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摘 要：作物病虫害作为影响农作物品质、产量及威胁粮食安全的主要因素，仅依靠人工田间调查对其进行监

测已不能满足当下农业生产精准高效的需求。高光谱遥感作为能够获取地表物体连续波谱信息的遥感技术，已

经成为当下作物病虫害监测识别的重要手段。本文对作物病虫害高光谱遥感监测识别的研究进展进行综述，通

过对该领域发表文献的统计以及对主要机构、团队、数据源的分析，明确了病虫害高光谱遥感监测的研究热点

和趋势；在此基础上，分析高光谱技术及其作物病虫害的监测识别机理，从病虫害胁迫探测、分类识别、危害

严重度定量分析及早期检测四个方面综述相关技术及研究现状；通过探讨当下高光谱遥感病虫害监测识别面临

的挑战，提出作物病虫害标准图谱库的建立、星载高光谱传感器的完善以及星空地一体化监测平台的搭建是当

前作物病虫害高光谱遥感监测识别技 术落到实处的关键，也是未来发展的重点方向。
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1 引 言

作物病虫害一直以来都是威胁粮食安全的主

要灾害。其种类繁多，具有大规模爆发性成灾特

点，使得作物病虫害防治工作的有效开展面临着

重大挑战。近年来，全球气候变化的不断加剧和

经济全球化进程的加速发展导致作物病虫害从分

布范围、寄主类型到成灾面积及危害严重度均呈

现出不断扩张的趋势，更有许多病虫害在得到控

制后出现二次大规模传播或暴发。这种情况下，

仅 2019年，世界范围内因病虫害造成的小麦、水

稻、玉米、马铃薯及大豆等主要粮食作物的减产

分 别 达 到 ： 21.5%、 30.0%、 22.6%、 17.2% 和

21.4% （Carvajal-Yepes等，2019）。作物病虫害已

经成为目前农业管理中最基本、最重要也是最值

得关注的问题之一。

当下，对于作物病虫害的防治工作主要集中

在大范围喷洒杀虫（菌）剂上，而广泛施药势必

会对环境及粮食安全造成不可避免的影响。那么

如何准确实现及时有效的病虫害识别监测并指导

精准施药逐步成为研究热点。常用的由作物、农

学及植保专家对病虫害症状进行人工检测的方法
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虽然准确性高，但在大范围监测时费时费力，同

时由于其主观性较强且存在不可避免的时间滞后

性，无法满足精准施药所需的对作物病虫害发生

类型、发生位置、发生程度以及发生面积等信息

的及时、有效、同步、快速获取。而高光谱遥感

技术作为目前唯一能够快速获取连续地表光谱信

息的手段，在中小尺度的作物病虫害监测识别上

已表现出较大的潜力，可以为农场等尺度的作物

病虫害“有效防控”和“精准施治”提供依据

（黄文江 等，2019）。

高光谱遥感技术能够获取电磁波谱在可见光

—近红外VIS-NIR（Visible-Near Infrared）和短波

红外 SWIR（Shortwave Infrared） 范围内的数百个

波段的光谱信息 （Ghamisi等，2017；童庆禧 等，

2016），对由病虫害引起的植被细微变化具有高度

敏感性，在病虫害早期检测和不同病虫害识别中

表现出独特优势 （姚云军 等，2008）。近年来，

科研及科技工作者在多种平台上进行了包括高光

谱遥感系统搭建、病虫害特征图谱提取和相关算

法改进等在内的多方面研究，揭示了高光谱遥感

技术在作物病虫害识别、监测及早期检测上更多

的可能性 （Kong 等， 2014；Moshou 等， 2011；
Yang 等 ， 2018； 房 世 波 等 ， 2020； 韩 秀 珍 ，

2003；聂臣巍 等，2016；乔红波 等，2006）。

为了分析作物病虫害高光谱遥感识别监测技

术的研究热点及趋势，分别从 WOS （Web of
Science） 和 CNKI两个数据库进行文献收集及统

计。在WOS系统，利用“主题=plant disease”and
“主题=hyperspectral”以及（or）“主题=plant pest”
and“主题=hyperspectral”进行文献检索，时间限

制在 1990年—2020年。经过去重处理，共获取文

献 757篇，时间覆盖 2002年—2020年；在CNKI系

统，利用“主题=病害”或含“主题=虫害”并且

“主题=高光谱”进行文献检索，不设定时间范围。

经过去重，共获取371篇文献，时间覆盖2003年—

2020年。下图 1给出两个数据库发文量的年际变

化。可以发现，作物病虫害高光谱监测研究从

2002年开始，在国内外总体呈现出递增趋势，平

均年增幅达到 41.7%。按照国家对WOS题录数据

进行发文量排名分析，并按照机构对CNKI题录数

据进行排序，如图 2（a）及图 2（c）所示，在世

界范围内，中国是在作物病虫害高光谱遥感监测

领域发文最多的国家，为 332篇，占比 43.86%，

且受到国内各涉农单位的关注。同时，由图 2（b）
和图 2（d）对文献涉及到的基础学科进行比较分

析可以发现，作物病虫害高光谱遥感监测及识别

的研究不仅仅集中在遥感方向，在植物学，植物

保护，农学以及计算机技术等基础学科的应用亦得

到广泛关注。就高光谱遥感数据源而言，图2（e）
和图 2（f） 可以发现，地面及航空平台是当下作

物病虫害的高光谱遥感分析中最为主要的监测平

台，占比达到90%以上。

图1 作物病虫害高光谱遥感相关文章发文量统计

（来自WOS和CNKI统计结果）

Fig.1 Number of published articles by year on hyperspectral
remote sensing of crop diseases and insect pests

（data source from WOS and CNKI）

（a）各国发文量统计（排名前十）
（a）Published articles on hyperspectral remote sensing by

different countries（TOP 10）
（b）WOS系统相关论文研究层次统计

（b）Research subjects of articles in WOS data source
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综合以上分析，高光谱遥感技术在星载、机

载以及地面平台上的不断发展，为病虫害监测研

究和应用提供了多种模式上的选择，亦为各级生

产单位对作物病虫害的高效精确监测识别提供了

契机。在高光谱遥感传感器和平台不断完善的同

时，多数研究以植保及农学理论为基础，数据处

理方法由传统的统计及分类向机器学习、模式识

别、人工智能等方向扩展。本文针对高光谱遥感

技术的特点，分别从病虫害胁迫探测、不同病虫

害的识别、危害严重度定量分析及早期检测 4个方

面分析当前主要技术方法及研究进展；在总结现

状的基础上提出所面临的挑战及未来展望。

2 作物病虫害高光谱遥感监测机理

近年来，随着遥感和相关传感器技术的不断

发展，出现了多种可进行非破坏性植物探测的技

术，为作物病虫害监测和识别提供了有效手段。

从可见光—短波红外VIS-SWIR（Visible-Shortwave
Infrared）、荧光和热成像，到合成孔径雷达 SAR
（Synthetic Aperture Radar）及激光测距雷达 LiDAR
（Light Detection and Ranging Equipment） 等技术均

