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摘 要：覆膜栽培技术具有保温保墒、除草抑盐、提升产量等积极作用，随之而来的农膜污染问题也日益加重。

遥感技术可准确地获取大范围覆膜农田时空分布，能够为黑土地保护、农业环境改善提供数据支持。为系统梳

理覆膜农田遥感分类的研究现状，本文基于对中国知网（CNKI）与Web of Science （WOS）数据库的文献分析，

从利用遥感技术监测覆膜农田出发，以常见遥感数据、特征提取、图像分类和信息融合 4个方面综述覆膜农田遥

感识别与分类的研究现状。结果表明：常见遥感数据中，中分辨率光学影像为主流数据源；光谱特征在提取效

果优于纹理特征。传统机器学习方法中支持向量机与随机森林应用广泛，深度学习方法精度更高但依赖大量数

据。多源信息融合能有效提高分类精度。目前研究仍面临“同谱异物”、混合像元及深度学习计算成本高等问

题。未来应加强多源数据融合、轻量化模型开发及全生命周期农膜监测。本文归纳总结农膜覆盖农田遥感识别

与分类研究的前沿问题与挑战，展望未来发展趋势和研究方向，为该领域监测技术手段的进步提供参考。
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1　引 言

覆膜栽培技术是 20世纪中叶从国外引进的保

护性栽培技术。农膜种类繁多，可按高度和规模

分为塑料大棚、地膜、矮棚和残膜等。农膜使用

需综合考虑作物类型、发育特征、覆膜效果、病虫

害情况及生长季节等因素。图 1 总结了 1993 年—

2022 年《中国农村统计年鉴》中地膜和大棚的年

度使用情况。可见自 1995年起，地膜使用量显著

高于大棚，整体呈上升趋势，年均增长分别为

33358 t和 24148 t；地膜使用量于 2016年达到峰值

1470110 t，为1993年的4倍；大棚使用量于2015年

达到峰值 114900 t，为 1993年的 3.5倍。农膜作为

重要生产资料，在国内农作物种植中广泛应用

（李景虹，2022），可提高作物产量并增加农民收

入。准确掌握覆膜农田的时空分布是合理利用农

膜的基础，对作物监测、农业产值估算及资源管

理至关重要。

农膜栽培技术通过调控光、热、水等土壤条

图1　1993年—2022年中国地膜和大棚使用量

Fig. 1　Changes in agricultural film from 1993 to 2022 in China
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件，具备节水、保湿、保肥和增产功能，可显著

提升作物产量与品质（哈斯图亚和陈仲新，2017）。

它能提高土壤温度，减少水分蒸发，抑制杂草生

长，从而减轻气象条件和人为因素对作物的影响。

相比传统农业，使用生物降解膜的农田可进一步

降低水分蒸发率，增强保水能力，提升土壤温度，

促进作物生长，改善土壤环境并提高产量（王龙 
等，2021）。此外，农膜影响陆面与大气间的能

量、水和碳循环，对区域气候、农业生产及生态环

境产生深远影响。

然而，农膜具有老化易碎、难降解、难回收

的特点，随着使用量和覆盖范围扩大，田间“白

色污染”日益严重。残膜累积影响棉花发芽率和

产量，导致土壤水分和养分下降（祁虹 等，2021）。
土壤中的微塑料对作物生长和食品安全构成威胁

（张淑怡 等，2023）。在玉米连作农田中，随覆膜

年限增加，残膜主要集中在 0—20 cm 耕作层，并

逐渐向深层迁移（贺怀杰 等，2019）。因此，精确

获取覆膜农田的时空分布信息，有助于评估其生

态影响及残膜污染问题，为农膜合理使用和管理

提供数据支持（宁纪锋 等，2021）。

传统农膜监测要依赖于现场调查、层层上报

的统计方法，主观性强，耗时耗力，只能获取农

膜的数量信息而无法确定空间信息 （李佳雨 等，

2018）。卫星遥感技术可以克服传统调查方法时效

性差、效率低的问题，具有覆盖范围广、重访周

期短、监测成本低等特点（刘森和马丙成，2023），

可以实现大面积同步观测覆膜农田时空分布信息

及其动态变化，对于国家农业规划、资源管理、

环境保护等方面具有重要的意义（庞治国和蔡静

雅，2017）。在此背景下，本文基中国知网 CNKI
（China National Knowledge Infrastructure） 和 WOS
（Web of Science），从常用遥感数据源、特征提取、

分类方法和信息融合共 4个方面，系统综述覆膜农

田遥感监测分类研究进展，并探讨未来的发展方

向，以期为农业资源管理、农业生态环境评估、

黑土保护与利用相关领域的研究人员和工程技术

人员提供参考。

2　文献计量统计特征

本文数据来源于中国知网 （CNKI） 和 WOS
（Web of Science），检索词为中文“农膜 AND 遥感”

