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摘要 随着全球气候变化加剧, 干旱、高温及洪涝等非生物胁迫事件频发, 对农业生产与粮食安全造成了严重威 

胁. 以往的手段难以满足智能化监测的实际需求. 近年来, 融合遥感与人工智能(artificial intelligence, AI)的创新方 

法, 即“AI+遥感”, 在该领域取得了前所未有的进展. 本文系统阐述了面向不同场景的“天空地”一体化监测体系, 归 

纳了卫星平台、无人机平台及近地面传感网络在作物非生物胁迫监测领域的应用, 调研了从机器学习向深度学习 

的算法演进、多模态遥感大数据的创新集成及可解释性AI的前沿探索, 回顾了当前我国农业防灾减灾领域的产业 

需求与挑战, 展望了通过数据、算法与应用场景的有机结合来针对性地应对作物非生物胁迫监测问题. 本文面向 

保障国家粮食安全和农业可持续发展的战略需求, 系统评述了“AI+遥感”在作物非生物胁迫监测研究领域的应用, 
旨在为建设我国农业灾害智能化监测预警体系提供思路, 助力将前沿科研成果转化为服务于“耕种管收”的新质生 

产力. 
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气候变化引发的干旱、高温及洪涝等非生物胁迫 

事件已成为制约农业生产与粮食安全的关键因素 [1]. 全 

球范围内因非生物胁迫导致的作物减产超过总损失的 

50%, 其影响范围与减产程度远超病虫害等生物胁 

迫 [2]. 其中, 我国粮食主产区有约42%的耕地为雨养农 

业, 极易受到环境波动引发的逆境影响 [3]. 因此, 要保障 

粮食稳产增产, 亟需突破技术瓶颈, 实现对作物非生物 

胁迫从早期预警到影响评估的全过程动态监测. 
我国三大主粮作物玉米、水稻、小麦占全国粮食 

播种面积的70%以上, 贡献了超过80%的粮食总产量. 
其中, 玉米的年种植面积近年来持续攀升, 目前已超过 

6.7亿亩, 稳居三大主粮作物之首. 因此, 确保玉米等作 

物的稳产高产将直接关系到国家粮食安全的基石. 现 

代育种技术与种植管控措施是合理应对气候变化的关 

键 [4~8]. 目前已开展对玉米等作物的产量、株型、氮素 

利用效率、抗倒伏等关键农艺性状的基因挖掘和表型 

鉴定研究 [9~14]. 智能育种为减缓非生物胁迫危害提供了 

基因层面精准改良的全新技术途径 [15~17]. 
相比于病虫害造成的明显的外部形态损伤, 非生 

物胁迫对作物的影响更多表现为生理指标的变化, 尤 

其是气孔导度、光合速率以及叶绿素荧光等敏感参 

数 [18~20]. 这些微弱的生理信号不仅受到土壤背景与冠 

层结构异质性的干扰, 还呈现出非线性的动态特征 [21]. 
以往的监测手段主要依赖于田间人工巡查、台站预报 

和专家经验判断, 不仅耗时费力、主观性强, 且难以实 

现大范围、标准化的快速诊断 [22]. 当能观察到明显胁 
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迫症状时, 作物生长往往已受到不可逆的损伤, 错失了 

