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摘要： 【目的】 梯田是黄土高原最重要的水土保持措施和农业生产措施，高效、准确地获取长时间序列黄土梯田分布信

息，对黄土高原的水土保持监测和评价十分重要。 【方法】 在 Google Earth Engine(GEE) 的支持下，以宁夏回族自治区

固原市为研究区，使用遥感影像监督识别技术，对比随机森林 (RF)、决策树 (CART)、支持向量机 (SVM) 等 3 种机器学

习算法的识别精度，探讨 LandTrendr 算法在长时间序列动态监测中的优化应用，最终获取固原市近 30 a 梯田分布信息。

【结果】 ①3 种算法识别精度从大至小依次为随机森林、决策树、支持向量机。②使用随机森林算法识别梯田，基于样

点 检 验 总 体 精 度 达 94.10%，Kappa 系 数 达 0.87， 基 于 实 地 斑 块 检 验 总 体 精 度 达 93.33%，Kappa 系 数 达 0.80。

③ LandTrendr 算法能有效校正时间序列中的错误值。④ 1988－2019 年，固原市梯田面积减少了 45.90%。⑤固原市西部

的梯田使用时间较东部更长。 【结论】 采用本研究方法在 GEE 云平台可以高效、准确地遥感监测长时序、大尺度的黄

土梯田。固原市近 30 a 梯田农业比例逐渐下降，促进了生态环境持续向好发展。图 4 表 3 参 22
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Dynamic monitoring of loess terraces based on Google Earth Engine and
machine learning

LI Wanyuan，TIAN Jia，MA Qin，JIN Xuejuan，YANG Zekang，YANG Penghui

（School of Agriculture, Ningxia University, Yinchuan 750021, Ningxia, China）

Abstract: [Objective] Terraces are the most important soil and water conservation measures and agricultural
production  measures  in  the  Loess  Plateau,  the  main  region  of  soil  and  water  loss  and  the  key  region  of

ecological  environmental  construction  in  China.  The  purpose  of  this  study  is  to  obtain  the  distribution

information of loess terraces in a long time series efficiently and accurately, so as to monitor and evaluate soil

and water loss in the Loess Plateau. [Method] Google Earth Engine (GEE), a cloud-based platform of remote
sensing with high-performance computing resources,  was used in this study. Guyuan City of Ningxia,  a gully

region of the Loess Plateau, was taken as the research area. The recognition accuracy of three machine learning

algorithms,  including  random  forest  (RF),  decision  tree  (CART)  and  support  vector  machine  (SVM),  was

compared by using remote sensing image supervised recognition technology, and the optimized application of

LandTrendr  algorithm  in  long-time  series  dynamic  monitoring  was  discussed.  Finally,  the  distribution  of

terraces in Guyuan City in recent 30 years was obtained. [Result] (1) The order of identification accuracy of
the  three  algorithms  from  large  to  small  was  RF,  CART,  and  SVM.  (2)  Using  random  forest  algorithm  to

identify terraces, the overall accuracy based on sample test was 94.10%, Kappa coefficient 0.87, and the overall

accuracy  based  on  field  patch  test  was  93.33%,  Kappa  coefficient  0.80.  (3)  LandTrendr  algorithm  can 
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effectively correct the errors in the time series and improve the accuracy of time series identification. (4) From

1988 to 2019, the area of terraces in Guyuan decreased by 45.90%. (5) The time to use terraces in the west of

Guyuan  was  longer  than  that  in  the  east. [Conclusion]  The  RF  machine  learning  algorithm  combined  with

LandTrendr algorithm on GEE can efficiently and accurately monitor long-term and large-scale loess terraces.

