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摘 要：尽管深度学习方法在地块级作物分布遥感精细提取方面表现出较好效果，但其高度依赖大量高质量的

标注样本，存在成本高昂、时效性差及跨区域泛化能力不足等瓶颈。为此，本文提出一种结合视觉基础模型与

知识融合的地块分割提示信息优化方法，将水稻物候特征和光谱指数通过自适应迭代学习转化为视觉基础模型

所需的动态提示信息，有效解决了传统深度学习方法对样本高度依赖的问题。具体的，首先利用植被指数先验

知识剔除非植被区域，以减少计算量。同时，针对 SAM初步分割结果进行逐地块统计，更新先验知识阈值范围，

并作为地块分割提示信息二次输入 SAM模型，通过上述迭代学习的方式，在更新先验知识的同时，得到最佳的

地块级分类识别结果。最后，本方法创新性提出了采用 IoU指标作为迭代分割终止的条件，构建了兼具精度与效

率的自适应学习闭环，在实现对分割结果稳定性量化监控的同时，确保模型在达到最优解时自动终止。实验结

果表明，水稻收割期为水稻提取最佳窗口期；基于该最优时相，本方法在天津宁河区、黑龙江富锦市、日本新

潟市等不同实验区域的制图Kappa系数分别为 0.89、0.91和 0.86。此外，与U-Net、DeepLabV3+等典型监督学习

模型相比，本方法在无需针对研究区进行特定模型训练的前提下，取得了可与监督学习模型媲美甚至更高的提

取精度，充分证实了本文方法的有效性和区域泛化能力，为实现大范围、低成本、高精度的自动化作物制图提

供了新的解决方案。
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1　引 言
卫星遥感为土地覆盖、作物分布信息提取提

供了有力的技术支撑。通过利用光谱、物候等特

征，可有效区分像素之间的差异，由此发展形成

了基于像元的遥感信息提取方法（Tucker，1979），

目前已经广泛应用于区域、国家乃至全球尺度土

地 覆 盖 、 作 物 分 布 遥 感 信 息 提 取 与 制 图 ，

WorldCereal （Van Tricht 等 ， 2023） 和 Cropland 
Data Layer （Boryan 等，2011） 等数据产品为粮食

安全、可持续发展等方面的研究提供了重要的基

础数据支持。
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地块级作物分布精细提取是开展智慧化田间

管理、长势监测与产量评估的重要基础。然而，

传统基于像元的方法容易产生“椒盐效应”

（Blaschke，2010），从而影响作物分布遥感制图精

度。面向对象的方法通过影像分割等过程，较好

地保持了对象内部像素信息的一致性，并突出了

对象之间像素信息的差异性，为地块级作物分布

精 细 提 取 提 供 了 较 好 技 术 手 段 （Hossain 等 ，

2019）。近年来，U-Net、DeepLabV3+等深度语义

分割网络的应用，进一步提升了作物遥感分类精

度（Chen等，2018）。然而，现有方法大多依赖大

量高质量样本作为训练支撑，其数量与分布直接

影响模型的精度与稳定性，限制了方法的区域泛

化能力 （Waldner 等，2015）。因此，如何在保证

精度的同时减少对样本的依赖，提升模型的泛化

能力，已成为当前作物遥感精细制图面临的核心

挑战。

在主要粮食作物中，水稻遥感精细制图是检

验方法稳健性与泛化能力的典型场景。一方面，

水稻光谱特征与湿地、水体高度相似 （Bazzi 等，

2019）；另一方面，亚洲地区水稻主产区普遍存在

地块破碎、经营分散等特征（Fritz等，2015），增

加了样本采集难度与成本。为实现地块级水稻精

准提取，现有研究多采用监督学习模型（Zhao等，

2021），结合多源时序遥感影像 （Onojeghuo 等，

2018） 及面向对象的多尺度分割方法 （Ding 等，

2020；Zhang等，2023）进行识别。尽管上述方法

在局部区域内表现出较高精度，但模型在不同区

域易受样本差异影响而产生精度波动 （You 等，

2021）。为减轻对训练样本的依赖，研究者进一步

探索了迁移学习（Hu等，2022）、弱监督学习（许

晴等，2022） 及基于光谱或物候特征的指数判别

方法（Chen等，2023；Zhao等，2024），但这些方

法仍普遍存在稳定性不足和区域泛化能力较弱等

问题。

通 用 视 觉 基 础 模 型 （Segment Anything 
Model， SAM） 为 图 像 分 割 提 供 了 高 效 手 段

（Kirillov 等，2023），在遥感影像分割中受到广泛

关注（Gui等，2024；Janowski等，2024）。其在无

需针对具体任务进行模型训练的情况下，能够生

成质量较高的分割结果，为降低遥感应用中对人

工标注样本的依赖提供了新的可能。现有研究尝

试探索 SAM 在农业场景中的适应性：郝雪丽等

（2023）、Huang 等 （2024） 将多尺度分割与 SAM
融合，用于耕地边界提取，在地块边界表达方面

取得一定改进，但仍依赖固定规则或单次提示，

缺乏依据分割反馈的自适应更新。Chen等（2024）
提出 RSPrompter 方法，通过提示学习改进分割精

度，在实例分割任务中表现出较好效果，但其对

包含时序信息的水稻遥感高精度提取的适用性未

曾验证。Liu等（2025）提出的提示点优化方法主

要面向自然图像，其在地块形态复杂、时序变化

显著的水稻场景中仍缺乏系统检验。

针对水稻地块级制图的需求，现有基于 SAM
的研究仍存在三方面局限：一是多依赖静态阈值

与单次提示，缺乏基于分割反馈进行动态调整的

闭环机制；二是对水稻时序物候特征的利用不足，

尚未系统评估模型在不同生育期的分割潜力；三

是提示点优化策略在水稻遥感场景中的有效性仍

有待验证。因此，如何将 SAM 的通用分割能力与

水稻提取有效结合，构建具备自适应与迭代优化

能力的地块级分割框架，是实现高精度、自动化

水稻遥感精细化制图亟需解决的关键问题。

为此，本文提出一种融合视觉基础模型与农

业先验知识的地块级水稻提取框架。该框架以

SAM 为核心，构建“分割—筛选—知识更新—再

提示”的自适应迭代学习闭环，通过分析高置信

度样本的统计特征反向优化阈值，实现从“静态

规则”到“动态自适应”的转变，并融合时序物

候先验知识约束与更新关键判别阈值。提示环节

中，在高置信度分割掩膜的基础上自动生成提示

点，通过分割反馈动态调整提示点位置与分布，

以增强模型对复杂地块边界识别的稳定性。同时，

结合水稻的时序光谱特征，系统对比不同物候期

的提取效果，科学选取最优提取窗口。本文提出

阈值由静态到自适应、提示由单次到迭代、时相

由经验到优选等优化策略，探索了大范围、地块

级水稻遥感制图新的技术路径。

2　研究区概况与研究数据

2.1　研究区概况

本研究选择三个具有代表性水稻种植区，以

评估方法的稳健性与泛化能力。天津市宁河区作

为核心试验区，是华北平原的典型单季稻集中产

区。该区水稻种植制度规律，但地块普遍破碎，
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且水稻光谱易与湿地、旱作物等地物混淆，为验

