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基于知识学习的多目标关联检测与识别方法

郭　策１，高跃清１，２，沈宇婷１，杜　楚１，陈路路１，赵会盼１
（１．中国电子科技集团公司 第五十四研究所，石家庄　０５００８１；２．北京交通大学，北京　１０００９１）

摘要：随着感知智能水平的日趋成熟，人工智能研究呈现出向认知智能发展的态势；作为人工智能在感知智能方面的代表领

域，图像目标识别在向认知智能发展的道路上存在着人机之间以及机器之间知识难通用、可扩展性低等问题；为此，提出了基于

知识的多目标关联判别框架，通过引入知识图谱，将目标特征知识进行语义化表达与规则化关联存储，构建了基于知识学习的多

目标关联检测与识别方法，动态按需调用目标检测模型的同时，迭代式更新多目标关联的知识图谱，形成双向反馈学习循环；最

后，通过相关仿真实验，验证了基于知识学习的多目标关联判别方法的可行性，为提高图像目标识别算法的知识通用化和可扩展

性提供了新的思路。

关键词：迭代式认知；图像目标识别；知识图谱；多目标；关联判别
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０　引言

第五届世界人工智能大会提出，新一代人工智能正在

逐步从感知智能向认知智能转化［１２］。感知智能是机器具备

了视觉、听觉、触觉等感知能力，将多元数据结构化，并

用人类熟悉的方式去沟通和互动；认知智能则是从类脑的

研究和认知科学中汲取灵感，结合跨领域的知识图谱、因

果推理、持续学习等，赋予机器类似人类的思维逻辑和认

识能力，特别是理解、归纳和应用知识的能力［３］。随着感

知智能水平的日趋成熟，相关研究呈现出由感知智能向认

知智能发展的态势。

在感知智能发展阶段，人工智能学习算法以数据为基

础，通过计算机强大的算力寻找样本间的共性，从而找出

隐藏在数据背后的客观规律［４］。但这种规律是通过参数间

接体现的，仍然不能为人类完全所知，这就导致了人类的

知识难以与机器共用，而对于一个人类已知的规律，算法

仍需要大量运算才能得到一个近似解，这个近似解还往往

达不到人类要求的精度［５］。参数背后的规律不能具体化就

意味着不同参数网络之间不能很好地建立语义关联，进而

造成现如今的不同参数网络各自相对独立，难以相互沟通

形成认知。

人类知识难以与机器共用、机器之间知识通用性不强

的问题已经成为人工智能算法走向认知智能的重要障碍。

因此提出一种新的框架，引入知识图谱，通过图谱中的关

联与搜索，有选择性的调用深度学习算法，提高通用性；

通过结构化的知识存储与迭代式的知识更新，使知识可以

人机共用。

图像目标检测与识别应用广泛，相较于文本信息，语
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义更加准确，具有典型性［６］，因此在图像方面对上述框架

