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　 　 摘要:　 三维重建技术可提供更全面、准确的作物表型信息ꎬ已成为智慧农业和智慧育种领域的研究热点ꎮ 基

于多目视觉法的三维重建技术因其低成本、高精度的特性而被广泛应用于作物三维重建ꎬ其中运动恢复结构￣多视

角立体视觉(ＳｆＭ￣ＭＶＳ)流程是其主流实现方法ꎮ 本文对不断发展的 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程进行了技术体系梳理ꎬ并从当前

作物三维重建的角度出发ꎬ总结了 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 所面临的挑战和已有创新之处ꎮ 本研究可为基于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 的作物三

维重建技术集成提供有力支撑ꎬ并为关键技术突破提供重要参考ꎮ
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　 　 近年来ꎬ作物表型在农业研究和生产中扮演着 日益重要的角色ꎮ 精确的表型数据能够反映作物的

生理生长状态ꎬ为农业生产智慧决策提供关键信息ꎮ
同时ꎬ高通量作物表型技术可用于高产、优质种质的

筛选以及表型￣基因型关联分析ꎬ从而推动智慧育种

进程[１]ꎮ 然而ꎬ传统的表型获取、分析耗时费力ꎬ已
无法满足高通量需求ꎮ 随着计算机视觉技术的迅速

发展ꎬ基于视觉技术的作物表型平台成为一种有效

的解决方案ꎮ 这些平台可以分为利用可见光成像技

术进行二维测量和依赖三维重建技术进行三维测量
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２ 类[２]ꎮ 在作物结构复杂且叶片遮挡严重的情况

下ꎬ在二维平台上只能获得简单的表型特征ꎬ如叶

长、叶面积ꎮ 二维投影存在限制性ꎬ相比之下ꎬ在三

维平台上能够准确地重建点云模型并获取更全面、
准确的表型特征ꎮ

基于视觉的三维重建技术主要通过视觉传感器

获取场景真实信息ꎬ经过视觉处理技术或投影模型

获得物体的三维信息ꎬ是一种利用二维投影恢复三

维信息的计算机技术[３]ꎮ 根据数据获取方式不同ꎬ
基于视觉的三维重建技术可分为主动视觉法和被动

视觉法 ２ 类[４]ꎮ 主动视觉法需要向场景中发射结构

光源ꎬ并计算提取光源在场景中的投影信息ꎬ从而检

测目标位置并进行测量ꎮ 常见的技术包括激光扫描

法、结构光法、飞行时间(ＴｏＦ)技术和体感(Ｋｉｎｅｃｔ)
技术等ꎮ 激光扫描法主要使用激光扫描仪和激光雷

达发射束对目标表面进行扫描ꎬ测量反射或散射激

光ꎬ并计算物体表面距离ꎮ 该方法可以生成与实际

大小相当的密集点云ꎬ具有测量速度快、准确性高、
距离远等优势ꎻ然而边缘检测效果相对较差且设备

价格昂贵ꎬ限制了其在农业生产中的大规模应

用[５]ꎮ 结构光法通过在物体表面和参考平面上投

射具有一定规律的结构图案ꎬ并采集图像以利用三

角测量原理等方法获取物体表面深度信息ꎮ 该方法

的精度和分辨率都较高ꎬ但易受到环境照明条件及

作物表面纹理的影响ꎬ在室内静态环境下较适

用[６]ꎮ ＴｏＦ 技术基于飞行时间原理ꎬ通过向观测对

象连续发射光脉冲来测量光脉冲的飞行(往返)时

间从而确定目标距离ꎬ进而获得物体深度信息ꎮ
ＴｏＦ 技术的主要优势是只使用单一视点来计算深

度ꎬ保证了遮挡和阴影下的鲁棒性ꎬ并保留了锐利的

深度边缘ꎻ缺点是分辨率低ꎬ在强光下容易受到干

扰ꎬ且测量距离短[７]ꎮ Ｋｉｎｅｃｔ 技术最初是由微软公

司开发的基于结构光和 ＴｏＦ 技术的三维扫描技术ꎬ
其优点是成本低、操作简便和实时性强ꎬ但 Ｋｉｎｅｃｔ
技术的深度测量精度较低ꎬ生成的点云数据较为粗

糙ꎬ对环境光照条件敏感ꎬ在强光、反射面或黑暗环

境中性能受限[８]ꎮ
被动视觉法通过获取外部光源的反射来进行三

维测量ꎬ相比主动视觉法ꎬ被动视觉法不受环境和设

备因素的限制ꎬ并且成本较低、应用范围更广ꎮ 根据

摄像头数量可将被动视觉法分为单目视觉法、双目

视觉法和多目视觉法[２]ꎮ 单目视觉法仅使用单个

视觉传感器捕捉图像ꎬ并通过各种计算技术推断深

度信息ꎬ具有系统结构简单、设置校准容易等优点ꎬ
但其深度信息来自推断ꎬ导致精度较低且难以解决

深度模糊和遮挡问题ꎮ 双目视觉法使用 ２ 个相隔一

定距离的摄像机捕捉图像ꎬ通过捕获待测场景或物

体的不同视角的图像ꎬ分析图像中匹配特征点的视

差来计算物体的深度[９]ꎮ 与单目视觉法相比ꎬ双目

视觉法的深度感知更佳ꎬ通过比较不同视角的图像

可以解决一些遮挡问题ꎬ立体匹配算法比单目深度

估计算法更简单且研究较为成熟ꎬ但是有效的深度

测量范围受到摄像头基线距离和视差测量分辨率的

限制ꎬ此外对纹理的要求也较高ꎮ 多目视觉是双目

视觉的延伸ꎬ是在其基础上增加一台或多台摄像机

辅助测量[１０]ꎬ从而获得不同角度下同一物体的多视

角图像ꎮ 多目视觉法具有更好的精度和鲁棒性ꎬ能
够更好地处理遮挡ꎬ适合高精度应用ꎬ但成本、复杂

度和数据管理方面的挑战也更大[１１]ꎮ
近年来ꎬ随着工业级相机成本的不断下降、计算

机算力的不断提升ꎬ基于多目视觉法的作物三维重

建表型平台已成为主流形式之一ꎮ 许多商业化三维

重建表型平台基于多目视觉法建立ꎬ如 ＭＶＳ￣Ｐｈｅ￣
ｎｏ[１２￣１３]、３ＤＰｈｅｎｏＭＶ[１４]等ꎮ 此外ꎬ得益于较为简单

的系统架构ꎬ一些自搭建三维重建表型平台已被广

泛应用于玉米[１２ꎬ１５￣１６]、小麦[１７]、水稻[１８]、高粱[１９￣２０]、
大豆[２１￣２３]、鹰嘴豆[２４]、马铃薯[２５]、甜菜[２６]、番茄[２７]、
豇豆[２８]等作物的三维表型研究中ꎬ大幅降低了技术

