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摘 要： 耕地“非农化”识别监测是确保粮食供应和保障粮食安全的关键技术环节之一 . 本文针对

多云多雨地区光学影像完整获取困难、传统基于单一来源 SAR 影像“非农化”识别方法精度低等问

题，提出了一种结合多源、多尺度时序 SAR 特征的耕地“非农化”图斑识别方法 . 该方法首先利用

Sentinel-1 SAR 影像时序相干系数图提取耕地变化图斑，然后利用高分辨率 COSMO-SkyMed 
SAR 影像的多种统计特征和 XGBoost模型对疑似变化图斑精准分类，最后在广东省 4 个不同的区

县开展了工程化验证实验与定量分析 . 4 个实验区的识别准确率最高达 87. 95%，平均精度达到

79. 04%. 这表明该研究方法在多云多雨区能够有效识别耕地“非农化”图斑，有利于及时监测并遏

制耕地“非农化”现象，为多云多雨地区耕地保护工作提供技术支持 .
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耕地“非农化”是指占用耕地从事非农业活动

（如城镇、住宅、工业、交通等建设，绿化造林，挖湖

造景，以及扩大自然保护地等）的过程［1-2］. 近年来

随着新型城镇化的快速发展，耕地“非农化”的现象

日益突出［3］，严重影响粮食的稳定供应，并对生态

环境产生了诸如水土流失、生物多样性减少和环境

污染等负面影响［4-5］. 因此，准确识别耕地“非农化”

现象，保护耕地资源、合理规划土地利用，以及减缓

耕地“非农化”的趋势，对于保障粮食安全具有至关

重要的意义，也是实现耕地保护智慧管控的关键

一环［6-7］.
目前，利用 Sentinel-2、Landsat 等常见光学遥

感影像识别耕地“非农化”情况是最常用的方法之

一［8-12］. 然而，在我国华南地区，由于气候湿润、云

雾较多，光学遥感影像的获取受到限制，其方法难

以适应多云多雨的南方地区，导致监测效果不佳，

有必要探索新的技术手段来弥补这一缺陷［13-14］. 近

年，合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）
遥感数据的全天时、全天候的获取能力为多云多雨

地区的耕地“非农化”提供了新的解决方案，可有效

地 弥 补 光 学 遥 感 影 像 易 受 云 雨 天 气 影 响 的 缺

陷［15-18］. 目前广泛使用的 SAR 数据包括 Sentinel-
1、COSMO-SkyMed 等，其中，Sentinel-1 是欧洲航

天局（ European Space Agency，ESA）在 Copernicus
计划下发射的 C 波段 SAR 卫星，具备高时间分辨

率、稳定的全天候观测能力及免费获取的优势，其

时间序列数据可用于植被生长周期监测、土地利用

变化检测等多种场景，已广泛应用于耕地监测等领

域［19-22］. COSMO-SkyMed 是 意 大 利 航 天 局（ 
Italian Space Agency，ISA）研发的 SAR 卫星星座，

其显著优势在于其高空间分辨率，它能够提供 3 m
空间分辨率的 X 波段雷达影像，清晰地区分地表覆

盖的微小差异，有助于识别具体的地物类型 . 但

是，单一数据源的 SAR 影像在“非农化”识别时只
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反映了一种尺度，忽略了其他尺度下的地物变化信

息，导致在复杂的地类条件下识别结果不够全面，

限制了其在大空间尺度上的应用，而结合多来源、

多尺度的 SAR 影像来进行耕地“非农化”识别则有

望可以解决这个问题［23］.
本文旨在解决如何在多云多雨等复杂气象条

件下，有效融合多源、多尺度的 SAR 影像数据，构

建更加精准的耕地“非农化”图斑识别模型，以克服

光学遥感影像获取受限、传统单一 SAR 数据源识

别结果不够全面以及监测效果不佳的问题，从而实

现对耕地“非农化”现象的高精度监测与识别，为耕

地保护和粮食安全提供可靠的技术支持 . 基于此，

本文提出了一种基于多尺度时序 SAR 特征的耕地

“非农化”图斑自动提取方法，即利用 Sentinel-1 初

步提取疑似变化图斑，再利用高分辨率 COSMO-

SkyMed SAR 数据的多类统计特征和 XGBoost 模
型进一步精准识别变化图斑 . 为验证方法的有效

性，在广东省东、南、西、北部选取了多个具有不同

地形条件的县区进行了工程化验证实验 .

