
 
 

面向作物干旱胁迫诊断的表型成像技术研究进展

程　强1,3,4 ，刘雨欣1 ，杨涵青1 ，许新宇1 ，范继泽1 ，颜小飞2 ，杜太生3,4※

（1.   中国农业大学信息与电气工程学院，北京 100083；2.   北京林业大学工学院，北京 100083；3.   农业水资源高效利用

全国重点实验室，北京 100083 ；4.   甘肃武威绿洲农业高效用水国家野外科学观测研究站，武威 733009）

摘　要：干旱胁迫是影响作物产量和农业可持续发展的重要因素。作物干旱胁迫的精准诊断是提高农业水资源利用率、

推动高水效农业发展的重要基础。表型成像技术能够快速、无损、准确地获取和分析作物的表型特征，为作物干旱胁迫

的精准诊断提供了有力支持。该文重点综述了作物干旱胁迫诊断的表型成像技术，首先介绍了 RGB成像、三维成像、

近红外成像、高光谱成像、叶绿素荧光成像和热成像 6种主流表型成像技术的原理、研究现状、优势及不足，然后总结

了结合多种成像方法的融合成像技术的研究现状及应用优势。综述结果表明，单一成像方法存在诸多不足，如成本较高、

数据处理复杂、获取表型类型单一等，融合成像技术可在一定程度上有效弥补单一成像技术缺陷。最后根据当前发展现

状，从新装置、新设备的研发以及与人工智能新算法的结合两方面，对未来面向作物干旱胁迫诊断的表型成像技术研究

进行展望。
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0　引　言

干旱是全球作物面临的主要自然灾害，具有出现频

率高、持续时间长、波及范围广等特点[1]。近年来，随

着全球气候变化异常，干旱频繁发生，导致各地区水资

源匮乏，严重影响了作物的生长及产量，作物受到干旱

胁迫后能通过表型可塑性来调节和适应多变的环境因

素[2]，主要体现在作物根系吸收功能下降、长势弱小低

矮、含水率低、气孔闭合、叶面积指数降低、叶片温度

升高等。因此，开展干旱胁迫下作物表型参数变化观测

试验，提取分析抗旱性作物关键表型，对于助力抗旱作

物品种的选育及农业可持续发展具有重要意义。

近年来，随着电子、计算机和传感器技术的快速发

展，现代化作物表型参数自动化测量平台陆续出现，如

在作物生长过程中自动拍摄作物图像、评估干旱对不同

玉米基因型影响的商业系统 PhenoVision[3]；可进行图像

分割、叶片计数的台式多光谱信息采集平台 PlantMonitor；

用于低成本表型参数提取的台式扫描分析仪 LemnaTec；
还有用于测量叶片含水率、水分利用率[4] 和植物胁迫监

测[5] 的商业表型平台等。而这些多样化的商业表型平台

和快速准确的表型参数获取方法离不开表型成像技术的

支撑。目前比较成熟的非侵入式表型成像技术主要包括：

RGB成像、三维成像、近红外成像、高光谱成像、叶绿

素荧光成像、热成像等。但由于单一成像技术受环境条

件影响较大、表型获取类型有限。而融合成像技术具备

多种成像技术的优势、弥补了单一成像技术不足，已逐

渐成为作物表型获取的主流。

本文首先介绍用于作物干旱胁迫研究的单一表型成像

技术，分析其现状、优势及不足。然后介绍融合成像技术

的优点和发展情况，特别是基于综合性表型成像分析平台

的作物表型获取方法。最后总结面向作物干旱胁迫诊断的

表型成像技术研究，针对现有问题提出展望，包括新装

置、新设备的研发以及与人工智能新算法的结合两方面。 

1　面向作物干旱胁迫诊断的表型成像技术

表型成像技术能提供丰富的表型信息，在作物干旱

胁迫诊断中得到了诸多应用[6]。本文对成像技术综述时

主要从获取表型类型方面进行总结。目前，表型成像技

术中所涉及的表型类型主要包括形态学参数[7] 和生理生

化参数[8] 两种表型类型。表 1总结了 6种成像技术的波

长范围、相关作物表型参数以及在作物干旱胁迫表型成

像中的优缺点。 
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1.1　可见光成像技术

可见光成像技术通过捕获物体在可见光波段

（380～780 nm）的反射或透射光信号，结合光电转换和

数字信号处理技术将获取的信号转换成数字图像数据，

并进行输出。在实际应用过程中，因为 RGB相机成本相

对较低、通用性高，因此 RGB成像技术在农业、工业、

医学等诸多领域都应用广泛。在农业领域，可见光成像

技术常用于作物表型提取以及对应的干旱检测和水分胁

迫诊断。根据作物表型类型不同，可分为物理参数表型

获取和生理生化参数表型获取。
 
 

表 1    表型成像技术波长范围、测量参数及优缺点

Table 1    Wavelength range, measurement parameters, advantages and disadvantages of phenotypic imaging technology
成像技术

