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基于无人机遥感的农作物病害监测研究进展

曹英丽 1a,2,3，张弘泽 1a，郭福旭 1a，冯 帅 1a,2,3，杨璐璐 1a，魏松红 1b*
（1.沈阳农业大学 a.信息与电气工程学院；b.植物保护学院，沈阳 110161；2. 国家数字农业区域创新分中心（东北），

沈阳 110161；3. 辽宁省智慧农业技术重点实验室，沈阳 110161）

摘 要：作物病害的高效、精准监测不仅在保障农业生产安全中具有重要意义，还对国家粮食安全政策的制定起着至

关重要的作用。近年来，随着无人机技术的迅速发展，无人机农业遥感因其高空间分辨率、时效性强、成本相对较低等

优势，在农作物病害监测领域的应用日益广泛。首先梳理了无人机遥感在作物病害监测中的应用背景，概述了当前广

泛应用于农业生产中的无人机设备及其搭载的作物监测传感器；其次，从技术方法和研究进展的双重视角，系统综述

了无人机遥感技术在作物病害监测中的具体应用及其成果；最后，深入探讨了影响无人机遥感病害监测精度的关键因

素，分析了当前尚存的技术瓶颈，并展望了无人机遥感在作物病害监测中的未来发展方向。通过研究旨在为我国农作

物病害监测平台的构建及相关技术的发展提供理论支持和实践参考。
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Abstract：Efficient and precise monitoring of crop diseases is not only critical for ensuring agricultural production safety
but also plays a pivotal role in shaping national food security policies. In recent years, with the rapid advancement of
unmanned aerial vehicle (UAV) technology, UAV remote sensing has gained widespread application in agricultural crop
disease monitoring due to its advantages of high spatial resolution, timeliness, and relatively low cost. This paper first
introduces the background of UAV remote sensing in crop disease monitoring and summarizes the commonly used UAV
equipment in agricultural production, along with the sensors they carry for crop monitoring. Next, it systematically reviews
the specific applications and achievements of UAV remote sensing in crop disease monitoring, from the dual perspectives of
technical methods and research progress. Finally, key factors affecting the accuracy of UAV-based disease monitoring are
discussed in detail, the current technical bottlenecksare analyzed, and the future development direction of UAV remote
sensing for crop disease monitoring is also envisioned. This study aims to provide theoretical support and practical guidance
for the development of crop disease monitoring platforms and related technologies in China.
Key words：crop; disease; UAV remote sensing; deep learning; target detection; semantic segmentation
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在全球气候变化的背景下，各类异常天气的频繁出现加剧了粮食作物病害的发生，对粮食安全保

