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作物表型组大数据技术及装备发展研究
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摘要：集成自动化平台装备和信息化技术手段，获取多尺度、多生境、多源异构的作物表型组大数据，将极大地促进作物功

能基因组学、数字育种、智慧栽培的研究进程。本文分析了作物表型组大数据技术及装备的应用需求、产业发展形势，从物

理、传输、数据、知识、应用5个层面详细梳理了相应研发现状；从作物表型组大数据高通量获取、作物表型组大数据智能

解析技术两方面着手，剖析了我国相关技术、装备、产业应用方面的问题和态势。研究建议，从底层芯片层面突破作物表型

传感器关键技术，在可控开源的基础上形成自主化的表型解析技术体系，加强作物表型组大数据技术及装备标准体系建设，

提出基因 – 表型 – 环境多维大数据驱动的数字育种和智慧栽培创新模式，建设作物表型组大数据技术及装备人才队伍和协作

网络。
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Abstract: Automatic equipment and information technologies make it possible to acquire multi-scale and multi-source heterogeneous 
data of crops under different growth conditions, forming big data on crop phenomics. This will greatly promote the research progress 
of crop functional genomics, digital breeding, and smart cultivation. In this paper, the demand for and industrial development of 
technology and equipment of big data on crop phenomics are analyzed. Then, the current situation of research and development in this 
area is summarized from five aspects: data acquisition hardware, data transmission, data analysis, knowledge formation, and 
applications. The problems and developmental trends of relevant technologies, equipment, and industrial application in China are 
analyzed from the perspectives of high-throughput acquisition and intelligent analysis of big data on crop phenomics. At last, the 
following suggestions are proposed: achieving breakthroughs regarding key crop phenotyping sensor technologies from the 
underlying chip level, forming an autonomous phenotyping extraction technology system on the basis of controllable open source, 
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strengthening the standards system construction for big data on crop phenomics, creating a new model of genotype‒phenotype‒environment 
big data-driven digital breeding and smart cultivation, and building a talent pool and collaborative network for crop phenomics.
Keywords: crop phenomics; phenotyping big data; technology and equipment for phenotyping; multi-omics