Imaging technology
波长范围

Wavelength range/nm
测量参数

Measurement parameters
优点

Advantages
缺点

Disadvantages
RGB成像

RGB imaging 380～780 形态学参数/气孔导度
成本低、

应用范围广泛
表型信息有限
存在遮挡问题

三维成像
Three-dimensional imaging - 形态学参数/生物量 形态表型信息丰富

价格高、
操作及数据处理较复杂

近红外成像
Near infrared imaging 700～1 400 定量生理生化参数/

内部结构特性
光谱表型信息较为丰富

存在遮挡问题、
及数据处理复杂、价格较高

高光谱成像
Hyperspectral imaging 400～2 500 形态学参数/气孔导度 光谱表型信息非常丰富

数据量巨大、
数据处理复杂、价格很高

叶绿素荧光成像
Chlorophyll fluorescence imaging 400～700 光合生化参数 光合生化信息丰富

获取表型类型有限、
数据处理较复杂、环境要求高

热红外成像
Thermal infrared imaging

3 000～5 000（中红外）
8 000～14 000（远红外）

生理参数 非接触性、温度变化灵敏 成本较高、受分辨率限制

 
 

1.1.1　物理表型获取

利用 RGB相机进行干旱胁迫监测，通常是在作物的

生长过程中连续进行参数提取、图像分析，进而获取作

物的叶面积、株高、生长轨迹、叶片形态等一系列形态

学参数。RAMOS等[9] 使用低成本数码相机结合机器学

习技术，提取了玉米和大豆的叶片卷曲程度、叶面积等

信息，对大豆和玉米的干旱程度进行量化，并基于

DenseNet-121的预训练模型对未萎蔫与严重萎蔫作物的

图像进行分类，模型准确度为 88%。MARCHETTI等[10]

利用大麦的低倒伏特征，通过 RGB成像获取大麦的株高，

诊断作物干旱胁迫的程度。结果表明，株高与作物地上

生物量、叶长呈正相关，与相对含水率也有着一定的相

关性，决定系数达到 0.88。CHOUDHURY等 [11] 提出

VisStressPredict算法，通过分析可见光相机采集的离散

时间间隔图像序列，计算整体高度的时间序列，然后采

用动态时间弯曲技术来判别是否存在干旱胁迫。LAMA
等[12] 使用两台佳能 EOS 1300D数码单反相机进行 RGB
成像，从顶部和侧面对小麦植株的生物量进行了数字评

估，获取投影叶面积，监测植物在干旱胁迫下的生长发

育情况。

除了生长发育期的表型获取以外，近年也有研究人

员探究作物生长成熟期表型与干旱胁迫的关系，进而根

据作物产量情况选取抗旱基因、选育抗旱品种。KIM等[13]

使用高通量图像对大豆进行巢式关联映射用于干旱胁迫

评估，利用 RGB成像技术获取小麦生长成熟期的穗数表

型，在一定程度上反映了作物所受干旱胁迫情况。

STEFAŃSKI等[14] 利用 Faster RCNN和 YOLOv4算法对

小黑麦的 RGB图像进行目标检测获取穗数特征。 

1.1.2　生理生化表型获取

气孔开合影响着作物的光合作用、呼吸作用和蒸腾

作用，因此其作为生理参数表型适用于诊断作物干旱胁

迫的程度。对于此类较为微小的生理性状，可以利用显

微镜结合 RGB相机进行采集和分析。LIANG等[15] 研究

了玉米的气孔性状和干旱胁迫之间的关系，利用两种不

同分辨率的便携式显微成像仪（带有 40倍镜头的

TipScope和带有 400倍镜头的 ProScope HR2），分别提

取不同分辨率的气孔图像，同时研发了深度学习模型提

取和分析气孔数量和气孔密度、区分气孔开合状态，并

计算开合气孔数量。研究发现在干旱胁迫下开放气孔数

及总孔隙面积都会减小。

从上述物理和生理生化表型获取技术的文献可知，

可见光成像技术在表型获取方面的研究仍主要集中于作

物物理参数的提取以及结合人工智能算法的干旱图像识

别与分类，关于作物生理生化参数表型获取的相关研究

仍较少。可见光成像技术是应用最广泛的成像技术之一，

这与其成本低、通用性强以及前人研究基础坚实密不可

分。但因其获取的表型信息有限，且在成像过程中高郁

闭度作物株间或同一株作物的叶片之间还可能存在遮挡

的情况，会严重影响图像质量，为基于可见光成像技术

的表型提取方法带来较大误差。 

1.2　三维成像技术

鉴于可见光成像技术存在诸多局限，因此，可对高

郁闭度作物进行三维结构的精准测量与建模，从而提取

基于作物三维形态特征的表型性状，用于干旱胁迫诊断。

三维成像技术主要包括多视角立体三维建模和基于激光

扫描原理的三维建模[16]。此外，基于激光雷达[17] 和飞行

时间[18]、结构光的三维成像技术同样可用于表型获取。

激光雷达测量精度高、测量过程实时高效，但由于设备

价格昂贵，导致其在表型获取领域难以大范围推广。 

1.2.1　多视角三维建模

多视角三维建模是利用多目摄像头拍摄同一物体的

多角度图像，利用视差和立体几何的关系及计算机视觉

算法进行三维建模，重建物体的三维结构。SRIVASTAVA
等[19] 在总结以往建模方法的基础上，针对手持移动可见
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光摄像头拍摄的干旱胁迫下的小麦图像，提出了一种改

