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遥感知识图谱创建及其典型场景应用技术

张永军， 王飞， 李彦胜， 欧阳松， 魏东， 刘晓建， 孔德宇， 
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摘 要：相对于当前指数级增长的强大遥感数据获取能力，遥感大数据的智能处理和知识服务能力相对滞后，

海量多源化遥感数据堆积与有限信息孤岛并存的矛盾日益突出，亟需有效的遥感领域知识建模技术来辅助挖掘

遥感大数据的有用信息并形成知识服务能力。知识图谱技术以符号形式描述物理世界中的概念及其相互关系，

具有强大的知识建模与推理应用能力，在搜索引擎、电子商务、社交网络分析等领域已经得到成功应用。在通

用知识图谱技术启发下，本文首次提出建立遥感领域知识图谱研究构想，可以为遥感领域知识建模与知识服务

提供支撑。本文首先回顾通用知识图谱的发展历程，然后探讨遥感知识图谱的构建技术、遥感知识图谱驱动的

典型地学应用案例，最后对遥感知识图谱的应用现状与未来研究方向进行分析论述。总体来说，遥感知识图谱

的研究有利于更好的归纳遥感领域学科概念化知识、管理遥感大数据所蕴含的新增信息与知识，可以向多领域

众多用户提供灵活便捷的遥感知识查询与知识服务能力，有助于全面提升海量多源遥感观测成果的应用能力，

在全球遥感地表覆盖分类、气候变化、国际人道主义援助等方面都将发挥重要作用。

关键词：　遥感知识图谱，典型场景应用，人工智能，知识服务，知识图谱表示学习，领域知识建模

中图分类号：　P2
引用格式：  张永军，王飞，李彦胜，欧阳松，魏东，刘晓建，孔德宇，陈瑞贤，张斌 .2023.遥感知识图谱创建及其典型场景应用技术 .

遥感学报，27（2）： 249-266
Zhang Y J，Wang F，Li Y S，Ouyang S，Wei D，Liu X J， Kong D Y，Chen R X and Zhang B. 2023. Remote sensing 
knowledge graph construction and its application in typical scenarios. National Remote Sensing Bulletin， 27（2）：

249-266［DOI：10.11834/jrs.20210469］

1　引 言

二十一世纪以来，遥感科学发生了深刻变化。

随着遥感技术的发展，形成了航天、航空、地面

传感网络组成的多级平台；数据量将从现在的GB
（gigabyte） 级和 TB （terabyte） 级逐步增长到 PB
（petabyte）级、EB（exabyte）级甚至ZB（zettabyte）
级，遥感大数据时代已然到来。遥感对地观测成

果管理与服务关乎国家安全和社会经济发展，是

世界各国综合国力竞争的重要标志之一。近年来，

虽然中国发射了多颗卫星，在数量上取得了长足

进步，仍面临着“卫星多、数据散、价值低”的

问题，领域应用模式单一和数据价值无法充分发

挥导致国家在对地观测方面投入产出比极低的

困境。

在遥感领域数据挖掘研究方法上，人工智能

技术的迅猛发展为遥感科学带来了新的机遇；深

度学习与遥感应用紧密结合，极大提高了影像分

类、变化检测等算法效果。然而，数据海量、信

息缺失、知识难觅的局面依然存在，需要建立遥

感知识库以支撑时空大数据挖掘（李德仁，2016；
陈军 等，2019）。此外，数据驱动的深度学习技术

虽然在许多遥感研究中取得显著，但在涉及复杂

遥感场景推理时适用性有限。有研究者认为，知

识模型与深度学习的耦合是解决地表复杂场景建

模的有效手段（Reichstein等，2019），也将是数据

挖掘的一种新范式（Karpatne 等，2017）。对遥感

数据、信息、知识进行合理组织，高效存储与便

捷共享是知识库构建与知识建模的基础。

在遥感领域信息知识服务上，地球空间信息
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服务的最高标准是在规定的时间（right time）将所

需位置（right place）上的正确数据／信息／知识

（right data/information/knowledge） 送到需要的人手

上（right person）（李德仁，2016）。遥感服务作为

地球空间信息服务的重要一环，提供信息服务是

其终极目标。如何实现智能搜索、流程建模与任

务分配；如何将遥感信息服务与其他空间学科在

统一标准下进行互操作；如何构建服务驱动的语

义模型，使计算机从语义上理解遥感数据、信息、

需求，提供更智能的遥感服务，都是空间信息服

务面临的问题。实现“数据—信息—知识—服务”

的这一过程与地理信息科学的虚拟地理环境技术

（闾国年，2011；陈静 等，2013；林珲和游兰，

2015）具有相似之处，需要利用知识工程将数据、

信息、知识以及服务之间复杂的关系结构化，对

其所蕴含的关系进行分析与挖掘。

随着人工智能的发展，知识图谱在学术界与

产业界都备受关注。“知识图谱”这一名词最早由

谷歌于 2012年提出，用于介绍为其语义网搜索技

术 （Singhal，2012） 提供智能搜索服务的大型知

识库。形式上，它是用图数据结构表示的知识载

体，描述客观世界的事物与关系；其节点表示客

观世界的事物，其边代表事物之间的关系。其后，

早些年的 DBpedia （Lehmann 等， 2015），YAGO
（Suchanek等，2007）等语义网知识库也被称为知

识图谱。目前，学术界与工业界都未对知识图谱

的定义达成统一的认识。Paulheim （2017）认为知

识图谱应具备 4个特征：（1）使用图结构组织实体

与关系；（2） 将实体抽象成概念与关系并描述；

（3） 实体之间具有潜在的关系连接；（4） 涵盖不

同的主题领域。Kroetsch 和 Weikum （2016） 认为

知识图谱是由实体，实体的语义类型，属性以及

实体关系构成的大规模网络，该定义舍弃了实体

描述的概念抽象层。王东旭等（2016）认为各种实

体组成的网络就是知识图谱。Färber等（2018）则

认为知识图谱是基于资源描述框架RDF （Resource 
Description Framework） 的数据组织方法。一些学

者 强 调 知 识 图 谱 应 具 有 推 理 能 力 。 Pujara 等

（2013）定义知识图谱为从网络提取并集成新知识

的系统。Ehrlinger和Wöß（2016）则认为知识图谱

将获取的信息集成到本体，并提供推理器进行新

知识推理。在与遥感联系密切的地理学中，陆锋

等 （2017） 认为知识图谱本质上是一种语义网，

这一描述与 Ehrlinger和 Wöß （2016）具有一致性。

蒋秉川等 （2018） 认为知识图谱是有属性的实体

通过关系链接而成的网状知识库。

目前，国外比较有代表性的通用领域知识图谱

有：DBpedia、YAGO、WikiData、WordNet、OpenCyc、
Freebase、Probase、BabelNet、NELL、KnowItAll等
（赵军 等，2018），国内的比较有代表性的通用领域

