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　 　 摘要:　 针对苹果树结构复杂、树干之间相互遮挡、导致国内外大规模机械设备自动剪枝误剪率高等问题ꎬ提出 １
种基于深度学习的休眠期苹果树点云的语义分割ꎮ 以陕西省礼泉苹果种植基地的休眠期苹果树为研究对象ꎬ为了解

决双视角点云配准之间非重叠点对距离过大导致配准误差大的问题ꎬ用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 传感器获取休眠期苹果树点云ꎬ对
每株果树采用改进迭代最近点算法(Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔꎬ ＩＣＰ)进行多视角三维重建ꎬ对于大规模的果树点云ꎬ构建基

于超点图的果树分割网络(Ｓｕｐｅｒ ｐｏｉｎｔ ｇｒａｐｈｓ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＰＧＮｅｔ)ꎬ对果树点云进行语义分割ꎬ保留果树点云的复杂几何

信息ꎮ 结果表明ꎬ当果树双视角点云的配准误差小于 １ ｍｍ 时ꎬ可成功分割休眠期苹果树的树干与分枝ꎬ对分类精度、
预测值与真实值的交并比(ＩｏＵ)进行评估ꎬ其中树干的分类精度、ＩｏＵ 分别为 ９４􀆰 ０％、０􀆰 ８５ꎬ分枝的分类精度、ＩｏＵ 分别

为 ８３􀆰 １％、０􀆰 ７５ꎮ 由此可见ꎬ研究结果可解决机械设备自动剪枝误剪率高的问题ꎬ能在自然光线条件、大规模休眠期苹

果树场景下实现对休眠期苹果树树干与分枝的分割ꎬ为大规模自动剪枝提供依据ꎮ
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ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 ２０２１ 年ꎬ陕西省苹果树的种植面积为６.２１×１０５

ｈｍ２ꎬ陕西省苹果产量为１.２４×１０７ ｔꎬ占全国苹果总产

量的 ２６􀆰 ９％ꎮ 对休眠期苹果树进行剪枝是提高果

树产量的重要措施ꎬ传统的苹果树剪枝严重依赖人

工操作ꎬ不仅成本高昂ꎬ而且浪费人力、效率低

下[１]ꎮ 虽然目前国内外大规模苹果树自动剪枝的

机械设备得到了广泛研究[２]ꎬ但是机械化剪枝设备

错误、遗漏的修剪会导致苹果产量下降ꎮ 因此ꎬ提高

休眠期苹果树树干与分枝的分类精度ꎬ可以降低机

械化设备自动剪枝的误剪率ꎬ提高苹果产量并减少

劳动力需求[３]ꎮ
常用于果树枝条语义分割的数据包括二维图像、

三维点云等ꎮ Ａｍａｔｙａ 等[４] 使用贝叶斯分类法ꎬ将带

有叶片的荔枝图像分成 ４ 个类别ꎬ其中树干识别率达

到 ８９􀆰 ２％ꎮ 韩文康等[５] 用 Ａｔｒｕｓ 空间金字塔池、门特

征金字塔网络来增强网络的特征提取能力ꎬ结果显

示ꎬ苹果和树枝语义分割模型的精确率和召回率分别

为 ８７􀆰 ６％和 ７７􀆰 ２％ꎮ Ｍａｊｅｅｄ 等[６] 使用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 传

感器获取苹果幼树的彩色(ＲＧＢ)和深度图像ꎬ使用

ＳｅｇＮｅｔ 对简单的前景二维图像进行分割ꎮ
由于果树的二维图像中缺少深度信息ꎬ导致树

干与分枝的分割精度低ꎮ Ｅｌｆｉｋｙ 等[７] 提出基于几何

特征从两侧对休眠的纺锤形苹果树进行三维重建ꎬ

结果显示ꎬ基于自适应建模方案的主枝修剪点的检

测精度达到 ９６􀆰 ０％ꎮ Ｍｅｄｅｉｒｏｓ 等[８]通过分裂合并聚

类算法ꎬ将休眠苹果树点云分为树干、连接点和分

枝ꎬ结果显示ꎬ平均分割精度为 ９８％ꎬ平均直径误差

为 ０􀆰 ６ ｃｍꎬ该分割使用机器视觉算法手动提取点云

特征ꎬ由于光照度的变化和背景的复杂ꎬ果树枝条分

割的鲁棒性通常较差ꎬ并且激光雷达的成本较高ꎮ
本研究以休眠期苹果树为试验对象ꎬ通过改进

迭代最近点算法对果树进行多视角三维重建ꎬ并将

结果输入基于超点图的深度学习网络(Ｓｕｐｅｒ ｐｏｉｎｔ
ｇｒａｐｈｓ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＰＧＮｅｔ)ꎬ以期使果树的复杂几何信

