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面向作物表型分析的大豆植株叶片语义重建
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摘要 为解决三维扫描仪、多视图数据获取的三维点云因缺少语义信息导致难以从点云上判别植株器官部

位问题，提出一种二维先验语义嵌入的大豆植株叶片三维语义建模方法：首先，基于Mask R-CNN模型对大豆

叶片进行语义分割；然后，对分割结果和多视图数据进行立体重建融合学习，实现大豆植株叶片二维语义到三维

叶片点云迁移，获得植株叶片点云语义信息，进而建立植株叶片三维语义模型。通过多组盆栽大豆植株试验对

该模型进行验证，提取叶长和叶宽与人工实测数据进行对比分析，叶长和叶宽均方误差分别为 2.53 和 1.52 mm，

决定系数分别为0.97和0.89。结果表明，该方法能够便捷、精准地构建植株叶片三维语义模型。
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作物品种的生产潜力受多方面因素影响，其中

作物生长发育过程中植株的外观形态和组织结构起

重要作用［1-3］，因此，全面测量和定量分析其形态和

结构对理想株型培育、产量和品质提升均具有重要

意义。相较于耗时费力、效率低、误差大、且不适用

于大批量处理的人工获取方法，近年来基于三维重

建模型的高通量自动化作物形态特征获取研究发展

迅速［4-6］。Zheng等［7］采用基于模板的动态跟踪算法

从三维点云序列中重建开花过程中的花朵几何形

变，并设计自适应约束优化策略对开花早期不可见

部分建模。傅汝佳等［8］提出一种基于骨架的大豆植

株点云三维重建方法，该方法基于RGB-D深度相机

采集大豆植株深度图像，使用基于自旋转平台的点

云刚体粗配准方法提升点云数据配准，并在此基础

上设计点云分层聚类方法对不同形态特征的大豆植

株进行快速三维重建。类似地，Liu等［9］提出的基于

双目深度相机的三维建模方法通过感兴趣区域选择

算法对点云噪声进行预处理，并根据点云特征的位

置信息进行旋转和变换，进而构建花生植株完整三

维模型。此外，Ando 等［10］提出一种对三维点云中的

噪声和缺失点具有稳健性的叶片表面重建模型，该

模型对叶片的形状和畸变分别建模表达，在减少点

云和缺失点影响的同时可维持叶片表面重建的准

确性。

与上述基于三维扫描仪和深度相机模式建立植

株三维模型不同，一些研究利用二维图像或视频进

行作物形态结构三维建模［11-13］。冯佳睿等［14］基于大

豆冠层图像同步采集平台构建三维大豆冠层结构形

态模型，并借助其提供的深度信息计算个体和群体

株高。Doi等［15］则借助对极约束建立多视图分割实

例之间的对应关系以实现大豆植株叶片三维建模。

该方法将各视图中每个实例作为图中 1个节点，将实

例对应问题转化为图聚类问题实现多视图之间叶片

对应关联，在此基础上结合MVS模式重建植株叶片

实例。不过该方法仅适用于叶片在多视图中均可见

的情况，当叶片存在一定遮挡则影响重建精度。此

外，Wu等［16-17］基于多视图数据构建玉米幼苗三维模

型，并开发一个玉米幼苗表型分析平台以实现对玉

米采集、处理、表型性状自动提取及数据管理。Das⁃
Choudhury 等［18］基于多视角图像构建玉米植株网格

模型，用于株高、冠层地面投影面积、叶长等形态结

构特征解析。

尽管目前三维植株建模研究取得了较好进展，

但无论三维扫描仪或多视图方式获取的三维数据大
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都只包含场景的几何属性，如形状、法向、曲率等，缺

