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基于三维点云的田间香蕉吸芽形态参数获取 
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摘  要：针对传统的香蕉吸芽形态参数手工测量方法效率低下、人为主观性强等问题，提出了基于三维点云的田间香蕉

吸芽形态参数信息提取方法，并针对吸芽茎秆直径小，普通测量算法误差大的问题，使用曲面平滑和圆柱拟合算法提高

了茎粗测量精度和准确性。使用 Kinect V2、PMD CamBoard pico flexx、ZED 双目视觉相机和 Velodyne 16 线激光雷达      
4 种深度传感器采集不同尺寸的香蕉吸芽点云，对比了不同深度传感器对于香蕉吸芽点云采集的效果和提取表型参数的

精度。基于点云库开发了香蕉点云处理和表型参数提取算法，对从两侧获取的香蕉点云进行配准，提取了香蕉吸芽的株

高、茎粗和叶面积参数。Kinect V2 取得了最优的点云重建效果和表型参数获取精度，与人工测量值相比，测得株高、茎

粗和叶面积的平均绝对百分比误差分别为 4.79%、9.20%、16.59%，均方根误差分别为 5.46 cm、4.44 mm、197.8 cm2，决

定系数分别为 0.96、0.87、0.92。研究表明，Kinect V2 和该文的形态参数提取方法适用于香蕉吸芽的形态参数获取，可

以为果园管理提供一种快速、准确的香蕉吸芽株高、茎粗和叶面积形态参数测量方案。 
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0  引  言  

香蕉是热带和亚热带地区最重要的水果产业之一，

中国香蕉园的日常管理主要依赖人工，提高香蕉园管理

的智能化与信息化水平是亟待解决的问题[1-3]。香蕉虽然

是多年生植物，但每株香蕉一生只能开花结果一次，结

果后母株枯萎，由地下球茎抽生的吸芽来接替母株继续

生长开花结果。香蕉吸芽的株高、假茎（香蕉球茎位于

底下，地上茎秆称为假茎）茎粗和叶面积能够直接反映

香蕉吸芽的生长状态，与香蕉的产量和果实品质息息相

关[4-6]。因此香蕉吸芽的形态参数信息获取对果园管理具

有重要意义。 

近年来，图像处理、三维重建等方法被广泛应用于

植物形态信息获取中[7-13]。利用三维点云获取作物形态参

数，可以避免图像畸变、光照因素等造成的误差。梁秀

英等使用连续拍摄的玉米图像和运动恢复结构算法

（structure from motion，SFM）实现了玉米植株的三维重
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建，获取了玉米的株高、茎粗、叶面积等多个形态参数[14]。

王伟使用双目立体视觉相机实时测量成年香蕉植株假茎

茎粗、茎高参数，测量相对误差不大于1.2%和3.1%[15]。

香蕉吸芽的生长环境特殊，位于成熟期香蕉植株下方，

光照不均匀，成像环境复杂，需要选择合适的深度传感

器以获取完整稠密的香蕉吸芽点云。 

点云预处理和参数测量算法是获取植株形态参数的

关键[16-22]。王金志等对香蕉茎秆点云中的大尺寸噪声使

用统计滤波，小尺寸噪声使用双边滤波进行平滑，相对

传统方法取得了更好的降噪效果[23]。Song 等使用 Kinect
相机获取香蕉假茎茎粗参数，选择 B 样条曲线近似拟合

香蕉假茎圆周，平均相对测量误差小于 2.34%[24]。三维点

云的配准、曲面拟合和表面积、体积估算被广泛应用于

众多领域，近年来有研究将点云配准与曲面拟合应用于

作物形态参数测量[25-28]。苏宝峰等利用滚球算法重建了

葡萄叶片的表面网格模型，并通过计算网格面积求得了

叶面积[29]。Qiu 等使用移动机器人搭载 64 线激光雷达获

取了田间玉米点云，结合标靶板使用采样一致性初始配

准算法（sample consensus initial alignment, SAC-IA）和迭

代最近点算法（iterative closest point, ICP）对玉米点云进

行拼接，一次性可获得多株玉米的株高和株间距参数[30]。

综上分析，目前对于香蕉形态参数获取的相关研究测量

参数比较单一，集中在茎粗和茎秆高度上，而香蕉吸芽

茎秆尺寸远小于成熟期香蕉，采用相同的方法获取茎粗

将产生较大误差，需要开发针对吸芽的茎粗获取方法。
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植株叶面积也是重要的形态参数，香蕉吸芽点云的配准

