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摘要：小麦条锈病是导致小麦大规模减产的气传性病害，其传播扩散过程受多种因素影响，常用的

作物病害气象预测模型难以准确模拟。为实现小麦条锈病发病率的精准预测，提出一种基于气象

和遥感数据建立的 SEIR-StripeRust动态预测模型。以甘肃省陇南地区为研究区，首先基于气象

数据和MODIS遥感数据分别构建气象因子和植被指数，然后与发病率进行相关性分析筛选敏感

因子并耦合基本感染率，进而建立 SEIR-StripeRust模型，最后采用后向传播神经网络（BPNN）、支

持向量回归（SVR）和多元线性回归（MLR）模型对比验证 SEIR-StripeRust模型的有效性。结果表

明：平 均 气 温、相 对 湿 度 和 归 一 化 植 被 指 数 与 小 麦 条 锈 病 发 病 率 显 著 相 关，其 建 立 的 SEIR-
StripeRust模型预测精度最高，决定系数 R2达到 0.79，均方根误差 RMSE为 0.10，平均绝对误差

MAE 为 0.09，均 优 于 相 同 特 征 变 量 下 的 BPNN、SVR 和 MLR 模 型 。 研 究 结 果 表 明 SEIR-
StripeRust模型能够有效预测小麦条锈病发病率，并为县域尺度的小麦条锈病预测和精确防控提

供技术支持。

关 键 词：小麦条锈病；遥感；气象数据；发病率；SEIR-StripeRust模型

中图分类号：S512.1;TP79 文献标志码：A 文章编号：1004⁃0323（2022）03-0571-09

1 引 言

小麦产量占我国夏季粮食作物总产量的 85%，

而小麦条锈病是造成小麦减产的主要原因之一［1-2］。

小麦条锈病具有发病面积广、传染性强的特点，曾

在历史上多次流行，严重时可减产 60% 以上［3-5］。

因此，精准预测小麦条锈病发生情况，对于保障粮

食安全和植保部门制定有效的防控政策具有重要

指导意义。传统的作物病害调查以植保人员的田

间调查采样为主，虽结果真实可靠，但费时费力、主

观性强，难以满足大区域作物病害监测和预报的需

求［6］。遥感技术具有快速获取大范围内空间连续地

表信息的能力［7-10］，气象因子是反映作物受病害侵

染状况的重要指示因素［11］，结合遥感数据和气象数

据可为大区域病害准确预报提供可能性［12］。

常用的作物病害气象预测模型包括多元线性

回归（Multiple Linear Regression，MLR）［13］、支持向

量回归（Support Vector Regression，SVR）［14］和逐步

收稿日期：2021⁃03⁃10；修订日期：2022⁃03⁃15
基金项目：国家自然科学基金项目（41771469）,广东省重点领域研发计划项目（2019B020216001）和江苏省研究生科研与实践创新计划项

目（KYCX20_2370）。

作者简介：孔钰如（1996-），女，山西晋城人，硕士研究生，主要从事作物病虫害监测研究。E⁃mail:15162261380@163.com
通讯作者：杨小冬（1976-），男，湖北潜江人，研究员，主要从事作物病虫害遥感监测预测研究。E⁃mail:yangxd@nercita.org.cn



