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表示学习技术研究进展及其在植物表型中应用分析

袁培森摇 李润隆摇 任守纲摇 顾兴健摇 徐焕良
(南京农业大学信息科学技术学院, 南京 210095)

摘要: 表示学习是一种将研究对象的内在信息表示为稠密低维实值向量的方法,其基本思路是找到对原始数据更

好的表达。 表示学习凭借其自动提取特征的能力,在处理大量人为先验理解有限的数据时表现出高效性。 有监督

以及无监督的表示学习模型在文本、图像、三维点云等植物表型数据的分析研究中获得了运用。 随着近年来数据

量的迅速增长以及基因组学研究的快速发展,植物表型研究数据具有高通量、高精度等特征,表示学习模型在海量

高维植物表型数据的分析任务中获得了关注。 本文简述了表示学习的相关概念和表示学习技术研究进展,对有监

督和无监督的表示学习模型进行对比分析,阐述了植物表型数据概念及其处理方法,重点从植物种类识别、病虫害

检测分析、产量预测、基因研究和形态结构表型数据计算等方面,探讨了表示学习在植物表型中的研究应用意义及

其存在的问题。 最后,指出表示学习在植物表型应用中的发展方向:开发能够适用于分析不同种植物表型数据的

表示学习模型,实现高整合度、高通用性的目标;提高表示学习模型的实时性及准确度,以增强其实用性;多模态表

型数据的表示学习可为学科的交叉数据分析研究提供统一的数据视图。
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State鄄of鄄the鄄Art Review for Representation Learning and
Its Application in Plant Phenotypes

YUAN Peisen摇 LI Runlong摇 REN Shougang摇 GU Xingjian摇 XU Huanliang
(College of Information Science and Technology, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210095, China)

Abstract: Representation learning is a method of representing the intrinsic information of research object
as a dense low鄄dimensional real鄄valued vector. The main purpose is to find a better representation of the
original data. Representation learning, with its ability to extract features automatically, shows high
efficiency when dealing with a large amount of artificially limited prior data. Supervised and unsupervised
representation learning models have been used in the analysis of plant phenotypic data such as text,
images, and 3D point clouds. With the rapid growth of data in recent years and the rapid development of
genomics research, plant phenotypic research data has features like high throughput and high accuracy.
Representation learning models have gained attention in the analysis of massive high鄄dimensional plant
phenotypic data. The related concepts of representation learning were briefly introduced, supervised and
unsupervised representation learning models were compared and analyzed, plant phenotypic data concepts
and processing methods were briefly introduced, which was mainly focused on plant species
identification, pest detection and analysis, yield prediction, gene research and morphological structure
phenotypic data calculation, etc. . The significance of the research application of representation learning
in plant phenotypes and its problems were also discussed. Finally, the application trends of representation
learning in plant phenotypes were prospected: developing representation learning models that can be
applied to the analysis of different plant phenotype data; improving the real鄄time and accuracy of



representation learning models to enhance their practicality; designing multimodal phenotypic data
representation learning models that provided consistent data views for phenotypic data analysis.
Key words: agricultural big data; deep learning; representation learning; Hash learning; plant

