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田间作物高通量表型信息获取与分析技术研究进展
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摘要：田间作物表型信息获取种类、数量以及信息处理与分析方法对于发现有价值的表型特性并确定其遗传因素

有着重要影响，而传统的田间表型信息获取方法依赖于研究人员的人工采样测量，不但费时费力，还存在效率低和

主观性强等缺点。为解决这一问题，田间作物高通量表型信息获取及分析技术成为了当前植物表型领域的一个研

究热点。目前，表型研究主要集中在 ３个方面：传感器、平台和信息分析。本文从这 ３个方面阐述国内外田间作物

高通量表型信息获取及分析技术的最新研究成果，分析表型信息获取技术中常用传感器的应用范围和使用限制条

件以及不同表型信息获取平台的优缺点，总结表型信息分析的方法，提出使用时需要根据具体情况，综合考虑实际

需求以及经济合理性选择和设计。最后展望田间作物表型研究未来的发展方向，将集中在多类型数据融合、数据

标准化管理、多学科知识整合等方面。该项研究成果对推广田间表型信息获取技术和分析方法、促进表型研究和

遗传育种研究的深入融合提供了理论参考和技术支撑。
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０　引言

作物表型是指特定的基因型在给定的环境中由

于基因和环境互作而表现出来的一系列结构及生理

特征。田间作物表型信息获取是当前作物遗传育种

研究中的瓶颈，表型信息获取效率是制约育种研究

的一个关键因素。当前田间表型信息获取的常用方

法就是研究人员手工测量每个育种小区特定的植株

高度、冠层温度等参数，但是人工测量的方法存在主

观性强、随机性强、缺乏统一的标准、效率低下、费时

费力、信息获取数量少等弊端。

由于田间作物表型信息获取存在的问题，高通

量表型（Ｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ，ＨＴＰ）成为当
前植物表型中的一个重要研究内容，高通量表型能

够实现高容量、标准化的表型信息采集、处理和存

储。ＨＴＰ旨在加快表型分析的过程并提高表型信
息获取系统的数据量，因为获取的信息种类和数量

越多，发现有价值的表型特征并确定其遗传因素的

概率就越高。ＨＴＰ系统通常具备高度的装备化、自
动化和非侵入性。前者便于快速筛选大量的植物。

后者不会对植物的生长状态和生理结构构成干

扰
［１］
。ＨＴＰ最初应用在环境可控的温室或培养室

等设施环境内，利用自动化成像记录系统评估植物

生长和性能
［２］
。室内的 ＨＴＰ系统有助于研究者获

取植物生长过程及其生理生态方面的相关知识，但

是这些知识不能直接应用到实际种植过程中，因为

田间条件下和设施条件下的环境因素存在着较大的

差异，而且不可控，所以设施条件下获取的植物表型

信息不能够完全反映田间环境下作物的实际表观形

态；此外育种研究中需要较大的种植规模来评估种

植的品质，而室内的设施环境不具备充足的种植空

间，所以近年来 ＨＴＰ在田间环境的应用也受到了越
来越多的关注

［３］
。

现在高通量表型已经成为了一门快速发展的学

科，它融合了植物科学、工程和计算机等学科，通过

植株高度、生物量、开花时间和产量等关键作物性状

评估作物品种的品质。各种先进的传感器提高了表

型系统信息获取的通量，自动化检测系统提高了表

型信息获取的效率，统计及图像分析技术提高了表

型数据分析的精度和速度。这些技术的应用加快了

育种研究的过程，提升了田间作物高产及抗性基因

的获取效率。此外，田间表型信息获取技术在栽培

管理、植物保护、水肥管理、病虫害防治等农业生产

的各个环节都有着广泛的应用价值。当前的田间作

物表型研究中，高通量与非侵入性是一个核心要求，

也是研究焦点之一，围绕这一目标，国内外学者进行

了大量而广泛的研究，本文将从田间表型信息采集

平台、表型信息获取常用传感器和表型信息分析方

法３个方面对当前国内外田间表型信息技术研究进
展进行逐一分析。

１　田间高通量表型信息采集平台研究进展

传感器、遥感、航空及高性能计算机的发展为田

间表型信息采集平台的开发提供了诸多便利条件，

各种不同的表型信息采集平台得到了广泛的研究，

根据系统搭载方式不同，当前的田间表型信息采集

平台可以分为地基、空基、天基 ３种类型，如图 １所
示。

图 １　田间作物高通量表型信息采集平台分类
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１１　地基平台