息得到实质性保留ꎬ在大规模休眠期苹果树的场景

下实现对休眠期苹果树树干与分枝的分割ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验场地

本研究的试验场地位于陕西省咸阳市礼泉苹果

种植基地ꎬ基地内果树的行距、株距分别为 ４􀆰 ３ ｍ、
３􀆰 ２ ｍꎬ具体场景见图 １ａꎮ 在休眠期ꎬ苹果树形成低

矮的纺锤形(下文将纺锤形结构的矮化休眠苹果树

简称为苹果树)ꎬ种植基地内的矮化苹果树冠幅为

２􀆰 １ ｍꎬ主蔓长度最长可达 １􀆰 ２ ｍꎬ平均高度约为 ２􀆰 ４
ｍꎬ去除背景后的纺锤形苹果树如图 １ｂ 所示ꎮ

ａ:苹果树种植基地场景ꎻｂ:去除背景后的纺锤形苹果树ꎮ
图 １　 休眠期苹果树点云语义分割的试验场

Ｆｉｇ.１　 Ｔｅｓｔ ｓｉｔｅ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｄｕｒｉｎｇ ｄｏｒｍａｎｔ ｐｅｒｉｏｄ
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１.２　 数据采集与点云预处理

１.２.１　 数据采集　 本研究于 ２０２２ 年 ２－３ 月在陕西

省咸阳市礼泉苹果种植基地采集数据ꎮ 由于高精度

点云需要高性能的传感器和稳定的成像环境ꎬ而以

Ｋｉｎｅｃｔ 为代表的基于光子飞行时间(Ｔｉｍｅ￣ｏｆ￣Ｆｌｉｇｈꎬ
ＴｏＦ)的 ＲＧＢ￣Ｄ 传感器在点云精度、成本和处理速

度 ３ 个方面更加平衡ꎬ因此本研究使用 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２
传感器获取点云ꎮ 由于果树平均高度约为 ２􀆰 ４ ｍꎬ
Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 安装在距离地面 １５０ ｃｍ 处的支架上ꎬ构
成数据采集设备ꎬ该位置配合 Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 的视场角ꎬ
可将果树分枝完全覆盖ꎬＫｉｎｅｃｔ Ｖ２ 的部分参数见表

１ꎮ 数据采集设备距离苹果树主茎中心１.８~ ２􀆰 １ ｍꎬ
Ｋｉｎｅｃｔ Ｖ２ 沿顺时针方向绕果树旋转ꎬ每旋转 ６０°采
集 １ 次数据ꎬ旋转 ３６０°后数据采集完毕ꎮ
　 　 图 ２ａ 描述了获取单株果树三维数据的方法ꎬ将
其中第 １ 视角(０°)的点云命名为 Ｔｒｅｅ＿１ꎬ将其他 ５
个视角的点云分别命名为 Ｔｒｅｅ＿２、Ｔｒｅｅ＿３、Ｔｒｅｅ＿４、
Ｔｒｅｅ＿５、Ｔｒｅｅ＿６ꎬ详见图 ２ｂꎮ 数据采集系统由个人计

算机开发和测试ꎬ硬件配置为 ＡＭＤ Ｒ７￣４８００Ｈ ＳＳＤ、
ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ２０６０ ４Ｇꎬ软件环境选择 ＯｐｅｎＣＶ ３. ４.
１３、ＰＣＬ１.８.１ꎮ

表 １　 Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２ 传感器相关参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｋｉｎｅｃｔ ｖ２ ｓｅｎｓｏｒ

特征　 　 　 　 　 　 参数　 　 　 　 　

测距原理 光子飞行时间(ＴｏＦ)

ＲＧＢ 相机分辨率(ｐｉｘ) １ ９２０×１ ０８０

深度相机分辨率(ｐｉｘ) ５１２×４２４

帧率 ３０ ＦＰＳ

有效距离(ｍ) ０.５~７.５

水平视场(°) ７０

垂直视场(°) ６０

质量(ｋｇ) １.３５

外形尺寸(ｍｍ) ２００×５０×５０

设备接口 ＵＳＢ ３.０
ＦＰＳ:每秒传输帧数ꎮ

１.２.２　 点云预处理 　 由于数据采集设备获取的果

树点云也包括附近的树木和地面ꎬ因此根据果树点

云在空间坐标系的 ｘ、ｙ、 ｚ 坐标ꎬ结合树的宽度、高
度ꎬ设置 ｘ 的阈值范围为(－１.４ ｍꎬ０􀆰 ９ ｍ)ꎬｙ 的阈值

范围为(３􀆰 １ ｍꎬ１􀆰 ０ ｍ)ꎬ可有效过滤点云中的背景ꎮ
数据采集设备放置在距果树１.８~ ２􀆰 １ ｍ 的位置ꎬ可
以通过将 ｚ 阈值设置为(０􀆰 ９ ｍꎬ－１.３ ｍ)去除点云中

的地面信息ꎮ

ａ:数据采集方法(１表示数据采集设备ꎬ２表示休眠期苹果树)ꎻｂ:多视角数据采集俯视效果(Ｔｒｅｅ＿１~Ｔｒｅｅ＿６表示 ０°~３００°视角的拍摄结果)ꎮ
图 ２　 休眠期苹果树点云的采集

