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摘 要：尽管深度语义分割网络有效提升了遥感影像语义分割性能，但其效果远未达到人类领域专家的目视解

译水平。原因是人类视觉系统在进行遥感影像解译时，往往会综合运用视觉特征、语义信息和先验知识。然而，

深度语义分割网络本质上是数据驱动的面向像素级损失反向优化的分类方法。这种基于像素级优化的深度语义

分割网络，一方面受限于像素空间尺度，缺乏整体性目标线索挖掘；另一方面难以跨越结构化数据和非结构化

知识之间的鸿沟，无法充分利用地学先验知识和空间语义信息。针对以上两方面的问题，本文提出了地学知识

图谱引导的遥感影像深度语义分割方法，运用从地学知识图谱中抽取的地物目标语义信息和地学先验知识构建

实体级连通约束和实体间共生约束，引导深度语义分割网络训练。其中，实体级连通约束以连通域实体而非像

素单元计算损失，得到实体级别的特征表示，使得分割结果更具整体性，边界模糊和随机噪声现象得到抑制。

实体间共生约束将共生条件概率量化的空间共生知识嵌入到数据驱动的深度语义分割网络中，实现空间语义信

息和地学先验知识对实体空间分布的约束引导和自动优化。验证结果表明，在实体级连通约束和实体间共生约

束的引导下，深度语义分割网络可以完成对实体级特征的学习并根据空间共生知识自动优化地物实体的空间分

布，有效改善了遥感影像语义分割性能。
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1　引 言

遥感影像语义分割作为地学信息解译的基础

性工作，广泛地应用于土地覆盖制图、自然环境

保护、灾害应急监测、城市空间规划等领域，具

有重要的应用价值（Ma等，2019）。遥感影像是地

表三维世界经过大气传输到达传感器的映射，包

含了丰富的地物光谱、目标形状特征和地理空间

关系等信息。人类领域专家在语义分割过程中，

往往需要综合考虑目标语义信息和地学先验知识才

能够有效克服遥感影像的“同谱异物、同物异谱”

问题，从而取得理想的分割结果（Zhu等，2017）。

传统的图像语义分割方法包括最大似然法

（MLE）、随机森林（RF）、决策树（DT）、支持向

量机 （SVM） 等基于浅层特征判别的监督分类方

法 （Camps-Valls 等，2014；李楠 等，2018）。这

类方法一般先根据人工设计的特征描述子提取图

像的光谱、纹理和几何结构特征，然后进行特征

分类（肖春姣 等，2020）。传统分割方法高度依赖

于人工设计特征，难以跨越底层图像数据与高层

逻辑信息的语义鸿沟，其鲁棒性和精度较差。随

着人工智能理论与技术的快速发展，深度学习方法

广泛运用到了遥感图像处理任务中（Li 等，2018，
2020，2021a）。基于深度学习的语义分割方法包
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括全卷积网络（FCN）、U型网络（U-Net）、分割网

络（SegNet）、掩模区域卷积网络（Mask R-CNN）、

深 度 分 割 网 络 （DeepLab）、 分 割 Transformer
（SegFormer）、多视野融合网络 （MFV-Net）、PID
网络 （PIDNet） 等深度语义分割网络方法 （Long
等，2015；Ronneberger 等，2015；Badrinarayanan
等， 2017；Zhao 等， 2017；He 等， 2018；Chen
等，2018；Xie 等，2021；Li 等，2023；Xu 等，

