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摘要  随着多种植物全基因组测序的完成, 科研人员越来越认识到植物表型研究的重要性, 并将其提升至“组学”的高

度。植物表型组学是研究植物生长、表现和组成的科学, 能够有效追踪基因型、环境因素和表型之间的联系, 是突破未来

作物学研究和应用的关键领域。该文介绍了植物表型采集分析经历的从手工测量计数的初始阶段到特定测量工具的辅助阶

段再到高通量表型组学3个阶段; 提出了推动植物表型采集分析发展的3个要素: 表型组学研究设施、表型采集技术及图像

数据分析方法; 进而详细阐述了表型组学设施的发展、国际上代表性的设施平台情况以及表型采集传感器和图像数据分析

方法的发展, 并展望了植物表型组学未来的研究方向。 
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植物表型组学是在基因组水平上系统研究植物

或细胞在不同环境条件下所有表型的学科, 其研究利

用的是多尺度、多维度的全方位数据, 包括空间尺度

上小至核苷酸序列和细胞, 大至组织、器官、个体及

群体, 以及整个生育期的时间维度信息。随着高通量

植物表型测量技术的快速进步, 植物表型组学研究也

取得快速发展。结合基因组学、生物信息学和大数据

计算, 植物表型组学将极大地促进功能基因组学研究

和作物分子育种与高效栽培的进程。表型组学能够有

效追踪基因型、环境因素及表型之间的联系, 缺乏详

尽的表型数据, 将无法深刻理解基因组和环境因素对

植物表型的复杂作用。因此, 植物科学研究的难点正

逐渐从基因分析转向表型分析(Mir et al., 2019)。表型

组学是突破未来作物学研究和应用的关键领域, 通过

表型分析来描述关键性状可为育种、栽培和农业实践

提供基于大数据的决策支持。此外, 表型组学的潜力

还体现在与其它组学研究的结合上, 表型组学与其它

组学(如基因组学、表观组学、转录组学、蛋白组学

和代谢组学)的关联分析, 可针对作物的细胞、组织、

器官和群体等不同层面以及不同生长发育时期进行

综合分析, 以绘制各项生命活动过程中的调控网络, 

最终揭示生命本身的奥秘, 解析农作物的生物学规

律, 切实服务于农业生产(周济等, 2018)。目前在表型

组学研究中, 通过复杂的非侵入性成像、光谱学、图

像分析、机器人技术、高性能计算设备和表型数据库

构建等策略来系统地收集、管理和分析表型数据, 已

在加速育种进程中显示出一定的遗传增益(Araus et 

al., 2018)。  

1  植物表型采集分析的发展历程——从

表型采集到表型组学研究  

早在1866年, “遗传学之父”孟德尔就开始描述和分

析表型, 其发表的题为“植物杂交实验”的著名论文

中, 详细描述了豌豆7对相对的特征, 包括种子的圆

形与皱缩、高茎对矮茎、绿色豆荚与黄色豆荚等。随

着遗传学的发展, 植物学家对植物特征的分析越来越

重视。鉴于手工测量的局限性, 一些植物特征测量工

具逐步兴起, 开始进入表型分析的数字化测量阶段。

种子、叶片、根系、果实、细胞和植物冠层等不同尺

度, 都有相应的分析系统或专业软件(Subedi et al., 

2013; Wiley et al., 2016; Xu et al., 2016)。近年来, 

植物某些特定类型特征的观测深度和测量效率都有

了实质性提升。在植物内在特征测定方面, 叶绿素荧

·特邀综述· 
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光技术是研究植物生理过程中应用最广泛的技术之