证方法的基础性能与算法调试提供了典型场景。

为进一步测试方法的泛化能力，选取黑龙江省富

锦市和日本新潟市作为验证区。富锦市位于中国

三江平原，代表大规模集约化种植模式，区域内

地块规模大、形态规整且连片分布。新潟市则代

表东亚精细化农耕模式，其地块级水稻普遍小且

形状不规则，与建成区、水网等非农地物交错，

形成高度破碎化的农业景观。选取在这三种不同

类型的农业景观中进行验证，旨在系统评估本方

法的在不同区域的适用性。

2.2　数据预处理

使 用 Harmonized Sentinel-2 MSI： 
Multispectral Instrument， Level-2A 遥感数据产品，

该数据已经完成了大气校正、几何校正等预处理。

在影像筛选阶段，我们以单景影像的云量小于

20% 作为阈值，并利用 QA60 波段中第 10 位和第

11 位的云与卷云标识进行掩膜去除，同时按尺度

因子进行反射率归一化。用B4（红）、B3（绿）、B2
（蓝） 波段合成 RGB 影像，并对 RGB 影像做中值

滤波处理。采用波段B4（红）、B8（近红外）根据

归一化植被指数 （Normalized Difference Vegetation 
Index，NDVI） 计算公式计算 NDVI 指数，并将地

表水体指数（Land Surface Water Index，LSWI）中

B11（短波红外） 波段采用双线性插值重采样至

10m，通过波段 B8（近红外）、B11（短波红外）

计算LSWI指数。对于宁河区，选取水稻关键物候

期的单景 Sentinel-2遥感影像，未进行跨日多景影

像的拼接。而对于富锦市，由于研究范围较广，

单景影像无法覆盖整个研究区，因而选取同一成

像周期内云量低于 20% 的多景 Sentinel-2 遥感影

像，在完成QA60云与卷云掩膜后，基于影像重叠

区域采用中值合成方式进行拼接。

为应对不同区域水稻物候的显著差异，本研

究构建了覆盖其完整生育周期的物候时间窗，涵

盖从移栽到收割的各个关键阶段，并以每月上、

中、下旬为基本时间单元组织和分析时序影像

（图 2）。依据该策略，针对宁河区，我们在关键物

候窗口内筛选出 11个具有代表性时相影像（具体

时相及精度评估详见 4.2节及图 9）进行精细分析；

同时，针对富锦市与新潟市，则结合当地事历，

在关键窗口期内获取遥感影像。

（a）　富锦市

（a）　Fujin city
（b）　宁河区

（b）　Ninghe district
（c）　新潟市

（c）　Niigata City
图1　研究区区位图

Fig.1　Location map of the study area

研究区

宁河区

富锦市

新潟市

4月

上旬 中旬 下旬

5月

上旬 中旬 下旬

6月

上旬 中旬 下旬

7月

上旬 中旬 下旬

8月

上旬 中旬 下旬

9月

上旬 中旬 下旬

10月

上旬 中旬 下旬

11月

上旬 中旬 下旬
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3　研究方法

为减少对高质量人工标注样本的依赖，本文

构建了基于视觉基础模型与知识融合的地块级水

稻分布遥感精细提取框架（图 3）。该框架以自适

应迭代优化闭环为核心，通过将视觉通用分割模

型（Segment Anything Model，SAM）与先验知识耦

合，实现水稻地块级精细制图。

在该框架中，知识融合主要体现在光谱特征

与几何约束两个方面。一方面，利用水稻淹水期

的光谱特征（LSWI、NDVI）对 SAM初始分割结果

进行筛选，得到高置信度水稻地块，并将地块的

中心点及边缘点作为点提示信息再次输入到 SAM
图像分割基础模型框架中，将先验知识与视觉基

础模型进行了有效结合，使得基于通用分割模型

也能实现对特定地物即水稻地块的自动提取。二

是通过地块的几何特征约束 （面积阈值<200m²），

用于剔除水稻地块分割中的细小地块，进一步提

高筛选出的水稻地块提取结果的置信度。

在此基础上，采取迭代优化机制，每一轮迭

代首先针对先验知识对 SAM 的初始分割结果进行

筛选，形成高置信度水稻地块；其次，通过两个

环节持续优化分割结果，一方面通过高置信度水

稻地块生成提示点信息反馈至 SAM 实现更精细的

分割；另一方面通过提取高置信度水稻地块特征，

输入到场景自适应学习模块，实现先验知识的更

新，最终实现了“分割—筛选—反馈—优化”的

闭环迭代。

3.1　视觉通用分割模型（SAM）

本研究采用通用视觉基础模型 （SAM） 作为

核心的图像分割引擎（Kirillov等，2023）。SAM是

一个通用的、可提示的视觉基础模型，它能够基

于用户输入，对图像中的任意对象生成高质量的

分割掩码，而无需针对特定任务进行额外训练。

SAM 的结构主要由三个组件构成 （如图 4 所

示）：（1） 图像编码器 （Image Encoder），采用视

觉 Transformer （ViT）架构，负责将输入影像提取

为 高 维 特 征 嵌 入 ；（2） 提 示 编 码 器 （Prompt 
Encoder），将点、边界框等几何提示信息编码为向

量；（3） 掩码解码器 （Mask Decoder），基于高效

的 Transformer 解码器，它融合图像嵌入和提示嵌

入，预测出与提示对应的对象掩码。

其工作机制实现了“一次编码，多次解码”

的模式，图像仅需通过一次耗时较长的编码器，

便可响应多次、快速的提示解码请求。这种对提

示信息高效、灵活的响应能力，是本研究构建迭

代优化框架的技术基础。

3.2　植被区域掩膜生成

本研究利用多时相 Sentinel-2影像计算归一化

植被指数 NDVI （Normalized Difference Vegetation 

 
拔节抽穗 育秧 分蘖 移栽 灌浆 

   
成熟 

 
收割 

   

