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农业领域多模态融合技术方法与应用研究进展
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摘要: 多模态融合技术通过结合多源数据,可以克服单一模态的局限性。 近年来,传感器以及遥感技术的发展为作

物监测提供了更加丰富的数据源,光谱数据、图像数据、雷达数据以及热红外数据被广泛应用于作物监测中。 通过

利用计算机视觉技术以及数据分析方法,可以从中获取作物的表型参数、理化特征等信息,从而有助于评估作物的

生长状况、指导农业生产管理。 现有研究多数是基于单一模态数据展开,而单一模态的数据仅有一种类型的输入,
缺乏对整体信息的理解,且容易受到单模态噪声的影响;部分研究虽然采用了多模态融合技术,但仍未能充分考虑

模态间的复杂交互关系。 为了深入分析多模态融合技术在农业领域应用的潜力,本文首先阐述了农业领域中多模

态融合的先进技术与方法,重点梳理了多模态融合技术在作物识别、性状分析、产量预测、胁迫分析及病虫害诊断

领域中的应用研究成果,分析了多模态融合技术在农业领域中存在的数据利用程度低、有效特征提取难、融合方式

单一等问题,并对未来发展提出展望,以期通过多模态融合的方法推动农业精准管理、提高生产效率。
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Abstract: Multi鄄modal fusion technology, by combining data from multiple sources, has been widely
applied in fields such as medicine, autonomous driving, and emotion recognition to overcome the
limitations of a single modality. In recent years, advancements in sensor and remote sensing technologies
have provided richer data sources for crop monitoring, including spectral data, image data, radar data,
and thermal infrared data. By utilizing computer vision and data analysis methods, information such as
phenotypic parameters and physicochemical characteristics of crops can be obtained, helping to assess
crop growth and guide agricultural production management. Most existing studies were based on single鄄
modal data, which involved only one type of input and lacked an understanding of the overall
information, making them susceptible to noise from a single modality. Although some studies employed
multi鄄modal fusion technology, they still did not fully consider the complex interactions between
modalities. To thoroughly analyze the potential of multi鄄modal fusion technology in crop monitoring, the
advanced technologies and methods of multi鄄modal fusion in the agricultural field were firstly outlined,
with a focus on its application in crop identification, trait analysis, yield prediction, stress analysis, and
pest and disease diagnosis. The existing challenges were also discussed and an outlook on future
developments was provided, aiming to promote precision agriculture management and improve production
efficiency through multi鄄modal fusion methods.
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0摇 引言

作物的生长受到气象环境、栽培方法以及病虫

害等多重因素的影响。 通过定期监测可以掌握作物

的生长状况,并能根据实际情况及时调整种植方

案[1]。 目前,智能化的监测方式已经取代了传统的

人工监测,不仅节约了人力成本,提高了监测效率,
也有助于实现更加精确的农业管理。 然而,大部分

研究基于单一模态数据,往往无法全面反映作物生

长的复杂情况和潜在问题,从而影响决策的有效性。
多源数据包括:遥感图像、环境传感器数据、气象数

据、光谱数据等。 多模态融合技术通过整合多源数

据,能够提供更为精确的分析,从而改善监测的

效果。
在作物监测中,基于成像技术获取的可见光图

像数据是主要数据源[2]。 其中,RGB 图像分辨率

高,可提取作物纹理、颜色、形状特征,数据处理相对

简单[3]。 光谱图像可推导出与光合效率、叶绿素含

量、植物胁迫等相关的指数,检测到更深层次的信

息[4 - 5]。 热成像技术可以获取作物叶片和冠层的温

度,反映作物生理特性,在植物病害早期检测中具有

潜力[6]。 尽管基于单一视觉图像的监测模型在特

定情况下表现出较高的准确性,但由于只关注一种

数据模态,无法有效利用数据间的互补特性。 其他

跨模态信息如文本描述、气象特征、环境因素等未得

到有效利用。 此外,外部环境干扰、叶片果实重叠、
光谱不可分等也影响单一图像评估结果[7 - 8]。 因

此,通过多模态融合技术整合不同数据源的信息,可
为作物监测提供高可靠、高精度的解决方案。

目前,多模态融合技术在临床决策、自动驾驶、
情感分析等领域已取得大量研究成果[9 - 10]。 在农

业领域,多模态融合技术也逐渐兴起,在灾害评估、
作物识别等应用中展现巨大潜力[11 - 12]。 然而,尽管

多模态融合技术具备诸多优势,但这种组合信息的

方法也会增加模型的复杂性。 此外,融合模型的准

确性也受到输入数据质量影响。 如何有效提取模态

数据特征、实现数据对齐及挖掘模态间相关性与互

补性,仍需进一步研究与探讨。 因此,本文总结并梳

理多模态融合技术的发展及在作物监测领域中应用

的相关文献,探讨现有技术不足并对未来发展提出

展望,以期为研究人员提供参考。

1摇 农业领域多模态融合方法

多模态融合目标是将不同分布、来源和类型的

数据或特征整合到一个统一的空间中,从而从各个

数据模态中学习互补信息[13]。 在这个空间中,多模

态和跨模态信息都可以使用统一的方式表示,整个

过程分为数据采集、特征提取以及多模态融合几个

阶段,融合方法主要包括输入级融合、特征级融合、
决策级融合以及混合级融合(图 1)。

在农业领域中,大多有关多模态融合的应用都

是基于输入级融合、特征级融合以及决策级融合进

行的,这些基于拼接式或手动选择权重的方式不能

充分利用模态互补性,导致融合的效果不佳。 从最

近的文献中可以看到,基于混合融合的方法能够在

一定程度上克服单一融合方法的不足[14]。 此外,动
态融合[15]、自适应逐级融合[16] 等特征级融合方法

的变体也能进一步提升融合效果,为农业领域的智

能化和精准化发展提供有力支持。 因此,主要介绍

农业领域中几种先进的多模态融合方法,并对每种

方法进行分析。
1郾 1摇 基于线性的融合

基于线性的融合方法可以用于同质或异质的数

据中,通过计算两个模态特征之间的双线性交互,捕
捉模态间更丰富的关系。 YANG 等[17] 在柑橘黄龙

病的检测中,比较了特征加法、乘法和双线性融合方

法,结果证明,与简单的特征加法或乘法方法相比,
双线性融合能够更全面地捕获模态间的互补性,因
此准确性最高。 在跨模态数据的融合中,REN 等[18]