一(Schreiber, 2004; Zhou et al., 2016)。目前已有许

多针对光合作用的不同方面及叶绿素荧光的不同特

性而开发的仪器设备(Zhou et al., 2016)。利用叶绿素

荧光动力学方法可以快速、灵敏且无损伤地检测各种

逆境对植物光合生理的影响。采用特定测量工具辅助

阶段的特点在于可以弥补手工测量中一些外在特征

参数的误差, 并可测量植物内在特征, 从而获取更多

的数字化结果, 加快表型分析研究进程。但是这些工

具只是针对单一类型特征的收集与分析, 对于整株植

物所有特征的分析, 需要配备不同的特征测量工具, 

后期操作难度大, 数据分析进程缓慢, 不适合用于大

规模遗传群体特征参数的筛选。 

直到20世纪末, 对于植物表型的采集分析才进

入真正意义上的表型组学研究阶段, 其核心是获取高

质量且可重复的性状数据, 进而量化分析基因型与环

境互作效应(G×E)及其对产量、质量和抗逆等相关性

状的影响(Ribaut et al., 2010; Tester and Langridge, 

2010)。相对于单一性状分析, 植物表型组能为植物

研究提供全面的科学证据(Finkel, 2009), 当与相应

的基因组和环境数据相结合时, 有望在植物育种上引

发巨大的飞跃(Awada et al., 2018)。 

植物表型组学研究初期, 研究重点集中于提高表

型采集技术及降低采集分析设施成本。Araus等

(2018)通过比较作物基因组选择和高通量表型组技

术后指出, 表型获取技术是整个作物育种中比较薄弱

的环节, 需重点提高该技术的精度和通量, 并降低价

格成本。在此期间, 温室及室内表型技术大都由商业

机构推动, 其中最著名的是德国LemnaTec公司的高

通量温室植物表型成像系统(Scanalyzer 3D)。同期发

展的环境传感、非侵入式成像、反射光谱及传送控制技

术等也被应用到田间表型采集中, 主要应用于田间作

物生长的表型性状采集分析及产量预测(White et al., 

2012)。表型采集技术的快速发展产生了海量的图像数

据, 但如何将传感器数据转化为生物学知识并解释生

物学问题至关重要。因此, Cobb等(2013)在其综述中首

次提出了下一代表型研究 (next-generation pheno-

typing)的概念, 文中指出表型组研究应与基因组数据

进行关联分析, 而不只停留在植物性状参数的快速和

准确测量。表型数据通过与全基因组关联分析、数量

性状定位、高分辨率连锁图谱及基因组选择模型等技

术紧密结合, 可用于揭示性状调控的分子机制和阐明

基因功能。自下一代表型研究被提出后, 科学家对表

型组学的发展统一了认识, 他们认为表型组研究领域

正在进入一个全新的发展阶段: 如何把室内、外表型

研究中产生的巨量图像和传感器数据转化为有意义

的生物学知识将成为下一个表型组学研究的瓶颈

(Tardieu et al., 2017; Roitsch et al., 2019)。 

植物表型组学研究的发展之路实际上是高通量

表型组学研究设施 (high-throughput plant pheno-

typing platforms, HTPPs)、表型采集技术、图像分析

及数据关联分析3个方面的发展过程, 下文将从这3

个方面进行论述。 

2  高通量表型组学研究设施的发展 

高通量表型组学研究设施是集传送系统、采集相机、

控制系统及分析存储系统于一体的大型研究设施, 其

能够全自动、无损伤地获取植物全生育期的多维度表

型信息。这些表型设施平台通过复杂的非侵入性成

像、光谱学、图像分析、机器人技术、高性能计算设

备和表型数据库等方法来系统地收集并分析表型数

据。作为一次表型革命, 这些现代的表型组学平台和

工具可在一天内记录成百上千株植物, 旨在记录植物

发育、结构、光合作用、生长或生物量以及生产力等

特征数据, 为植物学家提供解锁植物基因组编码信息

所需的知识和工具(Mir et al., 2019)。 

目前, 根据应用场景的不同, 高通量表型组学研

究设施可以分为温室型及田间表型平台两大类(表1)。

温室型表型组学设施主要采集和分析可控环境条件

下植物或作物的表型信息, 通过整合分析环境条件, 

匹配基因组学和表型组学数据, 来实现“自助化、智

能化”育种目标。其中, 又因表型采集方式的不同分

为传送式(plant to sensor)和轨道式(sensor to 

plant)。国际上大多数的温室表型组学设施属于传送

式, 即植物或作物在传送带上培养, 通过动力传送至

成像区域进行成像, 其中以澳大利亚植物表型加速

器、德国Julich中心表型平台和英国国家植物表型中

心为代表。轨道式温室表型系统主要根据温室结构搭

建可移动的采集相机, 实现植物原位表型收集, 其中

以德国马普学会轨道型温室表型平台为代表, 其温室

轨道上搭载了多光谱激光3D成像单元, 用于各种作

物的三维结构采集及光谱成像。田间表型设施是近期 
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表1  高通量植物表型组学设施分类及代表性平台 

