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摘 要：水稻是重要的粮食作物，准确及时地获取水稻种植面积是精准分析粮食安全态势的基础。西南丘陵山

区阴雨天气频发、水稻种植模式多样且实地采样成本高，难以实现高效、可靠的水稻遥感制图。本文以重庆市

潼南区为研究区，利用多源遥感数据的互补优势，以耕地地块为基本单元，解析水稻在不同成像模式中的季候

规律，提出了一种样本自动生成策略，并基于特征优选的随机森林模型实现水稻自动化制图。研究结果表明，

该方法能够自动生成准确且具有代表性的训练样本数据，生成样本的时序特征与实地样本高度一致（光谱相关

相似度 0.987，动态时间规整距离 4.719）。利用生成的样本进行水稻制图，总体精度高达 89%，总面积提取误差

为-7.5%，且制图不确定性较低。敏感性分析表明，水稻制图的准确性与稳定性受样本数量、空间分布及特征波

段选择等因素影响。本研究可为丘陵山区水稻快速、精准制图提供一种可靠的样本自动化生成方案，并为样本

抽样策略的制定和特征波段的选择提供科学依据。
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1　引 言

水稻是全球最重要的粮食作物之一，中国超

过 65%的人口以稻米为主食（Peng等，2009）。作

为世界上最大的水稻生产国和消费国，水稻在中国

粮食安全和农业生产中具有举足轻重的作用（杨

万江，2009）。其中，丘陵山区的水稻播种面积在

全国占比接近三成。然而，由于区位条件限制，丘

陵山区部分水稻主产区出现“季节性抛荒”和“非

粮化抛荒”现象，导致耕地边际化与粮食减产（李

升发和李秀彬，2018；张洪程和龚金龙，2014）。

1978 年—2020 年间，水稻种植面积在西南丘陵山

区合计下降了 19.18%，在东南丘陵地区下降了

45.25%。因此，在“粮食安全”国家战略背景下，

精准获取大范围水稻种植信息对于丘陵山区作物

种植结构调整、粮食产量估算、灌溉资源管理、

农业保险灾害损失评估等具有重要现实意义（董

金玮 等，2020；娄轶峰 等，2025）。

卫星遥感技术具有观测频次高和覆盖范围广

的特点 （Weiss 等，2020），耦合卫星遥感与信息

技术可以有效识别水稻空间分布及生长状态，现

已成为水稻制图的关键技术手段（何泽和李世华，

2023；高心怡 等，2024）。目前，监督分类方法因

其较高的灵活性和准确性成为水稻制图的主流手
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段 （Belgiu 和 Csillik，2018；Pan 等，2021；Thorp
和 Drajat，2021；Wei 等，2021；Zhan 等，2021；
杨靖雅 等，2022），但对样本数据的数量和质量要