基于线性方法将近红外光谱、电子眼、电子舌等多传

感器数据特征进行融合,有效捕捉了跨模态间的互

补关系。
相较于单模态信息,线性融合方法可以获取更

加全面的特征表示[19]。 然而这种方法无法充分利

用两种信息在不同层次上的互补性,有研究提出利

用半张量积多线性池化的方法将多模态信息映射到

更紧凑的张量空间[20],从而灵活地处理模态间的复

杂交互关系,解决了矩阵乘法中维度一致性的限制。
1郾 2摇 基于多流分支的融合

目前多模态特征融合架构主要分为单流和双流

两种类型,与单流架构相比,双流架构更能充分利用

模态间的互补特性,避免单流架构对多模态数据特

征进行混合处理时可能出现的信息丢失或模态冲突

问题[21 - 23]。 在农业遥感领域,作物的几何特征、光
谱特性都会受到时间的影响,因此可以通过双流架

构提取光谱、时间和空间特征,提升监测的实时性与

准确性[24]。 CAI 等[25] 构建了一种基于图注意力机

制的三分支融合模型,用于高光谱 (Hyperspectral
imagery,HSI)和激光雷达( LightLaser detection and
ranging,LiDAR)联合数据分类。 融合阶段通过构建

多源特征图来解决高光谱数据的长距离依赖,利用

注意力机制聚合每个节点信息,虽然在一定程度上
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图 1摇 多模态融合过程

Fig. 1摇 Multi鄄modal fusion process flowchart
摇

改进了模型的融合效果,但这种图注意力机制的构

建和优化过程相对复杂,当处理大规模多模态数据

时,计算成本较高。 此外,噪声和不完全数据的处理

以及如何构建不同模态数据之间的关系模型依然是

有待解决的问题。
1郾 3摇 基于多阶段的渐进式融合

直接融合并行网络所提取的多模态特征图可能

会出现信息排斥现象。 而引入渐进式融合学习框

架,可以在线性空间中显式提取模态的共享信息,以
实现多模态特征的动态融合[26]。 例如,LIU 等[27]提

出了一种多模态分层融合方法,通过利用并行注意

力机制对不同骨干网络的 C3 ~ C5 特征层进行分层

融合,以增强多模态特征的融合效果。 FAN 等[28]提

出了一种基于对抗学习方法的多级交互式融合网

络,用于 HSI 和 LiDAR 数据的分类,实现多源异构

数据之间互补特征的有效结合。 此外,研究中引入

了监督 MLFFC 模块,能够进一步融合编码网络中学

习到的所有层次特征之间的互补性,改进分类结果。
基于多阶段的渐进式融合通过多阶段学习,能

够在一定程度上弥补不同模态间的差异性。 但是模

型的复杂性也会引起计算成本的增加。 因此,未来

的研究应着眼于优化网络结构和算法,在确保分类

识别准确性的同时减少计算资源的消耗。
1郾 4摇 基于子空间的融合

基于子空间的融合方法(Subspace鄄based fusion
methods,SFM)通过学习多模态的公共子空间,将原

空间中不易学习或者难以识别的区域在子空间中展

开,或者保留原空间优势,将样本映射到子空间中。
基于视觉数据的可用性,子空间聚类在计算机视觉

领域得到了广泛研究[20,29]。 张立杰等[30] 在苹果果
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径与果形分级的研究中,通过输入级图像融合,将深

度图像与 RGB 图像中的 GB 通道重组为 DGB 图像,
实现了苹果果形的分级与信息输出(如图 2a)。 XU
等[31]在麦田杂草检测中,通过 IHS 变换将深度图像

