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基于ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋ＡＥ的绿萝叶片外形参数估测算法

王浩云１　肖海鸿１　马仕航２　陈　玲１　王江波３　徐焕良１

（１．南京农业大学人工智能学院，南京 ２１００９５；２．中国移动通讯集团上海有限公司，上海 ２０００６０；

３．塔里木大学植物科学学院，阿拉尔 ８４３３００）

摘要：为了准确、高效、自动获取植物叶片外形参数，提出一种基于多分辨率编码点云深度学习网络（ＭＲＥ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ）和自编码器模型的绿萝叶片外形参数估测算法。使用 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机以垂直姿态获取绿萝叶片点云数

据，采用直通滤波、分割、点云精简算法对数据进行预处理，通过测定的叶片外形参数反演绿萝叶片几何模型，并计

算几何模型的叶长、叶宽、叶面积。将不同参数组合构建的几何模型离散成点云数据输入 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络，得

到几何模型叶片外形参数估测的预训练模型。针对拍摄过程中存在的叶片部分遮挡和噪声问题，采用自编码器网

络对点云数据进行二次处理，以几何模型离散的点云数据作为输入，经过编码 解码运算得到自编码器的预训练模

型，提升了 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络在遮挡情况下对叶片外形参数估测的鲁棒性。试验共采集 ３００片绿萝叶片点云数

据，按照２∶１比例进行划分，以其中２００片点云数据作为训练集，对预训练模型 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ做模型迁移的参数微

调，以剩下的 １００片点云数据作为测试集，评估模型对绿萝叶片外形参数的估测能力。采用本文算法将外形参数

估测值和真实值进行数学统计与线性回归分析，得出叶长、叶宽和叶面积估测的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ分别为 ０９００５和

０４１７０ｃｍ、０９１３１和 ０３１６４ｃｍ、０９４４７和 ３８８３４ｃｍ２。试验表明，基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型的绿萝

叶片外形参数估测算法具有较高的精确度和实用性。
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０　引言

植物表型是指受基因和环境决定或影响的复杂

植物性状，包括生长、发育、耐性、抗性、生理、结构和

产量等
［１］
。植物叶片是植物外在形态的重要组成

部分，同时也是植物进行生理功能运作的主要器

官
［２］
。叶片几何参数不仅是植物生长发育、产量形

成和品种特性的重要指标，也是对作物进行合理栽

培管理以及病虫害发生检测的重要依据
［３］
。因此，

准确测量叶片的长、宽、叶面积等几何参数，对了解

作物生长状况和指导作物育种、栽培等具有重要

意义。

传统的接触式手工测量方法存在操作繁琐、效

率低、误差较大的缺点
［４］
。随着硬件技术的不断进

步，非接触式测量方法研究，如基于图像的表型特征

提取方法和基于点云的三维建模和测量方法等受到

越来越多的关注。文献［５］采用非接触式的视觉图
像处理技术对大枣的表型参数进行提取。文献［６］
采用双目立体视觉技术，以图像方法重建玉米果穗

三维造型，并进行可视化输出，对果穗三维形态进行

测量比较，但人工进行相机标定比较复杂。文献［７］采
用运动恢复结构（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）和多视
角立体视觉（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｖｉｅｗｓｔｅｒｅｏ，ＭＶＳ）相结合，基
于多角度图像序列对生长前期的植株进行三维重

建，对植株叶片进行建模分析，并进行三维测量。该

方法根据图像序列之间的约束关系建立物体点三维

坐标、摄像机参数、图像匹配点之间的大型非线性系

统，虽然能够进行相机的自动标定，但是进行迭代求

解时计算量较大。文献［８］采用图像分割方法实现
簸箕柳与背景的分割，结合运动恢复结构算法对分

割的二维图像生成三维点云，并利用棋盘格进行坐

标系间的距离转换，从而提取簸箕柳的株高、基径、

叶面积、分枝数等表型参数。文献［９］采用三维重
建的方法对甜菜根型进行表型数字化处理，并根据

提取的表型参数采用支持向量机、决策树、随机森林

等预测模型进行根系分类。

以上方法可以对植株的外部表型参数进行较为

准确的估测，但是无论是相机标定还是迭代计算，亦

或是多角度拍摄均耗时费力。文献［１０］通过构建
番茄果实表型性状对应的数学模型，开发了可以半

自动精确测量番茄果实表型性状的分析系统。

文献［１１］提出了第 １个直接作用于点云数据的深
度学习框架 ＰｏｉｎｔＮｅｔ，可以实现点云物体的分类、分
割和语义分割，但是，深度学习对数据的数量要求更

高。目前利用深度学习对植株表型参数估测的研究

尚未见报道。

本文以长藤绿萝为研究对象，使用 ＫｉｎｅｃｔＶ２相
机从单一角度拍摄，获取点云数据，采用直通滤波、

分割、点云精简算法对数据进行预处理，采用参数方

程构建绿萝叶片几何模型，并计算几何模型的叶长、

叶宽、叶面积。将几何模型离散的点云数据输入多

分辨率点云深度学习网络（ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ），得到
预训练模型，针对叶片遮挡和噪声问题，通过自编码

