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基于人工智能的农田景观中 

害虫发生预测与展望* 
杨璐嘉**  门兴元*** 

（山东省农业科学院植物保护研究所，山东省农业有害生物绿色防控重点实验室，济南 250100） 

摘  要  农田景观中害虫发生、扩散和危害，导致了作物减产、农产品质量下降，并深刻影响了农业生态

系统的稳定性和可持续性。作为农业生产管理的关键环节，害虫种群监测与发生预测，有助于提前预警和

合理防控决策，在保障粮食安全和推动生态农业建设中发挥着至关重要的作用。传统的害虫预测方法主要

利用种群调查、环境监测、景观遥感以及历史数据的统计建模，但在应对全球气候变化和农田景观变化、

提高预测精准度以及实现动态监测方面仍面临诸多局限。随着人工智能（AI）技术的进步，基于机器学习

和深度学习在农田景观中害虫预测系统成为研究热点。本文系统综述了农田景观中害虫预测技术的演进路

径及智能预警机制的理论与应用，重点讨论了基于 AI 驱动在农田景观害虫预测中的应用潜力、深度学习

模型在害虫智能识别中的实践应用、以及多模态数据融合技术在害虫-天敌互作监测中的潜力等方面。本

文还详细分析了当前 AI 模型在害虫预测中可能面临的技术瓶颈与挑战，展望了通过强化跨学科合作与技

术集成，AI 技术对农田景观中的害虫预测的深度应用将进一步优化农业生态管理策略，提高害虫防控的

精准性和时效性。 
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Prediction and prospects of pest occurrence in agricultural 
landscapes based on artificial intelligence 

YANG Lu-Jia**  MEN Xing-Yuan*** 

(Shandong Key Laboratory for Green Prevention and Control of Agricultural Pests, Institute of Plant Protection,  

Shandong Academy of Agricultural Science, Jinan 250100, China) 

Abstract  The occurrence, spread and damage of pests within agricultural landscapes lead to reduced crop yields, lower 

quality of agricultural products, and impacts on the stability and sustainability of agroecosystems. As a key component of 

agricultural management, pest population monitoring and occurrence prediction contributes to early warning and rational 

prevention and control decisions and plays an important role in ensuring food security and promoting ecological agriculture. 

Traditional pest prediction methods mainly use population surveys, environmental monitoring, landscape remote sensing, and 

statistical modeling based on historical datasets, while they still face significant limitations in responding to the change of 

global climate and agricultural landscapes, improving prediction accuracy, and achieving dynamic monitoring. With the 

advancements of artificial intelligence (AI) technology, pest prediction systems based on machine learning and deep learning 

in agricultural landscapes have become a hot research topic. This study provides a systematic overviews of the evolutionary 

trajectory of pest prediction technologies and the theoretical foundations and applications of intelligent early warning 

mechanisms in agricultural landscapes, focusing on the potential application of AI-driven pest prediction in agricultural 

landscapes based on AI, the practical application of deep learning models for intelligent pest recognition, and the potential of 

multimodal data fusion technologies in pest-natural enemy interactions monitoring. This study also analyzes in detail the 
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current technical bottlenecks and challenges that AI models may face in pest prediction, and foresees that by strengthening 

interdisciplinary cooperation and technical integration, the in-deep application of AI for pest prediction in agricultural 

landscapes will further optimize agro-ecological management strategies, and improve the precision and timeliness of pest 

prevention and control. 

Key words  agricultural landscape; pest prediction; artificial intelligence; space-time modeling; deep learning 

