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摘要 植物表型是指植物可测量的特征和性状, 是植物受自身基因表达、环境影响相互作用的结果, 也是决定农

作物产量、品质和抗逆性等性状的重要因素. 大多数植物表型信息可通过数字图像处理的方法获取和分析. 随着

基因组学研究的快速发展, 传统植物表型研究方法在诸多方面已无法满足进一步研究的需要, 高精度、高通量的

植物表型获取技术成为植物表型研究的新兴热点方向. 近年来深度学习在数字图像处理领域取得了突破性进展,
在物体识别、分割等应用上, 基于深度学习的图像处理在技术表现上远好于传统方法. 在植物表型研究领域, 如
何使用深度学习技术研究植物表型已成为研究人员十分关注的一项研究问题. 本综述从植物株型与生理参数获

取、植物识别与杂草检测、病虫害检测以及产量预测四个方面, 对近几年基于深度学习的植物表型检测方法进

行概述, 同时还分析了这些方法和传统机器学习方法的优劣, 最后对基于深度学习的植物表型研究的未来趋势进

行分析和展望.

关键词 植物表型, 深度学习, 卷积神经网络

表型(phenotype)、表型组(phenome)和表型组学

(phenomics)是生命科学领域重要的三个概念. 表型指

生物个体或群体在基因与环境的相互作用下所表现出

的可观察的形态特征; 表型组指某一生物的全部性状

特征; 表型组学则是研究在基因组水平上某一生物或

细胞所有表型的学科. 表型组学随着基因、基因表达

产物及各类遗传关联分析研究的开展而逐渐受到人们

关注
[1], 并发展成生物学中的一个重要分支, 尤其在近

几年得到了蓬勃发展
[2,3]. 具体而言, 植物表型是由基

因与环境相互作用产生的部分或全部可辨识的物理、

生理和生化特征及性状, 包括植物的结构、组成以及

生长发育过程
[4]. 利用这些特征和性状, 应该能够将不

同植物基因型和环境的决定作用或影响区分开来. 总

的来说, 植物表型不仅体现了分子水平上的表达调控,
也可以反映植物的生理生化、形态解剖、胁迫抗性等

复杂性状.
全球粮食安全问题仍是人类发展面临的一个重要

问题. 联合国粮食与农业组织预测在2050年全球人口

将达到91亿, 这意味着农业生产至少需要在现有基础

上增加70%才能满足不断增长的粮食需求(联合国粮
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食及农业组织, 世界粮食安全首脑会议宣言, http://
www.fao.org/wsfs/zh/). 但目前全球粮食产量的增长速

度远低于人口增长速度, 并且还伴随着气候变化和资

源枯竭等复杂艰巨的问题. 中国人均耕地少, 粮食产

量对保障人民生活水平、国民经济发展和国家粮食安

全的意义尤为重要. 因此, 急需利用现代科学技术实现

农业生产的突破. 基于图像识别的作物表型检测技术

可以实现高通量的优质作物品种筛选、精确的产量预

测、田间杂草自动检测和病虫害早期自动诊断等功

能, 对于作物性状调控的分子机制研究、品种选育和

产量提升等具有重要意义.
传统的植物表型研究主要依靠人工观察和测量得

到植物外部物理性的描述, 进而得到基因和表型的关

系. 这种方法往往依赖于从小样本植物中手动检测个

别性状, 因此能够得到的数据量非常有限, 效率非常

低, 并且难以对植物的多种性状进行综合分析, 也容

易引入人为因素导致的测量数据误差. 随着植物功能

基因组学和作物分子育种的快速深入发展, 研究人员

急需高精度、高通量和低成本的技术来获取与植物生

长、产量、品质和对生物、非生物胁迫的耐受性等的

相关表型数据, 这需要生物科学、计算机科学、数学

和工程学等多领域知识的融合. 目前已有多种成像技

术用来收集与生物或非生物胁迫(如疾病、昆虫、干

旱和盐度)的生长、产量和适应性有关的复杂性状, 这
些成像技术包括可见光成像(如机器视觉)、成像光谱

学(如多光谱和高光谱遥感)、热红外成像、荧光成

像、3D成像和层析成像(如正电子发射计算机断层显

像和电子计算机断层扫描). 国际上有很多机构和组织

已经开展表型组分析工作, 如澳洲植物表型组学设施

(Australian plant phenomics facility). 同时也有一些部

署在田间或室内的高通量表型检测平台, 如LemnaTec.
尽管基于光学成像的植物表型解析具有多种优

势, 但也面临一些困难. 如机器视觉的方法对可见光图

像进行处理以获得植物种类、果实数量、病虫害类别

等表型信息时, 难以解决相邻叶片、穗与果实造成的

重叠、遮挡等问题. 实验室环境采集的图像往往背景

纯净, 光照均匀且图像中包含的植株或器官数量较少,
而解决田间实际问题常受背景复杂、光照差异以及遮

挡物阴影的干扰.
深度学习由大数据集驱动, 不需要领域专家设定

目标数据特征, 就可以提取到更高维度的特征判别依

据, 已展示出强大的数据处理优势. 特别是卷积神经

网络(convolutional neural networks, CNN)、循环神经

网络(recurrent neural networks, RNN)和长短期记忆模

型(long-short term memory, LSTM)等深度学习方法,已
经在图像分类、物体识别与序列特征提取等方面取得

了巨大成功. 本文主要从植物株型与生理参数获取、

植物识别与杂草检测、病虫害检测以及产量预测四个

方面, 对传统的农业植物表型研究与基于深度学习的

植物表型研究进行系统介绍, 并对深度学习技术在农

业植物表型研究中的应用前景进行了展望.

1 传统植物表型研究

1.1 植物株型与生理参数信息获取

株型主要是对植物的形态特征与茎叶空间排列方

式的描述, 传统株型信息的获取常通过手工测量的方

式, 如用直尺测量株高、叶宽等. 这不仅费时费力, 而
且提取到的特征种类有限, 精度也不高.因此利用图像

处理技术来准确、高效地获取植株株型信息非常必

要. 李少昆和张弦
[5]
通过照相机获取植株图像材料后,

人工在图像中的各器官上标记点, 由这些点拟合出曲

线来获取玉米和部分麦类作物的株高、叶长等30种指

标的信息. 此外, 作者还基于多媒体图像处理技术的特

点, 定义了一些新指标, 如茎叶距、茎叶角等. Con-
stantino等人

[6]
开发了水稻株高和分蘖数的自动测量系

统, 他们在HSV颜色空间上进行阈值过滤后, 用Canny
边缘检测和Zhang-Suen细化算法提取植株结构并估算

高度, 通过计算ROI区域的像素簇来统计分蘖数. 由于

二维图像无法提供足够的空间信息以获取植株的三维

特征, 研究人员尝试通过多幅二维图像重建植株的三

维模型来解决. 方伟等人
[7]
对图像采集系统得到的图

像进行分割, 分离前景和背景, 得到植株轮廓, 标定相

机后进行体素重建得到植株的三维模型. Paproki等
人

[8]
在采集了多幅高分辨率的棉花植株图像后, 用建

模软件3DSOM重建植物三维模型, 并对该模型使用一

种新的混合网格分割算法进行分割, 用以解决棉花植

株的形态差异以及叶柄被叶片遮挡等问题. 在分割得

到主茎、叶柄和叶片信息后计算了主茎高度和倾斜

度、叶柄长度和起始角、叶宽和长度等参数.
基于图像的植物生理参数分析作为一种非破坏性

的方法, 在优化肥料投入、提高资源利用效率等方面
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比传统的土壤和植物分析方法更具优势. Yao等人
[9]
对

