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基于相关向量机的冬小麦蚜虫遥感预测
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摘  要：蚜虫的流行严重影响了冬小麦的产量。区域尺度上及时准确的预报冬小麦蚜害发生范围能为蚜害的有效预防提

供基础信息，从而降低冬小麦产量的损失。该研究利用多时相的环境星 CCD 光学数据和 IRS 热红外数据，分别提取了冬

小麦的长势因子，比值植被指数（ratio vegetation index，RVI）和归一化植被指数（normalized difference vegetation index，
NDVI），以及生境因子，地表温度（land surface temperature，LST）和垂直干旱指数（perpendicular drought index，PDI），
利用相关向量机（relevance vector machine，RVM）、支持向量机（support vector machine，SVM）和逻辑回归（logistic 
regression，LR）方法建立了北京郊区冬小麦灌浆期蚜虫发生预测模型，并对比分析了 3 种模型预测精度。试验结果表明，

RVM 总体预测精度达到 87.5%，优于 SVM 的 79.2%和 LR 的 75.0%。另外，RVM 模型计算量较小，相比于 SVM 和 LR
模型，其预测时间可分别缩短 7 倍和 60 倍。较高预测精度和较小计算量的特性扩大了 RVM 在实际中的应用价值。 
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0  引  言   

麦蚜是影响小麦产量的主要害虫之一，在小麦抽穗

期、灌浆期及籽粒形成期，对小麦造成严重危害。据统

计，蚜虫危害常年可使小麦减产 8%左右，蚜虫严重发生

年份减产甚至超过了 30%[1]。合理的农药施用有助于控制

蚜害并减少产量损失。然而，由于蚜虫感染情况的异质

性，过量农药常用于控制蚜虫的发生发展。伴生的农药

残留问题一方面会给粮食安全带来重大隐患[2]，同时也严

重污染了农业生态环境。因此，有必要对蚜虫危害进行

调查、监测和预测，从而指导农药施用。 
传统的野外调查方法虽然能取得较好的虫害调查结

果，但费时费力，且不适用于大区域尺度[3]。目前，一些

学者利用气象数据开展了病虫害预报研究。Jonathan 等[4]

利用气候变化建立了英国小麦镰刀耳病的预报预测模

型。Dutta 等[5]利用近地表气象参数（空气温度和湿度）

进行了蚜虫预测。Henderson 等[6]利用气象因子结合逻辑

回归模型进行了病虫害的长期预测。气象数据基本为点
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源数据，通常只能适用于较大区域的病虫害预测，而无法

实现地块尺度的预测。相比于气象数据，遥感数据能够获

取面状连续的地表观测数据，且具有实时性，动态性，为

大范围监测和预测地块级的蚜虫危害提供了可能 [7]。

Anderson 等[8]尝试利用遥感数据进行作物病虫害的预测。

Mizell 等[9]验证了虫害的发生、发展对温度有很强的依赖

性。罗菊花等[10]利用 TM 影像数据反演地表温度（land 
surface temperature，LST）和修订后的归一化水分植被指

数（modified normalized difference water index，MNDWI），
构建二维特征空间来进行小麦蚜虫的预测。Dutta 等[11]

利用卫星数据提取了归一化植被指数（ normalized 
difference vegetation index，NDVI）和地表水指数（land 
surface water index，LSWI）来进行病虫害的预测，取得

了满意的结果。以上研究表明病虫害的发生、发展与作

物的长势信息和生境因子紧密相关。 
常用的病虫害预测方法主要有专家评估法、数理统

计模型法和系统模拟模型法。专家评估法存在人为主观

性缺陷；数理统计模型法数据需求量大，普适性较差；

系统模拟模型法虽然解析能力强，使用范围广，但模型

复杂，构建困难。相关向量机 RVM（relevance vector 
machine）是一种常用的机器学习和数据挖掘方法。由于

其优越的学习能力，常被用于改善商业决策、检测疾病、

预测天气等[12-14]。但是目前尚未出现相关向量机在病虫

害预测预报方面的研究。基于以上考虑，本文以北京通

州区和顺义区为研究对象，尝试利用多时相环境星遥感

数据结合相关向量机方法建立地块级冬小麦灌浆期蚜虫
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的预测预报，并与传统的支持向量机和逻辑回归模型进