得到大力发展 （Baranowski等，2015；Mahlein等，

2019； Zhang等，2019a）。高光谱技术作为较晚兴

起的遥感技术，在作物病虫害监测中的应用研究

受到了广泛关注 （Polder 等， 2019； Susič 等，

2018；Xie 等， 2017； Zhang 等， 2019b；李玮，

2019；裴鹏程，2019；黄文江 等，2019）。

（1） 高光谱遥感技术。在作物病虫害监测识

别的应用中，高光谱传感器最常见的光谱波段集

中在VIS（400—700 nm）和NIR（700—1100 nm）
的光谱范围内 （Bock等，2010），亦有使用非成

像高光谱数据提供的在 SWIR（1100—2500 nm）

（c）国内各机构发文量（排名前十）

（c）Published articles by different organization（TOP 10）

（e）WOS系统相关数据源统计

（e）Hyperspectral datasource of articles in WOS data source

（d）CNKI系统相关论文研究学科统计

（d）Research subjects of articles in CNKI data source

（f）CNKI系统相关数据源统计

（f）Hyperspectral datasource of articles in CNKI data source
图2 各个国家及国内机构作物病虫害高光谱遥感相关文章发文量及研究学科统计

Fig.2 Number and research subject of published articles on hyperspectral remote sensing of crop diseases and pests from different
countries and organizations

405



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（1）

范围内的电磁光谱信息进行相关分析和研究的

（Liu等，2018）。这些传感器的光谱分辨率往往优

于 10 nm，甚至可以提供低于 1 nm的连续窄波段信

息 （Mahlein等，2019）。这些连续的波谱特征不

仅适用于病虫害症状的识别和诊断，也适用于病

虫害动态变化过程的监测和分析。

根据数据采集方式的不同，高光谱遥感主要

包 括 成 像 和 非 成 像 两 种 类 型 （Martinelli 等 ，

2015）。其中，非成像高光谱传感器在没有空间信

息的情况下，通常是测量其探头视域范围内的平

均光谱信息 （Thomas等，2018）。在作物病虫害

监测中，地物光谱仪是最常用的非成像高光谱传

感器，多应用于叶片、冠层尺度病虫害光谱特征

的变化分析，涉及的光谱范围通常包括VIS至NIR
波段（400—1000 nm），部分研究中光谱范围可至

SWIR（400—2500 nm）。Mahlein等 （2013） 利用

ASD（Analytical Spectral Devices）公司的地物光谱

仪测定并分析了甜菜霉斑病、锈病及白粉病患病

叶片的光谱信息，构建了相关的病害监测指数。

丁文娟 （2019） 则通过分析ASD光谱仪测定的受

赤霉病胁迫的冬小麦麦穗及冠层光谱信息，实现

了小麦赤霉病病情严重度回归拟合及病害程度的

分 类 研 究 。 Afonso 等 （2017） 利 用 USB4000
spectrometer （400—1000 nm） 和另外一台覆盖

700—1100 nm的非成像光谱仪，观测了植物感染

柑桔病毒从无症状开始不同阶段的叶片光谱特征。

可以确定，非成像高光谱技术在作物病虫害特征

光谱响应分析等多个方向均得到了广泛的应用

（Cao等，2015；Heim等，2019；Shi等，2017；王

凡 等，2018；刘鹏 等，2017；王一丁，2016；张

竞成 等，2012）。然而，非成像高光谱数据在病虫

害发生及扩展的空间分析和定位识别方面受到的

限制也是不容忽视的。与其相比，成像高光谱技

术可以同时在空间和光谱信息上表征作物受害特

性，得到了越来越广泛的应用。

在成像高光谱传感器中，推扫式和快照式是

两种使用最广泛的成像模式。推扫式成像一次扫

描捕获与传感器移动方向相垂直的一条线上的所

有光谱信息，然后通过移动传感器，获取整幅高

光谱图像 （Thomas等，2018）。而快照式成像高

光谱传感器则是一次成像获取整个高光谱立方体，

大大增加了数据获取的稳定性和时效性，目前已

经成为作物表型及病虫害分析的重要传感器

（Lowe 等， 2017）。Yeh 等 （2013） 利用推扫式

Headwall Hyperspec TM VNIR 系列成像高光谱传感

器，在室内获取草莓炭疽病染病叶片光谱图像并

实现病斑识别。同样是利用 Headwall Hyperspec
VNIR成像高光谱系统，Shi等（2018）实现了田间

小麦条锈病的叶部病斑提取。刘良云等 （2004）
则利用另一款推扫式传感器PHI实现了小麦条锈病

病情严重度的监测。李昆鹏 （2017） 通过 UHD
185快照式高光谱传感器实现了田块尺度玉米叶片

锈病的有效提取。可见，不论是何种成像方式，

成像高光谱传感器在作物病虫害监测识别上都得

到了较大发展。

除去近地及航空平台高光谱传感器，星载高

光谱传感器近年来也得到了一定程度的发展。

Hyperion作为第一台星载民用高光谱成像仪，为使用

者提供了242个波段，光谱范围覆盖355—2577 nm，
传感器空间分辨率 30 m的星载高光谱图像，在作

物病虫害监测上已有应用。如Apan等（2004）就

成功通过Hyperion星载高数据实现了区域尺度的

甘蔗锈病识别模型构建。此外，印度 IMS-1卫星

上的高光谱成像仪，其光谱范围 450—950 nm，共

有 64个光谱带，光谱分辨率为 8 nm，专门用于植

被类型测量和资源特征描述；中国HJ-1A的HSI
主要针对环境及其灾害监测，450—950 nm的光谱

范 围 内 共 有 115 个 波 段 亦 实 现 了 落 地 应 用

（Schaepman等，2009；李玉婷，2016；白照广，

2018）。相较于非成像高光谱技术在田间冠层以及

室内的应用，成像高光谱技术可实现室内、田间、

航空乃至航天等多尺度的应用，为构建完善的遥

感对地观测体系，实现精确的多尺度作物病虫害

监 测 提 供 了 有 力 的 技 术 支 撑 （Al-Saddik 等 ，

2017；Graeff等，2006；Grisham等，2010；Huang
等，2012；Li等，2012；Moshou等，2011；裴鹏

程，2019）。

（2） 作物病虫害胁迫的光谱响应。不同于其

他地物，绿色植被对电磁波谱的响应主要是由其

生理特征和形态特征决定的。简单而言，色素的

吸收影响着VIS光谱范围的光谱反射率，细胞结构

决定了NIR波段的光谱反射率，而 SWIR范围的光

谱特征则主要受到植被水汽吸收的影响 （Yuan
等，2014）。一般来说，由于叶绿素和类胡萝卜素

强吸收带的存在，绿色健康植被在VIS范围内的反

射率较低，同时在蓝光和红光谱段内存在两个吸
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收谷，而在绿光波段则存在一个强反射峰；在VIS
与NIR之间的 700—770 nm范围内，植被光谱曲线