农田生态系统的健康与稳定是全球农业可

持续发展的基石。然而，气候变化、生物多样性

下降、病虫害加剧以及入侵物种扩散等多重威胁

对农业生产的可持续性构成了严峻挑战。昆虫是

农田生态系统平衡不可或缺的一部分，全球昆虫

种类超过 100 万种，这些昆虫中既包括害虫，也

包括天敌和授粉昆虫等益虫，广泛分布于农田及

周边不同生境中（Chakrabarty et al.，2024）。据

统计，全球约 10%的粮食产量因虫害而损失（沈

艳艳等，2023），有效管理农田中害虫种群对于

保障粮食安全十分重要。 

作物物候和轮作制度是调控昆虫丰度、多样

性与行为模式的重要驱动因素，决定了昆虫赖以

生存的资源在时间与空间上的可用性与连续性，

从而影响种群的生命周期过程和稳定性。农田景

观是由作物与非作物生境共同构成的复杂镶嵌

体，其景观结构和空间异质性在决定害虫及天敌

昆虫的分布、扩散及其互作关系方面发挥核心作

用（欧阳芳和戈峰，2011；戈峰等，2014；李民

龙，2020）。例如，不同耕作模式及田块时空分

布格局中寄主植物为害虫提供连续的食物资源，

害虫种群数量可能快速积累，导致虫害暴发（Lu 

and Baker，2013；Tsafack et al.，2016）。同时，

作物种植结构的变化也会通过影响迁移和扩散

等方式改变害虫和天敌昆虫的种群动态及其食

物网平衡（戈峰，2001；Schellhorn et al.，2014）。

以麦长管蚜 Macrosiphum avenae 为例，其生活史

需要在不同生境之间迁移，非作物生境为其提供

关键的中间栖息地，从而降低其向作物田迁入的

数量（Mitchell et al.，2022）。这些生态效应通

常表现为显著的时空异质性和非线性特征，受物

种生态位、景观配置及气候背景等多重因素的协

同调节。 

传统的害虫监测与预测方法往往基于单变

量指标，忽视了时空动态变化与复杂生态反馈的

综合效应，难以满足当前精准农业和生态调控的

实 际 需 求 。 近 年 来 ， 人 工 智 能 （ Artificial 

intelligence，AI）技术的快速发展为这一领域提

供了全新的研究工具和技术支持。AI 方法通过

融合专家知识和数据驱动算法，能够从海量观测

数据中挖掘潜在规律，识别多变量之间的高阶关

联性，特别是在处理时序特征与空间相关性方面

展现出独特优势（Cláudia et al.，2023）。借助

AI 和物联网（IoT）技术的集成，可以高效整合

来自不同生境和作物的数据，自动归类并精准分

析昆虫图像，筛选和应用适配的分类模型，进而

实现对农田景观中昆虫种群的精确分类、动态监

测和发生预测（Gryshova et al.，2024；Kariyanna 

and Sowjanya，2024）。这种新兴的智能化方法，

不仅提升了预测的准确性和效率，还为智能防控

决策和推进生态友好的虫害防控提供了基础。 

基于此，本文从农田景观结构与种植活动对

害虫种群动态的影响机制出发，系统梳理了现有

研究的主要进展，进一步总结了 AI 等新兴技术

在农作物病虫害预测中的应用现状和技术优势，

并探讨了当前面临的技术瓶颈与挑战，提出未来

研究的关键方向与技术路径，以期为农田景观中

害虫的精准预测和生态防控提供科学依据和实

践指导。 

1  农田景观中害虫预测的传统生态

模型路径 

20 世纪 90 年代至 21 世纪，戈峰研究员从

提出害虫生态调控概念出发，逐步构建了系统化

的农田景观中害虫生态调控理论、方法与实践，

丰富和完善了农田景观中害虫种群动态调节与

控制的理论框架与技术体系（欧阳芳和戈峰，

2001；戈峰等，2014）。在此背景下，关于农田

景观格局对害虫发生影响的研究取得了较为深
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入的进展，重点解析了景观格局中作物和非作物