一、前言

作物表型指能够反映作物细胞、组织、器官、

植株、群体结构及功能特征的物理、生理、生化性

状，实质上是作物基因图谱的时序三维表达、地域

分异特征、代际演进规律[1]。随着作物科学、计算

机科学与工程等领域协同研究程度的不断提高，通

过多源传感、理化分析等方式采集的作物表型数据

积累形成了多维度、多尺度的作物表型组大数据。

作物表型性状的复杂程度决定了表型组大数据的获

取、解析、管理、应用是极大的科学系统工程。

当前，作物表型组大数据已成为国际农业科

学、生命科学领域的战略前沿方向[2]，也被视为种

业科技发展的核心竞争力[3]。在我国，与信息技术、

智能装备深度融合的作物表型组学成为抢占未来农

业产业发展制高点的关键内容，相关研究发展趋势

鲜明：由新兴学科建设转向学科规模化建设，由单

一尺度及关键时间点的表型解析转向综合化、智能

化及全生命周期的连续检测，表型数据组内关联转

向多组学协同创新。

近年来，研究者从作物表型获取技术、表型平

台装备、表型解析算法、多组学数据挖掘分析等方

面着手，分析了作物表型组学的发展历史、面临挑

战、未来趋势[4~10]。然而，立足国情并把握行业发

展实际，围绕我国作物表型组大数据技术及装备开

展的综合性发展研究依然缺乏。为此，本文立足国

内外作物表型组学已有研究成果，结合我国作物表

型组大数据技术及装备的研发现状和产业发展实

际，明晰定位、梳理现状、剖析问题并形成技术性

发展建议，以期为作物表型组学及农业科技发展研

究提供基础参考。

二、作物表型组大数据技术及装备的发展需

求与产业牵引

作物表型组大数据技术及装备正处于快速发展

阶段，既是我国农业科研和生产的需要，也得益于

作物表型产业的牵引。

（一）作物表型组大数据技术及装备发展需求分析

1. 实现种业科技自立自强的需要

开展种业“卡脖子”技术攻关、打好种业翻身

仗、建设种业强国，离不开作物表型组大数据技术

及装备的关键支撑。表型数据的检测贯穿于种业生

产的品种繁育、品种测试、示范推广各个环节，但

传统的表型采集和鉴定方法费时耗力、标准化程度

不足，迫切需要表型组大数据技术装备有力支撑育

种决策。现代作物表型组大数据技术及装备的发展

最早是由巴斯夫股份公司、拜尔集团、孟山都公司

等全球种业巨头推动的，旨在通过信息感知、自动

控制、智能解析技术提升作物表型检测的通量、效

率和标准化程度。在人工气候室内设置理想种植条

件，通过调节光周期促进植物生长达到加代目的，

在一年内得到 4~6代，大幅缩短育种周期[11]。借助

作物表型组大数据技术装备和分子育种辅助技术，

有望实现加速育种技术的革命性突破[12]。

2. 推进作物种质资源表型性状精准化、规模化

鉴定的需要

农作物种质资源是保障国家粮食安全与重要农

产品供给的战略性资源，农业科技原始创新与现代

种业发展的物质基础。作物表型鉴定通过表征作物

种质资源的农艺性状、产量性状、品质性状、抗性

性状等特性，旨在发掘具有生产利用价值但未被充

分利用的特异性种质及其基因[13]。我国农作物种质

资源评价多为单一性状、单一环境下的鉴定结果，

缺乏基因信息和综合评价，限制了种质资源在育种

中的有效利用（《全国农作物种质资源保护与利用

中长期发展规划（2015—2030年）》）。目前，我国

农作物种质资源80%以上来自国内，遗传多样性不

足；在长期保存的52万份种质资源中，开展基因型

和表型精准鉴定的数量不到10%；在现存的2.5万份

玉米、4万份小麦和8万份水稻种质资源中，开展深

度鉴定的只有5%[14]。此外，作物的抗旱、抗倒、高

光效等综合表型是多基因控制的复杂数量性状，对

表型鉴定提出了较高要求。亟需借助作物表型组大

数据技术及装备，开展表型性状规模化、精准化鉴

定，以有效推进作物种质资源的保护与利用。

228



中国工程科学 2023 年 第 25 卷 第 4 期

3. 加快突破作物重要性状形成机制基础研究的

需要

农作物高产、优质、高效及其协同改良是作物

科学重要的研究内容。综合利用遗传学、基因组

学、分子生物学等技术手段，挖掘株型、穗型、种

子大小等产量性状，蛋白质、油分、硬度等品质性

状，养分吸收、转运、代谢等养分高效利用性状的

关键调控基因，阐明高产、优质、高效协同改良的

分子调控网络，对创制产量、品质、资源高效利用

均显著提升的优异新基因资源具有重要意义。然

而，传统的表型测定方法存在通量低、标准不一

致、深度不足等问题，限制了重要性状形成机制的

突破进程[12]。借助作物表型组大数据技术装备，可

以从作物近缘种、野生种、地方品种中找到克服各

类逆境的性状，深入开展控制优异性状的关键基因

和遗传网络解析，进而克隆相关基因[15]，为分子设

计育种[16]的定向改良提供基因资源。

4. 提升作物智慧生产信息感知技术装备的需要

制定作物生产中耕、种、管、收等关键环节的

作业方案，离不开对农田长势状况的判定。当前，

我国农作物在生产过程中主要依靠人工到田间地头

利用肉眼进行观测、凭借经验进行决策，造成农业

生产效率不高，还会存在误判和漏判的风险，直接

影响作物产量和农民效益的提升。理论和实践均表

明，作物表型组大数据技术及装备可应用于粮食、

蔬菜、花卉等大多数农作物生产管理环节的长势诊

断，通过移动式或固定式平台搭载可见光、光谱、

激光雷达、红外热成像等传感器，快速分析不同尺

度农田作物的长势、水分、氮营养、病虫害、产量

等信息；结合作物生长模型[17]和知识管理模型，定

量估算作物对水、肥、药的需求量，进而指导农业

机械进行精准作业，实现作物产量、品质、资源利

用效率的协同提升[18]。

（二）以作物表型组大数据技术及装备为核心的表

型产业方兴未艾

1. 市场规模迅速增长