障产生了巨大影响。据全国农技中心综合分析，预计 2024年小麦、水稻、玉米等主要粮食作物重大病

害呈重发态势，全国预计发生面积1.55亿hm2，对70%以上的农作物产区构成威胁，潜在产量损失超过

1.5亿 t。因此，农作物病虫害的预防与治理对农业生产具有十分重要的作用，快速、准确地获取农作

物的灾情信息，不仅有助于国家粮食安全相关政策的制定，同时还对农田智能化管理、农业保险的精

准服务等具有重大意义。

传统的田间调查产量存在效率低、主观性强等问题。遥感技术因其具有无损、快速等优势广泛应

用于农业生产的各个方面，当前作物遥感病害监测主要通过地面遥感、无人机遥感和卫星遥感 3个平

台开展。虽然地面遥感估产精度较高，但因监测范围有限，在大面积作业时效率通常较低；卫星遥感

适用于大面积作物，但受限于卫星重访周期和空间分辨率，导致估测精度偏低。近年来，低空无人机

遥感技术发展迅速，因其灵活性高、操作简单，可用来获取高时空分辨率的遥感影像等特点，因此无人

机遥感已应用于农情监测的各个方面。

本研究围绕无人机遥感检测作物病害胁迫研究，首先对无人机飞行平台和机载传感器进行了系

统阐述，分析了无人机搭载影像传感器在农作物病害监测中的关键作用。随后，深入分析了深度学习

方法在作物病害检测中的应用，涵盖了传统分类方法、目标检测算法和语义分割算法等多种技术手

段，探讨了这些方法在提高检测精度和效率方面的潜力与局限。最后，综述了无人机遥感在作物病害

监测中的最新研究进展，分析与总结了当前研究中的技术瓶颈与挑战，并提出了未来的研究方向与发

展建议，以期为推进作物病害遥感检测领域的进一步研究与实践提供理论支持和科学参考。

1 农作物病害监测无人机遥感平台

无人机遥感技术是将无人机技术与遥感技术相结合，利用无人机作为遥感平台，携带各种遥感设

备，获取所需的影像数据。

1.1 常用无人机飞行平台

无人机是具有动力、无线电控制或自主飞行的无人驾驶飞行器[1]。目前，无人机已广泛应用于精

准农业、农业植保和航拍等领域[2]。然而针对农作物病害的研究和应用中，这些无人机在应用方面可

划分为巡检无人机和植保无人机两大类（表1）。

巡检无人机是利用无人机技术对农作物进行的定期检查和监控，具备自动飞行、高清摄像、数据

实时传输等功能。巡检无人机按照机翼类型可以

分为多旋翼、固定翼和复合翼（图 1）。多旋翼无人

机具有良好的稳定性，利用卫星定位技术能够实现

指定高度的匀速飞行[3]，可在空中长时间悬停。劣

势在于飞行速度较慢、续航时间短以及荷载较小。

固定翼无人机是一种类似于传统飞机的无人机，荷

载能力强，具有更长的续航时间和飞行距离，适合长时间、大范围的空中监测[4]。固定翼无人机的劣势

在于对起降场地的要求较高，无法在空中悬停。复合翼无人机又称垂直起降固定翼无人机，将固定翼

和旋翼结合在了一起，无需专用跑道或复杂的发射回收设施，既能快速响应紧急任务又能进行长时

间、精细化的数据采集与监视。

植保无人机是指适用于农林植物保护作业的无人驾驶飞机。通过地面遥控或导航飞控，植保无

人机可以执行喷洒作业，喷洒药剂、种子、粉剂等。按照动力类型可以分为油动和电动两种类型。油

动植保无人机采用涡轮发动机驱动，优势在于动力充沛，能够长时间飞行，适应复杂环境和长距离任

务需求，适合大范围农田植保作业，劣势在于环境污染可能性高和运行成本较高等。电动植保无人机

是利用电动驱动系统的无人机，优势在于环保、低噪音、运行成本低以及易于操作。而且电动系统通

常设计精简，维护成本相对较低，操作也较为简便，适合农民自主操作或小型农场使用。但是电动植

保无人机的续航能力有限，需要更频繁地充电或更换电池，不适合在较大面积的农田使用[5]。
随着技术的不断升级，无人机低空遥感平台的飞行操控难度显著降低，尤其是在小面积多旋翼飞

图1 常用于病害监测的无人机

Figure 1 Drones commonly used for disease

monitoring
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行平台的操作上，已实现了自主飞行并高效获取遥感数据。这使得无人机遥感数据的获取过程更加

流程化和标准化[6]。

巡检无人机
Inspection rone

植保无人机
Spraying drone

类别
Category

多旋翼
Multi-rotor

固定翼
Fixed-wing

复合翼
Composite-wing

油动
Oil powered

电动
Electric

品牌
Brand
大疆
Dji
麦飞
Mcfly

MicaSense
无距科技
Woozoom

飞马
Feima
火烈鸟
Silvertone

常锋
Cfuas
卓翼

Droneyee
三和航空
Sunhawk
大疆
Dji
极飞
Xag

全丰航空
Quanfeng

型号
Model

Matrice 600 Pro
MV100
EBEE X

DISCO-PRO AG

V500
MD-G25
GP6-45

单旋翼油动直升机
Single rotor oil helicopter

S50
T60

P150 2024
3WQFDP-18

最大荷载重量/kg
Maximum load weight

6
0.6
1.6
16

1.5
2.5
70
40
50
60
70
18

续航时间/min
Endurance time

16
18
90
90

180
240
180
60
40
7.8
6
10

表1 常用的无人机飞行平台

Table 1 Commonly used UAV flight platforms

1.2 无人机机载传感器

目前应用于农作物病害研究中常见的无人机机载传感器因获取的数据不同大致分为 5类：可见

光相机、多光谱相机、高光谱成像仪、机载热红外和机载激光雷达（表2）。

可见光相机可以提供超高分辨率影像，在高分辨率图像中，蕴含着丰富的空间结构纹理信息。通

过结合这些纹理特征和光谱特征，可以更准确地描述作物的生长状态和情况[7]。多光谱相机是指有多

个通道的光谱仪，一般情况下由红、绿、蓝、近红外波段、红边波段 5个波段组成，具有较高的空间分辨

率，能够捕捉地表细微特征，而且成本较低，具有较高的性价比。高光谱光谱仪可以捕获数百个窄带

光谱通道，这些光谱数据具有较强的连续性，能够在目标物体上准确捕捉丰富的光谱信息区分非常相

似的物质，这使得它在研究小面积区域时独具优势。但由于数据量大，对于存储和处理的要求较高，

使用成本较高。机载热红外在农作物病害研究中应用较广，在农作物受到病害胁迫时，会通过调节气

孔的开闭来调整蒸腾作用，当蒸腾作用发生变化时，作物叶片组织的温度也相应地发生变化[8]。机载

热红外可以实现对农作物的温度变化趋势的实时检测。机载激光雷达是一种高精度的航空传感器，

广泛地用于地质勘探、农业测绘等多个领域，可以轻松实现全天候、高效率实时三维数据获取以及复

杂场景下的高精度后处理重建。但是由于技术复杂和高精度要求，设备本身的成本较高，而且需要稳

定的飞行平台和良好的飞行控制系统来确保数据的准确性和完整性。

在农作物病害检测中，不同类型的遥感数据各自具备独特的优势。但是，单一数据源在农作物病

害检测中存在局限性，难以全面捕捉作物在病害胁迫下的多维变化。例如，可见光和多光谱数据提供

的光谱信息相对有限，难以检测作物内部生理状态的变化；高光谱数据虽然能提供更为详细的病害信

息，但其数据量庞大，处理和存储的成本较高；热红外数据易受外界环境（如气温和湿度）的干扰，且空间

分辨率相对较低，难以有效捕捉病害的细节信息；激光雷达数据虽具有极高的空间精度，但采集成本较
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高，并且需要稳定的飞行平台以及复杂的后期数据处理。