在３种平台中，地基平台的研究起步较早，地基
平台一般采用４种系统搭载方式：固定式轨道／吊索
扫描平台、分布式无线网络平台、拖拉机为代表的农

机平台以及自走式移动平台。固定式轨道／吊索扫
描平台最早应用在室内表型系统中，随着田间表型

系统研究的兴起，也逐渐开始部署在室外环境中，如
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瑞士 ＥＴＨ田间表型平台［４］
，使用吊索悬挂多种传感

器进行田间作物扫描；英国 Ｒｏｔｈａｍｓｔｅｄ研究中心利
用固定轨道构建了一个全自动的表型平台 Ｆｉｅｌｄ
Ｓｃａｎａｌｙｚｅｒ［５］，可以搭载多种传感器构成传感器阵列
进行持续的高通量作物表型信息获取。这种类别表

型平台适用性较强，各种传感器接口较多，可以随时

变更传感器以满足不同的扫描需求，而且系统运行

平稳，受外界干扰（如地形、振动）较小，扫描数据品

质较高，但是投资成本大、运行及维护费用高，不适

用于面积较大的育种小区。

分布式无线网络平台一般利用物联网技术，通

过无线传感器网络构建表型信息获取系统，无线通

信模式的选择一般采用 ＷｉＦｉ、ＺｉｇＢｅｅ、ＬｏＲａ等。这
类平台通常安装温湿度传感器、红外及光照传感器、

ＲＧＢ相机或光谱相机等，用于检测空气、土壤温湿
度等作物生长环境参数和作物冠层信息及长势，如

ＦｉｅｌｄＳｅｒｖｅｒ［６］，ＣｒｏｐＱｕａｎｔ［７］，ＣｒｏｐＳｉｇｈｔ［８］等。分布
式无线网络平台可以根据需求进行具体站点的动态

配置，组网灵活方便，但是其单体覆盖面相对较小，

需要组成一个网络系统才能检测整个地块，而且也

是采样式信息获取，不能实现针对所有个体的全覆

盖。

以拖拉机为代表的农机平台由于成本相对较

低，传感器系统设计相对容易且能够承载较大的有

效载荷，在田间表型研究中也得到了大量的应用。

这种平台多搭载红外、超声、光谱、ＬｉＤＡＲ［９－１０］和深
度相机等传感器，广泛用于高粱

［１１］
、棉花

［１２］
、小

麦
［１３－１４］

等作物的生物量
［１５］
、植株高度

［１６］
、叶面积、

茎直径、冠层温度等表型参数的信息获取。虽然相

对于固定式表型平台，拖拉机平台移动更方便，设计

更容易，能够扫描更大的地块，但是由于其体积较

大，轮胎较宽，并不适用于行间距较小的种植模式，

其速度也不易精确控制，而且大多数使用燃油动力，

行进过程中振动相对较大，这些都对测量精度有一

定的影响。此外，由于拖拉机平台自身的质量及其

行走对作物地上部 土壤 根系的生长所带来的影响

也值得考虑。

为了进一步降低成本，提高控制和测量精度，降

低因为轮胎宽度带来的使用要求，越来越多的研究

者开始采用自主设计的小型自走式地面移动平台来

搭载表型获取系统
［１７－２０］

。此外，还有一些研究者利

用商业化的自走式地面漫游车底盘设计了用于不同

目的的表型平台
［２１］
，同样搭载了多种传感器用于田

间作物表型信息获取。自走式小型田间移动表型平

台一般都搭载 ＧＰＳ定位系统，能够记录不同位置地
块的表型信息，而且成本较低、部署方便；此外由于

轮胎相对较窄，对于田间地面的影响较小，可以适应

