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Abstract: Spatial data quality check is important to guarantee the accuracy and reliability of remote sensing

data. Current spatial data quality check mainly focuses on topological relationship, attribute consistency, and

data correlation, ignoring the authenticity of land type interpretation in vector patches. Therefore, this paper

proposes a method of checking the authenticity of land type interpretation in vector patches using deep learning

and high-resolution remote sensing images, which is designed to meet the urgent need of authenticity check for

vector patch categories in major national and industrial projects. In this paper, a method of automatic sample

labeling and purification is proposed, which uses the geographic location information of the original map spot to

realize processing unit labels automatically and uses two different classifiers combined with cross validation to

achieve automatic sample purification, to obtain a large number of high- quality labeled samples for deep

learning model training. The classic deep learning model (i.e., Inception_v3) is used for transfer learning to

classify segmented images into automatic scene classifications. The overall classification accuracy of the deep

learning model in the study area reaches 0.934, the average precision is 0.937, and the average recall is 0.928.

Based on the scene classification results using high-resolution remote sensing images, the original vector patches
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are overlapped and analyzed. By connecting related fields, the segmentation units with inconsistent category

information are automatically identified as suspicious patches. We further verified the authenticity check method

of land type interpretation of vector patches in Qingshan Quan Town and Dawu Town, Jiawang District, and

Xuzhou City. The experimental results show that the precision and recall of our method for these study areas are

as high as 0.925 and 0.817, respectively. The method proposed in this paper provides a useful technical support

for the check of the authenticity of the land type interpretation of vector patches.

Key words: deep learning; Inception_v3; high resolution remote sensing image; spatial data quality check; vec-

tor patch; transfer learning; scene classification; authenticity
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摘要：空间数据质量检查是数据准确可靠的重要保障，是数据的生命线。然而，目前的空间数据质量检查主要针对拓扑关系、

属性一致性以及数据间的相关性进行检查，往往忽视矢量图斑地类解译真实性问题。因此，本文提出深度学习和高分遥感影

像支持的矢量图斑地类解译真实性检查方法，选用深度学习经典模型 Inception_v3进行迁移学习，对分割后的影像进行自动

场景分类，以高分遥感影像块的场景分类结果作为参照依据，对场景分类结果与矢量图斑原始数据进行叠加分析，自动查找

出类别信息不符的分割单元，从而提取出可疑图斑，实现矢量图斑地类解译真实性自动检查，并在徐州市贾汪区青山泉镇和

大吴镇的矢量图斑地类解译真实性检查中进行验证。实验结果表明，本文方法在研究区图斑地类解译真实性检查中的精确

率和召回率分别高达0.925和0.817，可为矢量图斑地类解译真实性检查提供可靠的技术支撑。

关键词：深度学习；Inception_v3；高分遥感影像；空间数据质量检查；矢量图斑；迁移学习；场景分类；真实性

1 引言

准确、可靠的空间数据是决策制定和重大工程

应用的关键保障。目前的空间数据质量检查主要

包括属性检查和图形检查。属性检查主要针对要

素的完备性、一致性以及属性精度等进行检查。图

形检查主要检查点、线、面的拓扑关系是否按照要

求建立，建立的拓扑关系是否完整且正确，是否存

在伪结点、悬挂点、冗余点等[1]。例如，吴长彬等[2]提

出基于知识与规则的地籍数据质量检查方法，通过

分析提取和依靠专家经验建立地籍知识与规则库,

包括空间关系规则与属性知识规则。覃东华等[3]基

于FME平台设计了一种针对地理国情监测矢量数

据接边的检查方法，该方法可对重要地理国情要素

数据的几何、属性接边情况进行快速检查，提高了

地理国情监测数据的质量和生产效率。钱海忠等[4]