为了克服单一数据源的不足，多源数据的融合显得至关重要。通过整合可见光、光谱、热红外和

三维结构等不同类型的数据，可以显著提升病害检测的精度和适用性，全面覆盖病害发展的各个阶

段。此外，多源数据融合还能够增强检测模型的泛化能力，使其能够适应不同农田环境下复杂的病害

监测需求，实现更全面、精准的病害预警与管理。这种多维度、多尺度的融合监测系统，将为作物病害

的智能化检测与控制提供更为强大的支持。

类别
Category

可见光相机
Visible light camera

多光谱相机
Multispectral
camera

高光谱成像仪
Hyperspectral
imager

机载热红外
Airborne thermal

infrared

机载雷达
Airborne radar

型号
Model

Panasonic GH4

大疆机载多光谱
Dji airborne multispectral

GaiaSky-mini

ThermalCapture 2.0

Dji L1

图片
Pictures

参数
Parameters

最大像素数Maximum pixel：1 720 W
有效像素Effective pixel：1 605 W
超高清视频Ultra HD video：4 K
光谱范围Spectral range：
蓝Blue：（450 ± 16）nm
绿Green：（560 ± 16）nm
红Red：（650± 16）nm
红边Red edge：（730 ± 16）nm
近红外Near infrared：（840 ± 26）nm
光谱范围Spectral range：400~1 000 nm
光谱分辨率Spectral resolution：3.5 nm×30 um
连接方式Connection mode：USB 2.0
拍摄方式Shooting method：悬停、无人机外置推扫Hover,
UAV external push sweep
光谱范围Spectral range：7.5~13.5 um
帧率Frame rate：30 Hz
传感器Sensor：Uncooled VOx Microbolometer
测距精度Ranging accuracy（RMS 1σ）2：3 cm @ 100 m
最多支持回波数量Maximum echoes：3
激光安全等级Laser safety class：Class 1（IEC 60825-1∶2 014）

表2 常用无人机荷载设备

Table 2 Commonly used UAV load equipment

2 农作物病害检测的深度学习方法

深度学习作为机器学习的一个重要分支，这种技术的核心优势在于其能够通过一系列线性及非

线性变换，从庞大的数据集中自动化地学习和提炼多层次的特征表示（图 2）[9]。在农作物病害的检测

中，深度学习技术通过组合有监督和无监督学习的策略，有效地进行特征提取与数据样本关系的建

模，从而准确地拟合复杂的样本数据关系。此外，深度学习模型可以使用相对较少的参数来表达复杂

的函数关系，这一特点不仅简化了网络结构，还增强了处理效率和模型的性能[10]。
卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNNs）作为深度神经网络的一种典型代表，特别在

图像处理和计算机视觉领域中展现了强大的能力。卷积神经网络通过局部感知、权值共享和池化操

作，有效地减少了参数数量，并且能够提取图像中的空间特征（图3）。在实际应用中，卷积神经网络可

根据任务的不同需求细分为传统卷积神经网络方法、目标检测方法和语义分割方法。

2.1 作物病害分类检测研究

由于作物的形状、颜色、尺寸以及背景和光照条件的多样性，病害的识别与检测在自然环境中面

临着诸多挑战。CNN凭借其强大的自动特征提取能力，已经成为作物病害分类的主要手段。现有的

作物病害分类模型多采用计算机视觉中完整的网络结构，如 AlexNet [11]、GoogLeNet[12]、VGGNet[13]、
ResNet[14]、DenseNet[15]，这些模型框架已经在作物病害识别与检测任务中得到了广泛的应用。FANG
等[16]将ResNet用于作物病害检测，通过使用检点损失代替标准交叉熵损失，并利用Adam优化器进行

叶片级病害等级识别，获得 95.61%的准确率。NAGASUBRAMANIAN等[17]利用一种新的三维深度卷

积神经网络对大豆茎腐病进行分类识别，准确率达到了 95.73%。尽管这些研究在作物病害识别中取
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得了较高的分类精度，但是模型的适用性只针对特定物的单一病害，难以推广。

图2 深度学习网络示意图

Figure 2 Schematic diagram of the deep learning network

图3 卷积神经网络网络示意图

Figure 3 Schematic diagram of convolutional neural network

扁平层
Flattening layer

1 024
8×8×1616×16×1616×16×3232×32×3232×32×3

特征图
Feature maps

特征图
Feature maps

特征图
Feature maps

特征图
Feature maps输入数据

Input data

卷积与激活
Folding and activation 池化

Pooling
池化
Pooling

卷积与激活
Folding and activation

然而，由于作物病害图像的特殊性和样本的局限性，传统的作物病害分类方法仍存在一定的问

题。如数据信息利用不充分。传统DCNN在处理图像时，往往通过全连接层丢失了部分空间信息，仅

关注全局特征。这种空间信息的丢失限制了其在理解对象的空间关系和局部特征方面的能力，尤其

是在处理复杂场景时，传统DCNN分类方法可能无法有效地区分多个重叠或密集排列的对象，这限制

了其在处理需要精细图像理解任务中的应用能力。

2.2 作物病害目标检测研究

目标定位是计算机视觉领域最基本的任务之一，其目的是获得图像中物体的准确位置和类别信

息。目前，基于深度学习的目标检测技术已经成为解决植物病害检测任务的一种有效方法。与仅识

别病害存在与否的传统病害分类方法不同，基于深度学习的目标检测技术不仅能对作物病害进行分

类，还能在图像中精确定位受影响的区域。并通过提供关于病害侵袭更详细和可操作的信息，有利于

进行更高效的田间病害管理。目前，基于深度卷积神经网络（CNN）的作物病害目标检测模型主要分

为两类：以R-CNN为代表的两阶段检测模型和以 SSD（Single Shot MultiBox Detector）和YOLO为代表

的一阶段检测模型。

两阶段检测模型以R-CNN系列为代表，主要通过先生成的候选区域，然后采用对这些区域进行

分类和精细化定位的方法进行目标检测。该系列模型经历了多次迭代，包括 Fast R-CNN、Faster R-
CNN到Mask R-CNN，每次更新都旨在解决计算效率低下和精确度不足的问题。研究人员也在此类