植物叶片的形态特征与营养状况(尤其是含氮量)之间

的关联, 从生物特征建模、图像采集和图像处理三个

方面综述了基于图像的植物营养状况分析的研究进

展, 对各方面的技术方案进行了回顾和比较, 并指出未

来对影响植物健康的重要元素进行定量分析的重要

性. Singh等人
[10]

对植物的生物与非生物胁迫表型研究

中常用的机器学习算法进行了梳理, 并指出未来将机

器学习方法用于植物胁迫的定量分析具有很大的研究

前景.崔日鲜等人
[11]

采集了田间冬小麦图像,用随机森

林算法分割冠层图像后, 提取了冠层覆盖度和颜色信

息, 采用人工神经网络、支持向量回归和随机森林三

种机器学习方法估算了冬小麦的氮积累量. 张玉荣等

人
[12]

采集了小麦单籽粒和整批籽粒图像, 分别提取了

形态、颜色和纹理特征, 建立BP神经网络模型对小麦

不同水分含量的检测识别. 总体而言, 在植物株型信息

与生理参数检测方面, 机器学习方法和深度学习方法

应用较少.

1.2 传统植物识别与杂草控制

人类通常基于积累的经验对植物种类进行识别和

分类, 通过观察植物根、茎、叶、花和果的特点, 从颜

色、形状、味道等角度来识别植物种类. 田间杂草与

农作物争夺养分、阳光和生长空间, 影响农作物产量,
因此需要及时去除. 在农业生产中, 农民可以轻松辨认

田间杂草, 但随着农业现代化进程的不断深入, 基于计

算机技术的自动化杂草识别和清除是未来农业发展的

必然趋势. 另一方面, 通过杂草识别实现除草剂的定点

喷洒, 对于降低作物栽培成本、减少除草剂的环境危

害、提升农产品的安全性均具有重要意义. 因此, 开

发作物幼苗和杂草的可视化鉴别方法, 实现农业中非

化学杂草控制系统自动化, 通过点喷的方法减少化学

除草剂势在必行.
早期应用机器学习方法解决杂草识别问题一般使

用共生矩阵(color co-occurrence matrix, CCM)从色

调、颜色饱和度和强度等方面提取特征, 或以形态和

颜色特征作为分类器的输入. 如Burks等人
[13]

使用

CCM纹理统计作为误差反向传播网络的输入来解决

杂草分类. Hussin等人
[14]

利用尺度不变转换特征(scale-
invariant feature transform, SIFT)和基于网格的颜色矩,
通过比较测试图像的提取特征和标注之间的欧氏距

离, 可以达到87.5%的准确率. Wang等人
[15]

通过形态学

方法将叶片分割, 并提取形状特征送入移动中心超球

分类器中推断植物种类, 来解决复杂背景下的叶片分

类问题.

1.3 传统病虫害检测方法

农作物病虫害不仅影响果蔬品质, 也经常会造成

全球农作物大幅减产, 是全球粮食安全的重要威胁
[16].

大量使用诸如杀菌剂和杀虫剂等化学物质来控制病虫

害已经在农业生态系统中造成了不良影响
[17]. 对病虫

害威胁的早期发现与防治对于农业生产至关重要. 在

这一方面, 使用机器学习方法对作物照片进行分析,
可以比人眼观察更早地发现病虫害. 传统机器学习方

法检测病虫害往往先通过预处理技术移除背景并将感

染部分分割, 然后提取具有区分性的特征做进一步分

析, 最后用监督分类算法或无监督聚类算法对特征进

行分类
[18~26]. 此类方法关注的作物种类有限, 通常只

在小数据集上进行分析. 如Clément等人
[27]

设计了一

个用来检测由方翅网蝽造成的叶片发白的工具, 该工

具先将叶片的原始RGB图像转变为HIS和L*a*b*颜色

空间, 利用颜色的差异将感染叶片与健康叶片分离, 用
Otsu方法将叶片与背景分离, 再利用叶绿素直方图来

检测由虫害造成的变色. Al-Hiary等人
[21]

利用基于颜

色的方法来识别早期叶焦病、棉腐病、晚期叶焦病等

五种叶片病害, 作者首先通过Otsu获得全局阈值来分

割绿色像素, 移除非绿色像素, 再对感染区域进行K-
means聚类, 用纹理特征来提取共生矩阵作为神经网

络的输入来识别病害. Mohan等人
[28]

提出了识别稻田

植物病害的方法, 针对褐斑病、叶瘟病和白叶枯病提

取SIFT特征, 然后用K近邻算法(K-nearest neighbors,
KNN)和支持向量机(support vector machine, SVM)来
分类. 在LemnaTec官网上的案例分析部分(https://
www.lemnatec.com/applications/case-studies/)介绍了使

用颜色阈值分割方法判断作物感病的严重程度. 对于

上述方法而言, 如果背景包含其他叶片和植物等干扰,
则分割会变得困难, 并且难以识别与周围健康部分没

有特别明显边界的病害斑点
[29]. 此外, 设计人工特征

如颜色直方图、纹理特征和SIFT特征需要专业知识,
较难普遍应用, 并且对于大样本存在较大差异的情况

效果也较差.
近年来, 研究人员开始通过使用高光谱数据和神
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经网络模型在早期阶段检测和诊断植物疾病. Liu等
人

[30]
利用径向基函数网络(radial basis function, RBF)

和主成分分析(principal component analysis, PCA)对水

稻褐斑病的严重程度进行判断. 作者使用光谱仪获得

水稻植物健康和病态叶片的光谱, 通过三种不同的预

处理技术对水稻叶片的光谱进行转换, 再对转换结果

进行PCA分析得到主成分光谱(principle components,
PCs), 最后将PCS送入RBF网络进行训练. Liu等人

[31]

利用PCA和学习矢量量化(learning vector quantization,
LVQ)神经网络分类器来检测水稻颖枯病, 提供了PCA
分析感染颖枯病的穗部光谱, 然后用LVQ神经网络分

类器对这些光谱进行感染程度的区分. 高光谱数据包

含丰富的细节信息, 神经网络具有很强的识别与分类

能力, 将二者结合具有广阔的研究前景. 但高维度的

高光谱数据对训练样本数量有很大的需求, 且浅层神

经网络提取特征的能力不强, 与理想的分类效果还有

差距.