行对比分析[15-19]，最终实时准确获取大面积蚜虫发生的

空间分布特征，从而为蚜虫的防治提供依据。 

1 材料与方法 

1.1  研究区概况 

本文研究区域为北京市通州区（116°28′～116°58′E，

40°00′～40°18′N）和顺义区（116°32′～116°56′E，39°36′～
40°02′N）（图 1 所示）。该区域为北京市小麦主要种

植区，典型的暖温带半湿润大陆性季风气候类型使得

该地区属于蚜虫易发生区域。同时，该地区种植的小

麦品种单一、种植面积较广、种植结构相对简单，适

合应用中分辨率的卫星遥感影像来开展小麦蚜虫的预

测预报。 

 
图 1  研究区概况 

Fig.1  General situation of study area 
 

1.2 数据的获取 

本文用于构建区域尺度上小麦蚜虫发生预测预报模

型的数据分为两部分。包括遥感数据和小麦蚜害实地调

查数据。环境与灾害监测预报小卫星星座 A、B 星

（HJ-1A /1B 星）于 2008 年 9 月成功发射。HJ-1-A 卫星和

HJ-1-B 卫星均装载两台 CCD 相机，每个 CCD 相机的地

面像元分辨率为 30 m，并有 4 个工作波段（蓝波段、绿

波段、红波段和近红外波段）[20]。此外，HJ-1-B 卫星上

还装载有一台红外相机。环境星多光谱传感器的相关参

数如表 1。 
表 1  HJ-1A、1B 卫星主要载荷参数 

Table 1  Specifications of multispectral remote sensors onboard 
HJ-1A and 1B satellites 

平台 
Platform 

有效 
载荷 

Payload 

波段 
Band 

光谱范围 
Spectral 
range/μm 

空间分辨率 
Spatial 

resolution/m 

重访周期
Revisit 
cycle/d 

1 0.43～0.52 30 

2 0.52～0.60 30 

3 0.63～0.69 30 
HJ-1A/1B CCD1 

&CCD2 

4 0.76～0.90 30 

4 

5 0.75～1.10 150 

6 1.55～1.75 150 

7 3.50～3.90 150 
HJ-1B IRS 

8 10.50～12.50 300 

4 

 
根据环境星重访周期、研究区域覆盖范围以及蚜虫

最佳防治时期（扬花期）等特点，获取了研究区小麦拔

节期和扬花期的两幅影像数据，即 2010 年 5 月 13 日（T1
时相）和 5 月 20 日（T2 时相）的 CCD 和 IRS 影像各一

景。小麦蚜害实地调查数据于 2010 年 6 月 5 日（小麦灌

浆期）在顺义区和通州区野外调查获得。野外调查共 54
个点位，蚜虫调查方法参见文献[21]。 

另外，从中国气象科学数据共享服务系统获取北京

通州区和顺义区 2010 年 5 月份的日平均气温和日降水量

数据，如图 2。可以看出顺义区五月份日平均温度范围为

16～26℃，通州区的日平均温度整体上要稍高于顺义区，

有利于蚜虫的繁殖。五月前期通州区少雨干旱、中后期

多雨导致蚜虫发生面积扩大。可以推断出，研究区蚜虫

将大面积发生，且通州区的蚜虫发生严重度大于顺义区。 

 
图 2  研究区 2010 年 5 月的日平均气温和日降水量 

Fig.2  Daily average temperature and daily precipitation of study 
area in May 2010 
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1.3  遥感数据预处理 

本研究中环境星 CCD 影像和 IRS 影像需要经过辐射

定标、大气校正、几何校正和影像裁剪处理。采用下式

进行影像的辐射定标： 

0/L DN a L= +              （1） 
式中：L 为辐亮度，a 为绝对定标系数增益，L0为偏移量，

辐射定标系数来源于中国资源卫星应用中心；完成相应

传感器波谱响应函数的制作，采用 ENVI5.0 软件中

FLAASH 模块对影像进行大气校正，将 CCD 影像辐射亮

度转化成反射率；结合研究区域一景差分校正后的航片

参考影像，对环境星数据进行几何校正，校正误差控制

在 0.5 个像元内；对校正后的影像进行裁剪工作，获取研

究区域影像用于后续分析处理。根据研究区的地物类型

和作物特点，利用 ENVI5.0 监督分类中的最大似然法[22]

