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摘要：本文基于 Google Earth Engine（GEE）云平台，综合考虑光学影像的波段反射率、光谱指数特征和雷达影像的

极化、纹理特征，分别构建仅使用光学特征、仅使用雷达特征以及光学和雷达特征组合 3种特征输入组合；根据精

度确定最佳输入特征后，分别结合机器学习中的分类与回归树、支持向量机、最小距离分类法、梯度提升树和随机

森林 5种方法建立覆膜提取模型，依据结果精度评估不同方法的性能，并基于最优化模型提取出最终的覆膜农田面

积。结果表明：① 最佳输入特征为波段反射率特征+光谱指数特征+极化特征+纹理特征；② 采用随机森林方法建立

的模型精度最高，研究区 I的总体精度达到了 95.84%，Kappa系数为 0.95，地物错分率为 1.2% ，明显优于其他 4
种方法（地物错分率较分类与回归树、支持向量机、最小距离和梯度提升树法降低 0.8%、7.3%、38.0%和 0.3%），研
究区 II的验证精度达到了 87.84%，证明该模型在覆膜提取中可以取得更加准确的结果；③ 使用本文方法得到

2022年研究区 I覆膜农田面积为 1 302.48 km2
，估算地膜使用量约为 7 585.62 t。本文综合考虑光学和雷达影像在

地物识别中的特点建立模型，可以准确、高效的识别农田地膜，掌握地膜面积，对环境治理与防治具有重要意义。
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地膜覆盖是一项十分重要的农艺措施，它在调

节地温、保水保肥等方面发挥了突出的作用，能够

促进作物发育，提高作物产量，保证了农作物的稳

产增产[1]。据国家统计局统计数据显示，1982年中

国地膜覆盖面积为 1 170 km2，到 2014年迅速增长

到了 18.14×104 km2[2]。随着农田地膜的广泛使用，

残膜带来的问题也不容忽视。大量残膜会阻碍土肥

运移，造成土壤板结，污染土壤，导致作物减产[3-4]。

科学管理农田覆膜需要实现对覆膜信息的有效掌握。

传统的人工地面测量农田覆膜的手段获取的数据虽

然较为真实可靠，但是费时费力，成本较高，无法保

证数据的及时性和有效性；而且不同地区覆膜作物

的生长期及生理状态不同，使其覆膜方式、覆膜时

期不一致，从而难以在大尺度上获取到地膜的空间

分布信息。而遥感技术因其大面积同步观测、实时

性强且受到的制约条件相对较少等特点，在地物识

别、监测等方面得到了越来越广泛的应用[5]。

已有研究在采用遥感手段对农田地膜进行识

别与提取方面取得一系列进展，如 Eufemia Tarant-
ino等[6] 基于真彩色航空数据源，建立最优特征组

合提取覆盖塑料薄膜的葡萄园，模型最终达到了

90%的总体精度，但使用的影像分辨率较低，难以

获取影像上的细节信息。Hasituya等[7] 利用 Land-
sat 8 OLI遥感影像提取光谱和纹理特征，确定最佳

组合方案，建立支持向量机分类器提取覆膜农田，

达到了 90%以上的精度。Lu等[8] 通过分析 Land- 
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sat-5 TM图像上塑料地膜光谱特征建立了决策树

