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摘 要：　水稻是人类的主要粮食作物之一，及时准确的获取水稻面积分布和时空变化对粮食政策制定具有重要的

参考意义。本文围绕“水稻遥感制图”研究主题，首先回顾调研国内外文献资料，系统梳理了水稻的生理生长

过程和主要的种植模式。全球范围内，水稻种植集中在东南亚地区；从全国范围看，单季稻产区主要位于东北

地区和长江中下游地区；双季稻和三季稻产区位于湖南、江西、广东等华南省份。其次，受云雨影响，早期水

稻制图以雷达数据为主，随着遥感数据源日益丰富，光学和雷达数据协同应用于水稻遥感制图；在重点分析水

稻的“（遥感）信号-空间-时间”特征的基础上，探讨了水稻遥感制图中典型光学植被指数和雷达后向散射系

数；并从传统机器学习和深度学习两个方面总结了现阶段水稻遥感制图的主流方法。然后，从机器学习模型、

多源遥感数据融合以及遥感计算云平台三个方面归纳了水稻遥感制图的应用现状。总结发现目前水稻制图研究

存在以下难点：（1）由于相似生长周期植物的存在导致水稻的漏分、错分；（2）光学和雷达数据都存在时序观

测不连续的现象；（3）地形破碎区域或多季、轮作水稻种植地区的制图困难较大；（4）制图方法的泛化问题。

针对这些问题，本文从水稻物候特征发掘、水稻时序观测数据获取手段、水稻遥感制图空间分辨率改进等方面

探讨了水稻遥感制图的发展方向：（1）水稻物候期遥感信号特征挖掘；（2）覆盖水稻完整生长期的时序遥感数

据获取；（3）水稻遥感制图空间分辨率提升；（4）光学和雷达数据的协同应用。
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1　引 言
水稻是人类耕种与食用历史都非常悠久的粮

食作物之一 （Fuller 等，2009），全世界有一半的

人口食用稻米 （宋有金等，2021），在中国超过

65% 的人以稻米为主食 （Liu 等，2022）。2020 年

中国水稻产量占全球水稻总产量的 37.3%，种植面

积约占全球水稻总种植面积的 18% （FAO2021），

两者都位居全球第一。由此可见，中国的水稻农

业在全球粮食安全中发挥着举足轻重的作用。

2021年 3月，《中华人民共和国国民经济和社会发

展第十四个五年规划和 2035年远景目标纲要》强

调把粮食安全视为国家安全的重要组成部分。开

展水稻制图研究，获取其精准的分布信息对保障

国家粮食安全有着重要影响。

20世纪 80年代，国外采用问卷调查和田间航

空摄影测量的传统方法对水稻面积进行估算，能

获取小范围内较为准确的水稻种植面积信息；国
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内采用大量实地调查结合图像统计的方法估算水

稻种植面积 （Frolking 等，2002），两者都存在周

期长、成本高、空间细节缺失等问题。卫星遥感

技术具有覆盖范围广、重访周期短、数据获取成

本低等优势，可有效克服传统方法的缺陷（张友

水等，2007）。

多源光学和雷达数据在水稻遥感制图中展示

了巨大的潜力 （Dong 等，2015；Xu 等，2023）。

随着遥感数据源的不断丰富，对遥感数据处理和

分类方法提出了更高的要求，处理分析工具从传

统的数理分析软件、遥感和地理信息系统软件发

展到如今广泛应用的遥感云平台，水稻制图方法

从研究初期的单时相或单一植被指数/后向散射系

数的图像统计方法发展到多时相或多个植被指数/
后向散射系数结合水稻物候信息的传统机器学习

或深度学习方法。根据文献统计学方法，使用主

题 （ “paddy rice mapping” OR “paddy rice 
classification”）和主题：（“remote sensing”）在

web of science上进行检索（2000-2023年 2月），结

果显示与“水稻遥感制图或分类”主题相关的文

献数量是 776 篇，2010 年后发表的论文数占总量

的 86.8%；使用主题 （“水稻制图”或“水稻分

类”或“水稻提取”） 和主题 （“遥感”） 在

CNKI 上进行检索（2000-2023 年 2 月），相关检索

文献数量是 260 篇，2010 年后发表的论文数占总

量的85%。

虽然已有文献对水稻遥感制图进行了综述和

分 析 ， 但 是 存 在 论 文 发 表 时 间 久 （Dong 等 ，

2016）、综述角度和制图方法归纳不够全面（Zhao
等， 2021） 等不足。早期的水稻制图研究中，

MODIS 数据空间分辨率过粗，Landsat 数据的时间

分辨率不高，两者在云雨地区的使用受到了极大

的限制，SAR 数据是热带、亚热带地区水稻制图

的主要数据源。最近，何泽和李世华 （2022） 对

SAR 数据在水稻制图方面的研究进行了综述。随

着 Sentinel 数据以及我国 GF-1，GF-6 等光学高分

数据的逐渐丰富为水稻遥感制图提供了更高时间/
空间分辨率的数据。本文在借鉴前人总结 SAR 水

稻制图的基础上，补充了 SAR 水稻制图在方法和

应用上的新进展，同时，考虑光学数据在水稻制

图中的进展还缺乏总结，着重补充 Sentinel数据出

现后的水稻制图方法和应用进展。具体章节安排

如下：在介绍水稻生理生长过程和主要种植模式

（第 2章）的基础上，从遥感数据源和水稻的“信

号-空间-时间”特征归纳水稻遥感制图的主要方

法（第 3 章）以及目前的应用进展（第 4 章），进

而讨论已有研究的不足以及解决思路 （第 5 章），

最后在第6章进行全文总结。

2　水稻生理生长过程及种植模式

2.1　水稻生理生长过程

水稻一个完整的生长周期从播种开始到收获

结束。根据生理、形态等特点，其生长阶段分为

营养生长阶段、生殖阶段和成熟阶段 （https：//
www.irri.org/），详见图 1。营养生长阶段是从种子

发芽至幼苗拔节期，主要包括移栽期、返青期

（从插秧至叶色转青、新叶开始恢复正常生长）、

分蘖期和拔节期等；生殖阶段是指稻穗开始分化

到成熟期之前，主要包括幼穗分化期、孕穗期、

抽穗期和扬花期；成熟阶段则包括乳熟期、蜡熟

期和完熟期。在整个生长周期里，稻田的土地覆

盖主要经历了三个阶段：（1） 稻田灌水和秧苗移

栽；（2） 水稻田间生长；（3） 收获后的留茬直至

裸露的土地（Jiang等，2018）。在第一阶段灌水和

秧 苗 移 栽 后 ， 稻 田 中 以 水 体 为 主 （Xiao 等 ，

2006），水深一般从 2厘米到 15厘米不等，此时稻

田的遥感影像表现为水体特征；在返青期秧苗个

体仍然较小，稻田仍以水体覆盖为主；到了分蘖、

拔节期，茎秆分蘖数增加以及水稻迅速长高，此

时遥感影像中水体与水稻信号特征并存；在幼穗

开始分化后幼穗变绿，植株生长量迅速增大，叶

片增长变宽，土壤背景在水稻光谱中所占比例逐

渐降低。此阶段水稻植株在遥感影像中占据绝对

优势，影像中水体信号非常微弱，稻田的绿度和

叶面积指数逐渐达到峰值。在抽穗后期至成熟期，

水稻植株的冠层覆盖了稻田的大部分地表，此时

遥感影像上识别不到水体特征。随着水稻的成熟，

叶和茎的水分含量下降，绿叶数量减少（Xiao等，

2005），水稻冠层呈现金黄色；当水稻被收割以

后，稻田的影像特征以留茬和土壤为主。

2.2　水稻主要种植模式

FAO2021 年报告显示，在全球范围内，水稻

种植区主要分布在中国、日本、印度、巴基斯坦、

以及东南亚地区的国家 （印尼、泰国、菲律宾、
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越南、

缅甸、泰国、马来西亚、柬埔寨等），部分欧

洲（法国、西班牙）及非洲国家（如塞内加尔等）

也有种植。大多数干旱和温带地区受到降水或温

度等限制，通常每年种植一季水稻；在热带地区

每年种植两季水稻；而在一些水分充沛和年积温

较高的地区（如湄公河三角洲），一年种植三季水

稻（Xiao等，2006）。于全球而言，东南亚地区由

于水热丰沛，多数地区为双季稻种植模式，少数

地区种植单季稻或三季稻，欧美地区多为单季稻

种植模式。

我国水稻种植区多集中在湿润和半湿润地区，

主要分布在东北、华北、西北、西南和华南地区

（ 国 家 水 稻 知 识 库 https：//www. ricedata. cn/
shuidao/）。根据水稻种植时间可分为早稻、中稻、

晚稻三类；种植方式包括移栽稻、抛秧稻和直播

稻，多数地区以移栽稻为主。南方稻区如湖北省

还存在虾稻（卢泽如等，2020）、再生稻（Liu等，

2020） 等类型。受地形和气候等影响，南方地区

图1　水稻生长期生理特征与遥感影像特征（以单季稻为例）

Fig.1　Physiological characteristics and remote sensing image characteristics of rice growth period
（注：因篇幅限制，水稻部分生长期图中未列出）

（taking single cropping rice as an example）
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以两季作物轮作方式为主，如油菜-水稻、冬小