1.4 传统产量预测方法

传统农业部门常根据穗数、粒数等测产方法进行

经验式的产量预测, 如通过目测估计、测数预测和割

取预测等方法预测玉米的产量. 目测法是根据作物品

种的特点、长势、株型、气候条件、病虫害状况等影

响作物产量的因素来预估作物的单位面积产量, 是一

种凭经验的粗略估产法. 测数预测法则通过科学选点

来测算亩收获穗数和平均穗粒数, 进而计算作物的单

位面积产量. 割取法指的是将样点的作物割取、脱

粒、扬净并干燥至一定标准后称重, 求出各取样点的

平均产量, 再求得每亩产量. 对于苹果、梨等主要果

树也常用取样测产法
[32,33], 但这种人工抽样估产费时

费力, 而且不准确.
随着图像处理技术的发展, 研究人员已将其应用

到农业生产方面以实现产量预测的自动化. 最先在该

领域探索的Germain等人
[34]

根据灰度值分布上的差异,
区分图像中的麦穗区域和非麦穗区域. 该方法取得了

不错的结果, 但作者只是在小规模数据集上做了测试,
也没有考虑麦田的实际情况. 后续许多研究基于颜色

特征
[35~39]

、纹理特征
[36~41]

来分割麦穗图像, 往往还需

要结合形态学算法以消除麦穗黏连与空洞、再通过骨

架分析和角点检测得到麦穗数目估计结果, 如Coin-
tault等人

[39]
通过将多种颜色和纹理特征融合, 实现半

自动麦穗计数. 虽然准确率可以达到85%, 但他们进行

实验的数据库非常有限, 并且整个流程无法完全自动

化. 另外一些研究没有依赖颜色、纹理信息, 而是直

接使用滤波器解决问题, 如Journaux等人
[42]

搭建了图

像获取装置, 使用高通傅里叶滤波估算麦穗数. 该方

法表现良好, 其估算结果与人工计数结果相比误差约

为4%, 相较于Cointault等人
[39]

的颜色纹理融合特征空

间的方法误判更少、速度更快, 但仍无法解决数据量

小的问题, 且无法识别靠近地面的麦穗. Fernandez-
Gallego等人

[43]
通过拉普拉斯滤波和中值滤波后求极

大值的方法估算田间环境下麦穗数量. 同样针对大田

环境中的小麦麦穗群体数目估计, 范梦扬等人
[37]

使用

SVM学习颜色和纹理特征提取麦穗轮廓, 经过形态学

处理和提取骨架后计算麦穗数量. Sadeghi-Tehran等
人

[44]
提出了一种通过麦穗识别小麦生长阶段的方法,

作者提取SIFT特征,并用视觉词袋(bag of visual words,
BoVW)的方法聚类生成码本, 随后训练SVM分类器对

小麦抽穗期和开花期进行区分. 该方法不限定于特定

的小麦品种, 且具备对田间自然环境和光照差异的鲁

棒性. 针对麦穗中的小穗与籽粒计数问题, 杜世伟等

人
[45]

首先通过抛物线分割方法分割小穗, 再通过阈值

法确定各小穗面积值与其籽粒数间的关系, 最终实现

了小穗数及籽粒数的同步识别计数.
在水果产量预测方面, 研究人员通过设计水果独

特的特征属性, 如颜色
[46~54]

、纹理
[46,51,52,54,55]

、形

状
[46,48,50,56,57]

以及空间方向
[52], 从背景树叶中分离出水

果, 然后采用基于区域和计数的方法对产量进行估计.
Wang等人

[58]
用基于区域的方法开发了基于立体摄像

机的自动苹果产量估计系统, 他们通过在夜间人工光

照下获取图像来避免自然光线的差异, 使用色调、饱

和度和HSV颜色参数来检测红苹果, 用色调、饱和度

和强度轮廓来检测绿色苹果, 通过样本确定阈值. 该

算法对于480棵红苹果树, 产量的估计误差为−3.2%,
对于大约670棵绿色苹果数, 产量的估计误差为1.2%.
Linker等人

[59]
用基于计数的方法来预测果园中绿苹果

的数量, 首先通过颜色和纹理特征确定具有很高概率

属于苹果的像素, 将这些像素聚合为种子区域, 再将

种子区域的边缘分割成弧, 最后将这些圆弧分组合并

为圆, 每个圆代表一个苹果, 并启发式地衡量分割结

果与苹果的相似性. 但上述方法普遍需要人工设计识

别特征, 其缺点在于其难以处理遮挡情况, 且方法具
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有种类和环境限制.

2 深度学习技术

深度学习是机器学习的一种, 近年来已成为图像

处理、语音识别、机器翻译等各种领域的热门技术.
其深度之名, 是相对于传统的机器学习方法(如支持向

量机)而言的. 传统的机器学习方法多为不包含或仅有

一两层隐藏层的神经网络, 而深度学习网络则包含更

多隐藏层, 多者甚至可达成百上千层. 深度学习本质

是一种自发性的特征学习方法, 经过训练学习的参数

优化过程后, 深度学习网络对输入的数据进行多层的

非线性变换操作, 不断耦合低层特征, 层层往上, 最后

得到高层的语义表达. 传统机器学习方法中, 多见流水

线多步骤式的操作, 比如常常需要手工设计并提取特

征, 再借由机器学习模型得到最终结果; 或者是对输

入数据进行预处理, 过滤掉不需要的冗余干扰数据后,
对机器学习模型输出进行后处理, 得到目标输出. 而深

度学习的出现则可以简化流程, 由输入数据通过更深

的神经网络模型直接得到最后结果 , 这种“端到

端”(end-to-end)的系统更容易被实现. 由于植物表型的

处理常常与图像处理、图像识别等工作挂钩, 受人脑

视觉结构启发的卷积神经网络CNN在植物表型处理

领域大有用武之地. 事实上, 在植物表型处理领域, 运
用最多的也是CNN(图1).

早在1959年, Hubel和Wiesel[60]进行了猫脑部神经

视觉中枢的实验, 发现其视觉神经处理图像的方式是

先识别简单图形, 再将其组合以识别整个图案. 1962
年, 他们基于此研究提出了“感受野”的概念. 而人工

智能领域的专家之后也由此得到灵感, 建立逐层处

理、由局部到整体的卷积神经网络结构. 1984年, Fu-
kushima[61]提出神经认知机(Neocognitron)模型, 即

CNN的前身. 1998年, Lecun等人
[62]

提出著名的LeNet-
5网络模型, 该卷积神经网络被成功地运用于手写数字

的识别. 由于当时计算能力的限制, 网络逐渐加深后会

导致训练变得十分困难, 因此深度学习发展的步伐被

放缓. 2012年, Hinton和他的学生Alex Krizhevsky设计

出经典的AlexNet[63], 在基于图像数据集ImageNet[64]的
图像竞赛ImageNet large scale visual recognition chal-
lenge(ILSVRC)的分类任务中夺冠, 同时分类准确率得

以大幅度提升, 展现了深度学习网络在图像处理任务

上的潜力. 2014年VGGNet[65]展示了网络层级的深度

是深度学习网络性能提升的重要因素 , 并分别在

ILSVRC比赛的定位和分类问题上获得第一和第二名.
同年GoogleNet[66]在ILSVRC比赛的检测任务上用超过

20层的网络结构夺冠. 2015年, ResNet[67]引入残差的技

术来解决随着网络深度增加而性能下降的问题, 用深

达152层的网络模型获得分类、定位以及检测三个任

务的冠军, 使得深度学习的发展再上新台阶. 针对各种

不同的任务, 近年来各种各样的优秀网络模型也在不

断涌现, 如解决像素级分割问题的FCN[68]
和SegNet[69],

解决目标检测问题的R-CNN[70]
、Fast R-CNN[71]

和Fas-
ter R-CNN[72]