和英文“Plastic Mulch OR Plastic Film OR Plastic 

Cover AND Classification AND Remote Sensing”，时

间范围为 1980 年—2023 年。初步检索获得 453 条

记录后，经过去重和筛选，剔除残膜、海洋塑料

等无关文献，最终纳入 105篇。图 2展示 1980年—

2023 年农膜遥感分类主题词与关键词聚类情况。

图中字号大小对应着该词出现的频率高低。可见：

关键词“Deep Learning”、“Feature”和“OBIA”分

别出现 29次、23次和 22次，说明深度学习（Deep 
Learning）、特征提取（Feature）和面向对象图像分

析（OBIA）是当前研究热点。图 3 展示 2005 年—

2023年农膜遥感分类发文量及被引频次。可见：发

文量于2021年达峰值（19篇）；被引频次于2016年

达峰值 （472 次），整体呈上升趋势。2016 年—

2023年发文量激增，深度学习和 Landsat影像的广

泛应用推动了研究快速发展。

3　常用遥感数据

3.1　卫星遥感

覆膜农田遥感监测的数据源根据波段范围可

分为光学遥感数据和微波遥感数据。云和光照条

件对光学遥感数据的质量影响显著，在晴空条件

下监测效果最佳；微波遥感具有全天时、全天候

的特点，单独使用微波遥感数据进行农膜遥感识

别的工作较少，Hasituya等（2017）在河北省冀州

市和中国宁夏回族自治区固原市使用Radarsat 2数

图2　农膜遥感分类主题与关键词热点聚类图

Fig. 2　Hotspot clustering of topics and keywords in 
agricultural plastic film remote sensing classification
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据识别农膜，总体精度接近 75%。Liu 等 （2019）
在河北省冀州市使用 2018年 5月Radarsat 2雷达卫

星对农膜和其他土地覆盖类型进行分类，总体分

类精度为 94.81%，光学和微波遥感数据融合具有

更大发展潜力。

覆膜农田遥感监测的数据源按波段范围分为

光学遥感和微波遥感。光学遥感数据受云层和光

照条件影响较大，晴空条件下监测效果最佳。相

比之下，微波遥感具有全天候、全天时优势，但

单独用于农膜识别的研究较少。例如，Hasituya等
（2017）利用 Radarsat-2 数据在河北省冀州市和宁

夏回族自治区固原市识别农膜，总体精度约 75%。

Liu 等 （2019） 在河北省冀州事使用 2018 年 5 月

Radarsat-2数据对农膜及其他地物进行分类，精度

达 94.81%。光学与微波数据融合展现出更大潜力。

光学遥感数据按空间分辨率可分为低分辨率 （如

MODIS）、中分辨率 （如 Sentinel、Landsat）、高分

辨率（如GF-2、Google Earth）和超高分辨率（如

WorldView、QuickBird）。图 4展示 1980年—2020年

用于农膜识别的卫星传感器及其空间分辨率，圆

圈半径和位置分别表示重访周期和分辨率与发射

年份的关系。可见表明光学遥感卫星数量远超微

波遥感卫星。图 5统计不同光学分辨率数据的使用

情况，中分辨率数据占比最高为 44.7%，低分辨率

数据占比最低为3.2%。

低分辨率遥感影像覆盖范围广、获取成本低，

适合大尺度监测和研究，常见数据源包括 MODIS

等。Lu等（2015）利用 2009年、2013年和 2014年

第 85—150 天的 MODIS 数据，绘制中国南疆农膜

覆盖图，总体精度超 84%，Kappa系数超 0.65。然

而，低分辨率影像细节不足，混合像元问题突出，

难以提供精细地表特征。

中分辨率遥感影像因覆盖范围广、分辨率适

中、具备多光谱或超光谱能力，成为覆膜农田监

测的主流数据源，常见数据源包括 Landsat 和
Sentinel 等。Novelli 和 Tarantino （2015） 在意大利

南部使用 2018年—2019年 Landsat 8数据（含陆地

成像仪和热红外传感器），精度超 80%，验证其在

大面积环境和农业监测中的适用性。Aguilar 等
（2022）在西班牙、摩洛哥、意大利和土耳其利用

2020 年 Sentinel-2 数据，测试 14 种光谱指数，发

现基于时间序列的季节性光谱指数分类精度最高

达 94.09%。中分辨率影像提供丰富光谱信息（Yu
等，2017），但受空间分辨率限制，地物分类效果

有限，需结合更高分辨率数据。

高分辨率遥感影像细节丰富、定位精准、识

别能力强，适合监测农膜轮廓，常见数据源包括

图3　2005年—2023年农膜遥感分类发文量和被引频次

变化趋势

Fig. 3　Publication volume and citation frequency of 
agricultural film remote sensing classification

图4　常见覆膜农田监测遥感卫星

Fig. 4　Commonly used satellites monitoring agricultural film 
using remote sensing

图5　不同分辨率数据源使用频次及所占比例

Fig. 5　The frequency of data sources with different resolutions
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GF-2 和 Google Earth。Shi 等 （2020） 在山东省德