急剧上升，呈现出近似于直线的形态，该部分的

斜率与植被单位面积叶绿素的含量有关；此后在

SWIR的 1400 nm和 1900 nm附近有两个吸收谷，

主要由于水分的强烈吸收造成的（图3）。

在条形柄锈菌侵染小麦叶片造成小麦条锈病

的过程中，菌丝生长在寄主细胞间隙中，用吸器

吸取小麦细胞内养料，在叶片上形成隆起的黄色

夏孢子堆，到成熟期，发病部位会出现扁平的呈

黑褐色的短线条状冬孢子堆 （袁琳，2015）。整个

过程中，由于叶绿素遭到大量破坏，光合速率明

显下降， 450 nm和 650 nm两处吸收谷范围内的光

谱反射率增强；同时由于叶片大量孢子的堆叠，

亦增加了NIR波段范围内的反射率；而由于孢子

堆突破表叶、麦軒的表皮，大大增加了植株的水

分蒸腾，因此在 1400 nm和 1900 nm附近出现吸收

谷反射率增加的现象（图 3）。与之不同的是，水

稻主要虫害稻纵卷叶螟的幼虫通过虫丝将水稻叶

片卷起，在卷叶中啃食叶肉，由于破坏叶片上表

皮和叶肉组织导致光合作用不能正常进行，从而

影响水稻干物质的积累，最终形成灾害。这一过

程中，蓝光以及红光区域吸收减少，反射率上升，

而绿光和整个近红外波段的光谱反射率呈现上升

趋势 （周晓 等，2020）。可以发现，不同的作物

病虫害由于致病病原体种类、害虫本身食性和取

食方式等的不同，其与寄主作物之间的相互作用

过程不同，就导致了寄主植被间不同的生理和生

物化学变化。这些不同的病虫害症状表征构成了

高光谱技术进行作物病虫害识别监测的基础

（Zhang等，2019a）。Yuan等 （2014） 利用ASD地

物光谱仪，分别测定感染小麦条锈病、白粉病以

及小麦蚜虫的叶片光谱，通过对比分析不同病虫

害的原始光谱及比值光谱 （病害光谱/健康光谱）

的变化发现，虽然两种病害和一种虫害的主要监

测敏感波段相近，相较健康叶片的光谱，在 500—
690 nm， 1390—1520 nm，和 1860—2080 nm范围

内均出现了反射率增加，但各病虫害的变化方向

存在明显不同，在 750—1300 nm处，白粉病和蚜

虫胁迫叶片的反射率减小，而条锈病的反射率在

此范围内增大；此外，不同病虫害的变化程度也

有显著差异，白粉病导致了整个光谱区域出现最

强的光谱变化，其次是条锈病和蚜虫。通过以上

分析，研究明确指出：由于白粉病产生白色蓬松

的菌丝，而条锈病在叶片上产生黄色或红紫色的

纵向条纹，它们的比率曲线的形状在VIS区域变化

很大。相对于两种病害， 蚜虫的刺吸对叶子造成

的伤害不那么明显，因此在VIS区域的响应相对较

弱。以上可以看出，作物病虫害光谱响应与其造

成的症状相关。那么，按照病虫害症状，考虑高

光谱遥感技术特点，可以将病虫害症状划分成 4个
主要类别（表 1）。其中，由于质体或者液泡内细

胞液变化造成的色素变化主要影响可见光范围内

光谱反射率以及“红边”位置的变化；而由于细

胞壁 （膜） 等的破坏造成失水而出现的萎蔫等，

则主要影响短波红外范围内波谷附近反射率的

变化。

此外，就作物病虫害发生发展的动态过程而

言，病原菌自身的变化、作物与病原菌、害虫本

身及其分泌物等与寄主作物的相互作用过程中可

能在不同阶段通过组织颜色 （黄化）、叶片形状

（啃食）、蒸腾速率（萎蔫）、冠层形态（矮化）和

植株密度（枯死、落叶）等不同症状的变化来表

征，而这些变化过程也必然反映在一定的反射波

谱上。Wahabzada等（2016）利用室内高光谱成像

仪获取了VIS和NIR范围内大麦白粉病、网斑病和

叶锈病 3种典型的叶片高光谱图像，利用概率主题

模型对病害的相关光谱响应机制和疾病动态发展

过程中的光谱变化进行了详细的分析，比较发现白

粉病色素降解的最佳监测波段集中在 500—650 nm
范围内，而由网斑病引起的黄化的最佳波段集中

则在 500—580 nm范围内。同时，作者详细给出

图3 不同病虫害引起的小麦叶片光谱变化（灰色区间为

3种不同病虫害的光谱响应敏感波段位置）

Fig. 3 Spectral response of different diseases and pests in
wheat（the gray intervals are the sensitive bands of spectral

response of three different diseases and pests）
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3种病害表征的动态发展过程，分析了对应敏感光