编码为 DHS 图像,并结合多尺度检测和注意力机制

进行多模态融合(如图 2b)。

图 2摇 基于子空间的图像融合示例

Fig. 2摇 Example of image fusion based on subspace
摇

在光谱数据中,鉴于其所具有的空间、光谱特

征,可以通过将子空间聚类推广到双子空间聚类中

来保留两种特性。 这种方法不仅能够更好地捕捉光

谱数据中的复杂关系,还能在数据维度上提供更为

丰富的特征表达,使得聚类结果更具代表性。
1郾 5摇 基于 Transformer 的融合

基于 Transformer 的网络性能高,被广泛应用于

计算机视觉任务[32 - 34]。 Transformer 的多头注意力

模块可以突出显示每种模态的具体特征,加强对关

摇 摇 摇

键特征的关注。 胡学龙等[35] 提出改进的 Fish
MulT 算法,对鱼类摄食强度进行识别。 通过使用融

合模态替代各支路的跨模态 Transformer,解决了在

跨模态 Transformer 中,视觉模态的潜在适应性无法

表征其他模态间适应性的问题。 LOU 等[36] 提出了

一种基于 Transformer 和多层残差的多模态深度融

合模型,用于评估杂草的竞争力。 其中,多层残差融

合模块用于对不同的分支进行浅层特征融合。 既考

虑到不同模态特征之间的相互关系,也平衡了细微

的特征差异和更抽象的语义信息,最后,通过采用多

层次分层深度融合方法整合浅层特征,进一步增强

了 对 农 田 杂 草 竞 争 的 综 合 评 估 能 力。 基 于

Transformer 的机制能够有效融合不同模态中的特征

表示,但在融合中还需要进一步考虑到模态对齐的

效果,以防止对融合的结果产生影响。
表 1 列举了农业领域多模态融合的先进方法,

总结了各方法在不同数据类型下的融合方式,并分

析了每种方法的优缺点。 从表 1 可以发现,多模态

融合方法能够有效整合来自不同数据源的异构信

息。 然而,这些方法在实际应用中也面临诸多挑战。
因此,未来的研究可以进一步优化融合模型,探索更

加精确、高效的融合方法。

表 1摇 农业领域多模态融合先进方法

Tab. 1摇 Advanced multi鄄modal fusion methods in agricultural field

融合方法 数据类型 描述 优点 缺点 文献序号

基于线性的

融合

RGB + 高光谱图像
软注意力机制降维,基于双线性融合

特征

光谱 + 多传感器 构建 CNN 分类模型

X 射线 + RGB 建立 CNN LSTM 检测模型

简单,易于实现,适用

于同质或异质数据;
有效捕捉模态间的互

补关系

难以捕捉复杂关系,
可能导致冗余,矩阵

乘法存在维度问题

[17]

[18]
[19]

基于多流分

支的融合

GF2 图像 +多时相 Sentinel
2 图像

采用基于注意力的时空融合模块

RGB + 深度图像 深度增强特征融合

作物数据集:CropDeepv2 跨级融合

高光谱图像 + 激光雷达 基于图注意力机制融合

最大化利用模态特征

的互补性,减少信息

丢失

处理大规模数据时计

算成本高

[22]

[15]
[25]
[29]

基于多阶段

的渐进式融

合

RGB + 近红外 + 深度图像
采用 多 模 态 融 合 编 码 器, 开 发 了

YOLO DNA 轻量级模型

RGB + 近红外
改进的注意力机制算法在 C3 ~ C5 特

征层进行多模态特征融合

高光谱图像 + 激光雷达 基于对抗学习的多级交互式融合网络

逐步解决模态差异,
实现多模态特征的有

效融合,提高分类识

别精度

模型复杂性增加导致

更高的计算成本

[26]

[27]

[28]
基于子空间

的融合

RGB + 深度图像 改进型 SSD,网络轻量化

RGB + 深度图像 深度图像重新编码

通过映射到公共子空

间学习模态互补性

依赖于子空间选择和

数据分布,对噪声敏感

[30]
[31]

基于

Transformer
的融合

水质 + 声音 + 视觉 跨模态融合

激光雷达 + 高光谱图像 +
冠层高度

多层残差融合

加强关键特征关注,
平衡细微特征和抽象

语义信息

存在潜在的过拟合,
需要关注模态对齐

[35]

[36]

2摇 多模态特征融合技术应用

作物的生长受到环境和栽培方法等多种因素的

影响,准确并及时地获取作物的生长信息有助于评

估其生长状况与产量潜力,并能及时采取相应措

施[37 - 38]。 传统的监测方法不仅耗时费力,而且在实

时性上面临巨大的挑战[39]。 随着计算机视觉技术

的发展,基于图像的监测方法得到了广泛应用。 该
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方法通过成像技术获取作物的多源图像,再通过预

处理、分割、特征提取等过程获取图像特征,最后结

合机器学习和深度学习技术构建识模型[40]。 常见

的图像数据包括 RGB 图像[41]、光谱图像[42 - 43]、雷

达图像[44]、热红外图像[45] 以及深度图像[46]。 然

而,单一模态的图像数据都存在自身的局限性,
表 2 展示了作物生长监测中常用图像数据的优点

与缺点。

表 2摇 作物监测中常用的图像数据类型与特点

Tab. 2摇 Types and characteristics of image data commonly used in crop monitoring

图像数据 优点 缺点

RGB 图像
易于获取,空间分辨率高,可提供颜色、纹理、几何特征,有助于分

析作物的生物特性

光照不均、作物果实叶片重叠遮挡、背景干扰等问题影

响图像分割精度;提供的信息有限

高光谱图像
包含丰富的光谱信息,可以反映作物内部状态,分辨率高,光谱曲

线完整
图像获取操作复杂,特征过多导致难以筛选有用特征

多光谱图像 数据获取成本低,波段多 图像分辨率低,光谱曲线不完整

雷达图像
提供作物的水分含量、农田的结构和土壤水的可用性信息等,反映

垂直、水平结构信息
数据获取成本高

SAR 图像 采集作物全天候数据,提供大量的纹理和结构信息 易受环境干扰,空间分辨率低

热红外图像 提供作物表面的温度变化 图像存在背景噪声,图像分辨率低,获取信息单一

深度图像
反映植株三维立体特征,提供作物位置、轮廓、场景范围等空间深

度信息,有利于区分重叠目标
图像存在孔洞问题,导致信息丢失

摇 摇 多模态融合技术可以将从不同单模态图像中提

取的信息整合到统一的表示中,增强信息的互补性,
从而获得更准确的作物状况分析,为在复杂的户外

农业环境中完成视觉任务提供了更大的可能[47]。
此外,一些非图像数据如文本数据,可以提供丰富的

语义信息,通过与图像数据的融合,可以进一步增加

样本数据的多样性,提高模型的准确性。
2郾 1摇 作物识别

作物监测首要任务是作物识别,之前的研究大

摇 摇 摇

多基于 RGB 图像进行。 然而,杂草干扰、光照变化

以及植株密集生长所带来的叶片遮挡问题都会影响

模型识别精度。 随着传感器技术发展,通过融合深

度数据、红外数据等额外信息,可以获取目标轮廓、
位置、温度等数据,从而有助于区分具有相似纹理与

颜色特征的目标个体[48 - 49]。 目前,多模态融合技术

正逐渐成为作物识别领域的研究热点,相关研究成

果如表 3 所示[50 - 55]。
摇 摇 WANG 等[50]提出了一种基于彩色和深度图像

摇 摇表 3摇 基于多模态融合的作物识别研究成果

Tab. 3摇 Research on crop identification based on multi鄄modal fusion

研究对象 数据类型 描述 性能 文献序号

番茄识别 RGB + 深度
提出 RD SSD 模型,由并行子网分别提取特征,拼接特征后输

入识别模型
mAP 为 91郾 47% [50]