麦-水稻、双季稻等 （Liu 等，2018）。广东、广

西、海南、台湾等地因雨水充足、光照充沛，以

双季稻为主；福建、浙江、江西、湖南、湖北、

皖南、云南等地区因积温不足，是双季稻和单季

稻的混合种植区；而在北方地区以单季稻种植为

主（孙华生等，2009）。过去 40年来，工业化、城

市化产生的劳动力结构变化和水稻种植成本逐步

提高等因素（Wei等，2022）导致我国的水稻种植

模式发生了较大的变化，尤其是南方地区种植强

度降低 （从一年三熟到两熟，一年两熟到一熟）

（Dong 等，2015），华中地区的部分双季稻逐渐转

为单季稻种植（Liu等，2020）。

虽然水稻种植模式多样，但无论是单季稻、

双季稻或是水旱轮作，水稻种植都会经历从育苗、

移栽期、分蘖期到孕穗、抽穗期直至成熟期这样

一个完整的生长周期。在这个过程中，由于不同

物候期水稻生理结构的变化导致其在遥感影像中

信号特征和空间特征发生了相应的改变，形成了

水稻独有的“ （遥感） 信号-空间-时间”特征，

为水稻遥感制图提供了关键信息。

3　水稻遥感制图关键信息和主要
方法

由于各地区水稻生理特性及种植模式的差异，

选择合适的遥感数据源并结合水稻的多维特征对

水稻遥感制图研究非常重要。本章从遥感数据源、

水稻的遥感信号、空间和时间特征四个方面对水

稻遥感制图方法进行总结。

3.1　遥感数据源

本节总结了水稻制图的主要遥感数据源 （表

1）以及其在水稻制图中的应用示例。

（1） 雷达数据 （以 ENVISAT、 Sentinel-1 为

代表）

早期水稻制图研究中，由于 MODIS 和 Landsat
数据自身在时空分辨率方面的缺陷，对多云雨地

区的水稻制图带来极大挑战。可以穿透云层全天

时观测的 SAR 数据成为热带、亚热带地区水稻制

图的主要数据源，如 Sentinel-1、RADARSAT-1、
PALSAR和ENVISAT等。

根据水稻后向散射时序变化特征，学者们采

用 C 波 段 的 RADARSAT （Shao 等 ， 2001） 和

ENVISAT ASAR （Bouvet 和 Thuy，2011），L 波段

的 ALOS PALSAR 数据（凌飞龙等，2011）开展了

水稻制图研究。由于雷达数据完全开放的时间相

对较晚，前期研究使用成本较高，且其时间分辨

率相对较低（RADARSAT、ENVISAT、ALOS 的重

访周期分别为 24天、35天和 46天）导致无法捕捉

到双/多季稻短暂的灌水信号 （Bouvet 和 Thuy，
2011）。Sentinel-1 数据的最高空间分辨率可达 5
米，重访周期约为 12天，为水稻物候特征的提取

和制图提供了新的契机（Yang等，2021），如Zhan
等（2021）基于稻田灌水前后VH极化后向散射的

时序曲线中的“V”形特征，利用 2017年 Sentinel-
1 数据开展水稻制图研究，总体精度达到 86% 以

上。虽然相关研究展示了 SAR 数据在多云雨地区

水稻制图的潜力（He等，2021），但雷达回波信号

易受噪声的干扰产生“椒盐”现象，导致地物识

别效果不佳。

迄今为止，大多数基于 SAR 图像的水稻制图

方法依赖于特定区域的先验知识 （如种植日期）

和经验阈值，这限制了它们在大空间尺度上的应

用（Xu等，2023）。雷达与光学数据融合既能降低

雷达数据噪声对地物识别的影响，也能弥补光学

数据受云雨影响导致的时序数据缺失，是水稻遥

感制图发展的主要趋势。另一方面，2022 年初加

拿大航天局 （https：//www.asc-csa.gc.ca/eng/） 宣

布免费公开时间跨度长达 17 年 （1995-2013 年）

的 67.4 万张 RADARSAT-1 雷达影像，相较于目前

雷达数据仅用于区域水稻制图，海量RADARSAT-
1 和 Sentinel-1 数据结合给长时序雷达数据在大尺

度水稻制图研究领域提供了数据支持。随着更多

雷达数据的完全公开，雷达数据水稻制图的潜力

有望得到进一步展现。

（2） 光 学 数 据 （ 以 MODIS、 Landsat、
Sentinel-2为代表）

由于水稻每个生长阶段的时间长短不一，

MODIS 的高时间分辨率优势为水稻不同生长期的

观测提供了便利，兼之大幅宽的特点被广泛应用

于国家或洲际尺度的水稻制图研究 （Xiao 等，

2005，2006）。然而，在农作物种植结构复杂的地

区和地块较为破碎的丘陵地带，单个 MODIS 像元

存在严重的混合像元效应，增加了分类结果的不

确定性（Jiang等，2018）。并且受云层影响，即使

有每天的重访观测，MODIS 仍然难以为潮湿热带
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地区的水稻制图提供足够的高质量观测数据