提出基于制图综合知识的数据检查：在对数据进行

重要性排序的基础上，提出基于模糊型知识的人机

协同的数据检查方法，和基于精确型知识的自动数

据检查方法，并给出详细的数据检查程序流程。刘

建军等[5]设计开发出1:50 000 DLG数据质量检查软

件，检查软件的功能包括数据的完整性、结构一致

性、位置精度、属性精度、接边精度以及资料源质量

和元数据质量等。北京吉威技术公司开发Geoway

3.6的“质量检查”模块包括图形检测、拓扑检测、属

性检测、接边检查以及其他检测功能，能够对数据

图形的几何现象，地物的属性信息，拓扑构建结果

以及各种矛盾数据进行检查和控制[6]。结合以上研

究发现，近年来针对矢量数据质量检查的研究大多

仍只注重属性检查和图形检查，鲜少注意到图斑地

类解译真实性的问题。如图 1所示，在工业用地的

地类图斑里出现了其他用地类型，该图斑的地类标

注与实地不一致，即图斑的地类解译真实性存在问

题，目前的空间数据质量检查还无法解决这一类问

题。随着国家重大政策和工程项目的开展，对图斑

地类解译真实性检查的需求日渐迫切，如《第三次全

国土地调查总体方案》[7]（国土调查办发〔2018〕1号）

和《第三次全国国土调查实施方案》[8]中明确指出：

为了保证调查成果的真实性和准确性，按照三调有

关技术标准的要求，建立调查成果的县市级自检、

图1 矢量图斑地类解译真实性检查结果示意

Fig. 1 A sketch of the task of checking the authenticity of

the land type interpretation of vector patches

2052



10期 郭子慧 等：深度学习和遥感影像支持的矢量图斑地类解译真实性检查方法

省级检查、国家级核查三级检查制度，其中县级检

查的主要任务就是通过外业调查，检查图斑的地类

属性是否和实地一致。伴随着高分遥感、深度学习

和场景分类等关键技术的突破，以高分遥感影像为

参考，借助深度学习的场景解译技术为矢量图斑地

类解译真实性检查提供了一种新的解决思路。

遥感影像场景分类是一个复杂的数据处理过

程。传统的目视解译方法虽然简单易操作、灵活性

强，但需解译人员具有丰富的经验、专业的知识，而

且花费时间长，难以适应海量遥感影像分类。近年

来，深度学习[9]成为遥感影像解译和模式识别的新热

点，其中最具代表性的特征是端到端、层次化的场景

学习能力。深度学习通过建立类似于人脑的分层模

型结构，对输入数据逐级提取从底层到高层的特征，

从而能很好地建立从底层信号到高层语义的映射关

系。当前多数分类、回归等学习方法为浅层结构算

法，其局限性在于在有限样本和计算单元的情况下

对复杂函数的表示能力有限，针对复杂分类问题其

泛化能力受到一定制约。深度学习的出现为遥感影

像的解译提供了一种新方法，能更好地提取遥感影

像的特征，极大的增强复杂模型的表述能力[10]，并展

现了强大的从少数样本集中学习数据集本质特征的

能力，使其在场景分类任务中有着更好的表现。

针对传统图斑地类解译真实性检查效率低，

解译精度差等不足，本文提出深度学习和高分遥

感影像支持的矢量图斑地类解译真实性检查方

法，首先对分割后的训练样本进行自动化标注与

纯化；然后利用 Inception_v3深度学习模型，通过迁

移学习对遥感影像分割斑块进行场景分类处理；最

后以高分遥感影像斑块的场景分类结果作为参照

依据，对场景分类结果与矢量图斑原始数据进行叠

加分析，自动查找不匹配信息，实现矢量图斑地类

解译真实性检查。

2 研究方法

对于矢量图斑地类解译真实性检查，本文的研

究方法主要分为 3 个部分：① 样本自动生成与纯

化，自动获取高质量标注训练数据；② 深度学习模

型构建，利用模型迁移完成场景分类工作；③ 矢量

图斑地类解译真实性检查，通过对分类结果和图斑

原始数据进行叠加分析，实现可疑图斑的自动提

取。技术路线如图2所示。

2.1 样本自动生成与纯化

本文训练样本来源于上海市三调数据和徐州市

贾汪区三调数据。上海市数据来自上海市规划和自

然资源局，0.1 m高分辨率无人机影像，顾及上海市