进行验证。

１　基于知识的多目标关联判别框架

１１　问题的提出

１．１．１　知识在机器之间以及人机之间不通用

目前主流的图像目标识别算法采用基于深度学习的端

到端训练模式，模型训练结果以参数的方式呈现［７１０］。这些

参数可以看作机器通过大量数据训练得到的规律性知识，

而这些知识却只能应用于其训练样本中的目标分类，既不

能与另一个模型中的知识建立联系，也无法将人类已有的

知识加入其中。

１．１．２　识别分类可拓展性低

在实际应用中，图像目标识别往往需要得到多种类目

标，而且对目标种类的需求是不断增长和变化的［１１］。基于

深度学习训练的模型能够识别的目标类别在训练之初就确

定了，训练完成后，难以增加或更改分类列表［１２１５］，只能

耗费大量资源重新训练，因此该模型难以根据需求的发展

及时做出调整。

１２　总体思路

这些问题难以在深度学习网络内部解决，因此在基于

深度学习的图像目标识别模块之上，加入知识库模块，负

责结构化地存储各个渠道获取的知识，并根据知识做出推

理判断，按需调用各个识别网络。

图１　模块关系示意图

知识库模块的引入，打通了人类与机器之间的知识交

流障碍，也为不同识别网络的知识之间建立联系提供了通

道。基于深度学习的识别网络模块由多个识别网络组成，

每个识别网络只识别较少种类的目标，当一个分类需要调

整时，只需要替换该分类所在的识别网络，其他识别网络

不受影响。各个识别网络灵活调整，之间互不干扰，解决

因单个分类的变化造成全局重新训练的问题，增强了图像

目标识别的可扩展性。

１３　框架的设计

整个系统包含基于深度学习的识别模块与基于知识图

谱的知识库模块，其中识别模块又分为通用识别模块和专

用识别模块。由于知识具有领域特征，不同领域具有不同

实体群落，因此通用识别模块的主要作用是判断图像内容

属于哪个领域，而专用识别模块只识别单类目标，其训练

成本与准确度均高于通用模块，起到一锤定音的作用。总

体流程图如图２所示，输入单幅图像，首先进入通用识别

模块并识别图中关键性且具有强代表性的实体，识别结果

送入基于知识图谱的目标关联判别模块，该模块会把识别

到的图像目标类别与知识图谱中的实体比对，通过聚类和

计算欧氏距离等方法，确定图像中目标所属领域，找出与

已识别到目标相关联的目标种类，从而有选择性的调用对

应领域的专用识别模块，进一步发掘图像中的目标信息。

当识别模块识别到的结果中含有超出知识图谱知识范围的

新信息时，则通过规则式的更新，将新知识加入到知识图

谱中。可见，识别模块与知识库模块是相辅相成的关系，

识别模块在知识库的指导下工作，为知识库提供新知识，

使其更加完善，而更加完善的知识库可以更好地指导识别

模块进行工作，知识学习是在一轮轮的迭代中不断积累的。

图２　总体流程图

２　知识图谱的构建与迭代更新

２１　知识图谱的初步构建

建立最初的知识图谱，解决的是知识图谱从无到有的

问题。采用先由人工建立一个由专家知识组成的初始图谱，

然后通过迭代更新逐渐向图谱中补充知识的方法。

知识图谱的构建基础是知识的表示与存储［１６］。知识表

示方面，最常见的方案是采用事实 （Ｆａｃｔ）三元组犌＝ ｛犈，

犚，犉｝的形式表示
［１７１８］。其中，犈 表示所有实体的集合

｛犲１，犲２，…，犲狀｝，集合中的犲为实体，是知识图谱中最基

本的组成元素，其在图谱中体现为知识图谱的节点，表示

不同目标的名称；犚 表示所有关系的集合 ｛狉１，狉２，…，

狉狀｝，集合中的狉为关系，其在图谱中体现为连接实体的边，

表示不同名称的目标之间的联系；犉表示事实的集合 ｛犳１，

犳２，…，犳狀｝，集合中的犳表示事实，事实犳可以用三元组

（犺，狉，狋）∈犳定义，每一个事实犳可以表示为头实体犺，

尾实体狋，以及两实体之间的关系狉
［１９２０］。例如，对于事实

“船属于码头”，头实体犺为目标名称 “船”，尾实体狋为目

标名称 “码头”，关系狉为从属关系。

最初的知识图谱由人工建立，采用目标种类名称作为

实体，不同目标间的逻辑关系作为实体之间的联系，建立

基于知识图谱的知识库。
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２２　知识图谱的迭代更新

尽管通过人工初步建立的知识图谱是由专家知识组成

的，具有比较权威可信度，但随着时间的推移知识的内容会

