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基于变化和时序信息的耕地撂荒遥感识别方法
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摘要: 及时准确获取耕地撂荒分布情况对耕地保护和农业生产管理具有重要意义。 针对撂荒识别难、精度有限的

难题,本文提出一种融合变化检测和土地覆被分类方法的新框架,以实现山东省南四湖区域撂荒地识别。 选取

2019—2024 年 Sentinel 2 卫星遥感影像为数据源,引入物候知识改进变化向量分析方法,识别变化区域;在此基础

上,利用随机森林算法对变化区域开展土地覆被分类;进而采用时间滑动窗口算法识别撂荒发生的时间和位置。
结果表明:本文方法撂荒地识别精度(F1 分数)为 86. 05% ~ 89. 89% ,优于传统的基于土地覆被分类后比较方法和

基于变化向量分析的撂荒识别方法;研究区 2019—2024 年撂荒面积为 604. 70 km2,以 2019 年耕地制图面积为基

准,撂荒率为 3. 87% ;撂荒分布呈“东北高、西南低”格局。 本文方法在撂荒地识别中表现出较高的准确性和适用

性,为推动耕地撂荒相关研究和耕地保护工作提供数据和方法支撑。
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Abstract: Obtaining timely and accurate information on the distribution of abandoned cropland is of
crucial significance for cropland protection and agricultural production management. To address the
challenges of difficult identification and limited mapping accuracy of abandoned cropland, a framework
integrating change detection and land cover classification methods was proposed to identify abandoned
cropland in the Nansi Lake region of Shandong Province. Using Sentinel 2 satellite remote sensing
imagery from 2019 to 2024 as the primary data source, a phenology-enhanced change vector analysis
method was introduced to detect changed areas. On this basis, the random forest algorithm was utilized to
perform land cover classification within these changed areas. Subsequently, a temporal sliding window
algorithm was adopted to identify the specific timing and location of the abandoned cropland. The results
indicated that the F1 score of abandoned cropland using the proposed method stabilized between 86. 05%
and 89. 89% , outperforming that of traditional methods based on land cover post-classification comparison
and change vector analysis. From 2019 to 2024, the cumulative area of abandoned cropland in the study
region was 604. 70 km2, yielding an abandonment rate of 3. 87% based on the 2019 cropland baseline
map. Spatially, the distribution of abandoned cropland exhibited a distinct pattern of “ high in the
northeast and low in the southwest. ” The framework developed demonstrated high accuracy and
applicability for monitoring abandoned cropland, providing crucial data and methodological support for
advancing research on cropland abandonment and facilitating cropland protection workflows.
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0　 引言