知识图谱有：CN-DBpedia、Zhishi. me、 TechKG、

OwnThink等（黄金来，2020）。相较于通用知识图

谱，领域知识图谱面向特定领域， 能够进行更加

细分的知识推理，辅助分析与决策。由于领域知

识图谱对专业性与准确度具有更高的要求，通常

要求严格的本体层，采用自底向上与自顶向下结

合的方式进行构建。这使得领域知识图谱相对于

通用知识图谱数量较少，发展较慢。虽然遥感领

域已有研究引入规范的知识或构建知识图谱的形

式辅助分析与决策 （Zhou 等， 2012；范菁 等，

2017；谢榕 等，2017；顾海燕 等，2018；张海明 
等，2020），但图谱规模与覆盖的领域范围都较

小，还未形成类似于地学领域知识图谱中较为统

一的理论框架以及大型的遥感知识图谱（蒋秉川 
等，2018；张雪英 等，2020；刘俊楠 等，2022）。

针对海量多源化遥感数据堆积与有限信息孤

岛并存的矛盾，本文探讨将遥感领域海量的影像

作为重要的知识来源，与信息、文本等非结构化

数据进行语义关联，提取知识并形成遥感知识图

谱，以实现数据挖掘与遥感服务的需求。本文的

贡献在于：（1）将知识图谱与遥感领域相结合，全

面系统的论述了遥感知识图谱构建理论；（2）初步

探究知识图谱在典型场景中的应用；（3） 展望了

遥感知识图谱的发展与研究方向。

2　遥感知识图谱的创建理论与方法

2.1　通用知识图谱

图 1描述了典型的知识图谱结构，知识图谱可

从多源数据中获取实体与关系，以图的形式存储。

图 2为图结构知识的一个实例，其中红线连接可表

示为三元组形式的知识 （John，效力于，76 人）。

使用推理器可以在知识图谱中查取显示（有边连

接）或隐示（无边连接）的知识。随着翻译模型

与语义匹配模型（Mikolov等，2013）的发展，知识

推理从传统的逻辑推理转变为知识表示学习推理，
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基于知识图谱的信息挖掘技术得到显著进步

（Wang等，2017）。特别是近年来深度学习的发展，

可以使用图神经网络 GNN （Graph Neural Network）
（Bruna等，2014；Kipf和 Welling，2017；Hamilton
等， 2017） 以及递归神经网络 RNN （Recurrent 
Neural Network）（Schuster和Paliwal，1997；Zaremba
等，2014），实现更准确的知识表示。同时，知识