和叶面积计算方法有待研究。 

香蕉吸芽在母株生长期内会持续萌发，需要定期除

芽，并在一定的时间选择适宜的植株留作下一年结果株，

因此需要对果园中的吸芽进行持续的形态监测，人为观

测工作量大、主观性强，难以得到准确的数据。本文利

用自主导航机器人搭载深度传感器进行吸芽形态参数监

测。首先对不同深度传感器采集效果进行对比，以选择

最适合香蕉吸芽点云获取的深度传感器。基于获取的点

云数据，开发形态参数获取算法，测量香蕉吸芽的株高、

茎粗参数，并使用点特征直方图（point feature histograms，
PFH）和 ICP 算法对不同方向采集的点云进行配准，基于

配准后的香蕉吸芽点云进行曲面拟合，获得香蕉吸芽的

三维叶面积。实现田间香蕉吸芽的株高、茎粗和叶面积

的精确、无损测量，为香蕉园信息化管理提供依据。 

1  材料与方法 

1.1  数据获取 

本文试验地点为广西省崇左市扶绥县广西大学亚热

带农科新城香蕉种植园（北纬 22.548737° ，东经

107.91291°），试验在 2021 年 4 月至 5 月进行，期间香

蕉母株处于营养生长期后期，冠层生长茂盛，大多香蕉

母株旁有 1～3 棵香蕉吸芽。 
为了提高采集效率，使用可自动导航的机器人底盘

搭载深度传感器采集香蕉吸芽点云数据。机器人主要由

四轮驱动差速底盘、单线激光雷达和 NVIDIA jetson nano 
kit 主控制器构成。机器人底盘和采集传感器均由机器人

操作系统（robot pperating system, ROS）控制和驱动，可

以实现基于单线激光雷达的即时定位与地图构建

（simultaneous localization and mapping, SLAM），自主路

径规划与导航。机器人采集平台长 50 cm，宽 35 cm，底

盘距地面高 8 cm，采用四轮驱动，差速转向，具有良好

的通过性能和越障性能。采集传感器通过铝合金支架安

装在底盘上，可搭载质量小于 2.5 kg 的传感器，传感器

安装高度可在 50～90 cm 之间调整，能够采集高度在

0.4～1.5 m 之间的香蕉吸芽。负载状态下机器人在俯仰角

小于 30°，横滚角小于 15°的情况下能够稳定行驶,行驶速

度范围 0～0.8 m/s。 
点云采集过程如图 1 所示，机器人依次搭载 Kinect 

V2、PMD CamBoard pico flexx、ZED 双目视觉相机和

Velodyne 16 线激光雷达（VLP-16）4 种深度传感器，对

选取的 10 棵大小不同的香蕉吸芽点云数据进行采集。为

保证植株位于传感器最佳采集区域，机器人距离植株

1.3～1.7 m。各传感器参数见表 1。 

 
a. 香蕉吸芽点云采集机器人 

a. Banana sucker point cloud acquisition robot 
1.深度传感器  2.传感器安装架  3.机器人导航与数据处理模块  4.显示屏  
5.机器人底盘 
1. Depth sensor  2. Sensor mounting rack  3. Robot navigation and data 
processing module  4. Screen 5. Robot chassis 
注: 图中坐标系为深度传感器安装坐标系。 
Note: The coordinate system in the figure is the coordinate system of depth 
sensor installation. 

 

 
b. 田间香蕉吸芽点云采集现场图 

b. Field banana sucker point cloud acquisition picture 
图 1 香蕉吸芽点云采集 

Fig.1  Banana sucker point cloud acquisition 
 

表 1  深度传感器参数对照 
Table 1  Depth sensor parameters comparison 

深度传感器 
Depth sensor 

尺寸、质量 
Size and weight 

原理 
Theory 

最大帧率 
Max fps/Hz 

精度 
Precision 

距离 
Distance/m 

视场角（水平×竖直）
Field of view 

（horizontal×verticals）

颜色 
Color 

Kinect V2 250 mm×80 mm×65 mm 
1.25 kg 飞行时间 30 2~4 mm at 3.5 m 0.5~4.5 70°×60° 彩色 

PMD CamBoard  68 mm×17 mm×7.4 mm 
8 g 飞行时间 45 <3 mm at 4 m 0.1~4.5 60°×60° 非彩色 

ZED  175 mm×30 mm×33 mm 
124 g 双视角 100 <1 cm at 1 m 0.5~20.0 90°×60° 彩色 

VLP-16 R60 mm×H90 mm 
0.83 kg 飞行时间 20 0.03 m 0.5~100.0 Horizontal: 360° 

Vertical: ±15° 非彩色 

 