2023）。深度语义分割网络通过端到端的学习机制

对特征提取与特征分类一体化模型自动学习，从

而自适应完成分割工作，使得分割的准确度大幅

提高、分割的过程也更加智能化。然而，深度学

习是基于像素的数据驱动方法，通过降低在每个

像素上的损失来反向优化网络模型，缺乏实体级

别的学习，不能有效提取出目标形状特征，使得

分割结果整体性缺失、边界模糊和随机噪声分布

明显，同时受制于结构化数据驱动方法的缺陷，

往往难以利用地学先验知识和实体间丰富的语义

信息（如空间关系）（Liu等，2020），导致可解释

性差。以上两点不足严重制约着深度语义分割网

络性能，亟需在分割过程中从实体尺度出发，综

合考虑地学先验知识和实体间语义信息。

先验知识和语义信息是对规则或事实的抽象

化表达，难以形式化建模。为充分利用先验知识，

国内外专家学者探索了诸多方法，如辅助通道嵌

入、物理模型建模、迁移学习等。辅助通道嵌入

方法（Wu等，2021）通过将领域知识作为辅助的

输入通道参与网络训练测试从而进行知识嵌入。

物理模型建模方法 （Xu 等，2022；Li 等，2022）
将物理知识融入损失函数和模型结构中来利用先

验知识。迁移学习方法 （Dash 等，2022；李发森 
等，2022；欧阳淑冰 等，2022）通过预训练等方

式将领域先验知识耦合网络模型中。然而这些方

法大多只考虑到特定场景下的先验知识的入，对

语义信息的利用程度不够。在此背景下，遥感科

学应该得到本体论、知识图谱等知识表示技术的

支持。本体（Ontology）（Arvor 等，2019） 作为对

特定领域中概念及其相互关系的形式化表达，具

有很强的知识表示能力、基于认知语义学的推理

能力和共享知识的能力。地学知识图谱作为语义

网络，描述了地物目标的属性以及目标之间的关

系，相较于其他建模方式，能够更好的捕捉实体

之间的语义关联和复杂的关系模式，有助于更好

地理解和推理知识，适用于地学知识的结构化表

达。其中，地学本体是地学知识图谱的骨架，地

物目标作为本体的实例化对象组成了地学知识图

谱的基本单元。地学知识图谱的发展经历了专家

智能解译系统（Goodenough等，1987）、地学信息

图谱（张洪岩 等，2020）、地理知识图谱（Hogan
等，2022） 3个阶段。传统的专家智能解译系统通

过知识的规则化模仿专家的决策过程，针对性强，

但适用范围小，解译精度有限；地学信息图谱是

一种借鉴图谱思想构建的地球信息科学理论，系

统化和抽象化地表达了地学知识，但由于面向的

是整个地学领域，并不能直接用于遥感影像解译；

地理知识图谱则是将当前的知识图谱理论引入到

了地理科学领域，完成了地学知识的结构化表达

和推理。现有遥感影像解译方法缺乏地学知识的

嵌入，导致解译的可解释性和可靠性受限，这使

得地学知识图谱驱动下的遥感影像智能解译具有

广阔的应用前景（王志华 等，2021；李彦胜和张

永军，2022；张永军 等，2023）。通过引入地学知

识图谱，从中抽取符号化的地学先验知识和语义

信息，并借助知识推理以完成遥感影像解译，从

而提高解译结果的准确度和可解释性。在已有工

作中，建筑物本体模型 （Gui 等，2016） 用于从

SAR 影像中提取建筑物，地学知识图谱推理 （Gu
等，2017） 被用于基于目标的高分辨率遥感影像

语义分类方法，旨在挖掘利用地学知识图谱推理

理论对遥感影像解译的优势。地学知识图谱嵌入

方法 （吴瑞 等，2022） 被用于高光谱解混领域，

通过先验知识来进一步提高端元选择的可靠性，

从而提升解混的精度。地学知识图谱推理增强了

分类结果的可解释性和可信度，但是相比于深度

学习方法，其分类精度较差 （Li 等，2021b）。联

合深度学习与知识推理是协调数据驱动方法与知

识驱动方法的重要途径 （Arvor 等，2019；Li 等，

2022）。在该类工作中，Alirezaie 等 （2019） 实现

了本体推理器与深度神经网络分类器在输入和输出

端的交互。耦合深度语义分割网络和图卷积神经网

络的遥感影像语义分割方法DSSN-GCN（Ouyang和
Li，2021）借助图卷积神经网络对节点依赖关系的

强大建模能力，在深度语义分割网络的特征提取

的基础上引入了地物目标空间拓扑关系，从而预

先将空间拓扑先验知识嵌入到了网络中，有效提

高了网络的性能。虽然遥感领域已有研究引入知
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识来推动遥感影像解译技术（范菁 等，2017），但