进型的端到端式的系统，结合小麦运动恢复结构和基于

深层孪生网络特征的叶片形状先验知识，构建了精确的

三维模型，克服了作物冠层中高度的自相似性和自闭塞

性对干旱胁迫分析的干扰问题。TIAN等[20] 获取了 4个
杨树品种干旱前后的可见光多角度图像，利用偏最小二

乘回归算法建立颜色植被指数与叶绿素含量之间的回归

模型，利用 SFM-MVS算法重建植物三维点云，并进行

颜色校正、点云降噪和形态校正，最后将训练好的叶绿

素预测模型与点云颜色信息相结合，重新渲染点云颜色，

实现杨树干旱前后叶绿素含量的三维数字化。

多视角三维建模也常结合高通量表型平台进行作物

表型提取与分析[21]，高通量表型技术依靠自动化性状分

析来生成表型数据，包括感知、数据采集和数据分析等，

该技术可以现场快速评估植物性能，并使用破坏性较小

的手段进行强有力的全生命周期评估。BRAHMI等[22] 使

用 Scanalyzer 3D高通量表型平台收集大麦植株的形态参

数，该平台通过采集和处理可见光和红外光谱的数字图

像，以三维的方式分析植物形态发育，从早期发现植物

生理胁迫反应的角度研究了水分亏缺对大麦植株发育的

影响。ROSSI等[23] 提出了一种用于自动收集植物结构参

数的改进型分割算法，该算法基于表型平台和运动结构

方法进行三维建模，能够自动提取植株高度、叶柄倾角、

单叶面积和单叶角度，有效诊断了番茄早期水分胁迫。

BRIGLIA等[24] 构建了基于多视角三维立体重建的葡萄

藤表型测量平台，使用 RGB相机和测角仪测量了葡萄藤

逐渐干旱条件下叶片角的变化，得到了叶片角和叶片水

势的对应关系。

除此之外，作物往往以不可预测的方式生长，因此，

作物表型信息的获取容易受到作物不同长势的干扰。为

解决该问题，GÉLARD等[25] 提出了一种适用于向日葵

的生长监测方法。通过经典的运动恢复结构技术和多视

图立体软件，获取了 6种干旱胁迫、6种水分充足条件

下的向日葵点云数据，并设计了一种“标签算法”，跟

踪生长过程中的向日葵叶子，最终通过计算得到了干旱

胁迫和水分充足条件下单个叶面积的时间序列。 

1.2.2　激光扫描系统

多视角三维建模技术重构算法较为困难，为此，可

利用激光扫描系统直接获取三维点云信息。激光扫描系

统通过发射激光束并测量经激光束照射后的目标物体的

反射或散射信号，从而获取目标物体的三维结构信息[26]。

ZHAO等[27] 提出了一种基于激光扫描系统的作物三维图

像获取方法，定量分析了干旱胁迫下作物萎蔫程度，该

方法以西葫芦叶片的形态参数为对象，定义了叶片萎蔫

指数，量化了土壤体积含水率对作物样品干旱胁迫响应

的影响。随后，CAI等[28] 对叶片曲面的三维数据进行二

维傅里叶变换，定义了频域上的萎蔫指数，并通过测量

不同干旱胁迫下西葫芦的叶片萎蔫指数，验证了所定义

的萎蔫指数的有效性。研究表明，频域上的萎蔫指数与

环境温度、光合有效辐射都有良好的相关性。其中，与

环境温度的决定系数介于 0.814～0.908之间，与光合有

效辐射的决定系数介于 0.696～0.856之间。郑力嘉等[29]

同样使用基于激光三角测距原理的 3D扫描系统，获取

了西葫芦叶片形态三维图像和茎秆直径，计算了基于微

分几何算法的萎蔫指数，结果表明，叶片萎蔫指数和太

阳全辐射、环境温度呈正相关，决定系数分别为 0.736
和 0.785，茎秆直径与萎蔫指数存在较好的线性相关性，

决定系数为 0.845，可见，该萎蔫指数可以有效表达作物

亏水状况。

综合上述研究可知，三维成像技术有效地解决了可

见光成像过程中的遮挡问题，更全面、更立体、更迅速

地展示了作物物理表型变化，为干旱胁迫诊断提供了强

有力的支持。和可见光成像技术一样，三维成像技术获

取的表型也主要集中于作物的形态、颜色等参数，表型

获取类型较为单一，因此，建议研究人员应结合多类生

理生化表型成像技术共同分析相关研究案例。与此同时，

三维成像技术与高通量表型平台的结合为融合成像技术

打下了基础，本文后续融合成像部分将会具体论述。 

1.3　近红外成像技术

近红外（700～1 400 nm）光谱成像技术通过捕获物

体在近红外波段的反射或吸收光谱，实现对物体成分和

性质的检测识别。作为一种快速、无损、准确的农作物

检测技术，近红外成像近年来具有很大发展潜力[30]。其

中，在表型获取方面，近红外成像技术主要用于获取作

物生理和生化参数，尤其是作物根系表型参数的获取。

与可见光成像技术相比，近红外成像技术可以增强

作物根部和土壤之间的对比度，从而显著提高作物根部

与土壤分割的精度。利用近红外成像中固有的分子选择

性，可以直接可视化土壤和根部的水分分布。此外，还

可以利用近红外成像获取作物生长周期中的延时图像，

从而得到吸水量随时间的变化情况及水分分布。

ARNOLD等[31] 开发了一种近红外根系成像系统，获取

了根盒空间分辨率下的近红外光谱数据，利用该范围内

的吸水带可以确定实际含水率，同时还能估计作物根系

的年龄。结果表明，在可见光和近红外光谱范围内，光

谱反射率随着土壤水分的增加而降低。ZHAN等[32] 利用

近红外与红光光谱的反射空间开发了一种简单的水分检

测方法，使用大气和几何校正的 ETM+数据建立反射空

间，再根据反射空间中土壤水分的分布特征建立水分遥

感监测模型。但由于种植作物的土壤类别具有多样性，

上述方法在大面积监测的应用中存在较大误差。因此，

YANG等[33] 在近红外红光光谱特征空间中构建了模型距

离干旱指数，建立了该指数与土壤水分更强的相关性。

肖璐洁等[34] 探讨了不同生育时期、不同干旱胁迫程度下

的冬小麦冠层光谱曲线和红边参数特征的变化，结果表

明：随着干旱胁迫程度加剧，红边幅值减小、红边位置

发生蓝移、红边面积逐渐减小。

作物的近红外部分光谱也可反映植物组织的细胞结

构，用于定量测定作物生化参数[35]。在干旱胁迫中，近

红外成像技术可以通过无损检测作物的叶片含水率，对
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作物干旱程度进行诊断[36]。李朋成等[37] 将近红外相机加