对冬小麦种植区域进行提取，提取的总体精度达到 93%。 
1.4  特征提取 

根据文献调研和实地调查发现，小麦蚜虫的发生、

发展不仅与冬小麦自身生长状况有关，还与其生长的环

境条件，如温度和湿度，有着密切的关系。本文选取反

映冬小麦生长状况的归一化植被指数 NDVI 和比值植被

指数（ratio vegetation index，RVI），以及表征生境因子

的地表温度 LST 和垂直干旱指数（perpendicular drought 
index，PDI）来进行小麦蚜虫预测。NDVI 和 RVI 的计算

公式如下： 
NDVI=(RNIR–RR)/(RNIR+RR)           （2） 

RVI=RNIR/RR                  （3） 
式中：RNIR和 RR分别为环境星 CCD 近红外波段和红波段

的反射率，下同。地表温度 LST 采用单通道算法反演得

到[23-24]。垂直干旱指数 PDI 利用影像近红外波段和红波

段建立光谱特征空间反演得到[25]。其原理是：在近红外

波段-红波段特征空间中，散点呈典型的三角形分布，首

先通过在三角区域底边分布的点拟合得到土壤线，再在

特征空间中经过原点作土壤线的垂线，计算特征空间中

散点到该垂线的距离作为 PDI，计算公式为： 

NIR RR MR I= +              （4） 

2

1PDI ( )
1

R NIRR MR
M

= +
+

       （5） 

式中：M 为拟合得到的土壤线的斜率，I 为表示土壤线在

纵坐标上的截距，PDI 值越大表示土壤含水率越低。 
为进一步研究上述特征变量在两个时相上对虫害的

敏感性，对 NDVI、RVI、LST 和 PDI 在 T1 和 T2 时相在

正常及虫害样本中的差异情况进行 T 检验，筛选出对虫

害信息敏感的特征因子[26]。表 2 汇总了 T 检验的分析结

果。由表 2 可知，NDVI 和 RVI 在 T1 时相对虫害信息有

较强敏感性，而在 T2 时相上对虫害信息的敏感性较弱；

LST在 T1 和 T2 时相均表现出对虫害信息较强的敏感性，

可见虫害的发生与 LST 有着密切的关系；PDI 在 T1 时相

上未表现出对虫害的敏感性，而在 T2 时相上对虫害信息

较为敏感。PDI 与降水量在一定程度上呈负相关关系，

T2 时相冬小麦正处于扬花后期，蚜虫的发生发展对降水

量极为敏感：降水量适度增加导致蚜量急剧上升[27]。基

于以上分析，选取 NDVI_T1（T1 时相的 NDVI）、RVI_T1
（T1 时相的 NDVI）、LST_T1（T1 时相的 LST）、LST_T2
（T2 时相的 LST）和 PDI_T2（T2 时相的 PDI）5 个置信

度达到 0.999 水平的特征变量进行后续的建模分析。 

表 2  各特征在正常和虫害样本中的差异分析 

Table 2  Difference analysis of various kinds of features between 
healthy and pest samples 

时相 Phase 变量 
Variables T1 T2 

归一化植被指数 
Normalized difference 

Vegetation index 
*** * 

比值植被指数 
Ratio vegetation index *** * 

 
地表温度 

Land surface temperature *** *** 

垂直干旱指数 
Perpendicular drought index  *** 

注：*表明差异在 0.950 置信水平上显著；**表明差异在 0.990 置信水平上显

著；***表明差异在 0.999 置信水平上显著。 
Note: * means difference is significant at 0.950 confidence level; ** means 
difference is significant at 0.990 confidence level; *** means difference is 
significant at 0.999 confidence level. 

 

为了增加模型的通用性，对特征数据进行归一化处

理，将不同量纲的数据统一到同一个参考系下。方法如下： 
( ) ( )min( ) / max( ) min( )i i i i ix x x x x= − −    （6） 