仍没有具体工作来探讨如何将地学知识图谱来引

导优化深度网络。鉴于结构化数据和非结构化知

识之间的鸿沟，如何将地学知识嵌入深度语义分

割网络中以自主引导网络训练仍极具挑战性。

基于上述分析，为在深度语义分割网络分割

过程中实现实体级特征自主学习以及充分利用空

间语义信息与地学先验知识，本文提出了地学知

识图谱引导的遥感影像深度语义分割方法，使用

从地学知识图谱中抽取得到的地物目标语义信息

和地学先验知识来构建实体级连通约束和实体间

共生约束，从而自主引导深度语义分割网络训练。

实体级连通约束通过对分割结果的实体级约束，

保证了分割结果的整体性。实体间共生约束通过

量化共生先验知识，实现将非结构化的知识嵌入

到数据驱动的深度语义分割网络中。验证结果表

明，本文提出的地学知识图谱引导的深度语义分

割方法明显优于已有深度语义分割方法。

2　理论与方法

本文提出方法的总体流程图如图 1。主要包

括地学知识图谱构建与遥感解译先验知识提取模

块、地学知识图谱引导的损失约束模块以及深度

语义分割网络优化模块。地学知识图谱构建与遥

感解译先验知识提取模块首先利用地学本体定义

抽象类和属性关系，再从数据集标签影像中抽取

实体及其属性以实例化本体类，从而完成地学知

识图谱构建，最后从图谱中提取空间共生先验知

识。地学知识图谱引导的损失约束模块包括常规

的像素级稠密约束、实体级连通约束和实体间共

生约束。数据集中的标签包含大量的连通域，这

些连通域是地物目标的分割结果，连通域之间的

空间共生分布是领域分类知识的体现。空间共生

等地学先验知识可以根据连通域的空间分布进行

抽取。实体级连通约束和实体间共生约束均以连

通域为处理单元，前者计算每一个连通域单元而

不是像素的损失，以实现对实体的整体性约束；

后者借助空间共生先验知识完成邻域实体对中心

实体的打分，该分值代表中心实体在当前邻域空

间分布下所属类别的置信度，再根据分值计算损

失，从而实现对实体空间分布的约束。深度语义

分割网络优化模块负责网络的训练和图像的语义

分割。本文提出方法是一种地学知识图谱引导的

遥感影像深度语义分割方法，深度语义分割网络

优化模块作为其中一部分，并不局限于特定的结

构，可基于不同的深度语义分割网络构建。为了

验证方法的通用性，本研究将地学知识图谱引导

的深度语义分割方法作用在 U-Net和 DeepLab V3+
这 2 种常见的网络中。深度语义分割网络通过优

化加入约束的综合损失来调整网络模型，从而学

习到实体级特征表示和利用空间共生知识引导

分割。

2.1　地学知识图谱构建及遥感解译先验知识提取

2.1.1　地学知识图谱构建

地学知识图谱建立在地学本体的基础上，通

过实例化本体完成构建。地学本体的引入可将地

学知识符号化，有助于提高知识的自主化运用水

平。为建立地学本体，本文使用网络本体语言

OWL （Web OntologyLanguage） 描述本体。地学

本体的层次结构如图 2 所示。可见地物对象类

（rs：GeoObject）为根类，其余子类从中衍生：一

级子类主要包括水体 （rs：Water）、植被 （rs：
Vegetation）、透水地面 （rs：Ground）、农业用地

（rs：Agriculturaland）、城镇用地（rs：Urbanland）、

交通工具 （rs：Vehicle） 和其他 （rs：Unknown）；

二级子类在一级子类的基础上细分为湖泊 （rs：
Lake）、河流（rs：River）、海洋（rs：Sea）、草地

（rs：Grass）、 树 木 （rs：Tree）、 裸 地 （rs：
Bareland）， 荒 地 （rs：Wasteland）、 耕 地 （rs：
Farmland）、牧场 （rs：Rangeland）、建筑物 （rs：
Building）、 道 路 （rs：Pavement）、 车 辆 （rs： 
Car）、船只（rs：Ship）、飞机（rs：Airplane）。属

性关系是本体类间或实体间联系的语义桥梁，地

学本体的核心属性主要包括从属 （oc：isA）等上

下层属性，相邻（geo：adjacentTo）、环绕（geo：
surroundedBy）、方位 （geo：hasDirectionOf） 等空

间关系属性以及多数类 （geo：MaxClass） 等统计

属性。图 2 中上下层属性描述了实体间的从属关

系，比如：“耕地”是“农业用地”，因此“耕地”

和“农业用地”之间就包含上下层属性；空间关

系属性描述了实体间的空间关系，“道路”环绕

“车辆”，因此“车辆”和“道路”之间就包含环

绕的空间关系属性；统计属性描述实体间的统计

性质和特征，如某个类别在知识图谱中出现的频
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率等统计属性。地学本体是地学知识图谱的骨架，

而实体作为本体类的实例化对象，组成了地学知

识图谱的基本单元（图2）。

图1　本文提出方法的总体流程图

Fig. 1　The workflow of the proposed method

图2　地学本体层次结构

Fig. 2　The hierarchy of the geographic ontology
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2.1.2　遥感解译先验知识提取