求较高（Belgiu 等，2021）。丘陵山区地表形态崎

岖、稻田破碎分散、水稻种植模式复杂，获取兼

具代表性和可靠性的样本数据工作量大、成本高。

昂贵且低效的实地采样极大地制约了区域尺

度水稻制图研究，近年来遥感领域针对样本自动

生成展开了一系列探索。一种策略是迁移现有或

历史分类专题产品，以实现无样本区域或年份的作

物分类。如Huang等（2020）开发了一种基于光谱

相似性和光谱距离度量的自动样本迁移方法，将

未变化的样本用于目标年份分类研究，进而完成

了年际迁移任务；基于美国历史农田数据层 CDL
（Croplands Data Layer），Lin 等 （2022） 利用大豆

与玉米在红边—短波红外光谱特征空间中的稳定

拓扑关系，生成目标年份的高质量伪标签，进而

实现了作物早期分类；刘修宇等 （2024） 基于历

史作物空间分布图和当季遥感影像，综合考虑时

间、空间、光谱和物候信息，提出了一种多阶段

样本纯化策略，以支持水稻自动化识别。大量公

开的作物类型产品为水稻制图研究提供了潜在的

样本库。然而，在中国西南、东南亚和非洲等地

区小农经济普遍存在，缺乏公开可用的作物分布

产品；另一方面，区域间气候、土壤、种植制度

的异质性导致现有产品在类型覆盖、分类精度和

时效性方面难以满足定制化的应用需求。

另一种策略是耦合目标作物先验信息自动生

成样本。水稻需要特定的耕作条件且呈现独特的

物候规律，因此，结合农学先验知识的样本生成

方法有较好的应用前景。Zhang 等 （2023） 基于

Landsat 光学影像，利用水稻在特定时期呈现的物

候规律，通过阈值方法得到弱精度的水稻制图，

并结合样本纯化策略获取高置信度样本，在谷歌

地球引擎 GEE （Google Earth Engine） 上实现了黑

龙江省长时序水稻制图。但是西南丘陵山区往往

多云多雨，导致识别水稻关键时间窗口（如移栽

期）光学遥感数据缺失（Xiao等，2005）。合成孔

径雷达 SAR （Synthetic Aperture Radar） 全天时全

天候，是水稻遥感监测的重要数据源 （黄翀 等，

2020；Wang 等，2022）。Xu 等 （2023） 以多时相

Sentinel-1 SAR为主要数据源，基于水稻“淹水谷—

生长峰”物候更迭规律构建了遥感指数 SPRI

（SAR-based Paddy Rice Index）以实现水稻自动提

取。然而，SAR 数据容易受到散射噪声影响，导

致稻田与某些旱地作物、湿地等呈现相似信号。

因此，单一数据源难以实现复杂丘陵山区的水稻

精准制图。为此，Yang 等（2024）协同水稻特有

的淹水期光学特征和全生育期微波后向散射特征，

提出一种单双季水稻样本自动生成策略，进而实

现了多云区域水稻高精度制图。然而，在稻田破

碎和水稻种植模式多样的丘陵山区，该方法的适

用性、可拓展性仍面临诸多挑战。一方面，地形

差异与分散经营导致丘陵山区水稻品种（如粳稻、

籼稻等）、种植方式（如轮作、间作等）、田间管理

（如移栽日期、灌溉方式等）存在空间分异，难以

形成统一的物候动态响应。对于光学数据，移栽

灌溉信号是水稻识别的关键信息，单一且固定的

物候窗口难以全面表征丘陵山区水稻的复杂季候

规律（Yang等，2021）。另一方面，SAR像元固有

斑点噪声以及丘陵山区地形起伏带来的异常散射

会劣化破碎田块水稻散射特征表达。对象或地块

单元的空间形态约束能一定程度上降低像元异质

性影响（Qi等，2017；吴田军 等，2023），而地块

相较于对象更符合实际耕作边界。如何结合 SAR
和光学成像模式优势，在地块尺度上解析复杂丘陵

山区的水稻信息是值得探索的前沿方向（Gao 等，

2023；Zhao等，2024）。

据此，本研究以中国西南典型的丘陵山区—

重庆市潼南区为研究区，提出一种季候规律引导

的地块尺度水稻样本自动生成与遥感制图方法。

以耕地地块为基本单元，协同时序光学与 SAR 数

据，解析水稻季候规律自动生成样本数据，并训

练机器学习模型实现水稻自动化制图，旨在为丘

陵山区水稻种植结构的快速、精准制图提供技术

范式，进而为科学农业管理和粮食安全评估提供

可靠的信息底图。

2　研究区域与数据

2.1　研究区概况

潼南区位于重庆市西北部，总面积 1583 km2，

是中国西南典型的丘陵农业生产区，其地理位置

和高程情况见图 1。该区农用土地资源丰富，优越

的自然条件为水稻种植提供了良好的生长环境，使

其成为重庆市水稻主产区，主要种植单季稻（3—
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10 月），通常在 4—5 月进行移栽，7 月抽穗，9 月

收割。另外，潼南区以丘陵山区为主，地势崎岖、

稻田分散，不同地区的水稻品种、种植方式、田

间管理存在差异，导致潼南区水稻物候规律极为

复杂。因此，选择潼南区开展水稻制图研究具有

一定的典型性与代表性。

2.2　实验数据集

2.2.1　遥感影像数据

本研究主要采用 Sentinel 系列遥感影像数据，

数据来源于GEE平台。根据潼南区水稻生长周期，

选定 2021 年 2 月 20 日—2021 年 10 月 20 日为遥感

影像采集时间窗口（图 2）。其中，SAR 影像收集

Sentinel-1 GRD （Ground Range Detected） 产品 VH
和VV两种极化方式的数据，该产品已进行热噪声

去除、辐射校准、地形校正和分贝化处理。研究

选取了覆盖研究区的 21 期影像数据，并进行了

Refined Lee 空间滤波和 Savitzky-Golay 时间滤波等

预处理，以降低相干性噪声的影响。

在光学影像方面，本研究采用 Sentinel-2多光

谱影像数据。针对潼南区多云多雨的天气条件，

设定65%阈值去除被云覆盖的像元，最终得到20期
全波段影像。图 3 展示了研究区高质量 Sentinel-2
影像数量的空间分布特征。整个观测周期内仅有

3个时相（3月 27日、8月 4日、10月 3日）的影像

数据能够完整覆盖研究区域。潼南区有效光学数

据时间序列覆盖严重不足且空间分布不均，为丘

陵山区水稻提取带来了严峻挑战。

2.2.2　耕地地块数据

高空间分辨率影像能够清晰地呈现地块的空

间形态和边缘特征，且地块的边界信息在一段时

间内相对稳定。因此，本研究利用 2021年高分二

号遥感影像（空间分辨率为0.8 m），结合笔者团队

已提出的耕地分区分层提取方法（刘巍 等，2021）

图1　重庆市潼南区地理位置及地形概况

Fig. 1　Geographic location and topography of Tongnan District， Chongqing Municipality

图2　潼南区水稻的生育期和Sentinel-1/2影像采集日期

Fig. 2　The phenological calendar of the rice in Tongnan District and Sentinel-1/2 image acquisition dates
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实现了研究区耕地地块的提取，共获得地块

518401 个，其总体空间分布及提取细节如图 4 所

示。其中，所有耕地地块平均面积为 1215.4 m2，

面积中位数为 564.32 m2，且 44.9% 的候选地块面

积小于500 m2。因此，研究区内耕地地块呈现严重

的破碎化现象。

2.2.3　实地采样数据

本研究通过手持 GPS 设备对研究区作物类型

进行了实地调查，共收集有效样本数据 1021 个，

其中包括 491个水稻样本和 530个非水稻样本。样

本位置的空间分布如图 1所示。地面采样数据被划

分为两组 （表 1）：A 组用于研究方法相关阈值的

设定，B组用于精度验证。

2.2.4　其他辅助数据

为探究水稻制图的影响因素，本研究收集了

研究区域内的环境参量数据，包括水系分布、高

程、坡度、土壤PH、温度及降水等。其中，水系分

布数据来自 1∶25万全国基础地理数据库，并基于

此计算了与灌溉水渠的距离；高程与坡度数据来

源于 30 m 分辨率的 ALOS 数字高程模型 （DEM）；

土壤 pH 来源于 OpenLandMap Soil pH in H2O 数据

集，分辨率为 250 m，选择 10 cm标准深度土壤 pH
值以反映土壤酸碱度；利用 2021年度 1 km MODIS/
Terra每日地表温度产品（MOD11A1）和 2021年度

1 km 逐月降水量数据集分别计算得到年平均地表

温度和平均降水量。

图3　潼南区高质量Sentinel-2影像数量空间分布图

Fig. 3　Spatial distribution of the number of high-quality 
Sentinel-2 images in Tongnan District

图4　潼南区耕地地块数据

Fig. 4　Cropland-parcels data in Tongnan District
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3　研究方法