（Dong和Xiao，2016）。

与 MODIS 数据相比，Landsat数据具有更高的

空间分辨率，可以有效减弱地块破碎区域的混合

像元影响；同时，Landsat卫星计划有近 40多年的

历史影像存档，可为水稻时序遥感监测提供数据

（Dong 等，2015；Jiang 等，2018）。然而热带、亚

热带地区多云雨的特点导致Landsat的重访周期

很难兼顾水稻各生长阶段，特别是水稻的某

些生理特性可能在一周或两周内发生显著变化，

这意味着其关键生长期的遥感监测需要高频率重

访周期的遥感数据（Cao 等，2020）。欧洲航天局

发布的 Sentinel-2影像是目前能够免费获取的最高

空间分

辨率和时间分辨率的光学遥感数据，可见光

和近红外波段 10米的空间分辨率以及热带、亚热

带地区约 5天的重访周期为水稻关键生长期的遥感

监测提供了更精细观测信息和更高的观测频率，

且传感器中加入对植被光谱特征敏感的三个红边

波段可用于农业监测研究 （Sibanda 等， 2018；
Phiri等，2020），但卫星发射时间距今不到十年使

得可用存档数据有限。考虑到 Sentinel-2 MSI的波

段设置与 Landsat-8 OLI 的设置相近，不少学者将

两者结合使用以获取更多无云观测时序数据（Liu
等，2020；Jiang等，2021），实现了不同种植模式

下 水 稻 关 键 生 长 期 的 遥 感 监 测 （Zhang 等 ，

2018）。

此外，国产环境一号卫星和高分卫星在水稻

制图研究中也有应用，环境一号卫星具有中空间

分辨率和高时间分辨率以及宽观测带宽性能，能

综合运用可见光、红外与微波遥感等观测手段开

展水稻制图研究 （Zhao 等，2020）。GF-6 卫星增

加了能有效反映农作物叶绿素含量和特有光谱属

性的两个红边波段（B5、B6）以及新增了B7/紫外

波段和 B8/黄波段。梁继等 （2020） 提出 B8/黄波

表1　水稻遥感制图主要传感器参数

Table 1　　Main sensor parameters for rice remote sensing mapping

数据

源

光学

雷达

卫星

Terra/Aqua
Landsat-5
Landsat-7
Landsat-8
HJ-1A/B

GF1
GF6

Sentinel-2
RapidEye

RADARSAT-1
RADARSAT-2

ENVISAT

Sentinel-1
ALOS

ALOS-2
TerraSAR-X

Cosmo-Skymed

传感器

MODIS
TM、MSS

ETM+
OLI、TIRS
CCD1/2

PMS/WFV
PMS/WFV

MSI
JSS-56/MSI

SAR
SAR

ASAR

SAR
PALSAR

PALSAR-2
SAR
SAR

波长

0.4-14.4µm
0.5-12.6µm

0.45-12.5µm
0.43-12.5µm
0.43-0.9µm
0.45-0.9µm
0.45-0.9µm
0.4-2.4µm

0.44-0.85µm

C
3.75-7.5cm

L
15-30cm

X
2.5-3.75cm

时间分

辨率

1-2天

16天

16天

16天

2-4天

4天

4天

5天

1天

24天

24天

35天

12天

46天

14天

~2天

16天

空间分辨率

250-1000米

30米

30米

30米

30米

2-16米

2-16米

10-20米

5米

10-100米

3-100米

10-1000米

5-40米

6.25-100米

1-100米

1-16米

1-100米

幅宽

2330km
185km

185×170km
185km
360km
200km
200km
290km
77km

50-500km
20-500km

56-400km

20-400km
20-350km
25-490km
5-270km

10-200km

有效数据时间

Terra（1999）Aqua（2002）发射至

今

1984.3.1发射-2013.6退役

1999.4.15发射至今

2013.2.11发射至今

2008年发射至今

2013.4.26发射至今

2018.6.2发射至今

2015.6.23（ 2A）2017.3.7（2B）至今

2008.8.29发射至今

1995.11.4发射-2013.5.9失效

1995.11.4发射-2013.5.9失效

2002.3.1发射-2012.4.8失联

2014.4.3（ 1A）2016.4.22（1B）至今

2006.1.24发射-2011.4.22失效

2014.5.25发射至今

2007.6发射至今

2007.6发射至今

波段数/极化方式

36
7
8

11
4
4
8

13
5

单极化（HH）
单、双和全极化

单、双极化

（HH/VV、HH/HV、HH/
VH）

单、双极化

（HH/HV、VV/VH）
单、双和全极化

单、双和全极化

单、双和全极化

单、双和全极化
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段在农作物分类方面有应用潜力；杨闫君等

（2015）、张悦琦等（2021）分别利用 2013年GF-1
卫星数据和 2020年GF-6卫星数据提取区域水稻分

布信息。目前利用高分数据的水稻提取研究多针

对小区域单个年份，鲜有大区域研究的报道。除

以上常用数据之外，以 RapidEye、无人机为代表

的米级/亚米级遥感数据在水稻制图中也有应用

（Kim 等，2014；吴方明等，2019）。

3.2　水稻“信号-空间-时间”遥感特征

3.2.1　水稻遥感信号特征

水稻制图中常用到的 NDVI和 EVI等植被指数

是水稻生物物理属性敏感的指示因子，能反映水

稻生长过程中植株形体和冠层结构受环境影响产

生的变化，可根据指数的不同阈值范围或变化趋

势来判断水稻所处的生长阶段。NDVI利用绿色植

物（叶绿素因子）强吸收的红波段和高反射（叶

内组织）的近红外波段的特性定量描述植被变化

（杨雪梅等，2016），对植被覆盖度、叶面积指数

（LAI） 等参量比较敏感，可作为反映水稻生长状

况的指标 （吴炳方等，2004）。例如，NDVI 的峰

值和谷值可判断水稻生长阶段的抽穗期以及生长

起始期或成熟期 （孙华生等，2009），但 NDVI 在
高密度植被覆盖时出现饱和现象以及对大气和土

壤背景敏感 （Zeng 等，2022） 等局限性会导致对

水稻生长起始期或结束期的判断存在偏差。EVI考
虑了土壤背景和大气的影响，利用对大气较为敏

感的蓝光波段来修正大气对红光波段的影响，通

过削弱叶冠背景信号和降低大气的影响来改善对

植被的监测，并且在高密度植被覆盖区域不易达

到饱和（孙华生等，2009）。

稻田水分的变化是水稻生长过程不同于其它

粮食作物的最显著特点。基于水吸收特征显著的

波段（例如 970nm，1200nm，1450nm 等）所构造

的水体指数可以捕捉更为敏感的水体光谱信号

（Zeng 等 ， 2022）。 NDWI 是 基 于 近 红 外 波 段

（860nm）与短波红外波段（1240nm）的归一化比

值指数，它能快速有效地获取植被冠层的水分含

量信息，并及时地响应植被冠层受水分胁迫的影

响（Gao，1995）。但是 NDWI只考虑了植被因素，

忽略了植被背景中建筑物和土壤因素。MNDWI的
提出考虑了建筑物及其阴影在绿光和近红外波段

的光谱特征与水体相近的特点，它能够突出水体

特征并抑制建成环境的影响，将路面与水或潮湿

表面很好的区分（Mansaray 等，2019），也限制了

土壤等背景信息对植被的影响。稻田灌水期和移

栽期的遥感影像主要表现为水体和秧苗的混合特

征，采用对水分和植被都敏感的LSWI对该时期的

稻田监测有较好的效果，避免了以往单纯使用

NDVI和EVI的缺陷（张友水等，2007）。因为它代

表了叶片水分和土壤水分的状况（Qiu等，2015），

在灌水或移栽期会呈现迅速上升趋势。相关研究

发现，LSWI的时间动态变化可以捕捉到由于灌水

和稻田移栽而导致的地表水大幅增加 （Xiao 等，

2005），并且在此时期稻田的 NDVI/EVI 值低于

LSWI 值 （Xiao 等，2005；Zhu 等，2021）。此外，

在我国东北地区，积雪覆盖也是影响水稻制图的

因素之一。而且，积雪在可见光波段和近红外波

段具有较高的反射率，可能会对植被指数（特别

是 LSWI和 EVI）的探测结果产生干扰。利用积雪

在短波红外波段具有较强的吸收这一区别于其他

地物的特殊光谱特性，学者们构建了 NDSI （Hall
等，1995），并结合 NIR 波段 （NDSI>0.4，NIR>
0.11） 能在 Landsat 影像中将积雪与其它地物区分

开（王晓艳等，2017）。除了以上的植被指数，表

2 中列举了其它的水稻制图研究中常见的植被

指数。

除了光学植被指数，雷达波长能够穿透水稻

冠层到达地表，获取冠层和地表的综合信息，同

时由于它在稠密植被区的高饱和点特性，使其在

水稻制图中表现出独有的优势。目前用于水稻制

图的卫星数据包括 L 波段 （如 PALSAR-2）、C 波

段 （如 Sentinel-1、Radarsat-2 和高分三号） 和 X 
波段（如TerraSAR-X和Cosmo-Skymed）的同极化

（VV） 和交叉极化 （VH） 数据 （何泽和李世华，

2022）。Nguyen 等 （2016） 探索了 Sentinel-1 数据

VV 和 VH 极化对于水稻不同物候期的后向散射特

征，结果表明 VH 极化对水稻的生长过程更为敏

感。Zhan 等 （2021） 研究表明 Sentinel-1 数据 VH
极化可以很好的区分水稻和其它作物（玉米、大

豆、棉花、花生等），并且水稻在灌水移栽期前后

明显的“V”形特征可以有效帮助水稻制图。

3.2.2　空间遥感特征

水稻的空间遥感特征主要表现为水稻在遥感
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高心怡 等： 水稻遥感制图研究综述

影像中的纹理特征、形状特征和上下文特征。水

稻像元在遥感图像上色调、大小、形状、阴影等

特征的重复性表达构成了其纹理特征。对于一定

空间分辨率的遥感影像，可以根据水稻田与周围

地物的纹理特征差异进行水稻识别 （赵英时，

2003），它与光谱特征的结合可以有效提高水稻制

图精度（Singha 和 Sarmah，2018）。具体而言，虽

然不同地区稻田的形状不同，但稻田的纹理在相

同的生长期都是一致的，而且水稻收割后的留茬

也有其独特的纹理特征，都可以作为水稻识别的

重要依据。稻田的这些同质性质和形态可以用平

均值、一致性、熵等相关统计指标表征，也可以

采用灰度共生矩阵（GLCM）、小波变换（WT）等

方法提取。而形状特征是在提取对象边界点的基

础上形成的，它反映了对象的几何特征。与一般

的旱地作物不同，灌水的稻田有着明显的边界，

且田块时常呈现出不规则形状，该形状特征可用

于面向对象的水稻制图（Dong等，2016）。上下文

特征指空间相邻像元在特征和语义上的相关性，

即水稻像元周围其他地物像元的相关信息，对水

稻制图有重要的意义（Xi等，2022）。比如稻田像

元相邻空间上多为农田或沟渠，空间上具有较高

的同质性。

3.2.3　时序遥感特征

水稻生长过程中的生理结构特征遥感影像中

表现为对应的遥感时序信号特征。稻田的遥感信

号主要由植株、水体和土壤三部分组成，三者中

的主导信号随着水稻的生长发生变化，具体见图

1。这里以 NDVI 为例描述单季稻时序光学遥感特

征。在移栽期和返青期，稻田土壤水分含量高，

植株的遥感信号非常弱，NDVI 非常小接近 0 值，

约一周后秧苗返青，NDVI几乎没有变化。返青后

大约一到两周进入分蘖期，此时期是水稻根、叶

系统发育的开始，随着植株的生长拔节，NDVI信
号迅速增加，在由营养生长向生殖生长转变中的

抽穗期 NDVI 接近达到最大值，然后水稻的 NDVI
会出现一个短暂相对峰值略低的波谷，之后伴随

着水稻生殖生长冠层的光合作用增强，NDVI再一

次加速上升达到前期峰值附近。进入乳熟期，

NDVI逐渐下降；成熟期后，叶片失去大部分叶绿

素，开始迅速枯萎，NDVI出现迅速下降，在收获

期后再次接近零值。除了NDVI，其它相关指标还

包括 EVI、LSWI等，EVI整体上呈现出 NDVI类似

的时间变化规律。而LSWI在移栽期有一个明显上

升超越NDVI或EVI的现象，然后一段时间（从拔

节期到扬花期） LSWI保持相对稳定的范围，在成

熟阶段初期开始逐渐下降。

已有研究总结了水稻在C波段雷达回波的时序

特征 （Nguyen 等，2016；Xu 等，2023），结果表

明 VV 和 VH 极化在灌水移栽期会表现相似的变化

趋势（先下降再升高），但 VH 极化对于水稻该时

期的变化响应更为敏感；在营养生长后期，VV极

化信号表现先升高后下降的现象，VH极化呈现逐

渐升高的趋势；在生殖生长阶段两者都保持相对

稳定的变化范围，VV极化信号表现为轻微下降的

现象，VH极化信号表现为逐渐上升的现象；在成

熟阶段，两者的水稻信号也基本上呈现出一致性

的下降趋势，并且在整个水稻生长过程中，VV极

化的后向散射系数几乎一直大于VH极化。

3.3　水稻遥感制图方法

3.3.1　数理统计或阈值法

早期的水稻遥感制图基于特定阶段 （如抽穗

期、成熟期等）的遥感影像使用数理统计或阈值

法。这种思路依赖于训练样本的统计规律或目视

解译的精度，难以用于大尺度和长时序分类（Cao
等，2020）。为了充分挖掘和利用水稻的影像特

征，越来越多的传统机器学习和深度学习方法用

于水稻制图。

3.3.2　传统机器学习

非监督分类是在无样本情况下自动确定特征

参数和决策规则实现水稻聚类。目前应用于水稻

遥感制图的非监督分类方法包括迭代自组织数据

分析 （ISODATA）（Pradhan 等，2022），K 均值聚

类（K-Means）（dela Torre 等，2021）和层次聚类

分析（HCA）（Rudiyanto等，2019）等。由于该方

法的分类精度不高，且需对分类结果进行人工判

读确定水稻类别（何泽和李世华，2022），在水稻

制图中的应用相对较少。

监督分类通过水稻样本的特征作为依据直接

判断非样本数据的类别。根据分类方法对数据分

布的要求，监督分类又可分为参数监督分类和非

参数监督分类（黄敬峰等，2013）。参数监督分类

通过分析一定数量训练样本求出分类器所需的参
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数，且遥感影像数据统计特征要服从正态分布规

律，包括最小距离分类、最大似然分类 （MLC）
等方法。非参数分类能够结合多种辅助信息提高

分类精度和分类效率，因此应用广泛。其代表性

方法包括决策树（DT）、支持向量机（SVM）、随

机森林 （RF） 和人工神经网络 （ANN） 等 （Vali
等，2020；冯权泷等，2022）。

采用传统机器学习方法开展水稻制图主要包

括以下几个处理流程：（1） 训练样本采集。在水

稻制图中，一般通过实地调查或高空间分辨率光

学影像目视解译获得样本，目前的研究大多是基

于水稻某一个或多个物候期选取样本；（2） 影像

与特征选择。根据研究区气候条件，采用多时相

表2　遥感指数与雷达极化的水稻制图应用

Table 2　　Application of remote sensing index and radar polarization in rice mapping

