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图像处理技术在番茄长势监测中的应用及展望  ∗ 

李瑞，田婷，季方芳，王敦亮，何其全，张青

（苏州市农业科学院/江苏太湖地区农业科学研究所，江苏苏州，215106）

摘要：随着农业科技的不断发展，图像处理技术在番茄生产中的应用逐渐成为关注的焦点。首先，介绍利用图像处理技术

监测番茄长势的相关背景；其次，从物体检测和目标识别、生长轨迹跟踪、生长状态评估以及病害和虫害检测 4 个方面综

述基于图像处理技术的番茄生长监测研究现状，指出图像处理技术在番茄生长监测方面具有极大潜力，并从图像采集和

图像预处理方面对图像处理技术应用现状进行阐述。提出图像处理技术在番茄生长监测中存在一定的挑战，种植环境、

采集的数据以及运用的算法均会影响监测精度。因此，在未来的研究中，建立基于云计算的远程监测和控制系统，耦合智

能决策系统和机器学习算法，结合气象、土壤数据，集成多模态的图像融合技术，可以为番茄的精准管理提供更智能化的

决策支持。

关键词：番茄；图像处理技术；机器学习；长势监测

中图分类号：S63； S—1      文献标识码：A      文章编号：2095⁃5553 （2025） 11⁃0074⁃09 

Application and prospects of image processing technology in tomato growth monitoring 

Li Rui， Tian Ting， Ji Fangfang， Wang Dunliang， He Qiquan， Zhang Qing
（Suzhou Academy of Agricultural Sciences/Jiangsu Taihu Lake Region Institute of Agricultural Sciences，

Suzhou， 215106， China）

Abstract：： With the continuous development of agricultural science and technology， the application of image processing 
technology in facility tomato production has gradually become the focus of attention.  Firstly， this paper introduces the 
relevant background of tomato growth monitoring using image processing technology.  Secondly， the current research status 
of tomato growth monitoring based on image processing technology is reviewed from four aspects such as object detection 
and target recognition， growth trajectory tracking， growth status assessment， and disease and pest detection.  It is pointed 
out that the image processing technology has a great potential for tomato growth monitoring， and expounds the current status 
of the application of image processing technology from the aspects of image acquisition and image pre⁃processing.  This paper 
proposes that image processing technology has certain challenges in monitoring tomato growth， and the planting 
environment， collected data， and applied algorithms all affect the monitoring accuracy.  Therefore， in future research， a 
remote monitoring and control system based on cloud computing is established， coupled with an intelligent decision⁃making 
system and machine learning algorithms， combined with meteorological and soil data， and integrated with multimodal image 
fusion technology， to provide more intelligent decision⁃making support for the precise management of tomatoes.
Keywords：： tomato； image processing techniques； machine learning； growth monitoring

0 引言

番茄是园艺作物中主要蔬菜之一，种植面积大，可进

行规模化种植，具有较高的经济效益。据统计，2023 年全

球番茄的总产量超过 1. 9×108 t，主要集中于亚洲、欧洲

和北美［1］；中国是世界上番茄产量最多的国家［2］，2023 年
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番茄产量超过 6. 753×107 t。番茄生产是现代农业的