本研究协同光学、SAR 遥感影像数据提出了

一种地块尺度水稻样本自动生成与制图方法（图5）。

首先，利用多期 Sentinel-1 和 Sentinel-2 数据构建

地块尺度光学-SAR时序特征集；其次，基于 SAR
的时序 VH 极化特征实施物候期的自适应识别，

并基于划分的物候期结合水稻季候规律自动生

成高质量的地块尺度样本；然后，结合生成的样本

构建融合特征优选与随机森林的制图模型，实现

研究区水稻自动化分类制图；最后，对生成样本的

可靠性及水稻制图结果评估分析。关键步骤说明

如下：

3.1　地块尺度时序光学-SAR特征构建

构建地块尺度的光学-SAR时间序列特征是开

展水稻样本生成与精细制图的前提。VH 和 VV 可

以较好地反映水稻移栽期的淹水特征和生长周期规

律，已经广泛应用于水稻监测（Clauss等，2018b；
Li等，2020）。选择增强型植被指数EVI（Enhanced 

Vegetation Index）、归一化植被指数NDVI（Normalized 
Difference Vegetation Index）、陆地表面水分指数

LSWI （Land Surface Water Index）时间序列作为光

学指标。EVI、NDVI 反映水稻生长过程中植株形

体和冠层结构的变化（Xiao等，2005，2006），而

LSWI能捕捉灌水和秧苗移栽而导致的含水量变化

表1　潼南区实地采样样本分组

Table 1　　Subgroups of the field samples in Tongnan District

水稻

非水稻

A组/个
86
80

B组/个
405
450

图5　地块尺度水稻样本自动生成与分类制图技术路线

Fig. 5　Technical route for parcel-scale rice automated sample generation and classification mapping
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（Dong和Xiao，2016）。具体计算公式如下：

VHdB = 10 × log10(σ0VH ) (1)

VVdB = 10 × log10(σ0VV ) (2)

EVI = 2.5 × ρNIR - ρRed
ρNIR + 6 × ρRed - 7.5 × ρBlue + 1 (3)

NDVI = ρNIR - ρRed
ρNIR + ρRed

(4)

LSWI = ρNIR - ρSWIR
ρNIR + ρSWIR

(5)

式中，σ0VH、σ0VV表示 SAR原始数据散射系数，

VHdB、VVdB 表示分贝化后的散射值，ρBlue、ρRed、

ρNIR 和 ρSWIR 分别代表 Sentinel-2 数据的蓝、红、近

红外以及短波红外波段的光谱反射率。

基于上述指标，本研究以地块为基本单元，

计算地块边界内一景影像各指标的均值，得到地

块级特征。所有时相数据重复上述操作，构建各

地块的光学-SAR时序特征，维度为T × N，T为时

序长度，N为特征维度。

3.2　基于时序VH特征的水稻物候期识别

精确的物候窗口影响淹水信号识别的准确性

和有效性，单一、固定的物候窗口难以反映丘陵

山区水稻复杂的季候规律。由于稻田灌水和秧苗

移栽，移栽期雷达接收的回波信号较弱；而生长

期水稻散射由植株和土壤的散射能量组成，贡献

出较强的回波能量。因此，VH极化在灌水移栽前

后会呈现“V”形的变化趋势（Bouvet 和 Le Toan，
2011；Clauss等，2018a）。

如图 6所示，VH 极化下降表征裸土期向移栽

期过渡；“V”形波谷表示移栽期内，稻田水体指

数和植被指数的数值关系出现阶段性“反转”；

VH极化的上升表征水稻进入快速生长期。基于上

述分析，本研究发展一种基于VH时序特征的水稻

物候期自适应识别方法，具体说明如下：首先基

于 Xu等（2023）提出的极值点法确定水稻生长季

内VH极化时间序列数据的最低值VHTP。然后基于

VH极化时间序列向后追踪局部最大值VHSP，利用

式（6）将最接近的有效观测值定义为移栽期的开

始日期 TPstart；沿 VHTP 向前移动确定局部最大值

VHMP，利用式（7）将最接近的有效观测值定义为

移栽期的结束日期 TPend。由此，定义 [ TPstart， 
TPend ]为水稻的移栽期，[ TPstart - 30，TPstart ]为裸土

期。移栽后，水稻进入快速生长阶段，则生长期

为 [ TPend，TPend + 90 ]。

VHTPstart = VHTP + (VHSP - VHTP ) × 80% (6)

VHTPend = VHTP + (VHMP - VHTP ) × 20% (7)

3.3　季候规律引导的地块尺度样本自动生成

结合 SAR 和光学数据，本研究提出了一种季

候规律引导的地块尺度样本自动生成策略。具体

步骤如下：

（1） 基于光学数据的水稻候选样本生成。水

稻移栽期的淹水特征导致水体指数高于植被指数，

而玉米等旱地作物该时期呈现裸土/幼苗状态，

植被指数高于水体指数 （Xiao 等，2005；Zhu 等，

2021）。利用移栽期 LSWI和 EVI/NDVI的数值关系

可有效区分水稻与旱地作物，进而确定水稻候选样

本。丘陵山区多云多雨，移栽期优质光学影像较

少，故通过两者最大差值判断，具体如下式所示：

Rice Opitcal =
ì
í
î

1, (LSWI - EVI) max > a and (LSWI - NDV1) max > b
0, (LSWI - EVI) max ≤ a and (LSWI - NDV2) max ≤ b

(8)

式中，阈值a、b利用决策树算法基于表1的A组样

本设定最优值。

（2） 基于 SAR 数据的水稻候选样本生成。针

对极端降水、蔬菜灌溉等因素对光学指数稳定性

的干扰，本研究结合水稻关键物候窗口与全生

育期 SAR 特征，设计了 Phenologyrice 指数以提升样

本纯度。相较VV极化，VH极化对于水稻生长变化

响应更为敏感（Zhu 等，2021）。移栽期稻田主要

表现田间积水的散射特征，雷达接收的回波信

图6　基于SAR和光学影像的水稻样本点时间序列曲线

Fig. 6　Time series curves of rice sample points based on SAR 
and optical images
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号较弱，因此移栽期的 VH 最小后向散射系数

（VHTP） 有利于区分水稻与其他作物 （Song 等，

2025；Sun 等，2024）。如图 7 所示，随着作物生

长，植被覆盖度增加，不同作物均表现出较强的

VH极化响应，因此生长旺盛期难以区分水稻与其

他作物；而水稻全生育期平均后向散射系数

（VHmean） 因冠层结构特性通常低于其他作物。利

用下式计算上述两个统计参数，有助于区分水稻

与其他作物。

VHTP = min{VH i}
TPend

TPstart
(9)