地物分布特征（建筑密集）以及已有研究基础[11]，无

人机影像初始分割大小为300像素×300像素，尽可

能确保分割单元中地物的完整性；徐州市贾汪区数

据来自徐州市自然资源和规划局，1 m分辨率高分二

号影像，鉴于贾汪区地处郊区，地物分布较为稀疏，

本文选取初始分割大小为50像素×50像素。为保证

图2 矢量图斑地类解译真实性检查技术路线

Fig. 2 The technical route of the check of the authenticity of the land type interpretation of vector patches
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模型输入大小的一致性，将2组分割单元的大小调整

至299像素×299像素，满足模型的输入要求；2组影

像均包含RGB波段，影像信息丰富，包含多种地物，

可以为地物分类提供足够的信息。图斑地类解译真

实性检查的研究区位于江苏省徐州市贾汪区青山泉

镇和大吴镇，总面积150.12 km2，研究区影像为1 m

分辨率高分二号影像，包含RGB波段，将影像分割

为50像素×50像素的影像单元，为满足深度学习模

型需要，调整影像单元大小至 299像素×299像素。

研究区（117° 16'45"E—117° 27'15"E，34° 18'35"N—

34°27'45"N）概况及训练样本样例如图3所示。

影像分割是影像解译至关重要的一项预处理，

没有正确的分割就没有正确的解译 [12]。本文利用

三调矢量图斑对高分遥感影像进行粗分割，生成初

步的影像图斑；然后，利用网格化分割方法，对影像

图斑进行分解，生成规则的处理单元；最后，将分解

的处理单元关联原始图斑的地理位置信息，实现处

理单元标签的自动标注，以此完成训练样本的自动

生成和标注。

由于原始图斑地类解译的真实性存在误差，影

像单元地类复杂等原因，初步自标注的样本可能存

在误标注，需要进行检验和纯化处理。本文采用

2种差异性分类器对自标注样本进行分类，然后对

分类结果进行交叉验证，以此得到纯净的训练数据

集，具体方法如下：选用AlexNet[13]和VGG16[14] 2个

差异性分类器，利用现有的样本进行训练，然后将

自标注样本分别输入训练后的 AlexNet 和 VGG16

进行验证，具体的模型训练过程见第2.2节，对于输

出结果，采用交叉验证的方法，若2个分类器得到相

同的分类结果即认定样本纯净，否则进行目视判

别，得到最终的数据集作为研究所用的训练集，用

于迁移学习的模型训练，样本纯化过程如图 4 所

示。数据集信息如表1所示。

试验发现，利用纯化后样本训练的模型对研究

区数据进行判别具有更高的精度。利用纯化后的

样本训练模型，在模型测试阶段获得0.966的精度，

未经纯化的样本训练所得的模型在模型测试阶段

精度仅达到 0.896。分析发现，未纯化的样本存在

一定量的易混淆样本，这些样本地类特征不明显，

样本间地类特征存在相似性，难以清晰地区分其地

物类别。这种类型的样本数据不利于模型特征学

习，导致模型在训练过程中出现混淆现象，极大地

影响了模型的性能。样本经过纯化后，可以较好地

剔除这些易混淆类，从而提升模型性能。

2.2 模型

深度学习需要大量高质量标注的样本数据，而

现实情况通常只有少量高质量的数据样本，迁移学

习可以将某个任务上学习到的知识或模式应用到

不同但相关的领域或问题中[15]，有效地解决数据样

本不足的问题。迁移学习依赖于经过预训练的卷

积神经网络，本文对VGG16和 Inception_v3模型进

行实验，结果见表 2。对于本文而言，Inception_v3

模型效果明显优于 VGG16，后续实验全部利用

Inception_v3模型处理。

图3 研究区概况及样本样例

Fig. 3 Research area overview and samples
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本文选用的 Inception_v3网络使用 100万张图