ZED 相机利用双目视觉获取三维点云，其余皆为基

于飞行时间（time of flight, ToF）的深度传感器。ToF 原

理的深度传感器相较于双目立体视觉方法具有更高的精

度和抗环境干扰能力。16 线激光雷达可以一次性获取周

围 360°的点云数据，但仅有 16 根扫描线，点云密度较小。

深度传感器的点云精度随工作距离变化而变化，表中精

度一项表示为在最佳工作距离上所能得到的最高点云  

精度。 

1.2  数据预处理 

试验使用 Microsoft Visual Studio 2015 软件、ROS 下

的跨平台开源 C++点云库(Point Cloud Library，PCL)对点

云进行处理。数据处理流程图如图 2 所示。 
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直通滤波 去除背景点云

统计滤波 去除噪声点

RANSAC 去除地面

条件欧氏聚类 去除地面凸起

原始点云数据

距离最值遍历 茎秆部位选取 PFH点云粗配准

株高 柱面平滑 ICP点云精配准

圆柱面拟合 单株完整点云

茎粗 面元转化

叶面积

数据分析与评估

点
云
数
据
预
处
理

形
态
参
数
提
取

 
图 2  数据处理框图 

Fig.2  Pipeline of data processing 
 

首先使用直通滤波去除背景点云，然后进行统计滤

波去除散乱噪声点，最后使用随机采样一致性算法

（random sample consensus，RANSAC）进行地面分割  
去除。 

经过直通滤波去除大范围环境点云后，需要对深度

传感器在扫描的过程中由于外界光线、振动等噪声等产

生散乱离群噪声点进行滤除。这些噪声点可以使用统计

分析滤波的方法滤除。方法原理为将点云中与其邻域内 k
个点的距离 di大于阈值 Toutlier则视该点为离群点，阈值计

算式为 

       Toutlier = μ + ασ             （1） 
式中 μ 和 σ 分别为全局邻域平均距离的均值和标准差。

经试验分析，k 和 α分别取 6 和 1.0 时可以取得良好的滤

波效果。 

最后使用 RANSAC 算法对地面点进行滤除。由于香

蕉种植园内地面凹凸不平，可能会出现将香蕉叶片拟合

为地面滤除的情况，在进行地面滤除时只保留香蕉的下

半段茎秆，可以保证地面的滤除。地面滤除后仍会有地

面凸起物保留在点云中，采用欧氏聚类方法将植株点云

和地面凸起物分为不同的类，保留点云数量最多的类，

即可得到香蕉植株点云。 
Kinect V2 和 ZED 相机可以获得具有颜色信息的点

云，许多研究基于点云颜色进行分割和聚类。但香蕉的

茎秆颜色不统一，接近地面端的茎秆为褐色或黑色，颜

色接近土壤，无法作为地面滤除的依据，因而本研究采

用 RANSAC 方法滤除地面。4 种传感器获得的同一棵香

蕉点云效果对比图如图 3 所示。ZED 相机获取的植株点

云最密集，但在光线较暗的部位产生了较大的畸变，激

光雷达和 PMD 点云相机虽不受光线影响，但点云稀疏，

难以获取高精度的形态参数，Kinect V2 相机在上方有遮

挡光照条件复杂的情况下依然取得了相较其余深度相机

更好的点云效果。后续处理选用 Kinect V2 获取的香蕉吸

芽点云。 

 
a. Kinect V2 
（11 408） 

b. PMD 
（2 004） 

c. ZED 
（25 677） 

d. VLP-16 
（2 778） 

注: 括号中数字为该传感器采集的香蕉吸芽点云点的数量。 
Note: The number in parentheses is the number of points of banana sucker point 
cloud acquisition by the sensor. 