Table 1  The classification and typical international high-throughput plant phenotyping platforms 

国际代表性平台 
分类 采集方式 

平台名称 国家 概况/特色 

植物表型加速器 澳大利亚 主要有2套大型温室表型平台, 合计通量2400盆。主要应用

于非生物胁迫和植物衰老等方面 

德国Julich中心表型平台 德国 自主研发了温室表型系统, 包括根系MRI扫描系统和根系

PET-CT扫描系统, 用于植物地上及地下部位的表型研究 

英国亚伯大学国家植物表

型中心 

英国 一套通量800盆的温室表型系统。重点关注能源植物(草本)

研究 

法国农科院表型中心 法国 在蒙彼利埃(Montpelier)和第戎(Dijon)各有一套大型温室表

型平台, 合计通量2800盆。用于多种农作物的育种 

传送式 

根特大学温室表型平台 比利时 主要集成可见光、热成像及高光谱成像等成像单元, 主要应

用于玉米等农作物的非生物胁迫研究 

德国马普学会轨道型温室

表型平台 

德国 轨道上搭载了多光谱激光3D成像单元, 用于各种作物的三

维结构采集及光谱成像 

温室型表型平

台(可控环境)  

轨道式 

上海师范大学轨道型温室

表型平台 

中国 搭载了RGB、多光谱和多光谱激光3D成像传感器, 用于采

集分析各种植物的颜色、三维结构、植物反射指数及光谱

成像 

英国洛桑实验站田间表型

平台 

英国 成像覆盖面积10 m×120 m, 包括可见光、红外、激光3D、

叶绿素荧光、高光谱、NDVI和CO2等多个传感器。应用于

油菜和小麦等作物不同营养处理下相关田间表型研究 

轨道式 

英国JIC田间表型平台 英国 以植物激光三维扫描测量仪为核心, 通过3D顶部成像, 获

取植物生长情况。对生长在自然土壤里的农作物进行高通

量表型测量 

绳索悬浮式 美国内布拉斯加林肯大学

田间表型平台 

美国 高吞吐量的表型机器人安装在一个30 t重的钢架上, 沿着

200英尺高的钢轨移动, 在1.5英亩田间移动。主要应用于

研究植物高度、叶表面积、生物量、耐热性和对当地条件

的其它反应的众多变化 

澳大利亚昆士兰大学和

CSIRO 

澳大利亚 行走式田间表型, 三轮带电动驱动系统, 配置可见光和激

光扫描测量器。对油菜等田间作物进行高通量表型测量 

日本东京大学田间表型 

平台 

日本 在集成多个低成本传感器的基础上, 通过网络云服务实现

对植物在不同环境下的长期观察 

行走式(手

动或自动) 

英国诺维奇科学研究院作

物表型监测平台Crop Qu-

ant 

英国 通过自主研发的软件系统动态控制, 根据不同光照条件自

动调整成像模式对田间作物的连续拍摄, 完成初步的表型

分析, 实现对作物全生育期关键性状的高通量、高频率表型

分析 

德国波恩大学田间平台 德国 利用无人机搭载不同类型的高光谱传感器, 主要应用于监

测田间大麦的表型参数 

CSIRO昆士兰生物科学区 澳大利亚 改装后的载人直升机Pheno-Copter被应用于测量数以千计

的田间小区的冠层温度和倒伏情况 

田间表型平台 

无人机

(UAV) 

国际玉米和小麦改良中心

CIMMYT 

意大利 结合全球定位系统和无人机影像信息来创建精确的正射影

像图, 用于计算并分析植物覆盖率和光合作用 

 

表型研究中的热点及难点, 由于田间植物种植的固定

性, 田间表型采集都是sensor to plant形式, 根据相

机搭载运行方式的不同可以细分为轨道式(龙门吊)、

绳索悬浮式、行走式及无人机。其中以轨道式的田间

表型设施最为常见, 英国洛桑实验站田间表型平台是

国际上建成最早且功能最全的田间平台, 其搭载可见
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光、红外、激光3D、叶绿素荧光、高光谱、NDVI和

CO2等多个传感器, 已应用于油菜(Brassica napus)