1  研究区与数据  
1. 1  研究区概况　

本研究基于广东省多云多雨的气候特点、耕地

破碎化程度高及种植结构复杂等地理特征，选取广

东省内 4 个典型县区——湛江市麻章区（A）、清远

市清新区（B）、广州市南沙区（C）和揭阳普宁市

（D）作为研究区域，以验证算法在复杂地理与气候

条件下的可行性和鲁棒性 . 4 个区域分别位于粤西

南、粤西北、珠三角南端和粤东南，涵盖平原、丘陵、

山地与水网平原等多样地形，均属热带或亚热带季

风气候，夏季多雨、云量高，光学影像获取受限 . 土

地利用均以耕地为主，但破碎化程度和种植结构各

异：A、C 区耕地集中，种植结构较单一；B、D 区耕

地破碎且结构复杂 . 所选区域兼具地理和农业代

表性，可有效支持多尺度时序 SAR 特征融合方法

在耕地“非农化”监测中的验证与推广 .
1. 2  遥感影像数据　

本研究采用国际上广泛应用的两类 SAR 遥感

数据：Sentinel-1 与 COSMO-SkyMed. 研究覆盖清

远市清新区、广州市南沙区、湛江市麻章区及揭阳

普宁市 4 个研究区域，Sentinel-1 SAR 时序 SLC 影

像时间范围为 2023 年 1 月至 6 月，各区域获取频次

约为 5~6 期/月 . Sentinel-1 数据由欧洲航天局提

供，空间分辨率约为 10 m，采用干涉宽幅模式（IW）

采集，具备 VV 和 VH 双极化信息，能够在大范围、

多时相条件下稳定获取地表散射特征 . COSMO-

SkyMed SAR 影像由意大利航天局提供，空间分辨

率可达 1~3 m，成像模式为条带模式 . 该数据依据

Sentinel-1 提取的疑似变化图斑的时空信息进行动

态选取，从而在变化发生的关键时段和区域实现更

精细的特征捕捉 . 两类 SAR 数据的互补优势，有助

于提升耕地“非农化”图斑识别的精度与鲁棒性 .

图 1　研究区概况图

Fig. 1　Overview of the study areas
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2  研究方法  
本研究方法路线如图 2 所示，主要包括耕地变

化区域初步提取和耕地“非农化”图斑分类两个部

分 . 对于耕地变化区域的初步提取，首先计算

Sentinel-1 SAR 时序相干系数，然后计算相干系

数时序标准差并生成差异图，利用差异图实现对

耕地疑似变化图斑的提取 . 在耕地“非农化”图斑

分类部分，利用 COSMO-SkyMed SAR 计算 SAR
时序特征后，选取新增建筑区样本，使用 XGBoost
算法进行训练，并调整参数，将每个变化图斑的像