重要组成部分，实时监测番茄植株的生长状况对优化

番茄的生产管理、提高番茄产量和质量至关重要。

图像处理技术是通过使用计算机或其他数字设备

对采集的图像进行加工和处理，将图像信息转化为数

字信息的一项技术。利用图像处理技术可以分析和提

取图像中蕴含的农情信息，更加高效地开展农情监

测。与此同时，图像处理技术在农业的多个领域（例如

农作物生长的实时监测、农作物的缺素诊断、农产品质

量检测、农业机器人等）得到了广泛的应用。因此，

图像处理技术因其非侵入性、高效性和自动化特点，在

番茄长势监测中将展现出巨大的潜力。

为更好地分析图像处理技术在番茄长势监测领域

所面临的问题与挑战，从番茄目标检测、生长轨迹跟

踪、状态评估以及病虫害 4 个方面对图像处理技术在

番茄监测研究的现状进行分析，阐述图像处理技术在

应用过程中可能遇到的问题，展望未来发展趋势。

1 番茄长势监测的需求

番茄在生长过程中，会受到病害、虫害、土壤性状

以及气候条件等因素的制约。温室环境下，番茄的水

肥控制依赖于大量的环境、土壤和植物数据作为决策

的重要基础［3］。利用图像处理技术自动监测环境和土

壤数据，对于监测番茄植株生长，仍然是一个挑战。

番茄的生长状况可以分为营养生长和生殖生长。

对于番茄生长，农民期望在开花和坐果阶段（即生殖生

长阶段）施用更多的光合营养物质，以产生更多的番茄

果实。大量研究表明，可以通过环境控制，例如灌溉和

施肥等农业管理措施，实现营养生长和生殖生长，两种

状态达到平衡状况，这种平衡又称为源库平衡［4］，通过

实现源库平衡达到番茄产量增长的生产目标。

目前，基于图像处理技术的番茄长势监测主要应

用于番茄的叶、茎、花和果等部位。不同生长阶段，番

茄茎、叶和果实各部位的变化直接反映生长状况。对

于不同的番茄生长管理环节，番茄长势监测的主体部

位也存在差别。番茄茎的直径变化主要由水分供应状

况决定，当番茄受到水分胁迫时，茎、叶两个部位会出

现不同程度的收缩，利用图像技术监测其变化可以获

取番茄水分需求情况，指导番茄灌溉。番茄器官中，叶

片是对营养元素状况反应最敏感的部位之一，养分元

素的多寡都会导致番茄叶片颜色、纹理等特征发生变

化，所以监测番茄叶片变化是判断番茄养分状况的重

要手段。番茄花为完全花，每一小梗上有一个环节，当

出现过冷、过热、过湿、过干天气导致胚珠不能正常受

精或因子房受到机械损伤时，番茄花梗的环节处会发

生离层，从而造成落花现象，因此监测番茄花可以直接

反映番茄生长的环境状况。另外，番茄果实状态是水

分供应、肥料供应、温湿度以及光合作用等综合因素影

响的结果，良好的环境状况和水肥供应可以促进番茄

果实成熟，而监测番茄果实状态也为环境和水肥调控

提供了科学依据。因此，利用图像技术监测番茄长势

状况对提高番茄产量具有重要意义。

2 图像处理技术的应用现状

2. 1 图像处理技术

随着计算机视觉技术的发展，图像处理技术在农

业生产上进行大范围的应用，也为作物生长的实时监

测提供了新的技术支持［5］。利用图像采集技术可以获

得土壤和环境信息以及番茄的生长信息，及时掌握番

茄生长的各项数据信息有利于指导番茄生产管理，可

以有效防止病虫草害的出现，进而增加番茄产量。此

外，使用各类传感器设备采集番茄的生长发育信息进

行数据传输和高精度的图像处理，为番茄的生产管理

提供更为高效便捷、实时精准的数据支持［6］。

2. 1. 1 图像采集

传感器、遥感技术和高性能的计算机技术的发展

为图像采集质量的提升提供有利条件。随着传感器技

术的发展，采集的图像分辨率越来越高，可以轻松实现

多维、多参数的数据可视化。获取的多源图像可以用

于量化番茄生长的复杂性状，实现番茄生长的实时监

测。目前，图像采集主要应用的成像技术包括可见光

成像、红外成像、近红外成像、光谱成像、荧光成像、三

维成像、热成像、CT 技术以及激光成像等［7］。

各种不同的图像采集平台也在近些年得到了广泛

的研究，根据图像采集设备搭载方式的不同，当前番茄

的图像采集平台可以分为面向温室和面向田间 2 种

类型［8］，2 种采集平台及其搭载方式见表 1。
表 1   图像采集平台及搭载方式

Tab. 1 Image acquisition platforms and equipment methods

图像采集平台

面向温室

面向田间

搭载方式

台式平台和传送带式

车载式、自走式、门架式、悬索式、无人机、
航空遥感和光谱卫星成像等

室内的图像采集平台可适用于气候箱、温室和生

长室等环境，方便开展不同试验条件（包括水分、养分、

温湿度以及光照变化等）的植物图像采集，试验具有可

重复性，观测效果较好［9］。温室环境的图像采集较为

理想，可以解决自然生长下的重叠遮挡和阴影问题，同

时可以满足多角度的图像拍摄，可以更全面地采集拍

摄对象的细微特征，但是相比于田间自然环境的图像
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采集，面向温室的图像采集效率较低［10］。