植物表型市场规模正在经历快速增长。Coherent 

Market Insights公司的研究报告显示，2021年全球

植物表型市场规模约为1.84亿美元，预计2028年为

3.87亿美元，复合年增长率为 11.2%[19]。该市场的

迅速增长主要得益于以下方面：一是全球气候变化

和人口增长，使国际粮食安全面临严峻挑战，迫切

需要通过科技创新提升粮食产能[20]；二是信息技术

的快速发展，如机器学习、计算机视觉、传感器网

络、空天遥感的不断进步，使植物表型检测和鉴定

变得更加自动化、数字化、高通量，提高了评估效

率和准确性[9]；三是育种基础性研究需求的持续增

加，对作物种质资源表型性状鉴定提出了多生境、

时序性、优质多抗的要求[13]；四是政策和资金的支

持，为市场主体在技术研发和推广应用方面创造了

良好环境。

2. 产业链条逐步延伸

当前，作物表型组大数据技术及装备主要应用

于基因鉴定[21]、种质资源表型鉴定[13]、生物和非生

物胁迫的无损检测等作物科学研究[22]。面对保障国

际粮食安全和农产品质量安全、促进农业增产与农

民增收等世界各国的共同诉求，作物表型组大数据

技术装备还可应用于农业生产智能化管理、农产品

质量无损检测、农产品智能收获等多类场景，为不

同农业产业市场主体（如家庭农场、植物育种公

司、农业科研机构、智慧农业公司、农产品贸易

商）提供信息化技术和智能化装备支撑。

3. 商业模式不断涌现

全球作物表型产业的业务和产品主要以表型获

取基础设施平台的搭建为主，如大田的龙门吊式平

台、温室的悬挂式轨道平台、地面移动式平台、低

空无人机平台等[7]。按照产品品类口径，2021年全

球植物表型市场中硬件设备占主导，超过软件和传

感器之和。也要注意到，基于传感器数据的解析指

标主要是形态指标，缺乏对深度表型和综合性状的

解析，因而提供智能化的表型解析软件和在线化的

表型分析平台将成为新的商业模式。作物表型平台

是涉及到自动控制、数据传输、设备调试、系统集

成等环节的复杂系统[23]，其运行保障、硬件维护、

软件服务等具有一定的技术门槛，将成为作物表型

产业的另一类商业模式。

4. 育种龙头企业发展的必由途径

构建以商业化育种流程管理软件、表型高通量

精准鉴定平台、表型组大数据管理系统等信息技术

和智能装备为核心的商业化育种技术体系，是育种

企业数字化转型升级、实现数字技术赋能企业生产

经营的重要内容，具有分段式、流程化、标准化的

特点，有助于缩短大规模育种周期、促进企业提质
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增效。国际种业巨头如拜耳集团、先锋公司、巴斯

夫股份公司等，高度重视作物表型组学的发展及其

产业应用，纷纷部署作物表型高通量获取平台及设

施并纳入商业化育种和发展数字种业的业务流程。

作为我国种业龙头企业的北大荒垦丰种业股份有限

公司已于2016年建设运行了高通量表型精准鉴定平

台，华为技术有限公司正在积极探索表型机器人和

智慧育种多组学大模型，袁隆平农业高科技股份有

限公司、甘肃省敦煌种业集团有限公司等企业也在

积极建设相关能力。

三、作物表型组大数据技术及装备研发现状

作物表型组大数据是一项科学系统工程，以作

物育种和栽培的实际需求为导向，依赖传感器、表

型平台、无线通信、数据库、大数据分析等现代信

息技术和机械装备，需要农学、植物学、自动化、

机械工程、图形图像、计算机科学等多学科紧密协

作，才能将作物表型组大数据最终转化为生物学和

农学新知识。借鉴大数据知识工程发现模式[24]，作

物表型组大数据从数据的产生到最后的应用，可分

为物理层、传输层、数据层、知识层、应用服务层

（见图1）。

（一）物理层

21 世纪以来，在作物表型数据高通量获取方

面，以各类新型物理、化学和生物（生理）传感

器、图形图像技术、人工智能技术、物联网技术为

代表的新一代表型获取技术体系，正在为作物研究

提供海量表型和环境数据源[25]。物理层指利用传感

应
用
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理
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数
据
层

知
识
层

传
输
层

传感器 成像单元

 多源传感器
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 时空同步采集

表型平台

 可见光相机
 深度相机
 多 / 高光谱相机
 …… 

 激光雷达
 热红外相机
 荧光传感器

RGB图像 深度图 多光谱图像 高光谱图像 三维点云 荧光图像 时序数据

 无人机式
 轨道式
 龙门式
 悬索式
 ……

 流水线式
 车载式
 机器人式
 便携式

数字育种  提升育种效率
 优化选育路线 智慧栽培  表型信息驱动的管控决策

 表型信息驱动的农机作业

数据传输  有线  Wi-Fi  4G  5G  LTE  数据拷贝

数据计算

 边缘计算
 客户端高性能计算
 云计算

表型组数据库

 数据准入标准
 数据存储架构
 数据共享模式

表型解析

 多源数据融合
 时序表型解析
 表型模型融合
 管道化处理

 形态结构
 颜色纹理
 生理生化
 生育动态

多组学分析
 基因组
 表型组
 环境组

表型精准鉴定
 高光效
 高水效
 高肥效

 转录组
 代谢组
 ……

 优质
 高产
 抗逆

图1　作物表型组大数据技术及装备从研发到应用路线图
注：RGB表示红、绿、蓝3种颜色；Wi-Fi表示无线保真；4G表示第四代移动通信技术；5G表示第五代移动通信技术；LTE表示通用移动通信技术的长期演进。