指数名称

归一化差值植被指数

（NDVI）
增强型植被指数

（EVI）
双波段增强型植被指

数（EVI2）
叶绿素指数（GCVI）
归一化差异红边指数

（NDRE1）
植物衰老反射率指数

（PSRI）
裸土指数

（BSI）
陆地叶绿素指数

（MTCI）
红边位置指数

（REP）
土壤调节植被指数

（SAVI）
归一化差值水体指数

（NDWI）
修正的NDWI（MND⁃

WI）
地表水分指数（LS⁃

WI）
归一化洪水指数

（NDFI）
归一化差异雪指数

（NDSI）
极化比值

极化比值

计算公式

NDVI = NIR - Red
NIR + Red

EVI = 2.5 × ( )NIR - Red
NIR + 6 × Red - 7.5 × Blue + 1

EVI2 = 2.5 × ( )NIR - Red
NIR + 2.4 × Red + 1

GCVI = NIR
Green - 1

NDRE1 = Red Edge2 - Red Edge1
Red Edge2 + Red Edge1

PSRI = Red - Blue
Red Edge2

BSI = ( )SWIR + Red - ( )NIR + Blue
( )SWIR + Red + ( )NIR + Blue

MTCI = Red Edge2 - Red Edge1
Red Edge2 + Red

REP = 705 + 35 × 0.5 × ( )Blue - Red Edge3 - Red Edge1
Red Edge2 + Red Edge1

SAVI = SWIR1 - Red
SWIR1 + Red + L × (1 + L) - SWIR2

2      L = 0.5

NDWI = Green - NIR
Green + NIR

MNDWI = Green - MIR
Green + MIR

LSWI = NIR - SWIR
NIR + SWIR

NDFI = Red - SWIR
Red + SWIR

NDSI = SWIR2 - Green
SWIR2 + Green

HH/VV

VH/VV

水稻制图应用

反映水稻生长开始到结束的绿度变化

在减弱土壤背景和大气作用以及饱和问

题上优于NDVI，适用抽穗期

最大限度的减少土壤背景的影响，

适用生长期

可估算叶片叶绿素含量，移栽期 GCVI
比其他植被指数对灌溉更敏感

对生长期叶冠层的微小变化非常敏感

对类胡萝卜素和叶绿素含量的变化较为

敏感，该指数的增加预示植被进入成熟

期

识别裸土，适用耕种前期

与冠层叶绿素含量相关，对大气、土壤背

景的敏感性有限，适用生长起始和结束

期

对植被叶绿素浓度增加使得吸收特征变

宽及红边向长波段方向移动非常敏感

对植物地面凋落物和地表土壤状态敏感

植被冠层水分信息，适用灌水移栽期

增强堤坝、道路等人工岸线与水体差异

监测土壤湿度，适用移栽期或收获后期

检测灌水信号，适用灌水移栽期

识别、掩膜积雪

与植被生物量有关，反应

水稻生长周期

减少双反弹效应和环境因素

（如：土壤水分的变化）

引用举例

（Xiao等，2005）

（Xiao等，2006）

（Qiu等，2015）

（Zhang等，2018）

（He等，2021）

（Ni等，2021）

（Ni等，2021）

（He等，2021）

（He等，2021）
（Torbick等，

2017）
（Tu等，2020）
（Arjasakusuma

等，2020）
（Dong等，2016）
（Boschetti等，

2017）
（Dong等，2015）

（Bouvet等，

2009）
（Zhang等，2018）
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光学或多极化雷达数据，通过 Boruta （Degenhardt
等， 2019）、 JMIM （Bennasar 等， 2015）、 MDA
（Georganos 等，2017）、RFE （Rasel 等，2019） 等

不同特征选择方法，筛选不同物候期水稻遥感特

征敏感的植被指数或参数；（3） 分类方法选择。

比如，多源遥感数据在空间分布复杂区域采用 DT
能获得较好的分类结果（Wei 等，2022），可以在

破碎地块或复杂地形条件下水稻制图采用该方法；

SVM 能较好处理有限的训练样本和不均匀的类别

分布，在区分相似性高的对象具有明显的优势和

较强的推广能力（周培诚等，2021），在小样本以

及混合像元严重的情况下有更好的分类效果（Park
等，2018）；RF具有稳定性强、准确度高等特点，

能快速准确处理大型和多样化的数据集，比一般

的决策树性能更好（Fiorillo等，2020），在水稻制

图中应用最为广泛；ANN 适用于任何分布特征的

影像分类，而且该方法具有联想存储功能和高速

寻找优化解的能力，广泛应用于土地覆被分类研

究 （Hong 等，2015）；（4） 制图后处理与精度验

证。对制图结果中的错分或漏分等误差采用面向

对象分割等方法进行合理修正，通过与实地调查

数据或公开发布的同研究区制图结果评价制图

精度。

3.3.3　深度学习

基于深度学习的遥感制图是目前的研究热点

之一。深度学习模型通过增加隐含层数量提高特

征学习和表达能力，将各种浅层特征融合成更深

级别的特征，以表达更复杂的光谱和空间分量。

与传统机器学习算法相比，它们从原始图像中提

取上下文信息以端到端的方式探索和学习多时相

图像中的全局空间特征和时态特征，获取高层特

征以提高作物分类精度和计算效率 （Wei 等，

2022）。结合水稻的多维特征角度看，在各类深度

学习网络中，递归神经网络 （RNN） 对于时间序

列的学习和预测具有较好的效果，适用于水稻时

序 遥 感 特 征 分 析 （Campos-Taberner 等 ， 2020；
Thorp 和 Drajat，2021；Zhu 等，2021）；深度学习

卷积神经网络 （CNN） 通过学习水稻样本的纹理

和形状等空间特征，利用卷积滤波器提取水稻的

上下文特征（Yang等，2022），多层卷积核的运用

可以提取更为深层的特征（Adrian 等，2021）；结

合时空特征的协同性来看，光谱信息在水稻种植

的不同阶段具有不同特征，语义分割 （SS）（Wei
等， 2021）、对抗生成网络 （GAN）（Song 等，

2022） 及超分辨率卷积神经网络 （SRCNN）（Ma
等，2019） 等一系列深度学习手段及框架可用于

光谱特征的学习和建模（Vali等，2020），其中语

义分割模型能够从局部到全局学习空间上下文信

息，已被初步应用于农作物分类，表现出比传统

分类方法更好的性能（Yang等，2022）。

深度学习模型训练需要大量样本数据，但高

获取成本制约了深度学习在水稻制图中的应用

（Zhou 等，2019）。当标记样本数量有限时，模型

的训练参数难以获得最优值（Zhao等，2020），而

且容易造成模型的过拟合以及降低模型的时空泛

化能力。如何综合利用有限的标签样本和海量无

标签样本进行模型训练是深度学习分类算法发展

的瓶颈问题（周培诚等，2021）。在样本稀疏情况

下进行水稻制图时，数据增强 （Zhou 等，2019；
Yang 等，2022）、弱监督学习 （Wang 等，2020）
和迁移学习（Zhao等，2020；Wei等，2022）的使