和小麦(Triticum aestivum)等作物不同营养处理下相

关田间表型研究。 

3  表型采集技术的发展 

利用高精度、非破坏性的技术方法提高植物功能与结

构的研究能力已成为植物育种和精准农业的主要目

标。随着植物表型分析技术的发展, 这些新兴方法在

揭示植物生长、产量、品质和抗逆的数量性状方面发

挥关键作用(Tripodi et al., 2018)。近20年来, 图像表

型采集技术的发展使得高通量、无损伤地获取植物全

部生育期或动态胁迫过程的形态、结构及生理信息成

为可能, 本节将具体结合采集的表型性状对植物表型 

技术的发展进行论述(表2)。依照图像的性质可以将

图像采集技术分为二维和三维图像采集技术。二维图

像采集主要集中于不同光谱下的光学成像, 利用植

物在不同光谱波段对光的吸收反射特性来表征提取

相关的表型参数。可见光成像是目前应用最广泛的成

像技术(Fiorani and Schurr, 2013), 通过图像分析, 

从此类图像中提取植物的大小、形状、颜色及结构等

信息, 此类采集技术多用于作物产量预测(Fiorani 

and Schurr, 2013; Bowman et al., 2015; Neilson et 

al., 2015)、生长发育(Vasseur et al., 2002; Yang et 

al., 2014; Ward et al., 2019)及逆境胁迫研究(Chen 

et al., 2014; Enders et al., 2019)中。近红外成像技术

可应用于组织含水量的监测(Seelig et al., 2008), 由

于其基于图像的特征, 故可以分析含水量在植物体内 
 

表2  表型采集技术及应用简介 

Table 2  The brief introduction of the phenotyping technology and its applications 

分类 
成像 

技术 
元数据 波长范围 

采集性状 

(传统农艺性状)
新参数 应用实例 

可见光

成像 

灰度或彩

色图像, 

RGB通道

反射值 

400–700 nm 株高, 叶面积, 物

候学信息, 叶型, 

根系结构, 产量

性状, 穗型, 种子

形态, 绝对生长

率(GR)和相对生

长率(RGR)等 

投影面积, 紧密度, 叶

片衰老指数、伸长速

率、卷曲指数, 叶面积

垂直分布, 绿度, 开花

率等 

玉米耐冷性(Enders et al., 2019), 小麦产

量预测(Bowman et al., 2015), 马铃薯出

苗量预测 (Li et al., 2019), 小麦开花率

(Wang et al., 2019), 大麦叶片伸长QTL 

(Ward et al., 2019), 拟南芥群体生长

(Vasseur et al., 2017), 春小麦产量性状

(Neilson et al., 2015), 大麦抗旱性状

(Chen et al., 2014), 水稻QTL (Yang et 

al., 2013), C4作物地上部生物量(Fiorani 

and Schurr, 2013), 种子形态(Fahlgren et 

al., 2015)等 

近红外

成像 

灰度图像 900–1700 nm NIR反射值, 组织

含水量 

含水量垂直分布, 辐射

分布等 

小麦叶片含水量监测 (Elsayed et al., 

2011), 玉米木质素 (Hatfield and Fuku-

shima, 2005), 叶片含水量(Seelig et al.,

2008), 大麦抗旱性状等 

热成像 灰度图像, 

IR反射值 

8000–14000 

nm 
IR反射值, 叶片

或冠层温度 

冠层温度下降差, 温度

分布 

甘蔗产量(Basnayake et al., 2017), 大麦

及小麦叶片水分状态(Munns et al., 2010), 

干旱耐受性评价 (Fischer et al., 1998, 

Tuberosa, 2011, Araus et al., 2012), 产

量贡献(Reynolds et al., 1999), 拟南芥突

变体筛选(Merlot et al., 2002)等 

二维

成像

技术 

荧光 

成像 

颜色图像, 

荧光反 

射值 

400–700 nm 荧光反射强度 衰老指数, 胁迫指数等 小麦及大麦干旱胁迫(Munns et al., 2010), 

拟南芥干旱胁迫(Woo et al., 2008), 叶片

生长及胁迫(Jansen et al., 2009), 除草剂

应用(Chaerle et al., 2003), 作物生长发育

及胁迫(Chaerle et al., 2009)等 
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表 2 (续)    Table 2 (continued) 