230



中国工程科学 2023 年 第 25 卷 第 4 期

器、表型平台等数据获取手段，获取作物的图像、

点云、光谱等初始表型数据，重点关注数据的高通

量获取；具体又可分为传感器、成像单元、表型平

台三方面。

1. 作物表型传感器

作物表型常用的传感器有可见光相机、深度相

机、多光谱相机、高光谱相机、激光雷达[26]、热红

外相机、叶绿素荧光传感器等。目前，可见光相机

是应用最为广泛的传感器，其次是多光谱相机、高

光谱相机、激光雷达等[10]。可见光相机满足多数条

件下的作物表型成像需求，具有分辨率高、采集快

的特点，但在复杂田间条件下连续采集的稳定性仍

待提升。近年来，激光雷达、深度相机、多光谱相

机、热红外相机等传感器的分辨率、精度和稳定性

显著提升，成本逐步降低，为作物表型提供了多种

选择方案，但整体而言分辨率和精度仍有较大提升

空间。高光谱相机、叶绿素荧光传感器成本较高且

成像范围有限，在表型研究中的使用率有待提升。

2. 作物表型成像单元

多源表型数据的时空同步获取是表型信息采集

的重要趋势，有利于提升效率和精度。作物表型成

像单元意在整合多传感器以实现表型数据的时空同

步采集，可分为多源成像单元、同源多个传感器组

成的成像单元。典型的多源成像单元如Altum三合

一传感器可以实现多光谱、热成像、RGB信息的同

步采集；PlantEye可以实现点云、RGB、多光谱数

据的同步获取与实时解析；CropLidar集成了激光

雷达、多光谱、可见光传感器，可以挂载于无人机

或轨道式平台实现多源数据同步采集。典型的同源

成像单元是多目立体视觉系统，成像单元可以挂载

于无人机、轨道式、车载式等平台。高集成度、小

型化、同步控制、数据实时融合解析是作物成像单

元的难点问题。

3. 作物高通量表型平台

作物高通量表型平台系统整合了传感器或成像

单元，通过传动装置、系统控制、数据传输与计算

等实现高通量、自动化的表型数据采集。近年来，

室内植物表型平台、大田植物表型平台、便携式表

型采集设备、地面及航空机器人采集平台等多层次

表型获取技术发展迅猛[7, 27]。国内作物表型平台建

设及应用发展迅速，但主要依靠进口。中国农业科

学院生物技术研究所、中国科学院遗传与发育生物

学研究所、北大荒垦丰种业股份有限公司、上海市

农业科学院等分别购置并部署了LemnaTec高通量

表型平台，实现最多 680盆作物植株的高通量数据

采集。南京农业大学作物表型交叉研究中心构建了

挂载多个 PlantEye 传感器的田间高通量表型平台

FieldScan、温室传送型高通量作物表型平台

PhenoConveyor。在自主研发方面，华中农业大学

研制了国内第一套水稻表型自动检测分析系统[28]，

陆续发展了室内流水线式作物单株表型平台、水稻

考种机等；南京农业大学自主设计并建造了田间作

物表型舱、人工智能气候舱；北京市农林科学院信

息技术研究中心先后研发了温室轨道式[29]、大田轨

道式[23]、室内流水线式、便携式[30]、无人机和果穗

考种[31]等表型平台。

（二）传输层

作物表型传感器、表型平台获取到表型数据

后，需要将之传输到具有高性能计算能力的服务器

进行数据解析。作物表型数据量庞大，数据传输受

到距离、速度等诸多因素的限制。虽然在采集端基

于边缘计算[32]的作物表型实时解析是降低数据传输

任务量的解决方案和未来趋势，但尚未广泛应用，

也在一定程度上降低了高分辨率数据的应用质量。

数据上云并在云端解析是表型数据处理的发展方

向，故表型数据的传输仍是作物表型组大数据链条

中的重要问题。目前，固定区域的表型平台可通过

网络传输，但多无法达到实时水平。例如，在田间

或温室轨道式表型平台附近构建控制室，通过有线

或无线的方式进行数据传输[23]；对于小型化的表型

平台，可构建局域网减少控制和数据传输所用线

缆[33]，提升平台整体性能。对于非固定区域的表型

平台如无人机、便携式平台等，多采用人工拷贝的

方式下载数据。5G技术是未来表型平台数据传输

的理想解决方案，但需部署基站而增加表型平台的

建设成本。

（三）数据层

数据层（又称信息层）指由获取的原始数据到

含有语义信息、高度结构化表型性状的过程，具体

包括表型解析、数据计算、数据库构建三部分。

1. 表型解析算法

在作物表型智能解析方面，将初始数据转化为
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具有生物学意义的表型性状至关重要。近年来，各

