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02 现有MMKGC忽略了两个关键事实

细粒度跨模态关系⼴泛存在

细粒度交互不⾜

简单拼接、平均或 token化后直接融合，难以显式捕获图像—
⽂本之间的局部语义对应。

结构模态是推理主⼲

移除图结构后，MyGO与 OTKGE的 MRR / Hits@1均显著下
降；视觉与⽂本更适合作为辅助。

核⼼问题：如何在融合中保留结构主导性，同时利⽤细粒
度多模态信息？

Source: paper Fig. 1‒2, pp. 1‒2 02 / 15



03 TSAM：以结构为锚点的细粒度多模态融合

FgMAF

视觉 /⽂本先被离散为 token，经线
性投影和 Transformer编码，再由
模态注意⼒融合。

SaCL

分别执⾏结构‒视觉、结构‒⽂本对⽐
学习，让其他模态向结构空间对⻬并
抑制噪声。

训练⽬标

L =预测交叉熵 + LST +
LSV

Source: paper Fig. 3 and Sec. III, pp. 4‒7 03 / 15



04 FgMAF：先统⼀ token空间，再做模态感知融合

离散化

BEIT-V2将图像转为视觉 token；BERT将
实体描述转为⽂本 token。

统⼀表⽰空间
通过 gv / gt线性投影统⼀维度，再由
Transformer分别得到 evis与 etxt；KGE
提供 estr。

模态感知

注意⼒权重 αs / αv / αt随实体动态变化，
避免固定⽐例融合。

ef = stack(αs·estr, αv·evis,
αt·etxt)

Source: paper Fig. 3 and Sec. III-C, pp. 4‒6 04 / 15



05 SaCL：以结构表⽰为锚点执⾏双向对⽐学习

结构是锚点

视觉与⽂本不是彼此对⻬，⽽是分别向结构空间收敛。

正样本

同⼀实体的 Si‒Vi与 Si‒Ti；⽬标是提⾼跨模态同实体相似度。

负样本

从同⼀mini-batch随机采样 K个其他实体，拉开错误配对的
距离。

LSV = LS→V + LV→S

LST = LS→T + LT→S

Source: paper Fig. 3 and Sec. III-D, p. 6 05 / 15



07 实验设置覆盖三套公开MMKGC基准

评价指标

MRR Hits@1 Hits@3 Hits@10

均为排名类指标；数值越⾼越好

实现与对⽐

多模态编码

BEIT-V2⽣成视觉 token，BERT⽣成⽂本
token。

主⼲与变体
BERT-base为主编码器 /解码器；另测
BERT-large、RoBERTa、DeBERTa、LLaMA-7
B。

对⽐规模

3个单模态 KGC + 10个 MMKGC基线；Adam
优化，8×V100 32GB。

Source: paper Table I and Sec. IV-A/B, p. 7 07 / 15



08 主结果：TSAM在三套数据上⼏乎全⾯领先

40.50
DB15K MRR（+7.37%）

+10.23%
MKG-W Hits@1相对提升

11 / 12
指标取得最优；MKG-Y Hits@10例外

提升在MRR / Hits@1更明显，
说明模型不仅整体排序更好，也
提⾼了精确命中。

Source: paper Table II and Sec. IV-C, p. 8 08 / 15



09 消融：结构对⻬⽐融合本⾝更关键

−6.92%
移除 SaCL：MKG-W MRR

−2.97%
移除 FgMAF：MKG-W MRR

两条对⽐损失都必要

去掉 LST或 LSV均导致下降，说明结构—⽂本与结构—视觉对⻬不可互相
替代。

TuckER最适合作为结构编码器

MKG-W MRR：TuckER 40.07，RotatE 37.49，TransE 36.77。

Source: paper Table III‒IV and Sec. IV-D, pp. 8‒9 09 / 15



12 负样本：K=16已接近最优，继续增⼤主要增加显存

17.47G
DB15K· K=16显存

20.99G
DB15K· K=64显存

性能—效率折中

DB15K：K=16的 MRR为 40.50；K=64反⽽
为 40.16。
MKG-W：K=64仅⽐ K=16⾼ 0.13 MRR，却
多占约 4.27G显存。

Source: paper Table V and Sec. IV-E(2), p. 10 12 / 15



13 模态 token：数量增加有效，但⾼区间收益趋缓

总体趋势
增加视觉与⽂本 token能补充实体 /关系
特征，DB15K与 MKG-W的 MRR均明显提
升。

边际收益递减

16‒24个⽂本 token区间提升开始放缓，
冗余特征与计算开销逐渐显现。

实践建议

优先保证多模态信息的平衡覆盖，再
根据资源预算增加 token。

Source: paper Fig. 6 and Sec. IV-F, p. 10 13 / 15



14 案例：结构强约束问题中，TSAM的排名优势最明显

1 vs 5119
Paris Underground→ director

四个案例中，TSAM均将正确实体排在第 1；
MyGO的排名分别为 2 / 9 / 36 / 5119。

为什么差距这么⼤？

SaCL保住了结构主导性。

Source: paper Table VI and Sec. IV-G, p. 10 14 / 15



15 可视化：相关实体被拉到更近的表⽰空间

结论

同⼀三元组的实体对在 t-SNE空间中更接近；
若⼲印度电影相关实体也形成邻近簇。

FgMAF

补充细粒度视觉 /⽂本语义。

SaCL

以结构为锚点对⻬多模态表⽰。

局限：⼤规模动态知识图谱上的可扩展性仍待
验证。

Source: paper Fig. 7 and Sec. IV-H / V, p. 11 15 / 15