VHmean = 1
n∑

i = 1

n VH i (10)

式中，VH i为第 i个 SAR图像VH后向散射系数，n
为全生育期 SAR图像数量。为了避免异常值影响，

进行归一化处理以量化水稻的概率，同时使用 S型

函数扩大水稻与其他作物的差异，如式（11）：

F ( x ) = 1
1 + e-N , N =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1, x > B
x - A
B - A , A ≤ x ≤ B

0, x < A
(11)

式中，x为统计参数，A表示研究区植被最大后向散

射强度，B表示水体最低后向散射强度，A和B参

数的设定参考Xu等（2023）提出的百分位策略。

上述两个指标是水稻判别的必要条件，组合

后的结果可以更科学地区分水稻与其它作物。因

此，构建如下指标整合水稻关键物候窗口与全生

育期特征：

Phenologyrice = F (VHTP ) × F (VHmean ) (12)

最后，利用 Phenologyrice 生成基于 SAR 的水稻

候选样本：

Rice SAR = ì
í
î

1, Phenologyrice ≤ c
0, 其他

(13)

式中，c最佳阈值设定方法同上。结合研究区数

据，阈值a、b、c最终取值如表2所示。

（3） 联合光学-SAR 数据的候选样本筛选。

为提高样本的准确性，如式 （14） 所示，选取

Rice Opitcal 和 Rice SAR 候选样本交集，得到最终的地

块尺度水稻（Rice Final = 1） /非水稻（Rice Final = 0）
样本。随后，按 1∶1的比例随机筛选水稻和非水

稻样本用于分类模型训练。

Rice Final =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1, Rice Opitcal = 1且Rice SAR = 1
0, Rice Opitcal = 0且Rice SAR = 0

none, 其他

  (14)

3.4　融合特征优选与随机森林的水稻分类制图

为了充分发挥SAR和光学数据在水稻制图中的

优势，本研究构建了地块尺度的光学-SAR特征集。

由于光学影像往往受云雾气象干扰，因此，本研究基

于3.2节划分的物候期，分别在裸土期、移栽期、生

长期及全生育期合成 EVI、NDVI、LSWI指数的均

值作为光学特征。选取全生育期内所有有效观测

日期的VV、VH后向散射系数作为SAR时序特征。

由于不同特征间存在多重共线性，所有特征

参与制图将导致信息冗余、制图效率下降以及模

型精度降低等问题（Huang等，2024；张悦琦和任

鸿瑞，2023）。因此，本研究结合变量重要性与变

量相关性两个关键指标选择特征：首先，采用平

均不纯度减少方法计算模型中各特征的重要性，

大于 0.01 为重要特征；然后，采用皮尔逊线性相

关系数评估特征之间的相关性，并设定阈值为 0.9
以消除特征间的共线性，进而降低信息冗余，提

高模型的稳定性与可解释性（Huang等，2024）。

随机森林 RF （Random Forest） 通过构建多个

相互独立的决策树进行集成预测，其强噪声鲁棒

性可有效缓解自动化样本生成过程中的误差干扰

（Lin等，2024；刘修宇 等，2024）。因此，本研究使

用RF进行后续水稻分类制图。为了平衡模型预测

准确性和运行效率，参照已有研究的参数设置（Gao
等，2023；Tatsumi 等，2015；Yang 等，2024），

将决策树的数量设置为100，其余参数保持默认。

图7　研究区主要作物的VH极化特征曲线

Fig. 7　Characteristic curves of VH polarization of major crops 
in the study areas

表2　阈值设定情况

Table 2　　Threshold setting situation

潼南区

阈值

a

-0.19
b

-0.04
c

0.42
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3.5　精度评价

精度评价分为两个部分，首先评估生成水稻

样本的质量，其次评价水稻制图结果。由于自动

化生成的样本数量较多，本研究随机选择部分

样本进行验证。样本质量主要通过 VH 时间序列

特征的光谱相关相似性 SCS （Spectral Correlation 
Similarity）（Yang等，2018）和动态时间规整DTW
（Dynamic Time Warping） 距离 （Maus 等， 2016）
进行评估，计算公式如下所示：

SCS = 1
n - 1 ( )∑

x = 1

n

( )Tx - μT ( )Px - μp
σTσP

(15)

D (Ti, Pj) = d ( ti, pj) +
min{D (Ti - 1, Pj - 1 ) , D (Ti,Pj - 1 ) , D (Ti - 1, Pj)}

DTW distance = D ( )Tn, Pn

  (16)

式中，n为 VH 极化特征全生育期时间序列长度，

Tx、Px分别表示实地样本、生成样本在第 x个时间

点的特征值，μT、μp分别表示实地样本和生成样本

全生育期VH极化特征的均值，σT、σP分别为对应

特征的标准差。d（ti，pj）表示序列 ti和 pj之间的距

离度量值，D（Ti，Pj）是时间序列Ti和Pi之间的最

小距离度量值。SCS 值越高、DTW 距离越小表示

两个光谱时间序列相似性越高。

水稻制图效果从制图精度与制图不确定性两

方面评估。精度评价指标包括精确率（Precision）、

召回率 （Recall）、总体精度 （Overall Accuracy）
和 F1 分数。此外，RF 模型的原始输出为 0—1 之

间的预测概率值P，信息熵是衡量概率分布P不确

定性程度的重要指标（郭逸飞 等，2022；张冬韵 

等，2024）。因此，本文基于信息熵的高低评估水

稻分类结果的不确定性：

Entropy (P ) = -∑
i

P ( xi ) logP ( xi ) (17)

式中，xi为随机变量所有取值（即 1 或 0，表示水

稻或非水稻），P ( xi )表示 xi出现的概率。

4　结果与分析

4.1　样本生成及可靠性分析

本研究随机选择 500个自动生成的水稻样本，

从两方面评估样本质量：首先，评估样本整体可

靠性，计算生成样本与实地样本的平均标准曲线

及二者的 SCS 与 DTW 距离。其次，对比“生成样

本 vs实地样本”以及“实地样本 vs实地样本”中

所有成对样本的 SCS 与 DTW 距离，进一步评估生

成样本与实地样本的相似性。此外，本研究也探

究了光学数据和 SAR 数据对丘陵山区样本可靠性

的影响。

图 8展示了生成样本与实地样本的 VH时间序

列曲线。表 3显示联合光学-SAR 数据生成的样本

与实地样本 SCS 值最高（接近 1），DTW 距离最小

（小于 5）。以上结果表明，基于水稻季候规律联合

光学-SAR 数据生成的样本与实地样本的 VH 特征

曲线一致性最高，数值范围接近且均呈现出“V”