最佳的调控时机, 无法达到有效监测和有效补救的目 

的 [23]. 
进入21世纪以来, 遥感技术凭借其宏观、快速及 

无损等独特优势, 有效弥补了传统人工观测在时空覆 

盖与定量识别上的短板, 为作物非生物胁迫监测提供 

了革命性的技术突破 [24~26]. 从实现大范围区域灾害评 

估的卫星平台 [27], 到搭载多种传感器载荷进行精细化 

诊断的无人机平台 [28], 再到具备全天候、高频次定点 

采集的近地面传感网络 [29], 这种“天空地”一体化监测 

体系正逐步成熟. 面向不同应用场景的“天空地”一体 

化监测技术, 为揭示作物非生物胁迫的时空演变规律 

提供了坚实的数据支撑, 实现了从“点”到“面”、从“静 

态”到“动态”的全方位鉴定、诊断与评估. 
尽管遥感技术带来了海量的图谱数据, 但如何从 

这些多源、异构、高维的大数据中智能地提取与作物 

非生物胁迫有关的信息, 是当前该领域面临的核心挑 

战 [30]. 早期遥感监测方法主要依赖于相关分析和回归 

建模等, 存在精度不足、时空迁移性差、可解释性弱 

等问题 [31]. 然而, 非生物胁迫的发生与发展是一个涉及 

作物生理、环境因子及田间管理等多因素互作的复杂 

过程, 这对数据预处理和模型建立具有极高要求. 
近年来, 遥感技术与人工智能(artificial intelli

gence, AI)的深度融合(AI+遥感)为解决上述难题提供 

了革命性的契机. AI技术在图像分类、目标检测、时 

序分析及多模态数据融合等方面展现出前所未有的能 

力, 正驱动着从经验模型到智能模型的转变 [32]. AI算法 

能够从原始光谱信号及其派生特征(如纹理特征与植 

被指数等)中提取信息, 协同气象、土壤及基因型数据, 
构建更为全面的作物非生物胁迫监测模型 [33]. 这种智 

能化监测方案能够提高对胁迫发生过程的动态响应能 

力, 让“早预警、早干预、早评估”成为可能 [34]. 
在此背景下, 本文面向我国农业防灾减灾与粮食 

安全保障的重大战略需求, 系统阐述“AI+遥感”在作 

物非生物胁迫监测领域应用的研究现状、进展及挑 

战. 通过梳理不同应用场景的“天空地”一体化监测体 

系, 阐明多尺度协同监测的数据基础; 其次, 通过剖析 

AI算法在该领域的演进路径, 明确其在作物非生物胁 

迫监测领域的关键作用; 最后, 针对当前技术瓶颈和 

应用局限, 展望数据、算法与应用场景有机结合的产 

业化体系, 为建设我国农业灾害智能预警体系提供有 

益参考. 

1 面向不同应用场景的“天空地”一体化监测 

传统手段存在覆盖范围窄、响应滞后及主观性强 

等局限, 难以满足现代农业大范围、高频次、精准化 

监测的迫切需求 [25]. 在此背景下, “天空地”一体化监测 

体系通过整合卫星平台、无人机平台及近地面传感网 

络三层次的观测优势, 构建了涵盖“区域-田间-植株”全 

尺度、时空多维度、多源异构数据源的立体监测框架 

(图1). 这种面向不同应用场景的监测架构通过协同多 

源遥感信息的互补融合, 为作物非生物胁迫的灾损评 

估、发生诊断及抗逆表型鉴定提供了全方位的技术 

支撑. 

1.1 卫星平台 

基于卫星平台的区域尺度农业灾害评估是实现宏 

观、动态及客观的作物非生物胁迫监测的基石. 卫星 

遥感凭借其广域覆盖、高频重访、历史数据积累及大 

范围观测效费比高等独特优势, 为监测和评估区域、 

国家乃至全球尺度的干旱、高温及洪涝等农业灾害提 

供了可能. 通过深度整合多模态、多时相、多波段的 

卫星观测数据, 能够实现作物灾害发生识别、胁迫程 

度分级、产量损失预估及相应空间制图 [35]. 这一技术 

路径显著提升了政府对农业灾害风险的感知能力, 为 

灾前预警、灾中响应及灾后评估提供决策支持. 
不同类型的卫星在农业灾害评估中发挥不同的优 

势 [36]. 例如, 商业卫星具备高时空分辨率, 能够准确绘 

制作物受灾面积并捕捉灾损细节 [37]; 多光谱卫星利用 

植被指数等信息, 可以实现对大范围作物胁迫程度的 

定量分级, 是区域尺度灾害评估的核心数据源 [38]; 高光 

谱卫星凭借纳米级光谱分辨率, 能够探测作物生化组 

分和农田土壤盐碱化、重金属污染等方面信息 [39]; 合 

成孔径雷达(synthetic aperture radar, SAR)卫星具有全 

天候穿透云雨优势, 可在洪涝灾害中精准识别作物倒 

伏区域 [40]; 静止气象卫星则凭借高时间分辨率观测, 追 

踪高温热浪的日内作物动态变化 [41]. 这种多模态卫星 

遥感数据的协同监测提升了区域尺度作物灾害评估的 

鲁棒性与可信度. 
区域尺度农业灾害评估需同时具备有效识别与量 

化损失的能力, 这对遥感监测及评估模型构建提出了 

较高要求. 当前, 相关研究方法正从早期依赖植被指数 

的经验统计回归, 向“遥感+机理模型”及“数据驱动 

+AI”的全新方向演进. 例如, 作物生长模型通过高时空 
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分辨率遥感同化, 可有效校正干旱、高温等特定胁迫 

环境下的模拟偏差, 提升灾损评估的精准度 [42]. 此外, 
“AI+遥感”能够深度挖掘多源遥感数据中的时空特征, 
实现田间尺度的智能化作物受灾评估 [43]. 然而, 多源异 

构数据在时空尺度上的匹配优化、复杂环境下模型泛 

化能力的提升等前沿技术面临的客观问题, 仍是该领 

域亟需突破的核心瓶颈. 