式中：i 的取值为 1～5，x1～x5分别表示获取的 5 个特征

变量，min(xi)表示影像所有样本中对应特征变量的最小

值，max(xi)表示影像所有样本中对应特征变量的最大值，

ix 为归一化之后的变量值，取值范围为[0,1]。 
1.5 相关向量机模型 

相关向量机是一种与支持向量机类似的稀疏概率模

型，基于核函数映射将低维空间非线性问题转化为高维

空间的线性问题，是一种新的监督学习方法。大部分参

数在样本数据的迭代学习过程中趋于零，对模型的构建

不作贡献，而非零参数对应的点被称作相关向量，体现

了数据中最核心的特征，在回归和分类问题中均能得到

较好的应用。本研究中蚜虫预测采用 0-1 预测（发生与不

发生），实质上是二分类问题。相关向量机用于获得不

同类别的概率，对于二分类预测，该模型的形式为： 

( ) ( ) ( )( )1

1

| ; 1 ; ii
n tt

i i i i
i

P t y x y xλ σ λ σ λ
−

=

= −∏    （7） 

式中：λ 为样本的权重向量，σ 为逻辑函数。若假设 t 等
于 1 代表发生虫害，t 等于 0 为不发生虫害，则预测规则

为：（1）如果 P≥0.5，则发生虫害；（2）如果 P<0.5
则不发生虫害。本文利用 30 个样本数据构建和评价模型，

剩余 24 个样本数据用于模型的验证。 

2  结果与分析 

2.1  研究区蚜虫发生分布预测 

利用 2010 年 5 月 13 日（T1 时相）和 5 月 20 日（T2
时相）的影像数据，以单个像元为基本处理单元，提取 5
个特征变量（NDVI_T1、RVI_T1、LST_T1、LST_T2 和

PDI_T2），分别利用 RVM、SVM 和 LR 模型得到 2010
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年 6 月 5 日小麦灌浆期的蚜虫发生分布图（如图 3 所示）。