耕地是粮食生产的命根子,保护耕地是维护国

家粮食安全、保障国家长治久安的重要保障。 但受

自然灾害、老龄化、劳动力外流等多重因素的影响,
耕地撂荒频发,危及粮食安全[1]。 近年来,我国出

台了多项政策要求遏制土地撂荒现象,分类推进撂

荒地复垦利用。 缺少撂荒统计数据和资料已成为制

约撂荒地合理利用的首要问题[2 - 3],因此,快速、精
准地识别撂荒地是解决上述问题的基础。

遥感技术已成为撂荒地识别与面积监测的主要

手段。 传统的田间调查以及调查问卷方式难度大、
效率低,且难以精确统计撂荒地面积和分布,不能满

足撂荒地调查监测的实际需求[4 - 5]。 卫星遥感技术

凭借全面、实时、快速、大范围的优势,为撂荒地监测

提供了基础。
在数据源上,早期撂荒地监测研究多以 MODIS

等中低分辨率数据源为主,空间分辨率较低,对各种

地类的细节刻画不足,难以满足撂荒地精细监测需

求[6 - 8]。 近些年,计算机性能逐步提升、遥感云计算

平台出现,利用中高空间分辨率 Landsat 数据开展撂

荒地监测已成为研究的重点[9 - 10]。 由于撂荒地面

积较小且分布零散,利用 Landsat 数据监测的精度有

限。 随着 Sentinel 2 数据的积累,利用 Sentinel 2
数据开展撂荒地持续监测已成为可能[11]。

在监测方法上,可分为直接识别和间接识别

2 种方法。 直接识别是利用变化检测或者时序轨迹

分析的方法对影像特征进行分析,设置一定的规则,
直接根据影像特征的变化判断是否发生了撂

荒[12 - 15]。 这类方法能够较为敏感地捕捉到地类的

变化,但撂荒后地表覆盖复杂,自然演替类别包括裸

地、草地、灌木等,易导致撂荒地监测精度不理

想[16];同时,因未能判断撂荒后的地类,导致撂荒地

易与建设用地占用耕地、退耕等相似地类混淆,造成

撂荒地面积被高估。 间接识别是利用土地覆被分类

的结果,根据地类变化识别撂荒地,方法简单、泛化

能力强,是目前研究的常用范式,国内外诸多学者利

用已有的土地覆被分类产品或者机器学习、深度学

习方法开展土地覆被分类后进一步监测撂荒

地[17 - 20]。 但受土地覆被分类制图精度和光谱异质

性的影响,易出现误差累积,影响撂荒地识别精度。
因此,针对撂荒地变化复杂的特点,寻找合适的监测

方法是提高撂荒地监测精度的关键。
现有撂荒地监测方法中,直接特征识别法难以

区分撂荒与自然退耕等相似地类演替,而间接分类

后比较法则深受单期分类误差累积的困扰。 因此,

本文提出一种融合变化检测和土地覆被分类方法的

撂荒地监测模型,利用变化检测方法确定变化区域,
利用土地覆被分类方法对变化区域进行分类,进而

识别撂荒地。 选取山东省南四湖区域为研究区,利
用 2019—2024 年 Sentinel 2 卫星遥感影像实现撂

荒精细提取,以期为高空间分辨率卫星影像精细监

测撂荒地提供有益参考。

1　 研究区和数据

1. 1　 研究区概况

南四湖是山东省最大的淡水湖泊,也是我国华

北地区最大的淡水湖泊。 以南四湖流经的山东省枣

庄市、济宁市、菏泽市和泰安市为研究区,统称为南

四湖区域。 研究区地理范围为 34°20′ ~ 36°28′N,
114°48′ ~ 117°42′E,总面积约为 3. 58 × 104 km2。 整

体地势呈现东北高、西南低的特征(图 1),东北部泰

安、枣庄一带多为低山丘陵区,中西部济宁、菏泽一

带则以黄泛平原为主,而区域核心的南四湖及其周

边为典型的湖洼平原。 该区地处暖温带半湿润大陆

性季风气候区,四季分明,雨热同期。 优越的光温水

条件适宜农作物生长,主要粮食作物包括冬小麦、夏
玉米等。 在劳动力析出、农业比较效益下降及生态

政策的多重驱动下,部分边际土地和地形复杂区域

出现了不同程度撂荒。

图 1　 研究区地理位置

Fig. 1　 Geographic location of study area
　

1. 2　 数据获取与预处理

1. 2. 1　 遥感影像数据

以 Sentinel 2A / B MSI 卫星遥感影像作为主要

数据源,依托 Google Earth Engine(GEE)云平台,获
取 2019—2024 年覆盖研究区的 Level 2A 级地表

反射率(Surface reflectance, SR)数据,共计 7 129 景

(图 2)。 为消除云及云阴影对地表反射率的影响,
调用 Sentinel 2 自带的 QA60 不透明度波段,并结

合 S2_CLOUD_PROBABILITY 构建掩膜算法,对全

时序影像进行逐景去云处理,随后完成重叠区域镶

嵌与研究区边界裁剪[21]。
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图 2　 2019—2024 年研究区可用 Sentinel 2 卫星遥感影像数据

Fig. 2　 Available Sentinel 2 imagery for study area during 2019—2024
　

　 　 为精准捕捉作物生长特征,根据研究区主要耕

地作物生育期划分关键物候期。 在各关键物候期对

应的时空窗口内,采用中值合成法进行影像聚合,确
保每个物候期保留一期高质量无云影像。 针对合成

后因长时间阴雨或条带撕裂导致的局部像元缺失,
引入同期的 Landsat 系列地表反射率数据进行时空

补全: 2019—2021 年采用 Landsat 8 OLI 影像,
2022—2024 年联合采用 Landsat 8 OLI 与 Landsat
9 OLI 2 影像。 为消除多源遥感数据间的空间分辨

