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摘 要：植被病虫害作为农林业生产和生态系统健康的重要威胁，在全球气候变化的背景下其影响进一步加剧。

病虫害的绿色、高效、精准防控有赖于高质量的监测和预警信息，相比传统植保测报手段，快速发展的遥感技

术在病虫害测报中的潜力不断被各国科学家和政府关注和认知。本文以近年来遥感技术如何在植被病虫害监测

和预警的研究和实践中得到系统应用为主线，介绍了技术、方法、模型的进展，分析了这一领域当前存在的主

要挑战，展望了未来发展趋势。首先，模态不断丰富、性能和精度不断提升的卫星、航空、无人机遥感和近地

传感器组成的多尺度遥感观测数据为病虫害测报提供了关键的数据源基础，能够越来越好地适应病虫害监测制

图、生境监测等需求。在病虫害遥感监测方面，波谱分析和图像分析作为两类主要的方法，从不同角度提取遥

感数据中对病虫害敏感的关键信息；同时，时相分析技术的应用为病虫害过程监测及不同胁迫间区分提供了有

效手段。在病虫害遥感预警方面，多源遥感信息被用于各类生境因子的监测，进而与各类统计模型、机器学习

模型、深度学习模型、机理性模型耦合，实现病虫害大范围预警；正因有了遥感信息的加入，使病虫害预警得

以实现由点到面的扩展，从静态发展至动态，形成大范围时空动态预测的能力。未来，针对病虫害遥感监测和

预警研究中仍存在的包括光谱特征复杂性、数据质量和处理效率、模型适用性和泛化能力等重要挑战，有必要

进一步加强多源遥感数据的融合及综合运用，特别是积极探索荧光、热红外、激光雷达等技术在病虫害监测、

生境评价方面应用的可能性；在此基础上，深入开展综合遥感技术、人工智能技术及植保理论模型的跨学科综

合性研究，充分挖掘和释放蕴藏在多源遥感数据中的潜力和价值，为建立更加及时、准确、高效、动态的病虫

害测报系统提供支撑，更好地服务于植被病虫害综合管理及绿色防控。
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1　引 言

植被作为地球生态系统的重要组成部分，不

仅维持生物多样性，调节气候，保持水土，还净

化空气，为人类提供食物与资源 （Ratnadass 等，

2012；Ma 等，2021；Rahaman 等，2022）。因此，

植被的健康状况直接关系到生态平衡和人类福祉。

然而，病虫害的频繁爆发给植被健康带来了巨大

威胁，尤其在全球气候持续变化带来的气温升高、

大气二氧化碳含量变化、极端天气事件频发等影

响下，植被病虫害的地理分布、爆发频率和规模

等不断扩大，对全球粮食安全和环境可持续性构

成重大风险，并对现有植被病虫害防控管理策略

的有效性带来了巨大挑战（黄冲 等，2020；Bajwa
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等 ， 2020； Lehmann 等 ， 2020； Chaloner 等 ，

2021；Singh等，2023）。在此严峻形势下，加强植

被病虫害的监测预警工作变得尤为紧迫，对保护

植被资源、减轻环境负荷、维护生态系统稳定至

关重要。

传统的植被病虫害监测预警方法往往存在范

围小、精度低、时效性差等问题，难以满足新形

势下复杂多变的病虫害防控需求。近年来，随着

遥感系统的不断发展和完善，应用遥感技术开展

植被病虫害监测预警已成为近年来的研究热点

（Zhang 等，2019a）。国内外遥感卫星的相继发射

使得遥感数据源更加多样化、数据量显著增加，

逐渐形成了较为完整的遥感卫星体系，同时具有

成本低、灵活机动、操作简单等优势的无人机遥

感技术迅速发展，以及地面传感的不断丰富为卫

星遥感提供了重要补充，为植被病虫害监测预警

技术的创新发展带来了宝贵机遇（Zhao等，2022；
Chen等，2022；Zhang等，2023；Zhou等，2024）。

此外，随着星上计算、数据存储等资源的提升，

病虫害机理性模型以及人工智能等大数据分析技

术的飞速发展，为植被病虫害监测预警分析提供

了强有力的支撑。

本文综述了植被病虫害遥感监测预警遥感数

据源、植被病虫害遥感监测方法、植被病虫害遥

感预警模型等最新研究进展，指出了植被病虫害

遥感监测预警研究中面临的挑战，并分析了可能

的解决方案和未来的发展趋势。本文将为植被病

虫害遥感监测预警领域的研究者和从业者提供一

个全面的知识框架，助力该领域技术的优化与创

新发展。

2　植被病虫害遥感监测预警遥感数

据源

在植被病虫害遥感监测预警中，遥感数据源

的多样性为准确的监测和预警提供了坚实的基础。

卫星遥感数据、航空遥感数据、无人机遥感数据

和地面遥感探测数据是植被病虫害监测预警的主

要遥感数据源。卫星遥感数据具有大范围覆盖和

较高的时间分辨率，能够持续监测大面积区域的

植被变化（图 1）。航空遥感数据则以较高的空间

分辨率和灵活的获取方式，适用于中等规模的区

域监测。无人机遥感数据具备极高的空间分辨率

和实时性，能够详细捕捉特定区域内植被的微观

变化。而地面遥感探测数据则为其他遥感数据源

提供了必要的校准和验证，确保病虫害监测预警

结果的准确性和可靠性。

图1　基于多源遥感数据的植被病虫害监测预警

Fig. 1　Vegetation pest and disease monitoring and forecasting based on multi-source remote sensing data
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2.1　卫星遥感数据