图谱本身包含的知识与规则又可作为领域知识，

约束机器学习，改进深度学习效果，使得知识图

谱在搜索，问答，推荐等领域得到成功应用

（Ehrlinger和Wöß，2016）。目前已有研究将图像实

体作为图谱的节点构建影像知识场景。例如

Visual Genome （Krishna 等，2017） 是计算机视觉

中最新提出的大规模自然图片场景知识图谱，包含

了十万多张的图片场景知识，对每一个场景从实体

类别、属性、实体间的关系进行构建。

DBpedia 通 过 不 同 类 型 的 数 据 提 取 器 从

Wikipedia 的结构化数据抽取知识，是当前颇具代

表性的通用知识图谱。2016年10月发行的版本包

含130亿个RDF格式的三元组，其中本体包含760个
类和大约 3000个属性。DBpedia已成功应用于多个

领域，例如在自然语言处理可用于实体识别，消

歧与问答；在数据挖掘中可通过语义相似度计算、

语义规则推理、深度学习等方法在DBpedia进行深

入挖掘，发现新的知识。以DBpedia为例，通用知

识图谱的构建一般包含以下步骤（图3）：

（1） 知识获取，从不同来源提取知识信息，

以手动，半自动或者自动的方式整合为结构化的

知识。

（2） 知识存储，将上一步搜集的知识进行存

储，建立基于表或图的存储数据库系统。

（3） 知识整合，对得到的多源异构知识进行

知识评定、清理和精化。

（4） 知识发布，将建立好的知识图谱进行

Web可视化以及建立API接口提供知识服务。

2.2　遥感知识图谱构建方法

遥感知识图谱是知识图谱在遥感学的表现，

是结构化的遥感语义知识库，通过形式化的语言

描述遥感领域的概念、实体、属性以及实体间的

关系，使得概念、实体相互关联，构成网状知识

结构。相比通用知识图谱，遥感知识图谱面向遥

感地学领域，是遥感科学、地理科学、国土领域

等多领域信息的耦合成果，在图谱节点、图谱关

系以及图谱推理上都具有显著的学科特点与时空

图谱特性。具体表现在：

（1） 图像实体是遥感的重要内容，是遥感对

地观测的直接成果，较文本实体更能直观、全面

图2　实体关系示例

Fig. 2　Example of entity relationships

表1　知识图谱相关概念解释

Table 1　　Explanation of related concepts of 
knowledge graph

概念

本体

OWL

Protégé

知识表示学习

翻译模型

语义匹配模型

图神经网络

解释

源于哲学领域，对概念的明确，规范化的描述，

包含类，子类，属性，属性约束等概念

全称 Web Ontology Language，网络本体语言，是

W3C开发的一种网络本体语言，用于对本体进

行语义描述

基于 Java 语言开发的本体编辑软件，使用户专

注于概念层次构建，无需关注具体的本体语言

将实体和关系中的语义表示为低维稠密实值向

量。在该低维向量的空间中，两个实体或关系

的距离越近，说明其语义相似度越高

知识表示学习的方法之一，利用距离函数评价

两个实体间的相似性，通常来讲对实体向量进

行了空间变换

知识表示学习的方法之一，利用基于相似性的

评价函数，通过匹配实体的潜在语义和向量空

间表示中包含的关系来度量实体间的相关性

在图结构上进行神经网络学习，近几年得由于

深度学习的发展得到了广泛关注与迅速发展

图1　知识图谱组成

Fig. 1　The composition of knowledge graph

251



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（2）

的描述遥感知识，发挥着文本实体无法替代的作

用。因此，如何在图谱节点中嵌入图像知识是遥

感知识图谱亟需解决的一个重要内容。

（2） 遥感知识面向空间实体，实体关系的描

述与地理知识图谱相似，除了语义关系外，还需

要考虑空间关系和时间关系的描述。准确的建立

实体间的空间与时间关系才能实现可靠的空间实

体关系推理。

（3） 传统的逻辑推理与自然语言处理的学习

推理不能有效的处理图像实体与空间关系，需要

结合图像处理领域的机器学习方法进行遥感知识

的抽取、融合以及挖掘。

借鉴通用知识图谱与相关领域知识图谱的构

建方案，遥感知识图谱的基本构建流程如图 4 所

示。本文提出的遥感知识图谱构建流程，考虑到

了较为全面的结构化数据获取方式，是一个较为

实用的大型的流程框架，但针对某一个具体应用

场景构建知识图谱时，则是在该框架下，根据应

用任务和数据特点进行构建。从图 4可知，模式设

计是构建知识图谱的第一步，将认知领域的基本

框架赋予机器。根据模式设计中定义的概念与属

性可进一步明确领域知识图谱的数据来源并搜集

数据。词汇挖掘步骤针对文本遥感数据，识别遥

感领域中的重要短语和词汇。实体与关系发现得

到相关的实体与实体间的关系，是构建知识图谱

的关键环节。由于数据与信息来源多样，得到的

知识可能产生重复与歧义，需要进行知识融合。

构建的知识图谱不可避免地存在缺漏，错误，陈

旧等问题，需要人工介入或数据挖掘算法进行质

量控制。从整体看，遥感知识图谱是一个从构建

到应用反馈中不断迭代完善的过程。鉴于对知识

图谱的构建细节已有较多的研究（陆锋 等，2017；
Xu 等， 2017；蒋秉川 等， 2018；杨玉基 等，

2018），本文结合遥感知识图谱的特点，对模式设

计与知识抽取两个关键步骤进行探讨。

（1） 遥感模式设计。模式设计也可称为本体

设计。本体将现实世界的对象抽象成概念，并对

概念通过属性与属性约束进行明确，规范化的描

述（Gruber，1995）。本体由类（也称作概念），子

类，属性，属性约束构成。类是对特定领域的概

念抽象，如图 5 的遥感本体示例中，“遥感影像”

代表所有可获得的影像，“高分辨率遥感影像”是

“遥感影像”的一个子类。属性是对类的描述，可

对类进行拓展并约束构建的知识图谱，例如“高

分辨率遥感影像分辨率高于 10 m”、“低层住宅的

高度小于 10 m”。本体对知识与数据进行结构化组

织，将数据赋予语义关联。需要注意的是，概念

与实体容易混淆，在同一本体下，遥感实体也可

能是一个抽象概念；例如遥感卫星可以是一个抽

象概念，也可以是遥感平台的一个实例。网络本

体语言（Horrocks等，2003）的发展可以对概念与

实例进行明确定义。

遥感本体的关系分为有语义关系、空间关系、

时间关系。语义关系包括“从属”、“等同”、“相

似”、“互斥”等关系。因为对地遥感观测地球空

间信息，本体具有地理概念上的空间关系。王东

旭等（2016）对地理空间关系进行了详细的论述，

将地理空间关系分为拓扑关系，邻近关系与距离

关系。此外，遥感卫星对地表进行周期性观测，

得到不同时态的对地观测成果，因此需要时间关

系对地理实体进行描述。时间关系在时间点层面

包括“早于”、“晚于”、“同时”等关系，在时间

段层面包括“期间”、“交叠”等关系（侯志伟 等，

2015；刘俊楠 等，2022）。

图3　通用知识图谱的构建流程

Fig. 3　Construction process of general knowledge graph
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遥感本体的构建遵循由粗到细的过程。确定

知识图谱的领域与范围后，可得到图谱中的关键

概念，然后在此基础上进行概念扩展，逐步补全

本体概念。构建本体前，应根据需求分析查找是

否存在相关本体或者分类标准，若存在，可在其

基础上进行本体映射、扩展或直接使用（Zhou等，

2012；顾海燕 等，2018）。本体映射方法已有较多

研究（Kalfoglou和 Schorlemmer，2003），但映射的

前提是存在相关本体，如何在自上而下构建的基

础上结合底层数据向上进行概念修正与补全，也

是遥感知识图谱研究的重要内容。

（2） 遥感知识抽取。遥感领域知识可分为文

本知识与图像知识；前者对遥感知识进行文字描

述，例如从“资源三号卫星属于遥感卫星”中可

提取（资源三号卫星，属于，遥感卫星）这一结

构化信息，从而建立知识图谱中实体与本体中类

的映射关系。文字知识抽取主要使用词汇挖掘技

术识别出领域中的重要短语和词汇；并通过实体

识别，实体归类，实体链接等方法识别实体并建

立实体间的具体关系（He等，2018）；对于多源文

本信息，则需要通过实体对齐与属性融合消除重

复知识（Vashishth等，2018）。

图像知识抽取可分为自顶向下与自底向上的

两种模式。人工标注是常见的自顶向下构建方法，

例如计算机视觉的图像知识库 COCO （Lin 等，

2014） 与 Visual Genome （Krishna 等，2017） 通过

人工标注的方式进行图像实体标注，建立图像内

部实体间的关系。自底向上的图像知识抽取本质

图5　遥感本体（部分）

Fig. 5　Remote sensing ontology （part）

知识库

推理器
逻辑推理

深度学习推理

概念层设计
属性定义
领域规则定义

基础地理信息
数据
领域数据
文本数据

同义词挖掘
缩略词挖掘
短语挖掘

影像实体识别
文本实体识别
实体归类
实体链接

空间关系抽取
语义关系抽取
实体关系抽取
开放关系抽取

实体对齐
属性融合
属性值规范化

知识补全
知识纠错
知识更新

应用反馈

领
域
知
识
图
谱

关系发现知识融合质量控制

实体发现词汇挖掘数据准备模式设计

图4　遥感知识图谱构建流程

Fig. 4　Construction process of a remote sensing knowledge graph
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上属于自动解译的范畴。在不要求细致的语义概