类计算机视觉算法、机器学习和深度学习方法在表

型数据解析中得到大规模应用，极大地推动了表型

大数据的分类、解析与可视化。通过融合专家先验

知识，从各种结构化和非结构化的数据中实现了作

物形态结构[34, 35]、颜色纹理[36]、生理生化[37]、生育

动态[38]等重要表型性状的解析。由于图像数据便于

获取、数据标注方便、面向图像的深度学习框架较

为丰富，基于图像的作物表型解析算法应用进展良

好[39]，在实时性和稳定性方面达到较好的效果；而

基于点云和光谱等数据的作物表型解析算法研究及

应用相对滞后。

2. 数据计算

表型解析的计算效率决定了后续应用的实时

性。目前，作物表型数据主要是在采集后通过实验

室中的高性能工作站进行计算解析。在采集端进行

实时计算解析以图像表型和测距为主，多在数据的

精度上有所折衷；但这种实时计算在以栽培为应用

场景的实时决策中非常重要，需逐步引入边缘计算

以提升数据计算的实时性。此外，由于获取的初始

表型数据体量较大，需在自动化、管道化的表型解

析算法基础上，由部署在云端的算力进行数据的云

计算。

3. 表型数据库构建

作物表型数据库主要用于系统地整理结构化和

半结构化的作物表型大数据[40]。研究者致力于开发

表型数据管理系统[41]并建立包含多物种、多品种、

多生境、多尺度的作物表型数据库。受表型数据获

取手段、数据解析算法、作物种质资源等因素的限

制，构建的作物表型数据库多是围绕单一物种的单

一尺度表型组数据库，如显微尺度的玉米茎秆维管

束表型数据库[42]、用于分布式植物表型分析的开源

信息管理系统——基于物联网的表型数据分析平台

（CropSight）[43]等。

随着高通量检测技术的快速发展，作物生物学

数据朝着多组学、多维度的层面快速积累。多组学

信息的系统整合将进一步加速作物遗传研究、改良

作物的优异农艺性状。2020年，华中农业大学成功

整合了来自同一玉米群体的基因组、转录组、表型

组、代谢组、表观基因组、遗传变异、遗传定位结

果等多组学数据，构建了玉米定制化多组学数据库

（ZEAMAP）[44]；通过多维度生物组学数据的联合分

析，挖掘株型、产量等性状相关的重要基因和遗传

变异，实现了玉米多组学数据“云端”集成、快速

检索、智能分析，为分子设计育种提供了理论基

础[45]。2022年，北京市农林科学院通过人工和前沿

表型组学技术对全球超过1000份生菜种质资源进行

表型数据获取，结合超过1000种生菜品种的重测序

数据，构建了综合生菜数据库（LettuceGDB）[46]。

（四）知识层

知识层旨在从多源海量的作物表型组大数据中

挖掘出能用于解决特定领域问题的知识，通过数据

知识化实现数据增值[24]，主要分为表型精准鉴定、

多组学分析两类。

1. 表型精准鉴定

表型信息的获取是作物种质资源精准鉴定的重

要环节。传统人工检测的问题日益突出，必须综合

考量准确性、通量、成本之间的平衡。随着作物表

型技术及装备的发展完善，表型获取通量、指标解

析精度、效率等得到显著提升，为种质资源的规模

化、批量化鉴定评价提供了硬件基础和技术支撑。

国内外科研单位、种业优势企业研发了以“作物表

型高通量获取 ‒ 智能解析 ‒ 模型计算 ‒ 大数据分析 ‒ 

表型精准鉴定”为主线的技术体系，在高光效[47]、

抗倒伏[48]、高水效[49]等综合性状表型精准鉴定中得

到成熟应用。我国农作物资源丰富，但在种质资源

精准鉴定方面与国外相比还有较大差距。随着高通

量表型技术的发展与完善，在完成主要作物基因组

精细图谱绘制、作物种质资源基因组重测序的基础

上，系统且精准地鉴定作物遗传资源重要农艺性状

（如产量、品质、抗病、耐逆、养分高效等），深入

挖掘重要农艺性状优异等位变异并阐明其形成的分

子机制，不仅可为我国作物育种取得新突破、保障

农业可持续发展提供优异资源和重要基因，而且可

为解析作物驯化与改良的分子机制提供理论依据。

2. 多组学分析

随着高通量测序技术的发展与完善，单组学研

究日趋成熟，而整合多组学数据研究植物生长发育

的工作方兴未艾。多组学研究在作物重要基因挖

掘、全基因组关联分析、基因表达调控网络构建、

作物全基因组选择、系统生物学研究等方面发挥着

日益重要的作用。基于丰富的多组学数据，差异表

达基因识别、复杂表型的转录因子识别或代谢物富
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集等遗传调控研究进展迅速，代表性工作有：利用