分类器，绘制出大面积的塑料地膜时空动态图，分

类精度达到 84%，可以满足在大的地理区域上绘制

覆膜分布图，但无法保证在小区域上的识别精度。

Hao等[9] 构建多时序覆膜农田，利用归一化植被指

数 NDVI设定阈值识别覆膜图层，模型分类精度达

到 91.6%，但是设置阈值的参数单一，缺乏考虑不

同地物类型等因素的影响。此外，Liu等[10] 还利用

雷达 RADARSAT-2数据计算极化指数，结合随机

森林方法进行分类，模型达到了 94.81%的分类精

度，地膜提取准确率约为 73%，表明了全极化对于

提取覆膜农田的重要作用，但由于部分地物对

SAR信号的类似响应，使得裸土与地膜间出现了明

显混淆。现有的研究中采用的影像分辨率较低，无

法满足小区域上的提取精度。没有实现光学和雷达

影像在覆膜提取中的综合利用，仅考虑光学影像特

征容易忽略其易受天气影响而数据缺失的问题，仅

考虑雷达影像无法得到地物丰富的光谱信息，忽略

了地物分类中信息细化、丰富化的问题。此外，目

前使用的提取方法比较单一，对于不同方法在覆膜

提取中的作用缺少对比研究。

联合光学和雷达影像特征，既考虑到了雷达具

有穿透云雾、全天时全天候成像的特点，能够弥补

光学影像受不良天气条件的限制；同时，雷达影像

具有丰富的空间纹理信息和后向散射信息，能够提

高不同地物遥感识别精度。结合光学影像丰富的光

谱信息，能够有效弥补现有的覆膜提取方法的缺陷。

本研究以哨兵一号（Sentinel-1）和哨兵二号（Sen-
tinel-2）影像为数据源，基于 Google Earth Engine云

平台，综合光学和雷达影像特征，结合机器学习中

的分类与回归树（Classification and Regression Tree，
CART） 、支持向量机 （ Support  Vector  Machine，
SVM）、最小距离分类、梯度提升树 （Gradient
Boosting Decision Tree，GBDT）和随机森林（Ran-
dom Forest，RF）方法，建立覆膜提取模型。 通过对

比不同机器学习方法结合不同输入特征组合建立的

模型精度和分类结果，确定最佳模型，完成研究区

内覆膜面积提取，为了解该地区覆膜提取状况提供

依据，并依此实现残膜防治。 

1    研究区与数据
 

1.1    研究区概况

本文分为两个研究区，位置如图 1所示。其中

研究区 I为吉林省扶余市，位于松原市东北部，介

于 124°40′E~126°12′E、44°50′N~45°30′N。全市总面

积 46.58万 km2，地形呈东南高、西北低趋势，属于

东部温带季风气候，大陆性明显，四季分明，全年无

霜期 145 d，降水量年际变化较大且分布不均，且由

东向西呈递减趋势。全市共有耕地面积 3 400 km2，

主要种植作物为玉米、水稻、花生、大豆和杂粮等[11]。

扶余市为吉林省地膜使用第一大市，覆膜面积广阔，

2020年该市地膜使用量为 7 120 t，占全省地膜使用

总量的 1/3以上[12-13]。研究区 II位于吉林省前郭尔

罗斯蒙古族自治县（简称前郭县）东南部，面积约为

113.26 km2，其属于温带大陆性季风气候，四季分明，

年平均气温 4.5℃，全年无霜期 130~140 d，年平均

降水量为 400~500 mm①，地物种类多样，耕地地块

连续且边界明显。 
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图 1    研究区地理位置及遥感影像

Fig.1    Location and remote sensing images of study area
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 ① https://baike.baidu.com/item/%E5%89%8D%E9%83%AD%E5%B0%94%E7%BD%97%E6%96%AF%E8%92%99%E5%8F%A4%E6
%97%8F%E8%87%AA%E6%B2%BB%E5%8E%BF/1277147 [2022-10-21]
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1.2    验证点数据

本研究利用 Google Earth影像选取训练样点

（图 2a），影像时间为 2022年 6月 10日，此时可在

影像上看到大片连续的覆膜，不同地物颜色、形状

差异明显。覆膜在影像上表现为规则连续的白色矩

形，颜色和形态明显区别于未利用地和旱地（图 2b）。
研究区 I覆膜面积广大，地物类型可以分为覆膜、

旱地、水田、林地、道路、居民地、水体和未利用地，

共计 8 300个样点，将其中 70%（5 810个）作为训练

样本，用于分类模型训练，将其中 30%（2 490个）作
为验证样本，用于模型精度评价；研究区 II的地物

类型与研究区 I基本一致，野外地面调查于 2022
年 9~10月在研究区 II开展，本次调查共记录了

106个样点，包含 20个覆膜样点和 86个非覆膜样

点（图 2c）。结合野外调查情况可知，研究区 II内主

要覆膜种植作物为玉米、花生等，花生种植多采取

覆膜栽培，玉米种植部分采取膜下滴灌。 

1.3    遥感数据及预处理

哨兵一号（Sentinel-1）卫星由两颗极轨卫星 A
星和 B星组成，单星重访周期为 12 d，双星组网重

访周期为 6 d，这两颗卫星搭载的传感器为合成孔

径雷达（SAR），属于主动微波遥感卫星[14]。Sentinel-
1卫星搭载的 SAR传感器可提供单极化（HH、VV）
和双极化数据（HH+HV、VV+VH），本研究使用