不同高度和行间距的作物。

１２　空基平台
空基表型平台包括直升机、无人机、齐柏林飞艇

等，这些平台可以在更大的尺度上获取数据，在几分

钟内得到大量的田间作物特征点
［２２］
。有人驾驶的

直升机和飞艇虽然能够携带较大的载荷，但是不能

在较低的高度盘旋和飞行，获取的表型数据空间分

辨率相对较低，容易受天气条件的限制，而且运营成

本较高。无人机可以在相对较低的高度飞行，且成

本较低，更适用于田间高通量表型信息的获取，因此

利用无人机进行农田表型信息获取成为了当前的研

究热点。由于受到载荷能力的限制，无人机相对于

地基平台能同时搭载的传感器数量一般较少，多使

用 ＲＧＢ相机、红外成像、多光谱／高光谱相机等传感
器进行遥感解析作物表型

［２３］
，如病害诊断

［２４］
、成熟

度评判
［２５］
、产量估测

［２６］
、重要表型性状分析

［２７］
、生

长状态监测与评估等
［２８－２９］

。无人机表型平台的应

用需要注意２个因素：一是无人机的稳定性、安全性
和可控性，二是传感器的安装和控制以及使用条件。

无人机平台成本低，可以在短时间内对大面积地块

进行扫描，但是相对于地基平台来说无人机获取的

信息精度较低，有效载荷不足，续航时间较短，易受

天气影响，而且高空飞行时需要进行空域申请。

１３　天基平台
对于大面积种植作物，通过天基卫星平台进行

作物状态检测比较方便，基于卫星的表型平台一般

搭载高光谱或多光谱相机进行区域级信息检测，如

美国宇航局 ＮＡＳＡ的生态系统热辐射空间试验站
（Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓｐａｃｅｂｏｒｎｅｔｈｅｒｍａｌｒａｄｉｏｍｅｔｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｏｎｓｐａｃｅｓｔａｔｉｏｎ，ＥＣＯＳＴＲＥＳＳ）、土壤含水率主被动
检测

［３０］
、干旱预警及用水效率检测

［３１］
等。此外，在

未来几年内，搭载高分辨率 ＲＧＢ相机的纳米卫星和
微型卫星可能会得到越来越多的应用。天基表型平

台获取的表型数据通量最大，精度最低，只适用于大

范围的检测，很难获取单株或某一局部小区域作物

的表型信息。

综上所述，不同的田间作物表型平台各有特点，

表１为不同类型田间表型平台的优点和缺点，使用
时需要根据具体情况，综合考虑易用性、易操作程

度、数据通量和精度等实际需求，以及成本和经济

性
［３２］
合理选择、设计表型平台。

２　常用表型信息采集传感器研究进展

田间作物表型所用到的传感器范围非常广泛，

根据其感知区域面积大致可以分为 ２类：检测物体
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　　 表 １　不同类型田间表型平台优点和缺点

Ｔａｂ．１　Ａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｆｉｅｌｄｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｓ

平台类型 优点 缺点

固定式轨道／吊索平台
无人值守，可以连续作业（例如夜间），可重复性良

好，测量精度高
通常成本较高，只能监测有限的区域

地基平台 分布式无线网络平台 组网灵活方便，可以根据需求进行站点的动态配置 单位覆盖面积小，不能实现针对所有个体的全覆盖

农机平台 视角恒定，可以搭载多种传感器，安装方便，操作便捷 燃油动力，振动较大，轮胎较宽，对行间距有要求

自走式移动平台 设计灵活，可以搭载多种传感器，适应性强，电动力 造价高，没有商业化的解决方案，需要自主设计

飞艇／探空气球 与其他空中平台相比价格低 受风速影响，不易精准移动

空基平台 无人机
成本相对较低，扫描速度快，ＧＰＳ导航，可以精准

定位，适用于区域性地块

荷载能力有限，飞行高度有规定，飞行时间短，受

环境影响，需要空域申请

有人驾驶飞行器 载荷能力大，可以快速检测较大面积 运行成本很高，需要专业操作人员

天基平台 卫星 检测面积最大 成本最高，精度相对较低，只适用于大面积检测

某点信息的点传感器和能够提供被检测物体空间分

布信息的成像传感器。其中成像传感器又存在２种
不同的成像模式：帧成像模式和线扫描成像模式。

帧成像是指在某个时间点同时获取二维阵列像素

点，如 ＲＧＢ相机即为帧成像模式；线扫描成像是指
在某个时间点只能获取一个扫描线的像素点，通过

各个扫描线所获得的不同行像素点合成图像，如单

线激光雷达。行扫描成像模式下，需要精确确定每

条扫描线的传感器位置和姿态，以便生成准确的图

像，这就需要通过 ＧＰＳ和行程状态测量配合来实
现。表型系统中常用的传感器有以下几种：

　　（１）ＲＧＢ相机
ＲＧＢ相机是应用最广泛的一种非侵入式传感

器，它能够用于检测植株冠层的覆盖面积、颜

色
［３３－３４］

，也可以用于估算叶面积指数和光拦截

率
［３５－３６］

，另外利用 ＲＧＢ获取的图像信息也可以用
来分析植株的形状、结构、密度以及各种胁迫和病虫

害的预警
［３７－３８］

。使用单一的 ＲＧＢ相机存在一定的
局限性，如镜头附近会产生一定的畸变，而使用立体

成像系统则可以有效地提高表型信息的精度和通

量，还能够进行冠层结构的 ３Ｄ重建、估算叶面积和
某些器官的长度等

［３９－４２］
。

（２）激光扫描传感器
很多传感器都能够提供 ３Ｄ结构信息，在植物

表型 中 应 用 最 为 广 泛 的 就 是 地 面 激 光 雷 达

（ＬｉＤＡＲ），由于其分辨率高，点云密度大的特点，在
田间作物叶面积指数估算

［４３］
、冠层结构三维重建以

及种植密度测量
［４４－４６］

等方面得到了大量的应用。

基因的差异和环境的变化经常导致作物冠层的生长

速率和结构特征存在一些不同，最近的研究中，已经

成功地应用３Ｄ激光扫描来评估作物生长对于不同
基因和环境变化的反映情况

［４７－４９］
。激光扫描传感

器还经常和其他传感器配合使用，以获取更高的数

据通量，例如配合蒸渗仪评估冠层特征（叶面积、叶

面积指数、蒸腾作用）与水分利用情况的关系，结合

高光谱仪等检测植株的病害情况等
［５０－５２］

。

（３）热成像传感器
在进行水胁迫，如干旱胁迫检测时，热成像传感

器是最有力的工具之一，因为冠层的温度和其蒸腾效

率有直接的关系，通过检测冠层温度可以评估其当前

的水分腾发状态，并据此进行水胁迫的判断，也可以用

于监测某些疾病的发生情况
［５３－５７］

。无人机或有人驾

驶飞机平台搭载热成像传感器可以在极短的时间内从

大型野外试验田中同时获取成百上千个地块的作物冠

层温度，极大地提高了表型信息获取的效率
［５８］
。

（４）多光谱和高光谱传感器
多光谱和高光谱成像技术在作物表型研究中也

得到了大量的应用，多光谱成像的光谱分辨率一般

在０１ｍｍ数量级，而高光谱成像的光谱分辨率一
般在００１ｍｍ数量级。根据波长范围可以将光分
为紫外（２００～４００ｎｍ）、可见光（４００～７００ｎｍ）、近
红外（７００～１３００ｎｍ）和远红外（１４００～３０００ｎｍ）
几个区域，光谱成像就是捕获成像范围内的每个像