少高层语义类别属性。此外，三维点云的非结构化

特性使得点云具有较强的主观性和不确定性，导致

植株不同器官（如叶柄、叶片、茎干等）颜色相近或遮

挡时，难以在点云上实现不同器官的准确分割，进而

影响后续各器官形态结构解析。另一方面，植株二

维图像蕴含丰富的语义信息和结构信息（如叶片和

茎干结构、不同视角对应等），这些可为植株精准三

维建模提供监督信息。

针对上述问题，本研究提出一种植株三维叶片

语义建模方法，通过将植株二维叶片语义信息作为

一种先验知识嵌入到现有植株多视图三维建模学习

过程，以提升模型的语义表达能力。首先，基于

Mask R-CNN 模型对大豆植株叶片进行语义分割，

获得不同视角大豆植株叶片语义信息，然后结合叶

片语义信息和多视角重建模型进行二维到三维的语

义迁移学习，实现植株叶片三维语义建模，旨在便

捷、精准构建植株叶片三维语义模型，为后续植株生

长发育、理想株型设计及株型解析等提供支持。

1　材料与方法

1.1　试验材料

选取盆栽大豆植株为试验材料。由于大豆植株

的复杂性和特殊性，如叶片密集、非刚体且柔软、茎

较细等，为获取高精度的植株图像数据，本研究搭建

一个全自动密闭采集环境（图 1），以保证采集数据不

受外界干扰。该采集环境主要包含：（1）灯源。控制

内部 24 h 为同一光源。（2）背景。选取 6 张 2 040 
mm×1 200 mm 黑色遮光布，使拍摄环境与外界隔

开。（3）旋转轨道。可以带动物体任意旋转。（4）照相

机。拍摄时设定恒定的相机参数。（5）陀螺仪。自动

控制相机到指定角度拍摄。（6）控制器。控制相机自

动拍摄。

此外，进行植株叶片语义信息采集的植株叶片

应满足以下要求：（1）拍摄角度按照预定义的角度旋

转拍摄；（2）使用统一的相机设定曝光时间、焦距等；

（3）植株尽可能摆放在扫描装置的中心位置；（4）尽

可能保证植株每张叶片至少在某视图中无遮挡

出现。

基于上述设备得到大豆植株图像，使用标注工具

Labelme对叶片进行标注（图2A），用于叶片语义分割

模型学习。由于叶片存在相互遮挡，标注原则是人眼

能否辨别叶片基本轮廓，若叶片被严重遮挡且不具

备基本形状时放弃标注。叶片标注完毕，生成对应

的 json 文件，该文件通过坐标形式保存叶片的位置

信息 ，解析 json 文件 ，则可获得叶片的掩码图 
（图 2B）。

1.2　二维语义引导大豆植株叶片三维语义建模

为充分利用多视角图像蕴含的语义信息驱动现

有基于图像的三维重建模型学习，以得到具有叶片

A：采集装置结构图； B：内部控制结构图。A：Structure of acquisition device； B：Control structure diagram.
图1 数据采集平台及结构图

Fig.1 Data acquisition platform and structure diagram

A：叶片标注图； B：叶片掩码图。A：The leaf annotation； B ：The 
leaf mask.

图2 大豆植株叶片标注

Fig.2 Samples of soybean plant with leaf label
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语义信息的植株点云，首先，对采集得到的植株图像

进行分割，获得叶片分割实例；然后，借助叶片分割

结果结合多视角重建进行二维到三维的语义迁移学

习，进而实现大豆植株叶片三维语义建模。建模流

程如图 3所示，首先，将采集的部分大豆植株数据作

为训练集输入 Mask R-CNN 分割模型进行训练；然

后，将其余大豆植株图像输入训练好的模型，获得叶

片语义分割结果。在此基础上对分割结果和多视角

重建融合学习，通过二维到三维的叶片语义迁移实

现植株叶片三维语义建模。

1）大豆植株叶片语义分割。基于 Mask R-CNN
模型对大豆植株叶片进行语义分割，获得其语义信

息。分割模型如图 4所示，主要由卷积模块（convolu⁃
tional neural network， CNN）、区域候选模块（region 
proposal network，RPN）、感兴趣区域对齐 RoIAlign、
类别分类分支和边界框回归分支（class and Bbox）及

