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田间作物群体三维点云柱体空间分割方法
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（华中农业大学资源与环境学院，武汉 430070） 

 

摘  要：农田作物群体表型信息对于研究作物内部基因改变和培育优良品种具有重要意义。为实现田间作物群体点云数

据中单个植株对象的完整提取与分割，以便于更高效地完成作物个体表型参数的自动测量，该研究提出一种田间作物柱

体空间聚类分割方法。利用三维激光扫描仪获取田间油菜、玉米和棉花的三维点云数据，基于HSI（Hue-Saturation-Intensity，

色调、饱和度、亮度）颜色模型进行作物群体目标提取，采用直通滤波方法获取作物茎秆点云，基于茎秆点云数据使用

欧氏距离聚类分割算法提取每个植株的聚类中心点，并以聚类中心点建立柱体空间模型，使用该模型分割得到田间作物

每个单体植株的点云数据。试验结果表明，该研究的方法对油菜、玉米和棉花 3 种作物的分割准确率分别为 90.12%、96.63%

和 100%，与欧氏距离聚类分割结果相比，准确率分别提高了 36.42，61.80 和 82.69 个百分点，算法耗时分别缩短为后者

的 9.98%，16.40%和 9.04%，与区域增长算法分割结果相比，该研究的方法可用于不同类型农作物，适用性更强，能够

实现农田中较稠密作物植株的分割。该研究的方法能够实现农田尺度下单个植株的完整提取与分割，具有较高的适用性，

可为精确测量作物个体表型信息提供参考。 
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0  引  言  

随着人口数量的不断增加，人类对粮食和油料作物

的需求急剧上升，但其产量却受到可利用耕地减少、土

地荒漠化和自然灾害等的影响而难以提升。解决这一问

题的主要手段是选育优良作物品种[1]，由于作物内在基因

改变和作物群体生长参数密切相关，充分理解作物基因

型和生长参数之间的关系是提高作物产量的关键[2-5]，这

离不开对作物表型参数的大量分析。田间高通量表型获

取技术是限制作物改良和精准农业发展的主要瓶颈，能

够实现整个生长周期表型性状的自动测量，为获取高精

度目标参数信息提供了条件[6-9]。 

传统农作物表型参数获取存在耗时长、具有破坏性

等问题，难以满足现代农业科学研究需要。三维激光扫

描技术克服了作物参数传统测量的局限性，使得无损、

高效、高精度参数测量成为了可能，是目前作物群体生

长参数测量的研究热点[10-12]。通过对获取的三维点云数

据进行处理，可以实现作物不同器官生长参数的测量
[13-16]。Paulus 等[17]通过激光扫描仪采集麦子点云数据，

重建麦子的植株架构，实现了单叶和单茎器官的特异性
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生长监测。郭新年等[18]针对作物株高测量中顶点与基点

确定困难的问题，设计基于激光视觉的作物株高测量系

统，相对误差在 2.17%以内。作物生长参数的自动化测量

是数字农业全面推广的前提，而农作物不同器官、个体

的分割与作物参数自动测量密切相关[19]，作物具有复杂

且随机的形态结构，分割难度较大，目前已有不少学者

对作物点云分割进行了深入研究[20-23]。Gélard 等[24]利用

向日葵 RGB 图像重建了向日葵三维模型，并基于模型分

割出向日葵的茎，叶柄和叶片。温维亮等[25]利用欧氏距

离聚类方法实现了果穗籽粒的分割，籽粒分割率可达

90%以上。Wu 等[26]利用深度相机对水蜜桃三维重建，基

于颜色信息和果实轮廓特征实现了果实的分割。Sun 等[27]