素在不同频率段的反射电磁波。不同的波长区域中

可能会包含叶片生理的不同信息，如叶片生理状态、

含水率、叶绿素含量、氮含量、生物量含量、光合速率

等
［５９］
。作物反射的光谱能够传达其相关的结构和

健康信息，以此为基础可以对其生长特性进行评估。

例如，健康的绿色植物可以反射 ７００～１５００ｎｍ的
光，当植物在胁迫状态下时叶绿素活性会降低，导致

红色光的反射率增加
［６０］
。此外，光谱成像技术的高

分辨率也是其成为作物病害检测的一种有效方

法
［６１－６７］

。

（５）荧光成像
除了利用光谱仪检测作物的反射光谱之外，还

可以利用主动光感测技术，如叶绿素荧光成像进行

表型信息的检测。植物细胞内的叶绿素分子通过吸

收光量子得到能量后，可以从稳定的低能态跃迁到
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不稳定的高能态，然后在几个纳秒之内释放能量再

回到低能态。在此过程中会发出荧光光子，因此，可

以通过荧光成像来检测光合作用，尤其是受到非生

物胁迫和生物胁迫情况下的光合反应。这对于作物

早期疾病检测非常有用
［６８－７０］

，因为荧光指数的变化

通常发生在出现明显症状之前
［７１－７４］

。荧光成像技

术虽然较为先进，但是和其它光成像技术一样会受

到光照和风等外界环境的影响，在野外条件下较难

得到应用
［７５］
。

上述传感器在表型研究中应用较多，除此之外

其他一些传感器，如超声波传感器
［９］
、深度相机

［１１］

等也不乏应用的案例。每种传感器都有使用条件的

限制，需要针对特定的目标和要求进行合理选择，一

般在表型平台或系统中搭载的传感器不止一种，经

常通过多种传感器的组合来获取不同类型的作物表

型信息，表２所示为常用表型传感器的应用范围和

表 ２　常用表型传感器应用范围和使用限制

Ｔａｂ．２　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｃｏｍｍｏｎｓｅｎｓｏｒｓｏｆｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ

传感器类型 应用范围 使用限制

ＲＧＢ相机
冠层颜色及覆盖度、冠层形态及结构、植株高度、叶面积及

叶倾角、根结构、开花检测、病害检测、发芽率

使用前需要进行校准，使用时受外界环境的光照条件影响

较大

双目相机 冠层结构、冠层体积、植株高度、叶倾角
使用前需要进行校准，使用时受外界环境的光照条件影响

较大，计算量大，对计算机硬件要求高

激光扫描传感器 冠层高度及结构，叶面积、体积和生物量估测 通常需要与 ＧＰＳ以及位置检测装置配合使用

热成像传感器
冠层温度、气孔导度、生物或非生物因素引起的水胁迫检

测、病害检测、成熟度检测

需要校准，易受外界环境的影响，在稀疏的冠层条件下很难

将土壤和冠层温度区分开

多光谱传感器 光合检测、氮素含量、生物量估测、叶面积指数
植株结构及外界光照会影响传感器信号，光谱信号难以描

述组织结构内的信息

高光谱传感器
叶片／冠层生物成分、色素浓度、养分状态、含水量、ＬＡＩ和

ＮＤＶＩ、生物／非生物胁迫测量

使用前需要校准，外界环境光照条件会影响传感器信号，需

要经常进行白平衡校准

荧光成像 光合状态，生物／非生物胁迫的间接测量 因为信噪比较小，很难在野外条件下使用

使用限制。

３　表型信息分析方法研究进展

表型信息的来源是各种传感器，因为传感器多

种多样，所以获取的表型信息无论是从数据内容、数

据格式还是数据量级都存在很大的差别，这就导致

表型信息的分析方法各有不同。表型数据来源大致

可以分为图像数据、传感器数据和试验元数据
［７６］
，

根据数据处理使用的技术，表型信息分析方法大致

可以分为经典统计分析方法、计算机视觉及图像处

理方法、机器学习方法。

３１　经典统计分析方法
统计分析是用来描述数据特征、分布状态和数

据量之间关系的一类方法，经典统计分析包括相关

性分析、主成分分析、聚类分析、回归分析等
［７７］
，其

中相关性分析和回归分析是最常被用到的方法。很

多非图像类传感器获取的信息多是数字类型的数

据，如激光雷达、超声波传感器和非成像光谱仪等，

这些数据反映了植株某种特定的信息，如株高、株

宽、叶片宽度、叶面积、叶绿素含量等。通过对这些

数据进行回归分析，可以建立传感器数据与作物生

长信息的反演模型，利用相关性分析不但可以检验

模型的准确性，也可以用来检验自动化的表型信息

获取系统与传统手工测量相比在信息获取方面的一

致性和有效性。

经典统计分析方法简单易行，常用的统计分析

工具软件如 ＳＰＳＳ、Ｓｔａｔａ、ＳＡＳ、Ｏｒｉｇｉｎ等对计算设备
硬件性能要求相对较低，但是只能通过大量的基础

数据提炼和概况一些基本规律和趋势，难以从更深

层次对作物生理特征进行描述和分析。

３２　计算机视觉和图像处理方法
在现有的表型平台或系统中，图像传感器应用

非常广泛，如 ＲＧＢ相机、双目立体视觉系统、ＲＧＢ
Ｄ相机、成像光谱仪等。利用计算机视觉分析和图
像处理方法可以对这些传感器获取的数据进行多角

度的分析和处理，而且很多其他传感器获取的信息

也经常转换为图像进行分析，如激光雷达获取的点

云数据等，因此图像处理方法是表型信息分析中使

用最为广泛的方法。图像处理的目的一般是针对目

标植物，或者是植物的某些器官，如茎、叶、籽粒、果

实等
［７８－７９］

，通过使用形态学
［８０］
和颜色特性

［８１－８２］
进

行特征提取，可以从复杂背景中提取目标的边缘和

轮廓，常用于产量估计和病害检测等
［８３－８４］

，因此图

像提取、分割算法非常重要。常用的计算机视觉及

图像处理工具有 ＯｐｅｎＣＶ、Ｈａｌｃｏｎ、ＳｃｉＫｉｔ Ｉｍａｇｅ等，
Ｍａｔｌａｂ也经常被用于进行图像的处理和分析。

图像数据是所有图像处理方法的前提，高品质

的图像数据将大大降低图像处理的难度，反之即使
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图像处理方法很先进也很难获得良好的处理结果。

在野外环境下所拍摄的图像或多或少都会受到环境

因素的影响，因此，针对田间表型信息获取系统，尽

量减少外部光照等因素的干扰，获取高品质的图像

是关键问题，这样才能为后续图像处理和数据分析

带来便利。

一般来说，无论是基于 ＲＧＢ，还是多／高光谱、
热或荧光原理的二维成像系统获取的数据普遍缺乏

与植株结构相关的深层结构信息，因此，以 ３Ｄ重构
为代表的计算机视觉方法在表型研究中得到了大量

的应用，其中主要的方法有运动恢复结构（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）、立体视觉（Ｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎ，ＳＶ）、３Ｄ
点云（３Ｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ）等方法。