算法迭代过程中，在作物病害检测领域取得了诸多进展。例如，FUENTES等[18]首次利用Faster R-CNN
对番茄病虫害进行定位识别，通过结合VGGNet与ResNet对模型的主干网络进行优化，在包含 9大类

5 000个番茄病虫害数据集中获得 85.98的mAP。BARI等[19]采用 Faster R-CNN进行水稻叶片病害的

实时检测，提出的算法在水稻病虫害检测任务(稻瘟病、褐斑病和稻飞虱)中得到了99%以上的准确率，

输入层
(图像像素)
Input 1ayer
(Image pixels)

隐藏层
(特征提取)
Hidden layer

(Featureextraction)

输出层
(识别结果)
Output 1ayer

(Identification results)
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并以 99.25%的准确率识别健康水稻叶片。为了进一步推广二阶段检测模型的适用范围，Mask R-
CNN[20]被提出用以分割出图像中的物体。LIU等[21]在Mask R-CNN基础上引入了生成对抗网络（GAN）
和通道注意力模块（ECA），通过改进ResNet101的残差块连接，提升了模型在复杂背景下的水稻虫害

的检测准确率。然而尽管二阶段检测模型已经在作物病害检测任务中能够获得较高的检测精度，但

基于大区域的识别策略很大程度上降低了模型的实时性，并且复杂的结构促使模型的部署较为困难。

相较于两阶段模型,SSD、YOLO系列等单阶段模型省略了候选区域生成步骤，直接在整个图像上

进行目标检测，它们在保持一定精度的同时，在检测速度方面实现了显著提升，更适合于大规模应用。

兰玉彬等[22]基于YOLOv5s改进的生姜叶片病虫害识别模型研究中，采用基于GhostNet的特征提取策

略，并结合CA注意力机制有效减少了漏检和误检。YUE等[23]为实现辣椒病害的精准检测，提出了一

个名为YOLOv7-GCA的检测模型，将GhostNetV2作为主干特征提取网络并结合级联融合网络对特征

进行高效融合。最后，在卷积块注意模块（CBAM）的共同作用下，该模型在速度、模型大小和准确性之

间取得了优秀的平衡。为了进一步提高模型的精度与计算效率，马超伟等[24]的通过使用PP-LCNet替
换YOLOv8的骨干网络，并引入深度可分离卷积和全局注意力机制，使用Wise-IoU边界损失函数，提

升了小麦病害检测的性能。

图4 Fast R-CNN与YOLO系列模型结构示意图

Figure 4 Schematic diagram of Fast R-CNN and YOLO series model structure
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目标检测算法在作物病害检测中展现了卓越的性能，但其也存在若干显著缺陷。首先，这些算法

通常需要高性能的计算资源，包括大量的GPU和内存，且训练过程复杂。其次，尽管某些算法（如YO⁃
LO）在实时检测中表现良好，但许多高精度检测算法在推理速度上仍存在瓶颈，这限制了其在实时农

业应用中的有效性。深度学习模型的“黑箱”特性导致其内部机制难以解释，在农业领域，尤其是在需

要高透明度和可解释性的应用（如精准农业决策）中，这一问题尤为突出。以上缺点促使研究人员不

断探索改进目标检测算法，以提升其鲁棒性和可解释性，从而更好地应用于作物病害检测，推动农业

病害管理的智能化和精准化。

2.3 作物病害语义分割研究

语义分割模型可通过卷积神经网络提取图像中的病害特征，并结合上采样与分类层的方式，对每

个像素进行分类。这样不仅可以识别病害种类，还能准确标注病害的边界，有助于分析病害的扩散模

式和严重程度，从而提供更为详尽和实用的信息，助力精准农业管理。

常见的语义分割模型包括全卷积网络（FCN）、U-Net[25]、SegNet[26]和DeepLab[27]等。这些模型通过

多层卷积和反卷积操作，有效地捕捉图像的细节特征，实现了高精度的像素级分类。相比于目标检测

模型，语义分割模型在需要细粒度病害检测和边界定位的应用中表现更优。目前，基于深度学习的语

义分割模型也已经广泛应用于作物的病害检测任务当中。例如，LIN等[28]设计了一种适配器模块

（Adapter Module）并通过在掩码解码器中插入适配器模块以提升 SAM模型的性能，结果表明改进的模

型在 BRACOL和 BRACOT数据集上均取得了显著提升。ABINAYA等[29]提出的 CAAR-UNet模型，通

过将对称自编码器与注意力残差U-Net模型级联，成功实现了作物病害的早期检测，在公开数据集上
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获得了优异的性能，特别是在处理复杂背景和噪声方面表现突出。YUAN等[30]为此提出了一种面向空

