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植物表型组学大数据及其研究进展
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摘 要院 植物表型组学通过集成自动化平台装备和信息化技术手段袁 获取多尺度尧 多生境尧 多源异构植物表型海量

数据袁 形成植物表型组学大数据袁 从组学高度系统深入地挖掘 野基因型-表型-环境型冶 内在关系尧 全面揭

示特定生物性状的形成机制袁 将极大地促进功能基因组学尧 作物分子育种与高效栽培的进程遥 本文概括了

植物表型组学大数据的发展背景尧 含义尧 产生过程和特点袁 系统综述了植物表型组学大数据研究进展袁 包

括植物表型数据获取与解析尧 植物表型组大数据管理及建库技术尧 表型性状预测和基于表型组的多重组学

分析的进展曰 从植物表型数据采集标准尧 多样化表型配套设施和低成本表型设备研发尧 开放共享植物表型

组大数据平台构建尧 表型大数据融合与挖掘理论方法尧 植物表型组学协同共享和互作机制五个方面探讨了

当前植物表型组学大数据研究与应用中面临的问题和挑战曰 最后从加强植物表型组技术体系设计与标准研

究尧 植物表型-环境感知机理研究和智能化设备研发尧 植物表型组大数据建设以及人才队伍和协作网络建

设四个方面提出具体建议遥
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Plant phenomics is capable of acquiring gigantic multi-dimensional, multi-environment, and multi-source

heterogeneous plant phenotyping datasets through integrated automation platforms and information retrieval

technologies, based on which the big-data driven plant phenomics research is established. This emerging research

domain aims to systematically and thoroughly explore the internal relationship between "gene-phenotype-

environment" at the omics level, so that phenomics methods can be utilized to unravel the formation mechanism of

specific biological traits in a comprehensive manner. As a result, it is greatly catalyzing the research progress of

functional genomics, crop molecular breeding, and efficient cultivation. In this paper, we summarized the
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1 引言

进入 21 世纪以来袁 物联网尧 移动互联网尧 大数

据尧 云计算和人工智能等新一代信息技术的发展及

其与各行业的深度融合袁 正加速推进人类社会向大

数据尧 智能化时代迈进遥 数据袁 已经渗透到当今每

一个行业和业务职能领域袁 成为重要的生产因素遥
海量聚集的大数据隐含着巨大的社会尧 经济和科研

价值袁 吸引着各学科尧 各行业乃至各国政府的高度

关注[1]遥 目前袁 以大数据和人工智能技术为核心的计

算力正成为智能时代的生产力[2]袁 并且已经为商业尧
金融尧 制造业和医疗等领域带来了深刻变革袁 在推

动重大科学发现尧 前沿技术突破和产业模式创新的

同时促进传统产业转型升级遥
大数据时代袁 农业科学正在从理论科学尧 实验

科学和计算科学步入以数据密集型知识发现为研究

范式的学科发展阶段[3]遥 特别是作物育种技术正在进

入以基因组和信息化技术高度融合为主的育种 4.0
阶段[4]袁 直接推动作物科学乃至植物科学进入以大数

据为核心的组学研究时代[5]遥 进入组学时代的农业基

础科学袁 迫切需要组织开展农学尧 生命科学尧 信息

科学和工程科学等多学科交叉合作研究袁 获取并解

析表型组 - 基因组 - 环境大数据袁 从组学高度系统

深入地挖掘 野基因型 - 表型 - 环境型冶 内在关联尧
全面揭示特定生物性状形成机制袁 对揭示作物生命

科学规律尧 提高作物功能基因组学和分子育种研究

水平等具有重大意义遥
随着基因测序和环境传感技术的快速发展袁 农

业科学领域涌现出越来越多的基因组和环境大数据遥
同时袁 在科研需求的驱动和技术方法快速发展的背

景下袁 当前已经具备进行高通量尧 多生境尧 多维度尧
精准和经济的植物表型数据获取和解析的必要性和

可行性遥 植物表型组学及其大数据研究引起各国政

府的高度关注袁 并已成为植物科学领域重要的战略

布局方向遥

2 植物表型组学大数据

2.1 植物表型组学大数据发展背景

1990 年 10 月 1 日袁 美国启动了 野人类基因组

计划冶 渊Human Genome Project袁 HGP冤袁 标志着人

类正式进入了基因组学 渊Genomics冤 时代遥 在 野人
类基因组计划冶 的激励下袁 各类微生物尧 植物和动

物的基因组测序工作持续推进袁 生命科学领域的数

据呈现指数级增长趋势遥 二十一世纪尤其是 2010 年

以来袁 随着新一代测序技术尧 超级计算尧 人工智能

background, definition, initiation, and features of the big-data driven plant phenomics, followed by a systemic

overview of the progress of this field, including the acquisition and analysis of plant phenotyping data, data

management and relevant database construction techniques for administering big data generated, the prediction of

phenotypic traits, and its connection with the plant omics research. Furthermore, this paper focuses on discussing

present problems and challenges encountered by both plant research and related applications, including (1) the

standardization of collecting plant phenotypes, (2) research and development (R&D) of diverse phenotyping

devices, supporting facilities, and low-cost phenotyping equipment, (3) the establishment of big data platforms that

can openly share phenotyping data and phenotypic traits information, (4) theoretical approaches for fusion

algorithms and data mining techniques, and (5) collaborative, sharing and interactive mechanisms for the plant

phenomics community to adopt. Finally, the paper puts forward suggestions in four aspects that need to be

strengthened: (1) systematic design and standards of plant phenomics research, (2) revealing the mechanism of plant

phenotype and environtype to facilitate intelligent equipment R&D, (3) the establishment of big data for plant

phenomics, and (4) the formation of collaborations through academic networks and specialized research groups and

laboratories.