数据集的标签影像包含大量的地物目标信息，

包括类别、空间分布等信息。地物目标的空间分

布是地学先验知识的体现，因此可以从标签影像

上地物目标的空间分布中抽取空间共生关系等先

验知识。一般来说，超像素可以作为目标单元，

因为受超像素分割算法的约束，影像中每个超像

素是由一系列同质的像素组成的，同时超像素具

有一致的形状大小，意味着形状较大的地物目标

可以分割出更多的超像素，那么在获取目标单元

的条件共生概率等统计属性时能够将地物目标的

尺寸也一并考虑进来。鉴于地物目标尺寸信息的

重要性，本文以原始影像超像素分割块对应于标

签影像的区域作为本体类的实体。利用标签影像

中的超像素（实体）实例化本体类，超像素中具

有多数像素的地物类别作为对应实体的本体类类

别，也即实体的多数类 geo：MaxClass 属性。超像

素的空间关系属性和统计属性作为实体的属性。

若实体 obj1 和 obj2 在空间上存在公共边，则两者具

有相邻属性，以三元组（obj1 geo：adjacentTo obj2）

表示。同理可得其他属性关系。本体类的空间共

生属性是一种地学先验知识，可由统计概率表达，

具体做法是在邻域内统计不同本体类实体出现的

条件概率。以本体类Ci、Cj为例，统计地学知识图

谱中所属Ci的实体出现的概率P (Ci )，以及出现与

该实体相邻的类别为 Cj 的实体的概率 P (Ci，Cj )，
再根据下式即可计算出在本体类 Ci 实体出现的条

件下邻域内出现本体类Cj 实体的概率P (Cj|Ci )，称

P为共生条件概率。

P (Cj|Ci ) = P (Ci,Cj )
P (Ci ) （1）

以类别Cbuilding 建筑类为例，首先统计出地学知

识图谱中出现建筑类的实体的概率 P (Cbuilding )以及

邻域内同时出现类别为建筑类和 Cpavement 道路类实

体的概率 P (Cbuilding，Cpavement )，再根据式 （1） 即可

计算出在建筑类实体出现的条件下邻域内出现道

路类实体的概率P (Cpavement|Cbuilding )。
2.2　地学知识图谱引导的深度语义分割网络优化

目标函数

从遥感领域知识图谱中抽取目标实体关系知

识用于自主引导深度语义分割网络训练。引导方

法主要包括实体级连通约束和实体间共生约束，

约束构建以标签连通域为实体。实体级连通约束

以实体而不是像素为单元计算损失，实现对实体

的整体性约束。实体间共生约束通过实体间空间

共生知识将非结构化的地学先验知识嵌入到数据

驱动的神经网络中以约束分割目标的空间分布。

深度语义分割网络通过优化总体目标函数来完成

遥感领域知识图谱的嵌入。深度语义分割网络的

总体优化目标函数L包括像素级稠密约束的常规

损失项 ℓP、实体级连通约束损失项 ℓR 和实体间共

生约束损失项 ℓK，具体计算公式如下：

L = ℓP + α·ℓR +  β· ℓK （2）

式中，α和 β为常数，用于调节 ℓR 和 ℓK 在总体损失

中所占的比例。

2.2.1　像素级稠密约束

深度语义分割网络输出的分类置信度图

F ∈ RC × H × W及其标签影像 Y ∈ RH × W计算像素级稠

密损失，像素级稠密约束的常规损失项 ℓP定义为

ℓP = loss (F,Y ) （3）

式中，F = ϕ ( I，Wθ )，ϕ (·)既 代表深度语义分割

网络的层次化映射函数，也代表深度语义分割网

络模型，I为输入图像，Wθ 为深度语义分割网络的

参数。C、H和W分别为图像的类别数、高度和

宽度。

2.2.2　实体级连通约束

图像原始数据 I输入深度语义分割网络，输出

分类置信度图 F ∈ RC × H × W，对 F按通道取最大值

的序号即得到分割结果。实体级连通约束损失 ℓR
以标签中连通域为单元进行计算，首先在分类置

信度图F上对 Si (1 ≤ i ≤ N ) 实体区域内所有像素Pj

（Pj ∈ Si） 的分类置信度向量 D按通道计算均值，

得到具有通道维数C的向量，这个向量作为该实体

的分类置信度向量 Y�
i；然后根据实体的分类置信

度向量 Y�
i和真实类别 Y i计算损失；最后取所有实

体损失项的均值，该均值即为实体级连通约束损

失ℓR。具体计算公式如下：

ℓR = 1
N∑

i

N loss (Y�
i, Y i ) （4）

式中，Y�
i = 1

Np
∑
j = 1

Np

D j，Np 为实体 Si范围内的总像素

数，1 ≤ i < N。
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2.2.3　实体间共生知识约束

与实体级连通约束损失构建一样，实体间共

生约束损失 ℓK 以标签中连通域为实体单元进行计

算。首先确定每个实体的分类类别，取实体 Si (1 ≤
i ≤ N ) 的分类置信度向量Y�

i，将向量Y�
i中最大值及

其最大值序号分别作为该实体的分类置信度 y� i和
分类类别 k (1 ≤ k ≤ C )；其次给实体 Si打分，取中

心实体 Si邻域内的所有实体 { Sj|Sj Adjacent to Si }对
Si 打分 （邻域内共 mi 个实体），Si 的分值由邻域

内实体的分类置信度向量 Y�
j的最大值 y� j和共生条

件概率 P按类别加权求和而来，得到具有通道维

数的分值向量 H i ∈ RC，该向量代表中心实体在

当前邻域空间分布下所属各类的分类置信度；最

后根据实体的基于空间分布的分类置信度向量 Hi

和真实类别 Y i计算损失，取所有实体损失项的均

值作为实体间共生约束损失 ℓK。具体计算公式

如下：

ℓK = 1
N∑

i

N loss (H i, Y i ) （5）

式中，H i = 1
mi

∑
q

C ∑
j

mi

y� j·P ( )Cq|Ck ， y� j = max (Y�
j )， k = 

argmax (Y�
j )，mi是指中心实体 Si的相邻实体个数，

q代指类别，1 ≤ q ≤ C，P (Cq|Ck )表示条件概率。

实体间共生知识约束和实体级连通约束的关

系如图 1所示。二者都以连通域单元作为基本计算

单位且损失计算都依赖实体的分类置信度向量，

但损失计算方式、约束角度有明显区别。其中，

连通域单元是标签中各类别实体相连通的像素区

域，实体的分类置信度向量是通过计算每个连通

域单元的预测结果的逐通道均值得到。如图 1第 3
行所示，实体级连通约束计算实体的分类置信度

向量和真实标签之间的损失，从实体层级对网络

进行约束，使网络自主学习实体级别的特征表示。

如图 1第四行所示，实体间共生知识约束基于多个

邻域实体的分类置信度向量和地学知识图谱中的

共生条件概率得到空间分布的分类置信度向量，

再计算空间分布的分类置信度向量和真实标签间

损失，从领域知识的角度约束深度网络训练。实

体间共生知识约束将非结构化的知识嵌入到数据

驱动的深度语义分割网络中，从而自动优化分割

结果的空间分布。

2.3　深度语义分割网络的优化方法

深度语义分割网络输出的分类置信度图F及其

标签影像 Y ∈ RH × W计算总体损失，通过后向传播

算法降低总体损失L，从而优化深度语义分割网

络。基于实体级连通约束的损失 ℓR 引导深度语义

分割网络在训练的过程中自主学习实体级别的特

征表示，使得网络输出的分割结果更具整体性，

边界模糊和随机噪声现象得到抑制。基于实体间

共生约束的损失 ℓK 根据实体间的空间共生知识调

整目标的空间分布，从而实现对分割实体的空间

分布的自动优化。

3　数据处理与结果分析

3.1　实验数据集

本文基于 UCM 遥感数据集 （Shao 等，2018）
和DeepGlobe遥感数据集（Demir等，2018）。UCM
数据集包含 21 个地物类别，每个类别有 100 张遥