Sentinel-1卫星 IW成像模式下的 GRD产品，及单

极化数据中的 VV、VH极化特征 [15]。哨兵二号

（Sentinel-2）卫星发射于 2015年，它携带有 1枚多

光谱成像仪，覆盖 13个光谱波段，幅宽达到 290
km，拥有 10 m分辨率，重访周期为 10 d[16] 。根据

每年的春季气候，2个研究区一般均在 5月 5—15
日种植花生并在 1周内实行覆膜，4月末至 5月上

旬种植玉米并少部分使用膜下滴灌，自 5月中旬开

始便可在遥感影像上看到大片连续的作物覆膜。本

文选取成像时间为 2022年 5月 15日至 6月 10日
的 Sentinel-2 2A级影像作为光学影像数据源， 2A
级数据是经过了大气底层反射率正射校正的图像，

在 GEE上利用 QA60波段进行云掩膜处理，过滤

出云覆盖量小于 10%的区域，对其进行多景影像

的均值合成并裁剪后便可直接调用。本研究中研究

区Ⅰ所用到的 Sentinel-1 SAR影像日期包括 2022
年 5月 15日、27日及 6月 8日，Sentinel-2影像日

期包括 2022年 5月 15日、18日、20日、23日及

28日；而研究区Ⅱ所用到的 Sentinel-1 SAR影像日

期包括 2022年 5月 18日、23日以及 6月 2日，
Sentinel-2影像日期包括 2022年 5月 15日、27日
以及 6月 8日。 

2    研究方法

本研究技术路线如下（图 3）：首先提取 Sen-
tinel-1和 Sentinel-2 2A级影像数据的特征，构建

特征集；利用 Google Earth影像选取样本后，分别

基于 CART、SVM、最小距离、GBDT和 RF方法[17]

结合仅使用光学特征、仅使用雷达特征以及联合

光学与雷达特征 3种输入特征组合，建立覆膜提

取模型，根据分类精度和地物错分率确定最佳模

型；最后将该模型应用于研究区 II并利用实测样

点验证精度。 

2.1    影像特征提取 

2.1.1    光学影像特征

本研究基于 GEE平台，在 Sentinel-2 2A级影

像上提取了 12个波段特征，并计算了归一化植被

指 数 （ Normalized  Difference  Vegetation  Index，
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Fig.2    Sample points in study area
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NDVI）、增强型植被指数（Enhanced Vegetation In-
dex，EVI）、土壤调节植被指数（Soil-Adjusted Ve-
getation Index, SAVI）、比值居民地指数（Ratio Res-
ident-area Index，RRI）和归一化水体指数（Normal-
ized  Difference  Water  Index，NDWI）   5个指数特

