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摘  要 

占用耕地种植草皮是耕地“非粮化”的表现之一，因此及时、准确掌握耕地内草皮(后简称“草皮”)种植

情况对耕地“非粮化”监测具有重要现实意义。针对岭南地区多云多雨复杂观测条件和耕地破碎化严重

的问题，本研究以广东省新会区和揭西县为例，提出一种田块尺度的草皮分类方法，首先借助高分辨率

光学遥感提取研究区田块数据，然后根据野外调查采集的典型地物样本，构建基于哨兵1号SAR后向散射

系数的典型地物时间序列参考曲线，建立田块尺度的包含时序、纹理、统计等信息的特征集，最终构建

基于XGBoost机器学习模型的草皮快速识别方法，实现研究区多云多雨条件下草皮的精确识别。结果表

明：(1) 草皮后向散射时序特征与水稻等其他地物具有明显区别；(2) 基于时序SAR特征的XGBoost模型

验证结果表明，在新会区和揭西县的独立试验查全率和准确率均在80%和93%以上，表明模型具有较好

的鲁棒性；(3) 不同特征组合下的控制试验表明，仅使用时序SAR特征可以准确区分光学上易混淆的草

皮、其他草地、水稻等地物，使得该模型易向多云多雨的华南地区推广应用。研究结果为耕地“非粮化”

精细监测和科学管控、保障粮食安全提供数据支撑和决策支持。 
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Abstract 
The cultivation of turf grass on arable land is one of the manifestations of the “non-grainization” of ar-
able land. Therefore, timely and accurate understanding of the cultivation of turf grass (hereinafter 
referred to as “turf”) within arable land is of great practical significance for monitoring the “non-grain-
ization” of arable land. In response to the complex observation conditions of the Lingnan region, char-
acterized by frequent cloud cover and rain, as well as the severe fragmentation of arable land, this study 
takes Xinhui District in Guangdong Province and Jiexi County as examples to propose a parcel-scale 
turf classification method. First, high-resolution optical remote sensing is used to extract field data in 
the study area. Then, based on typical ground object samples collected from field surveys, a reference 
curve for typical ground objects based on the Sentinel-1 SAR backscatter coefficient is constructed. A 
feature set containing temporal, texture, and statistical information is established at the field scale. Fi-
nally, a rapid identification method for turf based on the XGBoost machine learning model is developed, 
enabling precise identification of turf under the cloudy and rainy conditions of the study area. The re-
sults show: (1) the backscatter time series characteristics of turf are significantly different from those 
of other ground objects such as rice; (2) the validation results of the XGBoost model based on time-
series SAR features indicate that the recall and accuracy rates in Xinhui District and Jiexi County are 
above 80% and 93%, respectively, demonstrating good robustness of the model; (3) control experi-
ments under different feature combinations show that using only time-series SAR features can accu-
rately distinguish between optically confusing turf, other grasslands, rice, and other ground objects, 
making the model easily applicable to the cloudy and rainy South China region. The research results 
provide data support and decision-making support for the fine monitoring and scientific management 
of “non-grainization” of arable land and the safeguarding of food security. 
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1. 引言 

近年来，随着我国农业结构的改变与城市化进程的加快，使得部分地区出现耕地“非粮化”倾向，

致使部分耕地被违规改种草皮等非粮作物，对粮食安全造成威胁[1]。草皮因其生长周期短、经济效益高，

种植的范围越来越广泛(如图 1 所示)，中国草皮产业规模已列世界第三位，仅次于美国和欧盟[2]。但是，

占用耕地种植草皮的传统生产方式对耕地土壤危害严重，平均每次种植会带走 2.5~5 厘米的表层土壤，

会逐步带走表层土壤，破坏耕作层；造成养分流失，土壤有机质得不到补充，导致土壤贫瘠、沙化[3]，
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因此对耕地内种植草皮进行大范围、快速、精准的监测十分关键。 
卫星遥感已经是当前我国开展大范围耕地种植情况监测的主要手段之一，但当前却少有使用其进行