装滤光片，实现了对玉米活体叶片水分含量的成像检测。

检测过程中，针对玉米水分检测的滤光片的特征波长分

别为 1 150和 1 400 nm，带宽小于 100 nm。在带宽为 25 nm
时，其建模集的决定系数和均方根误差分别达到 0.968
和 1.245%，预测集分别达到 0.960和 1.298％，该结果证

明检测具有较高的准确性。

相比于可见光和三维成像，近红外成像技术的相关

研究和应用都较少，这与其仪器较昂贵、操作较复杂密

不可分。在表型获取方面，可见光和三维成像获取的物

理表型信息丰富，但近红外成像获取的表型种类则相对

较少，主要集中于土壤和根系信息。近年来，小型手持

仪器成本日趋低廉[38]，可以预见近红外光谱成像技术在

未来将进一步推广。 

1.4　高光谱成像技术

高光谱成像技术可以捕获物体的连续多波段光谱，

比其他光谱成像所获取的更细致、更完整，是一种用于

无损、快速、自动获取作物表型参数的新兴传感技术，

在作物表型获取方面，该技术利用计算机视觉算法处理

获取的高光谱图像，提取作物物理、生理和生化表型参

数，进而实现对干旱胁迫状态下作物的识别与分类。 

1.4.1　生理生化表型获取

高光谱成像技术会根据不同波段的光谱信息采集分

析作物不同的生理生化参数。例如，在 400～700 nm的

光谱范围内，可以提取叶绿素、花青素、类胡萝卜素等

植物色素；在 700～2 500 nm的光谱范围内，可以提取

与含有 C-H、N-H和 O-H键的化合物含量相关信息[39]。

该技术基于这些光谱信息可快速检测作物早期的、肉眼

不可见的干旱胁迫症状。PRAPROTNIK等[40] 选择耐旱

性不同的两种玉米杂交，利用高光谱成像技术研究了线

虫取食和干旱胁迫对玉米叶片光谱响应和多种生理性状

的影响，结果表明，高光谱成像技术比传统方法更早地

检测到虫害和干旱胁迫，总体精度更高。REHMAN等[41]