生境以及景观参数与害虫种群数量之间的关系，

明确了不同尺度的农业景观格局通过影响昆虫

栖息地的空间分布和资源可利用性，直接影响了

害虫及其天敌昆虫的分布、扩散及其互作关系。

这些研究不仅定量评估了农田景观结构对害虫

种群动态的影响，还为探索生态友好的农业害虫

管理方式提供了理论依据，对于提升农业生产的

可持续性具有重要意义。 

1.1  实地调查和经验模型 

传统的害虫预测方法通常依赖植物保护专

业人员的现场实地调查及长期经验分析判断。通

过结合环境变量（如温度、降水量、天敌种群）、

农田中作物与非作物生境的时空结构变化和农

田管理措施，建立了经验预测模型，用于评估虫

害发生期、程度和损失预估。农田景观中的生态

过程受作物栽培模式、耕作方式、植物群落结构

等多重因素的综合影响，这些因素贯穿昆虫生长

发育的各个阶段，是决定种群波动的重要影响因

子。导致基于经验的预测方法往往对气候和农田

景观因素变化的响应能力不足，进行虫情诊断的

方式判断效率低、主观性强，使得对结果的诊断

和预警管理具有滞后性和延迟性。 

1.2  基于统计与生态建模的方法  

随着生态统计学的发展，多元回归、时间序

列分析、生命表模型等方法被广泛用于害虫发生

预测。多元回归模型可用于分析环境变量和景观

变量（如土地利用类型、非作物生境面积等）与

害虫种群数量之间的关系（表 1），用来揭示变

量之间的潜在联系，为农田景观中害虫种群发生

预测提供理论支持。时间序列分析适合于处理具

有周期性或季节性波动的种群数据（表 1）。通

过生命表数据和发育速率，可以模拟种群增长和

季节波动，以深入理解种群动态。在研究农田景

观格局对害虫发生影响时，研究人员需要收集并

分析历史害虫发生的记录，识别与特定时间和环

境条件相关的模式，同时综合考虑农田景观结构

和不同时期的景观格局中不同生境类型对害虫

种群动态的作用。这种多维度的分析方法能够更

全面地解析景观因素对害虫种群的影响，为生态

调控措施的制定提供数据支持。然而，这些方法

也面临诸多挑战。例如模型的构建和验证需要大

量数据和复杂算法的支持，容易受到数据不足、

不平衡以及质量问题的限制。此外，模型强依赖

历史数据，而这些数据可能无法充分反映当前和

未来快速变化的生态环境，成为生态学研究中亟

待解决的问题。 

1.3  多尺度景观结构对害虫动态的建模方法 

戈峰等（2017）系统阐述了区域性农田景观

中格局特征与人类种植活动对昆虫的生态学效

应，并提出了构建基于区域性农田景观多元化的

有害生物生态调控体系。以景观生态学为指导思

想，空间尺度是农田景观格局的重要特征，通常

划分为田块尺度、景观尺度和区域尺度。田块尺

度主要涉及个体、种群、群落和农田生态系统的

研究，重点关注局部范围内探索农田景观结构调

整对农业昆虫种群发生的影响及相关的生物和

非生物因子（杨龙，2020）。在景观尺度和区域

尺度，通过应用地统计学技术，能够解析和计算

农业景观的空间结构和布局，定量分析不同尺度

下景观结构对害虫种群及其自然天敌控害功能

的影响和机制（Men et al.，2004；欧阳芳等，2013）

（表 1）。杨龙（2016）研究表明，林地和休耕

地等非作物生境能够促进早期麦田中瓢虫种群

的发生，且非作物生境面积的增加有利于小麦拔

节以及扬花期僵蚜的发生率。李民龙（2020）研

究发现，华北地区不同景观格局影响玉米田主要

害虫（二点委夜蛾 Athetis lepigone、玉米螟

Ostrinia furnacalis 和 桃 蛀 螟 Conogethes 

punctiferalis）成虫密度，揭示了景观异质性在害

虫发生的关键作用。然而，目前较少研究从生物

学机制角度深入解析农田景观结构与害虫发生

数量的直接联系，因此往往难以明确这种关系中

起关键性作用的生境资源及其功能。 

生态景观设计方法通过确定农田景观最优

的空间尺度和功能性植物的类型，根据害虫在农

田景观生境斑块的转移扩散规律，对景观中多种
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生境斑块进行空间布局以及时间序列上的设计，