州使用GF-2影像结合阈值法绘制大棚分布图，精

度达 97.34%。Niu等（2023）在山东省聊城、沙特

哈尔吉、土耳其阿达纳和西班牙莫格利用 Google 
Earth影像结合深度学习区分大棚和地膜，精度达

94.49%。高分辨率影像虽提供精细信息，但大范

围监测需大量计算资源，增加处理难度。

超高分辨率遥感影像捕捉更细致的地表特征，

支持边界检测和变化监测等深入分析，常见卫星

包括WorldView、吉林一号和QuickBird。Aguilar等
（2014）在西班牙东南部使用 2010 年 WorldView-2
数据识别大棚分布，精度超 90%。刘森和马丙成

（2023）在安徽省萧县利用 2022年 5月吉林一号数

据结合深度学习，精确识别大棚，精度达 94.16%。

Agüera 等 （2006） 在西班牙东南部使用 2004 年

12月QuickBird数据识别大棚，精度为 91.45%。超

高分辨率影像提供详细信息和强大分析能力，但

数据量大、成本高，应用时需权衡利弊并优化处

理方法。

3.2　无人机遥感

无人机遥感通过搭载传感器获取地表信息，相

较于传统航空或卫星遥感，具有高灵活性、高分辨

率、操作便捷和成本低等优势（吴雪梅 等，2020）。
倪静 （2022） 在蒙古沙濠渠灌域利用 2018 年—

2019 年无人机影像，结合深度学习生成连续年份

大尺度地膜农田数据，精度达 87.3%。朱秀芳等

（2019）在云南省昭通鲁甸县大水塘村使用 2018年

5 月 4日无人机影像识别覆膜农田，复杂区和简单

区的总体精度分别为 94.84% （Kappa系数 0.89）和

96.74% （Kappa 系数 0.93）。梁长江等 （2019） 于

2018 年 5 月在贵州省安顺平坝分析不同飞行高度

（25 m、30 m、35 m、40 m、45 m、50 m）下的地膜

识别效果，发现50 m为最佳高度，精度达80.06%。

然而，无人机遥感受限于载荷能力、飞行时间、

电池寿命、法规空域及天气条件，安全与隐私问

题也需关注。

4　特征提取

遥感特征提取是从遥感影像中识别和描述地

物、地表覆盖或其他目标对象的相关信息，包括

光谱、纹理和指数特征等，在图像处理中至关重

要。图 6为不同特征提取方法的发文量统计结果。

可见光谱特征提取的发文量显著高于纹理和指数

特征提取。

4.1　光谱及指数特征

光谱特征反映地表物体在可见光、红外和微

波等波段的反射、吸收或辐射特性，是遥感技术

识别和分类地表覆盖的理论基础。黄振国等

（2013） 利用 HJ-1 影像分析山东省寿光市 2009 年

3月大棚菜地光谱特征，估算面积为3.67万hm²，总

体精度达 92.01%，Kappa 系数为 0.601。孟庆兰等

（2016）在甘肃省临泽县比较裸地、黑膜覆盖和透

明膜覆盖的光谱特征波段波长为 325—1035 nm，

黑膜、透明膜、裸地平均光谱反射率总体特征为透

明 膜（25.9%） > 裸 地（13.9%） > 黑 膜（13.7%）。

Aguilar 等（2021）基于 WorldView 3遥感影像监测

西班牙阿尔梅里亚省大棚分布，发现发现中短波红

外 SWIR （Short Wave Infrared）结合可见光近红外

VNIR（Visible and Near Infrared）提升识别精度。

多时相光谱分析通过比较同一区域不同时段

的光谱数据，监测农膜覆盖动态变化。然而，覆

膜农田与人工建设用地、盐碱地等因反射率相似，

边缘易错分，且混合像元导致地物混淆。沙先丽

（2012） 利用 2007 年和 2011 年 Landsat TM5 数据

分析新疆天山北麓地膜农田特征，精度超 90%。

Jiménez-Lao 等（2022）结合 2020年 WorldView-3、
Landsat 8和 Sentinel-2影像分析西班牙阿尔梅里亚

夏冬季大棚，发现石灰粉刷降低温度使光谱时序

变化减弱。

指数特征通过波段运算将复杂光谱信息简化为

直观指数，如归一化植被指数 NDVI （Normalized 

图6　不同特征提取发文量

Fig. 6　The publication volume of different feature
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Difference Vegetation Index） 和归一化水体指数