茶苗识别 RGB + 深度

提出 YOLO RGBDtea,设计并行特征提取网络,引入自注意力

机制对特征优先级排序,设计跨模态空间注意力融合模块

(CSFM)单向融合特征

mAP 为 92郾 4% [12]

桃子识别 RGB + 深度 + 红外
引入注意力机制实现融合,设计轻量级 YOLO v5s 模型优化

检测

裸桃 mAP 为 98郾 6% ;
套 袋 毛 桃 mAP 为

88郾 9%
[51]

小麦识别与分类 光谱 + RGB + 雷达
分别提取特征并拼接,评估随机森林等机器学习算法和深度循

环网络算法分类效果
mAP 为 94郾 3% [54]

小麦识别与分类 光学 + 雷达 提出 DOCC 框架,引入注意力模块 mAP 为 94郾 3% [55]

融合的模型(RGB D single shot multibox detector,
RD SSD),用于生长阶段番茄的识别。 通过融合

纹理特征与深度特征,在番茄成熟期的识别精度

达到 91郾 47% 。 罗庆等[51] 利用 RGB、红外及深度

图像构成的多模态图像集实现桃子的检测,通过

在 YOLO v5s 模型的基础上添加方向感知和位置

敏感的注意力机制,使得模型可以在一个空间方

向捕捉长距离依赖,同时在另一个空间方向保留

准确的位置信息。 研究发现,在人工光照条件下,
添加深度图像有助于减少模型误判,而在明亮光

照环境下,增加红外图像可以有效区分图像中的

水果和背景。 当同时使用所有成像模式时,在任
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何照明环境中都可以获得最佳结果,如图 3a 所

示。 这种基于多模态视觉数据的方法对于裸桃和

套桃的分类精度分别达到 98郾 6% 和 88郾 9% ,相比

仅使用单一 RGB 图像,精度分别提高 5郾 3% 和

16郾 5% 。 然而,RGB D 传感器成像受到原理和精

度的限制,深度图像容易出现孔洞问题[52 - 53] 。 为

了减少低质量深度信息带来的不利影响,WU
等[12]基于 YOLO v7 开发了一种增强的端到端

RGB D 多模态茶苗检测网络 YOLO RGBDtea,
通过调整大小、缩放、纵横比失真和随机水平翻转

等数据增强措施扩展数据库,如图 3b 所示。 此

外,该模型采用添加了自注意机制的并行轻量级

深度图像特征提取主干网络,通过引入单向互补

的多模态融合方法,实现深度特征与 RGB 特征的

集成,在面对复杂背景下的茶树苗检测时,准确率

达到 92郾 40% 。 光学遥感数据在晴天条件下可以

很好地捕捉到地表的光谱信息,而雷达遥感数据

不受天气和光照的影响,能够在多云和夜间条件

下进行观测。 为了利用雷达数据特征,冯权泷

等[54]融合光学影像与雷达影像的光谱、纹理与极

化特征,对小麦进行识别分类。 研究表明,基于随

机森林的识别方法在融合了时序 Sentinel 1 雷达

数据与时序 Sentinel 2 光学数据上的识别精度最

高,达到 94郾 3% ,而单独使用 Sentinel 1 雷达数据

和 Sentinel 2 光学数据总体精度分别为 87郾 38%
和 93郾 95% 。 LEI 等[55] 提出了多模态融合框架

DOCC,用于冬小麦的识别与分类。 该框架的提取

网络由 4 个卷积层和可替换通道注意模块组成,
可以实现光学与影像特征的自动提取,在所有多

模态融合的遥感数据上获得了最高 F1 分数。

图 3摇 作物识别中多模态融合的处理与应用效果

Fig. 3摇 Multi鄄modal fusion processing and application effect in crop identification
摇

摇 摇 分析上述文献发现, RGB 与深度图像的融合可

能受到深度传感器的固有限制,导致深度图像中的

孔洞问题仍对识别效果产生负面影响。 通过加入自

注意力机制和跨模态空间注意力模块,可以在一定

程度上提高基于 RGB 与深度图像融合的效果。 未

来的研究应着眼于开发更轻量级的模型,进一步优

化融合算法,提升多模态数据的利用效率和识别

精度。
2郾 2摇 性状分析

性状分析是了解植物生理过程的前提,也是精

准管理作物生产过程的关键[56]。 目前主流方法是

基于光学遥感对作物形态、生化、生理学以及性能特

征进行预测分析[57]。 表 4 展示了多模态融合在性

状分析中的相关研究成果。

表 4摇 基于多模态特征融合的性状分析研究成果

Tab. 4摇 Research on crop identification based on multi鄄modal feature fusion

研究对象 数据类型 描述 性能 文献序号

生菜叶面积、直径、干湿质

量、干质量估计
RGB + 深度 基于 ResNet50 提出生菜表型参数估算模型 R2大于 0郾 81 [58]

冬小麦冠层结构参数与叶

面积指数估计
RGB + 多光谱

基于 ResNet 50 提取图像特征,构建MMF 模型,融
合图像与 VI 特征

mAP 为 92% [59]