语义分割分支组成。对输入的大豆植株图像，首先

采用CNN模块提取其特征图，该特征图通过共享用

于后续的 RPN 模块和全卷积层；然后将该特征图送

入 RPN 生成叶片候选框，同时使用 RoIAlign策略从

上述叶片不同尺寸候选框中得到固定尺寸的特征

图。进一步地，类别分类分支和边界框回归分支使

用这些特征进行类别预测及检测框定位，获得每个

叶片实例及其检测框精准位置。在此基础上，由全

卷积网络（fully convolutional network， FCN）组成的

语义分割分支通过像素级别的预测从上述检测框中

得到检测区域的二值掩膜，进而得到大豆植株每个

叶片的语义分割结果。

2）大豆植株叶片语义建模。为获得包含叶片语

义信息的大豆植株三维点云，将经由 Mask R-CNN
模型学习得到的二维叶片语义知识嵌入到基于图像

的三维重建模型，自动利用这些高层语义信息驱动

模型训练，实现二维到三维的叶片语义迁移学习，进

而得到包含叶片语义的大豆植株三维模型。具体流

程如图 3所示，输入带有叶片语义信息的多视图大豆

植株图片，首先通过 SfM 重建获得所有图片对应的

相机内外参数和带有叶片语义信息的稀疏点云，然

后使用深度图融合的三维重建方法得到带有叶片语

义信息的稠密点云。

①基于SfM的大豆植株叶片稀疏语义重建。为

获得包含叶片语义信息的大豆植株稀疏三维点云，

采用SfM方法对输入的一系列无序且带有叶片语义

信息的大豆植株图像进行重建，其流程见图 5。首

先，输入 1组无序大豆植株图像，检测每帧图像中的

图3 大豆植株叶片语义建模流程

Fig.3 Pipeline of semantic model of soybean plant leaf

图4 大豆植株叶片语义分割

Fig.4 Semantic segmentation of soybean plant leaf
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特征点，并对所有图像两两匹配。获取所有图像之

间的匹配关系后，对匹配较好的图像进行连接，进而

构建图像连接图。然后，选取 2张图像构成初始图像

对并进行重建，该图像对为三维重建中的 1对匹配点

多、基线长且满足 homography匹配尽可能少的图像。

根据初始 2 帧图像获取 Tracks 并进行滤波。由于

Tracks 存在一些外点且其精确性影响点云重建精

度，因此，需要三角量测计算初始三维点，并通过捆

绑调整优化当前的相机位姿和三维点坐标。最后，

基于当前的相机位姿和三维点坐标，利用 PnP 获取

更多相机位姿，进而新建更多Tracks，并对Tracks进
行滤波及Tracks重建，每添加 4幅图像进行 1次捆绑

调整优化，得到包含叶片语义信息的大豆植株稀疏

三维点云。

②基于深度图融合的大豆植株叶片稠密语义重

建。基于上述 SfM 得到的相机位姿和稀疏语义点

云，进一步通过深度图融合方法对其进行稠密点云

语义重建。如图 6所示，首先，为每幅图像选择邻域

图像构成立体图像对，根据对极约束，在对应视角基

线上计算 NCC （normalized cross correlation，归一化

互相关性） 值以寻找对应像素点，并通过相机位姿计

算视差，同时将这些特征点记为种子点。其次，通过

区域生长方法对这些种子点进行扩散，根据种子点

的 NCC值创建优先级队列，每次扩散选取优先级高

的点进行扩散，以保证种子点的深度可信赖。最后，

对每个种子点均进行非线性深度优化，根据图像相

似性原理，若优化过程中邻域像素缺失深度值，且种

子点是周围 NCC值最高的一个点，则将该种子点的

patch法向量和深度初始值赋值给该邻域点。得到所

有大豆植株深度图后，根据已知图像的相机位姿和

深度图进行点云融合，进而得到包含叶片语义信息

的大豆植株稠密点云。

3）叶片重建评价准则。由于重建过程会丢失

尺度信息，为准确提取大豆植株叶片性状，我们基

于大豆植株三维点云和实际植株获得其对应比例

r = hreal hreconstructed。其中，hreal 为花盆的真实直径， 
hreconstructed 为花盆重建模型的直径，r 为坐标比例。

对应计算公式为 predicted = r × reconstruded，其中

图5 包含叶片语义的大豆植株稀疏三维点云重建

Fig.5 Sparse reconstruction process of soybean plant with leaf semantics

图6 包含叶片语义的大豆植株稠密点云重建流程

Fig. 6 Flow chart of dense reconstruction of soybean plant with leaf semantics
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predicted 为 带 真 实 尺 度 的 叶 子 点 云 测 量 值 ，

reconstruded 为基于叶子点云自动获得的测量值。

试验结果采用均方根误差（root mean square error， 
RMSE）和决定系数 R2（determination coefficient）进

行度量。RMSE 表示预测值和观测值之间差异的

样本标准偏差，R2 则是实测值与预测值之间的模

型拟合度，取值范围为［0，1］。计算公式如下

所示：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )actual i - predicted i
2