器的预训练模型对输入点云数据进行二次处理，用

测得的绿萝叶片外形参数标签对预训练模型（ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ）进行参数微调，从而完成绿萝叶片外形参
数的估测。

１　材料与方法

１１　试验材料
绿萝是阴性植物，喜湿热环境，在温度高于

１０℃的环境下适宜生长。试验绿萝品种为长藤大叶
绿萝，选取培育４个月且生长状况良好的１０盆大叶
绿萝作为试验对象。植株冠层直径为 ２８～３２ｃｍ，
冠层高度８～１２ｃｍ，冠层内叶片数量相近，均长势
良好。为了减少冠层表面叶片对下层叶片的遮挡影

响，根据冠层高度将其平均划分为 ３个区间层进行
叶片数据采集，每层采集８～１２片数据，共采集 ３００
片绿萝叶片数据。

１２　数据采集
试验数据采集主要分为两部分：先对绿萝进行
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无损点云数据采集，然后再对叶片进行离体有损的

外部表型参数真实值采集。ＫｉｎｅｃｔＶ２相机是微软
公司推出的二代 Ｋｉｎｅｃｔ相机，精度为２～４ｍｍ，分辨
率为５１２像素 ×４２４像素，使用 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机对绿
萝进行拍摄，将相机倒挂于装有横臂、水平仪的三脚

架上，以垂直试验台姿态固定高度 ７５ｃｍ对绿萝冠
层表面进行拍摄，获取点云数据，然后将冠层表面叶

片离体进行外部表型参数真实值数据采集，并准备

进行下一层绿萝叶片的数据采集。

使用 ＫｉｎｅｃｔｆｏｒＷｉｎｄｏｗｓＳＤＫ２０中的 Ｋｉｎｅｃｔ
ＦｕｓｉｏｎＥｘｐｌｏｒｅｒ进行点云数据采集，保存为 ｐｌｙ格
式。使用 Ｍａｔｌａｂ工具箱中的 ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ工具对数
据进行标定，通过获取镜头畸变参数得到校正矩

阵。

将从每一次冠层表面离体的叶片平铺于 Ａ４
白纸上，借助游标卡尺测量叶长和叶宽，测量精度

为 ００１ｍｍ，采用 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机从 ７５ｃｍ高度获
取叶片彩色图像并进行标定与校正，通过图像分

割提取叶片区域与 Ａ４纸区域的二值图像进行像
素点统计，按照比例求取绿萝叶片的叶面积。

１３　点云数据预处理
通过 ＫｉｎｅｃｔＶ２相机获取绿萝叶片点云数据，如

图１ａ所示，点云数据包含空间坐标 Ｘ、Ｙ、Ｚ位置信
息和与之对应的 ＲＧＢ颜色信息，点云数据的三维坐
标系以 Ｋｉｎｅｃｔ深度相机为原点，精确度是 ０００１ｍ，
获得的绿萝点云原始数据包括背景台等冗余信息，

采用直通滤波法
［１２］
去除背景数据，得到绿萝冠层的

表面叶片数据，如图１ｂ所示。并采用区域增长分割
算法将绿萝冠层表面分割成单片叶片，结果如图 １ｃ
所示。对分割的单片叶片点云采用包围盒算法

［１３］

和迭代最远点采样算法（ＩＦＰＳ）［１４］进行精简，如
图１ｄ所示。

图 １　点云数据分割与处理

Ｆｉｇ．１　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　

１４　叶片几何模型构建与外部表型参数测量
１４１　基于曲面参数方程的叶片几何模型构建

绿萝叶片的造型只包含一个曲面，形状较规则，

可以采用相应参数曲面方程变形来进行构造，用参

数方程表示有较好的稳定性。绿萝叶片的外形呈上

窄下宽的卵圆形，根据果实造型和植物叶片的造型

研究
［１５－１６］

，叶片外形由叶形、叶尖、叶基和叶缘的边

界轮廓组成。由于叶片厚度较小，构建几何模型时

可以忽略不计，采用参数曲面方程 Ｑ（ｕ，ｖ）构建一个
长方形平面，然后添加合适的干扰函数将长方形平

面变形为叶片外形造型，最终得到叶片外形的参数

方程
［１７］
为

ｘＱ＝ｂｕ＋ｔｘ１　（－０５≤ｕ≤０５）
ｙＱ＝ｈｖ＋ｔｙ１＋ｔｙ２＋ｔｙ３　（０≤ｖ≤１）
ｚＱ＝ｘｂｂｓｉｎ（０２５ｘＱπ／ｂ＋π／２）＋ｙｂｓｉｎ（０２５πｙＱ／ｈ

{
）

（１）
其中

ｔｘ１＝２ｕａｘｓｉｎ（πｖ＋ｄｙ）
ｔｙ１＝ｖａｔｓｉｎ（π（ｕ＋０５））－（１－ｖ）ａｂｓｉｎ（π（ｕ＋０５））
ｔｙ２＝ｖ（ｂｕｔ－ａｂｓ（ｂｕ））ｕｔ
ｔｙ３＝－（１－ｖ）（ｂｕｔ－ａｂｓ（ｂｕ））ｕ