面向田间的图像采集平台可以研究番茄在自然条

件下的生长状况，气象条件真实，植物根系生长不受限

制，环境开阔，便于进行卫星定位和地理信息系统技术

应用，空间解析能力强，有助于研究田间自然条件对番

茄生长多样性的影响，研发成果可直接应用于生长实

践［11］。但田间生产环境下的图像采集相对复杂：一方

面，番茄群体结构的多样化、枝叶重叠状况等影响图像

采集细节；另一方面，生长过程中的光照变化、温度波

动以及环境背景等都相对复杂，影响图像采集质量。

2. 1. 2 图像处理

图像处理是对利用成像传感器采集到的作物图像

进行数据的处理分析，将图像信息转化为数据信息。

通过提取图像特征，与番茄表型参数进行整合分析，估

算出与产量密切相关的生长参数（例如叶面积指数、生

物量、生长速率等），通过研究该生长性状的调控基因，

实现基因改良，最终实现优质高产的生产目标。

在图像处理算法中，需要考虑的 2 个主要因素是

采集的图像类型以及对应的图像处理技术。图像处理

技术的相关环节包括图像预处理、图像分割、图像特征

提取以及分类学习算法应用等。不同的处理环节，其

实施目的也存在差异。

首先是图像预处理环节，具体包括裁剪图像、改善

对比度、划分感兴趣区域等，通过该环节可以提高图像

对比度，消除图像中存在的噪声，增强图像的目标对

象。其次是图像分割环节。从采集的图像中提取有效

信息是通过图像分割实现的，图像分割是图像处理技

术的重点，其目的是提取感兴趣部分的图像信息，去除

其他要素或图像背景，最终得到具有重要区域的分区

图像，重要区域即前景对背景，或从图像中选择的多个

单独的图像特征［12］。构建分区图像是建立在图像特

征的基础上，图像特征包括颜色（如 RGB）、光谱反射

率（如植被指数）、纹理特征（如相邻近似性）等。因此，

图像分割是基于颜色、纹理等特征参数中像素的内部

相似性，例如阈值分割算法，根据图像灰度强度级别创

建像素组，分离感兴趣的对象和背景［11］。然后是图像

特征的提取环节，它是建立在目标识别和分类的基础

上。图像特征提取的目的是将不同组分信息提取出

来，方便后期进行统计分析，如机器学习的训练过程。

图像的像素强度、边缘信息、颜色信息以及几何形状等

特征，这些提取的图像特征信息又被称为“特征向

量”。总的来说，图像特征的提取是一项复杂且艰巨的

任务，需要测试不同的特征提取算法，保障图像特征数

据的可靠性。最后是分类学习算法的应用方面，使用

机器学习或深度学习的统计方法和概率工具从植物特

征的大量数据中学习并筛选，实现目标识别和图像分

类，并预测未来趋势［13］。学习算法为图像数据分析提

供了框架，使用特征组合识别模式，而不是进行片面的