（1）

R2 =
∑
i = 1

n

( )actuali - actualavg × ( )predicted i - predictedavg
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其中，predicted i 和 actuali 分别为第 i个叶子的预

测值和人工测量的实际值，predictedavg 和 actualavg 分

别为预测值和实际值的平均值， n为目标个数。

1.3　验证试验

为验证本研究提出的算法性能，以盆栽大豆植

株幼苗为材料，进行如下几组试验：（1）自然环境与

自动密闭采集环境下三维重建性能分析；（2）大豆植

株图像语义分割性能分析；（3）大豆植株叶片语义重

建性能分析；（4）不同生长期及视图数量的大豆植株

重建性能分析。试验环境为Ubuntu 18.04， Intel（R） 
Core（TM） i7-6700K CPU @ 4.00 GHz， NVIDIA 
GeForce GTX TITAN X，开 发 语 言 为 Python 和

C++。详细试验数据和相关代码可通过如下链接

获取：https：//github.com/xiaodongdong101/-.git。

2　结果与分析

2.1　不同采集环境下的大豆植株三维重建

为验证本研究搭建的自动密闭环境采集的大豆

植株三维重建效果，分别对自然环境下采集的 20张、

40张大豆植株图像和本研究搭建环境下采集的20张

大豆植株图像，均采用 colmap 算法（https：//github.
com/colmap/colmap）进行多视图建模。重建效果如

图7所示，图7A-C为不同环境下采集的原始图像，图

7D-F为其对应的三维点云重建效果。由图 7D和图

7E可以看出，随着用于重建的大豆植株图像数量增

加，三维重建效果逐渐变好。此外，同等视图数量

下，如图 7A 和图 7C 均采用 20 张图像进行重建。图

7E和图 7F的重建效果表明，尽管密闭环境下的视图

数量比自然环境下减少一半，但其三维重建效果仍

优于后者。本研究后续试验数据均基于本文“1.1”搭
建的密闭环境获取。

2.2　大豆植株叶片语义分割

采集不同大豆植株幼苗多株多视角图像（2 800
多张叶片共 387张图像）进行叶片语义分割试验，其

中 80%为训练集，20%为测试集。分割结果见图 8，
可以看出，除了严重遮挡的部分叶片，大部分叶片能

较好地被蓝色掩膜覆盖，这表明基于 Mask R-CNN
的分割模型可以获得较好的叶片分割结果，它包含

的二维语义信息可为大豆植株叶片三维语义重建提

供语义迁移信息。

2.3　大豆植株叶片语义重建效果

为验证大豆植株叶片三维语义建模效果，进行

以下 4组试验：（1）原始图像与带有掩膜图像的大豆

植株重建；（2）大豆植株叶片表型参数提取及误差分

析；（3）不同大豆植株的叶片语义重建；（4）同一大豆

植株不同视图个数的大豆植株重建。

1）基于原始图像与带掩膜图像的大豆植株重

建。为验证基于原始图像与带有语义掩膜图像的大

A和 B分别为自然场景采集的 20张和 40张图像随机样本，C为密闭环境采集的 20张图像随机样本；D、E、F为其对应的重建效果。A 
and B are random samples of 20 and 40 images acquired in natural scenes， respectively， and C is a random sample of 20 images acquired in 
closed environment； D， E and F are their corresponding reconstruction point clouds.

图7 不同采集环境大豆植株三维重建效果

Fig.7 3D reconstruction of soybean plant under different scenes
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豆植株重建效果，分别对 72张原始大豆植株图像和