形变化趋势。对于光学数据，极端降水、蔬菜灌

溉等因素会影响 LSWI 与 EVI/NDVI 的稳定性；对

于 SAR 数据，设计的水稻指数可能引入误差。结

合光学和 SAR 数据可以有效降低不确定性，提高

生成水稻样本的可靠性。

（a） 基于光学数据生成的样本

（a） Samples generated based on optical data
（b） 基于SAR数据生成的样本

（b） Samples generated based on SAR data
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所有成对样本的 SCS 和 DTW 距离统计分布

模式也证明了联合光学-SAR 数据生成样本的可

靠性最高（图 9）。“生成样本 vs实地样本”与“实

地样本 vs 实地样本”的 SCS 和 DTW 距离统计分

布模式类似。其中，“生成样本 vs 实地样本”与

“实地样本 vs 实地样本”的 SCS 中值分别为 0.56、
0.65，DTW 距离中值分别为 23.98、24.64，两组

样本的四分位数也非常接近。由此表明，生成

样本的光谱特征与实地样本一致，纯净度较高，

具有与实地样本相似的物候异质性和较高的代

表性。

表3　生成样本与实地样本平均VH时间序列的

SCS和DTW距离

Table 3　　SCS and DTW distances of the average VH time 
series between the generated samples and the field samples

类型

基于光学数据生成的样本

基于SAR数据生成的样本

联合光学-SAR数据生成的样本

SCS
0.979
0.931
0.987

DTW距离

15.919
10.887
4.719

（c） 联合光学和SAR数据生成的样本

（c） Samples generated by combining optical and SAR data
（d） 实地采样的样本

（d） Samples from field sampling
图8　生成样本与实地样本的VH时间序列曲线

Fig. 8　VH time-series curves of generated and field samples

（a） 基于光学数据生成的样本

（a） Samples generated based on optical data
（b） 基于SAR数据生成的样本

（b） Samples generated based on SAR data
（c） 联合光学和SAR数据生成的样本

（c） Samples generated by combining optical 
and SAR data

图9　生成样本与实地样本的SCS和DTW距离统计分布模式

Fig. 9　SCS and DTW distance statistics distribution patterns for generated and field samples
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4.2　特征重要性及共线性评估

基于SAR时序特征和光学物候期合成特征，采

用平均不纯度减少方法评估特征重要性。如图10所

示，在DOY 90—150（即4—5月）期间，VH极化特

征的重要性最高。与其他旱地作物相比，该时期

稻田表现出田间积水特征，VH极化呈现独特“V”

性变化趋势，成为区分水稻的重要指标。全生育期、

移栽期的 EVI 和 NDVI 指数也具有较高的重要性。

植被指数可以反映水稻生长过程中植株形体和冠层

结构的变化，对水稻识别具有重要作用。从整体趋

势来看，雷达特征的重要性高于光学特征，这可能

是由于雷达信号对稻田水分和植被结构的敏感性更

强，且在多云多雨的丘陵山区稳定性更高。此外，

特征的重要性随时间推移逐渐降低，表明作物

生长早期 （DOY=50—150） 对水稻识别具有更大

的区分能力，而后期（DOY>200）贡献相对较小。

冗余信息也会影响水稻制图精度，为了评估

特征的共线性，本研究计算了重要特征的 Person
相关系数矩阵（图 11）。SAR特征在相邻时间点的

相关性较高，反映了稻田在同一物候期内特征的

一致性。光学特征与 SAR 特征在部分时间段呈负

相关，体现了多源数据的互补性。特征的多重共

线性会影响模型的稳定性，因此本研究剔除了重

要性较低且强相关（R>0.9）的冗余特征，最终保

留了 15个关键特征（表 4），包括 VH、VV时序特

征及EVI指数在全生育期和移栽期的合成特征等。

4.3　水稻制图结果及精度评价

本研究等量随机抽取水稻与非水稻样本点

（各 100个），利用 RF 方法进行分类。为避免偶然

性，实验重复随机抽样 5次并取平均值。基于不同

样本生成方法的 2021年潼南区水稻制图结果与精

度评估分别如图 12 和表 5 所示。水稻作为潼南区

重要的粮食作物，在全区各乡镇均有分布，其中，

柏梓镇、塘坝镇、龙形镇、古溪镇、双江镇、桂

林街道、梓潼街道等区域水稻种植比例较高，是

水稻种植优势区域。如表 5所示，水稻制图的总体

图10　特征重要性评估（_113，其中113为对应的DOY； _sp为裸土期， _tp为移栽期， _mp为成熟期， _all为全生育期）

Fig. 10　Feature importance assessment
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精度为 0.89，精确率为 0.87、召回率为 0.91、F1分