phenotypes

0摇 引言

表示学习是一种将研究对象的内在信息表示为

稠密低维实值向量的方法[1],在学习使用特征的同

时,也需要学习如何提取特征[2]。 表示学习的研究

对象主要是文本[3 - 4]、图像[5 - 6]、视频[7 - 8] 等。 应用

于文本处理的表示学习模型主要有 Word2vec[4] 和

神经网络语言模型[9]。 应用于图像处理的表示学

习模型有自动编码器[10]、深度哈希[11] 等。 应用于

视频处理的表示学习模型包括卷积神经网络[12]、堆
叠自编码器[13]等。

表示学习可以分为监督特征学习和无监督特征

学习。 监督特征学习主要包括监督字典学习[14] 和

神经网络[15];无监督特征学习主要包括主成分分

析[16]、自动编码器[17] 以及概率图模型[18]。 在处理

海量高维的植物表型数据任务中,表示学习凭借其

自动提取特征的能力,表现出高效性[1],获得了研

究者的关注。
植物表型是近年来植物学领域研究的热点,其

本质是植物基因图谱的时序三维表达及其地域分异

特征和代际演进规律[19]。 1911 年,丹麦遗传学家

WILHELM 将生物体的表型定义为基因型和环境因

素相互影响的结果,其中,基因型是表型得以表达的

内因,而环境是各类形态特征得以显现的外部条

件[20]。 随着透射、波谱、显微等检测技术以及生物

信息技术和计算机技术的快速发展,该定义范围被

扩展到了生物化学[21] 和行为学[22] 等领域。 总体而

言,植物表型不仅可以反映出植物的理化性质、形状

及内部结构[23],也可以体现基因在分子尺度上的特

征,甚至可以反映出病理性质[24]。
传统的植物表型研究使用人工测量和记录的方

式,这种方法采集到的样本数据集小,并且仅能够获

取器官[25]、轮廓[26]、高度[27]等外部表征,效率较低,
难以对植物的多种性状进行综合分析和研究[28]。

近年来,随着分子育种技术以及植物功能基

因组相关研究的不断深入,表型数据也扩展到行

为特性以及体内和体表的理化和生化特征[29] 。 植

物表型数据类型包括结构化、非结构化的图像以

及文本数据[19] ,并且具有数据量大[30] 、数据多态

性[31]以及数据时效性的特点。 这对于植物表型的

获取以及处理分析技术提出了很高的要求,需要

生命科学、计算机科学以及工程学等多学科知识

的交叉融合[32] 。
在传统植物表型分析研究过程中,研究人员需

要通过费时、费力的手工标注方式建立特征,再进行

相关学习算法的部署,这表明传统植物表型研究技

术无法自动提取数据的特征信息。 在这类处理大量

复杂或者人为先验理解有限的数据任务时,表示学

习表现出其高效性[1]。
在植物表型研究中,表示学习已经在文本、图

像、三维点云等植物表型数据的分析研究中获得了

广泛运用[33]。 本文对表示学习的相关概念及其模

型进行简述分析,阐述植物表型概念[22,24] 及其处理

方法,重点对表示学习在植物表型应用中的优势及

问题[34]进行分析,最后对表示学习在植物表型中的

应用趋势进行总结与展望。

1摇 表示学习技术研究进展

1郾 1摇 表示学习的概念

表示学习(Representation learning),又称为学习

表示,指的是通过学习产生对观测样本有效的表示,
使得能够在建立分类器或者其他预测器时提取更有

用的信息[35]。 表示学习的目标是通过学习把所需

的研究对象的内在信息表示为稠密低维实值向量,
解决输入数据的底层特征和高层语义信息之间的不

一致性和差异性的问题。 设输入样本数据为 X =
(x1,x2,…,xn),通过表示学习能够得到一个低维特

征表达 X忆 = (x忆1,x忆2,…,x忆m),m垲n。 当该实体和关

系处在知识库中时,可以通过计算欧氏距离等方法

来获得任意 2 个对象之间的语义相似度[36]。
表示学习通过解决输入数据中的底层特征与其

高层语义信息间产生的差异性问题,为后续的机器

学习模型构建提供良好基础。 表示学习主要有两个

优点。 首先它能够从大量复杂且人为先验理解有限

的数据中自动提取特征。 其次,表示学习的向量维

度较低,可以根据对象间的语义信息进行更加充分

的提取,从而解决数据稀疏问题[37]。
表示学习与深度学习(Deep learning)具有密切

的关系,如图 1 所示。 表示学习属于深度学习算法

中提取特征的一部分,通过自动学习获得好的特征

表示,从而提高深度学习模型的预测准确率。 原始

数据进行非线性特征转换的次数被称为深度。 深度
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是表示学习模型的特点,表示学习模型通过具有深

度的模型来提取各层特征,从而获得好的表示[35]。

图 1摇 深度学习与表示学习关系

Fig. 1摇 Relationship of deep learning and representation
learning

摇
深度学习解决的关键问题是贡献度分配问题,

从而最终提升预测模型的准确率。 如图 1,假如把

一个表示学习系统看作是一个有向图结构,则深度

学习覆盖从输入节点(原始数据)到输出节点(预测

结果)所经过的最长过程。
1郾 2摇 表示学习模型

表示学习可以分为监督特征学习和无监督特征

学习两种类型,如图 2 所示。 常用的监督特征学习

摇 摇 摇

模型主要包括监督字典学习( Supervised dictionary
learning) [14] 和有监督神经网络 ( Supervised neural
network) [15];常用的无监督特征学习模型主要包括

主成分分析(Principal component analysis) [16]、自动

编码器(Autoencoders) [17] 和概率图模型(Probability
graph model) [18]。

图 2摇 表示学习模型分类

Fig. 2摇 Classification of representation learning model
摇

下面对图 2 中的常用表示学习模型进行介绍,
并且对其中一些模型在植物表型应用上的优缺点进

行对比分析,结果如表 1 所示。

表 1摇 常用表示学习模型对比

Tab. 1摇 Comparison of common representation learning models

模型 有无监督 优点 缺点

监督字典学习[14] 有
有效地对图像、三维点云等数据进行降维表示,且计算速

度快[14]

在分类数目较多的情况下算法效果不

好[38]

有监督神经网络[15] 有
有很强的非线性拟合能力,能够对大规模乃至遥感植物数

据进行分析[28]

需要大规模的数据集进行标注训练和测

试[39]

主成分分析[16] 无 较好地对植物表型图像数据去噪以及降维[40] 无法通过调参等方法对结果进行干预[41]

自动编码器[17] 无
凭借其对二维图像特征较好保留的能力,适合降维去噪任

务,以及对于植物表型数据进行快速提取计算[42] 隐藏层的维度较难确定[43]

概率图模型[18] 无 较好地将概率模型的结构可视化[44] 训练代价大、复杂度高[45]