蔬菜表型性状
LiDAR 点云 + 多

光谱

特征级融合,利用支持向量机( SVM)和随机森林

(RF)算法估计

mAP:79% (西红柿);
84% (茄子);76% (卷心菜)

[60]

柑橘叶面积指数估计 RGB + 点云 双分支提取网络,融合特征输入 VPNet,完成预测 R2为 0郾 861 [61]

摇 摇 朱逢乐等[58]利用 ResNet50 提取生菜的 RGB 与

深度图像特征,并将拼接后的生菜表型参数特征向

量输入回归网络,实现生菜表型参数的估算。 通过

加入深度图像的方式融入生菜的三维立体形态信

息,弥补了二维 RGB 图像的不足,使得模型在对生

菜空间维度特征的估算上更加准确。 结果表明,融
合模型对生菜叶面积、直径、干湿质量以及干质量的

估算决定系数均高于 0郾 94,相较于传统的估算方法
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有了显著提升。 CHENG 等[59]提出融合图像特征与

多光谱图像特征的多模态融合模型 MMF MTL ,对
冬小麦的生长进行监测。 通过结合遥感图像以及多

光谱图像提供的植被指数,可以同时利用小麦的空

间特征与光谱信息。 此外,多任务学习的方式能够

共享特征,加快深度学习模型的训练速度,提升整体

模型的准确性。 与 ResNet 50 模型相比,MMF MTL
对小麦的叶面积指数 (LAI) 、地上生物量 (AGB)、
株高 (PH) 和叶片叶绿素含量(LCC)的 R2分别提

高 0郾 123 1、0郾 164 2、0郾 045 5、0郾 245 9。 LU 等[61] 基

于 RGB 与点云数据构建多模态回归模型(Visual鄄
physical network,VPNet),通过利用 RGB 数据提供

的颜色、纹理信息,以及点云数据提供的位置、大小、
方向信息,实现了柑橘冠层结构参数与叶面积指数

在更精细空间尺度上的估计。 相对于 PCNet,VPNet
的 MAE 未改变, MSE 下降 42郾 9% ,R2由 0郾 805 增加

至 0郾 861。
总体而言,多模态融合技术的发展提高了作物

表型参数估计的准确性和全面性。 一些研究试图通

过融合 RGB 与光谱数据来提高模型评估的潜力。
但生物物理特性的可辨别特征主要与作物的结构

几何属性有关,且不同类型作物在反射域中存在固

有的光谱相似性,因此基于光学数据融合的方法为

生物物理表征提供可量化特征的能力有限。 上述研

究中采用加入点云数据方法在反演作物的精确垂直

结构中具备潜力。 但点云数据包含了高密度的三维

信息,在与不同数据源的对齐和融合中存在难题。
未来需要开发更高效的多模态融合算法,并探索光

探测数据和测距数据、多视角立体视觉数据(Multi鄄
view stereo, MVS)以及合成孔径雷达数据(Synthetic
aperture radar,SAR)等的融合潜力。
2郾 3摇 产量预测

产量预测关系到粮食安全保障以及可持续性的

农业管理[62],通过利用多源数据特征可以提高模型

的预测精度,保障作物的稳产高产。 其中,归一化差

异植被指数(Normalized difference vegetation index,
NDVI)反映了植被绿色程度,展现了植被发育状况,
是评估作物产量的有效指标[63]。 可见光 /近红外光

谱通过光谱数据提供对作物内部质量的洞察。 此

外,土壤状况以及其他影响因素也与作物产量之间

存在非线性关系。 表 5 展示了基于多模态融合的产

量预测部分研究成果。

表 5摇 基于多模态融合的产量预测研究成果

Tab. 5摇 Research on yield prediction based on multi鄄modal fusion

研究内容 数据类型 描述摇 摇 性能指标摇 摇 文献序号

大豆产量预测 RGB + 多光谱 + 热红外 基于 DNN 评估了输入级与中级特征融合
R2为 0郾 691(DNN F1),

R2为 0郾 72(DNN F2)
[64]

小麦产量估计
多光谱 + 光强 + 土壤特

性

融合前茬作物的长势信息与当季作物不同时期的

多时相数据,基于 GPR 估算产量
R2为 0郾 92 [65]

小麦产量估计
多光谱 + 热红外 + 坡度

因子
特征级融合,MLR、PLSR、RFR 估算产量 R2为 0郾 865 [66]

产量预测 卫星图像 + 气象数据
提出 MMST ViT,引入注意力机制与多模态对比

学习融合特征
R2为 0郾 843 [67]

摇 摇 研究表明,通过利用不同传感器系统的冠层光

谱、结构、热红外和纹理信息的组合可以改善农业应

用中的植物性状估计结果。 MAIMAITIJIANG 等[64]

将 RGB、多光谱、热红外数据特征作为输入,构建了

基于深度神经网络(Deep neural network,DNN)的输

入级融合模型 DNN F1 和基于特征级融合的模型

DNN F2。 两种模型 R2分别达到 0郾 691、0郾 72,展现

出 DNN 模型的强适应性。 轮作体系的前茬作物信

息能够表征土壤肥力状况,作为现有模态数据的补

充。 将前茬作物的长势信息与当季作物不同时期的

多时相数据融合,能够进一步提高产量预测的精度。
李阳等[65]基于玉米作物信息、土壤特性信息、施肥

信息以及小麦的长势信息构建多时相多模态参数的

小麦产量估计模型,相较于其他融合方法,该模型

R2提高 2% ~ 41% 。 张少华等[66] 基于多光谱、热红

外和坡度因子,使用随机森林算法构建小麦的多模

态产量预测模型,通过充分利用冠层温度、地形及植

被指数多源数据特征,提高了估算模型精度,为作物

的产量估算提供了技术支持。 由于作物生长对生长

季节的天气变化非常敏感,产量的及时预测依旧存

在挑 战。 LIN 等[67] 基 于 视 觉 Transformer 模 型

(Vision transformer,ViT)提出多模态时空视觉模型

MMST ViT,对作物产量进行预测,如图 4 所示。 短

期的天气变化可能对作物的瞬时生长状态产生直接

影响,而长期的气候趋势则影响作物的整个生长周

期。 利用多模态多头注意力机制捕获天气因素的影

响,实现了视觉遥感数据和气象数据的有效融合,并
能够同时捕捉短期气象变化和长期气候变化对作物
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图 4摇 基于 Vision Transformer 的作物产量预测应用