通过获取田间棉花点云数据，基于点云密度聚类方法实

现棉铃数统计。Zermas[28] 等提出 RAIN（Randomly 

Intercepted Nodes，随机截取节点）算法，研究随机放置

的某个点云在整个点云表面滑动的行为，依据叶茎的不

同表现实现叶茎分离。 Jin[29] 等使用快速 R-CNN

（Region-Convolutional Neural Networks，区域卷积神经网

络）训练样本识别茎秆，结合区域生长法分割出玉米个

体。目前国内外对点云分割算法研究较多，但针对农田

尺度下非结构体对象玉米、油菜及棉花等作物群体的点

云数据分割方法较少，作物群体点云数据中单个植株的

提取与分割是作物表型参数高效精确测量的前提，是研

究作物基因型和生长参数关系的基础，因此提出能够满
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足田间作物群体点云数据中单体植株分割的方法有十分

重要的意义。 

本文以田间种植的玉米、油菜和棉花作为研究对象，

针对传统欧氏聚类点云分割算法存在的过分割和欠分割

等导致分割精度低的问题，以及田间点云数据采集过程

中遮挡等导致的数据断裂、缺失现象，提出了一种适应

农作物群体点云分割的柱体空间聚类分割方法，通过三

维点云数据提取每个植株的聚类中心建立柱体空间，实

现田间作物个体植株之间的分割，为解决农田尺度下复

杂作物群体分割难的问题提供一种新的方法，为后续作

物表型参数的精确测量奠定基础。 

1  材料与方法 

1.1  点云数据获取 

田间试验于 2019 年 3 月和 7 月在湖北省华中农业大

学实验基地进行，选取田间花期油菜、苗期玉米以及花

期棉花为对象，分别选取 162、89 和 52 株，使用 FARO 

FocusS SeriesS 70 三维激光扫描仪进行点云数据扫描，3

种作物信息与试验设置如表 1 所示。为了验证本文方法

的适用性，选取 3 种作物不同生长时期的点云数据进行

数据处理和结果评价，其他生长期的作物数据也适用于

本文方法。 

表 1  作物信息与点云采集参数 
Table 1  Crop information and point cloud acquisition parameters 

作物类型 
Crop types 

采集时间 
Acquisition time 

长×宽 
Length × width/cm×cm 

株距 
Plant space/cm 

行距 
Row space/cm 

站点数量 
Number of sites 

标靶球数量 
Number of target balls 

花期油菜 Flowering rapeseed 2019-03-23 377×126 35 60 6 4 

苗期玉米 Seedling maize 2019-07-13 517×262 30 30 8 3 

花期棉花 Flowering cotton 2019-07-13 616×367 45 100 7 3 

 
FARO FocusS SeriesS 70 是一种基于相位测量的三

维激光扫描仪，主要规格参数如表 2 所示。田间作物群

体点云数据采集方案如图 1 所示。图中 H 和 L 分别为高

站点和低站点，高站点在植株顶端上部 30cm 附近，低站

点在植株顶端位置附近，球 1、2、3 为标靶球。 

表 2  FocusS SeriesS 70 规格参数 
Table 2  Specification parameters of the FocusS SeriesS 70 

参数 Parameters 数值 Values 

测量距离 Measurement distance/m 0.6~70 

测距误差 Range error/mm 1 

测量精度 Measurement accuracy/mm 0.2 

视野范围 Field of vision/(°) 360×300 

激光波长 Laser wavelength/nm 1 550 

 

注：H1、H2、H3、H4分别为测站点 1、2、3、4 处的高站点；L1、L2、L3、

L4分别为测站点 1、2、3、4 处的低站点。 
Note: H1, H2, H3 and H4 are the high stations of the test site 1, 2, 3 and 4 
respectively; L1, L2, L3 and L4 are the low stations of the test site 1, 2, 3 and 4 
respectively. 