plant phenomics; big data; digital plant; data mining; data management; data acquisition; trait prediction; big data

platform of plant phenomics
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技术的发展袁 海量基因组大数据时代来临 渊从 GB尧
TB 级到 PB尧 EB 级冤袁 例如 Illumina 公司最新的

HISEQ X TEN 测序仪 3 天的测序可获得 1.8TB 的碱

基对数据[6]遥 在此期间袁 植物基因组学研究也取得了

巨大进展袁 水稻尧 玉米尧 大豆和小麦等主要作物的

基因组已相继完成测序曰 在 野十三五冶 国家重点研

发计划 野七大农作物育种冶 项目中袁 规划要对

17000 余份重要种质材料进行全基因组水平的基因

型鉴定遥 通过获得海量基因型数据袁 作物基因组大

数据及数据库建设工作正在快速推进遥
测序技术的普及化和待测材料的规模化带来一

个新的问题院 缺乏合适的高通量表型获取技术获取

对应的表型信息遥 在获得海量作物基因组信息的基

础上袁 如何高分辨尧 高效地解析基因功能尧 植物表

型及环境响应三者的相互作用机理袁 以及植物表型

与产量尧 品质和抗性之间的关系袁 已成为一个全新

的挑战[7]遥 在此背景下袁 植物表型组学 渊Phenomics冤
应运而生[8]遥
2.2 植物表型组学大数据的含义

植物表型是指能够反映植物细胞尧 组织尧 器官尧
植株和群体结构及功能特征的物理尧 生理和生化性

状袁 其本质实际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[9, 10]遥 碱基序列构成

了基因组数据分析的基本单元袁 通过对植物样本进

行测序即可获得包含基因组全部基因排列和间距信

息的一维物理图谱袁 除少量基因突变外袁 碱基序列

可认为是客观存在的遥 而植物表型是这些基因与环

境相互作用后在时空中的三维表达袁 它是植物基因

在与环境的相互作用中其遗传信息被选择性地表征袁
并完成一个动态的生活史[11]遥 因此袁 植物表型组所

包含的信息量和复杂程度已远远超出人们的预估遥
针对如此复杂的植物表型特征袁 植物表型组学旨在

集成自动化平台装备和信息化技术手段袁 系统尧 高

效地获取植物表型信息袁 并结合基因组学尧 生物信

息学和大数据分析等最新理论技术袁 从组学高度系

统深入地挖掘 野基因型 - 表型 - 环境型冶 内在关联袁
以揭示植物多尺度结构和功能特征对遗传信息和环

境变化的响应机制袁 是突破未来植物科学研究和应

用的一门重要的交叉学科[9, 12, 13]遥 随着植物科学尧 计

算机科学与工程科学等领域科学研究的不断协同袁
通过环境传感尧 无损成像尧 光谱分析尧 机器人技术尧
机器视觉尧 激光雷达和理化分析等手段采集的植物

表型数据正逐渐形成一种科学大数据袁 即植物表型

组学大数据袁 它涵盖植物从细胞到群体的各个尺度尧
植物性状在多生境下的遗传与变异袁 以及植物对生

物和非生物胁迫的响应等信息遥
2.3 植物表型组学大数据的产生过程

植物表型组学大数据包含了从基因与环境互作

形成的植物表型原始数据尧 植物表型性状元数据袁
最终到生物学知识的全集数据袁 它涵盖基因尧 生理尧
生化尧 生态及生长动态等多维尺度遥 植物表型组大

数据的产生和形成是一项巨大的科学系统工程 [14]袁
它以作物栽培和植物育种的实际需求为导向袁 依赖

表型平台尧 传感设备尧 无线通信尧 数据库和大数据

分析等现代信息技术和机械装备袁 需要农学尧 植物

学尧 自动化尧 机械工程尧 图形图像和计算机科学等

多学科人员在大数据形成的各环节紧密协作袁 进而

对植物表型数据进行获取尧 解析尧 管理和挖掘袁 将

植物表型组大数据最终转化为生物学尧 农学新知识

渊图 1冤遥 如德国 LemnaTec 公司研发的 Field Scana-
lyzer[15]表型平台袁 包括龙门吊式行走装置尧 机械运

动自动控制模块尧 高精度传感阵列尧 配套的数据采

集和分析软件等袁 具备产生尧 管理和分析植物表型

大数据的能力遥 LemnaTec 的植物表型平台及配套软

件和服务已先后被法国农业科学院尧 中国科学院和

杜邦先锋公司等科研机构与企业所采购袁 应用于植

物育种研究工作遥
2.4 植物表型组学大数据的特点

植物表型组大数据具有传统大数据的典型 3V

特点[16]院 渊1冤 数据量大 渊Volume冤袁 以智能化装备

和人工智能技术为依托袁 利用先进表型技术设备获

取的表型数据量迅速增加袁 例如袁 利用温室高通量

表型平台监测玉米动态生长发育袁 1000 盆植株每天

产生的各类图像数据可达 TB 级曰 利用 micro-CT获

取籽粒显微图像袁 500 份籽粒的图像信息可达到

赵春江院植物表型组学大数据及其研究进展 7
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图 1 植物表型组学大数据形成过程