识别耕地内种植草皮的研究。合成孔径雷达(SAR)影像技术因其能够穿透云层、不受天气条件限制，成为

监测耕地内种植情况的理想选择，通过 SAR 影像的后向散射变化，可以获取耕地内作物种植的动态变化

信息，从而实现对耕地使用情况的快速监测。本文将探讨基于时序 SAR 影像的岭南地区耕地内种植草皮

的识别方法，旨在为耕地保护和合理利用提供科学依据和技术支持。 
 

 
Figure 1. Photo of turf grass on arable land 
图 1. 耕地上种植草皮的照片 

2. 研究现状 

使用遥感进行耕地内草皮提取的研究很少，陈艺华等利用高分多光谱影像、使用基于田块对象提取

了田块纹理特征进行了镇级的全域草皮提取，取得了较好的效果[4]；席瑞等使用了多时相植被指数和基

于对象的方法对稻田内草皮进行了提取，主要利用了水稻的植被指数与草皮植被指数动态变化特征加以

区分。这些研究方法均依赖于多光谱影像的获取频次和成像质量。 
但要应用于南方地区尤其是岭南地区，多光谱影像主要存在两个局限性：一是易受云雾遮挡影响。

由于我国多雨多云地区的雨热同期的特性，草皮种植期内往往大气窗口狭窄，难以获取到无云污染的高

分辨率多光谱影像；二是耕地内草皮在可见光影像上易和一些更常见的地物容易混淆。耕地中的生长草

皮往往呈现较均匀的绿色，容易与水稻、玉米、自然草地等混淆，而收割之后的草皮呈现土壤的棕黄色，

容易与裸土、翻土后的耕地混淆。 
近年来，随着越来越多大范围、高频次的合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)数据可用，研

究者逐渐转而使用 SAR 进行农作物监测[5]。SAR 通过宽带信号脉冲压缩以及虚拟孔径合成来获得高分

辨率图像，且不受时间和天气的影响，全天候全天时工作，同时其获取影像的纹理、结构信息丰富，可

视为光学遥感数据的有效补充。并且 SAR 系统支持多种极化方式(如 HH、VV、HV、VH)，可以提供额

外的地表信息，有助于提高对地物的识别能力。 
但目前尚未有文献研究利用 SAR 对耕地内种植草皮进行监测，因为单时相 SAR 数据在耕地识别应

用中也有其局限性：一是其在使用时仅依据后向散射信息或者极化信息，对于地物的区分度有限；二是

田块区域地物破碎化情况较突出，田块分布密集，导致耕地作物与草皮的边界识别不够清晰。对于面积

较小、形状不规则的田块，覆盖范围广但分辨率相对(多光谱)较低的 SAR 影像混合像元问题严重，叠加

上 SAR 本身难以去除的乘性噪声，使得其较难满足田块级别的精细监测需求。 
由于近年来短重返周期遥感周期的影像(如哨兵系列卫星)更易获取，使用时序 SAR 进行的作物识别
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方法十分流行，尤其是水稻等不同物候期后向散射变化明显的作物，不同作物生长周期内，耕地内水分

变化、植株的生长为不同种类的作物刻画了不同的时序曲线[6]，这成为区分不同地物的重要依据。基于

此，本论文将探索基于时序 SAR 影像的草皮识别方法的可行性。 
遥感影像地物分类与识别常用的算法包括机器学习算法和深度学习算法[7]。深度学习方法[8] [9]能

够从卫星图像数据中检索复杂模式和信息特征，能够获得很好的性能。然而，基于深度学习计算机视觉

的方法多依赖于可见光数据，且对于目标正样本的草皮样本数量要求较高，同时，基于深度学习的方法

计算成本较大，推广模型至较大的尺度时对 GPU 等硬件要求较高。最近的研究表明，机器学习可以用较

少训练数据集处理学习任务，与深度学习相比，其结果却不相上下，支持向量机 SVM [10]-[12]、随机森林

RF [13]和 XGBoost [14]等机器学习方法因其计算复杂度较低、可解释性相对较高而受到研究人员的青睐[15]。
其中 SVM 在处理高维、噪声数据集时容易出现过拟合，同时忽略了筛选和评估特征，其二分类特性也限制

