
基于建设用地供后开发状态的遥感智能监测模型研究

摘 要：“供而未用”等闲置土地监测是自然资源部门关于土地市场动态监管的一项重要任务。研究以谷歌MobileNetV2深度

学习神经网络为核心，以广东省土地市场动态监管系统记录的历史数据为学习样本，基于ArcGIS和百度飞浆人工智能平台，

搭建了建设用地供后开发状态遥感智能监测系统。模型测试表明，建设用地供后开发状态遥感智能监测系统识别精度达到

93.95%，其不仅可以检验地方上报开工等信息的真伪，而且还可以对即将闲置的地块发出预警。研究表明，立足自然资源监管

业务数据研发人工智能监管技术，可有效推动自然资源管理走向智能化。
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Abstract: The monitoring of idle land such as “supplied but not used” is an important task of the natural resources department on the dynamic

supervision of land market. Taking Google MobileNetV2 deep learning neural network as the core algorithm, using the historical data of Guang-

dong land market dynamic supervision system as the learning sample, we built an intelligent remote sensing monitoring system for post develop-

ment state of construction land supply based on ArcGIS and Baidu Paddle artificial intelligence platform. The case application shows that the rec-

ognition accuracy of remote sensing intelligent monitoring system for the post development state of construction land supply is higher than

93.95%. It can not only check the authenticity of information reported by the local government, but also give an early warning to the idle land.

The research shows that the research and development of artificial intelligence supervision technology based on the business data of natural re-

sources supervision can effectively promote the intelligent management of natural resources.
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目前，遥感图像智能识别主要集中在地物目标识

别或变化检测等领域。相比传统监测领域“大海捞

针”式模式（即不知道地物类型和监测空间范围，需

全域覆盖），建设用地供后监测主要针对用地红线范

围开展建筑物监测，属于“定向目标、定向变化”探

测，只需要根据开发监管时间前后时相影像检测是否

发生了特定变化就可以做出预判。通过遥感图像预

判，可以针对性地展开人工巡查确认并做出闲置土地

处置。针对这一业务应用需求，本文通过开展建设用

地供后开发状态遥感智能监测关键技术研究，以期能

为今后广东省土地市场动态监管系统开展建设用地供

后开发状态监测提供技术支持。

建设用地供后开发状态监测的核心是对供地地块

的类别进行判定，再根据前后时相的影像类别来推测

供地后的开发状态，本质上是一种图像分类问题。而

卷积神经网络（CNN）是深度学习的一种模型，主要

用于图像分类和目标探测等领域。相关学者已经展开

了大量的研究，提出了不同种类的CNN来提高图像分

类的精度。其中典型的CNN有早期的LeNet-5，以及

后来逐渐发展的 AlexNet、VGG Net、 Inception Net、
ResNet等[2-5]网络，图像分类的精度也不断提高。但是

随着各种CNN的提出，其网络的深度、卷积核的数目
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也越来越多，从而使得计算量急剧增加，模型过于复

杂，这对于建设用地供后开发状态遥感监测的内业处

理（电脑端调用）和外业巡查（手机端调用）都是不

利的，因此轻量化的 CNN模型变得尤为重要。An⁃
drew G于 2017年提出了MobileNetV1[6]卷积神经网络，

它能够在精度略微降低的情况下，大幅度减小模型的

运算量，同时对用户硬件环境的要求大大降低。

2018年，Mark Sandler对MobileNetV1进行改进，提出了

MobileNetV2[7]，提升了模型的效率，其基于 ImageNet
数据集的测试结果显示，训练好的模型参数仅有3.4 MB，
在Google Pixel 1 手机上，调用一个大内核的图像分类