间域的编解码器级联卷积神经网络，利用多尺度卷积核提升局部特征的感受野，显著提高了在自建数

据集上的分割性能。WANG等[30]提出了一种基于 Swin Transformer的分割模型，通过路径聚合网络

（PAN）结构融合多尺度特征，有效解决了作物病变差异较小导致的精度问题。RAI等[32]则通过Atten⁃
tion U-Net分割模型的改进，引入Dice系数损失，显著提高了玉米叶枯病害的分割准确率。尽管这些

方法有效地解决了语义分割模型在作物病害识别与检测领域分割精度不足的问题，但模型的复杂度

高导致实时性能较差。为了在精度与实时性之间取得平衡，FU等[33]基于MobileNetV2和 SE注意力机

制改进了DeepLabv3+，降低了模型计算负荷的同时提升了分割精度。LU等[34]提出的MixSeg模型通过

结合卷积神经网络、Transformer和多层感知器（MLP），在复杂环境下的苹果病害检测中取得了显著效

果，该模型在自建数据集上实现了较高的mIoU，并且模型的参数量较低，具备在大田环境下实现病害

实时检测的潜力。

图5 U-Net模型示意图

Figure 5 Schematic diagram of the U-Net model

然而，在语义分割算法在作物病害检测中仍有一定缺陷仍需关注。首先，语义分割算法需要对图

像中的每个像素进行分类，这导致计算复杂度极高，特别是在处理高分辨率农作物图像时，对计算资

源的需求显著增加，从而影响了训练和推理速度。其次，尤其是在标注大规模农业数据集中，训练高效

的语义分割模型依赖于大量精细标注的像素级数据，易造成耗时耗力且成本高昂。此外，语义分割算法

在处理复杂边界和细节区域时，常常出现边界模糊或过度平滑的现象，难以精确捕捉作物病害的真实边

缘。对于图像中的小病害目标，语义分割算法的识别能力较弱，细节信息容易在深层网络中丢失。语义

分割模型在训练和推理过程中还会消耗大量内存，对资源有限的农业设备（如便携式检测设备）构成挑

战。在未来的研究中，研究人员应根据具体的任务需求选择合适的方法，通过算法优化、任务分割以及

模型部署等方式，提升语义分割算法的效率和精度，以实现田间病害的自动化与精确化管理。

2.4 深度学习方法对比与分析

传统卷积神经网络（CNN）作为作物病害监测中广泛应用的深度学习方法，以其在图像局部特征

提取和分类方面的优异表现，展现了强大的特征提取能力和广泛的适应性。特别是在大规模数据集

的训练下，CNN能够有效识别多种作物病害。然而，传统CNN主要用于病害分类任务，对于复杂病害

的精确定位和区域分割能力则相对不足。相较之下，目标检测与语义分割算法（如U-Net、DeepLab）
不仅具备分类功能，还能够精确定位病害区域，适用于精细分割和区域评估等对病害空间分布要求较

高的任务。

在作物病害监测的实际应用中，传统CNN适合大规模快速识别病害，尤其在分类任务中表现优

异。由于其较低的计算资源需求，CNN在实时监测和移动设备部署中具有较高的实用性。然而，目标

检测与语义分割算法在病害的精确定位和面积估算任务中表现突出，特别是在需要精细病害分布信
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息以优化防控策略的场景中优势更为明显。尽管这些算法在定位精度和细节捕捉方面具备显著优

势，但其计算复杂度较高，通常需要更为强大的硬件支持以满足计算需求。

综上所述，CNN在大规模数据处理和多类病害的快速识别任务中具有良好的扩展性，而目标检测

与语义分割算法则更适合病害区域的精细分析，尤其在需要高精度掌握病害空间分布信息的应用场

景中具有不可替代的价值。

3 农作物病害无人机遥感监测研究进展

病害引起的植被胁迫主要表现为植物外部的形态变化和植物内部的生理变化。当作物受到病害

胁迫时，其生理生化参数，如色素含量、含水量和表观形状等都会发生变化(即斑点、枯萎、腐烂等)[35]。
这些症状都清楚地反映在作物的光谱反射率上，如此的光学变化是植被病害遥感监测的基础[36]。

