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基于语义的本体知识驱动城市土地利用分类
曹蕊1, 朱凌1 , Li Songnian 2 , 周越旋1
1. 北京建筑大学 测绘与城市空间信息学院, 北京 102616;

2. 多伦多都会大学 土木工程系, 多伦多 M5B 2K3
摘 要:城市的快速发展和功能需求的日益变化使得城市土地利用类型更加复杂和多元，如何自动、高效地获取精细的城市土地利用信息成为当前亟需解决的问题。针对以深度学习为代表的数据驱动方法可解释性弱与样本依赖性强的局限，提出一种基于语义的知识驱动城市土地利用分类方法。方法融合遥感影像、Open Street Map(含Point of Interest，POI和Area of Interest，AOI)数据、本地气候区(Local Climate Zones，LCZ)数据及全球人类居住数据(World Settlement Footprint，WSF)等多源数据与产品，基于EAGLE矩阵重构土地利用类型语义，解析出本体基元，进而提取众源数据特征、遥感指数与相关形态学指数来匹配基元的属性特征，通过基元组合与特征约束构建本体模型。提出一种融合“光谱+路网”的分割策略，将生成的城市土地利用同质地块作为本体推理的实例，最终通过逻辑推理判定每个地块的土地利用类型，得到分类结果。为验证方法有效性，选取了土地利用高度复杂的加拿大多伦多市中心进行实验。结果表明基于语义的知识驱动分类结果总体精度达到87.02%，Kappa系数为0.84，不仅实现了高精度分类，融合光谱与路网的分割策略也使分类结果边界更符合实际地表情况，为城市土地利用的精准识别与监测提供了可靠且可解释的新思路。
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1  引  言
据联合国统计，全球有过半人口居住在城市，且2050年预计城市人口比例增至68％(UN ，2018)。作为人类改造土地的集中体现，城市土地利用不仅反映了人类活动与城市景观的相互作用，也是土地资源开发的核心与目标(Gong等 ，2020)。因此，精确绘制住宅、商业、工业与公共服务等城市土地利用类型的空间分布至关重要(Zhang等 ，2018 ；Mc Cutchan和Giannopoulos ，2022)，能直接为城市规划与管理提供数据支撑，助力营造更加宜居、可持续的城市环境(Li等 ，2024)。
传统土地利用信息获取方法主要通过野外调查或人工图像判读，存在效率低的局限。例如，中国多时期土地利用遥感监测数据集(CNLUCC)(徐新良等 ，2018)、欧洲共同体环境信息协作计划(Coordination of Information on the Environment，CORINE）(Bossard等 ，2000 ；Büttner ，2014)土地覆盖项目以及我国每年的国土变更调查(自然资源部 ，2021)均以人工为主。面对日益增长的土地利用动态监测与快速更新需求，发展自动化生成技术已十分迫切。尽管首个全球范围城市土地利用数据集(Global Urban Land Use Map ，GULU)(Xiong等 ，2025)的发布标志着重要进展，但自动化生成城市土地利用产品的方法研究仍是亟待加强的关键环节(Talukdar等 ，2020 ；Li等 ，2023)。
当前城市土地利用分类的难点在于复杂的社会经济功能难以通过单一数据源有效识别。与侧重于地表物理属性的土地覆盖不同(Petrou等 ，2015 ；Zhu等 ，2021)，土地利用不仅包含光谱、纹理属性(Wu等 ，2008；Hu和Wang ，2012 ；Song等 ，2018)，更蕴含大量具有强解释性的社会经济属性(Fang等 ，2022 ；Huang等 ，2020)。大数据时代为提供社会经济数据提供了契机，智能终端、W3C(World Wide Web Consortium)、众源数据(如POI)的普及，使得表征社会经济属性的数据丰富且易于获取。因此，融合多源数据与遥感技术进行土地利用识别的研究日益增多，以POI为代表的众源数据在其中扮演着关键角色(Lu等 ，2022 ；Su等 ，2024 ；Zhu等 ，2025)。然而，众源数据依赖于用户生成，人口稀疏区存在数据缺失问题。为此Tian等人(2024)提出以本地气候区(LCZ)数据作为POI的替代方案，并验证LCZ可达到与POI相当的分类精度。此外，由德国航空航天中心(DLR)与地球观测中心(EOC)联合发布的全球10米级分辨率人类居住区数据集(WSF)(Marconcini等 ，2020 ；Esch等 ，2022)，能刻画建成区(如建筑、道路等)的空间分布，为识别建筑提供关键辅助。基于上述研究进展，融合POI、AOI数据、LCZ数据及WSF等多源数据，能更全面捕捉土地利用信息，实现更精准的城市土地利用分类。
在城市土地利用研究中，当前主流的数据驱动方法也面临挑战。土地利用分类的数据驱动方法主要有支持向量机(潘娇等 ，2024)、随机森林(Gong等 ，2020)、决策树(贾玉洁等 ，2022)、Transformer(鲁伟鹏等 ，2024)和卷积神经网络(Cao等 ，2020)等。数据驱动方法存在模型性能受制于训练数据，“黑盒”特性可解释性低，以及侧重于统计归纳，难以有效融入地学先验知识与实体间语义信息的局限(Li等 ，2022 ；Liu等 ，2020)。相比之下，知识驱动方法独立于数据，具备可解释性、强人工干预能力与良好的领域适应性，能有效弥合分类产品与用户认知之间的语义鸿沟(顾海燕 ，2015 ；Gu等 ，2017 ；顾海燕等 ，2018 ；Zhu等 ，2024)。本体(Ontology)作为对领域概念进行形式化表达与推理的工具，具有强大的知识表示与共享能力，已成为遥感知识驱动分类的核心范式(Arvor等 ，2019；Adamo ，2020；Arvor等 ，2021)。近年来，基于多源数据构建本体进行推理的研究已展现出潜力，Zhu等(2024)利用多源数据实现了城市地表要素的高精度分类；苏墨(2021)融合遥感影像、POI、激光雷达点云等多源数据，结合机器学习与知识图谱，提升了城市土地分类的精度；Ismayilova和Timpf(2023)通过构建城市绿地本体，结合OSM等多源数据，改善了现有土地利用/土地覆盖产品中绿地分类的准确性与完整性。因此，为克服数据驱动方法的固有局限，并充分融合多源数据中的复杂语义，采用基于本体推理的知识驱动方法，可以实现可靠、可解释的城市土地利用分类。
城市土地利用分类的另一难点在于，现有研究对不同分类体系的类别语义重视不足。语义表达与类别定义的差异广泛存在于各土地覆盖/土地利用分类体系之间，极易混淆。例如，安德森分类体系(Anderson等 ，1976)中，“商业和服务”类别的描述主要为：“主要用于销售产品和提供服务，常被住宅，农业或其他用途包围，组成部分包括城市中心商业区、郊区和边远地区的购物中心、沿主要高速公路和城市入口道路分布的商业街、废品场、度假村等。”。而中国基本城市土地利用制图产品EULUC-China(Gong等 ，2020)则明确定义“商业服务”类型为：“用于商业零售、餐馆、住宿和娱乐的房屋和建筑物。”。二者名称相同，语义却差异显著。当前大多数分类研究忽视了类别语义信息的表达，致使数据生产者与最终用户对类别的理解不一致，产生语义鸿沟。为减少语义差距，欧盟成员国组成的土地监测行动小组提出了“EAGLE(EIONET Action Group on Land monitoring in Europe)”的概念。EAGLE矩阵将地类概念拆解为三个组件：地表覆盖成分(Land Cover Components，LCC)、土地利用属性(Land Use Attributes / Function，LUA)和特征(Characteristics，CH)。其中，LUA模块包含了大量详细描述城市功能的属性，尤其适用城市土地利用分类。通过组件的灵活拆分与重组，EAGLE矩阵能解构并表达类别语义，有效避免传统语义翻译中的混淆与模糊(Arnold等 ，2015)。因此，为强化分类体系的语义表达并弥合语义鸿沟，可以采用EAGLE矩阵对目标分类体系进行分析和重构。提取类别概念中最小的语义组成单元作为本体基元，组合本体基元构建本体，实现类别语义的精确、形式化表达。
本研究在城市土地利用分类领域的主要贡献包括：提出了一种基于语义的知识驱动方法，在遥感影像和POI数据的基础上，融合OSM(含POI和AOI)、LCZ与WSF等多源数据与产品，捕捉土地利用的物理与经济属性；采用本体知识驱动的分类机制，克服了传统数据驱动方法对样本的依赖及可解释性弱的局限；引入EAGLE矩阵对类别语义进行系统性分解，增强了分类过程中的语义表达。通过融合多源数据、EAGLE矩阵与本体构建的创新性技术路线，充分借助类别语义信息，实现了无需样本参与且具备强可解释性的土地利用分类，为城市土地利用监测、规划与管理提供精准的参考依据和新的分类方案。