门槛ꎮ
目前ꎬ运动恢复结构￣多视角立体视觉 ( ＳｆＭ￣

ＭＶＳ)流程是基于多目视觉法的三维重建主流解决

方案ꎮ 与近年来新兴的神经辐射场(ＮｅＲＦ)方案相

比ꎬＳｆＭ￣ＭＶＳ 具有计算成本低、计算效率高等优点ꎬ
同时重建出的三维点云密度高ꎬ能较好地还原场景

信息ꎮ 由于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 在处理光照效果时有一定局

限性ꎬ所以 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 更适合于室内三维重建ꎬ该流

程包括基于运动恢复结构(ＳｆＭ)流程的稀疏重建和

基于多视角立体视觉(ＭＶＳ)流程的密集重建ꎮ 目

前ꎬ一些成熟的商业化三维重建软件 (如 Ａｇｉｓｏｆｔ
Ｐｈｏｔｏｓｃａｎ / Ｍｅｔａｓｈａｐｅ、 ３ＤＦ Ｚｅｐｈｙｒ、 ＣｏｎｔｅｘｔＣａｐｔｕｒｅ、
Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ)以及开源软件(ＣＯＬＭＡＰ、ＯｐｅｎＭＶＧ、
ＶｉｓｕａｌＳｆＭ)都采用了 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 这一流程ꎮ 随着计算

机视觉技术和人工智能技术的不断发展ꎬＳｆＭ￣ＭＶＳ
流程也在持续迭代更新ꎮ 本文拟从作物三维重建的
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角度对当前主流 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程进行技术体系梳理ꎬ
总结其面临的挑战和已有创新之处ꎬ以期为基于

ＳｆＭ￣ＭＶＳ 的作物三维重建技术集成提供有力支持ꎬ
并为关键技术突破提供重要参考ꎮ

１　 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程

ＳｆＭ 是通过多张二维图片来重建三维场景的过

程[２９]ꎮ 通过 ＳｆＭ 流程可以得到稀疏三维点云模型ꎬ

这种点云模型密度较低ꎬ还需对其进行稠密估计ꎬ恢
复稠密的三维点云ꎮ 稠密重建是在相机位姿已知的

前提下ꎬ逐像素地计算图像中每一个像素点对应的三

维点ꎬ得到场景物体表面密集的三维点云的过程ꎬ可
以通过 ＭＶＳ 流程实现ꎮ 通过结合 ＳｆＭ 和 ＭＶＳ 这 ２
种方法ꎬ可以利用 ＳｆＭ 流程获取的相机位姿信息以及

稀疏点云信息ꎬ提高 ＭＶＳ 流程获得的稠密点云的精

度[３０]ꎬ从而实现一个完整的三维重建过程(图 １)ꎮ

图 １　 基于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程的三维重建过程

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎ￣ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｖｉｅｗ ｓｔｅｒｅｏ (ＳｆＭ￣ＭＶＳ) ｐｉｐｅｌｉｎｅ

１.１　 ＳｆＭ 流程

ＳｆＭ 流程的实现一般包括特征点提取、特征匹

配、几何验证、三角测量和集束调整等重要步骤[３１]ꎮ
１.１.１　 特征点提取　 特征点(也称为兴趣点或关键

点)提取是整个 ＳｆＭ 流程的基础ꎬ需要对每张图片

提取出一些特征点ꎬ并计算它们的描述子ꎮ 特征检

测器是一种检测图像中特征点的算法ꎬ通常以角、斑
点、边缘、连接点和线条等形式进行检测ꎮ 经典的特

征检测器有 ＨＡＲＲＩＳ、ＳＨＩ￣ＴＯＭＡＳＩ、尺度不变特征变

换(ＳＩＦＴ)和加速稳健特征(ＳＵＲＦ)等ꎮ 近年来ꎬ一
些更快的特征检测器已被开发出来ꎬ如加速分割测

试特征(ＦＡＳＴ)、定向 ＦＡＳＴ 和旋转 ＢＲＩＥＦ(ＯＲＢ)、
二进制鲁棒不变可扩关键点(ＢＲＩＳＫ)、加速分割测

试(ＫＡＺＥ)和加速 ＫＡＺＥ 特征(ＡＫＡＺＥ)ꎮ 经过特征

检测后ꎬ所观察到的特征会以一种逻辑上不同的方

式描述其相邻像素所具有的独特模式ꎬ这个过程被

称为特征描述ꎮ 特征描述子算法是对检测到的特征

点周围像素模式进行数学表示的一种方法ꎬ用于在

不同图像中匹配相似的特征点ꎮ 特征描述子算法主

要分为基于字符串 (浮点数) 的描述子 ( ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ、ＫＡＺＥ 等) 算法和二进制描述子 ( ＡＫＡＺＥ、
ＯＲＢ、ＢＲＩＳＫ 等)算法ꎮ 基于字符串的描述子通常具

有更高的描述性和准确性ꎬ但计算和存储成本较高ꎬ
适用于精确的特征匹配和重建任务ꎮ 二进制描述子

由于其高效的生成和匹配速度ꎬ适合于实时应用和

资源受限的场景ꎬ如移动设备或嵌入式系统ꎮ
目前存在不同组合的特征点检测器和描述子ꎮ

有些既是检测器同时也是描述子ꎬ例如 ＳＩＦＴ / ＳＵＲＦ
既包括特征点检测器ꎬ也包括描述子ꎻ一些特征点检

测器需要与它们指定的特征描述子算法一起使用ꎬ
如 ＫＡＺＥ / ＡＫＡＺＥ 描述子仅适用于 ＫＡＺＥ / ＡＫＡＺＥ
特征点检测器ꎻ有些组合会出现问题ꎬ例如 ＳＩＦＴ 检