图 3  不同传感器采集的同一棵香蕉吸芽点云 
Fig.3  Banana sucker point cloud from different sensors 

 

1.3  株高、茎粗参数获取 

基于预处理得到的香蕉吸芽点云，计算香蕉株高、

茎粗参数。 

1.3.1  株高获取方法 

香蕉吸芽点云在 y 轴方向坐标的最大差值即认为是

香蕉的株高，如图 4 所示。 

 
图 4  株高和茎粗测量位置 

Fig.4  Measuring location for plant height and stem thickness 
 

1.3.2  基于圆柱面拟合的茎粗获取方法 

成熟期香蕉植株的茎粗获取一般选择固定高度进行

测量，但苗期植株高度差异过大，难以选取固定的高度

用于茎粗测量，为保证对尺寸不同的香蕉吸芽植株，茎

粗测量位置为同一生理区域，本研究选取香蕉植株自下

而上的第一个叶片下方为茎粗测量区域，如图 4 所示，

该区域通过点云 x 方向坐标差值变化量得到，当出现叶片

时点云 x 方向最大差值会突变增大。 

许多研究采取横向坐标差值或圆周拟合的方法计算

作物茎粗。香蕉吸芽茎秆细小，直接应用测量成熟期香

蕉茎粗的求取水平方向坐标差值法或圆周拟合法都容易

产生较大误差，本研究采用圆柱拟合，扩大测量区域，

避免由茎粗测量位置选取造成的随机误差。 

香蕉吸芽茎秆较细，传感器采集过程中产生的散乱

点使用移动最小二乘法(moving least squares，MLS)对曲

面进行表面平滑和曲面重建，可以使香蕉茎秆点云圆柱

面更加平滑，减小茎粗获取误差。MLS 原理为：对于点

云中的每个点在其附近拟合一个平面，将点投影到平面

上，然后根据局部平面寻找曲面[31]。 
使用 MLS 对香蕉茎秆点云进行平滑后的点云径向投

影曲面特征更加明显，散乱点曲面内靠拢。基于平滑得

到的曲面，使用 PCL 库的圆柱模型进行圆柱拟合，得到
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圆柱的直径参数，即为香蕉假茎的茎粗。 