NDWI （Normalized Difference Water Index）。针对

大棚分类的专用指数逐渐涌现。Balcik 等（2019）
在土耳其阿纳穆尔利用 2018 年 4 月 Sentinel-2 影

像提取 NDVI、NDWI及 Yang等（2017）提出的回

归大棚指数 RPGI （Retrogressive plastic greenhouse 
index），构建数据集，精度达 74%，Kappa 系数为

0.64。Lu 等 （2014） 在新疆维吾尔自治区基于

1998 年、 2007 年和 2011 年 Landsat 5 TM 数据提

出 归一化覆膜农田指数 PMLI （Plastic-Mulched 
Landcover Index），结合决策树分类，精度分别为

97.82% （2011 年）、85.27% （2007 年） 和 95.00%
（1998 年），Kappa 系数分别为 0.98、0.80 和 0.93。
González-Yebra等（2018年）在西班牙阿尔梅里亚

使用 1984 年和 2010 年 Landsat 5 影像及 1999 年和

2010 年航空正射影像，提出大棚识别指数 GDI
（Greenhouse Detection Index），精度达94.2%。当前

光谱指数主要针对大棚设计，尚未充分考虑地膜

和残膜特性，亟需开发专用指数，结合多时相、

多光谱数据实现精细化分类。

4.2　纹理特征

纹理特征描述遥感影像中地表纹理或结构，

用于区分不同地物或覆盖类型。Agüera等（2006）
利用 1999年QuickBird影像在西班牙阿尔梅里亚省

东部进行分类，发现以减少错分类像素为目标时，

平均纹理参数表现最佳。Agüera 等 （2008） 基于

2004年 12月 IKONOS和 QuickBird影像验证纹理特

征对大棚分类的改进效果，发现纹理信息与超高

分辨率影像像素融合后分类精度提升有限。Wu等

（2016） 处理 2013 年 4 月浙江杭州 Landsat 8 全景

锐化影像时，发现纹理特征对大棚监测贡献较小。

吴锦玉等（2019）基于GF-2影像在昆明相邻区域

提取农膜分布，采用斑块面积和聚集指数表征特

征，表明纹理特征组合可提高大范围、高聚集度

大棚的识别精度，但在小面积、破碎区域效果不

显著。章涛（2023）在云南陆良县结合 Sentinel-2
多光谱和 Sentinel-1雷达影像，分析纹理特征对分

类的影响，发现纹理特征对水稻识别精度贡献有

限，可能是灰度共生矩阵 GLCM （Gray-Level Co-
occurrence Matrix） 计算中邻近像元和破碎地块变

化不规律所致。光谱特征和纹理特征均能有效描

述地膜覆盖农田，助力监测。然而，光谱特征相

较纹理特征提供更高精度，对农膜监测贡献更大。

在中等分辨率影像中，添加纹理特征对精度提升

效果有限（Hasituya等，2016）。

4.3　特征组合

特征组合通过整合光谱、纹理、指数和形状

等多种特征，提升遥感影像分析和地物分类的准

确性。Yi等（2023）利用2023年10月Landsat 8 OLI
影像提取 72个特征变量监测大棚，发现增加特征

数量未提高精度，反而增加计算负担；指数、形

状和纹理特征作用显著。Hasituya等（2016）基于

2014年 4月Landsat 8 OLI影像提出光谱与纹理特征

组合方法，表明光谱特征对塑料覆盖农田监测贡献

更大，中等分辨率影像中纹理特征的精度提升有

限。Balcik等（2019）在土耳其梅尔辛安纳穆尔地

区使用 Sentinel-2影像提取光谱和指数特征（包括

NDVI和NDWI），分类精度达74%。石文西等（2021）
在北京市大兴区利用 2017年—2019年 8—10月 9期

Sentinel-2 影像，提取 NDVI、归一化建筑指数

（NDBI）、NDWI及GLCM纹理对比度特征，与原始

光谱波段合成特征集合，大棚识别精度达95.5%。

多时相特征组合通过融合不同时段的遥感特

征，增强地物信息提取和变化监测的精度。赵成

等（2023）利用 2020年多时相 Sentinel-2影像，通

过光谱和指数特征结合目视解译，精准识别研究区

农膜。冯权泷等（2022）在山东聊城针对地膜与大

棚特征相似问题，使用 2019年 5月 10日—6月 1日

及10月15日—10月31日的Sentinel-1和Sentinel-2
影像，提取光谱和纹理特征，构建多维特征空

间实现自适应融合，精度达 95.6%。Nemmaoui 等
（2018） 基于 2015 年 7 月 5 日 WorldView-2 影像，

在西班牙阿尔梅里亚开发多时相多传感器工作流

程，进行大棚二元分类，精度达 93.97%。Ou 等

（2019） 结合 1990 年—2018 年 Landsat 5、7、8 影

像的光谱和指数特征，绘制山东北部大棚分布图，

年均精度为 95.3%。多时相数据可利用季节性差异

区分光谱相近的地物。例如，吉林大安市地膜铺

设于 4 月下旬至 5 月初，回收于 6 月底至 7 月初，

而大棚存续于 4 月初至 10 月中旬，基于多时相监

测可有效区分两者。

5　图像分类

遥感影像分类利用光谱和图像特征识别和分
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类地物，广泛应用于农作物监测、环境监测和资