In  the  past  30  years,  the  proportion  of  terrace  agriculture  in  Guyuan  City  has  gradually  declined,  which

promotes the sustainable development of ecological environment. [Ch, 4 fig. 3 tab. 22 ref.]
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宁夏回族自治区固原市位于黄土高塬沟壑区[1]。长期的过度放牧、不合理耕作，导致该地区植被稀

疏、水土流失加剧[2]，严重影响了当地社会经济发展和生态安全。梯田有效缓解了农业生产带来的水土

流失问题[3]，从 20世纪 80年代开始，固原市实施了大面积的坡改梯工程[4]。加之 2000年开始实施的国

家退耕还林还草工程[5]，该地区的水土流失问题有所缓解，生态环境持续向好[6]。随着遥感技术的快速

发展，如何从遥感影像中高效、准确、大尺度地获取梯田时空分布信息，对于指导农业生产、水土保持

监测和防治水土流失具有重要的意义。传统的梯田遥感识别主要采用目视解译[7]，该方法精度较高，但

存在耗时耗力、成本高、方法复用性差等问题，目前更多用来采集机器学习 (machine learning)的样

本[8]。近年来，大部分学者采用面向对象或基于像元的监督识别技术，利用决策树 (CART)、随机森林

(RF)、支持向量机 (SVM)、深度学习 (DL)等[9−11] 机器学习算法，先学习采集的样本，然后利用学习好的

模型识别新的样本。面向对象技术较基于像元识别技术，不仅依靠地物的光谱特征，还利用像元和像元

之间的关系提高识别精度，识别过程更加复杂，影像分辨率要求更高[7]。但是，无论采用哪种方法进行

梯田遥感识别，基本上都是基于单机处理，普遍存在遥感数据获取困难、预处理复杂、性能限制等问

题[9]，难以开展大尺度的遥感识别研究。为了解决这些问题，Google公司借助其强大的计算资源与海量

数据存储，推出了遥感云平台 Google Earth Engine(GEE)[12]。借助该平台，研究人员可以极大扩展自身原

有研究的覆盖范围，提供国家乃至全球尺度的研究成果[13]。目前，GEE在大尺度森林变化监测、土地利

用类型分类、人类居住地动态监测等[14−16] 方面应用广泛，但大尺度梯田遥感识别未见相关报道。为此，

本研究在 GEE平台支持下，利用 Landsat时间序列数据和 SRTM数字高程模型 (digital elevation model，
DEM)，建立每年时间序列影像的百分位数特征。对比 3种机器学习算法的分类精度大小，选择分类精

度最高的识别结果，应用 LandTrendr时序算法逐像元拟合修正时间序列，实现固原市 1988−2019年度梯

田动态监测的目的。研究结果可为黄土丘陵地区梯田的高效、准确识别和水土保持监测、评价提供

参考。 

1    研究区概况

固原市 (35°14′~36°31′N，105°19′~106°57′E)位于宁夏回族自治区南部的六盘山地区，辖原州区、西

吉县、隆德县、泾源县、彭阳县，国土面积 1.05 万km2。属大陆暖温带半干旱气候，年均气温 6.3 ℃，

年均降水量 493.5 mm，降水量由东南向西北递减，年均蒸发量 1 472.9 mm，年均无霜期 152.0 d。域内

地形南高北低，沟壑纵横，黄土丘陵面积达 67.9%。地带性土壤以黑垆土为主，但严重的土壤侵蚀导致

土壤母质层出露，黄绵土广布。植被总体上由东南的半湿润森林草原区向西北的干旱半干旱草原区过渡[4]。 

2    数据源与研究方法

黄土梯田动态监测的流程可分为 4个主要功能模块：遥感数据加载、数据预处理、分类算法优选、

序列优化。各模块从上到下，层层递进，最终实现黄土梯田动态监测 (图 1)。 

2.1    数据源 

2.1.1    Landsat 影像     使用 T1级别 (质量最高)的 Landsat地表反射率数据 (surface reflectance, SR)。该

数据产品已经过几何校正、辐射校正和大气校正，空间分辨率 30 m，时间分辨率 16 d。由于 Landsat
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5/7/8卫 星 的 服 务 年 限 不 同 ， 1988−2011年 使 用