数为 0.89。同时，本研究提出的样本生成方法与

实地样本水稻制图精度差距较小 （均小于 3%）。

根据 2021年统计数据，潼南区 2021年水稻种植面

积为 25236.2 ha，本研究预测的水稻种植面积为

23337.4 ha，误差为-7.5%。预测的水稻种植面积

误差低于实地采样的预测结果，可能是由于实地

样本的空间覆盖代表性有限。上述结果均表明，

本研究提出的样本自动生成方法具有较高的可靠

性和代表性，显著降低传统地面调查成本，为丘

陵山区水稻快速制图提供了可靠的技术方案。对

比分析发现，单独使用光学或 SAR 数据生成的样

本进行水稻制图时，总体精度、精确率、F1分数

均较低，面积误差较大。这表明单一数据源会导

致水稻样本的错检或漏检，进一步验证了在西南

丘陵山区耦合水稻光学和 SAR 物候特征生成样本

的必要性。

本研究基于 Getis-Ord Gi*统计量识别了水

稻分布的显著性热点和冷点，进而分析潼南区

水稻的空间聚类模式。如图 13 所示，水稻在琼

江、涪江及其支流沿线呈现显著的集聚效应，

种植集中，而在东北、西南等地势较高区域种

植较为稀疏。可见，水稻的空间分布具有明显的

地域性和规律性，受地形、灌溉条件等因素的

制约。

图11　重要特征共线性评估（_113，其中113为对应的DOY； _sp为裸土期， _tp为移栽期， _mp为成熟期，_all为全生育期）

Fig. 11　Important feature covariance assessment
表4　水稻分类模型中使用的优化特征

Table 4　　Optimized features used in rice classification models
数据类别

SAR
光学

特征

VH_113， VH_149， VH_120， VH_281， VH_233， VH_144， VH_132， VV_120， VV_197， VV_77， VV_113， VH_161
EVI_all， EVI_tp， EVI_sp

数量

12
3

注： _113，其中113为对应的DOY；_sp为裸土期，_tp为移栽期， _all为全生育期。
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5　讨　论

5.1　阈值设定对水稻制图的影响

本研究探究了水稻制图精度对 3.3节中不同阈

值的敏感性，并以总体精度作为制图准确性的度

量。针对光学样本判别规则中的参数（a、b），实

验表明：当 a、b阈值均设定为 0，表示没有任何先

验知识的场景，分类总体精度仍然达到 0.88。这

表明，结合水稻在雷达数据中呈现的独特物候特

征，可以有效排除极端降水、蔬菜灌溉等因素的

干扰。对于西南丘陵山区，由于移栽期缺少或完

全没有优质 Sentinel-2 影像，适当降低 a ， b阈值

能够提高生成样本的可靠性。

（a） 基于光学数据生成的样本

（a） Samples generated based on optical data

（c） 联合光学和SAR数据生成的样本

（c） Samples generated by combining optical and SAR data

（b） 基于SAR数据生成的样本

（b） Samples generated based on SAR data

（d） 实地采样的样本

（d） Samples from field sampling
图12　基于不同样本生成方法的2021年潼南区水稻制图

Fig. 12　Rice mapping based on different sample generation methods in Tongnan District， 2021
表5　2021年潼南区水稻制图精度验证

Table 5　　Validation of rice mapping accuracy in Tongnan District， 2021

样本

基于光学数据生成的样本

基于SAR数据生成的样本

联合光学-SAR数据生成的样本

实地采样的样本

OA
0.87
0.87
0.89
0.91

Precision
0.83
0.84
0.87
0.90

Recall
0.92
0.90
0.91
0.90

F1-score
0.87
0.87
0.89
0.91

预测水稻种植面积/ha
20869.0
21529.8
23337.4
22257.9

面积误差/%
-17.3
-14.7
-7.5

-11.8
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SAR样本判别规则中参数 c的敏感性分析显示

（图 14）：随着 c取值的增加，召回率不断提高，但

精确率呈下降趋势。当 c在 0.35—0.45时，错分和

漏分达到最优平衡，总体精度达到 0.85 以上。这

说明利用光学判别规则能够有效过滤未表现灌水

信号的非水稻地块，缓解 SAR 判别规则中因地形

散射异常引起的误差。该阈值可以根据用户需求

调整：若已收集部分地面样本，可以利用先验信

息确定；若无先验知识，可使用非监督分类器（如

K-means） 自动确定。本研究提出的样本生成策

略，弥补了光学数据缺失和 SAR 数据斑点噪声的

不足，从而降低参数阈值对制图精度的敏感性，

确保了水稻制图的稳健性和可靠性。

5.2　样本量对水稻制图的影响

样本数量对区域水稻制图精度有显著影响。

样本数量过少会降低样本的代表性，而数量过大

则可能因自动生成策略的潜在误差增加分类模型

的不确定性（樊东东 等，2019）。为此，本研究探

讨了不同样本数量对水稻制图的影响。分别选取

10—500个水稻样本点及相同数量的非水稻样本点

进行实验，其它实验设置保持一致，制图精度如

图15所示。

结果表明，随着样本点数量增加，制图精

度整体呈上升趋势，不确定性逐步降低。当训练

样本达到 100个时，总体精度为 0.89，不确定性为

0.29。采用小样本量即可实现县域尺度水稻制

图，进一步证明了本文提出的策略能够获取具

有高代表性和均衡性的样本。随着样本点数量

进一步增加，制图不确定性持续降低，但制图

精度变化幅度较小。已有研究也表明，当样本

数量达到临界阈值后，制图精度趋于稳定，甚

至可能因误差累积而略有下降。鉴于样本自动

生成策略及分类模型不可避免存在不确定性，

平衡样本数量 （保证样本代表性） 和样本纯度

（提高样本置信度） 对于实现水稻精准制图至

关重要。

图13　2021年潼南区稻田空间聚类模式

Fig. 13　Spatial clustering pattern of rice fields in Tongnan District， 2021

图14　SAR数据生成样本的判别规则中参数 c敏感性分析

Fig. 14　Parameters c in the discriminant rule for generating 
samples from SAR data sensitivity analysis
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5.3　样本空间分布对水稻制图的影响

本研究基于生成的样本通过模拟随机抽样和

定向集中抽样两种情景，分析样本空间分布对水

稻制图的影响：随机抽样为在全区范围内随机选

取相同数量的水稻和非水稻样本点；定向抽样则

在特定乡镇内随机选取相同数量的样本。如图 16
所示，选取琼江流域的柏梓镇和涪江流域的古溪

镇作为定向抽样的代表区域，为避免偶然性，实

验重复随机抽样5次并取平均值。

不同抽样方式下的水稻制图精度结果如图 17
所示。基于定向抽样的水稻制图平均精度和 F1分

数与随机抽样接近，说明生成的水稻样本可以较

好地反映丘陵山区不同区域水稻的季候规律，进

而支撑分类模型学习关键特征。然而，定向抽样

的误差波动范围显著大于随机抽样，其样本在局

部区域或临界条件的集群分布可能引入较大的不

确定性，限制了模型在空间异质性较大区域的泛

化能力。因此，在空间异质性显著的丘陵山区，

合理设计样本分布策略是提升模型性能的关键。

5.4　不同水稻制图方法对比

为验证所提出方法的优势，本研究进一步选

取当前主流水稻自动制图方法开展对比实验。其

中，Lin 等 （2024） 基于 Sentinel-1 SAR 时间序列

影像提出了一种无需依赖水稻特定物候知识 PKI
（Phenological-Knowledge-Independent）的水稻自动

化制图方法；Xu 等 （2023） 以多时相 Sentinel-1 

图15　不同样本点数量对水稻制图精度和不确定性的影响

Fig. 15　Effects of different numbers of sample points on the accuracy and uncertainty of rice mapping