72张带有叶片语义信息的大豆植株图像进行多视角

重建。重建效果如图 9所示，图 9A和图 9B为基于原

始大豆植株图像生成的三维点云，图 9C 和图 9D 是

基于带叶片语义信息大豆植株图像生成的三维点云

图。图 9C和 9D所展示的点云正视图和侧视图中三

维叶片表面均基本被蓝色覆盖。此外，从图 9可以看

出，原始图像重建的三维点云与带有叶片语义信息

重建的三维点云在叶片表面颜色上有明显区别，这

表明在重建过程中二维图像中的叶片语义被较完整

地迁移到三维叶片点云上，进而使得三维叶片点云

包含语义信息。

为进一步验证图像叶片语义信息是否影响大豆

植株重建性能，表 1为基于原始图像和带叶片语义信

息图像的大豆植株重建计算时间及生成点云数量。

从表1可以看出，两者在重建时间、原始点云数量及优

化后的点云数量上差异较小，分别为 1.761 min、
154 819个和2 498个，这表明本研究提出的方法可在叶

片语义迁移的同时较好地保证大豆植株重建性能。

2）大豆植株叶片表型参数提取与分析。为验证

大豆植株叶片三维语义的重建精度，对重建得到的

大豆植株叶片语义点云进行叶长和叶宽测量，并与

人工实测数据进行对比分析。首先，使用 20张带语

义信息的图像重建大豆植株；然后，基于叶片语义信

息提取出叶片点云数据（图10）。

计算图 10大豆植株叶片点云中每个叶片的叶长

（每片叶片的最长距离）和叶宽（垂直叶长的最大宽

度），并基于公式（1）和公式（2）计算其与人工测量数

据的误差（表 2）。大豆植株叶片点云中叶长和叶宽

计算方式如下：首先对需测量的叶片进行噪声点滤

波，然后计算叶片中任意 1对点的欧式距离，距离最

长两点为叶长；在此基础上，通过距离最长的 1对点

将叶片点云划分为上半区和下半区，并分别计算 2个

A、B和C分别为正视图，D、E和F分别为对应的侧视图。A， B， and C are front views；D， E， and F are their corresponding side views.
图8 不同类型大豆植株幼苗叶片语义分割图

Fig.8 Leaf semantics segmentation of different soybean plant seedlings

A和B分别为原始图像的大豆植株点云，C和D分别为带叶片语义信息图像的大豆植株点云。A and B are the soybean plant point clouds of 
the original image， respectively； and C and D are the soybean plant point clouds with semantic information images of the leaves， respectively.

图9 基于原始图像和带叶片语义信息图像的大豆植株点云图

Fig.9 Soybean plant point cloud based on with/without leaf semantic information
表1　原始与带有语义信息的大豆植株图片重建开销对比

Table 1　Reconstruction cost of soybean plant with/
without leaf semantic information

类别

Category

原始数据

Original data
带语义信息数据

Data with semantic 
information
误差绝对值

Absolute value of error

重建时间/min
Reconstruction 

time

77.488

75.727

1.761

原始点云数

Number of 
original point 

cloud

1 219 505

1 064 686

154 819

优化后点云数

Number of 
optimized

point cloud

807 797

810 295

2 498
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半区上距离该直线最长距离的两点，此两点距离之

和为叶宽。从表 2 可以看出，与人工测量值相比，

叶长和叶宽整体误差较小，其中叶长最大误差为

5 mm，最小误差为 0 mm，R2为 0.97，叶宽的最大误差

和最小误差分别为 4 mm和 0 mm，R2为 0.89，该结果

表明本研究提出的方法具有较高的准确性，可较好

地实现叶片语义信息的迁移学习。此外，叶长和叶

宽的均方误差分别为 2.53 和 1.92，叶长误差相对较

大的原因可能来自点云测量值，叶片存在一定的弯

曲、叶片遮挡等因素在基于重建点云测量时对叶长

的影响较叶宽偏大。

由图 11可以看出，叶长和叶宽整体的R2=0.98，
RMSE=2.25 mm，研究得到的测量值和人工实测值

具有较好的一致性，这表明本研究提出的语义建模

方法在保证大豆植株三维建模精度的同时，可以较

精准地实现其叶片三维语义建模。

3）大豆植株叶片语义重建。为验证不同大小的

植株叶片语义重建的效果，选择 3组不同大小、每组

带叶片语义信息的大豆植株 36张图像进行试验，重

建效果见图 12。从图 12可以看出，图片数量相同情

况下，不同大小的大豆植株，其语义重建效果存在一

定差异。如图 12A 和 12D 所示，叶片较少且相互之

间不遮挡或存在少量遮挡时，叶片点云语义重建效

果较好。随着叶片密度增加，叶片语义重建的精度

有所降低（图 12E和 12F），叶片上存在一些空洞或边

缘缺失，其原因在于叶片之间存在大量相互遮挡，导

致其二维语义信息丢失，进而无法在重建过程中对

其进行语义迁移学习。

4）同株且不同数量视图的大豆植株语义重建。

为验证不同视图数量的同一大豆植株的重建性能，

选取包含不同视图数的同一植株叶片进行重建试

验。该试验共分 4组：第 1组包含 18张图像，图像间

拍摄角度间隔为20°；第2组为36张图像，图像间拍摄

间隔为 10°；第 3 组共 54 张图像，其中 36 张图像拍摄

间隔为 10°，另外 18张图像拍摄角度通过增加 5°偏移

后得到；第 4组共 72张图像，图像间拍摄间隔 5°。图

13 和表 3 分别给出上述 4 组大豆植株数据的重建效

果和重建性能对比。

A为植株二维图像，B为A对应的语义点云图，C为B中提取的叶

片点云图。A is a 2D image of the soybean plant， B is the semantic 
point cloud of corresponding to A， and C is the point cloud of the leaf 
extracted from B.