用较为广泛。此外，深度学习模型还面临着参数

繁多、调参复杂、参数对结果解释性弱（何泽和

李世华，2022），网络深度与模型处理效率兼顾等

挑战。

4　水稻遥感制图应用进展

早期水稻制图研究一般采用单源遥感数据和

图像统计方法。随着遥感数据的丰富和人工智能

技术的逐渐成熟，多源遥感数据和机器学习方法

成为水稻遥感制图的主流趋势。本章将从多时相

（单源）遥感影像、多源遥感数据融合以及遥感计

算云平台三个方面对水稻遥感制图的应用进展进

行归纳。

4.1　基于多时相（单源）遥感影像的水稻制图应用

多时相数据是指覆盖水稻生长期的多期影像，

一个水稻完整生长期内固定时间间隔的多期连续

观测构成了这个生长期内的时间序列数据（时序

数据）。开源的 MODIS、Landsat 和 Sentinel 数据提

供了不同时空分辨率的时序数据，国产和无人机

遥感数据也开始应用于水稻制图。

4.1.1　基于植被指数或雷达后向散射系数的水稻
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制图

自 20世纪 80年代以来，作物关键生长期的遥

感信号特征在农业遥感领域得到了认可，水稻独

特的物候特征（如移栽期的灌水信号）通常作为

多时相数据识别水稻的主要判断依据之一（Zhang
等，2018）。然而仅使用灌水或移栽期的光谱特征

进行水稻分类时，同期与稻田环境相似的地类易

于混淆（如湿地、坑塘等）。遥感指数可以更有效

地提供绿度信息、含水量和土壤信息等（Dong 和

Xiao，2016）（见 3.2节），在水稻和背景地类物候

特征差异最大的季节增强水稻的信号特征 （Pan
等，2010）。多时相 MODIS （张友水等，2007）、

Landsat TM （黄维等，2014）、GF-6数据（张悦琦

等，2021） 的光谱特征均广泛应用于水稻识别研

究；雷达数据方面，汪小钦等 （2008） 基于早稻

生长周期内三个月的 ENVISAT ASAR 数据结合主

成分分析法开展早稻监测研究。但是，某些土地

覆盖类型（如湿地）的后向散射与水稻相似，给

水稻制图带来较大的不确定性（Ni等，2021）。

由于多时相数据可能会遗漏或错判水稻的关

键物候期（Dong等，2015），获取完整水稻生长期

的遥感时序数据可以更精准地捕捉水稻生长的动

态变化特征，是提高水稻遥感制图精度的必然趋

势。Xiao 等 （2005） 基于 2002 年 8 天合成的水稻

生长期的MODIS植被指数（LSWI、EVI和NDVI），

通过 LSWI 在 5-6 月间 （水稻的灌水-移栽期） 的

短暂上升（且高于 EVI和 NDVI）来识别稻田，依

此开发了水稻制图算法（PPPM算法）并成功应用

于中国南方的水稻制图，但也存在如云污染、地

形影响和空间分辨率过粗等不确定性问题。针对

上述问题， Dong 等 （2015） 使用时间序列的

Landsat 图像和 PPPM 算法开发了一套自动水稻制

图系统 （Landsat-Rice）。雷达数据方面，Bouvet 
and Thuy （2011）使用不同熟制水稻移栽和收获期

内所有可用 C 波段 ENVISAT 数据，利用生长周期

开始时的后向散射系数增加来识别稻田并在湄公

河三角洲地区开展了大尺度水稻制图研究。但

ENVISAT 较低的时间/空间分辨率 （35 天、150m）
给水稻制图带来一定困难，特别对于持续时间较

短的关键物候期以及破碎的稻田识别精度有限；

Phan 等 （2018） 使用 COSMO-SkyMed 卫星的 HH
极化和 HH/VV 比值的时间变化来区分稻田与其他

地物类型用于水稻制图，该研究表明极化比 HH/
VV是比HH更好的水稻制图指标。

在采用水稻关键物候期进行分类时，水稻与

其他植被（如湿地植被）之间的遥感信号特征依

然存在相似性（Ni等，2021），因此有研究尝试利

用水稻完整物候期特征或不同物候期之间的植被

指数变化突出水稻与其他相似地类的差异。Zhu等

（2021）同时考虑移栽期和抽穗期的物候特征，基

于 Landsat 数据和改进的 PPPM 算法提取华南的水

稻种植面积，总体精度在81.0%-98.1%；考虑到从

分蘖到抽穗期，稻田的地表水分指数（LSWI）的

变化相对较小，Qiu 等 （2015） 采用 LSWI 与 EVI
的变化幅度之比作为水稻制图的主要指标，针对

黄淮平原水稻的分类总体精度达到 94.3%。此外，

在传统的可见光与近红外波段基础上，有研究将

红边指数加入用于水稻面积提取，张悦琦等

（2021） 利用 2020 年水稻五个物候期 （三叶、移

栽、返青、孕穗和抽穗期）的多时相高分 6号宽幅

相 机 遥 感 影 像 ， 通 过 NDVI、 NDWI、 RVI 和

NDRE1 的特征分析开展了水稻提取研究，结果显

示，红边波段的引入使水稻制图精度提高了6%。

随着遥感数据源的日益丰富以及水稻物候特

征的研究深入，多时相单源遥感数据结合水稻物

候特征的水稻制图发展迅速（详见表 3）。然而由

于智慧农业和精准农业对农作物分类流程的智能

化和通用化等一系列需求，遥感数据结合机器学

习等人工智能方法在水稻制图中逐渐兴起。

4.1.2　基于多时相数据的机器学习水稻制图

将遥感时序数据与水稻物候结合利用机器学

习模型进行水稻专题制图可以有效地解决跨区域

的一致性和适用性问题（Dong和Xiao，2016）。基

于 MODIS、Landsat、Sentient-1/2 等多时相光学和

雷达数据与 RF、K-Means、SVM、DT 等多个分类

器结合已广泛应用于水稻制图（详见表 4）。特别

随着 Sentinel-1数据的开放，多时相雷达数据开展

水稻制图取得很大进展。如 Zhan 等（2021）基于

稻田灌水前后 VH 极化后向散射的时序曲线中的

“V” 形 特 征 结 合 决 策 树 算 法 ， 利 用 2017 年

Sentinel-1数据开展水稻制图研究的总体精度达到

86%以上。

深度学习模型通过学习水稻遥感信号特征可

以达到更高的分类精度，学者们采用多种深度学
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习方法开展了水稻制图研究（详见表 5），但由于

需要大量的地面样本进行特征的训练提取，研究

多采用迁移学习方法应用到水稻制图。例如，

Zhao等（2020）提出了一种将CNN模型和DT方法

与物候学指标相结合的水稻制图方法，利用训练

好的 CNN 模型和迁移学习提取了湖南省株洲市的

水稻信息；Zhu等（2021）提出了一种物候和深度

学习方法相结合的方法用于无水稻样本情况下的

分类；Wei等（2022）使用在伪标签上训练的深度

语义分割模型（U-Net）在训练样本短缺区域提取

了水稻分布信息。

4.2　基于多时相多源遥感数据融合的水稻制图

相比于单源遥感数据，多源遥感影像为水稻

生长监测、数据融合进行精细化水稻制图提供了

丰富的数据源。在水稻制图研究中，数据融合主

要有像元和特征两个层次，基于像元的融合是指

利用常见的如 STARFM 等融合模型提高遥感数据

的时空分辨率，基于特征的融合是指将多源遥感

数据直接应用于分类器或利用其水稻信号特征提

高分类精度。本节从光学数据融合和光学-雷达数

据融合两方面归纳其在水稻制图方面的进展。

4.2.1　基于光学数据融合的水稻制图

融合多源遥感数据提高稻田的有效观测频率，

构建水稻生长期内的高时空分辨率数据集是解决

热带、亚热带地区水稻种植信息提取的关键

（Mansaray 等，2019）。Singha 等 （2016）、陆俊等

（2017）、Zhang 等 （2018）、Zhao 等 （2021） 分别

基于 ESTARFM、STDFA、STARFM 和 FSDAF 融合

模型在不同区域开展了水稻制图研究（详见表 6）。

基于特征的光学数据融合方法应用于水稻制图的

形式则较为多样，如 Liu 等（2020）通过对 2016-
2018年间Landsat-7/8和 Sentinel-2联合数据集的融

合处理将研究区无云观测频率提高了两倍多，为

水稻种植强度的监测提供了更多的有效数据；

Zhou 等 （2016） 针对中国盘锦平原自然湿地比稻

田洪水发生时间早、持续时间短的特点，使用

MODIS LST 产品获取稻田的时序温度特征，并联

合时序 NDSI 指数以及 Landsat-8 OLI 从水稻-湿地

共存区成功提取水稻种植面积；吴金胜等（2018）
将无人机图像目视解译的 7条样带水稻数据构建样

本集，联合该区域 Landsat-8 和 GF-1 多光谱数据

采用最近邻分类方法开展水稻制图。

表3　基于植被指数或雷达后向散射系数的水稻制图典型应用

Table 3　　Typical applications of paddy rice mapping based on vegetation index or radar backscatter coefficient

数据源

MODIS
MODIS
MODIS

ENVISAT
MODIS

ENVISAT
L5

L4/5/7
L5/7/8
MODIS

L8
S2

GF-6
L5/7/8
L7/8
L8

研究区域

中国南方

南亚、东南亚

中国东部

福州市

浙江省

湄公河三角洲

广西平乐县

三江平原

湄公河三角洲

中国南方

东北亚

湖北省

辽宁盘锦市

中国南方

中国

伊朗拉希特市

变量

NDVI/EVI/LSWI/NDSI
NDVI/EVI/LSWI/NDSI

NDVI/LSWI/EVI
VV/VH

NDVI/LSWI/EVI
C波段HH

NDVI
NDVI/EVI/LSWI/NDSI

NDWI/EVI
EVI2/LSWI

NDVI/EVI/LSWI/NDSI
EVI/LSWI

NDVI/NDWI/RVI/NDRE1
LSWI/EVI

NDVI/LSWI/LST
NDVI/EVI/LSWI/NDBI

方法

植被指数结合物候

植被指数结合物候

植被指数结合物候

主成分分析结合物候

植被指数结合物候

后向散射结合物候

统计方法确定阈值

植被指数结合物候

植被指数结合物候

变量的动态关系

植被指数结合物候

植被指数结合物候

植被指数结合物候

变量识别移栽+抽穗期

植被指数结合物候

物候结合地表温度

水稻类型

单/双季稻

单/双季稻

中/晚稻

早稻

早/晚稻

多季稻

晚稻

单季稻

单/双/三季稻

单/双季稻

单季稻

再生稻

中稻

单/双季稻

单/双季稻

单季稻

引文

（Xiao等，2005）
（Xiao等，2006）

（张友水等，2007）
（汪小钦等，2008）
（郑长春等，2009）

（Bouvet和Thuy，2011）
（黄维等，2014）
（Dong等，2015）

（Kontgis等，2015）
（Qiu等，2015）
（Dong等，2016）
（Liu等，2020）

（张悦琦等，2021）
（Zhu等，2021）
（Wei等，2022）

（Hedayati等，2022）
注： Landsat-4：L4、Landsat-5：L5、Landsat-7：L7、Landsat-8：L8、Sentinel-2：S2（下表同）
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4.2.2　基于光学数据和雷达数据融合的水稻制图

光 学 数 据 和 雷 达 数 据 融 合 包 括 Landsat/
PALSAR-2/Sentinel-1/2、 Landsat-5/RADARSAT-
1/ PALSAR、MODIS/Sentinel-1、Sentinel-1/2 等多

数据融合（详情见表 7）。Sentinel-1/2 密集时间序

列数据为水稻生长期变化监测提供了高频率的观

测，两者融合极大地提高观测数据质量和空间分

辨率，是目前水稻制图应用较多的光学-雷达影像

融合数据源，Xu等（2023）基于 Sentinel-1 VH 数

表5　基于多时相数据深度学习的水稻制图典型应用

Table 5　　Typical applications of deep learning in paddy rice mapping based on multi-temporal data

数据源

HJ
S1
S1
S2
S2
S1
L8
S1

无人机

S1
L5/7/8

L8

研究区域

湖南株洲市

广东湛江市

巴西乌拉圭亚纳

西班牙

安徽省六安市

泰国

印度

江苏省、美国

台湾台中市

东北

贵州岑贡县

中国东北部

变量

NDVI
VV/VH

VH
NDVI

EVI2/LSWI
VV/VH

多光谱特征

伪标签

RGB
VV/VH

光谱指数

多光谱特征

方法

迁移学习（LeNet5）+CNN+DT
1D CNN、LSTM、 GRU、RF

LSTM、双向LSTM、SVM、RF
2-BiLSTM

LSTM
连续修改随机场选择条件的U-Net模型

多分辨率深度神经网络多流分类

U-Net迁移学习+K-means+RF
EfficientDet-D0、Faster R-CNN-迁移学习

迁移学习-K-RF/U-Net
多元长短期记忆全卷积神经网络、RF

全分辨率网络的深度学习网络

水稻类型

单季稻

晚稻

单季稻

单季稻

单季稻

水稻

单/双季稻

单季稻

水稻幼苗

单季稻

单季稻

单季稻

引文

（Zhao等，2020）
（Zhao等，2019）

（Crisóstomo de Castro Filho等，2020）
（Campos-Taberner等，2020）

（Zhu等，2021）
（Xu等，2021）

（Afaq和Manocha，2022）
（Wei等，2022）
（Tseng等，2022）
（Wei等，2022）
（Zhang等，2022）
（Xia等，2022）

注： HJ-1A/B：HJ（下表同）

表4　基于多时相数据的传统机器学习水稻制图典型应用

Table 4　　Typical applications of traditional machine learning in paddy rice mapping based on multi-temporal data

数据源

L5
SPOT

MODIS
S1

MODIS
S1
S1

L5/8
S2
S2
S1
S2
S2
S2
S2
S1
S1

MODIS

研究区域

浙江绍兴县

湄公河三角洲

中国

湄公河三角洲

江苏省

孟加拉国+印度

法国南部地区

赣抚平原

重庆市巴南区

长株潭地区

泰国湄南河流域

东北

菲律宾

江汉平原

印度

广东台山县

湖北-辽宁-广东

中国

变量

NDVI/NDWI/NDSI
NDVI

LSWI/EVI
VH

EVI/LSWI衍生的6个物候参数

VH
VV/VH

EVI
波段+ 58个遥感指数

NDVI/NDVIre
VV/VH

BSI/LSWI/GCVI/NDVI/EVI/PSRI
GCVI/LSWI

NDVI/LSWI/MNDWI
EVI/LSWI

VH
VH

NDVI/EVI/GI/NDWI/LSWI

方法

ISODATA
ISODATA

物候期+SVM
超像元分割+DT
物候参数+DT

RF
DT+RF

DT+阈值法

RF-生长阶段

CNN
RF

物候期+SVM
K-Means+RF

RF
RF

DT+分层树

DT阈值法

RF

水稻类型

早/中稻

多季稻

单/双季稻

多季稻

中稻+晚稻

单/双/三季稻

单季稻

中/双季稻

中稻

双季稻

单/双季稻

单季稻

单/双季稻

单季稻

单/双季稻

早稻+晚稻

单/双季稻

灌溉农田

引文

（Pan等，2010）
（Nguyen等，2011）
（Clauss等，2016）
（Clauss等，2018）
（Liu等，2018）

（Singha等，2019）
（Bazzi等，2019）
（Cao等，2020）

（陈安旭和李月臣，2020）
（蔡耀通等，2020）
（黄翀等，2020）
（Ni等，2021）

（dela Torre等，2021）
（Zhang等，2021）
（Maiti等，2022）
（Yang等，2021）
（Zhan等，2021）
（Zhang等，2022）

