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高时空分辨率遥感支撑的农业精准灾害预警：进展、
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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］高时空分辨率遥感技术正深刻变革农业灾害管理模式，系统梳理其在气象致灾因子主导的

水文胁迫、温度胁迫与结构破坏三类农业灾害监测预警中的应用进展，对于应对气候变化背景下日益严峻的农业

灾害风险、构建精准高效的灾害防控技术体系具有重要理论意义与实践价值。［［进展进展］］本文系统阐述了“天空地”

一体化观测网络的技术特征，分析了卫星、无人机与地面平台协同，光学、微波与热红外传感器互补的立体观测

优势；构建了“监测-预警-决策”方法论框架，深入剖析了物理机理模型与数据驱动模型在灾害识别、过程模拟

与风险研判中的技术路径与融合潜力；分灾害类型论证了干旱洪涝、高温冻害、作物倒伏等单一灾害及复合灾害

在监测预警决策各环节的核心挑战与解决方案，特别强调了根区土壤水分反演、器官温度感知、多致灾因子耦合

建模等关键科学问题的研究进展。［［结论结论/展望展望］］研究表明，当前农业灾害遥感管理仍面临数据壁垒、模型鸿沟、

尺度效应与系统闭环断裂等共性瓶颈，未来应重点发展物理引导的机器学习方法，构建农业灾害数字孪生平台，

探索面向复合灾害的智能体建模，推动农业灾害管理从被动响应向主动干预、从单点突破向系统集成的范式转变，

为实现农业防灾减灾智能化提供技术支撑。
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0 引 言

农业灾害防控作为全球粮食安全体系的核心环

节，在气候变化导致极端天气事件频发的背景下日

益凸显其重要性［1, 2］。近年来，全球范围内干旱、

洪涝、高温、冻害等气象灾害的发生频率和强度显

著上升，对农业生产造成了严重威胁［3, 4］。据联合

国粮食及农业组织报道，南苏丹在 2024 年因连续

洪水影响，导致超过 700万人面临严重粮食不安全

状况，这反映了气象灾害对农业生产的巨大破坏

力。为应对这些挑战，各国政府和国际组织积极采

取措施，如中国农业农村部会同水利部、应急管理

部、中国气象局在 2024 年主汛期联合印发了《科

学应对汛期自然灾害奋力夺取粮食和农业丰收预

案》，细化实化了灾情防控关键措施，体现了国家

对农业气象灾害防控的高度重视。

在技术层面，现代对地观测技术的进步为农业

气象灾害监测预警提供了全新解决方案。当前已形

成卫星、无人机、地面观测相结合的“天空地”一

体化立体观测网络。卫星平台如 Sentinel-2、Land‐

sat系列和中国的高分专项工程等，可提供广覆盖、

周期稳定的区域尺度监测数据［5］；无人机平台凭借
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其机动灵活的特性，能够获取厘米级分辨率的农田

精细信息；地面传感网络则通过持续监测土壤、小

气候等参数，为遥感反演提供地面真值验证［6］。这

些平台搭载的光学、热红外和微波等传感器各具特

色，光学传感器擅长捕捉植被光谱特征，热红外传

感器可准确反演地表温度，微波传感器则具有穿透

云层和部分植被的能力，共同形成了多维度、全谱

段的协同观测能力［7］。从方法论角度看，农业气象

灾害遥感监测预警已发展成系统化的技术体系，这

一体系起源于多源遥感数据的智能处理与特征提

取，通过物理模型与机器学习方法的结合，将原始

观测数据转化为具有农学意义的作物生长参数［8］。

进而基于过程模型与数据驱动模型，实现对灾害发

生发展规律的动态模拟与趋势预测，最终通过决策

优化算法将预警信息转化为差异化防控方案，形成

从感知到决策的完整闭环［2, 3］。这种方法论框架使

农业灾害管理从传统灾后应急响应向事前风险预

警、事中精准调控转变。需要指出的是，“高时空

分辨率”并非单纯追求更细的像元或更密的重访，

而是指在灾害快速演变与作物异步生长的背景下，

观测体系能够在田块尺度刻画空间异质性并在“小

时—日”尺度捕捉过程突变的综合能力。相较于传

统的中低分辨率遥感 （以“百米—千米”空间尺

度、“周—旬”时间尺度为主），高时空分辨率观测

可显著改善三类关键问题：其一，降低混合像元对

灾情识别阈值的钝化效应，使灾害边界与受害强度

梯度更可分；其二，提高对短历时事件（如骤发洪

涝、干热风、冰雹、倒伏）的可观测性，减少“错

过窗口”的信息缺口；其三，为“监测-预警-决策”

的闭环系统提供更高频的状态更新，从而支撑滚动

预报与干预效果评估。与此同时，高时空分辨率也

带来更突出的数据同化、计算成本与跨尺度一致性

挑战，因而其价值必须在“观测-模型-决策”的系

统框架中被讨论与实现。

就灾害类型而言，本文聚焦于由气象因素直接

引起的水文胁迫、温度胁迫和结构破坏三类灾害。

水文胁迫主要包括干旱和洪涝，其发生过程具有明

显时空异质性，需要借助多源遥感数据捕捉动态变

化特征［9, 10］。温度胁迫包括高温热害和低温冻害，

这类灾害发生突然、影响直接，对监测预警时效性

要求极高［11, 12］。作物倒伏作为典型的机械结构破

坏，其发生机制涉及气象、栽培和作物生理等多因

素耦合，需要通过多平台协同观测才能实现准确预

警［13-15］。本文未将病虫害等生物灾害纳入讨论范

畴，主要是由于病虫害的发生虽然与气象条件相

关，但其发生机制、传播途径和预警方法与传统气

象灾害存在本质区别。病虫害涉及生物与环境、寄

主的复杂互作关系，监测预警需要结合病原菌孢子

捕捉、昆虫迁飞轨迹预测等专门技术［16-18］，超出了

本文聚焦气象致灾因子直接影响的讨论范围。

本文系统梳理了“天空地”一体化遥感技术在

农业气象灾害监测预警领域的最新进展，通过总结

多平台传感器的技术特点与应用场景，分析了水文

胁迫、温度胁迫和结构破坏三类灾害的监测预警技

术路径，探讨了监测预警决策闭环构建中的关键科

学问题。研究旨在为构建智能化、精准化的农业气

象灾害防控技术体系提供理论参考，为提升农业防

灾减灾能力提供技术支撑。

1 “天空地”一体化的农业遥感观测

体系

现代精准农业灾害管理的效能提升，在很大程

度上得益于多层次、多尺度立体感知网络的建设与

发展。这一网络体系 （图 1） 通过整合卫星遥感、

航空与无人机遥感，以及地面物联网观测系统，综

合利用光学、微波、热红外乃至激光等不同原理的

传感器，构建起了从区域范围的“千米”级宏观监

测到田间尺度的“厘米”级精细观测的全方位技术

能力。这种天空地协同的观测架构，为实现农业灾

害的全过程、多要素精准监测提供了坚实的技术

基础。

1.1　平台维度： 互补的观测生态位　

在平台架构方面，现代农业遥感形成了层次分

明、功能互补的体系格局。卫星平台以其广域覆盖

和周期性重复观测的特点，成为区域至全球尺度农

业灾害监测的核心力量［19］。其中，中高分辨率光

学星座如 Sentinel-2、Landsat 系列，以及中国的高

图1　“天空地”一体化的农业遥感观测体系

Fig. 1  Integrated "sky-air-ground" agricultural remote sensing 

observation system
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分专项卫星，能够提供丰富的植被光谱信息，支撑