2  研究区与数据
2.1  研究区概况
研究区位于加拿大多伦多市的中心区(见图1)，具体范围北起St Clair Ave，南至Lake Shore Blvd与Frederick G. Gardiner Express way，西抵Dufferin Street，东达Don Valley Pkwy。研究区作为多伦多高度发达的核心区，聚集了众多大学、金融商业、高层住宅、休闲娱乐与办公场所，构成了包含商业、服务、住宅、交通等类型的复杂城市土地利用场景，是进行复杂城市土地利用分类研究的理想区域。
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(a) 研究区在多伦多市的位置分布   (b) 研究区2019年9月19日哨兵二号卫星真彩色影像图
(a) Location of the study area within Toronto   (b) Sentinel-2 satellite true color image of the study area, September 19th 2019
图1 研究区位置分布及卫星影像
Fig.1 Location and satellite imagery of the study area
城市土地利用的分类体系以《土地利用现状分类》(GB/T21010-2017)为基准，体系标准基于土地使用功能且类别丰富，契合城市土地利用描述需求。从中选取出适用于城市分析的类别：商服用地、住宅用地、公共管理与公共服务用地、特殊用地、交通运输用地、其他土地。针对城市中普遍存在的同一地块内多种功能并存的土地混合利用现象，增设了“混合用地”类别。“混合用地”类别的设置参考了安德森体系中的混合地类思路(Anderson等 ，1976)，并借鉴了吴鹏(2020)对美国规划协会相关混合利用观点的梳理。形式主要包括：垂直混合(如高层建筑底层为商业、上层为住宅或办公)与水平混合(如街道两侧同时分布住宅、商业、公园等)。区分混合用地与单一用地时，则依据吴鹏(2020)的方法：在空间上挖掘众源数据同位模式；在功能上分析不同区域之间的互补性(如住宅区与商业区的互补)。若众源数据的主导功能突出(>50%)或功能互补性弱，则归为单一用地类型；若主导功能不显著且功能互补性强，则判定为混合用地。最终分类体系如表1所示：
表1土地利用类别体系
Table 1 Land use category system 
	一级类名称
	含义
	包含的二级类

	商服用地
	主要用于商业、服务业的土地
	零售商业用地、批发市场用地、餐饮用地、旅馆用地、商务金融用地、娱乐用地、其他商服用地

	住宅用地
	主要用于人们生活居住的房基地及其附属设施的土地
	城镇住宅用地、农村宅基地

	公共管理与公共服

务用地
	用于机关团体、新闻出版、科教文卫、公用设施等的土地
	机关团体用地、新闻出版用地、教育用地、科研用地、医疗卫生用地、社会福利用地、文化设施用地、体育用地、公用设施用地、公园与绿地

	特殊用地
	用于军事设施、涉外、宗教、监教、殡葬、风景名胜等的土地
	军事设施用地、使领馆用地、监教场所用地、宗教用地、殡葬用地、风景名胜设施用地

	交通运输用地
	用于运输通行的地面线路、场站等的土地。包括民用机场、汽车客货运场站、港口、码头、地面运输管道和各种道路以及轨道交通用地
	铁路用地、轨道交通用地、公路用地、城镇村道路用地、交通服务场站用地、农村道路、机场用地、港口码头用地、管道运输用地