片，2500万个参数进行训练[15]，此网络作为迁移学

习的预训练网络，已广泛地应用到土地利用/土地覆

盖场景分类中。对于深度学习模型的选择，获得高

质量模型常见的做法就是增加模型的深度（层数）

或者是其宽度（层核或者神经元数），但是往往会出

现以下的缺陷：① 参数太多，若训练数据集有限，容

易过拟合；② 网络越大计算复杂度越大，难以应用；

③ 网络越深，梯度越往后穿越容易消失，难以优化

模型。而 Inception模型引入 Inception 结构，解决计

算量大的问题；全连接层全部替换为简单的全局平

均 pooling，参数更少，虽然网络深，但参数只是

AlexNet 的1/12倍；引入残差单元，通过直接将输入

信息绕道传到输出，保护信息的完整性[16-17]，有效地

解决了以上问题。

Inception_v3 模型进行了如下改进，使得模型

可以更好地解决分类问题[18]。

（1）引入卷积拆分的思想，将一个较大的二维

卷积拆分成2个较小的一维卷积，这样做的目的是，

一方面节约大量的参数，加速运算并减轻过拟合，

另一方面增加一层非线性扩展模型的表达能力。

（2）Inception_v3 优化 Inception 模块的结构。

如图 5所示，第一部分使用 2个 3×3卷积代替了传

统的 5×5；第二部分减小特征图，增多滤波器，使用

n×1→1×n（任意n×n的卷积都可以通过1×n卷积后

接 n×1卷积来替代）结构；第三部分使用卷积池化

并行结构。

实验表明，使用 Inception模块构建的训练参数

数量只有AlexNet的 1/12，但是在 ImageNet上的图

像分类准确度却高出 AlexNet 大约 10%[19]，所以本

文选用此模型作为样本分类器。图 6 为 Incep-

tion_v3模型结构，蓝框部分即为 Inception 模块。

学习过程分为 2 个部分，模型训练和模型测

试。在模型训练阶段，利用迁移学习，对预训练的

Inception_v3 模型进行训练，通过引入一层全连接

层实现新数据的分类，模型的训练过程分为前向传

播过程和反向传播过程[20]。前向传播阶段，将影像

单元输入到网络中，由卷积层与池化层进行特征提

取，并将所得特征输入至Softmax分类器，计算损失

函数；反向传播阶段，通过逐层计算损失函数与网

络参数的偏导完成权值与偏置的更新，然后通过参

表1 Inception_v3模型训练集信息

Tab. 1 Inception_v3 Model Training Set Information (个)