作物长势、生物量估算和叶绿素含量反演等应

用［20-22］。合成孔径雷达 （Synthetic Aperture Radar, 

SAR）凭借其全天时、全天候的工作能力，在对土

壤水分动态、作物结构变化，以及洪涝灾害监测方

面展现出独特优势［23, 24］。近年来迅速发展的商业遥

感星座，如 PlanetScope 和 SkySat 等，更进一步将

时间分辨率提升至近每日水平，为捕捉快速演变的

灾害过程创造了条件［25, 26］。然而，卫星平台仍面临

着空间分辨率与时间分辨率之间的固有权衡，且光

学观测易受云、雨等气象条件制约。

无人机平台作为卫星观测的重要补充，以其独

特的机动灵活性填补了不同尺度间的观测空白［3］。

通过搭载多光谱、高光谱相机，无人机能够实现对

田块内部植被参数异质性的精准刻画［27-29］。配备热

红外传感器则可获取高精度的冠层温度分布图，为

水分胁迫和温度胁迫诊断提供关键数据［29, 30］。而轻

小型激光雷达 （Light Detection and Ranging, Li‐

DAR）系统的应用，使得直接获取作物冠层三维结

构信息成为可能，这对监测倒伏、估算生物量具有

重要意义［31, 32］。尽管无人机平台在覆盖范围、空域

管制和数据处理方面仍存在一定限制，但其在农田

尺度的精细观测能力已使其成为现代农业遥感体系

中不可或缺的组成部分。

地面平台作为整个观测体系的基础支撑，通过

自动气象站、土壤传感器网络、物候相机和地面光

谱仪等设备，提供连续、高频次的定点观测数

据［33, 34］。这些地面观测不仅为理解作物生理生态过

程提供机理层面的支持，更重要的是为卫星和无人

机遥感产品的验证与改进提供了不可或缺的地面真

值［35, 36］。需要认识到的是，地面观测本质上属于点

尺度测量，其空间代表性有限，如何通过合理的站

点布设和尺度转换方法使其更好地服务于面状遥感

产品的验证，仍是当前研究的重要课题。

综上，平台协同的关键不在于“多平台并列”，

而在于通过时空配准、质量控制与任务分工，使观

测结果可直接服务于监测预警模型的状态更新与决

策系统的可执行单元。

1.2　传感器维度： 差异化的信息获取能力　

在传感器技术层面，不同电磁波谱段的探测能

力为农业灾害监测提供了多元化的信息维度。光学

遥感作为发展最为成熟的技术体系，基于地物对太

阳光的反射和自身热辐射特性，在可见光-近红外-

短波红外波段支持植被指数计算、生物物理参数反

演和土地利用分类等广泛应用［37-39］。其中，热红外

波段通过对地表温度和蒸散发的估算，成为监测干

旱和温度胁迫的核心技术手段［40-42］。然而，光学遥

感难以穿透云层且观测能力受限于昼夜条件，在一

定程度上推动了其他探测手段的发展与应用。微波

遥感，特别是SAR技术，通过主动发射微波信号并

接收地物后向散射回波，或者被动接收地物自身的

微波辐射，实现了对地表特征的另一种感知维度。

其对地表粗糙度、介电常数的高度敏感性，使其在

土壤水分监测方面具有不可替代的优势。同时，微

波与作物结构的相互作用机制，也为株高、生物量

等结构参数估算提供了独特的数据源［43-45］。虽然微

波遥感数据的物理解读相对复杂，且易受射频干扰

影响，但其全天时、全天候的观测能力完美弥补了

光学遥感的不足。荧光遥感作为新兴探测技术，通

过捕捉植物光合作用过程中产生的叶绿素荧光信

号，为作物生理状态监测开辟了全新的途径［46, 47］。

由于太阳诱导叶绿素荧光与植物光合作用过程具有

直接联系，使其能够比传统植被指数更早、更直接

地反映作物的胁迫状态［48］。在干旱胁迫早期诊断、

光合效率评估等方面，荧光遥感展现出巨大潜力，

尽管其信号微弱、探测技术要求高，但作为反映作

物生理功能的直接指标，正逐渐成为农业遥感前沿

研究的热点［49-51］。热红外遥感则专注于地表能量平

衡过程的监测，通过探测地表的热辐射特性，精确

反演地表温度参数［41, 42］。这一技术不仅为高温热害

和低温冻害的识别提供直接依据，更重要的是通过

蒸散发估算，揭示作物的水分胁迫状况［52-54］。与荧

光遥感形成互补的是，热红外遥感从能量平衡角度

反映作物功能状态，而荧光遥感则从光合生理角度

提供信息［55, 56］，二者共同构成了作物生理生态监测

的技术体系。

因此，多平台、多传感器的协同观测并非简单

的信息叠加，而是通过不同电磁波段在结构、功能

与能量过程层面的互补感知，构建对作物灾害状态

的多维约束。光学、微波、热红外与荧光遥感分别

从冠层结构、水分条件、能量平衡与光合功能等不

同机理刻画作物响应，为灾害监测提供相互验证的

观测证据。这种基于物理机理互补的协同观测体

系，是实现灾害状态可靠识别、降低单一传感器不

确定性并支撑后续预警与决策建模的关键技术

基础。
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2 灾害遥感监测、预警与决策机制 
农业灾害的精准防控离不开完善的技术体系支

