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摘 要：作物病害遥感监测对精准防控和粮食安全至关重要。病害光谱响应规律及其生理依据是病害遥感监测

的基础，而针对该基础性问题的深入研究仍较缺乏。本研究通过比较两类侵染特性相异的真菌病害及其光谱监

测精度，旨在系统阐明病叶光谱响应机制及其特异性。研究选择活体营养型小麦白粉病 WPM （Wheat Powdery 
Mildew）和半活体营养型水稻叶瘟病 RLB （Rice Leaf Blast）作为实例。基于叶片反射光谱和辐射传输模型参数

反演，本文对比了两类病害的光谱响应、生化参数与结构参数变化规律；并在病叶识别和病情严重度估算中比

较病害光谱特征的精度差异及其特异性监测表现。结果表明，两类病害的光谱变异趋势整体相似但其光谱响应

强度有显著差异，且两者在绿峰及近红外平台的光谱形状变化明显不同。此外，色素含量对两类病害响应趋势

相似但强度不同，其中叶片含水量和结构参数仅对RLB响应显著。在病叶识别中，前人构建病害光谱特征均对

目标病害监测表现出特异性优势。其中，小波特征WF3820和WF5866分别对WPM和RLB的识别精度最高且特异性

最强。在病情估算中，光谱指数 RIBIred和 PRI分别对 WPM 和 RLB病情严重度敏感性最高且特异性显著。其中，

RIBIred在病叶识别和病情估算中的综合表现和特异性最优（Overall accuracy=0.74，R2=0.58）。本文将两类病害光

谱响应与病理成因关联分析，为病害特异性光谱监测提供了有力证据和新的认识，对病害光谱监测机理解析和

多种病害识别具有重要意义。
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1　引 言

中国粮食生产常年受到作物病虫害威胁，其

中真菌性病害影响最为广泛，对粮食产量及品质

均造成显著的负面影响 （张晶 等，2022；Wang
等，2022）。基于遥感技术的病害无损监测可为抗

性育种和精准防控提供信息支撑，对提高农田管

理智慧化水平和保障粮食安全有重要意义。相比

传统病害调查手段，遥感具备高效、客观和无损

等技术优势。经过多年发展，前人基于大量病害

监测试验和光谱分析研究，构建了诸多病害光谱

指数用于不同病害的侵染识别或病情严重度估算，

有力推动了病害遥感监测的发展和应用（黄文江 
等，2019）。

感病作物的光谱响应机制是敏感光谱特征构

建和病害监测的重要基础。现有研究多针对单一

病害监测，从光合色素和水分含量变化的角度解

释感病叶片相对于健康叶片的变异机制（张凝 等，

2021）。然而这些变化普遍存在于各种作物的生物

及非生物胁迫中，基于传统生长参数难以解释不
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同胁迫间的光谱响应差异，现阶段对病害光谱监