系列框架等. CNN的技术日益成熟, 其在

物体识别、图像分类、姿态估计等领域都展现出巨大

的潜能.
一个典型的CNN如图1所示, 通常由卷积层、池

化层、全连接层等部分组成. 在卷积层中, 神经元成

矩阵排列形成多通道特征图. 每个通道的一个神经元

只与上一层的部分特征图相连, 通过一个卷积核进行

卷积操作后, 再使用激活函数得到该神经元的最后输

入. 这一设计符合“感受野”的原则, 利用图像信息中

的局部相关性, 减少了参数数目, 使得训练所需的空

间和时间代价大幅降低. 另外, 权值共享是CNN的一

个重要特点. 位于同一层卷积层中同一通道特征图上

的神经元, 都是由同一个卷积核对上一层的特征图处

理而得到的. 因为同一个图形如果在图像的某个局部

出现, 则其在其他部分出现的概率也不会低, 不同通

道的特征图对应的卷积核则不同, 这一仿生设计又使

得模型再一次得到简化, 既减少了参数数目, 也减小

了过拟合的可能性. 卷积层的作用是探测上层特征图

的局部特征所呈现出的联系信息, 而池化层则是将相

同涵义的信息融合起来. 因为相邻位置形成的图形信

息可能有略微抖动, 而池化操作可以从上层特征图中

提取出主要的信息. 较为常见的池化操作为最大池化

或者平均池化. 通过池化采样, 可以降低特征图的分

辨率, 增大感受野, 保留特征的同时使得模型具有平

移、旋转、放缩等不变性. 而在卷积和池化交替之后,
出现的往往是全连接层. 全连接层的每个神经元都与

上层所有神经元相连, 综合所有信息, 将多维的特征

化为一维特征, 交给最后的回归器、分类器等来得出

最后结果.
目前, 常用的深度学习框架有TensorFlow, Caffe,
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Keras, Torch, PyTorch, Theano等. 这些框架各有特色:
TensorFlow和Theano偏向底层, Caffe运行速度快,
Keras文法简洁, Torch基于Lua, 而PyTorch基于Python.
虽然各有偏重, 但都完成了神经网络的底层实现, 提供

了简易的接口, 让编程人员能较为快速地搭建起一个

需要的神经网络模型.

3 基于深度学习的植物表型研究

3.1 植物识别与杂草检测

植物识别的准确性对生态监测任务至关重要, 尤

其是对于生物多样性的保护
[73,74]. 研究一个地区的生

物多样性、监测濒危物种种群大小、确定气候变化对

物种分布的影响都取决于植物识别的准确程度
[73,75].

植物识别不仅仅是植物学家和生态学者的工作, 它对

于农业生产和日常生活也同样很有帮助. 随着智能手

机设备的普及, 许多软件被开发出来帮助用户识别植

物种类, 为人们提供了很多便利, 常见的软件与工具

见表1. 在农业生产中, 自动化清除田间杂草的设备同

样十分依赖于杂草和作物的准确识别.
无论是一年生的落叶植物还是多年生的常绿植

物, 它们的叶片所载有的性状信息在一年四季皆可被

采集用来进行植物识别工作. 但不同植物的叶片往往

有着相同的颜色和形状, 通过叶片特征的不同来识别

区分植物种类有一定的挑战性. 传统的方法常选定提

取特定特征来进行识别分类, 往往只能在特定的数据

集上有较好的表现. Lee等人
[78]

在一个包含44类植物

的叶片的MalayaKew数据集上, 训练出一个微调的

AlexNet模型来自动提取叶片特征, 解决人为设计特征

所带来的数据集表现偏差问题. 结果表明, 在同样使用

多层感知机(multi-layer perceptron, MLP)作为分类器

时, 通过局部叶片数据集训练出来的模型准确率可达

99.6%, 高于完整叶片数据集上表现出的准确率97.7%.
无论使用SVM还是MLP做分类器, 上述结果都远超各

种人为设计特征的方法所能达到的准确率. 已有部分

工作通过解卷积
[79,80]

来可视化每一层提取的特征. 研

究发现基于完整叶片数据集的模型对叶片的形状边缘

特征敏感, 而基于局部叶片数据集的模型则更重视叶

片的纹理特征, 由此可推测使用叶片的纹理特征能获

得更有鲁棒性的识别分类模型. 此类工作中CNN仅用

作植物特征提取, 而非设计一个满足“端到端”要求的

深度网络.
Grinblat等人

[81]
同样也证明通过深度神经网络提

取叶片特征可优于人为设计特征, 该工作针对白豆、

红豆和大豆三种同属豆科的植物的识别分类任务, 直

接通过预处理去除叶片的颜色和形状信息, 只留下不

同尺度的叶片纹理信息送入CNN模型, 作者同样使用

了解卷积
[80]

的方法来高亮输入图片中对结果影响最

大的区域, 通过分析三种豆科植物识别率的升降变化,
可以更细致地观察到CNN网络识别三种植物主要使

用的叶片脉络信息. 随着网络深度从两层增加至五层,
发现识别率不断增高, 这一现象说明网络深度对结果

准确度至关重要. 使用5层网络的识别率(单一纹理数

据集上为92.6%±0.2%, 复合纹理数据集上为96.9%
±0.2%)超过了所有基于传统特征分类方法的识别率.

除了使用特定背景下植物的特定器官(如花、叶)
图片来进行植物识别, 深度网络模型还可以在更复杂

的条件下实现植物识别. PlantCLEF植物识别挑战赛

即是完成这样一个任务. 该挑战赛的目标是在真实场

景下, 完成大规模的植物识别, 以实现生物多样性监

图 1 卷积神经网络结构(网络版彩图)
Figure 1 Architecture of convolutional neural networks (color online)
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测. 2016年的比赛提供了包含1000种草、树和蕨类植

物的各种视角(水果、花、整棵植物等)的110 K张图

像作为训练集
[82]. 2017年的比赛更是将植物种类扩充

到10000种, 1.1 MB张图像, 并且提供了两种类型的训

练集, 一是基于在线协作的生活百科全书(encyclope-
dia of life, EoL)的“可信”数据集, 另一个是由搜索引

擎得到的“噪声”数据集
[83]. 2016年参赛人员使用了包

含VGG, ResNet, AlexNet在内的多种深度网络模型解

决植物识别问题, 实验结果表明基于CNN的深度学习

方法非常有效, 普遍优于人为特征设定的方法. 在

2017年的比赛中, 参赛人员全部使用了深度学习方法.
如Lasseck[84]集成使用了GoogLeNet, ResNet和Re-
sNeXT三个预训练网络模型, 取得了2017年PlantCLEF
挑战赛第一名的成绩.