1.2 无人机平台 

无人机平台凭借其高空间分辨率、灵活机动性及 

卓越的低云下作业性能, 已成为田间尺度胁迫诊断的 

核心手段, 能够识别胁迫发生并对其进行程度分级, 为 

田间管理提供了很好的辅助信息. 在干旱胁迫与高温 

热害监测方面, 搭载热红外传感器的无人机能够精确 

捕捉作物冠层温度的空间异质性 [44], 为构建田间尺度 

作物水分胁迫指数模型提供良好的数据源, 进而为实 

施变量灌溉提供具有实际指导价值的技术服务 [45]. 
当前无人机平台通过搭载更为先进的传感器设备, 

能够对作物非生物胁迫进行生理层面上的定量诊 

断 [46]. 在营养亏缺和盐碱胁迫监测方面, 高光谱成像仪 

通过探测作物冠层的叶绿素、氮素及类胡萝卜素等生 

化组分的光谱响应特征, 实现对作物隐性胁迫的早期 

预警 [47]. 激光雷达(light detection and ranging, LiDAR) 
能够对作物株高、生物量及冠层结构进行数字重构, 
实现对洪涝或风雹等物理灾害造成的作物倒伏情况的 

定量评估 [48]. 
尽管无人机平台展现出巨大的应用潜力, 但在迈 

向业务化应用过程中仍存在限制. 当前无人机有效作 

业面积受限于单机续航能力, 且遥感数据的预处理流 

程计算负荷大, 导致监测信息的时效性不足. 因此, 未 

图 1 面向不同应用场景的“天空地”一体化监测框架. 其中的示意图案由Nano Banana生成, 我们根据相关专业知识对AI生成的基础图件进行 

了修改和组装 
Figure 1 Diagram of the integrated space-air-ground monitoring framework for diverse application scenarios. These schematic symbols were 
generated by Nano Banana, but we edited and organized the AI-generated base graphics based on our relevant expertise  

评 述  
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来技术发展需要聚焦于无人机集群协同作业和边缘计 

算两大方向: 通过构建无人机集群网络和高效路径规 

划, 突破单机作业续航限制 [49]; 同时, 结合机载轻量化 

计算单元和云端协同计算, 实现遥感数据预处理和关 

键参数即时反演 [50]. 