ＳＦＭ是一种距离成像方法，可以通过在场景周
围不同点拍摄的一系列二维图像数据中估计三维结

构。应用这种方法需要进行以下步骤：摄像头校准

和定位、不同位置图像拍摄、三维点云生成、曲面生

成和纹理映射。该方法与二维成像最大的不同之处

在于相机的位置和方向以及场景的几何位置不需要

提前校准，而是通过从一组具有大量重叠信息的图

像中自动提取的。这种方法适合于从某一高度通过

大量重叠的图像构建三维场景的情况，或者通过移

动传感器进行图像采集，然后重构物体结构。

立体视觉是最常用的一种三维重建方法，它使

用一对固定位置的摄像头同时测量同一个场景，以

此为基础进行三维重构。物体与摄像头的距离是根

据每个像素的视差（同一个点在 ２幅图像中的不同
位置）通过三角关系计算得到的，因此立体视觉中

共轭对的匹配是最为重要的。立体视觉进行三维重

构具有成本低、实现简单的特点，不需要其他特殊光

源设备等，在田间作物表型中也有着一定的应用。

ＳＦＭ和立体视觉都需要在图像的基础上进行
数学运算得到物体的三维结构，属于一种间接的方

法，而通过深度相机或激光扫描传感器得到的 ３Ｄ
点云能直接反映出物体各个位置点高度，更加简单

快速，随着相应传感器价格的降低，这种方法在作物

表型获取中应用越来越多，利用 ３Ｄ点云数据可以
分析植株的高度、覆盖度和生物量等信息

［８５－８８］
。

３３　机器学习方法
机器学习（Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）是一系列计算

机建模方法，可以在不编写明确规则程序的情况下

从数据中自动学习并实现自主决策。ＭＬ的主要思
想是有效地利用经验或样本发现潜在的结构、相似

性或数据中存在的不同之处，以对新的数据集进行

解释和分类。ＭＬ最大的优势在于从现有的数据中
归纳出趋势或模式的能力，ＭＬ方法可以应用在很

多方面，在作物表型中经常用于 ４种分析中：识别、
分类、评估和预测。经典的机器学习方法包括支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［８９］、决策树
（Ｄｅｓｉｇｎｔｒｅｅ，ＤＴ）［９０］、人 工 神 经 网 络 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）［９１］、ＫＭｅａｎｓ聚类［９２］

、线性判

别分析（Ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［９３］等。
深度学习是另外一类机器学习方法，近年来，基

于深度卷积神经网络算法的深度学习成为了表型研

究中的一个热点，被广泛应用于蔬菜、小麦等作物的

图像目标识别和定位中
［９４－９５］

。它对目标特征的高

度提取，使得在实际环境比较复杂的情况下对目标

识别检测准确率有了很大的提升。在基于深度学习

的目标检测算法中，主要有 ２类方法。第 １种是基
于候选区域和分类的区域推荐类检测方式。以

ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ为代表。比如
ＲＣＮＮ通过利用图像颜色、纹理、边缘等信息来进行
候选区域的选取。而 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ完全由网络自
己进行学习得到候选区域，同时共享网络参数。这

种方式虽然检测效果比传统的方法要好很多，但是

训练时需要占用大量时间和存储空间，并且不能做

到很好的实时性。第２种方法是将回归思想和深度
卷积神经网络相结合的网格类目标检测方法，以

ＳＳＤ和 ＹＯＬＯ［９６］为代表。这种方法运用卷积神经网
络提取的特征将目标检测和分类转换成回归问题，

即给定输入图像，直接在图像的多个位置上回归出

这个位置的目标边框以及目标类别。这种方法除了

精度相对较高，检测的速度也相对较快，处理的实时

性相对较强，在目标检测领域具有良好的应用前景。

深度学习在表型研究中的焦点目前集中在目标物体

的自动识别和提取
［９７－９８］

、病虫害检测与诊断
［９９－１０２］

等领域。常用深度学习框架有 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｋｅｒａｓ、
Ｃａｆｆｅ等，Ｐｙｔｈｏｎ由于具备简单、免费、兼容众多平台
和标准函数库丰富等特点，成为了深度学习相对较

为流行的编程语言。

机器学习相对于其他表型分析方法，需要的训

练样本数据量较大，需要进行长时间的训练，而且训

练样本的品质对最终的识别结果影响较大，数据集

的收集和整理是机器学习的必要条件。此外，机器

学习对设备硬件性能要求也较高，特别是深度学习，

经常需要利用 ＧＰＵ进行模型的训练，难以在现场条
件下进行大规模的实际应用。

４　讨论

在过去的十几年里，新型相机、传感器、自动化

装备（如无人机等）、图像处理系统等为快速、准确、

非侵入性的检测田间作物整株或冠层级别的形态及
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物理特性的表型提供了丰富的工具和手段，植物表