图 1  作物群体点云数据采集方案 

Fig.1  Crop population point cloud acquisition scheme 
 

以苗期玉米为例，首先将仪器架设在图 1 中的 H1

站点，该站扫描结束后调整至 L1，该位置的高低站点

扫描结束后移动至 H2 高站点，扫描结束后调整至 L2，

以此类推移动至 3、4 位置执行上述操作。由于农田作

物种植密集，相互遮挡，单一站点无法获取目标的完整

信息，因此在选取样地的四周布设测站点，采集目标不

同部位的三维点云数据。油菜田测站点布设在样地四角

和长边的中间，避免田块长边的中间数据缺失，玉米田

和棉花田测站点布设在样地的四角，并通过调整仪器高

度，在同一测站点采集 2 组点云数据，确保采集的田间

点云数据具有完整的茎秆信息，每个测站点扫描 1 次，

每次扫描 10 min。在三维激光扫描试验开始之间，需

要在试验区域周围摆放至少 3 个标靶球作为配准基础，

标靶球为直径 150 mm 的白色空心球体，通过在不同站

点获取的数据拟合球体球心和半径，为后续各个测站采

集到的点云数据配准做准备。 

1.2  点云数据预处理 

田间作物点云数据预处理包括点云配准、点云去噪、

目标点云数据提取和点云精简，具体步骤如下： 

1）点云配准。本文基于标靶球进行不同测站数据

的配准，使用 FARO 三维激光扫描仪配套的软件

SCENE 2019 将其配准到同一坐标系下，图 2a 为作物

群体配准效果图。 

2）点云去噪。采用深色扫描点过滤器、离群点过

滤器和边缘伪像过滤器实现噪声点的剔除。 

3）目标点云数据提取。为了将目标点云从原始点

云中提取出来，需要对配准好的点云数据进行处理，目

标点云提取主要分为 2 部分：第一部分是使用 SCENE 

2019 对原始点云进行裁剪，保留作物研究区范围，第

二部分是基于HSI颜色模型利用作物植株和土壤颜色的

差异，实现作物群体目标提取，由于点云数据 RGB 彩

色信息可能会受到不同天气光照和环境因素的影响，试

验将 RGB 空间转换到 HSI 空间下，采用 HSI 空间下 H

分量用于分析颜色的差异。然而由于光照原因，作物根

部颜色被映射到表层土壤，与作物植株颜色相近的土壤

表层点云数据被保留，因此需要再利用条件滤波设置阈
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值实现这部分土壤和作物植株的分割，进而得到最终的

作物群体点云数据，图 2b 为作物群体点云提取结果图。 

4）点云精简。为了提高工作效率，降低后续处理复

杂程度，通过曲率采样对点云数据进行简化处理。 

 