随着智能移动设备的普及, 移动设备端的植物自

动识别技术在生态环境监督、生态科学普及、异域植

物入侵监视等领域发挥着越来越重要的作用. Sun等
人

[85]
在北京林业大学使用移动智能手机采集了10000

张源自100种景观植物的高精度照片, 构建了BJFU100
数据集(下载地址http://pan.baidu.com/s/1jILsypS),弥补

了此前基于移动设备的植物图像数据集的空白. 该文

章构建ResNet网络模型在上述数据集上进行分类识别

任务, 对比试验下发现网络层数为26时识别率最佳.
在农业生产中, 杂草的自动清除依赖于对杂草和

农作物的准确识别与分类. 实验表明通过有效地掌控

杂草的长势情况能减少~40%除草剂的用量
[86], 为发

展环境友好型农业的一个关键环节. 为实现这一目标,
Dyrmann等人

[87]
构建了带有残差支路模块的CNN网络

模型, 在一个包含有22种作物及杂草种类的10413张图

片数据集上训练测试, 达到了86.2%的准确率. 这些图

片来源于6个不同的数据集, 相比此前的工作, 实现了

种类更为广泛、背景更为复杂的植物图片识别分类,
能为控制杂草并减少除草剂用量的任务提供更为有效

的信息. 从准确率来看, 该方法对于拟南芥、甜菜和大

麦几种占数据集主体的植物有97%以上的识别率, 另

外在数据集更庞大、植物生长阶段更多样、背景更复

杂的情况下, 该方法的总体识别率还能与之前的工作

大致持平.
在具体实施喷洒农药或执行机械除草方案时, 自

主机器人的应用通常可以大大提升效率. Potena等
人

[88]
提出了一种农业机器人感知系统, 该系统以搭载

多光谱相机的无人地面车辆(unmanned ground vehi-

表 1 常用的植物识别软件和工具

Table 1 Commonly used plant detection software and tools

名称 下载地址 输入 输出 特点

LeafSnap[76] http://leafsnap.com 树叶图像 树木种类

树木种类仅来自美国东北部、加拿大和英
国; 发布了LeafSnap数据集, 该数据集采集于
实验室环境和真实场景, 包含185种树木的

30000多图像

Pl@ntNet[77] http://identify.plantnet-pro-
ject.org 植物图像 植物种类

除APP外, 可在网页上使用; 可以根据不同地
区来识别; 上传图片后, 用户可选择是植物的
哪个器官以提高准确率; 图像数据集主要由

用户拍照上传构建

Microsoft garage’s
flower recognition

https://www.microsoft.com/
en-us/garage/profiles/flower-

recognition/
花卉图像 花卉种类 仅支持IOS系统的离线应用, 仅支持中文

花伴侣 http://hbl.nongbangzhu.cn 植物的花、果、叶
等特征部位图像

植物种类
基于中国植物图像库海量植物分类图像: 涵
盖常见的中国野生及栽培植物3000属, 近

5000种; 附有植物百科

看图识花 http://stu.iplant.cn/web 花卉图像 花卉种类
基于中国植物图像库; 生活中1000多种常见

的植物; 通过网页在线使用

形色 http://www.xingseapp.com 植物照片
花名、寓意和
比对图等

可快速识别4000种植物; 为用户搭建了一个
社交平台;有识花专家帮忙鉴定植物; 有特色

植物景点攻略; 有开放的API

Garden answers http://www.gardenanswers.
com 植物照片 植物种类

快速识别超过2万种植物; 帮助判断是否感染
病虫害; 向后台专家提问咨询建议
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cles, UGV) 获取的近红外光谱四通道图像(RGB+NIR)
作为输入, 使用两种深浅结构不同的CNN网络, 以流

水线形式实现像素级作物和杂草的分割. 该流水线首

先将植被从土壤中分割出来. 对于RGB+NIR图片, 归

一化植被指数(normalized difference vegetation index,
NDVI)常被用来进行像素级绿植与土壤分割. 但由于

需要根据不同的光照及土壤情况设置阈值来进行分

割, 该方法鲁棒性不强. 为了克服这一缺点, 作者先设

置较为保守的NDVI阈值, 再通过一个轻量级CNN网
络进行修正, 最终得到绿植的分割结果. 实验表明选

用精度和效率兼顾的网络, 改进方法能够达到96.7%
的平均准确率, 超过以往任何基于阈值的NDVI方法

的准确率. 流水线随后使用一个层数稍深的CNN网络

进行像素级分类, 得到作物、杂草、土壤的最终三分

类结果. 实验结果表明, 同在均值平均精度达到96%以

上时, 深浅网络结合的流水线方法只需3 s左右即可完

成像素级作物杂草分类, 而单一网络实现全过程则需

要23 s. 作者同时提出在网络不变的情况下, 结合基于

连通域的投票方法, 可进一步将区域级的作物杂草分

类时间缩减至0.99 s, 均值平均精度提升至98.3%.
针对同样的机械化除杂草应用, Milioto等人

[89]
提

出一种不依赖于近红外信息或预处理、仅需RGB图
像便可实施的“端到端”实时作物杂草分类检测方法.
该方法首先通过RGB信息计算出11种辅助特征通道,
连同RGB通道一起组成14通道送入由Segnet结构启发

而来的语义分割网络来完成像素分类. 结果表明在各

项指标上, 叠加辅助特征通道的网络无论在效率上还

是精度上与仅用RGB作为输入的网络和RGB+NIR作
为输入的网络相比均表现更佳. 通过将设计的已训练

收敛的分割网络作为特征提取器, 该方法在新数据集

上同样有良好的表现, 证明其泛化特性良好. 在实际

农业机器人上该方法的实验运行速率能够达到20 Hz,
完全适合实时的检测任务.

对于作物杂草分类任务, 杂草密度、杂草种类、

土壤情况、作物生长时期等诸多因素都会影响分类器

的结果. 所以构建一个适应于不同环境的、具有鲁棒

性的分类系统, 对于机械除杂草这一目标有着举足轻

重的意义. 为了达到这一目的, Lottes等人
[90]

提出了一

种基于FCN的作物杂草分类系统, 该系统考虑到作物

通常为间隔均一的成排播种, 而杂草总是随机出现,
且该几何特征受环境改变较小, 因此提出将采集位置

连续的RGB-NIR图片作为输入, 构建编码解码结构的

深度网络, 通过一系列卷积和池化操作, 在获取到更

高维度语义特征的同时缩小了特征图的尺寸, 随后作

者引入序列化支路模块来获取序列图片的几何位置特

征, 并将该位置特征与一系列的反卷积操作得到的视

觉特征相结合计算出最终的分割分类结果. 多组以甜

菜根为实验对象的对照实验都证实了该文章所提出的

方法在测试集生长阶段、采集地点改变的情况下依然

有良好的表现. 作者通过合成仅包含几何特征的输入

进行实验, 进一步验证了所提出的方法在截取几何特

征上的良好表现.
与无人车相比, 无人机可以在较短的时间内覆盖

较大面积, 并且不会造成地面车辆车轮压实土壤、影

响农田质量的问题. Sa等人
[91]

提出了一种利用深层神

经网络来处理无人机多光谱图像的杂草分割框架, 该

框架首先将多个无人机获取的带有GPS标定的多光谱

图像辐射定标, 然后将多通道和对齐的正交图像平

铺、分割成小块, 便于后层修改后的SegNet网络进行

分割. 作者还公布了甜菜地最大的可用数据集, 包含

多光谱图像及其标注.
实现成千上万种植物的正确识别和分类属于细粒

度图像问题, 相对来说, 作物和田间杂草的种类有限,
但农业生产中对于准确率和实时性的要求不可忽视.
当前, 研究人员通过自行构建数据集, 或者使用公开数

据集, 利用经典网络或者构建浅层网络提取特征, 在包

含多种植物图像的数据集上实现了较高的分类准

确率.