征[18-19]。 

2.1.2    雷达影像特征

极化信息是一种与地物几何结构、形状和粗糙

度等属性密切相关的矢量特性。在雷达卫星影像上，

不同地物会后向散射不同极化波，从而提供丰富的

后向散射信息，因此除了使用光谱特征来增加地物

信息含量，也可以用不同极化信息来提高识别目标

的准确度。本研究选择的 Sentinel-1卫星数据包含

VV和 VH两种极化方式，在 GEE中提取这两种极

化特征加入特征集中[20]。

在遥感图像中，纹理能够表述图像的粗糙度、

相关性、对比度等，它是对光谱特征的重要补充。

此外，基于纹理特征的地物识别也可以降低实验区

域内的噪声。因此本研究基于 GEE利用 Sentinel-
1影像数据计算灰度共生矩阵，并提取 6种常用的

纹理特征：对比度（Contrast）、角二阶矩（Angular
Second Moment，ASM）、相关性（Correlation）、方差

（Variance）、熵（Entropy）、逆差矩（Inverse Differ-
ent Moment，IDM），加入特征集中[21-22]。 

2.2    覆膜提取模型 

2.2.1    模型输入特征

本研究在光学和雷达影像上共提取了 4类特

征，分别为：波段反射率特征、光谱指数特征、纹理

特征和极化特征，总计 25个特征变量，如表 1所示。

为了对比应用光学、雷达影像特征的提取精度，本

研究设计 3组输入特征，分别为：① 光学影像特征；

② 雷达影像特征；③ 光学和雷达影像特征。 

2.2.2    机器学习方法

为了探究不同机器学习方法在覆膜提取中的

有效性，本研究将分别利用 CART、SVM、最小距

离、GBDT和 RF这 5种方法建立覆膜提取模型。

1）  CART是一种应用广泛的决策树模型，

CART假设决策树是二叉树，它按照一定的规则将

数据拆分，每次将数据划分为 2个子集并分别归为

“是”或“否”，直至达到目标形成一个树状结构。建

立 CART分类树的步骤包括：利用基尼系数进行特

征选择、生成分类树、剪枝，其中基尼系数用于表示

数据集的不确定性。

2） SVM是一类以统计学理论为基础的机器学
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梯度提升树
随机森林

图 3    覆膜提取技术流程

Fig.3    Technique flow chart of farmland plastic muching extraction

 

表 1    覆膜提取模型中光学及雷达影像特征集

Table 1    Feature sets of optical and radar images in the farmland plastic mulching extraction model
 

光学特征 变量 雷达特征 变量

反射率特征 B1，B2，B3，B4，B5，B6，B7，B8，B8A，B9，B11，B12 纹理特征 Contrast，ASM，Correlation，Variance，Entropy，IDM

光谱指数特征 NDVI、EVI、SAVI、RRI、NDWI 极化特征 VV，VH
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习算法，它通过最优化问题解算，在高维特征空间

里找到一个具有最大间隔超平面，从而处理复杂数

据的分类问题。

3） 最小距离分类法是利用训练样本中各类别

在各波段的均值，根据各像元离训练样本平均值距

离的大小来决定其类别，常用的距离度量包括欧氏

距离、马氏距离等。它的原理简单，计算速度快，因

此常用于简单的分类问题中[23]。

4） GBDT是一种基于 boosting集成学习思想

的加法模型，它将弱学习器提升为强学习器，并在

此基础上进行样本的训练和模型预测。

5） RF是一种由决策树构成的集成算法，属于

Bagging类型，它通过组合多个弱分类器使模型的

训练结果具有较高的精确度和泛化性能，同时具有

较优的抗拟合能力。首先抽取样本构建训练集，使

用 bootstrap的方法有放回的随机抽取 N 个训练样

本（可以重复），共抽取 n 次，其次从 M 个特征中选

择 m 个特征（m 远小于 M），最后投票得出结果，把

得到的所有决策树进行组合，输出最佳结果，进行

预测或分类[24]。 

2.3    精度评价方法

本研究利用混淆矩阵法对分类结果进行精度

评价，包括总体精度（Overall  accuracy，OA） [25] 和
Kappa系数[26] 两个评价指标，公式为：

OA =
1
N
×
∑r

i=1
xii （1）

Kappa =

[
N ×
∑r

i=1
xii−
∑r

i=1
(xi+× x+i)

]
[
N2−
∑r

i=1
(xi+× x+i)

] （2）

式中，N 表示总像元个数；r 表示总类别数量；xi+、

x+i 表示混淆矩阵各行、各列之和；xii 表示混淆矩阵

对角线元素。 

2.4    地膜用量估算

为了实现对残膜的有效防治，并根据地膜使用

情况进行相关管理，本文结合地膜用量估算公式对

研究区 I提取的覆膜面积进行用量估算。地膜用量

一般由地膜覆盖面积、地膜厚度等因素决定，因此

地膜用量估算公式可以表示为：

地膜用量 =0.91×地膜覆盖面积×
地膜厚度×理论覆盖度 （3）

由于目前市场上出售的地膜主要是聚乙烯塑

料地膜，故式中 0.91表示为聚乙烯塑料膜的比重，

理论覆盖度为 80%，地膜厚度为 0.008 mm[27]。 

3    结果与讨论
 

3.1    不同输入特征提取结果

基于 5种机器学习方法并结合不同输入特征，

提取研究区 I的覆膜情况见附表 1（http://geoscien.
neigae.ac.cn/fileup/1000-0690/NEWS/20240823101318_
NewsFile_70.pdf）。数字 1~6分别表示典型放大区