图 2  作物群体配准和提取效果 

Fig.2  Effects of crop population registration and extraction 
 

1.3  欧氏距离聚类分割 

传统点云数据分割常采用欧氏距离聚类方法[30]，由

于目标对象之间通常具有一定的距离，同一对象的点云

往往距离更近，利用这种距离差异可以实现作物对象的

分割，其主要过程是：首先对作物群体点云利用 KD-tree

（K-Dimensional tree）建立点云拓扑结构，查找点云的临

近点，然后计算每个点与临近点的欧氏距离，将距离最

小的归为一类，再对新生成的若干类别之间进行欧氏距

离计算和迭代，直到划分的类别中任意 2 类间距离都大

于设定阈值或满足分割后类的点云数量，完成点云分割。

该算法的核心是点云之间的欧氏距离计算，设点云数据

集合为 I，点云数据三维坐标表示为(x,y,z)，则 I 中任意 2

点间的欧氏距离 dist 的计算公式如下： 

        2 2 2
dist , i j i j i ji j x x y y z z       （1） 

1.4  柱体空间聚类分割 

由于农作物在田间的生长状态复杂及非结构性特

点，传统点云聚类算法不能满足农田尺度下作物群体点

云数据的分割要求，存在过分割和欠分割问题。过分割

是将背景误分割为前景目标，植株分割结果中包含了其

他植株的数据；欠分割是将前景目标误分割为背景，植

株分割结果中缺失了自身数据。本文提出一种适用于农

田尺度下作物群体点云分割的柱体空间聚类分割方法。

该方法的主要思想是通过直通滤波在作物群体点云数据

Z 轴方向上提取一定高度的植株茎秆，为保证提取茎秆的

有效性，对带有叶片的茎秆数据通过法向量差异去除叶

片。然后采用欧氏距离聚类方法对作物群体茎秆点云聚

类，提取植株聚类中心；最后建立以聚类中心点为底面

圆心的柱体空间，柱体半径和高度参数根据不同作物田

间种植行间距和生长特点设置，以建立的柱体空间进行

作物植株群体的分割。该算法的具体实现步骤如下： 

1）对提取的作物群体点云数据集 P 进行直通滤波处

理，设置 Z 轴向提取范围为 d i uz z z  ，其中 zi 为 P 中

点云的纵坐标，zd 和 zu 分别为直通滤波阈值的纵坐标最

小值和最大值，最终得到茎秆部位对应高度范围内点云

数据集 M； 

2）计算点云数据集 M 中各点的法向量 n=(a,b,c)，通

过设置角度阈值 γ，剔除 M 中的叶片点云数据，提取作物

群体点云茎秆数据集 S，因为提取的茎秆点云数据周围会

存在一些噪点，可以利用包围盒去除噪声点，包围盒是一

种离散点集最优包围空间的算法，使用聚类和最小包围盒

方法去除包围盒内点数少于某个阈值的类别，最终得到只

有茎秆的点云数据。角度阈值 γ 的计算公式如下： 

 
2 2

arctan
c

a b


 
    

 （2） 

3）对点云数据集 S 建立 KD-tree 数据结构，对任

意一个点 s∈S，执行以下操作：①s 的最近邻的 k 个

点为 k
iS ，求 k

iS 中每个点到点 s 的欧氏距离 d(m)，将 d

小于距离阈值的点放入类 O；②从 O 中选取 s 点以外

的点重复①，直到 O 中不在放入新的点，聚类结束，

保存聚类结果； 

4）根据聚类结果计算不同类别的聚类中心，聚类中

心点集 Ci(xi,yi,zi)计算公式如下： 

 

1

1

1

1

1

1

n

i jj

n

i jj

n

i jj

x X
n

y Y
n

z Z
n







 

 











 （3） 

其中 i 为聚类中心序号，j 为某个聚类类别中点云序号，

n 为某个聚类类别中点的总个数，Xj、Yj 和 Zj 分别为

某个聚类类别中点云序号为 j 时的 X、Y、Z 坐标。 

5）对点云数据集 P 建立柱体空间模型，以步骤 4）

中聚类中心点集 Ci 为柱体空间中心 Oi(xi,yi,zi)，设置柱体

空间半径为 R(m)，R 初始值设置为株距的一半，再根据

分割效果调整至合适值。判断点云数据集 P 中任意一点 

Pj(xj,yj,zj)是否满足 2 2( ) ( )i j i jx x y y R   ≤ ，将满足的

点归为一类，直到遍历所有点且 P 被分成 i 类，算法终止，

完成聚类分割。 

2  结果与分析 

试验硬件处理平台：Windows 10 企业版 64-bit 系

统，1T固态存储，处理器 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 

@ 2.10 GHz，16 G 内存，显卡 NVIDIA Quadro M2000。 

2.1  欧氏聚类分割结果 

本文首先采用欧氏距离聚类算法对油菜冠层、玉米

和棉花群体点云进行分割，该算法的阈值设置会影响作

物点云的分割效果。3 种作物不同距离阈值下的分割植株

数量和准确率见表 3。 
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表 3  不同距离阈值下的作物点云分割结果 

Table 3  Segmentation results of crop point cloud under different distance thresholds 

作物类型 
Crop types 

距离阈值 
Distance threshold/m 

分割株数 
Number of divided 

plants 

过分割株数 
Number of 

over-divided plants 

欠分割株数 
Number of 

under-divided plants 

正确分割株数 
Number of correctly 

divided plants 

准确率 
Accuracy/% 

0.04 216 1 142 73 45.06 
0.06 172 7 78 87 53.70 
0.07 144 9 50 85 52.47 

油菜 
Rapeseed 

0.08 126 16 38 72 44.44 
0.010 73 3 45 25 28.09 
0.013 70 5 36 29 32.58 
0.018 68 7 30 31 34.83 