图2　研究区水稻物候历

Fig.2　Rice phenological calendar in the study areas

图3　技术流程图

Fig.3　Technical flowchart

图4　SAM结构图

Fig.4　SAM structure diagram
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Index），并通过阈值法生成植被区域掩膜。该方法

融合植被生长的时间节律特征 （Han 等，2022）：

某个像元被判定为季节性植被，需同时满足其在

生长高峰期NDVI值较高，而在作物生长初期或土

地休耕期NDVI值较低。生成掩膜后，利用植被掩

膜对原始多时相影像进行裁剪，仅保留植被生长

区域，从而有效减少了裸地、建设用地及水体等

的干扰。同时，通过生成植被区域掩膜缩小了后

续处理的数据范围，减少 SAM 模型进行全图分割

时的计算负荷，提升整个流程的运行效率。

3.3　基于SAM的地块初始分割

基于上述得到的植被掩膜图像，利用 SAM 模

型生成地块对象。在此阶段，运用 SAM 进行无提

示的图像分割，让模型自动识别并分割出植被掩

膜区域内具有独立边界的植被地块。

然而，在无提示信息输入时，SAM 分割结果

中通常存在边界锯齿、局部噪声及区域不连续等

问题（Osco等，2023），若直接用于后续分析将导

致水稻提取精度下降。为此，本研究在初始结果

的基础上增加了后处理流程：首先，对分割结果

进行二值化处理，并按照连通域面积排序以突出

主要地块对象；其次，采用形态学运算对对象边

界进行修正和平滑处理，填补内部空洞并去除边

缘毛刺；最后，通过边缘精修，进一步提升几何

一致性。将优化处理后的分割结果矢量化为地块

级多边形数据，为后续基于水稻时序光谱特征、

面积阈值等关键先验知识开展的地块级水稻筛选

工作，奠定了坚实可靠的数据基础。

3.4　基于先验知识筛选高置信度水稻地块

（1）　水稻淹水期光谱特征

水稻在移栽初期保持浅水层，是区别大多数

旱地作物的典型特征，这一特征已成为遥感监测

的关键（Sakamoto等，2007；Teluguntla等，2015；
Dong等，2016）。已有研究表明，在此阶段，地表

水体指数（Land Surface Water Index，LSWI）均值

通常高于归一化植被指数 （Normalized Difference 
Vegetation Index，NDVI）均值，同时 LSWI均值维

持在一定的上限范围内（一般小于 0.45），可有效

区分水稻与旱作物 （Xiao 等， 2006； Chen 等，

2020；Han 等，2021）。据此，本研究在宁河区水

稻 移 栽 期 采 用 地 块 均 值 约 束 为 ： LSWI 均值 >

NDVI 均值、LSWI 均值<0.45。初始阈值均来源于被广

泛验证的经验范围，并与上述研究结论一致，因

此即便初始设置存在一定偏差，亦不致于出现由

误筛选样本主导第一轮筛选。其中，LSWI与NDVI
的计算公式如下：

LSWI = NIR - SWIR1
NIR + SWIR1 (1)

NDVI = NIR - Red
NIR + Red (2)

为验证上述依据并可视化水稻的阶段性光谱

特征，本研究基于初步筛选得到的高置信度地块

级水稻开展“地块—时序”统计：对每个地块在

多时相 Sentinel-2影像上计算NDVI与LSWI的像元

均值，形成地块级时序曲线；随后，对全部地块

的 NDVI 时序曲线、LSWI 时序曲线分别执行逐时

相平均操作，并采用移动平均法平滑，得到宁河

区水稻的NDVI与LSWI时序变化曲线（图5）。

（2）　水稻旺盛期特征

为排除与水稻在移栽期表现相似的常年水体、

湿地及季节性裸地，本研究引入水稻生长旺盛期

的 NDVI 指数特征作为补充条件。已有研究表明，

水稻在该时期的 NDVI 均值通常超过 0.4，以反映

高覆盖度与高叶绿素水平 （Qin 等，2015；Zhang
等，2015）。基于上述研究结论并结合宁河区的实

测数据，本研究中地块筛选条件设置为：地块在

旺盛期的NDVI 均值>0.4且NDVI 最小值>0，以确保其具

备旺盛的植被生长特征，并过滤水体和湿地、季

节性裸地等非水稻地物。

（3）　地块级水稻面积阈值

在水稻时序光谱特征的基础上，为进一步过

图5　宁河区水稻NDVI与LSWI时序曲线特征

Fig.5　Temporal characteristics of NDVI and LSWI for rice 
crops in Ninghe district
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滤噪声小斑块与异常合并图斑，本研究引入面积

阈值：

Valid ( r ) = ì
í
î

1, Smin ≤ Area ( r ) ≤ Smax
0, otherwise (3)

式中，r代表分割后的地块；Area ( r ) 为该地块的面

积函数；Smin 和 Smax 分别为地块面积的下限与上限

阈值。Valid ( r ) = 1表示保留该地块，0表示剔除。

结合 Sentinel-2遥感影像的 10m分辨率与宁河区地

块规模特征，本研究将 Smin 下限阈值设为 200m²，
以去除微小斑块，同时设置合理的上限值以识别

由边界模糊引起的异常合并图斑。通过时序光谱

特征与地块阈值特征，初步获得高置信度的地块

级水稻集合（Boschetti等，2014；Qiu等，2015）。

3.5　先验知识阈值动态更新

在水稻时序光谱特征及面积阈值等先验知识

初步筛选的基础上，将高置信度地块作为核心样

本集，统计其关键特征分布，以 95% 置信区间自

适应生成阈值，并在“提示—分割”的循环中动

态更新，具体更新规则如下。

淹水期差值动态阈值：

Δ = LSWI - NDVI (4)

τΔ,t = max (0,μΔ,t - 1.96σΔ,t ) (5)

其中 μΔ，t和σΔ，t分别为第 t轮迭代核心样本集特征

分布的均值与标准差。通过取动态阈值下界与 0的

最大值 （即 max (0，μΔ，t - 1.96σΔ，t )），在保证统

计显著性的同时，满足 LSWI 均值>NDVI 均值的水稻淹

水期光谱响应物理规律。

旺盛期NDVI动态阈值：

τNDVI,t = μNDVI,t ± 1.96σNDVI,t (6)