随着无人机技术的快速发展，农业无人机遥感成为近些年的研究热点。在农作物病害监测的应

用中，相比于传统人工调查所获取数据覆盖面积小、效率低下、卫星遥感影像成本高及分辨率低等问

题[37],无人机遥感具有时空分辨率高、成本低、操作简单等优势，同时，又具备大面积监测、响应能力快、

可搭载多种传感器等优点，适用于田块尺度水稻长势的精准监测[38]。
在农作物病害监测的研究中，前期学者主要利用无人机搭载高光谱相机进行作物病害监测，虽能

得到不错的检测精度，但由于其空间分辨率不足和成本高等问题，难以实现高通量的监测，在实际应

用中受限，难以大面积推广；而无人机搭载数码影像虽满足了空间信息的获取，但丢失了大部分直接

反映病害胁迫的波段信息，随着多光谱传感器的普及，学者们更加倾向于利用波段更多、价格适中的

多光谱进行作物病害监测研究。多光谱影像同时具备一定的空间分辨率和光谱分辨率，利用多光谱

影像可构建多种光谱指数，筛选病害监测最适光谱指数，实现大面积田块尺度的高通量病害监测。此

外，作物病害监测模型构建方法也在不断进步，由最初的简单线性回归，再到多元线性回归、机器学习

算法，最后到深度学习等更为智能的算法，从而使得作物病害检测精度得到进一步提升。

无人机遥感病害监测对象主要以粮食作物为主，如水稻、小麦、玉米，而在棉花、柑橘、马铃薯等其

他农作物上也有少量应用[39]。
3.1 基于无人机数码影像技术的农作物病害识别研究进展

数码影像具有丰富的空间维信息，能够提供表征目标表面的几何特征，清晰地展现作物的形态、

结构和布局，因其可以获取高时空分辨率的影像，被广泛应用于农作物病害监测。近年来，国内外学

者利用无人机数码影像对小麦、玉米、柑橘农作物病害的监测进行了较多的研究。

在监测小麦病害的研究中，无人机数码影像常用于监测条锈病、赤霉病。DENG等[40]应用CNN语

义分割架构（deeplabv3+）对图像进行逐像素分类，用以检测健康小麦和条锈病感染小麦。结果表明，

CNN和基于RGB的超高空间分辨率图像的结合为大规模准确检测农作物病害具备可行性。在小麦赤霉

病的研究中，BAO等[41]利用增强对比度的小麦RGB图像，构建自适应空间特征融合网络（ASFFNet）对图

像中的小麦赤霉病进行检测，ASFFNet中的特征融合模块自适应地融合了多个尺度上增强的特征，解决

了融合过程中因病变区域过小而导致的不同尺度特征不一致的问题，从而提高了检测精度。

在监测玉米病害的研究中，无人机数码影像常用于检测白叶枯病、大斑病、小斑病、锈病多种玉米

叶部病害。STEWART等[42]训练Mask R-CNN模型对无人机RGB图像中的玉米白叶枯病变进行分割，

经过训练的模型能够准确地检测和分割保持测试集中的单个病变。GAO等[43]提出了一种基于改进

MobileNet V3-small的玉米病害检测方法，利用无人机采集冠层 0.5 m的玉米病害图像，探索数据扩展

和迁移学习对模型识别准确率召回率和 F1-score指导性评价指标，改进后的模型在测试集中的平均

准确率为79.52%，召回率为77.91%，F1分数为78.62%。

在监测柑橘病害的研究中，无人机数码影像常用于检测黄龙病。国内研究中，兰玉彬团队利用高

斯混合密度(GMD)从柑橘图像中提取叶片对象，然后基于可伸缩词汇树进行特征提取和对叶片中HLB
的存在进行识别。在后续的研究中，提出了一种基于可见光图像处理和C-SVC(代价支持向量分类)的
HLB检测方法。上述研究根据图像的纹理颜色等特征，采用支持向量机和神经网络等建模方法，利用

可见光图像进行柑橘黄龙病的检测分类。表明即使是症状复杂的农作物病害，只要人眼能够识别出
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的症状鉴定或分类识别，采用数字图像处理技术也能取得较好的检测效果[44]。
在监测水稻病害的研究中，数码影像常用作水稻的穗瘟病、叶瘟病、胡麻斑病、稻曲病等的病害分类