玉米 
Maize 

0.023 64 11 22 31 34.83 
0.035 285 4 279 2 3.85 
0.042 215 8 203 4 7.69 
0.048 156 7 140 9 17.31 

棉花 
Cotton 

0.055 92 8 78 6 11.54 

 

欧氏距离聚类分割结果主要取决于距离阈值。表 3

中，准确率为正确分割株数与田间实际植株个数的百分

比，从表 3 可以看出，随着距离阈值的增大，过分割株

数逐渐增多，分割株数和欠分割株数逐渐变少，油菜正

确分割株数先增加后减少，在距离阈值为 0.06 时准确率

最高，为 53.70%，玉米正确分割株数先增加后不变，在

距离阈值为 0.018 和 0.023 时准确率最高，为 34.83%，区

别是阈值为 0.018 时比阈值为 0.023 时过分割株数减少，

欠分割株数增多。综合分析可知，当距离阈值设置较小时，

出现了一个植株被分割为不同类别的现象，为欠分割现

象，当距离阈值设置较大时，相邻植株被分成同一类别，

为过分割现象，经过参数优化和调整，由于农作物点云数

据的复杂性以及部分植株点云之间存在粘连、断裂现象，

均不能得到准确的分割结果。棉花分割结果正确率较低，

完整正确的分割株数较少，由于棉花点云数据叶片较多，

相邻植株叶片距离比较近，分割结果较为破碎，无法得到

完整的个体植株，不能得到较好的分割结果。 

综上所述，基于欧氏距离的聚类方法不能对油菜、

玉米和棉花群体点云数据实现有效分割，在作物群体植

株分割方面表现出一定的局限性，不能直接用于作物群

体点云的分割实验。同时，田间作物点云数据量比较庞

大、植株个数多，发生断裂的地方具有随机性，点云数

据补全需要耗费大量的时间。本文针对采集数据中存在

的点云粘连、断裂问题，在结合作物生长特点和农田种

植特点的基础上，利用基于柱体空间模型的聚类分割方

法进行农田作物点云分割。 

2.2  柱体空间聚类中心 

2.2.1  作物植株聚类中心提取 
针对欧氏距离分割结果中出现的过分割和欠分割问

题，本文提出基于柱体空间的聚类分割方法对作物点云

进行分割，利用植株聚类中心建立柱体空间实现各个植

株之间的分离。植株聚类中心的计算过程见图 3。首先

运用直通滤波沿着作物生长方向(Z 轴方向)截取一定长

度的作物茎秆，根据作物群体结构的复杂程度以及杂草

遮挡的现象，滤波范围的设置原则为提取作物群体 Z 轴

方向最小值，并在最小值基础上提取 0.1～0.5 m 范围内

的点云数据，然后利用主成分分析（Principal Component 

Analysis，PCA）算法计算点云数据法向量，调整法向量

数据一致性，该算法实现过程是为每个点构建局部邻域，

拟合局部邻域的最小二乘平面，将拟合平面的法向量作

为该点的法向量，根据作物茎秆与叶片生长特点，将法

向量与水平方向夹角大于阈值的叶片点剔除，得到作物

群体茎秆点云数据。试验得到作物群体茎秆点云的聚类

中心点集 Ci，将三维点集 Ci 降维投影得到植株聚类中心。 

 
图 3  作物群体茎秆及植株聚类中心提取过程 

Fig.3  Extraction process of stalk data and plant cluster center of the crop population 
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2.2.2  阈值对聚类中心提取结果的影响 
因为采集数据过程中，部分植株点云数据会出现茎