素值输入 XGBoost 分类器中，得到分类结果 . 最

后，将分类结果为新建人工构筑物区域的变化图斑

视为最终新增人工构筑物的耕地“非农化”图斑 .
2. 1  数据预处理与耕地变化区域初步提取　

2. 1. 1  Sentinel-1 SAR 数 据 处 理　 Sentinel-1 作

为低分辨率（10 m）的 C 波段 SAR 数据源，具有高

时间分辨率和免费获取的优势 . 首先，按照公式

（1），采用 5×5 滑动窗口对 Sentinel-1 SAR 影像进

行时序相干系数计算（关键参数见表 1）. 通过比较

相邻两期影像的相干系数，生成时序相干系数图，

以捕捉地表变化信息 . 然后，采用增强型 Lee 滤波

算子对相干系数图进行去噪处理，提高影像质量 .
将计算得到的相干系数图按照时间顺序进行排列，

组合成一组 2023 年 5 月至 7 月的时序相干系数图

时间序列 . 公式（1）为：

γ=
|| S1 ⋅ S *

2

S1 ⋅ S *
1 S2 ⋅ S *

2

， （1）

其中，γ为相邻两期影像的相干系数，S1、S2 分别为

相邻两期影像的复数干涉像对，“ ||”表示复数共轭，

“ ”表示期望值 .

2. 1. 2  COSMO-SkyMed SAR数据处理　COSMO- 
SkyMed提供高分辨率（3 m）的 X 波段 SAR 数据，

能够更清晰地区分地表覆盖的微小差异 . 根据

Sentinel-1 提取的疑似变化图斑的时间和位置信

息，选取对应的 COSMO-SkyMed SAR 影像数据 .
为保证数据精度，对影像进行了辐射定标和地形校

正，并采用增强型 Lee 滤波方法抑制斑点噪声，参

数设置为 3×3 窗口、阻尼因子 0. 7（表 1），同时统一

坐标系，为后续多尺度特征提取和分类分析提供可

靠数据基础 .
2. 1. 3  时序相干系数分析　利用 Sentinel-1 SAR
数据的时序相干系数图，计算每个像元的标准差，

生成标准差图像 . 较高的标准差值通常指示地物

在监测周期内发生了显著结构或覆盖变化，因此通

过样本统计与 ROC 曲线分析确定相干阈值为 0. 85
（表 1），设定阈值（0. 85），将大于阈值的像元识别

为疑似变化区域，并进行标注 . 随后，将标注结果

转换为二值影像，并通过矢量化处理生成面状要

图 2　研究总体思路

Fig. 2　Research approach

表 1　关键参数说明表

Tab. 1　Key parameters specification table

参数名称

Sentinel-1 相干系数计算窗口大小

COSMO-SkyMed 影像滤波参数

相干阈值

图斑矢量化最小面积阈值

取值/设置

5×5 滑动窗口

增强型 Lee 滤波：3×3 窗口、阻尼因子 0. 7

0. 85

100 m²

取值依据

参考 SAR 相干性计算经典范围［20-22］，经实验验证可平

衡噪声抑制与变化捕捉精度

适配 3 m 分辨率影像，参考建筑/耕地混合区最优取

值［19，23］

基于研究区样本统计与 ROC 曲线分析确定，契合多云

多雨区监测阈值区间［16-17］

参考《广东省耕地保护条例》，适配研究区耕地破碎化

特征
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素，设置 100 m²最小面积阈值（表 1）剔除微小噪声

图斑，从而得到空间上连续且可进一步分析的疑似

变化区域图 .
2. 2  高分辨率 SAR 时序特征提取与分析　

2. 2. 1  统计特征提取　以 COSMO-SkyMed SAR
影像为数据源，针对疑似变化图斑范围内的数据，

提取多种统计特征，包括均值、中位数、标准差、最

小值、最大值等 . 这些特征能够反映图斑的后向散

射系数特征、纹理特征和极化特征，有助于区分不

同的地表覆盖类型，具体如表 1 所示 .
2. 2. 2  特征优选与筛选　根据耕地“非农化”的专

家经验，选择与疑似变化图斑相关的统计特征，构

建特征集 . 例如，后向散射系数的均值和标准差可

以反映图斑的整体后向散射水平和强度的离散程

度，有助于识别建筑物等人工构筑物 . 特征优选的

理论基础与专家经验如表 2 所示 .