1.4  配准与三维重建 

点云配准是因为传感器每采集只能获取到植株单侧

点云，背面点云缺失，如图 5a 所示。所以要对从不同方

向采集得到的点云数据进行配准，得到一个完整植株的

三维点云数据，同时增加点云稠密度，提升后续曲面重

建效果，配准后点云如图 5b 所示。 
点云配准一般分为粗配准和精细配准两步。本研究

使用 PFH 粗配准。粗配准的基本思路为：1）从待配准点

云 P 中选取 k 个样点；2）在目标点云 Q 中查找与点云 P
中采样点具有相似 FPFH 特征的一个或多个点，从这些相

似点中随机选取一个点作为目标点云 Q 中的对应点；3）
计算对应点之间刚体变换矩阵, 得到点云平移和变换矩

阵。 
精细配准使用 ICP 算法。基本思路为：1）对源点云

P′（坐标变换后的源点云）中的每一点 pi，在目标点云 Q
中寻找距离最近的对应点 qi，作为该点在目标点云中的对

应点，组成初始对应点对；2）使用方向向量阈值剔除错

误的对应点对；3）计算旋转矩阵 R和平移向量 T，使对

应点集之间的距离均方误差最小；4）设定阈值 ε和最大

迭代次数 Nmax，将步骤三刚体变换作用于源点云 P′，得

到新点云 P′′，计算 P′′和 Q 的距离误差，如果两次迭代的

误差小于阈值 ε 或者当前迭代次数大于 Nmax，则迭代结

束，否则将初始配准的点集更新为 P′′和 Q 继续循环，直

至条件收敛或达到最大迭代次数。 
 

  
a. 配准前 

a. Before registration 
b. 配准后 

b. After registration 
 

图 5  点云配准 

Fig.5  Registering of point cloud 
 

本研究对 30棵香蕉吸芽从 2个方向获取的Kinect V2
点云采取 PFH+ICP 的配准方法进行完全配准。点云配准

的精度采用豪斯多夫距离进行量化[32]。豪斯多夫距离指

的是一个集合到另一个集合中最近点的最大距离，距离

越大，表征重建质量越差。计算豪斯多夫距离需要精确

三维模型作为参照，使用手动配准的三维模型作为参照。

手动配准使用 CloudCompare 软件进行，在两帧点云植株

同样的位置选取不共面的三个点作为配准依据，即可计

算出旋转和平移矩阵，进行点云精确配准。 
1.5  曲面拟合与叶面积获取 

得到完整香蕉吸芽植株点云后，识别自下而上第一

个叶片的叶鞘位置作为茎叶分离处，第一个叶片叶鞘上

方的点云为叶片。对叶片点云首先采用贪婪投影三角算

法进行三角面片化，面片化后的叶片模型由若干个空间

三角面片组成，如图 6b 所示。然后通过海伦公式计算单

个空间三角面片的面积，最后通过面积求和公式计算叶

片面积，计算式如下： 
      ( )( )( )i i i i i i i iS l l a l b l c= − − −        （2） 

0

n

leaf i
i

S S
=

= ∑               （3） 

式中 li 表示面片化三角形周长的一半；ai、bi、ci 表示面

片化三角形各边边长；n 为总面片数；Si为单个空间三角

形面片的面积，cm2；Sleaf 表示叶片面积，cm2。 
 

 
a. 叶片点云 

a. Leaf point cloud 
b. 点云三角面元化 

b. Triangular mesh of leaf point cloud
 
 

图 6  贪婪三角面片化 
Fig.6  Greedy triangulation 

2  结果与分析 

将算法获取得到的香蕉吸芽株高、茎粗、叶面积与

人工测量值进行对比来评价本文方法的精度。评价结果

用平均绝对百分比误差(mean absolute percentage error，
MAPE)、均方根误差 (root mean square error，RMSE)和
决定系数 R2(determination coefficient)作为衡量标准。 

对 Kinect V2、PMD CamBoard pico flexx、ZED 双目

视觉相机和 Velodyne 16 线激光雷达采集的 10 棵香蕉吸

芽点云处理得到株高、茎粗参数的和手测真值进行对比

分析。并分析 30 棵 Kinect V2 香蕉吸芽点云程序测量得

到的株高、茎粗参数与人工测量值的决定系数，以及算

法自动配准与手动配准的点云计算的叶面积的决定系

数。 

2.1  株高测量结果 

4 种传感器获取的香蕉吸芽点云测量的株高结果如

表 2 所示。 
表 2  香蕉株高不同传感器测量值对比 

Table 2  Comparison of plant height measurement between  
different sensors                  m 

测量值 Measurements value 株号 
Plant 

number 

真值 
Truth 
value Kinect PMD VLP ZED 

1 1.61 1.55 1.47 1.50 1.38 

2 0.87 0.85 0.82 0.56 0.74 

3 0.63 0.69 0.64 0.67 0.48 

4 1.12 1.07 1.00 1.18 1.01 

5 1.22 1.28 1.06 1.14 1.23 

6 0.89 0.84 0.81 0.87 0.82 

7 0.48 0.46 0.49 0.46 0.52 

8 0.56 0.53 0.54 0.46 0.50 

9 0.56 0.58 0.50 0.40 0.59 

10 0.54 0.51 0.54 0.52 0.49 

MAPE/%  4.85 7.81 11.77 10.48 

RMSE/m  0.042 0.083 0.125 0.108 
 

结果表明，Kinect V2 获取的香蕉点云测量株高具有

最高的精度，Kinect V2 点云获取的株高参数的平均绝对

百分比误差比 PMD 相机小 2.96 个百分点，比 ZED 相机
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小 5.63 个百分点，比 VLP-16 小 6.92 个百分点。PMD 点

云相机在测量高度较矮植株时误差较小，1 m 以上的大植

株测量误差较大，原因是 PMD 相机点云相对稀疏，大植

株顶端和底端点云重建质量差，造成了较大误差。16 线

激光雷达由于只有 16 根扫描线，对于植株的形态结构特

征采集不够完整，产生了较大的测量误差。ZED 相机受

光照影响较大，亮度不足会导致点云质量降低。 

对于测量精度较高的 Kinect V2 相机，采集了 30 株

香蕉吸芽植株的点云，用于验证株高自动测量值与真值

的决定系数 R2，结果如图 7 所示。算法自动测量的香蕉

吸芽株高与人工现场测量的真值之间 R2 为 0.96，MAPE
为 4.79%，RMSE 为 0.055 m，算法测量株高的准确率为

95.21%，与人工测量值具有较好的一致性。 

 
图 7  株高人工测量值与自动测量值对比 

Fig.7  Comparison of plant height between automatic and manual 
point cloud measured values 