秆断裂、缺失等现象，所以在计算聚类中心时，出现了

一个植株具有多个聚类中心点的现象。为解决这一问题，

对初步计算得到的聚类中心点进行重复点剔除，对于 x

和 y 坐标值之间差值小于 0.1 的点做取舍处理，只保留其

中一个。欧氏距离聚类的参数设置会影响作物个体植株

聚类中心的提取结果，分析发现分割结果主要取决于最大

迭代次数（Maximum Iteration Number，MIN），其他参数

只要设置在合适的范围即可。作物提取中心点数量和准确

率见表 4，最优聚类中心提取结果见图 4。 

表 4  不同参数下的植株聚类中心提取结果 

Table 4  Extraction results of plant cluster centers under different 
parameters 

作物类型 
Crop types 

最大迭代次数 
Maximum 
iteration 
number 

分割后中心点数量 
Number of center 

points after 
segmentation 

剔除重复点后数量 
Number of center 

points after 
eliminating the 
repeat points 

准确率 
Accuracy/

% 

160 144 123 75.93 

200 166 133 82.10 

235 196 146 90.12 

油菜 
Rapeseed 

240 198 142 87.65 

90 88 69 77.53 

130 119 81 91.01 

160 144 86 96.63 

玉米 
Maize 

170 154 86 96.63 

60 57 43 82.69 

70 61 45 86.54 

80 69 48 92.31 

棉花 
Cotton 

90 73 52 100 

 

从表 4 可以看出，随着最大迭代次数的增加，分割

得到的中心点数量逐渐增加，本试验采集的棉花点云数

据共有 52 个植株，在 MIN 为 90 时，剔除重复点后的聚

类中心点数量与作物实际植株数量相等，且准确率为

100%，油菜和玉米则分别在 MIN 为 235 和 160 时达到最

大值。迭代次数增加能够提高中心点提取的准确性，因

此 MIN 设置要大于实际植株个体数，且通过调整尽可能

使得最终的聚类中心数量与实际植株个体数相等，本文

设置初始迭代次数为植株个数，根据剔除重复点后的聚

类中心点数量增加迭代次数，直到结果与实际植株个数

相近且不再发生变化。 

 

注：MIN 为最大迭代次数。 
Note: MIN is the maximum number of iterations. 

 

图 4  聚类中心提取结果 

Fig.4  Clustering center extraction results 

2.3  柱体空间聚类分割结果分析 

2.3.1  柱体空间聚类分割结果 
在提取植株聚类中心后，建立柱体模型空间，对提

取的作物群体点云 P 进行分割。根据作物种植特点，本

文分别设置油菜、玉米和棉花柱体空间半径阈值为 0.11、

0.16 和 0.22，结果以不同假彩色显示来区分不同植株的

分割效果，图 5 为基于本文方法的油菜、玉米和棉花分

割结果图。 

 

图 5  柱体空间聚类分割结果 

Fig.5  Segmentation results of cylinder space clustering method 
 

由图 5a 可看出油菜冠层点云数据分割效果较好，没

有出现多个植株聚类为同一类别的现象，这也是本方法

结合作物生长特性的优点，通过设置合适的阈值，完整

地将油菜冠层植株点云分割出来。由图 5b 可看出玉米作

物群体的分割效果较好，但出现部分相邻玉米植株下层

叶片误分割的现象，原因为玉米叶片生长特点是自上而

下叶片与茎秆夹角逐渐增大，因此下层叶片伸展较大，

部分下层叶片超出柱体空间分割阈值而出现少量误分

割，但作物植株的高度信息主要由靠近玉米中心的上层

叶片决定，对作物群体参数测量结果没有影响。图 5c 棉

花植株群体的分割效果最好，实现了不同植株个体之间

的分割。 

2.3.2  分割结果评价 
不同分割方法的结果如表 5 所示，其中柱体空间聚

类分割方法的准确率远高于欧氏距离聚类分割方法，油

菜、玉米和棉花的分割准确率分别提高了 36.42，61.80

和 82.69 个百分点。对比算法耗时可以看出，柱体空间聚

类分割方法相比欧氏距离聚类方法耗时较少，算法耗时

分别缩短为后者的 9.98%，16.40%和 9.04%，这与前者通

过植株聚类中心有序实现植株个体分割有关。欧氏距离

聚类分割结果通常存在过分割和欠分割的现象，不能达

到预期效果，柱体空间聚类分割结果基本不存在上述现

象，能够完全实现植株间的分离，从分割准确率和算法

耗时 2 个方面来看，柱体空间聚类分割方法都优于欧氏

距离聚类分割。 

对比表 5 可知棉花群体植株均实现了正确分割，玉

米和油菜分别有 3 和 16 株未被正确分割，本文方法对

油菜、玉米和棉花 3 种作物的分割准确率分别为

90.12%，96.63%和 100%。玉米有 3 株未被正确分割的
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原因为部分矮小玉米植株点云数据信息不全或点云数