Fig.1 The formation of big data in plant phenomics
注院 此处多学科交叉所述专业仅为列举袁 各环节包含但不限于所述专业遥

20TB[17]曰 渊2冤 数据的多态性 渊Variety冤袁 植物个体

和数据类型的多样性尧 异质性决定了表型数据的多

态性袁 不仅包括从地下根系和地上植株表型信息袁
室内到野外条件下从细胞尧 器官尧 植株到群体水平

的表型数据袁 也包括近地面到天空的遥感数据 [18]曰
渊3冤 数据的时效性 渊Velocity冤袁 表型大数据往往以

数据流的形式动态尧 快速地产生袁 如室内植物表型

平台尧 大田植物表型平台尧 无人机平台等搭载可见

光尧 近红外尧 远红外尧 光谱等传感器获取大量流数

据和实时数据遥 正是因为表型组学大数据具有典型

的 3V 特点袁 需要依靠大数据思维和数据分析策略

对植物表型组数据进行清洗尧 控制尧 挖掘和转化遥
同时植物表型组学大数据还具有 3H 特性[12]院 渊1冤
高维度 渊High dimension冤袁 植物表型组学大数据是

植物遗传信息与资源环境相互作用后在时空时序三

维表达信息的汇集袁 不仅包括文本数据尧 试验元数

据袁 还涉及图像和光谱数据尧 三维点云数据尧 时序

生长数据等袁 多尺度尧 多模态尧 多生境的表型数据

决定了其具有高维特点遥 这些高维度数据为发掘蕴

含于植物表型大数据中的深刻规律奠定了基础袁 同

时在大数据整合与分析方面提出了挑战[19]曰 渊2冤 高

度复杂性 渊High complexity冤袁 植物表型大数据作为

植物遗传信息与环境作用下完整生活史的表征袁 遗

传信息的多样性以及地域资源环境的差异性决定了

植物表型组学大数据的高度复杂性曰 渊3冤 高度不确

定性 渊High uncertainty冤袁 由于植物遗传信息被选择

性的表征袁 这种表征受植物生长的地理位置尧 光温

水气热等资源的不同形成差异显著的表型袁 加之植

物表型大数据样本来源广尧 处理方法多尧 数据获取

标准不统一尧 存储格式多样袁 导致表型数据具有低

重复性和不确定性的特点[20, 21]遥
针对植物表型组学大数据的上述特征袁 各学科

研究人员围绕植物表型组学开展了一系列研究袁 以

期解决植物表型组学大数据在获取尧 解析尧 管理尧
挖掘与应用等方面的难题袁 进而推动植物科学的快

速发展遥

3 植物表型组学大数据研究进展

植物表型组学大数据的研究体系一般可以分成

三个部分袁 分别为获取与解析尧 数据管理以及挖掘

与应用遥 其中获取与解析是指利用传感设备获取表

型原始数据袁 并将其将转化为具有明确生物学含义

的植物表型性状曰 数据管理是对全链条大数据的存

储尧 管理与共享曰 挖掘与应用是实现植物表型组学

大数据价值化的重要途径遥
3.1 植物表型数据获取与解析

21 世纪以来袁 以各类新型物理尧 化学和生物

渊生理冤 传感器尧 图形图像技术尧 人工智能技术及物

联网技术为代表的新一代表型获取技术体系袁 正在

为植物研究提供海量表型和环境数据源遥 1998年袁

农业大数据学报院专题要要要植物表型组学8
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比利时 CropDesign 公司成功开发世界上首套大型植

物高通量表型平台袁 命名为 TraitMill[22]袁 该平台打

破了几百年来 野一把尺子一杆秤冶 的植物表型性状

获取瓶颈袁 可高通量尧 自动化获取包括地上部分生

物量尧 株高尧 总粒数尧 结实率尧 粒重尧 以及收获指

数等植物表型信息遥 此后袁 环境可控的室内植物表

型平台尧 大田植物表型平台尧 低成本尧 便携式表型

采集设备及航空机载平台等多层次表型获取技术迅

猛发展袁 整合图像尧 点云尧 光谱尧 红外尧 X 射线等

传感器采集了细胞 - 组织 - 器官 - 植株 - 群体多尺度

的表型数据 渊见表 1冤袁 形成了从室内尧 温室到田间

的多生境尧 数万亿字节 渊terabytes data冤 的大规模数

据[23]遥 目前袁 植物表型数据获取研究者致力于构建

表型基础设施尧 研发便携式低成本的表型获取装置袁
努力进一步提高表型数据获取的通量尧 分辨率和自

动化程度遥
如何把这些初始数据转化为具有生物学意义的

信息至关重要遥 近年来袁 各类计算机视觉算法尧 图

形图像处理和机器学习分类方法在表型数据解析中

得到大规模应用袁 通过融合科研工作者的专家先验

知识袁 从各种结构化和非结构化信息中自动抽取植

物大小尧 形态尧 生长动态尧 病害检测等重要表型特

不同尺度分类 数据类型 表型解析方法 表型参数 植物类别 

激光共聚焦显微图像 随机森林 下胚轴细胞表型 拟南芥
[24]

 
细胞、组织尺度 

Micro-CT 图像 随机森林 茎秆维管束表型 玉米
[25]

 