分类 
成像 

技术 
元数据 波长范围 

采集性状 

(传统农艺性状)
新参数 应用实例 

叶绿素荧

光成像 

颜色图像 400–700 nm 光合效率, 光系

统II产生荧光强

度 

叶绿素指数, 花青素

指数, Fv/Fm, Fo 

光合效率检测(van Veelen et al., 2018), 小

麦光合动力学变化(Murchie et al., 2018), 拟

南芥干旱胁迫(Yao et al., 2018)等 

多光谱

成像 

灰度或彩

色图像, 

光谱吸收

曲线 

400–2500 nm 可溶性固形物, 

花青素, 叶绿素

含量, 叶片N、P

元素含量, 组织

含水量等 

归一化植被指数

(NDVI), 叶黄素, 叶

绿素等色素的反射峰

值, 生化组分光谱值, 

植物光谱反射指数 

马铃薯晚疫病分级评价(Franceschini et al.,

2019), 油菜光叶斑病(Veys et al., 2019), 

葡萄病害分辨(Albetis et al., 2019), 棉花水

分利用效率(Thorp et al., 2018)等 

 

高光谱

成像 

灰度或彩

色图像, 

光谱吸收

曲线 

400–2500 nm连

续波长 

可溶性固形物, 

花青素, 叶绿素

含量, 叶片N、P

元素含量, 组织

含水量等 

归一化植被指数

(NDVI), 叶黄素, 叶

绿素等色素的反射峰

值, 叶片组织反射率, 

叶片生化组分光谱值, 

植物光谱反射指数

(NDVI、RVI和GVI等)

小麦光合效率评估 (EI-Hendawy et al.,

2019), 卷心莴苣评分及分类(Bauer et al.,

2011), 葡萄浆果品质 (Gutiérrez et al.,

2019), 小麦N素评估(Elsayed et al., 2018), 

小麦含氮量监测(Camino et al., 2018), 小

麦耐盐(Moghimi et al., 2018)等 

激光雷

达成像 

点阵云图 532 nm 株高, 叶面积, 

物候学信息, 叶

型, 根系结构, 

产量性状, 穗型, 

种子形态等 

大小(高度、宽度、长

度), 倾角如叶倾角

(点云倾角), 基本体

积测量等 

高粱田间穗数及尺寸 (Malambo et al.,

2019), 粗肋草属叶片性状分析(Panjvani et 

al., 2019), 玉米田间结构特征(Bao et al.,

2019)等 

计算机

断层扫

描成像 

连续灰度

图像 

100 µm或更低 生物量, 分蘖数、

分蘖角度, 穗粒

数, 内部结构信

息等 

各部位密度分布, 茎

秆强度等 

玉米茎秆抗倒伏(Zhang et al., 2018), 高粱

茎解剖学特征(Gomez et al., 2018), 小麦根

系研究 (Douarre et al., 2018, Xu et al.,

2018), 根系分泌物(Valdes et al., 2018)等

三维

成像

技术 

磁共振

成像 

连续灰度

图像 

200–500 µm 根系长度, 体内

可动水的分布图, 

内部结构等 

组织体内电磁分布, 

根系结构等 

根系分泌物(van Veelen et al., 2018), 根系

生长 (Poorter et al., 2012), 鹰嘴豆表型

(Rascher et al., 2011)等 

 

的分布情况; 加之此类技术的无损伤测定优势, 已应

用于抗旱性的动力学监测(Chen et al., 2014)。红外成

像技术可无损伤测定并快速获取植株或冠层生理状

态, 揭示植株的蒸腾热耗散情况, 已应用于叶片水分

状态评价(Munns et al., 2010)、干旱耐受性评价

(Fischer et al., 1998; Tuberosa, 2011; Araus et al., 

2012)及突变体筛选(Merlot et al., 2002)等。健康的植

物在蓝光照射下会自发出红色的叶绿素荧光, 通过荧

光成像技术可以记录不同植物或相同植物不同部位

的红色荧光强度, 这种差异荧光成像可应用于胁迫

的早期诊断(Chaerle et al., 2003; Woo et al., 2008; 