Fig. 4摇 Application of Vision Transformer鄄based crop yield prediction
摇

产量的影响。 此外通过多模态对比学习方式,避免

了 ViT 模型过拟合问题。 最终模型均方根误差

(RMSE)达到 3郾 9,R2 达到 0郾 843。
摇 摇 总体而言,土壤信息、气象信息等环境因子在

作物产量的评估中具有重要的作用。 此外,前茬

作物信息表征了土壤的肥力状况,是土壤信息的

补充,能够提高土壤状况的量化能力。 多时相数

据能够综合考虑作物生长周期中的各个阶段。 而

在提取到的作物遥感信息中,基于单一光谱信息

的产量预测结果优于 RGB 与热红外信息。 在一定

程度上,融合的参数越多,模型评估的更准确。 但

是,多参数的数据处理和融合过程相对复杂,计算

资源需求高。 机器学习的方法难以提取有效特

摇 摇 摇

征。 通过引入多头注意力机制,可以提高模型对

多模态数据的处理能力,为作物产量及时预测提

供了参考。 未来研究中,可以探索更轻量级的深

度学习模型。
2郾 4摇 病虫害诊断

植物病虫害会影响作物生长发育过程,导致

作物减产[68] 。 因此,加强病虫害的监测对提高农

作物的品质意义重大。 病虫害主要作用于作物的

代谢系统,会导致作物外部形态以及内部生物理

化特征变化,进而导致光谱特性改变[69 - 71] 。 随着

技术的发展,利用监测传感器技术以及相关数据

处理技术可以提取植物病害病理特征。 表 6 展示

了多模态融合在病虫害诊断中的部分研究成果。
表 6摇 基于多模态融合的病虫害诊断研究成果

Tab. 6摇 Research on pest and disease diagnosis based on multi鄄modal fusion

研究内容 数据类型 描述 性能 文献序号

柑橘黄龙病预测 RGB + 高光谱
双分支结构,基于 ResNet50 提取图像特征,引入注意力机制

对高光谱数据降维,基于双线性融合特征
mAP 为 97郾 89% [17]

番茄健康状态分类 热 + RGB + 深度图像 图像配置,提出局域和全局的特征提取 AP 为 89郾 93% [72]

水稻病害诊断 气象 + RGB
构建 Rice鄄Fusion 双分支。 MLP 提取文本特征,CNN 提取图像

特征,特征串联后进行预测
ACC 为 95郾 31% [35]

荔枝枯树病预测 环境 + 光谱
LSTM 提取序列化特征,SPA 提取光谱特征,基于贝叶斯网络

设计自适应权重,进行决策级融合
AP 为 89郾 58% [73]

病害分类 RGB + 文本
提出 BimodalFINet,通过双分支结构提取语义和空间位置特

征,特征层拼接融合,输入超图神经网络
AP 为 93郾 22% [74]

黄瓜病害识别 RGB + 文本
结合图像 文本多模态对比学习以及图像自监督对比学习,关
注不同模态的相关性

ACC 为 94郾 84% [75]
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摇 摇 YANG 等[17]基于 RGB 与高光谱图像构建多模