由于植被类型多样且生长和种植区域分布范

围广、变化频次高，传统的地面调查方法主观性

强、效率低。相比之下，卫星遥感数据具有宏观

性、周期性、连续性等优点，为植被病虫害遥感

监测预警提供了种类众多的数据源，包括各国自

有卫星、商业卫星以及国际合作的遥感卫星。常

见的卫星系列如Landsat、MODIS、AVHRR等，能

够提供大范围的植被类型、长势、病虫害等信息，

但空间分辨率较低。近年来，高时空谱分辨率的

卫星如 GF、Sentinel、IKONOS、WorldView等的出

现，为更精细的病虫害监测预警提供了可能，如：

中国的高分系列卫星，可提供多光谱、全色和SAR
等数据；Sentinel系列地球观测卫星提供了高重访

频率和高分辨率图像，具备高时空分辨率和多光

谱能力。武红敢等（2021）基于多时相GF-1 WFV
计算比值植被指数和红绿植被指数，对森林病虫

害等扰动类型造成的亚健康林木进行了监测预警。

Hornero 等 （2020） 通过地面评估、航空成像和

Sentinel-2时间序列数据，结合三维辐射传输建模

监测橄榄园中 Xylella fastiDOIsa 感染的发生率。竞

霞等（2010）用偏最小二乘回归（PLS）方法建立

棉花黄萎病病情严重度定量估测模型，并结合高

分辨率 IKONOS影像获取了不同病情严重度的空间

分布图。Oumar 和 Mutanga （2014）整合环境变量

和WorldView-2图像数据，提高种植林中预测和绘

制Thaumastocoris peregrinus （铜色虫）损害的准确

性。随着卫星传感器空、时、谱分辨率的同步提

升，为省域、国家、洲际甚至全球尺度的植被病

虫害监测预警提供了大尺度的高质量数据源。

2.2　航空遥感数据

相比于卫星遥感，航空遥感具有更高的空间

分辨率和灵活性，能够针对特定植被病虫害区域

进行详细观测。搭载的传感器包括多光谱相机、

高光谱成像仪、热红外成像仪和激光雷达，可获

取病虫害侵害植被的光谱、空间、温度、结构等

多源多尺度信息。比如：使用多光谱传感器获

取的影像在具有较高的空间分辨率的同时，

也包含红边波段、近红外波段等几个特定波段，

可用于特定植被指数的计算和病虫害的识别

（Choosumrong等，2023）；通过高光谱传感器获取

连续波段的影像，能够提供丰富的光谱信息，有

助于识别植被病虫害的细微光谱特征（Moriya等，

2021）；热红外传感器可以检测植被的温度分布，

反映作物生长状况和可能的病虫害问题 （Wang
等，2024b）；通过激光雷达技术获取植被的三

维结构信息，可用于分析作物密度和健康状况

（Jiang 等，2023）。由于植被病虫害发生区域场景

复杂，干扰因素较多，所以需同时获取多种类型

的航空遥感数据（Chen等，2024）。Zhang等（2013）
使用航空多光谱图像和地面高光谱数据区分不同

类型的作物，并及时检测大面积棉花植物。Zhao
等 （2023） 使用三维辐射传输建模和实地测量的

机载高光谱激光雷达 AHSL （airborne hyperspectral 
LiDAR）监测森林病虫害胁迫。航空遥感影像空间

分辨率高、监测空间尺度大，适合对大面积作物

种植区和森林病虫害进行精细监测，且航空平台

响应迅速、准确，对病害的大爆发和大流行具有

较好的应急监测能力，但会受到天气、地形、空

域管制等因素限制，需要专业的飞行员和飞机，

飞行成本较大。

2.3　无人机遥感数据

通过无人机搭载不同的传感器可对植被进行

实时监测，以获取病虫害发生后的灾情信息和发

生前的早期预警信息。如无人机搭载高光谱仪、

数码相机、热成像仪、多光谱仪、激光雷达等，

可获取植被病虫害的光谱、颜色、纹理、温度、

点云等信息，具有信息采集迅速、空间覆盖率广、

成本低等优点，能够获取高空间分辨率、高时间

分辨率、高光谱分辨率的影像（Zhang等，2023）。

基于无人机影像的植被病虫害遥感监测预警也逐

渐成为了一个重要研究方向（宋勇 等，2021）。利

用无人机遥感对植被病虫害进行监测预警时，飞

行平台的选择对数据质量有显著影响。常见的平

台可分为多旋翼、固定翼、单旋翼（直升机）和

混合翼（垂直起降固定翼）几种。多旋翼无人机

因其稳定性和可操控性，在该领域应用最为广泛

（杨国峰 等，2022）。无人机平台搭载传感器需要

根据具体的植被病虫害类型进行选择，例如：高

清数码相机具有使用方便、成本低、类型多样化，

但信息量少、分辨率低、波段少 （吴才聪 等，

2017）；多光谱相机波段多、信息量大、成本低、

类型多样化，但波段易饱和、成像速度慢、图像

质量差（Cottrell等，2024）；高光谱成像仪光谱信

2067



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

息量丰富、分辨率高、准确度高，但价格较昂贵

且对无人机飞行平台要求高 （Matese 等，2023）；

红外热成像仪对植被温湿度敏感、便于监测病虫

害前后的蒸腾变化，但图像分辨率低、信噪比低、

受外界环境因素干扰大（Smigaj 等，2024）；激光

雷达可获取病虫害植被冠层点云信息、水平和垂

直冠层结构参数，但价格昂贵、数据处理量大

（Gu等，2020）。实际应用中，很少只搭载单一类

型传感器，而是同时用几种传感器同步获取植被

病虫害的多源信息。如Lin等（2023）使用基于无

人机的高光谱、热红外和激光雷达数据融合技术，

通过植物特征的垂直剖面进行松树梢甲虫攻击的

早期检测。

2.4　地面遥感探测数据

植被病虫害地面遥感探测所用传感器主要包

括高信噪比、高精度且使用方便的可见光—近红

外传感器、可探测植物叶绿素变化的荧光传感器、

监测植物表层温度变化的热传感器以及可高精度

获取植被冠层信息的LiDAR传感器等具体如表1所

示。其中可见光—近红外传感器除了常见的 RGB
相机外，还包括不同光谱使用方式下的成像高/多

光谱传感器，非成像高/多光谱传感器，它们分别

通过改变所需波段数量和保留或舍弃空间信息来

灵活获取所需植物光谱信息。此外，近年来如结

合使用可见光传感器和非成像光谱传感器的新型