分析［14］。此外，分类算法的准确性依赖于图像处理技

术。例如，通过应用图像滤波、色域检测、边缘检测等

算子变换，传统图像理论的计算机视觉在作物的花、

果、叶的检测、分割和识别等方面取得了较好的效

果［15］。然而，在光照复杂、种植密度大的实际农业生

产中，基于单一的数字图像技术的番茄长势识别较为

困难。相比之下，基于多源图像融合的番茄检测具有

较高精度，但实际应用较为复杂，检测速度慢、模型的

泛化能力较差［1］。

随着计算机视觉技术和各种学习算法的迅猛发

展，图像处理技术也被更多地应用到番茄的生长监测

中，番茄果实的目标识别与检测、生长轨迹的实时跟

踪、生长状态评估以及病虫害检测等方面，图像处理技

术都起着不可或缺的作用。

2. 2 特定算法和技术在番茄监测中的应用

2. 2. 1 物体检测和目标识别

随着图像处理技术的快速发展，利用多源图像和

模式识别相结合的方法在番茄物体检测领域快速应用

起来。研究前期，学者多采用机器学习的方法，如基于

模式匹配［16］、模糊识别［17］、决策树［18］、支持向量机［19］、

人工神经网络［20］等识别方法研究目标分类技术。尽

管机器学习算法在图像识别方面具有较好应用，但还

存在一些弊端，如图像误检率较高、模型泛化能力较

差。深度学习是数据驱动机器学习方法的一个分支，

已被证明在处理大容量、高维、时间序列数据和解决并

行任务方面十分有效［21］。因此，随着深度学习算法的

迅猛发展，基于深度学习的图像识别技术已成为当前

番茄应用领域的主要研究内容［22］。

近年来，许多研究人员结合图像处理技术和多种

检测算法在探索番茄目标检测和识别方面取得较高精

度。在番茄花和果实的检测研究中，Lee 等［23］基于自

动夹式物联网（IoT）摄像头，利用深度学习算法监测

番茄花朵和果实的生长状况，准确检测了番茄植株的

花期和未成熟果实的数量，成功预测了收获日期，误差

范围为±2. 03 天。Ge 等［24］在 YOLOv5s 模型的基础

上提出了一种视觉对象跟踪网络来识别和统计不同生

长周期的番茄，利用卡尔曼滤波算法作为跟踪器，实现

番茄果实和花朵的目标跟踪，对花朵、绿色番茄果实和

红色番茄果实的识别精度分别为 93. 1%、96. 4% 和

97. 9%。Zhang 等［1］采用新型检测网络 YOLOX 建立

多目标检测模型，实现了对温室密植、叶片遮荫、果实

重叠、光照变化干扰下番茄群体的开花、结果及果色的
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准确检测，其中，移动端设备对番茄花果的平均识别精