源管理。随着计算机技术和分类算法的发展，自

动化分类方法已成为主流，依据先验知识分为监

督分类和非监督分类，依据参数分为参数和非参

数监督分类，依据分类单元分为基于像元、基于

对象的面向对象分类及多分类器集成算法，依据

算法类型分为机器学习和深度学习。图 7 统计

1980 年—2023 年覆膜农田遥感分类图像处理中机

器学习与深度学习使用情况，机器学习占比

63.2%，深度学习占比 36.8%。机器学习分类方法

包 括 CART 决 策 树 （CART） 最 小 距 离 分 类 器

（MDC）、最大似然法 ML （Maximum Likelihood）、

支持向量机（SVM）、随机森林（RF）；深度学习

分类方法包括卷积神经网络（CNN）、脉冲耦合神

经网络 （PCNN） 和神经网络架构 （NAS）。在机

器 学 习 中 ， 支 持 向 量 机 SVM （Support Vector 
Machine） 和随机森林 RF （Random Forest） 占比

最高为 29.3%，最小距离分类器 MDC （Minimum 
Distance Classifier） 占比最低为 6.4%。在深度学

习中，卷积神经网络 CNN （Convolutional Neural 
Network） 占比最高为 85.7%，脉冲耦合神经网络

PCNN （Pulse Coupled Neural Network）和神经网络

架构搜索NAS （Neural Architecture Search）占比最

低为3.5%。

5.1　机器学习分类方法

机器学习通过算法和统计模型使计算机系统

自动执行任务，无需显式编程，广泛应用于遥感分

类（Mahesh，2020）。其主要分为监督分类和非监

督分类。非监督分类根据数据内在结构和特征进

行聚类，无需已知标签（Barlow，1989）。Yildirima
和 Ozcan （2017） 利用土耳其卡拉比克省 Landsat
影像，采用阈值法分离大棚与背景，提升处理效

率。监督分类依赖标注训练数据，算法从中归纳

模型以分类未标注数据 （Cunningham， 2008）。

Xiong 等 （2019） 基于 2015 年 6 月新疆 Sentinel-2
影像，结合CART分析光谱、时间和辅助特征，提

出像素级形态分析 PFMA （Pixel-based Fractional 
Morphology Analysis）框架，精度达 92.2%。Agüera
等 （2006） 使用 2004 年 12 月西班牙阿尔梅里亚

QuickBird影像，结合ML通过波段组合定义训练区

域，精度为 91.45%。Wu 等 （2016） 基于 2013 年

4 月杭州萧山 Landsat 8影像，采用随机森林（RF）
进行特征选择，精度超 85%。Yu 等（2017）利用

2000年、2010年和2015年山东寿光Landsat 8影像，

结合 SVM 识别大棚覆盖变化。Tarantino 和 Figorito
（2012）基于 2006年 8月意大利阿普利亚真彩色航

空影像，采用监督分类完成葡萄园覆膜农田制图，

精度达90.25%。

面向对象图像分析 OBIA （Object-Based Image 
Analysis）通过图像分割生成具有相似光谱和空间

特征的对象，是遥感分类的有效方法。周洁等

（2019）利用2018年12月云南省昆明市可乐村无人

机高分辨率影像，比较基于像元和OBIA的农膜分

割与分类；OBIA精度达 94.6% （Kappa系数 0.91），

远超基于像元方法的 68.3% （Kappa 系数 0.59），

显著减轻“同物异谱”和“同谱异物”影响。

Aguilar 等 （2014） 在 西 班 牙 阿 尔 梅 里 亚 使 用

GeoEye-1和 WorldView-2影像，采用 OBIA 进行土

地覆盖分类，精度接近 90%。Aguilar 等 （2016）
基于 2013 年 9 月和 2015 年 7 月 WorldView-2 影像，

识别阿尔梅里亚大棚，精度分别为 93.0% （2014）
和 93.3% （2015），Kappa系数为 0.856和 0.861。Lu
等 （2018） 结合 2017 年 5 月新疆北部 Sentinel-1 
SAR 和 Sentinel-2 影像，采用 OBIA 提升 SAR 分类

性能，精度达 87.72%。OBIA 结合地理信息系统

图7　常用图像分类方法使用频次

Fig. 7　The frequency of usage of image classification methods
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和遥感技术支持多尺度信息提取，有效减轻胡椒