率差异,利用双线性插值法将 Landsat 影像的 30 m
分辨率重采样至 10 m,并对多源传感器进行辐射归

一化匹配,最终构建了 2019—2024 年关键物候期空

间连续、无云的高分辨率时间序列影像。
1. 2. 2　 样本数据

样本数据主要包括 2 类:①土地覆被样本。 依

据南四湖区域实际情况,土地覆被类别分为耕地、裸
地、草地、林地、水域、建设用地 6 类。 将年度变更调

查数据重分类为上述 6 种地类,在各地类的地块中

随机生成样本点。 结合 Google Earth Pro 平台高空

间分辨率影像目视解译判断样本的准确性。 每年每

个地市各类别选取样本 600 个,总计 86 400 个样

本。 其中,80%用于训练,20%用于验证。 ②撂荒与

非撂荒样本,通过 Google Earth Pro 平台高空间分辨

率影像在 4 个监测时期 (2019—2021 年、2020—
2022 年、2021—2023 年、2022—2024 年)分别目视

解译选取 46、45、42、46 个撂荒地样本以及 991、
876、1 006、969 个非撂荒地样本。
1. 2. 3　 DEM 数据

DEM 数据来源于空间分辨率为 30 m 的 SRTM
DEM 数据集,通过 GEE 平台获取与处理,用于计算

坡度和高程。 一方面,作为土地覆被分类的重要特

征;另一方面,用于分析不同坡度和高程的撂荒地空

间分布特征。

2　 研究方法

首先,收集所需数据,包括遥感数据和非遥感数

据,并进行预处理。 其次,绘制耕地年度 NDVI 时序

曲线,根据曲线特征划分关键物候期。 另外,构建融

合变化检测和土地覆被分类方法的撂荒识别模型。
对于变化检测,采用物候增强变化向量分析方法,以
2019 年为基础,识别 2020—2024 年潜在变化区域。
对于土地覆被分类,采用随机森林分类器对 2019 年

全域及 2020—2024 年潜在变化区域分类。 采用时

间滑动窗口方法,获得研究时段内撂荒地分布,利
用撂荒地样本进行验证评价。 最终,对撂荒地空

间分布格局、时间演变特征及相关因素进行分析

(图 3)。
根据《中华人民共和国农村土地承包法》《基本

农田保护条例》,耕地撂荒定义为耕地连续闲置或

荒芜 2 年以上。 狭义的耕地减少是指由耕地变为建

设用地或水体;退耕还林是指原耕地退出耕种状态,
直接栽种苗木。 因此,为了与狭义的耕地减少、退耕

还林区分,本研究将耕地撂荒定义为原为耕地,在随

后连续 2 年转变为裸地或自然植被(草地 /非连续

林地)。 如果存在耕地变为连续林地的情况,判定

为退耕。
2. 1　 南四湖区域耕地物候分析

归 一 化 植 被 指 数 ( Normalized difference
vegetation index,NDVI)是表征植被生长状况与植被

覆盖度变化最有效的指标之一,广泛应用于遥感植
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图 3　 研究技术流程