度为 81. 39%，计算机端设备对番茄花果的平均识别

精度为 86. 16%。Liu 等［25］提出了一种改进的番茄检

测 模 型 YOLO—Tomato，基 于 YOLOV3 的 密 集 架

构，将传统的矩形边界框替换为圆形边界框来定位番

茄，在轻微遮挡条件下，YOLO—Tomato 模型的番茄

检测率为 94. 58%。

2. 2. 2 生长轨迹跟踪

机器视觉和图像处理技术在番茄的生长监测和管

理方面发挥了巨大的作用。利用大量图像数据，通过

深度学习等技术建立番茄植株的生长模型，从而实现

对长势的预测和优化管理。Loresco 等［26］采用图像处

理技术识别了樱桃番茄的 3 个生长阶段：苗期、开花期

和结果期。Luna 等［27］利用计算机视觉监控系统检测

番茄花果以评估番茄植株的生长状况，使用 2 种深度

学习算法（区域卷积神经网络 R—CNN 和单步多框检

测 SSD）检测番茄花果，并利用 3 种机器学习算法（支

持向量机 SVM；K—近邻算法 KNN；人工神经网络

ANN）实现了对番茄果实成熟度的分级检测。 Ge
等［24］在 YOLOv5s 模型的基础上提出了一种视觉对象

跟踪网络，即 YOLO—deepsort，来识别和统计不同生

长周期的番茄，通过计数番茄花朵数量来展示模型对

番茄植株生长轨迹的跟踪能力，为番茄生长状态监测

提供了理论支撑。Kitpo 等［28］利用物联网系统和深度

学习模型，将采集的可见光图像进行 SVM 分类，将基

于图像颜色特征提取的番茄果实划分为 6 个生长阶

段，其准确率达 91. 5%。Abreu 等［29］使用图像处理技

术和深度学习算法连续监测温室番茄生长，将投影面

积与广义 S 函数进行比较来监测温室番茄果实的生

长，其中广义 S 函数在先前的研究中主要被用于描述

番茄的生物量积累量［30］。Kim 等［31］使用安装在监控

机器人上的 RGB 摄像头获取番茄图像，裁剪样本

图像生成用于训练分类模型的数据集，提出了一种基

于深度神经网络的番茄成熟度估计方法，实现了对不

同成熟度番茄的精确分类。Toda 等［32］利用开发的机

器人叶绿素荧光成像系统，使用 YOLOv3 算法进行番

茄茎尖目标检测，以测量番茄植株的每日茎的伸长

量。植物可视化技术对于指导形态模型构建和生长状

态监测具有重要意义，Lu 等［33］运用数字图像处理技术

通过研究番茄植株的拓扑结构，进行 L 系统的生长规

则推导，并引入智能优化算法的选择和淘汰机制，构建

了基于推导的生长规则的虚拟番茄模型。

2. 2. 3 生长状态评估

利用图像处理技术从番茄植株图像中提取生长特

征，如叶面积和植株高度等，可以用于评估植株生长状

态。叶面积指数 LAI 是植物主要的生理参数，Dorneles
等［34］通过 Sentinel 卫星获取多光谱图像估算番茄 LAI，
并使用破坏性方法获得 LAI 验证结果。Baar 等［35］利用