形成多功能的马赛克循环体，为昆虫群落提供丰

富的食物资源、栖息地、越冬场所及繁殖环境（赵

紫华等，2013a，2013b；戈峰等，2014）。当前

研究利用 3S 技术（即 RS、GIS 和 GPS），能够

高效提取景观范围内农作物种植结构变化的数

据，并结合景观格局指数与景观转移矩阵，分析

景观格局变化与害虫种群数量之间的动态关系

（Schellhorn et al.，2015）。通过在大尺度空间范

围内找出影响虫害发生的关键宏观因子，明确农

田景观中各个要素对害虫种群的作用（Zhao 

et al.，2013a，2013b，2024）。同时应用景观生

态学中的多样性指数、镶嵌度指数、距离指数和

景观破碎化指数等指标，以定量化方式描述农田

景观板块的组成、结构和过程，以及这些景观特

征与多种昆虫种群动态之间的关系（表 1）。通

过分析景观要素之间的物种迁移、扩散规律，以

及物质流、能流与信息流等生态过程，深入解析

景 观 格 局 如 何 影 响 害 虫 种 群 的 时 空 分 布

（Popescu et al.，2023；Ziesche et al.，2024）。

尽管 3S 技术能够提供大量的景观和环境数据，

但这些数据的空间分辨率和时间分辨率可能不

足以捕捉害虫种群的微尺度动态。此外，不同生

境之间的边界效应、景观要素的空间配置与时序

动态对昆虫种群的潜在影响，尚未充分阐明。 

1.4  害虫-天敌生态调控机制建模 

农田害虫种群动态不仅受到寄主植物物候、

气候等外部环境因子的驱动，更显著受到天敌密

度调节与景观结构配置的影响。在害虫-天敌关

系建模方面，已有多种生态建模路径被广泛应用

于揭示种间互作机制及其动态演变过程（表 1）。

其中，典型模型包括 Lotka-Volterra 方程、生态

位模型、功能反应模型等。这些模型能够描述害

虫与其天敌之间的数量关系、种群反馈以及资源

调控机制，广泛应用于预测生态系统中控害效率

的动态变化。Ouyang 等（2020）构建了小麦-玉

米-棉花（轮作-间作）生态系统试验模型，发现

轮作-间作生态系统有助于增加天敌昆虫龟纹瓢

虫 Propylea japonica 的数量，进而促进中心棉田

蚜虫的减少。该研究揭示了在多作物农田景观系

统中，贯穿整个作物生长周期的天敌发生过程、

害虫动态演变机制及其生态控制服务的维持路

径，强调了轮作-间作格局在提升农田生态系统

稳 定 性 与 生 物 调 控 功 能 中 的 潜 在 作 用 。

González-Chang 等（2019）研究发现，具有中等

景观异质性且包含非作物生境如林带、草地或灌

木带等农田景观格局，为天敌提供了越冬场所、

补充性食物资源及庇护环境，更有利于提升天敌

昆虫的生产和繁殖，从而提高对害虫的生物调控

功能。然而，也有研究指出，景观多样性提升并

不在所有生态情境下都带来正向控害效应

（Holland et al.，2020；Rouabah et al.，2022），

说明害虫-天敌互作机制具有较强的情景依赖

性，其调控功能常受生态背景、物种功能属性及

农业管理方式的综合影响。此外，研究者也广泛

采用遥感与 GIS 技术逐步将其引入害虫-天敌调

控研究中，用于量化农田景观格局的空间特征，

如破碎度、镶嵌度、多样性等景观指标（Zhao 

et al.，2014；Scowen et al.，2021；Ziesche et al.，

2024）。通过遥感影像提取和空间数据分析，研

究能够在大尺度上识别关键景观要素与害虫-天

敌种群分布之间的关系，辅助评估不同景观结构

对控害功能的贡献。尽管该类方法在揭示生态调

控机制方面具有一定优势，但仍存在一些局限

性，如模型对生物学参数精度要求较高、部分

模型缺乏对空间结构动态变化的表达能力、遥

感数据在微尺度响应监测上的分辨率和时效性

受限等，限制了模型的广泛适用性和实地推广

价值。 

2  AI 驱动下农田景观中害虫预测

的新范式 

近年来，AI 技术的应用为农田景观中害虫

精准监测、预测和管理带来了发展契机。AI 凭

借其强大的数据处理和模式识别能力，可以有效

识别农田景观中的作物及害虫、天敌昆虫的特征

变化，精准预测害虫种群的动态变化，已在极端

气候监测、害虫暴发预警和高风险决策支持中展

现出显著优势，为制定科学的虫害管理策略提供

支持。  
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2.1  机器学习与深度学习：识别害虫种群动态

的核心工具 

机器学习（Machine learning，ML）是 AI

的核心组成部分之一，其核心原理在于通过构建

特定算法，使计算机能够从海量历史数据中自动

学习潜在规律（图 1）。根据学习模式的不同，

ML 可分为有监督学习和无监督学习两种类型：

有监督学习通过利用已标注的数据集训练分类

器，实现对新数据的准确分类；而无监督学习则

通过聚类算法对未知类别的数据进行分析和探

索。ML 通过反复训练优化过程识别数据模式或

最小回归误差，已广泛应用于作物生长监测、病

虫害识别、气象预测及农业资源调度等多个领域

（Lary et al.，2016）。尤其在解析气候变化、景

观结构对农田昆虫系统的驱动机制方面，相较于 

传统统计模型展现出更高的灵活性与建模能力，

具有重要的应用潜力。 

深度学习（Deep learning，DL）作为机器学

习的一大分支，其特点通过对不同网络层输入不

同特征在网络内部进行特征的提取，并且随着网

络层数的增加，输出的结果也不断从具体化到抽

象化，最终实现模型的识别和分类的目的（王铁

伟，2022）（图 1），具有卓越的特征提取能力，能

够深入学习数据的复杂特性（Paul et al.，2024），

使其在处理复杂场景中农业虫害检测和非结构

化数据方面具有明显优势。例如，DL 模型可量

化特定天敌在特定景观斑块中的控害贡献，进而

反向优化天敌生境配置与非农缓冲带布局。通过

重构生态互作网络，有望识别影响害虫种群波动

的核心调控因子，从而提升控制效率与系统稳定

性，成为机器学习中极具潜力的发展方向。 
 

 
 

图 1  机器学习和深度学习在建模流程中的理论框架示意图 

Fig. 1  Theoretical framework diagram of machine learning and deep learning in modeling workflows 
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2.2  常见 AI 模型及其在农田景观中害虫发生