1郾 2郾 1摇 监督特征学习

1郾 2郾 1郾 1摇 监督字典学习

字典学习是从输入数据中学习一组代表元素的

字典,其中每个数据都可以表示为代表元素的加权

和[38]。 监督字典学习指将分类信息添加到字典学

习中,从而利用输入数据和标签的隐含结构来优化

字典。
设数据集为 X = {X1,X2,…,Xc}沂Tp 伊 n,其中

c 为类别的数量,T 是样本,p 是每个样本对应的维

数,n 是训练的总样本数。 训练字典为 D = {D1,D2,
…,Dc}沂Tp 伊 k,p 是字典中原子数量,与样本维度一

致,k 是字典中原子数量。 初始化字典 Di = X i,X i 指

属于第 i 个分类的所有训练数据,字典求解算法使

用基于表示的稀疏分类算法[14],为

琢̂ = min
琢

1
2 椰xts - X琢椰2

2 + 姿椰琢椰1 (1)

式中,xts沂Tp 为测试数据集,X 为用于训练字典的数

据集,琢 为用于计算分类残差的稀疏编码,分类残差

计算式为

ri(xts) =椰xts - X啄i(琢)椰2
2 (2)

啄i 函数用于根据分类来选择合适的稀疏编码,ri 函
数根据测试数据 xts计算各个分类的残差,测试数据

所属的分类即残差最小的分类[38]。
字典学习在植物种类图像识别方面得到了广泛

的应用,能够通过基于纹理[46]或者直接处理原始图

像的方法[38]建立稀疏表示字典,从而完成植物器官

图像分类任务。 其优点在于其非线性的结构能够使

得表达能力更强,有效对图像、三维点云等数据进行

降维表示,且计算速度快[14]。 缺点是在分类数目较

多的情况下算法效果不好。
1郾 2郾 1郾 2摇 有监督神经网络

有监督神经网络是通过相互关联的节点构成多

层网络的有监督学习算法的总称[47]。 有监督的神

经网络包括深度神经网络[47]、循环神经网络[48]、递
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归神经网络[49]和卷积神经网络[50]。 多层神经网络

可以用来进行特征学习,因为它可以获取隐藏层中

的输出特征。
图 3 中的卷积神经网络是一种经典的使用卷积

计算并且拥有深度结构的前馈型有监督神经网络。
通常由卷积层(Convolution)、池化层(Pooling)、全连

接层(Fully鄄connected)等部分组成[51]。 卷积层用来

分析上一部分特征中间的局部特征之间隐含的信

息,而池化层则是分析并且结合具有相似意义的信

息,从而可以在上层的特征图中获得有用的信

息[50]。 全连接层中,每层的每一个神经元都和上一

层的所有神经元连接并且分析所有信息,将信息降

到低维,再把信息传输给回归器、分类器等来获得最

后结果。

图 3摇 卷积神经网络经典模型[50]

Fig. 3摇 Classic model of convolutional neural network
摇

目前,大量 CNN 的常用深度学习框架包括

TensorFlow[50] 、PyTorch[52] 、Caffe[53]等,这些框架完

成了深度学习的底层架构实现,为研究人员提供

了方便进行调用的接口,获得了广泛的应用。 研

究人员通过对有监督神经网络模型的结构和参数

进行调整,使得其在植物种类识别[34,54] 、病虫害分

析 [55] 、产量预测 [56] 、形态结构表型数据计算 [57]