Landsat 5影像，2012年使用 Landsat 7影像，2013−
2019年使用 Landsat 8影像，共使用 1 690景影像。 

2.1.2    高程数据    采用 30 m空间分辨率的数字高程

模型，具体编号为 SRTMGL1_003。 

2.1.3    样本数据    地类仅分为梯田和其他 2类。通

过 Google Earth Pro提供的高清历史影像，利用目视

解译法采集样本数据。样本数据包括样点数据和斑

块数据。样点数据按时间分为 2010−2014年地类属

性相同和 2000年的样点，以满足 Landsat 5/7/8不同

卫星分别进行机器学习样本训练的需求。样点采集

遵循以下原则：①在研究区生成 5 km方形格网，以

使样点分布均匀；②保持样点 100 m以内属性相

同。样点数据共 2 673个，梯田样点 1 040个，其他

样点 1 633个。斑块数据为 6个随机分布的 5 km×
5 km正方形区域，参考 Google Earth Pro中 2019年

厘米级高清遥感影像人工勾绘以及实地验证。 

2.2    研究方法 

2.2.1    合成影像    选择 Landsat对应卫星影像的红波

段 (Br)、绿波段 (Bg)、蓝波段 (Bb)、近红外 (Bnir)、
短波红外 1(Bswir1)、短波红外 2(Bswir2)6个光谱波

段；再经裁边 (坏像元)、光谱指数计算 (计算方法如

表 1)、去云后，针对黄土梯田全年季相变化特点[17]，

统计每年度内时间序列影像百分位数特征融合影

像 [18]，即逐像元对某一波段 1 a内所有观测值取其

10%、25%、50%、75%、90% 百分位数，获得该像

元位置该波段对应的 5个指标波段；再与 6个地形

特征波段组合，即由数字高程计算得到的海拔、坡

度、坡向，以及 3个 3×3、7×7、11×11像元窗口内

地形起伏度波段。共计 61个特征波段。 

2.2.2    机器学习    3种机器学习算法为随机森林、决策树、支持向量机，GEE均有内建，可直接调用。

另外，针对不同卫星分别进行机器学习，把样点数据分年度映射到对应合成影像并汇总 (如 Landsat 5包

括 2000、2010和 2011年的样本)，再按 9∶1划分样本，90% 的样本用于分类器训练，10% 的样本用于精

度验证。 

2.2.3    LandTrendr 算法    LandTrendr算法将以年时间序列的值进行分割、逐段拟合、平滑[19]，获取单个

像元在整个研究时间段内的整体变化特征。具体介绍参考文献 [19]。 

2.2.4    识别结果优化    应用前文分类精度最高的机器学习算法，对研究区 1988−2019年逐年进行梯田遥

感识别。为减少极端天气和人类活动导致识别错误，利用地类在时间序列上连续、稳定的特征，使用

LandTrendr算法[19] 对识别结果的时间序列 (概率为 0~1的浮点)拟合平滑处理。参考中国水土保持措施

分类[20]，提取坡度＞2°和坡度＜25°区域的梯田，以减少沟壑地及塬地的误分。 

2.2.5    精度验证方法    采用混淆矩阵的方法，以总体精度、Kappa系数、生产者精度和用户精度等指标

作为识别精度评价依据。具体计算方法参考文献 [18]。 

2.3    植被覆盖度计算

植被覆盖度 (fractional vegetation cover, FVC)采用归一化植被指数和像元二分模型计算。具体计算方

法参考文献 [21]。 

 

表 1    光谱指数计算方法
Table 1    Calculation methods of spectral index

光谱指数名称 计算方法

归一化植被指数 BNDVI = (Bnir−Br)/(Bnir + Br)

增强型植被指数 BEVI = (Bnir−Br)/(Bnir + 6Br−7.5Bb + 1)