人工神经网络（ANN） 幼苗病害识别 蝴蝶兰
[26]

 

随机森林 生物量、叶面积指数、叶长等表型 拟南芥
[27]

 

根系、叶片、果穗等识别与分类 小麦
[28]

 

豆荚中的种子数目 大豆
[29]

 卷积神经网络（CNN） 

果实成熟度 苹果
[30]

 

RGB 图像 

深度卷积神经网络（DCNN） 
叶片识别（叶型胁迫的类型）、分类（低、

中或高胁迫）及量化（胁迫严重度） 
大豆

[31]
 

RGB+深度图像 支持向量机（SVM） 叶片病毒侵染识别 西红柿
[32, 33]

  

荧光成像 支持向量机（SVM） 叶片黄龙病检测 柑橘
[34]

 

支持向量机（SVM） 病害早期检测 大麦、西红柿、甜菜
[35]
 

高光谱成像 
K-均值聚类 叶片黄褐斑病检测 大麦

[36]
 

器官尺度 

光谱、红外、叶绿素

荧光成像 
随机森林 小麦黑斑病检测 小麦

[37]
 

RGB+光谱图像 支持向量机（SVM） 植株动态生长表型 大麦
[38]

 
植株尺度 

点云数据 Faster R-CNN 植株分割、株高检测 玉米 [39] 

简单线性迭代聚类（SLIC）

+卷积神经网络（CNN） 
大田水稻稻穗识别 水稻

[40]
 

RGB 图像 

卷积神经网络（CNN） 开花表型性状 小麦
[41]

 

RGB+高程图 卷积神经网络（CNN） 出苗率、生物量 小麦
[42]

 

立体相机成像 深度卷积神经网络（DCNN） 茎秆数目、茎宽表型 高粱、甘蔗、谷物、玉米
[43]

 

冠层覆盖度、植被指数、开花表型检测 棉花 [44] 
多光谱成像 支持向量机（SVM） 

黄龙病检测 柑橘
[45]

 

人工神经网络（ANN） 绿叶面积指数(GAI) 解析 小麦
[46]

 

群体尺度 

点云数据 
浅层卷积神经网络（CNN） 产量性状 莴苣

[47]
 

 

表 1 多尺度植物表型数据获取与解析案例

Table 1 Examples of data acquisition and analysis of multi-scale plant phenotyping

赵春江院植物表型组学大数据及其研究进展 9
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征和逻辑关系袁 在海量大数据中实现表型性状自动

精准识别遥 目前袁 利用支持向量机渊SVM冤[24, 25, 34, 38, 44]尧
随机森林[27, 37]尧 人工神经网络 渊ANN冤 [46]尧 卷积神经

网络(CNN)[28, 29, 41, 47]尧深度卷积神经网络渊DCNN冤[31, 43]

等算法实现了对不同的植物器官的自动分类和识别尧
表型性状的高通量解析尧 以及植物病害性状的自动

解析等遥 另外袁 通过使用如 OpenCV尧 SciKit-Im-

age尧 TensorFlow 等开源软件库和 YOLO[48]尧 Capsule
Networks[49]等模型框架设计开发的自动化表型分析

流程不断更新袁 极大地推动了表型大数据的分类尧
解析与可视化遥 今后袁 随着高通量尧 多维度尧 多尺

度表型数据的进一步积累袁 适用于大数据分析的软

硬件系统升级尧 分析流程的整合与交互式可视化分

析平台的建设将必不可少遥 目前袁 植物表型解析研

究的重点是增加可观测尧 可定量化尧 具有明确生物

学含义的植物表型性状数量袁 提高可定量化植物表

型解析的精度和效率袁 并针对不同植物的形态结构和

生理生态功能袁 研发相关算法开展定制的表型解析遥
3.2 植物表型组大数据管理及建库技术

利用高通量植物表型信息获取平台获取的图像尧
点云尧 光谱和环境等非结构化表型数据的大量出现袁
为植物表型组数据的管理带来了挑战遥 计算机技术

的快速发展袁 特别是互联网的普及和数据库技术的

进步袁 为有效管理飞速增长的表型组数据提供了可

能遥 数据库的研究始于 20 世纪 60 年代中期袁 历经

半个世纪的发展袁 形成了坚实的理论基础尧 成熟的

商业产品和广泛的应用领域遥 传统的植物表型数据

多为结构化的数值型和字符串型数据袁 可利用常见

的关系数据库完成有效的数据存储尧 检索和维护遥
但由于非结构化表型数据格式不一袁 长度各异袁 无

法用简单的二维表结构来逻辑表达和实现袁 因此出

现了与之匹配的非结构化植物表型组数据管理系统遥
目前袁 常用于植物表型组数据的非结构化数据管理

系统有基于传统关系数据库系统扩展的非结构化数

据管理系统[50, 51]袁 以及基于 NoSQL 的非结构化数据

管理系统[52]等遥 近年来袁 有关植物表型组学的数据

库及管理系统已有报道袁 如为特定物种的植物本体以

及基因和表型注释提供参考的 Planteome 数据库[53]袁

针对物联网传感器和表型平台自动化获取数据的开

源信息管理系统 CropSight[51]等袁 详见表 2遥
植物表型组数据库构建是对表型数据进行管理尧

存储和共享的过程袁 可以利用计算机硬件和软件技

术增强数据管理能力曰 可以使用充足的数据注释和

标准化的文件格式提高数据存储质量曰 可以打破信

息孤岛实现表型组大数据的整合与共享遥 在植物表

型组数据库构建中袁 常用的表型信息标准化原则包

括 三 点 [60]院 渊 1冤 利 用 最 小 信 息 法 渊 minimum

information袁 MI冤 来定义表型组数据集的内容袁 确

保表型数据可验证尧 可分析和可解释袁 如使用植物

表型试验的最低限度信息 渊Minimum Information
About a Plant Phenotyping Experiment袁 MIAPPE冤 来

标准化描述表型研究袁 有利于研究人员对表型数据

进行再利用和整合[19, 61]曰 渊2冤 采用本体术语 渊ontol-
ogy terms冤 作为表型数据的唯一和可重复性注释袁
如株高尧 叶倾角尧 叶面积指数等曰 渊3冤 选择适当的