撑。随着遥感技术的快速发展，农业灾害管理已从

单一的数据解译发展为涵盖监测、预警与决策的完

整技术链条。这一体系通过将原始遥感观测数据转

化为具有农学意义的生物物理参数，进而实现对灾

害过程的动态模拟与风险预测，最终形成可执行的

防控方案，构成了一个从感知到认知再到行动的完

整技术闭环（图2）。

2.1　监测技术体系：从遥感信号到农学参数的

状态感知　

监测技术体系的核心在于将遥感获取的电磁波

信号转化为反映作物生长状态和环境条件的生物物

理参数。这一转化过程主要依赖两类技术路径：物

理机理驱动型反演与数据驱动型识别。

物理机理驱动型反演基于电磁波辐射传输、能

量平衡等物理定律，通过构建前向模型并求解反问

题来获取目标参数［57, 58］。这一领域已形成较为成熟

的理论体系，例如叶片 -冠层耦合辐射传输模型

（PROSPECT+SAIL, PROSAIL）模型族通过耦合叶

片光学模型与冠层反射模型，实现了从光学遥感数

据中反演叶面积指数和叶绿素含量［59, 60］；基于能量

平衡方程的单通道、分裂窗算法为热红外数据反演

地表温度提供了理论支撑［61, 62］；而水云模型、改进

积分方程模型 （Advanced Integral Equation Model, 

AIEM）等物理模型则成功应用于 SAR数据估算地

表土壤水分［63, 64］。国内外学者在这些领域进行了深

入研究，研发了多种优化算法以提升反演精度和效

率。这类方法的优势在于物理基础坚实，反演结果

具有明确的物理意义和良好的普适性。然而，其局

限性同样明显，复杂的模型结构、对先验知识的依

赖，以及对数据质量的严格要求，都在一定程度上

制约了其业务化应用的广度。

相比之下，统计与机器学习驱动型识别则采用

了不同的技术路线。该方法绕过复杂的物理过程，

直接从数据中学习遥感特征与地面实测参数之间的

统计关系或复杂映射［65, 66］。从早期的植被指数计

算，到基于随机森林、支持向量机等传统机器学习

方法的特征工程，再到当前基于深度学习的端到端

模型，这一技术路线在不断演进。卷积神经网络在

灾害识别中的成功应用［67, 68］，U-Net在语义分割中

的卓越表现［69, 70］，以及生成对抗网络在数据融合与

超分辨率重建中的潜力［71, 72］，都展示了数据驱动方

法的强大能力。特别值得一提的是，近年来众多研

究团队致力于开发专门针对农业遥感任务的深度学

习架构，在作物倒伏识别、干旱监测等方面取得了

显著进展［73-75］。这类方法的优势主要体现在其对复

杂非线性关系的高效表征能力，以及灵活可扩展的

模型结构；但其“黑箱”特性导致的可解释性缺

失，以及对训练数据质量和数量的强依赖性，仍然

是亟待解决的关键问题。同时，农业灾害领域长期

缺乏公认的、跨区域跨年型的标准化基准数据集与

统一评测协议，导致不同研究在数据源、标注标准

与评价指标上难以对齐，限制了深度学习模型的可

重复验证、横向可比与快速迭代。

2.2　预警技术体系： 从状态评估到过程推演

的风险认知　

预警技术体系的核心任务是基于当前监测信息

与历史数据，对灾害发展趋势进行科学预测。当前

图2　灾害监测、预警与决策的技术闭环

Fig. 2  Technical closed loop for disaster monitoring, early warning, and decision-making
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主流的预警技术可分为基于物理机制的模拟模型、

基于数据驱动的预测模型，以及二者融合的混合模

型三大类。

基于物理机制的模拟模型对作物生理生态过

程、土壤水文循环等自然过程的数学描述，构建数

值模拟系统。作物生长模型如农业技术转移决策支

持系统 （Decision Support System for Agrotechnolo‐

gy Transfer, DSSAT）、AquaCrop等能够模拟不同环

境条件下作物的生长发育过程［76, 77］，土壤-植物-大

气连续体模型可以精确描述系统中的能量与物质交

换［78］，分布式水文模型则为洪涝过程的模拟提供

了有效工具［79, 80］。这些模型具有机理清晰、外推能

力强的特点，在情景分析和机理研究中具有不可替

代的价值。然而，复杂的参数化方案、高昂的计算

成本，以及对输入数据完整性的严格要求，限制了

其在实时预警中的应用效果。

基于数据驱动的预测模型则从历史数据中挖掘

灾害发生的统计规律，进而进行预测。传统机器学

习方法如随机森林、支持向量机等在灾害风险分类

中已得到广泛应用［81, 82］。而深度学习方法，特别是

长短期记忆网络在时间序列预测中的成功，卷积长

短期记忆网络在时空预测中的突破，为灾害预警提

供了新的技术途径［83, 84］。这些方法在捕捉复杂非线

性关系和时空特征方面展现出显著优势，但其“黑

箱”本质和对外推预测可靠性的质疑，仍是学术界

关注的重点。

物理机制与数据驱动的融合模型代表了当前研

究的前沿方向［85］。通过将物理方程作为约束嵌入

神经网络损失函数，或利用物理模型生成模拟数据

训练网络参数，或设计具有物理意义的网络结构，

这类混合模型旨在兼具数据驱动方法的灵活性与物

理模型的机理性和可解释性［86, 87］。近年来，这一领

域涌现出多种创新性的融合策略，例如将能量守恒

定律等物理约束引入神经网络，或在模型训练中引

入物理过程的微分方程形式，这些尝试为提升预警

模型的可靠性和泛化能力提供了新的思路［88, 89］。

2.3　决策技术体系：从风险认知到管理行动的

价值转化　

决策技术体系承担着将预警信息转化为具体管

理措施的关键任务。根据决策过程的自动化程度和

复杂性，现有决策技术可分为基于规则的决策引

擎、基于优化的决策算法和基于多目标分析的决策

框架等不同类型［90, 91］。基于规则的决策引擎通过预

设的逻辑阈值和条件判断，实现快速的灾害响应。

这类系统通常建立在领域专家知识的基础上，采用

“IF-THEN”的逻辑结构，具有实现简单、响应快

速的优点，在霜冻预警灌溉、干旱预警补水等场景

中得到广泛应用［92］。然而，规则的刚性特质使其

难以适应复杂多变的生产环境，缺乏对系统整体优

化的考虑。基于优化的决策算法则通过建立数学模

型，在满足各种约束条件的前提下，寻求最优的灾

害应对方案。线性规划、动态规划等数学规划方法

在灌溉水资源优化分配中发挥着重要作用［93］。遗

传算法、粒子群算法等进化算法在复杂的非线性优

化问题中展现出独特优势［94, 95］。这类方法能够从系

统整体角度寻求最优解，但往往对模型精度和计算

资源有较高要求。多目标决策分析框架则针对农业

管理中常见的多目标冲突问题，提供了系统的解决

方案［90, 96］。在面对经济效益与环境保护、短期收益

与长期可持续性等目标冲突时，帕累托最优等概念

和方法为决策者提供了科学的分析工具［97, 98］。这类

方法承认决策过程中的价值判断因素，通过明确的

权衡机制支持决策者的选择，更符合实际生产中的

复杂决策环境。

2.4　“监测-预警-决策”的辩证统一关系　

监测、预警与决策三个环节并非简单的线性关

系，而是构成一个动态反馈、相互依存的有机整

体。从信息流动的角度看，监测承担“感”的职

能，解决“是什么”的问题；预警承担“知”的职

能，解决“将怎样”的问题；决策承担“行”的职

能，解决“怎么办”的问题。信息的价值和知识密

度在这一过程中逐级提升，形成明显的层级递进关

系。更为重要的是，这三个环节构成了一个动态反

馈的闭环系统。决策行动的实施效果会改变农田系

统的状态，这种状态变化被监测系统捕获后，形成

反馈信息用于验证预警准确性、评估决策有效性，

并进一步优化预警模型与决策规则。这种自适应学

习机制是系统智能化的核心体现，使得整个技术体

系具备持续改进的能力。

尺度耦合问题是贯穿技术链条的关键挑战。监

测环节的“像素级”粒度、预警环节的“田块/区

域级”尺度与决策环节的“田块/农场级”单元之

间存在固有的尺度差异。如何实现不同尺度间的信

息转换与无损传递，确保监测精度不损失、预警范

围恰当、决策单元可执行，是技术体系设计必须考

虑的核心问题。不确定性传递现象则对技术可靠性
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提出了更高要求。从数据获取、参数反演到模型预