速度只用了 75 ms。较少的参数数目、更优的效率、

更低的硬件要求，使得MobileNetV2非常适合用于建

设用地供后开发状态遥感监测。因此，本文利用百度

飞浆人工智能基础平台，搭建MobileNetV2网络来训

练供而未用图像分类模型[8]，并基于此模型构建建设

用地供后开发状态智能监测方案。

1 供而未用智能监测模型

1.1 建设用地供后开发状态划分

建设用地供后开发状态存在多种可能性且成因复

杂[9]，仅依靠遥感图像红线范围内是否新增建筑物并

不能做出有效预判，必须要结合相应的监管规则 [10]。

从图 1建设用地批后开发过程生命周期图可以看出，

如果土地市场监管系统能检测到地块出让合同或划拨

书，则表明该地块已经供应，可以启动后续监测任

务：首先，提取合同约定开工日期前后 2个时相的遥

感影像进行变化检测，可对系统填报的开工日期进行

真伪性检测。如果图像未检测到明显变化但系统填报

了开工日期则疑似伪报，否则就是未按时开工；如能

检测到明显变化，则表明按时开工。其次，对未按时

开工的地块再次启动疑似闲置监测，如对约定开工日

期及开工日后 1 a的影像未检测到变化，则可以预判

为疑似闲置，进而启动人工巡查认定程序。由于正常

开工后的土地后续是否建设中断（如烂尾楼等）认定

比较复杂，难以直接从遥感图像上做出预判，本文暂

不对此方面的供后状态进行分析。

1.2 供而未用地块识别模型

1.2.1 MobileNet V2网络模型原理

MobileNet V2是一种轻量级的深度可分离卷积神

经网络模型，适合用于移动端设备。与传统卷积神经

网络相比，能够在轻微降低准确率在情况下，极大地

减少模型的参数与运算量 [11]。构建基于MobileNet V2
的供而未用识别模型并开发基于该模型的桌面端和移

动端应用，能够极大提升土地监管业务的内业处理与

外业巡查效率，具有重要的应用价值，其网络结构如

表1所示。

表1 MobileNet V2 网络结构

Input
2242 ´ 3

1122 ´ 32

1122 ´ 16

562 ´ 24

282 ´ 32

142 ´ 64

142 ´ 96

72 ´ 160

72 ´ 320

72 ´ 1 280

1 ´ 1 ´ 1 280

Opertator
conv2d

bottleneck
bottleneck
bottleneck
bottleneck
bottleneck
bottleneck
bottleneck
conv2d 1×1
avgpool 7×7
conv2d 1×1

t

-
1
6
6
6
6
6
6
-
-
-

c

32
16
24
32
64
96
160
320
1 280
-
k

n

1
1
2
3
4
3
3
1
1
1
-

s

2
1
2
2
2
1
2
1
1
-
-

表1中 Input为供地地块的遥感影像； t 为扩展因

子； c 为卷积核的数目； s 为步长；bottleneck为倒残

差网络结构； n 为是 bottleneck重复的次数。Bottle⁃
neck的结构如图2所示。

Input
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Conv 1×1, Relu6

DW
Dwise 3×3, Relu6
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图2 Bottleneck倒残差结构示意图
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图1 建设用地供后开发状态识别规则
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上图中，PW为逐点卷积，负责计算输入通道的

线性组合构建新的特征。DW为深度可分离卷积，对

每个输入通道应用单通道的轻量级滤波器来提取特

征。Input之后的第一个 PW用来扩展原始影像的通

道，将数据从低维扩展到高维，再通过DW来提取特

征，然后再用一个PW来压缩特征的通道数目，将特征

从高维压缩回低维。通过这样的网络结构设置，可以

在损失微小精度的情况下，极大地提高模型的效率。

1.2.2 供而未用地块识别方案

供而未用地块识别方案如图 3所示，该方案允许

输入供地前期影像和供地后期影像，分别识别其类

别，再判断该地块是否使用。由于供地地块的面积大

小不一，同一地块会出现多种类别。针对面积较大的

地块影像，模型先进行分割，然后对单独的小块影像

进行识别，再综合判断；针对面积较小的地块影像，

模型直接进行识别（图3）。

供地前影像

供地后影像

供地后使用

供地后未使用

分块切割 综合判断

供地前用地
类型

供地后用地
类型

供地前后用
地对比

用地一致

     