类别

工业用地

林地

耕地

水体

住宅用地

合计

训练集数量

797

763

9033

665

2222

13 480

验证集数量

100

108

1214

94

317

1833

测试集数量

200

217

2429

189

634

3669

合计

1097

1088

12 676

948

3173

18 982

表2 场景分类所用模型效果对比

Tab. 2 Comparison of model effects used in scene

classification

学习方法

迁移学习

模型

VGG16

Inception_v3

验证集精度

0.916

0.966

测试集精度

0.902

0.934

图4 自标注样本纯化流程

Fig. 4 Purification process of self-labeled samples

2055



地 球 信 息 科 学 学 报 2020年

数微调优化模型[21]，模型结构如图 6所示。训练过

中可调节的参数包括批处理值、训练步数、初始学

习率、学习率衰减系数、学习率衰减速度。模型测

试阶段中，测试样本输入模型，本文使用 3600个左

右的测试样本，测试精度达到0.966。

本文采用动态学习率，选取自然指数衰减函

数，学习过程中学习率按自然指数值呈梯度下降，

本文对学习率衰减系数进行了几组对照试验，研究

发现学习率衰减系数过小会造成训练前期学习率

衰减过快，影响模型训练速度，后期学习率过小，影

响模型精度，所以本文选取0.70为初始学习率衰减

系数，试验结果如图 7所示，经过对照试验得出，当

学习率衰减系数为0.90时，模型性能最佳，图8为学

习率衰减系数为 0.90时的动态变化曲线图。通过

学习率衰减函数，使学习率在训练过程中动态衰

减，使得训练以 0.10的较大学习率迅速收敛，之后

通过不断减小学习率，直至趋近于0，保证后期训练

不会产生大的波动，确保模型具有较优的精度。

实验部署在GPU Qudro P4000，编程语言为Py-

thon 3.5，深度学习框架为Tensorflow。训练时的超

参数如表 3所示。训练后的模型精度和损失变化，

如图9所示。

图6 Inception_v3模型结构

Fig. 6 Structure diagram of the Inception_v3 model

图7 学习率衰减系数对模型精度的影响

Fig. 7 Effect of learning rate attenuation coefficient on

model accuracy

图5 Inception 模块

Fig. 5 Inception module
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如图 9可知，由于训练初期，学习率较大，所以

loss曲线迅速收敛。随着学习率的不断衰减，学习速

度变慢，loss曲线趋于平稳。在模型训练至100 000

次时，训练精度开始收敛，之后趋于平稳，此时模型

特征提取能力最佳。网络模型在测试集上，得到

0.966的准确率，证明网络模型有效。

2.3 矢量图斑真实性检查

根据高分遥感影像分辨率将研究区高分影像

分割为50像素×50像素的处理单元，根据深度学习

模型性能将分割单元调整至299像素×299像素，并

将分割后的处理单元导入训练好的改进 Incep-

tion_v3模型进行场景分类，场景分类结果作为“三

调”矢量图斑地类解译真实性检查的参照依据。在

真实性检查过程中，将“三调”矢量图斑与网格相

交，网格尺寸与处理单元尺寸一致，为 50像素×50

像素，为避免分割后处理单元内有效部分过小，影

响图斑解译精度，以45像素×45像素单位网格作为

优选的待检查网格。如图10所示，图中蓝色网格为

50 像素×50 像素的初始网格，红色线条围成的是

“三调”矢量图斑，在网格中图斑所占面积大于或等

于 45像素×45像素，符合优选网格的条件，如图中

红色网格所示，则红色网格为优选后的网格，即仅

对红色网格单元进行图斑地类解译真实性检查。

优选后的处理单元关联原始矢量图斑的地理位置

信息，实现对优选后处理单元信息的自动标注，用

于可疑单元的筛选。

将处理单元场景分类结果作为图斑地类解译

真实性检查参照依据，生成检查参照表，连接检查

参照表与优选后处理单元属性表的连接字段和判

别字段，本文所说的连接字段是指分类结果表与优

选后处理单元属性表的名称字段，关联后使优选后

处理单元与分类结果表中的处理单元一一对应；判

别字段指的是所需判别的字段，在本文中即分类结

果表的类别字段与优选后分割单元的用地类型字

段，关联后若数据类别不匹配，则认定为可疑单元，

可疑单元所在的图斑即为可疑图斑，以此方法对矢

量图斑的地类解译进行真实性检查。

图11展示了提取出的部分可疑图斑，如图11(a)