从 3 个模型预测结果分布图可以看出，2010 年北京市通

州区和顺义区小麦灌浆期蚜虫大面积发生，这与植保部

门的实地调查数据高度一致。在研究区实地观测中，蚜

虫发生样点占总样点的 30%左右。将虫害地块的面积进

行统计，LR、SVM 和 RVM 模型预测虫害地块面积占小

麦种植区面积的百分比分别为 45%、42%和 31%，定性

说明了 RVM 模型的预测结果与实际观测值更接近。另

外，从分布图上可以看出，3 个模型得出一致的结论，南

部地区比北部地区的蚜虫发生面积要大，密集度要高，

因此，南部地区的生境条件更适宜于蚜虫的发生发展。

这与图 2 中气象数据分析的结果一致。 

 
图 3  3 个模型预测小麦蚜虫发生空间分布图 

Fig.3  Predicted spatial distribution map of wheat aphid by three models 
 

2.2  模型的评估与验证 

对 3 个模型进行 Spearman 拟合优度检验，以及通过

配对样本检验和有序变量的相关性分析获取统计量参数

Somers’D、kendall’s Tau-c 和 Goodman-Kruskal Gama[28-30]。

Somers’D、kendall’s Tau-c 和 Goodman-Kruskal Gama 取

值范围分别在[-1,+1]之间，取值越高表明模型预测一致性

数据的比例越高，模型预测精度越高。从表 3 的评价结

果看，RVM 模型的 Spearman 拟合优度检验的显著性

p-value 为 0.000，小于另外两个模型，而 Somers’D、

kendall’s Tau-c 和 Goodman-Kruskal Gama 值均大于另外

两个模型，说明 RVM 的拟合优度更好，在训练数据上预

测精度更高。 
独立的样本数据对模型的稳定性和可靠性进行验证

更能反映模型实际的预测精度。本文采取 2010 年 6 月 5
日小麦灌浆期的地面调查数据对模型的预测结果进行评

价。表 4 列出了小麦蚜虫病害预测的总体精度、错分误

差、漏分误差和 Kappa 系数。从结果可以看出，3 个模型

均可取得比较满意的预测效果。逻辑回归模型简单，缺

点是容易欠拟合，对非线性问题不好处理。从表 4 可以

看出，在 3 个模型中，它的预测的总体精度是最低的。

相关向量机算法对小麦蚜虫的预测精度相对较高，表现

在总体精度最高。从漏分和错分现象来看，相关向量机

算法对健康地块漏分误差为 6.3%，对虫害地块的错分误

差为 14.3%，均低于支持向量机和逻辑回归算法，说明相

关向量机对健康地块的预测识别率比较高，而支持向量

机和逻辑回归则易将健康地块分类预测为虫害地块，这也

解释了支持向量机和逻辑回归算法对虫害发生面积的预

测存在过估计的现象（如图 3 所示）。相关向量机算法对

健康地块的错分误差和对虫害地块的漏分误差也是最低

的。另外，3 种方法的 Kappa 系数从高到低依次是：相关

向量机、支持向量机和逻辑回归。这一结果表明，相关向

量机算法对小麦蚜虫的预测最为准确。 

表 3  3 个模型的拟合优度评价 

Table 3  Evaluation of goodness of fit of three models 
统计量参数 

Statistic parameters 模型 
Models Spearman 

p-value Somers’D Kendall’s 
Tau-c 

Goodman-
Kruskal Gama

逻辑回归
Logistic 

regression 
0.001 0.78 0.69 0.97 

支持向量机
Support vector 

machine 
0.001 0.82 0.65 0.97 

相关向量机
Relevance vector 

machine 
0 0.96 0.81 1.00 

 
另外，3 种模型均是在 matlab 软件[31]中实现，因此

可比较 3 个模型样本的训练时间，预测时间（整个研究

区小麦种植地块，共 232436 个像元），如表 5 所示。从

表 5 的结果可以看出，相关向量机模型所需的训练时间

是支持向量机模型和逻辑回归模型的 9 倍左右，而支持

向量机模型和逻辑回归模型的预测时间则约是相关向量

机模型的 7 倍和 60 倍。从结果可以看出，RVM 相比于

SVM 和 LR 模型，其预测时间大大缩短。在进行大面积

范围小麦蚜虫的预测时，数据量往往很大，使用该模型

可以显著减少预测时间，具有时效性。因此，相关向量

机模型更具有实际应用前景。 
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表 4  3 个预测模型的总体验证结果 

Table 4  Overall verification results of three predicted models 
精确度指标 Accuracy indices 

模型 
Models  健康 

Healthy 
虫害 
Pest 

总和 
Sum 

总体精度 
Overall accuracy/%

漏分误差 
Omission error/%

错分误差 
Commission error/% 

Kappa 系数 
Kappa coefficient 

健康 Healthy 15 2 17  6.3 11.8  

虫害 Pest 1 6 7 87.5 25.0 14.3 0.71 
相关向量机

relevance 
vector machine 

总计 Sum 16 8 24     

健康 Healthy 13 2 15  18.8 13.3  

虫害 Pest 3 6 9 79.2 25.0 33.3 0.55 
支持向量机

support vector 
machine 

总计 Sum 16 8 24     

健康 Healthy 13 3 16  18.8 18.8  

虫害 Pest 3 5 8 75.0 37.5 37.5 0.44 
逻辑回归 

logistic 
regression 

总计 Sum 16 8 24     

 

表 5  3 个预测模型的计算量 

Table 5  Computational cost by three models 
模型 

Models 
训练时间 

Training time/s 
预测时间 

Predicting time/s 
逻辑回归 

Logistic regression 0.02 18.07 

支持向量机 
Support vector machine 0.02 2.45 

相关向量机 
Relevance vector machine 0.18 0.35 

 

3  结  论 

本文利用具有高重访周期的国产中分辨率环境星

CCD 数据和 IRS 数据建立了小麦蚜虫发生预测模型，选

取了表征小麦生长状况的比值植被指数（ratio vegetation 
index，RVI）和归一化植被指数（normalized difference 
vegetation index，NDVI），及生境因子，地表温度（land 
surface temperature，LST）和垂直干旱指数（perpendicular 
drought index，PDI），使用相关向量机方法对区域尺度

的小麦蚜虫进行预测，并与支持向量机和逻辑回归的预

测结果进行了比较分析。经检验，发现 3 种模型在小数

据集上得到的总体精度均可达到 75.0%以上。其中相关向

量机的总体精度最高，对样点蚜虫的发生预测精度高达

87.5%。另一方面，相关向量机算法低时间复杂度的特性

使得其预测速度相比于支持向量机和逻辑回归可分别提

高 7 倍和 60 倍。以上结果表明：利用卫星遥感数据可以

预测蚜虫的发生与分布；利用相关向量机建立的蚜虫预

测模型相比于传统的逻辑回归和支持向量机模型具有

更高的预测精度和更短的预测时间。 
训练样本的质量和数量会影响模型的精度，本研究

开展时考虑到成本问题，采样量较少，今后会开展进一

步研究，考虑用不同年份的数据来验证模型的通用性。

考虑到蚜虫发生受到多种因素的共同驱动，构建预测模

型时虽然选入了表征小麦的长势因子和蚜虫发生发展的

生境因子，但是仍然有一些重要的因子由于未能获取到

或者很难量化，未能进入模型，如气象因子，农田管理

信息等。在今后的研究中，尽可能考虑到这些因子，结

合本研究的预测方法和模型，构建一个融合更多数据源

的蚜虫田间尺度预测模型，从而更精确地对虫害在空间

上的分布、发生严重度和发展趋势进行预测。 
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Forecasting wheat aphid with remote sensing based on relevance vector 
machine 
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2. School of Electronic and Information Engineering, Anhui University, Hefei 230039, China;   