地块面积动态阈值：

τArea,t = μArea,t ± 1.96σArea,t (7)

式中，τNDVI，t与 τArea，t分别表示第 t轮迭代计算得到

的旺盛期 NDVI 阈值区间与地块面积阈值区间；

μNDVI，t与 σNDVI，t为该轮核心样本集在旺盛期 NDVI
的均值与标准差；μArea，t与 σArea，t为核心样本集地

块面积的均值与标准差。系数 1.96 对应 95% 的置

信区间。最终将筛选结果转化为提示信息反馈至

SAM 中，驱动其生成新的分割掩膜。本小节阐述

了动态阈值更新机制的构建思路与实现流程。

3.6　高置信度水稻地块提示点生成

将筛选后的高置信度水稻掩膜高效转化为精

准的提示信息，是驱动 SAM 模型迭代优化的核心

环节，并在后续的迭代框架中被循环调用。SAM
支持点、框和掩膜三类提示，但已有研究表明，

点提示在多轮迭代中具有更高的灵活性，能有效

避免掩膜提示可能带来的过拟合问题 （Li 等，

2023）。因此，本研究选择将每一轮迭代生成的高

置信度掩膜转化为点集，作为SAM的主要输入。

正向提示点集由地块几何中心点Pc与边界点

集合Pb共同构成。其中，中心点用于确保提示位

于目标地块内部，提供水稻的核心信息；边界点

则能传递地块形态和空间分布特征，以引导 SAM
在边缘区域完成更精细的轮廓描绘。

（1）中心点提取

对于每个筛选后的高置信度掩膜区域，首先

计算其几何中心点作为正向提示：

Pc = ( 1
N∑

i = 1

N

xi , 1
N∑

i = 1

N

yi ) (8)

其中 ( xi，yi )为掩膜像元坐标，N为掩膜内像元总

数。该点能够代表整个地块的空间位置。

（2） 边界点提取为了增强提示信息的空间约

束性，从掩膜的边界像元集合中均匀选取若干特

征点：

Pb = {p j ∈ ∂M | j = 1,2,…,k} (9)

其中 ∂M表示掩膜的边界像元集合，p j为选取的第 j

个边界特征点矢量，k为边界点总数。该策略在保

持整体形态的同时，能有效传递边界几何特征，

从而提升分割结果的完整性与边界精度。

此外，非植被区域在前期分割中已通过阈值

掩膜处理并过滤。为保证提示信息的一致性，本

研究仅将其作为少量负向提示点输入 SAM，用于

抑制非目标对象。

3.7　水稻地块分割迭代优化

为修正筛选结果中存在的边界误差、内部空

洞及地块粘连等问题，并补充因被遗漏的真实水

稻地块，本研究构建了“知识更新—掩膜筛选—

迭代优化”的分割框架。该框架通过一个动态反

馈闭环，使分割结果的完整性与准确性在迭代中

逐步提升，直至收敛。

在第 t轮迭代中，SAM 利用输入影像 I和提示

集合P t进行分割，并结合先验知识参数集Θ t的约

束，生成新的筛选掩膜集合：

M t + 1 = SAM( I,P t ) ∩ Filter (Θ t ) (10)
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其中，Filter (Θ t )表示基于第 t轮先验知识参数的筛

选函数。该过程的核心在于，随着迭代的进行，

Θ t不断被优化，使得 Filter 函数的判别愈发精准，

从而实现掩膜集合M的数量扩充与质量提升。

随后，新生成的掩膜集合M t + 1 将驱动下一轮

迭代的“先验知识”与“分割提示”进行更新：

（1）先验知识自适应更新：系统基于M t + 1 所

覆盖的全部像元，重新计算其水稻光谱特征、面

积阈值的统计分布，并据此更新知识参数集，

得到Θ t + 1：

Θ t + 1 = Update(Θ t,Statistics(M t + 1 ) ) (11)

其中，Statistics(M t + 1 )代表从新掩膜集合中计算的

统计特征（均值 μt + 1 和标准差σt + 1），Update 函数

则根据这些统计量生成更紧凑的阈值区间。

（2） 提示信息动态生成：基于更新后的掩膜

集合M t + 1 与非植被区域Rneg，按照 3.5 节所述方法

生成新一轮的点提示集合 P t + 1，用于启动下一次

分割：

P t + 1 = GeneratePrompts(M t + 1,Rneg ) (12)