1.3 近地面传感网络 

近地面传感网络不仅能够实现对作物表型性状和 

田间环境数据的高频实时采集, 还可以为其他平台提 

供反演模型校正所需的地面观测值. 相较于人工调查 

的时效滞后、破坏性采样及主观误差等局限, 近地面 

传感网络凭借其时序连续性的原位观测优势, 可有效 

缓解遥感反演过程中常存在的尺度效应偏差和大气传 

输干扰等问题. 例如, 基于涡度相关技术(eddy covar
iance, EC)的通量数据被公认为验证作物蒸散发模型精 

度的基准参照 [51]. 此外, 不同深度的传感器阵列, 在监 

测土壤水分的同时, 也能够通过优化微波遥感中的介 

电常数反演算法, 显著提升复杂地表覆盖条件下反演 

模型的精准度 [52]. 
在作物抗逆表型鉴定方面, 通过集成多模态传感 

器, 深入解析作物对非生物胁迫的多维响应特征, 能够 

定量评测育种材料间抗性差异, 为选育新品种提供高 

通量表型数据. 通过集成轨道车或手持设备搭载深度 

相机、叶绿素荧光仪及高光谱探头等传感器, 能够实 

现对作物群体、单株乃至器官尺度的精准表型鉴定, 
从而获取作物三维形态与生理功能的响应信息, 有效 

弥补航空航天遥感在细节监测上的不足 [53]. 例如, 利用 

LiDAR或深度相机能够精确提取植株物理形态信 

息 [54]; 高光谱、叶绿素荧光及热红外成像可实现对光 

合生理参数的定量反演 [55]. 这种高时空分辨率的表型 

鉴定手段, 为作物抗逆基因挖掘与耐逆性种质资源筛 

选提供了数字化、智能化的高精度数据支撑. 
近地面传感网络作为连接宏观遥感反演与生理机 

制解析的关键枢纽, 提供了必要的地面观测值, 更为作 

物复杂抗逆表型鉴定提供了多模态信息. 当前边缘计 

算与嵌入式AI技术正在快速发展, 新一代传感终端已 

具备前端推理能力, 能够利用轻量化算法实时剔除背 

景噪声干扰, 实现从海量原始数据中自动捕捉关键胁 

迫特征 [56]. 然而, 在实际育种与生产应用中, 传感器获 

取的图谱信号与作物生理生化性状之间仍缺乏明确 

的、可解释的机理关联. 同时, 作物生长田间环境对传 

感设备的稳定性、能耗控制及部署成本提出了极高 

要求. 
综上所述, 不同平台在作物非生物胁迫监测领域 

均展现出重要价值, 但单一平台在观测尺度与适配能 

力方面仍存在显著局限, 因此亟需构建多平台协同的 

“天空地”一体化监测框架. 当前已有研究探索了该框 

架在实际中的应用路径, 即通过时空匹配和数据融合 

等技术, 协同多平台遥感数据来提升数据的分辨率和 

维度 [57]. 例如, 通过卫星平台展开大范围胁迫风险初 

筛, 并进行胁迫区域的快速识别; 进而对重点区域引入 

无人机平台开展高分辨率观测, 以刻画胁迫等级的空 

间异质性; 最后利用近地面传感网络获取连续观测数 

据 ,  解析胁迫发生的环境驱动机制与作物响应过 

程 [58~60]. 此外, 通过时空配准与尺度转换方法整合卫 

星周期性观测、无人机高分辨率影像与近地面传感网 

络连续时间序列, 实现多源遥感信息协同, 从而显著提 

升胁迫识别的精度与稳定性 [61]. 这种多平台联合应用 

形成的“天空地”一体化监测框架, 不仅在整体上提升 

了作物非生物胁迫监测的精度与稳定性, 同时也在不 

同观测层级上显著增强了各类平台的功能优势. 

2 作物非生物胁迫智能化监测的AI算法迭代 

面对海量、异构、多维度且长时间序列的遥感大 

数据, 传统统计回归与经验建模在深层特征提取及非 

线性映射方面存在明显不足, 难以满足复杂环境下对 

作物非生物胁迫的智能化监测需求. AI技术的快速迭 

代为解耦作物与环境间复杂的非线性互作机制提供了 

有效手段 [62,63]. 当前, 该领域正经历一场意义深远的技 

术革新, 主要表现为: 从机器学习(machine learning, 
ML)向深度学习(deep learning, DL)的演进; 从单一模 

态数据向多源异构数据协同分析的跨越; 从“黑箱”预 

测向可解释性机理解析的转型 [64~66](图2). 这些AI算法 

不仅拓展了遥感监测模型的时空迁移性, 提升了对作 

物非生物胁迫的发生、发展及影响的时空动态机制解 

析, 推动了新质生产力对农业生产的升级改造. 

2.1 从机器学习到深度学习的算法演进 

早期研究主要体现在利用ML算法挖掘图谱和作 

物胁迫之间的浅层关联, 解决特定环境下作物非生物 

胁迫定量诊断的难题. 这种探索侧重于“专家知识+数 

据驱动”模式, 即利用支持向量机(support vector ma
chine, SVM)、随机森林(random forest, RF)等对植被 

指数或纹理特征进行非线性回归或分类, 以突破传统 
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线性模型的局限 [67]. 例如, 在干旱、高温及洪涝等农业 