Fig. 3　 Research technology flowchart
　

被监测。 利用研究区耕地样本,计算耕地 NDVI 并

绘制时序曲线(图 4),图中 P1、P2、P3、P4 分别表示

第 1、2、3、4 个关键物候期。 根据时序曲线特征,结
合研究区实际情况划分关键物候期,用于变化检测

和土地覆被分类。 关键物候期如表 1 所示。

图 4　 研究区耕地 NDVI 时序曲线

Fig. 4　 Time-series curves of NDVI for cropland in study area
　

表 1　 研究区耕地关键物候期划分

Tab. 1　 Determination of key phenological periods for

cropland in study area

序号 时间跨度 开始时间 结束时间

1 DOY40 - DOY120 2 月中下旬 5 月上中旬

2 DOY120 - DOY175 5 月上中旬 6 月中下旬

3 DOY175 - DOY250 6 月中下旬 9 月上中旬

4 DOY250 - DOY300 9 月上中旬 10 月中旬

　 　 第 1 个关键物候期为 2 月中下旬至 5 月上中

旬,此时研究区冬小麦经历了越冬期,处于拔节期和

抽穗期,植株生长迅速,耕地 NDVI 值不断增加;第 2
个关键物候期为 5 月上中旬至 6 月中下旬,此时研

究区冬小麦进入灌浆期和成熟期,6 月中旬冬小麦

基本收割完成,耕地 NDVI 值从最高值逐渐下降;第

3 个关键物候期为 6 月中下旬至 9 月上中旬,此时

研究区夏玉米处于出苗期、拔节期和灌浆期,茎秆伸

长、耕地 NDVI 值增长迅速;第 4 个关键物候期为 9
月上中旬至 10 月中旬,夏玉米进入成熟收获期,耕
地 NDVI 值逐步下降。
2. 2　 变化检测

变化向量分析(Change vector analysis,CVA)方
法利用光谱向量描述前后 2 个时相目标变化的方向

和大小,以像元为单位,对 2 期影像进行差值运算,
得到像元的变化值,即为变化向量[22]。 通过设置变

化阈值,对变化强度图像进行分割,确定变化区

域[23]。 传统的变化向量分析方法通过比较年份

NDVI 最大值和最小值对应的波段值计算变化向

量,仅对地物 NDVI 时序曲线中最值的光谱信息进

行比较,能够有效识别光谱差异较大的地类,但对光

谱相近的地类(如耕地和草地、草地和林地)区分能

力较差[24]。 本文研究目标为撂荒地,更加关注耕地

的变化。 因此,引入顾及物候的变化向量分析方法,
以期提高耕地的变化检测精度[25 - 26]。 通过分别计

算各关键物候期的变化向量,采用累计方式,将 4 个

关键物候期的变化向量累加为年度变化向量;再确

定合适的变化阈值,判断变化区域和不变区域。 计

算式为

PECV = ∑
4

i = 1
[ ∑

n

j = 1
(DB_maxi,j - DT_maxi,j)

2 +

∑
n

j = 1
(DB_mini,j - DT_mini,j)

2 ] (1)

式中　 PECV———基础年份和对比年份之间的变化

向量值

n———参与计算的波段总数
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i———4 个关键物候期

DB_maxi,j、DT_maxi,j、DB_mini,j、DT_mini,j———基础年份

和对 比 年 份 关 键 物 候 期

NDVI 最大值和最小值对应

波段的光谱反射率

2019 年被定义为基础年份,2020—2024 年为对

比年份。 将 2019 年影像分别与 2020—2024 年影像

进行比较,确定 2020—2024 年相对 2019 年的潜在

变化区域。 选取蓝 ( B)、绿 ( G)、红 ( R)、近红外

(NIR)以及 2 个短波红外(SWIR1、SWIR2)共 6 个

波段用于变化检测。 根据研究区实际情况和以往经

验[27],将变化阈值设置为均值加 0. 5 倍标准差,分
别得到 2020—2024 年相较于 2019 年的潜在变化区

域(图 5)。

图 5　 2020—2024 年相对 2019 年变化检测结果

Fig. 5　 Change detection results from 2020 to 2024 relative to 2019
　

2. 3　 土地覆被分类

利用随机森林分类器对 2019 年覆盖整个研究

区的影像进行土地覆被分类[28];对于 2020—2024
年,仅对变化区域进行土地覆被分类,避免未变化区

域错分造成的误差累积。 将 2020—2024 年变化区

域的土地覆被分类结果更新到 2019 年的土地覆被

制图结果上,得到 2020—2024 年整个研究区的土地

覆被制图结果。
有效选取多种分类特征是提高分类精度的关

键,选取 3 类特征因子分别为:光谱特征、植被特征

和地形特征(表 2)。 在各关键物候期,计算光谱特

征和植被特征;每年计算光谱特征和植被特征的最

大值和最小值,并利用 DEM 数据计算坡度和高程。
因此,每年用于土地覆被分类的特征共计 56 个。

随机森林分类器决策树数量设置为 200,特征

抽样数设置为 8(约为特征总数平方根),最小叶

节点样本设为 1。 此外,为避免传统土地覆被分类

中数据不平衡问题,在样本生成阶段已采取等量

分层抽样策略(即每年每个地市各类别均等选取

600 个样本),从数据源头保证训练集样本的均

衡性,确保分类模型对少数地类的敏感度与识别

精度。

表 2　 土地覆被分类特征

Tab. 2　 Features for land cover classification
特征类别 特征因子 时期

光谱特征

蓝波段

绿波段

红波段

近红外波段

短波红外波段 1
短波红外波段 2

植被特征

归一化差值植被指数(NDVI)
增强型植被指数(EVI)

裸土指数(BSI)

4 个关键物候期中

值、年度最大值和

最小值

地形特征
高程

坡度
年度

2. 4　 撂荒地识别

以 2019—2024 年土地覆被制图结果为基础,利
用 Du 等[10]提出的时间滑动窗口算法检测撂荒地。
每个像素的土地覆被制图结果按照时间顺序一维展

开,以 3 年为步长对每个像素进行检测。 将第 1 年

为耕地,第 2 年为裸地或者草地,第 3 年为裸地、草
地或林地的像素确定为撂荒地发生区域,将首次由

耕地变为裸地或草地的年份确定为撂荒发生年份。
进而可得到 2019—2021 年、2020—2022 年、2021—
2023 年、2022—2024 年 4 期的撂荒地监测结果。
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2. 5　 精度评价方法