测机理的认识仍存在显著不足。病菌与植物叶片

互作如何影响作物的光谱反射特性，一直是作物

病害光谱监测领域重点关注的难题 （Berger 等，

2022；Mahlein等，2018）。通过比较不同类型病害

的光谱响应差异，结合其病理特性对比分析不同光

谱区间的影响因素，有助于深入理解病害光谱响应

机制。小麦白粉病 WPM （Wheat Powdery Mildew）
和水稻叶瘟病 RLB （Rice Leaf Blast） 分别为活体

和半活体营养型病害，为典型的两类真菌病害。

WPM 侵染寄主后其菌丝在叶片表层覆盖，并不对

寄主造成致死危害 （Bapela 等，2023；Mahlein，
2016）；RLB在侵染并定殖胞内后，菌丝则在寄主

体内扩展并促使大量叶片细胞衰老、坏死（Boddy，
2016）。两类病害的增殖方式和对寄主作物危害程

度均存在显著差异，这种差异必将体现于叶片反

射光谱，基于病理差异的光谱分析可为病菌—叶片

互作与叶片反射光谱两种理论的融合提供新的

视角。

在病害监测机理方面，前人结合 3种不同类型

甜菜病害的病理特性，分析了三者光谱响应差异

（Mahlein，2016）。然而病菌侵染过程和叶片反射

光谱之间难以直接关联，目前仍缺乏对寄主病理、

生理生化及光谱属性三者的系统性认识。辐射传

输模型常用于植被参数反演，其中 PROSPECT 模

型能够反演光合色素、植保色素、水分状况、干

物质以及叶肉结构等叶片参数（Féret 等，2017）。

尽管辐射传输模型对感病植被的参数反演仍存在

不确定性 （Pacheco-Labrador 等，2021），但已有

病害监测研究基于辐射传输模型反演，探究了叶

片尺度和冠层尺度感病植被的生化参数和结构参数

变异，并基于反演参数构建了病害识别模型（Tian
等，2021；Zarco-Tejada等，2018，2021）。植被参

数反演能够将侵染发病过程与光谱响应规律联系起

来，是理解感病作物光谱响应机制的重要手段。

在病害光谱特征方面，目前多数研究主要针

对单一病害进行特征波段选择用于特征构建。常

见特征选择方法包括自动化提取算法 （Jiang 等，

2022；Zhang 等，2020）、先验知识约束的波段选

择 （Xue 等，2023） 以及波段遍历寻优 （Mahlein
等，2013） 等。同时，也有研究使用连续小波变

换将反射光谱进行转化，并基于敏感小波特征实

现高精度的植被病害识别（Cheng等，2010；Tian

等，2021）。然而，前人研究在构建病害光谱指数

后，仅将其与传统光谱指数在目标病害监测上进

行比较（Huang等，2014；Mahlein等，2013），较

少将新建指数与其他病害指数进行对比。此外，

在真实农田环境中，寄主在整个生长周期内会受

到多种病虫危害（Abd El-Ghany等，2020），多种

胁迫之间虽存在病征差异，但其光谱响应规律多

存在相同点（Mahlein，2016；Thomas 等，2017）。

因此病害光谱指数可能受到其他胁迫干扰，其在

复杂环境下可能难以获得稳定的监测表现；对此，

仅个别研究评价了新建病害光谱指数相比传统指

数在病害监测中的特异性优势 （Tian 等，2023）。

此类针对特定病害构建的光谱指数，在多种病害

监测中对目标病害是否具备特异性优势仍需探究。

最后，已有病害光谱指数的构建往往针对单一

病害监测任务 （Huang 等，2014；Huo 等，2021；
Mahlein等，2013），前人特征在感病样本识别和病

情严重度估算两种任务的监测表现是否一致、在

两种监测任务中光谱指数和小波特征间的敏感性

差异也未见报道。引入病害光谱特征的特异性概

念并定义其内涵，有助于完善目前对病害光谱指

数的评价方法。综合对比病害光谱特征在不同病害

间、不同监测任务中的特异性表现，有助于基于有

限的感病样本筛选出更具普适性的病害光谱特征。

本研究将WPM和RLB作为活体和半活体营养

型病害的实例进行叶片光谱监测，从光谱响应、

生化及结构参数变异和监测精度特异性优势 3个方

面进行对比分析。对光谱特征的病害特异性做如

下定义：相比其他病害，同一光谱特征对目标病

害监测精度更高；或相比其他光谱特征，目标病

害特征在同一病害上监测精度更高。研究旨在系

统性阐明两类真菌病害存在的光谱监测特异性，

拟解决以下研究目标：（1） 明确活体营养型和半

活体营养型病害之间光谱响应、生化参数和结构

参数的差异；（2） 评价现有病害光谱特征在病叶

识别与病情估算的特异性表现；（3） 明确病害光

谱指数和病害小波特征在病叶识别与病情严重度

估算中的敏感性差异。

2　研究区与数据

2.1　研究区与试验设置

本研究于 2014年—2015年在南京农业大学牌
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楼教学科研基地（118°15′E，32°1′N）开展了小麦

白粉病的小区接种试验，白粉病试验小区面积为

6 m2 （3 m×2 m），南北方向 3 列，东西方向 8 行，

共计 24个小区。小麦白粉病小区试验选用易感品

种“生选 6号”和中感品种“扬辐麦 4号”进行接

种试验，小区内采用条播，行间距 25 cm，小区的

肥水管理措施与大田种植保持一致。研究对试验

田东侧 8 个小区于拔节后期 （2015 年 3 月 24 日）

进行白粉病接种以获 WPM 叶片样本，于西侧 4个

小区设置塑料薄膜隔离作为对照组以获取健康小

麦叶片样本，小麦叶片于孕穗期和抽穗期进行取

样测试。于 2020 年在南通市通州区“开心田园”

绿色生态农场（121°13′E，32°5′N）进行感稻瘟病

叶片采样，由于该农场长年实施绿色防控，田间

菌源充足，且该农场近几年主栽品种“扬农稻

1号”为稻瘟病高感品种，感稻瘟病叶片于水稻拔

节期至抽穗期 （2020 年 8 月中下旬） 在生态农场

的发病田块进行取样测试。

活体和半活体营养型真菌病害的典型病征和

侵染过程存在显著差异，前人研究通过拍摄甜菜

白粉病和叶斑病的病灶剖面图显微照片，展现了

两种营养型病害对叶片组织结构损害的显著差异

（Mahlein，2016）。叶片结构是叶片光学属性的决

定因素之一，该差异必将体现于光谱响应中。因

此，不同营养类型病害非常适于探究特异性光谱

响应机制和评价病害光谱指数的特异性。然而在

常见稻麦叶片真菌病害中，小麦病害中没有半活

体营养型病害且水稻病害中没有活体营养型病害。

稻麦同属禾本科作物，其叶片光谱差异较小。因

此，研究选择活体营养型病害 WPM （Bapela 等，

2023） 和半活体营养型病害 RLB 作为研究对象

（Boddy，2016）。WPM 和 RLB 的典型病症及其菌

丝对叶片结构影响的概念图如图 1所示。尽管两个

数据集的获取年份和寄主种植条件差异较大，但

本文仅针对叶片尺度研究，且两类病害叶片的数

据获取条件高度一致，理论上不存在其他实验条

件因素的干扰。

2.2　数据采集及预处理

试验获取了小麦健康叶片、小麦感白粉病叶

片、水稻健康叶片和水稻感叶瘟病叶片各 100张左

右，并测试了所有叶片样本的反射光谱和叶片病

情严重度。叶片光谱使用 FieldSpec4 Pro 高光谱地

物仪获取（Analytical Spectral Devices Inc.，USA）。

该高光谱仪的波段范围为 350—2500 nm，其中

350—1000 nm 光谱采样间隔为 1.4 nm，光谱分辨

率为 3 nm；1000—2500 nm 光谱釆样间隔为 2 nm，

光谱分辨率为 10 nm。基于配置卤素灯光源的叶片

夹装置，研究通过三点取样法，在叶片样本的基

部、中部和叶尖处各采集 3条光谱，最终每个样本

9条记录的平均反射率作为样本光谱。为避免引入

新的误差，光谱采集时不刻意规避或选择病斑部

位进行测试，系统性保持在叶片的同样 3个位置获

取光谱。

每张叶片测试完成后，随即从叶基部将样本

撕下，将该样本正面朝下放入便携式扫描仪中获

取样本的图像数据。扫描仪能够提供稳定的成像

条件及纯净的图像背景，为叶片样本照片的分析

处理提供便利条件。本研究首先通过色彩空间转

换将感病叶片的数字照片转化为 Lab 色彩空间图

像。Lab 色彩空间的“L”、“a”和“b”分别表示

亮度、红绿空间位置和蓝黄空间位置。为保证感

病区域准确提取，研究选择动态阈值方法进行病

（a） 小麦白粉病典型病症

（a） Symptoms of wheat 
powdery mildew

（c） 小麦白粉病侵染示意图

（c） Infestation diagram for 
wheat powdery mildew

（b） 水稻叶瘟病典型病症

（b） Symptoms of rice blast

（d） 水稻叶瘟病侵染示意图

（d） Infestation diagram for 
rice blast

图1　小麦白粉病和水稻叶瘟病的典型病征及其

侵染特性示意图

Fig. 1　Typical leaf symptoms and schematic diagram of 
pathogen infestation for wheat powdery mildew and rice blast
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灶划分。动态阈值方法将图像划分成给定大小的