 

2.2  茎粗测量结果 

4 种传感器获取的香蕉吸芽点云测量的茎粗结果如

表 3 所示，Kinect V2 获取的茎粗参数的平均绝对百分比

误差比 PMD 相机小 0.21 个百分点，比 ZED 相机小 6.84
个百分点。ZED 相机在采集光线较暗的香蕉吸芽根部点

云时产生了较大的畸变，测量误差最大。激光雷达采取

了纵向安装的方法，茎粗方向上没有完整的扫描线，无

法获取茎粗参数。 
 

表 3  香蕉茎粗不同传感器测量对比 

Table 3  Comparison of Stem thickness measurement between  
different sensors                  cm 

测量值 Measurements value 株号 
Plant 

number 

真值 
Truth 
value Kinect PMD ZED 

1 8.00 7.32 7.74 6.40 

2 6.40 6.72 6.56 6.68 

3 5.50 4.91 4.82 4.45 

4 7.10 6.32 5.40 7.40 

5 6.30 5.82 5.99 4.96 

6 6.40 6.62 6.53 7.84 

7 5.40 4.90 4.75 4.40 

8 5.70 5.23 5.11 6.32 

9 4.20 3.84 3.76 3.26 

10 4.50 5.10 4.76 4.02 

MAPE/%  8.56 8.77 15.40 

RMSE/cm  0.53 0.68 1.00 
 

对于测量精度较高的 Kinect V2 相机，采集了 30 株

香蕉吸芽点云，用于验证 MLS 平滑前后茎粗算法测量值

误差情况，结果如图 8 所示。 

经 MLS 平滑后算法测量的香蕉吸芽茎粗与人工现场

测量的真值数据对比如图 8 所示，经过平滑算法后决定

系数 R2从 0.73 增长到了 0.87，MAPE 从 13.39%下降到

了 9.20%，RMSE 从 0.684 cm 下降到了 0.444 cm，经平

滑处理后茎粗的算法测量准确率达到了 90.8%，提升了茎

粗获取的准确性。 

 
a. 平滑前  

a. Before the smooth 

 
b. 平滑后 

b. After the smooth 
图 8  茎粗人工测量值与自动测量值对比 

Fig.8  Comparison of stem thickness between automatic and 
manual point cloud measured values 

 

2.3  配准与叶面积结果 

Kinect V2 在香蕉吸芽株高和茎粗测量上的优势，体

现了其获取的点云效果优于其他传感器。对 Kinect V2 采

集的 30棵香蕉吸芽在 0°和 180°两个方向上的点云进行配

准和叶面积计算。结果表明，自动配准的香蕉点云与手

动配准的点云，各植株的豪斯多夫距离 90%以上分布在

0～4 mm 区间内，表明 PFH+ICP 的配准方法可以满足香

蕉吸芽点云的配准。 

自动配准点云和手动配准处理点云获取的叶面积

R2=0.92，MAPE 为 16.59%，RMSE 为 197.83 cm2，如图

9 所示。叶面积测量误差有随着叶面积增大而增长的趋

势，是因为随着植株增大，点云的特征更复杂，叶片存

在互相遮挡的情况，配准和叶面积计算易产生较大的误

差。叶面积在 1 000 cm2 以下的植株测量误差较小 MAPE
不大于 9.56%。 
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图 9  手动配准测量叶面积与算法配准测量叶面积对比 

Fig.9  Comparison of leaf area measurement between automatic 
registering and manual registering point cloud 