图10 大豆叶片语义点云提取

Fig.10 Soybean leaf semantic point cloud extraction
表2　大豆植株叶长、叶宽度量

Table 2　Phenotypic measurement of 
length and width of leaves mm    

序号

Leaf

叶1
Leaf 1

叶2
Leaf 2

叶3
Leaf 3

叶4
Leaf4

叶5
Leaf 5

叶6
Leaf 6

叶7
Leaf 7

叶8
Leaf 8

叶9
Leaf 9

叶10
Leaf 10

类型

Type

长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width
长Length
宽Width

人工测量值

Manual
 measurement

40
25
46
30
37
25
60
38
56
35
60
38
55
32
57
30
55
30
46
26

点云测量值

Point cloud 
measurement

42
26
46
28
38
24
64
37
61
39
62
39
55
34
59
31
56
32
49
28

误差值

Error value

2
1
0

-2
1

-1
4

-1
5
4
2
1
0
2
2
1
1
2
3
2

图11 大豆植株叶片精度对比

Fig.11 Accuracy comparison of soybean 
leaf measurement
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从图 13A 和表 3 可以看出，植株点云中的茎秆

和叶片等器官均出现断层，这是因为用于重建的图

像数量较少，仅 18张，导致获取信息不足，重建得到

原始点云的数量和优化后点云的数量均较少，分别

仅为 240 073和 239 670。随着用于重建的图像数量

增加，如图 13B 和图 13C，植株整体重建精度和叶片

语义重建精度均有较大提升，原始点云数分别为

461 193 和 767 094，与图 13A 相比，增加了 92.1% 和

219%。不过，当用于重建的图像超过一定数量时，

其重建精度并没有太大提升，如图 13C 和 13D，大豆

植株重建精度近似，但后者重建开销却增加约 25%。

这表明重建过程中在保证重建精度的前提下，可以

通过递增方式对图像数量进行选择，以协调重建开

支和重建精度的平衡。

3　讨 论

当前常用的植株三维建模手段（三维扫描仪、多

视图建模等）缺少对器官分割和关键部位定位的语

义信息，导致当重建的植株点云中叶片和茎秆等颜

     A： 18张带叶片语义信息的重建点云图 Point cloud based on 18 images with leaf semantic information； B：36张带叶片语义信息的重建点

云图 Point cloud based on 36 images with leaf semantic information； C： 54张带叶片语义信息的重建点云图 Point cloud based on 54 images 
with leaf semantic information； D： 72张带叶片语义信息的重建点云图 Point cloud based on 72 images with leaf semantic information.

图13 同株不同视图数量的大豆植株叶片语义重建

Fig.13 Semantic reconstruction of soybean plant leaves from the same plant with different images

表3　带有语义信息的图像重建开销对比

Table 3　Reconstruction cost of soybean plant 
with leaf semantic information

图像重建数量

Number 
of images

18

36

54

72

重建时间/min
Reconstruction

 time

17.968

37.731

56.369

75.727

原始点云数

Number of 
original point 

cloud
240 073

461 193

767 094

1 064 686

优化后点云数

Number of point 
cloud after optimi⁃

zation
239 670

451 157

668 552

810 295

A、B 和 C 分别为不同大小大豆植株点云正视图，D， E 和 F 为其对应点云侧视图。A， B  and C are point cloud front views of soybean 
plants with different sizes， and D， E， and F are their corresponding point cloud side views， respectively.