测器和 ＯＲＢ 描述子不能一起工作ꎮ 目前主流的特

征点检测器 /描述子组合有 ＳＩＦＴ、 ＳＵＲＦ 和 ＯＲＢꎮ
ＳＩＦＴ 的主要优点是其对尺度、旋转、仿射变换等具

有较好的不变性ꎮ 由于 ＳＩＦＴ 基于浮点内核计算特

征点ꎬ因此通常认为 ＳＩＦＴ 算法检测的特征在空间和

尺度上定位更加精确ꎬ所以在要求匹配极度精准且

不考虑匹配速度的场合可以考虑使用 ＳＩＦＴ 算法ꎬ但
ＳＩＦＴ 算法计算量较大ꎬ不适合实时应用ꎮ ＳＵＲＦ 是

ＳＩＦＴ 的高效变种ꎬ也具有尺度不变性的特征ꎬ但
ＳＵＲＦ 使用海森矩阵的行列式值进行特征点检测ꎬ
并用积分图加速运算ꎬ速度相对 ＳＩＦＴ 提升明显ꎬ所
以在一些实时视频流物体匹配上有较多的应用ꎮ
ＯＲＢ 是在著名的 ＦＡＳＴ 特征点检测和二进制鲁棒独

立基本特征(ＢＲＩＥＦ)描述子算法的基础上提出的ꎬ
能够在保持良好性能的同时实现较高的计算效率ꎮ
相比 ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 等具有尺度不变性的算法ꎬＯＲＢ
在处理图像中尺度变化时的表现不佳ꎮ
１.１.２　 特征匹配 　 特征匹配需要计算 ２ 个描述子
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之间的距离ꎬ其差异可以被转换成一个单一的数字ꎬ
作为一个简单的相似性度量ꎮ 曼哈顿距离 ( Ｌ１￣
ｎｏｒｍ)、欧几里德距离(Ｌ２￣ｎｏｒｍ)和汉明距离(Ｈａｍ￣
ｍｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ)是常见的距离度量方法ꎮ 二进制描

述子需要选择汉明距离ꎬ而字符串描述子需要选择

欧几里德距离ꎮ 寻找匹配对的方法有蛮力匹

配(ＢＦＭ)和快速最近邻搜索(ＦＬＡＮＮ)ꎮ 蛮力匹配

是最简单的直接匹配方法ꎬ对于给定的一组特征描

述子ꎬ通过计算它与另一组特征描述子之间的距离

来寻找最近邻或者最优匹配ꎬ适用于规模较小的特

征集合ꎬ在局部特征描述子(如 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ)
的匹配中较为常见ꎮ ＦＬＡＮＮ 则适合需要在大型数