测、方案制定，每个环节都会引入不确定性，这些

不确定性沿着技术链条传递并可能被逐级放大。建

立系统性的不确定性量化方法与消减策略，发展鲁

棒性强的算法模型，是保障最终决策科学性的重要

基础。这种辩证统一关系要求研究人员在技术研发

和系统设计中，必须打破传统“碎片化”的思维模

式，以系统工程的视角统筹考虑三个环节的技术选

型与集成方案，唯有如此才能充分发挥“天空地”

一体化观测体系的技术潜力，实现农业灾害管理的

精准化与智能化。

3 灾害类型深度剖析： 技术应用与系

统挑战 
在农业灾害管理领域，高时空分辨率遥感技术

的应用正从单一灾害监测向多灾害协同预警方向深

化发展。本章从灾害系统理论出发，整合“天空

地”一体化观测数据，对水文胁迫、温度胁迫、结

构破坏及复合灾害进行结构化剖析，系统阐述各类

灾害在监测、预警与决策环节的技术路径与核心

挑战。

3.1　水文胁迫灾害　

3.1.1　干旱　

在干旱监测领域，多平台协同观测已成为突破

单一数据源局限的有效途径。卫星遥感通过可见

光-近红外波段获取的植被指数，如归一化植被指

数 （Normalized Difference Vegetation Index, NDVI）

与热红外波段反演的地表温度，可构建温度-植被

指数特征空间，进而推导出归一化差异水体指数

（Normalized Difference Water Index, NDWI）［99］、植

被状况指数 （Vegetation Condition Index, VCI）［100］、

温 度 状 况 指 数 （Temperature Condition Index, 

TCI）［101］、温度植被干旱指数（Temperature Vegeta‐

tion Dryness Index, TVDI）［102］等综合监测指标。中

国气象局兰州干旱气象研究所开发的“西北/中国

北方农业干旱监测业务系统”，通过融合风云等多

源卫星数据与气象水文资料，建立了气候分区与植

被类型耦合的干旱监测优化技术。然而，这些基于

地表参量的监测方法仍难以直接捕捉根系层水分动

态，而根系层水分才是作物抗旱能力的关键决定

因素。

在突破根区土壤水分监测瓶颈方面，多平台协

同观测展现出巨大潜力。FU等［103］通过融合高时空

分辨率（30 m，1天）的根区降尺度土壤水分数据，

构建了土壤水分条件指数（Soil Moisture Condition 

Index, SMCI），在干旱识别验证中表现出与植被指

数变化的高度一致性。微波遥感，特别是土壤水分

主 动 - 被 动 卫 星 （Soil Moisture Active Passive, 

SMAP）和Sentinel-1等卫星平台，通过捕捉土壤介

电特性与水分含量的物理关联，为表层土壤水分监

测提供了全天候解决方案［104］。然而，微波信号在

植被覆盖茂密区的穿透能力受限，影响了其在作物

关键生育期的监测精度。为解决这一问题，学者尝

试将卫星遥感的广域覆盖与地面物联网的精准监测

相结合，如基于物联网站点与深度学习模型生成的

高精度、高时空连续的土壤水分数据产品［105］。

在干旱预警方面，如何实现从“水分状态监

测”到“作物响应预测”的跨越是核心挑战。传统

上，基于土壤水分或气象干旱指数的预警方法难以

准确预测干旱胁迫对作物生理过程及最终产量的影

响。MO 等［106, 107］针对重力恢复与气候实验后续卫

星 （Gravity Recovery and Climate Experiment Fol‐

low-On, GRACE/FO）数据存在的约 3个月滞后期，

开发了基于贝叶斯卷积神经网络（Bayesian Convo‐

lutional Neural Network, BCNN）的陆地水储量异常

概率预测模型，成功实现了水文干旱的动态近实时

监测，纳什效率系数中位数达 0.81~0.89，显著提

升了干旱早期预警能力。在农业干旱预警中，融合

土壤-植物-大气连续体（Soil-Plant-Atmosphere Con‐

tinuum, SPAC） 模型与多源遥感数据成为前沿方

向［78］。通过耦合作物生长模型与遥感反演的土壤

水分、蒸散发等参数，模拟水分胁迫对作物气孔导

度、光合作用等生理过程的影响，从而实现对产量

损失的预测性评估［76, 77］。值得强调的是，传统基于

光学植被指数的干旱监测更敏感于叶面积、叶绿素

与冠层结构等“形态-结构”变化，往往在胁迫进

入中后期才出现显著信号；而太阳诱导叶绿素荧光

（Solar-Induced Chlorophyll Fluorescence, SIF） 与光

合作用过程更直接相关，能够在叶片尚未明显黄

化、冠层结构尚未显著退化之前，对气孔关闭、光

化学效率下降等“生理干旱”响应表现出更早的敏

感性。因此，在高时空分辨率框架下，将 SIF与热

红外冠层温度/蒸散发指标，以及微波土壤水分产

品进行互补融合，有望实现从“水分异常”到“作

物功能受限”的更早期预警，提高预警的提前量与

生理相关性。

干旱决策支持系统面临着水资源约束下的多目
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标优化挑战。理想的灌溉决策不仅要考虑作物需水