由公式 （10） 至 （12） 定义的反馈闭环，实

现了先验知识在迭代中的动态更新。其过程如下：

在初始阶段（t=0），掩膜集合M0 及提示P0 由经验

阈值生成，分割结果较为粗糙。进入第一轮迭代

（t=1）后，以M0 作为高质量样本集，计算其关键

特征的统计分布，并据此生成更为精确的动态阈

值，进而筛选出更优的掩膜集合M1 并构建出更新

后的提示 P1。随着迭代进行 （t=2，3，…，n），

非水稻样本逐步被剔除，提示点质量逐步提高，

阈值趋于收敛并接近真实的地块特征范围。该迭

代过程通过数据反馈不断修正阈值，直至分割结

果稳定。

先验知识动态更新机制贯穿于引入的特征维

度。例如，用以区分水稻与水体的关键指标 Δ
（LSWI − NDVI） 的判别阈值，水稻生长旺盛期

NDVI以及地块面积约束，均根据每一轮迭代后高

置信度样本的统计特征进行自适应调整。该机制

确保了初始阶段的“粗筛选”能在迭代中通过统

计驱动实现“精收敛”，显著提升本文方法对不同

区域农田景观特征的普适性。该反馈闭环机制的

核心在于，通过迭代过程实现提示信息与分割结

果的相互驱动和逐步精化，从而使地块边界趋于

平滑，遗漏区域得到有效补全。

为确保迭代过程的科学收敛并防止过拟合，

本研究设计了双重终止准则。基于分割稳定性的

收敛判据：当连续两轮迭代结果的交并比达到预

设阈值时，即 IoU(M t + 1，M t ) ≥ θ IoU = 0.95，表明分

割边界已趋于稳定；基于面积变化率的收敛判据：

当相邻迭代间掩膜面积变化率低于阈值时，即

|Area (M t + 1 ) - Area (M t )|Area (M t ) ≤ θarea = 0.01， 表 明 分 割

已收敛。同时设置最大迭代次数 Tmax = 4作为硬约

束，避免计算资源的无效消耗。同时，参考

MeanShift 聚类的收敛思想，若迭代过程中掩膜的

几何中心基本不再移动或边界几乎完全重合，也

可视为收敛，与 IoU 的判据相一致。结合实验结

果，在宁河区与富锦市，3轮迭代即可收敛，而在

新潟市碎片化地块区则为 4 轮。整个基于 SAM 与

知识融合的自适应迭代优化流程归纳在算法1中。

3.8　实验设计与精度验证

3.8.1　实验设计

为确定水稻提取的最优时相，本研究以天津

市宁河区为实验区构建等距渔网，采取随机抽样

方法选取 100 个实验区 （1024m×1024m，面积约

1.05km²），用于开展覆盖水稻生育期的多时相影像

对比实验，以确定水稻提取的最优时相。图 6展示

了实验样方的空间分布情况。

3.8.2　真值标注方法

为检验方法的跨区泛化能力，并确保验证样

本的一致性与可比性。本研究在宁河区、富锦市

和新潟市三个区域分别制作了 100个 512×512像素

大小的真值样本，用于方法精度评价。真值样本

制作基于水稻收割期的 Sentinel-2伪彩色影像与谷

歌高分辨率影像，通过人工目视解译结合已有水

稻分布产品及 NDVI/LSWI 时序曲线识别典型水稻

地块，并利用Labelme等交互式标注工具勾画地块

边界，生成二值化掩膜作为地块真值样本。

3.8.3　精度评价指标

精度评价采用总体精度 （Overall Accuracy，
OA）、Kappa 系数 （Kappa）、用户精度 （User’s 
Accuracy， UA）、 生 产 者 精 度 （Producer’ s 
Accuracy，PA） 和 F1分数 （F1-score） 等指标。设

混淆矩阵中真阳性 （True Positive，TP）、假阳性
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（False Positive， FP）、 真 阴 性 （True Negative，
TN）、假阴性（False Negative，FN）分别表示像元

分类统计参数，具体公式如下：

OA = TP + TN
TP + FP + TN + FN (13)

Kappa = po - pe1 - pe (14)

UA = TP
TP + FP (15)

PA = TP
TP + FN (16)

F1 = 2 × UA × PA
UA + PA  （17）  其中，TP 为正确提

取的水稻像元数，TN为正确分类的非水稻像元数，

FP为错分为水稻的像元数，FN为漏分的水稻像元

数。po为观测一致率（即OA），pe为期望一致率。

4　实验结果

4.1　先验知识迭代学习效果

为验证先验知识约束的有效性，随机抽取 100
个实验区中的典型样区进行可视化展示 （图 7）。

处理流程包括：（a） Sentinel-2 原始影像；（b）
SAM 全分割；（c） 淹水期光谱特征筛选；（d） 旺

盛期 NDVI筛选；（e）面积阈值筛选；（f）高置信

度地块级水稻。

结果表明：（1） 淹水期光谱特征有效过滤了

与水稻“水面—秧苗”特征不符的对象，减少了

裸地、建设用地和水体等干扰；（2）旺盛期NDVI
特征进一步过滤了NDVI变化不符合水稻生长规律

的旱作物；（3） 通过面积阈值有效去除了噪声小

斑块，并识别异常合并地块。

三类先验知识的综合约束显著提升了地块内

像元一致性和边界完整性，为后续提示分割与迭

代优化提供了可靠的输入。实验还表明，该方法

在合理阈值范围内保持稳定效果，说明其稳健性

主要源自多重先验的联合约束，而非单一参数

依赖。

图6　研究区植被掩膜及实验样方空间分布

Fig.6　Spatial distribution of vegetation mask and sample 
points in the study area
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为进一步揭示本研究提出的统计自适应先验

知识框架在迭代优化过程中的动态更新机制，图 8
展示了宁河区典型样区内三个关键先验特征（淹

水期 LSWI-NDVI、旺盛期 NDVI、地块面积阈值）

的概率密度分布及其动态阈值在不同迭代阶段的

变化过程。

初始阶段（图 8a）：在 SAM初次分割后，所有

筛选地块的特征分布呈现较大离散度。例如，旺

盛期 NDVI 的分布覆盖了从 0.3 到 0.8 的宽泛区间，

反映了其中混杂了大量非水稻植被。此时，模型

基于整体分布计算出的初始动态阈值范围也相对

宽松，起到了“粗筛选”的作用。

第 1—2轮迭代（图 8b，8c）：经过前一轮筛选

和 SAM的提示分割后，非地块级水稻被大量过滤。

从图中可以清晰地看到，三个特征的分布均开始

向中心区域显著收敛，标准差（σ）减小，表明筛

选后的样本集内部的一致性增强。

第 3轮迭代（图 8d）：此时，特征分布已基本

稳定，与上一轮相比变化极小。动态阈值也收敛

至一个稳定的窄区间，精确地描绘出了该区域地

块级水稻的核心特征范围。这标志着迭代过程已

达到收敛，实现了从混杂数据中“学习”并“锁

定”目标特征的闭环优化。

4.2　多时相表现与最佳提取窗口

在 11个关键物候时相的实验中，该方法整体

精度较高，平均 OA 为 97.90%， Kappa 为 0.96，
UA、 PA 和 F1-score 分 别 为 93.80%、 94.55% 和

94.10%。但不同物候阶段精度表现存在差异。育

秧—移栽期受水体干扰影响，精度偏低；进入拔

节孕穗期，随着冠层快速生长，Kappa 提升至

0.85-0.90；灌浆期精度进一步提高；成熟期保持

稳定。收割期表现最佳，Kappa值为 0.96。其原因

 

（a）Sentinel-2原始影像（b）SAM全分割（c）淹水期光谱特征筛选

（a）Raw Sentinel-2 imagery（b）SAM automatic mask generator（c）Spectral feature filtering in 
flooding

 

（f）高置信度地块级水稻（e）面积阈值筛选（d）旺盛期NDVI筛选

（f）High-confidence parcel-level rice（e）Area threshold filtering（d）NDVI filtering in peak growth

图7　典型样区先验知识融合流程图

Fig.7　Flowchart of prior knowledge integration in typical sample area
（注：实线为保留的地块边界，虚线为各步骤中被剔除的异常地块。）
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在于收割期水稻与其他地物形成强烈光谱与纹理