2. 3  基于 XGBoost 的耕地“非农化”图斑分类识别

根 据 提 取 的 疑 似 变 化 图 斑 和 计 算 得 到 的

COSMO-SkyMed 数据统计特征，采用 XGBoost进
行耕地“非农化”图斑提取 .
2. 3. 1  样本选取与模型训练　人工比对同期光学

与 SAR 影像，选取新建人工构筑物区域和非人工

构筑物区域的样本各 500 个，用于训练 XGBoost 分
类器 . 将选定的样本输入 XGBoost 算法，调整参数

（表  3），以优化分类性能 . 在整个数据划分与模型

训练过程中固定了随机种子 . 在模型初始化时设

置随机种子为 42，确保每次运行得到相同的训练

集/测试集划分 .
2. 3. 2  分类与结果生成　使用训练好的 XGBoost
分类器对所有变化图斑进行分类，将每个变化图斑

的像素值输入到分类器中，得到分类结果 . 最终，

将分类结果为新建人工构筑物区域的变化图斑视

为最终新增人工构筑物的耕地“非农化”图斑提取

结果 .

表 2　COSMO-SkyMed SAR 影像特征提取列表

Tab. 2　Extracted Features of COSMO-SkyMed SAR Image

统计特征

名称

Count

Sum

Mean

Median

St Dev

Minimum

Maximum

Range

Minority

Majority

Variety

统计特征物理含义

图斑所包含的像元数量

图斑内所有像元后向散射值的

总和

图斑内所有像元后向散射系数

的平均值

图斑内所有像元后向散射系数

的中位数

图斑内所有像元后向散射系数

值的标准差

图斑内所有像元后向散射系数

的最小值

图斑内所有像元后向散射系数

的最大值

图斑内所有像元后向散射系数

的最大值与最小值之差

图斑内所有像元后向散射系数

的少数值（小于 50% 的样本）

图斑内所有像元后向散射系数

的多数值（大于 50% 的样本）

图斑内所有像元后向散射系数

的多样性，可以通过计算不同值

出现的次数来衡量

特征选择的理论基础

用于评估分割图斑的尺度 . 在变化检测中，极小的“图斑”可能是噪声，而合理大小的图斑才

是有效分析对象 . 该特征有助于在后续处理中过滤噪声

反映图斑的整体后向散射强度 . 包含建筑物的图斑值往往高于周围耕地图斑

反映图斑的整体平均后向散射水平 . 耕地表面相对粗糙，对雷达波以漫散射为主，均值通常

较低；而人工构筑物（如建筑的墙壁、屋顶）与雷达波之间容易形成二次反射或角反射，导致

强烈的回波，因此高均值是识别人工构筑物的关键指标

反映图斑内大多数像素的后向散射水平 . 对少量高反射异常点敏感，有助于判断图斑内是

否存在少量强散射点，这可能暗示“非农化”活动

反映图斑内后向散射强度的离散程度 . 耕地由于作物类型均匀、生长整齐，其内部后向散射

强度较为均一，标准差较低 . 相反，建筑区由不同材料、朝向、高度的结构组成，导致回波强

度差异极大，因此具有高的标准差 . 这是区分均质自然植被与异质人工目标的核心特征

反映图斑后向散射强度的极端值 . 最小值可能对应阴影或平滑水面（极低散射），最大值可

能对应垂直于雷达波束的金属结构（极强散射）. 人工构筑物的出现会同时拉高最大值和压

低最小值（由于阴影），从而使这两个特征成为敏感指标

直观反映了图斑内后向散射强度的变化范围 . 建筑区域可能同时包含强反射的金属面和弱

反射的阴影或沥青路面，导致极大的极差；耕地的极差则相对较小

反映图斑中占据少数比例的后向散射强度值，利于判定图斑中少量的、可能是新增建筑物

的像素点

反映图斑中占主导地位的后向散射强度值，利于判定图斑的主体地表覆盖类型 .

