
建设项目用地预审是指自然资源主管部门在建设

项目审批、核准、备案阶段，依法对建设项目涉及的

土地利用事项进行的审查[1]。根据《土地管理法》的规

定和国办有关政策要求，需要申请使用土地的项目开工

建设，必须依法取得用地批准手续，用地预审后先行开

工，不符合《土地管理法》和国家基本建设程序的基

本要求[2-3]。因此，仅在用地预审过程阶段，或者取得

了用地预审意见的项目并不能马上占地开工建设。然

而，在城市化发展和工业化不断推进的过程中，仍然存

在着未批先建、边批边建等违法用地行为，给社会治

理、土地管理带来了极大的挑战[4-5]。为有效监管建设项

目用地预审[6-7]阶段的土地利用现状，开展高效、精准

的地表覆盖监测，是阻止违法行为的有效手段，是促

进社会治理、城市高质量发展的有力支撑。

用地现状的监测依靠传统人工目视解译方法费时

费力。当前，人工智能[8]技术发展迅速，且随着我国
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Abstract: The pre-examination of construction project land-use is a preliminary examination conducted by the natural resource management

department to determine whether the construction project complies with laws, regulations, and the overall land-use overall plan. In the pre-examina-

tion process of land-use, there are often illegal land-use behaviors such as building before approval or building while approval is being carried out.

Effective monitoring of illegal behaviors is an important task. We proposed a method for monitoring suspected construction of land-use pre-examina-

tion projects based on deep learning multi-model fusion. By constructing a business model for construction land-use pre-examination projects, using

territorial change survey and multi-source satellite remote sensing images to produce thematic interpretation samples, training multi-thematic deep

learning models, building a multi-model fusion environment, we constructed an automated analysis and calculation model to achieve automated
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国产卫星的快速发展，卫星影像数据量明显增多，遥

感影像质量明显提升，对高频次、大范围用地监测提

供了坚实的数据基础。研究基于卫星遥感的人工智能

监测技术是当前遥感监测领域的热点，相关学者进行

了大量的研究[9-15]。但多从单一地物专题监测入手，都

能取得较好的效果，面对用地预审疑似动工应用场

景，存在多地物专题应用需求，往往较难满足。

综合以上分析，本文基于建设项目用地预审疑似

动工监测应用场景，以多源卫星遥感影像为数据源，

以深度学习网络模型为核心，通过构建建设用地预审

项目业务模型、制作多源卫星遥感影像专题解译样

本、训练多专题深度学习模型、搭建多模型组合、构

建自动化分析计算模型，探索用地预审监测的有效方

法，并以实验数据进行测试，验证方法可行性。

1 研究方法

本文研究基于深度学习的用地预审项目疑似动工监

测方法，包括建设项目用地预审数据模型构建，明确监

测对象，以此为依据，构建卫星遥感多类型样本库，训

练多专题深度学习模型，总体技术路线图如图1所示。
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1.1 建设项目用地预审数据模型

疑似动工信息主要包括预审地块是否涉及已建

设、正在建设、已推土待建设、硬底化等现状信息，

而不同的建设项目类型所涉及的疑似动工内涵存在差

异，需要根据具体项目类型进一步分析，通过遥感手

段快速获取到疑似动工信息后，再与耕地、已审批、

已供地等其他管理数据叠加分析，最终得到疑似违法

动工信息，提供给执法部门辅助决策。本文所研究预

审项目监测首先要根据项目的类型对涉及疑似动工土

地的类型进行梳理与建模，明确不同预审项目的监测

对象，以此构建专题样本，进行深度学习模型训练，

基于构建的模型使用最新遥感影像快速识别疑似动工区

域。建设项目用地预审数据模型，是深度学习知识基

础，通过分析预审数据与其他已获得审批的批地、供地

等管理信息，例如项目名称、批准时间、批准单位等，

再根据项目空间位置情况，对预审项目进行叠加处

理，明确监测范围；根据预审项目类型（线性工程、

建筑工程等）明确疑似动工内涵，建立疑似动工图斑

采集的类型体系，形成用地预审数据模型如图2所示。

省级自然资源三维时空数据库
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图2 数据模型图

1.2 建设项目用地预审数据模型

通过分析建设项目用地预审数据模型，建立符合

土地利用现状遥感监测的智能解译多专题样本库分类

体系，主要包含了建筑物、构筑物、道路、硬底化地

表、推填土、基桩等 6种地表覆盖类型，为了更好地

构建样本库数据资源，结合高分影像数据纹理特征，

考虑广东省地表覆盖的特点，设定各地物的最小识别

面积，建立 6种地表覆盖类型的表征描述体系。再以

上面 6种地表覆盖分类为标准，结合高分系列、资源

系列以及其他亚米级高分遥感影像数据资料，提取制

作高质量解译样本，并按统一标准裁切、组织，包含

样本影像、样本标签、元数据，样本裁切尺寸按 512
像素×512像素，形成共计21 630张用地预审监测的多

类型解译样本库。

1.3 多专题深度学习模型训练

根据前文分析，本文所需构建的深度学习模型包

括建筑物、构筑物、道路、硬底化地表、推填土和基

桩等类型，所使用的数据主要为卫星遥感影像，在深

度学习网络中，多阶段级联卷积神经网络适用于处理

不同任务、不同层次的特征，对于处理多分辨率、多光
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谱遥感影所涉及的复杂场景、多尺度特性具有较好的效