2. 5. 1　 土地覆被分类精度评价

为评估土地覆被分类精度,采用混淆矩阵方式

计算年度土地覆被分类结果整体精度 ( Overall
accuracy, OA )、 Kappa 系 数、 用 户 精 度 ( User
accuracy,UA)和制图精度(Producer accuracy,PA)。
2. 5. 2　 撂荒地识别精度评价

为评估撂荒地识别精度,划分撂荒地和非撂荒

地 2 种类别,分别选取样本,构建混淆矩阵对撂荒地

精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分数进行

评价。

3　 结果与分析

3. 1　 土地覆被分类结果

使用随机森林模型对 2019 年研究区全域和

2020—2024 年变化区域开展土地覆被分类,得到南

四湖区域土地覆被数据具有较高的样本验证精度

(表 3 ), 2019—2024 年 整 体 精 度 为 91. 25% ~
97. 26% ,Kappa 系数为 0. 89 ~ 0. 97;耕地分类精

度较高,用户精度为 93. 38% ~ 98. 63% ,制图精

度为 92. 50% ~ 97. 97% 。 林地和草地混淆、裸
地和建设用地混淆是主要的错误来源。 主要原

因在于林地与草地、裸地和建设用地的光谱特征

相似,且林地和草地在空间上接近,影响土地覆

被分类精度。
　 　 土地覆被分类制图结果如图 6 所示,研究区土

表 3　 2019—2024 年土地覆被分类结果

Tab. 3　 Results of land cover mapping from 2019 to 2024

参数 2019 年 2020 年 2021 年 2022 年 2023 年 2024 年

整体精度 / % 91. 25 96. 93 96. 36 97. 26 96. 90 92. 40
Kappa 系数 0. 89 0. 96 0. 96 0. 97 0. 96 0. 91

耕地
用户精度 / % 93. 38 97. 26 98. 63 95. 78 94. 35 94. 02
制图精度 / % 92. 50 97. 93 97. 97 93. 95 94. 01 93. 09

裸地
用户精度 / % 86. 64 98. 25 94. 75 100 100 89. 42
制图精度 / % 89. 08 94. 28 92. 33 99. 66 100 89. 73

草地
用户精度 / % 86. 25 97. 19 95. 11 97. 44 95. 71 87. 71
制图精度 / % 86. 52 95. 69 95. 11 96. 03 95. 08 85. 95

林地
用户精度 / % 93. 27 97. 28 97. 80 96. 70 96. 02 93. 83
制图精度 / % 92. 33 96. 30 97. 19 97. 24 96. 44 93. 53

水域
用户精度 / % 94. 30 99. 64 99. 39 100 99. 70 94. 78
制图精度 / % 96. 90 98. 94 98. 48 100 99. 41 97. 69

建设

用地

用户精度 / % 93. 95 92. 01 92. 45 93. 67 94. 77 95. 00
制图精度 / % 90. 41 98. 88 97. 03 96. 73 95. 71 95. 37

地覆被类型以耕地为绝对主导,呈连续大面积面状

分布,广泛覆盖于济宁市、菏泽市及周边平原腹地。
水域特征空间辨识度高,主要集中在贯穿研究区中

南部的南四湖主湖区及其连通水系。 建设用地则以

多边形斑块状集中镶嵌于耕地之中,对应各市县的

城镇建成区及农村居民点。 林地与草地分布相对集

中于研究区东部及北部的丘陵山区。 在 2019—
2024 年监测期内,南四湖区域的宏观土地覆被格局

整体保持稳定,但在局部地块,尤其是耕地与草地、
裸地的交错带及边缘区域,呈现频繁的斑块状态转

换,直观地反映了该区域潜在的土地撂荒动态。

图 6　 2019—2024 年土地覆被分类制图结果

Fig. 6　 Mapping of land cover classification for 2019—2024
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3. 2　 撂荒地监测结果