对比，显著增强了边界清晰度并减少混合像元干

扰。因此，收割期是水稻提取的最佳窗口。

4.3　消融实验与组件有效性分析

为系统验证本文所提框架中各核心组件的有

效性，本研究设计了逐级递进的消融实验。实验

以基线模型开始，依次增加提示点策略、动态阈

值更新和迭代机制，评估各模块在逐级引入过程

中的边际贡献。

本文消融实验基于固定实验设置下的单次整

体实验结果（将随机抽取的 100个实验区）视为一

个统计整体进行精度评估，而非多次独立重复试

验。因此，各模块组合结果不满足传统统计显著

性检验（如 t-test 或 p值计算）对样本独立性与重

复性的基本假设。基于此，本文采用精度提升增

益分析方法，通过比较逐级消融实验中相邻阶段

模型性能的变化幅度，对各模块在引入过程中的

边际贡献量化评估。增益百分比计算公式如下：

Gk = Vk - Vk - 1
Vk - 1

× 100% (18)

其中，Vk - 1 为第 k - 1阶段（即基准阶段）的精度

指标；Vk为第 k阶段（引入模块后）的精度指标；

Gk为第 k阶段的边际增益百分比。

表 1 展示不同模块组合条件下的消融实验结

果。基线模型Kappa系数为 0.70，表明静态阈值难

以适应复杂遥感场景。引入提示点策略与动态阈

值更新机制后，模型性能持续提升，Kappa分别提

（a）LSWI-NDVI差值分布（b）NDVI分布（c）地块面积分布

（a）Distribution of LSWI-NDVI difference （b） Distribution of NDVI（c）Distribution of parcel area

图8　先验知识特征分布与动态阈值的迭代收敛过程

Fig.8　The iterative convergence of a priori knowledge feature distributions and dynamic thresholds
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升至 0.76 和 0.79，表明基于提示点引导和高置信

样本统计反馈的筛选机制有效减少边界误分与类

别混淆。引入迭代机制后，模型形成“分割—筛

选—知识更新—再提示”的闭环优化框架，整体

性能提升最为显著，Kappa系数达0.89。
表 2 汇总了逐级消融实验的边际增益分析结

果。可以看出，各核心模块在 OA、Kappa、UA、

PA 及 F1-score 等指标上均实现稳定正向提升。相

比提示点策略与动态阈值更新组合，引入迭代机

制带来显著的性能增益，Kappa提升 12.6%，PA提

升 10.52%，表明迭代优化机制在减少漏分、提升

分类一致性与结果稳定性方面发挥了关键作用，

验证了本文所提出各组件设计的合理性与整体框

架的有效性。 4.4　初始阈值敏感性分析

为验证本文方法对初始先验知识阈值设定的

依赖性，本研究开展初始阈值的敏感性分析实验。

以天津市宁河区为例，在先验知识约束条件下

（LSWI 均值 >NDVI 均值 ； LSWI 均值 （淹水期） <0.45；
NDVI 均值 （生长期） >0.4；NDVI 最小值>0） 构建解空

间，并在解空间的边界拐点附近随机选取点 S1、

S2、S3（图11）作为初始阈值。

不同初始阈值迭代结果显示，本方法在不同

初始阈值设定下均能实现水稻地块的精准提取，

结果收敛且精度评价指标 Kappa 值趋同 （表 3），

表明方法对初始阈值的敏感性较弱，具有良好鲁

棒性与收敛性。

图9　水稻不同物候期Kappa系数的分布特征与变化趋势

Fig.9　Distribution characteristics and trends of Kappa 
coefficients across different phenological stages of rice

表1　消融实验结果

Table1　　Ablation study results

模块组合

提示点策略

×
√
√
√

动态阈值

×
×
√
√

迭代机制

×
×
×
√

总体指标

OA/%
85.12
88.06
89.54
94.44

Kappa
0.70
0.76
0.79
0.89

UA/%
88.34
91.35
92.85
97.86

PA/%
75.60
80.88
83.52
92.31

F1-score/%
81.47
85.17
87.83
94.90

注： 表中“√”代表加入模块；“×”代表去除模块；加粗数值表示同列最佳结果。

（a）基准模型（b）引入提示点策略（c）引入动态阈值（d）完整模型

（a）Baseline model（b）Prompt point strategy（c）Dynamic threshold
（d）Complete model

图10　消融实验雷达图

Fig.10　Ablation study radar chart
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4.5　模型对比

本 研 究 以 U-Net （Ronneberger 等 ， 2015）、

DeepLabV3+和 PSPNet （Zhao 等，2017）等主流监

督学习模型的分割结果为参照基准，衡量本文方

法与具备训练样本条件下监督学习模型的表现差

距与潜力。选取 3种主流监督学习模型进行对比旨

在确保参照基准的客观性，避免受到单个模型的

分类性能影响。

以天津市宁河区的水稻遥感制图为例，第一

步，基于水稻收割期 Sentinel-2 影像 （B2、B3、

B4、B8、B11），使用 GIS 软件根据宁河区边界遥

感影像进行剪裁和分块处理，裁剪的样本图像尺

寸为 512×512 像素。第二步，随机抽取 5000 张图

片，结合Labelme等样本制作辅助软件进行交互式

标注与人工勾画，生成二值化的掩膜标签图（即

水稻地块与非水稻地块），并将全部标注样本图片

按照 8：2的比例划分为训练集与测试集。第三步，

对各监督模型采用相同的初始化设置，基于上述

步骤制作的训练样本数据集分别训练模型，并采

用上述步骤制作的测试集对各模型进行精度评价

对比，确保对比测试条件一致。

图 12展示了不同模型在典型样区的分割结果。

从图中可以看出，U-Net 和 DeepLabV3+在大田区

块内能够较好地识别水稻，但在道路、沟渠交错

及居民点等复杂背景下仍存在一定误分割；

PSPNet 在破碎小斑块提取中表现尤为不足，出现

较多漏分与粘连。相比之下，本文方法能够更准

确地刻画田块边界，并在复杂背景下保持稳定的

提取效果。

表 4列出了不同模型的精度指标。在监督模型

经过充分训练的前提下，本方法在总体精度（OA
=97.90%）、Kappa 系数 （0.96）、用户精度 （UA=
93.80%）、生产者精度 （PA=94.55%） 和 F1-score

表2　逐级消融实验边际增益分析结果

Table 2　　Marginal gain analysis results of progressive ablation experiments

模块组合

提示点策略

×
√
√
√

动态阈值

×
×
√
√

迭代机制

×
×
×
√

提升百分比/%

OA
-

+3.45
+1.68
+5.47

Kappa
-

+8.57
+3.95
+12.6

UA
-

+3.01
+1.64
+5.40

PA
-

+6.98
+3.26
+10.52

F1-Score
-

+4.51
+3.12
+8.05

注： 提升百分比表示逐级消融实验中，相邻阶段相对于前一阶段的边际性能增益，表中加粗数值表示该指标下的最大边际增益。

图11　初始阈值解空间及初始阈值点分布

Fig.11　Initial threshold solution space and initial threshold point distribution
（a）可行解空间三维散点分布 （b）可行解空间XY平面投影域