感图像，每张图像尺寸为 256×256像素，地面分辨

率为 0.3 m。样本集采用密集标注的DLRSD数据集

（Shao 等，2018），共包含 17 类。参照 （Alirezaie
等，2019）的做法，为了缩小类别之间的相似性，

本文将样本集中的17类合并成了8类，分别是植被

（Tree，Grass）、裸地（Bare soil，Sand，Chaparral）、

道路 （Pavement，Dock）、建筑 （Building，Mobile 
home，Tank）、水体（Water，Sea）、飞机（Airplane）、

车辆 （Cars） 和船只 （Ship）。每个类别由括号里

面的原类别合并而成。为了减低类别之间的相似

性，移除了包含 Field或 Tennis court类的图像。将

这些筛选出来的图像按 8∶1∶1的比例随机划分出

训练集、验证集和测试集，分别包含 1513、189和

190张图像。

DeepGlobe土地覆盖分类数据集提供了 1146幅

亚米分辨率的遥感影像，图像尺寸为 2448×2448像

素。人工标注了 7类，分别是城镇、耕地、牧场、

森林、水体、裸地和未知类。整个数据集分为训

练集、验证集和测试集，分别包含 803、171 和

172幅图像。从每个原始图像中均匀地裁剪大小为

256×256 像素的图像。将裁剪后的图像按 8∶1∶1
的比例随机划分出训练集、验证集和测试集，分

别包含10272、1280和1296张图像。

UCM 遥感数据集中，训练所使用的地学知识

图谱各类别共生条件概率如表 1 所示；DeepGlobe
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数据集中各类别共生条件概率如表 2所示。表中每

一行表示地学知识图谱中的类别 Ci，每一列表示

与 Ci不同的类别 Cj；表中的具体数值表示共生条

件概率，即本体类 Ci 实体出现的条件下邻域内出

现本体类Cj 实体的概率P (Cj|Ci )。

3.2　实验设置及评估指标

在实验测试的过程中，本文采用了经典的 U-
Net （Ronneberger 等， 2015） 和先进的 DeepLab 
V3+ （Chen等，2018）深度语义分割网络。U-Net
是一种用于图像分割任务的卷积神经网络，以其

编码—解码结构和跳跃连接的设计而闻名，能够

有效地处理医学图像和自然图像等领域的分割问

题。其采用了一种类似于“U”形的结构，将输入

的图像分成两个部分，分别进行卷积和池化操作，

然后将它们合并起来得到最终的输出结果。这种

结构可以有效地捕捉图像中的细节信息，从而提

高了分割的精度。DeepLabv3+是一种用于图像语

义分割的深度学习模型。它结合了全卷积网络和

空洞卷积，以实现高效准确的图像分割。模型采

用编码器—解码器结构，使用预训练的卷积神经

网络提取特征，并通过转置卷积将特征映射上采

样到原始图像尺寸。空洞卷积和自适应空洞扩张

模块允许模型在不增加参数的情况下捕捉多尺度

上下文信息。多尺度推理和空间金字塔池化进一

步提高分割性能。DeepLabv3+在图像分割任务中

取得了优秀的性能。对于网络的训练，分别采用

随机梯度下降法（SGD）和交叉熵（Cross Entropy）
作为优化器和损失函数。在深度学习领域中，当

数据规模等条件差距较大时，为了保证网络的收

敛，通常使用不同的初始学习率进行网络训练

（He 等，2016）。本文中 2 个数据集的数据规模和

分辨率等条件差异较大，因此，在 UCM 数据集和

DeepGlobe 数据集上的学习率设置不同，分别为

3×10-4 和 2×10-4。另外，超像素分割方法采用了

简单线性迭代聚类 SLIC （Simple Linear Iterative 
Cluster）（Achanta 等， 2012）。所有的实验均在

PyTorch 框架下使用一块 NVIDIA 1080Ti GPU 进

行的。

语义分割结果的评价指标采用总体精度 OA
（Overall Accuracy）、交并比 IoU （Intersection over 
Union）、均交并比 （Mean Intersection over Union，
MIoU） 和频权交并比 FWIoU （Frequency Weighted 
Intersection over Union）。上述指标计算公式如下：

OA =  TP + TN
TP + FP + TN + FN （6）

IoU i =  TP iTP i + FP i + FN i
 ,   i = 1, 2, …, n （7）

MIoU = 1
n∑1

n IoU i （8）

FWIoU =  ( )IoU i· TP i + FN iTP i + FP i + TN i + FN i
（9）

式中，n为类别的数量，TP、TN、FP和FN分别为

正类被正确判别的像素数、正类被错误判别的像

素数、负类被正确判别的像素数和负类被错误判

别的像素数。

3.3　超参数的敏感性分析

超参数主要包括式（2）中的α和 β，α用于调

节实体级连通约束损失项 ℓR 在总体损失L中的占

比，β用于调节实体间共生约束损失项 ℓK在总体损

失L中的占比。由于 ℓR 和 ℓK 对于总体损失L贡献

比例并无法直接通过理论得到，因此我们将其设

表 1　UCM 数据集各类别共生条件概率

Table 1　　Symbiosis conditional probability of each 
category in UCM dataset

类别

植被

裸地

道路

建筑

水体

飞机

汽车

船只

植被

0.5986
0.7150
0.8511
0.3385
0.1375
0.7929
0.0375

裸地

0.4840

0.4238
0.4956
0.6102
0.0000
0.4042
0.0250

道路

0.7274
0.5332

0.8453
0.3976
1.0000
0.9633
0.9875

建筑

0.5369
0.3866
0.5241

0.0433
0.3000
0.6028
0.0375

水体

0.0783
0.1747
0.0905
0.0158

0.0000
0.0126
0.9875

飞机

0.0100
0.0000
0.0716
0.0346
0.0000

0.0746
0.0000

汽车

0.5132
0.3235
0.6129
0.6184
0.0354
0.6625

0.0125

船只

0.0027
0.0022
0.0707
0.0043
0.3110
0.0000
0.0014

表 2　DeepGlobe 数据集各类别共生条件概率

Table 2　　Symbiosis conditional probability of each 
category in DeepGlobe dataset