规律，还需统筹区域可用水量、灌溉设施能力、经

济效益与环境可持续性等多重因素。数字乡村智能

监控平台通过整合卫星遥感、地面传感器与水资源

调配数据，构建了耕地“一本账”管理系统，为水

资源优化配置提供了数据支撑。在实践层面，基于

优化算法（如线性规划、遗传算法）的决策模型可

在多重约束下生成灌溉方案，而多目标决策分析方

法则帮助决策者在经济效益与环境保护等冲突目标

间进行权衡。

3.1.2　洪涝　

洪涝灾害的突发性与破坏性要求监测系统具备

快速响应能力。SAR凭借其全天时、全天候工作优

势，成为洪涝范围监测的核心数据源。Sentinel-1、

GF-3 等 SAR 星座通过主动微波对地表水体的敏感

响应，能够有效穿透云雨障碍，实现淹没范围的快

速提取［108］。然而，仅凭淹没范围不足以支撑精细

化的灾损评估与应急决策，淹没深度与历时的反演

仍是技术难点。当前研究致力于融合SAR数据与高

精 度 数 字 高 程 模 型 （Digital Elevation Model，

DEM）来估算淹没范围与程度［109, 110］，但DEM的空

间分辨率与精度限制影响了反演结果的可靠性。无

人机平台在洪涝监测中发挥着重要的补充作用，特

别是在卫星过境间隙，可快速获取受灾区域的厘米

级分辨率影像，为灾损评估和排涝规划提供精细

数据［111］。

洪涝预警的准确性高度依赖于高时空分辨率的

降雨-径流预报耦合。目前，气象卫星如风云系列

和日本的“葵花”卫星可提供高时间分辨率的降水

观测，但与分布式水文模型 （如 Hydrologic Engi‐

neering Center's River Analysis System, HEC-RAS、

Soil and Water Assessment Tool, SWAT）的耦合仍存

在尺度不匹配问题［79, 80, 108］。短临降雨预报的不确定

性会随着水文模型传播放大，导致洪水预见期与量

级预测存在偏差。南京大学团队在解决数据时滞问

题上取得的进展值得借鉴，其通过贝叶斯卷积神经

网络实现数据滞后期水文过程的可靠预测［106, 107］，

为洪涝预警中的模型耦合提供了新思路。

洪涝应急决策面临极端时效性要求的挑战，从

预警信息发布到排涝调度、物资调配的决策链条必

须高度压缩。在商业层面，多家数字乡村智能监控

平台通过整合遥感监测、视频监控与物联网数据，

构建了洪涝灾害的快速响应机制，实现了风险识

别、预警发布与应急调度的自动化闭环。在技术层

面，基于规则的决策引擎可根据预设的淹没深度阈

值自动触发应急响应，但其灵活性不足的问题在复

杂灾情中尤为明显。当前研究正探索结合实时监测

数据与强化学习算法，构建自适应决策支持系统，

以动态优化应急资源配置与排涝方案。

3.2　温度胁迫灾害　

3.2.1　高温热害与干热风　

高温热害与干热风对作物的影响具有器官特异

性与复合性特征，这为遥感监测带来了特殊挑

战［112, 113］。在监测方面，热红外遥感可反演冠层温

度，但作物生殖器官（如穗部、花器）的温度才是

决定花粉育性与结实数量的关键［114］。然而，受传

感器空间分辨率与观测角度的限制，遥感难以直接

获取器官尺度的温度信息。无人机平台搭载的高分

辨率热红外传感器在一定程度上缓解了这一问题，

通过近距离观测可获得冠层温度的精细分布，但仍

无法完全消除土壤背景与冠层结构的混合像元影

响［114］。干热风作为热、干、风三要素构成的复合

胁迫，其监测要求同步获取温度、湿度与风速数

据［115］。遥感技术可通过热红外波段反演气温近似

值，通过微波遥感估算大气可降水量，但对农田小

气候风速的直接感知能力仍显不足，需借助地面自

动气象站数据进行补充［116］。

高温热害预警的精准性依赖于作物生理受害动

态阈值的确定［117］。不同作物种类、品种乃至同一

品种的不同生育阶段，对高温的耐受性均存在差

异［118, 119］。传统预警模型多采用固定的温度阈值，

忽略了作物生理过程的动态响应。国内外学者通过

耦合作物生长模型与遥感数据，尝试构建基于过程

的动态预警模型［120, 121］。例如，利用遥感反演的叶

面积指数、冠层温度等参数驱动作物模型，模拟高

温胁迫对光合作用、生殖发育的影响过程，从而确

定不同生育期的受害临界温度［122, 123］。然而，模型

参数的本地化与品种特异性仍然是推广应用的主要

障碍。

高温决策支持系统面临极短决策窗口期的挑

战。对于花期高温或干热风，喷灌、弥雾等物理防

护措施的实施窗口可能仅有数小时。这要求决策系

统必须具备实时数据处理与快速响应能力。基于规

则引擎的决策系统可根据实时监测与预警信息，自

动生成防护措施建议，并通过移动终端直接推送给

农户［124］。数字乡村智能监控平台在此方面进行了

有益实践，通过整合实时气象数据与作物模型，提
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前预警高温风险并推送灌溉建议，显著提升了高温