3. Key Laboratory of Digital Earth Science, Institute of Remote Sensing and Digital Earth, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, 
China;  4. Nanjing Institute of Geography and Limnology, Chinese Academy of Sciences, Nanjing 210008, China) 

 
Abstract: The prevalence of aphid in winter wheat field has a significant impact on the production of winter wheat. An 
effective and timely forewarning of the scope and severity of the disease at a regional scale will not only reduce yield losses 
but also alert the stakeholders to take effective preventive measures. Forecasting aphid occurrence with Remote Sensing has 
great advantages over traditional methods and meteorological data, such as lower cost, simpler operation, more real-time and 
higher resolution. Chinese HJ-1A/1B data which have a high revisit frequency (<4 days )as well as 30 m spatial resolution, in 
addition to a full band set covering visible, near-infrared, short-wave infrared, mid-infrared and thermal infrared spectral 
ranges, which thus significantly expand opportunities of remote sensing application in predicting crop diseases and pest. 
According to the literature research and field investigation found that apart from crops growth status was closely related to 
wheat aphid occurrence, development, and dispersal, the environmental conditions of field, such as temperature and 
humidity ,also have a certain impact on its susceptibility to pest. In this study, we retrieve two parts of information from 
multi-temporal HJ-CCD optical data and HJ-IRS thermal infrared data, including Ratio vegetation index (RVI) and 
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) representing grow status of wheat, Perpendicular Drought Index (PDI) and 
Land Surface Temperature (LST) that represent the environmental characteristics. An independent t-test analysis was used to 
test the difference between pest and healthy samples based on calibration data. Those vegetation and environmental factors that 
failed to show a statistical significant (p-value <0.001) were eliminated. Five remotely sensed variables (NDVI-T1, RVI-T1, 
LST-T1, LST-T2, and PDI-T2) were identified as optimal explanatory variables for developing the pest forecasting model. The 
relevance vector machine (RVM) model was established to predict aphid occurrence of filling stage of wheat in the Beijing 
suburbs, which is a machine learning algorithm and commonly used to improve business decisions, detect disease, and forecast 
weather credit to its superior learning ability when on a small datasets. The results obtained from the RVM model are 
compared with prediction models developed using logistic regression (LR) and support vector machine (SVM) techniques. 
Goodness-of-fit values of the calibrated models were evaluated through the p–value of Spearman test. In addition, the 
association between observed outcome of pest occurrence and predicted outcome of pest occurrence was evaluated by using 
three different measures: Somers’D, Goodman-Kruskal gamma, and Kendall’s Tau-c. The RVM model produced a higher 
Spearman p-value than that the LR model and the SVM model did, indicating that the RVM model had a better performance to 
predict the aphid than the other two models. Moreover, the values of Somers’D, Goodman–Kruskal Gamma, and Kendall’s 
Tau-c were all higher with the RVM model than those with the remaining model, which further demonstrated the better 
performance of the RVM model on the training datasets. To further evaluate the difference of performances of the three types 
of models, we obtain accuracy of models respectively based on validation samples. The results showed that: accuracy by using 
RVM algorithm is the highest among the three methods, with lower omission and commission than the other two algorithms. 
Furthermore, the overall prediction accuracy and the kappa coefficient of the RVM model are 87.5%, 0.71respectively, have 
shown better performance over the SVM model (79.2%,0.55) and the LR model (75.0%,0.44). Additionally, the RVM model 
needs less computation work and faster prediction speed. These results revealed that the RVM model with high accuracy level 
and prediction efficiency is much more favorable in forecast the pest occurrence at a regional scale effective and timely. It 
indicated that the result of this research can be used in different regions. 
Key words: support vector machines; satellite imagery; remote sensing; wheat aphid; regional forecast; relevance vector machine; 
logistic regression 
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