	混合用地
	同一土地或建筑空间涵盖两种及以上的土地利用类型，如居住商业混用、商业办公混用等。
	

	其他土地
	上述地类以外的其它类型的土地
	


2.2  数据
实验数据时间基准为2019年，选用2019年9月19日哨兵二号遥感数据，9月当地植被光谱特征显著，与不透水面差异明显且19日云量条件极佳，适于城市土地利用分类研究。还有开放街道地图(OSM)数据下载的兴趣点POI、兴趣面AOI及路网数据、多伦多政府官方开放数据平台的POI数据、本地气候区LCZ数据、全球人类居住数据集WSF。实验所用POI、AOI数据均经过人工筛选整合，具体数据来源与描述见表2。
表2数据来源
Table 2 Data source 
	数据
	描述
	来源

	哨兵二号卫星遥感多光谱影像
	欧洲空间局发布的卫星遥感数据，覆盖13个光谱波段，空间分辨率分别为10米、20米和60米，适用于地表覆盖和土地利用变化监测。
	https://browser.dataspace.copernicus.eu/


	开放街道地图数据OSM
	全球协作的开放地理矢量数据集，包含兴趣点、兴趣面及路网等矢量数据，提供丰富的地理位置与社会功能属性。
	http://www.geofabrik.de/


	多伦多市官方众源数据
	多伦多政府官方网站提供，包含酒店、文化空间、银行、公交站点等具体名称数据。
	https://www.toronto.ca/


	本地气候区数据
	描述城市地表覆盖和建筑形态的栅格数据，包含建筑高度、密度及地表材质等信息，可作为城市分析的描述因子。
	https://www.wudapt.org/


	全球人类居住数据
	由德国航空航天中心开发的高分辨率全球人类居住区测绘产品(2019年版本)，用于识别区域内建筑信息。
	https://geoservice.dlr.de/web/



为了评估分类效果，组织遥感土地利用解译专家，按照表1的一级分类，人工解译研究区2019年9月19日的10米分辨率哨兵二号遥感影像，获得土地利用真值图(见图2)。解译过程中，除遥感影像外，还参考了同期谷歌地图历史影像与历史街景影像，以辅助判断建筑用途与高度；同时，借助OSM历史查看器，核实区域的店铺名称、校园边界等辅助信息。
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图2研究区土地利用地表真实情况
Fig.2 The actual land use situation manually delineated
3  方  法
基于语义的本体知识驱动城市土地利用分类方法的核心流程(图3)包括三个步骤，首先是本体基元提取：提取多源数据特征及遥感指数，利用EAGLE矩阵将每个土地利用类别语义解构为本体基元，并建立“数据特征-本体基元-土地利用类别”之间的映射关系。其次是本体模型构建：基于分类体系建立本体模型框架，将本体基元进行组合，并根据各类别的基元特征与组合建立规则。最后是地块分割与本体推理分类：对遥感影像进行融合路网与影像光谱的分割，生成的同质地块作为实例导入本体模型，通过逻辑推理自动得到分类结果，并进行对比实验与评价分析。
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图3 总体流程图
Fig.3 Overall flowchart
3.1  本体基元提取
本体基元是描述地理实体特征与属性的最小语义单元，基元的组合可表达土地利用类型中蕴含的语义信息。EAGLE矩阵作为分解地类语义的工具，用于土地利用类别的语义解构来获取基元，并利用多源遥感数据特征指数对基元进行定量表征。具体提取流程如下：计算多源数据特征与遥感指数，作为表征基元的属性。然后基于EAGLE矩阵，解析并提取对应的本体基元，建立数据特征与本体基元以及本体基元与土地利用类别之间的映射关系，为后续构建本体模型与语义规则奠定基础。

3.1.1  数据特征提取与遥感指标计算
计算众源数据特征时，将众源数据进行清洗、筛选与合并等预处理后，计算密度特征，如公共密度、商服密度、路网密度等；AOI数据则转换为栅格，用于表征住宅、教堂、酒店及商超等面状要素分布，并提取LCZ、WSF数据所含信息。最终，生成一系列反映土地利用社会经济属性的特征图。
提取遥感影像特征时，对哨兵二号影像进行预处理，计算专题指数(如植被覆盖度、归一化植被指数、归一化水体指数、形态学建筑指数)与影像特征(包括几何、纹理与光谱特征)。提取的主要特征如图4所示，具体含义如表3所示。
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图4 数据特征与遥感指标
Fig.4 Data features and remote sensing indicators
表3指标含义
Table 3 Meaning of indicators 
	名称
	含义