热害的防控效率［125］。

3.2.2　低温冻害　

低温冻害在监测环节的特殊性在于逆温层条件

下冠层温度反演的复杂性。在晴朗无风的夜间或清

晨，近地表易形成逆温层，导致冠层温度低于气

温［126］。热红外遥感通过探测地表热辐射来反演温

度，但传感器观测的是冠层顶部温度，可能与实际

发生冻害的冠层中下部温度存在差异［127］。无人机

热红外遥感通过低空飞行可获取更为精确的冠层温

度分布，为果园、茶园等高附加值作物的冻害监测

提供了有效手段［30, 128］。

在预警方面，低温冻害与高温热害共享着动态

阈值确定的挑战，但冻害预警对温度变化的速率与

持续时间更为敏感［129］。研究表明，作物对冻害的

响应不仅取决于最低温度，还与降温速率、低温持

续时间及解冻过程密切相关［130］。融合遥感数据与

作物生理模型的预警系统，通过模拟细胞冰晶形

成、膜系统损伤等过程，可提高预警的生理相关

性［131］。然而，这些机理模型的复杂性限制了其业

务化应用，简化而实用的预警指标仍是研究

重点［132, 133］。

冻害决策环节需综合考虑不同防护措施的成本

效益与适用条件。熏烟、覆盖、喷灌等传统防冻措

施各具优缺点，其效果受地形、作物类型与经济成

本多重因素影响［134］。决策支持系统需整合遥感监

测的温度分布、作物脆弱性评估，以及经济成本分

析，为不同田块推荐最优防护方案［135］。随着低温

冻害预报技术的进步，决策窗口期已从过去的小时

级延长至数天，使得防护措施的提前部署成为

可能［135］。

3.3　结构破坏灾害　

3.3.1　倒伏　

作物倒伏是由风、雨、作物品种与栽培措施等

多因子耦合导致的机械结构失稳现象，其监测需综

合多平台遥感数据。在监测方面，作物茎秆力学强

度的间接估算是核心挑战。光学遥感通过植被指数

可反演生物量，LiDAR可精确测量株高与冠层三维

结构，SAR 则对作物垂直结构变化敏感［136-138］。国

内外学者通过多源数据融合，建立了株高、生物量

与倒伏风险间的统计关系，但直接、无损地测量茎

秆强度仍是当前技术难以突破的瓶颈［139, 140］。无人

机平台在此领域展现出独特优势，通过搭载多光

谱、LiDAR等传感器，可获取田块尺度的作物结构

参数空间分布，为倒伏风险评估提供高精度数据

支撑［13, 37, 95］。

倒伏预警的本质是一个多致灾因子耦合的力学

建模问题。传统经验模型基于历史倒伏数据与气象

因素建立统计关系，缺乏普适性与机理解释性。近

年来，机理-数据融合模型成为研究热点，通过结

合力学原理与机器学习算法，模拟风、雨荷载作用

下作物茎秆的弯曲力矩与抗倒伏能力间的平衡关

系［141, 142］。例如，通过利用蒙特卡罗模拟技术生成

风速风向、降雨量数据集，构建基于空气动力学的

倒伏模型，进而模拟不同气象条件下的作物倒伏情

况［142］；利用卷积神经网络从多时相遥感数据中提

取冠层结构特征，结合有限元分析模拟茎秆在不同

风速、降水条件下的应力分布，从而预测倒伏临界

条件［141］。然而，这类模型对输入数据质量与计算

资源的要求较高，业务化应用仍需进一步优化。

倒伏决策的独特之处在于其强调预防性干预，

与灾害发生后的补救措施相比，倒伏的灾前预防往

往能够在更低的经济与环境成本下实现更显著的稳

产增产效果。这要求倒伏预警模型不能仅停留在对

当前生长状态的评估，还必须具备跨生育期的动态

预测能力。这种预测并不等同于“播种前遥感直接

判断”，而应区分为两个层次，第一层是基于历史

倒伏记录、品种抗倒伏性状、土壤养分背景与季节

尺度气象预报的“播前—早期”规划，用于确定播

量、氮肥策略与密度控制等结构性措施；第二层是

在作物出苗成苗后，利用高时空分辨率遥感对冠层

结构、生物量与长势空间差异的持续监测，结合短

临风雨预报开展滚动预警，从而识别关键田块并优

化调控措施（如控旺、化控、排水、支撑等）。此

外，考虑到农业生产的区域性与年度间气候波动，

理想的决策系统还应具备情景扩展与自适应能力，

能够结合实时气象预报与田间监测数据，对预警结

论进行滚动修正与本地化校准，从而在多变的生产

环境中持续提供精准、可靠的决策支持。因此，构

建具备高时效性、强机理性与广适用性的跨生育期

倒伏预警-决策体系，不仅是农业遥感与智能栽培

研究的核心目标，也是推动作物生产系统走向风险

规避型精准管理的必要途径。

3.3.2　冰雹　

冰雹灾害是由强对流天气引发的高动能固体降

水事件，其对作物造成的损伤以叶片撕裂、茎秆折

断、穗部或果实机械破坏为主要特征，具有突发性
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强、空间尺度小、灾损分布高度斑块化等显著特

点，对高时空分辨率遥感监测提出了更高要求。与

干旱或倒伏不同，冰雹作用时间极短，遥感在灾前

难以直接感知，其核心价值主要体现在灾后快速识

别与定量评估。光学遥感可通过植被指数骤降、冠

层反射率结构突变，以及纹理特征变化识别受损区

域，高分辨率影像在刻画冰雹条带状或斑块状灾损

格局方面尤为有效［143, 144］。SAR 对冠层结构扰动和

含水量变化敏感，在多云多雨条件下可稳定获取灾

后信息，为冰雹快速制图提供了重要补充［145］。无

人机平台凭借厘米级空间分辨率，在冰雹灾害精细

监测中展现出不可替代的优势，可直接观测叶片破

碎程度、冠层裸露比例及果实脱落情况，用于构建

田块尺度的灾损等级图［143, 146］。然而，冰雹灾害的

遥感监测仍面临两方面挑战：一是灾损表征高度依

赖影像获取时效，错过关键窗口易导致信号被后续

恢复过程掩盖；二是机械损伤与病虫害、倒伏等胁

迫在光谱层面的混合响应，增加了灾因判识的不确

定性［147］。

冰雹灾害预警的本质并非传统意义上的“遥感

预测”，而是一个以强对流发生条件为核心的气象-

环境耦合问题，其时间尺度以分钟至小时为主，遥

感技术更多承担风险建模与暴露评估的支撑角色。

现有冰雹预警主要依赖多普勒天气雷达、数值天气

预报和对流参数 （如对流有效位能 （Convective 

Available Potential Energy, CAPE）、风切变等） 对

冰雹发生概率和强度进行判识［148］。在农业应用中，

单纯的气象预警难以直接转化为灾害风险评估，因

为其未考虑作物生育期差异、冠层结构与器官暴露

程度等关键脆弱性因素。近年来，研究开始尝试将

高时空分辨率遥感获取的作物类型、生育期与冠层

结构参数引入冰雹风险模型，构建“气象危险度-

作物暴露度-脆弱性”耦合框架［147］。例如，基于遥

感反演的叶面积指数或株高信息，可量化不同作物

在同等冰雹条件下的潜在受害程度；结合历史冰雹

路径与灾损数据，利用机器学习方法对不同生育阶

段的损伤概率进行建模，实现面向农业的冰雹风险

预警［149, 150］。但总体而言，冰雹预警仍高度依赖气

象系统，其不确定性在向农业风险层面传导过程中

易被放大，如何在有限提前量内实现可靠的“可用

预警”，仍是业务化应用中的核心难题。

冰雹灾害决策的突出特征在于其高度强调灾后

快速响应与恢复性管理，而非过程调控。由于冰雹

发生突然、持续时间短，可实施的灾前工程性防护

措施（如防雹网）仅适用于果园等高附加值作物，

对大田作物而言并不现实。因此，决策系统的关键

在于基于遥感的快速灾损评估，为补救措施、改种

补种与保险理赔提供科学依据。具体而言，在冰雹

发生后，应优先利用高分辨率卫星或无人机影像，

快速划定受灾范围并评估损伤等级，区分“轻度损

伤可恢复”“中度损伤需管理干预”和“重度损伤

需改种”的田块类型。在此基础上，结合生育期信

息与后续气象条件，决策系统可为不同区域提供差

异化建议，如追肥促恢复、病害防控、机械整地重

播等。进一步地，冰雹灾害与农业保险高度耦合，

遥感产品在理赔定损中的客观性和一致性尤为关

键，构建标准化的冰雹灾损遥感评估指标体系，是

实现“监测-评估-赔付”闭环的重要前提［147］。从长

期看，理想的冰雹灾害决策体系还应具备学习能

力，通过积累多年的遥感灾损记录与气象资料，不

断校准风险模型和损伤函数，以提升不同区域、不

同作物类型下决策建议的适应性和可靠性。因此，

将高时空分辨率遥感技术嵌入冰雹灾害的快速评估

与恢复决策流程，不仅是提升灾后管理效率的现实

需求，也是推动农业气象灾害管理向精细化、制度

化方向发展的关键支撑。

3.4　复合灾害　

复合灾害是指两种或以上灾害同时或依次发

生，并产生相互作用的现象，其监测、预警与决策

面临着较单一灾害更为复杂的系统性挑战。在监测

方面，致灾因子分离与协同响应识别是首要难题。

复合灾害的遥感信号通常是多种胁迫的混合响应，

例如干旱和病虫害都可能导致叶片变色，传统遥感

分类方法难以准确区分。FU等［151］在干旱区地下水

影响型农田生态系统的研究中，通过构建土壤水分

条件指数和复合胁迫指数，成功识别了干旱与渍害

的复合胁迫，为旱渍交替胁迫监测提供了方法论参

考。多源数据协同是解决这一问题的关键，例如结

合光学遥感的光谱特征、微波遥感的土壤水分信息

与荧光遥感的生理指标，提高复合胁迫的识别准

确性。

复合灾害预警的核心难点在于级联效应与非线

性的放大作用。例如，前期干旱会削弱作物根系，

后续即使遇到不大的风雨也极易引发大面积倒伏，

这种跨灾害域的相互作用远超简单叠加。构建能够

描述这种级联效应的多灾害耦合预警模型是领域制

高点。当前研究正尝试通过系统动力学模型与深度
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学习相结合的方法，模拟不同灾害链的传导路径与