发生变化，最初建立的专家知识如果不能与时俱进，就不能

为基于知识的决策提供可靠支撑，且人工建立知识库的规模

受到客观因素限制，不能做到每个领域全面覆盖。因此，引

入知识图谱的迭代更新，这样既能保证知识库中知识的时效

性，又能扩充基于知识图谱的知识库的内容规模。

知识图谱的迭代更新，是目标识别与知识图谱互相促

进，迭代上升的过程。在这个过程中，目标识别的信息是

知识图谱的内容来源，使知识图谱越来越丰富，同时更加

丰富的知识图谱可以为目标识别提供更加准确的指导。知

识图谱的迭代更新示意图如图３所示。

图３　知识图谱迭代更新示意图

根据更新对象，迭代更新过程可分为关系更新与实体

更新两大类［２１］。关系更新的对象是现有实体之间关系，涉

及到关系的新建与删除，以及对头实体和尾实体的修改；

实体更新是对实体本身的增添、删除或修改。

对以上两类更新制定知识图谱更新规则。采用频数阈

值的方法，根据事先设定好的阈值，当频数高于阈值时，

则触发知识图谱的更新。对于关系更新，可由机器根据更

新规则自动更新；对于实体更新，由于每个实体都有其对

应的目标识别算法，故实体的新增是与目标识别算法成对

新增的，其删除和修改都会牵涉到知识图谱内容的逻辑结

构，需要慎重，且改动频率较低，故通过人工核验的方式

进行更新。

具体更新规则如表１所示。

表１　知识图谱更新规则

更新

对象

更新

操作
更新条件

关系

新增 未关联的两个实体，同时出现的频数高于更新频数

删除
当依据当前关系的推理错误频数高于预设的更新频

数时，对关系进行删除

修改 按照删除、新增两个过程的更新条件进行更新

实体

新增
当加入新的识别模块时，在图谱中添加与其对应的

实体

删除 根据实际情况，人工核验后删除

修改 根据实际情况，人工核验后修改知识

图谱的迭代更新是基于知识图谱的知识库逐渐扩充规

模，保持时效性的基础，而知识图谱的规模和时效性直接

影响到多目标识别准确度和效率，因此知识图谱的迭代更

新是一个非常重要的过程。

３　图像多目标关联判别方法

３１　多类目标的获取

通过基于神经网络的深度学习算法，获取多类别目标。

训练多个基于神经网络的深度学习网络，可分为两大模块：

一类是能够识别多类目标的通用识别模块；另一类只识别

一种目标，且精度更高效果更好的专用识别模块。通用识

别模块的类别来自该领域知识图谱中出现概率较高的若干

类别，对于实体较多的领域，可以根据需要训练多个。通

用模块对训练样本要求较高，需要多类目标在同一张图中

出现，然而战场图像情报资源有限，往往只有少量训练样

本，因此通用模块具有识别准确度低，在高难度情况下存

在漏检或错检的问题。专用识别模块只识别一类目标，训

练样本相对更加容易获取，因此可以利用更多时间和空间

资源，通过较多的迭代次数，使其识别精度更高，对难以

识别的目标也有较强的辨识度。

在进行目标识别时，首先由若干通用识别模块对关键

类别进行初步识别，确定图像内容所属领域，为基于知识

图谱的关联判别提供依据，之后专用识别模块对该领域中

的关键目标种类以及与已识别到的目标相关联的目标种类

进行检测，从而准确的检测出图像中的各类目标。

３２　基于知识图谱的多目标关联判别

关联判别是在知识图谱中通过实体之间的多维联系，

检索与图像中已识别目标类别相关联的目标类别，从而达

到引导专用识别模块进一步对图像检测的目的。

提出一种基于实体间欧氏距离的判别方法，对 Ｋ－

Ｍｅａｎｓ算法
［２２］进行改造，对知识图谱中有关联的实体进行

聚类。

Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法是最常用的聚类算法之一，其原理比较

简单，容易实现，收敛速度快，聚类效果较优，并且算法

可解释度比较高。聚类示意图如图４所示。

图４　实体群的聚类

假设知识图谱在某领域有实体集犇＝ ｛狓１，狓２，…，

狓犿｝，而该领域的通用识别模块能够识别犓类目标，以这犓

类目标在知识图谱中所对应的实体为初始聚类中心，将其

他实体聚类为犓类，经过聚类之后，得到的簇为犆＝ ｛犆１，
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犆２，…，犆犽｝，而这犓 个聚类的中心为 ｛μ犻｝。定义如下的