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ ｄｕｒｉｎｇ ｄｏｒｍａｎｃｙ ｐｅｒｉｏｄ

　 　 由于自然光碰到果树枝干边缘时会发生折射现

象ꎬＫｉｎｅｃｔ Ｖ２ 传感器无法正常接收信号而产生浮点ꎬ从
而影响三维重建精度ꎮ 在本研究中ꎬ果树的浮点被统

计滤波器(Ｒａｄｉｕｓ￣ｏｕｔｌｉｅｒ￣ｒｅｍｏｖａｌ)消除ꎮ 当休眠期苹果

树的点云集合 Ｐ＝ Ｃ１ꎬＣ２ꎬＣ３ꎬ􀆺ꎬＣｘꎬ􀆺ꎬＣｉ{ } (ｘ∈Ｎꎬｉ∈
Ｎ)时ꎬ查询点Ｃｉ 的坐标为(ｘｉꎬｙｉꎬｚｉ)ꎬ邻域点Ｃｎ 的坐标

为(ｘｎꎬｙｎꎬｚｎ)ꎬ距查询点 Ｃｉ 最近的 Ｋ 个点 Ｃｎ 称为 Ｋ 邻

域ꎮ 利用公式(１)、公式(２)求解查询点 Ｃｉ 与各邻域点

Ｃｎ 的距离(ｄｐ)与均值(μ)ꎮ 其中 μ 服从高斯分布ꎬ由
公式(３)可以求解出标准差(σ)ꎮ

　 　 ｄｐ ＝ (ｘｉ－ｘｎ) ２＋(ｙｉ－ｙｎ) ２＋( ｚｉ－ｚｎ) ２ (１)
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μ＝
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ

Ｎ
(２)

σ＝
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－μ) ２

Ｎ
(３)

通过公式(４)定义浮点标准距离的范围(Ｌ):
Ｌ＝μ±σ×ｓ (４)
式中ꎬｓ 为标准差倍数ꎮ
如果某点 Ｌ<μꎬ则去除该点ꎮ 在不丢失果树几何

结构信息的情况下ꎬ分别将 Ｋ、Ｓ 设置为 １０、２ 以去除

浮点的点云ꎬ分别精选受光线影响最小的 Ｔｒｅｅ＿１ 和

受光线影响最大的 Ｔｒｅｅ＿５ 视角ꎬ如图 ３ａ~图 ３ｃ 所示ꎮ

ａ:多视角采集的苹果树原始点云图片ꎻｂ:滤除背景中附近树木

和地面后的点云图片ꎻｃ:滤除浮点后的点云图片ꎮ Ｔｒｅｅ＿１、Ｔｒｅｅ＿
５ 分别表示在 ０°、２４０°视角采集到的休眠期苹果树点云ꎮ
图 ３　 休眠期苹果树的点云预处理结果

Ｆｉｇ.３　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ ｄｕｒｉｎｇ ｄｏｒ￣
ｍａｎｃｙ ｐｅｒｉｏｄ

１.３　 休眠期苹果树的三维重建

由于苹果树枝干相互遮挡ꎬ因此果树点云存在如

图 ４ 所示的破损现象(树干或分枝的点云残缺不全)ꎬ
导致果树的三维模型无法从单一视角获取ꎮ 因此ꎬ本
研究提出采用改进迭代最近点算法ꎬ给定果树不同角

度的 Ｍ 帧点云{Ｐｉ}Ｍ
ｉ Ｐｉ ＝{ｐｉｊ Ｎｉ

ｊ＝１
}( ) (Ｍ＝６)、初始配准

参数{Ｒ０
ｉ ꎬｔ０ｉ }Ｍ

ｉ＝１ꎬ将不同视角的点云转换到同一点云

基准帧的坐标系下ꎬ实现休眠期苹果树的三维重建ꎮ

　 　 传统的迭代最近点算法(Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔꎬ
ＩＣＰ)是双视角点云配准的基础[９]ꎮ 当给定待匹配

点云 Ｐ＝{ｐｉ} Ｎｐ
ｉ＝１和果树精确模型 Ｑ ＝ {ｑ ｊ} Ｎｑ

ｊ＝１时ꎬ双视

角点云的配准问题可表示为公式(５)ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｒꎬｔꎬｑｃ( ｉ)∈Ｑ

􀰑
Ｎｐ

ｉ＝１
‖Ｒｐｉ

＋ｔ－ｑｃ( ｉ)‖
２
２

ｓ.ｔ.(Ｒ) Ｔ Ｒ＝ Ｉ３ꎬｄｅｔ(Ｒ)＝ １{ (５)

式中ꎬｐｌ、ｑｃ( ｉ) 是待匹配点云、精确模型ꎬ具有如

ａ:Ｔｒｅｅ＿１(０°)点云出现破损ꎻｂ:Ｔｒｅｅ＿２(６０°)点云出现破损ꎮ
图 ４　 苹果树点云的破损现象

Ｆｉｇ.４　 Ｄａｍａｇｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

公式(６)中对应关系的点对:
Ｃｋ(ｉ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｊ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｐ}
‖Ｒｋ－１ｐｉ＋ｔｋ－１－ｑｊ‖２ ｌｉｍｘ→∞

ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｐ

(６)
根据公式(６)的点对关系ꎬ公式(７)不断更新果

树点云之间的配准参数(Ｒꎬｔ)ꎬ直到前后 ２ 次迭代

所求的配准参数无明显差异时ꎬ即可输出双视角点

云配准的最优结果ꎮ

(Ｒｋꎬｔｋ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｒꎬｔ

∑
Ｎｐ

ｉ＝１
‖Ｒｐｉ

＋ｔ－ｑｃｋ( ｉ)‖
２
２ (７)

由于本研究中采集果树点云的相邻视角为

６０°ꎬ而双视角果树点云之间非重叠点对的间隔距离

过大会影响配准参数的计算ꎬ从而降低果树三维重

建的精度ꎮ 因此ꎬ本研究引入如公式(８)所示的指

数函数 ｗ ｉｊꎬ以减少果树点云中非重叠点对对配准结

果的影响ꎮ

ｗ ｉｊ ＝αｉｊｅｘｐ －
ｄ２
ｉｊ

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

　 　 ｓ.ｔ.
αｉｊ ＝ １ꎬｑｃ( ｉｊ)∈ｐｉｊ

αｉｊ ＝ ０.５ꎬｑｃ( ｉｊ)∈ｐ{ ꎬσ＝ ２
Ｎ
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｄｉｊ (８)

式中ꎬｄ２
ｉｊ为重叠区域内点对(ｐｉｊꎬ ｑｃ( ｉｊ) )之间的欧

氏距离ꎬσ 为标准差ꎬαｉｊ为二值变量ꎮ 当ｑｃ( ｉｊ) 属于重

叠点对时ꎬ取 １􀆰 ０ꎬ否则取 ０.５ꎮ
综上所述ꎬ本研究的果树三维重建问题可表示

为公式(９):

ａｒｇ ｍｉｎ
{Ｒｉꎬｔｉ}

Ｍ
ｉ＝ ２

ꎬｑｃ( ｉｊ)∈Ｑｉ

∑
Ｍ

ｉ＝２
∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｗ ｉｊ‖Ｒ ｉｐｉｊ＋ｔｉ－ｑｃ( ｉｊ)‖

２
２

( )

ｓ.ｔ.(Ｒ ｉ) ＴＲ ｉ ＝ Ｉ３ꎬｄｅｔ(Ｒ ｉ)＝ １
{ (９)

式中ꎬｑｃ( ｉｊ)为点 ｐｉｊ在休眠期苹果树精确模型 Ｑ
中的对应点ꎬＷｉｊ为与点对[ｐｉｊꎬｑｃ( ｉｊ)]相关的系数ꎮ
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根据给定的初始配准参数 Ｒ０
ｉ ꎬｔ０ｉ{ } Ｍ

ｉ ＝ １ꎬ不断求

解公式(９)的配准参数ꎬ对相邻视角的果树点云进

行配准ꎬ不断更新果树的粗糙模型ꎬ将果树三维重建

的问题分解为多个双视角果树点云的配准问题ꎮ
在本研究中ꎬ每株果树的三维重建都需要采集

６ 个视角的点云ꎬ根据改进的双视角配准算法ꎬ将粗

糙模型 Ｑｉ 不断修正为果树的精确模型ꎬ具体有 ４ 个

步骤ꎮ
步骤 １:对于前 ３ 个连续视角的数据ꎬ将 Ｔｒｅｅ＿１

定义为基准帧ꎬＴｒｅｅ＿２ 根据给定的初始配准参数

Ｒ０
ｉ ꎬｔ０ｉ{ } Ｍ

ｉ ＝ １ꎬ构造出 Ｔｒｅｅ＿７ 粗糙模型ꎬ如公式(１０)
所示:

Ｑｉ ＝ Ｒ０
ｉ ｐｉｊ＋ｔ０ｉ{ } ＭꎬＮｊ

ｉ＝１ꎬ ｊ＝１ (１０)
步骤 ２:Ｔｒｅｅ＿７ 替换 Ｔｒｅｅ＿１ 成为新的基准帧ꎬ以

便进一步计算出 Ｔｒｅｅ＿８ 粗糙模型ꎮ
步骤 ３:对于后 ３ 个连续的视角ꎬ以同样方法构

造出 Ｔｒｅｅ＿１０ 粗糙模型ꎮ
步骤 ４:Ｔｒｅｅ＿８ 成为新基准帧ꎬ与 Ｔｒｅｅ＿１０ 利用

双视角配准方法获得果树精确的三维模型ꎬ果树三

维重建的流程如图 ５ 所示ꎮ

Ｔｒｅｅ＿１~ Ｔｒｅｅ＿１０ 表示不同视角的休眠期苹果树点云ꎮ
图 ５　 休眠期苹果树多视角三维重建算法示意

Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｄｏｒｍａｎｔ ｐｅｒｉｏｄ

１.４　 休眠期苹果树的语义分割

本研究通过改进迭代最近点算法对休眠期苹果

树的点云进行三维重建ꎬ提高了果树三维模型的精

度ꎮ 在大规模休眠期苹果树场景下对果树点云进行

语义分割ꎬ执行分割任务时不仅可以克服果树点云

规模大、无序且不规则的问题ꎬ而且可以保留果树点

云的复杂几何信息ꎮ
二维图片的语义分割通常使用卷积神经网络

(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) [１０]ꎬ但 ＣＮＮ 需

要输入规则的数据ꎬ因此 ＣＮＮ 需要先对三维模型进

行规则化处理ꎬ常见的处理方法是将三维模型体素

化ꎮ 三维模型体素化的缺点是 ＣＮＮ 的输入数据会

变得稀疏且影响点云的旋转、平移ꎮ 超点图具有丰

富的边缘特征ꎬ并且可编码三维点云中物体各部分

之间的上下文关系[１１]ꎮ 因此ꎬ本研究拟利用超点图

(Ｓｕｐｅｒ ｐｏｉｎｔ ｇｒａｐｈꎬＳＰＧ)对休眠期苹果树进行语义

分割ꎮ 由于受到 ＰｏｉｎｔＮｅｔ[１２]、 门控图神经网络

(Ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＮＮｓ) [１３] 的影响ꎬ本研究
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拟构建基于超点图的深度学习网络 ( Ｓｕｐｅｒ ｐｏｉｎｔ
ｇｒａｐｈｓ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＰＧＮｅｔ)ꎬ实现在大规模休眠期苹果

树场景下的语义分割ꎬ休眠期苹果树树干与分枝的

分割流程如图 ６ 所示ꎮ
　 　 ＳＰＧＮｅｔ 输入如图 ７ａ 所示的休眠期苹果树点云

后ꎬ将大规模苹果树三维模型的语义分割问题分成

几何分割、超点嵌入和上下文分割 ３ 个不同规模的

问题ꎬ如图 ７ｂ、图 ７ｃ 所示ꎮ
１.４.１　 基于语义分割的超点图构建 　 矮化的苹果

树结构呈纺锤形ꎬ在大规模苹果树场景下的语义分

割目标不是检索如汽车、椅子等简单对象ꎬ而是为了

将休眠期苹果树分解为简单的几何部分ꎮ ＳＰＧＮｅｔ
将如图 ８ａ 所示的果树三维模型作为输入ꎬ该三维模

型遵循全局能量模型且被分割成如图 ８ｂ 所示的简

单并具有意义的几何块ꎬ又称为超点ꎮ 最后ꎬ由超

点、边构成超边ꎬ使超点之间的空间邻接关系通过超

边连接ꎬ如图 ８ｃ 所示ꎮ

图 ６　 分割休眠期苹果树树干与分枝的流程

Ｆｉｇ.６　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｕｎｋ ａｎｄ ｂｒａｎｃｈｅｓ ｏｆ ａ ｄｏｒｍａｎｔ
ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ

ａ:输入的休眠期苹果树三维模型ꎻｂ:基于语义分割的超点图(Ｓ１~ Ｓ６ 表示划分出的超点 １~６)ꎻｃ:超点嵌入和上下文分割(ＧＲＵ 表示门控循

环单元ꎬＢｒａｎｃｈ 表示休眠期苹果树的分枝ꎬＴｒｕｎｋ 表示休眠期苹果树的树干)ꎮ
图 ７　 基于 ＳＰＧＮｅｔ 的休眠期苹果树语义分割算法示意

Ｆｉｇ.７　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ ｉｎ ｄｏｒｍａｎｔ ｐｅｒｉｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＰＧＮｅｔ

ａ:果树的三维模型ꎻｂ:超点ꎻｃ:超点图ꎮ
图 ８　 超点图构建的可视化过程

Ｆｉｇ.８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｅｒ ｐｏｉｎｔ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 ＳＰＧＮｅｔ 的全局能量模型是相对于果树点云的

近邻点邻接图 Ｇｎ ＝(ＶꎬＥｎ)(ｎ ＝ １０)的定义ꎮ Ｖ 代表

三维模型内的点云的集合ꎬＥｎ(ｎ＝ １０)表示距离三维

模型内每个点最近的 １０ 个点的平均距离ꎮ 因此ꎬ果
树三维模型的语义分割问题可定义为如公式(１１)
所示的最小分割问题ꎮ

ａｒｇ ｍｉｎ
ｇ∈ℝ ｄｇ

∑
ｉ∈Ｑ
‖ｇｉ－ｆｉ‖２＋μ ∑

( ｉꎬ ｊ)∈Ｅｎ
ｗ ｉꎬｊ[ｇｉ－ｇ ｊ≠０] (１１)

式中:μ 为正则化系数ꎬ表示几何分割结果的粗
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糙度ꎻｗ ｉꎬｊ为三维点云之间的边权重ꎻ ?[ ] 为艾佛森括

号ꎻｆ 为三维模型的几何特征ꎻｇｉ为待求的解ꎬ相同的

ｇ 值可视为 １ 个超点ꎮ
根据公式(１１)的结果 Ｓ＝{Ｓ１ꎬ􀆺ꎬＳｋ}ꎬ将果树语义

分割的结果定义为 ｋ 个超点ꎮ 本研究提出采用有向属

性图 Ｇ＝(ＳꎬＥꎬＦ)(Ｇ 表示果树的超点图ꎻＳ 表示超点的

集合ꎻＥ 表示连接超点的所有边的集合ꎬ又称超边ꎻＦ 表

示编码的超点图边界的权重)来表示整个果树的三维

模型ꎮ 如果 ２ 个相邻的超点(ＳꎬＴ)在 Ｅ 中至少有 １ 条

边ꎬ则该超边的表达见公式(１２)ꎮ (ＳꎬＴ)从超边的偏移

量中获得的空间特征如公式(１３)所示ꎮ
Ｅ＝{(ＳꎬＴ)∈Ｓ２ ｜∃( ｉꎬｊ)∈Ｅ∩(Ｓ×Ｔ)} (１２)
δ(ＳꎬＴ)＝ {(ｐｉ－ｐ ｊ) ｜ ( ｉꎬｊ)∈Ｅ∩(Ｓ×Ｔ)} (１３)

