
土地利用变化将对人类社会各方面产生直接或间

接的影响[1]。建筑用地是人类从事生产和进行各项活

动的重要区域，城市化进程的加快使得该区域不断更

新。建筑用地变化研究可协助城市规划和管理者掌握

城市的发展趋势，发现生态问题，从而为国土空间规

划的编制和实施重点提供指导。遥感影像以其快速获

取、大尺度、长时序的特点成为提取城市土地利用信

息的主要数据源[2]。深度学习通过模拟人脑的分层结

构，在海量数据库中进行由低级到高级的特征提取，

自动学习得到一种深层非线性网络结构，实现复杂函

数的逼近[3-5]，从而完成模型的端到端构建，已被广泛

应用于遥感影像地物解译，可在较短时间内实现土地

利用信息的高效、精准提取。目前基于 Sentinel-2卫

星影像的建筑用地提取研究[6-8]却较少采用深度学习语

义分割算法。因此，本文利用 Sentinel-2 卫星数据，

以天津市津南区为研究对象，提出了一种基于SAM大

模型的样本数据快速标注、U-Net算法高效解译的建

筑用地信息提取方法。SAM是Alexander K等在2023年
提出的一种基于深度学习的端到端图像分割模型 [9]，

只需为模型设计正确的提示（点、框、文本等），即

可利用其强大的分割能力完成各种交互式分割任

务 [10]。U-Net算法 [11-12]是一种深度学习语义分割算法，

在全卷积网络的基础上进行了优化，具有编码—解码结

构。首先利用本文方法半自动标注出津南区 2016年、

2017年的建筑用地，训练并验证得到建筑用地提取模

型；然后提取津南区2018—2023年6期影像的建筑用

地信息；最后系统性地分析津南区的建筑用地变化，

为土地利用规划和生态保护提供了相关理论依据。

1 研究区概况与数据来源

天津市地处北温带，秋冬季气温低、降水少，春

基于 Sentinel-2 的天津市津南区建筑用地变化分析

王守志 1，张 博 1，赵 阳 1，朱方君 1，高 腾 1，王 冬 1，万玉生 1

（1. 中国市政工程华北设计研究总院有限公司，天津 300381）

摘 要：为从 Sentinel-2 卫星影像中提取津南区历年的建筑用地进行变化分析，提出了一种利用 SAM 大模型快速标注数据、

U-Net算法提取建筑用地的方法。结果表明，天津市津南区整体变化明显，八里台镇建筑用地面积较大但面积占比较低；小站

镇仅次于八里台镇；双港镇建筑用地面积与小站镇持平，但面积占比较高；咸水沽镇建筑用地面积处于中间水平，但面积占比

较高；葛沽镇、海教园、北闸口镇水平相当；双桥河镇、辛庄镇建筑用地面积较小，但面积占比处于中间水平。该方法可扩展

至任意地区，对于区域总体规划和可持续发展建设具有一定的指导意义。
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夏季气温高、降水多；地势以平原和洼地为主，北部