效应，但尺度优化选择仍具挑战性（Hasituya 等，

2017）。

5.2　深度学习分类方法

深度学习作为机器学习的前沿趋势，显著推

动了计算机视觉和遥感分类的发展 （Minar 和

Naher，2018）。神经网络模拟人脑处理复杂非线

性关系，具有容错能力强、处理速度快和扩展性

高的特点（Zou等，2008）。吴雪梅等（2020）基于

2018 年 10—12 月无人机影像，比较迭代阈值法、

最大熵值法、最大类间方差法和 PCNN 的分割效

果，发现 PCNN 在地膜覆盖周期识别中表现最佳，

平均精度达 87.49%。陈蕾等（2022）利用 2015年

山东 GF-1 影像，提出空间卷积长短期记忆结构，

结合多任务学习增强农膜边界提取，精度达 77%。

佟威剑（2023）在辽宁新民使用 2015 年—2021 年

Sentinel-2 和 2000 年—2015 年 Landsat 7 影像，比

较不同神经网络，发现NAS-Swin网络在大棚用地

提取中精度最高，超 96%。Chen 等 （2023） 基于

2017年5月—2018年4月新疆维吾尔自治区、山西

省等6省、自治区、直辖市影像，通过CNN生成全

局布局先验和通道注意力机制，聚合判别性全局

特征，确保稀疏背景识别，平均精度达79.28%。然

而，神经网络需大量数据和计算资源，易过拟合，

运算效率较低，限制其推广应用（Chen等，2023）。
语义分割将影像中每个像素分配至对应语义

类别，实现像素级分类，精确标记地物位置和

边界 （Zhang 等，2019）。Niu 等 （2023） 基于中

国聊城、沙特哈尔吉、土耳其阿达纳和西班牙

莫格的 Google Earth 影像，提出高分辨率农膜覆盖

农田深度语义分割模型，结合迁移学习提升空间

泛化能力，有效区分大棚与地膜，平均精度达

94.49%。Zhang等（2021）利用山东省寿光GF-2影

像，提出高分辨率边界细化网络 HBRNet （High-
Resolution Boundary Refinement Network），分割性

能优异，交并比达 94.89%，在精准大棚识别中表

现突出。Li等（2022）基于 2020年 7月至 2021年

9月辽宁省沈阳等地GF-7影像，提出农业大棚提取

模型 EAGNet （Agricultural Greenhouse Extraction 
Network），包含残差块改进模块 RBIM （Residual 
Block Improvement Module） 和边界分割模块 BSM