念时，可通过无监督分割实现 （Aksoy，2006）。

在需要细致的概念分类时，需使用监督分类算法。

实体空间关系（邻接、分离、方向、距离）可从

解译结果计算得到。

遥感影像是遥感领域对地观测的直接成果，

相较于文本实体能直观、全面的描述遥感场景。

因此，影像实体是遥感知识图谱中的重要组成内

容。遥感影像中不仅包含众多对象实体，更蕴含

了对象之间的关系，如建筑物与道路之间的拓扑、

方向和距离等空间关系。通过认知这些对象和关

系信息能重构出逼真的地理场景，进而形成地理

知识。遥感场景图可将影像中的实体与关系结构

化表示，它由一系列描述影像内容的（对象 1，关

系，对象 2）三元组构成。本文提出针对遥感图像

知识抽取的场景图的生成方案，主要包括对象检

测和关系预测两个步骤，可采用与深度学习相结

合生成框架（图 6）。为训练深度学习网络，需要

对部分影像进行人工标注，标注形式参考 Visual 

Genome（Krishna等，2017），标注内容包括影像包

含的对象和对象之间的空间关系。具体方案如下：

（1）利用Faster R-CNN等目标检测算法（Ren
等，2017；Liu等，2016；Redmon等，2016）生成

对象候选框，并根据候选框提取对象特征（包括

类别特征和位置特征），最后将对象特征输入到

RNN和 GNN等迭代信息传递网络模型中进行关系

的推理和预测。

（2） 遥感场景中的对象及其关系和遥感知识

库中的相关概念实体存在联系。因此，可将遥感

场景图作为知识图谱的子图，通过图谱融合的方

式将多个的遥感场景图整合成遥感场景知识图谱。

由遥感影像生成遥感场景图，实现从“数据”

到“知识”的跨越。在此框架下，多源、多时相

遥感影像可为场景知识图谱的构建提供丰富的素

材资源；同时，遥感场景图可为遥感对象解译、

关系推理和场景理解等任务提供知识支撑，使得

数据挖掘和知识理解形成良性循环。

3　遥感知识图谱的典型场景应用初探

3.1　耦合遥感知识图谱推理与深度学习的土地覆

盖分类

遥感影像土地覆盖自动分类是遥感领域研究

热点 （曹鑫 等，2016；董金玮 等，2018），具有

重要的应用价值，亟需智能化处理。然而基于深

度学习的遥感影像语义分割方法可解释性差、缺

乏自我认知能力。研究建立具备知识推理能力以

及可靠性强的面向遥感影像数据的新一代人工智

能解译方法，可为遥感信息准确、可解释、智能

化处理提供科学依据及技术保障。遥感知识图谱

内的语义关系搭建起了实体之间的联系，借助已

有的领域专家知识（规则）在这些联系的基础上

构建新的联系，从而得到新的语义信息，这个过

程即遥感知识图谱推理。Li 等 （2020） 提出了一

种耦合遥感知识图谱推理与深度学习的遥感影像

土地覆盖分类，推进遥感影像智能化解译。该方

法利用分类器与推理器的交互，形成了一个闭环，

不断地进行迭代，直到分类精度收敛。在每个迭

代中，基于深度语义分割网络的分类器提供分类

图6　遥感场景图生成

Fig. 6　Generation process of a remote sensing scene graph
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结果，基于遥感知识图谱的推理器进行知识推理，

直接纠正分类器输出的错误分类并从改正后的分

类结果中提取出阴影和高程估计信息作为分类器

的额外通道输入以间接辅助分类，从而增强了分

类器的抗干扰能力。该方法在公开数据集上进行

了实验测试，实验结果表明该方法在深度语义分

割网络基础上有效地提高了分类结果的精度与可

解释性。

耦合遥感知识图谱推理与深度学习的遥感影

像土地覆盖分类方法总体流程如图 7。首先，进行

第一次迭代，离线建立遥感解译知识图谱（图 8）、

基于遥感知识图谱的体系内和体系外推理规则

（如表 2和表 3中示例），并将规则加入到推理规则

库中；然后利用样本数据 I及额外通道信息E训练

深度语义分割网络，并完成对遥感影像的地物分

类 （第一个迭代步，额外通道信息 E置零，后续

迭代步内可以自适应生成），从而得到第Ⅰ阶段输

出，包括每个像素的类别C及其分类置信度。接下

来使用超像素分割方法对图像进行超像素分割，

得到超像素集合G（包括K个超像素）。

G = {S1, S2, …, SK|Si = Segment ( I ) , 1 ≤ i < K}    (1)

每个超像素区域内所有像素中最多的类别作

为该超像素的类别。结合类别与空间相邻关系对

超像素进行聚类，将聚类后的超像素作为推理

单元S'。
S' = { Si|Ci = C, Si Adjacent to S, 1 ≤ i < K } (2)

式中，Ci为第 i个超像素的类别。

计算推理单元内所有像素点置信度的平均值

作为该推理单元的分类置信度。分类置信度F的大

小可以作为分类正确与否的判别依据，其阈值 Ft

属于一个经验阈值。分类置信度低的推理单元作

为错误分类单元；随后计算相邻推理单元之间的

空间关系（如相邻、方位、包含等），结合推理单

图7　总体流程图

Fig. 7　Overall flaw chart
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元属性信息和知识图谱推理规则进行体系内推理，