显微电子计算机断层扫描（CT）表型技术结合全

基因组关联分析（GWAS），鉴定到调控维管束数

目、维管束分布密度等性状的特异候选基因[42]；利

用高通量表型平台对玉米进行连续无损检测，揭示

玉米抗旱的遗传基础以及潜在抗旱位点[50]；基于三

维全自动高通量表型分析平台，通过提取图像性状

（i-traits）结合全基因组关联研究（GWAS），解析

玉米株高形成的动态遗传基础和调控网络[51]；结合

表型数据和预测模型，揭示调控玉米节间发育的基

因表达模式，发掘一批参与节间数和节间长度形成

的候选基因，验证关键候选基因ZmD1调控玉米节

间发育的分子机制[52]；基于二维图像根系高通量表

型平台，发掘81个玉米根系构型候选基因，利用转

基因玉米明确其中两个候选基因（ZmRSA3.1、

ZmRSA3.2）的功能[53]。

2020年，Nature Review Genetics期刊以“遗传

学和基因组学的未来之路”为题刊登述评，将“解

码多因素表型”列为未来重点方向之一。基因调控

网络（GRN）对多个基因表达的调控以及GRN的

变化如何引起特定细胞、组织、器官、植株的反

应，将是解码多因素表型的有效途径。涵盖微观表

型与宏观表型多尺度的作物表型组大数据，将大规

模发现基因、表型、环境之间，微观表型与宏观表

型之间的跨尺度关联及相互作用，精准解析表型与

分子机制之间未发现的联系，从而构建精准的“基

因 ‒ 表型 ‒ 环境”调控网络[45]。

（五）应用层

1. 数字育种

多组学的智能设计育种是新一代育种核心技

术。作物智能设计育种在作物基因组学、表型组学

等大数据的基础上，通过机器学习等智能算法构建

目标作物品种的性状预测模型，预测杂交种的各种

农艺性状表现，能够优化品种选育技术路线、提高

精准育种效率、快速实现育种目标[54, 55]。孟山都公

司在其创建的现代农业育种流程中，利用高通量表

型精准鉴定并与基因组数据偶联对植物进行改良，

选育出许多优异种质材料，显著提高了育种效率。

目前，利用高通量表型实现作物育种的应用案例还较

少。这是因为，一方面一线育种学家更倾向于围绕具

有直观生物学意义的表型性状（breeder-oriented）

开展育种研究，另一方面利用图像、点云、光谱数

据解析得到的综合表型（technology-oriented）所表

征的性状较为复杂，难以直接与育种目标性状建立

关联，尚未在育种中广泛应用[56]。

2. 智慧栽培

作物智慧栽培旨在建立覆盖耕、种、管、收作

物生产全程，人、机、物全生产要素互联互通并可

互操作的智能管控平台，实现良田 ‒ 良种 ‒ 良法、

信息 ‒ 农艺 ‒ 农机的有机融合，最终达到作物高产、

优质、高效、生态、安全的生产目标[57]。作物智慧

栽培对作物的感知即利用作物表型组大数据技术及

装备，对作物生产过程中的作物参量进行实时采

集，进而为定量作物生产系统各要素的关系、优化

生产技术规程及管理方案提供数据支撑。当前，利

用无人机获取田间作物长相长势表型信息可指导田

间作物病害的防控和管理，利用图像深度学习方法

可实现田间机器人的除草作业，但受表型获取技术

装备时效性的限制，尚难以将农机与表型技术装备

高效整合。因此，整合农机与表型技术装备、在田

间打通“联接 ‒ 感知 ‒ 认知 ‒ 管控”通道、实现田间

栽培管理的实时感知和决策，是未来作物表型组大

数据技术及装备开展智慧栽培应用的难点和方向。

3. 实用性分析

从应用角度出发，用户主要关心作物表型大数

据技术及装备的数据获取自动化水平、数据处理在

线化水平、最终得到表型性状的数据精度水平。然

而，这些实用性指标受到诸多因素的影响（见图2）：

① 目标作物本身的形态结构复杂性以及栽培 / 部署

的一致性，对于表型获取和解析具有根本性的影

响；② 表型数据获取环节的传感器、成像单元和表

型平台决定了数据获取的无人化水平；③ 数据传输、

数据预处理和表型解析算法的智能化水平决定了表

型数据处理的在线化水平。在表型数据“获取 ‒ 解