注： Sentinel-1：S1（下表同）
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据提出一种水稻指数 （SPRI） 量化每个土地斑块

种 植 水 稻 的 概 率 以 此 确 定 水 稻 分 布 。 利 用

Sentinel-1 VH后向散射在水稻移栽-营养生长阶段

的时间序列特征，并在无云 Sentinel-2影像的辅助

下，利用自适应参数计算每个耕地斑块的 SPRI指
数，最后利用二值分类阈值将耕地斑块的 SPRI值
转换为水稻地图。此外，其他光学-雷达数据源融

合也被广泛应用，如谭深等（2019）融合Landsat-
8 和 Sentinel-1/2 数据，采用月度度量合成方法，

利 用 RF 分 类 器 提 取 海 南 省 双 季 稻 ； Chen 等

（2020）以中国江汉平原为研究区，融合 Sentinel-
2 的植被指数和 Sentinel-1 的 VH、VV 极化数据，

使用RF算法进行水稻制图，结果表明加入极化波

段后，水稻制图精度从 68% 增加到 77%。其它数

据融合方面，Torbick 等（2017）融合了 Landsat-8
的时序植被指数和 PALSAR-2、Sentinel-1 的多极

化数据结合 RF 分类算法对缅甸的双季稻进行提

取；Park等（2018）基于Landsat-5、RADARSAT-
1 和 PALSAR 时间序列数据采用 RF 和 SVM 算法进

行水稻制图研究，其中 Landsat和 SAR的融合方案

的 制 图 精 度 最 高 ； Mansaray 等 （2019） 利 用

Landsat-8、Sentinel-2A、HJ-1 A/B和GF-1光学数

据构建的光谱指数（SI）数据集与 Sentinel-1数据

的 VV、VH 极化组合用于水稻制图研究，结果表

明VH极化与 SI结合可以在多云条件中生成高精度

的水稻分布图。

为了获取遥感影像的更深层特征，深度学习

与多源遥感数据融合也开始应用于水稻制图。

Thorp和Drajat（2021）基于 Sentinel-1/2时序数据，

利用 RNN 的 LSTM 模型对印度尼西亚西爪哇省水

稻的分蘖期、抽穗期、收获期进行识别，总体精

度达到 75% 以上，然而如何有效地结合多源遥感

信息用于水稻制图仍待挖掘（Ienco等，2019）。

4.3　基于遥感数据云平台的水稻制图

随着全球遥感卫星技术的快速发展，海量的

对地观测数据为水稻遥感分类研究提供了丰富的

数据支持。传统桌面端遥感处理平台 （例如

ERDAS、ENVI等）无法满足多源遥感数据在大区

域尺度的水稻制图需求（牟晓莉等，2021），遥感

计算云平台的出现为海量遥感数据处理与分析带

来新的机遇，比如 GEE 平台可以基于影像直接进

行不同遥感指数在线计算以及传统机器学习分类

（付东杰等，2021），也可以编译代码进行多时相

影像的植被信息提取，提供了非常便捷高效的手

段（Adrian 等，2021；张紫荆等，2022）。本节以

目前广泛应用的谷歌地球引擎 （GEE） 为例，梳

理其在水稻遥感分类中的发展现状。

由于水稻生长阶段光学遥感影像云污染严重，

对数据进行合适的云掩膜处理是首要问题。对于

Landsat 数据可以在 GEE 中直接调用 Fmask 函数进

行去云处理（Zhu等，2015）；Sentinel-2数据有自

带 的 QA60 波 段 ， 也 可 利 用 Fmask （Zhu 和

表6　基于光学数据融合的水稻制图典型应用

Table 6　　Typical applications of paddy rice mapping based on optical data fusion

数据源

MODIS/HJ
L7/8/MODIS
MODIS/L8
MODIS/HJ
MODIS/L8

GF-1/L8/无人机

L8/MODIS
L7/8/MODIS
L8/MODIS

MODIS/L7/8
S2/MODIS/L8

L8/MODIS
MODIS/L8

融合方法

特征融合

特征融合

特征融合

ESTARFM
STDFA

特征融合

STARFM
STARFM

ESTARFM
ESTARFM

FSDAF
特征融合

特征融合

研究区域

江苏省

三江平原

盘锦平原

印度东北部

江汉平原

浙江平湖市

洞庭湖

三江平原

江汉平原

鄱阳湖平原

重庆市

南亚

河南省

变量

NDVI/LSWI
NDVI/LSWI/EVI/NDSI

NDVI/EVI/LSWI/NDSI/LST
NDVI
NDVI

多光谱特征/RGB
NDVI/LST

NDVI/EVI/LSWI
NDVI

NDVI/EVI/LSWI
NDVI/LSWI

NDVI/EVI/NDWI
NDVI

方法

物候

植被指数-温度

植被指数-温度

C4.5-CART
SVM

最近邻分类

CNN-RF-SVM
RF

RF-SVM-ANN
物候

重建时间序列

RF
最小二乘法

水稻类型

中稻

单季稻

水稻-湿地

早/晚稻

中稻

晚稻

单/双季稻

单季稻

单/双季稻

单/双季稻

中稻

作物分类

双季稻

引文

（邬明权等，2010）
（Qin 等，2015）
（Zhou等，2016）
（Singha等，2016）
（陆俊等，2017）

（吴金胜等，2018）
（Zhang等，2018）
（Yin等，2019）

（赵亚杰等，2020）
（Ding等，2020）
（Zhao等，2021）

（Gumma等，2022）
（Yang等，2022）
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Woodcock， 2012； Zhu 等 ， 2015）， 云 分 数

（cloudScore）（Housman 等， 2018）、 S2-Cloudless
（GEE 提 供 的 云 概 率 数 据 集 “COPERNICUS/
S2_CLOUD_PROBABILITY”） 等云掩膜算法。云

掩膜后还需要进行数据重组、合成等处理。重组

规则主要包括最小值、最大值、平均值、中位数

和百分位数等。相比来说，中值法能够同时满足

云（高值像元）和阴影（低值像元）影响的最小

化，因此在大尺度水稻分类中应用广泛（Bey 等，

2020；王小娜等，2022）。目前，GEE平台提供了

Sentinel-1、ALOS-2 PALSAR-2数据在线调用和全

球 25m PALSAR/PALSAR-2 拼接产品，针对 SAR
数据比较突出的噪声现象，该平台已能实现中值

滤波，Lee滤波等常规滤波算法。而且，已有学者

基于GEE平台提出了读取分析 Sentinel-1后向散射

数据的框架，并进行额外的边界噪声校正、散斑

滤波和辐射地形归一化等处理 （Mullissa 等，

2021）。在分类器方面，GEE 提供了如 DT、DT-
CART、SVM、RF、最小距离法、K-means聚类等

常见的算法。此外，中国的大数据计算云平台

（如 Earth Data Miner、PIE-Engine 等）也取得了重

要进展（桑国庆等，2022），同时，越来越多的商

业公司，包括阿里云、腾讯云、商汤科技等也相

继投入到遥感计算云平台的建设中 （付东杰等，

2021），相关文献已有论述，不再赘述。

GEE 为海量遥感数据用于水稻制图提供了平

台，从单独传统机器学习算法 （Chen 等，2020）
和不同传统机器学习方法对比 （Park 等，2018）
发展到传统机器学习算法结合其他图像处理方法

（Xu 和 Zhang， 2022）； 从 使 用 单 源 遥 感 数 据

（Dong等，2016）发展到结合不同传感器所有可用

数据源 （Fatchurrachman 等，2022）；从识别关键

物候期（灌水-移栽）（Dong 等，2016）发展到探

索其它水稻物候期（抽穗期、成熟期等）（Ni 等，

2021） 用于水稻制图研究。按照引言中提及到的

表7　基于光学和雷达数据融合的水稻制图典型应用

Table 7　　Typical Applications of paddy rice mapping based on optical and radar data fusion

数据源

L8/PR2/S1
L5/PR/R1
L8/S2/S1

L8/S1
MODIS/L7/8/PR2

L8/S2/ HJ /GF-1/S1
S2/S1/L8

S1/S2
S1/S2
S1/S2
S1/S2

S1/MODIS
S1/S2
S1/S2
S1/S2
S1/S2
S1/S2
S1/S2
S1/S2

融合方法

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

STARFM
特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

主成分分析

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

特征融合

研究区域

缅甸

美国、韩国

黑龙江、湖南、广西

鄱阳湖平原

越南泰平省

浙江嘉兴市

海南省

塞内加尔

江汉平原

浙江桐乡县

中国南方

东北亚/东南亚

美国布恩县

杭嘉湖平原

印度尼西亚

洞庭湖

柬埔寨

马来西亚

美国、中国

变量

NDVI/LSWI/SAVI/HH/
HV/VV/VH

NDWI/NDVI/HH
EVI/LSWI/GCVI/VV/VH

NDVI/VV/VH
NDVI

EVI/MNDWI/VV/VH
LSWI/EVI/LSWI/NDWI/

GCVI/VV/VH
NDVI/VV/VH

NDVI/EVI/LSWI/VV/VH
VV

GCVI/NDVI/EVI等/VV/VH
EVI/LSWI/VH
VV/VH/多光谱

EVI/NDFI/NDVI/LSWI/VH
NDVI/EVI/LSWI/VV/VH

NDVI/NDRE1/VV/VH
VH

NDVI/VH
NDVI/NDWI/VH

方法

RF
RF+SVM

RF+线性迭代

K-Means +DT
RF

SVM+RF
物候+RF

RF
RF

LSTM/DTW
物候

物候

2/3D U-Net
植被指数

LSTM、CNN
SVM、RF

RF
K-Means

SPRI

水稻类型

双季稻

单季稻

单/双季稻

三季稻

单季稻

中稻

双季稻

低地水稻

单季稻

单季稻

单/双季稻

单/双季稻

作物提取

水稻

双季稻

双季稻

单季稻

单/双季稻

单季稻

引文

（Torbick等，2017）
（Park等，2018）
（Zhang等，2018）
（Tian等，2018）
（Guan等，2018）

（Mansaray等，2019）
（谭深等，2019）

（Fiorillo等，2020）
（Chen等，2020）
（Wang等，2020）
（He等，2021）
（Han等，2021）

（Adrian等，2021）
（Xiao等，2021）

（Thorp和Drajat，2021）
（Xu和Zhang，2022）
（Kang等，2022）

（Fatchurrachman等，2022）
（Xu等，2023）

注： PALSAR：PR；PALSAR-2：PR2；RADARSAT-1：R1
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文 献 检 索 主 题 加 上 “Google Earth Engine” 或