放大效应［106, 107］。复合灾害决策面临风险权衡与优

先级判定的复杂性。在资源有限的条件下，应对多

种同时发生的灾害需要科学的决策框架。例如，在

旱热复合胁迫下，灌溉可缓解干旱但可能增加田间

湿度，从而增加病害风险。多目标决策分析方法通

过量化不同灾害的潜在损失与防控措施的成本效

益，支持决策者在复杂情境下的权衡选择。随着人

工智能技术的发展，特别是多智能体强化学习在复

杂系统建模中的应用，复合灾害的协同决策支持正

迎来新的突破机遇。

近年来在气候变化背景下更受关注的是时间持

续型复合灾害，其特征是胁迫在时间上持续或交替

出现，并通过作物生理记忆效应与土壤-大气反馈

形成放大机制。例如“热浪-干旱”复合事件会通

过蒸散发受限与蒸汽压亏缺 （Vapor Pressure Defi‐

cit, VPD）升高共同抑制碳同化，使产量损失呈现

显著非线性。“旱-涝急转”则会引发根系先受干旱

损伤、后遭缺氧胁迫的级联过程，导致表型响应难

以用单一指标解释。针对这类复合灾害，高时空分

辨率遥感的关键价值在于提供连续状态更新，使得

模型能够显式表征“胁迫历程”而非单时刻异常。

相应地，预警模型也需要从单变量阈值迈向多因

子、多阶段的时序风险推演，并通过不确定性量化

来约束级联放大效应的误报与漏报。

4 研究系统性瓶颈与未来融合路径 
在系统梳理农业灾害遥感监测、预警与决策的

技术体系过程中，作者团队清晰地认识到，尽管天

空地一体化观测网络提供了前所未有的数据基础，

方法论创新带来了更强大的分析工具，但要将这些

技术要素整合成高效运行的有机整体，仍面临若干

深层次的系统性瓶颈。这些瓶颈不仅制约着现有技

术体系的效能发挥，更影响着农业灾害管理从数字

化向智能化迈进的进程。

当前最为突出的瓶颈在于多源数据的融合与应

用障碍。随着观测平台的多元化发展，数据源的异

构性问题日益凸显。不同卫星传感器之间的波段设

置差异、空间分辨率不一、过境时间不同，导致数

据融合前需要进行复杂的预处理工作。无人机与地

面物联网数据虽然提供了更精细的观测尺度，但其

与卫星数据的时空匹配却面临着尺度效应的挑战。

特别是在灾害应急响应场景下，数据获取的时效性

要求与数据处理的时间成本之间形成了尖锐矛盾。

虽然云计算和人工智能技术为海量遥感数据的智能

处理提供了新的解决方案，但面向农业灾害管理的

专用算法平台和标准化流程仍然缺乏，这使得多源

数据的协同价值难以充分发挥。

在模型与方法层面，物理机制模型与数据驱动

模型之间的鸿沟依然显著。物理模型基于对自然过

程的深刻理解，具有明确的可解释性和良好的外推

能力，但在复杂的田间环境下往往面临着参数获取

困难、计算效率低下的问题。相反，数据驱动模型

虽然在模式识别和预测精度方面表现优异，但其黑

箱特性使得模型的可靠性难以评估，在超出训练数

据范围的情况下的表现也存在不确定性。这种模型

间的隔阂导致现有的预警系统要么过于依赖经验公

式而缺乏机理支撑，要么陷入数据拟合的陷阱而失

去普适性。如何将物理模型的机理约束与数据驱动

模型的灵活适应相结合，构建既可靠又实用的新一

代灾害预警模型，是当前研究的重点和难点。

尺度问题贯穿于农业灾害管理的全过程，构成

了又一个关键技术瓶颈。遥感观测的像素尺度、灾

害预警的田块尺度与管理决策的农场尺度之间，存

在着固有的信息转换需求。在由细尺度向粗尺度的

聚合过程中，如何保留关键细节特征；在由粗尺度

向细尺度的降尺度过程中，如何保证空间分布的合

理性，这些都是尚未完全解决的科学问题。特别是

在复合灾害场景下，不同灾害过程往往具有不同的

主导尺度，这使得尺度协同变得更加复杂。现有的

尺度转换方法大多基于统计关系，缺乏对生态物理

过程的充分考虑，导致信息在传递过程中产生失真

或损失，直接影响着后续预警和决策的准确性。

最为根本的系统性瓶颈在于“监测-预警-决策”

链条的闭环断裂。当前的技术研发往往聚焦于单一

环节的优化，而忽视了系统整体的协同。监测数据

的处理与预警模型的输入要求不匹配，预警结果的

输出与决策系统的接口不兼容，这种现象在实践中

屡见不鲜。更深层次的问题在于，决策执行的效果

反馈难以有效传导至监测与预警环节，使得系统缺

乏自我优化的能力。这种开环式的技术体系虽然能

够在特定场景下发挥作用，但无法适应农业系统的

高度动态性和复杂性，制约了灾害管理效能的持续

提升。

面对这些系统性瓶颈，未来的技术发展需要沿

着融合创新的路径稳步推进。物理引导的机器学习

代表了模型发展的重要方向，通过将物理定律以可

微分约束的形式嵌入神经网络，或者利用物理模型
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生成模拟数据来增强训练集的多样性和代表性，可