遥 感 技 术 与 应 用 第 37 卷

回归模型［15］等。例如 Aparecido等［13-14］基于温度、湿

度和降水量等气象因子分别建立咖啡锈病和柑橘

流胶病的预测模型，决定系数分别为 0.58和 0.72，
均方根误差分别为 0.24和 0.34。由于适宜的气象

条件会加快作物病害的发生速度，其光谱曲线会发

生改变［16］，所以作物病害的发生与气象因子和植被

指数密切相关。而作物病害气象预测模型未耦合

植被指数且模型自身缺乏作物病害流行学机理支

持，进而导致预测值物理意义不明确，故 Aparecido
等［13-14］建 立 病 害 预 测 模 型 的 均 方 根 误 差 较 高 。

SEIR（Suscept-Exposed-Infectious-Removed）模型［17］

是经典的作物病害流行学机理模型，通过建立作物

病害四种不同状态（健康、潜伏、感染和移除感染）

的微分方程，进而预测作物病害的发生程度，但该

模型尚未耦合作物病害的影响因素（如气象因子和

植被指数等），未能广泛的应用于作物病害预测

研究。

综上所述，以小麦条锈病多发的甘肃省陇南地

区为研究区开展小麦条锈病预测研究。利用MO⁃
DIS遥感数据和气象数据分别构建植被指数和气象

因子，通过相关性分析筛选敏感因子并耦合基本感

染率，进而建立 SEIR-StripeRust预测模型，同时采

用 BPNN、SVR和MLR模型对比验证该模型预测

小麦条锈病发病率的有效性。

2 数据和方法

2.1 研究区概况

研究区位于甘肃省东南部（104º30'~106º48' E，
33º22~35º21'N），包含陇南市和天水市。处于半干

旱半湿润气候的过渡地带，夏季凉爽多雨，有利于

小麦条锈菌越夏，冬季温暖湿润，有利于条锈菌越

冬［18］，而且风可以促进条锈菌进行远距离传播，因

此该地区是典型的小麦条锈病易发区，研究区位置

如图 1（a）所示。

2.2 数据获取及处理

2.2.1 地面调查数据

研究采用的小麦条锈病地面调查数据来自甘

肃省农业技术推广总站，数据时间范围为 2010~
2012年的 3月下旬~5月下旬，测报时间间隔为 7 d，
测报内容为测报县的条锈病发生面积，其中 2012年
测报县包含成县、徽县、康县、礼县、武都区、甘谷

县、秦安县、清水县、武山县、张家川回族自治县和

秦州区，2010年测报县包含成县、礼县和甘谷县等 9
个县，2011年测报县包含成县、武都区和甘谷县等 8

个县，计算小麦条锈病发病率Y（即发病面积占播种

面积的比例）。选用 2010~2011年测报县的发病率

（170个数据）用于建立模型，2012年测报县的发病

率（110个数据）作为验证数据。

2.2.2 全球 30 m 地表覆盖分类数据

选用由国家基础地理信息中心发布的 Globe⁃
Land30数据集，该数据集使用的分类影像主要包括

美国陆地资源卫星 Landsat TM5、ETM+和中国环

境减灾卫星（HJ-1）等数据，空间分辨率为 30 m，采

用WGS84坐标系和UTM投影，能够覆盖南北纬 80

图 1 研究区概况

Fig.1 General situation of study area
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度的陆地范围，包括耕地、森林和草地等主要地表

覆盖类型［19］。GlobeLand30数据集从全国地理信息

资源目录服务系统（http：∥www.webmap. cn/）下

载，进行研究区裁剪和提取耕地处理。

2.2.3 遥感数据

由于小麦条锈病地面调查数据的时间范围为

2010~2012年，且以周为单位，此时的高分系列卫

星未发射，Landsat TM7卫星数据出现条带问题，

Landsat TM5卫星数据时间分辨率较低，所以为保

持时间分辨率的一致，遥感数据选用MODIS陆地

产 品 组 开 发 的 Aqua 卫 星 每 日 地 表 发 射 率 产 品

MYD09GQ 和 MYD09GA，通 过 NASA 网 站

（http：∥reverb. echo. nasa. gov/reverb/）下载 2010~
2012年小麦关键生育期（3月下旬~5月下旬，共 10
周），总计 420景影像。对 MYD09GQ 和 MYD09
GA影像进行投影转换（WGS-84）和重采样（250 m）
处理 ，计算与小麦条锈病相关的常用植被指数