（a） 随机抽样

（a） Random sampling
（b） 定向抽样1

（b） Targeted sampling 1
（c） 定向抽样2

（c） Targeted sampling 2

图16　随机抽样和定向抽样样本的空间分布

Fig. 16　Spatial distribution of samples for random and targeted sampling
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SAR 为主要数据源，基于水稻物候特征构建了

SPRI 遥感指数以实现水稻自动提取。为了保证对

比的公平性，将上述基于像素和对象尺度的方法

应用于地块尺度，分类过程中使用相同的样本点

数量和统一的验证集。

实验对比结果如表 6 和图 18 所示。与其他方

法相比，本研究提出的方法具有明显优势，OA和

F1分数均较高。PKI方法不依赖水稻物候知识，引

入 3个指标增强水稻与其他地物的差异，即VH和

VV极化的归一化最大时间变化NMTC （Normalized 
Maximum Temporal Changes）以及 VH的时间均值。

然而，上述指标易受丘陵山区复杂环境干扰，导

致极化特征变异范围缩减，分类精度下降。SPRI
方法依赖水稻物候先验知识，但受田间管理、植

株多样性影响，丘陵山区物候空间异质性显著。

单阈值方法难以达到全局最优，容易造成漏分、

错分现象。另外，由于玉米具有与水稻相似的后

向散射动态范围，SPRI 方法容易将两者混淆。相

比之下，本文提出方法因考虑了 Sentinel-2数据呈

现的淹水信号，有效区分了水稻和玉米。因此，

本研究结合光学与 SAR 遥感数据，充分挖掘不同

传感器对水稻物候特征的互补表征能力，为丘陵

山区水稻自动精准制图提供了新的解决思路。

5.5　水稻制图不确定性及影响因素分析

制图不确定性有助于揭示误差空间分布规律，

进而辅助评估水稻制图结果的可信度。图 19展示

了潼南区水稻制图不确定性的空间分布，不确

定性值介于 0—1，平均值为 0.29，表明分类结果

具有较高可靠性，但局部区域呈现显著空间异

质性。

图17　基于随机抽样和定向抽样的水稻制图精度对比

Fig. 17　Comparison of accuracy of rice mapping based on 
random and targeted sampling

表6　不同方法水稻制图精度对比

Table 6　　Accuracy comparison of rice mapping 
by different methods

方法

PKI
SPRI

本文方法

OA
0.78
0.80
0.89

Precision
0.75
0.82
0.87

Recall
0.81
0.74
0.91

F1-score
0.78
0.78
0.89

（a） PKI方法

（a） PKI method
（b） SPRI方法

（b） SPRI method
（c） 本文方法

（c） Our method

图18　不同方法水稻制图对比

Fig. 18　Comparison of different methods for rice mapping
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为探究水稻制图不确定性的空间分异规律，

本研究采用随机森林回归模型解析多源驱动因子

与制图不确定性的相关性，关键驱动因子排序为：

坡度>高程>地块面积>与灌溉水渠的距离>地块形

状指数>纬度>样本密度（表 7）。这表明水稻制图

的不确定性受环境与农业管理条件、地块形态特

征及样本空间分布特征的综合影响。

地形要素通过调控水热资源分配、土壤肥力

及机械化水平，显著制约丘陵山区水稻种植格局。

灌溉条件作为水稻生长关键限制因子，其空间可

达性直接影响种植稳定性。纬度差异导致水热条

件的变化，进而影响水稻种植空间分布。上述因

素说明，不理想的生长条件会导致水稻物候规律

不一致、光谱特征模糊，从而导致分类结果不确

定性增加。

地块形态特征同样具有重要影响。形状指数

较高的复杂地块因边界混合像元效应，其分类不

确定性显著高于规则地块。小面积地块因像元不

足易受混合像元效应影响，大面积地块则可能因

内部异质性增加模型的不确定性。

此外，样本密度对制图不确定性具有重要影

响。低密度样本因空间覆盖不足削弱模型泛化能力，

适中的样本密度可提升预测稳定性，但过高的密

度可能引入冗余信息，加剧误差累积。因此，合理

规划样本的分布与密度，确保其代表性和均匀覆盖，

对提高水稻制图精度至关重要（谢炎 等，2024）。

5.6　优势与局限性

丘陵山区难以获得空间分布均匀且具有代表

性的样本，本研究提出了一种季候规律引导的样

本自动生成策略。案例实验结果表明，本研究能

生成高质量样本，并显著提升水稻制图精度，为

区域级水稻自动化制图提供了新的解决思路。一

表7　水稻制图不确定性影响因素分析

Table 7　　Analysis of influencing factors of uncertainty in 
rice mapping

类型

地块形态

样本特征

环境与农业管理条件

变量

地块面积

地块周长

地块形状指数

样本密度

经度

纬度

高程

坡度

与灌溉水渠的距离

土壤PH
年平均温度

年平均降水

相关性

0.103
0.080
0.100
0.084
0.064
0.097
0.108
0.109
0.102
0.056
0.050
0.048

排名

3
8
5
7
9
6
2
1
4

10
11
12

图19　2021年潼南区水稻制图不确定性空间分布

Fig. 19　Spatial distribution of rice mapping uncertainty in Tongnan District， 2021
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方面，本研究基于时序VH特征实现了物候期自适