内分类结果与 Sentinel-2真彩色合成影像上的对比

情况。从结果可以看出：采用 CART方法时，仅使

用光学特征使得部分覆膜和旱地错分为居民地；仅

使用雷达特征使得覆膜耕地与未覆膜耕地出现了大

面积混淆，部分未利用地错分为了旱地；联合光学、

雷达特征使得少部分旱地、未利用地错分为覆膜；

采用 SVM方法时，仅使用光学特征使得部分旱地

错分为居民地和覆膜；仅使用雷达特征时覆膜耕地

与未覆膜耕地出现了大面积混淆，部分林地错分为

了道路；联合光学、雷达特征时部分旱地和未利用

地错分为覆膜；采用最小距离分类方法时，仅使用

光学特征使得大面积旱地和覆膜错分为居民地；仅

使用雷达特征时旱地、未利用地和覆膜间出现了大

面积混淆；联合光学、雷达特征时大面积旱地错分

为未利用地，旱地错分为地膜；采用 GBDT方法时，

仅使用光学特征使得部分水田错分为水体，旱地错

分为覆膜；仅使用雷达特征时部分未利用地错分为

旱地；联合光学、雷达特征时少部分水田错分为水

体，部分未利用地错分为覆膜；采用 RF方法时，仅

使用光学特征使得部分未利用地错分为居民地和覆

膜，部分旱地错分为覆膜；在仅使用雷达特征时部

分未利用地错分为旱地；联合光学、雷达特征时少

部分水田错分为水体。

在 15种覆膜提取方案中，联合光学和雷达特

征建立的 5种方案均比在使用同种方法时，单独考

虑光学或雷达影像特征的提取结果精度更高。表 2
表示不同方案下每种地物类型的分类精度和错分率。

因此，联合光学与雷达特征可以有效提高覆膜的识

别精度，确定本研究的最佳输入特征为波段特征+
指数特征+极化特征+纹理特征。

确定最佳输入特征后，对比不同机器学习方法

在地物分类精度和错分率上的表现，可以看出，尽

管使用 RF方法水田的分类精度低于 CART和

GBDT，但其余地物的分类精度明显高于其他 4种
方法，地物错分率分别比 CART、SVM、最小距离
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和 GBDT低 0.8%、7.3%、38.0%和 0.3%，总体精

度达到了 95.84%，Kappa系数为 0.95。综上，联合

光学、雷达影像特征，并结合 RF方法的模型在地

物分类和覆膜提取中的优势明显，能够有效提高提

取精度。 

3.2    地膜用量估算结果

对提取的覆膜农田进行面积计算，得到 2022
年覆膜面积为 1 302.48 km2，结合用量估算公式，可

以估算出 2022年研究区 I地膜总用量达到了

7 585.62 t。该结果能为研究区 I的地膜的使用状况

进行监测、分析，并根据分析结果进行地膜使用的

管理和相关决策。 

3.3    研究区 II 覆膜提取结果

由上述可知，在研究区 I建立的覆膜提取模型

精度较高，能够在实际应用中得到较好的结果。在

GEE中将保存好的模型应用至种植结构、覆膜时间

与其基本一致的研究区 II中，无需重新选取样点，

即可实现该模型在研究区 II中的应用。

研究区 II提取结果如图 4所示，利用实测数据

对其进行精度验证，覆膜和非覆膜样点的验证精度

分别达到了 90.00%和 87.40%，总精度为 87.74%，
说明本文模型在研究区 II也得到了较好的提取

结果。 

3.4    讨论

本研究以自然气候、种植结构和地物类型相似

的 2个区域为研究区展开覆膜提取研究，其中研究

区 I农田覆膜面积较大，在样点选择及模型建立中

具有重要意义。在实际应用中，对于感兴趣区的覆

 