	归一化植被指数
(NDVI)
	由可见光波段和近红外波段反射率计算，定量评估地表植被的生长状况与生物量。

	归一化水体指数
(NDWI)
	利用绿光与近红外波段，增强水体信息并抑制植被与土壤背景，提取水体范围。

	归一化建筑指数
(NDBI)
	利用短波红外与近红外波段，识别城镇、建筑等人造地表区域，区分建成区与自然地表。

	植被覆盖度
(FVC)
	植被冠层垂直投影面积所占的百分比，反映地表植被茂密程度。

	形态学建筑物指数
(MBI)
	基于形态学运算，从高分辨率影像中提取建筑物轮廓，反映像元属于建筑物顶部的概率。

	阴影指数
(SI)
	用于检测与增强影像中的阴影区域，辅助区分建筑物、树木等造成的阴影。

	裸土指数
(BSI)
	突出裸露土壤信息，增强土壤与植被、水体等其他地类之间的光谱差异。

	均值
	影像对象在某一波段或全波段的平均反射率或平均辐射值，反映总体亮度水平。

	熵
	基于灰度共生矩阵计算，度量图像纹理的复杂性与无序程度。

	形状指数
	对象形状相对于标准圆形的紧凑程度，描述形状为简单且紧凑还是复杂且松散。


3.1.2  本体基元拆解与关系映射
EAGLE矩阵通过三个组件对土地利用及土地覆盖进行系统描述：LCC从视觉和物理层面界定地表覆盖状态，如建筑、树木、水体等；LUA描述社会经济功能，如居住、商业、工业等用途；CH则阐述具体生物物理属性、空间形态与管理措施。
矩阵中各层级的单元均可作为本体基元，EAGLE矩阵的部分内容示例如表4、5、6所示。基元提取时，需根据目标土地利用类别语义，从三个组件中选取对应单元进行组合。以“商服用地”为例，定义为主要用于商业、服务业的土地，涵盖零售商业、批发市场、餐饮、旅馆、商务金融、娱乐用地等二级类别。语义可拆解为，LCC组件：“人工表面与结构”；LUA组件：“服务业(第三部门)”下的“商业服务”、“金融、专业和信息服务”、“住宿和餐饮服务”及“文化和娱乐服务”；CH组件：“零散的”、“分散单一的房屋，不连续”。以上所选基元需通过数据特征进行表征，遥感特征主要表达LCC与CH组件，众源数据特征集中表达LUA组件。图5展示了商服用地类别与多源数据特征、本体基元组件之间的映射关系。

表4 EAGLE矩阵LCC模块部分内容
Table 4 Part of the EAGLE matrix LCC module
	矩阵模块名称
	第一层级
	第二层级
	第三层级
	第四层级
	第五层级
	第六层级

	地表覆盖成分(LCC)
	
	
	密封的人工表面和结构
	建筑
	传统建筑
	如房屋、公寓楼、城市街区、商店

	
	
	
	
	
	特定的建筑物
	如体育场，教堂，塔楼，温室

	
	非生物/无植被的表面和物体
	人工表面与结构
	
	其他建筑
	特定的结构和设施
	如炼油厂、污水处理厂、回收设施、水坝、储罐(主要是技术结构)

	
	
	
	
	
	开放的密封表面
	如沥青，混凝土，铺设(道路、停车场、广场)

	
	
	
	非密封的人工表面和结构
	废料
	例如公用/工业废料
	

	
	
	
	
	开放非密封的人工表面
	离开原来的地方，人为地合并，如物流和仓储区、节庆广场、无植被的运动场，铁路轨道
	


表5 EAGLE矩阵LUA模块部分内容
Table 5 Part of the EAGLE matrix LUA module
	矩阵模块名称
	第一层级
	第二层级
	第三层级

	土地利用属性(LUA)
	服务业（第三产业）
	商业服务
	

	
	
	金融、专业和信息服务
	

	
	
	住宿和餐饮服务
	

	
	
	社区服务
	公共行政、国防、军事、安全

	
	
	
	科学、研究、教育

	
	
	
	卫生和社会服务

	
	
	
	宗教服务

	
	
	
	其他社区服务

	
	
	文化和娱乐服务
	文化服务

	
	
	
	娱乐节目

	
	
	
	体育基础设施

	
	
	
	露天游憩区

	
	
	
	其他娱乐服务

	
	住宅的
	永久居住
	

	
	
	住宅使用与其他兼容用途
	

	
	
	其他住宅
	如临时房屋，周末房屋，假日别墅

	
	运输网络、物流、公用事业
	运输网络
	

	
	
	物流仓储
	

	
	
	公用事业
	


表6 EAGLE矩阵CH模块部分内容
Table 6 Part of the EAGLE matrix CH module
	矩阵模块名称
	第一层级
	第二层级
	第三层级

	
	
	空间分布格局
	均匀

	
	
	
	混合的

	
	
	
	镶嵌的

	
	
	
	零散的

	
	
	线性模式
	篱

	
	
	
	一排排的树木

	
	
	
	石头墙

	
	
	线性（技术）
	路

	
	
	
	管道

	
	空间形式
	宏观的景观形式
	如沙丘、冰碛、溪谷、峡谷

	特征(CH)
	
	组合模式
	分散单一的房屋，不连续

	
	
	
	单块，不连续

	
	
	
	郊区排屋/排屋/半独立式住宅

	
	
	
	城市街区，封闭战线

	
	
	
	大型复杂建筑，大殿

	
	
	空间背景
	城市的

	
	
	
	农村的

	
	
	
	河岸
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图5 商服用地类别、本体基元与数据特征关系概述图。白色椭圆表示拆解出的本体基元，柱体表示基元对应的数据特征及指数，虚线箭头表示本体基元与土地利用类别的对应关系，绿色细实线表示LUA模块制作密度图时选择的众源数据类型与本体基元的对应关系。
Fig.5 Overview diagram of the relationships among commercial service facility land categories, ontological primitives, and data characteristics. The white ellipses represent the disassembled ontology primitives, the columns represent the data features and indices corresponding to the primitives, the dashed arrows indicate the correspondence between the ontology primitives and the land use categories, and the green solid lines represent the correspondence between the crowdsource data types selected by the LUA module when making density maps and the ontology primitives.
3.2  本体模型构建与规则描述

3.2.1  本体模型构建
本体模型构建始于框架设计，确立类框架与属性框架。将土地利用类别定义为类的同时，为建立基元与类别的关联，EAGLE矩阵三个模块基元也列入类框架中。通过定义基于数据特征的语义规则描述基元类别，并通过基元组合完成对土地利用类型的语义规则描述。模型构建使用斯坦福大学开发的protege 5.5本体编辑工具(Musen ，2015)。采用万维网联盟(W3C)的Web本体语言OWL(W3C OWL Working Group ，2012)定义城市土地利用类型和图像对象特征，使用语义网规则语言SWRL(Horrocks等 ，2004)编写语义规则。最后，利用与protege集成的FaCT++描述逻辑推理机(Tsarkov和Horrocks ，2006)校验本体一致性并执行规则推理。
本体构建过程涉及两个关键环节：第一、类别语义表达。使用不同本体基元组合表达类别语义，如前文对商服用地的拆解；第二、建立数据与基元映射规则。利用多源数据特征，建立影像数据与本体基元之间的联系(具体规则将在下节展示)。图6概括了上述构建过程。
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图6 本体构建架构。黑色实线箭头表示数据信息到本体的转换，虚线箭头表示规则约束关系
Fig.6 ontology construction framework. The black solid arrow indicates the transformation of data information to the ontology, while the dashed arrow represents the rule constraint relationship