融合传感器方案也开始出现。例如，将 RGB 相机

等可见光传感器采集得到的图像依托深度学习和

机器学习等方法，提取图像中的颜色、纹理等直

观表征病虫害症状特点的信息，实现了包括水稻病

害（如白叶枯病，稻瘟病，纹枯病等）、番茄叶片病

害、玉米叶部病害、葡萄病害等植物病虫害的检

测（Shrivastava 和 Pradhan，2021；Xian 和 Ngadiran，
2021；Lin等，2024；Wang等，2024a）。热红外和

荧光传感器能够跟踪植被的呼吸和光合作用过程，

从而可以对植被病虫害进行症状前监测 （Bodria
等 ， 2002； Chaerle 等 ， 2004； Tartachnyk 等 ，

2006）。Wang 等 （2022） 使用数字红外热成像仪

实现了黄瓜枯萎病的早期识别。Atta等（2020）基

于同步荧光光谱实现了小麦条锈病的早期监测。

此外，LiDAR 为监测不同垂直位置的植物病虫害

提供了新的工具 （Falkowski 等，2009）。卢京等

（2021） 基于高光谱激光雷达与支持向量机方法，

实现了臭椿、云南松等林木的病虫害识别。

3　植被病虫害遥感监测方法

植被病虫害遥感监测方法主要包括波谱分析、

图像分析和多时相监测，这些方法为准确识别和

评估病虫害提供了多维度的支持 （图 2）。波谱

分析利用不同植被和病虫害的光谱特征差异，通

过分析反射光谱数据，能够有效区分健康植被和

受害植被。图像分析则通过处理和解读高分辨率

遥感影像，识别植被的病害斑块和虫害侵蚀痕

迹，从而精确定位病虫害发生区域。多时相监测

则通过对不同时期的遥感数据进行比较，监测病

虫害的时空变化趋势。这些方法的结合，能够为

植被病虫害的早期检测和精准防控提供科学

依据。

表1　应用于植被病虫害的地面遥感探测器

Table 1　　Ground remote sensing detector for vegetation pests and diseases

传感器类型

RGB相机

可见光—近红外
光谱传感器

荧光传感器

热传感器

LiDAR传感器

可见光传感器结合
非成像光谱传感器

数据类型

RGB图像

成像光谱图像/
非成像光谱曲线

荧光图像/荧光值

热成像图像

点云数据

图像+非成像
光谱曲线

波段范围

红、绿、蓝光波段

400—2500 nm
655 nm和735 nm

红外波段

—

红、绿、蓝光波段，530 nm、
570 nm、680 nm、700 nm、

740 nm、780 nm

功能

获取植物表型颜色、
纹理信息

获取植物内部相关
状态变化

探测植物叶绿素变化

监测植物表层温度变化

高精度获取植物冠层
结构信息

获取植物表型颜色、
纹理信息与内部相关

状态变化

病虫害应用

水稻病害（白叶枯病、稻瘟病、纹枯病等）、
番茄叶片病害、玉米叶部病害、葡萄病害

水稻稻瘟病、茶树绿叶蝉、炭疽病

小麦条锈病

黄瓜枯萎病

臭椿、云南松等林木病虫害

柑桔黄龙病、小麦赤霉病、玉米霉病、
水稻白叶枯病
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3.1　波谱分析

植物病虫害遥感监测研究中最主要的是基于

可见光—近红外的光学遥感波段进行监测。其基

本依据是病虫害胁迫下的作物会在生理生化上表

现出不同的变化，而这些变化可以通过光谱反射

率的形式进行反映，从而被遥感方式探测到。针

对不同作物病虫害的发生，已经提出了不同的遥

感监测方法对作物进行监测。基于植被指数的分

析已经成为学者们在病虫害遥感探测研究与实践

中的主要途径。迄今为止，已有多种不同形式的

植被指数被相继提出，这些植被指数通常具有一

定的生物或理化意义，是植物光谱的一种重要应

用形式。罗菊花等 （2008） 选用归一化植被指数

（NDVI）和光化学植被指数（PRI）建立二维空间

坐标，形成病害胁迫、常规的水胁迫及肥水协同

胁迫植被指数的空间分布散点图，发现NDVI值大

于 4.324×PRI+0.976的区域即为条锈病胁迫发生区

域。Yang等（2007）采用绿度植被指数（GNDVI）
和土壤调节植被指数（SAVI）对水稻病害进行监

测，两种指数与病情程度之间的决定系数均达

到 0.8 以上。竞霞等 （2010） 发现增强植被指数

（EVI）、重归一化植被指数（RDVI）、全球环境监

测指数 （GEMI）、差值植被指数 （DVI）、修改型

土壤调整植被指数 （MSAVI）、NDVI 为棉花黄萎

病病情严重度遥感估测的敏感因子，能够有效估

测棉花黄萎病病情严重度。除波段组合、插值、

比值、归一化等常用的代数形式外，如光谱微分、

连续统等变换形式也常用于光谱特征的构建。

袁琳等 （2013） 通过叶片水平光谱数据，结合相

关性分析与独立样本 t检验，筛选出 665—684 nm、

718—726 nm等敏感波段及DEP550-770、SIWSI等
光谱特征，采用 FLDA 和 PLSR 方法分别建立了小

麦白粉病与条锈病的区分模型与病情反演模型，

结果表明所选特征能有效区分两种病害。陈云浩

等（2009）发现以微分指数 SDrc/SDgc为变量的模

型适合监测冬小麦早期病情，而以一阶微分 PCs 
为变量的模型特别适合监测冬小麦条锈病病情较

严重期。上述研究显示了植被指数在反映不同植

被病虫害方面的特点和能力，是病虫害遥感监测

的重要表征因子。

3.2　图像分析

当植被叶片受到病虫害侵染时，不仅会引起

内部生理生化特征的变化，同时会引起叶片的外

部特征，如颜色、质地和形态的变化。基于成像

高光谱技术获取的图像信息，如纹理特征、颜色

特征等，也包含许多与作物病虫害有关的信息。

结合图像处理技术，如分类算法、边缘检测等，

可实现植被病虫害遥感监测。近年来，使用成像

图2　植被病虫害遥感监测方法

Fig. 2　Remote sensing monitoring methods for vegetation pests and diseases
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光谱分析植被病虫害的研究报道不断增多，并且

