现具有自主演化能力的持续自适应智能, 是未来多媒体智能的一个重

要研究方向.

4.5 多媒体空天智能

当前多媒体空天智能研究已初步实现卫星遥感影像的可视化呈现及与飞行器空天信息交互,但在

广域实时感知、多源异构数据融合及沉浸式空间自主决策层面仍存在显著瓶颈. 核心挑战在于空天信

息的多尺度动态性, 从厘米级地表监测到千米级气象云图; 多模态数据的时空异构性, 遥感光谱、电磁

频谱、用户需求等语义割裂; 以及飞行器的决策预设性, 所有飞行路径均由地面站精准操控.其核心科

学问题在于如何构建空天地一体化的多模态时空自演化飞行系统,实现从预设规则可视化到动态时空

自演化的范式跃迁. 未来研究方向包括以下 4 方面. 空天多模态大模型: 融合高分辨率遥感影像、卫

星通信流、导航信号及社交媒体地理标记数据, 构建具备空天地自适应交互的空天多模态大模型; 多

模态空间推理: 借鉴具身智能的空间认知机制,开发空间关系语义网,使系统能理解 “环月轨道空间站

与陨石坑的拓扑关系” 等复杂空间语义, 实现类人空间情境认知; 多模态时空演化: 建立空天世界模

型, 模拟如婴儿学习般的自演化机制, 通过持续吸收多源卫星数据流自主更新空天认知; 多模态星地

集群协同: 利用强化学习优化低轨卫星群自主轨道计算与避障策略, 同步驱动地面无人系统形成 “卫

星感知 –边缘计算 –地面执行”的闭环响应链,构建星地集群协同系统.综上,该方向旨在构建具备自

演化能力的空天飞行系统, 突破传统人工预设规则, 最终形成 “星地集群协同、时空持续演化” 的空天

智能, 是未来多媒体智能的一个重要研究方向.

4.6 自主机器学习

传统多媒体智能计算往往假设训练和测试分布, 在动态开放真实世界中, 多媒体数据所遇到的环

境总是不断动态变化的, 需要其能够具备自适应不同动态环境的能力, 面临着训练和测试分布不一致

的重大挑战.为了适应动态开放环境,自主机器学习是一个研究方向.自主机器学习通过自我驱动来进

行具有高度自主性的自主学习过程, 其学习结果反过来又可以进一步提升自我. 自主机器学习主动探

索感知环境,对数据选择、模型适配、任务切换三大核心过程进行动态自我优化,同时根据环境反馈和

自我状态, 通过动态自主演化进一步提升学习能力.

致谢 感谢崔鹏、王鑫等对本文的贡献.
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Abstract Multimedia intelligent computing is an interdisciplinary field that integrates artificial intelligence and

multimedia computing. Its core objective is to achieve deep understanding and efficient service of multimodal data

through intelligent representation, analysis, and collaborative computation of large-scale multimedia data. This

field faces two major challenges. First, the scale of multimedia data entities grows exponentially over time, and

their associative combinations explode exponentially, resulting in a dual exponential increase in the scale of data

entity relationships. Second, due to the exponential growth of multimedia data volume, the heterogeneous and

complex nature of network structures, and dynamic concurrent user demands, the network resources required for

user access to media also increase exponentially over time. To address the challenge of discovering relationships and

patterns under the dual exponential growth of associations in large-scale multimedia data, this paper introduces

recent advances in the theory and methods of associative representation for multimedia big data. By uncovering

the mapping principles between graph topological space and vector representation space, we discovered a unified

mathematical expression for vectorized measurement of graph asymmetric transitivity. We proposed a structure-

preserving deep associative representation method and developed a graph representation learning model that

integrates micro-level local structures with macro-level global structures. This achieves a transition in graph

associative representation learning from shallow to deep layers and from micro to macro structures. To tackle

the challenge posed by the conflict between the exponential growth of large-scale multimedia content and limited

network resources in heterogeneous network environments, this paper explores a new paradigm of multimedia

network resource computing using big data analytics theory. We revealed the interaction mechanisms among

media content, user behavior, and network topology, proposed a media content dissemination prediction model

based on user behavior and a large-scale network topology model, and established a new theory for cross-

domain collaborative computation of resources for large-scale multimedia. This enables a shift in network

resource allocation from passive and static configurations to active and dynamic adaptation. The research

outcomes advance multimedia intelligence from semantics-driven to relation-driven approaches and from isolated

optimization to global collaboration, offering significant application value in scenarios such as public safety, smart

cities, and the internet economy.
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