（表 1），并进行周最大值合成处理及计算各县植被

指数的平均值。

根据研究区的作物类型及特点，选用每年 4月
中下旬无云的影像进行 ISO非监督分类，结合已知

的 GlobeLand30数据集提取研究区小麦种植面积，

并利用 2010~2012年的《甘肃省统计年鉴》［24-26］对提

取种植面积进行定量评价，一致性分别为 82.66%、

99.91%和 97.02%，可以满足后续研究的需求，提取

的小麦种植面积分布见图 1（b）（以 2012年为例）。

2.2.4 气象数据

气象数据由国家气象科学数据中心（https：∥
data.cma.cn/）提供，获取研究区及周边 51个气象站

点 2010~2012年 3月下旬~5月下旬的逐日平均气

温（Mean Temperature，T）、相对湿度（Relative Hu⁃
midity，H）和平均风速（Mean Wind Speed，W）的地

面气象数据，并计算上述气象因子的周平均值。由

于有限的气象站点不能满足各县气象因子的时空

分布需求，因此利用反距离加权法（Inverse Dis⁃
tance Weighted，IDW）对气象站点（图 2）的周平均

气温、相对湿度和平均风速进行空间插值分析，最

终得到每个县的各气象因子平均值。

2.3 SEIR-StripeRust模型

SEIR模型是作物病害流行学的通用基础模

型，由 Vanderplank［17］创建，该模型通过构建四组描

述作物病害不同状态（健康、潜伏、感染和移除感

染）之间的微分方程表征病害发展进程，如式（1）
所示。

dH

dt
= -βHI

dL

dt
= βHI -ωL

dI

dt
= ωL - μI

dR

dt
= μI

（1）

其中：H、L、I、R分别表示健康、潜伏、感染、移除感

染的植株密度；t表示时间；1/ω表示平均潜伏期；1/μ

表示平均感染期；β表示基本感染率。

任意时相总病害强度Y［27］如式（2）所示。

Y = L + I + R （2）
根 据 Madden 等［27］设 定 的 一 组 参 数 1/ω=7，

1/μ=10，β=0.25，模拟病害发展过程如图 3所示。

从图中可以看出，在一个理想的病害动态发展过程

中，初始健康植株密度 H为 1，L、I和 R的值为 0，随
着时间的发展，H整体呈现下降趋势，L、I和 R值则

呈上升趋势，且潜伏和感染的植株密度逐渐转化为

移除感染的植株密度。因此，在自然状态下，健康

植株密度会逐渐降低，移除感染的植株密度和总病

表 1 植被指数计算公式

Table 1 Calculation formula of vegetation index

植被指数

归一化植被指数NDVI[20]

比值植被指数 SR[21]

结构加强色素植被指数 SIPI[22]

优化的土壤调节植被指数OSAVI[23]

作物氮反应指数NRI[22]

计算公式

( RNIR - RR ) / ( RNIR + RR )

RNIR /RR

( RNIR - RB ) / ( RNIR + RB )

( RNIR - RR ) / ( RNIR + RR + 0.16 )

( RG - RR ) / ( RG + RR )

注：RNIR代表近红外波段反射率，RR代表红波段反射率，RG代表

绿波段反射率，RB代表蓝波段反射率。

图 2 气象站点分布

Fig.2 The distribution of meteorological stations
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害强度会逐渐升高。

上述 SEIR模型为作物病害动态预测提供可能

性，参考文献［28］确定小麦条锈病的平均潜伏期

1/ω=18，平均感染期 1/μ=30。气象因子和植被指

数分别是影响和表征小麦条锈病发病率 Y的重要

因素，故将气象因子和植被指数与基本感染率耦合

（式（3）），且设置可调节参数以确定气象因子和植

被指数的权重，进而建立 SEIR-StripeRust模型。

βi = ka × M 1 × M 2 ×⋯M i + kb + kc × VI1 × VI2 ×⋯VIi（3）
其中：Mi和 VIi分别是特征优选后不同时相的气象