预测的典型应用 

近年来，机器学习在农业病虫害检测中的应

用日益广泛（Khanna et al.，2024），包含大量的

算法和模型。目前，常见的机器学习方法包括支

持向量机、随机森林、贝叶斯网络、决策树、积

神经网络等方面。已广泛应用于病虫害检测、果

实识别与计数、植物识别、土壤覆盖分类以及杂

草识别等多个方向。 

（1）支持向量机（Support vector machine，

SVM）是广泛应用于分类和回归任务的机器学

习技术。其核心原理是通过找到不同类别之间的

最大边界来实现精确分类，使其在处理高维数据

时表现出色。SVM 无需复杂的特征选择，便能

在数据量较小且特征复杂的场景中展现出良好

的分类能力，尤其适合昆虫生态学、病虫害监测

及农田景观研究等领域。例如，Ebrahimi 等

（2017）利用 SVM 分类算法分析作物冠层图像

上的蓟马，实现了较高的分类准确率；Rani 和

Amisni（2016）采用 SVM 分类器检测农田害虫

（如粉虱、蚜虫和蓟马）对叶片的侵染面积，显

著提高了检测精度。Hu 等（2018）利用探照灯

诱捕器捕获了 23 种迁飞昆虫建立了基于决策树

支持向量机方法的分类模型。此外，SVM 的稳

定性和高精度使其在遥感影像分类中也具有显

著优势。通过分析景观特征，SVM 能够准确划

分景观类型和评估昆虫生态网络的动态变化。这

些研究表明，SVM 在昆虫种群监测中具有重要

价值，使得 SVM 成为处理复杂生态系统问题的

重要工具。 

（2）随机森林（Random forest，RF） 是

一种基于集成学习的高效分类和回归方法，其核

心思想是通过构建多个决策树模型，并对这些树

的预测结果进行回归或分类任务，以提高模型的

预测准确性和鲁棒性。RF 的优势在于其稳健性

和对复杂数据的处理能力，尤其是在非线性、多

变量交互的环境下表现尤为出色（Duarte et al.，

2022）。RF 能够高效处理复杂、高维和非线性数

据，在物种分布模型构建、生态系统评估以及动

态变化预测等任务中表现出色。Haarika 等

（2023）利用 RF 分类器成功地将虎甲虫分为 

Cicindelini 和 Collyridini 两类，分类准确率高达

97.65%，充分体现了 RF 在复杂生物分类任务中

的优势。此外，通过集成多个决策树，RF 能够

对影响因子（如气候变量、景观结构和土地利用

类型）进行特征选择和重要性排序，从而构建高

效的预测模型。这种能力使其不仅能预测害虫种

群动态，还能应用于植被覆盖监测、生境适宜性

评估以及生态环境检测等领域。 

（3）贝叶斯网络模型（Bayesian network，

BN）是一种基于概率图的机器学习方法，通过

构建节点（变量）之间的条件依赖关系，能够对

复杂系统中的不确定性进行建模和推理。BN 因

其灵活性和高效性，被广泛用于分类、预测和决

策支持等任务。通过分析农业数据，该模型能够

精准预测农作物的生长状况和病虫害发生的概

率，有助于制定科学的生产决策问题。将农业多

源数据与 BN 模型相结合，可构建用于害虫风险

预警与应对的决策支持系统，为农户提供科学的

作物保护策略。例如，当系统监测到连续降雨和

低温等高风险气象条件时，BN 模型可综合历史

虫情数据、气象变量及作物物候信息，动态评估

目标害虫的暴发概率，并提供是否提前施行防治

措施的建议，从而实现虫害早期预警与精准干

预。同时，可揭示影响害虫发生的主导因子，并

判断变量之间的因果路径，有助于识别关键控制

点。此外，BN 模型在昆虫活动预测中的应用也

取得了显著成果。Pawson 等（2017）利用 BN

模型预测森林昆虫的飞行活动，通过分析温度、

风速、相对湿度等气象条件对昆虫活动的影响，

评估昆虫飞行活动的概率。该模型不仅能够为植

物检疫风险评估提供重要依据，还可辅助制定有

效的预防和控制措施。这种方法在跨学科应用中

展现了强大的通用性和实际价值。 

（4）长短期记忆网络（Long short-term 

memory，LSTM）是一种特殊的循环神经网络

（RNN），在处理时间序列数据方面表现优异。

LSTM 的设计旨在解决传统 RNN 在长时间序列

中面临的梯度消失和梯度爆炸问题。通过其独特

的门控机制（输入门、遗忘门和输出门），LSTM
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能够有效选择性地记忆或遗忘时间序列中的关