态网络架构,对柑橘黄龙病症状进行分级诊断。 网

络分别通过 ResNet50 与添加注意力机制的神经网

络提取叶片的图像特征和光谱特征。 研究通过比较

3 种不同的早期融合结果后发现,双线性早期融合

方法的拟合速度最快,识别准确率最高。 病虫害的

感染可能改变植物的呼吸作用和蒸散速率,从而导

致热蒸发水平的明显变化,而热成像技术可以在早

期发育阶段有效地监测温度的不规则性[76]。 然而,
与植物热成像相关的主要问题之一是作物的冠层结

构、环境条件以及植物区域与相机深度(距离)也会

导致作物的温度变化,影响诊断结果。 此外,在作物

疾病早期,难以依靠肉眼捕捉作物的疾病状态,因此

仅靠颜色特征也不能提供良好的检测结果。 为了克

服该问题,RAZA 等[72] 融合热、可见光以及深度图

像特征,对番茄植株的健康状况进行分类。 结果表

明,在植株接种病毒 70 d 后,相较于单一特征或两

个特征的组合方法,该方法分类准确性提高 5% ,证
明了在作物早期疾病检测的巨大潜力。 环境变化也

是植物病虫害发生和传播的关键因素,对准确识别

病害类型至关重要[77]。 PATIL 等[73] 采用特征串联

的方式融合农业气象文本信息(温度、相对湿度、土
壤湿度及土壤养分含量等环境属性值)与水稻的图

像特征,构建水稻病害诊断的特征级多模态融合框

架,最终实现了 95郾 31%的准确率,显著优于仅使用

图像数据的 CNN 模型(82郾 03% )以及仅使用环境

数据的 MLP 模型(91郾 25% )。 通过异质模态数据的

融合克服了光照变化以及复杂背景给图像数据检测

带来的影响。 LU 等[78]利用物联网设备以及光谱仪

分别采集荔枝生长阶段的环境数据和叶片的光谱数

据,基于贝叶斯网络构建多模态决策级融合的荔枝

枯树病预测模型。 由于荔枝霜枯病与温度、湿度等

环境因素之间存在很强的相关性,充沛的降雨和高

湿度都会导致荔枝霜枯病的发生和蔓延。 因此通过

结合叶片生长的环境数据与高光谱数据,可以从多

个角度提高荔枝霜枯病预测的精度,预测准确率达

到 89郾 58% 。
有研究指出,由于害虫可能食用植物的叶子和

茎,从而引起植物叶面积和生物量的减少,导致光谱

特异性的缺失[79]。 此外,部分植物的病虫害类型缺

乏可识别的特征。 因此,仅基于光谱特性或图像特

征限制了病虫害识别的性能。 通过融合图像和文本

特征,可以利用文本模态丰富的语义信息,与图像特

征形成互补,从而提高特征集的表达能力[80]。 张净

等[74]分别利用基于递归神经网络的文本处理模型

(Text recurrent neural network,TextRNN)与结合了

ResNext 和通道注意力机制(Channel attention, CA)
的图像处理模型 ResNext50 CA 提取双分支文本与

图像特征,再基于超图神经网络实现特征的融合,对
5 种农作物的 7 种病害进行分类测试,平均准确率

达到 93郾 22% 。 王春山等[81]构建双模态的病害识别

模型,对黄瓜、番茄、桃进行病害识别。 最优模型组

合的准确率达到 99郾 47% ,证明了图像 文本的融合

在作物病害识别中的有效性。 然而,这些方法将图

像和文本映射到独立的特征空间,没有充分利用不

同模态之间的数据相关性。 CAO 等[75] 在对黄瓜病

害进行识别的过程中,通过结合图像 文本多模态对

比学习以及图像自监督对比学习的训练方式,缩短

相匹配的图像与文本以及同类别图像之间的距离,
充分利用了数据间的互补性,模型在黄瓜病害数据

集上的识别准确率达到 94郾 84% 。 刘立波等[82]基于

Transformer 模型构建枸杞虫害的图文检索模型,通
过注意力机制聚合特征向量挖掘数据的语义特征,
利用跨模态联合损失函数挖掘模态之间语义特征关

系,最终平均精度提高 1郾 1% ~19郾 5% 。
总体而言,现阶段大部分的病害识别模型都是

基于图像模态构建的,但作物的病害症状并不都能

通过表层特征显露出来,有些病害的特征还存在一

定的相似性。 此外,光线变化或背景干扰会影响图

像的采集质量。 因此,仅基于图像模态的病虫害诊

断具有局限性。 上述研究中通过图像与文本的融合

提供了丰富的语义特征,为病虫害诊断提供了新的

方向。 但图像与文本的融合属于一维和二维向量的

跨模态融合,融合过程更需要关注模态之间的相关

性。 未来的工作在收集作物各种病害的平衡数据集

的基础上,需要关注如何充分利用模态之间的相关

性,以提高小样本下不同类型疾病识别的准确性。
2郾 5摇 胁迫分析

尽早发现作物的胁迫状况可以最大限度地减少

生产力损失[83]。 胁迫会引起作物的叶片和表面结

构的变化,改变植物叶子或树冠光反射。 常见的胁

迫类型主要包括水分胁迫与营养胁迫。 表 7 为多模

态融合在胁迫分析中的部分研究成果。
水分胁迫是导致农业产量损失的主要因素,也

是精准灌溉的先决条件[84]。 以往的研究主要依赖

二维热红外图像进行水分胁迫检测,忽视了叶片位

置和检测位置的影响。 WANG 等[85] 利用三维重建

技术开发了一种结合热红外成像和双目立体视觉系

统的低成本三维运动机器人系统,对马铃薯植株的

深度、温度和 RGB 颜色信息进行自动采集。 图 5a
展示了数据的采集与处理过程。 系统首先通过图像

配准和几何校准技术融合多模态数据,生成三维点
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摇 摇 表 7摇 基于多模态融合的胁迫分析研究成果

Tab. 7摇 Research on crop stress analysis based on multi鄄modal fusion

研究内容 数据类型 描述 性能指标 文献序号

马铃薯水分胁迫检测
深度 + 温度 +
RGB

开发三维(3D)运动机器人系统采集 RGB 与热数据,采用融合

点云方式进行输入级融合
[85]

冬小麦干旱检测 图像 + 文本
构建 S DNet 模型,SPEI 与 DenseNet 121 双分支提取特征,自
适应加权实现决策级融合

ACC 为 96郾 4% [86]

水分胁迫估计 环境 + 图像
提出多模态滑动窗口的支持向量回归( SW SVR),基于 DNN
与 ROAF 提取特征

MAE 降低 20% [87]

水分胁迫估计 环境 + 图像
基于聚类的下降(C Drop),加入长短期记忆层(LSTM)与动态

注意力机制

MAE 和 RMSE 降低

21%
[88]

营养诊断 图像 + 光谱 提出多级融合方法,模型引入跳过连接 ACC 为 88郾 8% [89]

小麦氮含量预测 光谱 + 卷积
获取小麦冠层光谱数据,CNN 提取冠层多模态特征,构建 SVR、
PLSR、PSO SVR 模型,评估预测结果

R2为 0郾 896 [90]