逐渐从叶片尺度、近地成像尺度、扩展到航空甚

至航天的观测尺度。在这些研究中，研究者所使

用的分析和建模方法侧重于对图像中光谱和空间

的变异信息进行提取。

Delwiche 等（2000）基于逐步判别分析（step 
discrimination）和图像机器视觉方法对小麦赤霉病

进行了区分和识别，结果表明高光谱图像在小麦

赤霉病的探测方面具有较大潜力。Backoulou 等

（2011）将多光谱图像与空间模式识别相结合，成

功辨别和区分了麦双尾蚜 （Mordvilko） 侵害的小

麦。Zhang等（2005）通过对图像进行最小噪声分

离变换 （minimum noise fraction transformation） 和

光谱角度制图 （spectral angle mapping） 等处理，

成功从航空图像中提取了番茄晚疫病的信息。

Moshou 等 （2005） 结合自组织图 （self-organizing 
map），神经网络 （neural network） 以及二次判别

分析 （quadratic discriminant analysis） 在冠层尺度

利用光谱图像识别提取了小麦条锈病的信息，准

确度达到 95%以上。Huang等（2007）基于航空高

光谱图像，利用回归分析技术成功建立了小麦条

锈病的严重度反演模型，并通过分析冠层、田块

两个尺度的数据，初步验证了基于高光谱特征将

病害监测模型从冠层尺度扩展到地块尺度的可能

性。Wang等（2009）通过图像分析提取了洋葱酸

腐病的信息。Backoulou 等（2011）使用了一系列

来自MS3100-CIR数字相机拍摄的多光谱图像的空

间格局指标，由每块麦田的多光谱图像的子集生

成专题地图，利用基于类的空间格局指标区分了

麦双尾蚜导致的胁迫和其他因素导致的胁迫。

近年来，深度学习算法已成为植被病虫害遥

感监测预警的关键技术。作物遭受病虫害侵袭后，

其颜色、形态和光谱特征会发生变化，深度学习

可充分挖掘病虫害相关特征，实现精准识别和分

析 （Nguyen 等，2020；Osco 等，2021；廖娟 等，

2023；Hassan 等，2023）。Kerkech 等 （2020） 基

于无人机图像提出优化图像配准和深度学习分割

方法，结合可见光和红外光谱图像检测葡萄症状。

Zhang 等 （2021） 提出 Ir-UNet 算法，解决了无人

机图像中黄锈病区域的不规则和模糊边界问题。

Qin 等 （2021） 设计 SCANet 模型，实现了无人机

图像中单株松树线虫病准确的鉴定和定位。Zhang
等（2022b）采用轻量级高效双流UNet算法（DF-

UNet），实现无人机航测图像中的小麦黄锈病严重

程度现场实时检测。Liu等（2024）提出 GLDCNet
网络，利用不同空间分辨率和多光谱数据对葡萄

叶卷病 （GLD） 分析。闫云才等 （2023） 从空地

两个角度获取猕猴桃冠层叶片病虫害信息，使用

YOLOv5s 算法进行目标检测。胡根生等 （2024）
设计 LiTLBNet 网络，解决了无人机采集的茶叶枯

病图像中病斑差异大，病斑和背景之间相似性高

等问题。Bi 等 （2020） 提出将时序性与卫星图像

结合的栅格复发单元 （GRU） 模型，利用时间序

列图像对大豆猝死综合征（SDS）预测。Zhang 等

（2022c） 结合多光谱数据和植被指数，提出

UNet++模型，对树皮甲虫和白杨叶螨区域进行分

割。Ye 等（2022）结合无人机数据和遥感卫星图

像，设计了 attention-unet （MA-UNet） 模型，实

现单相卫星图像中松树枯萎病检测。Maillet 等
（2023）使用ConvLSTM模型对卫星图像进行插值，

在此基础上，他们提出了一种多模态融合的视觉

和天气信息联合学习模型，用于葡萄霜霉病检测。

3.3　多时相监测

近年来，随着卫星，航空和无人机技术的发

展，各类机载、星载遥感数据源不断增多，提供

了多时相、空间和光谱分辨率的遥感信息产品，

实时动态地掌握病虫害的发生和发展状况，更是

为植被病虫害监测提供了宝贵契机。李京等

（2007）通过测定不同生育期感染条锈病的冬小麦

冠层光谱、生理生化参数及相应病情指数，发现

红边核心区内的一阶微分总和与绿边核心区的一

阶微分总和的比值，与病情指数具有极显著的线

性负相关性。蒋金豹等 （2007） 通过人工田间诱

发不同等级小麦条锈病，在不同生育期测定染病

冬小麦冠层光谱及其病情指数。把冠层光谱一阶

微分数据与相应的 DI进行相关分析，采用单变量

线性和非线性回归技术，建立了小麦 DI的估测模

型。蒋金豹等 （2007） 建立了特征定位参数模型

和多时相NDVI指数来监测小麦条锈病。王圆圆等

（2007）通过人工田间诱发不同等级条锈病，在不

同生育期测定冬小麦感染条锈病严重度和冠层光

谱，采用偏最小二乘（PLS）方法建立了冠层光谱

和条锈病严重度的回归模型。蒋金豹等 （2010）
通过在不同生育期测定感染不同严重程度条锈病

的冬小麦冠层光谱及病情指数DI （Disease Index），
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最终能够用高光谱遥感较早地识别出健康与遭受

条锈病胁迫的小麦。罗菊花等 （2010） 基于多时

相高光谱航空影像，通过提取敏感特征构建病情

指数对小麦条锈病进行了监测研究，并对其发病

严重度及发病区域进行了评价，研究结果表明提

取的敏感波段可用于指导作物病害监测波段选择。

4　植被病虫害遥感预警模型

目前，植被病虫害预测主要依赖专家经验和

点状的农业—气象模型，难以充分考虑自然环境

的复杂性和病虫害时空流行机理。而随着遥感技

术、数据融合技术的发展以及遥感与作物病理学、

作物生态学等联系的加强，为病虫害的流行态势

进行精准预报创造了重要条件。目前植被病虫害

遥感预警的主要研究方向包括生境评价方法、基

于统计模型与机器学习模型的方法、基于深度学

习模型的方法和基于机理模型的方法（图 3），其

中相关模型的具体应用情况见表2。

图3　植被病虫害遥感预警模型主要类别

Fig. 3　Main categories of remote sensing forecasting models for vegetation pests and diseases
表2　植被病虫害遥感预警模型方法