（Boundary Segmentation Module），有效解决密集大

棚边界粘连问题。

5.3　图像分类方法对比

遥感影像分类通过覆膜农田的光谱和图像特

征识别农膜存在，CART、SVM、RF和深度学习的

对比研究是该领域热点。决策树分类具有运算速

度快、鲁棒性强、灵活性和高精度的优势，可融

合多种特征（张晓贺，2013）。然而，其需大量训

练样本，且节点阈值确定存在不确定性，普适性

待提升。钟浩（2021）基于 2019年 12月江西省萍

乡 GF-6 影像，比较 CART 决策树、SVM 和 KNN，

表明CART在大棚提取精度上优于其他方法，适合

农业大棚监测。

支持向量机（SVM）擅长处理小样本数据，通

过核函数解决非线性问题，推广能力强，但参数优

化仍具挑战性（刘颖，2013）。Koc-San等（2013）
利用 2012 年 4 月土耳其安塔利亚 WorldView-2 影

像，结合光谱特征比较ML、RF和SVM，发现SVM
和 RF 优于 ML。Hasituya 等 （2016） 基于 2014 年

4月河北冀州 Landsat 8 OLI影像，融合光谱和纹理

特征，表明SVM分类效果优于ML和MDC。

随机森林（RF）计算效率高，适合高维数据，

对噪声和小样本不敏感，鲁棒性强（Hasituya 等，

2017）。Lu等（2018）结合 2017年 5月新疆维吾尔

自治区北部 Sentinel-1 SAR 和 Sentinel-2 影像的光

谱与纹理特征，比较 CART、RF 和 SVM，发现 RF
和SVM优于CART，SVM在某些场景略胜，纹理特

征提升两者精度 1%—3%。高梦婕等（2018）基于

2017 年 4 月内蒙古自治区赤峰GF-2影像，结合光

谱特征，表明 RF 优于 CART 和 SVM。Hasituya 等

（2017）利用2015年5月河北省冀州GF-1影像，融

合光谱、指数和纹理特征，确认RF在特征选择和

识别精度上优于 SVM。

深度学习在大规模数据和复杂任务中表现优

异。郑磊等（2021）基于2017年8—12月浙江省桐

庐 GF-1 超高分辨率影像，比较深度学习与机器

学习，发现深度学习精度更高且模型可复用。罗

琪 （2021） 利用 2019 年 4—10 月河北省邱县等地

Sentinel-2影像，表明传统机器学习在地物识别精

度上优于深度学习，特别是在数据稀缺或特征解

释性要求高的场景。
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6　信息融合

信息融合在覆膜农田遥感监测中分为遥感信

息融合和遥感与非遥感信息融合。遥感信息融合

整合不同传感器及不同时相的遥感数据。遥感与

非遥感信息融合则将地形地貌、土壤类型、道路

分布及统计数据引入监测过程。

6.1　光学数据与微波数据的融合

光学遥感数据提供丰富的光谱、纹理、指数

及其组合特征，但受传感器性能、光照条件和成

像角度限制，易受云雾影响。微波遥感数据具有

穿透性，可提供振幅、相位、三维形貌和地形信

息，独立于天气或光照条件 （Schmitt 等，2017）。

二者融合可优势互补。覆膜农田监测常采用光学

与雷达数据融合。陶圆 （2021） 利用 2017 年 5 月

新疆 Sentinel-2 光学和 Sentinel-1 雷达数据，结合

OBIA分类，表明光学与雷达数据融合较单一光学

数据提升精度1%—3%。章涛（2023）基于2020年

7—11月云南省陆良县 Sentinel-1雷达和 Sentinel-2
光学数据融合，识别大棚精度达 92.31%。Hasituya
等（2020）在河北省蓟州市（4月25日Radarsat-2、
5月5日GF-1、4月16日Landsat 8）和宁夏回族自

治区固原市（4月27日Radarsat-2、4月8日GF-1、
4 月 26 日 Landsat 8） 融合中高分辨率光学和 SAR
数据，显著提升测绘精度，并提出不同优化策略。

Hasituya 等（2017）基于 2015 年 5 月蓟州市和 4 月

固原市 GF-1 光学与 Radarsat-2 C 波段 SAR 数据融

合，识别中国北方大棚精度约 75%。光学数据提

供高空间分辨率，捕捉细微地表特征，但受天气

和白天限制；微波数据穿透云雾，适合全天候监

测，但空间分辨率较低（Lu等，2018）。

6.2　多时相遥感数据融合

多时相遥感数据融合通过整合多时间点的数

据序列，获取更全面、准确的信息，用于分析趋

势、周期性和季节性特征，并支持预测和模型构

建。Lu等（2015）利用 2009年、2013年和 2014年

第 85—150天新疆维吾尔自治区南部 MODIS数据，

融合 250 m 分辨率的红色、近红外波段及 NDVI时
间序列，提出阈值模型，适用于大陆和全球尺度

的农膜监测与绘图。罗琪 （2021） 基于 2018 年

和 2019 年 4—10 月内蒙古自治区赤峰和土默特

Sentinel-2 数据，融合 5 月和 8 月的 Red 和 SWIR2

波段，构建归一化地膜指数，增强地膜与非地膜

覆盖的光谱差异，分离效果达到预期。

6.3　遥感与非遥感信息的融合

遥感与非遥感信息的融合是将来自不同信息

源的数据结合在一起，以获取更全面、更准确的

信息。遥感信息提供丰富的地表和大气信息，而

非遥感信息则包括地理信息系统 GIS （Geographic 
Information System）、地形地貌数据、土壤类型数

据、道路分布数据以及统计数据等。Nemmaoui
等（2019）获取西班牙阿尔梅里亚省 WorldView 2
遥感卫星数据，提出一种从卫星影像中生产高

附加值 3D 地理空间产品，即数字表面模型 DSM
（Digital Surface Model） 和 数 字 地 形 模 型 DTM
（Digital Terrain Model）的方法流程。以改善大面积

大棚识别。

遥感与非遥感信息融合通过整合不同数据源，

提供更全面、准确的信息。遥感数据提供丰富的地

表和大气信息，非遥感数据则包括地理信息、地形

地貌、土壤类型、道路分布及统计数据。Nemmaoui
等（2019）利用西班牙阿尔梅里亚省WorldView-2
遥感影像识别大棚。DSM 和 DTM 的加入显著提升

大面积大棚识别精度。

7　结 语

随着遥感和图像处理技术的发展，农膜监测

从传统现场调查转向利用高精度遥感数据，为大

尺度、长时序监测提供数据支持，助力农情调查、

农业资源管理和生态环境评估。

7.1　面临的问题和挑战

尽管遥感技术在大范围、高频次数据获取方

面具有优势，传统监测方法在精细化和精准性上

仍不可替代。如何融合遥感和传统监测，弥补各

自不足，提升农业监测的精度、效率和可用性，

是当前主要挑战之一。未来，随着遥感、人工智

能和数据处理技术的进步，二者深度融合有望为

精准农业提供更强支持，推动智能化、精细化农

业生产。

遥感影像分类面临地物光谱特征高度相似的

挑战，如农膜与大棚、地膜、人工建设用地和盐

碱地等易产生“同谱异物”现象，导致错分和误

差。降低“同谱异物”和混合像元影响是关键研

究方向。通过新型光谱指数、混合像元解混技术
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和多源数据融合，可有效提升农膜分类精度。高