类别

城镇

耕地

牧场

森林

水体

裸地

城镇

0.8019
0.8237
0.6855
0.8200
0.7827

耕地

0.8921

0.9061
0.8505
0.8619
0.8481

牧场

0.6625
0.6551

0.7835
0.7175
0.6705

森林

0.2049
0.2285
0.2911

0.1987
0.2476

水体

0.6040
0.5706
0.6570
0.4896

0.6448

裸地

0.5161
0.5027
0.5498
0.5463
0.5774
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置为超参数，通过实验来探究合适的比例。在

UCM 数据集和 DeepGlobe 数据集上，本文使用

DeepLab V3+ （Chen等，2018）作为基础网络进行

超参数的敏感性分析实验。

3.3.1　UCM 数据集上超参数敏感性分析

UCM验证集上α的敏感性分析结果见表 3。可

见：当 β = 0.5 时，随着 α增加，基础网络在验证

集上的分割精度先上升后下降，当 α = 0.5时分割

精度到达顶点。在最佳 α = 0.5 取值条件下，β的

敏感性分析结果见表 4。可见基础网络在验证集上

的分割精度随着 α变化，当 β = 0.5，得到最佳

精度。

3.3.2　DeepGlobe 数据集上超参数敏感性分析

表 5 为 DeepGlobe 验证集上 α的敏感性分析结

果。可见：当 β = 0.5 时，基础网络在验证集上的

分割精度随着α变化，当α = 0.5，得到最佳精度。

在最佳α = 0.5取值条件下，β的敏感性结果见表6，
可见随着 β增加，基础网络在验证集上的分割精度

先上升后下降，当β = 0.5时分割精度到达最佳。

3.4　消融实验

在UCM数据集和DeepGlobe数据集上，本文使

用 U-Net （Ronneberger 等，2015） 和 DeepLab V3+
（Chen等，2018）作为基础网络进行消融实验。

3.4.1　UCM 数据集上的结果

本文方法在 UCM 测试集上的语义分割精度如

表 7所示。可见：相比于基于像素级稠密约束的常

规损失（ℓP）训练的语义分割网络，加入实体级连

通约束 （ℓP + ℓR） 训练的网络的分割精度 OA、

MIoU 和 FWIoU 均更高，尤其是在 MIoU 上提升明

显，提升幅度达 9%，这说明实体级学习能够有效

提高深度语义分割网络的性能；综合实体级连通

约束与实体间共生约束 （ℓP + ℓR + ℓK） 的深度语

义分割网络的精度优于只加入实体级连通约束

（ℓP + ℓR）的网络，这体现了空间共生知识对于遥

感影像语义分割的重要性。

深度语义分割网络在 UCM 测试集上的分割结

果如图 3 所示。可见：实体级连通约束（ℓP + ℓR）

表 6　在 DeepGlobe 验证集上β的敏感性分析（α = 0.5）
Table 6　　Sensitivity analysis of β on the validation set of 

the DeepGlobe dataset（α = 0.5）
/%

指标

OA
MIoU

FWIoU

β = 0
87.20
58.96
78.00

β = 0.25
87.34
58.74
78.50

β = 0.5
87.50

59.24

78.96

β = 0.75
87.26
59.08
78.79

β = 1.0
87.40
58.93
78.82

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。

表 4　在 UCM 验证集上β的敏感性分析（α = 0.5）
Table 4　　The sensitivity analysis of β on the validation 

set of the UCM dataset （α = 0.5）
/%

指标

OA
MIoU

FWIoU

β = 0
88.41
76.61
79.33

β = 0.25
88.34
76.72
79.24

β = 0.5
88.50

76.83

79.49

β = 0.75
88.39
76.66
79.32

β = 1.0
88.41
76.71
79.34

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。
表 7　在 UCM 测试集上的语义分割精度

Table 7　　The accuracy of semantic segmentation on the 
test set of the UCM dataset 

/%

基础网络框架

U-Net

DeepLab v3+

损失约束项

L = ℓP
L = ℓP + ℓR

L = ℓP + ℓR + ℓK
L = ℓP

L = ℓP + ℓR
L = ℓP + ℓR + ℓK

OA
81.45
83.36
83.47

83.67
85.80
85.95

MIoU
61.26
70.40
70.72

66.68
75.00
75.13

FWIoU
68.76
71.56
71.76

72.33
75.26
75.49

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。

表 3　在 UCM 验证集上α的敏感性分析（β = 0.5）
Table 3　　The sensitivity analysis of α on the validation set 

of the UCM dataset（β = 0.5）
/%

指标

OA
MIoU

FWIoU

α = 0
88.36
76.45
79.30

α = 0.25
88.47
76.66
79.47

α = 0.5
88.50

76.83

79.49

α = 0.75
88.30
76.85
79.22

α = 1.0
88.37
76.60
79.30

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。

表 5　在 DeepGlobe 验证集上α的敏感性分析（β = 0.5）
Table 5　　The sensitivity analysis of α on the validation set 

of the DeepGlobe dataset（β = 0.5）
/%

指标

OA
MIoU

FWIoU

α = 0.25
87.37
59.42
78.90

α = 0.5
87.50

59.24

78.96

α = 0.75
87.18
58.95
78.58

α = 1.0
87.24
58.97
78.67

α = 1.25
87.24
58.71
78.56

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。
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分割结果和综合实体级连通约束与实体间共生约