Table 2　　Remote sensing forecasting models and methods for vegetation pests and diseases

统计模型

机器学习

深度学习模型

Logistic-RICEBLA
Maxent、Logistic
Logistic、 KNN

NBM、RF、 SVM
SVM

DGCN-ALSTM

Bi-LSTM

TranNas-NirCR

水稻纹枯病

水稻纹枯病

小麦赤霉病

大豆

蝗虫

稻飞虱

棉花

小麦黑星病

融合多源生境因子，但在捕捉病害动态变化过程中存在不足

融合遥感与气象，Relief进行特征筛选，但病害生境预测空间尺度粗放

融合遥感数据，使用 logistic进行特征响应权重分析，
但此类方法对连续时相遥感数据特征筛选精度不足

高光谱光谱响应分析，预测模型较为传统

滑动窗口对滞后变量进行特征筛选，预测模型较为传统，
预测空间尺度范围较小

遥感表征昆虫历史迁移轨迹，DGCN捕捉空间特性，ALSTM挖掘时间
特性，存在空间邻接矩阵的相邻判断较为直接、且空间尺度较为粗放

等不足，缺乏对相邻节点空间相关性的深入分析

对不同维度的气象因子进行检验，数据局限于病害生境，
缺乏对寄主生理时序变化的考虑

低样本下的病害早期监测，通过TranNas对遥感数据进行特征提取，
但缺乏对小尺度预测的分析

模型 应用对象 特点
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4.1　生境评价方法

目前，在植被病虫害生境适宜性评价方面，

多数生境适宜性评价模型基于气象、地形等基础

信息建立（Du等，2022），但多源遥感数据在寄主

作物的分布、生长状态、田间环境和农田景观格

局等方面的表征能力正得到越来越多的关注（沈

艳艳 等，2023）。Zhang等（2023b）发现在区域尺

度水稻纹枯病生境适宜性评价中，通过加入遥感、

气象和病害调查数据，使得模型预测结果与研究

区实际病害分布一致，能够显著改善生境适宜性

评价效果。Geng 等（2020）发现在蝗虫生境适宜

性评价时，通过加入景观结构的多时相 Landsat和
MODIS 影像信息，比基于层次分析法 （AHP） 的

总体精度提高了 10%，从而得到颗粒度更细、可

靠性更高的生境适宜性评价结果。在病虫害生境

适宜性评价建模方法方面，主要以统计模型、机

器学习和生态位模型为主（Guo 等，2023，2024；
Sun 等，2023）。其中统计模型和机器学习模型具

有形式简单，解释性强等特点，能够通过训练得

到生境因子与病虫害发生概率之间的经验关系，

但同时也存在数据挖掘能力相对较弱，对生境影

响呈非线性、复杂关系时表现较差等局限（黄文

江 等，2020）。而生态位模型可根据生态学原理构

建机理性较强的病虫害生境适宜性评价模型，包

括 Maxent、 Bioclim、 GARP、 ENFA 和 Domain 等

（沈艳艳 等，2023）。这些模型基于最大熵原理、

相似度矩阵等理论，在满足已知约束的条件下，

利用病虫害分布点和生境变量，对病虫害的生态

需求进行推断，对其潜在分布进行模拟。如 Wen
等 （2023） 利用 Maxent 模型，结合多源遥感数据

（气象、植被、土壤和地形），对亚洲小车蝗生境

适宜性的时空变化进行了评价， 为宏观防治决策

提供参考。

4.2　统计模型与机器学习模型

基于统计方法或机器学习建立的一类模型，

结构相对简单，可解释性强，在病害预测领域已

有较为成熟的应用：张静文等 （2022） 基于中国

南部地区水稻纹枯病生境信息，融合温度、湿度

等病害流行生境因子，构建 Logistic-RICEBLA 模

型实现发病等级预测，单时相预测结果的偏差在

一个病级内，P_bias达到 88%，整体病害进展曲线

AUDPC拟合R2=0.86。纪思琪等（2017）分别基决

策树算法构建了黄瓜黑星病预警模型，并根据 气
候条件和土壤环境对病害年际发生概率进行预测，

模型总体精度高达 90%。Sun等（2022）利用多源

时间序列图像和 2000年—2020年历史上的蝗虫地

面调查数据，依据虫群出现对环境波动反应的时

间滞后效应，采用了滑动时间窗口技术对滞后变

量的重要性排序分析，并基于支持向量机（SVM）

实现对虫群出现的早期预测，OA 达到 77.46%，

ROC-AUC 达到 0.767。Li 等 （2022） 基于遥感因

子和气象数据，通过 logistic 模型定量表达特征因

子对病害发生的因子权重，并用 KNN 模型对小麦

赤霉病发病率进行预测，OA 达到 0.92，F1 达到

0.94。Zhang等（2019b）利用高光谱成像技术，分

析大豆植株对不同麦草畏施用量的光谱响应，采

用朴素贝叶斯、随机森林和支持向量机的机器学

习算法建立麦草畏喷雾水平量化模型，探究麦

草畏喷雾剂对大豆损伤的光谱响应；Zhang 等

（2023b） 利用 MODIS 遥感数据、气象数据，通过

Relief-F算法，选取了关键阶段的生境变量。采用

最大熵 （Maxent） 模型和 logistic 回归模型构建疾

病生境适宜性评价模型，通过对比分析，证明某

些特定时间阶段的遥感变量对疾病生境适宜性评

价尤为重要。

4.3　深度学习模型

基于经验统计和机器学习的预测模型往往需

要较强的先验知识，对超参数敏感性强，适合处

理病害流行相对平稳的场景，而难以处理极端条

件下的病害场景预测，且跨区域跨年份鲁棒性较

机理性模型

LSTM、RNN、GAN
EPIRICE、SEIR

FAW-DDM
BITE

小麦条锈病

水稻纹枯病、稻瘟病、小麦赤霉病

草地贪夜蛾

松材线虫病

通过时序模型进行语义分割，检验了不同损失函数下反演精度，
对比模型较少

基于流行病学，关注病害的传播机制和生命周期

结合气候数据和生物学特征的虫害动态模拟

考虑生态过程、空间和时间尺度，拥有强大的数据驱动功能

续表

模型 应用对象 特点
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差。近年来，随着深度学习技术在各领域的广泛