等研究中都得到了广泛应用。 卷积神经网络在

处理海量高维植物表型数据任务时获得了较高

的准确度,但是其需要大规模的数据集进行训练

和测试 [39] 。
1郾 2郾 2摇 无监督特征学习

1郾 2郾 2郾 1摇 主成分分析

主成分分析主要用于降维,能够将多个变量化

为少数几个互相无关的综合变量[58]。 主成分分析

的步骤如下:数据预处理;判断要选择的主成分数

目;选择主成分;解释结果;计算主成分得分。
主成分分析能降低植物表型数据的维数,是多

维数据的一种有效表示方法,并且可以较好地表示

植物表型的信息而不丢失重要特征,从而在杂草

识别[40] 、叶片分类[59]等表型数据分析任务中获得

较高的准确率。 但是主成分分析有几点局限:主
成分分析依赖于原始数据的正交变换;只有在输

入数据向量是互相相关的情况下主成分分析才能

很好地降维;并且其无法通过调参等方法对结果

进行干预[41] 。

1郾 2郾 2郾 2摇 自动编码器

自动编码器是一种尽可能将输入信号进行复现

的无监督神经网络。 自动编码器的目的是基于输入

的无标签数据 X = (x(1),x(2),…,x(n) ),通过训练从

而获得降维之后的特征表达 H = ( h(1), h(2),…,
h(m)) [10]。 自动编码器分为编码器和解码器,自动

编码器通过学习 hw,b(x)抑x 来尝试逼近恒等函数,
使得输出结果 x̂ 接近于输入 x。

最经典的自动编码器已发展了很多不同的种

类,包括稀疏自编码器[43]、栈式自编码器[60]、降噪

自编码器[61]。
稀疏自编码器中的稀疏指的是限制编码后隐藏

层的神经元个数[43],栈式自编码器指由多层稀疏自

动编码器级联从而完成特征提取的神经网络,将前

一层自动编码器的输出结果作为后一层自动编码器

的输入结果,并且在逐层训练结束后进行微调[60]。
降噪自动编码器是在原有的自动编码器的基础上要

求自动编码器具有通过学习恢复出原始信号的能

力,其泛化能力较强。
降噪自动编码器通过对输入添加随机噪声,再

通过编码解码来获得健壮的结构,从而对原来数据

加以恢复[61]。 自动编码器作为一种无监督的神经

网络,能够凭借其对二维图像特征较好的保留能力,
对根[42]、种子[62] 等测量困难的植物表型数据进行

快速提取计算。 但是其隐藏层的维度较难选择,确
定起来比较困难。
1郾 2郾 2郾 3摇 概率图模型

从概率的角度来看,表示学习可以解释为获取

数据集中简单潜在随机变量的一种方法,概率图提

供了两类可能的建模方式:有向图和无向图(图 4)。
概率图模型是综合运用概率论和图论来描述统计关

系的应用模型[35]。 有向图模型主要包含贝叶斯网

络以及隐马尔可夫模型,无向图模型主要包括马尔

可夫随机场以及条件随机场[63]。

图 4摇 概率图模型

Fig. 4摇 Probability graph model
摇

图 4 中的条件随机场是给定随机变量 X 条件

下的随机变量 Y 的概率分布无向图[63]。 条件随机

场对于观测数据没有独立性要求,能够对复杂的上

下文关系进行特征的归一化,对图像的纹理特征进
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行有效提取[44]。 条件随机场在农业场景图像上对