键信息，从而实现对间隔或延迟较长的事件的准

确预测。LSTM 在气象数据和历史病虫害数据的

时序预测中具有显著优势，不仅能够捕捉长期依

赖关系，还支持多元预测机制。例如，肖晴欣

（2019）利用 LSTM 模型预测棉花病虫害的发

生，通过对模型的反复训练和迭代优化，显著提

高了预测的精度和可靠性。因此，LSTM 的适用

范围并不仅限于单一任务，该模型能够高效处理

多维输入数据，为多因素影响下的病虫害发生提

供科学预测。 

（5）卷积神经网络（Convolutional neural 

networks，CNN）是一种 AI 驱动的图像识别方

法，在农田景观区域图像分析中备受关注，广泛

用于作物和病虫害分类的研究。CNN 是深度学

习中的核心技术之一，以其在处理视觉数据方面

的卓越性能而闻名。CNN 能够直接处理原始图

像数据识别目标害虫及其分布范围，无需依赖复

杂的图像预处理或手动设计的特征提取算法，与

传统图像识别方法相比具有显著优势。其基本结

构包括输入层、卷积层、激活层、池化层和全连

接层，每一层在特征提取、数据表示和分类决策

中扮演着独特的角色。CNN 通过卷积层对输入

数据进行特征提取，能够自动学习图像中的空间

特征，从而降低数据维度，提高计算效率。这种

特性使其在处理复杂农业图像数据时表现出色，

尤其适合大规模图像数据集的训练和应用。目

前，基于 CNN 的 AI 系统在农作物病虫害检测中

已取得显著成果。例如，Zhong 和 Zhao（2020）

开发了一种基于深度学习的苹果病害检测 AI 系

统，其检测精度显著提高；Mohanty 等（2016）

使用 CNN 检测水稻病害，实验结果显示其准确

率高达 98.5%。此外，张博等（2019）提出了一

种基于空间金字塔池化和改进 YOLOv3 深度卷

积神经网络的作物害虫种类识别算法，精准解决

了作物害虫和尺度多样性导致的识别精度问题，

为农作物害虫分类提供了一种高效解决方案。陈

峰等（2020）针对东北寒地玉米常见害虫，结合

机器视觉与 CNN 技术，开发了一种精准、实时

的害虫识别方法。该方法不仅能够监测植物生长

状态，还为农业的智能化和可持续发展提供了重

要支持。这些研究表明，CNN 的深度学习技术

为农田景观中昆虫检测和识别提供了全新的思

路和方法。 

2.3  AI 驱动下害虫-天敌的互作系统 

在农田生态系统中，构建时空动态模型以模

拟多营养级种群响应，正成为害虫预测与生物控

制研究的重要方向。借助 LSTM、Transformer

等时间序列神经网络，可实现农田景观格局变化

（如边界密度、多样性指数）与害虫、天敌诱捕

数量、气象变量等多维数据的联合建模，从而建

立起“景观变化-种群响应-控害效应”的闭环预测

系统。Rouabah 等（2022）在谷物系统中系统比

较了线性模型、回归树与 RF 三种建模策略，在

预测蚜虫丰度、寄生率及三类天敌（瓢虫、食蚜

蝇、草蛉）数量方面的表现。该研究凸显了 AI

技术在揭示害虫-天敌互作网络、解析生态调控

机制中的潜在优势。这类模型不仅能够提前预警

害虫高发期，还能刻画天敌的滞后响应机制与局

部控制能力阈值，为精准防控策略提供科学依

据。进一步地，图神经网络（Graphical neural 

network，GNN）与结构方程模型（Structural 

equation model，SEM）嵌入 AI 建模框架，可将

多物种间的生态互作关系表示为图结构，识别不

同景观条件下的关键物种节点与交互路径，能够

更有效地处理大数据，将是害虫在农田景观中的

种群发生模式和发生规律预测的最佳工具，生成

更准确、更可靠的预测模型，为农业害虫管理研

究提供技术支持。 

3  深度学习与遥感融合驱动农业

景观格局识别与昆虫预测的新技术 

3.1  深度学习重塑遥感图像理解 

作为 ML 的重要分支，DL 具备强大的特征

学习能力，能够自动从海量数据中提取复杂的非

线性规律，有效规避了传统图像分析方法中对人

工特征构建的依赖。其主要流程包括图像采集、

图像分割、特征提取及分类识别，在虫源信息检
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测中的表现尤为突出（Delfani et al. 2024）。通过