数据格式 渊data format冤 来构建表型数据集袁 如 Mi-
cro-CT 图像格式为 BMP袁 RGB 图像格式为 PNG 或

JPG袁 点云数据获取格式为 XYZ遥 如今袁 基于 野云
技术冶 的数据标准化和存储方案正在成为植物表型

组数据存储的发展趋势遥 云存储系统可以优化植物

表型平台系统架构尧 文件结构和高速缓存等设计袁
基于 web 的尧 最先进的云和存储技术可以有效地收

集尧 分析和可视化植物表型组数据遥 同时袁 5G 技术

快速发展袁 将有助于实现任意环境下植物表型数据

获取 - 传输 - 解析 - 存储 - 应用整个环节的实时性尧
在线化和可视化袁 尤其是将提升海量表型数据传输

速率遥 此外袁 人工智能的先进技术袁 为公开可用的

可扩展型植物表型组数据管理系统的构建提供支持袁
实现了数据传输尧 校准尧 标注和聚合等过程的有效

集成袁 并加强表型组数据的重利用和安全共享遥
3.3 植物表型组大数据挖掘与应用

植物表型组大数据的挖掘与利用目前可归纳为

两个方面院 面向表型组本身的表型性状预测和结合

其他组学的多重组学分析遥
3.3.1 表型性状预测

植物表型组学海量聚集的数据规模和愈发繁杂

农业大数据学报院专题要要要植物表型组学10
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表 2 主要植物表型组数据库及管理系统

Table 2 Main database and data management system of plant phenomics
名称 简介 发表时间 URL 

CropSight
[51]

 
针对物联网传感器和表型平台自动化获取数

据的开源信息管理系统 
2019 

https://github.com/Crop-Phenomics-Group/crop

sight/releases  

PHIS
[54]

 
本体驱动的表型混合信息系统——处理植物

表型组学中多源、多尺度信息 
2019 http://www.phis.inra.fr/ 

Planteome
[53]

 植物基因组和表型组数据共享平台 2018 http://www.planteome.org 

Crop Phenotyping Center
[55]

 华中农业大学作物表型中心 2017 
http://plantphenomics.hzau.edu.cn/checkiflog

in_en.action  

PGP repository
[56]

 植物表型和基因组学数据发布基础平台 2016 http://edal.ipk-gatersleben.de/repos/pgp/ 

Seed breeding cloud platform 金种子育种云平台 2016 http://ebreed.com.cn/#bz 

Phenotyper[57] 使用移动终端收集表型数据的软件 2015 
http://www.bioinformatics.org/groups/?group_

id=1210 

SensorDB
[52]

 
用于集成、可视化和分析各种生物传感器数

据的虚拟实验室 
2015 http://sensordb.csiro.au. 

OPTIMAS-DW
[50]

 
玉米的转录组学、代谢组学、离子组学、蛋

白质组学和表型组学综合数据资源库 
2012 

https://apex.ipk-gatersleben.de/apex/f?p=270

:1:::::: 

iPlant（又称 CyVerse）
[58]

 植物研究数据管理系统 2011 http://www.cyverse.org 

BIOGEN BASE- CASSAVA
[59]