RGB 图像语义分割来估计温室番茄的冠层 LAI，其结

果与实际测量的 LAI 误差不到 10%。

番茄生长过程中发生缺素现象会引起严重的病害

从而影响产量，Tran 等［36］基于数字图像处理技术，采

用人工神经网络模型来识别、分析和预测番茄植株中

发生的缺素症状，其试验考虑了 3 种矿质营养元素，即

钙、钾和氮来评估番茄植株生长发育过程中的营养状

况。Wu 等［37］利用采集的 RGB 图像和近红外（NIR）
图像计算植被指数，建立了估算番茄幼苗叶绿素含量

的多元线性回归模型以评估番茄植株生长状况。

Long 等［38］通过采集 4 种干旱胁迫下的番茄叶绿素荧

光图像，利用图像特征（直方图特征和纹理特征）和机

器学习算法来研究和分析番茄幼苗的干旱胁迫等级，

该研究为监测干旱胁迫类别提供了新的方法。

此外，图像处理技术在番茄产量预测方面也有一定

的应用。Tatsumi 等［39］利用无人机平台采集了多光谱

图像和 RGB 图像，预测了番茄不同生育期的生物量及

产量。张皓婷等［40］在番茄苗期、结果期的前中后期分别

进行图像采集，利用 Faster R—CNN 模型对标记图像

进行训练，实现对不同施肥处理下的番茄识别和估产。

2. 2. 4 病害与虫害检测

图像处理技术可用于检测番茄植株上的病害与虫

害，通过分析图像中的颜色、纹理等特征，实现对植株

健康状况的实时监测。Rizk 等［41］设计并制作了一款

机器人，可以利用采集的可见光和近红外光谱对番茄

植株的健康状况进行现场分析，制作一张包含植株健

康状况和位置信息的实时地图，以检测不同地区的番

茄健康状况。Pradhan 等［42］采用图像处理技术和卷积

神经网络模型（CNN）实现对番茄叶片病害类型检测，

检测精度为 96. 26%。Bouni 等［43］使用数字图像处理

技术和深度卷积神经网络以及迁移学习来识别番茄叶

病，最佳识别精度为 99. 9%。Wang 等［44］以番茄植株

图像为数据源，基于全局视觉变换器（ViT）和局部

CNN 网络进行算法改进，提取番茄植株图像特征，准

确诊断番茄病害类型。Karthik 等［45］也利用了图像处

理技术和深度学习算法从番茄和马铃薯数据集中成功

检测了植物叶片病害。此外，图像处理技术在作物虫

害识别方面也有较好的应用。王圆等［46］基于改进

ResNet50 识别 5 种不同类别的番茄病虫害叶片，改进

后的检测算法准确率达 97. 4%。崔得东等［47］使用 AI 
Challenger 2018 农作物病虫害数据集，应用图像处理

技术对数据集图像进行数据增强，结合轻量级卷积网
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络 MobileNetV3 识别番茄叶片病虫害类别，模型分类