检测，研究者基于YOLO、MobileNetV3等深度学习模型建立病害检测模型，取得了较好的精度[45]。但鲜

有研究人员在无人机尺度利用数码影像进行稻瘟病的检测，这方面的应用情况有待更深入地探讨。

因此，目前图像识别方法虽在农作物病害监测中得到了广泛的应用，但由于数码影像的数据采集

受其分辨率的约束需近地飞行，难以形成大尺度的检测，同时，受高度的约束也无法呈现大面积的病

害分布图，无法应用于大面积种植的大田作物，研究人员试图克服机载RGB影像对分辨率提升的限

制，通过对图像识别算法精度和数码影像传感器品质的双重提升，才有可能实现大尺度、大面积的数

码影像检测。

3.2 基于无人机多光谱影像技术的农作物病害识别研究进展

随着多光谱传感器的普及，学者们更加倾向于利用波段更多、价格适中的多光谱相机进行作物病

害监测。相较于数码影像，多光谱相机能够捕捉更多波段的光谱信息，同时还保留了一定的空间信

息，利用多光谱影像可计算多种响应病害的植被指数，进而筛选出不同病害监测的最适植被指数，而

后与地面同步调查结果进行有机融合，最后利用机器学习、深度学习等方法构建不同尺度的模型，针

对不同种类、不同尺度的作物病害实现有针对性地监测。近年来，国内外学者利用无人机多光谱对

（小麦、棉花、玉米、柑橘）农作物病害的监测进行了较多的研究。

在监测小麦病害的研究中，无人机多光谱常用于监测赤霉病、条锈病、白粉病。朱文静等[46]利用

无人机多光谱小麦赤霉病图像，通过筛选与病害指数高度相关的植被指数（VIS）和纹理特征（TF），采

用偏最小二乘回归（PLSR）、支持向量机回归（SVR）和反向传播神经网络（BPNN）3种算法建立了小麦

赤霉病监测模型。在后续的研究中，通过筛选与小麦赤霉病相关性最高的植被指数，对小麦赤霉病遥

感图像进行精细化语义分割，降低田块边缘阴影背景和染病麦穗之间的误判率，有效地提高了小麦赤

霉病的监测精度，可以直观地了解小麦病情分布情况。而苏宝峰等[47]利用小麦冠层多光谱图像，提取

冠层时间序列光谱植被指数，结合人工调查数据，利用随机蛙跳算法和ReliefF算法筛选出对条锈病发

病敏感的特征，并通过支持向量机SVM构建发病严重度分类模型 ,其准确率为 0.837,表明基于光谱植

被指数时间序列的小麦条锈病抗性等级识别方法可以用于小麦抗病育种中抗性等级的鉴定。在小麦

白粉病检测研究中，冯子恒等[48]利用机器学习和深度学习的方法，将植被指数、纹理特征和温度特征

进行结合，构建了小麦白粉病病情指数的监测模型。研究结果为实现大面积高精度遥感监测作物病

害状况提供了思路与方法。

在监测棉花病害的研究中，无人机多光谱常用于监测疫病、叶枯病、黄萎病。WANG等[49]采集无

人机棉花冠层的多光谱图像结合地面棉花冠层的数码图像，对这两种图像进行处理和组合，建立棉花

疫病侵染模型。结果表明多光谱无人机图像的红、红边、近红外波段对棉花叶枯病引起的叶片颜色变

化最为敏感，验证了NDVI和GNDVI能够从无人机图像中推断棉花疫病感染信息。宋勇等[50]通过分析

黄萎病发病棉田冠层的光谱特征，筛选无人机多光谱影像识别棉花黄萎病的最佳植被指数、最佳波段

组合及最佳时相，并基于筛选的最佳时相建立黄萎病不同发病程度的棉田影像图，利用平行六面体

法、最大似然法及支持向量机径向基函数分类法从而对影像图进行分类对比和精度评价。上述将高

分辨率RGB图像与多光谱图像相结合的方法，在农业遥感应用领域更有应用前景。

在监测其他作物病害的研究中，RADÓCZ等[51]利用无人机多光谱数据研究了玉米黑粉菌对植被

指数的影响，在 NOA混合物的情况下，GNDVI和 ENDVI能够显示感染水平值之间的显著差异。

ChANG等[52]通过无人机获取的多光谱图像对感染和健康的柑橘树的树冠形状和植被指数进行比较，

通过阈值分割和形态学滤波来识别单个柑橘树。

鉴于此，相较于数码影像，多光谱传感器具备更高的光谱分辨率，多光谱技术可以覆盖多个波段，

每个波段对植被、土壤和水体等的反射特性有不同的响应。通过选择适当的波段组合，可以准确地捕

捉到植被生理状态、土壤特性、水分含量等重要信息。这些波段选择能够帮助识别不同的地物特征，

从而实现对大面积田块高通量的监测与分析。

3.3 基于无人机高光谱影像技术的农作物病害识别研究进展

高光谱传感器具有很高的光谱分辨率，可以获取大量的、连续的窄波段影像，波段范围一般在
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400~1 000 nm之间，因其窄波段对疾病引起的植物细微变化表现出高度的敏感性，从而能够区分各种

疾病类型乃至于病害处于早期无症状阶段。在病害检测方面，研究团队常常通过特征波长筛选和植

被指数构建的方式来监测病害情况，已有不少研究团队针对小麦、水稻、玉米、马铃薯等农作物开展了

无人机高光谱遥感研究。

在监测小麦病害的研究中，无人机高光谱常用于监测条锈病。HUANG等[53]利用ASD田间光谱仪

获得的高光谱数据，构建了一种新的光谱指数--黄锈病最佳指数(YROI)，用于定量估计黄锈病的严重

程度，随后，基于最优植被指数组合，采用XGBoost方法构建冬小麦早中期条锈病严重程度检测模型。

然而，大量的近地表高光谱遥感研究已经取得了良好的病害监测效果，下一步是在田块尺度上进行病

害监测，这对病害防治具有重要意义。GUO等[54]利用无人机高光谱提取的植被指数（VIs）和纹理特征

（TFs），建立了基于偏最小二乘回归法（PLSR）的小麦条锈病监测模型。这一发现为利用无人机高光

谱图像进行准确的病害监测提供了参考。DENG等[55]利用无人机高光谱图像定量反演小麦条锈病，筛

选和评价了 30种不同的植被指数及其最佳波段组合，以期对小麦条锈病进行定量评价。此外，采用

MR和RFE特征选择算法来筛选用于组合建模的多个指标，研究结果表明，与单特征建模相比，多特征

建模显著提高了性能。

在监测水稻病害的研究中，无人机高光谱常用于监测稻瘟病、稻曲病。在监测稻瘟病的研究中，

由于水稻稻瘟病发病部位的不同，研究人员采用了不同的研究方法，ZHAO等[56]设计了一个叶瘟病特

异性光谱植被指数RBVI，用于定性检测田间冠层叶瘟病害水平，所提出的叶瘟特异性光谱指数RBVI
能够更有效地提高无人机遥感对田间稻叶瘟早期检测的精度，弥补无人机高光谱检测易受环境因素