3  结  论 

开发了基于自主导航机器人平台的田间香蕉吸芽三

维点云采集系统，可实现田间香蕉吸芽三维点云的大面

积、高通量采集。对比 Kinect、PMD、ZED、VLP-16 共

4 种深度传感器在香蕉吸芽点云采集上的效果，Kinect V2
点云获取的株高参数的平均绝对百分比误差比PMD相机

小 2.96 个百分点，比 ZED 相机小 5.63 个百分点，比

VLP-16 小 6.92 个百分点，茎粗参数的平均绝对百分比误

差比 PMD 相机小 0.21 个百分点，比 ZED 相机小 6.84 个

百分点，表明 KinectV2 采集的点云效果优于其余传感器。 

开发了基于香蕉吸芽点云的株高、茎粗测量算法，

提出了基于圆柱面拟合的茎粗计算方法，减小了茎粗测

量位置选取造成的随机误差，并使用 MLS 算法对香蕉茎

秆点云进行平滑，提高了茎粗测量精度。精度最高的

Kinect V2 点云获取的株高、茎粗参数与手动测量值的平

均绝对百分比误差分别为 4.79%和 9.20%，均方根误差分

别为 0.055 和 0.044 m，决定系数 R2分别为 0.96 和 0.87。 
对于从两个方向采集的 Kinect V2 香蕉点云，使用

PFH+ICP 算法进行了点云配准，并基于配准的点云采用

贪婪三角对叶片进行三角网格曲面重建，计算植株的叶

面积。自动配准的叶面积与手动配准的叶面积平均绝对

百分比误差为 16.59%，均方根误差为 197.83 cm2，决定

系数 R2为 0.92，表明配准模型能够比较真实的反映香蕉

吸芽叶片面积。 
本文的数据采集仍然需要部分人为手动操作，传感

器固定安装在机器人底盘上，不能灵活改变采集高度和

角度，这也是导致茎粗参数测量误差较大的原因之一，

在保证获取完整植株点云时，传感器距离植株较远，而

苗期香蕉茎秆较细，故而采集的茎秆点云精度有所下降。

设计能够自动改变采集高度和俯仰角的采集平台，根据

需求灵活改变传感器位置和角度能够进一步提升点云采

集质量，降低测量误差。 
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Abstract: A banana sucker is a vegetative body that grows out from an underground tuber. The growth status of the sucker has 
a great influence on the mother plant. Traditional method for manually measuring plant morphological parameters is both 
time-consuming and strongly subjective. This paper proposed a method for extracting the morphological information of banana 
buds in the field based on a 3D point cloud. A 3D point cloud acquisition system based on an autonomous navigation robot 
platform was developed to obtain high throughput 3D point cloud of banana suckers in large fields. A measuring algorithm of 
plant height stem thickness and leaf area based on banana bud sucker point cloud was developed, and a calculating method of 
stem thickness based on cylindrical surface fitting was proposed to reduce the random error caused by the selection of 
measuring the position of stem diameters. MLS algorithm was used to smooth the banana stem point cloud and improve the 
measuring accuracy of stem diameters. Through comparing the effect of Kinect, PMD, ZED and PVP-16 depth sensors on the 
collection of the banana bud point cloud, the mean absolute percentage error (MAPE) of plant height parameters obtained by 
Kinect V2 point cloud is 2.96 percentage points smaller than that of PMD camera, 5.63 percentage points smaller than that of 
ZED camera and 6.92 percentage points smaller than that of PVP-16. The MAPE of the stem diameter parameter obtained by 
Kinect V2 is 0.21 percentage points smaller than that of the PMD camera and 6.84 percentage points smaller than that of the 
ZED camera, indicating that the point cloud result obtained by Kinect V2 is superior to other sensors. The mean absolute 
percentage errors of plant height and stem diameter obtained by Kinect V2 point cloud had the highest accuracy, which was 
4.79% and 9.20%, and the root mean square error (RMSE) was 0.055 and 0.044 m, and the determination coefficient R2 was 
0.96 and 0.87, respectively. For point clouds collected from different directions using Kinect V2, the point feature histograms 
algorithm and Iterative Closest Point algorithm (PFH+ICP) were used to register the point clouds. Based on the registered 
point clouds acquired from the two sides of a banana sucker, a greedy triangle was used to reconstruct the triangular mesh 
surface of the leaves, and the leaf area of the plants was obtained by calculating the area of all the triangular mesh elements. 
The mean absolute percentage error of leaf area between automatic registration and manual registration was 16.59%, the 
RMSE was 197.83 cm2, and the determination coefficient R2 was 0.92, indicating that the registration model could reflect the 
leaf area of the banana sucker. The results show that the method proposed in this paper based on the point cloud obtained by 
Kinect V2 is suitable for obtaining the morphological parameters of banana suckers, and can provide a fast and accurate 
method for measuring the morphological parameters of plant height, stem thickness and leaf area of a banana sucker for 
orchard management. If the robot can autonomously identify and measure the morphological parameters of banana bud 
suctioning plants, more accurate data can be obtained and the intelligence of orchard management can be further improved. 
Keywords: three-dimensional; agriculture; banana; point cloud processing; crop morphological parameters; plant height; stem 
thickness; leaf area 