植物种类进行了有效识别和区分[45],也能够对植物

图像数据进行疾病检测分析,获得比有监督卷积神

经网络更高的准确度,达到了 99郾 79% [44]。 条件随

机场的缺点是复杂度高[45]。
1郾 3摇 文本处理方法

表示学习可以计算在低维空间中实体之间的关

系,从而高效解决数据表示的稀疏问题。 表示学习

可以发现文本之间的内在关系,发现文本之间的语

义层级关系。 文本的处理方法可以分成独热码表示

(One鄄hot representation)、连续表示或者词嵌入。 本

部分对文本的两种表示学习模型:神经网络语言模

型[9]和 Word2vec 模型[4]加以阐述。
1郾 3郾 1摇 神经网络语言模型

BENGIO 等[9]在训练语言模型的过程中提出了

词向量的基本模型:神经网络语言模型 ( Neural
network language model),提出了一个 3 层神经网络

模型,对语言模型和词向量同时建模。 神经网络语

言模型生成的词向量能够很好地根据特征距离计算

词的相似性[64],因此获得了较好的实际运用,能够

对植物表型信息进行语义挖掘[65]。
1郾 3郾 2摇 Word2vec

MIKOLOV 等[4]提出了用于词向量计算的模型

Word2vec,该模型能够将每个词映射到一个向量。
Word2vec 通过 CBoW ( Continuous bag鄄of鄄words) 或

Skip Gram 模型来建立神经词嵌入。 二者的共同

点在于对每个单词都设定一个输入向量和一个输出

向量,CBoW 在给定上下文的情况下预测当前词,
Skip Gram 模型在给定当前词的情况下预测上下

文。 Word2vec 可以在百万数量级的词典和上亿的

数据集上进行高效训练。 同时,该工具得到的词向

量可以很好地度量词与词之间的相似性,能够通过

对大量水稻文献的训练来获取水稻文本中语义距离

最近的短语[66]。
1郾 4摇 图像处理方法

图像处理的关键是对于图像的表示,它是进行

计算机视觉的目标识别和分类归纳的重要技术[67],
通过特征的学习和提取将特征提取为高层特征,除
了传统的 Gist 等特征,近年来也产生了很多基于哈

希算法以及深度学习的表示方法。
1郾 4郾 1摇 Gist 特征

Gist 特征是一种场景特征描述,该特征通过模

拟人的视觉器官获取图像中的关键上下文信息[68]。
图像的 Gist 特征由多尺度多方向的 Gabor 滤波器组

对图像进行滤波处理之后获得。
一幅尺寸为 r 伊 c 的灰度图像 f(x,y)用尺度为

m 和方向为 n 的 Gabor 滤波器组进行滤波,即先同

nc 个通道的滤波器进行卷积,其中 nc = mn,再进行

级联卷积得出图像的 Gist 特征。
Gist 特征可以较好地提取单一场景的特征,从

而基于 Gist 纹理特征对植物叶片进行种类识别[69],
但是对于包含多个场景的图像,这种特征的区分性

能大幅降低。
1郾 4郾 2摇 尺度不变特征变换特征

尺度不变特征变换特征(Scale invariant feature
transform,SIFT)在 1999 年由 LOWE[70]提出,具有尺

度不变性,可在图像中检测出关键点,是一种局部特

征描述子。
SIFT 特征主要具有以下优势[71]:图像的局部特

征不受旋转、缩放、亮度等变化影响,同时对于视角

及仿射变化、噪声的处理也较为稳定;能够对大量特

征的数据集完成快速准确的匹配;多量性,即使样本

数很少也能够产生大量的 SIFT 特征。 因此,利用

SIFT 特征提取能够完成自然光下的植物分类任

务[72]。
1郾 4郾 3摇 基于哈希算法的图像处理技术

哈希指把任意长度的输入通过散列算法来转换

成固定长度的输出,即获得散列值。 哈希方法主要

分为两大类:以局部敏感哈希为代表的传统哈希,以
及学习型哈希[11]。

传统哈希算法的代表为局部敏感哈希(Locality
sensitive hashing,LSH),其基本思想是使用一组哈

希函数把数据散列到多个桶中,使得相近的数据落

在同一个哈希桶,越相似的数据分配到同一个桶中

的概率越大[73]。 局部敏感哈希提供了一种在海量

高维数据集中高效查找数据点近似最相邻的方法,
从而可以加快大量数据查找的匹配速度。 文

献[74]采用 4 100 幅不同花型的菊花图像作为数据

集,提出使用多探测局部位置敏感哈希技术对菊花

图像数据的哈希数据结构进行构建,在菊花相似性

查询方面提高了计算效率。
学习型哈希可以借助深度神经网络的优势,同

时学习图像表示和哈希编码,更好地表达图像特征

信息,取得比传统哈希算法更好的结果。 LI 等[75]提

出了深度离散监督哈希,是早期将深层神经网络与

哈希编码融合的工作之一,它使用两个阶段来学习

图像特征表示和哈希编码。 XIA 等[76] 提出了基于

深度的哈希检索方法,能够获得具备哈希表征的良

好的图像表示。 YUAN 等[77] 提出了一种基于端到

端的低维二值嵌入框架的方法,该方法通过深层卷

积神经网络学习紧凑的二进制编码(Compact binary
codes),提高了高通量菊花花卉图像表型相似性评
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估的性能和有效性。
1郾 4郾 4摇 卷积神经网络