子区域分别进行自动阈值划分，具体方法可参考

Xue等（2023）中的操作流程。相比单一阈值，动

态阈值能够有效避免光线不均和背景不纯等因素

干扰。将动态阈值结合 Lab图像的“L”波段生成

用于去除背景的阈值，大于阈值的像素为扫描仪

白色背板，小于阈值的像素为样本叶片。得到叶

片掩膜后，基于动态阈值和“a”波段用于识别感

病像素的阈值，大于阈值的为感病像素，小于阈

值的为健康像素。感病像素数量除以叶片像素总

数即得到病情严重度 DS （Disease Severity）（Xue
等，2023）。

上述光谱平均及叶片病情严重度计算过程，

分别基于 python 环境下 pandas及 skimage 工具包编

程实现自动化处理。为确保同类病害不同发病

等级 DL （Disease Level） 的样本数量及其光谱响

应、生化及结构参数、和病情严重度的显著差异，

本研究通过划分病情严重度定义了 4 个发病等级

DL0—DL3，对应病情严重度范围及样本数量如表1
所示。

3　研究方法

3.1　叶片生化及结构参数反演

感病叶片的生化参数及结构特征能够帮助理

解病害侵染机理及其光谱响应机制。辐射传输模

型机理性强，植被参数反演精度高，在病虫害遥

感监测中得到了广泛的应用（Ren等，2021；Tian
等，2021；Zarco-Tejada 等，2021），此类参数反

演方法能够有效解决感病样本多种叶片参数无法

实测的问题。为探明不同类型病害的生化参数及

叶片结构响应是否存在差异，研究采用叶片辐射

传输模型 PROSPECT-D （Féret 等，2017） 反演了

所有叶片样本的叶绿素含量（Ca+b）、类胡萝卜素

含量 （Cx+c）、花青素含量 （Canth）、水分含量

（Cw）、干物质含量（Cm）及叶片结构参数（N）。

前人研究表明，基于连续小波变换的 PROCWT 反

演能够从叶片二向反射光谱中直接反演各参数值；

该方法可以避免在近距离二向反射率条件下产生

的不适应性和生化参数低估问题，在同类方法中

反演精度最高（Li等，2018）。感病叶片的生化参

数含量采用分段反演方法估算：基于可见光和近

红外波段 （450—800 nm） 对色素含量进行反演，

基于短波红外波段（1000—2450 nm）对水分及干

物质含量进行反演，具体流程参考 Li 等 （2018）
研究中的反演流程。生化参数含量确定后，单独

对结构参数N进行数值优化以确定其取值。用于

参数反演的各个参数取值范围如表2所示。

此外，为探究不同发病等级叶片的生化参数

是否存在显著差异，研究选择了 Mann-Whitney U
检测进行差异性分析，该方法广泛用于样本量小、

非正态分布独立样本。通过对比WPM和RLB叶片

参数出现显著变异的快慢和变异程度，能够阐明

两种病害对寄主危害程度的高低。

3.2　光谱特征计算

本文从前人研究中筛选了分别对水稻叶瘟病

和小麦白粉病敏感的光谱指数和小波特征（表 3）
用于探讨光谱特征在病叶识别和叶片病情严重度

估算上的特异性问题。在本研究的 WPM 数据集

上，传统小波特征的WPM病叶识别表现较差，且

传统光谱指数在WPM叶片病情严重度估算上精度

表1　稻麦健康及不同发病等级叶片数量统计

Table 1　　A summary of healthy and diseased leaf samples for various levels of disease severity

参量

叶片状态

发病等级

病情严重度

样本数量

小麦

健康

DL0
0

120

感白粉病

DL1
0—0.2

89

DL2
0.2—0.5

11

DL3
0.5—1

16

水稻

健康

DL0
0

109

感稻叶瘟

DL1
0—0.2

86

DL2
0.2—0.5

17

DL3
0.5—1

0

表2　基于PROCWT反演的生化与结构参数及其数值范围

Table 2　　Setup of input parameter ranges for PROCWT 
model inversion

参数

叶绿素含量

类胡萝卜素含量

花青素含量

水分含量

干物质含量

结构参数

变量名

Ca+b
Cx+c
Canth

Cw
Cm
N

单位

μg/cm2

μg/cm2

μg/cm2

g/m2

g/m2

无量纲

数值范围

0—100
0—20
0—5

1—250
40—450

1—2
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过低。因此，研究以可分性（见 3.3节）为病叶分