据集中进行特征匹配的场景ꎮ 选择匹配对的方法有

交叉检查、最近邻方法(ＮＮ)和 Ｋ 最近邻方法(Ｋ￣
ＮＮ)ꎮ 交叉检查一般只用于蛮力匹配ꎬＫ￣ＮＮ 常用于

局部特征描述符的匹配过程ꎮ
１.１.３　 几何验证　 通过特征点匹配ꎬ可以得到不同图

片之间的几何变换关系ꎮ 通过这些变换关系ꎬ可以估

计得到相机的姿态ꎬ包括相机的位置和方向ꎮ 如果一

个有效的变换能够在图像之间映射足够数量的特征ꎬ
那么这些变换就可以被视为几何验证ꎮ 由于匹配的

对应关系经常受到离群值的污染ꎬ因此需要剔除不符

合几何约束的匹配对ꎮ 最常用的几何验证算法是随

机抽样一致性算法(ＲＡＮＳＡＣ)ꎬ属于迭代算法ꎮ 它通

过从上一步骤得到的匹配点中随机选择数据子集(例
如使用归一化的八点法)来估算基础矩阵和本质矩阵

的参数ꎮ 几何验证可以显著提高匹配的质量ꎬ进而提

高后续三维重建的准确性和鲁棒性ꎮ
１.１.４　 三角测量 　 三角测量主要通过几何验证中

基础矩阵以及本质矩阵分解得到的相机参数以及特

征点在图像中的投影位置ꎬ计算出这些特征点在三

维空间中的坐标ꎮ 通常ꎬ三角测量包含 ３ 种算法策

略ꎬ即增量式[３２]、层级式[３３]以及全局式[３４]ꎮ 在增量

式 ＳｆＭ 中ꎬ算法会逐步处理每个新的图像ꎬ一次添加

一个图像ꎬ并不断更新相机姿势和场景结构的估算

结果[３２]ꎮ 该算法通常从初始视觉数据集开始ꎬ然后

逐步引入新的图像ꎮ 每个新图像都会与先前处理的

图像进行匹配ꎬ并通过三角测量或其他方法来估计

新的相机姿势和场景结构ꎮ 增量式方法可以在处理

大型数据集时更好地利用内存和计算资源ꎬ是目前

最常见的 ＳｆＭ 类型ꎮ 然而ꎬ增量式方法可能会受到

误差累积的影响ꎬ并且对初始视觉数据集的选择和

顺序敏感ꎮ 层级式 ＳｆＭ 通过分层的方式处理图像数

据和场景结构ꎬ以便在不同的分辨率和精度级别上

进行处理[３３]ꎮ 这种方法通常是先在低分辨率或粗

略的级别上处理图像数据和相机位姿ꎬ然后逐步提

高分辨率或精度以提升估算结果的精确度ꎮ 层级式

方法能够加快算法的收敛速度ꎬ并且对噪声和不确

定性具有一定的鲁棒性ꎮ 此外ꎬ它还能够有效减少

处理大型数据集时所需的计算资源ꎮ 全局式 ＳｆＭ 是

一种以整个数据集为基础的方法ꎬ它在整个数据集

上同时优化相机姿势和场景结构ꎮ 这种方法通常会

建立一个全局的优化问题ꎬ其中相机姿势和场景结

构之间的关系被建模为一个大型优化策略ꎬ例如通

过最小化重投影误差来优化ꎮ 全局式方法在完成所

有两两视图的重建后ꎬ统一进行集束调整(ＢＡ)的优

化ꎬ效率高ꎬ但是重建精度一般[３４]ꎮ
１.１.５　 集束调整　 在 ＳｆＭ 流程中ꎬ当从多张图片中

提取出特征点并估计出初始的相机位置和三维点

时ꎬ这些估计通常是不精确的ꎮ 误差主要来源于图

像中点定位不精确、匹配噪声和标定不精确ꎬ这些误

差随着视图数量的增加而累积ꎬ这种效应称为漂移ꎮ
减少漂移的一种方法是改进相机姿势和三维点位

置ꎬ可以通过集束调整进行细化ꎮ 集束调整的目标

是通过最小化重投影误差ꎬ对所有相机参数和三维

点位置进行调整ꎬ以使得在所有图像中观察到的特

征点的投影误差最小化ꎮ 作为多视图几何系统中的

核心组件之一ꎬ集束调整通常被用于近似初始场景

估计和消除增量重建过程中的漂移ꎮ 此优化模型通

常是非线性的ꎬ并且 ＬＭ(Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ)算法

已被证明是解决此模型较好的方法ꎮ
１.２ 　 ＭＶＳ 流程

多视角立体视觉(ＭＶＳ)假设每张图像的相机

参数已知ꎬ通过利用一组图像及其对应的相机参数

来重建场景的三维几何结构ꎬ从而恢复密集点云ꎮ
根据场景表示不同ꎬＭＶＳ 算法通常可分为基于体素

的 ＭＶＳ 算法、基于点云扩散的 ＭＶＳ 算法和基于深

度图融合的 ＭＶＳ 算法ꎮ
１.２.１　 基于体素的 ＭＶＳ 算法　 体素是三维计算机

图形学中的基本单位ꎬ类似于二维图形中的像素ꎮ
在基于体素的 ＭＶＳ 算法中ꎬ首先需要在对象周围初

始化一个 ３Ｄ 体素网格ꎮ 网格的大小和分辨率取决

于对象的预期大小和所需的细节要求ꎮ 对每个体素

进行光一致性度量时ꎬ将其投影到每张图像上并比
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较像素值以计算成本ꎮ 通过成本来表示该体素被对

象占据的可能性ꎬ并使用成本体积将其分类为占用

或空置状态ꎮ 基于体素的 ＭＶＳ 方法可以生成规则

点云ꎬ并易于提取 Ｍｅｓｈ 网格ꎻ但精度取决于体素粒

度ꎬ难以应用于遮挡较多以及较大的场景ꎮ
１.２.２　 基于点云扩散的 ＭＶＳ 算法　 基于点云扩散的

ＭＶＳ 算法通过对特征点进行三维重建ꎬ随后将结果

迭代传播到相邻区域ꎬ从而重建出三维形状[３５]ꎮ 初

始种子点可以由 ＳｆＭ 流程生成ꎬ然后对稀疏特征点进

行深度和法向量的重建ꎬ在扩张过程中对已重建三维

点的邻域进行匹配ꎬ最后通过光度一致性约束和可视

性约束去除噪点ꎮ 其中ꎬ最为典型的就是基于补

丁(Ｐａｔｃｈ)的 ＭＶＳ(ＰＭＶＳ) [３６]ꎮ ＰＭＶＳ 基于输入图像

中检测到的特征点生成补丁ꎬ补丁是以特征点为中心

的局部图像块ꎬ用于表示每个特征点周围的局部视觉

信息ꎮ 对于每个补丁ꎬＰＭＶＳ 在不同视角的图像间进

行匹配ꎮ 这包括对每对图像中的相似补丁进行特征

匹配和深度一致性验证ꎬ以确定每个特征点精确的三

维位置ꎮ 通过多视角几何和像素一致性约束ꎬＰＭＶＳ
将匹配的补丁中的信息合并ꎬ生成高密度的三维点

云ꎮ 基于点云扩散的 ＭＶＳ 具有较高的精度和稠密

性ꎬ能够处理视角变化大和几何形状复杂的场景ꎬ但
由于算法的复杂性导致计算成本较大ꎮ
１.２.３　 基于深度图融合的 ＭＶＳ 算法　 基于深度图融

合的 ＭＶＳ 算法从多视角图像中估算每个视角的深度

图ꎬ然后对其进行集成以重建目标的三维形状ꎮ 首

先ꎬ为每一幅图选择领域图像构成立体图像组ꎬ常用

方法有全局视图选择和局部视图选择ꎮ 全局视图选

择根据视差、场景内容和尺度等寻找一组用于立体匹

配的候选相邻视图ꎮ 局部视图选择则在全局视图选

择结果的基础上再次进行筛选ꎬ通过计算图像之间的

相似度进行评估优化ꎮ 其次ꎬ对于选定的视图ꎬ通过

平方差之和(ＳＳＤ)、绝对差之和(ＳＡＤ)、归一化互相

关(ＮＣＣ)等实现立体配准和融合ꎮ 基于深度图融合

的 ＭＶＳ 算法具有并行计算能力ꎬ适用于处理大场景

海量图像ꎬ并且得到的点云数量较多ꎮ 因此ꎬ在当前

开源软件和商业软件中普遍采用这类方法ꎮ

２ 　 作物三维重建过程的难点以及
ＳｆＭ￣ＭＶＳ 技术的革新

　 　 尽管 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 技术在文物保护、城市规划、地
形测绘、影视、游戏和工业品控等多个领域中的应用