有低山丘陵，海拔由北向南逐渐降低；辖区内包含

16个区。津南区作为环城区，位于天津市中心城区的

东南部，主要空间子区包括咸水沽镇、八里台镇、小

站镇、双港镇、葛沽镇、双桥河镇、北闸口镇、辛庄

镇和海河教育园区（简称海教园）；承载着中心城区

的部分城市职能，是连接中心城市功能和滨海新区产

业功能的黄金走廊[13]，具有很强的研究意义。

Sentinel-2卫星包括A、B两颗卫星，两颗卫星拍

摄的影像相互补充，基本每 5 d可完成一次对地球赤

道地区的完整成像，包括4个10 m分辨率波段、6个20 m
分辨率波段和3个60 m分辨率波段[14]。

2 研究方法

本文选取津南区2016—2023年8期夏季无云、无

雾霾条件下的 Sentinel-2影像，可避免大气因素对土

地利用信息提取的影响。首先利用SAM大模型搭建的

交互式标注系统对 2016年和 2017年影像进行半自动

标注，得到两期建筑用地标注影像；再将2016年的原

始影像和标注影像裁剪为一定大小图像，并进行翻

转、缩放等数据增强处理，形成样本数据集；然后利

用U-Net算法对样本数据进行训练，得到建筑用地提

取模型，并利用 2017 年影像进行精度验证；最后将

得到的模型应用于 2018—2023年 Sentinel-2影像的建

筑用地提取，并进行变化分析。

U-Net算法[15]对影像的处理步骤为：①两次3×3卷

积和 Relu 激活操作后，一方面进行复制、裁剪并保

留，另一方面进行 2×2大小的最大池化；②重复 3次

步骤①，共进行 4次下采样，再进行两次 3×3卷积和

Relu激活操作；③进行 2×2 大小的上采样，并与步

骤①中保留的同层同数量复制与裁剪后的结果进行连

接，完成跳跃连接，再进行两次 3×3卷积和Relu激活

操作；④重复 3次步骤③，共进行 4次上采样，将编

码部分得到的高级语义特征图恢复到原图分辨率；

⑤通过1×1卷积得到每个像素的预测类别。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据

为验证本文方法的有效性，从官网上下载了津南

区 2016—2023年的 Sentinel-2卫星影像，采用 10 m分

辨率RGB波段合成数据。数据标注时，只区分背景和

建筑用地两类，除建筑用地外的其他地类均为背景，

并分别赋值0和1。

3.2 评价指标

本文采用准确率（Precision）、召回率（Recall）、

F1-score 指标来评价模型的有效性和精度。通常，

Precision、Recall、F1-score越高，模型性能和提取效

果越好。

Precision = TP/(TP +FP) （1）
Recall = TP/(TP +FN) （2）

F1 - score = ( )2 ´ Precision ´Recall /( )Precision +Recall

（3）
式中， TP 为被正确检测的正样本数量； TN 为被正

确检测的负样本数量； FP 为被误检测的负样本数

量； FN 为被误检测的正样本数量。

3.3 结果分析

为使U-Net算法更好地训练影像数据，设置输入

尺寸为 512 像素×512 像素，周期为 10，批大小为 8，
初始学习率为 0.000 1。整体训练曲线见图 1，可以看

出，曲线整体呈下降趋势，开始波动较大，随着批训

练次数的增加，波动幅度减小，最终趋于平稳，训练

效果理想。2017年建筑用地提取结果见图 2。通过计

算得到 U-Net 算法的 Precision、Recall、F1-score 分别

为 0.855、0.902和 0.878，说明U-Net算法能很好地提

取建筑用地，符合预期。

损
失

值

2.01.81.61.41.21.00.80.60.40.20 0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000
批训练次数

图1 训练损失曲线

a 原图 b 真实标注图 c 预测标注图

图2 2017年津南区建筑用地提取结果

审图号：GS（2024）0650

1） 津南区整体建筑用地变化分析。津南区

2018—2023 年各年提取的建筑用地分别与 2017 年建

筑用地叠加相减后的结果见图 3，蓝色为变化部分，

可以看出，2018—2023 年津南区的建筑用地不断变

化，表现出较大的活力；其中绿色圈内的两处变化较

明显，分别归属于海教园和八里台镇。

2）津南区各子区建筑用地变化分析。津南区各

子区 2018—2023年的建筑用地面积见表 1，反映了城

市发展潜力，可以看出，八里台镇建筑用地面积一直
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较大，2021年达到顶峰，具有较高的发展潜力；小站