3.2.2  语义规则建立
根据构建的城市土地利用本体模型框架，使用SWRL语言描述规则，以“商服用地”的归类为例，规则及含义如表7所示。规则核心为一个区域需同时满足对应基元条件，才可被推定为商服用地。
表7 商服用地规则描述及含义
Table 7 Description and meaning of commercial land use rules
	SWRL规则
	具体含义

	分散单一的房屋，不连续(?x), 服务业(第三部门) (?x), 零散的(?x), 非生物/无植被的表面和物体(?x), 人工表面与结构(?x) -> 商服用地(?x)
	若一个区域（?x）同时满足“分散单一的房屋，不连续”、“服务业(第三部门)”、“零散的”、“非生物/无植被的表面和物体”以及“人工表面与结构”的基元条件，则归类为商服用地。

	紧凑性(?x, ?y), greaterThanOrEqual(?y, 1.18), lessThan(?y, 2.0), GLCM_熵(?x, ?z), greaterThanOrEqual(?z, 5.5), lessThanOrEqual(?z, 8.3)-> 零散的(?x)
	满足紧凑性∈[1.18,2.0)且GLCM_熵∈[5.5,8.3]，可被推定为零散的

	FVC(?x, ?y), greaterThanOrEqual(?y, 0.0), lessThan(?y, 0.3),NDVI(?x, ?z), greaterThanOrEqual(?z, -1.0), lessThan(?z, 0.05)-> 非生物/无植被的表面和物体(?x)
	满足植被覆盖度∈[0,0.3)且归一化植被指数∈[-1.0,0.05)，可被推定为非生物/无植被表面和物体

	WSF(?x, ?y), greaterThanOrEqual(?y, 1300.0),SI(?x, ?z), greaterThanOrEqual(?z, 1200.0), lessThan(?z, 1600.0),MBI(?x, ?w), greaterThanOrEqual(?w, 0.45), lessThanOrEqual (?w, 1.0)->人工表面与结构(?x)
	满足WSF≥1300，阴影指数∈[1200,1600)，且形态学建筑指数∈[0.45,1.0]，可被推定为人工表面与结构

	LCZ8(?x, ?y), greaterThanOrEqual(?y, 893.0),密度 (?x, ?z), greaterThanOrEqual(?z, 1.8),形状指数 (?x, ?w), greaterThanOrEqual(?w, 1.3)-> 分散单一的房屋，不连续(?x)
	满足LCZ8≥893，密度≥1.8，且形状指数≥1.3可被推定为分散单一的房屋，不连续

	商业密度(?x, ?y), greaterThanOrEqual(?y, 510.0),商业属性面(?x, ?z), greaterThanOrEqual(?z, 427.0)-> 服务业（第三部门）(?x)
	满足商业密度≥510，且商业属性面≥427，可被推定为服务业（第三部门）


为评估规则阈值可靠性，采用单变量扰动法分析规则敏感度。保持其他阈值不变，上下扰动单一阈值(±5%)，对比分类图并计算类别总面积变化率与空间一致性(Dice系数)。结果表明，扰动范围内总面积变化率<5%，Dice系数>0.85，规则具有良好的稳健性。集成上述语义规则后的本体模型如图7所示，左侧为本体类别概念框架，中间为属性框架，右侧为描述的语义规则。
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图7 城市土地利用本体模型
Fig.7 Urban land use ontology model 

为提升模型透明度，表8列举了城市土地利用各类别包含的本体基元、每个基元与数据特征映射关系及相关数量统计。

表8本体模型体系规模统计
Table 8 Ontology Model Architecture Metrics
	
	本体基元
	多源数据特征信息参考
	类别-基元映射数量
	规则条目数量

	住宅用地
	人工表面与结构
	WSF、SI、MBI
	5
	6

	
	非生物/无植被的表面和物体
	FVC、NDVI
	
	

	
	住宅的
	住宅密度、住宅面、最大差
	
	

	
	均匀
	紧凑性、GLCM_熵
	
	

	
	郊区排屋/排屋/半独立式住宅
	LCZ6、形状指数
	
	


	交通运输用地
	人工表面与结构
	WSF、BSI、MBI
	5
	6

	
	非生物/无植被的表面和物体
	FVC、NDVI
	
	

	
	道路网（包括停车场）；铁路网
	路网密度、形状指数
	
	

	
	线性的
	长宽比、长度、对比度
	
	

	公共管理与公共服务用地
	非生物/无植被的表面和物体
	FVC、NDVI
	9
	7

	
	人工表面与结构
	WSF、SI、MBI
	
	

	
	生物/植被
	FVC、NDVI、近红外波段均值
	
	

	
	公用事业；社区服务；文化服务；体育基础设施
	公共密度、公共面
	
	

	
	均匀
	对比度、标准差
	
	

	
	单块，不连续
	形状指数、密度
	
	

	特殊用地
	人工表面与结构
	WSF、SI、MBI
	4
	5

	
	生物/植被
	FVC、NDVI
	
	

	
	宗教服务
	特殊密度、特殊面
	
	

	
	单块，不连续
	密度、形状指数
	
	

	混合用地
	人工表面与结构
	WSF、NDBI、MBI、SI
	3
	4

	
	非生物/无植被的表面和物体
	FVC、NDVI
	
	

	
	混合的
	混合密度、混合面、
	
	

	商服用地
	分散单一的房屋、不连续
	LCZ8、密度、形状指数
	8
	6

	
	零散的
	紧凑性、GLCM_熵
	
	

	
	非生物/无植被的表面和物体
	FVC、NDVI
	
	

	
	人工表面与结构
	WSF、SI、MBI
	
	

	
	商业服务；住宿和餐饮服务；文化和娱乐服务；金融、专业和信息服务
	商业密度、商业面
	
	