灾害监测当中, 利用多时相的光谱特征与气象环境协 

变量, 通过ML算法构建了作物冠层光谱响应与生理指 

标之间的非线性映射关系 [68]. 然而, 这种模式高度依赖 

特征工程的完备性, 在田间复杂背景所伴随的光照动 

态变化与混合像元干扰的共同作用下, 模型的时空迁 

移能力受限. 
以卷积神经网络(convolutional neural networks, 

CNN)为代表的DL算法, 通过挖掘原始数据中的复杂 

特征进行深层关联, 提升作物非生物胁迫监测性能. 
DL算法具有自动特征提取、高维数据处理、端到端 

学习等优点, 能够显著增强对非结构化数据的解析能 

力该方法通过融合影像的纹理结构与光谱异常特征, 
实现对受灾区域作物响应的精细提取 [69]. 同时, DL算 

法凭借其强大的非线性拟合能力, 可以构建遥感信息 

与叶绿素荧光、冠层含水量等生理参数之间的高精度 

反演模型 [70]. 这种类似人脑处理信息方式的算法, 显著 

提升了AI模型在复杂田间环境下对微弱胁迫信号的感 

知能力. 
此外, Transformer架构正在推动作物非生物胁迫 

监测向“时空智能感知”阶段演进, 以重构全生育期监 

测过程. 针对遥感数据的长时序特性, 此类算法不再局 

限于单时相的静态识别, 而是通过捕捉作物生长曲线 

的时间依赖性, 实现对干旱、高温及冷害等渐变型胁 

迫的动态追踪. 例如, 基于多源遥感指标的特征分析能 

够智能化识别干旱胁迫的关键时间节点、持续过程及 

恢复进程, 为解析作物对非生物胁迫的响应机制提供 

了新的技术路径 [71]. 
不同的AI算法在作物非生物胁迫监测中的实际表 

现和适用场景存在一定的差异. 例如, SVM和RF等传 

统ML方法在小样本、非线性数据场景下能够实现较 

高的精度 [72]; CNN适合捕捉空间模式信息, 如叶片凋 

萎、倒伏及局部冠层纹理变化等, 可有效减少阴影和 

土壤背景干扰, 从而提升胁迫识别精度 [73]; 而Transfor
mer架构则擅长处理长时间序列数据, 可动态刻画干 

旱、高温及冷害等渐变型胁迫的时间演化 [74]. 由此可 

见, 不同算法在非生物胁迫识别中的适用性取决于数 

据的空间、时间及多模态特征, 并可根据宏观评估、 

田间诊断及机理解析等任务需求选择最合适的模型. 

2.2 AI助力多模态遥感大数据集成创新 

面对单一遥感数据源在复杂农业生境下存在的 

“同谱异物”“同物异谱”及对背景信息敏感等局限, 基于 

AI算法的多模态大数据集成技术正成为突破该瓶颈的 

有效途径. 传统数据集成方法往往局限于利用加权平 

均或简单的特征堆叠, 难以平衡光学、SAR、热红外 

等多源异构数据在时空分辨率、成像原理及物理含义 

上的差异. AI算法凭借其强大的特征学习能力, 可在高 

维信息空间中智能化集成不同模态信息, 为构建全天 

候、全要素的作物胁迫监测模型提供海量数据源 [75]. 
这种AI驱动的多模态协同利用, 已超越传统意义上的 

数据特征叠加, 实现了对多源遥感信息的深度耦合. 
针对多云雨地区光学遥感质量不佳的问题, AI算 

法有效拓展了其与SAR数据的互补优势 [76]. 例如, 基于 

图 2 人工智能在作物非生物胁迫监测应用的发展路径. 其中的示意图案由Nano Banana生成, 我们根据相关专业知识对AI生成的基础图件进 

行了修改和组装 
Figure 2 Pathways for the development of artificial intelligence in monitoring crop abiotic stress. These schematic symbols were generated by Nano 
Banana, but we edited and organized the AI-generated base graphics based on our relevant expertise  

评 述  

5  



生成对抗网络(generative adversarial networks, GANs) 
的AI模型, 能够利用SAR数据的穿透性与对物理结构 

的敏感性, 实现对云层遮挡下光学影像的重构, 显著提 

升对作物倒伏区域的识别精度 [77]. 该技术集成了两者 

对冠层几何结构和生化参数组分的监测优势, 能够缓 

解作物生长后期冠层郁闭导致的图谱饱和问题 [78]. 
基于时空融合技术(spatio-temporal fusion, STF)的 

传感器、多时相数据联合建模, 通过捕捉多源影像间 

的非线性映射关系, 能够高精度插补缺失时相, 为解析 

关键胁迫发展动态提供了连续时间窗口 [79]. 针对从低 

空间分辨率到高空间分辨率的像素重构, 超分辨率重 

建技术(super-resolution, SR)引入逆问题求解与映射学 

习模块, 在保留原始光谱特性的同时显著提升空间细 

节, 能够实现胁迫监测指标的精细反演 [80]. 这类AI算 

法赋能的多模态遥感大数据集成应用, 有效缓解了 

“时-空-谱”难以兼顾的矛盾, 为智能化诊断提供高时空 

分辨率和多维度的数据支撑. 
进一步来看, 多模态遥感数据的AI集成不仅在数 

据层面提升了信息的完整性, 更在非生物胁迫监测任 

务中展现出显著优势. 例如, 在干旱或高温胁迫识别 

中, 光学数据对植被生理状态和纹理特征变化敏感, 而 

热红外数据能够直接反映冠层温度异常, SAR数据则 

可表征作物结构与水分状况, 这种多模态融合后的数 

据集有助于从多维视角刻画胁迫发生及发展过程 [81]. 
然而, 当前相关研究仍面临若干关键挑战. 一方面, 不 

同模态数据的物理机制存在差异显著, 现有AI模型多 

依赖数据驱动方法, 缺乏机理约束, 容易导致结果可解 

释性不足; 另一方面, 高质量、多时序、多模态协同观 

测数据仍较为匮乏, 制约了多模态遥感大数据的集成 

与应用. 因此, 未来需要进一步发展融合物理机制与数 

据驱动的混合建模方法, 构建标准化多模态数据集, 以 

更好地支撑作物非生物胁迫的智能化监测与动态评估. 