类敏感性指标，基于本数据集重新筛选对小麦白

粉病敏感的小波特征，备选小波特征包含尺度3—7
（代表实际尺度值 23，24，24，25，26，27），连续小

波变换的具体流程参照 Tian 等 （2021）。其中

WF4630 和 WF3820 在不同光谱区间中对 WPM 可分性

高，因此将两特征纳入光谱特征特异性评价。在

面向病情估算的特征筛选上，研究对 Tian 等

（2021） 总结的百余个光谱指数进行相关性排序，

将与病情严重度相关性最高的光谱指数作为额外

WPM敏感光谱特征，与RLB敏感光谱特征进行叶

片病情严重度估算精度比较。

3.3　模型构建与评价

为简单量化光谱特征对感病样本的识别能力，

前人提出可分性用于定量评价光谱特征在分类任

务中的敏感性，基于光谱特征和最优阈值区分感

病样本和健康样本的总体分类精度即为可分性

（Mahlein 等，2013；Tian 等，2023）。本研究采用

仅包含一个阈值分支的决策树算法对一种病害所

有健康和感病样本进行划分，将分类精度作为光

谱特征可分性，用于额外筛选WPM敏感小波特征

（见3.2节）。

在健康与感病叶片分类任务中选用了随机森

林分类器，它是基于随机样本和决策树的一种分

类方法，该分类器不仅训练速度快，而且能够针

对不同类样本比例设置损失权重，实现在不均衡

数据集中的训练平衡。由于研究仅对比单一病害

光谱特征的病叶识别能力，为更直接地反映特征

分类能力，研究将随机森林的最大深度设置为 1，
决策树数量设置为 100，选中类别平衡参数，其余

参数均为 python scikit-learn 工具包中默认设置。

在叶片病情严重度估算任务中选择了一元线性模

型，它能够直观反映病害光谱特征与病情严重度

的相关关系，以及其病情严重度估算能力。为避

免数据分布不均等因素干扰、并最大程度展现病

害光谱特征的监测性能差异，本研究将感病样本

按 7∶3比例划分为建模数据和验证数据，随机进

行 100次数据集划分并单独建模验证，将 100次模

型验证精度均值进行比较。病叶识别精度选择整

体分类精度 OA （Overall Accuracy）进行评价，病

情严重度估算精度选择决定系数 R2进行评价。最

后，研究基于 1 次随机数据集划分，对 RLB 和

WPM 病情严重度估算模型进行验证，并绘制散点

图用于展示具体估算结果，使用决定系数 R2和

RMSE进行评价。

4　研究结果

4.1　两类病害的叶片光谱及生化参数响应规律

叶片反射率对小麦白粉病和水稻叶瘟病的光

谱响应趋势相似，但两者响应强度和变化规律存

在显著差异（图 2）。总体上，两类病害均会造成

叶片反射率在可见光及短波红外区间上升，并在

近红外平台处造成反射率曲线斜率增大。然而，

RLB 在病情严重度低于 WPM 的情况下，其在蓝

光、红光、近红外及短波红外区间的光谱响应却

显著强于WPM。此外，WPM叶片反射率在绿光区

间随DL升高而上升，而RLB叶片反射率在绿光区

间则表现出先升后降的变化规律。此外，RLB 叶

片反射率在近红外平台处显著下降，而WPM叶片

表3　分别对水稻叶瘟病和小麦白粉病敏感的光谱特征

Table 3　　Spectral features separately sensitive to rice blast and wheat powdery mildew

特征类别

水稻叶瘟病敏感特征

小麦白粉病敏感特征

特征名称

RIBInir
RIBIred
WF3410
WF5608
WF5866
PMI
HI

PRI
WF5468
WF4630
WF3820

特征含义/计算公式

（R753-R1102） / （R665+R1102）
（R753-R665） / （R665+R1102）

尺度3、410 nm处的小波系数

尺度5、608 nm处的小波系数

尺度5、866 nm处的小波系数

（R515-R698） / （R515+R698）-0.5R738
（R534-R698） / （R534+R698）-0.5R704

（R570-R531） / （R570+R531）
尺度5、468 nm处的小波系数

尺度4、630 nm处的小波系数

尺度3、820 nm处的小波系数

参考文献

（Tian等， 2023）
（Tian等， 2023）
（Tian等， 2021）
（Tian等， 2021）
（Tian等， 2021）
（Huang等， 2014）
（Mahlein等， 2013）
（Gamon等， 1992）
（Zhang等， 2017）

本文

本文
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反射率在这一区间则表现为先上升后下降。在近

红外平台区间，RLB 叶片光谱曲线斜率的变异跨

度在 750—1300 nm，要显著宽于WPM叶片的变异

跨度（750—900 nm）。

（a） 小麦白粉病侵染叶片的反射光谱

（a） Reflectance spectra of leaves infected by powdery 
mildew in winter wheat

（b） 稻瘟病侵染叶片的反射光谱

（b） Reflectance spectra of leaves infected by rice blast

图2　感病叶片在不同病情严重度下的叶片反射光谱 （DL：发病等级）

Fig. 2　Reflectance spectra of infected leaves for different disease levels （DLs）

（a） 叶绿素含量

（a） Chlorophyll content

（d） 叶片含水量

（d）Leaf water content

（b） 类胡萝卜素含量

（b） Carotenoid content

（e） 干物质含量

（e） Dry matter content

（c） 花青素含量

（c） Anthocyanin content

（f） 叶片结构参数

（f） Leaf structure parameter

图3　小麦白粉病和水稻叶瘟病不同病情严重度条件下的叶片生化及结构参数含量变化（DL：病情等级；箱形图中字母标记

表示不同发病等级叶片参数的统计显著性差异，共享相同字母的组间差异不显著，不共享字母的组间差异显著）

Fig. 3　Variations of biochemical and structural parameters in the infected leaves under different disease levels of WPM and RLB 
（DL： disease level； the letter markings in the boxplot indicate the statistical significance of differences parameters across DLs. Groups 

sharing any same letter do not exhibit significant differences， whereas groups sharing no letter show significant differences）
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两种感病叶片生化参数随病情严重程度的变