	总计
	
	
	34
	34


3.3  影像分割与本体推理分类
3.3.1  影像分割
完成本体模型与规则构建后，需将影像分割所得同质地块作为实例，导入模型进行推理分类。由于路网与城市规划基本单元更契合，当前城市土地利用的研究常以路网街区为基本单元进行面向对象的分类(Chen等 ，2021 ； Huang等 ，2021 ；Zhu等 ，2022 ；Zhou和Cao ，2022；Deng等 ，2024)。然而路网分割却存在几何形态与自然地物边界脱节，无法识别街区内部的微观用地差异以及缺乏动态适应性难以体现土地利用渐进更新的局限。
基于eCognition软件(Trimble公司)与哨兵二号b1-b8a，b10-b12波段光谱数据，尝试比较了三种分割方式：1、基于光谱的分割。采用多尺度分割算法，通过ESP(Estimation of Scale Parameter)工具分析对象层间方差变化率峰值，确定最优尺度参数。鉴于城市地物具有规整边界和紧凑形态，控制变量逐步调整并结合目视评价确定形状因子与紧凑度因子数值。2、基于路网的分割。以OSM路网数据作为矢量边界分割，剔除人行小路、地铁线等无关要素。3、融合“光谱+路网”的分割。引入OSM路网矢量边界约束的同时，设置与“基于光谱的分割”相同的多尺度分割参数，使分割结果同时顾及光谱同质性与道路边界。

3.3.2  土地利用本体推理分类
将最优分割方式产生的同质地块和地块所含多源数据特征及遥感指数数值，以表格形式导出并导入本体模型。利用FaCT++推理机推理语义规则，自动将各地块实例归类至相应土地利用类别中。得到每个地块的土地利用类别信息，从而生成最终的城市土地利用分类图。

4  结  果
4.1  影像分割结果与对比分析

通过ESP工具确定分割实验最优尺度参数25，以0.1为步长控制变量最终确定形状因子0.8，紧凑度因子0.6，获得了基于光谱、基于路网以及融合光谱与路网的分割结果。为定量评估分割效果，将真值数据提取的参考边界与分割生成的矢量边界转换为二值栅格对比分析。评价指标选用召回率评估分割边界提取的完整性，即识别出的真实边界占参考边界的像素比例，值越高表明边界提取越完整；同时引入Hausdorff距离(BEREZKYI，2025)评估分割边界与参考边界的形状相似度，值越低表明形状一致性越高。图8展示了实验区局部地块三种分割方法效果对比，实验区整体定量评估结果见表9。
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	(c1) 参考边界
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图8：不同分割方式结果对比，字母a、b和c表示试验区内三个不同的局部区域
Fig.8 Comparison of results from different segmentation methods: Letters a,b and c represent three distinct local areas within the test zone

表9不同分割方式分类结果精度
Table 9 The classification result accuracy of different segmentation methods 
	
	召回率
	Hausdorff距离

	光谱信息分割
	0.39
	21.93

	路网分割
	0.76
	18.36

	融合光谱与路网分割
	0.78
	18.36


以上结果可以得出，从分割效果看，"光谱+路网"融合分割的方法最优。基于光谱的分割对物理特征敏感，细节划分更精准，对道路分割效果较差；基于路网的分割几何规整，道路分割效果好，但会忽略自然差异显著的地类边界，如图8(a3)中城市绿地与住宅未被区分；"光谱+路网"融合的分割方法同时兼顾地物自然与经济属性，弥补了单一方法的不足。融合方法不仅道路分割优异，对自然与人造地物、路网内部建筑边界也实现了较好分割。从评估结果看，基于光谱的分割在完整性与形状相似度上均表现不佳。基于路网的分割与"光谱+路网"融合的分割具有相同形状相似度，但融合的分割在边界完整性上更优。综上，融合路网与光谱的分割方法能协同发挥路网的结构性约束与光谱的细节优势，在保证几何精度的同时，实现精准分割。
4.2  本体分类结果与对比分析
为验证知识驱动方法的有效性，进行了数据驱动模型的对比实验，选取融合“光谱+路网”分割所得地块作为样本，标注地类标签。Li等(2024)基于路网分割和多源数据的城市土地利用研究证实MobileNet模型在准确率与效率上较ResNet、VGGNet等模型取得了良好平衡。同时支持向量机(Support Vector Machine，SVM)作为典型机器学习模型也列入对比，故选用MobileNet与SVM作为数据驱动对比模型。整体分类结果对比如图9所示，另选取四处局部区域对比细节，如图10所示：
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	(a) MobileNet分类结果
	(b) SVM分类结果
	(c) 知识驱动的本体推理分类结果

	(a) MobileNet classification result
	(b) SVM classification result
	(c) Knowledge-driven ontology reasoning classification result


图9 知识驱动与数据驱动分类结果
Fig.9 Knowledge-driven and data-driven classification results
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	(c1) 遥感影像
	(c2) 土地利用真实类别
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	(d1) 遥感影像
	(d2) 土地利用真实类别
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	(d4) SVM分类结果
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图10 知识驱动与数据驱动分类结果局部对比
Fig.10 Local comparison of knowledge-driven and data-driven classification results
通过对比MobileNet、SVM、知识驱动分类结果与真值数据，可以看出：

知识驱动分类结果地类分布更合理。数据驱动结果较杂乱，存在多处与地学常识或场景语义不符的错分。如图9(a)(b)以城市绿地为主的公共区域出现了混合用地和住宅用地，图10(b3)居民区内出现了混合用地与特殊用地，图10(b4)也存在类似的混合用地错分。由于知识驱动方法本质是将专家判读地类的过程形式化为可计算的规则，决策过程基于显性的领域知识，在语义层面保证了结果的合理性与可解释性。数据驱动方法依赖从训练数据中归纳的、内隐的统计规律，面对复杂城市场景时，更易产生统计上可行但地理语义不合理的分类结果。