型相关研究得到了快速发展，目前田间作物表型系

统一般具备以下特点：

（１）表型信息采集平台高度的装备化和自动
化，不管是地基、空基还是天基平台，都可以在相对

较短的时间内快速筛选和扫描大量的植物，大大提

高了信息获取效率。

（２）表型信息获取所使用的传感器多为非侵入
性传感器，如激光雷达、超声传感器、ＲＧＢ相机、深
度相机、光谱仪等，这样不会对植物的生长状态和生

理结构构成干扰。

（３）表型信息获取过程中数据采集维度较高，
在信息采集过程中，可以通过平台搭载的多种传感

器一次性获取不同类型的表型特征，这样便于以后

分析不同特征之间的相互关系，有利于将注重植物

功能性的基因研究和注重植物结构的表型研究进行

有机结合。

（４）表型信息解析技术手段丰富，利用计算机
视觉、信号处理、机器学习和统计分析等方法和相对

丰富的软件平台和工具，对采集到的表型信息从数

学和图像等不同的角度进行分析和处理。

５　展望

随着各种先进传感器的不断问世、计算机硬件

性能的快速提高、信息处理和分析方法的层出不穷，

田间作物表型技术将不断地由研究向实际应用转变。

未来该领域将主要在以下几个方面展开研究：

（１）通量、分辨率和维度的有机结合。表型平
台和系统的设计不但要考虑到高通量，还要考虑到

高分辨率和多维度的因素。分辨率包括时间分辨率

和空间分辨率，空间分辨率描述了表型系统将植物

或其器官、组织、细胞分离成用于测量的基本单位或

元素的能力，空间分辨率小到细胞环境，大到田间自

然环境；时间分辨率表示表型系统用于数据测量和

处理的最基本时间单位，时间分辨率的跨度可以从

秒（例如用于测量气孔导度和光合速率）到数周或

数月（例如用于估算作物干物质含量或产量等）；维

度是指表型系统在不同时间、空间、类别（如作物结

构、生理、性状）条件下获取的表型特征的多样性，

在表型组学中，维度还包括基因型的数量和环境条

件等。目前表型信息获取的研究热点多集中在植株

冠层、整株、或叶片等单一级别的信息采集和分析，

未来表型研究将兼顾通量、分辨率和维度。

（２）多层次数据解析与多类型数据融合。表型
研究的目的是与基因研究相结合，明确不同基因型

在不同外在环境因素影响下的性状表达，单一类型

的数据只能反映出某一种性状特征，难以全面总结

出整个性状的表达规律，只有通过不同层次、不同类

型的信息采集，从细胞到群体、从生理到环境，从基

因到表型等不同类型的数据进行融合分析才能找到

准确的遗传特性和性状表达之间的对应关系。

（３）数据标准化及管理技术。针对表型信息获
取系统中各种传感器所采集的多源异构数据，需要

进行归一化和标准化处理并建立数据管理系统，为

数据存贮、数据共享、数据挖掘、决策支持等信息处

理技术的应用提供数据支撑。

（４）植物结构及生长建模研究。通过数学、图
像、动画等建模方法，根据所获取的信息，通过模型

详细展示和描述植物生长的各种生态生理过程及细

节，并结合试验进行模型的校准验证及敏感性分析，

为遗传育种提供数字化的工具。

（５）多学科集成应用技术，将表型研究和基因
组学、蛋白组学等其他组学研究相结合，推动遗传、

育种、精确农业的协同和融合发展。

（６）虽然作物表型的研究越来越受重视，但是
目前作物表型的研究还远远落后于基因研究，当前

大多数高通量作物表型方法及技术主要关注作物的

外部表型，从而间接地评估作物生长的生理过程。

但是，作物表型是其基因和多种环境因素相互作用

的结果，本质上是复杂的，难以预测的，因此需要不

同学科交叉融合，使表型研究能够促进和推动遗传

育种的研究。在未来的表型研究中，应该加强植物

表型组的体系化、学科化、专业化的建设，使其成为

一个相对独立的多学科交叉的研究体系。当前的表

型研究还没有将各个专业背景的人员进行很好的融

合，研究过程中多从自身专业角度出发，研究内容存

在一些重叠和隔离，缺乏体系化和规范化。在未来

的发展中应该集中、集合不同专业背景的研究人员，

围绕一个完整的体系从不同的视角和维度进行系统

化的研究，以促进作物研究的快速发展。
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