“GEE”关键词，在 Web of science 和 CNKI 平台检

索到的文献数量分别为 280篇和 64篇（2000-2023
年2月）。

5　讨论

水稻遥感制图研究日益受到农业遥感同行的

关注，也取得了丰富的成果，但仍有一些问题有

待解决。其核心问题还是如何发掘对水稻关键物

候期敏感的遥感参量。本节将围绕这一问题从水

稻物候特征、时序数据获取、水稻制图空间分辨

率改进等方面讨论已有研究的局限性，并尝试提

出可能的解决思路或方向。

5.1　水稻物候特征遥感识别

在 Xiao等（2005）发现稻田灌水移栽期 LSWI
大于EVI和NDVI这一不同于其它农作物的典型特

征之后，大量的水稻制图研究在该思路的基础上

进行延伸拓展。例如，学者们基于时序的 Landsat
数据，充分挖掘了水稻生长气象因子（如温度等）

辅助水稻制图 （Qin 等，2015；Zhou 等，2016）。

但这些因子需要从气象站点或遥感数据产品（如

MOD11） 中获得，限制了大尺度、精细化水稻制

图的开展。而且，已有研究显示水稻并不是唯一

有灌水信号特征的土地覆盖类型，一些湿地植被

以及短期降雨后的稀疏植被或休耕地也会在水稻

移栽期产生灌水信号特征 （Peng 等，2011；Zhou
等，2016）。此外，在我国南方地区，某些植物生

长期与水稻接近，使它们具有相似的植被覆盖变

化和物候动态特征 （Liu 等，2018）；而且地块破

碎形成水稻-湿地共生区，受水生植物中漂浮植物

（如浮萍等） 等影响，稻田的 LSWI 可能小于 EVI
（Zhu等，2021）。这些不确定性给水稻（特别是水

稻-湿地共生区） 遥感制图提出了新的挑战。最

近，学者们已尝试从不同的遥感数据源中提取水

稻其它物候特征用于水稻制图。比如 Liu 等

（2018）综合分析了播种期、抽穗期、生长期和收

获期的 MODIS 信号；Zhu 等 （2021） 采用了水稻

的抽穗期 Landsat数据；张悦琦等（2021）选用了

水稻三叶期、移栽期、返青期、孕穗期和抽穗期

的高分 6 号遥感影像；Ni 等 （2021） 分析了休耕

期、移栽期、生长期和成熟期的 Sentienl-2遥感影

像特征。随着更多 SAR 数据免费发布，水稻物候

期雷达后向散射特征的研究也逐步深入，Nguyen
等（2016）基于 Sentinel-1数据分析了 VV、VH 极

化后向散射随水稻不同物候期的变化；Zhan 等

（2021）、Yang等（2021）也尝试从 Sentinel-1时序

数据中提取水稻不同物候期的后向散射动态特征；

Xu 等（2023）基于实地调查的稻田的生长状态信

息，分析了不同物候阶段（土壤裸露时期、稻田

淹水时期、移栽期、抽穗期、成熟期） Sentinel-2 
数据的 LSWI、NDVI植被指数特征和 Sentinel-1 数
据的 VH、VV 极化特征以及两种数据源在相同物

候阶段的时序特征对应关系；这些水稻物候期遥

感信号特征的发掘极大促进了水稻制图精度的

提升。

5.2　水稻时序观测数据获取

热带、亚热带多云雨天气导致水稻光学观测

数据云污染现象非常严重，如何提高水稻生长期

无云观测数据质量和数量是挖掘水稻物候期遥感

信号新特征的重要前提。遥感影像云掩膜和插补

等预处理过程是增加无云观测数据的首要环节。

在基于光学数据的水稻制图研究中，MODIS的 8天

或 16 天合成数据能较好的消除云覆盖的影响；

Landsat 卫星系列的云掩膜则多采用 Fmask 算法

（Zhu 和 Woodcock，2012）；Sentinel-2 数据的云掩

膜大多是基于 GEE 平台内嵌的 QA60 标签进行判

断，已有研究表明不同云掩膜方法的结果存在一

定差异（Sanchez等，2020）。笔者根据野外调查样

点 ， 随 机 选 择 江 汉 平 原 一 块 稻 田 的 2021 年

Sentinel-2 数据，对采用 QA60 云掩膜后的时序数

据分析发现 4月份缺少无云观测，无法利用水稻灌

水移栽期的 LSWI 大于 EVI 或 NDVI 特征。而在选

用 cloudscore 和 S2-cloudless 算法进行云掩膜后，4
月份增加了无云观测而且能很好捕捉到LSWI大于

EVI和 NDVI的典型水稻光谱特征。可见，不同云

掩膜算法对水稻关键物候期特征的识别起着关键

作用。

对云掩膜后光学数据进行插补也是提升无云

观测时序数据完整性的方法之一。例如 Xiao 等

（2004） 采用移动时间窗口方法对森林的 MODIS 
NDVI 云污染数据进行插补获得了完整的时序数

据。相对较低时间分辨率的 Landsat卫星数据在热

带、亚热带地区难以为时序数据插补提供数据保

障。即使在这些地区重访周期为 5 天的 Sentinel-2
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数据在时序数据插补时也时而难以满足要求，例

如在笔者上述的云掩膜算法试验中，通过QA60云

掩膜后在 4 月没有一期无云数据，在 8 月也仅有 8
月 30日一期无云数据。由此可见，通过数据插补

提高时序数据完整性在策略和方法上还有待进一

步改进和完善。

雷达数据不受云雨天气影响，ENVISAT 数据

在前期多时相雷达数据水稻制图研究中使用较多

（汪小钦等，2008；Bouvet 和 Thuy，2011），但其

35 天的重访周期会导致无法识别到灌水信号和其

它物候期特征，而且全年时序观测数据较少。

2015 年之后，完全公开且具有高时间、空间分辨

率的 Sentinel-1数据在区域水稻制图研究中展现了

较大的潜力（Clauss 等，2018）。但在大尺度（洲

际或国家）和长时间序列的水稻制图研究还是以

光学数据或光学-雷达数据协同为主 （Han 等，

2021）。

另外，大量研究表明遥感数据融合也是获取

水稻时序观测数据的有效途径（见 4.2 节）。光学

数据融合方面主要是植被指数和融合模型的联合，

除了常用的 NDVI、EVI、LSWI等植被指数，挖掘

对水稻物候期敏感的其它植被指数或波段进行融

合也是未来研究方向之一，如 GF-6 的 B7 紫外波

段的叶绿素荧光特性和 B8黄波段的叶黄素特征在

水稻制图中还尚未涉及。另一方面，通过数据融

合模型重构高精度完整的时序数据对双季稻和三

季稻的分类研究至关重要 （Singha 等， 2016；
Zhang 等，2018）。多源数据融合模型种类繁多，

如何优化和发展适合水稻制图的融合模型还有待

深入的分析。光学-雷达数据融合应用于水稻制图

起步相对较晚。雷达时序数据完整性强，但除水

稻灌水移栽期的特征外，其它物候期的影像特征

研究较少，如何充分挖掘水稻各物候期的雷达影

像特征以及应用于光学-雷达数据融合研究还有待

进一步探索。

5.3　水稻制图空间分辨率改进

水稻遥感制图方法的智能化极大的促进了制

图效率的提高，但水稻种植的全球化和水稻类型

的多样化对遥感数据源和制图方法提出了更高的

要求。我国东北平原、长江中下游平原以及东北

亚和东南亚等平原地区水稻规模化种植成为水稻

遥感制图方法探索的理想研究区，当这些制图方

法应用丘陵稻区时，面临着地形复杂、田块破碎、

稻田-湿地共生等问题的挑战。MODIS的中低空间

分辨率使其无法避免混合像元问题，不太适用于

水田-旱地、稻田-湿地交错区域的水稻分类；

Landsat 和 Sentinel-2 数据的空间分辨率得到提升，

但在水稻种植模式相对复杂，稻田斑块破碎区域，

水稻生长阶段可用的影像质量仍然困扰着水稻制

图研究（He等，2021）。雷达数据目前常用的空间

分辨率多为 10米量级，受地形起伏、稻田破碎等

影响产生的阴影、叠掩以及斑点噪声成为水稻制

图的干扰因素（何泽和李世华，2022）。而且，在

东南亚、南亚等主要稻区还存在着雨养低地、旱

地和深水等水稻类型，已有的水稻制图算法旨在

识别那些可以保持灌水灌溉几周的田地，可能无

法识别这些水稻类型（Xiao等，2006）。为了突破

这一瓶颈，一方面可以考虑开放更多的商业卫星

影像以提供“亚米级”数据源；另一方面，加强

混合像元分解模型和多源遥感数据融合研究，发

展稻田时空信息融合模型与“亚像元”水稻精细

分类方法，也是提高水稻精细化遥感制图的有效

手段。

5.4　水稻遥感制图的其它局限和挑战

水稻灌水信号特征的非唯一性 （5.1 中已讨

论）以及某些植被由于外因产生“伪”灌水信号

影响水稻信号准确提取。而且，“伪”灌水信号还

可能来自夏季极端降雨事件的稻田灌水（Sakamoto
等，2007），或者春季的融雪灌水，因此移栽的时

间 窗 口 识 别 至 关 重 要 （Dong 和 Xiao， 2016）。

Sakamoto 等 （2007） 针对季风区 （柬埔寨和湄公

河三角洲）建立了一种方法用于检测洪水淹没程

度的时空变化来辅助识别稻田。除了灌水特征导

致的制图误差，由于地块较为破碎，稻田、村庄

和沟渠等形成混合像元也会产生错分和漏分

（Ding 等，2020）。因此，挖掘多源遥感数据水稻

物候期特征是提高水稻遥感制图精度的必然趋势

（Zhu等，2021）。

热带、亚热带地区由于年均温较高、降雨充

沛，水稻种植以双季稻或三季稻等为主，还有较

多地区采用水稻和其他作物轮作的方式增加稻田

利用和农作物产量，这些复杂种植模式使水稻遥

感制图研究更具有挑战性。识别多季稻需要时序

遥感数据突出多个灌水信号（持续时间较短），在
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东南亚等热带地区，水稻每年有三个生长期