图10(d5)混合用地区域知识驱动方法出现了明显错分，主要由于众源数据稀疏，各类特征显著性不足使得依据规则的判别困难。数据驱动方法在训练阶段已学习过样同类样本分布模式，能进行相对可靠的类别识别。
4.3  分类精度评价
为验证分类精度，从真值数据(图2)随机均匀抽取263个验证点，如图11。其中商服用地20个，住宅用地50个，公共管理与公共服务用地45个，特殊用地20个，交通运输用地68个及混合用地60个。计算知识驱动、MobileNet及SVM三种分类结果的混淆矩阵，见表10-12。
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图11 验证样本集空间分布情况
Fig.11 Spatial distribution of the verification sample set
表10知识驱动本体推理分类结果混淆矩阵
Table 10 Confusion matrix of knowledge-driven ontology reasoning classification results
	类别名称
	住宅用地
	交通运输用地
	公共管理与公共服务用地
	特殊用地
	混合用地
	商服用地
	用户精度

	住宅用地
	2286
	26
	47
	83
	229
	150
	81.04%

	交通运输用地
	36
	2626
	20
	61
	71
	3
	93.22%

	公共管理与公共服务用地
	220
	86
	3416
	73
	319
	17
	82.69%

	特殊用地
	11
	0
	60
	1626
	0
	0
	95.82%

	混合用地
	72
	35
	247
	30
	2359
	20
	85.38%

	商服用地
	0
	1
	0
	0
	0
	536
	99.81%

	制图精度
	87.09%
	94.66%
	90.13%
	86.81%
	79.21%
	73.83%
	

	总体精度=87.02%      Kappa系数=0.84


表11基于对象的SVM分类结果混淆矩阵
Table 11 Confusion matrix of object-based SVM classification results
	类别名称
	住宅用地
	交通运输用地
	公共管理与公共服务用地
	特殊用地
	混合用地
	商服用地
	用户精度

	住宅用地
	2900
	280
	282
	210
	918
	286
	59.47%

	交通运输用地
	200
	3468
	87
	40
	388
	32
	82.28%

	公共管理与公共服务用地
	381
	297
	4358
	84
	159
	8
	82.43%

	特殊用地
	0
	14
	225
	1908
	0
	0
	88.87%

	混合用地
	330
	281
	292
	104
	2988
	31
	74.22%

	商服用地
	0
	0
	0
	0
	6
	688
	99.14%

	制图精度
	76.10%
	79.80%
	83.10%
	81.33%
	67.01%
	65.84%
	

	总体精度=76.75%      Kappa系数=0.71


表12基于对象的MobileNet分类结果混淆矩阵
Table 12 Confusion matrix of object-based MobileNet classification results
	类别名称
	住宅用地
	交通运输用地
	公共管理与公共服务用地
	特殊用地
	混合用地
	商服用地
	用户精度

	住宅用地
	1514
	63
	727
	246
	569
	134
	46.54%

	交通运输用地
	135
	2286
	132
	40
	201
	8
	81.58%

	公共管理与公共服务用地
	323
	153
	2030
	390
	176
	0
	66.08%

	特殊用地
	72
	23
	168
	644
	254
	38
	53.71%

	混合用地
	349
	216
	402
	553
	1753
	298
	49.09%

	商服用地
	232
	35
	331
	0
	113
	248
	25.86%

	制图精度
	57.68%
	82.35%
	53.56%
	34.38%
	57.18%
	34.16%
	

	总体精度=57.05%      Kappa系数=0.47


为直观对比，将表中的各项数值可视化，结果如图12(a)-(f)。
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	(a) 三种方法分类结果制图精度对比
	(b) 三种方法分类结果用户精度对比

	(a) The producer's accuracy comparison of classification results from three methods
	(b) The user's accuracy comparison of classification results from three methods
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	(c) 三种方法分类结果总体精度和kappa系数对比

	(c) Comparison of overall accuracy and kappa coefficient between the classification results of the three methods
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	(d) 基于对象的MobileNet分类结果混淆矩阵热图
	(e) 基于对象的SVM分类结果混淆矩阵热图

	(d) Confusion matrix heatmap of object-based MobileNet classification result
	(e) Confusion matrix heatmap of object-based SVM classification result
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	(f) 知识驱动的本体推理分类结果混淆矩阵热图

	(f) Confusion matrix heatmap of knowledge-driven ontology reasoning classification result


图12 三种方式各项结果精度对比
Fig.12 Comparison of accuracy of results obtained through the three methods
综合总体精度、Kappa系数及混淆矩阵，知识驱动方法在分类精度与结果可靠性上均达到最优，具体如下：
知识驱动方法的分类性能显著优于数据驱动。知识驱动总体精度和kappa系数最高，为87.02%和0.84，SVM为76.75%和0.71，MobileNet为57.05%和0.47。在大多数类别上，数据驱动方法的精度也整体显著低于知识驱动方法。
两种数据驱动方法中SVM表现明显优于MobileNet。主要因为研究区域为单一城市中心，样本分布及数量有限，MobileNet作为深度学习模型未能充分发挥优势，易发生过拟合；SVM基于特征工程，更能适应小样本场景，表现更稳健。