表 2    覆膜提取模型中不同输入特征及机器学习方法分类精度

Table 2    Classification accuracy of different input features and machine learning methods
 

特征组合 分类方法 错分率/%
各地物分类精度

覆膜/% 旱地/% 水田/% 道路/% 林地/% 居民地/% 水体/% 未利用地/%

光学特征 CART 2.8 94.6 96.3 99.9 99.6 99.8 89.3 99.8 98.0
SVM 14.4 74.5 88.8 99.3 90.4 98.4 67.0 95.0 71.2

最小距离 23.9 56.0 67.8 94.3 89.0 88.0 50.0 96.3 67.8
GBDT 2.8 96.4 95.5 100.0 99.8 99.6 87.6 99.4 97.0

RF 3.0 96.3 95.8 99.9 100.0 99.6 86.3 99.8 98.6

雷达特征 CART 4.2 92.0 88.2 99.8 98.6 99.8 96.0 99.4 93.0
SVM 26.2 69.5 59.6 97.3 45.4 94.0 82.0 99.6 43.0

最小距离 39.4 42.2 31.8 79.0 59.0 42.0 57.6 92.6 80.4
GBDT 4.6 93.2 88.2 99.6 97.8 99.2 93.6 99.2 92.8

RF 3.8 93.8 90.9 99.7 99.0 99.4 96.6 99.6 90.6

联合光学与

雷达特征

CART 2.0 97.2 96.8 100.0 99.2 99.6 95.3 99.4 96.6
SVM 8.5 76.3 91.1 99.7 90.0 99.6 96.0 99.6 79.6

最小距离 39.2 45.2 28.1 78.1 59.0 42.1 55.6 92.8 85.5
GBDT 1.5 97.0 97.6 100.0 99.6 99.6 97.0 99.6 97.6

RF 1.2 97.6 97.6 99.9 100.0 99.8 97.6 99.8 98.4
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75
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a.研究区 II哨兵二号真彩色合成影像；b.研究区 II覆膜提取结果；c.研究区 II结果验证

图 4    研究区 II提取结果与遥感影像对比

Fig.4    Comparison between extraction results and remote sensing images in study area II
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膜提取也需要对其基本情况进行事先调查，确定模

型中的时间参数后才能保证提取结果的精度。此外，

在研究区 I和研究区 II的提取结果中可以看到，面

积较小的覆膜与其他地物间边界不完全清晰，这也

是这项研究日后需要继续深究的问题。

本文在建立覆膜提取模型的过程中考虑到了

雷达影像特征，它能够弥补光学影像易受大气、云

层等因素的影响而产生偏差的限制。此外，雷达纹

理信息能够很好的表现不同地物在宏观和微观空间

结构上的特征，是空间灰度信息在遥感影像中的空

间变化表现形式，是判别地物的一个重要标志[28]。

不同地物的后向散射特征存在差异，雷达极化特征

可以针对这一表现进行不同地物的识别与提取，是

地物判别中一项重要的补充信息[29]。因此，在覆膜

提取模型中加入雷达影像特征能够丰富地物空间信

息，提高覆膜提取精度，在实际应用中具有重要意义。 

4    结论

针对农业中地膜识别与提取的问题，本研究提

出了一种结合光学与雷达影像特征的覆膜提取方法，

该方法充分考虑不同机器学习方法在地物分类中的

作用，同时考虑到了地物分类中信息细化、丰富化

等问题，提高了识别目标的准确度，也通过结合雷

达影像数据弥补了光学影像可能因为云雾遮挡而数

据缺失的问题，这对于在不同地理区域提取覆膜农

田有着良好的适用性。通过研究可以得出以下结论：

1） 联合光学与雷达特征的模型提取精度最高

（CART错分率=2.0%，SVM错分率=8.5%，最小距

离错分率=39.2%，GBDT错分率=1.5%，RF错分

率=1.2%），低于仅使用光学特征（CART错分率=
2.8%，SVM错分率=14.4%，最小距离错分率=
23.9%，GBDT错分率=2.8%，RF错分率=3.0%）和
仅使用 SAR极化特征和纹理特征（CART错分