化规律也存在显著差异。尽管两类病害均造成寄

主叶片 Ca+b 下降、Cx+c 下降及 Canth 上升；但生

化参数对 RLB 的响应显著强于对 WPM 的响应。

RLB叶片的Ca+b及Cx+c在DL1即与健康叶片存在

显著差异，而WPM叶片在DL3才与健康叶片存在

显著差异。WPM 叶片的 Canth 在 DL1 即与健康叶

片存在显著差异，而 RLB 叶片在 DL2 才与健康叶

片存在显著差异。此外，RLB叶片的 Cw及N均随

病情加重显著下降，而WPM叶片的Cw和N则未出

现显著规律变化。

4.2　两类病害的特异性光谱特征和病叶识别精度

图 4 展示了 WPM 和 RLB 的敏感小波特征分布

情况，WPM 敏感小波特征主要集中在绿光、红光

和近红外区间，而 RLB 敏感小波特征则集中在近

红外和短波红外区间。多尺度小波特征对 RLB 病

叶的可分性整体高于其对WPM病叶的可分性。其

中WF4630和WF3820对WPM的可分性最高且对RLB的

可分性较低。

如图 5所示，前人研究针对病害构建的光谱指

数，及筛选的小波特征总体均存在特异性表现。

总体上，RLB 敏感光谱特征对 RLB 的识别精度显

著高于其对WPM的识别精度，其特异性较强；而

WPM 敏感光谱特征对 WPM 和 RLB 的识别精度相

近，特异性较弱。此外，短波红外及近红外光谱

特征的病害识别精度及特征特异性要强于可见光

区间的光谱特征。RIBInir、RIBIred、WF5866和 WF3820
识别两种感病叶片时存在显著精度差异，而其余

集中在可见光及红边区间的病害光谱特征在两类

病害的识别表现上差距较小。WF5866对RLB病叶识

别精度最高 （OA=0.84），WF3820对 WPM 病叶识别

精度最高 （OA=0.73）。WF5866和 WF3820在两类病害

的识别精度上差异最大，在病叶识别上的特异性

优势最为突出。

与特异性光谱特征相比，生化参数对 RLB 的

识别精度则普遍高于其对WPM的识别精度。对于

WPM病叶识别，Canth在所有生化参数中的识别精

度最高（OA=0.65）；对 RLB病叶识别，Cw和 N在

所有生化参数中的识别精度最高 （OA=0.73）。其

中，Cw在两种病叶识别表现上差距最为显著。

4.3　两类病害的叶片病情严重度估算

前人筛选或构建的 RLB 及 WPM 敏感光谱特

征，其叶片病情严重度估算表现与感病叶片识别

表现相比显著下降。其中，基于生化参数和小波

特征的叶片病情严重度估算精度显著低于病害光

谱指数。该现象在WPM上更为严重，多数对WPM
叶片识别精度较高的WPM光谱特征无法对感白粉

病叶片病情严重度有效估算。

（a） 小麦白粉病

（a） Wheat powdery mildew

（b） 水稻叶瘟病

（b） Rice leaf blast
图4　感病叶片的特征波段及多尺度敏感小波特征分布图

Fig. 4　Scalograms of spectral bands and wavelet features for the identification of infected leaves
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总体上，图6中所用特征与RLB叶片病情严重

度的相关性要高于其与WPM叶片病情严重度的相

关性。对于病害特异性光谱特征，RIBIred与RLB叶

片病情严重度的相关性高于 0.5。其中，HI 对
WPM 和 WF5608对 RLB 的叶片病情严重度估算没有

表现出特异性的监测优势。其余WPM敏感指数与

WPM 叶片病情严重度相关性极低，均未实现有效

估算。对于生化参数，基于Cw的RLB病情严重度

估算精度在所有生化参数中最高，而所有生化参

数均无法估算 WPM 叶片病情严重度。所有特征

中，RIBIred在对 RLB 和 WPM 的病叶识别和病情严

重度估算上均存在明显差异；且RIBIred在稻瘟病叶

识别总体分类精度为 0.74、病情严重度估算精度

为0.58，其综合监测表现最好。

图 7展示了使用 RIBIred与 PRI分别估算 RLB 和

WPM 叶片病情严重度的验证结果。基于 RIBIred的

RLB叶片病情严重度估算模型的验证精度为 0.62，
基于 PRI的 WPM 叶片病情严重度估算模型验证精

度为 0.45。两估算模型对中至重度感病叶片病情

（a） 病害光谱指数
（a） Disease spectral indices

（b） 光谱小波特征
（b） Spectral wavelet features

（c） 叶片参数
（c） Leaf traits

图6　不同类型特征对水稻叶瘟病（RLB）及小麦白粉病（WPM）
叶片病情严重度的估算精度（垂直虚线左右两侧分别为对

RLB和WPM敏感的特征，水平虚线表示所有特征中最高的

估算精度。误差线表示随机100次模型验证精度的标准差）

Fig. 6　Accuracies of disease severity estimation for rice blast 
and powdery mildew based on different types of features （The 
vertical dash lines split the features into RLB-sensitive （left） 
and WPM-sensitive （right） ones， the horizontal dash lines 

indicate the highest accuracy of all features. Error sticks 
indicate the standard deviations of 100 random rounds of model 

validation）

（a） 病害光谱指数
（a） Disease spectral indices

（b） 光谱小波特征
（b） Spectral wavelet features

（c） 叶片参数
（c） Leaf traits

图5　不同类型特征对水稻叶瘟病（RLB）及小麦白粉病
（WPM）感病叶片的识别精度（垂直虚线左右两侧分别为对
RLB和WPM敏感的特征，水平虚线表示所有特征中最高的
分类精度。误差线表示随机100次模型验证精度的标准差）
Fig. 5　Accuracies of infection identification for rice blast and 
wheat powdery mildew based on different types of features （The 
vertical dash lines split the features into RLB-sensitive （left） 
and WPM-sensitive （right） ones， the horizontal dash lines 

indicate the highest accuracy of all features. Error sticks 
indicate the standard deviations of 100 random rounds of model 

validation）
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严重度（>0.3）的估算结果出现显著低估。交换两

个光谱特征再分别对RLB及WPM叶片病情严重度

进行估算时，模型精度显著降低，且上述低估问

题明显加重。

5　讨 论

5.1　活体和死体营养型真菌病害的光谱响应差异解析

WPM 叶片的生化参数、结构参数和反射光谱

响应强度显著弱于RLB叶片。WPM和RLB分别为

活体和半活体营养型病害，WPM 不对寄主造成致

死危害且菌丝覆盖在叶片表面（Bapela等，2023）；

而 RLB 菌丝在叶片内部拓展并造成大量细胞衰

老、坏死 （Boddy，2016）。两者在定植方式和危

害程度方面的病菌—叶片互作差异，是其寄主叶

片生化结构参数和光学特性存在显著差异的根本

原因。

在可见光区域，两类病害光谱响应主要受到叶

片色素含量的影响。前人研究表明，植被在受到病

原物侵染后叶绿素和类胡萝卜素会快速降解，造成

叶片光合能力下降 （Mahlein 等，2019；Peñuelas
等，1995；Tian等，2021）。多数植被还会发生过

（a） 基于RIBIred的水稻叶瘟病病情严重度估算

（a） RLB severity estimation based on RIBIred

（c） 基于PRI的水稻叶瘟病病情严重度估算

（c） RLB severity estimation based on PRI

（b） 基于PRI的小麦白粉病病情严重度估算

（b） WPM severity estimation based on PRI

（d） 基于RIBIred的小麦白粉病情严重度估算

（d） WPM severity estimation based on RIBIred

图7　基于病害敏感光谱指数的水稻叶瘟病和小麦白粉病病情严重度估算模型验证散点图

（建模及验证样本基于1次随机数据集划分）

Fig. 7　Validation scatter plots for the estimation of disease severity for RLB and WPM with the respective disease-sensitive 
spectral indices （Samples for calibration and validation are based on one random data partitioning）
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敏反应进而产生有抵御作用的植保色素，其中的