3. 2. 1　 不同模型撂荒地识别精度

为验证本文方法的有效性,分别采用土地覆被

分类后比较方法、融合变化检测与土地覆被类别方

法对南四湖区域的撂荒地进行识别,其中变化检测

方法包括基于变化向量分析方法以及顾及物候的变

化向量分析方法,3 种方法基于相同的数据源、土地

覆被分类样本,采用相同的撂荒地和非撂荒地样本

开展精度评价。 3 种方法撂荒地识别结果如图 7 所示。

图 7　 3 种方法撂荒地识别结果

Fig. 7　 Abandoned cropland identification results
among three methods

　

图 8　 2019—2024 年撂荒地分布

Fig. 8　 Distribution of abandoned cropland for 2019—2024

由图 7 可知,本文提出的方法在 4 个监测时期

内均表现出最优的识别性能,F1 分数为 86. 05% ~
89. 89% ,展现出较强的鲁棒性。 相比之下,传统的

土地覆被分类后比较法整体精度最低,F1 分数仅为

62. 37% ~72. 73% ,且召回率在多个时期偏低。 主

要是由于土地覆被分类后比较法对 2 期影像分别进

行全域分类,极易受单期影像错分干扰,导致严重的

误差累积,进而造成撂荒地图斑的大量漏分或错判。
另外,撂荒地面积小,撂荒地样本与非撂荒地样本在

数量上差距较大,造成召回率数值较低。

此外,基于常规变化向量分析的撂荒地识别方

法 F1 分数为 66. 67% ~ 81. 25% ,虽整体优于土地

覆被分类后比较法,但仍低于本文方法。 核心局限

在于基于常规变化向量分析的撂荒地识别方法仅依

赖年度光谱的最值差异,未考虑农作物独特的生长

期动态。 在南四湖区域复杂的农业景观中,容易忽

略耕地与草地的变化或将不同作物的轮替误判为发

生变化,导致识别精度受限。 本文引入的物候信息

创新变化检测方法,将变化检测聚焦于关键物候期,
有效放大了耕地与相似地类的特征差异;同时结合

局部变化区域分类,从根本上阻断了未变化区域错

分所引发的误差传播,显著提升了撂荒地识别的准

确性与适用性。
3. 2. 2　 最优模型撂荒地识别结果

耕地撂荒情况通常用耕地撂荒率表示,即撂荒

面积占基准耕地面积比值。 计算式为

Pa =
Aac

A0
× 100% (2)

式中　 Pa———撂荒率,%
Aac———撂荒耕地面积,km2

A0———基准耕地面积,km2

在 2019—2024 年土地覆被制图结果的基础上,
根据撂荒的定义,采用时间滑动窗口方法检测撂荒

发生的时间和位置,结果如图 8 所示。 图 8 选取典

型撂荒区域,展示了撂荒前后的高清影像图,从细节

上说明了撂荒的识别效果。
由图 8 可知,2019—2024 年间累计撂荒面积为

604. 70 km2。 以 2019 年 研 究 区 耕 地 识 别 面 积

(15 609. 34 km2)为依据,南四湖区域撂荒率达到

3. 87% 。
尽管总体识别精度较高,但受区域复杂地表环

境影响,识别结果仍存在一定不确定性,误差主要源

于 3 个方面:①湖滨带农业景观高度破碎及受限于
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影像空间分辨率引发的混合像元效应,导致边缘小