3.2 病虫害检测

基于图像处理技术的植物病虫害自动识别和检测

对与作物早期病害检疫治疗具有重要意义, 通过该技

术能够极大地便利植物育种工作, 更好地帮助农民监

管田地. 而实现植物病虫害的自动识别和检测主要面

临如下几个难点
[29]. (ⅰ) 图像背景复杂. 除了染病叶

片外, 图像可能包含其他元素, 如作物茎秆、土壤等,
尤其是在田间环境下拍摄的照片, 背景杂乱的同时还

存在光照、角度差异等因素. (ⅱ) 染病区域和健康区

域可能没有明确的边界. (ⅲ) 同一种病害在不同的发

展阶段有不同的特征表现, 甚至长在不同位置的病害

也会有不同的特征. (ⅳ) 不同种类的病害特征表现可

能相同或差异微小, 且同一位置可能同时存在多种病
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害. (ⅴ) 难以区分染病区域和其他死亡的植物组织.
近年来(尤其是自2015年以来), 基于深度学习技

术的方法在植物病理学中得到广泛运用. 在基于深度

学习的植物病虫害识别检测领域, 许多研究是利用迁

移学习的方法, 在染病的叶片图像数据集上微调经典

网络模型来解决病虫害分类问题. Mohanty等人
[92]

使

用PlantVillage数据库中14个作物品种、26种病虫害的

训练集, 测试了经典网络模型AlexNet和GoogLeNet,
为植物叶片图像预测“作物-病虫害”类别. Brahimi等
人

[93]
同样使用AlexNet和GoogleNet, 实现了对包含9种

病害的番茄叶片图像分类. 除此之外, Amara等人
[94]

使

用LeNet在真实场景和复杂条件(如照明、杂乱背景、

不同图像分辨率、大小、姿态和方位等)下, 实现了对

两种著名香蕉病害(叶斑病、条纹病)以及健康状态的

三分类. Oppenheim和Shani[95]在自然光照下采集了不

同大小、色调和形状的染病土豆图像, 通过微调VGG
网络对其进行识别分类. 这些研究普遍对比了迁移学

习和训练全新网络两种方法, 同时还分析了训练测试

集的分布比例对分类效果的影响. 实验结果表明, 与

传统机器学习方法相比, 用深度学习方法识别植物病

虫害可以大幅提升结果的准确率, 同时还发现预训练

模型和较大的训练测试集分布比例会有更好的效果.
Too等人

[96]
微调和对比评估了VGG-16, Inception V4,

DenseNets-121和ResNet-50等多种经典网络, 作者使用

的数据来源于PlantVillage数据集中的14种植物, 38类
病虫害. 实验结果表明, 随着迭代次数的增加, Dense-
Nets的精度在不过拟合的前提下不断提高. 此外, Den-
seNets仅需很少的参数就能在较短的训练时间内实现

99.75%的测试精度, 优于其他网络结构.
除了使用经典网络模型, 研究人员也在尝试改进

经典网络或自己构建浅层网络来解决问题 . Liu等
人

[97]
在AlexNet和GoogLeNet的基础上构建了网络, 该

网络头部是AlexNet的前五个卷积层, 由于病斑面积相

对较小, 作者采用了较小的卷积核, 网络尾部由两个

pooling层和两个Inception级联在一起. 相比经典的

AlexNet, 该网络参数较少, 收敛速度很快. Kawasaki
等人

[98]
构建了一个包含三个卷积层和一个全连接层

的CNN网络来实现两种黄瓜病害和健康状态的三分

类, 该网络可以达到平均94.5%的分类准确率, 但该数

据集来源单一、黄瓜病害种类少, 且没有考虑到诸如

光照等环境的干扰. Fujita等人
[99]

进一步完善上述工

作, 用自己搭建的四层卷积网络实现了对黄瓜叶片健

康状态和感染七种病毒性病害状态的八分类, 这七种

病害涵盖了黄瓜可能感染的所有病毒. 相对于Mo-
hanty等人

[92]
使用的PlantVillage数据集, 作者在图像采

集过程中限制较少, 能够保证该诊断系统在实际使用

中的稳定性.
在对感病叶片图像分类取得不错成绩的基础上,

还有一些研究解决了病斑定位和感染程度判断的问

题. Fuentes等人
[100]

提出了一种番茄植株病虫害种类识

别和定位的实时系统. 作者对比了三种网络结构, 即

Faster R-CNN, SSD和R-FCN, 每一种网络结构又与不

同的特征提取网络(如VGG, ResNet)相结合. 该系统有

如下优点: (1) 系统使用的图像是实地采集的; (2) 考虑

了一株作物可能同时被多种病虫害感染的情况; (3) 使
用不同的设备采集数据, 数据集有不同的分辨率; (4)
可以有效处理不同光照环境、不同的作物尺寸、以及

复杂背景的数据; (5) 系统鲁棒性强, 可以在大田实际

环境下实现检测. 这个系统还可以解决复杂的任务, 如
感染状态(早期、晚期)、感染位置(叶片、茎秆、果

实)和叶片的两面(正面、反面). 同样可以对感染程度

做出判断的还有Wang等人
[101]

提出的基于VGG-16对
苹果黑腹病感染程度的判断的模型.

移动设备采集的图像数据具有光照、角度和相

机规格难以统一等问题, 因此利用移动设备获取的图

像进行植物病虫害识别有更大的难度. Ramcharan等
人

[102]
训练了MobileNet-SSD物体检测模型来识别木

薯叶片表面病虫害症状, 他们将模型部署在智能手机

上, 用真实场景下获取的叶片图像和视频进行测试,
发现得到的准确率明显下降. Picon等人

[103]
使用深度

残差网络ResNet-50实现了自然条件下麦田中多种病

虫害的自动识别, 作者给图像中的叶片添加了人工背

景, 这些随机背景来自ILSVRC15数据库, 以增加数据

集背景的多样性. 该算法可以识别三种小麦疾病, 即

叶枯病、锈病和黄斑病, 并且该算法已经部署在智能

手机上.
当前基于深度学习的植物病虫害研究涉及的作物

种类广泛, 包含各种蔬菜水果和粮食作物, 完成的任务

不仅包括病虫害分类与检测等基本任务, 也包含感染

程度的判断等更为复杂的任务. 由于深度学习依赖于

大规模数据集, 而当前植物病虫害方面公开数据集很

少. 研究者通常通过对比不同的训练集和测试集比
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例、不同的网络模型来找到最优的解决方案, 但由于

这些感病图像在复杂度上与真实田间场景相比还有一

定的差距, 距离真正解决基于移动设备的实时田间病

虫害检测问题还存在一定差距, 关于上述研究的详细

对比见表2.

3.3 产量预测

产量预测具有十分重要的宏观和微观意义, 科学

准确地预测主要农产品产量有助于政府做好国民经济

规划、及时调整宏观政策, 有效应对粮食短缺和供给

冲击, 确保国家粮食安全. 对于育种工作者来说, 对作

物产量和品质的评估有利于提高单产、改进品质. 对

于农户来说, 准确地预测产量分布, 可以高效地进行

诸如施肥、喷药等田间管理作业; 准确地预测产量大

小也能够帮助农民提前计划收割、仓储和销售所需要

的包装、运输等资源, 同时也对农产品经营者具有重

要参考意义.
谷类作物的产量可以由作物穗内部的谷粒数量来

衡量, 对穗及其包含的小穗进行计数是产量预测的重

要方法
[105]. 考虑到穗及其包含的小穗构成了类似于人

体关节的节点结构, Pound等人
[106]