１.４.２　 超点嵌入与上下文分割 　 果树点云的超点

嵌入是将果树三维模型的超点(Ｓｉ)嵌入到维度大小

为 ｄｐ 的特征向量中ꎬ计算承载特定语义信息的特征

描述符ꎻ上下文分割的目的是根据边缘特征传输的

超边信息细化嵌入的原始超点ꎬ获取每个点的语义

标签ꎬ即苹果树的 ２ 个类(树干和分枝)ꎮ ＳＰＧＮｅｔ 的
输入维度为 ｓ×ｎｐ×ｄｐ( ｓ 代表果树三维模型被分割的

超点数ꎬｎｐ表示超点包含的三维点数ꎬｄｐ代表每个采

样点的原始特征维度)ꎮ ＳＰＧＮｅｔ 首先通过空间变换

网络(Ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＳＴＮ)将每个超点对

齐并重新缩放为独立的单位球体以作为 ＳＰＧＮｅｔ 的
输入ꎬ保证三维模型的平移、旋转不变性ꎻ使用权重

共享多层感知器(Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)提取

超点特征ꎬ然后使用最大池化层聚集该特征ꎮ 连接

全局特征和超点特征后ꎬＭＬＰ 再次应用于超点嵌入

的输出ꎮ 最后ꎬ为了实现果树三维模型的语义分割ꎬ
将 ＭＬＰ 生成的 ３２ 维特征嵌入到门控循环单元(Ｇａ￣
ｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ) [１４]ꎬ得到的休眠期苹果树

点云的分割结果见图 ９ꎮ

ＭＬＰ 表示多层感知器ꎬＳＴＮ 表示空间变换网络ꎬＧＲＵ 表示门控循环单元ꎬｎｐ表示超点包含的三维点数ꎬｄｐ表示每个采样点的原始特征维度ꎮ

图 ９　 ＳＰＧＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ.９　 ＳＰＧＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.４.３　 模型训练和超参数 　 本研究对休眠期苹果

树的语义分割网络进行了端到端的训练ꎬ使用 １２０
株果树三维模型进行训练和测试ꎬ每株果树有

３１ ８３２~１００ ５２１ 个点ꎬ随机选择 ８４ 株果树模型

(７０％)进行训练ꎬ其余 ３６ 株果树模型(３０％)用于

测试ꎮ 同时ꎬ通过 Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐａｒｅ ｖ２.１１.３ 软件手动

将果树的点云标记为树干(Ｔｒｕｎｋ)、树枝(Ｂｒａｎｃｈ) ２
类ꎬ分别用灰色、浅黑色标注ꎮ 为了提高计算性能ꎬ
使用 ０􀆰 ００６ 的体素对果树点云进行二次采样ꎮ 本研

究中使用的 ＳＰＧＮｅｔ 的超参数见表 ２ꎮ
　 　 ＳＰＧＮｅｔ 试验在显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０８０
Ｔｉ、操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ １８.０４、运行内存为 １２８ Ｇ、算力

为 ７.５ 的服务器上运行ꎬ使用的软件工具包括 ＣＵＤＡ
１０.０、ＣＵＤＮＮ ９.１ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７ꎬ试验在 Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１０

中实现ꎮ

表 ２　 ＳＰＧＮｅｔ 的超参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＰＧＮｅｔ

训练参数　 　 　 　 　 参数值

ＢＡＳＥ ＬＥＡＲＮＩＮＧ ＲＡＴＥ ０.００１

ＬＲ＿ＤＥＣＡＹ ０.７

ＬＲ＿ＳＴＥＰＳ [２７５ꎬ３２０]

ＥＰＯＣＨＳ ２００

ＢＡＴＣＨ＿ＳＩＺＥ ４

ＭＯＭＥＮＴＵＭ ０.９

ＯＰＴＩＭ ＡＤＡＭ

ＲＥ＿ＳＴＲＥＮＧＴＨ ０.００５

ＶＯＸＥＬ＿ＷＩＤＴＨ ０.００６

ＰＴＮ＿ＮＰＴＳ [４０ꎬ１２８]
ＡＤＡＭ:自适应矩估计优化器ꎮ
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１.４.４　 性能评价指标 　 为了评估休眠期果树三维

点云配准的准确性ꎬ根据公式(１４)计算平均距离误

差(ＭＤＥ):

ＭＤＥ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｓｉ－ｘｔｉ) ２＋(ｙｓｉ－ｙｔｉ) ２＋( ｚｓｉ－ｚｔｉ) ２

ｎ
(１４)