通过知识推理消除由错误分类造成的孔洞现象（如

规则 1—2）和纠正由于空间关系不一致性导致的

错误分类（如规则 3—4），从而得到改正后的地物

覆盖分类图，即为第Ⅱ阶段输出；接下来根据体系

外推理规则对已校正的分类图进行推理，提取相应

的阴影和相对高程的估计信息（如规则 5—7）；最

后将阴影和相对高程信息作为额外通道附加在对应

的图像原始数据上，一起送入深度语义分割网络中

进行下一次的迭代，直到网络分割精度收敛。

图8　遥感地物分类知识图谱

Fig. 8　The knowledge graph of RS image classification
表2　体系内推理规则示例

Table 2　　Examples of Intra-Reasoning rules

编号

规则1

规则2

规则3

规则4

规则说明

给定地物类别误分为植被的推理单元，假如其被裸地、道路、建筑或水体围绕，则该推理单元的地物类别应该改正

为环绕该推理单元的地物的类别。

给定地物类别误分为裸地的推理单元，假如其被道路、建筑或水体围绕，则该推理单元的地物类别应该改正为环绕

该推理单元的地物的类别。

误分地物的分类类别为车辆，与其相邻的所有正确分类的地物中没有一个类别为道路，则其分类类别改正为邻域

内占多数的正确分类地物类的类别。

误分地物的分类类别为船，其邻域内不存在正确分类的水体，则其分类类别改正为邻域内占多数的正确分类地物

类的类别。

表3　体系外推理规则示例

Table 3　　Examples of Extra-Reasoning rules

编号

规则5
规则6
规则7

规则说明

误分地物的分类类别为道路、裸地、水体或车辆，若其邻域内存在正确分类的建筑，则其对应区域存在阴影。

正确分类地物的分类类别为植被、裸地、道路或水体时，则其具有低高程。

正确分类地物的分类类别为建筑时，则其具有高高程。
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该方法在 UCM 数据集上的分类结果如图 9，
可以看出对阴影和相对高程的估计较为准确，基

本上描绘出了地物的轮廓。随着迭代次数的增加，

分类结果变得更准确，阴影和相对高程信息也更

加精确。额外信息从分类结果中提取，同时又作

为分类器的额外输入信息辅助分类。分类器与推

理器相互影响、协同促进。

该方法在 UCM 数据集上的总体分类精度和平

均交并比 mIoU （Mean Intersection over Union），及

其与 U-Net （Ronneberger 等， 2015） 和 Semantic 
Referee （Alirezaie 等，2019） 的对比结果见表 4。
从表中可知，该方法取得了最高的总体分类精度

和 mIoU；相比于第Ⅰ阶段，经过了体系内推理改

正分类错误的第Ⅱ阶段的分类精度提高明显。实

验结果充分证明了将知识推理融入深度卷积神经

网络的分割方法对地物分类的有效性，该方法有

助于缓解传统深度学习网络在分割中普遍存在的

空洞现象和分类结果不合理问题，能有效提升分

类精度和合理性。

（a） 原图

（a） Input 
image

（b） 人工标

注参考结果

（b） Ground 
truth

（c） 第Ⅰ阶

段结果（第

一次迭代）

（c） Stage 
Ⅰ 

（Iteration 1）

（d） 第Ⅱ阶

段结果（第

一次迭代）

（d） Stage 
Ⅱ 

（Iteration 1）

（e） 第Ⅰ阶

段结果（第

三次迭代）

（e） Stage 
Ⅰ 

（Itera⁃
tion 3）

（f） 第Ⅱ阶

段结果（第

三次迭代）

（f） Stage 
Ⅱ 

（Itera⁃
tion 3）

（g） 体系外

本体推理额

外信息（阴

影，第一次

迭代）

（g） Shadow 
（Iteration 1）

（h） 体系外

本体推理额

外信息（阴

影，第三次

迭代）

（h） Shadow 
（Iteration 3）

（i） 体系外

本体推理额

外信息（相

对高程，第

一次迭代）

（i） Eleva⁃
tion （Itera⁃

tion 1）

（j） 体系外

本体推理额

外信息（相

对高程，第

三次迭代）

（j） Eleva⁃
tion （Itera⁃

tion 3

图9　在UCM数据集上的分类结果以及阴影与相对高程的估计

Fig. 9　The classification and estimates of shadows and elevations on the UCM dataset