应用，许多学者也开始在病害预测领域引入深度

学习。一种做法是围绕深度学习模型为核心，利

用其对多维驱动因子深层特征的深入挖掘能力，

构建适用跨区域、具备较强鲁棒性的病害预测模

型，比如 Zhang 等 （2023a） 针对稻飞虱迁徙预测

问题，利用 MODIS 遥感数据表征稻飞虱种群历史

空间动态变化过程，构建 DGCN-ALSTM 网络，探

究稻飞虱迁移路线与历史路径、生境的时空动态

关系，并在中国西南地区跨省市尺度上进行了验

证。Chen 等（2020）针对棉花害虫发生问题，提

出了一种基于 Bi-LSTM 网络的气候特征与病虫害

发生的时间关系模型，分别验证了不同气候特征

维度下的预测效果差异，并于传统的机器学习方

法进行了预测对比。结果表明，所提出模型在处

理时间相关问题方面具有显著优势，在印度不同

地区呈现了优秀的预测泛化性。还有一种做法是

是利用深度学习模型对大量的连续时相的遥感数

据进行特征提取，Jin 等（2023）使用卷积网络和

循环网络（TranNas-NirCR）进行近红外迁移学习

和神经结构搜索，并与迁移学习结合，在样本不

足的情况下有效诊断无症状小麦黑星病；Deng 等

（2023）基于高光谱成像数据，利用深度学习语义

分割方法，结合连续损失函数实现像素级回归和

小麦条锈病指数的端到端定量反演，比较了具有

不同损失函数、模型架构和数据集的模型的性能。

4.4　机理性模型

近年来，机理性模型逐渐成为植被病虫害预

警的另一个重要发展方向。病害方面，通过模拟

病害发生流行的过程，建立病害预测机理性模型，

如早期的 Logistic 或 Gompertz 等近似 S 型曲线的模

型 （Hau 等，1993），以及 SIR、SEIR 等病害流行

学机理性模型（Madden，2006）。这些模型通过联

立反映正常、潜伏、被感染和被清除个体数量的

一组微分方程，实现对病害侵染过程的动态模拟

（Kim等，2015）。虫害方面，通过结合虫害生长发

育过程和生境景观格局的变化，建立虫害预警机

理性模型，如基于遥感数据的大尺度蝗区提取的

景观生境适宜性模型（LHS），以代表发育时间的

生境因子、不同土地覆被等级的斑块分布和周边

地区的景观特征进行建模预警，实现蝗虫面积的

精确提取。以及草地贪夜蛾的动态分布机理模型

FAW-DDM （Guo 等，2022），模型基于遥感数据

和气象同化产品，将草地贪夜蛾的天气驱动迁徙、

寄主植物物候和环境适宜性相结合进行建模，R2

高达到 0.623，实现了有效预警，减少草地贪夜蛾

对粮食安全的影响。从目前对植被病虫害的预警

机理性建模方法来看，建模会根据病虫害进行划

分。对病害而言，多基于温度、湿度等环境因素

进行建模（Xiao等，2022）。而虫害方面，多利用

空间分布、气候变化等进行建模（Guo 等，2024；
Lv等，2023）。

5　植被病虫害遥感监测预警研究中
面临的挑战

通过对作物病虫害遥感监测研究进展与应用

情况的分析，目前这一领域的重要问题和挑战主

要体现在下述几个方面。

5.1　病虫害光谱特征的复杂性

植被受到病虫害胁迫时，其光谱响应会在多

个波段发生变化，这些变化可能涉及可见光、近

红外等多个波段。不同的病虫害以及同一病虫害

的不同发展阶段都可能表现出不同的光谱特征。

此外，病虫害引起的光谱变化可能非常微小，需

要高光谱遥感技术捕捉这些细微的差异。例如，

一阶微分和二阶微分光谱可以揭示病虫害胁迫

下作物光谱吸收特征的微小变化 （简俊凡 等，

2108）。同时，作物的光谱特征不仅受病虫害的影

响，还与环境条件如光照、温度、水分等因素有

关。这些环境因素会与病虫害胁迫效应相互作

用，增加了光谱特征分析的复杂性 （黄文江 等，

2019）。此外，即使相同的病虫害，其在不同作物

或不同环境下的光谱响应可能存在差异，即存在

“异物同谱”和“同谱异物”现象，这要求在监测

预警时需要综合考虑多种因素。现代作物病虫害

监测预警系统往往需要融合遥感数据、气象数据、

土壤数据等多种信息源，多源数据融合增加了处

理和分析的复杂性，但也提高了监测预警的准确

性和可靠性（Liu 和 Wang，2024）。总之，植被病

虫害监测预警的光谱特征复杂性体现在多个层面，

需要综合利用多种技术和方法实现有效的监测和

预警。
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5.2　数据质量和处理效率