准确率达 98. 59%。

3 存在问题与展望

3. 1 存在问题

在番茄的长势监测中，图像处理技术运用的关键

在于可以获取番茄叶、花和果实等相应的图像资料，能

够有效分割采集的植株图像，针对图像数据进行精准

分析，从而得出可靠的结果，提高番茄机械化管理水

平，减少人力投入，达到番茄优质高产的生产目标。现

阶段，图像处理技术已广泛应用于番茄生产的多个关

键环节，并取得一定研究成果。但是图像处理技术在

实施过程中仍然存在一些挑战，例如种植环境的复杂

性、采集数据的质量和实时性、应用算法的精准性和稳

定性等，这些问题还需要技术人员进行深入的分析和

研究，才能为番茄的机械化生产提供更为优质的服务。

1） 种植环境的复杂性方面。涉及温室实际种植环

境，包括温室的光照变化和温湿度波动。在应用环境

上，目前的研究仅针对目标清晰显著的理想情况，实际

温室内种植密度高、叶片遮挡多、果实重叠和光照变化

等问题会大大影响图像采集细节，对检测模型也会造

成相当大的干扰，大大增加了检测小目标（如番茄花和

果实）的难度［1］。因此，在未来的研究中，将多种传感器

数据与图像数据进行融合，如气象数据和土壤数据等，

实现多模态的数据融合，提高检测的全面性和准确性。

2） 采集数据的质量和实时性方面。目标检测和

识别的精度高度依赖于图像细节，而图像细节受相机

镜头、传感器分辨率和照明条件的影响［35］。许多研究

使用简单的数码相机进行图像采集，而光谱信息更为

丰富的高光谱和多光谱相机在物体检测和目标识别方

面精度更高［41］。数据质量与标注图像处理技术在番

茄检测中仍面临着挑战，未来需要更加精细和准确的

数据集来支持模型的训练。此外，针对番茄生产的实

时性需求，未来的图像处理技术应更加注重实时监测

和自动化决策，以提高生产效率。

3） 特定算法的检测精度和效率方面。目前番茄

长势监测中主要应用基于深度学习的算法模型，这些

检测算法可以根据是否含有区域推荐网络分为两大

类，即一阶段检测算法和两阶段检测算法。一阶段算

法又称为基于回归的检测算法，该类算法不直接生成

感兴趣区域，而是将检测任务看作对整幅图像的回归

任务，这类算法的特点是检测速度快，但精度较低，代

表算法有 YOLO 系列算法和 SSD 算法等。两阶段算

法又称为基于区域推荐的检测算法，通过推荐区域将

检测任务转化为对生成的感兴趣区域内的局部图片的

分类任务，这类算法的特点是检测速度较慢，但识别精

度高，代表算法有 R—CNN 系列算法［48］。YOLO 系

列算法是番茄目标检测中一种常用算法，不同系列优

缺点如表 2 所示。此外，CNN 算法是构成深度学习中

很多目标检测算法的基础，在番茄长势监测中也有众

多应用，其优点是对于小目标的检测精度较高以及对

监测对象长期状态的跟踪表现优秀，但是也存在一些

弊端，例如其具有复杂的网络结构、运行需要更多的计

算资源和内存且耗时较长。因此，在选择特定算法应

用番茄长势监测方面，应考虑目标对象特点、监测环境

状况、模型检测精度及效率等问题，围绕实时场景下的

实时需求进行分析展望。

表 2   常用 YOLO 系列算法的优缺点

Tab. 2 Advantages and disadvantages of commonly used 
YOLO series algorithms

算法

YOLOv1

YOLOv2

YOLOv3

YOLOv4

YOLOv5

YOLOX

优点

图像划分为网格单
元，模型检测速度快

使用聚类产生锚框，
提高了分类精度

借鉴残差网络，可用
于多尺度检测

在检测精度和检测
速度之间取得权衡

模型尺寸小，部署成
本低，灵活性较高，

检测速度快

自适应锚框生成策略，
可以实现多尺度目标
检测，检测精度高

缺点

对密集目标和小目
标检测效果不佳

使用预训练，迁
移难度大

模型比较复杂，
对中、大目标检
测效果较差

检测精度不够高

模型性能有待
提高

计算资源高，小
目标检测效果不
佳，对遮挡目标
的鲁棒性较差

适用范围

目标检测

目标检测
和分类

目标检测
和分类

目标检测

目标检测

目标检测

4） 应用算法的精准性和稳定性方面。目前的算法

或模型对物体检测，只能实现单个目标的识别检测或

单个目标的多状态识别。对模型应用的部署，虽然模

型可以达到较高的识别精度，但由于模型的调用参数

较多，只能通过高性能的计算实现，技术成本较高［49］，

不利于技术的推广和应用。因此，引入人工智能技术，

构建智能化的决策支持系统，可以帮助农户更好地管

理番茄生产，实现高效、可持续的农业发展。

5） 番茄的长势监测领域。利用图像处理技术提

取图像特征进行目标检测和物体识别，与传统的研究

方法相比，图像处理技术结合深度学习算法对番茄长

势监测的精度更高，监测效果更好，但是现在的应用水

平还处于初级阶段，这归因于番茄生长容易受到诸多

因素（如番茄基因型差异、气候变化以及多种胁迫等）

的制约。若要实现对番茄长势的精准监测，需要考虑

诸多因素，但是在目前的研究中，只能将部分主要因子
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作为变量数据来驱动深度学习模型的构建，对于全生