归一化建筑指数 BNDBI = (Bswir2−Bnir)/(Bswir2 + Bnir)

归一化湿度指数 BNDMI = (Bnir−Bswir1)/(Bnir + Bswir1)

归一化水体指数 BNDWI = (Bg−Bnir)/(Bg + Bnir)

　　说明：Br为红波段；Bg为绿波段；Bb为蓝波段；Bnir为近红

　　　　　外；Bswir1为短波红外1；Bswir2为短波红外2
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图 1    黄土梯田动态监测流程图
Figure 1    Flowchart of dynamic monitoring of loess terraces
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3    结果与分析
 

3.1    不同机器学习算法的精度

表 2为随机抽取的 1 051个样点的验证结果。

4种精度指标均为随机森林算法最高，决策树算法

次之，支持向量机算法最小。随机森林算法基于样

点检验的精度分别为：梯田的生产者精度 94.46%、

梯田的用户精度 89.03%、总体精度 94.10%、Kappa
系数为 0.87，都远大于另外 2种算法。因此，后文

采用随机森林机器学习算法进行梯田遥感识别。 

3.2    识别结果与人工勾绘斑块的验证

表 3显示：去除交界 100 m缓冲区后的验证精度高于未去除时 (0 m)的验证精度。另外，经 LandTrendr
处理后梯田的生产者精度、梯田的用户精度、总体精度和 Kappa系数分别为：81.75%、85.97%、

93.33%、0.80，均大于 LandTrendr处理前的验证精度。 

3.3    LandTrendr 拟合效果示例

选择 3个不同位置来展示 LandTrendr算法拟合

效果 (图 2)，位置 A原始识别结果在 1994、2002、
2004年被错误识别为其他类型，位置 B原始识别结

果在 1997年被错误识别为其他类型，在 2015年被

错误识别为梯田类型。经 LandTrendr算法处理后，

这些错误类型均被校正。位置 C原始识别结果与经

LandTrendr算法处理后的结果均为其他类型，识别

类型没有变化。 

3.4    近 30 年梯田面积和植被覆盖度

经 LandTrendr算法处理后的研究区梯田面积

(图 3)变化趋势更稳定，从 1988年 5 816.59 km2 减

少到 2019年 3 146.72 km2，年均减少 90.85 km2·a−1。
1988−2019年，研究区植被覆盖度则呈现不断增加

的趋势，与梯田面积变化趋势相反。另外，处理

前、处理后的梯田面积与植被覆盖度极显著 (P＜
0.001)相关，其相关系数分别为−0.50和−0.75。 

3.5    梯田使用时间分析

图 4显示了研究区 1988−2019年梯田使用时间长短的分布。从整体上来看，梯田主要分布在六盘山

山脉两侧，且西部的梯田使用时间较东部更长。从局部来看，南部的泾源县区域，梯田零星分布，使用

时间相对较短；西部西吉县的沟谷条带、中部的六盘山山脉、北部原州区清水河的河谷冲积平原 (红色

 

表 2    不同机器学习算法识别结果的样点验证
精度     

Table 2    Sample points  verification accuracy of  the results  of  different
machine learning algorithms

机器学习

算法

梯田的生产

者精度/%
梯田的用户

精度/%
总体精

度/%
Kappa
系数

随机森林　 94.46 89.03 94.10 0.87
决策树　　 78.89 78.07 84.40 0.66

支持向量机 70.88 67.36 78.02 0.52

表 3    原始识别结果及使用 LandTrendr 算法处理后的斑块验证精度 (随机森林)
Table 3    Speckles verification accuracy of the original results and the results of using LandTrendr algorithm(RF)

去除交界

缓冲区/m
验证像元数/
(×104个)