取得了成功ꎬ但在作物三维重建中的应用仍然面临

诸多挑战ꎮ 作物具有复杂而多样的形态结构ꎬ作物

之间以及器官和组织之间的相互遮挡会导致部分细

节丢失ꎬ从而对重建效果产生影响ꎻ某些作物表面纹

理特征不足ꎬ使得图像匹配和对齐更加困难ꎬ进而导

致重建结果不准确ꎻ风等环境因素的干扰会增加图

像对齐和匹配的难度ꎻ光照在植物冠层中的反射和

折射会产生阴影和反光现象ꎬ进一步导致图像质量

不稳定ꎮ 此外ꎬ在大规模作物三维重建过程中需要

处理大量图像数据ꎬ并且对计算与存储资源需求极

高ꎬ这对硬件设备与算法优化提出了更高要求ꎮ 这

些挑战使得将 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 技术应用于作物三维重建

比其他领域更为复杂、困难ꎬ需要进行进一步研究和

技术改进来解决这些问题ꎮ
２.１　 图像预处理

目前ꎬ典型的多视角作物三维表型平台主要部

署在室内环境中ꎬ由相机、支撑臂、旋转平台及其驱

动部件等构成ꎮ 在作物多视角图像的采集过程中ꎬ
环境、转盘和栽培容器等冗余的背景信息是不可避

免的ꎮ 尽管这些无效信息可以通过不同方法在三维

点云重建完成后去除ꎬ但可能会降低作物三维点云

重建的效率和精度ꎮ 因此ꎬ在 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 工作流程中

进行图像预处理是非常必要的ꎮ
经典的图像预处理方法包括噪声去除和背景分

割ꎮ Ｓａｎｄｈｕ 等[１８] 采用色调￣饱和度￣亮度(ＨＳＶ)颜

色空间对水稻红￣绿￣蓝(ＲＧＢ)图像进行转换ꎬ并通

过颜色阈值去除背景ꎬ从而减少了三维重建过程中

需要处理的特征数量和计算时间ꎮ Ｚｈｕ 等[２３] 利用

小波变换阈值去噪法对大豆植株图像序列进行降

噪ꎬ然后运用蓝屏匹配技术实现背景扣除ꎬ以便将预

处理后的图像应用于后续 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 三维重建流程

中ꎮ Ｘｉａｏ 等[２６] 使用 ３ＤＦ Ｚｅｐｈｙｒ Ａｅｒｉａｌ 软件自带的

掩膜技术ꎬ能够精确地分离出甜菜根和黑色背景作

为重建对象ꎬ只有白色部分被选为 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 输入ꎮ
Ｓｕｎ 等[２１]对大豆植株多角度图像进行掩膜处理ꎬ消
除与大豆植株无关的所有背景和校准垫区域ꎬ仅保

留完整的大豆植株信息供后续三维重建使用ꎮ
Ｙａｎｇ 等[３７] 通过在 Ｕ２￣ｎｅｔ 网络上训练模型ꎬ将图像

中的每个像素分类为植物或非植物ꎬ并成功开发出

适用于多分蘖、形态复杂的结球甘蓝和羽衣甘蓝植

物的图像分割模型ꎬ在最终点云重建过程中只选择

了含有植物信息的像素ꎮ
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此外ꎬＨｅ 等[２２] 提出了一种改进的检测和匹配

策略ꎮ 通过裁剪原始图像来增加感兴趣区域(ＲＯＩ)
的比例ꎬ有效降低了图像分辨率ꎬ并增加了大豆植物

在整个图像中的比例ꎬ从而减少了特征检测的计算

量ꎮ 通过对大豆多视角图像序列原图像的 ＲＯＩ 进

行提取后ꎬ使用 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程进行大豆植物的三维

重建ꎬ稠密点云生成率提高了 ８１.６２％ꎮ Ｔｉａｎ 等[３８]

将包含小麦籽粒的核心区域定位为图像中心ꎬ并自

动裁剪以获得固定像素大小的图像ꎬ从而提高了后

续小麦籽粒三维重建任务的准确性和效率ꎮ 此外ꎬ
在解决拍摄过程中对焦不准导致纹理模糊和细节不

清晰问题时ꎬ研究人员采用基于 Ｔ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

的超分辨率技术来提升图像分辨率ꎮ 该方法能够恢

复小麦籽粒纹理信息且不显著增加捕获时间和工作

量ꎮ 与单纯基于原始图像获得的结果相比ꎬ采用超

分辨率重建可以使结果结构相似性(Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉ￣
ｌａｒｉｔｙꎬＳＳＩＭ)提高 ３８.９６％ꎮ
２.２　 特征检测优化

目前ꎬ大部分多视角三维重建平台具有固定的

作物位置、相机与相机之间的相对位置以及固定的

旋转角度ꎮ 在三维重建过程开始时ꎬ研究者可以向

ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程提供一组植物图像序列、相机内部参

数和畸变系数的初始估计值ꎬ以减少计算误差、加速

算法收敛并提高重建质量ꎮ Ｙａｎｇ 等[３７] 利用多视角

相机检测了一个黑白相间棋盘格的角点ꎬ并获取其

像素坐标ꎬ然后根据已知网格大小和世界坐标系统

原点来计算它们的物理坐标ꎬ从而确定树莓派相机

内部参数矩阵ꎮ Ｗａｎｇ 等[２５]使用 Ｍａｔｌａｂ 中的立体摄

像机校准工具箱和类似棋盘格实现了立体校准ꎬ并
得到相机内部方向和相机之间的相对方位 ２ 组参

数ꎬ用于后续三维重建ꎮ
针对不同作物特性选择或改进特征检测器和描

述符算法可提高特征检测准确性和效率ꎮ Ｙａｎｇ
等[３７]在 ＯｐｅｎＭＶＧ 框架基础上改进了 ＳｆＭ 流程的算

法ꎬ并提出了 ＩＶＯＰ＆ＡＫＡＺＥ￣ＳｆＭ 算法ꎮ 增量式视觉

里程计与建图(ＩＶＯＰ)能够通过增量方式优化视点ꎬ
在每次增加新视点时最大化地利用现有数据ꎬ从而

提高三维重建精度ꎮ 处理图像序列时ꎬＩＶＯＰ 不断优

化视点位置和姿态以减少累积误差ꎮ 与 ＳＩＦＴ 和

ＳＵＲＦ 使用高斯平滑不同ꎬＡＫＡＺＥ 使用非线性扩散

方程构建尺度空间ꎬ在捕获形态复杂的甘蓝的精细

特征方面表现出卓越效果ꎮ ＩＶＯＰ＆ＡＫＡＺＥ￣ＳｆＭ 较

ＯｐｅｎＳｆＭ 误差降低 ５８􀆰 ０５％ꎬ时间消耗降低 ４４􀆰 ７７％ꎻ
ＩＶＯＰ＆ＡＫＡＺＥ￣ＳｆＭ 较 Ｃｏｌｍａｐ 误差降低 ５５􀆰 ９４％ꎬ时
间消耗降低 ４８􀆰 ４０％ꎻ ＩＶＯＰ＆ＡＫＡＺＥ￣ＳｆＭ 较 Ｏｐｅｎ￣
ＭＶＧ 误差降低 ６０.２０％ꎬ时间消耗降低 ３８.４２％ꎮ

随着人工智能技术的发展ꎬ越来越多的深度学

习方法被集成到 ＳｆＭ 流程中ꎮ Ｄｅｔｏｎｅ 等[３９] 设计了

１ 个名为 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 的全卷积神经网络架构ꎬ在全尺

寸图像上进行单次前向传递以实现关键点检测和描

述子提取ꎮ 相较于传统特征点检测方法ꎬＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ
具备更高的计算效率ꎬ适用于实时应用场景ꎮ Ｓａｒｌｉｎ
等[４０]提出了一种名为 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 的深度学习方法用