了其在遥感领域的应用[16]；RF 在某些噪音较大的分类或回归问题上会存在过拟合问题，同时对于有不同

取值的属性的数据，取值划分较多的属性会对随机森林产生更大的影响。而 XGBoost 算法由于具备运算高

效、灵活性强、预测精准、便于并行计算等特点，近些年在地理信息挖掘、图像模式识别领域得到广泛

应用[17] [18]。基于此，本论文将探究使用 XGBoost 算法进行基于时序 SAR 影像的草皮识别。 

3. 研究方法 

3.1. 田块分割 

基于特征的方法一般有两种常用预测单元，基于像素和基于对象。基于对象的遥感影像分类方法通

过将图像分割成多个相对独立的地物对象，考虑对象的形状、纹理和空间关系等特征，从而提高了分类

的准确性和鲁棒性。相较于基于像素的方法，基于对象的方法能够有效减少噪声干扰，并更好地捕捉地

物之间的上下文信息。 
耕地的田块通过 Xie 等[19]提出的方向引导后处理的耕地边缘检测方法，该方法首先利用 HRNet 和

OCR 模块进行边缘检测，以获取更精确的农田边缘信息；其次，引入 ConAttn 模块生成方向信息，并通

过断点连接算法连接断开的边界线，从而得到完整闭合的农田边缘；最后，将闭合的边缘线转换为多边

形结果，生成精细的农田地块。该方法有效解决了传统语义分割方法难以提取精细农田地块的问题，并

能够生成更完整、更详细的农田地块。 
基于此方法提取的田块，以田埂为单元边界，比地块单元更精细，以稍高的计算代价，解决了地块

破碎地区的地块内种植属性异质性高(同一地块多块田不同种植属性)的问题。 

3.2. 基于田块对象的特征提取 

在获取到研究区耕地内所有田块后，可以对田块对象内的像元进行的特征提取，主要包括像元直接

统计特征、像元直方图统计特征和纹理特征，不同影像所用的各统计特征如表 1。 
 

Table 1. Parcel based image features  
表 1. 以田块对象为单元的影像特征 

影像类型 像元统计 直方图统计 纹理特征 

可见光 
最大值、最小值、均值、众数、中位数、

像元个数、离差、第 10 百分位数、第 90
百分位数、标准差 

偏度、峰度 灰度共生矩阵同质性、能量、

相关性 

SAR 最大值、最小值、均值   
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统计特征指像元的直接统计值和像元直方图的统计值。 
像元统计值是指以田块为单元的所有像元的统计值，包括最大值、最小值、均值、众数、中位数、像