 木薯表型组和基因组信息资源库 2011 
http://www.tnaugenomics.com/biogenbase/casav

a.php 

BreeDB 收录育种所需数量农艺性状 2009 https://www.wur.nl/en/show/BreeDB.htm 

 
的数据类型有力地促进了表型性状预测技术的发展遥
大数据基础上的表型性状预测方法发展历经三个阶

段院 渊1冤 基于过程机理的模型遥 虽然土壤数据库尧
主要农作物品种区域试验数据库和气象数据库为植

物表型组大数据的形成奠定了良好基础袁 但人们无

法通过观测和控制实验等方法全面获取植物表型信

息全球尺度上的地域分异规律袁 基于机理过程的计

算机模拟技术不仅能够分析全球气候变化对主要农

作物产量的影响[62]袁 还可以为区域尺度农作物产量

和气候数据提供了一种生成技术和融合方法 [63]遥
渊2冤 基于统计学习理论的机器学习遥 遥感数据及其

反演算法的快速发展极大丰富了植物面元尺度的表

型信息 渊如植被指数冤袁 由于部分地区缺乏地面观测

数据且植物表型信息和环境因子间存在复杂的非线

性关系袁 机器学习为植被指数驱动下的植物表型性

状的预测提供了重要手段袁 例如机器学习算法可大

幅提升主要农作物产量的预测精度[64]遥 渊3冤 针对大

规模数据的深度学习遥 高通量的环境信息和植物性

状获取设备正在产生越来越多的半结构化和非结构

化数据 渊如图像尧 点云和光谱冤袁 传统的数据分析和

表达方法已无法满足解决复杂尧 抽象问题的需求袁
国外顶级学术刊物 Nature 曾在 2018 年刊文指出深

度学习对于分析生物学研究中的复杂数据具有重要

意义[65]遥 2017 年斯坦福大学的可持续性和人工智能

实验室以遥感影像为主要数据源袁 利用深度学习实

现了对美国县域尺度大豆产量的准确预测 [66]袁 该技

术目前已被美国农业大数据公司 Gro Intelligence 实

现商业化应用[67]袁 为金融机构尧 贸易公司尧 政府和

农场主提供决策咨询服务遥 这些方法为及时尧 高效尧
准确地预测不同区域尧 不同尺度的时序植物表型信

息袁 揭示植物表型性状的地域分异和演化规律袁 服

务植物育种和栽培决策提供给了重要手段遥
3.3.2 基于表型组的多重组学分析

植物生命活动是植物在基因和环境共同作用下

赵春江院植物表型组学大数据及其研究进展 11
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的动态过程袁 在某种程度上是表型特征与生理功能