果。本文采用基于多阶段级联卷积神经网络结构，构建

多专题深度学习模型。多阶段级联检测器结构可以看作

是卷积神经网络检测器结构的扩展应用，多阶段级联中

任何一个回归器都可以在相邻阶段级联的候选区域回归

框基础上进行学习，这样保证了不同阶段的检测器逐

步地被优化，更好的适应遥感影像特征学习，提升模

型泛化能力。多阶段级联网络结构如图3所示。

B0 C1 B1 C2 B2 C3 B3

H1 H2 H3

pool pool pool

convI

图3 网络结构图

其中 I表示输入的图像，conv表示主干特征提取

卷积神经网络，pool是进行区域特征提取的池化操作，

Bi 代表候选区域回归， Hi 表示检测器网络头， Ci 是

分类。利用候选区域卷积神经网络得到的候选区域回

归框B0送入相邻阶段的池化层提取特征之后，送入检

测器头H1得到新一阶段的候选区域回归框B1，随后将

B1送入相邻阶段的检测器头得到新的候选区域回归框

B2，根据设置的级联阶段个数进行重复操作。本文多

专题深度学习模型，以构建的多类型解译样本为基

础，进行不同专题类型的模型训练，网络结构采取级

联数目为3的多阶段级联检测器结构，3个阶段的阈值

分别设定为0.5,0.6,0.7，第一级对样本进行初筛，去掉

质量过低的候选区域回归框，第二级进行优化回归，

第三级检测器输出的回归框即是模型最终输出的结

果。多专题模型以建筑物、构筑物、道路、硬底化地

表、推填土、基桩等6种类型样本为基础，进行专题深

度学习模型训练，在验证集进行精度验证，并根据验

证精度情况进行再次迭代优化，形成不同专题模型成

果。将不同专题模型成果，根据预审项目类型进行模型

组合配置，形成组合模型，并集成到遥感AI解译平台，

在平台内通过程序调用的方式实现多模型组合使用，多

专题模型构建如图4所示。输入待解译的遥感影像与预

审项目后，解译平台根据项目类型调用组合模型，实现

多类型地物的同步解译，较大提升了解译效率。

1.4 面向应用的自动化分析计算模型

通过以上方法，提取了不同类型预审项目可能涉

及的疑似动工信息，再以此为基础，结合用地审批、

生态保护红线、永久基本农田、现状耕地等管理数

据，进一步进行叠加图斑分析，并对自动解译的图斑

进行人工修编、剔除、补充等处理，形成处理分析后

的疑似动工图标数据。运用GIS建模工具构建数据分

析计算模型实现自动化的图斑分析筛选流程，根据预

审项目疑似动工信息提炼专题分析规则和指标，包括

初始疑似动工图斑数据输入，各项管理数据占压分析

顺序及占压算子选取，构建包含疑似动工面积、疑似

动工类型、疑似动工占比、疑似动工时间、疑似动工

位置等指标信息，形成自动化数据分析计算模型，进

行模型测试与验证，自动化分析计算模型如图 5所

示。将各类管理数据和遥感识别图斑成果作为输入，

运用模型对压占情况进行自动化计算、统计分析，并

结合预审项目类型、疑似动工类型及各类管理数据占

压关系，形成统计报表及分析报告，最终形成建设项

目用地预审土地利用现状监测成果。
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图5 自动化计算分析图

2 实验与分析

为验证本文监测技术方法的有效性，筛选高分系

列、资源系列等卫星遥感影像，人工标注样本，进行

多专题模型训练，根据建设项目用地预审业务类型及

业务信息资料，进行解译提取和数据分析。

2.1 样本制作

卫星遥感影像数据采用 GF-2、GF-6、GF-7、
ZY1-02C、ZY3、SV1、SV2等，样本标签基础矢量采用

建筑物
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年度变更调查数据，通过人工检核修编绘制高质量样本