开发了一种一维的卷积神经网络架构 DeepRWC，通过

分析普渡百合的光谱数据，预测了其相对含水率。该架

构无需预处理光谱数据，可实现自动学习提取与相对含

水率相关性最强的特征。GENANGELI等[42] 将低成本高

光谱相机 Senop HSC-2整合到高通量表型平台上，评估

了 4种番茄基因型在充分和亏缺灌溉两个周期下的抗旱

性和生理响应，开发并应用了一种改进的分割方法，选

择了基于红边斜率的高光谱指数，并将其与高通量表型

平台获取的光学指数进行对比，筛选出了抗旱性能更佳

的番茄品种。 

1.4.2　物理表型获取

高光谱成像技术也可获取作物叶片的反射光谱，并

借助机器学习算法处理和分析光谱数据，有效提高了干

旱胁迫下作物图像自动分类算法的准确度。BARRADAS
等[43] 获取了完全展开叶片的反射光谱，使用不同的机器

学习算法（决策树、随机森林和极端梯度提升）对反射

光谱整个数据集进行分析，比较了在干旱胁迫下 3种算

法对拟南芥的分类能力，结果证明，随机森林方法的性

能最佳，准确率在 96%左右。WENG等[44] 基于番茄植

株的干旱胁迫检测提出了一种利用高光谱成像多特征和

子样本融合的干旱胁迫识别方法，获取了补蓝光条件下

的高光谱图像，提取了不同干旱胁迫水平下幼叶和成熟

叶高光谱图像的反射光谱，并利用遗传算法筛选出有效

波长，构建了基于支持向量机、随机森林和密集卷积网

络的识别模型，结果表明，补充蓝光可以有效去除高频

噪声，获得高质量的高光谱图像，帮助分析番茄干旱胁

迫情况。朱逢乐等[45] 基于叶片高光谱成像数据提出了多

尺度三维和一维级联卷积神经网络模型，在罗勒叶片叶

绿素含量回归和辣椒叶片干旱胁迫识别两类数据集上进

行最优网络框架探究，结果表明，对于叶片高光谱图像

回归和分类，该模型可在小样本条件下有效提升模型泛

化性能并降低计算复杂度。

相比于其他表型成像技术，高光谱成像技术获取的

表型参数更加丰富，提高了作物表型参数的获取效率，

为作物干旱胁迫诊断提供了强有力的支持。但同时，过

于丰富的光谱波段也会带来巨大的数据量，这为后续的

数据处理工作增添了难度。 

1.5　叶绿素荧光成像技术

叶绿素在光合作用中吸收光能以后会发出荧光信号，

叶绿素荧光成像技术就是通过捕获这种荧光，进而获取

相关的光合参数，来反映植物的光合情况和生理特征[46]。

在具体的作物干旱表型参数获取方面，叶绿素荧光成像

技术主要包括作物生理生化表型获取技术和基于机器学

习的作物生理生化表型提取与分类技术。 

1.5.1　生理生化表型获取

叶绿素荧光成像技术是检测和分析作物光合作用的

重要手段，通常用于研究作物光合作用与应激反应之间

的关系[47]。人们一般用可见光或紫外光来刺激作物，再

利用仪器测量作物的相关荧光参数。SARIC等[48] 利用多

通道调制荧光仪连续监测了 4种不同水分处理条件下的

甘蔗，分析了其叶绿素荧光参数特征和光谱反射率的响

应，结果表明，除了非光化学淬灭系数增加外，其他叶

绿素荧光参数，如最大光化学量子产量、实际光化学效

率、表观电子传递速率和光化学淬灭系数均随着干旱胁

迫程度的增加而降低。ZHAO[49] 等利用德国沃尔茨的

MiNi-PAM仪器获取了异叶牡荆叶绿素的荧光参数，将

作物暴露在弱光与饱和脉冲光下，分别测定了初级荧光

值和最大荧光值，计算了非光化学猝灭系数、光化学效

率等一系列指标，探究了干旱胁迫下作物生理参数的敏

感性。ARIEF等[50] 开发了一种叶绿素荧光成像系统来测

量光化学的最大量子效率，该系统的主要组成部分包括

暗室、蓝色 LED光源，以及一个带有镜头滤光片的单色

相机。该研究选取 120盆草莓植株培养 15d，将这些植

株分为对照、干旱胁迫、热胁迫、旱热联合胁迫 4个处

理组，其测得的光化学最大量子效率分别为 0.802、
0.780、0.768、0.749。CHEN等[51] 利用光谱仪测定了干

旱胁迫中玉米的荧光信息，研究了其太阳诱导的叶绿素
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荧光和植被初级生产总产在昼夜和季节尺度上的关系，