表4　UCM数据集的测试集上的分类精度和mIoU
Table 4　　Classification accuracy and mIoU of each 

method on the test set of the UCM dataset

方法

U-Net
Semantic Referee

第Ⅰ阶段

第Ⅱ阶段

精度

0.8040
0.8253
0.8374
0.8592

mIoU
0.6755
0.6798
0.6885
0.7098

注： 黑体表示最佳实验结果。

257



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（2）

3.2　遥感知识图谱驱动的海洋溢油监测与推理

海洋溢油是造成海洋污染损害的主要因素之

一，在各种海洋污染中，石油污染无论在发生频

率，分布广度，还是在危害程度上仍居首位。面

对日趋严重的海洋石油类污染问题，世界各国都

加大了治理的力度，并制定了相应的法律政策

（黄妙芬，2016）。遥感技术具有大面积、高频次、

低成本获取信息的优势，利用遥感技术可以有效

地检测石油的变化过程、移动轨迹、空间分布。

现有的遥感技术检测水体溢油主要体现在油膜探

测上，SAR 影像由于不受气象条件限制，是目前

油膜检测最有效的手段，油膜覆盖海平面时，减

弱了海平面的粗糙度，因此阻碍了海平面散射，

使其在影像上呈现出比海水颜色更暗的黑色斑块。

传统的海洋溢油监测流程依次为黑斑分割、特征

提取、特征选择、油污分类 （Spaulding，2017）。

然而传统的方法忽略了黑斑之间空间关系，受洋

流与海浪影响油污斑块可能会形成细碎的斑块；

也没有考虑黑斑与港口、溢油管线、油码头、石

油平台等石油设施之间的空间关系。一般而言，

与它们相近的海域更容易发生溢油事件；此外，

不能对溢油事件的成因进行推理。因此提出了遥

感知识图谱驱动的遥感影像海洋溢油监测与推理方

法。油污监测知识图谱的构建流程如图10所示。

首先对海洋溢油进行知识建模，核心是构建

溢油事件的本体描述。针对本体需求搜集实体数

据。具体包含溢油监测报告、卫星影像（Sentinel
数据、MODIS 数据等）、矢量数据 （港口、油码

头、石油平台、船舰轨迹数据、国家等）、大气模

型数据、海洋模型数据。对搜集的数据之进行知

识抽取与融合，并对形成的知识图谱进行存储。

存储方式可分为 RDF 格式存储和图数据库存储；

相比于 RDF 格式存储，图数据库的方式更加通用

（赵军 等，2018），因此溢油知识图谱采用开源的

图数据库Neo4j作为存储数据库。油污监测知识图

谱的部分结果如图 11所示，查询显示了 2000个三

元组，包含从中 SAR 影像分割黑斑、油码头、石

油平台、国家、港口等实体，临近、属于等关系。

构建好溢油知识图谱后即可进行知识查询与

推理。例如可以查询与油污斑块最临近的港口、

油井、平台等，查询油污斑块的大小、坐标、属

于哪一个海域，以便进行快速清理；可通过查询

每年各个不同海域油污数量对各个海域进行溢油

泄露风险评估，根据评估结果对不同海域进行有

针对的管理；当查询到某一个黑斑与图谱中的油

污距离小于某一个阈值时，可推测该黑斑为细碎

的油污斑块。

利用知识图谱进行溢油监测可以充分考虑各

种环境因素和空间关系，有效避免传统方法的缺

点，从而达到更好的监测效果。

3.3　基于遥感知识规则的国土空间规划双评价

在新型城镇化建设的时代背景下，空间治理

工作面临诸多新要求和新挑战 （胡腾云 等，

图10　油污监测知识图谱的构建流程

Fig. 10　Construction process of oil spill monitoring knowledge graph

图11　油污监测知识图谱

Fig. 11　Oil spill monitoring knowledge graph
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2020）。在 2019年 5月 10日中共中央、国务院印发

的《关于建立国土空间规划体系并监督实施的若

干意见》（中发（2019） 18号）提出了“坚持节约

优先、保护优先、自然恢复为主”的方针，其中

资源环境承载能力是一定国土空间内自然资源、

环境容量和生态服务功能对人类活动的综合支撑

水平；国土空间开发适宜性是指国土空间对城镇

建设、农业生产等不同开发利用方式的适宜程度，

简称国土空间规划双评价。双评价适应国土空间

高质量发展，符合国土空间规划科学编制；助力

于科学认知中国自然地理国情与区域发展格局，

发现发展方式存在的问题。

本体不仅可以规范的表达双评价知识体系，

还可以基于构建的知识推理，得到双评价结果。

笔者以双评价中的资源环境承载力评价为例，描

述其本体的构建与应用示例。首先，严格按照评

价指南中的资源环境承载力评价技术流程，抽象

出相关的本体概念。其中评价流程如图 12 所示，

主要包含基础数据库构建，数据预处理，单项评

价，集成评价等内容；相关的概念可从上至下归

纳为功能指向，自然要素，地理实体，多源数据。

由于资源环境承载力评价中都采用单因子分级或

集成组合分级的评价规则，适合通过SWRL本体语

言描述：例如指南要求单项评价中对坡度的描述

为“按<3°、3°—8°、8°—15°、15°—25°、>25°生成

坡度分级图”，即可表达为表所示的SWRL描述。

上述建立的本体是对指南中的概念与规则进

行的规范化描述。然后将每个评价单元作为一个

实体，包含了具体的坡度，坡向，高程，降水量

等因子的取值，利用本体的逻辑推理功能，即可

得到每个实体在资源环境承载力评价中对应的类

别。由于 Protégé 仅能对单个实体进行推理，而双

评价需要对区域内多个单元进行评价。以渤海湾

区域为例 （图 13），结合 ArcEngine 构建评价区域

网格，调用 Pellet 推理接口结合 Protégé 构建的本

体，可实现批量知识推理与可视化表达。相比于

传统的评价方法，基于本体的双评价方法将评价

规则与执行程序相分离，不依赖特定软件，有利

于协同构建，仅需更新维护本体以适应新的评价

规则，简单高效。

图12　双评价流程与本体表达

Fig. 12　Procession of double evaluation and its ontology
表5　坡度分级规则与SWRL描述

Table 5　　Grading rules and SWRL description of slopes

规则

一级坡度，<3°
二级坡度，3°—8°
三级坡度，8°—15°
四级坡度，15°—25°

五级坡度，>25°

SWRL描述

坡度（？p）， xsd：decimal［<=3］（？value）， 取值为（？p， ？value）->分级为（？p， 1）
坡度（？p）， xsd：decimal［>3，<=8］（？value）， 取值为（？p， ？value）->分级为（？p， 2）
坡度（？p）， xsd：decimal［>8，<=15］（？value）， 取值为（？p，？value）->分级为（？p， 3）
坡度（？p）， xsd：decimal［>15，<=25］（？value）， 取值为（？p， ？value）->分级为（？p， 4）

坡度（？p）， xsd：decimal［>25］（？value）， 取值为（？p， ？value）->分级为（？p， 5）
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4　遥感知识图谱的未来研究方向

4.1　多模态遥感知识图谱的创建理论与方法

虽然知识图谱技术已经被广泛用于处理结构

化数据和文本数据，并且已经有很多开放知识图

谱 （如 DBpedia、Wikidata，IMGpedia 和 MMKG），

但是非结构化数据（如视觉图像数据）没有充分

的利用起来，而且相对缺乏有效的技术手段从这

些数据中提取结构化知识。因此，以现有的方法

构建遥感知识图谱难以利用全部数据，造成大量

的信息丢失。

多模态知识图谱技术（Wang 等，2019）可以

使现有的模型在充分考虑结构化的文本数据和非

结构化的视觉数据时获得更好的性能。传统知识

图谱主要集中研究文本数据的实体和关系，而多

模态知识图谱则在传统知识图谱的基础上，构建

了多种模态（例如视觉模态）下的实体，以及多

种模态实体间的多模态语义关系，因此构建多模

态遥感知识图谱可以最大化利用遥感数据信息，

形成全面且完备的遥感知识库。

多模态遥感知识图谱的结构数据虽然在底层

表征上是异构的，但是相同实体的不同模态数据

在高层语义上是统一的，因此可以实现基于知识

图谱的一般任务，服务于各种应用场景。在遥感

测绘领域，由于全球综合观测成果中数据和知识

的多维度、多关联、多不确定性等特征，以及领

域知识中存在的隐含性、进化性和复杂性等难点，

通过多模态遥感知识图谱技术可以建立遥感领域

典型应用场景知识，形成集成式智能决策的“数

据—知识—服务”深度共享体系，实现基于全球

综合观测成果的知识精准化获取和个性化服务，

提升观测数据价值和面向领域及应用场景的服务

能力提出“推理—验证”协同的领域知识迭代建

模机制，建立“观测数据—领域知识—场景服务”

自完备理论，实现高可信领域知识库和时空知识

图谱的智能构建。

4.2　遥感知识图谱的协同更新与对齐融合

近年来，若干个相关知识图谱已经初步建成

（蒋秉川 等，2018；陈军 等，2019），但受限于知

识图谱的规模，尚未得到实际应用。真正可以实

用化的遥感知识图谱有赖于大量遥感领域专业人

员的参与长期建设。在这一背景下，遥感知识图

图13　渤海湾区域本体推理评价

Fig. 13　Ontological reasoning and evaluation of the Bohai Bay region
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谱的协同更新与知识融合尤为重要。遥感知识图