根据图像表示的提取流程来进行分类,卷积神

经网络特征提取方法可以分为 3 类:局部表示聚

合[78]、深度卷积特征聚合和多层融合[79]。
局部表示聚合从图像当中提取局部区域信息,

输入前馈网络生成部分图像区域的表示。 随后使用

特定聚合方法来聚合图像数据,形成最后结果,效率

相对较高[78]。 深度卷积特征聚合将多幅图像局部

区域输入到前馈网络来生成局部特征,只进行一次

前馈,就可以生成深度卷积特征,并且可以处理任意

大小的图像输入。 多层融合根据层次性特征进行设

计,从而使深度神经网络中不同层面的信息相互补

充,获得特征不变性和更好判别能力[79]。
卷积神经网络凭借其优势,完成了植物表型图

像数据的识别以及分类任务[34,54]。 文献[80]采用

6 000 幅菊花图像作为数据集,基于端到端的卷积神

经网络技术进行特征学习,实现了菊花种类的准确

识别,平均识别率达到 0郾 95。

2摇 表示学习在植物表型中的应用分析

2郾 1摇 植物表型数据处理

植物表型数据处理主要包括数据的获取解析以

及管理应用。
2郾 1郾 1摇 植物表型数据获取与解析

目前,生物传感器、图像处理、物联网及人工智

能等技术的飞速发展为新一代表型数据快速获取和

处理提供了海量数据集和处理手段[28]。 目前,植物

表型数据研究者通过构建表型相关基础设施、研发

低成本表型获取装置的方式来提高表型数据的通量

及分辨率。
植物表型数据获取是指对植物形态特征进行描

述的过程,经典的表型数据获取方式通过手工观察

和测量,但是这一方式效率低且错误率高。 李少昆

等[25]使用相机及扫描仪采集作物株型数据,使用人

工标记的各器官表型数据来拟合出曲线,同时基于

图像处理技术的工作特点,获得了玉米等作物的株

高、叶宽等 30 种表型数据的信息。 方伟等[26] 对图

像数据采集系统得到的植株图像数据进行预处理获

得植株轮廓信息,随后标定相机进行特征识别,使用

多幅二维图像进行融合获取植株的三维模型。
近年来,研究人员开发了能够自动进行植物表

型数据获取的系统。 CONSTANTINO 等[27]开发了能

够对水稻株高以及分蘖数进行自动测量的系统,首
先通过 HSV 颜色以及空间阈值进行预处理,接着使

用 Canny 边缘检测以及 Zhang鄄Suen 细化算法来计

算高度,最后通过计算 ROI 区域的像素簇来统计分

蘖数。 PAPROKI 等[81]使用一种新型混合网格分割

算法来解决图像分割任务中的植株形态差异以及叶

柄被叶片遮挡等问题,基于主茎、叶柄等表型数据计

算了主茎高度、叶宽等参数。
2郾 1郾 2摇 植物表型数据管理与应用

植物表型数据除了结构化的数值型或字符串型

的数据,还包括了大量的图像数据。 常见的关系数

据库能够实现结构化的数据存储检索等功能,但由

于近年来点云、光谱等表型数据的发展,海量的表型

数据对于存储的数据结构和存储方式提出了新要

求。 在存储这些数据时,非结构化植物表型数据管

理系统取代了传统二维表结构的存储方式[19]。 常

用的非结构化植物表型数据管理系统有基于关系数

据库 系 统 扩 展 的 非 结 构 化 数 据 管 理 系 统

CropSight[82]、基于 NoSQL 的非结构化数据管理系统

SensorDB[39]等。 植物表型数据的应用场景包括植

物识别、产量预测、病虫害检测以及植物改良育种

等。 研究人员利用图像数据的灰度[40]、颜色、纹
理[41]等特征完成了分类、分割以及识别等任务。
2郾 2摇 基于表示学习的植物表型研究

2郾 2郾 1摇 植物种类识别

植物种类识别研究对于生态监测任务至关重

要,可以有效地检测生物生长情况,保护生物多样

性。 分析一个地区的生物种类分布情况,对于濒危

物种的种群规模进行定期监测,并且分析研究生态

环境的变化对于物种分布的影响,这对植物识别的

准确性提出了很高的要求。 植物种类识别研究不仅

是植物学以及生态学的研究重点,而且对于农业生

产有指导作用[83]。 表示学习运用卷积神经网

络[54]、概率神经网络[84]、稀疏表示字典[38]等模型完

成了多达上万种的植物图像分类与识别任务

(表 2),在测试数据库和公开植物数据库中都获得

了较高的准确率。 但由于这一类细粒度图像任务处

理时间较长,仍然需要在实时性方面加以改进,以构

建适用于多种实际农业环境且具有鲁棒性的植物分

类系统。
2郾 2郾 2摇 病虫害检测分析

植物病虫害自动识别技术可以及时发现作物病

害,帮助经验不足的研究人员以及农民完成植物病

害的识别和检验。 但是自动识别技术面临的主要困

难如下:首先,图像背景复杂,图像可能受到其他物

体的干扰,比如秸秆、昆虫等。 其次,患病部位和健

康部位的特征区分不够明显,难以获取显著性差异

的特征[91]。 同时,同一疾病在不同的阶段也具有不

同的特征,对于特征获取技术提出了更高的要求。
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摇 摇 表 2摇 植物识别系统

Tab. 2摇 Plant recognition systems

系统名称 数据集 主要技术 文献序号

基于手机端的植物种类

识别系统
185 种树叶图像

用于背景分离的径向基神经网络,用于色彩分割的期望最大算法,
用于植物分类的 k 近邻算法

[85]

中欧树木物种识别系统 中欧地区的树叶图像 用于标准化的傅立叶描述符,用于分类的最近邻距离方法 [86]

木材纹理识别系统 30 种木材解剖图像
使用共现矩阵方法(Co鄄occurrence matrix)提取纹理木材特征,并基

于反向传播算法的多层神经网络学习木材样本以进行分类
[87]

基于网络端和移动端的

植物识别系统
由用户上传的植物图像

用于高维特征向量嵌入的随机最大边距哈希,用于图像匹配的多探

针搜索方法
[88]

植物叶片种类分类系统 44 种植物叶片图像
利用卷积神经网络(CNN)学习植物叶片的无监督特征表示,利用反

卷积网络(Deconvolutional networks,DN) [89]可视化叶片
[90]

豆科种类识别系统 3 种属豆科的植物图像 用于分类的卷积神经网络 [54]

基于稀疏表示字典的植

物分类模型
50 类植物叶片图像 用于植物分类的稀疏表示字典模型 [38]

基于概率神经网络的植

物数据分类系统

三维激光雷达采集的

6 种常见植物点云数据
概率神经网络 [84]

近年来,基于表示学习的方法已在植物病理学中得

到了广泛使用。
MOHANTY 等[55] 采用 PlantVillage 数据库中 14

个作物品种以及 26 种病虫害图像数据作为训练集,
使用经典网络模型 AlexNet 和 GoogleNet[92]对植物叶

片图像进行“作物 病虫害冶类别的分析。 BRAHIMI
等[93]同样使用 AlexNet 和 GoogleNet[92], 实现了对包

含 9 种疾病的番茄叶片图像数据集的分类。
除此之外,AMARA 等[94] 使用 LeNet[92] 模型在

真实的田地等较为复杂条件(如复杂照明、杂乱背

景、不同图像采集器、大小和方位等)下,实现了对

于叶斑病、条纹病的两种香蕉病害以及健康状态的

分类任务。
与经典的机器学习方法相比,采用表示学习方

法来识别植物病虫害可以大幅度提升结果的准确

率,TOO 等[95]采用 PlantVillage 中的 14 种植物和 38
类病虫害作为数据集,使用 VGG鄄16[96]、 Inception
V4[96]、DenseNets鄄121 和 ResNet鄄50[97]等多种经典网

络进行了小幅度的微调和测试。 实验结果显示,随
着迭代轮数的不断提高,DenseNets 的精度也较高,
达到了 99郾 75% ,并且没有发生过拟合的状况。 LI
等[98]采集了包含 3 种水稻病虫害的 5 320 幅图像以