束 （ℓP + ℓR + ℓK） 的分割结果均明显优于常规的

像素级稠密约束（ℓP）的分割结果；对于飞机、车

辆等小目标场景，施加实体级连通约束能获取轮

廓更加清晰的分割结果，对于建筑物和油罐等规

则地物，施加实体级连通约束的分割结果整体性

更佳，噪声较少同时轮廓更加清晰，这表明约束

项使得网络学习到了实体级的特征表示。另外，综

合实体级连通约束与实体间共生约束（ℓP + ℓR + ℓK）

的分割结果中地物实体空间分布更加接近真实世

界中的空间布局，如建筑物邻近道路与植被。

3.4.2　DeepGlobe 数据集上的结果

本文方法在DeepGlobe测试集上的语义分割精

度如表 8所示。可见相比于基于像素级稠密约束的

常规损失（ℓP）训练的语义分割网络，加入实体级

连通约束 （ℓP + ℓR） 训练的网络的分割精度 OA、

MIoU和 FWIoU均更高，这说明了实体级学习能够

有效提高深度语义分割网络的性能；综合实体级

连通约束与实体间共生约束 （ℓP + ℓR + ℓK） 的深

度语义分割网络精度优于常规的像素级稠密约束

（ℓP）的网络。

（a） 机场

（a） Airport

（b） 道路

（b） Road

（c） 化工厂

（c） Chemical plant

（d） 居民区

（d） Residential area

图3　UCM测试集上的可视化分割结果图

Fig. 3　The visible semantic segmentation of the test set of the UCM dataset

表 8　在 DeepGlobe 测试集上的语义分割精度

Table 8　　The accuracy of semantic segmentation on the 
test set of the DeepGlobe dataset 

/%

基础网络框架

U-Net

DeepLab v3+

损失约束项

L = ℓP
L = ℓP + ℓR

L = ℓP + ℓR + ℓK
L = ℓP

L = ℓP + ℓR
L = ℓP + ℓR + ℓK

OA
81.08
81.53
82.30

84.26
85.32
85.75

MIoU
50.74
51.91
52.20

55.90
57.45
57.84

FWIoU
70.62
71.15
71.50

74.15
75.83
76.29

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。
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图 4为深度语义分割网络在 DeepGlobe 测试集

上的分割结果。可见：实体级连通约束（ℓP + ℓR）

分割结果和综合实体级连通约束与实体间共生约

束 （ℓP + ℓR + ℓK） 的分割结果均明显优于基于像

素级稠密约束的常规损失（ℓP）的分割结果；第一

行和第二行的水体和牧场区域施加实体级连通约

束与实体间共生约束 （ℓP + ℓR + ℓK） 的分割结果

整体性更佳；第三行和第四行的水体和农业用地

的分割结果施加约束后轮廓清晰，噪声更少，这

表明约束项使得网络学习到了目标级的特征表示。

综合以上结果可以看出综合实体级连通约束与实

体间共生约束的分割结果中地物目标空间分布更

加简单，一些错分目标类别被修正为邻域目标类

别，从而优化了地物目标的空间布局。

3.5　与已有方法的对比分析

为进一步验证本文方法的有效性，本文选择

了经典的 U-Net网络（Ronneberger等，2015）、先

进的 DeepLab V3+网络（Chen 等，2018）、深度语

义分割网络和图卷积网络相结合的 DSSN-GCN 方

法 （Ouyang 和 Li， 2021） 作为对比方法，其中

DSSN-GCN方法以DeepLab V3+作为基础网络。本

文方法以DeepLab V3+作为基础网络，超参数 α和

 β取各数据集下的最佳值。各方法在 UCM 测试集

和DeepGlobe测试集上的分割精度见表 9和表 10所

示。可见本文提出的地学知识图谱引导的遥感影

像深度语义分割方法综合了实体级连通约束与实

（a） 湖泊

（a） Lake

（b） 河流

（b） River

（c） 居民区

（c） Residential area

（d） 道路

（d） Road

图4　DeepGlobe测试集上的可视化分割结果图

Fig. 4　The visible semantic segmentation of the test set of the DeepGlobe dataset
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体间共生约束（ℓP + ℓR + ℓK），均取得最佳的分割

精度，这充分验证了本文方法对于遥感影像语义

分割的有效性，同时说明了在深度语义分割网络

中嵌入地学先验知识的重要性。相比于地学先验

知识预嵌入的 DSSN-GCN 方法，本文方法能够自

主运用和学习地学先验知识，从而获得精度高和

鲁棒性强的分割结果。各方法在 UCM 测试集和

DeepGlobe 测试集上的语义分割结果如图 5 和图 6
所示。与表 9 和表 10 结果一致，本文方法取得比

其余方法更佳的分割效果。各方法对建筑物的分

割结果表明在实体级连通损失的约束下，本文方

法的分割结果更具整体性，轮廓清晰（第一行至

第三行）且对于干扰较大的场景时噪声更少（第

四行至第六行）；实间空间共生知识约束修正了分

割结果中地物目标的空间分布，使其更接近现实

世界的空间布局，如第一行所示的车辆通常近邻

道路 （图 5）。图 6 中各方法分割结果也表现出类

似的结论，本文方法对城镇和水体的分割结果更

具整体性，对于水体轮廓的分割结果更加清晰，

且对于复杂城镇场景的分割噪声更少。

表 9　各方法在 UCM 测试数据集上的语义分割精度

Table 7　　The accuracy of semantic segmentation of 
various methods on the test set of UCM dataset 