长期特征差异较大的番茄进行长势监测还需融入知识

图谱、专家经验等技术来推动本领域的应用研究［50］。

3. 2 展望

3. 2. 1 智能决策系统的应用

智能决策系统利用计算机技术对数据信息进行分

析处理以提供决策信息与方案，该系统主要包括交互

式计算机软硬件、数据库管理系统、数据模型库及其管

理系统、图像处理及显示装置［51］，如图 1 所示。

图 1   智能决策系统组成

Fig. 1 Intelligent decision⁃making system composition
通过图像处理技术获得的作物生长数据与标准生

长数据进行比对，利用智能决策系统进行及时决策，对

生长有异的作物群体采取干预措施。智能决策系统建

立在图像采集和图像处理分析的基础上，是进行精确

育种、精准施肥、精准灌溉、精准施药和精准采收等智

慧化、现代化农业生产过程的重要理论支撑［52］。

智能决策系统在 2 种场景的番茄图像采集均具

有良好的应用。对于面向温室的图像采集平台的智能

决策系统，根据番茄的标准生长数据进行判断，然后制

定管理决策，采取干预措施。例如，番茄在氮素胁迫或

水分胁迫的状态下，叶片会产生失绿、发黄、发蔫甚至

枯萎等颜色和形态上的变化，通过图像处理技术监测

到这种长势变化后，利用智能决策系统进行智能决策，

保障肥料或水分的精准施用以确保番茄的正常生

长［53］。对于面向田间的图像采集平台的智能决策系

统，可根据图像信息提取的番茄生长参数判断番茄长

势、预测产量高低，从而制定对应的番茄栽培管理措

施［54］。例如在番茄生长发育的前期至中期，多次收集

番茄冠层的光谱数据，计算相应的植被指数，建立生长

动态变化模型和季节性产量预测模型，根据模型计算

结果进行决策诊断和定量追肥调控管理，监测番茄生

长，估计番茄产量，实现高产优质的生产目标［55］。

3. 2. 2 机器学习/深度学习在长势监测中的应用

长势监测的研究目标是通过获取高通量的性状特

征数据来量化分析作物基因型和环境因子的互作效应

以及对产量、品质、抗逆性等指标的影响程度，是实现

品种精准选育和作物生产智能管理的重要支撑［56］。

机器学习算法在处理非线性问题上具有出色的表现，

有望更好地从图像“大数据”中挖掘有效信息，进行作

物长势监测［57］。

近年来，深度学习算法成为机器学习领域的研究

热点。通过多层神经网络连接、非线性特征的自动学

习和优化大量参数，深度学习在解决大数据和高维复

杂问题方面具有较好应用［58］。本文对特定算法和技

术在番茄长势监测中的应用进行总结梳理，可以发现

深度学习算法在物体检测和目标识别、生长轨迹跟踪、

生长状态评估、病害和虫害检测等多个方面均有较好

的应用。深度学习算法在图像分类和目标识别方面取

得比人工分类和识别更好的效果，在不同的应用场景

及研究尺度（面向温室和面向田间）上，深度学习算法

为番茄的长势监测研究带来了新的研究视角。

随着“农业大数据”概念的提出，将机器学习和深度

学习应用于番茄生长监测，可以推动番茄“耕种管收”多

个生产环节实现自动化和智能化，提高农业生产效率［59］。

3. 2. 3 基于云计算的远程监测和控制系统的应用

随着信息技术的发展，监测系统从传统的基于单

机、非在线的人工统计汇总的架构和技术模式，逐渐

发展成网络在线的远程监测和控制系统［60］。云计算

是建立在互联网相关服务的增加、使用及交付模

式上，利用互联网提供动态易扩展、虚拟化资源的一

项技术，而采用分布式存储方式和并行计算的云平

台，可以有效提高计算效率，利用资源收发共享降低

计算和存储成本。集成物联网技术、计算机应用技

术、传感器技术、网络通信技术以及云计算技术的监

测和控制系统，可以利用云平台的高效性、容错性、可

伸缩等特点，优化远程监测和控制系统的性能，实现

大数据存储，按需扩容，负载均衡，有利于实现番茄的

实时监测和智慧化诊断。

4 结语

近年来，图像处理技术在番茄长势监测中发挥着

重要作用，不仅提高生产效率，还为番茄生产提供新的

智能化手段。图像处理技术在番茄果实的检测和识

别、生长轨迹跟踪、生长状态评估以及病虫害的检测等

方面具有广泛的应用前景。

未来研究中，图像处理技术应聚焦两方面：（1）研

究更为高效的图像特征提取算法，有效解决叶片重叠、

遮挡和光照变化等复杂环境的影响，完善室内和室外

基于现场作业的目标识别算法，提高图像检测精度，建

成全场景和全天候作业的采摘机器人；（2）进一步加

强计算机视觉与光谱、激光点云等检测技术的应用，结

合气象、土壤数据，集成多模态的图像融合技术，提高
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数据处理速度、模型识别精度以及系统运行的稳健性，

为番茄的精准管理提供智能化的决策支持。
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