过少，不能作为有效植株，在使用欧氏聚类分割计算聚

类中心时被剔除。油菜群体点云分割准确率相对较低，

这是由于花期油菜群体结构复杂，油菜根部有过多杂草

和植株间的相互遮挡，造成内部油菜植株的茎秆点云缺

损，在进行作物茎秆点云的欧氏聚类时，仅聚类了有效

点云数量的茎秆点云数据，无法得到茎秆数据缺损植株

的植株聚类中心。 

表 5  不同作物群体点云分割方法的结果对比 

Table 5  Comparison of results of point cloud segmentation methods for different crop populations  
欧氏距离聚类分割 

Euclidean distance clustering segmentation 
柱体空间聚类分割 

Cylinder space clustering segmentation 
作物类型 
Crop types 

人工统计株数 
Artificially 

counted number 
of plants 

正确分割株数 
Number of correctly 

divided plants 

准确率 
Accuracy/% 

算法耗时 
Algorithm 

time-consuming/s 

正确分割株数 
Number of correctly 

divided plants 

准确率 
Accuracy/% 

算法耗时 
Algorithm 

time-consuming/s 

油菜 Rapeseed 162 87 53.70 882 146 90.12 88 

玉米 Maize 89 31 34.83 311 86 96.63 51 

棉花 Cotton 52 9 17.31 929 52 100 84 
 

3  讨  论 

本研究的目的是探讨田间作物群体中单个植株的分

割提取方法。单个植株的提取与植株表型生长参数的测

量密不可分，本文提出了一种适于农作物群体点云分割

的柱体空间聚类分割方法，能够实现田间作物个体植株

之间的分割，大幅提高了作物群体点云分割的精度。 

本文方法适用于间隔播种且具有茎秆信息的农作物

植株分割，目前田间作物大多采用间隔播种的方式，植

株间有一定的间距可以充分利用光能，提高光能利用率，

如油菜、玉米和棉花等作物。作物种植密度对分割结果

有一定的影响，当种植密度较大时，存在植株交叉现象，

仍旧可以通过茎秆中心点分割出不同的植株个体，但是

边缘叶片数据会逐渐损失。如果目标植物不是单主茎作

物，但只要茎秆信息完整，多个茎秆分支之间无严重断

裂现象，仍旧可以聚类得到植株中心点，继而分割得到

单个植株；若多个茎秆分支之间出现断裂现象，则会聚

类得到多个中心点，可以通过设置阈值对多个中心点进

行合并，并求取其平均值得到植株聚类中心点进行植株

个体分割。 

Jin 等[29]基于区域生长算法从激光点云数据中分割出

玉米个体，在稀疏、中等和稠密 3 种密度下的玉米个体

分割结果召回率分别为 0.95、0.93 和 0.92，通过对比试

验田面积和玉米株数可以发现，本研究玉米种植密度介

于上述中等和稠密密度之间，植株高度高于前者 20～

30 cm 左右，玉米个体分割结果准确率为 96.63%，除此之

外，本研究方法应用于油菜、棉花等更多类型的农作物，

均能得到良好的分割结果，具有较好的适用性。 

该方法可基本实现植株个体之间的分割，但仍然存

在一定的局限性，对于非间隔种植的田间作物，由于存

在大量的叶片交叉，可能会导致分割精度降低，对于茎

秆数据缺失的作物点云数据，无法提取植株聚类中心，

也限制了该方法的使用。 

4  结  论 

1）针对传统点云数据聚类方法不能满足作物群体点

云数据分割要求的情况，本文提出一种适用于田间作物

群体点云数据分割的柱体空间聚类分割方法，实现了玉

米、油菜和棉花 3 种作物个体植株之间的分割，证明柱

体空间聚类分割方法具有一定的通用性，适用于具有一

定种植间隔且含有茎秆器官的农作物。 

2）与欧氏距离聚类分割的分割结果相比，柱体空间

聚类分割方法能够解决过分割和欠分割问题，实现作物

群体植株之间的分割，通过对比分割结果和人工统计株

数，本文方法对油菜、玉米和棉花 3 种作物的分割准确

率分别为 90.12%，96.63%和 100%，相对欧氏距离聚类

方法准确率分别提高了 36.42，61.80 和 82.69 个百分点，

且算法耗时缩短为欧氏距离聚类方法的 9.98%，16.40%

和 9.04%。与区域生长算法的单体分割结果相比，本研究

可应用于多种不同的农作物类型，适用性更强，不需要

大量数据训练，耗时短。 

本文基于植株聚类中心点建立柱体空间实现作物

植株个体的准确分割，能够大大减少工作量，为作物群

体表型信息研究提供了方法，可为农作物无损测量提供

参考。 
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Abstract: A new phenotype of crop population depends mainly on the internal genetic change of plants with environment, 

thereby determining new varieties of crops in farmland. A three-dimensional (3D) laser scanning technology can provide a 

rapid acquisition for the accurate phenotypic data of crops, compared with some traditional time-consuming and destructive 

measurements. However, field high-throughput phenotypic acquisition is still a major bottleneck limiting crop improvement 

and precision agriculture. It is also necessary to automatically acquire phenotypic traits throughout the growth cycle of crops 

and further to obtain target parameters with high accuracy. In this study, a cylinder space clustering segmentation was 