图12 不同大小大豆植株叶片语义点云图

Fig.12 Semantic point cloud of soybean plants with different sizes
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色相近或遮挡时，较难从点云上判别所属器官，进而

影响后续的株型解析。本研究提出一种二维先验语

义引导的大豆植株叶片三维语义建模方法，可以较

准确地将植株二维图像中的叶片语义信息迁移到三

维叶片点云上（图 9C 和 9D）。大豆植株的叶长和叶

宽状测量结果（表2和图11）表明，本研究设计的方法

在保证语义学习的同时，还可以确保植株叶片语义

重建的准确性。基于该研究结果，可以借助不同语

义信息对植株器官（如叶片、茎干等）进行自动提取

和表型解析。此外，本研究的方法具有一定的通用

性，可以应用到更广泛的作物三维语义建模。

本研究结果表明，利用深度学习技术对植株图

像进行准确语义分割处理，可以实现基于二维图像

重建的不同语义信息由二维到三维的迁移，进而得

到包含不同语义信息的作物点云语义模型（图 9），三

维叶片表面基本被蓝色覆盖，这表明二维叶片语义

信息较好地迁移到三维叶片点云上。此外，试验结

果显示不同大小大豆植株的叶片语义重建效果有一

定差异（图 12），其原因在于叶片之间遮挡严重导致

无法获得其二维语义信息。图像语义分割试验（图

8）表明，叶片较少且相互之间少量遮挡时，可以较好

地对大豆植株幼苗图像进行语义分割，但当图像中

各器官遮挡严重时，会导致分割结果出现偏差，进而

影响植株叶片点云建模性能。因此，选择并训练鲁

棒性能好的图像语义分割算法对作物点云语义模型

学习非常重要。

本研究结果还表明，相同重建技术下，相比开放

环境下采集的图像数据，基于全自动密闭环境下采

集相同数量图像可更高精度重建大豆植株三维点云

（图 7），其原因在于自动密闭环境下获得的大豆植株

图像更干净，较少受目标之外的物体或者风等干扰。

因此，为构建精准植株三维模型，需提供尽可能少外

物干扰的环境。此外，不同数量的二维图像生成的

三维点云模型的精度和时间有所不同，如表 3所示，

重建时间与图像数为正比关系，但随着图像数达到

一定规模，重建精度并不会线性提升（图 13C 和

13D），其原因在于图 13C采用 54张大豆植株图像进

行重建，这些多视角图像可对大豆植株视角基本覆

盖，此种情况下，进一步增加视图数据对重建精度提

升有限，但视图数量的增多会增加大豆植株三维重

建时间开销，如表 3所示，用于重建的大豆植株视图

数量从 54增加到 72，重建精度近似（图 13C和 13D），

但重建时间却从 56.369 min增加到 75.727 min，增加

了 34.3%。因此，在保证重建精度前提下，如何选择

适当数量的二维图像及如何评价语义重建性能与图

像数量之间的关系等有待进一步研究。
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Soybean leaf 3D semantic reconstruction for plant phenotype analysis

GAO Yuefang1,XIAO Dongdong1,FU Rujia2,XIAN Chuhua2,
LI Guiqing2,HUANG Qiong1,4,YANG Cunyi3
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2.School of Computer Science & Engineering，South China University of Technology，
Guangzhou 510006，China；
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4.Guangzhou Key Laboratory of Intelligent Agriculture，Guangzhou 510642，China

Abstract The 3D point clouds obtained from 3D scanner and multi-view data lack semantic informa⁃
tion，leading to difficulties in discriminating the plant organ parts from the point clouds when the number of 
plant point clouds is large，or when different organs of the plant are similarly colored or obscured.To deal 
with the problem，this article proposes a three-dimensional semantic modeling method for soybean leaves 
embedded with a two-dimensional semantic prior. The semantic segmentation of soybean leaves based on 
Mask R-CNN was conducted.The three-dimensional reconstruction，fusion and learning of the segmenta⁃
tion results and multi-view data were performed to transfer the semantic information of leave from 2D se⁃
mantics to 3D point clouds and obtain the point cloud semantic information of plant leaf.The 3D semantic 
model of plant leaves was established. The model was validated through multiple sets of potted soybean 
plant experiments.The length and width of leaf were extracted and compared with the manual measurement 
data.Results showed that the mean square error of the length and width of leaf was 2.53 and 1.52 mm，with 
the determination coefficients of 0.97 and 0.89，respectively. It is indicated that the proposed method can 
conveniently and accurately construct the 3D semantic model of plant leaves.

Keywords semantic segmentation；three-dimensional modeling of plant；deep network model；seman⁃
tic reconstruction of point cloud；phenotype analysis of crop
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