谱的变化。例如在白粉病发病初期，首先发生植

株色素降解能力的下降，此时VIS范围光谱发生变

化；随后，由于大面积菌丝的附着，细胞结构变

化发生，此时NIR范围内的光谱会发生变化；随

着病害严重度的持续扩展，叶片开始有脓包出现，

此时 560—700 nm处的光谱成为主要变化范围；在

植株坏死后，400—450 nm间的光谱成为监测的主

要关注点。可见，在大田或农场等实际种植环境

中，不同病虫害同时发生、同一病虫害在不同时

期表现出不同症状且各种症状同时存在等情况的发

生均可以通过高光谱遥感技术实现识别监测研究。

以上过程通常被称为作物病虫害发生的光谱

响应机制。表 1列出由病虫害引起的 4类常见作物

病虫害的症状表征、主要影响的生理生化参数及

其响应光谱位置及范围。

由上表 1及以上研究结果可以发现，同一种病

虫害在不同阶段可能引起不同的症状；同时不同

症状的病虫害光谱响应范围存在重叠。那么，这

种情况下，光谱分辨率越高，对变化和差异的反应

就越敏感。Ma等（2018）利用多时相的 Landsat 8
多光谱数据，通过构建宽波段植被指数（病害水

胁指数、优化土壤调整植被指数、短波红外水胁

指数和三角植被指数），分别进行了基于 k近邻，

分类回归树以及反向传播神经网络的多时空分分

析，并最终确定基于多时空图像的 k近邻方法在病

害发生发展过程中提供了更多的病害信息，准确

率为 84.6%；而同样对于小麦白粉病的识别，姚志

凤等（2019）则采用包含 256个波段的感病叶片的

高光谱图像进行分析。通过敏感波段筛选以及偏

最小二乘支持向量机分类，将白粉病的敏感波段

有效地确定在 560 nm， 680 nm以及 758 nm共 3个
具体的波段位置，同时，分类精度达到了94.6%以

上。可以发现，一定条件下，利用高光谱技术对

病虫害发生的光谱响应分析能够具体确定到某一

个特定的波谱区间甚至是特定的波段，这就为不

同病虫害及各病虫害所处发生阶段的识别和监测

提供了可能。因此，高光谱遥感技术可以为不同

病虫害或病虫害发生不同时期的识别及监测提供

更为有利的基础。

3 作物病虫害高光谱遥感监测的主

要技术方法
基于高光谱遥感的作物病虫害监测识别是农

业遥感领域最为关注的技术之一。归纳其应用方

向，主要集中在：（1） 胁迫与健康作物的分类；

（2） 多种病虫害同时发生时的有效识别；（3） 病

虫害发生严重度的定量分析；（4） 病虫害发生的

早期检测。长期以来，针对不同作物病虫害的分

析需求及应用方向，形成了各类高光谱遥感数据

分析技术体系。

（1） 病虫害胁迫作物与健康作物的高光谱分

类。病虫害胁迫作物与健康作物的分类研究，通

常针对的是特定作物的某种特定病害或虫害，是

作物病虫害遥感监测研究最早也是相对简单的研

究方向，属二分类分析。Couture等（2018）利用

染病及健康叶片的非成像高光谱数据进行基于原

始高光谱全波段数据的偏最小二乘判别分析

PLS-DA（Partial Least Squares-Discriminant Analysis），

实现了土豆Y病毒病胁迫植株与健康植株的分类。

Moshou等 （2004） 利用变量筛选和归一化植被指

数 NDVI（Normalized Difference Vegetation Index），

构建 4个输入数据，通过包含 10个神经元的单隐

含层以及两个输出的简单多层感知神经网络MLP

表1 不同类型病虫害症状表征及其光谱响应

Table 1 Symptoms and spectral response of different diseases and pests

序号

1

2

3

4

主要病虫害症状

黄化、红化等

萎蔫

脓疱和组织病变

枯萎和落叶

病虫害

马铃薯Y病毒病/小麦粒线

虫等

玉米叶螨/小麦蚜虫等

小麦条锈病/白粉病/葡萄

霜霉病等

番茄黄化曲叶病/稻瘟病等

变化的生理生化参数

色素（叶绿素，叶黄素，类胡萝卜

素等）含量

含水量

叶片组织结构，色素含量

含水量、色素、冠层结构

光谱响应位置

可见光、近红外波峰位置

近红外波峰，短波红外波峰

位置

绿光，红边，短波红外两个波

谷位置

绿光及红边位置

参考文献

Polder等，2019
Mahlein等，2019
裴鹏程，2019
Huang等，2018
Huang等，2018
刘琦等，2018
Lu等，2018
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（Multi-Layer Perceptron） 实现了基于冠层成像高

光谱的田间小麦条锈病胁迫植株的分类，病害胁

迫植株的分类精度更是达到了 99.4%。Bravo等
（2003） 在获取小麦冠层高光谱图像后，利用

NDVI阈值分割出植株叶片，利用逐步变量筛选确

定叶片尺度的 4个最佳分类波段，并通过二次判别

分析实现了小麦条锈病的早期分类，总体分类精

度达 92.0%。总结发现：与多光谱遥感技术不同，

无论是利用非成像还是成像高光谱数据进行病虫

害胁迫作物分类的研究，在各个尺度上均可以从

基于全波段数据的分类以及基于特定波段的分类

两个方面进行分析。

一方面，基于全波段数据的病虫害分类问题，

无论是非成像还是成像高光谱技术，均已开展了

大量研究。目前常用的全波段数据包括原始高光

谱数据、一阶/二阶导数数据、频率转换数据、经

过小波变换、对数变换等的光谱数据等；另一方

面，基于高光谱数据特定优选波段的病虫害胁迫

作物识别研究可以在连续的波谱范围内，依据数

据分析结果或实际需求，挑选敏感波段进行病虫

害胁迫作物识别。此外，对于成像高光谱数据的

分析过程可以归纳为：提取（或分割）感兴趣图

像；使用统计及数学相关技术识别可能具有分类

能力的光谱区域或具体波段位置；使用这些空间

和光谱区域进行训练以实现最终的分类。

在基于高光谱数据特定波段的病虫害监测研

究中，数据降维是最主要的方法。从以往的研究

来 看 ， 主 成 分 分 析 PCA （Principal Component
Analysis） 主要用于去除原始变量之间的信息冗

余 ， 然 后 尽 可 能 减 少 变 量 维 数 （Cheng 等 ，

图4 作物病虫害高光谱遥感识别监测技术框架

Fig.4 Technological framework of crop diseases and pests monitoring and identification by hyperspectral remote sensing
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2010），是最为常用的数据降维方法。此外，连续

投影算法 SPA（Successive Projections Algorithm）、

蚁群优化法 ACO（Ant Colony）、竞争性自适应加

权 抽 样 CARS （Competitive Adaptive Reweighted
Sampling）、遗传算法 GA（Genetic Algorithm） 以

及变量排序等方法在高光谱波段选择中得到了应

用和验证 （Al-Saddik 等， 2017； Li 等， 2017；
Xie等，2017；Zhang等，2008；梁琨 等，2016；
罗霞 等，2016；姚志凤 等，2019）。

在分类过程中，除去分类参数的选择，不同

的分类算法也会产生不用的分类结果及精度。在

Adam等（2017）利用手持式光谱仪测定的冠层高

光谱数据进行玉米叶斑病植株分类的研究中，对

比分析了引导正则化随机森林 GRRF （Guided
Regularized Random Forest） 和传统随机森林 RF
（Random Forest）两种分类算法，在相同训练集及

验证集情况下，GRRF通过 6个敏感波段实现了总

体分类精度为 89.7%的病害植株分类，而RF的分

类精度只达到 81.8%。可以看出，选择合适的分类

算法，不仅能够降低数据的分析量，更能够实现

更高精度的病害分析。目前，统计和机器学习相

结合是胁迫作物分类研究中常用的思路 （Lowe
等，2017）。其中，阈值分割法是最简单的方法之

一 （Shahin和 Symons， 2011； Singh等， 2010）。

Lu等（2018）通过对黄曲病侵染叶片的原始光谱、

一阶导数光谱、吸收光谱以及基于灰度共生矩阵

的 纹 理 特 征 的 统 计 分 析 ， 构 建 Youden 指 数

（Youden's=敏感性+特异性-1）作为识别番茄黄叶

卷曲病的标准，并利用阈值分割的分类算法实现

了感病叶片的检测，验证集分类精度达到 100%，

同时形成了统计和机器学习相结合的有效思路。

此外，基于传统机器学习的分类识别方法，如支

持向量机 SVM（Support Vector Machine），最大似

然分类器 MLC （Maximum Likelihood Classifier），

神经网络NN（Neural Network）的方法均成功应用

于胁迫作物分类研究 （Jin等，2018；Mirik等，

2011； Nagasubramanian 等 ， 2018； 刑 晓 祺 ，

2016）。Li等（2012）对高光谱图像的像素应用深

度神经网络分类算法，准确识别小麦叶片镰刀菌

疫病区域。表 2列出病虫害胁迫作物分类提取部分

相关研究及涉及到的主要算法。

（2） 不同病虫害的高光谱识别。除去针对单

一作物、单一病虫害胁迫植株（组织、区域）的

分类提取外，识别同时存在的不同病虫害是高光

谱病虫害监测识别研究的重点所在。基于不同病

虫害的识别研究相较于胁迫与健康作物的二分类

问题，更为复杂。最早且最为简单的识别方法是

光 谱 信 息 散 度 分 类 （Chang， 2003）。 Qin 等

（2009） 将溃疡性葡萄柚与正常葡萄柚进行比较，

并与表现出其他疾病或损害症状 （油斑、虫害、

黑素酶、结痂和风痕）的葡萄柚进行比较，利用

光谱信息散度法实现了葡萄柚溃疡病的检查识别，

准确率达到 95.2%。通过总结已有研究发现，对于

非成像高光谱数据的作物病虫害识别多关注各类

病虫害对应敏感波长的选择和特定病虫害指数

（SDI） 的构建；而利用成像高光谱数据进行作物

病虫害识别的过程则主要关注各类病原菌及虫害

之间的差异性特征图谱构建，以及最终识别算法

的 筛 选 （Mahlein 等 ， 2018； Heim 等 ， 2019；

表2 病虫害胁迫与健康作物分类算法

Table 2 Classification algorithms of diseases and pests stressed crops and healthy crops