式中ꎬｎ 为点云的数量ꎻ(ｘｓｉꎬｙｓｉꎬｚｓｉ)为源点云的

坐标ꎻ(ｘｔｉꎬｙｔｉꎬｚｔｉ)为目标点云的坐标ꎮ
此外ꎬ 本研究使用整体精度 ( ＯＡ)、 类精度

(ＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ)、预测值与真实值的交并比( ＩｏＵ)、
平均精度(ｍＡｃｃ)和平均联合交集度(ｍＩｏＵ)来评估

ＳＰＧＮｅｔ 在测试数据集中评估分割果树树干和树枝

的性能ꎬ计算方法见公式(１５) ~公式(１９)ꎮ

ＯＡ＝
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉｉ

􀰑
Ｎ

ｊ＝１
􀰑
Ｎ

ｋ＝１
ｐ ｊｋ

×１００％ (１５)

ＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ
(ＴＰ＋ＦＮ)

×１００％ (１６)

ＩｏＵ＝ ＴＰ
(ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ)

(１７)

ｍＩｏＵ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
ＩｏＵ

Ｎ
×１００％ (１８)

ｍＡｃｃ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
ＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ

Ｎ
×１００％ (１９)

式中:ｐ ｊｋ表示类 ｋ 预测为类 ｊ 的点云总数ꎻＴＰ、
ＦＰ、ＦＮ 分别表示正确分割的果树分枝类别(真阳

性)、错误分割的果树分枝类别(假阳性)、漏检果树

分枝类别(假阴性)ꎻＮ 表示类别数(Ｎ＝ ２)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 果树的双视角配准误差分析

为了选择双视角果树点云的配准视角ꎬ本研究随

机选择自然光下 １０ 株结构不同的果树ꎬ针对 ２ 种不

同的双视角配准方案进行配准误差分析ꎮ 图 １０ 显示

了以 ０°视角点云为源点云ꎬ利用公式(１４)对果树源

点云与目标点云的配准误差分析结果ꎬ即果树点云在

视角差分别为 ６０°、１８０°时前后 ２ 帧点云平均距离误

差(ＭＤＥ)的对比结果ꎮ 相比于视角差为 ６０°的休眠

期苹果树点云配准结果ꎬ视角差为 １８０°时存在更多的

非重叠点对ꎮ 在进行双视角配准时ꎬ０~１８０° 的 ＭＤＥ
最大为 ３􀆰 ８０ ｍｍꎬ而０~６０°的 ＭＤＥ 最大为 ０􀆰 ２８ ｍｍꎬ
因此本研究中双视角配准的视角差选择 ６０°ꎮ

图 １０　 不同双视角配准方案误差的比较

Ｆｉｇ.１０ 　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｕａｌ￣ｖｉｅｗ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ
ｓｃｈｅｍｅｓ

２.２　 果树点云分割结果的分析

本研究采用 ＳＰＧＮｅｔ 模型ꎬ在休眠期苹果树点

云的训练集与测试集内进行性能测试ꎮ 首先评估模

型在训练集上是否出现过拟合现象ꎮ 图 １１ａ、图 １１ｂ
分别显示了果树点云在训练过程中的学习准确率、
最小批量损失曲线ꎮ 本研究发现ꎬ模型的最大学习

准确率为 ９７％ꎬ最小批量损失为 ０􀆰 ０７ꎬ进行第 ２００
次训练时的学习准确率与最小批量损失趋于稳定ꎮ
因此可见ꎬ本研究模型在果树训练集上得到了适当

训练ꎮ
此外ꎬ本研究使用 ＯＡ、ｍＡｃｃ、ｍＩｏＵ 等指标ꎬ在由

３６ 株果树三维模型构成的测试集上评估本模型的

分割结果ꎮ 如图 １２ａ 所示ꎬＳＰＧＮｅｔ 在测试集上的

ＯＡ、ｍＡｃｃ、ｍＩｏＵ 分别为 ９０􀆰 １％、 ８９％、 ８１％ꎮ 如图

１２ｂ 所示ꎬ果树树干的分类精度、ＩｏＵ 分别为 ９４􀆰 ０％、
０􀆰 ８５ꎻ果树分枝的分类精度、 ＩｏＵ 分别为 ８３􀆰 １％、
０􀆰 ７５ꎬ虽然果树分枝的分割精度低于果树树干ꎬ但是

该结果获得了休眠期果树的预期分割性能ꎮ
２.３　 本研究模型与目前先进点云分割网络性能的对比

　 　 为了分析本研究模型点云分割的性能ꎬ本研究

将所提方法与目前先进的点云分割网络 Ｐｏｉｎｔ
ＣＮＮ[１５]、ＤＧＣＮＮ[１６] 在休眠期苹果树数据集上进行

比较试验ꎮ 为了保证比较试验的可靠性ꎬ２ 种比较

模型均按照本研究模型的训练方式进行训练ꎮ 由表

３ 可知ꎬ本研究模型的 ｍＡｃｃ、ＯＡ 均排在首位ꎬ分别比

Ｐｏｉｎｔ ＣＮＮ 的 ｍＡｃｃ、ＯＡ 高 １􀆰 ９ 个百分点、１􀆰 ９ 个百分

点ꎮ 经分析ꎬＰｏｉｎｔ ＣＮＮ 面对输入顺序不同的点云ꎬ
定义了 １ 个 ｘ 变换矩阵ꎬ保证了点云输入顺序不影

响点云输出结果ꎬ从而利于 Ｐｏｉｎｔ ＣＮＮ 模型保留苹

果树完整的点云特征并能够自适应地学习特征的权

重ꎬ相比之下ꎬＤＧＣＮＮ 使用基于动态图的方法来学
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习点云之间的关系ꎬ但对点云的局部和全局结构不