损失函数：

犈＝∑
犽

犻＝１
∑
狓∈犆犻

狓－μ犻
２
２ （２）

　　其中：μ犻 ＝
１

狘犆犻狘∑狓∈犆犻
狓

具体算法如下：

Ｒｅｐｅａｔ

｛

ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犿

犮犻：＝ａｒｇｍｉｎ
ｋ
｜狓犻－μ犽｜

２
①

ｆｏｒ犽＝１ｔｏ犓

μκ：＝
∑
犿
犻＝１犐 ｛犮犻＝犽｝狓犻
∑
犿
犻＝１犐 ｛犮犻＝犽｝

②

｝

其中：①是计算每个实体狓犻 到中心节点μ犽 最近的距

离，并将此实体划分到该中心节点所对应的实体聚类中。

②是对每个实体群的聚类犮犼重新计算中心节点。

不断的重复①和②，最终得到实体群的聚类。

相较于传统 Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法随机选择初始聚类中心，

选用通用识别模块的目标类别所对应的实体作为聚类中心

一定程度上提高了算法收敛的速度。

在实体群聚类的基础上，进行基于欧氏距离的关联

判别。

图５　部分训练数据

定义关联距离犚：

犚＝ｍｉｎ ∑
犼－１

犿＝犻，狀＝犻＋１

（狓犿－狓狀）槡
２ （３）

　　犚表示狓犿 与狓狀关联路径上所有节点的欧氏距离之和最

小的路径距离。当犚的值较小时，认为实体狓犿 与狓狀 之间的

关系较为紧密，意味着更有可能出现在同一幅图像中，此时

的阈值称为邻居阈值；而当犚值大于一定的阈值时，则认为

实体狓犿 与狓狀相关度较低，此时的阈值称为熔断阈值。

多目标关联判别时，判定两目标有关联具有两条触发

规则，一是处于同一聚类中，且关联距离犚小于预先设定

好的熔断阈值；二是无论这两个实体是否在同一个聚类中，

若其关联距离犚小于预先设定好的邻居阈值，则认为这两

个实体有关联。

同时，对于新加入到知识图谱中，与其他节点联系较

少的节点，识别该种类目标的专用模块会在其所在领域被

通用识别模块激活后运行一次，从而方便其通过迭代更新

与更多节点建立联系，提高其下次被调用的几率。

４　模拟实验与分析

４１　实验描述

知识图谱采用 Ｎｅｏ４ｊ搭建，目标识别算法采用 ＹＯＬＯ

－Ｖ５，计算设备采用单块ＧＴＸ１０８０ （８ＧＢ）ＧＰＵ。

为验证理论的可行性，实验采用了小规模训练数据，

数据由１６００张包含船、码头、集装箱、油罐、输油管、汽

车、塔吊、飞机等目标的遥感图像组成，图像分辨率为

１２００９００左右。部分训练数据如图５所示。

为验证理论可行性，并结合现有数据集特点，在初步

人工构建图谱时，从图中选取６类有代表性的目标，分别

是油罐、输油管、船、集装箱、以及码头和塔吊。将这６类

目标作为互相关联的６种实体，其中油罐、码头、船相互

关联，船与集装箱关联，油罐与输油管关联，码头与塔吊

关联。

初步建立知识图谱如图６所示。

图谱中，飞机代表另一个领域的节点与本领域实体没

有直接或间接的联系，作为一个单独节点存在。

目标识别算法采用 ＹＯＬＯ－Ｖ５，采用预训练模型
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图６　初步建立的知识图谱