元个数、离差、第 10 百分位数、第 90 百分位数、标准差。其中最大值、最小值、均值分别表示田块内

像元的光谱反射率的最高、最低值，以及平均反射率。这三项特征用于反映地物的整体反射强度；众数、

中位数、像元个数用于描述田块内像元反射值的集中趋势；离差度量田块内各像元的光谱反射值与均值

的偏离程度，表明地物表面反射率的均匀性；第 10 百分位数、第 90 百分位数相比于最小值和最大值更

能对抗极端的异常值，可以减少噪声的影响；标准差衡量田块内光谱像元值的离散程度。像元直方图统

计值是对像元数据的更高阶矩的表征，偏度描述像元值分布的对称性，峰度描述数据分布的尾部厚度和

峰的尖锐程度。 
纹理特征是用来描述图像中像素灰度值在空间上的分布规律和结构特性的，其能反映图像的表面特

性和视觉模式。灰度共生矩阵是常见的描述纹理的统计方法[20]，其统计值包括灰度共生矩阵的熵、同质

性、能量、相关性、ASM、不相似度等。因为 RGB 各波段纹理特征几乎相同，为了减少特征冗余，灰度

共生矩阵的选择了 RGB 合成(0.299 × Red + 0.587 × Green + 0.114 × Blue)的灰度波段和近红外波段。灰度

共生矩阵计算时选用了 2 个方向(90˚和 180˚)和 3 个距离(1、3、5 个像元)。由于灰度共生矩阵的特征部分

统计指标之间也有较大的相关性，故灰度共生矩阵统计指标仅选择同质性、能量、相关性三个指标，以

减少特征的冗余性。 
因为研究区耕地田块破碎，部分小田块面积较小(小于 400 m2)，对于分辨率为亚米-米级的可见光影

像来说，上述统计特征和纹理特征均有意义。而对于分辨率为 10 m 的哨兵 1-SAR 影像来说，标准差等

复杂的统计值和纹理特征失去意义或无法计算，故本研究仅使用基本像元统计值，即最大值、最小值和

均值。 
为了验证时序 SAR 影像特征的有效性，这里选用了一期光学影像进行包括像元统计值、像元直方图

统计值和灰度共生矩阵统计值等三部分的光学影像特征(后简称为光学影像特征)的提取以进行控制实验。 

3.3. 基于 XGBoost 的草皮识别模型 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)是一种高效的梯度提升算法[21]，广泛应用于分类和回归问题。

它通过组合多个弱学习器(决策树)形成一个强学习器，每次迭代根据前一轮的误差来调整模型。XGBoost
通过使用正则化来防止过拟合，并通过并行处理和近似算法提高计算效率，适用于大规模数据集。

XGBoost 能处理缺失值能力：能够自动处理缺失数据，而不需要特别的数据预处理，这给实际遥感影像

进行监测时偶有缺测的问题提供了一个简单快捷的解决途径。 
用 XGBoost 算法对样本统计属性特征直接进行样本分类，为了减少模型过拟合情况，本研究不对其

进行复杂的超参数网格搜索，超参数只调节了树的个数，选取范围是 10、20、50、100、300、500、1000，
其它超参数均使用 XGBoost Python 库(v1.7.6)的默认值。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 研究区与数据 

4.1.1. 研究区概况 
本研究从岭南地区选取了广东省的两个区县级区揭西县和新会区进行实验，如图 2。揭西县隶属于广

东省揭阳市，位于广东省东部，山地和丘陵居多，平原仅占约 14%，属亚热带季风气候，气候湿润，温

暖多雨，光照充足，年降雨量 2000 毫米左右。新会区隶属广东省江门市，位于珠江三角洲西南部，西江

和潭江下游，平原面积约占 44%，属亚热带海洋性季风气候，雨量充沛，日照充足，常年温和湿润，无
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霜期长，年平均降雨量 1800 毫米左右。 
两个研究区都是典型热带亚热带季风气候，水热充足，植物生长旺盛，尤其 5~9 月多云多雨，较难