应识别。传统方法通常依赖农业统计数据或地表

温度变化来确定移栽日期。而农业统计数据难以

反映丘陵山区耕作节律的空间异质性，基于温度

阈值的方法在低纬度全年无霜区失效。本研究通

过VH时序特征变化精准捕捉水稻移栽、抽穗等关

键物候节点，具有较高的普适性。另一方面，本

研究基于地块单元有效整合了光学和 SAR 遥感数

据，从不同成像机理角度刻画水稻生长规律。光

学数据可以有效捕捉水稻移栽灌溉信号，但极端

降水、蔬菜灌溉等因素会影响 LSWI 与 EVI/NDVI
的稳定性。而结合 SAR 数据水稻关键物候窗口与

全生育期的VH极化特征可以有效排除干扰。本研

究充分利用雷达和光学数据在西南丘陵山区的互

补优势，生成高度可靠的样本数据，从而提升水

稻制图的稳健性。

但本研究仍存在一些局限性有待进一步完善。

首先，由于不同区域气候条件、种植模式、农业

管理方式存在差异，3.3节中的不同阈值需根据实

际需求调整。其次，在无法获取移栽期 Sentinel-2
影像的地区，可使用配备有红光、近红外和短波

红外波段的光学卫星传感器 （如 Landsat） 替代。

此外，本研究主要针对单季稻，而水稻耕作模式

复杂多样，如双季稻、再生稻、“稻虾连作”、“稻

油轮作”等，对于其他耕作制度水稻，其适用性

和泛化性仍需进一步研究。

6　结 论

针对西南丘陵山区阴雨天气频发、实地采样

成本高的现实需求，本研究结合时序光学和 SAR
遥感数据，构建了季候规律引导的地块尺度水稻

样本自动生成策略，并基于特征优选的随机森林

分类模型实现了水稻自动化制图。研究成果将为

丘陵山区水稻精准监测提供方法参考，主要研究

结论如下：

（1） 本方法可自动生成高质量的训练样本数

据。生成样本的光谱时序特征与实地样本高度一

致 （SCS 为 0.987，DTW 距离为 4.719），兼具物候

异质性和空间代表性，克服了传统人工采样效率

低、覆盖不足的缺陷。

（2） 特征选择能够在保证分类精度的前提下

有效降低模型复杂度。特征重要性排序表明，移

栽期特征贡献度较高，且 SAR 特征的重要性整体

高于光学特征。共线性分析表明两种数据具有互

补优势，可协同提升分类稳健性。

（3） 水稻制图总体精度为 0.89，F1 分数为

0.89，总面积提取误差为-7.5%，验证了所提出的

方法具有较高的可靠性。在空间异质性显著的丘

陵山区，适量且空间分布均匀的样本有助于提高

模型的稳定性和泛化能力。此外，水稻在地势平

坦、灌溉便利的区域呈现显著的集聚特征。

（4） 研究区水稻制图总体不确定性较低

（Entropy = 0.29），制图结果较可靠。不确定性主

要受环境与农业管理条件、地块形态特征及样本

特征的综合影响。地形平坦、灌溉条件优越、地

块规整且样本充足的区域，水稻光谱特征显著，

制图不确定性较低。
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Seasonal pattern-guided parcel rice automated sample generation and 
remote sensing mapping in hilly and mountainous areas
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Abstract： Rice is a crucial global food crop, and the accurate, timely delineation of rice cultivation areas is vital for food security 

assessment and sustainable agricultural planning. Satellite remote sensing, integrated with advanced information technologies, has emerged 

as a pivotal tool for mapping the spatial distribution patterns and monitoring the growth dynamics of rice. However, in the hilly and 

mountainous regions of southwest China, frequent cloud cover, fragmented cultivation patterns, and high field sampling costs hinder 

efficient and reliable remote sensing-based rice mapping. To address these limitations, this study, focusing on Tongnan District in Chongqing 

Municipality, proposes a novel cropland parcel-scale rice automated sample generation and mapping framework, leveraging the complementary 

strengths of multisource remote sensing data. The framework operates through several key stages: First, with cropland parcels as the basic 

unit, an optical-SAR time-series feature set is constructed by utilizing multiperiod Sentinel-1 and Sentinel-2 data. Second, adaptive 

identification of rice growth stages is achieved by analyzing temporal VH polarization features from SAR data, which are sensitive to 

vegetation structure and moisture variations. Third, high-quality parcel-scale training samples are automatically generated by analyzing the 

rice seasonal pattern across different imaging modes, bypassing labor-intensive manual sampling. Given the above samples, automated rice 

mapping is implemented by combining feature optimization and random forest. Finally, we evaluate the reliability of the generated samples 

and the rice mapping results. Results indicate four critical findings: (1) The method generates spectrally representative samples, achieving 

high consistency with field data (spectral correlation similarity = 0.987; dynamic time warping distance = 4.719). These samples exhibit 

spatial heterogeneity and broad coverage, addressing inefficiencies and biases inherent in traditional manual sampling. (2) Feature selection 

can effectively reduce model complexity while ensuring classification accuracy. The contribution of transplantation period features is 

substantial, and the importance of SAR features is higher than that of optical features. The two types of data have complementary advantages 

and can synergistically improve the classification robustness under cloudy conditions. (3) The automated rice mapping achieves an overall 

accuracy of 89%, an F1 score of 89%, and a total area extraction error of -7.5%, validating its reliability in spatially heterogeneous 

landscapes. In hilly mountainous areas with significant spatial heterogeneity, a moderate number of samples with uniform spatial distribution 

can help improve the stability and generalization ability of the model. In addition, rice exhibits significant clustering in flat, well-irrigated 

areas. (4) The overall uncertainty of rice mapping in the study area is low (0.29), indicating that the mapping results are reliable. Uncertainty 

is mainly affected by the combination of environmental and agricultural management conditions, parcel morphology, and sample 

characteristics. In areas with flat topography, favorable irrigation conditions, regular parcels, and sufficient samples, the spectral characteristics 

of rice are significant, and the uncertainty of mapping is low. This study provides a reliable automated sample generation approach for rapid 

and precise rice mapping in hilly and mountainous areas and offers scientific foundation for developing sampling strategies, selecting optimal 

feature bands, and assessing uncertainty. Hence, it lays a credible basis for precision agriculture planning and food security assessment.

Key words： hilly and mountainous areas, seasonal pattern, time-series remote sensing, cropland parcel-scale, automated sample generation, 

rice mapping
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