所示，在工业用地的图斑内检测出含有耕地和水

体，可见图 11(a)地类标注有误；图 11(b)为耕地，利

用本文方法检测出含有工业用地；图11(c)为住宅用

地，检测后发现含有耕地；图 11(d)展示了划分为水

体的图斑，检测发现含有耕地类型；图11(e)为林地，

检测出含有耕地，地类标注真实性有误。

图8 Inception_v3学习率动态变化曲线

Fig. 8 Inception_v3 learning rate dynamic curve

表3 超参数信息表

Tab. 3 Super parameter information

参数

名称

参数值

批处理值/
（个/次）

100

步数/
步

200 000

初始/
学习率

0.10

学习率/
衰减系数

0.90

学习率衰减

速度/（步/次）

10 000

图9 Inception_v3模型训练精度变化

Fig. 9 Training accuracy change of Inception_v3 model

图10 地类解译真实性检查中的优选网格示意

Fig. 10 Optimal grid schema in authenticity check of

geographic interpretation
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3 精度评价

为了获取“三调”矢量图斑地类解译真实性检

查结果，需要进行2个步骤：土地利用分类效果评价

和图斑地类解译真实性检查效果评价。对于土地

利用类别分类，通过各类地物分类精确率（P）和召

回率（R）以及模型整体分类准确率（OA）衡量。对

于图斑地类解译真实性检查，通过对检测到的图斑

进行分析，采用提取的准确率（A）、精确率（P）、召回

率（R）来衡量图斑地类解译真实性检查结果。

3.1 土地利用分类效果评价

在分类实验中，采用预训练的 Inception_v3模型

进行迁移学习，通过动态学习率加强模型训练精度，

经过实验，采用批处理值为100，初始学习率为0.10，

衰减系数为 0.90，衰减速度为 10 000，训练 200 000

步，这些参数使得模型具有较好的训练精度和测试

精度。表4显示了模型对于各类地类分类的精确率，

召回率和F1值以及模型的整体分类准确率。

从表 4可看出，模型对于研究区的整体分类准

确率为 0.934，平均精确率为 0.937，平均召回率为

0.928。对于每一种类而言，工业用地的F1值较低，

即便如此也达到了 0.892，F1 平均值为 0.932，由此

可见，模型可以满足基本的分类工作。其中，林地

及住宅用地地物特征明显，与其他用地类别区分明

显，获得了较高的精确率；工业用地往往形状复杂，

与其他用地类型的区别不够明显，造成了较低的精

度，见图 12（a）；耕地及水体图像特征上存在相似

性,区分不明显，精度较低，见图12（b）。

图11 部分可疑图斑展示

Fig. 11 Some suspicious spots

表4 模型分类结果

Tab. 4 Model classification results

工业用地

林地

耕地

水体

住宅

均值

精确率(P)

0.909

0.965

0.929

0.899

0.981

0.937

召回率(R)

0.875

0.925

0.936

0.910

0.994

0.928

F1

0.892

0.945

0.933

0.905

0.987

0.932

准确率(OA)

0.934

图12 特征区别度低的用地类型展示

Fig. 12 Land use types with low characteristic differentiation
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3.2 图斑地类解译真实性检查效果评价

本文通过分析分类结果与优选后分割单元信

息列表，自动查找不匹配信息，实现矢量图斑真实

性检查。表 5显示了地类标注真实性检查效果，图

13展示了大吴镇地类解译真实性检查结果。

表 5针对的是地类解译真实性检查的效果，以

研究区内大吴镇为例，如图 13所示，排除部分非处

理图斑，包括道路、沟渠等细长型图斑，模型共提取

出了 53个可疑图斑，其中误判图斑共有 4个，即图

斑地类标注正确却被判定为可疑图斑；准确找出错

误图斑 49 个，11 个错误图斑没有被找出，由此可

得，图斑地类标注检查准确率为 0.766，精确率为

0.925，召回率为0.817，可疑图斑提取效果较好。通

过分析，得出以下2个原因：

（1）选用的 Inception_v3 模型具有较好的分类

精度。利用此模型对每一个分割单元进行类别判

别，获得较高的分类精度，分类精度越高，可疑单元

查找得越精确，对于可疑图斑的提取越精确。

（2）可疑图斑判定方法严格。只要图斑内存在

一个可疑单元，此图斑即为可疑图斑，此判定方法

使得图斑地类解译真实性检查获得较高的召回率。

表5 矢量图斑地类解译真实性检查效果

Tab. 5 Effect of the check of the authenticity of the

land type interpretation of vector patches

准确率（A）
0.766

精确率（P）
0.925

召回率（R）
0.817

图13 大吴镇矢量图斑地类解译真实性检查结果

Fig. 13 The results of the check of the authenticity of the land type interpretation of vector patches in Dawu Town