图12(d)-(f)展示了三种方法的混淆矩阵热力图。对角线颜色深度代表分类精度，颜色越深精度越高；对角线外颜色反映类别间混淆程度，颜色越浅误分与漏分越少。知识驱动方法对角线颜色普遍最深，且对角线外无明显深色区块，在保持高精度的同时，有效控制了类别间混淆。数据驱动方法整体对角线颜色较浅，其中MobileNet存在较多深色混淆类别，SVM虽优于MobileNet，但精度与抗混淆能力仍低于知识驱动方法。
5  讨论
基于语义的本体知识驱动城市土地利用分类方法在城市土地利用分类中取得了总体精度87.02%、Kappa系数0.84的效果，显著优于常见的数据驱动分类方法。与类似研究方法(苏墨 ，2021)对比，分类结果精度提升约10%，这是由于基于语义的本体知识驱动方法通过强化语义表达，弥合了语义鸿沟，使分类结果具有逻辑一致性；同时，采用的“光谱+路网”融合分割方式兼顾了自然边界与社会经济边界。相较于顾等(2017)和Zhu等(2024)的本体驱动方法，进一步引入EAGLE矩阵进行语义标准化与重构，对土地利用属性(LUA)模块的运用也更深入。
对比数据驱动与知识驱动方法的结果与精度，得到以下发现：
(1)基于语义的本体知识驱动、SVM与MobileNet方法的分类结果在商服与住宅用地之间均存在混淆。主要由于研究区内商服用地分布分散且无明显物理特征，除大型商超外难以准确分割轮廓，且商服用地常与住宅用地相邻，分割时多被包含在住宅地块中。同时存在混合用地错分情况，主要源于混合用地众源数据特征与商服、公共等用地部分重叠，难以判别。未来可在分割阶段引入POI与社交媒体热力图作为辅助，从数据时空特征角度加以区分。
(2)尽管知识驱动方法规则明确、可解释性强，但分类过程仍依赖数据质量。针对众源数据稀疏导致数据特征不显著的区域，知识驱动方法无法准确识别，如图9(c)右下与左上区域部分未识别出类别的地块，被归类至其他用地类别。未来，可引入夜光遥感、社交媒体热度、交通流量等辅助数据，增强对城市复杂功能的表征能力。
(3)知识驱动方式决策透明且结果合理，但数据驱动方式自动化程度与泛化能力同样具有潜力。未来将结合数据驱动与知识推理，探索“数据+知识”双驱动模型，保持可解释性的同时提升自动化水平。
(4)实验以加拿大多伦多中心区为案例，在北美大城市中具有代表性。由于知识驱动方法仍依赖输入数据，在验证模型的泛化能力和迁移性时，实验效果也会受数据影响。因此，知识驱动方法适用于发达城市核心区域。未来也将在不同形态与文化背景的城市进行验证，并重点关注数据质量降级时模型的稳健性和数据补充策略。
6  结论
针对当前城市土地利用分类中数据驱动方法可解释性差、领域研究对类别语义重视不足以及路网分割地块忽视自然边界的问题，提出了一种基于语义的知识驱动城市土地利用分类方法，利用EAGLE矩阵重构地类语义，提取本体基元；基于多源数据特征与基元组合构建本体模型与规则；采用“光谱+路网”融合分割生成的同质地块作为分类实例，导入本体模型进行推理，实现高精度城市土地利用分类。全流程无需样本，兼具可解释性与高分类精度，并在加拿大多伦多市中心得到了成功验证。实验结果表明：(1)知识驱动方法凭借强大的可解释性展现出显著优势。(2)EAGLE矩阵有效弥合了用户认知与数据产品之间的语义鸿沟，强化了对类别语义的形式化表达。(3)“光谱+路网”融合分割策略刻画了符合现实情景的土地利用边界。知识驱动城市土地利用分类方法为城市土地利用动态监测、科学规划与管理以及城市健康评估，提供了一套精准、可靠且可解释的技术方案。
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Semantic-based ontology knowledge-driven urban land use classification
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Abstract: 
Objective:

Land use represents the most intensive form of human modification of the Earth's surface, characterized by both economic and natural attributes, with future populations expected to be highly concentrated in urban areas. Against the backdrop of rapid urbanization and increasingly diverse functional demands, the automatic and efficient acquisition of urban land use information is essential for designing, constructing, and managing sustainable urban environments. Traditional data-driven algorithms suffer from limitations such as "black-box" opacity, heavy reliance on training data, and difficulties in incorporating prior knowledge and semantic information. Moreover, relying solely on remote sensing data makes it challenging to accurately identify land use information. Additionally, existing studies on urban land use often overlook the expression of categorical semantics, and inconsistencies in semantic representation within classification systems can lead to a semantic gap between data users and producers.To acquire precise urban land use information, a semantic-based approach for urban land use classification is proposed.
Method:

To address these issues, this study proposes a semantic-based ontological knowledge-driven approach to overcome the limitations of data-driven methods. The method integrates multi-source data and products, including remote sensing imagery, POI, AOI, OSM, LCZ, and WSF data. First, semantic reconstruction of land use types is conducted using the EAGLE matrix, decomposing land use semantic into ontological primitives. Next, features from crowdsourced data, remote sensing indices, and morphological characteristics are extracted to match the attribute features of the primitives, and an ontological model is constructed by combining these primitives. On this basis, a segmentation strategy that integrates spectral information and road network structure is proposed to generate homogeneous parcels as instances for ontological reasoning. During the construction of the ontological model, constraint rules are established by defining relationships between primitives and data features, enabling the determination of land use types for each parcel through rule-based reasoning. To validate the effectiveness of the method, the highly complex downtown area of Toronto, Canada, was selected as the study area. Land use classification was performed according to the "Current Land Use Classification" (GB/T 21010-2017), with an additional "mixed-use" category introduced based on practical considerations.

Result:

The experimental results clearly validate the effectiveness of the proposed knowledge-driven framework. Specifically, the method achieves an overall classification accuracy of 87.02% and a Kappa coefficient of 0.84. These metrics represent a substantial and meaningful improvement when compared to the performance of two baseline data-driven approaches including support vector machine (SVM) and MobileNet deep learning network. The most significant strength of our method lies in its powerful interpretability, which stems from its transparent reasoning process. Furthermore, the adoption of the EAGLE matrix successfully bridges the long-standing semantic gap between how users conceptualize land use and how it is represented in data products. Simultaneously, the innovative fusion segmentation strategy, which integrates spectral and road network information, proves capable of delineating urban land-use boundaries that align more closely with physical reality and functional units.

Conclusion:

The knowledge-driven approach proposed in this study effectively mitigates the limitations of data-driven methods, such as weak interpretability, limited accuracy, and semantic ambiguity, in urban land use classification. By integrating multi-source data, the EAGLE matrix, and ontology, it provides a reliable solution for capturing the complex characteristics of urban environments. This research establishes a foundational framework for future studies aimed at enhancing the intelligence and sustainability of urban planning and management.

Key words: Knowledge-driven, semantic information, EAGLE matrix, multi-source data, urban land use 
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