谱的协同更新与知识融合能够完善知识图谱的知

识体系，丰富知识图谱中的语义信息，提升知识

图谱的质量。

（1） 协同更新。由于社会的发展和知识的更

新，知识图谱的构建不能是一个无法扩展的静态

过程，而应该能够及时获取更新的知识并不断进

行自我完善，实现与知识的发展协同更新的动态

过程。由于领域的特殊性，遥感领域知识往往受

到时间空间等动态因素约束，比如城市的气候特

征、地表覆盖类型、同一经纬度上不同区域的地

貌特征等，虽然可以通过增加时间、坐标等属性

信息缓解该问题，但是会造成实体数量增加、知

识冗余等问题，因此相比于其他领域，遥感知识

图谱在一定程度上具有知识时效性短、动态更新

频繁等特点。在一般的知识图谱构建过程中，可

以通过知识抽取技术提取半结构化数据和非结构

化数据中的实体（实体抽取）、关系（关系抽取）、

属性（属性抽取）形成新的三元组形式的结构化

数据补充现有知识库，但其主要对象是文本数据

和结构化数据，而不太适用于遥感数据中所包含

的大量的卫星图像、数字监测视频、传感器时序

数据等非结构化数据。

（2） 知识融合。由于研究人员对领域知识的

理解和侧重不尽相同，同一领域的不同知识图谱

的知识范围也不完全相同，比如土地覆盖类型遥

感知识图谱以及城市气候特点遥感知识图谱同属

遥感知识图谱但分别侧重地类和气候等，上述因

素除了会影响知识图谱规模外，还可能带来知识

的重复与冲突等问题。遥感知识融合是将不同数

据中的语义相同或相似的实体关联到同一个实体

上，实现对同名、多名、缩写实体的对齐与消歧。

因此通过融合多个遥感知识图谱中的交叉实体，

比如地名“武汉”、“Wuhan”、“江城”，将多个知

识图谱合并成一个统一的知识图谱是扩展不完备

的遥感知识图谱的有效手段之一，同时能消解不

同知识图谱中存在的知识冲突问题并在一定程度

上缓解数据的长尾分布问题。但是由于遥感知识

图谱中包含有大量的视觉信息加大了推理的难度，

并且实体具有的丰富拓扑关系使得实体间的关系

更加复杂，现有的实体相似度计算方法很难充分

利用遥感。

随着 GNN 的发展，神经网络对图数据的处理

能力越来越强，而知识图谱本质上是一种图数据

库，使用 GNN 完善知识图谱已成为相关研究人员

的重要思路并取得了巨大进步 （Zhang 等，2018，
2019a，2019b），但是如何实现符合遥感领域特点

的知识抽取与融合技术，实现遥感知识图谱的自

动化构建仍然是一个开放问题，也是发展遥感知

识图谱的重要研究方向之一。

4.3　基于遥感知识图谱表示学习的智能遥感影像

分类

现有的遥感影像分类方法大多属于有监督学

习，即需要大量有标签数据，随着遥感大数据时

代的来临，遥感地物类别呈现爆炸式增长趋势，

为所有类别都搜集充足的遥感影像样本是不现实

的。零样本遥感影像分类（李彦胜 等，2020；Li
等，2021） 依据一些含有标签的数据 （可见类），

将遥感领域的先验知识引入遥感影像场景理解过

程，训练某种分类模型，从而识别与训练阶段数

据完全不同类别（不可见类）的场景，实现智能

遥感影像分类。

大量心理学研究表明，人类可以识别大约 3万

种物体种类，同时也可以对这些类中包含的子类

进行分辨（Biederman，1987）。人类可以从以往的

学习中获得和积累先验知识，并将经验和知识运

用到解决新的问题中，借此提高了人类的推理能

力。例如，假设一个人从未见过斑马 （不可见

类），但他知道斑马是一种身上有黑白条纹（先验

知识）的外形像马（可见类）的动物，那么当他

第一次看到斑马的时候，依然能认出这是斑马。

这样的学习过程可以总结为“已有可见类别（认

识马） +先验知识（知道斑马是身上有黑白条纹的

特征并且外形像马的动物） +推理（识别斑马）”

的过程，这正是零样本分类的核心思想，即利用

先验知识作为关联可见类与不可见类别的桥梁进

行推理。在零样本分类任务中，先验知识通常指

类别的自然语言语义向量或属性向量。

目前在零样本分类任务中，语义向量普遍使

用如 Word2vec （Mikolov 等，2013）、Bert （Devlin
等，2019） 等自然语言模型。这类方法能够从大

型语料库中自动将单词或者句子生成具有语义信

息的向量。然而，当任务具体到遥感影像分类领

域，由于遥感影像普遍存在“同物异谱”与“异

物同谱”现象，利用基于广义语料库训练得到的
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自然语言模型获取的类别语义向量很大程度上无