镇和双港镇仅次于八里台镇，均在 2019年达到顶峰；

咸水沽镇、葛沽镇和海教园处于中间水平，咸水沽镇

保持平稳，海教园稳中有进，葛沽镇稍微下滑；双桥

河镇、北闸口镇和辛庄镇排在最后。津南区建筑用地

面积变化较大的版块为八里台镇、葛沽镇和海教园，

其原因在于，海教园为新开发片区，属于学区房，受

政策影响，发展速度较快，目前已建设有高校、医

院、商场、住宅等功能齐全的设施；葛沽镇靠近天津

港和滨海国际机场，国际贸易和物流运输频繁；八里

台镇是天津市“双城双港、相向拓展、一轴两带、南

北生态”发展战略的关键区域，随着津南区政府的搬

迁，吸引了众多的项目投资落地。

2017-2018年 2017-2019年 2017-2020年

2017-2021年 2017-2022年 2017-2023年

图3 2018—2023年津南区建筑用地变化情况

审图号：GS（2024）0650

表1 2018—2023年津南区各子区建筑用地面积（像素数）统计表/km2

年份

2018
2019
2020
2021
2022
2023

双港镇

224 202
251 103
242 310
241 276
231 099
224 175

辛庄镇

87 241
117 729
123 157
111 426
116 720
101 851

海教园

122 636
158 264
147 620
144 740
166 811
151 274

咸水沽镇

171 989
167 400
158 246
155 566
162 977
159 906

双桥河镇

113 182
133 305
128 606
132 173
112 134
108 454

葛沽镇

160 246
225 182
181 788
208 356
171 191
158 925

北闸口镇

127 796
145 291
142 842
151 321
138 072
142 900

八里台镇

247 992
307 385
306 344
361 016
299 309
299 134

小站镇

211 702
243 045
208 615
236 403
215 217
211 398

2018—2023年津南区各子区建筑用地面积占子区

总面积的比例见表 2，可以看出，咸水沽镇的建筑用

地面积占比一直很高，2018年达到顶峰，城市化程度

较高；双港镇仅次于咸水沽镇，2019年达到顶峰；辛

庄镇2018年开始快速发展，已接近双港镇；双桥河镇

紧跟步伐，达到中间水平；北闸口镇和海教园有待提

升；小站镇和葛沽镇略微迟缓；八里台镇处于最低水

平。津南区建筑用地面积占比变化较大的版块为辛庄

镇、双桥河镇、海教园和葛沽镇，咸水沽镇、双港镇

一直居高不下，北闸口镇、小站镇、八里台镇一直在

低处徘徊，其原因在于，津南区政府曾坐落于咸水沽

镇，基础设施较完善，双港镇受城市中心区显著影

响；八里台镇众多水系分布，用地功能割裂，建筑用

地碎片化严重，北闸口镇、小站镇受城市中心区影响

程度有限；辛庄镇和海教园紧邻双港镇，受到地铁、主

干道等交通设施发展的影响，建筑用地不断扩大，双桥

河镇和葛沽镇包含部分村庄，具备不同结构层次的产

业，经济活力旺盛。
表2 2018—2023年津南区各子区建筑用地面积占比统计表

年份

2018
2019
2020
2021
2022
2023

双港镇

0.682
0.764
0.737
0.734
0.703
0.682

辛庄镇

0.469
0.633
0.662
0.599
0.628
0.548

海教园

0.354
0.457
0.427
0.418
0.482
0.437

咸水沽镇

0.804
0.783
0.740
0.727
0.762
0.748

双桥河镇

0.455
0.536
0.517
0.532
0.451
0.436

葛沽镇

0.344
0.484
0.390
0.447
0.368
0.341

北闸口镇

0.372
0.422
0.415
0.440
0.401
0.415

八里台镇

0.240
0.297
0.296
0.349
0.290
0.290

小站镇

0.379
0.435
0.374
0.423
0.385
0.378

4 结 论

本文利用U-Net算法对天津市津南区2018—2023年
的 Sentinel-2影像数据进行解译，提取了各年份的建

筑用地信息，并通过建筑用地面积和面积占比两个指

标对该地区的建筑用地变化进行了分析。为进一步提

高建筑用地提取效果，以便更精准地进行变化分析，

后续拟从以下方面进行研究：

1）充分利用Sentinel-2影像的光谱信息，如归一

化植被指数、归一化水体指数、归一化建筑指数等，

将其叠加至RGB三波段后形成多波段影像，再输入到

U-Net算法中，检验提取效果。

2）根据Sentinel影像波段较多而分辨率不高、高分

辨率卫星影像波段较少的特点，将二者进行融合，得到高

分辨率多光谱影像，采用U-Net算法进行建筑用地提取。

3）广泛采用 PSPNet、DeepLab、ViT等图像分割

王守志等：基于Sentinel-2的天津市津南区建筑用地变化分析 ··139
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算法，对比优劣，筛选出更合适的算法。
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