花青素在作物抗逆反应中普遍存在（Merzlyak 等，

2008）。前人提出的色素含量变化与本研究结果部

分参数反演结果一致（图 3）。具体而言，由于光

合色素含量减少，感病叶片在蓝光和红光区间的

反射率均显著上升。而在绿光区间，WPM 叶片出

现了反射率上升而 RLB 叶片则表现出先上升后下

降的变化规律。这一现象可能由于 RLB 叶片在

感病中后期快速衰老，产生更多的花青素积累

（Merzlyak 等，2008；Xia 等，2021），光合色素减

少造成的反射率上升在绿光区间被花青素吸收抵

消；而WPM叶片的花青素积累量较少，其绿光与

红蓝光同时表现出上升趋势。

在近红外及短波红外区间，两类病害光谱响应

表现出的显著差异主要来源于感病叶片呼吸强度及

细胞结构的不同变化。植被受到病原物侵染后，寄

主体内的氧化酶活性及呼吸作用会显著加强，用于

干物质转运以抵御病害侵染（Jeon等，2023）。强

呼吸还增强了水分消耗，加速叶片衰老，从而导

致叶片内部水分含量显著下降（Calderón等，2013；
Mahlein 等，2018）。相比 RLB，WPM 并不造成叶

片细胞大量死亡和衰老，其在水分和干物质含量

上没有发生显著的变化，而 RLB 叶片的水分和干

物质含量均显著下降（图 3）。因此，水稻叶瘟病

光谱响应在短波红外区间显著强于小麦白粉病。

以叶肉细胞和栅栏组织为主体的叶片结构则决定

了叶片光谱在近红外区间的反射率。WPM 菌丝在

体外扩展，RLB 菌丝则在体内胞间扩张；相比之

下半活体病害 RLB 会显著破坏叶肉细胞，使得叶

片结构坍缩 （Boddy，2016；Tian 等，2021），因

此 RLB 的近红外反射率出现了显著下降。此外，

PROSPECT-D 模型中结构参数 N 随病情加重也出

现了显著下降（图 3），该参数则指代抽象的叶肉

结构层数（Féret等，2017），影响近红外及短波红

外的反射率高低，N 的数值变化也佐证了 RLB 叶

片结构的显著变异。

上述某一影响因素对仅叶片特定区间的反射

率强度产生影响，而多种参数共同影响下形成的

反射光谱形状变化才能最大程度反映病害光谱响

应的特异性。以近红外平台为例，该区间的反射

光谱同时受到叶绿素、叶片结构、水分含量及衰

老物质的影响 （Ren 等，2021；Tian 等，2021），

而感病叶片中这些参数的综合变化直接决定了其

病征和光谱响应特异性。前人研究中发现近红外

光谱区间在稻瘟病多尺度识别中的重要贡献（Tian
等，2021，2023），并强调了连续小波变换对形状

特征的捕捉能力 （Tian 等，2021）。本文结果中，

WPM和RLB在近红外区间的反射光谱形状存在显

著差异（图 2），RLB 近红外光谱的变异跨度远大

于 WPM。这可能是由于 RLB叶片产生了更多木质

素、腐植酸等，而这类衰老物质在 700—1800 nm
间存在随波长递减的吸收特征（Pacheco-Labrador
等，2021）。此外，两个近红外区间小波特征在病

叶分类精度和特异性均最优，且WPM的敏感小波

特征为 3 尺度，而 RLB 的敏感小波特征为 5 尺度，

这点区别与两者光谱在近红外区间的形状变异跨

度差异相符。相关结果进一步证明近红外区间在

病害特异性光谱监测中的重要性，为病害监测机

理解析和特征构建提供了重要参考。

5.2　两类病害识别与叶片病情严重度估算精度差

异的驱动因素

在本研究中病害光谱特征对WPM病叶的识别

精度及对WPM叶片病情严重度的估算精度，明显

低于针对 RLB 的监测表现。两类病害间的监测精

度差异主要受其不同程度光谱响应影响。活体营

养型病害WPM对寄主叶片的危害显著低于半活体

营养型病害 RLB （图 1），前者造成的生化参数及

叶片结构变异显著弱于后者 （图 3）；其在红光、

近红外及短波红外区间的反射光谱对病害侵染响

应程度较低（图 2）。前人发现在 3种甜菜病害中，

白粉病的光谱响应最弱，其分类结果中白粉病叶

片识别精度最低，且在发病早中期白粉病误分比

例也显著高于其他两种病害（Mahlein 等，2013），

与本文WPM和RLB光谱响应及病叶识别的对比结

果一致。

光谱指数和小波特征在两种监测任务中的精

度差异，可能由两类特征包含的光谱信息差异造

成。在病叶识别任务中，小波特征的识别精度要

显著要高于病害光谱指数。小波特征表征一段连

续的光谱形状特征，不同尺度小波特征则能够捕

捉细微或宏观形状变异 （Cheng 等，2010；Tian
等，2021）。而光谱指数构建则偏向于使用不同光

谱区间的特征波段来提高其病害表征能力，但多

数指数不能反映某个子区间的光谱形状变化。相

比反射率高低，光谱形状对病害响应更加敏感，且
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不易受到加性噪声干扰（Li等，2018），感病样本