作物

鳄梨

小麦

番茄

草莓

病虫害

枯萎病

条锈病

赤霉病

花叶病

晚疫病

炭疽病

算法

二次判别分析QDA（Quadratic Discriminant Analysis）、决策树DT（Decision Tree）
ANN、SVM、PLSR

线性判别分析LDA（Linear Discrimination Analysis）、SVM、BP神经网络

MLC
光谱角制图SAM（Spectral Angle Mapper）

SVM、逐步判别分析SDA（Stepwise Discriminant Analysis）

分类精度

QDA：94%
DT：95%
100%

LDA：95.68%
SVM：94.43%
BP：96.87%

98.47%—99.07%
—

SVM：100%
SDA：83.3%

参考文献

Sankaran等，2012
刘琦 等，2018

梁琨 等，2016

Mirik等，2011
Zhang等，2003
Yeh等，2013
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Kong等，2014）。

基于高光谱数据的作物病虫害特征图谱构建，

是病虫害识别研究的基本组成部分之一 （Perez-
Sanz等，2017）。依据第 2节的讨论可以确定，不

同的病原体或虫害，作用于不同的作物，其在不

同时期表现出的症状均有不同，而这些症状不仅

仅集中在色素、含水量等的变化上，其对组织、

叶片以及植株甚至是小区结构也存在一定的影响。

因此，病虫害症状表征的特征不仅可以体现在光

谱参数上，还可以包括空间特征、纹理特征等由

图像获得的有效空间信息参数。袁琳 （2015） 通

过分析小麦叶片尺度的成像高光谱数据确定病害

识别敏感波段，从光谱几何角度形成比值三角植

被指数RTVI（Ratio Triangle Vegetation Index）；此

外，在构建基于光谱相对变化的光谱比率指纹特

征的同时，加入基于图像的几何和纹理特征，实

现了小麦白粉病、条锈病及蚜虫虫害叶片的有效

识 别 ， 总 体 识 别 精 度 达 到 90.0%。 Knauer 等
（2017）对于葡萄白粉病的识别则通过综合分析基

于 LDA提取的光谱特征和基于积分图像的提取纹

理特征，提出了一种基于RF的空—谱特征提取算

法，分类精度达到 99.8%，与传统的单纯基于光谱

的随机森林分类结果相比，识别精度提高了 10%
以上。通过对光谱特征和空间特征的组合和优化，

提取作物病虫害识别及区分的最佳特征集合，进

而提出一套针对性的分类或机器学习算法是当下

研究的重点。

在多数基于成像高光谱的研究中，将胁迫与

健康作物的二分类问题划分为图像分割，而不同

病虫害的识别则是在分割的基础上，通过特征图

谱的构建，完成的多分类。Abdulridha等 （2018）
通过室内成像系统分别获取感染枯萎病及缺氮的

牛油果叶片的高光谱图像，在实现每张图像背景

分离后，通过基于原始光谱以及不同植被指数的

MLP和DT两种分类算法，实现了牛油果枯萎病及

氮素缺乏的胁迫识别，最高分类精度可达 100%。

王 建 涛 等 （2020） 利 用 卷 积 神 经 网 络 CNN
（Convolution Neural Network）和高光谱成像技术进

行柑橘病害识别的研究中，首先通过人工勾绘感

兴趣区的方法实现了不同病害的光谱分析，同时

将勾绘形成的感兴趣区作为训练图像，构建了针

对柑橘病害叶片的分类模型，在 450—900 nm范围

内，输入 81个波段，在迭代次数和学习率分别设

定为 1000次和 0.001时，模型平均识别率达到

98.75%，成功实现了感觉溃疡病，红蜘蛛、煤烟

病以及除草剂胁迫叶片的分类识别。可以看出，

不同病虫害的识别并不是一个单纯的分类问题，

其相较于胁迫作物提取的二分类问题要复杂的多。

此外，LDA，SVM，单层感知器 SLP（Single Layer
Perceptron）、MLP、概率神经网络 PNN（Probabilistic
Neural Network） 等机器学习及其各类延伸算法等

针对成像高光谱数据的特有分类方法常被用于基

于高光谱的作物病虫害识别分类中 （López-López
等，2016；Mahlein等，2019；姚志凤 等，2019）。

总结已有研究，深度信念网络 DBN（Deep Belief
Network）、循环神经网络 RNN（Recurrent Neural
Network）、 生 成 式 对 抗 网 络 GAN （Generative
Adversarial Network） 以 及 胶 囊 网 络 CapsNet
（Capsule Network） 等经典的深度学习方法均已成

功应用于不同作物病虫害的高光谱识别研究中

（贾少鹏 等，2019；刘阗宇 等，2018；孙俊 等，

2017；唐贤伦 等，2018；王聃和柴秀娟，2019）。

近几年，在考虑数据量问题的研究中，迁移学习

也逐步进入到作物病虫害的识别应用中。

表3 基于作物病虫害识别的高光谱图像分类算法

Table 3 Hyperspectral image classification algorithms based on crop diseases and pests identification

作物

甜菜

鳄梨

大麦

番茄

棉花

病害

叶斑病、白粉病、锈病

枯萎病、氮素胁迫

白粉病、叶锈病、网斑病

根结线虫病、干旱胁迫

棉铃虫、棉蚜虫、红蜘蛛虫害、黄萎病、枯萎病

研究尺度

叶片

叶片

叶片

植株

植株

算法

SAM

MLP、DT

语义分割、概率主题模型

PLSR-DA、PLSR-SVM
自适应判别

分类精度

叶斑病：98.90%
白粉病：97.23%
锈病：61.70%
枯萎病：100%
氮素胁迫：82%

—

均能达到100%
平均82.84%

参考文献

Mahlein等，2012

Abdulridha等，2018

Wahabzada等，2016
Susič等，2018

王献锋 等，2018
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（3）病虫害危害严重度高光谱遥感定量分析。

在作物病虫害分类和识别的基础上，其发生程度

信息对指导田间精确施药等作业管理具有重要意

义。因此，作物病虫害危害严重度的定量分析尤为

重要。基于高光谱及其成像技术的定量分析，为其

提供了可能。总结已有研究，可以将病虫害严重度

的定量分析分为基于回归的连续严重度估计以及基

于机器学习分类的离散严重度估计两个大方向。

基于回归的连续严重度估计通常是以确切的

病虫害危害严重度量化指标为因变量，利用基于

统计的回归分析进行反演，实现危害严重度的定

量分析。Tekle等 （2015） 通过 PLSR，利用 DON
含量实现了燕麦赤霉病危害程度的定量反演；程

帆等 （2017） 利用随机蛙跳 RFrog（Radom Frog）
和回归系数法 RC（Regression Coefficient） 在高光

谱数据中提取对于细菌性角斑病胁迫早期过氧化

物酶活性敏感的波段，同样利用PLSR实现了以过

氧化酶为衡量指标的危害程度定量分析。PLSR可

以看作是最常用的回归方法 （Kong等， 2014；
Susič等，2018；Tekle等，2015）。此外，Fisher线
性 判 别 分 析 FLDA （Fisher Linear Discrimination
Analysis）、 SVM、 Logistic 回归、多线性回归、