ＹＯＬＯＶ５Ｓ，分别训练通用识别模块和专用识别模块。

其中通用识别模块的目标类别来源于数据集中最常见

的三种目标：油罐、船、码头。

每个专用识别模块只识别一种目标，故共训练了７个

网络，分别识别油罐、船、码头、飞机、输油管、集装箱

以及塔吊。

为了验证整个系统的可拓展性，额外训练了一个专用

识别模块，用于识别汽车。

通用识别模块在ｂａｔｃｈ＝１０，ｅｐｏｃｈ＝１００的参数下训

练；专用识别模块在ｂａｔｃｈ＝１０，ｅｐｏｃｈ＝１０００的参数下训

练，结果如表２所示。

表２　各个识别网络训练结果

目标类别 精度 召回率 ｍＡＰ＠０．５ ｍＡＰ＠０．５：０．８５

通用识别模块 ０．５６２ ０．５７４ ０．５６９ ０．５５８

油罐 ０．８９７ ０．８９９ ０．８９７ ０．８６３

船 ０．８９９ ０．８９２ ０．８９６ ０．８０２

码头 ０．８８２ ０．７５７ ０．８３８ ０．６４７

输油管 ０．８８４ ０．８８７ ０．８８２ ０．８３４

集装箱 ０．８７９ ０．８８１ ０．８８１ ０．８６５

飞机 ０．８８３ ０．８７５ ０．８７９ ０．８６１

塔吊 ０．８７８ ０．７４４ ０．８２１ ０．６５６

汽车 ０．８９８ ０．８９７ ０．８９８ ０．８６７

通过对比参数可以看出，相较于通用识别模块，专用

识别模块的识别精度更高，分类十分准确。

４２　基于知识的多目标关联判别

目标关联判别旨在发现通用识别模块错检、漏检的目

标。并不是每幅图像都会出现错检、漏检的情况，故从大

量实验图像中选择了一张具有代表性的图像作为示例，如

图７所示。

通用模块识别三类目标，故犓＝３，根据聚类算法将图

谱聚为３类。聚类结果如下：

类别１：｛船，集装箱｝；类别２：｛码头，塔吊｝；类别

３：｛油罐，输油管｝；飞机与其他实体之间没有直接或间接

的联系，欧氏距离为无穷大，故不属于任何一类。设定邻

图７　通用模块对示例图像检测结果

居阈值犚犮＝１，熔断阈值犚犳＝３。

通用识别模块识别出了码头，根据知识图谱中已有的知

识，油罐、船、码头三个实体的关联距离犚小于等于邻居阈

值犚犮，因此判断这三者互相关联，图中码头的周围很可能有

船和油罐，故调用专用识别模块，分别对船、油罐识别。此

外，根据聚类结果，在知识图谱已有的关系中，码头与塔吊

存在关联关系，故调用识别塔吊的专用识别模块。

经过关联判别，调用多个专用识别模块后该图像识别

结果如图８所示。

图８　最终检测结果

可见，选择性的调用专用识别模块可以十分有效的识

别出图中关联目标，且未调用识别飞机及其相关领域的算

法，节省了不必要的识别时间，提高了图像目标识别工作

的效率。

４３　基于知识图谱的知识迭代更新

知识的迭代更新是指目标识别模块获得的知识根据规

则转化为知识图谱中知识的过程。

实验中，假设实体 “汽车”刚刚收录到知识图谱的当

前领域，与该领域其他节点之间暂无联系，属于较为 “孤

立”的节点。为了方便其通过迭代更新与更多节点建立联

系，识别汽车目标的专用模块会在其所在领域被通用识别

模块激活后运行一次。在识别工作中，识别 “汽车”的同

时常常会识别到船，根据知识迭代更新规则， “汽车”与

“码头”同框出现的频数高于预先设定的更新频数，故认为

实体 “汽车”与实体 “码头”之间十分可能有关联，并在

知识图谱中创建 “汽车”实体与 “码头”实体之间的联系。
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经过迭代更新后的知识图谱如图９所示。

图９　迭代更新后的知识图谱

５　结束语

由感知智能转向认知智能的道路很长，图像识别领域

相较于其他领域，如自然语言处理，更加直观，人机之间

没有语义鸿沟，是人工智能转型中一个具有潜力的突破点。

通过将知识图谱与基于神经网络的深度学习图像目标识别

算法相结合，为探索应用前景更加广阔的图像目标识别方

式提供了新思路。模块化设计使得整个系统灵活多变，除

通用识别模块在更新时需要重新训练外，各类专用识别模

块都不需要重新训练，只需要根据实际需要扩充识别新型

目标类别的模块即可，基于知识图谱的知识库会统筹规划，

按需调用这些模块。

相较于仅仅使用基于神经网络的深度学习图像目标识

别算法，知识图谱的引入有效提高了图像目标识别算法的

知识通用性以及拓展性，同时知识图谱可以利用图像目标

识别结果中的知识不断丰富自己，从而能够更好的指导下

一次识别任务。这种知识和数据相辅相成，互相促进，迭

代式上升的良性循环，可以使整个系统常用常新，在实践

中积累知识，更贴近于人的认知规律。

基于聚类和欧氏距离的关联判别方法只实现了一级关

联，在进一步的研究中可以对新识别到的目标的关联目标

进行检测，实现多级关联，层层推进的效果。此外，知识

图谱＋深度学习的思路也可以应用到图像目标识别以外的

领域，从而建立一个跨领域的大规模知识库，为探索通用

化人工智能提供新的解决思路。
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