4 结论与展望

4.1 结论

在矢量数据质量检查工作中，研究者们往往注

重于图形检查和属性检查，往往会忽视图斑地类解

译真实性的问题。本文针对矢量图斑地类解译真

实性问题，利用深度学习作为媒介进行图斑地类解

译真实性检查，通过训练好的 Inception_v3 模型对

研究区样本进行场景分类，并将分类结果与优选后

网格属性表关联，提取出可疑图斑，研究取得了以

下成果：

（1）样本的自动生成与纯化。大数据下的深度

学习面临最大的困难就是高质量的带标签样本的

获取，本文利用矢量图斑已有的标注信息，通过地

理位置信息将样本所需的标签信息自动标注到样

本数据中，实现了样本数据标签的自动标注。传统

的样本纯化多是通过目视解译，效率较低。本文利

用深度学习分类器给规模化样本纯化提供了一种

新思路，利用 2种差异性的分类模型对样本进行分

类处理，使用交叉验证的方法对大量样本进行筛选

优化，得到高质量的样本集。本研究通过样本自动

标注与纯化，产生了近19 000张高质量的带标签的

处理单元。通过此方法节省了大量的人力和时间，

实现样本的自动标注和纯化。

（2）利用迁移学习完成研究区场景分类。训练

一个新模型需要大量的样本数据，现实的情况是高

质量样本数据少，不足以训练一个新的模型，迁移学

习可有效地解决这一问题。本文利用 Inception_v3

2059



地 球 信 息 科 学 学 报 2020年

模型进行迁移学习，获得较高的分类精度。Incep-

tion_v3模型能够在增加网络深度和宽度的同时减

少参数，能够在少量样本的情况下，避免过度拟合，

获得较高的训练精度。本文使用近 14 000张训练

样本，近 1900张验证样本，近 3600张测试样本，获

得了 0.966 的测试精度。本文还在 Inception_v3 模

型的基础上加入了动态学习率，使模型在训练前期

迅速收敛，随着学习率不断的减小，模型训练趋于

平稳，确保模型不会出现大的波动。将训练好的模

型应用于研究区也获得了较好的效果，模型的整体

分类准确率为0.934，平均精确率为0.937，平均召回

率为0.928。

（3）矢量图斑地类解译真实性检查。本文的矢

量图斑质量检查主要针对的是图斑的地类解译信

息，通过训练好的模型对研究区分割好的图像斑块

进行场景分类，利用分类结果作为参照表，对比原

矢量图斑的地类属性表，通过关联对应的字段，查

找出类别信息不符的分割单元，从而提取出可疑图

斑。本文的方法在研究区矢量图斑地类解译真实

性检查中获得 0.766 的准确率，精确率为 0.925，召

回率为0.817。

4.2 展望

本文提出的方法较好地解决了矢量图斑地类

解译真实性问题，提高了矢量数据的准确性和可靠

性，有助于提高国家重大工程项目矢量图斑质量检

查的准确性。但目前本方法只能对图斑内纯净的

分割单元进行检查，暂时未对混合格网进行处理，

这对图斑的检查结果会有影响，目前能够检查的格

网单元占比总体格网单元约为80%左右；以大吴镇

为例（图 13），由于部分图斑面积过小，尤其是线状

图斑，以本文所用的方法难以进行检查，因此做忽

略处理。针对以上不足，未来将通过改进图斑分割

方法和深度学习模型，实现对矢量图斑地类解译的

全覆盖、高可信检查。
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