Dirichlet聚集回归、Bayes判别分析等都是常用的

定量反演模型构建方法 （Cao等，2015；Huang
等，2012；Mirik等，2006；Tekle等，2015）。

在基于机器学习的离散严重度估测的方向上，

通常以病虫害危害等级为因变量，利用各分类算

法实现严重度反演。Mahlein等（2012）利用感染

不同病害的甜菜叶片的室内成像高光谱数据，以

显微尺度的病原菌为依据，通过 SAM分类算法实

现了甜菜叶斑病、白粉病和锈病的定量识别，更

是将最优精度提高到 98.90%。同样是针对甜菜病

害，Rumpf等 （2010） 利用 ASD光谱仪测定不同

病害感病叶片的非成像光谱，系统性的对比分析

了 DT，ANN和 SVM等 3种方法的病害识别精度。

他们发现，对于不同的病害，最佳的量化识别算

法并不相同。王一丁等 （2016） 通过定量和定性

分析病害烟叶原始、微分光谱特征以及高光谱特

征变量与病叶生理生化指标的相关性，筛选对比

了不同化学计量学建模预处理方法，构建了 PLS-
SVM以及PLS-DA的烟草花叶病害严重度判别分析

模型。可见，在基于机器学习分类的离散严重度

估计中，输入变量在从单纯的光谱信息向光谱、

图像以及纹理等多元信息发展；而机器学习分类

方法也向着快速，高效，精确的方向扩展。

在以上两个方向的作物病虫害危害严重度定

量分析中，自变量可以是全波段或特定区间的光

谱，而更多的是针对特定病虫害的特征图谱。其

中，植被指数 （SVI） 作为可以反映作物各个生

长 阶 段 的 光 学 遥 感 指 标 （Joalland 等 ， 2017；
Prabhakar等，2011），受到广泛关注。目前已经有

150多个 SVI发表在各类科学文献中，其中有很大

一部分 SVI具有扎实的生物物理学基础并且经过了

可靠的系统测试。然而，Devadas等（2009）的研

究结果表明，单一的 SVI有一定的能力区分病株

（器官、叶片甚至地块尺度）和健康植物，但不能

理想地分离不同的疾病或划分不同的疾病等级。

在这种情况下，研究人员有针对性地分析了疾病

特异性数据，并结合不同波长数据构建特定的病

虫害识别指数（SDIs）。因为每种疾病都以一种特

定的方式影响寄主植被的光谱特征，这些 SDI比单

纯的 SVI能够更简便快捷的实现特定病虫害的量化

反演分析 （Vanegas等，2018）。Zhang等（2019c）
以冬小麦麦穗的高光谱显微图像为数据源，利用

类 间 不 稳 定 指 数 ISI （InStability Index between
classes） 和 SAM分类器相结合的算法提取对赤霉

病敏感的 4个单波长，然后通过相关分析确定

668 nm和 417 nm处最相关的差分光谱指数（DSI）。

最后采用穷举搜索法分析各特征参数的权重，确

定并提出了小麦赤霉病病害识别量化指数FCI，并

利用 FCI实现了基于图像分割的病害严重度估测。

对比其他常用 SVI，研究构建的 FCI分类精度达到

89.80%，高出 SVI最高分类精度 29%。因此，SDI
的构建成为作物病虫害危害程度量化分析的重点

方向。另一种直接通过模型拟合反演疾病严重程

度的方法则主要集中在统计分析上。表 4给出了作

物病虫害危害严重度量化分析常用的光谱及病害

指数。
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表4 作物病虫害灾害量化分析光谱指数及特定病虫害指数

Table 4 Spectral indices and spectral disease indices of crop diseases and pests quantitative analysis

名称

归一化差值植被

指数（NDVI）

改进的叶绿素吸

收指数（TCARI）
光化学指数

（PRI）
结构不敏感色素

指数（SIPI）

红绿比值指数

（RGRI）

花青素反射率指

数 1（ARI1）
类胡萝卜素反射

率指数 1（CRI1）

红边 NDVI
（RENDVI）

水分胁迫指数

（MSI）
归一化红外指数

（NDII）

归一化差值氮素

指数（NDNI）

葡萄金黄叶病指数

柠檬锈病指数

甜菜叶斑病指数

甜菜锈病指数

甜菜白粉病指数

表达式

NDVI = ( )NIR - Red
( )NIR + Red

TCARI = 3( )( )ρ700 - ρ670 - 0.2 ( )ρ700 - ρ550 ( )ρ700
ρ670

PRI = ρ531 - ρ570
ρ531 + ρ570

SIPI = ρ800 - ρ445
ρ800 + ρ680

RGRI = ∑i = 600
699

ρi

∑
j = 500

599
ρj

ARI1 = 1
ρ550

- 1
ρ700

CRI1 = 1
ρ510

- 1
ρ550

RENDVI = ρ750 - ρ705
ρ750 + ρ705

MSI = ρ1599
ρ819

NDII = ( )ρ819 - ρ1649
( )ρ819 + ρ1649

NDNI =
log ( )1

ρ1510
- log ( )1

ρ1680

log ( )1
ρ1510

+ log ( )1
ρ1680

SDI = -0.5*ρ1770 + ρ2208 + ρ2019
ρ2208 - ρ2019

LMMR = ( )ρ545
ρ555

5
3 × ( )ρ1505

ρ2195

CLS = ( )ρ698 - ρ570
( )ρ698 + ρ570

- ρ734

SBRI = ( )ρ570 - ρ531
( )ρ570 + ρ531

+ 0.5ρ704

PMI = ( )ρ520 - ρ584
( )ρ520 + ρ584

+ ρ724

定义及描述

用于分析绿色植被，在各种

病虫害胁迫分析中均有应

用，但大多数用于大尺度的

分析

指示叶绿素相对丰度

对类胡萝卜素色素（特别是

叶黄素色素）的变化敏感

最大限度地提高指数对类

胡萝卜素与叶绿素的比例

的敏感性

叶片产量和胁迫的指标，用

于估计冠层中叶片的发育

过程

对较高浓度的花青素识别

敏感

对较高浓度的类胡萝卜素

识别敏感

NDVI的改良，用红边代替

吸收和反射峰，以提高对冠

层叶面含量、空隙率和衰老

小变化的敏感性

对叶片含水量变化敏感

对植被冠层的水分变化敏

感

估算植被冠层中氮素的相

对含量

针对叶片尺度病害识别，通

过特征提取构建

针对叶片尺度，通过随机森

林及特征提取构建

针对叶片尺度，通过 RE⁃
LIEF-F及特征提取构建

胁迫表征

所有

色素

结构及色

素变化

水分

氮含量

—

—

—

—

—

应用病虫害

绿色植被病

虫害分析

锈病

白粉病

条锈病

金黄化病

叶斑病

黑星病

根腐病

黄花叶病

葡萄金黄叶病

柠檬锈病

甜菜叶斑病

甜菜锈病

甜菜白粉病

参考文献
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Gamon等，1997

Peñuelas等，

1995

Gamon和
Surfus，1999

Gitelson等，

2010a
Gitelson等，

2010b

Gitelson和
Merzlyak，1994

Ceccato等，2001

Hardisky等，
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Serrano等，2002
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2013
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（4） 病虫害发生早期高光谱检测。从作物病