该关系在干旱胁迫下的相关性显著，且均方根误差值低

于非干旱条件。司冰琦等[52] 选取龙井茶树幼苗进行干旱

胁迫试验，利用叶绿素荧光成像技术提出斜率荧光指数

评估茶树幼苗干旱胁迫状况，计算 1～8d内同一时刻灰

度均值的极差，建立该区间内曲线上各点斜率变化与胁

迫天数的相关模型，分析比较了斜率荧光指数、动态荧

光指数、光合功能指数与胁迫天数之间的相关性，结果

表明：荧光衰减比率和光合功能指数与胁迫天数之间没

有明显的相关性，斜率荧光指数和动态荧光指数与胁迫

天数之间有相关性。 

1.5.2　结合机器学习的生理生化表型提取与分类

机器学习算法常被用于叶绿素荧光成像技术所获取

的荧光图像分类问题，以进行作物表型分析及作物干旱

胁迫状态诊断。WAN等[53] 用蓝色 LED（460 nm）照射

葡萄球菌、厚朴和鹅掌揪，并用 EMCCD相机捕捉叶绿

素荧光强度的动态变化，结合叶绿素荧光动力学成像方

法与自组织映射神经网络，对干旱胁迫下的 3种作物进

行了精准分类。ZHOU等[54] 开发了一种基于人工神经网

络的叶绿素荧光诱导成像分析分类方法，通过数百张小

麦荧光图像，分析了 3种不同水处理和 3种不同氮处理

对荧光参数的影响，结果表明，叶绿素 a的荧光图像可

反映作物不同的水氮状态，并具有较高的识别精度。

YAO等[55] 将动态叶绿素荧光与多色荧光成像相结合进

行作物表型分析，并结合支持向量机对 3d和 7d干旱胁

迫处理的作物进行分类，分类准确率分别为 93.3%和

99.1%。LONG等[56] 采用叶绿素荧光成像技术采集苜蓿

冠层的荧光参数和荧光图像，并使用连续投影算法、迭

代保留信息变量和变量迭代空间收缩系数来选择重要参

数，筛选了能够有效识别番茄苗期干旱胁迫状态的参数，

提取了与干旱胁迫密切相关的荧光图像特征，建立了不

同的干旱胁迫识别模型。

与其他成像技术相比，叶绿素荧光成像方法的优势

主要在于通过获取与作物光合作用相关的生化参数来判

断作物生长状况，但因其提取的表型种类有限，建议与

其他成像技术相融合，以获取更丰富的作物表型。 

1.6　红外热成像

红外热成像技术采集和分析物体发出的红外辐射，

并将红外辐射幅值转换成伪彩色图像，反映场景中温差

的空间分布[57]。在作物表型获取方面，红外热成像技术

常用于检测某些生理参数，如叶片温度、气孔导度等。

干旱胁迫下，作物的叶温升高，叶-气温差发生变化，

红外热成像技术是用于可视化监测叶-气温差的有效工

具[58-59]。刘亚等[60] 以国内部分优良的玉米自交系为材料，

利用高分辨率的远红外热成像仪，研究干早胁迫条件下

玉米自交系苗期叶温的变化趋势以及玉米叶温变化与植

株生物量累积的关系，并以此作为选育玉米耐旱自交系

的一个依据，该研究证明了利用远红外热成像仪辅助玉

米耐旱育种的可行性。DRIEVER等[61] 提出了一种在受

控环境下整株植物红外热成像方法，该方法基于简化的

能量平衡方程，建造了一个双面、穿孔、开顶的有机玻

璃室，测量了水分充足和干旱胁迫下的拟南芥叶片温度，

结果表明，在给定的几种相对湿度下，叶片温度的差异

可以反映蒸散速率和气孔导度。SENG等[62] 采用红外热

成像技术结合生理参数测量方法，研究了胭脂黄檀对干

旱胁迫的响应，利用红外热成像仪测量了树叶的温度。

除叶温以外，叶片膨压也可与热图像结合判断胁迫情况。

CAMOGLU等[63] 探讨了基于植物监测技术的叶片膨胀

压力和热图像在辣椒水分胁迫和灌溉时间检测中的可行

性。在生长季节对叶片膨压、红外热成像和生理参数进

行测量，结果表明，热图像计算的两个指标与膨压、产

量和生理性状之间存在显著的相关关系。

红外热成像技术还可获取除叶片外的其他器官生理

表型。BIJU等[64] 利用红外热成像技术获取了扁豆的干

根冠比、相对含水率和收获指数，开展了多变量数据分

析，评价了 37种扁豆基因型的耐旱性。MA等[65] 利用

红外热成像技术获取的作物胁迫指数及作物水分状况，

以确定小麦不同生育期适宜的作物胁迫指数阈值范围，

结果表明，不同生育期植物生理参数对土壤水分的敏感

性不同，此外，干旱会导致作物叶片和冠层结构发生变

化，进而改变能量的吸收耗散、光合作用强度、蒸腾和

分配速率。CASARI等[66] 利用热成像技术评估了干旱条

件下玉米的气孔导度、日耗水量、叶片相对含水率、地

上生物量和谷物产量，区分了不同的玉米基因型，效果

与仅以谷物产量作为标准的田间选择方法类似。

KURUNC等[67] 利用热图像诊断了小麦水分胁迫，通过

对热图像的分析，得出了灌溉前的图像比灌溉后的图像

更能反映水分胁迫情况，尤其在严重亏水胁迫下，植物

的暖色分布更为明显，而在无亏水胁迫下，植物以冷色

为主。

红外热成像技术结合机器学习算法能有效地提高干

旱胁迫的诊断效率。KURUMAYYA[68] 以绿豆和鹰嘴豆

为研究对象，在温室条件下分别进行水分充足和水分胁

迫处理。开发了一种用于从热图像中提取参数的算法，

使用 OpenCV 、Pandas等对比了作物的耐旱性基因型，

以便能够区分干旱响应与热成像。WEN等[69] 将热成像

结合 CNN成功应用于玉米水分胁迫识别和严重程度量化，

提高了识别精度，减少了计算时间。

红外热成像技术主要通过提取作物生理参数判断作

物干旱胁迫情况，这种诊断方式高效而精准。但与叶绿

素荧光成像类似，红外热成像单独作为成像方法来获取

作物表型时，获取表型种类相对有限，如果能够融合不

同成像技术综合获取作物表型，将更大程度地展示红外

热成像技术的潜力。 

2　面向作物干旱胁迫诊断的融合表型成像技术

上述的单一成像技术虽各有优势，但也各有不足，

如可见光成像受天气环境影响较大、叶绿素荧光及热红

外成像获取的表型类型相对单一等。因此，将多种表型

成像技术融合，实现信息综合互补，可在很大程度上弥
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补单一成像技术的缺陷。本节将分别从传统的作物表型