模仿人类多层次认知结构，DL 可实现从低级特

征提取到高级语义抽象的多层表达，显著提高了

模型图像理解能力和识别精度（Kamilaris and 

Prenafeta-Boldú，2018；Selvaraj et al.，2019；南

亚平，2022）。 

在 AI 技术未广泛应用之前，农田景观格局

的研究主要依赖于传统遥感图像处理技术，借助

相机等工具自动获取昆虫的图像或光谱数据，以

智能化方式检测害虫的侵扰情况（Aartsma et al.，

2019；Alexandridis et al.，2021）。然而，这些方

法面临操作繁琐、效率低下以及识别精度有限的

挑战。随着高分辨率遥感影像的普及与深度学习

方法的发展，研究者已可利用卫星或无人机采集

的遥感影像中提取景观格局特征，结合语义分割

和目标检测技术，实现对不同土地覆被类型的自

动识别、昆虫类群的热点区域和害虫分布范围

（Wang et al.，2022；Khanna et al.，2024；Pandey 

and Mishra，2024）。同时，遥感系统提供的景观

变量和气象因子可以作为模型输入，能够有效拟

合局部区域的害虫发生概率和时间趋势（何邦科

等，2024），为区域性害虫防控提供数据支持。  

进一步地，DL 的引入也推动了遥感图像空

间表达方式的创新发展。近年来，研究者尝试引

入空间变换与区域同质性分割方法，在模型训练

阶段自动将复杂的异质景观划分为多个生态同

质子区（Camps-Valls et al.，2025），从而提升模

型对空间变化的解析能力和建模精度。此外，借

助深度强化学习模型（Deep Q-network, DQN），

可构建仿真化的农田生态系统，对作物布局、非

作物带配置与耕作时间等景观管理因子的干预

效应进行模拟。在特定气候条件或虫害高风险时

期，该系统可基于历史虫情与模型预测，输出天

敌覆盖率最优、成本最小的景观干预路径，从而

实现种植格局与生态调控策略的协同优化，提升

农田生态系统的稳定性与调控韧性。 

3.2  深度学习算法在害虫识别与监测中的典型

应用 

近年来，DL 技术与遥感技术的结合在农业

领域展现了强大的潜力。通过 CNN、YOLO 等

目标检测算法对多源遥感图像（包括无人机航

拍、卫星影像、多光谱与热红外图像）进行自动

化分析，可高精度提取包括非作物生境、田边结

构、耕地边界、作物类型与种植模式在内的关键

景观构件。例如，基于 YOLOv5 的单阶段目标

检测模型，用于识别十字花科作物中重要的昆虫

及其损害症状。该研究比较了 YOLOv5 的 5 个

变体（nano、small、medium、large 和 extra-large）

的性能指标、损失函数、计算成本和推理速度，

发现 YOLOv5l 在测试准确度上表现最佳，达到

了 99.5%（Chakrabarty et al.，2024）。此外，

Faster-RCNN、ResNet50、Mask-RCNN、ResNet50

和 Darknet53 等算法也被用于不同数据集上的害

虫检测，其性能对比研究进一步推动了算法的优

化（Li et al.，2022）。Cláudia 等（2023）系统性

综述了使用深度学习自动检测害虫的研究，包括

基于物联网和深度学习的实时远程监测系统，以

及使用图像处理和被动红外传感器检测昆虫的

方法，将 AI 方面的最新技术运用的农业领域，

弥补农田景观在该方面的空白。  

尽管 DL 技术和遥感技术在农业景观中的应

用取得了显著进展，但仍存在若干亟待解决的挑

战，包括：（1）农田景观中害虫预测涉及遥感

影像、气象数据和田间传感器数据等多模态数

据。这些数据在格式、尺度和质量上的差异，增

加了高效融合的难度。模态缺失问题、数据不一

致性及现有模型对低质量数据的适应性较差是

多模态数据融合面临的主要挑战。（2）模型的

可解释性是必须解决的关键问题。DL 模型的“黑

箱”特性使其在生态政策制定中的应用受到限

制。缺乏透明性和决策依据的模型难以获得用户

的信任，景观生态学领域对决策过程的可靠性和

透明度要求较高。（3）昆虫图像数据样本不平

衡问题严重影响了模型的泛化能力，尤其在少

见或稀有害虫的识别中，模型可能难以提供稳

定的性能。（4）DL 模型的训练和部署需要高

性能计算资源，这可能增加技术应用的成本。

此外，模型的实际适用性和可扩展性仍需进一

步验证。 
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4  基于 AI 技术与多源数据融合，

构建精准预测的知识驱动平台 

如何利用多源数据实现精准预报是我国重

大科学产业技术问题之一。通过整合田间多源传

感器数据、气象数据和遥感影像，并经过数据清

洗、融合和关联建模，可以将多源异构数据进行

有效整合，为精准预测和管理提供数据基础

（图 2）。例如，由美国佛蒙特大学开发的 ARIES

模型结合多尺度过程和贝叶斯概率模型，模拟了

多种生态系统服务从供给区到服务受益区的流

动过程，并提供了一个智能建模平台，从而灵活

调整模型以适应空间、时间或其他环境动态的变

化（Villa et al.，2009）。Turkoglu 等（2022）提

出了一种结合多模型 LSTM 和预训练的 CNN 的

检测系统，构建了一个稳健的苹果病虫害检测混

合模型。该方法通过 LSTM 网络处理时间序列数

据，并利用预训练的 CNN 提取图像特征，最后

采用集成多数投票的分类器进行预测，进一步提

升了检测精度和系统的稳健性。以下是几种关键

的集成技术及其应用：（1）时空数据融合技术是

实现精准预测的关键手段。通过融合不同时间尺

度和空间尺度的数据，AI 系统可以全面捕捉害

虫种群的动态变化趋势，同时感知关键生态变量

（如温度、湿度和光照）在时空维度上的变化。

这种融合技术不仅为害虫种群动态监测提供了

全面的数据支持，还可用于物种分布预测、栖息

地质量评估以及生态系统动态变化的长期监测。

通过多维数据整合，时空数据融合技术显著提升

了预测模型的精度和适应性，为农业生态管理提

供了强大的技术支撑。（2）作物生长模型与昆虫

预测模型相结合的作物-昆虫共生模型，是生态

系统协同预测的重要工具。该模型可以整合多种

动态变量，揭示复杂生态网络中的关键机制。还 

 