（a）3D Scatter Distribution of Feasible Solution Space （b）XY Plane Projection Region of Feasible Solution Space

表3　不同初始阈值条件下的实验结果

Table3　　Experimental results under different initial 
threshold conditions

初始阈值

点

S1
S2
S3

LSWI 均值

0.410
0.445
0.448

NDVI 均值

0.405
0.405
0.444

NDVI 最小值

0.080
0.050
0.350

Kappa
0.872
0.878
0.877
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（94.10%）等指标上均达到了与监督模型相当的水

平。其中，PA指标提升尤为显著，说明本方法有

效改善漏分问题。结果显示，本方法在不依赖大

量标注样本的情况下，能够实现与全监督深度学

习模型相当甚至略优于其性能的提取精度，具有

良好的适应性与鲁棒性。

4.6　多区域制图结果与泛化能力验证

基于最优时相遥感影像，完成宁河区 2022 年

水稻分布制图（图 13）。结果显示，水稻主要集中

于地势平坦、水系发达的中部乡镇，空间分布格

局与当地农业生产活动一致，制图边界清晰、图

斑完整。精度评估表明：OA 为 94.44%，Kappa 为

0.89， UA 为 97.86%， PA 为 92.31%， F1 分 数 为

94.9%，体现了方法在区域尺度上的稳健性与适

用性。

为检验方法的跨区域泛化能力，在黑龙江富

锦市与日本新潟市开展了验证实验，重点评估在

统一策略下，场景自适应学习中地块分割提示信

息优化的跨区表现。核心试验区（宁河区）的多

时相分析确立了一项关键的最优时相选择策略：

水稻收割期是水稻精准提取的最佳窗口期。为验

证该策略的普适性，本研究将其迁移应用至两个

新区域，根据富锦市与新潟市的实际农业生产节

律，分别遴选出其水稻收割期的代表性影像（富

锦：2022年 9月 26日；新潟：2023年 10月 14日）

进行无训练样本条件下的地块级水稻精细提取。

富锦以大田块为主，动态阈值随当地统计特征自

动调整，实现对连片水稻的精准分割，OA 值为

96.80%，Kappa系数为 0.91；新潟景观破碎、地块

偏小，动态面积阈值自动下调以避免漏检，精度

仍保持稳定，OA值为 94.50%，Kappa系数为 0.86。
结果表明，“收割期最优时相”与“场景自适应机

制”的结合有效支撑了跨区域的稳健表现。

跨区域验证结果表明，该框架具备出色的泛

化能力，主要归因于“最优时相选择策略”与

“场景自适应机制”的协同作用。前者保证模型在

最佳的数据输入条件下运行，后者支持模型在无

需任何人工调参的情况下，自适应不同区域地块

尺度与背景特征，从而实现地块级水稻精准提取。

三个区域的具体精度对比结果如表5所示。

图12　不同模型对比结果

Fig.12　Comparison results of different models
（a）卫星影像 （b）真值 （c）U-Net （d）DeepLab V3+ （e）PSPNet （f）本文方法

（a） Satellite Image （b） Ground Truth （c） U-Net （d） DeepLab V3+ （e） PSPNet （f） Ours

表4　不同模型对比结果

Table4　　Comparison results of different models

本文方法

U-Net
DeepLabV3+

PSPNet

OA/%
97.90

95.50
96.20
92.50

Kappa
0.96

0.89
0.91
0.73

UA/%
93.80

90.00
92.00
78.50

PA/%
94.55

90.50
92.60
75.20

F1-
score/%
94.10

90.25
92.20
76.80

注： 表中加粗数值为同一列最佳结果。
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4.7　计算效率分析

为验证本方法的计算效率，对关键环节的时

间开销进行系统评估。植被掩膜预处理显著提升

了大范围影像的处理效率，以宁河区为例，约

30% 的非植被单元被自动跳过。对比实验结果表

明，引入植被掩膜后，宁河区的数据处理时间由

“全图 SAM”的 684 秒降至“植被掩膜+SAM”的

480秒，计算效率提升约29.8%。

在迭代优化过程中，进一步统计单轮迭代各

环节时间。主要计算开销来自 SAM 推理与分割，

耗时 557秒，约占单轮总耗时的 87%；知识更新环

节耗时约 13秒，占比约 2%；提示生成环节耗时约

70秒，占比约11%。表6列出了宁河区迭代的详细

时间分布。

对比不同策略的总耗时，采用迭代和非迭代

的方法，总耗时分别为 1446 秒和 480 秒。迭代虽

会增加计算时间，但带来了稳定的精度提升与边

界质量改进。消融结果显示，迭代机制使Kappa由
0.79 提升至 0.89，总体精度（OA）由 89.54% 提升

至 94.44%，F1分数由 87.83%提升至 94.90%，使边

界更平滑，粘连与小斑块噪声减少，漏分率降低。

表5　不同研究区水稻提取精度对比

Table 5　　Comparison of rice extraction accuracy across 
different study areas

研究区

宁河区

富锦市

新潟市

OA/%
94.44
96.80
94.50

Kappa
0.89
0.91
0.86

UA/%
97.86
95.77
92.75

PA/%
92.31
96.25
91.43

F1-score/%
94.90
96.01
92.09
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（a）　富锦市

（a）　Fujin City

 

（b）　宁河区

（b）　Ninghe District

水稻  

（c）　新潟市

（c）　Niigata City
图13　不同研究区水稻空间分布结果及局部细节

Fig.13　Spatial distribution results and detailed views of rice in different study areas
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5　结论