衡量异质性的最直接指标

耕地均质，Variety 值低；人工构筑物区域复杂，Variety 值高 . 此特征对建筑物排列的规则性

和材料的多样性非常敏感
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2. 4  精度评估　

为了确保模型评估的客观性与泛化能力，本研

究采用独立测试集进行精度验证 . 按照 70% 的比

例随机选取样本作为训练集，用于训练 XGBoost
分类器；剩余 30% 作为独立测试集，用于检验模型

的泛化预测能力 .
为了评估本文方法的可用性，本文采用基于

Sentinel-1 单一数据时序特征的耕地“非农化”图斑

识别方法进行对比实验，并利用识别准确率指标进

行方法评价 . 为进一步评估利用本研究方法进行

图斑分类的效果，本研究结合同一时期的高分辨率

光学影像和实地核验解译的方式对图斑进行精度

评价 . 评价指标选取了准确率、召回率和 F1 分数 .
其中，准确率是指在所有被预测为正类的样本中，

真正为正类的样本所占的比例；召回率是指在所有

实际为正类的样本中，被正确预测为正类的样本所

占的比例；F1 分数是精确率和召回率的调和平均

数，用于综合评估模型的性能 . F1 分数越高，说明

模型的性能越好 .

3  结果与分析  

本研究在湛江市麻章区、广州市南沙区、揭阳

普宁市、清远市清新区分别利用 2023 年 5 月、6 月

或 7 月 的 Sentinel-1 SAR 影 像 和 COSMO-

SkyMed SAR 影像数据进行工程化应用实验 . 所

提取的部分耕地“非农化”图斑局部细节如图 3
所示 .

在 4 个县区共计提取 1 927 个耕地范围内疑似

新建人工构筑物区域图斑，具体如表 4 所示 . 与外

业 核 查 结 果 对 比 ，总 体 准 确 率 在 71. 05% 到

87. 95% 之间，平均准确率为 79. 04%. 作为对比，

利用 Sentinel-1 单一数据源进行耕地“非农化”图

斑识别（表 5），4 个县区的总体准确率在 19. 18% 到

73. 28% 之间，整体精度显著低于融合 COSMO-

SkyMed 数据的结果，且各区域之间存在较大差

异 ，特 别 是 在 耕 地 结 构 复 杂 的 清 远 市 清 新 区 ，

Sentinel-1 数据存在明显的识别遗漏与误判 . 这说

明，引入高分辨率 X 波段 COSMO-SkyMed SAR
影像并结合多尺度特征建模，不仅能够有效提升耕

地“非农化”识别的精度，还能增强方法在不同地貌

与土地利用背景下的适应性 .
为了比较模型在不同地区的性能差异，本文对

4 个县区的图斑提取模型精度进行了比较分析，结

果如表 6 所示 .
如表 6 所示，耕地“非农化”图斑提取模型的精

度变化呈现出较强的时空分异特征：麻章、南沙两

地 5 月精度最高，6 月、7 月略有下降；而普宁、清远

两地则呈相反趋势，5 月精度偏低，6 月、7 月有所提

升 . 初步分析其原因可能与不同区域的地形特征、

农作物生长周期、降雨与土壤含水量影响的不同程

度等因素有关 .
麻章、南沙两地地处珠三角及沿海，经济作物

或早稻种植比例高 . 5 月份可能处于早稻生长初期

或经济作物换茬期，植被覆盖度低、结构简单，耕地

背景均质且后向散射弱 . 这使得新出现的、具有强

表  3　XGBoost参数设置

Tab. Hyperparameter settings of XGBoost

参数设置

数值

n_estimators

537

max_depth

5

learning_rate

0. 05

subsample

0. 8

eval_metric

logloss

min_child_weight

4

gamma

0. 1

图 3　耕地“非农化”图斑识别局部细节图

Fig. 3　Detail maps of identified cropland 
non-agriculturalization patches in cultivated land
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反射和复杂结构的人工构筑物在 SAR 影像上信噪