因子和植被指数，为了消除量纲的影响，对变量采

用Max-Min标准化处理，取值范围是［0，1］；ka、kb、

kc为参数。

2.4 精度评价指标

利用拟合优度和预测准确性评价模型的适用

性。拟合优度是评价模型预测值与真实值之间一

致性的指标，选用决定系数（Coefficient of Determi⁃
nation，R2）表示，范围是［0，1］，值越高表示模拟效

果越好［29］。预测准确性用来评估预测值和真实值

之间的差异性，选用均方根误差（Root Mean Square
Error，RMSE）和平均绝对误差（Mean Absolute Er⁃

ror，MAE）［30］表示，RMSE和MAE值越小，模拟结

果越精确［31］。R2、RMSE和MAE计算公式如下：

R2 = 1 -
∑t = 1

n ( y - yt )2

∑t = 1

n ( y - ȳ )2
（4）

RMSE =
∑t = 1

n ( y - yt )2

n
（5）

MAE =
∑t = 1

n || y - yt

n
（6）

其中：y 表示真实值，ȳ 表示真实值的平均值，yt 表示

预测值，n 表示预测样本个数。

3 结果与分析

3.1 小麦条锈病敏感因子选择

为减少自变量间的冗余性，首先对特征变量间

进行相关性分析，相关系数矩阵如表 2所示。由表 2
可知，就植被指数而言，统计各植被指数之间相关

系数大于 0.9的个数，NDVI与 OSAVI的相关系数

高达 0.992，考虑到NDVI是预测作物病害常用的植

被指数，所以保留 NDVI；而 SR与其他植被指数的

相关性强，因此筛选出植被指数为 NDVI、SIPI、
NRI。就气象因子而言，气象因子之间的相关系数

较小，因此保留的气象因子为W、T、H；故最终筛选

出因子为 NDVI、SIPI、NRI、W、T、H。然后对优选

特征变量与小麦条锈病发病率进行相关性分析，以

便筛选出小麦条锈病敏感因子（表 3）。由表 3可知，

除W外，其余特征变量相关系数均通过 0.01水平显

著性检验，同时选用 r≥0.3，最终筛选出的小麦条锈

病敏感因子为NDVI、T和H。

3.2 预测模型建立

选用 2010~2011年共计 170个训练数据的ND⁃
VI、T和 H作为模型的自变量，发病率作为因变量

建立 SEIR-StripeRust模型、BPNN模型、SVR模型

和MLR模型，各模型参数的数值及模型建立情况

图 3 SEIR模型发展过程图

Fig.3 SEIR model development process diagram

表 2 特征变量的相关系数矩阵

Table 2 Correlation coefficient matrix of features variables

NDVI
OSAVI
SR
SIPI
NRI
W
T
H

NDVI
1.000
0.992
0.944
0.874
0.620

-0.250
0.575
0.434

OSAVI
0.992
1.000
0.936
0.845
0.615

-0.249
0.605
0.412

SR
0.944
0.936
1.000
0.763
0.713

-0.272
0.538
0.482

SIPI
0.874
0.845
0.763
1.000
0.402

-0.206
0.349
0.352

NRI
0.620
0.615
0.713
0.402
1.000

-0.315
0.446
0.349

W
-0.250
-0.249
-0.272
-0.206
-0.315
1.000

-0.260
-0.099

T
0.575
0.605
0.538
0.349
0.446

-0.260
1.000

-0.061

H
0.434
0.412
0.482
0.352
0.349

-0.099
-0.061
1.000
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如表 4所示。其中 SEIR-StripeRust模型的参数 1/μ

和 1/ω根据参考文献［28］确定，其数值分别为 30和

18，参数 ka、kb和 kc通过对比模型自身精度确定（R2最

高，RMSE和MAE最低），其数值分别为 2、0.9和 1；
SVR模型选用径向基核函数，参数 c和惩罚因子 g
采用交叉验证法确定 c和 g的最佳取值，其数值分别

为 0.35和 0.5；BPNN模型中隐藏层节点数设置为输

入模型自变量的数目，设置为 3；MLR模型中自变

量NDVI、T和H的系数分别为 0.21、0.01和 0.01，随
机误差为-0.35。

3.3 模型评价

SEIR-StripeRust模型、BPNN模型、SVR模型

和MLR模型的预测值和真实值的拟合结果如图 4
所示，对比上述 4种模型的预测精度，SEIR-Stripe⁃

表 3 优选变量与发病率的相关系数 r及 P值
Table 3 Correlation coefficients r and P values between

the preferred variables and the incidence

特征变量

相关系数 r
NDVI
0.437**

SIPI
0.239**

NRI
0.280**

W
-0.035

T
0.475**

H
0.304**

注：**表示在 0.01水平（双侧）上显著相关

表 4 拟合模型

Table 4 Fit models

模型名称

BPNN模型

SVR模型

MLR模型

SEIR-StripeRust模型

方程式

-

-

Y = 0.21 × NDVI + 0.01 × T + 0.01 × H - 0.35

dH

dt
= -βHI

dL

dt
= βHI -ωL

dI

dt
= ωL - μI

dR

dt
= μI

β = ka × T × H + kb + kc × NDVI

Y = L + I + R

参数

隐藏层节点数为 3
c = 0.35;

g = 0.5

-

ka = 2;

kb = 0.9;

kc = 1;

1/ω = 18;

1/μ = 30

图 4 模型验证结果

Fig.4 Model verification results
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Rust 模 型 的 预 测 精 度 最 高（R2=0.79，RMSE=
0.10，MAE=0.09），其中 R2 分别比 BPNN 模型、

SVR模型和MLR模型高 0.18、0.28和 0.27，RMSE
分别低 0.05、0.06和 0.05，MAE分别低 0.04、0.02和
0.04；BPNN模型预测精度优于MLR模型，SVR模