及 5 段视频作为数据集,使用 Fast鄄RCNN 作为框架,
使用图像来对相对模糊的视频进行训练,从而使得训

练得到的模型能够准确检测视频中的病虫害类别。
除了直接使用经典网络模型,研究人员也改进

了经典网络或尝试构建浅层网络来处理这类任务。
LIU 等[99]使用包含苹果病叶的 13 689 幅图像作为

数据集,使用了微调的 AlexNet 和 GoogleNet 网络模

型进行训练,该模型前端由 AlexNet 的前 5 个卷积

层改造而成,卷积核较小,解决了病斑面积相对较小

的问题。 相比经典的 AlexNet,该网络参数较少,收
敛速度很快,准确率较高。 在对感病叶片图像分类

取得较好效果的基础上,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[100]使用

韩国农场番茄植物中几种病虫害的图像作为数据

集,提出了一种用于识别番茄病虫害种类和定位感

染部位的系统,将 VGG[96]和 ResNet[97]相结合,解决

了图像环境复杂导致的图像特征提取困难问题,可
以解决复杂的任务,例如判断感染的状态以及定位

感染的位置。
WANG 等[5] 采用苹果黑腹病不同感染程度的

图像作为数据集,提出了使用 VGG鄄16[96] 来针对苹

果黑腹病感染程度进行分类的模型。 RAMCHARAN
等[101]使用薯叶片表面病虫害症状图像和视频作为

数据集,训练 MobileNet鄄SSD 物体检测模型用于识别

木薯叶片表面病虫害症状。 PICON 等[102] 采用 3 种

欧洲地方性小麦疾病的图像作为训练集,使用深度

残差网络 ResNet鄄50[97]实现了自然条件下的多种病

虫害的自动识别。
研 究 人 员 对 于 VGG鄄16[96]、 ResNet鄄50[97]、

AlexNet 和 GoogleNet[92]等多种神经网络进行微调以

及改进,数据集也从公开的病虫害数据集扩展到了

真实场景和复杂条件下采集的多种分辨率植物图

像[100],完成的任务也不仅包括病虫害图像分类与

检测等,也包含了感染程度判断及感染部位定位等

更加困难的任务,但是植物病虫害方面的公开数据

集较少,深度学习模型仍然需要更大规模的相关数

据集进行训练。
2郾 2郾 3摇 产量预测

产量预测对于育种者十分重要,对于作物产量

和品质的准确预测和分析能够增进对作物的研究和

7第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 袁培森 等: 表示学习技术研究进展及其在植物表型中应用分析



认识,表示学习不仅能够应用于番茄[103]、小麦[104]、
玉米[105]、大豆[106]、水果[107] 的产量预测(表 3),而

且能够根据遥感图像进行数据分析,从而对全县乃

至全州[106]的作物产量进行预测。

表 3摇 产量预测方法

Tab. 3摇 Yield prediction methods

系统名称 数据集 主要技术 文献序号

番茄植株特征补全与计

数系统
特征缺失的番茄植株图像 微调的 Inception鄄ResNet鄄A 模型[108] [103]

冠层表型图像分类以及

定位系统

520 幅二倍体的春小麦图像,图像的分辨率较高,
具有具体清晰的冠层和穗表型可供研究

使用热度图回归,对麦穗和小穗进行以堆叠

沙漏网络为模型完成分类
[104]

基于表面特征直方图的

小麦产量预测系统
高分辨率激光扫描仪获取的小麦三维点云数据 表面特征直方图 [109]

小麦穗密度预测系统 包含多植物种类、光线较为复杂的麦穗图像数据
对比使用 Faster鄄RCNN[110] 和 TasselNet[111]

两种卷积网络模型计算麦穗密度
[56]

玉米产量回归预测系统
来自气候研究机构的美国伊利诺伊州 21 世纪前

10 年的玉米数据

采用了 Caffe[53] 框架并且对比含有一层和

两层全连接层的自定义网络
[105]

大豆产量预测系统 全县遥感图像的像素直方图
用卷积神经网络和长短期记忆人工神经网

络作为模型来预测产量
[106]

基于深度学习技术的水

果计数模型
label. ag 在线平台上的水果图像 全卷积网络 [107]