以显著提升模型的可靠性和外推能力。这种方法既

保留了数据驱动模型强大的非线性映射能力，又确

保了预测结果符合物理规律，在干旱过程模拟、作

物生长预测等场景中已展现出明显优势［152, 153］。

农业灾害数字孪生的构建为实现真正的闭环管

理提供了理想框架。数字孪生通过建立物理农田的

虚拟映射，实现了现实世界与数字空间的实时交

互。在这个框架下，监测数据驱动数字模型的动态

更新，预警系统在虚拟空间中进行灾害情景的模拟

推演，决策支持系统则通过对比不同干预措施的效

果来推荐最优方案。更重要的是，决策实施后的效

果可以通过监测系统反馈到数字孪生中，形成持续

优化的学习闭环。这种“感知-模拟-优化”的全流

程整合，能够有效解决当前系统协同不足的问题。

针对复合灾害的复杂特性，基于多智能体强化

学习的新型研究范式正在兴起。通过将不同灾害过

程建模为相互作用的智能体，可以模拟灾害间的级

联效应和非线性放大机制，为理解复合灾害的形成

规律提供新的视角。这种方法特别适合于模拟干旱

与热浪、风雨与倒伏等具有明显相互作用特征的灾

害组合，能够为复合灾害的早期识别和协同防控提

供科学依据。

5 结 论

高时空分辨率遥感技术的发展为农业灾害管理

带来了革命性的机遇，推动着这一领域从传统的经

验驱动向数据驱动，从被动响应向主动干预，从单

一管理向系统治理转变。本文通过系统梳理“天空

地”一体化观测体系的技术特点，分析不同平台传

感器的优势与局限，构建了“监测-预警-决策”的

方法论框架，并对水文胁迫、温度胁迫、结构破坏

及复合灾害等主要灾害类型进行了深入剖析，揭示

了农业灾害管理全链条中各环节的技术路径与发展

现状。研究表明，现代农业灾害管理已经形成了层

次分明、功能互补的技术体系。在监测层面，多平

台协同观测网络的建立，使得从千米到厘米尺度的

无缝监测成为可能；在预警层面，物理机制模型与

数据驱动模型的融合发展，推动着预警方法从现象

描述向过程理解的深化；在决策层面，优化算法与

多目标分析方法的结合，为复杂环境下的风险管理

提供了更加科学的工具。特别是在复合灾害研究方

面，多源数据融合与跨领域模型集成正在开辟新的

研究方向。

然而，技术的进步也面临着系统性的挑战。数

据壁垒的存在使得多源信息的协同价值难以充分发

挥；模型方法的局限影响着预警预报的准确性和可

靠性；尺度效应的困扰制约着信息的无损传递与有

效利用；而技术链条的断裂则阻碍了系统整体效能

的提升。这些瓶颈问题的解决，需要从系统工程的

视角出发，打破学科界限和技术壁垒，推动全链条

的协同创新。展望未来，农业灾害管理正朝着更加

智能化、精准化、一体化的方向发展。物理引导的

机器学习有望弥合机理与数据之间的鸿沟，数字孪

生技术为实现闭环管理提供了理想的平台框架，而

多智能体强化学习等新兴方法则为理解复合灾害的

复杂行为开辟了新的途径。这些技术的发展和应

用，将共同推动农业灾害管理从传统的单点突破向

系统集成转变，从静态监测向动态调控演进，最终

构建起具备自感知、自学习、自优化能力的智能灾

害管理系统。需要强调的是，技术创新必须与管理

实践紧密结合。农业灾害管理的最终成效不仅取决

于技术本身的先进性，更取决于技术体系与农业系

统特性和管理需求的匹配程度。未来的研究应当更

加注重技术的适用性和普适性，加强跨学科、跨领

域、跨部门的协同合作，推动形成产学研用深度融

合的技术创新体系。如此才能充分发挥高时空分辨

率遥感技术的潜力，构建起更加智能、高效、可靠

的农业灾害管理系统，为保障粮食安全和农业可持

续发展提供坚实的技术支撑。

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开

研究成果有关的利益冲突。
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High Spatiotemporal Resolution Remote Sensing for 
Precision Agricultural Disaster Early Warning: Progress, 

Bottlenecks, and Integrative Pathways
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Abstract: [Significance]　Under climate change, the frequency and intensity of extreme weather events have increased markedly, posing 

persistent threats to global food security. Agricultural meteorological disasters, including droughts, floods, heat stress, frost damage, 

and mechanically induced events such as lodging and hail, are increasingly characterized by rapid onset, strong spatial heterogeneity, 
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and compound interactions. Conventional management strategies relying mainly on post-event assessment are insufficient for timely 

warning and precision intervention. The development of high spatiotemporal resolution remote sensing and integrated observation sys‐

tems combining satellite, unmanned aerial vehicle (UAV), and ground-based sensing has substantially advanced agricultural disaster 

monitoring. These technologies enable field-scale characterization of spatial variability and detection of short-duration disaster pro‐

cesses at hourly to daily timescales. This review synthesizes recent progress in sky-air-ground integrated remote sensing for agricultur‐

al meteorological disaster management and establishes a unified framework linking monitoring, early warning, and decision-making, 

with emphasis on hydrological stress, thermal stress, and structural damage. [Progress]　At the observation level, a multi-tier sensing ar‐

chitecture has emerged. Satellite remote sensing provides broad coverage and regular revisit cycles, forming the backbone of regional 

monitoring. Optical sensors support retrieval of crop structural and biochemical parameters, thermal infrared data enable canopy tem‐

perature and evapotranspiration estimation, and synthetic aperture radar (SAR) offers all-weather capability for soil moisture and 

flood detection. Solar-induced chlorophyll fluorescence (SIF) provides direct information on crop photosynthetic function and enables 

early identification of physiological stress. UAV platforms complement satellites through flexible deployment and centimeter-scale 

resolution, allowing detailed mapping of canopy temperature and three-dimensional crop structure using multispectral, thermal, and 

light detection and ranging (LiDAR) sensors. Ground-based meteorological stations and sensor networks provide continuous measure‐

ments for calibration and validation, although scaling point observations to spatially continuous products remains challenging. Conse‐

quently, multi-sensor integration is evolving from data stacking toward physically complementary constraint frameworks. Methodolog‐

ically, two dominant approaches of physically based inversion and data-driven recognition are used. Radiative transfer models, surface 

energy balance methods, and SAR scattering models offer strong physical interpretability but depend on prior information and data 

quality. Machine learning and deep learning methods effectively capture nonlinear relationships and complex spatial patterns for disas‐

ter identification, yet remain limited by interpretability and cross-regional generalization. At the early-warning stage, crop growth 

models, hydrological models, and spatiotemporal prediction networks are applied to simulate disaster evolution. Hybrid models em‐

bedding physical constraints into data-driven frameworks have become a key research direction to enhance predictive robustness. De‐

cision-support systems have expanded from threshold-based rule engines toward optimization algorithms and multi-objective frame‐

works, enabling warning information to be translated into actionable irrigation scheduling, protective measures, and emergency re‐

sponses. Regarding specific hazards, drought monitoring has shifted from vegetation indices toward coupling root-zone soil moisture 

with crop physiological responses, with SIF-based indicators showing strong potential for early stress detection. Flood studies rely pri‐

marily on SAR-based inundation mapping and extend toward quantitative damage assessment. Heat and frost stress research empha‐

sizes growth-stage-dependent dynamic thresholds. Lodging monitoring integrates structural parameters derived from optical, LiDAR, 

and SAR data, while hail-related studies focus on rapid post-event damage mapping. Compound and cascading disasters have become 

an important research frontier. [Conclusions and Prospects]　High spatiotemporal resolution remote sensing has greatly enhanced the ob‐

servability and early-warning potential of agricultural meteorological disasters. Nevertheless, key challenges remain, including hetero‐

geneous data integration, scale inconsistency, uncertainty propagation, and insufficient coupling among monitoring, warning, and deci‐

sion-making components. Future progress requires a systems-engineering perspective. Physically guided machine learning can bridge 

mechanistic understanding and data adaptability, while agricultural disaster digital twins provide a framework for dynamic interaction 

among observation, simulation, and decision optimization. In parallel, multi-factor time-series risk modeling and multi-agent learning 

are needed to better represent compound disaster processes and support intelligent, adaptive, and precision-oriented agricultural disas‐

ter management systems.
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