/%

方法

U-Net（Ronneberger等，2015）
DeepLab V3+（Chen等，2018）

DSSN-GCN（Ouyang和Li，2021）
本文方法

指标

OA
81.45
83.67
84.29
85.95

MIoU
61.26
66.37
63.03
75.13

FWIoU
68.76
72.11
72.96
75.49

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。

表 10　各方法在 DeepGlobe 数据集上的语义分割精度

Table 10　　The accuracy of semantic segmentation of 
various methods on the test set of DeepGlobe dataset 

/%

方法

U-Net（Ronneberger等，2015）
DeepLab V3+（Chen等，2018）

DSSN-GCN（Ouyang和Li，2021）
本文方法

指标

OA
81.08
84.26
84.57
85.74

MIoU
50.74
55.90
56.31
57.84

FWIoU
70.62
74.15
74.41
76.29

注： 粗体数字表示几组设置中精度最优设置。

（a） 街道1
（a） Street 1

（b） 街道2
（b） Street 2

（c） 居民区1
（c） Residential area 1
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（d） 居民区2
（d） Residential area 2

图5　各方法在UCM测试集上的语义分割结果

Fig. 5　The semantic segmentation results of the test set of the UCM dataset

（a） 湖泊

（a） Lake

（b） 居民区1
（b） Residential area one

（c） 居民区2
（c） Residential area two

（d） 农田

（d） Farmland

图6　各方法在DeepGlobe测试集上的语义分割结果

Fig. 6　The semantic segmentation results of the test set of the DeepGlobe dataset
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4　结 论

针对深度语义分割网络缺乏目标级学习以及

难以利用地学先验知识和空间语义信息的问题，

本文提出了地学知识图谱引导的遥感影像深度语

义分割方法。地物目标的语义信息以地学知识图

谱的形式进行表达，地学先验知识从地学知识图

谱中抽取，地学先验知识和目标空间语义信息用

于构建实体级连通约束损失和实体间共生约束损

失。实体级连通约束损失引导深度语义分割网络

自主学习目标级特征，实现了对实体的整体约束，

使得分割结果更具整性并减少了边界模糊和随机

噪声；实体间共生约束损失成功地将非结构化的

地学先验知识嵌入到数据驱动的深度语义分割网

络中，完成了对分割目标的空间分布的自动优化。

本文方法有效地提高了深度语义分割网络的性能

和鲁棒性，但同时也存在所采用的地学先验知识

单一的问题。后续研究工作将引入更全面的地学

先验知识，包括地物目标空间拓扑信息、形状结

构信息等知识。

志 谢 本研究的数值计算部分得到了武汉

大学超级计算中心的帮助。
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Geographic knowledge graph-guided remote sensing image
semantic segmentation
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Abstract： Although the Deep Semantic Segmentation Network (DSSN) has notably enhanced remote-sensing image semantic segmentation, 

it still falls short of human experts’ visual interpretation. Unlike DSSN’s data-driven, pixel-level optimization, human experts rely on visual 

features, semantic insight, and prior knowledge for remote-sensing image interpretation. DSSN’s pixel-level approach is constrained by 

spatial scale, lacking comprehensive target inference and struggling to bridge structured data and unstructured knowledge. In response to the 

two issues above, this paper proposes a geographic knowledge graph-guided deep semantic segmentation network for remote-sensing 

imagery. We use the ground-object semantic information and geoscience prior knowledge extracted from the geographic knowledge graph to 

construct loss constraints, thereby autonomously guiding the training process of DSSN.

The essence of our approach lies in the intricately crafted design of loss constraints. These loss constraints include the entity-level 

connectivity constraint and the inter-entity symbiosis constraint. The former calculates the loss in the unit of connected domain entities 

instead of pixels to achieve overall constraints on the entity. The latter embeds the spatial symbiosis knowledge quantified by the symbiosis 

conditional probability into the data-driven DSSN to constrain the spatial distribution of segmented entities. The entity-level connectivity 

constraint guides DSSN to autonomously learn entity-level feature representations during training. Accordingly, the segmentation results 

become more holistic and suppresses blurry boundaries and random noise. The inter-entity symbiosis constraint adjusts the spatial 

distribution of entities according to the spatial semantic information and the prior geoscience knowledge. This adjustment realizes the 

automatic optimization of the spatial distribution of segmented entities.

Extensive experiments show that under the guidance of the entity-level connectivity constraint and the inter-entity symbiosis constraint, 

DSSN can complete the learning of entity-level features. It can also automatically optimize the spatial distribution of ground objects based 

on spatial symbiosis knowledge, thereby effectively improving the performance of remote-sensing image semantic segmentation.

Our novel geographic knowledge graph-guided approach to deep semantic segmentation in remote-sensing imagery has successfully 

addressed the challenges posed by DSSN’s pixel-level optimization. By incorporating entity-level connectivity and inter-entity symbiosis 

constraints, we have enabled DSSN to autonomously learn comprehensive feature representations and optimize spatial distribution. The 

resulting improvements in semantic segmentation performance showcase the potential of merging domain-specific knowledge with data-

driven techniques, bridging the gap between automated methods and human interpretation in remote-sensing image analysis.

Key words： geographic knowledge graph, deep semantic segmentation network, entity-level connectivity constraint, spatial symbiosis 

knowledge constraint, geographic knowledge embedding optimization
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