比最高，最易识别 . 进入 6、7 月，水稻进入茂盛生长

期或晚稻插秧季，旺盛的植被产生强烈的体散射和

复杂的纹理，一方面可能“淹没”低矮构筑物的信

号，另一方面其自身的异质性也增加了与建筑物混

淆的风险，导致精度下降 . 同时，华南地区 6、7 月进

入雨季，土壤含水量普遍升高 . 湿润土壤会显著增

强 SAR 的地表散射信号，可能导致耕地的 SAR 影

像亮度普遍提升，缩小了其与部分材质较暗或粗糙

的人工构筑物之间的后向散射差异，增加了分类难

度 . 麻章、南沙等地势低平区域，土壤保水能力强，

雨季湿度饱和且空间均一，上述负面影响可能更

显著 .
普宁、清远两地地形以丘陵山地为主，作物结

构可能更复杂 . 5 月份，低矮植被、裸露土壤与复杂

地形共同作用，可能产生较强的后向散射和斑点噪

表 4　结合多尺度 SAR 影像特征的耕地“非农化”图斑识别情况

Tab. 4　Identification of cropland non-agriculturalization patches in the study areas

研究区

湛江市麻章区

广州市南沙区

揭阳普宁市

清远市清新区

月尺度准确率/%

正确个数/个

提取图斑个数/个

正确个数/个

提取图斑个数/个

正确个数/个

提取图斑个数/个

正确个数/个

提取图斑个数/个

2023-05

59

72

318

354

105

141

72

99

79. 74

2023-06

64

81

/

/

211

262

125

176

76. 86

2023-07

56

66

200

235

335

460

68

98

78. 04

总和

179

219

518

589

651

863

265

373

准确率/%

81. 74

87. 95

75. 43

71. 05

表 5　利用 Sentinel-1 单一数据源的耕地“非农化”图斑识别情况

Tab. 5　Identification of cropland non-agriculturalization patches sentinel-1 in the study areas

研究区

湛江市麻章区

广州市南沙区

揭阳普宁市

清远市清新区

月尺度准确率/%

正确个数/个

提取图斑个数/个

正确个数/个

提取图斑个数/个

正确个数/个

提取图斑个数/个

正确个数/个

提取图斑个数/个

2023-05

4

13

31

44

8

17

2

23

31. 69

2023-06

10

19

28

35

12

29

3

18

34. 42

2023-07

9

20

37

52

24

32

9

32

36. 74

总和

23

52

96

131

44

78

14

73

准确率/%

44. 23

73. 28

56. 41

19. 18

表 6　研究区耕地“非农化”图斑提取模型精度评价

Tab. 6　Accuracy assessment of identification of cropland 
non-agriculturalization patches in the study areas %

研究区

湛江市麻章区

广州市南沙区

揭阳普宁市

清远市清新区

影像时相

2023-05

2023-06

2023-07

2023-05

2023-07

2023-05

2023-06

2023-07

2023-05

2023-06

2023-07

Precision

87. 72

89. 66

90. 00

90. 73

90. 00

81. 82

84. 47

79. 65

75. 68

74. 29

79. 10

Recall

84. 75

81. 25

80. 36

85. 63

81. 00

77. 14

82. 46

80. 60

77. 78

83. 20

77. 94

F1 Score

86. 21

85. 25

84. 91

88. 10

85. 26

79. 41

83. 45

80. 12

76. 71

78. 49

78. 52

251



第  60 卷华中师范大学学报（自然科学版）

声，使得耕地背景本身在 SAR 影像上异质性较高，

与新增小规模构筑物的区分度降低 . 进入 6、7 月，

尽管植被更加茂盛，但一致性生长的冠层可能形成

了相对均一、稳定的高后向散射背景 . 此时，新出

现的构筑物在均质背景下反而对比度增强，从而略

微提升了识别精度 . 这种“背景均质化”效应可能

抵消植被散射带来的部分干扰 .