虫害的防治角度，工作重点在于“预防为主”及

“早发现，早防治”。而对于高光谱技术在作物病

虫害监测识别上的应用而言，其最终目标是尽可

能早的通过对作物最小生理变化的识别确定疾病

的发生。Grisham等（2010）对无可视症状的黄叶

病感染甘蔗叶片进行了基于高光谱数据的识别分

析。研究利用逆转录聚合酶链反应（RT-PCR）检

测病害侵染严重度，并通过判别分析确定在无症

状表征的情况下，对病害检测的最佳精度可达到

73%。虽研究结果的精度有待提高，但有效地说明

了高光谱技术在无症状监测上的前景。Delalieux
等 （2007） 通过分析苹果黑星病胁迫叶片及健康

叶片在不同时期的光谱特征变化，利用 Logistic回
归以及 PLS-LDA方法实现了敏感波段筛选，并最

终确定 1375—1750 nm以及 2200—2500 nm的光谱

范围能够在叶片侵染初期实现病害的识别，而可

见光范围的 580—660 nm以及 685—715 nm可以在

侵染 3周后实现较高精度的病害叶片识别。Oerke
等（2016）则对感染霜霉病的葡萄叶片的光谱时序

变化进行了详细研究。他们发现随着接种天数的增

加，健康叶片和受感染叶片光谱之间的差异增大，

可用于疾病鉴定的光谱数也随之增加。400 nm、
1400 nm、1900 nm可用于早期检测；红边波长可

用于接种后第 8.5天的疾病检测；500—700 nm也

可用于接种后第 9.5天后的疾病检测。桂江生等

（2019）则通过基于高光谱图像的CNN模型，实现

了大豆花叶病的早期快速检测。总结可以发现，

当下，利用高光谱技术进行作物病虫害早期检测

相关成果较少且分析精度相对较低，但其在该方

向上的潜在应用能力已得到证实。此外，Moshou
等 （2005） 利用高光谱及荧光成像数据，通过

QDA实现了小麦条锈病的早期检测，同时确定其

精度达到 95.4%，远远高于分别用高光谱及荧光数

据的精度。可见，基于高光谱及其他遥感手段

（荧光、热红外等）相结合的病虫害无症状早期检

测也开始进入视野，并取得了较好的效果。

4 高光谱技术在作物病虫害监测识
别上的挑战及展望

通过总结分析当前作物病虫害高光谱遥感监

测识别技术及其发展现状，可以发现：虽然在很

多方面已经取得了较好的成果，但仍然面临多方

面的挑战，亟待提出快速高效的解决方案，以拓

展高光谱技术在作物病虫害监测识别上的应用。

（1） 具有相似症状表征的不同病虫害精确识

别依旧是领域内的瓶颈难题。通过前述分析，与

其他无损检测方法（RGB成像、多光谱成像、热

成像、荧光成像等）相比，高光谱数据具有光谱

连续性的特点，使得利用高光谱数据进行相似症

状表征的不同病虫害精确识别问题成为可能。众

所周知，作物一旦受到病虫害胁迫，首先会引起

作物本身保护机制的一系列反应。这一过程会导

致次优生长，表现为叶面积指数降低、色素沉着、

含水量变化、表面能见度和温度等变量的变化。

所有这些变化或多或少地影响了作物 （或冠层、

叶片）的光谱特征。然而，在许多病虫害的病原

菌或产生的毒素与寄主植被相互作用的过程中均

可以引起相似的症状，这可能导致“同谱异物”