型预测精度较低，故上述预测模型精度排序如下：

SEIR-StripeRust模型>BPNN模型>MLR模型>
SVR模型。原因在于 SEIR模型是一个模拟不同时

期作物病害的微分延迟方程，在此模型的基础上，

耦合小麦条锈病的影响因素（气象因子和 NDVI），

并确定气象因子和 NDVI的权重，因此 SEIR-Strip⁃

eRust模型可以有效预测小麦条锈病发病率。而

BPNN、SVR和 MLR模型缺乏作物病害流行学机

理的支持，其中 BPNN模型容易陷入局部最优和模

型学习能力过强导致该模型泛化能力较低［31］；MLR
模型计算简单，但抗噪能力较差；SVR模型中惩罚

因子以及核参数的选取复杂，且更适用于解决二分

类问题，在回归、非线性和线性等应用中受限［31］，故

BPNN、SVR 和 MLR 模 型 预 测 精 度 低 于 SEIR-
StripeRust模型。选取 2012年 11个测报县作为验

证数据，SEIR-StripeRust模型、BPNN模型、SVR
模型和MLR模型的预测精度如表 5所示。

对比所有验证县的 BPNN模型、SVR模型和

MLR模型的预测精度，BPNN模型和MLR模型预

测所有验证县的 RMSE均高于 0.11、MAE均高于

0.09，SVR模型仅在预测武山县和张家川回族自治

县的 RMSE低于 0.10、MAE低于 0.07；由于上述两

个测报县存在发病率突增的情况，SEIR模型用于

模拟自然状态下作物病害的发展状态，所以 SEIR-
StripeRust模型预测武山县和张家川回族自治县的

RMSE和MAE略低于 SVR模型，但是 SEIR-Strip⁃
eRust模型预测其余验证县的模型精度（R2、RMSE
和 MAE）均优于另外 3种模型，表明 SEIR-Stripe⁃
Rust模型预测发病率和真实发病率的一致性较高。