图 5摇 基于多模态融合的作物胁迫分析应用

Fig. 5摇 Application of crop stress analysis based on multi鄄modal fusion
摇

云,然后再通过计算作物水分胁迫指数(Crop water
stress index,CWSI),实现马铃薯植株水分胁迫状态

的三维检测。
除了监测作物表型结构的变化外,环境气象数

据如温度、相对湿度、太阳辐射量与叶片的蒸腾作用

密切相关,可以提供水分胁迫分析的互补信息。
ELSHERBINY 等[91]利用物联网技术采集到的多源

传感器信息对小麦水分状况进行诊断,如图 5b 所

示。 通过将深度学习网络与多模态数据(包括环境

变量和图像数据)相结合,为作物水分状况评估提

供了一种低成本的高效方法。 YAO 等[86] 提出一种

多模态深度学习模型 ( Sensor鄄data network, S
DNet),用于冬小麦干旱胁迫的高精度识别和监测,
图 5c 展示了应用流程。 模型采用决策级融合方法,
对分别基于 DenseNet 121 的图像分支与 SPEI 文

本分支得到的预测结果进行自适应加权融合,从而

充分利用图像与非图像数据特征,平均干旱识别准

确率达到 96郾 4% ,提高了小麦关键生育期干旱胁迫

评估的准确性和效率。 虽然 CNN 在基于图像的分

析领域出现了大量成果,但植物图像数据中存在大

量与水分胁迫预测不相关的信息,导致 CNN 不能正

确提取所需特征。 KANEDA 等[87] 提出了一种基于
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多模态滑动窗口的支持向量回归 ( Sliding window
support vector regression for multimodal data, SW
SVR)的新型植物水分胁迫预测方法,更适合具有时

间相关特征的数据学习,但具体性能需要进一步研

究。 WAKAMORI 等[88]提出了一种基于聚类的下降

多模态神经网络,通过加入长短期记忆层与动态注

意力机制,解决了叶片枯萎和环境数据与茎径变化

存在的时间依赖关系,优化了水分胁迫估计的特征。
与单模态方法相比,植物水分胁迫估计精度平均绝

对误差和均方根误差均降低 21%左右。
作物营养的缺乏或过剩状况都会对作物的品质

造成影响[84]。 作物早期的营养胁迫症状一般不明

显,这使得及时诊断和处理变得更加困难。 而在作

物成熟阶段,由于作物的株高不再发生明显变化,因
此作物营养状况的外在变化主要反映在以冠层面积

的横向扩张上。 此外,冠层光谱中的反射光谱数据

也可以用于预测作物营养状况。 为了弥补单一数据

源的不足,QIN 等[89] 结合决策森林结构(Decision
forest,DF)与堆叠集成学习方法,开发图像 光谱多

级融合模型,实现棉花氮含量的预测,图 5d 展示了

数据采集与处理流程。 研究表明,二级决策级融合

遵循决策级融合的构建概念,通过整合特征级和决

策级融合的预测值,形成最终的联合决策结果,表现

出显著的抗噪性。 R2提高 0郾 118 ~ 0郾 125,有效提高

了棉花叶片氮素营养监测模型的回归精度。 GAO
等[90]提出了一种基于冠层光谱特征与卷积特征融

合的小麦氮含量预测模型。 其中,卷积特征代表了

冠层反射光谱的深层语义信息,可以弥补光谱特征

鲁棒性的不足。 使用多通道的 CNN 提取一维光谱

数据中的卷积特征,再通过特征优化和池化层对多

模态特征进行降维处理,从而显著提高了 LNC 估计

模型的准确性。 结果表明,基于融合特征的 PSO
SVR 模型的 R2达到 0郾 896。

总体而言,胁迫会导致叶片的形态发生变化,因
此评估过程中通过引入三维运动数据可以进一步提

高估计精度。 此外,还需要充分考虑时间序列信息

与环境特性。 在融合异构数据中,多级融合模型通

过逐级融合信息的方式,能够缓解不同模态的数据

在时间、空间或语义上的不匹配问题,增强特征的

表达能力。 未来的研究采用多级融合的方法,探
索融合深度信息、气象数据以及时间数据等的应

用潜力。

3摇 展望

在农业生产过程中,综合利用多源数据能有效

监测作物生长状况,然而,现阶段该领域相关研究较

少,现有研究中依然存在一定的局限性。 主要包含

以下方面:
(1)跨模态数据的应用范围小、数据的利用程

度低。 具体来说,多模态融合技术目前主要是融入

构造文本描述、物联网技术获取的气象数据用于病

虫害诊断方面,在更加广阔的其它农业方向上的应

用涉及较少,数据的综合利用程度较低,未来可以考

虑引入视频、时间序列数据等。
(2)图像数据的特征提取过程主要基于卷积神

经网络。 光谱数据处理没有自监督模型,有效特征

的提取存在难题。 一些基于输入级图像融合的应用

中,应针对信息缺失进行相关调整。 例如 RGB D
的融合需要关注深度图像的孔洞问题。 一些反演作

物三维结构数据如点云数据,受到农作物高度和复

杂土壤背景的影响[60]。 此外,不同图像信息间的融

合还需要重点关注对齐操作。
(3)多源数据的融合能够提高单模态监测的准

确性。 然而,盲目地融入过多数据也会导致冗余,反
而影响模型精度,此外,针对不同的应用场景,数据

选取的侧重点不同。 例如,在表型性状分析中,需要

关注作物的结构特性。 而在生物量的分析中,这种

外部形态特征可能难以满足要求,而需要挖掘作物

更深层的特征。 未来需要探索更多不同数据与预测

分类结果之间的相关性,例如多时相数据、前茬作物

长势信息等,形成有效的数据组合。
(4)大多数研究采用特征级融合,混合级融合

相关研究较少。 特征级融合中对不同模态数据的处

理还停留在简单的特征拼接上,没有关注到模态之

间的特异性,对于跨模态数据的处理也是基于分离

空间进行的。 因此,未来可以通过对比学习、注意力

机制等进行相关改进,此外,还可以通过分级融合的

方式进行模态间的深度融合。
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