否

是

前期影像切片

后期影像切片

基于MobileNet的
图像分类模型

图3 供而未用地块识别模型技术路线图

供而未用地块识别方案并没有对MobileNet V2的
网络结构进行改进，而是构建供地地块样本库，并采

用样本库里面的样本对MobileNet V2进行训练，得到

能够识别供地地块类型的MobileNet V2网络结构，并

基于该网络结构构建了能够识别任意面积供地地块类

型的方案。

2 广东省案例应用

2.1 供而未用样本库构建

根据广东省土地市场动态监管系统历史积累的遥

感影像，结合政府供地数据，采用人工处理的方式，

生成了“供而未用”样本库，包含 4万多个地块影像

（2万多个地块对），主要分为植被、裸土、水体、建

筑物和混合地表共 5种类型。根据生成的样本库，将

涉及“供而未用”的用地类型分为以下 6类：①供地

前为植被，供地后为建筑物；②供地前为裸土，供地

后为建筑物；③供地前为水体，供地后为建筑物；

④供地前为建筑物，供地后为建筑物；⑤供地前是混

合地表；供地后为建筑物；⑥供地前是混合地表，供

地后是混合地表。其他情况为供地而未使用。

供而未用地块影像没有纯水体样本，但是部分混

合地表的地块影像包含有水体。如果该混合地块面积

较大，经过切割后的小地块会出现纯水体的情况，所

以模型需要增加水体样本，并作为其中一类标签进行

训练。

2.2 供而未用智能监测模型训练

首先，模型需要对遥感地块影像进行分割，获取

纯水体、纯植被、纯裸土和纯建筑物等地形样本，并

且保证每一地形的数量接近。其次，通过代码随机将

这些数据分成测试集和验证集两大类，且分类比例为

0.8∶0.2。然后，对分类完成之后的数据进行处理，

包括图像增强、亮度调整、对比度调整、饱和度调

整、色差调整等，再输入模型进行训练，最终生成纯

地形样本类别判定模型。采用该模型对遥感地块影像

邱海泉等：基于建设用地供后开发状态的遥感智能监测模型研究 ··47
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进行供后使用状态判断的流程如下：①输入新的遥感

地块影像；②对地块影像进行切割为统一大小（64×
64）的图像；③将分割的图像逐一输入到训练好的模

型，以获取到每个分割图像的类别；④统计得到该遥

感地块每个纯地形的面积比例；⑤对比前后 2个时期

遥感地块各地形面积比例的变化情况，就能得到该地

块供后的使用状态。模型的样本训练精确度为

93.33%，测试精度为93.95%，遥感地块供后状态智能

识别的精度如表2所示。

表2 遥感地块供后状态智能识别精度表

类型

植被

裸土

建筑物

混合地类

总和

植被

0.952 8
0.008 3
0.017 5

0
0

裸土

0
0.883 3

0
0
0

建筑物

0.039 4
0.058 3
0.964 9
0.044 4

0

混合地类

0.007 9
0.050 0
0.017 5
0.955 6

0

总和

0
0
0
0

0.939 5
由于供地地块没有纯水体类型，植被、裸土、建

筑物、混合地类也没有误判为水体，因此精度表上去

掉了水体类型。总体而言，人工智能模型超过了90%
的预判可信度，可以满足大批量建设用地供应状态智

能预判的业务应用需求。

2.3 模型案例应用

利用训练好的人工智能模型，分别输入前后 2个
时间点的遥感图像，系统可以自动输出以下预判结果

如图 4所示。系统可以对供地红线开工前的影像进行

成分判断，如 93%的植被和 7%的裸土；开工后的影

像为 40%的植被，12%的建筑物和 48%的裸土。由于

1 a后的红线范围内遥感图像成分发生了显著的变化，

因此系统可以预判为该地块已经开工。

图4 建设用地供后遥感智能监测识别系统

3 结论与展望

3.1 结 论

建设用地供后若发生闲置，其直接影响到土地资

源的利用效率，是土地市场正常运行的“肠梗阻”。

当前，建设用地供后开发利用状态监管主要以地方上

报和人工巡查为主，其信息真伪性和时效性都得不到

保障。近年来，随着国土资源调查、地理国情监测以

及季度卫片执法等重大工程的实施，自然资源部门积

累了丰富的高频次和全域覆盖的高分辨率卫星遥感图

像。因此，如能从这些遥感大数据中对建设用地供后

开发利用状态进行识别和预判，则可以有效提高土地

市场动态监管的主动性，对新时代政府促进自然资源

高效利用和科学监管具有十分重要的意义。同时，如

能利用遥感影像对建设用地供后是否发生闲置做出预

判，则一方面可以检验地方上报开工等信息的真伪，

另一方面也可以对即将闲置的地块发出预警。针对以

上业务应用需求，本项目拟开展建设用地供后开发状

态遥感智能监测关键技术研究。论文的主要贡献体现

在以下 3个方面：①构建了供而未用地块遥感影像样

本库。该样本库包含 4万多个地块影像（2万多个地

块对），为后续模型构建提供了丰富的数据支撑，同

时可拓展到其他土地监测业务，例如季度监测；②建

立了建设用地供后开发状态监测模型。该模型基于轻

量化的Moblienet V2网络进行构建，案例测试样本数

据显示其精度高于90%，基本可以满足土地市场动态

监管室内判别要求。③搭建了建设用地供后开发状态

监测软件平台。该平台前端基于C#语言进行开发，后

端模型基于 python语言，在百度 paddlepaddle框架上

构建。内业人员能够通过前端界面直接调用模型进行

预测。同时该模型采用的是轻量化的网络结构，可迁

移到移动端，开发基于移动端的应用，方便外业人员

外出监测时使用。

3.2 展 望

深度学习人工智能技术已在各个领域广泛应用，

遥感监测作为图像识别领域的一个传统方向，近年来

也得到了极大的发展。前期研究结果来看，利用深度

学习技术进行建设用地供后开发状态检测是可行的，

但目前的技术框架还有待提升。

总而言之，人工智能技术在自然资源管理上的应

用潜力巨大，今后还需要充分发展与业务知识耦合的

智能系统。
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