的集合遥 植物的生长发育是一个复杂的网络袁 基因

变异尧 表观遗传的改变尧 基因表达水平的异常等诸

多因素都会影响着生命体特征的改变遥 随着高通量

测序技术的不断发展与完善袁 单组学研究日趋成熟

与完善袁 而整合多组学数据研究植物生长发育的工

作方兴未艾遥 近年来袁 将基因组数据与表型数据相

结合的组学研究在许多植物中开展起来袁 迅速解码了

大量未知基因的功能袁 提高了对 G-P 图谱的理解[68]遥
2013 年袁 将小粒型谷物表型性状与基因组信息相关

联袁 剖析籽粒物质积累的遗传结构[69]遥 2014 年袁 水

稻 13 个传统农艺性状与 2 个新定义性状相结合袁 利

用 GWAS 鉴定出 141 个相关位点[70]遥 2015 年袁 采用

高通量叶片表型获取方法 渊HLS冤 解析 3 个关键生

育期的 29 项叶片表型性状袁 并进行 GWAS 分析袁
检测到 73 个调控叶片大小尧 123 个调控叶片颜色和

177 个调控叶片形状的新位点 [71]遥 2017 年袁 结合玉

米从苗期至抽穗期的 106 个农艺性状袁 进行大规模

QTL 作图袁 共鉴定出 988 个 QTL 位点[55]遥 显然袁 将

高通量表型技术与大规模 QTL 或 GWAS 分析相结

合袁 不仅极大地拓展了我们对植物动态发展过程的

认识袁 而且为植物基因组学尧 基因表征和育种研究

提供了一种新的工具遥 随着表型组数据的积累与完

善袁 在组学大数据与生物信息学尧 基因编辑技术与

合成生物学尧 人工智能与机器学习技术等多学科尧
多领域的共同支撑下袁 植物基因组 - 表型组智能设

计将孕育而生遥 应用人工智能模拟的方法袁 人工设

计聚合优势基因袁 建立具有 野理想基因型冶 [72]的虚

拟基因组袁 再用机器学习模型预测虚拟亲本基因组

与测试亲本基因组组配产生的杂交后代的 野理想表

型冶袁 最终构建基因型 - 表型 - 环境多维大数据驱动

的精准育种决策系统袁 实现颠覆性高效育种新模式遥

4 面临问题及挑战

在植物科学需求牵引和国际各研究组织的共同

努力下袁 植物表型组大数据研究进展迅速袁 然而袁
植物表型组学目前仍处于发展的初级阶段袁 在构建

基因型 - 表型 - 环境的颠覆式育种新模式过程中袁

仍面临诸多问题和挑战亟待解决遥 下面将从植物表

型组学大数据的产生尧 整合尧 分析和应用各环节探

讨其面临的问题及挑战遥
4.1 植物表型数据采集缺乏共识统一的标准

基因组学已建立起完善的数据获取与解析标准袁
在其约束下袁 研究者可以有序开展大量物种的基因

测序以及数据库构建工作遥 由于高质量植物表型数

据采集环境搭建复杂尧 采集工作量大袁 世界各国正

耗费大量人力物力袁 重复采集植物表型数据遥 目前

植物表型研究者主要致力于植物表型获取平台的搭

建和解析方法的研究袁 虽然形成了诸多植物表型采

集解决方案袁 但由于缺乏统一的标注尧 命名尧 格式尧
完整性约束等数据采集标准与规范袁 所得到的植物

表型数据存在诸多问题袁 如格式和精度差异性大尧
配套信息不完整尧 数据冗余尧 数据利用率低等袁 亟

待加强表型数据获取标准体系的建设遥
4.2 多样化表型配套设施和低成本表型设备

亟待发展

植物表型数据采集基础设施是解决高通量植物

表型数据获取最有效的途径袁 在植物表型数据采集

标准的规范下袁 通过建设植物表型基础设施可以实

现标准化尧 高通量尧 高精度尧 全生育期的植物表型

信息采集遥 然而袁 已有表型基础设施如田间轨道

式[11]或室内传送带式[73]表型平台袁 多具有造价昂贵尧
运行和维护成本高尧 使用区域扩展性低等问题袁 无

法满足大部分科研单位的植物表型研究需求遥 因此袁
亟待研发便携式尧 低成本尧 高精度的植物表型采集

设备袁 尤其是面向田间的植物表型基础设施袁 解决

植物栽培和育种等对植物表型获取的实际需求遥 此

外袁 现有表型数据采集设备的传输主要采用传统的

硬盘读写的方式袁 存在速度慢尧 效率低尧 难以实时

查看与解析等问题袁 迫切需要整合在线传输与云计

算技术袁 实现表型数据的高速传输和实时解析遥 例

如袁 应用远距离无线电 渊Long Range Radio, LoRa冤
和空白电视频谱 渊TV White Space袁 TVWS冤 实现低

功耗和远距离的统一袁 达到信号覆盖范围更广的要

求袁 推进表型配套设施的云操控与云管理遥

农业大数据学报院专题要要要植物表型组学12
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4.3 开放共享的植物表型组大数据平台建设

需要高度重视

目前所构建的植物表型数据库主要是在团队已

有的表型获取与解析技术方法基础上袁 针对特定植

物构建的小型数据库袁 这些数据库规模小尧 数据完

整性不高尧 数据挖掘潜力有限遥 考虑到植物表型组

大数据高维度尧 高度复杂性和高度不确定性的特点袁
构建开放共享的植物表型组大数据平台袁 仍存在诸

多技术问题袁 例如现有植物表型组数据管理解决方

案通常使用非结构化文件系统或关系数据库袁 而针

对非结构化植物表型组的数据管理系统虽然可以解

决多模态尧 多尺度尧 多维度植物表型组数据的管理

问题袁 但一般不提供对用户查询的即时响应袁 也不

支持快速的数据分析和可视化袁 因此减缓了表型数

据广泛共享和重用的速度袁 阻碍了团队之间的协作遥
近年来袁 植物表型组学数据中生物时间序列传感器

数据的生成越来越多袁 当植物表型获取实验项目变

得更大时袁 这类数据的数据量和复杂性会增加袁 跟

踪位置尧 状态和起源的任务变得困难和繁重袁 导致

数据丢失尧 数据恢复不完整和数据重用不良的可能

性增加遥 因此袁 目前迫切需要建立一个类似于 NCBI

的综合性开放共享植物表型组数据库袁 并解决植物

表型组大数据平台构建过程中的技术难点袁 给植物

学家和育种学家提供一个表型组信息存储尧 处理和

共享的系统袁 进一步推动各国研究机构和科研实验

室的相互合作遥
4.4 表型大数据融合与挖掘理论方法亟待创新

多尺度尧 多模态尧 多生境的表型大数据不整合

就很难发挥出大数据的巨大价值遥 由于传感器分辨

率限制问题袁 目前植物表型的获取与解析主要在细

胞尧 组织尧 器官尧 单株和群体尺度分别开展袁 不同

尺度之间的表型信息彼此孤立遥 多尺度表型数据的

整合袁 多尺度尧 多模态尧 多生境的表型大数据融合袁
以及表型 - 基因型 - 环境信息的深度融合袁 涉及到

数据格式尧 数据矛盾等一系列问题袁 彼此之间能否

有效地融合是表型大数据面临的一个重要问题遥 因

此袁 亟待突破植物表型大数据深度融合技术袁 从时

间和空间等多角度建立多尺度尧 多模态尧 多生境表

型大数据的纽带袁 进而实现植物的生理生态和结构

功能等表型的有效整合与解析遥 在基因组学技术快

速发展的基础上袁 组学分析技术已趋近成熟袁 在得

到植物表型组数据后袁 采用常规组学分析技术即可

实现基于表型组的多重组学分析遥 但在植物表型组

大数据本身的数据挖掘方面袁 虽然国内外研究者已

利用机器学习尧 人工智能等前沿技术开展了大量的

探索袁 但目前为止仍为有限的尧 非系统的尝试袁 仍

缺乏面向植物表型组大数据本身的大数据挖掘分析

方法和工具袁 亟待形成基于植物表型组大数据的表

型性状识别尧 分类尧 定量化和预测技术体系遥 加之

植物表型组大数据具有高维度尧 高复杂度等特点袁
多种形式的表型输入数据使得搜索知识的代价较高遥
当前的数据挖掘工具能够处理数值型的结构化数据袁
但对文本等非结构化的数据处理能力有限遥 此外袁
植物表型组大数据挖掘所面临的问题中袁 在知识的