够敏感ꎬ 因此 Ｐｏｉｎｔ ＣＮＮ 的特征学习方法略优于

ＤＧＣＮＮꎮ

ａ:ＳＤＧＮｅｔ 学习准确率曲线ꎻｂ:最小批量损失曲线ꎮ
图 １１　 ＳＰＧＮｅｔ 训练模型

Ｆｉｇ.１１　 ＳＰＧＮｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎａｌｙｓｉｓ

ａ:ＳＰＧＮｅｔ 整体测试性能分析(ＯＡ 表示整体精度ꎬｍＡｃｃ 表示平均精度ꎬｍＩｏＵ 表示平均联合交集度)ꎻｂ:树干与分枝分割性能分析( ＩｏＵ 表示预

测值与真实值的交并比ꎬＣｌａｓｓＡｃｃｕｒａｃｙ 表示树干类与分支类的精度)ꎮ
图 １２　 果树语义分割网络的性能

Ｆｉｇ.１２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｔｒｅｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 本研究得出的休眠期苹果树树干与分枝的分割结

果如图 １３ｃ 所示ꎮ 由于存在人工标注错误及分枝形状类

似于树干的情况ꎬ因此在树干和分枝之间的连接处会出

现漏检、树干被错误分割为分枝的现象ꎮ 虽然对果树的

复杂结构存在一些分割错误ꎬ但是最终的果树分枝分割

准确率为 ８３％ꎬ并识别出果树分枝的破损ꎮ 在大规模休

眠期苹果树场景下ꎬ将来可通过提取苹果树的骨架点、使
深度网络在复杂的果树点云中学习更多特征等方法进一

步提高果树树干与分枝的分割精度ꎮ

表 ３　 本研究模型(ＳＰＧＮｅｔ)与目前先进点云分割网络性能的对比

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｏｄｅｌ
(ＳＰＧＮｅｔ) ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

模型方法
ｍＡｃｃ
(％)

ＯＡ
(％)

类精度 (％)

Ｔｒｕｎｋ Ｂｒａｎｃｈ

ＤＧＣＮＮ ８１.８ ８７.４ ８３.９ ７９.８
Ｐｏｉｎｔ ＣＮＮ ８７.１ ８８.２ ９２.１ ８２.０
ＳＰＧＮｅｔ ８９.０ ９０.１ ９４.０ ８３.１

ｍＡｃｃ 表示平均精度ꎬＯＡ 表示整体精度ꎬＴｒｕｎｋ 表示树干类ꎬＢｒａｎｃｈ 表
示分支类ꎮ

ａ:果树的原始点云ꎻｂ:标记的分类结果ꎻｃ:ＳＰＧＮｅｔ 分割结果[浅
黑色和灰色分别代表树枝(Ｂｒａｎｃｈ)和树干(Ｔｒｕｎｋ)ꎬ圆圈表示错

误案例]ꎮ
图 １３　 果树语义分割结果

Ｆｉｇ.１３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｔｒｅｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

７９１１李　 颀等:基于深度学习的休眠期苹果树点云语义分割



３　 结 论

本研究针对大规模机械设备自动剪枝时误剪率

高、苹果树相互遮挡导致双视角点云配准误差大的

问题ꎬ采用视角差为 ６０° 的果树点云ꎬ使用改进最近

迭代点算法进行多视角三维重建ꎬ配准误差为 ０􀆰 ２８
ｍｍꎬ可有效保留果树的真实特征ꎮ 本研究提出的基

于超点图的深度学习网络ꎬ实现了 ＯＡ 为 ９０􀆰 １％、
ｍＡｃｃ 为 ８９％、ｍＩｏＵ 为 ８１％的果树树干与分枝的分

割ꎬ其中树干的分类精度最高为 ９４􀆰 ０％ꎮ 与目前先

进点云语义分割网络性能对比发现ꎬ本研究模型的

整体精度比 Ｐｏｉｎｔ ＣＮＮ 高 １􀆰 ９ 个百分点ꎬ比 ＤＧＣＮＮ
高 ２􀆰 ７ 个百分点ꎬ实现了自然光线下大规模休眠期

苹果树场景的果树树干与分枝的分割ꎮ 当休眠期苹

果树的分类精度较高时ꎬ可降低现有机械设备自动

剪枝时的误剪率ꎮ 为了进一步推动机械设备在大规

模休眠期苹果树场景下自动剪枝效率的提高ꎬ下一

步可侧重于研究休眠期苹果树分枝的长度ꎬ并根据

分枝长度匹配自动剪枝的最佳方案ꎮ
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