Jansen et al., 2009; Munns et al., 2010)等。以上成

像技术主要是第一代传感器的应用, 虽然这些成像

技术都能实现高通量、无损伤快速获得植物表型信

息, 但获取的信息比较单一, 且易受植物叶片遮挡

的影响。 

为了采集和描述更复杂的表型信息, 采集设备也

在不断进步, 新一代的采集传感器被应用于表型采集

并驱动新一代植物表型组学研究的发展(Roitsch et 

al., 2019)。近年来, 被广泛应用的高光谱及多光谱成

像技术除获取单个波段的图像信息以外, 还可以同时

获得植物的光谱吸收曲线。通过对图像和光谱信息进

行分析, 能够实时原位观测植物的内在生理信息和化

学物质含量, 一次成像可以获取大量的表型信息, 尤

其高光谱成像技术是近期植物表型组学采集的热点

技术, 其采集的归一化植被指数(NDVI)叶黄素、叶绿

素等色素的反射峰值、叶片组织反射率、叶片生化组

分光谱值、植物光谱反射指数(如NDVI、RVI和GVI)
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等可以反映植物体内的可溶性固形物、花青素、叶绿

素含量、叶片N和P元素含量及组织含水量等。同时

三维成像技术的发展彻底解决了二维成像中叶片遮

挡的问题。例如, 激光雷达成像可以获得植物的三维

点阵云图, 通过分析可以获取植物结构信息。计算机

断层扫描机及磁共振成像技术可以将光线穿透植物

样本, 通过一系列连续灰度图像重建的三维结构, 可

以获取内部结构信息, 已广泛应用于根系研究(Ras-

cher et al., 2011; Poorter et al., 2012; Zhang et al., 

2018; Gomez et al., 2018; Douarre et al., 2018; Xu 

et al., 2018; Valdes et al., 2018; van Veelen et al., 

2018)。 

4  图像及数据分析技术的发展 

针对新一代多层次表型采集技术获取的多维植物表

型图像数据集, 图像分析方法致力于从图像中提取性

状, 并进行图像信息的分类识别; 数据分析则是对从

图像中提取的性状进行加工统计, 以获得高可信度、

可重复的生物学结论(Tardieu et al., 2017)。近年来, 

许多科学家发表了各类图像及数据分析工具, 这些工

具可以实现从单个细胞、组织、个体及冠层等不同尺

度进行图像处理及特征提取(Lobet et al., 2017)。Patil

和Kumar (2017)利用图像的颜色、形状及纹理特征实

现了对3种大豆(Glycine max)叶片病害的检索分析。

Zhao等(2015)开发了一个RGB图像分析工具ApLeaf, 

该软件通过背景去除、特征提取及分类鉴定3个步骤, 

对法国的126个物种进行了分类鉴定。Pound等

(2014)开发了一种软件包, 可以利用RGB图像自动

进行三维重建以提取植物地上部的结构特征, 这种方

法被应用于小麦和水稻(Oryza sativa)的地上部重建

并证明其可行性。图像分析远远不止于此, 目前在表

型数据管理及分析方面也有不少研究进展, 其中最著

名的图像数据管理分析平台IAP (Integrated Analysis 

Platform)同时具有数据综合管理与分析功能, 可处

理与分析多种作物如玉米 (Zea mays) 、大麦

(Hordeum vulgare)和小麦的图像, 且允许用户通过

插件的形式向IAP系统添加其它处理函数, 以扩展相

应的功能(Klukas et al., 2012)。PHENOPSIS DB是

一种拟南芥表型管理分析的数据库, 用于管理与分析

PHENOPSIS表型采集平台收集的图像及数据, 对这

些数据进行研究, 可分析拟南芥基因×环境的交互作

用(Fabre et al., 2011)。HTPheno是一个开源的图像

数据分析软件系统, 可自动处理与分析高通量表型平

台中获取的图像, 随后将分析数据转化为生物学知识

(如植物适应性)(Hartmann et al., 2011)。Roitsch等

(2019)在综述中详细阐述了高通量表型组学中数据

提取和分析的相关进展, 同时提出人工智能(如机器

学习和深度学习)技术在植物表型组学图像及数据分

析中的应用是推进下一代表型组学发展的主要助力

之一。 

随着植物表型组学研究的发展, 全自动且精准地

从海量的图像数据中提取植物的表型特性至关重要, 

机器学习及深度学习等其它数据处理方法可以从多

维度数据集中提取新的信息和认知, 已在植物表型组

学研究中的图像分类、物体识别与特征提取方面展示

出强大的数据处理优势(Pound et al., 2017, 2018)。 

Casanova等(2014)利用高斯混合模型检测小麦的生

物胁迫。Bauer等(2011)利用K近邻算法和贝叶斯分类

方法对多光谱图像进行叶片病害的早期检测与鉴定

(Bauer et al., 2011)。Raza等(2014)利用支持向量机

的方法对番茄(Solanum lycopersicum)红外及可见光

图像进行病害的分类及鉴定; 利用支持向量机和高斯

混合模型结合, 对菠菜(Spinacia oleracea)冠层的红

外及可见光图像进行水分胁迫的自动识别(Raza et 

al., 2015)。Singh等(2016)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