借鉴了人体姿势检

测领域中常用的热度图回归方法, 提出了一种使用堆

叠沙漏网络对麦穗和小穗进行定位和冠层表型图像级

分类的方法. 他们在温室内采集了二倍体春小麦的520
张图像构建数据集, 该数据集背景纯净, 分辨率较高,
有丰富的冠层和穗表型, 并且已由专业人员准确标注

了穗尖部、基部和小穗的位置, 以及有芒和无芒性状,
弥补了小麦公开数据集的不足. 由于数据集包含的穗

和小穗在形态方面极其相似, 作者没有提前处理图像

准备训练集, 而是在训练阶段加载完数据后, 随机选

取麦穗并以其为中心进行裁剪和数据增强操作, 来尽

可能增加不同迭代之间的多样性. 作者堆叠了四个沙

漏网络, 最终输出两个热度图分别表征穗尖和小穗的

特征, 再通过非极大值抑制算法得到二维坐标, 同时

在最后一个沙漏添加了一条支路完成有芒和无芒的分

类. 整个网络实现了穗和小穗的定位计数及有芒和无

芒分类的多表型任务. 作者以距离阈值作为判定成功

的标准, 实验结果表明, 该网络可以达到95.91%和

99.66%的麦穗与小穗检测准确率, 可以有效应对遮

挡、光照等干扰因素.
与Pound等人

[106]
用温室环境下采集的盆栽小麦图

像计算穗数不同的是, Madec等人
[107]

用深度学习技术

估算了田间小麦群体的穗密度. 小麦的穗密度与植物

种群大小和单株分蘖数等因素相关, 是评估作物产量

的重要指标, 但对于作物育种工作者来说, 对其准确

测算是一项困难和繁琐的工作. 此外, 当采样区域很

小时, 容易产生较大的估算偏差. 作者以俯视角度获

取田间的小麦图像构建数据集, 该数据集分辨率高、

包含多种基因型、单张图像包含较多的麦穗, 且麦穗

重叠、光照差异明显. 作者对比使用了Faster-RCNN
和TasselNet[108]两种卷积网络来估计麦穗密度. 两种方

法都有很好的效果, 相对均方根误差(relative root
mean-squared error, rRMSE)约为6%, 但Faster-RCNN
对于晚期小麦植株的估算效果更加稳定. 作者通过实

验对比确定了麦穗检测效果最好的图像分辨率, 为以

后使用无人机获取高通量图像, 估算大面积麦田的麦

穗密度提供了新的思路.
除了在实验室与田间环境采集的数据外, 遥感数

据也常被用来预测粮食产量. 遥感图像数据丰富且易

得, 包含颜色、空间和时间信息, 同时还包含丰富的

植被生长信息. 然而, 由于遥感图像数据是高维和非

结构化的, 较难提取到有用的特征. Kuwata和Shibasa-
ki[109]利用深度学习技术和遥感数据实现了国家层面

的玉米产量回归预测. 作者从气候研究机构下载了美

国伊利诺伊州2001~2010年的玉米产量、增强植被指

数(enhanced vegetation index, EVI)以及包括每月气温

范围、潜在蒸发和气压等气候数据. 在Caffe框架下分

别使用了含有一层和两层全连接层的自定义网络, 同

时与SVM进行了对比. 实验结果表明, 含有两层全连

接的卷积网络产生更好的回归结果, 相关系数可以达

到0.81. 但该网络仅仅使用了全连接层, 层数较浅, 而

且仅考虑了有限的气候数据, 忽略了土壤类型、施肥

量等因素对产量的影响. 与Kuwata和Shibasaki提出的

方法不同, You等人
[110]

以图像序列作为输入, 使用整

个区域图像的像素值直方图作为输入 , 用CNN和

LSTM预测美国的县级大豆产量. 像素值直方图作为

特征的方法可以降低数据维数, 解决训练集较小的问

题. 此外, 与以往的研究假设作物产量在区域间是相

互独立的且在空间和时间上呈均匀分布不同, 作者将

网络的输出送入一个深度高斯过程, 以解释县域之间

产量的时空相关性.
除了谷类作物以外, 深度学习技术在水果产量预
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测方面的应用也越来越多. Chen等人
[111]

利用深度学习

技术提出了水果技术框架. 作者开发了label.ag在线标

注平台构建所需的数据集, 该平台以众包的形式快速

收集专业人士的标注. 作者分两步实现从输入图像到

果实计数的映射, 首先用文献[68]中的全卷积网络

FCN来实现水果候选区域分割.
为了解决水果重叠对计数产生的干扰, 作者采用

另外一个卷积网络来实现对上一步分割得到的候选区

域中水果数量的估计. 该网络与候选区域分割网络有

着相同的结构, 但损失函数不同而且没有反卷积层,
它的输出是一个参数, 该参数通过线性回归模型映射

为最终的水果数目. 实验结果表明, 该算法流程可以

适应包括遮挡、深度变化以及自然光照等非结构化环

境, 与Pothen和Nuske[112]基于纹理的方法相比误差

更小.
Rahnemoonfar和Sheppard[113]提出采用合成图像

的方法应对大数据集的缺失和繁杂的人工标注. 作者

用绿色和棕色的实心圆形填充空白图像来模拟背景和

番茄植株, 再用高斯滤波器模糊. 在图像上的随机位置

绘制若干随机大小的圆表示番茄. 作者修改了Incep-
tion-ResNet-A[114]

最后一个卷积层, 同时对reduction模
块做了修改, 将中线和右线的特征数减少, 在此基础

上构建了卷积网络. 网络采用了Xavier初始化方法, 在
虚拟数据上进行训练, 在真实数据上进行测试. 实验结

果表明, 该系统在真实图像和合成图像上均可以达到

90%以上的准确率, 可有效降低遮挡、光照和果实大

小的干扰. 该系统的平均处理时间少于1 s, 满足了实

时性要求. 然而该方法受合成图像数据集的限制, 不

仅不易检测形态差异较大的番茄, 也很难拓展可检测

的水果种类.
Bargoti和Underwood[115]通过搭载单目相机的无

人车在果园内逐排移动获取苹果树图像, 构建了包含

不同品种苹果的8000张高分辨图像数据集. 数据集构

建完毕后, 作者对部分图像进行了标注. 元数据是描

述数据获取方式的背景信息, 包括苹果树的位置和太

阳相对于车身框架的位置等, 它们用来提高模型的分

类效果. 作者采用了与
[116]

相似的多尺度多层感知机模

型和CNN网络, 将苹果图像进行像素级的“水果”和“非
水果”二分类. 上述图像分割方法的输出是二值掩码,
还需要进一步进行单个水果的检测. 由于存在水果之

间的遮挡和叶片对水果的遮挡, 分别使用了分水岭算

法
[117]

与霍夫变换圆形检测
[118]. 作者假设平均可见水

果与被遮挡的水果有一定的比率, 因此可以在水果检

测结果与产量之间得到映射关系. 实验结果表明, 用

不考虑元数据的CNN网络与分水岭算法相结合有着

最好的水果检测效果, 与收获后的计数结果相比较, 相
关系数可以达到0.826.

目前, 用深度学习技术预测三大粮食作物水稻、

小麦和玉米产量的研究较少, 更多的是集中于果园中

的水果分割计数(详细对比见表3). 并且相关公开数据

库缺乏, 研究人员往往需要花费大量时间自己采集数

据或者通过合成模拟图像等方式构建数据集. 在粮食

作物产量预测方面, 研究者解决了微观上小麦穗和小

穗的定位与计数问题, 以及田间小麦群体的穗密度问

题, 并且宏观层面预测国家级、县级玉米、大豆产量

的工作也不断涌现. 研究者也提出了大量基于深度学

习的水果分割、计数解决方案.