融合成像技术和基于作物表型自动化平台的融合成像技

术两方面进行综述。 

2.1　作物表型融合成像技术

传统的作物表型融合成像技术是多种成像技术的直

接结合，非自动化的获取表型数据，通过将获取到的不

同类型表型信息汇总、整合，进而得到更完整、更全面

的植物生长状况。在成像技术的选择上，可见光、高光

谱、叶绿素荧光及热红外成像因其所具备的自身优势，

在融合成像方面应用广泛。

MERTENS等[70] 使用了一种 3个摄像系统的成像舱，

包括用于监测表型变化的多视角可见光摄像系统、用于

估计作物用水行为的红外热成像仪以及用于获取生理表

型的高光谱成像系统，通过融合成像技术实现了对干旱

引起的水势指数与光合作用效率的监测，分析了昼夜变

化与干旱引起的作物生理变化之间的相互作用。何婷婷

等[71] 为了准确提取作物冠层温度、监测作物水分亏缺状

态，以不同水分处理的生菜为研究对象，分别利用手持

式热像仪和佳能相机获取了生菜的热红外和可见光图像，

计算了生菜冠层可见光图像与热红外图像的仿射变换参

数并进行配准融合，然后计算了不同处理下的基于冠层

温度的水分胁迫指数与日蒸散量，结果表明，水分胁迫

指数可以应用在生菜水分胁迫状态监测，能够很好地反

应土壤水分含量变化状况。LAZAREVIĆ等[72] 使用多光

谱和叶绿素荧光成像技术量化了干旱引起的植物表型变化，

结果表明，总叶面积和数字生物量对水分亏缺反应最快，

其次是叶片衰老，还可利用干旱处理最后一天测定的性

状来计算表型可塑性。EJAZ等[73] 研究了在可控环境下

利用高光谱和叶绿素荧光成像技术表征小麦孕穗期单株

和互作在霜冻和干旱胁迫下的响应能力。测量了叶片的

高光谱全范围反射率、叶绿素荧光成像和传统响应，通

过建立偏最小二乘回归模型，研究了高光谱成像在酶活

性方面检测细胞损伤的潜力，并计算了光谱指数用以表

征对单个和组合应激的反应。KATUWAL等[74] 通过对

干旱胁迫下肯塔基蓝草多光谱、高光谱和叶绿素荧光成

像的不同指标进行比较分析，获取了与草皮质量和叶片

水分状况相关的主要植被和光合指标，并监测了植物胁

迫症状，结果表明，与多光谱和叶绿素荧光成像相比，

高光谱综合植被指数更好地预测了植物干旱胁迫响应。

关于结合机器学习算法和融合成像技术的研究也与

日俱增，LYSOV等[75] 探寻基于可解释人工智能的包含

植物干旱胁迫早期诊断的有效解决方案，其主要思想是

将高光谱图像和热红外图像的优势结合到一个可解释人

工智能模型中。研究了试验当天植物掩膜热红外图像与

高光谱通道的相关性，结果表明高光谱通道 143（820 nm）

与热红外的相关性最强，解决了利用可解释人工智能模

型训练植物对应温度值的高光谱特征的问题。SUN等[76]

的研究旨在通过可见光和热成像融合成像技术来估计干

旱胁迫下马铃薯的光合和荧光变量，采用颜色分量提取、

离散小波变换、灰度共生矩阵和局部二值模式算法，分

别从可见光和热成像图像中提取作物冠层的多模态图像

特征。随后利用提取的特征构建偏最小二乘回归模型，

估算蒸腾速率、净光合速率、气孔导度、电子传递速率

和最大光化学效率，结果表明，同时使用可见光和热图

像特征作为输入时，模型对干旱胁迫下的马铃薯光合变

量具有较好的估计效果。

人为筛选对非生物胁迫耐受的基因型，是作物改良

的重要步骤，在此过程中，融合成像技术可用于开发表

型分析系统，进而更好地控制施加给作物的干旱胁迫程

度。BAI等[77] 开发了一个带有多光谱相机和红外相机的

观测平台，观察几种不同基因型的小麦在不同水分条件

下的俯视图，并提取小麦生长指数和作物水分胁迫指数，

以其比率作为评估不同基因型耐旱性的代表性参数，最

终发现 G5、G6和 G7基因型在耐旱性方面具有优势。

MIKOLAJCZAK等 [78] 获取了两种基因型的春季大麦

种群的可见光图像、荧光图像和近红外图像，得到了大

麦动态表型数据与高分辨率连锁图谱，并根据时间尺

度上统计参数和遗传参数的变化情况，探讨了其在亏水

情况下基因型-表型关系随时间的演变情况。ACOSTA-
GAMBOA[79] 结合两种“组学”平台（表型组学与离子

组学），使用可见光、荧光和近红外成像技术获取了高

分辨率图像，并进行表型分析，剖析了拟南芥叶片水分

限制和种子产量的时间相关性，成功识别了作物发育过

程中可能影响其生物量、产量、营养质量的因素。 

2.2　基于作物表型自动化平台的融合成像技术

作物表型平台是一种先进的智能农业平台，通常基

于传感器、图像处理、数据分析等技术高通量自动获取

作物表型，进而监测作物生长发育情况，作物干旱胁迫

时的表型获取，也常依靠表型信息采集平台来实现。

张慧春等[80] 设计了由可见光相机、热成像模块等多

传感器组成的表型信息采集平台，实现了作物形态结构

和冠层热红外图像信息的采集功能，评估了作物干旱胁

迫程度。MERTENS等[81] 评估了热成像分析方案从田间

转移到温室表型平台的可行性，评价了融合热红外与高

光谱成像技术共同监测干旱对植物蒸腾速率影响的附加

价值，并在自动化表型平台上研究了 8个玉米自交系常

用热红外指标对干旱诱导水分状况和基因型差异的敏感

性，将指标与高光谱指数和环境变量相结合，建立了经

验蒸腾速率预测模型。FINDUROVÁ等[82] 在自动化表型

平台上使用基于可见光、热红外和叶绿素荧光融合成像

技术测量表型参数，评估了 6种大麦基因型对连续干旱

和恢复浇水的动态响应，证实了这些基因型具备广泛的

耐旱性。PAPPULA-REDDY等[83] 在气候可控环境下的

Lemnatec高通量表型平台上使用射频识别了标记的植物

载体，研究了 6个鹰嘴豆基因型在结荚早期干旱胁迫条

件下的生理特性，针对某些耐旱作物性状，融合可见光、

高光谱、叶绿素荧光成像技术等，弥补了单一传感器的

缺陷。

综合上述研究可知，多种成像技术融合能够为获取

丰富的作物表型信息提供支持，也可进一步结合机器学
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习算法，进行特征的精准提取及图像的高效处理。但在