3.4 小麦条锈病预测

由上述分析可知，SEIR-StripeRust模型可有效

预测甘肃省陇南地区的小麦条锈病发病率，并对整

个发病周期的研究区内各地块进行填图，图 5仅展

示部分周期内小麦条锈病发病率分布图。在适宜

的温度（20℃）内，较高的平均气温和相对湿度会促

进小麦条锈菌侵染小麦的速度［32］，而秦安县、清水

县和秦州区的平均气温和相对湿度较高，因此上述

验证县发病时间早且发病率较高（最高发病率<
0.61），为甘肃省陇南地区的主要菌源地；成县、徽

县、礼县、甘谷县和张家川回族自治县的平均气温

和相对湿度居中，且地理位置位于菌源地附近，故

发病率值次之（最高发病率<0.51）；而康县、武都区

和武山县的平均气温和相对湿度较低且距离菌源

地较远，导致发病率较低（最高发病率<0.46）。

4 结 语

本文采用MODIS数据和气象数据分别构建植

被指数和气象因子，通过相关性分析筛选出小麦条

锈病发病率的敏感因子，并建立 SEIR-StripeRust预
测模型，同时对比验证相同敏感因子下的 BPNN模

型 、SVR 模 型 和 MLR 模 型 的 预 测 精 度 ，以 评 估

SEIR-StripeRust模型预测发病率的可行性。结果

表明：平均气温、相对湿度和NDVI为小麦条锈病的

表 5 模型验证结果

Table 5 Model validation results

验证县

成县

徽县

康县

礼县

武都区

甘谷县

秦安县

清水县

武山县

秦州区

张家川回族自治县

BPNN
R2

0.83
0.68
0.78
0.38
0.72
0.61
0.68
0.63
0.67
0.74
0.61

RMSE
0.12
0.15
0.11
0.18
0.12
0.18
0.18
0.15
0.12
0.17
0.15

MAE
0.10
0.14
0.09
0.17
0.10
0.15
0.16
0.12
0.12
0.15
0.14

SVR
R2

0.48
0.48
0.45
0.34
0.59
0.62
0.58
0.62
0.74
0.60
0.72

RMSE
0.15
0.16
0.12
0.15
0.16
0.22
0.20
0.15
0.06

0.20
0.09

MAE
0.11
0.13
0.09
0.11
0.14
0.16
0.15
0.09
0.04

0.14
0.07

MLR
R2

0.43
0.44
0.40
0.41
0.59
0.60
0.61
0.68
0.78
0.61
0.80

RMSE
0.14
0.17
0.14
0.18
0.11
0.16
0.16
0.13
0.12
0.15
0.14

MAE
0.13
0.15
0.13
0.16
0.09
0.13
0.14
0.11
0.11
0.13
0.13

SEIR-StripeRust
R2

0.91

0.83

0.86

0.83

0.73

0.91

0.87

0.98

0.89

0.92

0.88

RMSE
0.07

0.10

0.07

0.12

0.10

0.14

0.12

0.07

0.10
0.11

0.10

MAE
0.06

0.09

0.06

0.11

0.08

0.11

0.12

0.06

0.10
0.10

0.09
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敏感因子，其建立的 SEIR-StripeRust模型预测精度

最高（R2=0.79，RMSE=0.10，MAE=0.09），优于

相同敏感因子下 BPNN模型、MLR模型和 SVR模

型的预测精度，表明 SEIR-StripeRust模型能够有效

预测县域尺度的小麦条锈病发病率，结合气象数据

和遥感数据等多源数据能够提高小麦条锈病预测

精度。

本文主要研究耦合气象因子和植被指数至

SEIR模型预测发病率的可行性，尽管取得较高的

预测精度，但是由于受到遥感数据源、研究区域和

地面调查数据等实验条件的局限，会对发病率预测

精度造成一定的影响。之后计划采集更大区域内

多源数据类型的小麦条锈病数据，并考虑其他影响

因素（如菌源地距离）筛选发病率的敏感因子，及采

用不同参数拟合方法拟合模型参数，进一步提升并

验证该模型预测小麦条锈病发病率的预测精度和

普适性。
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Research on Prediction of Wheat Stripe Rust with Multi-source Data

Kong Yuru1，2，3，Wang Lijuan3，Zhang Jingcheng4，Yang Guijun1，Yue Yun5，
Yang Xiaodong1

（1.Key Laboratory of Quantitative Remote Sensing in Agriculture of Ministry of Agriculture and Rural
Affairs，Information Technology Research Center，Beijing Academy of Agriculture and Forestry Sciences，

Beijing 100097，China；
2.Jin Cheng He Wei Planning and Design Group，Jincheng 048000，China；

3.School of Geography，Geomatics and Planning，Jiangsu Normal University，Xuzhou 221116，China；
4.College of Life Information Science and Instrument Engineering，Hangzhou Dianzi University，

Hangzhou 310018，China；
5.Gansu General Station of Agro-technology Extension，Lanzhou 730020，China）

Abstract：Wheat stripe rust is an air-borne disease that leads to large reduction in wheat production. The spread
process is affected by many factors. Common crop diseases meteorological prediction models are difficult to sim ⁃
ulate wheat stripe rust incidence accurately. In order to obtain accurate prediction of wheat stripe rust incidence，
a Suscept-Exposed-Infectious-Removed StripeRust（SEIR-StripeRust） dynamic prediction model was con⁃
structed based on meteorological and remote sensing data. This paper chose the Longnan area of Gansu Prov⁃
ince as a study area. First，meteorological factors and vegetation indexes were constructed based on meteorolog⁃
ical data and MODIS data，respectively. Then，the above features were screened by correlation analysis to iden⁃
tify the sensitive factors. A new incidence prediction model named SEIR-StripeRust was constructed，coupled
with the sensitive factors. Finally，compared the accuracy of SEIR-StripeRust model with used Back Propaga⁃
tion Neural Network（BPNN），Support Vector Regression（SVR）and Multiple Linear Regression（MLR）.
The results showed that the average temperature，relative humidity and normalized difference vegetation index
were significantly correlated with the incidence of wheat stripe rust. The SEIR-StripeRust model constructed by
the above three sensitive factors had the highest prediction accuracy，the coefficient of determination（R2）was
0.79，the Root Mean Square Error（RMSE）was 0.10，and the Mean Absolute Error（MAE）was 0.09，which
were higher than the BPNN，SVR and MLR models under the same characteristic variables. The results
showed that the SEIR-StripeRust model can effectively predict the incidence of wheat stripe rust and provide
technical support for wheat stripe rust prediction and accurate prevention at county scale.
Key words：Wheat stripe rust；Remote sensing；Meteorological data；Incidence；SEIR-Stripe Rust model
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