析 ‒ 应用”整个链条中，每个环节都对下一步有着

重要影响，会形成误差累积并逐级放大。因此，提

升各环节的数据质量和算法精度，对于整体性提升

作物表型组大数据技术及装备的实用性至关重要。

四、我国作物表型组大数据技术及装备的发

展问题与态势分析

作物表型组大数据技术及装备仍处于快速发展
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过程之中，我国在作物表型高通量信息获取与解析

方面已有一定积累，但整体上处于跟踪模仿阶段，

未能打破表型高通量获取装备主要被欧美国家所垄

断的局面；特别是多样化表型配套设施和低成本表

型传感器及设备的自主研发、表型大数据实时与高

效传输技术、表型多尺度数据融合与组学大数据挖

掘理论方法等，亟待解决或突破。

（一）作物表型组大数据高通量获取发展问题与态

势分析

我国在作物表型组大数据获取方面整体处于

“跟跑”“并跑”阶段，主要表现在以下三方面。

1. 传感器

高分辨率、高精度的传感器和核心部件主要依

靠进口，存在着价格昂贵、软硬件升级改造受限、

关键技术无法定制、表型数据安全隐患等问题。自

主研发的传感器光学成像方式单一，在稳定性、数

据分辨率方面与国外先进产品仍有差距，尤其是在

复杂田间条件下长时间连续获取数据的传感器存在

严重的稳定性问题。

2. 成像单元

由于单项传感器的研发水平相对滞后，受制于

传感器的集成尺寸、接口协议等因素，国内研发的

成像单元与国外先进产品差距显著，主要表现在质

量及尺寸大、系统集成性不高、整体运行稳定性低

等方面，尚未见到可以同步获取点云、图像、光谱

数据，在传感器层面高度集成的作物表型成像单

元。为实现高质量多源数据的同步连续采集，只能

进口如PlantEye等成像单元，但成本高、后续表型

解析个性化程度低，难以满足国内大量多源表型数

据获取的实际需求。

3. 高通量表型平台

国外作物高通量表型平台和基础设施发展较

早，具有系统集成度高、稳定性好等特点，我国作

物高通量表型平台和基础设施整体仍以进口为主。

进口产品购置、运营和维护成本高，平台在使用过

程中出现问题后反馈周期长，导致部分进口平台尤

其是中大型表型平台“用不起来”，平台考虑普适

性而难以对特定作物给出高精度、定制化的表型获

取解决方案，硬件控制核心算法和设计“黑盒子

化”也难以满足后续表型数据处理与解析软件对不

同作物的表型获取需求。近年来，国内高校及科研

院所自主研发了多生境的作物高通量表型平台，虽

然在美观程度、稳定性、自动化水平方面略逊于进

口平台，但因研发者与用户沟通便捷、反馈周期

短、可开展定制化表型解析和软件开发等诸多优

势，形成了一批真正实用的表型平台产品，如华中

农业大学的轨道式表型平台[28, 50]、北京市农林科学

院的轨道式表型平台[23, 58]和玉米果穗流水线考种系

统[31]等。

（二）作物表型组大数据智能解析技术发展问题与

态势分析

近十年是作物表型组大数据技术装备快速发展

阶段，国际表型组学研究与应用仍面临诸多的问题

和挑战，主要表现在数据传输、表型解析算法软

件、表型信息的挖掘与应用等方面。可以认为，国

内外在这些方面形成了“并跑”之势。

1. 表型智能解析

当前，作物表型解析算法多针对主要性状以少

形态结构
复杂性

栽培 / 部署
一致性

成像分辨率

成像畸变 / 测距
误差

多传感器
同步性

数据融合
解析精度

运行稳定性

环境稳定性

传输效率
数据量

算法通用性 / 

个性化

是否需人工
干预

测算精度
反演精度

目标作物 传感器 成像单元 表型平台 数据传输 数据预处理
算法

表型性状解析

        无人化                   在线化            

误差逐级累积
放大

帧率 定位精度

图2　作物表型组大数据技术及装备实用性分析示意图
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量数据进行测试，虽可以解析到目标性状，但多需