率=4.2%，SVM错分率=26.2%，最小距离错分

率=39.4%，GBDT错分率=4.6%，RF错分率=3.9%）；
模型总体精度达到了 95.84%，Kappa系数为 0.95，
说明结合光学与雷达遥感数据的特性可以更有效的

提取地膜覆盖信息；

2） 在几种机器学习算法中，RF模型的提取结

果明显优于其他 4种方法，地物错分率分别比

CART、SVM、最小距离和 GBDT低 0.8%、7.3%、
38.0%和 0.3%；利用实测数据对研究区 II提取结

果进行精度评价，覆膜和非覆膜的精度分别为

90.00%和 87.40%，总体精度达到 87.74%，说明本

文模型在研究区 II取得了较好的结果；

3） 本研究提取得到 2022年研究区 I覆膜农田

面积为 1 302.48 km2，地膜使用量约为 7 585.62 t，
本组数据证明了本文模型的实际应用价值和现实意

义，可以用于地膜用量的估测，为残膜的防治工作

提供依据。

本研究成果可以在农业生产中加以广泛应用，

实时高效的对地膜的使用状况进行监测、分析，并

根据分析结果进行地膜使用的管理和相关决策；相

关部门可以通过精确的地膜面积分布情况进行地膜

污染的预防工作，为农业的发展起到一定的促进作

用；制图结果也可以为区域农业生产管理和生态保

护提供数据基础。
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Extraction of spring farmland plastic mulching in Qianguo County
based on Google Earth Engine

Deng Yunyao1,2，Li Xiaojie2，Ren Jianhua1

（1. School of Geoscience, Harbin Normal University, Harbin 150025, Heilongjiang, China; 2. Northeast Institute of
Geography and Agroecology, Chinese Academy of Sciences, Changchun 130102, Jilin, China）

Abstract:  Based on the Google Earth Engine (GEE) cloud platform, this paper comprehensively considers the
band reflectivity and spectral index characteristics of optical images and the polarization and texture character-
istics of radar images, and constructs three feature input combinations: Using only optical features, only radar
features, and a combination of optical and radar features. After determining the best input features based on ac-
curacy, this paper combines five machine learning methods, namely classification and regression tree, support
vector  machine,  minimum distance,  gradient  boosting  decision  tree,  and  random forest,  to  establish  a  plastic
mulching  extraction  model.  The  performance  of  different  methods  is  evaluated  based  on  the  accuracy  of  the
results, and the final plastic mulching area is extracted based on the optimization model. The results show that:
1) The combined optical and radar image characteristics have the highest accuracy in extracting plastic mulch-
ing coverage, and the optimal input features are band reflectivity features + spectral index features + polariza-
tion features + texture features; 2) The model established using the random forest method has the highest accur-
acy. The overall accuracy of study area I reached 95.84%, the Kappa coefficient was 0.95, and the ground ob-
ject misclassification rate was 1.2%, which was significantly better than the other four methods (the ground ob-
ject  misclassification  rate  was  0.8%,  7.3%,  38.0% and  0.3% lower  than  that  of  classification  and  regression
tree, support vector machine, minimum distance and gradient boosting decision tree method), and the verifica-
tion  accuracy  of  study  area  II  reached  87.84%,  proving  that  the  model  can  obtain  more  accurate  results  in
plastic mulching extraction; 3) Using the method in this paper, the area of plastic mulching farmland in study
area I in 2022 is 1 302.48 km2, and the estimated amount of film used is about 7 585.62 tons. This article com-
prehensively considers the characteristics of optical and radar images in ground object recognition to establish a
model, which can accurately and efficiently identify farmland mulching and grasp the area of mulch, which is
of great significance for environmental management and prevention.

Key  words:  plastic  mulching;  Google  Earth  Engine;  feature  extraction;  random  forest;  support vector  ma-
chine; classification and regression tree; minimum distance; gradient boosting decision tree
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