于特征匹配ꎬ并与 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 结合使用以提高关键

点匹配的准确性和鲁棒性ꎮ ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 利用图注意

力机制和图神经网络(ＧＮＮ)建立 ２ 个图像之间的

匹配关系ꎬ并通过图神经网络进行全局优化ꎬ从而提

升匹配精度ꎬ在纹理相似或重复场景中表现出色ꎬ并
且对视角变化、光照变化等复杂条件有良好的适应

能力ꎮ 通过端到端训练方式ꎬ该模型能够更好地适

应实际应用中的变化ꎮ Ｌｉｕ 等[１７]将 Ｐｉｘｅｌ￣ｐｅｒｆｅｃｔ ＳｆＭ
优化组件作为 ＳｆＭ 重建基础模型ꎬ并采用 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ
进行特征点检测和描述ꎻ同时使用 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 进行

图像对之间的匹配ꎬ在小麦植物特征识别任务中成

功找到正确匹配并排除错误匹配ꎮ
２.３　 深度图融合优化

近年来ꎬ基于深度学习的多视角立体视觉取得了

快速发展ꎮ ＭＶＳＮｅｔ 及其改进版是 ＭＶＳ 流程中突出

的优化案例ꎮ ＭＶＳＮｅｔ 采用卷积神经网络(ＣＮＮ)结
构ꎬ以端到端的方式学习从多个视角获取的图像中提

取场景的深度信息ꎬ并通过学习视图之间的对应关系

和光度一致性来提高深度图的精确性和稳定性ꎮ Ｌｉｕ
等[１７]将 ＲｅｐＣ￣ＭＶＳＮｅｔ 算法用于小麦三维点云重建ꎬ
该算法考虑了由光度不一致引起的光度损失误差ꎬ还
通过引入渲染一致性替代原始无监督方法减少对光

度一致性依赖ꎬ并结合神经身体渲染作为参考ꎮ 此

外ꎬ还引入了视角合成损失来构建 ＲＧＢ 监督信号ꎬ以
消除因不同方向视图而导致的光度损失误差ꎬ并增强

模型泛化能力ꎮ Ｔｉａｎ 等[３８] 使用 Ｖｉｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 对小麦

籽粒进行三维重建ꎬ这是一种端到端网络结构ꎬ考虑

了像素可见性信息ꎬ在多视图立体匹配网络中明确推

断并整合像素级遮挡信息ꎬ并利用成对不确定性地图

和深度地图联合推断作为多视图代价体积融合中的

加权指导ꎬ有效抑制遮挡像素带来的负面影响ꎮ 此
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外ꎬＭＶＳＮｅｔ 等深度学习方法利用图形处理器(ＧＰＵ)
进行大规模像素级深度估计和立体匹配ꎬ在处理大规

模图像数据时具备高效能力ꎮ
２.４　 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 整合优化

基于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程框架ꎬ已经出现了整合多个

算法库的开源软件并用于作物三维重建ꎮ 其中最为

常见的有 ＶｉｓｕａｌＳｆＭ[１６ꎬ２７]、ＯｐｅｎＭＶＧ＋ＯｐｅｎＭＶＳ[１３] 以

及 Ｃｏｌｍａｐ[４１]ꎮ ＶｉｓｕａｌＳｆＭ 整合了基于 ＧＰＵ 的 ＳＩＦＴ
(ＳｉｆｔＧＰＵ)、多核集束调整以及线性时间增量式运动

结构ꎮ 利用多核并行计算进行特征检测、匹配和集束

调整ꎬ运行速度较快ꎮ 该程序同时集成了 ＰＭＶＳ / ＣＭ￣
ＶＳ 工具链用于稠密重建ꎮ ＯｐｅｎＭＶＧ 和 ＯｐｅｎＭＶＳ 是

２ 个常用的开源库ꎬ提供了 １ 套强大的接口ꎬ通常结

合使用进行从图像到三维模型的重建ꎮ ＯｐｅｎＭＶＧ 负

责特征检测、匹配和初步的三维结构重建ꎬ而 Ｏｐｅｎ￣
ＭＶＳ 则负责密集点云生成、网格重建和纹理映射ꎮ
ＭＶＳ￣Ｐｈｅｎｏ Ｖ２ 三维表型平台采用 ＯｐｅｎＭＶＧ＋Ｏｐｅｎ￣
ＭＶＳ[１３]ꎮ Ｃｏｌｍａｐ 支持图形用户界面和命令行界面ꎬ
使用 ＳＩＦＴ 算法进行特征提取ꎬ并提供中央处理

器(ＣＰＵ)和 ＧＰＵ 选项ꎬ并且还提供广泛功能匹配选

项ꎬ在无人机田块及更大尺度上被广泛应用于重建任

务[４１￣４２]ꎮ Ｌｉｕ 等[４３] 比较 ＣＯＬＭＡＰ、ＣＯＬＭＡＰ ＋ＰＭＶＳ、
ＶｉｓｕａｌＳＦＭ、Ｍｅｓｈｒｏｏｍ 和 ＯｐｅｎＭＶＧ＋ ＭＶＥ ５ 种 ＳｆＭ￣
ＭＶＳ 开源整合框架重建 １２ 个玉米基因型根系的质

量ꎬ结果发现 ＣＯＬＭＡＰ 和 ＣＯＬＭＡＰ＋ＰＭＶＳ 获得了很

好的视觉效果ꎬ在模型完整性方面ꎬ没有出现明显的

根断连或根系部分缺失现象ꎮ 与 ＶｉｓｕａｌＳＦＭ 相比ꎬ
ＯｐｅｎＭＶＧ＋ＭＶＥ 能显示更精细的细节ꎬ但不提供每个

点的颜色信息ꎮ 在作物三维重建过程中ꎬ应根据作物

冠层特征、算力以及关注性状来选择适合的 ＳｆＭ￣ＭＶＳ
整合框架ꎮ
２.５　 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程评估