表达以及解释机制尧 知识的维护更新方面也尤为突

出袁 在技术支持的局限和其他系统的集成方面仍面

临很大挑战遥
4.5 缺乏植物表型组学协同共享尧 互作激励

的机制

植物表型组学是一个新兴的研究领域袁 需要整

合农学尧 生物信息学尧 计算机图形图像处理尧 生物

传感器尧 自动化等诸多学科的专业技术力量遥 目前袁
围绕植物表型组学已建立了国际植物表型网络

渊IPPN冤尧 泛欧洲植物表型联盟 渊EMPHASIS冤尧 英国

植物表型网络 渊PhenomUK冤 等一批学术组织袁 我

国也建立了中国植物表型网络 渊CPPN冤袁 以推进我

国植物表型组学研究的发展遥 虽然这些表型组学组

织定期举办学术研讨会袁 促进同行学者的交流遥 然

而与植物基因组尧 农业模型尧 系统生物学等领域的

学术机构相比袁 目前国际国内植物表型组学协作机

制并不完善曰 受各国尧 各研究单位科研和保密机制

的限制袁 以及表型大数据获取高昂资金和人力成本

的影响袁 各研究机构间仍存在数据不共享尧 信息不

连通的问题袁 亟需构建创造性的开放共享尧 协同创

新尧 激励约束的表型组学协作机制遥
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5 建议

为了更好地推进植物表型组学大数据的研究与

应用袁 我国植物表型组大数据研究必须坚持创新驱

动发展袁 加快推进表型组大数据技术的自主创新和

成果转化曰 必须适应农业现代化发展要求袁 以农业

产业发展需求为导向袁 加快构建表型组大数据技术

体系尧 应用体系和服务体系袁 变革农业传统生产方

式袁 切实推进我国作物育种和栽培的数字化进程曰
必须立足我国多元化的农业资源禀赋袁 加快不同生

态区多重组学大数据的融合袁 揭示植物遗传和变异

规律袁 全面提升我国农业的竞争力和自主创新能力遥
5.1 加强植物表型组技术体系设计与标准研究

植物表型组学是一个多学科交叉协作的系统工

程袁 由于专业背景的不同袁 研究人员对植物表型组

学的认知存在差异袁 各学科人员多从本专业角度出

发理解并开展相关工作袁 因此袁 需要加强植物表型组

技术体系设计袁 使得从业人员对植物表型组学的认知

达成共识袁 明确各专业人员在植物表型组学中的定位袁
促进基于农业信息学的植物表型组学学科的发展遥

植物表型组大数据亟待加强标准研究袁 提升植

物表型组大数据的结构化程度袁 降低数据噪声尧 消

除数据冗余尧 降低数据获取与解析成本尧 减少数据

存储与传输成本尧 提高表型组数据安全性遥 标准的

建立有益于保障大规模数据的采集尧 筛选和归纳分

析袁 降低海量的数据产生向异性信息的可能性袁 避

免得到与事实完全相反的结论袁 同时降低数据挖掘

和深度学习的难度遥 由于不同植物在不同尺度下的

特征差异显著袁 因此袁 建议标准制定需要以植物物

种为单位袁 在细胞 - 组织 - 器官 - 个体 - 群体等多尺

度下细化遥 随着需求的增多以及研究和应用的不断

深入袁 植物表型数据标准不会是一成不变的袁 亦应

是一个不断迭代修正的过程遥
5.2 加强植物表型-环境感知机理研究和智能

化技术设备研发

目前组学研究中很多关键植物表型性状无法直

接测量袁 或测量精度不高袁 尤其是田间原位表型性

状的采集袁 仅从测量数据的角度结合表型解析方法

难以满足植物表型组学研究的需求遥 因此袁 建议加

强植物表型 - 环境感知机理研究袁 通过明确植物表

型和环境的互作机制袁 引入新的植物表型测量技术

渊如太赫兹尧 电磁探测和生物小分子检测技术等冤袁
提升表型性状获取精度袁 增加可测表型性状数量遥

高通量表型设备是获取高通量植物表型数据最

为高效的技术手段袁 表型设备的智能化程度一定程

度上决定了植物表型组学大数据发展进程的快慢袁
因此袁 建议加强植物表型智能化设备研发袁 提高植

物表型数据获取的效率和精度袁 在植物表型组学研

究过程中早日实现机器代替人力的目标遥
5.3 加强植物表型组大数据建设

从表型到表型组袁 再到表型组大数据袁 不仅是

一个数据积累和堆积的过程袁 还需要加强植物表型

组大数据建设袁 构建良性的表型组大数据的管理尧
共享尧 挖掘和利用机制遥 植物表型组数据获取成本

较高袁 大数据的采集和建设要坚持应用需求导向袁
不要求大求全袁 植物表型组大数据分析处理也要关

注可适性问题遥 建立针对植物表型组大数据的数据

挖掘技术体系袁 加强表型性状预测尧 植物表型设计

等应用与商业化育种等相关产业的结合遥 推进挖掘

语言的标准化袁 利用标准的数据挖掘语言以及各环

节的标准化工作积极促进并形成系统化的植物表型

组大数据挖掘遥 发展可视化数据挖掘技术袁 结合 5G

技术实现植物表型组大数据云端实时可视化挖掘结

果的精彩呈现遥
5.4 加强人才队伍和协作网络建设

植物表型组学是一个协同尧 多学科交叉合作的

新兴领域袁 需要制定具有突破性和吸引力的政策袁
吸引高端人才开展合作交叉研究袁 打破单一学科对

表型组认知和应用的壁垒遥 然而袁 优秀研究人才在

业界竞争下逐步流向其他领域是国内外的普遍现象袁
特别是交叉学科和计算机尧 数学专业的人才遥 当前袁
我国农业科研和生产对植物表型技术手段存在着大

量需求袁 在此契机下袁 建议加快具有自主知识产权

农业大数据学报院专题要要要植物表型组学14
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的植物高通量表型获取平台和个性化定制的智能表

型解析软件研发袁 降低我国植物表型技术进口率袁
推动我国植物表型成果转化和产业化进程袁 直接提

升从业人员社会认可度和待遇袁 逐步形成具有突破

性和吸引力的政策袁 促进植物表型人才队伍建设良

性发展遥 此外袁 建议加强植物表型组学协同共享尧
互作激励的机制建设袁 推进数据和算法的共享袁 进

而推动植物表型组学的快速发展遥
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