4 研究趋势与展望

近几年来, 深度学习技术在计算机科学与工程领

域取得了巨大成功, 其应用也已经渗透到植物表型研

究的方方面面, 尤其在植物识别与杂草检测、病虫害

检测、产量预测这四个与农业生产息息相关的领域取

得了不错的成绩. 着眼未来, 在基于深度学习的植物表

型研究这一课题上还有许多工作值得期待.
深度网络性能非常依赖训练数据集的大小与丰富

度, 因此由各个国家、各个领域的专家、学者构建覆

盖更多种植物类型、更多种植物表型、更大差异性的

大型公开数据集, 对于研究人员更多更好地解决表型

问题非常重要. 其次, 扩大深度学习解决表型问题的

场景, 提高深度学习解决田间、果园等实际场景中的

应用效果可以切实提高农业生产自动化程度.
部分研究领域结合深度学习的工作还比较少, 比

如种子鉴定、叶片含氮量测定、差别灌溉、污染物识

别等诸多问题, 将深度学习更多地应用于目前其尚未

涉足的生物与农业领域可能会产生更丰硕的成果. 随

着深度学习技术在物体三维重建中的研究逐步深入,
未来可通过构建植物模型弥补二维图像提供的空间信

息不足, 获取诸如植株密度、分蘖数、叶夹角等全面

的株型信息以了解作物生长状况具有重要意义. 深度

学习技术也为综合分析众多环境参数(温度、湿度、
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气压等)和生理参数(水分含量、光合效率、叶绿素含

量、植物体内养分等)以全面充分地了解作物生长速

率与外界环境因素的关系提供了可能.
本文提到的深度学习应用方案, 大多应用的是卷

积神经网络模型, 或是在经典网络模型基础上微调,
或是自行构建了浅层网络. 在未来, 其他深度学习模

型例如循环神经网络RNN、长短期记忆网络LSTM等,
在植物表型获取方面的应用潜力也值得研究者关注.
RNN, LSTM等模型更适用于处理序列数据, 如果将时

间维度考虑在植物表型上的预测、判定研究上, 可能

会得到更加精准的结果, 未来可能的结合方向有预测

植物的生长趋向、植物的需水量、植物遭受病害的趋

向等. 环境的变化如水质的变化趋势、气候的变化趋

势、土壤的变化趋势也值得进一步使用深度学习的方

法进行分析和研究.
当前还需要进一步研究基于无人车、无人机等机

器人的多种图像采集平台, 构建自动化的高通量和高

精度、适用于更多种类作物、更多种表型的通用研究

平台, 进而将获取的数据转化为有意义的生物学知识.
此外, 开发界面友好、方便易用的手机、电脑软件, 对
于农业生产活动和提高农业工作人员的生物农业知识

也具有较为重要的现实意义.
展望未来, 拓宽深度模型的应用领域, 尝试更多的

深度学习框架, 提高深度学习应用效果, 增强解决实际

生产生活问题的能力, 对于植物表型研究都可能产生

显著影响.

表 3 产量预测中深度学习方法的对比

Table 3 Comparison of deep learning methods in yield prediction

任务描述 数据库 数据预处理 数据增强 深度学习模型 效果 对比算法 参考文献

对小麦的穗、小穗
进行定位和计数, 同
时对图像中的小麦
是否有芒进行了

分类

温室条件下采集
的520张春小麦
图像, 标注了图
像中每个穗的基
部和尖部的位置
坐标以及图中小
麦是否有芒

训练阶段在原图
随机选取麦穗,
以其为中心裁剪

裁剪、调整大
小、旋转、水平

翻转

作者使用四个堆
叠沙漏网络构造
编码解码结构

穗准确率为
95.91%, 小穗的

准确率为
99.66%

无 Pound等人
[106]

从国家层面估计
美国玉米产量

从气候研究机构
(CRU)下载的气
候数据, MODIS
获取的增强植被
指数(EVI)美国
伊利诺伊州2001
至2010年的玉米

产量

hard threshold 算
法平滑增强植被

指数(EVI)
无

作者自定义的卷
积网络

RMSE达到6.298 高斯核函数的
SVR

Kuwata和Shiba-
saki[109]

水果计数

71张橙子日间图
像, 21张苹果夜
间图像由label.
ag在线众包平台
标注以SVG格式

存储

将以SVG格式存
储的标注转化为
神经网络可用的

形式

随机截取和翻转

两个修改后的全
卷积网络分别用
于区域分割和数

量估计

区域分割网络和
计数网络对橙子
和苹果数据的
IoU分别为

0.813, 0.838, L2
范数分别为13.8

和10.5

基于纹理的水果
检测算法

[112] Chen等人
[111]

番茄计数

24000张合成图
像用于训练,

2400张合成图像
用于测试, 100张
网上随机选取的

真实图像

高斯模糊
虚拟番茄在大

小、光照等方面
存在差异

修改后的Incep-
tion-ResNet-A

在虚拟图像上
RMSE为1.16, 在

真实图像上
RMSE为2.52

基于面积的计数
方法、浅层神经
网络、原始的
Inception-Re-

sNet-A

Rahnemoonfar和
Sheppard[113]

水果检测和计数

无人车在果园内
采集的8000张图
像以及相应的元
数据, 对每张图
像分割并从中随
机选出1100张进

行标注

无 无
作者自定义的卷

积网络

没有使用元数据
的CNN得到较
好的分割效果,
其F1分数为

0.791

多尺度MLP Bargoti和Under-
wood[115]
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5 结论

本文首先介绍了农业植物表型研究的意义, 回顾

了传统的农业植物表型的研究方法, 介绍了深度学习

模型尤其是CNN模型的基本原理. 重点从与农业生产

息息相关的三个方面, 即植物识别与杂草检测、病虫

害检测和产量预测, 介绍了深度学习技术的应用成果,
并对每篇文章中涉及的数据集建立、数据预处理与增

强技术、神经网络模型以及实验结果进行了对比总

结. 现阶段基于深度学习的农业植物表型分析方法与

基于传统机器学习的方法相对有更优的性能, 但是目

前对于深度学习的原理理解依然尚未透彻明晰, 深度

学习与植物表型的交叉研究之路也才刚刚开始. 随着

深度学习技术研究的推进, 可以肯定的是, 未来与植

物表型各种具体问题相结合的解决方案会不断增多,
将会出现更多具有影响力的基于深度学习的植物表型

工作和成果, 助力未来更智慧、可持续的农业与更安

全的粮食保障.
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Plant phenotype refers to measurable traits of plants, which acts as an observable proxy between gene expression and environmental
impact, and is also an important determinant for the yield, quality and stress resistance characteristics of crops. Most of the plant
phenotypes can be acquired by digital imaging techniques and processed by image processing algorithms. In recent years, the rapid
development of genomics advances the study of plant phenotyping in many aspects, especially in terms of high-precision and high-
throughput. Traditional plant phenotype research cannot meet these requirements and revolutions are in urgent need. As a
breakthrough in computer science, the emergence of deep learning approaches significantly expands the capability of traditional
image processing. For instance, state-of-the-art results in identification and segmentation tasks have been achieved by deep-learning-
based methods and the records are continually improved by their variants. It is an interesting topic to study how to incorporate deep-
learning techniques into plant phenotype research, and various impactful methods have been proposed in the past few years. The
objective of this survey is to provide an overview of the current progress of deep-learning-based plant phenotype research in
agriculture. In this survey, we elaborate the work from four different aspects, (i) plant morphology and physiological information
extraction, (ii) plant identification and weed detection, (iii) pest detection, and (iv) yield prediction. We also analyze the pros and cons
of these methods compared to traditional approaches. The potential future trends of plant phenotyping research are discussed at the
end of this survey.
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