很大的应用前景。机器学习等技术与表型研究领域的

结合多集中在生物及非生物胁迫方面, 对于其它性状

如作物的株型、穗型、生理参数及养分含量的自动定

量分析还有待进一步加强。 

5  表型组学研究展望 

表型组学是突破未来作物学研究和应用的关键领域, 

通过表型采集分析可为育种、栽培和农业实践提供基

于大数据的决策支持。对于表型组学来说, 多元数据

的组合可以解释新的生物学现象, 这就要求在表型设

施平台建设及数据采集方面应尽量多考虑多模态数

据采集的结合, 由于单个传感器获取的数据特征是有

限的, 而且仍然存在一些技术局限性, 通过结合多种

成像传感器或成像技术可以获得更多的表型特征和
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更全面的数据集, 且不同的成像技术相结合也可以突

破单一成像技术的局限。例如, 一个叶片生长发育的

生物学问题, 可以利用可见光成像得到叶片的大小和

颜色等信息, 再结合多光谱、高光谱和热成像等技术

可同时推导出叶片的生化含量, 解释叶片的光学特

性; 同时, 结合激光雷达或CT成像技术可以获取叶

片的三维信息, 有效避免光学成像中由于叶片相互遮

挡产生的问题, 获取关于叶片的生长方向和位置等信

息。因此, 新一代植物表型组学的发展势必要考虑成

像技术的结合和组合。 

由于表型采集技术的快速发展, 即使只针对单个

物种, 全表型测量也会产生海量数据集。在今后相当

长的时间内, 图像分析及数据解析方法仍然是新一代

植物表型组学发展的瓶颈。各类表型设备只是完成了

数据采集工作, 如何从庞大的数据集中高效地总结共

性规律, 并提取有生物学意义的信息至关重要。目前

在人工智能技术与表型组学的结合方面取得了一定

的进展, 但对于丰富的图像信息来说, 我们目前只是

从中提取了有限的信息, 仍需将更多的计算方法与表

型数据的提取相结合。同时由于表型组学是一个广泛

的交叉学科, 如何将传感器提取的图像性状与植物的

关键性状进行关联分析, 以及如何高效地对元数据进

行有效注释和分析均是亟待解决的问题。 

植物表型组学研究作为一个“组学”的范畴, 可

以实现量化分析植物个体的全部表型信息, 对植物不

同空间尺度, 如冠层、个体、组织器官甚至细胞及其

整个生长发育各个阶段进行动态性状的获取和分析。

这种全面分析的潜力还体现在与其它组学研究的结

合上, 表型组学整合基因组学、表观组学、转录组学、

蛋白组学和代谢组学等针对植物的细胞、组织、器官、

群体等不同尺度及不同生长发育时期进行综合分析, 

预期可以绘制各项生命活动过程中的调控网络, 最终

揭示生命本身的奥秘, 阐明农作物的生物学规律, 切

实服务于农业生产。 
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Abstract  Recent advances in genomics technologies have greatly accelerated the progress in both fundamental plant 

science and applied breeding research. Concurrently, high-throughput plant phenotyping is becoming widely adopted in 

the plant research, promising to alleviate the phenotypic bottleneck. Plant phenomics is a science that studies the growth, 

performance and composition of plants. It can effectively track the relationship among genotypes, environmental factors, 

and phenotypes. It is a key research field to break through the future crop research and application. In this paper, three 

stages of plant phenotypic analysis are discussed, that is, from the initial stage of manual measurement and counting and 

the assistant stage of specific measurement tools to the stage of high throughput phenomics. It is proposed that the de-

velopment of plant phenotypic acquisition and analysis is driven by three important factors: phenotypic research facilities, 

phenotype acquisition technology and image analysis methods. Finally, the plant phenomic research is prospected. 
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