 
 

图 2  基于 AI 技术的多源数据驱动的病虫害智能识别与分类建模流程图 

Fig. 2  Workflow of multi-source data-driven intelligent identification and classification  
modeling for pest and disease analysis based on AI technology 
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能够有效预测作物生长与昆虫发生之间的交互

关系，从而提升病虫害防控的时效性和准确性，

为智慧农业的发展提供了重要助力。（3）AI 驱

动的害虫识别与景观优化系统，通过 AI 技术开

发的害虫识别系统能够评估不同景观格局组成

对害虫与天敌种群动态的影响，识别出增强害虫

自然调控能力的关键田间景观因素。该系统融合

了宏观尺度的遥感观测数据和微观层面的昆虫

图像识别技术，能够从整体格局到局部细节多尺

度地揭示农田景观结构的复杂性及其与害虫种

群动态之间的交互关系。以上这些技术的发展和

应用，为生态学研究和环境保护提供了新的视角

和工具。不仅有助于优化农田景观布局，还能提

升生态调控功能，为构建生态友好型农田管理模

式提供了科学依据和决策支持。 

综上所述，AI 算法以其强大的数据处理和

建模能力，实现知识引导的机器学习以及应用深

度学习算法等方面，为农田景观中虫害监测和识

别提供了全新的技术解决方案，精准预测虫害的

发生时间和范围，优化害虫防控决策。通过深入

的数据洞察、提高预测准确性、优化治理策略和

保护措施，为生态调控提供了强有力的技术支持。 

5  总结与展望 

在全球气候变化持续加剧和种植业制度快

速调整的双重背景下，我国农业昆虫种群演替规

律的研究正面临新的挑战和更高的科学要求。特

别是在种植业结构大范围调整之前，如何精准预

测关键害虫的发生动态，是实现生态友好型农业

病虫害管理的核心难题。AI 技术的快速发展为

农田景观中昆虫的监测、预测与防控提供了系统

化、智能化的解决路径，助力实现从数据采集、

处理到分析和决策的全流程自动化。未来研究方

向应侧重于： 

（1）在预测手段上，未来害虫预测体系应注

重整合无人机或卫星遥感、物联网数据和气象数

据，构建多时空尺度融合的农田监测体系。例如，

基于集成多光谱传感器的遥感探针，来实现对作

物长势、土壤墒情及病虫害的多指标综合分析，

进一步将景观格局（如边缘密度、非农生境比例）

与温度、降水等非生物因子结合起来，拟合昆虫

种群数量等响应变量建立响应昆虫种群密度变

化的高精度时空预测模型，以提升模型的稳定性

与推广价值。 

（2）在方法集成上，应推动深度学习与多源

遥感数据、地面观测数据、历史虫情记录的协同

融合，实现农田景观精细特征的识别与建模。例

如，通过多模态数据的语义融合和渐进式集成策

略，提升模型对农田异构结构的解析能力，精准

划分耕地边界、作物种类与种植结构分布，为景

观优化与生态保护提供数据支撑。与此同时，借

助知识引导的机器学习模型，可增强预测系统对

复杂景观-生物交互过程的适应性与可迁移性，

从而提高在多种气候与农业情境下的泛化能力。 

（3）在分子生态学方面，未来应加强分子生

物学与 AI 建模的跨学科融合，利用微卫星、SNP

等分子标记手段结合深度学习算法，追踪关键昆

虫种群的迁飞路径与溯源机制，揭示其空间扩散

模式及演替规律。此类方法有助于建立昆虫种群

动态的“生态指纹”，为实现跨区域虫害联合监测

与生态治理提供理论支撑与数据基础。 

（4）在管理平台与应用层面，加强生态学、

农业科学、数据科学和人工智能领域的跨学科合

作，推动 AI 技术在农业生态系统中的深度应用。

开发面向不同用户（如农民、科研人员、农业政

策制定者）的智能化农业管理平台。平台应集成

可视化决策工具、实时数据分析与模型预测功

能，为农业虫情防控、景观调控及资源优化配置

提供高效决策支持。同时，结合机器视觉系统在

农田复杂环境中的应用潜力，未来农业机器人应

具备在自然光条件下进行病虫害识别、采摘与除

草等任务的能力。通过视差、纹理、颜色等多特

征融合识别算法，可实现农业生产作业的自主

化、精细化与高效化，显著降低劳动力依赖，提

升整体作业效率。 
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