为了实现植被病虫害的快速、精准、高效防

治，需要提高数据处理的实时性，缩短数据处理

时间，以满足病虫害快速变化的监测预警需求。

常规的病虫害监测多基于田间调查取样和实验室

理化化验，对数据质量和处理效率要求较低。随

着遥感技术的发展，可获取的数据类型和数据

量日益增加，需要解决海量数据的处理问题

（Abdullah等，2023），同时遥感监测数据容易受到

天气条件如风、云和雨的影响，导致数据采集质

量受到影响。为了更全面和精准地对植被病虫害

进行监测预警，需要有效融合可见光、多光谱、

高光谱、热红外、雷达等多源、多尺度、多时相

遥感数据，以实现优势互补，但数据质量评价、

对齐、归一化和融合仍是一个挑战。在多源数据

融合的过程中，还需要考虑数据的标准化和规范

化，以确保数据的一致性和可比性 （Zhang 等，

2019a）。由于作物的物候阶段、种植区域与类型、

生育期、病虫害胁迫的监测时间、气候变化等影

响，大部分数据、算法或模型仅适用于特定研究，

缺乏普适性和通用性。总之，遥感数据量大、噪

声多，数据处理和分析的计算成本高，如何提高

数据质量和处理效率是亟待解决的问题；遥感监

测数据的处理分析方法复杂，需要开发更高效、

准确的数据处理技术；遥感监测数据的精度直接

影响模型的准确性，因此需要提高数据的质量和

精度，减少误差。

5.3　模型的适用性和泛化能力

全球气候变化加剧导致植被病虫害发生频次

和严重度增加，对其动态监测和实时预警提出了

更高要求，需要基于遥感构建的模型能够快速响

应并准确预测病虫害的发生和发展。由于不同地

区的生态环境和病虫害发生特点存在差异，建立

的监测预警模型在新的区域应用时往往效果不佳。

比如：病虫害本身的复杂性，包括病害的类型、

发展阶段、影响因素等，增加了监测模型的构建

和应用难度；监测技术需要根据目标病虫害的特

点和发生情况，制定相应的技术标准、流程和规

范，增加了模型构建和应用的复杂性；病虫害监

测模型可能受到风、云和雨等恶劣天气的影响，

要求模型具备较强的环境适应性；当前的算法或

模型可能仅适用于特定研究，缺乏时间和空间上

的普适性和通用性，限制了其在不同条件和区域

的适用性（杨国峰 等，2022）。用于构建模型的遥

感数据质量也会影响模型的适用性和泛化能力。

比如：卫星/航空/无人机遥感监测容易受到天气条

件的限制，且对太阳光照有较高要求，影响数据

采集质量。此外，多源数据同步获取也存在挑战，

导致数据融合存在时、空、谱等方面的差异。如

何有效融合多源遥感数据，如可见光、多光谱、

高光谱、热红外、雷达等，以提供更全面的病虫

害信息，是提高模型泛化能力的关键 （Ma 等，

2024）。随着遥感技术和数据处理技术的快速发

展，需要不断更新和创新监测预警模型，以适应

新的技术环境和应用需求。

6　植被病虫害遥感监测预警未来展望

未来的植被病虫害遥感监测预警研究，需要

在多源遥感数据融合、新技术应用、跨学科研究

和信息服务平台研发4个方面进行技术提升。

6.1　多源遥感数据融合

现有遥感系统正经历着不断的进化与革新，

尤其是小卫星与无人机技术的发展尤为显著。小

卫星凭借其成本低廉、发射灵活、组网能力强大

等特点，在遥感领域中迅速崭露头角。相较于传

统卫星系统，小卫星不仅能降低发射成本，还能

通过多个小卫星的网络，实现对地球表面更为密

集和连续的观测，弥补了传统卫星遥感在覆盖范

围和重访周期上的不足。这一优势使得小卫星成

为遥感技术中一支不可或缺的力量，特别是在监

测大面积和快速变化的环境事件时发挥了关键作

用。与此同时，无人机技术也在遥感领域中展现

出巨大潜力。与传统卫星相比，无人机具有更强

的灵活性和机动性，能够在短时间内抵达特定区

域，进行高频次和高分辨率的观测。无人机的实

时性和高效性使其在应对突发性灾害、快速变化

的作物病虫害，如小麦赤霉病和稻曲病，以及人

迹罕至的森林病虫害如松材线虫病的监测中发挥

了重要作用。无人机可以对这些病虫害的发展进

行细致的跟踪和监测，提供实时的图像数据和精

准的地理信息，为防治措施的制定和实施提供了

可靠的数据支持。

通过深度协同传统卫星、小卫星和无人机等

多尺度遥感数据，可以实现对地球表面的多维度
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监测。这种协同能够将传统卫星的广域覆盖能力、