标签，共采用26景影像，按照512像素×284像素裁切

样本，生成建筑物样本6 530张、构筑物样本4 820张、道

路样本3 160张、硬化地表样本2 470张、推填土样本

4 490张，通过目视解译制作基桩样本106张，每张样本

包含样本影像及对应的标签栅格，样本数据如图6所示。

a 建筑物样本 b 道路样本

c 推填土样本 d 构筑物样本

图6 样本数据

2.2 模型训练及精度验证

根据多专题地物类型，对以上制作的样本进行分

割，按照80%和20%的比例将各专题类型分为训练样

本集和验证样本集，将多阶段级联神经网络作为基础

模型，采用开源Pytorch深度学习框架，输入样本进行

模型训练，训练轮次设置为 200轮，实现模型训练的

迭代，模型训练过程中，各专题经过 130轮次以上训

练迭代后，各专题模型在验证样本集上的 IoU（交并

比）达到0.902 3以上，停止模型迭代。

为了进一步验证多专题模型精度，需要选取不同

专题的非样本数据进行精度验证，验证方法采用由模

型提取结果（预测值）与人工目视结果（真值）共同

构成的混淆矩阵表示，矩阵由 K 行 K 列构成，以像

素为单位，精度矩阵表如表 1所示。解译模型像素精

度评价指标为预测正例的像素中真正正例像素的比

例，计算方法为： TP/(TP +FP) 。

表1 精度验证矩阵表

类型

真值（正值）

真值（负值）

预测值（正值）

TP （真正例）

FP （假正例）

预测值（负值）

FN （假正例）

TN （真正例）

其中， TP 为真正，被模型提取正确的正样本

（预测为1实际为1）； FN 为假负，被模型提取错误的

正样本（预测为 0实际为 1）； FP 为假正，被模型提

取错误的负样本（预测为 1实际为 0）； TN 为真负，

被模型提取正确的负样本（预测为0实际为0）。经测

试，多专题模型识别的查全率优于90%，准确率优于

71.3%，精度验证见下表2，基桩样本过少，在实际训

练过程中，模型效果较差，未参与本次验证。

2.3 用地预审监测分析

多专题解译模型建立后，根据建设项目用地预审

业务类型及业务信息资料，本文参照实际业务数据，

模拟了 182宗包含线性工程、建筑工程、水利工程、

电力工程等用地预审项目数据，并梳理2024年卫星遥

感影像数据，按照分辨率、时间的优先顺序，剔除质

量不足影像，使每个项目数据被影像充分覆盖，共计

涉及17景影像数据。按照前文方法，将待监测的项目

范围、所使用的影像数据上传多专题解译模型，一次

自动识别多类型地物，并将自动解译的成果作为疑似

动工初始图斑，再与用地审批、生态保护红线、永久

基本农田、现状耕地等管理数据进行叠加标记，为了

确保解译图斑结果的准确性，本文进行了人工检核，

对各个类型图斑结果进行分析，生成最终图斑成果。
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因实际业务应用中，更注重疑似动工范围的面积信息，因

此，图斑量结果统一采用面积进行统计，如表 3所示。

表3 监测结果分析

监测图斑
类型

建筑物

构筑物

道路

硬底化地表

推填土

合计

图斑初始
提取总面积/㎡

305 000
172 310
140 140
7 120
18 400
642 970

各管理数据范围内
图斑总面积/㎡

181 620
114 430
86 420
3 540
6 830

392 840

人工检核图斑
总面积/㎡
76 220
47 130
32 800
2 470
7 110

165 730
经核查分析，共提取 5个类型监测图斑，在模拟

的用地预审项目范围内图斑量 642 970 m2，经核查，

在各类管理数据范围外，人工检核后疑似动工的图斑

总量约165 730 m2，约占初始图斑结果的25.8%，剔除

掉管理范围内图斑数据后，图斑成果占比约 66.3%。

在建设项目用地预审数据模型中构建的图斑采集类型

均得到有效提取，验证了数据模型的适用性。分析监

测图斑结果发现，对于建设项目，建筑物提取效果最

好，人工修编工作量最少，对于推填土类型的边界较

难准确获取，需要较大的人工修改量，道路提取效果

较好，但在建道路和推填土存在一定混淆情况，硬底

化地表涉及的提取结果较少；分析本文实验用地预审

项目范围内的疑似动工成果发现，各个监测类型的图

斑均得到提取，提取的结果较好的反映了实际土地利

用情况，存在一定的错检和漏检的情况，但本文方法

提升了监测效率。整体来说，本文方法较好的提取到

建设项目用地预审阶段的疑似动工信息，及时反映土

地利用现状情况，对土地管理部门能够及时提供信息

决策支持。

3 结 语

本文基于建设项目用地预审疑似动工监测应用场

景，以高分辨率卫星遥感影像、深度学习等技术为支

撑，研究一种基于深度学习多模型融合的用地预审项

目疑似动工监测方法，构建了建设用地预审项目业务

模型、制作了多类型解译样本、训练了多专题深度学

习模型、构建了自动化分析计算模型，并以验证数据

进行测试。结果表明本文方法能够实现建设项目用地

预审阶段，土地利用现状的自动化监测，快速识别用

地预审项目范围所涉及的疑似动工信息，并实现与管

理数据的自动叠加，解决了自动化快速监测难题，为

建设项目用地预审土地利用现状监测提供有效手段。
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表2 精度验证表

模型类型

建筑物解译

构筑物解译

道路解译

硬底化地表解译

推填土解译

使用影像

GF-2、GF-6、ZY3
ZY3、SV1

GF-2、ZY1、SV1
GF-2、SV2

GF-2、GF-6、ZY3

预测值图斑数量/个
104
57
80
74
129

真值图斑数量/个
87
46
63
61
101

查全率/%
92.3
90.7
91.2
90.2
91.1

准确率/%
77.2
73.4
72.1
74.6
71.3
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