无论是 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 的整合优化还是单独算法的优

化ꎬ不同算法间的比较都需要建立在相同的评估标准

上ꎮ 通常情况下ꎬＭＶＳ 流程往往基于 ＤＴＵ 数据集进

行评价ꎬＤＴＵ 数据集是一种公开数据集ꎬ由丹麦技术

大学提供ꎬ并且其稠密结构真值通常基于激光雷达或

深度相机获取整个场景点云ꎮ 点云重建评估指标包

括准确性、完整性、精度和召回率等ꎬ用于衡量重建结

果与真值之间的差距以及重建算法的整体性能ꎮ
对于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程综合评估体系而言ꎬ并没有

固定指标ꎮ Ｙａｎｇ 等[３７] 提出了一种联合评估方案ꎬ

通过点云数量、平均轨迹长度、配准图像数、平均重

投影误差和时间效率等指标对点云模型的重建质量

进行定量分析ꎮ 观察到更多数量的点云则表明算法

提取到更丰富的三维结构特征和细节信息ꎻ较小的

平均轨迹长度说明算法提取到更丰富的特征ꎻ配准

图像数量表示在重建过程中利用信息的多少ꎻ较小

的平均重投影误差意味着高精度点云ꎻ时间效率作

为一个关键指标通常代表完成任务所需持续时间ꎬ
持续时间越短则表示算法越有效ꎮ Ｌｉｕ 等[４３] 使用

ＣｌｏｕｄＣｏｍｐａｒｅ 软件计算 ３Ｄ 点云模型中的点数ꎬ并
通过计算每个半径为 Ｒ 球体内邻居数来估计点云

表面密度ꎮ Ｔｉａｎ 等[３８] 在三维重建时采用超分辨率

技术ꎬ并使用峰值信噪比(ＰＳＮＲ)和结构相似性指

数(ＳＳＩＭ)作为量化评估指标ꎮ
许多作物表型研究并未对 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程进行

评估ꎬ仅对后续提取的表型参数进行整体评价ꎮ 例

如ꎬＸｕ 等[４４] 通过决定系数 ( Ｒ２ )、 均方根误差

(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和平均绝对百分比

误差(ＭＡＰＥ)来量化三维表型与实际测量值之间的

差异ꎮ Ｗｕ 等[１３] 则通过 ＭＡＰＥ 评估三维表型是否

能够保留叶尖和边缘特征ꎬ并利用 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 评估

三维表型与手动测量得到的株高以及数字化仪获取

的叶长、叶宽测量值之间的差异ꎮ

３　 展 望

目前ꎬ基于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程的作物三维重建主要

应用 ＲＧＢ 图像领域ꎬ面临作物形态结构复杂、环境

与背景干扰大、计算成本高等一系列挑战ꎬ已有研究

在图像预处理、特征检测优化、深度图融合优化等方

面开展了技术创新ꎬ同时对 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程进行了整

合优化ꎬ并进行了系统评估ꎮ
随着传感技术的迅速发展ꎬＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程将从

ＲＧＢ 图像领域逐渐扩展到高光谱、热红外、荧光等

其他光学成像领域ꎬ这也带来了新的挑战ꎮ 传统的

ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程在处理高光谱图像时面临困难ꎬ因为

这些图像包含数十个甚至上百个波段ꎮ 不同波段图

像中提取的特征点会生成不同的三维模型ꎬ其尺度

和点集不一致ꎬ这些模型不能直接合并形成一个完

整的三维模型ꎮ 如果尝试合并从不同波段捕获的所

有关键点进行三维重建ꎬ嵌入在图像中的精细结构

和光谱信息可能会丢失[４５]ꎮ 优化当前的 ＳｆＭ￣ＭＶＳ
流程ꎬ使其能够实现不同波段下特征点的检测、描述
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和匹配以及后续的融合ꎬ是基于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 的作物三

维重建面临的挑战和创新的方向之一ꎮ
与此同时ꎬ多源传感器融合也为基于 ＳｆＭ￣ＭＶＳ

的作物三维重建提供了新的机遇ꎮ 融合更加丰富的

传感器信息ꎬ可以提高三维重建的精度ꎮ 例如ꎬ将
ＲＧＢ 图像与深度传感器数据结合ꎬ可以得到更准确

的深度信息ꎬ从而提高重建模型的细节水平ꎮ 多源

传感技术还可以提高系统对单一传感器失效或噪声

干扰的鲁棒性ꎮ 例如ꎬ结合视觉和 ＬｉＤＡＲ 数据可以

在光照条件不佳的情况下仍保持良好的性能ꎮ 尽管

多源传感技术在 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程中带来了许多创新ꎬ
但也需要克服诸多挑战ꎮ 为了解决多源数据融合中

的问题ꎬ新的算法和模型ꎬ如深度学习模型、多模态

数据融合算法等ꎬ需要进一步耦合到 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流

程ꎮ 未来ꎬ随着多源传感技术和 ＳｆＭ￣ＭＶＳ 流程算法

的不断发展ꎬ作物三维重建将变得更加精准和高效ꎬ
能够更全面地捕捉和理解作物的复杂结构和动态变

化ꎬ进而推动智慧农业和智慧育种的进一步发展ꎮ
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ｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｐｌａｎｔ Ｍｅｔｈｏｄｓꎬ２０２１ꎬ１７(１):９５.

[２５] ＷＡＮＧ Ｌ Ｙꎬ ＭＩＡＯ Ｙ Ｌꎬ ＨＡＮ Ｙ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ ｄｉｓｔｒｉ￣
ｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｐｌａｎｔ ＣＷＳＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ａｎｄ
ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ [ Ｊ ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２３ꎬ１３:１１０４３９０.

[２６] ＸＩＡＯ Ｓ Ｆꎬ ＣＨＡＩ Ｈ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ
ｂｅｎｅｆｉｔ ｏｆ ｓｕｇａｒ ｂｅｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ:ａ
ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａꎬ Ｃｈｉｎａ[Ｊ] . Ｅｕｒ Ｊ Ａｇｒｏｎꎬ ２０２１ꎬ１３０:
１２６３７８.

[２７] ＷＡＮＧ Ｙ Ｈꎬ ＨＵ Ｓ Ｔꎬ ＲＥＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ３ＤＰｈｅｎｏＭＶＳ:ａ ｌｏｗ￣ｃｏｓｔ
３Ｄ ｔｏｍａｔｏ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｕｓｉｎｇ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . Ａｇｒｏｎｏｍｙ￣Ｂａｓｅｌꎬ２０２２ꎬ１２
(８):１２０８１８６５.