2.3 可解释性AI在机理研究中的前沿探索 

尽管AI算法在作物非生物胁迫监测中精度优异, 
但其目前存在的不透明性(即“黑箱”), 尚未达到可信任 

人工智能水平, 严重制约了其在农业领域的应用 [83]. 作 

物非生物胁迫监测的核心不仅在于发生识别与过程追 

踪, 更在于解析各种驱动因素的影响机制, 确保模型与 

农学及生物学原理相吻合 [83]. 因此, 作为关键的一步, 
可解释性AI算法(explainable AI, XAI)的出现是必然且 

亟需的 [84]. 该方案通过引入SHAP(Shapley additive ex

planations)和LIME(local interpretable model-agnostic 
explanations)等可视化解释技术, 对AI模型的决策关注 

区域进行显式表征 ,  初步破解了模型的“黑箱”效 

应 [85,86]. 例如, 利用SHAP算法识别模型的关键驱动因 

子, 排序它们对干旱或高温胁迫下气孔导度或光合速 

率的相对贡献, 从而揭示非生物胁迫对作物生长的影 

响路径 [87]. 这一可解释算法不仅验证了特征提取的有 

效性, 还揭示了模型运行的合理性. 
为增强AI模型对作物响应胁迫过程的模拟能力, 

物理感知神经网络(physics-informed neural networks, 
PINNs)等新兴算法正成为连接数据驱动与物理模型的 

关键纽带 [88]. 该框架将生理或生态过程方程作为约束 

项嵌入AI算法的损失函数中, 构建“数据×物理”双驱动 

混合模型 [89,90]. 例如, 通过引入辐射传输模型或作物生 

长模型等机理过程, 该算法能够将光能利用效率或水 

分传输模型嵌入网络训练中, 实现对非生物胁迫响应 

机制的机理约束与定量表达 [91]. 该方法在学习数据特 

征的同时严格遵循物理规律, 不仅有效降低模型训练 

时的过拟合风险, 还能够显著增强模型部署时的时空 

可迁移性. 
这一系列XAI算法正在逐步揭示作物非生物胁迫 

的时空演变规律与耦合机制 [92]. 通过分析时序网络中 

的注意力权重分布, 能够精准识别作物响应胁迫的关 

键驱动因子, 定量阐释气温或土壤水分异常的滞后效 

应与累积效应 [93]. 同时, 针对光谱、气象及土壤等异构 

数据间的非线性关系, 该技术能够为解析“基因×环 

境×管理”(genotype-by-environment-by-management, 
G×E×M)的复杂交互机制提供了新视角 [94].随着因果推 

断(causal inference, CI)的引入, 通过构建特征变量与胁 

迫指标间稳健的因果关系, 可以明确不同环境因子对 

作物非生物胁迫形成及演化的相对贡献 [95]. 
尽管XAI在作物非生物胁迫监测中展现出显著优 

势, 但其在实际应用中仍面临诸多挑战. 农业系统的高 

度异质性和非线性使得模型训练与解释变得复杂. 不 

同来源的遥感观测数据在空间分辨率、时间分辨率、 

观测角度和传感器类型上存在显著差异, 这会导致模 

型在不同数据源间的特征分布不一致 [96]; 且不同作物 

类型、品种及管理措施下的生理响应差异显著, 使得 

模型训练过于依赖特定场景的统计特征, 这将进一步 

限制遥感大数据协同和模型时空可迁移性 [97]. 此外, 现 

有机理约束的物理或生理模型往往简化了G×E×M的 

复杂交互过程, 无法准确解析极端事件或长期胁迫累 
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积效应的影响. 因此, 未来研究应当通过多模态、多尺 

度数据的深入融合, 加强跨模态对齐、特征标准化及 

约束方法的研究, 提高模型输入的代表性、完整性与 

时空覆盖能力. 同时, 逐步建立兼具高监测精度又符合 

农学原理的可信任AI框架, 提升作物非生物胁迫监测 

模型的时空泛化与机理解析能力. 

3 我国作物生产防灾减灾的产业需求与 
挑战 

在“藏粮于地、藏粮于技”的国家战略指引下, 面 

对耕地资源趋紧、水资源短缺及极端天气频发的多重 

压力, 构建自主可控、精准高效及智能感知的作物非 

生物胁迫监测体系, 是保障粮食安全与推动农业现代 

化转型的关键 [98]. 当前, 我国农业正处于从传统生产方 

式向智慧农业转型的关键阶段 [99]. 如何将前沿科研成 

果转化为服务于“耕种管收”的新质生产力, 解决多模 

态数据协同利用难、模型时空迁移性差及理论研究与 

产业实际需求相脱节等突出问题, 已成为构建我国作 

物生产防灾减灾体系的核心议题(图3). 