现象的发生。此外，作物光谱特征的变化往往不

仅仅是由病虫害胁迫造成的，非生物胁迫（干旱、

养分胁迫等）、田间环境（太阳条件、光源、空气

湿度等）、目标的观测尺度 （树冠、树叶、组织

等）、运载平台的选择（卫星、机载、实验室等）

等多种因素都可能包含一定程度的误差，这些均

给作物病虫害的精确识别带来了挑战。

遥感技术在光谱、时间及空间分辨率 3个方向

上的不断提高为不同病虫害的识别提供了基础。

当前，一方面为了提高光谱信息与不同病虫害的

匹配度，同时消除外部环境等的影响，我们将数

据空间分辨率提高，从叶片、麦穗等器官尺度的

研究到亚细胞结构的研究越来越多；另一方面，

由于无人机、无人车等技术的不断发展，在田间

尺度不同病虫害识别过程中，可以依据不同病虫

害的生物生态学特性，灵活而有针对性的在不同

病虫害发病阶段获取数据从而实现进一步的分类

识别；此外，光谱及图像特征相结合的分析方法

不断提高，使得不同病虫害危害症状的区分成为

可能，当下，数据融合精度的进一步提高亦成为

病虫害区分能力的关键。综合以上分析，不论哪

一个方面的研究，均有大量的数据需要处理分析。

因此，从不同尺度，针对不同病虫害构建典型病

虫害图谱数据库是一个有效提高数据分析效率的

途径，在图谱数据库建立后，类似光谱信息散度

等原理简单且运行速率高的方法将得到大力发展，

亦能够为病虫害监测识别机理模型的构建提供依

414



张凝 等：作物病虫害高光谱遥感进展与展望

据。此外，当前深度学习算法在高光谱遥感数据

方向的不断深入发展，图谱库等的建立以及迁移

学习等算法的运用，为具有相似症状表征的不同

病虫害精确识别提供了更高的可能性。

（2） 高光谱技术将在病虫害早期检测及防治

中发挥关键作用。受国家政策和原有农业发展形

势的限制，遥感技术的主要应用一直停留在科学

研究和政府决策支持层面。虽然近年来，遥感技

术在农业保险领域的应用趋于广泛，但作为生产

主体的农户对遥感技术，特别是其在病虫害监测

上的应用知之甚少。而在实际生产过程中，对于

作物病虫害的防治工作仍然采用早期大范围广泛

施药，在作物生长过程中一旦发生特殊病害，依

旧选择大范围施药以预防扩散。然而，农药和化

学试剂的大面积、高剂量使用对环境和人类都有

着不容忽视的影响。那么，定点定量施药以及作

物病虫害的早期预警，特别是基于图像信息的高

精度准确的病虫害定位，在作物病虫害防治工作

中尤为重要。当下，在互联网+农业的大背景下，

许多农业帮扶网站及相关的APPs已经形成，主要

通过网络传输田间病虫害发生图像，进行图像识

别从而判定病虫害发生类型并指导施药。这一过

程的实现不仅需要大量数据的积累，且通常在病

虫害症状出现后才能进行有效的识别，并不能从

根本上实现早期防治。

目前，一方面，高光谱技术因其连续的光谱

特征而具备了作物病虫害早期识别的能力，虽然

多数仍处在实验室及科研阶段，但在农业各项传

感器及平台的支撑下，其已经具备向复杂大田环

境及实际应用方向的扩展能力，且确定的敏感波

段能够为后续低成本的监测仪器开发提供依据；

另一方面，VIS-SWIR光谱系统、荧光和热系统、

SAR、LiDAR，甚至伽马射线、X射线和紫外线等

各类遥感系统在作物病虫害监测识别的相关应用

已有先例，且具备各自独有的特点，在最大化发

挥各系统优势的同时实现协同工作，能够实现作

物病虫害昼夜连续不间断的监测，特别是高光谱

技术与荧光、热红外等技术协同作用，可利用荧

光及热红外技术对于周边环境信息的敏感性，分

析在病虫害对植被本身产生胁迫表征前引起的周

边环境变化，从而实现作物病虫害的早期检测，

这是将作物病虫害早期检测落地的又一途径。此

外，分析当下作物病虫害早期预测的研究模式，

在历史发生数据、长时间序列气象数据以及多光

谱遥感生境监测数据相结合的前提下，突出高光

谱遥感病虫害检测识别信息同时加入相关物候分

析，耦合病虫害发展扩散模型等，形成多源数据

与多模型融合实现病虫害早期识别预测的创新模

式，可以为作物病虫害的早期检测预测及科学防

治提供决策依据。

（3） 亟需发展“星—空—地”联合应用平台

以满足病虫害大尺度高精度监测识别的需求。目

前，基于高光谱技术的作物病虫害监测识别研究

主要集中在实验室、温室和田间尺度，而遥感技

术在区域、国家或更大尺度的病虫害分析中的应

用主要是基于多光谱数据（机载或卫星图像）。在

面对复杂地形和植被环境，多光谱数据很难实现

不同作物以及不同病虫害的识别。高光谱遥感数

据因其获取及分析的数据量巨大而受到限制。这

种情况下，如何利用现有技术及资源，实现高精

度的病虫害大尺度监测识别及预测就成为亟待解

决的问题。

在当前智慧农业加速发展背景下，病虫害相

关的物联网技术、新型传感技术、星空地高光谱

遥感技术等的日趋成熟，初步形成了全方位、立

体化、整体式的观测体系，这就为实现作物生长

状况的实时监测提供了可能，能够及时准确地掌

握病虫害发生的第一手资料，且在一定程度上避

免了混合像元的存在，从而提高病虫害特征图谱

构建的准确性。航空及无人机载高光谱平台的发

展，将病虫害的监测识别从田间及实验室尺度扩

展到农户甚至是农场及小区域尺度，能够实现病

虫害多发及重点发生区域的灵活监测及调查识别。

目前，地面及航空高光谱遥感的发展及其在作物

病虫害监测识别上的研究已初见成效，落地示范

应用也有所收获，那么，如果将地面及航空尺度

高光谱病虫害分析的成果，通过尺度转换、数据

融合、时空融合等理论及算法的支撑，转换到区

域、国家乃至更大尺度上，就成为当下研究的主

要方向。这种情况下，星载高光谱传感器的研发及

商业化应用就更加不容忽视，亦是“星—空—地”

高光谱遥感一体化协同平台实现的关键所在。目

前，星载高光谱传感器中很少有只针对植被病虫

害监测，亟待发展覆盖作物病虫害监测全谱段的

卫星或小卫星传感器 （400 nm—2500 nm，10 nm
分辨率；3—5 d重访周期；空间分辨率优于 5 m）；
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此外当前商业高光谱卫星将成为此领域的重要补

充，形成高光谱载荷运营—病虫害监测预测—植

保精准作业全链条的商业技术模式。

5 结 语

近年来，特别是在气候变化的影响下，病虫

害的大面积发生对全球农业生产造成了巨大的经

济损失。目前，针对各类病虫害的抗性基因分析，

生化分析和病理分析均已经取得较好积累。在遥

感技术及智慧农业大力高速发展的前提下，基于

非破坏性技术的作物病虫害监测识别越来越受到

重视，高光谱技术的发展及应用尤为突出。本文

综述了基于高光谱技术的作物病虫害识别监测机

理、主要研究方向及先进技术，并提出了当前面

临挑战和未来发展趋势。目前，基于高光谱技术

的作物病虫害监测识别技术受到越来越多的关注：

在小尺度范围的传感器、可搭载平台及相关分析

算法研究已初见成效；卫星有效载荷的研制及大

尺度应用需要得到进一步发展和重视。然而，当

下科学研究及落地应用之间仍然存在较大差距，

要实现作物病虫害高光谱遥感监测的一体化、商

业化应用，需要我们有效集成物联网、大数据、

人工智能、植保以及气象、物候等多方面的知识，

通过有效的数据及模型知识挖掘，实现基于星空

地协同高光谱遥感平台的作物病虫害遥感监测预

报，这是未来作物病虫害高光谱遥感最具潜力的

发展方向。
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Abstract：The changes in global climate and the accelerated development of trade have continuously expanded the distributions, host

ranges, and impacts of crop diseases and pests. They have become one of the most important threatening factors of crop quality, yield, and

food safety in the whole process of agricultural production. The monitoring and identification of crop diseases and pests are always based on

visual inspection. However, the artificial-based method is time and labor consuming, and the survey results cannot satisfy the requirements

of large area and exact analysis. Biological and chemical-related professional bacteria detection method is also costly and unsuitable for

promotion in farmers. Remote sensing, which is a typical non-invasive method, provides reliable and precise technical support for real-time

and large-scale monitoring of crop diseases and pests in recent decades. Each remote sensing system, such as visible and near-infrared

spectral sensors, fluorescence and thermal sensors, and synthetic aperture radar and light detection and ranging system, has its own

characteristics and maturity in detecting and monitoring plant diseases and pests. Hyperspectral remote sensing technology can easily,

quickly, non-destructively, and accurately assess information of diseases and pests, including type identification, detection, mapping, and

severity and loss assessment, because of its continuous narrow waveband characteristics.

The occurrence of crop diseases and pests is a dynamic and complex process. On the one hand, crop diseases and pests are often caused

by more than one causal agent, and each has different symptoms. On the other hand, host plant pathogen and pest interaction is a complex

dynamic process with changes in various physiological and biochemical parameters. The two main aspects make the application of

hyperspectral technology in the monitoring of diseases and pests particularly prominent because it can cover a spectral range of up to 350—
2500 nm and can yield a narrow spectral resolution of less than 10 nm. These characteristics are suitable not only for disease differentiation

based on slight differences but also for monitoring and analysis of dynamic disease processes. This extra information will provide additional

benefits for plant disease detection, especially for detection during the latency period when symptoms are invisible to the human eye.

This review first describes the basic principles of hyperspectral remote sensing and introduces the investigating mechanism of crop

diseases and pests. On the basis of bibliometric analysis on the hyperspectral remote sensing-based monitoring of crop diseases and pests

and detection literature from WOS and CNKI, four main research directions are summarized: identification of diseases and pest and healthy

crops, classification of different diseases and pests, quantitative analysis of severity, and early asymptomatic detection. Then, we review the

main development of related technologies and research status in detail. Finally, three major challenges are put forward on the basis of the

abovementioned summary on technologies, developments, advantages, and disadvantages of monitoring of crop diseases and pests. This

review proves that the establishment of standard spectral library of crop diseases and pests on different scales, the improvement of satellite

hyperspectral sensors, and the construction of the integrated monitoring platform will be the key points to applying hyperspectral remote

sensing technology.

Key words：remote sensing, crop diseases and pests, hyperspectral remote sensing, monitoring and identification, future prospects
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