分辨率遥感影像和人工智能的应用进一步推动精

度提升，为精准农业管理提供可靠数据支持。

现有农膜遥感研究多聚焦光谱特征和分类算

法，较少考虑农膜管理方式对精度的影响。管理

方式和功能性特征显著影响光谱特性，需纳入研

究以实现精细化制图。未来研究应结合多时相、

高分辨率数据和先进算法，从管理方式入手，提

升农膜监测的精度和可靠性，为精准农业提供更

准确的数据。

尽管深度学习在遥感分类中表现优异，其高

计算成本、大量训练样本需求和硬件资源限制仍

为主要挑战。数据增强、迁移学习、模型压缩、

多分辨率融合和轻量化架构可降低计算成本，促

进深度学习在遥感分类中的广泛应用。

7.2　未来展望

在黑土地保护与利用中，评估农膜对土壤特

性（如温度、湿度、水分）和结构的影响，以及

其对耕地质量和产能的提升作用，是农业遥感的

关键研究方向。我们从以下方面展望农膜遥感分

类的未来研究趋势：

高分辨率卫星遥感和低空遥感的发展，高分

辨遥感影像能够提供细致的农膜时空信息，降低

了低分辨导致混合像元的影响。多时相、多源遥

感数据融合能够提供高时空遥感数据，实现大尺

度农膜动态变化的追踪，评估农膜对植物生长状

态和土壤特性的影响。

相机和传感技术的进步推动无人机搭载高光

谱、热成像和红外传感器向智能化、自动化发展，

实现不同功能和颜色农膜的精细制图，应用场景

扩展至质量检查、自动巡查和回收再利用。

人工智能技术，特别是机器学习、计算机视

觉和深度学习，提升农膜监测的智能化和自动化

水平，精准高效识别覆盖状况、损坏程度和残留

量，优化农膜使用方式。

农膜广泛使用增加塑料和微塑料污染风险。

超高分辨率遥感数据支持农业残膜大范围监测，

结合作物、气候和土壤特性优化使用方式，促进

回收再利用，保障农膜可持续利用和农田生态

平衡。
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Abstract: Plastic film mulching provides substantial agronomic benefits, such as thermal insulation, moisture conservation, weed sup‐

pression, and yield enhancement. However, it has led to increasingly severe agricultural plastic pollution. Remote sensing technology 

enables accurate acquisition of spatiotemporal distribution data for plastic-mulched farmland at large scales. It provides essential sup‐

port for black soil conservation and agricultural environmental improvement. This study systematically reviews and analyzes the cur‐

rent status of remote sensing identification and classification for plastic-mulched farmland. The analysis focuses on four key aspects: 

remote sensing data sources, feature extraction techniques, classification methods, and information fusion approaches. It also summa‐

rizes the challenges in the remote sensing identification and classification of plastic-mulched farmland while outlining future trends 

and research directions. The findings provide valuable references for advancing monitoring in this field. This study uses bibliometric 

methods to systematically analyze the progress of research on remote sensing identification and classification of plastic-mulched farm‐

land. Primary data sources include the China National Knowledge Infrastructure and Web of Science, with the analysis covering publi‐

cations from 1980 to 2023. The research focuses on comparative analysis across four critical dimensions: remote sensing data charac‐

teristics, feature extraction techniques, classification algorithms, and information fusion technologies. Medium-resolution satellite data 

are extensively used for remote sensing data sources. High-resolution satellite imagery exhibits superior performance in plastic film 

contour recognition. UAV remote sensing demonstrates notable advantages in localized monitoring, and integrating optical and micro‐

wave data improves classification accuracy. Among spectral indices, the plastic-mulched land cover index and GDI are particularly ef‐

fective in greenhouse identification. In feature extraction, spectral features are the predominant research focus. Texture features en‐

hance identification accuracy for extensively distributed and highly clustered greenhouses. However, they show limited improvement 

for small, fragmented areas. In addition, multitemporal feature fusion effectively distinguishes plastic mulch from greenhouses. 

Among classification algorithms, machine learning methods are most widely adopted, followed by deep learning approaches. Convolu‐

tional neural networks demonstrate outstanding performance in semantic segmentation tasks. Remote sensing offers advantages in 

large-scale, high-frequency data acquisition. However, traditional monitoring methods remain indispensable because of their precision 

and accuracy. The primary challenge is effectively integrating remote sensing with conventional monitoring to address the limitations 

of both. Doing so can enhance the precision, efficiency, and applicability of agricultural monitoring systems. Moreover, deep integra‐

tion of remote sensing and artificial intelligence can provide robust support for precision agriculture. Classifying ground objects with 

similar spectral characteristics often causes spectral confusion, but combining novel spectral indices and multisource data fusion meth‐

ods effectively addresses such confusion. Although deep learning methods exhibit superior classification performance, they face chal‐

lenges, such as high computational costs, extensive training data requirements, and demanding hardware specifications. Strategically 

adopting data augmentation, transfer learning, model compression, multiresolution fusion, and lightweight architectures can optimize 

computational efficiency and promote extensive application in remote sensing classification. In conclusion, this work summarizes the 

issues and challenges in remote sensing identification and classification of plastic-mulched farmland. It also outlines future trends and 

research directions, providing references for advancing monitoring technologies in this field.

Key words： plastic film, plastic film pollution, multi-source remote sensing, feature extraction, image classification
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