斑块漏判。 ②在复杂的种植模式下,短期休耕地的

自然杂草与农作物存在显著的“异物同谱”现象,
造成光谱混淆与局部错分。 ③夏季汛期频繁的云

雨遮挡以及南四湖水位季节性涨落引发的滨湖低

洼地区暂时性内涝,破坏了时间序列的连续性,进
而干扰了识别算法对长期撂荒地状态的稳定

判定。
3. 3　 撂荒地时空动态特征

3. 3. 1　 撂荒地空间分布格局

由于撂荒地分布较为分散,为了更加清晰地展

示撂荒地分布,采用 500 m 格网对研究区进行划分,
统计每个格网内撂荒地面积,如图 9 所示。

图 9　 500 m 格网内撂荒地面积

Fig. 9　 Area of abandoned cropland within 500 m grid
　

由图 9 可知,2019—2024 年南四湖区域撂荒地

在空间上呈现显著的异质性,宏观上表现为“东北

高、西南低”分布格局。 高密度撂荒地热点区(格网

内撂荒面积大于 0. 05 km2)高度聚集于研究区东北

部的泰安市以及东部的枣庄市与济宁市交界地带;
而研究区西南部广袤的平原腹地则基本为冷点区,
撂荒现象不明显。

市域行政尺度的定量统计如图 10 所示,不同地

市撂荒地规模差异较大。 在 2019—2024 年撂荒地

累计监测中,泰安市撂荒现象较为严重,累计撂荒地

面积 为 361. 12 km2, 占 全 区 总 撂 荒 地 面 积 的

59. 56% 。 这一现象与泰安市境内多山地丘陵、地形

起伏大、农业机械化作业受限的地理禀赋密切相关。
济宁市与枣庄市次之,累计撂荒地面积分别为

159. 14 km2 和 79. 70 km2,撂荒率分别为 3. 51% 和

4. 57% 。 相比之下,作为传统农业大市的菏泽市,尽
管拥有最大耕地本底面积(7 095. 42 km2),但累计

撂荒地面积仅为 5. 75 km2,撂荒率为 0. 08% ,主要

得益于其平坦的地形、优越的连片耕作条件以及较

高的土地流转效率。

图 10　 2019—2024 年不同地市撂荒耕地面积统计

Fig. 10　 Statistics of abandoned cropland area in
different cities during 2019—2024

　
3. 3. 2　 撂荒地时间演变特征

在时间序列上,2019—2024 年南四湖区域撂荒

地面积并未呈单一线性增长或下降,而是表现出波

动态势(图 10)。
在 4 个监测时期,研究区撂荒地面积经历了

“上升 回落 达峰”的波动过程。 2019—2021 年间

初始撂荒地面积为 57. 74 km2;2020—2022 年期间,
面积显著扩张至 154. 44 km2;而在 2021—2023 年期

间,撂荒现象有所减缓,面积回落至 59. 55 km2。 然

而,在 2022—2024 年最新的监测窗口期内,撂荒面

积出现激增,达到峰值 332. 98 km2,单期增量超过前

3 期之和,占据了总撂荒面积的 55. 07% 。
从各市时间演变来看,全区撂荒地时间轴上剧

烈波动主要由泰安市和济宁市主导。 在 2022—
2024 年激增期,泰安市单期新增撂荒地面积达

210. 30 km2,济宁市达 74. 93 km2。 这种短时间内规

模性突变,除受农村劳动力向城市转移、农业比较效

益下降等长期宏观社会经济因素驱动外,可能还受

到特定时期内极端气象扰动或局部农业结构调整政

策等短期强迫因子的叠加影响。 气象与农情数据显

示,2021 年秋季山东省遭遇了历史罕见的严重秋

汛,长时间连阴雨导致农田土壤大面积过湿和内涝,
影响了耕地地力。 这种极端气象灾害直接导致

2022 年后部分耕地被迫闲置。
3. 3. 3　 撂荒地相关因素分析

在空间分布差异的驱动机制方面,地形与高程

是导致不同地市撂荒地规模分化的重要客观因素,
因此选取坡度与高程作为相关因子,分析其与撂荒

地的关系(图 11)。 地形要素叠加分析表明,各市的

微地貌特征差异深刻影响着农业耕作的稳定性。 泰

安市作为撂荒地分布的热点核心区,地形特征表现

出显著的低山丘陵属性。 数据显示,泰安市有高达

208. 97 km2 撂荒地集中分布在高程 100 ~ 200 m,占
该市撂荒总面积的 58. 03% ;同时,在 5° ~ 15°坡度

地带,分布了 31. 24 km2 (占 8. 67% )撂荒地。 这种

地形起伏显著增加了大型农业机械的进场作业难

度,在劳动力流失的背景下,陡坡与较高海拔区域的
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图 11　 2019—2024 年各地市不同坡度和高程分级撂荒地面积统计

Fig. 11　 Area statistics of abandoned cropland across different slopes and elevation classes by city from 2019 to 2024
　