识别精度更高（Tian 等，2021；Zhang等，2017）。

本研究中小波特征有效捕捉到WPM和RLB在近红

外平台的不同形状变化，于该光谱区间提取的

WF3820和 WF5866在所有特征中精度最高，且表现出

最高的特异性。然而，在叶片病情严重度估算中，

病害光谱指数则相对小波特征存在显著精度优势。

不同于长势监测对单个参数的估算，病情严重度

估算需要捕捉多种叶片生化结构参数连续响应的

综合变异 （黄文江 等，2019；张凝 等，2021）。

寄主叶片随病情加重，其不同生化参数表现出不

同次序和不同深度的响应（图 3）。叶片色素响应

主要集中在发病早中期，而叶片水分含量下降则

集中在发病中后期 （Mahlein 等，2019；Tian 等，

2021），因此表征单一光谱区间形状的小波特征可

能难以反映整个病情发展过程。而光谱指数几乎

不受光谱区间限制，能够结合任意区间特征波段

来表征多种参数的综合响应结果，从而避免单一

光谱区间响应不足的问题。因此，小波特征可能

更适用于病叶识别而光谱指数更适用于叶片病情

严重度的定量估算。

本研究中病害识别精度低于前人研究，其原

因一方面是由于本研究数据集中轻度感病样本数

量较多，总体识别难度高；另一方面是由于前人

使用多特征组合优化进行模型构建，显著提高了

模型的病害识别精度。此外，本研究中叶片病情

严重度估算精度低于前人结果（沈文颖 等，2015；
Huang 等，2014），其原因可能是前人数据采集方

法得到的叶片光谱代表性高于本研究采用的三点

光谱取样法。叶片病情严重度估算相比于分类任

务对样本光谱代表性要求更高，基于相同光谱特

征的病情估算表现明显低于病叶识别（图5—图6）。
本研究采用的叶片夹接触式三点取样法，仅能获

取叶片内部 3个固定位置的平均信号，而病斑分布

较为随机；前人基于叶片夹的接触式五点取样法

（Huang 等，2014）和基于光纤探头的非接触式三

点取样法（沈文颖 等，2015），能够有效增大光谱

信号覆盖面积，提高光谱采集过程对叶片病灶的

覆盖率。基于光谱的叶片病情严重度估算研究应

通过增加样点密度或改进测试条件来提高光谱代

表性，以提高叶片病情严重度的估算精度。

在叶片尺度病害监测中，得益于单一背景和

高分辨率照片，前人研究基于计算机视觉算法或

深度学习模型，实现了准确的病斑识别和有效的

病情严重度估算（Jiang等，2021），其精度显著优

于光谱监测。尽管光谱监测在数据采集成本和监

测精度存在劣势，但光谱数据能够反映感病作物

的理化特性变异，有助于从不同视角理解病害

侵染机制 （Mahlein 等，2018； Jiang 等，2021）。

此外，本研究的叶片病害特异性光谱监测结果能够

通过升尺度，为冠层乃至区域尺度的群体病害响应

机制、敏感特征提取和多病害分类提供重要参考。

5.3　病害敏感光谱特征的特异性及其应用前景

提取或构建病害特异性光谱特征，依赖对病

害光谱响应机制的深入理解。传统植被指数大多

仅对一个植被参数变化敏感；而大量研究证实不

同病害造成的病征是作物体内复杂因素的综合响

应结果（黄文江 等，2019；Zhang 等，2019）。因

此传统光谱指数与病害光谱指数相比，其病害监

测精度较低 （Tian 等，2023；Xue 等，2023）。在

特异性方面，不同病害差异化病征所形成的独特

光谱响应规律是病害特异性光谱特征构建的重要

基础。尽管已有病害光谱特征在WPM和RLB的对

比分析中均表现出特异性 （图 5—图 6），但除

RIBIred外的其他光谱特征在病叶识别中表现出的高

敏感性和高特异性，在病情估算中严重降低甚至

消失。在构建或提取光谱特征时，特征波段选择

是否具有机理性，其聚焦的光谱响应规律是否具

有特异性，是病害光谱特征能否表现出普适性和

特异性的关键。基于经验性特征选择算法的波段

筛选多针对有限样本进行拟合，所得指数特异性

相对较弱 （Huang 等，2014；Mahlein 等，2013）。

与之相比，前人综合稻瘟病侵染机理、多尺度光

谱响应规律和特征波段筛选，构建出的RIBIs在病

害光谱指数对比和多病害监测对比中均表现出特

异性优势（Tian等，2023）；该指数特异性在本研

究中也得到进一步证实。

特异性光谱指数不仅在精度上优于常规光谱

特征，其在病害监测中还具备一定的排他性，对

其他类型病害干扰的敏感性较低，在复杂环境中

具备应用优势。由于机理性强，特异性病害光谱

特征还具备在不同任务 （识别和估算）、不同尺

度、不同年份和不同平台间的迁移潜力。以RIBIs
为例，RIBIred在研究叶片尺度的感病识别和病情估

算中综合表现最好；其变式RIBInir在冠层尺度与稻
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叶瘟病情指数的相关性也显著优于其他指数（Tian
等，2023）。综上，特异性病害光谱特征在目标病