获取高分辨率可见光影像。耕地内均以水稻为主要粮食作物，容易与耕地种植的草皮产生混淆。另外，

研究区丘陵山地较多的地方，地块破碎，种植复杂，往往一年种植多造作物，给耕地内种植物的识别带

来了更大的挑战。 
 

 
Figure 2. Study area of Jiexi County and Xinhui District 
图 2. 研究区域揭西县和新会区 

4.1.2. 实验数据 
鉴于研究区内多云多雨的特性，本研究中选取了可以可全天候观测的 SAR 影像作为识别的主要影

像。研究分别获取揭西县、新会区两个研究区 2022 年 1~10 月的多时相哨兵-1A 星 1 月~10 月的 C 波段

Level 1 干涉宽幅(IW)观测的 GRD 数据，该数据重返周期为 12 天，共 25 景，空间分辨率为 10 米，经过

ESA SNAP 软件进行了轨道文件校正、热噪声去除、辐射定标、斑点噪声滤波(Lee-Sigma)和地形校正，

得到研究所需的 VH 后向散射系数(dB)数据。 
同时，为了进行对比，也选取了国产高分光学影像进行了测试。分别获取揭西县、新会区两个研究

区同期的一幅干净无云高分辨率遥感影像，分别为 2022 年 9 月的高分六号和 2022 年 3 月的高分 1B 四

波段多光谱(RGB+近红外)高分影像，分辨率为 3 米和 2 米，除了把光学影像用于特征提取之外，研究区

的光学影像还用于田块提取程序，以提取研究区田块单元。 
本研究中，种植属性分类样本数据从实地田野调查采集获得，以田块为单元，揭西县和新会区分别

获取了 11,208 和 3815 个田块样本，分类占比如图 3 所示，为保证样本的完整性和代表性选取其中 400 平

方米以上的图斑(即至少 4 个哨兵-1A SAR 影像像元)，最终得到揭西县 3747 个和新会区 3311 个田块样

本数据。在机器学习分类中，田块样本数据以 7:3 分层抽样划分为训练集和验证集。 
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Figure 3. Sample distribution map of Jiexi County and Xinhui District 
图 3. 揭西县和新会区田块样本分布图 

4.2. 草皮时序特征曲线 

在水稻分类的研究中，常用时序 SAR 的曲线来刻画其种植和物候特征[6]，为了研究草皮与其的时序

特征区分，本研究绘制了耕地内三种地类的时序曲线，如图 4 为揭西县 2022 年耕地范围内田块样本 SAR
影像均值特征的分类平均及其 0.5 倍标准差时序曲线。 

 

 
Figure 4. Classification average (solid line) and 0.5 times standard deviation (shaded area) time series plot of VH mean for 
field samples within the arable land area 
图 4. 耕地范围内田块样本 VH 均值特征的分类平均(实线)及其 0.5 倍标准差(填色)时序图 

 
从均值水平上来看，水稻的后向散射系数均值较高，尤其在生长阶段和成熟阶段，作物表面的粗糙

度和密度增加，导致电磁波反射增强，后向散射系数升高；而草皮的均值始终较低，大致与水稻的灌水

时期相当，这可能和草皮的种植时的频繁人工浇灌相关。 
从波动幅度上来看，代表水稻的绿色曲线随时间波动明显，反映了其在生长过程中的物候变化，随

着植株的生长、成熟、收割，株高、叶片数量和含水量等因素均会改变作物的表面反射特性，最明显的

特征是两个波谷，代表了双季稻的两次灌水期；而代表草皮的蓝色曲线变化波动幅度相对较小，但波动
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频率相对较高，这与耕地内种植草皮生长迅速、一年多次种植的特性相符。 
通过对耕地范围内不同地物类型的 SAR 影像时序曲线分析，可以清晰地发现水稻、草皮和其他地物

在后向散射系数曲线上的差异。时序特征曲线的差异是机器学习算法能够区分草皮与水稻及其他地物可

分性的基础。 

4.3. 分类结果及精度评价 

两个研究区使用单期光学影像特征、时序 SAR 影像特征及其组合的分类实验结果如表 2、表 3 所示。

为了综合评估模型性能，使用总体精度和 Kappa 系数衡量模型在多类别中的分类性能，使用准确率、查

全率和 F1 得分衡量草皮单类的分类性能。 
 

Table 2. Performance of turf recognition in Xinhui District 
表 2. 新会区草皮识别精度表 

组合类型 最优模型 总体精度 Kappa 系数 准确率 查全率 F1 得分 

单期光学影像 300 树 86.4% 0.746 85.9% 52.4% 0.651 

时序 SAR 影像 50 树 94.2% 0.893 94.7% 84.8% 0.894 

单期光学影像 + 时序 SAR 50 树 95.3% 0.914 96.7% 84.8% 0.904 

 
Table 3. Performance of turf recognition in Jiexi County 
表 3. 揭西县草皮识别精度表 

组合类型 最优模型 总体精度 Kappa 系数 准确率 查全率 F1 得分 

单期光学影像 1000 树 79.9% 0.624 81.7% 46.2% 0.59 

时序 SAR 影像 50 树 88.4% 0.787 90.3% 79.2% 0.844 

单期光学影像 + 时序 SAR 影像 100 树 82.5% 0.946 96.7% 82.1% 0.879 

 
结果表明，仅使用时序 SAR 影像特征的 XGBoost 模型在两个地区的多类的性能以及草皮单类的分

类性能上均展现出了明显优于单期可见光影像特征的结果，其中 F1 得分在新会区和揭西县分别为 0.894
和 0.844，远高于仅使用单期光学影像特征的 0.651 和 0.590。经田间调查发现，在耕地内种植草皮一般是