法充分表示不同遥感场景之间的相似和差异程度，

这对零样本遥感影像分类精度有巨大影响。遥感

知识图谱为零样本影像分类提供了新方向。

在遥感影像中，不同场景类别可能包含相似

或相同的对象，使得可以从一些已有场景中学习

到各种对象，进行重新组合和演化得到新的场景

类别。遥感知识图谱可以提供“场景实体—关系

—目标实体”的三元组模式，依据该模式可对场

景进行细化处理，进而充分挖掘不同场景之间的

关联信息，然后通过整合具有几何形态、位置关

系的目标及其属性、状态，获得对遥感场景的感

知、学习和推理能力，最终结合相关知识表示方

法如TransE （Bordes等，2013）等，获得具有丰富

语义信息的表征向量，获得的向量能更好地表示

不同场景类别，衡量不同场景之间的语义关系，

从而提高遥感影像零样本分类精度。

4.4　遥感知识图谱辅助的科学决策支持分析

遥感知识图谱将领域知识以结构化形式表示，

包含丰富的语义知识，通过知识表示与推理，可

以为人工智能系统提供可处理的先验知识，使系

统具有强大的可解释性，更好的为人类提供对地

观测相关的决策服务 （De Cao 等，2019；Lin 等，

2019；Ding 等，2019）。得益于遥感应用的广泛

性，遥感知识图谱在辅助决策任务中也有重要应

用前景，比如可以根据遥感知识图谱推断城市环

境、经济的发展，从而为相似城市提供决策意见；

依据遥感知识图谱中的地形地貌、温度气候、人口

分布规划救援救灾路线、评估灾害损失；推断图谱

中未直接相连实体的关系，从而做出针对性决策。

现在，虽然知识图谱在辅助决策方面已经有

了 一 定 程 度 的 应 用 （Kalfoglou 和 Schorlemmer，
2003；He等，2018），但是仍然存在着对解释和理

解的认知匮乏、知识引导与数据驱动深度融合模

型的缺乏等困难影响着知识图谱的可解释性。在

遥感应用领域，除了上述困难之外，遥感知识图

谱本身存在的数据多样性、结构复杂性也为推理

带来了难度，不同模态数据之间的关系难以挖掘，

另外实体之间关系的含义又会受到应用领域的影

响，使得推理更为复杂，此时则需要相关人员制

定大量的推理规则，增加了决策成本，因此现阶

段遥感知识图谱能提供的决策支持还十分有限。

如何结合具体应用领域，减少人工规则的干预，

实现多模态数据之间关系的挖掘与推理是决定遥

感知识图谱能否在各个领域成功应用的关键因素

之一，也是未来的重要研究方向之一。

5　结 语

本文回顾了知识图谱的发展，探讨了遥感知

识图谱的构建与应用。将遥感数据、学科领域概

念进行结构化组织与描述，在遥感领域决策分析，

遥感知识个性化服务、遥感影像理解等领域具有

重要价值。但当前的遥感知识图谱研究仍处于重

本体阶段，强调本体概念与规则设计，使其应用

受限。在遥感大数据时代背景与深度学习不断发

展壮大的趋势下，多源异质的大规模遥感知识图

谱构建以及基于图神经网络的知识图谱学习与计

算成为内在需求，是遥感亟需研究的科学领域。

一方面，知识图谱可以构建遥感知识模型与复杂

遥感场景，为知识—数据驱动的数据挖掘提供知

识基础。另一方面，利用知识图谱中丰富的语义

关系，可以实现面向语义需求的智能检索、增强

智能遥感服务。利用建立的遥感领域知识图谱可

以形成以精准化获取和个性化主动推送为核心的

“数据—知识—服务”深度共享体系，可实现全球

综合观测成果从“僵化数据”到“可用知识”的

跨越，从根本上提升观测成果的潜在价值，推动

全球综合观测数据及典型要素资源的深化应用，

直接拉动对地观测产业发展，间接提升相关领域

的产业附加价值。

同时也应看到，遥感知识图谱研究起步较晚，

应关注自然语言处理，计算机视觉，地理信息系

统等领域的知识图谱发展方向，并吸收其先进技

术。可以预见，遥感知识图谱与表示学习、深度

学习紧密结合，实现遥感知识挖掘与知识服务，

将成为遥感知识图谱发展的必然趋势。
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Remote sensing knowledge graph construction and its application in 
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Abstract： Compared with the current powerful acquisition capabilities of remote sensing data, its intelligent processing and knowledge 

service capabilities are relatively lagging. The contradiction between the accumulation of massive multisource remote sensing data and the 

limited information island is becoming increasingly prominent. Therefore, there is an urgent need for effective remote sensing domain 

knowledge modeling technology to assist in mining the useful information of remote sensing big data and form knowledge service 

capabilities. A Knowledge Graph (KG) describes the concepts and their relationships in the physical world in symbolic form. It has strong 

knowledge modeling and reasoning capabilities and has been successfully applied in search engines, e-commerce, social network analysis 

and other fields. Inspired by the general KGs, this paper conceives of establishing a remote sensing domain KG for the first time, which can 

provide support for knowledge modeling and knowledge services in the remote sensing field.

First, this paper reviews the development history of general KGs. Second, it discusses the technologies of constructing remote sensing 

KGs. Compared with general KGs, remote sensing KGs are oriented to the field of remote sensing geosciences. They have significant 

disciplinary characteristics and spatiotemporal graph characteristics in terms of graph nodes, graph relationships and graph reasoning. 

Specific performances are as follows: (1) Images are an important part of remote sensing, which play an irreplaceable role and are ignored 

by general KGs. (2) Remote sensing knowledge is oriented to spatial entities. In addition to semantic relationships, the description of entity 

relationships also requires spatial and temporal relationships. (3) Traditional logical reasoning and natural language processing learning 

reasoning cannot effectively deal with image entities and spatial relationships. To solve the above problems, this paper draws on the 

construction scheme of the general KG and related domain KG and proposes the basic construction process of the remote sensing KG.

Third, it introduces typical geoscience application cases driven by remote sensing KGs, which include three cases: (1) Marine oil spill 

monitoring. Marine oil spill KG is used for oil pollution identification, cause reasoning, and spill risk assessment, etc. (2) Land cover 

classification. Coupling remote sensing KG reasoning and deep learning for land cover classification. Numerous experiments have proven 

that KG can improve the classification results. (3) Evaluation of the carrying capacity of resources and the environment and suitability of 

land and space development. Ontology can not only express the knowledge system of evaluation in a standardized manner but also infer the 

evaluation results based on the constructed knowledge. Finally, it analyzes the application status and future research directions of remote 

sensing KGs. This paper points out four feasible and important research directions: (1) Exploring the theories and methods of creating 

multimodal remote sensing KGs; (2) Cooperative update and alignment fusion of remote sensing KGs; (3) Intelligent remote sensing image 

classification based on remote sensing KG representation learning; and (4) Scientific decision support analysis assisted by remote sensing 

KGs.

Generally, the research of remote sensing KGs is conducive to better summarizing the conceptual knowledge of remote sensing, 

managing the new knowledge contained in remote sensing big data, and providing flexible and convenient remote sensing knowledge query 

and service capabilities to users in multiple fields, and it will help comprehensively improve the application capabilities of massive 

multisource remote sensing observation results and will play an important role in the study of global remote sensing land cover 

classification, climate change, international humanitarian assistance, and so on.

Key words： remote sensing knowledge graph, knowledge graph application, artificial intelligence, knowledge service, representation 

learning, domain knowledge modeling
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