proposed for a highly efficient extraction on complete phenotypic parameters of a single plant in field crop population using a 

3D point cloud. Field experiments were carried out at the Huazhong Agricultural University in Wuhan City, Hubei Province of 

China in 2019. Flowering rapeseed, seedling corn, and flowering cotton were selected as the research objects. The 

experimental procedure was: 1)A 3D laser scanner(FARO FocusS SeriesS 70) was used to collect high-precision point cloud 

data of field corn, rapeseed and cotton. Multiple sites were set around the experimental field for high accuracy information 

about the target. The measuring sites of rapeseed field were laid in the four corners and the middle of the long side of a sample 

plot. Four corners of a sample plot were selected to measure in corn and cotton field. Two groups of point cloud data were 

collected at different heights in the same measuring site. Each position was scanned once, and each scanning took 10 min. At 

least 3 target balls were placed in the test area as the registration basis, thereby preparing for the registration of point cloud data 

collected by subsequent test stations.2) The crop target was then extracted from the massive point cloud, including registration, 

denoising, data extraction, and simplification. The point cloud registration was completed using a target ball. The noise points 

were eliminated using dark scan point, outlier, and edge artifact filter. A Hue Saturation Intensity(HSI) color model was 

utilized to extract crop group target, according to the difference between crop and soil color. Curvature sampling was selected 

to realize point cloud simplification. 3)A pass-through filter was used to extract the stem point clouds at a certain height, 

whereas, the leaf point clouds were removed according to the difference of normal vectors. Conditional Euclidian distance was 

selected to extract the cluster center point of each plant using stem point cloud. A cylinder spatial model with the center point 

was also established to segment the point cloud of each plant. The column radius and height were set according to the row 

spacing and growth of specific crops in farmland. The segmentation accuracies of corn, rapeseed, and cotton were 90.12%, 

96.63%, and 100%, respectively. The accuracy increased by 36.42, 61.80 and 82.69 percentage points, respectively, while the 

running time shortened to to 9.98%, 16.40% and 9.04%, compared with the conventional clustering segmentation. As such, 

better applicability, feasibility, and universality were achieved to effectively segment and extract all three types of individual 

plants from crops in dense fields, compared with previous region growth. Therefore, the segmentation and recognition of a 

single plant in crop population can provide a promising technical approach for the accurate, rapid, and non-destructive 

measurement of phenotypic information of individual crop in the field. 
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