3.1 国家战略与生产实践驱动的产业升级需求 

在气候变化加剧与国际形势复杂多变的双重背景 

下, 构建多尺度、全天候及智能化的作物非生物胁迫 

监测体系对保障我国粮食安全至关重要. 在国家战略 

层面, 政府部门亟需利用“AI+遥感”建立覆盖全国的作 

物生产灾害预警与评估网络, 为核定作物灾损面积、 

制定农业保险政策及优化进出口贸易策略等提供数据 

支持. 在生产实践方面, 随着土地流转加速与高标准农 

田建设推进, 农业经营主体正经历规模化、集约化及 

专业化转型. 种植大户、合作社及涉农企业亟需依托 

无人机平台与近地面传感网络, 获取田间尺度的水分、 

养分等指标, 以指导灌溉、施肥及植保等精准作业. 因 

此, 国家战略与生产实践驱动的产业升级需求, 亟需高 

时效、高精度、低成本的监测手段, 以大幅降低田间 

观测的人工成本与专业门槛, 快速挖掘出高价值的农 

情信息, 为作物生长监测提供可行性与经济适用性兼 

备的产业化推广路径. 这些产业化需求直接推动了“AI 
+遥感”模型的发展, 为构建“天空地”一体化的作物非 

生物胁迫监测体系提供了现实驱动背景. 

3.2 科研成果向新质生产力转化的暂时性瓶颈 

融合遥感与AI技术的作物非生物胁迫监测研究虽 

取得了一定的进展, 但先进算法和模型向实际生产应 

用转化方面仍存在诸多的现实壁垒. 受限于田间环境 

的复杂性, 高质量且具有通用性的地面验证图谱数据 

极度匮乏, 加之尚未形成标准化的作物非生物胁迫数 

据库, 严重限制了大规模的模型训练. 现有用于作物非 

生物胁迫监测的AI模型往往只在特定区域表现优异, 

图 3 我国作物生产防灾减灾的产业需求与挑战. 其中的示意图案由Nano Banana生成, 但我们根据相关专业知识对AI生成的基础图件进行了 

修改和组装 
Figure 3 Industrial needs and challenges in disaster prevention and mitigation of crop production in China. These schematic symbols were generated 
by Nano Banana, but we edited and organized the AI-generated base graphics based on our relevant expertise  
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其鲁棒性与时空迁移能力不足, 难以满足区域及全国 

业务化运行的要求. 软硬件成本与专业门槛也是制约 

成果转化、应用及推广的关键因素, 而相关企业提供 

的有偿服务在精度和价格方面尚未达到市场预期, 造 

成先进技术与实际应用之间在供需关系上出现暂时脱 

节. 这些瓶颈不仅反映了现实应用的需求导向, 也直接 

指明了后续技术研发的具体方向. 下一步工作仍需提 

升训练数据的覆盖性与通用性, 以构建可迁移、鲁棒 

性强的作物非生物胁迫监测的AI模型, 并结合农学先 

验知识增强模型的可解释性. 通过建立标准化、多源 

共享的AI训练数据底座, 优化算法与软硬件协同, 培养 

基层专业人才, 使AI模型真正服务于作物生产监测与 

管理, 真正地将“AI+遥感”转化为农业领域的新质生 

产力. 

3.3 迈向数据、算法与应用场景有机结合的未来 

研发具备数据共享、模型通用及场景闭环的作物 

非生物胁迫监测体系, 是破解当前产业化困局的关键 

路径, 是进一步升级我国农业防灾减灾手段的重要举 

措. 针对数据获取难、实测成本高及信息封闭等难题, 
亟需打破科研机构与行业部门间的数据壁垒. 针对数 

据获取难、实测成本高及信息孤岛等问题, 亟需打破 

科研机构与行业部门之间的数据壁垒, 建立国家级“天 

空地”多源模型训练样本库及开放共享机制, 从而提升 

AI模型在不同区域、不同作物及多种胁迫条件下的泛 

化能力. 通过引入农学先验知识与生理机理, 将多模态 

信息与可解释性AI模型结合, 不仅能够实现非生物胁 

迫的精准识别与动态监测, 还能提供科学可信的胁迫 

驱动机制解析. 进而, 通过将遥感观测、算法分析与农 

艺管理有机结合, 形成“感知-诊断-决策-管控”的农业 

数字化链条, 实现从胁迫感知到处方制定和管理干预 

的闭环应用, 为精准施肥、灌溉调控及灾害预警提供 

可操作的科学依据. 