害监测上，能够实现突出的精度优势、拓展能力

及应用潜力。面对多样化的应用需求和复杂的应

用场景，病害遥感监测仍面临诸多挑战。虽然现

阶段已有较多对作物胁迫敏感的光谱特征，但由

于感病寄主光谱响应信号存在滞后、饱和等现象，

基于传统指数进行病害早期监测和高精度病情估

算难度较大（Tian等，2021）。

特异性病害光谱参数相比传统光谱参数具备

突出优势，但国内外学者对主要作物重大病虫害

的光谱特征构建和不同类型病害间光谱响应干扰

的研究尚不充分。尽管本研究在叶片尺度比较的

两类真菌病害在自然条件下不会同时发生，但通

过两者对比分析得出的结论，对冠层尺度病害监

测具有重要的参考价值。例如，在小麦中，虽然

半活体营养型的叶部病害还未见报道，但半活体

营养型的穗部病害，如赤霉病（Laurent等，2017），
同样会对冠层光谱产生显著的影响 （Mustafa 等，

2022）。在水稻中，白叶枯病等由细菌引起的活体

营养型病害也是能影响冠层光谱的主要叶部病害

（Yang，2010），其可能与半活体营养型的稻瘟病

或其他病害共同出现，并在冠层信号中相互糅杂。

即使是在同一作物的生长周期内，寄主也可能同

时遭受到不同营养类型的病害侵染。因此，冠层

尺度田间应用中仍需要特异性的病害监测，以有

效监测目标病害并削弱其他病害信号的干扰。

具体而言，单叶尺度光谱响应规律的解析为

揭示冠层光谱响应机理奠定了重要基础，且叶片

尺度准确的参数反演结果可为冠层尺度复杂的参

数设定提供约束，降低冠层参数反演的不确定性。

两类真菌病害的叶片光谱响应差异，特别是在光

谱响应强度和形状变异上的差异，对于特异性病

害光谱特征的构建具有重要指导意义。结合多尺

度光谱分析能有效提升光谱指数构建的特异性和

尺度间的通用性，并增强复杂环境下病害监测的

鲁棒性（Tian等，2023）。此外，活体营养型病害

光谱响应较弱，因此其早期监测的难度可能比半

活体营养型病害的更高，未来应考虑多源数据融

合及图谱分析技术有效提高半活体营养型病害识

别精度。叶片尺度多种病害光谱响应的对比分析，

对冠层尺度光谱测试方案的优化也具有一定参考

价值。然而，冠层尺度叶绿素吸收的饱和效应可

能削弱红光区间的响应差异（Tian等，2023），作

物群体结构和物候变化则对整个光谱区间产生显

著影响（Wen等，2023），明确冠层尺度不同病害

的光谱响应差异，对于克服寄主物候变化和其他

胁迫造成的干扰，实现更准确可靠的病害监测与

识别至关重要。

6　结 论

本研究基于两类真菌病害 （小麦白粉病和水

稻叶瘟病）的实例样本，对比了活体和半活体营

养型病害的光谱响应差异，并基于辐射传输模型

参数反演对比了WPM和RLB叶片生化参数与结构

参数变化；随后在感病叶片识别和叶片病情严重

度估算上，对比不同病害光谱特征的监测精度差

异并综合评价其特异性表现。研究发现，叶片反

射率对两类病害的光谱响应趋势相似但强度存在

显著差异，RLB 的光谱响应强度在蓝、红、近红

外和短波红外区间高于 WPM；且两者在绿峰及近

红外平台区间存在显著光谱形状差异。此外，所

选病害光谱特征在病叶识别中均存在特异性表现，

其对目标病害的识别精度更高。近红外小波特征

WF3820和WF5866分别对WPM和RLB的识别精度最高

（OAWPM=0.73，OARLB=0.84），并且病害监测特异性

优势最强。在叶片病情严重度估算中，光谱指数

RIBIred、PRI分别与RLB和WPM的叶片病情严重度

相关性最高，并在各自目标病害监测中表现出特

异性优势。其中稻瘟病光谱指数RIBIred在病叶识别

和病情估算中综合精度最优（OA=0.74，R2=0.58），

且均表现出显著特异性。本文系统阐明了活体和

半活体营养型病害的光谱响应机制并综合对比了

病害光谱特征特异性；对病害光谱指数构建及科

学评价有指导意义。未来应构建作物病害多尺度

光谱库，探究相同寄主下常见病害光谱响应机制

的差异，并针对重大病害构建特异性光谱特。特

异性和机理性强的病害光谱特征能够在大范围农

田病害识别、病情严重度估算和农田损失评估中

起到关键作用，这对于提高农田管理智慧化水平

具有重要意义。
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Comparison between two types of fungal diseases in specific spectral 
responses and monitoring performance
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Abstract： Remote sensing monitoring of crop diseases plays a crucial role in food security in terms of the precision management of 

chemical fungicides and the efficient assessment of crop losses. Spectroscopic detection of disease infection has been investigated for 

numerous crop diseases individually. However, it remains unclear how biochemical and spectral variations differ in response to divergent 

diseases given the distinct symptoms caused by different pathogens. This study aimed to determine the pathological mechanism and 

specificity of the spectral responses of two types of fungal diseases by comparing their specific spectral signatures and disease monitoring 

performance. The biotrophic Wheat Powdery Mildew (WPM) and the semi-biotrophic Rice Leaf Blast (RLB) diseases were used as 

examples for the comparison. With the reflectance measurements of infected leaves and radiative transfer modeling, a comparative analysis 

for these two diseases was conducted in terms of spectral responses, leaf biochemical and structural parameters. Additionally, we assessed 

the specificity of various disease-related spectral features, which were proposed in previous studies for the monitoring of WPM or RLB, by 

accuracy comparison in the detection of diseased leaves and the estimation of Leaf Lesion Proportion (LLP). The results showed significant 

differences in the intensity of spectral responses to the two diseases despite the similarity observed in the general trend in spectral variations. 

In addition, distinct variations appeared in the spectral shape at the green peak and near-infrared plateau between WPM and RLB. Moreover, 

the pigment variations in response to two infections were generally similar, whereas the response was more pronounced for RLB. Notably, 

the leaf water content and structural parameter displayed significant changes only in relation to the severity of RLB. In disease detection, the 

spectral features developed for WPM or RLB generated higher accuracy in detection of the target disease than the other disease. Wavelet 

features of WF3820 and WF5866 displayed the highest accuracy and specificity for WPM and RLB, respectively. Regarding the severity 

quantification, most spectral features exhibited higher sensitivity to the LLP of RLB than to that of WPM. Specifically, a variat of rice blast 

index (RIBIred) and the Photochemical Reflectance Index (PRI) demonstrated the highest accuracy and specificity in the LLP estimation of 

WPM and RLB, respectively. Among the WPM- or RLB-related spectral features, RIBIred showed the optimal monitoring performance and 

specificity in both disease detection and severity estimation (Overall accuracy=0.74, R2=0.58). Our findings provide solid evidence and new 

insights into disease-specific spectroscopic monitoring by associating spectral responses with pathogenesis of two types of fungal diseases. 

This study offers significant contributions to the understanding of disease monitoring mechanisms and the identification of multiple diseases 

with hyperspectral remote sensing.

Key words： remote sensing, disease detection, severity quantification, PROSPECT, biochemical parameters, leaf structure, spectral index, 

continuous wavelet transform
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