耕作成本与劣势被放大,成为该市大面积撂荒地的

核心驱动力之一。
　 　 相比之下,菏泽市表现出极强的农业空间稳定

性。 由于地处黄泛平原腹地,菏泽市的撂荒地总面

积仅为 5. 75 km2,均分布于高程 100 m 以下低洼平

原,80%以上集中在坡度小于 2. 5°平缓地带。 平坦

连片的优越地形条件极大便利了农业机械化作业,
降低了对人工劳动力的刚性依赖,从而在客观空间

层面上有效遏制了规模性撂荒地的发生。 济宁与枣

庄的撂荒地形分布特征则处于两者之间,主要集中

在高程小于 100 m 及坡度小于 2. 5°的平原向丘陵过

渡地带。

4　 讨论

本研究探索了一种融合物候增强变化检测与土

地覆被分类的撂荒地识别新框架。 相较于传统的土

地覆被分类后比较法,本研究仅对发生变化的区域

进行随机森林分类,能够有效避免未变化区域因分

类误差引起的误差累积问题,南四湖区域识别精度

为 80. 43% ~86. 96% 。 然而,该方法在实际应用中

仍存在一定局限性。 本研究高度依赖于 Sentinel 2
光学影像的时间序列连续性,但南四湖区域夏季汛

期频繁的云雨遮挡以及湖区水位的季节性涨落,极
易导致关键物候期有效影像的缺失,进而影响变化

检测以及土地覆被分类结果的准确性。 未来研究可

考虑引入不受云雨天气影响的合成孔径雷达(SAR)
数据(如 Sentinel 1),与光学特征深度融合,以提升

复杂气象条件下撂荒地监测的鲁棒性。
当前学术界对“撂荒耕地”的界定尚无统一标

准,不同研究中存在“闲置 1 年” “荒芜 1 季”或“连
续 2 年及以上”等多种判定依据。 为有效区分农业

正常的休耕、退耕还林以及耕地减少,本研究从时间

和地类 2 个角度对撂荒地进行了界定。 然而,在实

际农业生产中,撂荒现象往往更为复杂,包括季节性

撂荒和常年撂荒、隐性撂荒和显性撂荒等。 隐性撂

荒往往伴随着地力下降、粗放经营,地表覆盖虽具备

植被特征,但在遥感影像上难以与正常生长的作物

彻底剥离。 因此,未来亟需结合遥感、农业与生态多

学科交叉知识,建立更为精细、统一的撂荒耕地遥感

解译标志体系,从而进一步明确遥感尺度下撂荒

内涵。
揭示了南四湖区域撂荒面积在 2019—2024 年

间的波动态势,表明耕地撂荒并非单向的变化,而是

受多重因素驱动的动态演变过程。 目前研究多侧重

于“撂荒发生”的监测,而对撂荒地后续持续跟踪重

视不足。 随着国家耕地保护政策的趋紧,部分撂荒

地经过土地整治后重新投入农业生产,但受限于地

力差或配套设施不完善,复垦后极易发生“再次撂

荒”。 因此,撂荒地监测不应仅停留发现撂荒地,未
来应建立“耕种 撂荒 复耕 再撂荒”全生命周期轨

迹追踪模型,以期为区域耕地资源的精细化管控与

可持续利用提供更全面的决策支持。

5　 结论

(1)针对耕地撂荒识别困难、精度有限问题,充
分挖掘了 Sentinel 2 高分遥感影像的时序信息。
通过引入顾及物候的变化向量分析方法,结合随机

森林分类器与时间滑动窗口算法,构建了一种融合

变化检测与土地覆被分类的撂荒地遥感监测框架,
并实现了南四湖区域 2019—2024 年撂荒地的精细

提取。
(2)相比于传统的分类后比较方法,提出的撂

荒监测新框架引入了顾及物候的变化向量分析方

法,能更敏感地捕捉耕地状态的变化;同时,仅对变

化区域进行土地覆被分类,能够有效避免分类误差

累积,提高监测准确性。 在处理异物同谱和复杂演

替地类时展现出较强的鲁棒性,为大尺度撂荒地遥

感监测提供了可靠的技术路径。
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(3)本文方法在南四湖区域撂荒地识别中取得

了较高的精度验证结果。 4 个监测时期撂荒地识别

精度(F1 分数)为 86. 05% ~ 89. 89% ,优于传统的

土地覆被分类后比较法(62. 37% ~ 72. 73% )以及

基于常规变化向量分析和土地覆被分类的撂荒识别

方法(66. 67% ~81. 25% )。
(4)南四湖区域撂荒呈显著的时空异质性,

2019—2024 年间,研究区累计撂荒面积为 604. 70 km2,
总体撂荒率为 3. 87% 。 在空间分布上,总体呈现

“东北高、西南低”的格局,撂荒斑块高度聚集于地

形起伏较大的泰安市及东部交界地带,而平原腹地

菏泽市撂荒地面积较小。 在时间演变上,研究区撂

荒地规模经历了“上升 回落 达峰”的波动过程,其
中 2022—2024 年监测期内撂荒地面积显著增加。
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