干扰的不足。孔繁昌等[57]利用无人机高光谱平台获取不同病害等级的水稻穗颈瘟冠层数据，分别以

不同处理的光谱数据作为输入量，使用随机森林RF的方法进行建模，结果表明随着穗颈瘟病害等级

的提升，水稻冠层反射率整体呈现下降的趋势。不同于水稻稻瘟病，由于稻曲病的遮挡问题，给无人

机尺度的稻曲病检测带来了很大的挑战，但仍有部分研究人员尝试通过先进的方法来解决遮挡带来

的无人机尺度检测的局限性，桑佳茂等[58]利用无人机航拍获得稻田高光谱图像并计算特征点的归一

化植被指数（NDVI），通过NDVI值秩和检验的方法对稻曲病发病程度进行检测。谢亚平等[59]利用多

组水稻冠层高光谱图像数据，对健康区域和发病区域进行分类训练，建立支持向量机( SVM)识别模型

和主成分分析( PCA)加人工神经网络( ANN)的识别模型，基本达到了准确识别水稻稻曲病的目的。

WANG等[60]在遗传算法结合偏最小二乘法进行特征波段选择的基础上，提出了一种采用皮尔逊相关

系数法和类间不稳定指数法（ISIC）进一步选择特征波段，在整体提高模型监测精度的同时，进一步剔

除27.78%的特征波段，确定水稻稻曲病监测的敏感波段范围，分别为698~800 nm和974~997 nm。
在监测其他粮食作物的研究中，无人机高光谱的应用也屡见不鲜，梁辉等[61]利用玉米的多生育期

无人机冠层高光谱数据，根据前人提出的植物病害监测参数结合提取的敏感波段位置，构建 13组针

对玉米冠层大斑病的监测光谱参数，研究不同波段对大斑病病情指数值的敏感性，并构建玉米冠层大

斑病的监测模型，验证利用无人机遥感监测大斑病DI值的精度及稳定性。CHANG等[62]提出了一种新

的端到端深度学习模型(CropdocNet)，用于从无人机高光谱图像中自动化地诊断马铃薯晚疫病，在考

虑光谱空间特征层次结构的情况下，该模型显著提高识别精度，测试数据集的平均准确率为 98.09%，

独立数据集的平均准确率为 95.75%。从上述研究中我们不难发现，在监测植物病害的研究中，叶面

尺度和冠层尺度之间存在明显脱节，同时在解释用于植物病害监测的遥感数据时，土壤、植物结构和

物候等因素增加了复杂性[63]。
综上所述，高光谱数据因其丰富的光谱信息，在作物病害的精准监测中得到了广泛的应用。学者

们也越来越多地认识到，利用高光谱遥感信息能够进行作物病害机理监测，为区域冠层尺度上的作物

病虫害遥感监测提供了理论基础。虽然高光谱遥感技术具有很高的光谱分辨率，但始终在植物病害

的高光谱数据集上面临着挑战，例如受控实验场景的数据有限，难以获得病害作物的大规模样本，同

时在数据处理和分析方面需要更高的复杂性。正是因为高光谱具备极高的光谱分辨率，研究人员往

往容易忽略其具备的空间信息，仅利用光谱信息极易受到外界环境的影响，导致其在某些情况下难以

提供准确的地物特征，因此研究人员如何将高光谱的光谱维信息与空间维信息相结合是未来研究的
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一个趋势。

4 总结与展望

目前，我国正处于由传统农业向现代农业发展的阶段。现代农业要求农业生产过程实现精准化，

而精准施药是精准农业的重要内容之一，同时农作物病害精准监测是实施精准施药的前提和基础。

目前，采用可见光成像技术和光谱技术监测作物病害胁迫的相关研究已取得较大进展,但离实际应用

还有一定的距离。在监测平台和传感器的研发与应用方面还存在不足,在监测病害数据获取、处理和

应用方面仍有很大的发展空间。

随着无人机和传感器技术的不断完善，遥感图像分析处理技术和算法的不断发展，无人机遥感农

作物病虫草害的监测方式将不断向实际应用迈进。考虑到无人机遥感农作物病害监测中面临的多种

挑战，未来该领域将主要从 3个重点领域展开科学研究：（1）研发无人机机载轻量化多光谱、高光谱成

像传感器。尽管国外进口高精度传感器在性能上有一定优势，但成本高昂，难以广泛推广。我们应致

力于开发适用于病害监测的低成本、高精度传感器，通过不同维度、不同尺度的数据融合，在保证监测

精度和适用性的同时降低成本。同时，还需突破无人机遥感与作物信息互作耦合的可解释性机理，深

入理解数据背后的物理意义和生物学过程，提高监测的准确性和可靠性。（2）深入开展基于无人机遥

感的农作物病害早期监测的研究。当前无人机遥感图像在细节表征上存在局限性，高光谱图像结合

地面遥感方式的早期病虫害监测仍有较大的探索空间。需要将农业多源数据与病害机理模型相结

合，建立预测模型，优化预测算法，充分利用高时间分辨率气象数据和高分辨率遥感影像数据，设计大

数据驱动的预测算法。借助大数据技术与人工智能，深入分析农作物在不同生长周期的影像特征，构建

早期预报和诊断模型，推动农作物早期诊断的研究取得更大突破。（3）建立无人机遥感多源数据标准库。

当前病害光谱响应特征专属认证不足，需要提取不同作物不同时期不同病害的专属光谱响应特征，建立

作物病害标准化光谱库。这将有助于支持特征构建和模型研究，提升监测模型对复杂农田环境的适应

能力。同时，要结合大数据、人工智能等手段，进一步研究农作物病虫草害的光谱特征波段提取和诊断

监测模型的构建方法，为无人机遥感农作物病虫草害监测提供更坚实的理论和技术支撑。

综上所述，当前无人机遥感在病害监测的领域内仍处于起步阶段，与实际生产、应用、普及仍存在

较大的距离，但不难发现该技术具有巨大的发展潜力和应用价值。为了充分发挥其优势，需要农学和

植保专家与遥感技术专家紧密合作，将相关知识和模型有效整合，推动技术的成熟和普及。
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