4 结语 

综合发展遥感、AI与生物育种的前沿交叉研究, 
已成为赋能我国农业新质生产力、保障国家粮食安全 

以及提升农业系统韧性的战略核心 [100]. “AI+遥感”技 

术不仅是对传统监测手段的补充, 更是通过跨尺度、 

多模态的技术集成, 实现了对作物非生物胁迫从宏观 

评估到微观机理辨识的深度贯通. 面向未来, 该领域的 

研究重点正在从单点技术的突破转向“数据-算法-应 

用”闭环系统的创新实现. 数据层面上, 将利用“天空地” 
遥感大数据作为基础, 以破解模型泛化能力不足的瓶 

颈, 为实现时空可迁移和高适用性的应用场景, 提供多 

源异构的作物非生物胁迫的响应信息. 算法层面上, 应 

深度融合农学先验知识与物理机理约束, 推动AI算法 

从“黑箱”预测向具有可解释性的机理解析进化, 提升 

“AI+遥感”模型在复杂农业环境下的可信任度. 应用层 

面上, 要跨越从“实验室”到“田间”的科研转化鸿沟, 将 

监测结果切实转化为支撑精准灌溉、变量施肥及减灾 

防控的科学依据, 从而真正落实’藏粮于技’的国家战 

略. 随着农业大模型、边缘计算及新一代传感技术的 

协同演进, 遥感与AI的深度融合将持续释放其在智慧 

农业转型升级中的巨大潜力. 这不仅将为我国农业精 

准减灾提供自主可控的核心技术支持, 更为全球主动 

应对气候变化挑战、达成可持续发展目标贡献独具特 

色的中国方案.   
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Integration of remote sensing and artificial intelligence 
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As global climate change intensifies, the frequency and severity of crop abiotic stress events (e.g., droughts, heatwaves, 
floods, and salinity) are increasing, posing severe threats to agricultural production and national food security. In China, 
crop abiotic stresses exert pronounced impacts on staple crops, highlighting the urgent need for accurate, timely, and 
scalable monitoring approaches. Traditional approaches based on field surveys, empirical indices, and expert judgment 
struggle to capture early-stage physiological responses and spatiotemporal dynamics, limiting their ability to meet the 
practical demands of intelligent and large-scale crop stress monitoring. Consequently, they fall short of the requirements of 
modern smart agriculture and disaster risk management. In recent years, the deep integration of remote sensing and 
artificial intelligence (AI) technologies, known as “AI + remote sensing”, has made significant progress in crop abiotic 
stress monitoring. This review provides a comprehensive overview of the integrated “space–air–ground” monitoring 
framework across different application scenarios. We discuss the applications of satellite platforms, unmanned aerial 
vehicle platforms, and ground-based sensor networks in monitoring crop abiotic stresses. The integration of these platforms 
provides multi-scale and multi-source datasets for crop stress detection, damage assessment, and phenotyping. Moreover, 
we outline the evolution from machine learning to deep learning approaches, as well as recent advances in multimodal 
remote sensing data fusion and explainable AI. AI-driven multimodal data fusion strategies integrate optical, thermal 
infrared, hyperspectral, and synthetic aperture radar data, substantially enhancing the capability for continuous, reliable, 
and large-scale monitoring of crop physiological responses under complex environmental conditions. In addition, emerging 
explainable AI approaches are highlighted for their ability to improve model interpretability and robustness while 
strengthening the link between model outputs and underlying agronomic or physiological mechanisms. Furthermore, we 
analyze the industrial demands and practical challenges of agricultural disaster prevention and mitigation in China, 
including data fragmentation, limited model generalization, and gaps between research outputs and operational 
deployment. We also explore how to address these challenges by coordinating data infrastructure, algorithmic innovation, 
and application-oriented system design. Overall, this review offers valuable insights into the development of intelligent 
agricultural disaster monitoring and early-warning systems and facilitates the translation of advanced “AI + remote 
sensing” technologies into practical applications for smart agriculture, sustainable crop production, and food security. By 
systematically reviewing technological breakthroughs in integrating remote sensing and AI technologies for monitoring 
crop abiotic stresses, this review provides scientific guidance for establishing smart monitoring and early-warning systems 
in China. It will drive the transformation of state-of-the-art research outcomes into practical technologies and operational 
tools across the crop production lifecycle. 

remote sensing, artificial intelligence, crop, abiotic stress, smart agriculture, food security 
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