要人工交互，存在普适性差的问题，在处理作物表

型组大数据过程中表现得尤为明显。迫切需要开发

无需人工交互、自动化、管道化的表型解析算法，

适应作物表型组大数据批量化处理的需求。作物表

型解析的研究重点是增加可观测、可定量化、具有

明确生物学含义的作物表型性状数量，提高可定量

化作物表型解析的精度和效率；针对不同作物的形

态结构和生理生态功能，研发相关算法开展定制化

的表型解析。当前作物表型解析的时效性不足，无

法满足诸如面向农机作业实时决策等智慧栽培的需

求。通过多源数据融合提升表型解析精度[58]、通过

表型模型融合增强解析过程的可解释性、通过优化

解析算法的鲁棒性实现管道化处理，是表型解析未

来发展的趋势。

2. 表型大数据融合分析

当前，国内外作物表型组大数据技术及装备仍

处于研发阶段，表型大数据分析、应用与服务能力

不足。随着多生境表型平台的快速发展，多维度、

多尺度、多源表型大数据正在大量累积；如果多尺

度、多模态、多生境的表型大数据不进行有效整

合，将很难充分发挥大数据的潜在价值。因此，面

向表型大数据的融合分析、知识挖掘和应用服务是

国内外需要解决的共性难题。

五、我国作物表型组大数据技术及装备发展

建议

以包括人工智能在内的新一代信息技术为依

托，通过表型数据的无人化获取、在线化解析来实

现作物表型组大数据的高通量及精准积累，是发展

作物表型组大数据技术及装备的主导技术路径。建

设作物表型组大数据技术及装备方面的大科学工

程，形成作物表型组大数据“获取 – 解析 – 利用”

技术体系，实现“基因 – 表型 – 环境”多维组大数

据整合与分析利用，从而在数字育种、智慧栽培方

向提出中国方案。相关目标可分为 3个实施阶段：

① 积极在传感器、成像单元、表型平台、基础设施

建设方面形成标志性产品，努力在多数据融合、表

型解析关键技术方向取得重要突破，使部分技术与

应用达到世界领先水平；② 作物表型组大数据技术

及装备的国产化率高于95%，形成数字育种、智慧

栽培的代表性应用案例，使核心技术及装备处于与

国际“并跑”态势；③ 建成作物表型组大数据技术

及装备的自主创新体系，整体性实现自主产品替代

进口，形成面向数字育种、智慧栽培的商业化服务

模式并构建作物表型服务新业态，整体上处于“领

跑”态势。针对上述目标，提出我国作物表型组大

数据技术及装备发展的具体建议。

（1）从底层芯片层面突破作物表型传感器关键

技术，解决基础传感器成本高、整合难、采购受限

等“卡脖子”问题；研发能用、好用、用得起的表

型技术及装备产品，形成稳定性好、高度自主化、

规模化的成像单元、表型平台设备及相关基础设

施，实现可快速定制、面向不同作物、多生境、个

性化的作物表型高通量获取解决方案，带动我国在

新一代农业传感器和表型平台技术装备创新从“跟

跑”“并跑”转向“领跑”。

（2）在可控开源的基础上，融入小样本学习、

预训练大模型、知识图谱等人工智能技术，突破多

源数据融合、系列作物多维表型性状智能解析、时

序表型解析等关键技术，形成自主化的表型解析技

术体系；构建作物表型组大数据解析“大脑”，使

高通量获取的作物表型组大数据成为农学家切实可

用的数据，促进数据和知识增值赋能。

（3）加强作物表型组大数据技术及装备的标准

体系建设，提升作物表型组大数据结构化水平，降

低数据噪声及获取和使用成本，提高表型数据可用

性；建设国家级和区域尺度的表型组大数据搜索引

擎、新型基础资源服务平台，提升作物表型组大数

据的整合程度和应用安全性。

（4）提出“基因 ‒ 表型 ‒ 环境”多维大数据驱

动的数字育种和智慧栽培创新模式，实施组学大数

据与表型精准鉴定设施的大科学工程；逐步形成智

慧化、无人化、在线化的表型工厂服务模式，构建

基于作物表型组大数据的数字育种和智慧栽培协同

创新平台。

（5）建设作物表型组大数据技术及装备的人才

队伍和协作网络，形成多学科交叉合作与协同创新

机制，培育涵盖技术装备研发、表型软硬件产品应

用、设备设施运维管理、数据与知识挖掘、作物育

种与栽培应用环节的人才链条，力争在作物表型组

大数据技术及装备领域开创“人无我有、人有我

强”的引领式发展格局。
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