小卫星的高频次观测能力以及无人机的高分辨率

和灵活机动性有机结合起来，形成一个全方位、

多层次的遥感监测网络。这样的监测网络不仅在

时空上覆盖全面，还能深入挖掘光谱信息和时空

变化规律，为植被病虫害的监测预警带来全新的

视角和方法。随着这些技术的不断发展和完善，

遥感监测预警模式有望迎来颠覆性的变革，为应

对全球日益复杂的生态环境问题提供更加有效的

技术手段。

6.2　新技术应用

激光雷达技术、热红外和荧光遥感技术等新

技术的迅猛发展为植被病虫害遥感监测和预警提

供了新的机遇。激光雷达技术能够获取植被的三

维结构信息，有助于更准确地评估病虫害对植被

结构的影响。Yin等（2022）表明激光雷达在测量

植被生化参数方面具有巨大潜力，可以用来表

征生理生化和结构参数的垂直异质性。Zhao 等

（2023）评估了机载高光谱激光雷达结合三维辐射

传输模型在监测森林病虫害胁迫的潜力。

热红外和荧光遥感系统能够跟踪植物的呼吸

和光合作用过程，从而能够对植物病虫害进行症

状前监测。Zhang等（2024）研究表明，病害胁迫

抑制了小麦植株的呼吸和蒸腾作用，因此，感染

白粉病的地块冠层温度高于健康地块。这证实了

将热红外辐射与光学特征结合可以提高植被病虫

害监测能力。Feng 等 （2021） 研究表明结合热红

外特征、纹理和光学遥感特征，监测精度提高了

15%—20%。Du 等 （2023） 基于光学遥感特征和

叶绿素荧光参数，结合机器学习方法实现了对条

锈病严重程度的高精度预测。Raji等（2015）利用

fisher线性判别法提取了红光、近红外和叶绿素荧

光，并表明利用这些荧光的比值可以检测木薯花

叶病的早期发病。

未来的植被病虫害遥感监测预警将需要综合

利用激光雷达技术、热红外和荧光遥感技术等先

进手段，充分挖掘新技术在获取植被结构、参数

等病虫害测报关键特征方面的潜力，铜鼓将新技

术整合应用，提升病虫害监测预警的精度和时效

性，实现对植被病虫害的早期预警和精准管理，

从而有效保护农作物和生态环境。

6.3　跨学科研究

植被病虫害早期监测和预警对于制定有效的

防控策略至关重要，它能够实现提前干预，确保

病虫害防控工作具备预见性和主动性。然而，现

有技术在应用于真实生态系统中的复杂场景时，

仍面临诸多困难，必须依赖跨学科的研究，以应

对复杂的生态系统和多胁迫共存的挑战。

传统的点状监测方式已无法满足大范围植被

病虫害监测的需求。尽管遥感技术具有潜力，但

其在实际应用中的数据处理复杂性、信息挖掘不

足以及技术体系不完善等问题仍未得到有效解决。

人工智能技术的快速发展为植被病虫害遥感监测

预警提供了新的机遇。人工智能强大的数据处理

和分析能力可以在海量数据中迅速挖掘出有价值

的信息，为遥感监测提供有力支持。通过深度耦

合遥感技术与人工智能，优化遥感数据的处理流

程和技术体系，将有助于建立更智能化、精准化

的植被病虫害监测预警技术。因此，未来需要综

合利用光学、微波、热红外等多源遥感数据，并

结合人工智能技术与病虫害监测预警的机理性模

型，来构建适应不同生态系统和监测场景的多维

度监测预警模型。这种多学科融合的创新方法，

将从机理层面推动植被病虫害监测预警技术的发

展，提高模型在各种场景下的适应性和鲁棒性。

6.4　信息服务平台研发

未来植被病虫害遥感监测预警研究的重要方

向之一，是基于云技术的信息服务平台的构建和

研发。随着遥感技术的不断进步，植被病虫害的

测报已经从传统的地面点状测报逐渐转向更为精

细化和大范围的遥感测报。然而，这种转变带来

了海量的数据处理和分析需求，传统的数据处理

方式难以应对如此庞大的数据量和多样化的应用

场景。因此，基于云技术的信息服务平台应运而

生，为遥感监测预警提供了一个高效、可扩展的

解决方案。

云技术的核心优势在于其强大的计算能力和

海量数据存储能力。通过构建云平台，可以实现

多源遥感数据的快速集成和处理，极大提高了数

据处理的效率。此外，云技术还可以支持遥感数

据的实时分析和动态更新，这对病虫害的早期发

现和预警尤为重要。在传统技术中，数据从采集

到处理再到应用，往往需要较长的时间，而云平
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台能够将这一过程大幅缩短，从而提供更加及时

的监测信息。此外，基于云平台的遥感监测预警

系统还可以实现广泛的协作和共享。不同机构、

科研单位以及政府部门可以在同一平台上共享数

据和分析工具，推动跨部门、跨区域的协同监测。

这种协作模式不仅有助于提高数据利用率，还能

促进病虫害监测预警的标准化和规范化，为建立

统一的监测预警体系提供技术支持。更为重要的

是，云技术还为人工智能、大数据分析等新兴技

术在遥感监测预警中的应用提供了坚实的基础。

通过在云平台上集成智能算法，可以实现海量遥

感数据的深度分析，快速挖掘出有价值的信息。

这种技术手段的结合，有望显著提升植被病虫害

监测预警的精准度和效率。总之，基于云技术的

信息服务平台的构建和研发，将成为未来植被病

虫害遥感监测预警领域的重要方向。这不仅能够

满足现代化监测预警系统对数据处理能力的高要

求，还将推动遥感技术与信息技术的深度融合，

为植被病虫害的早期发现和防控提供强有力的技

术支撑。

7　结 语

植被病虫害遥感监测预警的未来充满了广阔

的发展前景。随着遥感技术的不断进步，尤其是

高分辨率卫星影像、无人机监测、以及先进的图

像处理和数据分析方法的应用，植被病虫害监测

预警将更加精准和实时。此外，人工智能和机器

学习的引入将进一步提高病虫害识别和预测的效

率和准确性。跨学科合作也将推动更全面的解决

方案，结合农业科学、生态学和气象学等领域的

研究成果，为全球农业可持续发展提供有力支持。
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Abstract： Vegetation diseases and pests pose significant threats to agricultural and forestry production, as well as to ecosystem health. In 

the context of global climate change, these impacts are further exacerbated. Effective, precise, and environmentally friendly control of 

diseases and pests relies heavily on high-quality monitoring and forecasting information. Compared to traditional vegetation protection 
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methods, the rapidly advancing remote sensing technology is increasingly recognized by scientists and governments worldwide for its 

potential in disease and pest monitoring. This paper systematically reviews the recent applications of remote sensing technology in the 

monitoring and forecasting of vegetation diseases and pests, focusing on the advancements in techniques, methods, and models. It analyzes 

the current major challenges in this field and discuss future development trends. Firstly, the multi-scale remote sensing observation data 

composed of satellite, aviation, UAV remote sensing and near-ground sensors with increasingly enriched modes and improved performance 

and accuracy provide key data source for monitoring and habitat evaluation of vegetation diseases and pests. In terms of remote sensing 

monitoring tasks, spectral analysis and image analysis are two primary methods used to extract key information sensitive to diseases and 

pests from remote sensing data. Meanwhile, the application of temporal analysis techniques offers effective tools for monitoring disease and 

pest processes and discrimination among different stressors. For remote sensing-based forecasting of diseases and pests, multi-source remote 

sensing information is employed to monitor various habitat factors. The information coupled with various statistical models, machine 

learning models, deep learning models, or mechanistic models to achieve large-scale early warnings of diseases and pests. The integration of 

remote sensing information enables the expansion of the capability from specific points to wider areas, evolving from static to dynamic, and 

forming large-scale spatiotemporal dynamic predictions. In the future, it is necessary to further strengthen the fusion and comprehensive 

application of multi-source remote sensing data in view of the important challenges still existing in the research of remote sensing 

monitoring and forecasting of diseases and pests, including the complexity of spectral characteristics, data quality, data processing 

efficiency, model applicability and generalization ability. Particularly, it is important to explore the potential applications of fluorescence, 

thermal infrared, LiDAR, and other remote sensing ways in the monitoring and forecasting tasks. On this basis, it is essential to carry out 

interdisciplinary comprehensive research that integrates remote sensing technology, artificial intelligence, and plant protection theoretical 

models to fully explore and unleash the potential and value contained in multi-source remote sensing data. This will support the 

establishment of a more timely, accurate, efficient, and dynamic disease and pest monitoring and forecasting system, ultimately better 

serving the integrated management and environmentally friendly control of vegetation diseases and pests.
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