摇 摇 综上,研究者使用堆叠沙漏网络以及表面特征

直方图等模型来提取图像特征,使用 Faster鄄RCNN
等网络模型对作物的产量预测方法进行研究,通过

对比不同的训练集以及测试集来调整模型以及进行

准确度的测试,在单植株图像层面上完成了小麦穗

和小穗的定位和计数任务,在多植株层面上完成了

对于县级乃至国家级的玉米以及大豆产量的预测任

务。 但是由于公开数据集的缺乏,对于水稻等的重

要粮食作物产量预测研究较少。
2郾 2郾 4摇 基因研究

表示学习,包括深度学习模型等技术已经被广

泛应用到了生物医学领域,而对植物基因的认识是

农业研究的重要组成部分,基因研究的突破有利于

增强植物的抗病性,提高植物产量。 安高乐[112] 采

用 GENCODE 以及 LNCipedia 中的 lncRNA 以及编

码蛋白的转录本为数据集,使用双向动态循环神经

网络模型完成了 lncRNA 的识别任务,研究者将一

维的碱基序列转化为二维的向量来作为双向动态循

环神经网络的输入,在测试集中获得了 98%的正确

率。
MONTESINOS鄄L佼PEZ 等[113]分析了多特征深度

学习模型(Multi鄄trait deep learning)在提高预测基因

组选择的作用。 结果显示,与贝叶斯多特征和多环

境模型相比,MTDL 模型对于在预测基因组需要较

少的计算资源,并且能够同时预测基因组的多个响

应变量。 卷积神经网络能够有效地表示基因序列的

内部原理以及特征,并且这种表示学习模型可以应

用到真实的植物基因序列[114]。 但表示学习和植物

基因的交叉研究刚开始,还需要基因组学领域的相

关突破。
2郾 2郾 5摇 形态结构表型数据计算

植物的形态结构表型数据的获取计算是植物表

型研究的重要部分,随着表示学习的研究深入,研究

者从植物的组织、器官、植株以及群体等不同尺度,
利用表示学习完成形态结构参数测量、二维图像特

征获取以及三维模型构建等任务,减少了人工测量

形态结构表型数据的工作量。
MALAMBO 等[57] 采集了由无人机获取的 288

株玉米以及 460 株高粱的三维点云数据,使用运动

中恢复结构算法来获取田地间作物的精确高度。 吴

文华[115]选取了 3 种油菜品种在苗期和抽薹期的叶

片图像作为数据集,使用基于点分布模型的主动形

状模型算法对破损的油菜花叶片进行复原以及叶片

面积计算,在破损面积占总面积的 1% ~ 10% 之间

时,算法求得的油菜叶片重叠度为 0郾 923。
俞双恩等[116]采用 Logistic 方程和 DMOR 模型,

对于不同灌排模式和施氮水平下水稻株高和茎蘖的

动态变化过程进行模型定量分析,获得的模拟值和

实测值标准化均方根误差均小于 10% ,验证该模型

能够分析不同环境下的水稻株高和茎蘖的植物表型

数据。
黄成龙等[117] 首先使用直通滤波、超体聚类以

及条件欧氏距离算法对 40 株棉花幼苗点云数据进

行叶片的识别分割,随后通过对分割后的叶片点云

完成了三角面片化、随机采样一致性和 Lab 颜色分

割的一系列处理,获取的叶片面积和周长的平均绝
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对误差为 2郾 59%和 2郾 85% ,准确快速地获取了叶片

面积周长、黄叶占比等参数。
王琦[118]使用高光谱成像获得的 732 幅秋葵植

株图像作为数据集,采用基于策略搜索的注意力机

制的级联式实例分割算法完成秋葵植株的快速分

割,随后根据植株干质量与分割像素数的散点图,得
到像素数和干质量的相关系数达到 0郾 774,从而表

明利用语义分割技术可以实现秋葵冠层面积数据的

快速估测。
张慧春等[119]使用运动中恢复结构算法将光学

相机采集的二维图像转化为三维点云数据,设计了

一种基于彩色标版坐标系标准化方法来提取点云特

征,生成用于测量植物形态结构的标准化坐标系,对
叶片宽度、长度、主茎长度等数据进行了计算,相比

人工测量效率高且速度快。
BAWEJA 等[120]提出了 StalkNet 模型,该模型使

用 Faster R鄄CNN 进行植物秸秆计数。 StalkNet 将物

体检测结果输入到全连接网络,输出结果为植物秸

秆的像素宽度,随后通过立体视觉匹配算法能够将

像素宽度转换成植物秸秆的实际茎宽,茎数和宽度

计算方法如图 5 所示。 使用 OpenCV 将三维图像经

过输入训练从而生成视差图。 该模型能够准确将采

集检测到的对象区域以及密集语义进行分割,该方

法比人工测量速度快 30 倍。

图 5摇 茎数和宽度计算方法

Fig. 5摇 Calculation method of stem number and width
摇

除了对数据集中的植物表型数据进行特征提

取,YASRAB 等[121]使用改进的编码器 解码器神经

网络模型,在 3 630 幅小麦幼苗图像、277 幅拟南芥

摇 摇

图像、120 幅油菜图像数据集上分别计算了根的长

度、弯曲度等参数,获得了高准确度。
表示学习相关模型为植物表型数据分析提供了

框架,使用要素组合来提取高层特征,从而基于二维

图像、三维点云等数据通过主动形状模型算法对破

损植株进行复原和修补,完成叶长叶宽、面积周长、
倾角、卷曲度等形态表型数据的计算,减少了测量表

型数据的工作量。 但同时由于单种植物的表型数据

量较少,形态结构表型数据计算的准确率仍有提高

的空间。

3摇 总结与展望

表示学习技术在植物表型研究领域得到了成功

应用,从底层特征的提取到特征的训练和输出,以深

度神经网络、稀疏表示字典为代表的表示学习模型

相比传统植物表型研究方法拥有更优的性能,能够

完成植株分割、分类、计数等表型数据的分析任务。
表示学习在植物表型应用中的发展方向为:

(1)开发能够适用于分析不同种植物表型数据

的表示学习模型,实现高整合度、高通用性的目标。
近年来,分析植物表型数据的表示学习模型要求训

练集和测试集均来自于同一特征空间,而大部分的

表型分析系统只能针对某种植物的某一表型性状进

行分析和研究,测试不同种植物表型数据时都需要

重新训练模型,对于数据集的要求很高。 开发分析

不同种植物表型数据的表示学习模型可以更好地满

足快速和高通量的研究需求,从而增强表示学习模

型在植物研究领域中的应用。
(2)提高表示学习模型的实时性及准确度,以

增强其实用性。 表示学习模型的特征提取和训练流

程需要较长的时间,在实时性方面难以满足实际农

业环境下的运用需求。 此外,研究者使用的测试集

和训练集大多来自公开数据集,其实用性需要在实

际环境中进行验证。
(3)表示学习在植物表型中的研究和应用需要

跨学科的团队共同合作,多模态的表示学习将对多

源表型数据构建统一的数据表示,为学科的交叉数

据分析研究提供统一的数据视图。
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