实际开发中，融合成像技术结合自动化表型平台受环境

和研发成本的限制仍较大，在保证稳定性的前提下，研

发低成本、轻量化、便携式可拆卸型的表型平台能够更

快地推动融合成像技术的发展。 

3　总结与展望
 

3.1　总　结

6种成像技术各有优缺点，相比之下，可见光成像

技术成本最低、应用范围最广泛，但在获取表型种类方

面仍有所欠缺，且受环境影响较大；三维成像技术有效

解决了可见光成像中作物遮挡问题，且在自动化表型平

台中应用，但重构算法较为复杂，激光型成像技术价格

昂贵；高光谱成像技术可以获取丰富的光谱信息，但同

时数据量也较大、数据处理过程较复杂；近红外光谱成

像由于获取表型信息有限、成本相对较高，应用范围受

限；叶绿素荧光和高光谱成像更多侧重于获取作物生理

生化参数，红外热成像获取的热图像亦常用于作物生理

参数获取，它们在融合成像方法中被广泛应用。融合成

像技术在一定程度上避免了单一成像的缺点，但实际应

用时受成本与应用场景的限制仍较大。因此，对于作物

干旱胁迫诊断的表型成像技术的研究仍需深入研究。 

3.2　未来展望

未来针对干旱胁迫表型信息获取的研究可分别从新

装置、新设备的研发，以及与人工智能新算法的结合等

方面考虑。

1）新装置、新设备的研发。用于干旱胁迫表型提取

的成像装置研发主要应包括以下 3个方面：第一，加快

高通量作物表型融合成像自动化平台的研发，为融合成

像技术的高速发展与作物表型提取算法提供强有力支撑；

第二，研究从地上到地下的高通量田间作物表型立体监

测技术，突破基于融合成像技术的作物根系表型高通量

监测平台技术瓶颈，开发低成本的表型提取算法，提高

测量精度和时效性；第三，获取作物干旱胁迫下的表型

最终目的是加快耐旱作物品种选育、指导农业生产，这

促使研究人员需进一步考虑设备在农田场景的应用与普

及。因此，如何在原有设备的基础上降低购买成本、提

高应用范围，值得继续进行深入探究。

2）成像技术与人工智能新算法的结合。上述研究曾

涉及的人工智能算法，主要用于对干旱胁迫下获取的表

型图像进行图像处理、识别与分类等。常见的机器学习

算法，如随机森林、支持向量机、神经网络等，在本研

究领域均有所应用，而其中以深度学习为基础的各类网

络模型在近年来应用最为广泛。因此，如何在大模型盛

行的趋势下，合理匹配最适合本研究的人工智能算法、

进一步平衡时间成本与算法精度的关系以及将算法成功

应用于实际的干旱诊断问题，均存在广阔的探索空间。
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Abstract: Drought  stress  of  crops  is  an  important  factor  affecting  their  yield  and  sustainable  agricultural  development.
Accurate diagnosis of crop drought stress is the basis for improving water resource utilization. Imaging technology can quickly,
automatically,  non-destructively,  accurately acquire and analyze the phenotype characteristics  of  crops,  providing a powerful
new tool for crop science research. This paper focuses on the review of phenotype imaging analysis techniques for crop drought
stress diagnosis. First, the single imaging technique for crop drought stress diagnosis was introduced, and then we introduced
the fusion imaging technique for crop drought stress diagnosis. In the aspect of single imaging technology introduction, firstly,
the principles of six phenotype imaging techniques including RGB imaging, 3D imaging, near-infrared imaging, hyperspectral
imaging, chlorophyll fluorescence imaging and thermal imaging are introduced in this paper, and then we introduced research
progress of the single imaging technology in crop drought stress phenotype analysis, beside the research achievements in crop
drought stress in recent years were further summarized. Finally, the imaging technology was summarized and prospected at the
end  of  each  imaging  technology  introduction.  In  the  fusion  imaging  technology  of  crop  drought  stress,  this  paper  first
summarized the research results of the automatic comprehensive phenotype imaging analysis platform of crop drought stress in
recent years, and then summarized and analyzed the research of different fusion imaging methods, analyzed their advantages
and disadvantages, and prospected the future research direction of fusion imaging technology in the end. With the horizontal
and  vertical  comparative  analysis  of  the  research  results  of  a  single  imaging  technology,  we  found  that  RGB  imaging
technology has the lowest application cost and the most extensive application range, but the lowest accuracy. The 3D imaging
solves the problem of crop occlusion in RGB imaging, improves the accuracy, and is widely used in high-throughput phenotype
extraction platforms. The information on crop phenotype parameters can be obtained by near-infrared spectroscopy, chlorophyll
fluorescence and hyperspectral imaging in a fast and non-destructive way. Among them, the application scope of NIR imaging
is  limited  due  to  its  limited  ability  to  obtain  phenotype  information  and  relatively  high  cost.  Chlorophyll  fluorescence  and
hyperspectral  imaging are  better  at  obtaining physiological  and biochemical  parameters  of  crops,  and are  widely  used in  the
fusion of imaging methods. Thermal images obtained by infrared thermal imaging are often used to obtain crop physiological
parameters, and are also combined with visible light images for phenotype extraction. In the meantime, the method of obtaining
crop  phenotype  by  using  the  fusion  of  multiple  imaging  technologies  has  the  advantages  of  different  imaging  technologies,
which can effectively  avoid  the  defects  of  a  single  imaging technology and make up for  the  deficiencies  of  obtaining single
imaging phenotype parameters,  so as to reflect  the crop growth status more accurately and efficiently.  More accurate feature
extraction  can  be  achieved  by  integrating  various  image  information  obtained  by  various  imaging  technologies  and  using
artificial intelligence methods for integrated image processing. The use of fusion imaging technology to obtain crop phenotypes
will  be  one  of  the  important  directions  of  crop  drought  stress  phenotypes  extraction  in  the  future.  Finally,  according  to  the
current development situation, future research on phenotypic imaging technology for crop drought stress diagnosis prospects,
including the development of new devices and the combination of new artificial intelligence algorithms.
Keywords: crops; drought stress; phenotyping; imaging techniques; precision diagnosis
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