LandTrendr
处理

梯田的生产者

精度/%
梯田的用户

精度/%
总体精

度/%
Kappa
系数

    0 20.66
处理前 78.24 73.47 84.73 0.65
处理后 80.82 76.18 86.38 0.68

100 14.43
处理前 77.55 84.93 92.04 0.76

处理后 81.75 85.97 93.33 0.80

　　说明：去除交界缓冲区是指去除梯田与其他类型交界线缓冲区范围内的像元，减少有地理配准误差较大的像元输入。0 m代表不

　　　　　去除
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图 2    3 个不同位置的原始识别结果及使用
LandTrendr 算法处理后的概率

Figure 2    Classification probability of the original results and the results

of using LandTrendr algorithm at 3 different positions
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部分)能明显区分出来。 

4    讨论
 

4.1    机器学习识别精度的影响与优化

已有的梯田遥感监测研究[3−4] 受限于单机处理性能和准确的历史样本采集，其研究内容往往时间

短、区域小，限制了长时间序列、大尺度遥感监测的应用与发展。本研究使用模型迁移法，针对每一个

传感器独立训练机器学习分类模型，减少了样本采集的难度，得以实现黄土梯田动态监测。然而，机器

学习的识别精度主要受样本量、特征、机器学习算法的影响[7]。本研究利用多年采样法增加样本量，选

取最优机器学习算法，得到较高的识别精度。另外，关于特征选取，我们前期使用了最大值、最小值、

众数、中位数、平均数等多种特征融合方法，但识别精度均低于本研究的百分位数特征融合。而对于深

度学习，我们在本地电脑使用相同样本集，多次构建深度学习模型并训练，然而识别精度也低于本研究

的随机森林。最后引入 LandTrendr算法逐像元拟合时间序列轨迹，有效校正了如图 2中的异常值，提高

了识别精度。而且，在斑块验证数据与样点采集时同样保留 100 m空间误差时，消除 2种利用类型相邻

区域地理配准误差带来的系统错误后，基于 2019年斑块检验总体精度 93.33%，与样点验证总体精度

94.10% 相当，说明训练好的模型随时间迁移应用，识别性能不会降低。 

4.2    梯田面积变化分析

整体来看，研究区 1988−2019年梯田面积呈减少趋势，植被覆盖度则呈现逐步增长趋势，梯田面积

与植被覆盖度极显著相关 (P＜0.01)，说明梯田面积减少有助于生态环境向好发展。局部来看，研究区

在 1988−1996年梯田面积年均减少 69.02 km2·a−1，与该时期宁南山区逐步退耕还林还草时间一致；

1997−2000年梯田面积年均增长 91.60 km2·a−1，与该时期耕地面积增长趋势相同[22]；在 2001−2005年梯

田面积下降较快，梯田面积年均减少 250.51 km2·a−1，远高于 1988−2019年年均减少速率 90.85 km2·a−1，
且 2001−2005年植被覆盖度年均增长速率是 1988−2019年植被覆盖度年均增长速度的 4倍，与宁夏“退

耕还林工程”生态政策大力实施的时间节点相符；从 2007年开始，为巩固退耕还林工作，持续推进生

态文明建设，研究区梯田面积下降减缓[6]。另外，研究区西部的梯田使用时间较东部更长，这可能与东

部年降水量达 650 mm，而西部年降雨量不到 450 mm[4]，在东部进行梯田退耕后有利于提高植被成活率

有关。
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图 3    1988−2019 年研究区梯田面积与植被覆盖
度变化

Figure 3    Variations of annual terraces area and annual mean fractional

vegetation cover in the research area from 1988−2019
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Figure 4    Distribution of time to use terraces in the research area from

1988−2019
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5    结论

基于 GEE云平台，使用随机森林机器学习算法与 LandTrendr算法，可以高效、准确地实现长时间

序列、大尺度的黄土梯田动态监测。相比 1988年，研究区 2019年梯田面积减少 45.90%，植被覆盖度增

长 52.44%，说明近 30 a梯田农业比例逐渐降低，生态环境持续向好发展。
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