（Kontgis 等，2015），若要准确识别三季稻则需要

提取 3个灌水期信号。Bouvet和Thuy （2011）基于

ENVISAT 上的 ASAR 数据对湄公河流域的三季稻

进行提取，结果显示第三季水稻在灌水期的可用

数据量较少，导致三季稻无法识别。并且随着水

稻灌水时期的缩短，高频率的有效观测数据显得

尤其重要。Kontgis 等（2015）使用±1-2 年的数据

对缺失像元位置进行数据填补以增加越南湄公河

流域有效观测数据并对多季稻进行提取，且揭示

了多季稻的理想植被指数曲线与现实差异较大。

此外，我国南方地区存在大量双季稻田和水

田-旱地轮作区。以江汉平原为例，双季稻的

NDVI/EVI峰值一般出现在 6-7月或 9-10月份，单

季稻的 NDVI/EVI 波峰一般出现在 7-8 月份，灌水

时间也有所差异，结合灌水期和抽穗期 NDVI/EVI
峰值可以有效区分。水旱轮作作物主要是冬小麦/
油菜-水稻，而冬油菜和冬小麦具有相似的物候期

（10月中旬-11月上旬播种，次年 5月中下旬收获）

（何昭欣等，2019），识别两种不同水旱轮作的关

键是准确区分冬油菜和冬小麦。3月中旬-4月上旬

冬油菜进入开花期，田块呈现亮黄色，NDVI/EVI
较之前有所下降，同时期冬小麦则处于拔节期，

NDVI/EVI属于上升趋势。越冬作物收获后的灌水

期可作为下一季水稻识别的物候信号，但由于此

时灌水期相比单季稻短，而且从五月下旬开始该

区域逐渐进入梅雨季节，降低灌水期无云观测频

率，给水旱轮作识别带来困难。

6　总结

我国是世界上水稻种植最早的国家，开展水

稻制图研究是深入了解我国水稻种植历史进程、

分析我国南北方文化差异、理解人类思维方式演

变的重要组成（Talhelm等，2014）。随着遥感技术

的出现和发展，水稻制图从传统的实地调查到遥

感制图，从单源单时相数据到多源多时相数据水

稻制图，制图方法也从数理统计方法发展到目前

广受关注的深度学习。特别是近十多年，随着

Sentinel数据和遥感云平台的出现，基于 SAR数据

和光学-雷达数据协同的水稻遥感制图研究有了很

大进展，但仍存在一些问题有待突破：

（1） 水稻物候期遥感信号特征单一化。除了

灌水-移栽期，其它物候期的遥感信号特征较少用

于水稻制图，雷达数据源作为水稻制图的主要数

据源，其水稻物候特征信息还有待进一步挖掘。

（2）覆盖水稻生长期的时序数据获取与分析。

在热带、亚热带地区如何获得完整的时序观测数

据是发现水稻遥感信号特征、提高制图精度的基

础。同时，随着 RADARSAT、PALSAR 等数据的

逐渐开放，时序 SAR数据以及时序光学-SAR数据

协同成为水稻制图研究的主要应用方向。

（3） 水稻遥感制图空间分辨率提升。受地形

复杂、田块破碎等因素的影响，目前使用的遥感

数据难以提供足够数量和质量的稻区时序观测。

发展基于多源遥感数据的时空信息融合模型是目

前解决水稻制图空间分辨率不足的有效手段。

（4） 多源遥感数据的有效融合和应用。目前

这方面的研究大多还停留在数据融合层面，如何

充分发掘和利用光学、雷达、激光雷达等数据在

水稻制图中的作用还缺乏系统性的理论设计和实

质性的应用试验。

在全球气候变化、新冠疫情、地区战争等共

同叠加影响下，粮食安全形势仍然严峻，水稻遥

感制图研究将为粮食政策制定提供科学依据和数

据支持，为人类社会的可持续发展发挥作用。

缩写索引

传感器类型

TM
ETM+
OLI
TM

TIRS
MSI
SAR

PALSAR
HJ

Thematic Mapper
Enhanced Thematic Mapper Plus

Operational Land Imager
Thematic Mapper

Thermal Infrared Sensor
Multispectral Imager

Synthetic Aperture Radar
Phased Array L-band Synthetic Aperture Radar

HuanJing

类别 缩写 全称
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生态参数

机器学习

深度学习

遥感指数

特征选择方法

融合模型

空间特征分析方法

LAI
HCA
SVM
RF
DT

ANN
MLC

CART
BPNN
DTW
CNN
RNN

SS
GAN

SRCNN
FCN

LSTM
NDVI
EVI

EVI2
GCVI

NDRE1
PSRI
BSI

MTCI
REP
SAVI
NDWI

MNDWI
LSWI
NDFI
NDBI
NDSI
JMIM
MDA
RFE

FSDAF
STDFA

STARFM
ESTARFM

GLCM
WT

Leaf Area Index
Hierarchical Cluster Analysis

Support Vector Machine
Random Forest
Decision Tree

Artifical Neural Network
Maximum Likelihood Classification
Classification and Regression Tree
Back Propagation Neural Network

Dynamic Time Warping
Convolutional Neural Networks

Recurrent Neural Networks
Semantic Segmentation

Generative Adversarial Network
Super Resolution Convolutional Network

Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation
Long Short Term Memory

Normalized Difference Vegetation Index
Enhanced Vegetation Index

Enhanced Vegetation Index2
Green Chlorophyll Vegetation Index

Normalized Difference Red Edge Index
Plant Senescence Reflex Index

Bare Soil Index
MERIS Terrestrial Chlorophyll Index

Red Edge Position Index
Soil-Adjusted Vegetation Index

Normalized Difference Water Index
Modified Normalized Difference Water Index

Land Surface Water Index
Normalized Difference Flood Index

Normalized Difference Built-up Index
Normalized Difference Snow Index

Joint Mutual Information Maximization
Mean Decrease Accuracy

Recursive Feature Elimination
Flexible Spatial-Temporal Data Fusion

Spatial and Temporal Data Fusion Approach
Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model

Enhanced Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model
Grey-Level Co-occurrence Matrix

Wavelet Transform

续表

类别 缩写 全称
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遥感数据处理平台

遥感计算云平台

其他

ERDAS
ENVI
GEE

PIE-Engine
PPPM
Fmask
FAO
DOY
IRRI

Earth Resource Data Analysis System
The Environment for Visualizing Images

Google Earth Engine
Pixel Information Export Engine

Pixel- and Phenology-based Paddy Rice Mapping
Function of Mask

Food and Agriculture Organization of the United Nations
Day of Year

International Rice Research Institute

续表

类别 缩写 全称
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Abstract： Rice is one of the main staple foods of human beings. Timely and accurate access to information about the distribution of paddy 

rice cropped area and its spatial-temporal variations are of great significance for food policy formulation. According to the method of 

literature statistics, we used the topic ('paddy rice mapping' or 'paddy rice classification') and topic ('remote sensing') to search on the web of 

science (between 01/012000 and 02/28/2023). The results showed that 776 literatures related to the topic, and the number of papers 
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published after 2010 accounted for 86.8 % of the total. Focusing on the research topic of "paddy rice remote sensing mapping", we firstly 

systematically summarized the physiological growing process and primary cropping patterns of paddy rice following a survey of domestic 

and foreign literature. Globally, rice cultivation is concentrated in Southeast Asia. In China, the single cropping rice production areas are 

mainly located in the northeastern region and the middle and lower reaches of the Yangtze River. The double cropping and triple-cropping 

rice production areas are located in southern provinces, such as Hunan, Jiangxi, and Guangdong. Secondly, rice mapping was primarily 

relied on radar data in the early stage due to the impacted by clouds and rain. With the abundance of remote sensing data sources, optical and 

radar data were synergistically applied to rice mapping. Based on the highlighted features of paddy rice’s ‘(remote sensing) signal-spatial-

temporal' properties, we discussed typical vegetation index and the radar backscatter coefficient in rice mapping, and concluded mainstream 

methods of rice mapping in terms of traditional machine learning and deep learning. After that, the rice mapping application status was 

summed up in three ways: using a standard machine learning model, fusing multi-source remote sensing data and using a cloud-based 

remote sensing computing platform. It is concluded that the existing issues on rice mapping has the following problem: (1) Rice is 

misclassified due to the plants (aquatic vegetation such as wetlands) with comparable phenological stages; (2) It’s difficult for optical and 

radar data to provide entire observations in phenology stages of paddy rice; (3) Rice mapping in terrain fragmental area and multiple 

cropping or rotation regions is still a huge challenge; (4) Generalization of mapping algorithms in rice mapping Aiming at these issues, the 

next steps of rice mapping was explored from the perspectives of rice phenological feature mining, techniques for collection paddy rice time-

series observations, and enhancements to finer spatial resolution in rice mapping, specifically for future researches: (1) focus on the 

characteristics exploration of remote sensing signals in phenological stages of paddy rice; (2) various acquisition methods of temporal 

remote sensing data covering the entire phenological stages of paddy rice; (3) improving the spatial resolution of paddy rice mapping via 

finer spatial-resolution data or multiple data fusion model; and (4) taking fully advantages of optical imagery and radar data for integrated 

mapping of paddy rice and general algorithms are highly encouraged in application.

Key words： paddy rice, remote sensing mapping, multi-sources remote sensing data, signal-spatial-temporal, machine learning
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