针对当前精细化作物分布制图方法高度依赖

大量标注样本，面临成本高昂、时效性差及跨区

域泛化能力不足等瓶颈，本文提出了融合视觉基

础模型 （SAM） 与农业遥感先验知识的水稻地块

提取框架。该框架通过构建“分割—筛选—迭代

优化”的自适应学习闭环，利用水稻物候、时序

光谱及面积等多维度农业遥感先验知识，动态生

成并优化分割提示信息，最终实现水稻的精准

提取。

研究结果表明，本方法在天津宁河、黑龙江

富锦及日本新潟等不同农业景观区均取得较高精

度，验证了该框架在不同地块规模和种植模式下

的有效性、稳健性及区域适用性。消融实验表明，

迭代机制对水稻精细化提取具有关键作用，Kappa
值由 0.79提升至 0.89。初始阈值敏感性实验显示，

在合理参数范围内，动态阈值和知识更新机制能

够在不同初始阈值的设定下保持稳定输出，体现

了方法在实际应用中的一定鲁棒性。此外，本研

究通过多时相遥感数据分析，量化确定水稻收割

期为最佳提取物候窗口，发现此时相下水稻与其

他地物光谱、纹理差异呈现最大化，为实际应用

中的时相选择提供了依据。

本研究验证了将通用视觉大模型的强分割能

力与农业领域先验知识耦合的技术路径，为解决

遥感信息提取中的“样本依赖”难题提供可行方

案。该框架具备较高的自动化程度与跨区域适应

性，可在大范围、低成本条件下实现水稻地块的

高精度制图，为粮食安全评估和可持续农业管理

等实际应用场景提供支持。

尽管本文方法取得了良好效果，但其仍存在

一定的局限性。首先，虽然框架内置阈值迭代自

适应更新机制，但初始筛选环节仍依赖经验性先

验知识，尚未实现完全的数据驱动初始化。当初

始阈值严重偏离合理范围时，可能导致统计更新

过程向错误特征空间漂移，存在难以收敛的风险。

其次，本文主要基于时序光谱特征与面积阈值等

先验知识，结合 SAM 图像分割基础模型以实现水

稻遥感提取，尚未融合纹理特征、形状指数等判

别信息，在光谱特征高度相似的复杂地表条件下

仍存在提升空间。此外，当前实验主要针对水稻

场景开展，方法在多作物类型和多源数据条件下

的适用性仍需进一步验证。

从方法机制、理论完备性及应用拓展的角度

来看，本文所提出框架仍具有进一步深化与扩展

的空间。在保持分割—筛选—反馈闭环与先验提

示协同机制不变的前提下，未来工作将从以下几

个方面展开：一是训练面向遥感场景的专用 SAM
模型，结合高空间分辨率影像，降低初始分割阶

段的边界与拓扑误差；二是引入时序图像分割模

型，克服单时相分割的固有局限，进一步降低拓

扑错误传播风险；三是探索由数据驱动的初始参

数自适应生成方法，例如利用无监督聚类或异常

检测算法自动确定初始阈值，减少对经验性先验

知识的依赖；四是进一步融合纹理特征与形状指

数等判别信息，系统评估多物候期、多时相及多

波段数据融合在提升分割稳定性与精度方面的潜

力；五是将该框架从水稻拓展至玉米、小麦等其

他主粮作物，并在多熟制农业区开展验证，以评

估其作为通用作物提取框架的应用潜力。此外，

从理论层面出发，未来还将尝试为“基于高置信

样本的迭代提纯”过程构建概率模型，系统分析

其收敛条件与错误传播上界，进而更清晰地刻画

方法的适用范围与理论极限。
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Abstract： Objective Deep learning methods have demonstrated considerable potential for the fine-scale extraction of plot-level crop 

distributions from remote sensing imagery. However, their performance is heavily reliant on large volumes of high-quality annotated 

samples, leading to significant challenges, including high labeling costs, poor timeliness, and limited cross-regional generalization 

capability. These limitations are particularly pronounced in fragmented agricultural landscapes where plot boundaries are complex. This 

study aims to address these bottlenecks by proposing a novel framework that achieves accurate plot-level rice mapping without the need for 

region-specific model training and with minimal dependence on manual annotations. By integrating visual foundation models with 

agricultural prior knowledge, this research seeks to establish a robust, automated solution for crop mapping in diverse environments.Method 

We propose a plot segmentation prompt optimization method that couples the Segment Anything Model (SAM) with domain knowledge 

fusion. The core of our framework is an adaptive, iterative learning closed-loop system comprising "segmentation → screening → 

knowledge update → re-prompting. " First, prior knowledge derived from time-series vegetation indices—specifically the Normalized 

Difference Vegetation Index (NDVI) and Land Surface Water Index (LSWI)—is applied to mask out non-vegetated areas, substantially 

reducing the computational load. The SAM is then employed for initial segmentation. Crucially, the framework performs statistical analysis 

on high-confidence segmented plots to dynamically update the thresholds of prior knowledge (e.g., spectral characteristics during flooding 

and peak growth stages, and geometric area thresholds). These updated thresholds are automatically translated into refined prompt 

information, including plot center points and boundary points, which are fed back into the SAM model to guide finer segmentation. 

Furthermore, we innovatively introduce the Intersection over Union (IoU) metric and area change rate as convergence criteria to 

automatically terminate the iterations, ensuring both algorithmic stability and computational efficiency. Result The proposed method was 

systematically validated across three geographically and agronomically diverse rice cultivation regions: Ninghe District (Tianjin, China), 

Fujin City (Heilongjiang, China), and Niigata City (Japan). The results demonstrated high mapping accuracy and strong generalization 

capabilities. In Ninghe, the method achieved an Overall Accuracy (OA) of 94.44%, a Kappa coefficient of 0.89, and an F1-score of 94.90%. 

Similarly, high performance was observed in Fujin (OA: 96.80%, Kappa: 0.91) and Niigata (OA: 94.50%, Kappa: 0.86). Comparative 

analysis of multi-temporal imagery identified the rice harvest period as the optimal phenological window for extraction due to maximized 

spectral and textural contrast. Ablation studies revealed that the iterative mechanism significantly improved the Kappa coefficient from 0.79 

to 0.89 compared to the baseline. Moreover, in a direct comparison with typical supervised learning models (U-Net and DeepLabV3+ ) 

trained on local samples, our method achieved superior extraction accuracy and boundary completeness despite using no training samples 

whatsoever, proving its robustness against sample scarcity.Conclusion This study presents an effective framework for high-precision, plot-

level rice mapping that significantly reduces dependency on annotated samples. By successfully coupling the powerful, generic 

segmentation capability of SAM with agricultural remote sensing prior knowledge through an adaptive iterative mechanism, the method 

overcomes the "sample dependence" bottleneck of traditional deep learning. It offers a promising technical pathway for large-scale, cost-

effective, and automated crop mapping, providing essential data support for food security assessment and sustainable precision agricultural 

management.

Key words： Remote sensing fine extraction, SAM, prior knowledge fusion, rice mapping, adaptive statistical learning, parcel-level 

segmentation, iterative optimization, prompt information optimization
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