4  结论  

本研究针对多云多雨地区光学遥感受限和

传统 SAR 变化检测精度不足的问题，提出了一

种基于多尺度时序 SAR 特征的耕地“非农化”图斑

自动提取方法 . 该方法通过协同利用 Sentinel-1 大

范围时序相干变化检测和 COSMO-SkyMed 高分

辨率多维特征提取，并结合 XGBoost 分类器，构

建了一个“粗检测+精分类”的实用化技术流程 .
在广东省四个典型区域的工程化验证表明，该

方 法 总 体 准 确 率 达 71. 05% 至 87. 95%（平 均

79. 04%），显著优于单一使用 Sentinel-1 数据的识

别结果（19. 18%~73. 28%），证实了多尺度 SAR
数据融合能有效提升监测精度与稳定性，可基本满

足区域耕地常态化监测的业务需求 .
然而，本方法在走向大规模工程化应用中仍面

临若干局限：1） 对高分辨率 COSMO-SkyMed 数

据的依赖导致监测成本较高，且其时空覆盖不连续

可能影响实时性；2） 方法性能受农作物物候、土壤

湿度等季节性因素影响，在不同月份和农业区表现

存在波动；3） 模型在复杂丘陵与山地的泛化能力

有待加强，地形畸变与阴影仍可能导致漏检或误

判；4） 当前流程仍部分依赖目视解译样本，全自动

化水平有待提升 .
展望未来，可从以下方向持续改进：首先，研

发更鲁棒的地形校正与辐射归一化算法，以提升

方法在复杂地形区的适应性；其次，构建覆盖多季

节、多作物类型的样本库，并探索跨区域迁移学习

策略，以增强模型普适性；再次，探索将 Sentinel-1、
国产高分三号等更多成本最优的 SAR 数据纳入

融合体系，平衡精度与成本；最后，构建样本自动

生成与更新机制，推动全流程向自动化、业务化方

向发展 .
综上所述，本研究提出的方法在科学性、有效

性方面具有明确价值，为多云雨地区耕地“非农化”

监测提供了可靠的技术支撑 . 通过针对上述局限

的持续优化，有望进一步拓展其应用范围，为耕地

保护与粮食安全监管提供更强大的技术工具 .
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A study on the application of SAR collaborative monitoring 
for cropland non-agriculturalization identification in 

cloudy and rainy regions
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Abstract： Monitoring cropland non-agriculturalization is a critical technical approach for 
ensuring the supply of food and safeguarding food security.  Addressing the challenges of 
acquiring complete optical imagery in regions characterized by frequent cloud cover and 
rainfall， as well as the limitations of traditional single-source Synthetic Aperture Radar 
（SAR） imagery-based methods for identifying cropland non-agriculturalization， which suffer 
from low accuracy， we propose a novel method that integrates multi-source， multi-scale 
temporal SAR features for the identification of cropland non-agriculturalization patches in 
arable land.  This methodology commences with the extraction of arable land change patches 
using the temporal coherence map derived from Sentinel-1 SAR imagery.  Subsequently， it 
employs a variety of statistical features from high-resolution COSMO-SkyMed SAR 
imagery， in conjunction with the XGBoost model， to accurately classify suspected change 
patches.  The efficacy of this method was validated through engineering verification 
experiments and quantitative qualitative analyses conducted across four distinct districts and 
counties in Guangdong Province.  The identification accuracy in these four experimental areas 
reached a maximum of 87. 95%， with an average precision of 79. 04%.  These results 
demonstrate that the proposed research method is effective in identifying cropland non-
agriculturalization patches in regions with frequent cloud cover and rainfall， thus facilitating 
timely monitoring and mitigation of the non-agriculturalization phenomenon in arable land.
Key words： cropland non-agriculturalization； Synthetic Aperture Radar （SAR） monitoring； 
temporal features； Sentinel-1； COSMO-SkyMed
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