散户耕种模式，研究区内相近的草皮种植区域在调查时可能是生长期或者刚收割结束，这导致其在光学

影像上呈现出绿色和棕黄色等迥异的两种状态，这两种状态分别容易与生长期的水稻和裸土误分，所以

识别的结果依赖于光学影像拍摄的时段是否刚好捕捉到关键的生长期或收割期。而本研究中，时序 SAR
数据共有 25 期数据，时间分布较为均匀，以完整作物生长时间序列曲线，时序 SAR 在连续观测和对地

表水的敏感性使其在草皮与水稻、耕地内其他覆盖的区分上有较大优势，因而具有更好的表现。 
同时使用单期光学影像特征和时序 SAR 特征的组合策略，均提升了识别精度，两个研究区的 F1 得

分分别达到了 0.904 和 0.879，但是提升幅度均不大，新会区提升了 0.1，相比之下基数较小的揭西县提升

达到 0.35。单期光学影像特征相较于时序 SAR 特征，具有更丰富的统计特征和纹理特征，二者结合增加

了各地物间的光谱差异性和可分性，这使得草皮与其他地物之间的差异更明显，识别精度更高。 
综上可以看出，单独使用 SAR 影像已经能够达到较高的识别精度，足以满足草皮识别的实际需求。

且在实际应用模型时，岭南地区的 5~9 月间无云的光学影像可遇不可求。 
使用时序 SAR 影像数据统计属性特征训练好的模型对揭西县和新会区草皮进行识别，获取最终草皮

的识别结果，草皮预测结果如图 5 所示。 
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Figure 5. Turf extraction result samples (Red for turf grass; Green for paddy rice) 
图 5. 草皮提取结果示例(红框：草皮，绿框：水稻) 

5. 结论与展望 

本研究针对岭南地区多云多雨及耕地破碎化等条件，提出了一种基于时序 SAR 影像和 XGBoost 算
法的草皮识别方法，该方法利用基于田块的时序 SAR，构建了推理速度极快的机器学习模型，同时实现

了较高的识别精度。结果表明：(1) 草皮后向散射时序曲线与水稻等耕地内其他地物具有明显区别，其 VH
时序均值低于水稻，振荡频率高于水稻，体现了其种植特性；(2) 基于时序 SAR 特征的 XGBoost 模型验

证结果表明，在新会区和揭西县的独立试验查全率和准确率均在 80%和 93%以上，表明模型具有较好的

鲁棒性和可推广潜力；(3) 不同特征组合下的控制试验表明，仅使用时序 SAR 特征可以较准确区分光学

上易混淆的草皮、其他草地、水稻等地物，而单期光学和时序 SAR 组合的模型取得最高精度。 
本研究构建的 XGBoost 模型具有运行快速、抗数据缺失能力强的特点，易向多云多雨的华南地区推

广应用，研究结果可为耕地“非粮化”精细监测和科学管控、保障粮食安全提供数据支撑和决策支持。 
尽管本研究取得了较好的结果，但仍存在一些不足之处。首先，本研究主要依赖基础的哨兵-1A SAR

影像的 VH 极化后向散射的基础统计特征，VV 极化和极化 SAR 的特征如极化特征和相干性特征的应用

尚有待进一步探索。其次，本实验的基础分类单元是基于光学影像分割的田块单元，结果受到田块分割

算法效果的影响，如果耕地内田块漏分，则会导致相应的草皮漏分。 
随着更高时空分辨率 SAR 数据普及率越来越高，如陆探一号、COSMO-SkyMed 等，这些数据的引

入是否能进一步提高耕地内种植草皮的检测准确性，这是下一步可以研究的方向。 
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