[２８] ＹＵ Ｌꎬ ＳＵＳＳＭＡＮ Ｈꎬ ＫＨＭＥＬＮＩＴＳＫＹ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ
ｍｏｂｉｌｅꎬ ｈｉｇｈ￣ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔꎬ ａｎｄ ｌｏｗ￣ｃｏｓｔ ｉｍａｇｅ￣ｂａｓｅｄ ｐｌａｎｔ ｇｒｏｗｔｈ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ[Ｊ] . Ｐｌａｎｔ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ２０２４. ＤＯＩ:１０.１０９３ / ｐｌ￣
ｐｈｙｓ / ｋｉａｅ２３７.

[２９] ＳＺＥＬＩＳＫＩ Ｒ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ:ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｍ].
Ｃｈａｍ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１１.

[３０] ＬＯＵ Ｌꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ＨＡＮ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｔｅｒｅｏ ３Ｄ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｓｔ￣ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｌａｎｔ ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ[Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＯｃｔｏｂｅｒ
２２￣２４ꎬ２０１４. Ｐｏｒｔｏ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１４:４６７￣４７４.

[３１] ＳＣＨÖＮＢＥＲＧＥＲ Ｊ Ｌꎬ ＦＲＡＨＭ Ｊ Ｍ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ｆｒｏｍ￣ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｖｉｓｉ￣
ｔｅｄ[ Ｃ] / / Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ Ｊｕｎｅ ２７￣３０ꎬ ２０１６. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ４１０４￣
４１１３.

[３２] ＷＵ Ｃ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｌｉｎｅａｒ￣ｔｉｍｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ３Ｄ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｅａｔｔｌｅ:ＩＥＥＥꎬ２０１３:１２７￣１３４.

[３３] ＧＨＥＲＡＲＤＩ Ｒꎬ ＦＡＲＥＮＺＥＮＡ Ｍꎬ ＦＵＳＩＥＬＬＯ Ａ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ａｎｄ￣ｍｏｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃ￣
ｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ
Ｊｕｎｅ １３￣１８ꎬ２０１０. Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ:ＩＥＥＥꎬ２０１０:１５９４￣１６００.

[３４] ＳＷＥＥＮＥＹ Ｃꎬ ＳＡＴＴＬＥＲ Ｔꎬ ＨÖＬＬＥＲＥＲ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｖｉｅｗｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ｆｒｏｍ￣ｍｏｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶｉｓｉｏｎꎬＤｅｃｅｍｂｅｒ ７￣１３ꎬ２０１５. Ｓａｎｔｉａｇｏꎬ

Ｃｈｉｌｅ:ＩＥＥＥꎬ２０１５:８０１￣８０９.
[３５] ＬＨＵＩＬＬＩＥＲ Ｍꎬ ＱＵＡＮ Ｌ. Ａ ｑｕａｓｉ￣ｄｅｎｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅ￣

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２００５ꎬ２７(３):４１８￣４３３.

[３６] ＦＵＲＵＫＡＷＡ Ｙꎬ ＰＯＮＣＥ Ｊ. Ａｃｃｕｒａｔｅꎬｄｅｎｓｅꎬａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ
ｓｔｅｒｅｏｐｓｉｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１０ꎬ３２(８):１３６２￣１３７６.

[３７] ＹＡＮＧ Ｄ Ｎꎬ ＹＡＮＧ Ｈ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｄ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｉｍａｇｅｓ
[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２４ꎬ２２０. ＤＯＩ:
１０.１０１６ / ｊ.ｃｏｍｐａｇ.２０２４.１０８８６６.

[３８] ＴＩＡＮ Ｙ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｕｐｅｒ￣
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ａｎｄ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｇｒａｉｎｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ
２０２４ꎬ１２:６２８８２￣６２８９８.

[３９] ＤＥＴＯＮＥ Ｄꎬ ＭＡＬＩＳＩＥＷＩＣＺ Ｔꎬ ＲＡＢＩＮＯＶＩＣＨ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｐｅｒ￣
ｐｏｉｎｔ:ｓｅｌｆ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ Ｊｕｎｅ １８￣２２ꎬ２０１８. Ｓａｌｔ
Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ:ＩＥＥＥꎬ２０１８:２２４￣２３３.

[４０] ＳＡＲＬＩＮ Ｐ Ｅꎬ ＤＥＴＯＮＥ Ｄꎬ ＭＡＬＩＳＩＥＷＩＣＺ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ:
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｉｎｓｔｉｔｕ￣
ｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ. ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＪｕｎｅ １４￣１９ꎬ２０２０. Ｓｅａｔ￣
ｔｌｅ:ＩＥＥＥꎬ２０２０:４９３８￣４９４７.

[４１] ＰＯＴＥＮＡ Ｃꎬ ＫＨＡＮＮＡ Ｒꎬ ＮＩＥＴＯ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ＡｇｒｉＣｏｌＭａｐ:ａｅｒｉａｌ￣
ｇｒｏｕｎｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ３Ｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆａｒｍｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１９ꎬ４(２):１０８５￣１０９２.

[４２] ＧＡＯ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｊꎬ ＪＩ Ｓ Ｐ. Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｔｅｒｅｏ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] .
Ｉｓｐｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２３ꎬ１９５:
４４６￣４６１.

[４３] ＬＩＵ Ｓꎬ ＢＯＮＥＬＬＩ Ｗ Ｐꎬ ＰＩＥＴＲＺＹＫ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｅｎ￣
ｓｏｕｒｃｅ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ￣ｒｏｏｔ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇ[Ｊ] . Ｔｈｅ Ｐｌａｎｔ Ｐｈｅｎｏｍｅ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２３ꎬ６(１):２００６８.

[４４] ＸＵ Ｂꎬ ＷＡＮ Ｘ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＩＰＳ:ａ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｍａｉｚｅ ｔａｓｓｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＴｒｅｅＱＳＭ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２３ꎬ
２１２. ＤＯＩ:１０.１０１６ / ｊ.ｃｏｍｐａｇ.２０２３.１０８１５０.

[４５] ＺＩＡ Ａꎬ ＬＩＡＮＧ Ｊꎬ ＺＨＯＵ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ[Ｃ] / / Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｓ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＶｉｓｉｏｎꎬＤｅｃｅｍｂｅｒ ７￣１３ꎬ２０１５. ＳａｎｔｉａｇｏꎬＣｈｉｌｅ:ＩＥＥＥꎬ
２０１５:３１８￣３２５.
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