ｂ

（２）

式中　ｔｘ１———Ｘ方向上叶形干扰函数
ｔｙ１———Ｙ方向上叶基正弦变形函数
ｔｙ２、ｔｙ３———Ｙ方向上叶尖两侧线性变形函数
ｘＱ———Ｘ方向上的参数方程
ｙＱ———Ｙ方向上的参数方程
ｚＱ———Ｚ方向上的参数方程
ｈ———长度系数　　ｂ———宽度系数
ａｘ———叶形变形指数，主要是对叶宽造成

影响

ｄｙ———比例造型指数，影响叶片最宽点位置
ａｔ———叶尖变形指数，控制叶尖部分长度

变化

ａｂ———叶基变形指数，控制叶基部分长度变
化

ｕｔ———叶尖造型指数，控制叶尖部分宽高比
ｕｂ———叶基造型指数，控制叶基部分宽高比
ｘｂ———叶片沿 Ｘ方向在 Ｚ轴的弯曲幅度
ｙｂ———叶片沿 Ｙ方向在 Ｚ轴的弯曲幅度
ｕ、ｖ———自变量参数

其中 ｈ、ｂ、ａｘ、ｄｙ、ａｔ、ａｂ、ｕｔ、ｕｂ、ｘｂ、ｙｂ为参数方程 １０个
内部模型参数。
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根据该参数方程构建的叶片模型从不同的角度

查看如图２所示。并通过控制参数方程的自变量参
数取值得到包括１２７４３个模型数据的模型库。

图 ２　叶片几何模型

Ｆｉｇ．２　Ｌｅａｆｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌ
　
１４２　叶片几何模型的外部表型参数测量

通过固定１０个模型参数值，改变 ｕ、ｖ两个系统
参数值，找到 Ｙ轴方向上的最高点 Ｌ１与最低点 Ｌ２，
这两点在 Ｙ轴方向上的差值即为叶长 Ｌ。以同样的
方法，找到 Ｘ轴方向上的最高点 Ｗ１与最低点 Ｗ２，
　　

这两点在 Ｘ轴方向上的差值即为叶宽 Ｗ。固定 １０
个模型参数值，按００５的步长改变 ｕ、ｖ得到 ４００个
单位矩形顶点，三角网格化后，通过海伦公式计算每

个小三角形的面积，累加得到叶面积 Ｓ。
１５　基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型的叶片

外形参数估测算法

通过 Ｋｉｎｅｃｔ相机从单一角度获取的叶片点云
数据存在残缺和噪声问题，通过预训练好的自编

码器模型对预处理的点云数据进行二次降噪处

理。通过多分辨率点云深度学习网络对输入的叶

片点云数据进行特征捕捉，输出叶片外部表型参

数。为了更准确地输出叶片外部表型参数，通过

基于真实值的模型参数微调，提升网络对真实叶

片外部表型参数 估测的准 确率。基于 ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型算法的绿萝叶片外形参
数估测流程如图 ３所示。

图 ３　基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型算法的绿萝叶片外形参数估测流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔａｎｄａｕｔｏｅｎｅｏｄｅｒｍｏｄｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ

ｌｅａｆｓｈａｐｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳｃｉｒｐｕｓｓｉｂｉｒｉｃｕｍ

１５１　基于几何模型点云数据训练的 ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ模型

多分辨率编码点云深度学习网络 （ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ）是基于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ特征最大池化结构并结合
多分辨率采样特征提取融合的叶片外形指标估测回

归网络，该网络的主要目的是通过数据训练得到可

以直接用于几何模型叶片外形参数估测的预训练模

型。在网络前面的特征提取模块，借鉴 ＰｏｉｎｔＮｅｔ点
云数据特征提取思想，将输入点云（Ｎ×３）输入可训
练的空间转换网络（ＴｒａｎｓｆｅｒＮｅｔ，Ｔ Ｎｅｔ）（３×３），
经 Ｔ Ｎｅｔ网络训练得到的空间转换矩阵进行坐标
对齐，得到点云（Ｎ×３），目的是为了得到一个更好
进行特征提取的角度，从而更利于最终外形参数估

测的准确。然后再通过多层感知机（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）［１８］对点云升维至 Ｎ×６４，对升维后
的数据 Ｎ×６４输入可训练的空间转换网络Ｔ Ｎｅｔ
（６４×６４），升维数据经 Ｔ Ｎｅｔ网络训练得到的空间
转换矩阵进行特征对齐得到数据 Ｎ×６４，即在特征
层面上对点云进行矩阵变换，目的是对升维特征进

行对齐，更好地进行特征提取。然后再通过 ＭＬＰ升
维至１０２４维（Ｎ×１０２４），做全局特征池化（１０２４），
从而解决了点云的空间无序性问题，但是特征的最

大池化也忽略了点云的局部信息，为了更好地捕捉

到点云数据的局部特征，提出了多分辨率特征提取

网络编码器（Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｅｎｃｏｄｅｒ，ＭＲＥ），用 ＩＦＰＳ
采样６４、１２８、２５６个点，分别进行点云数据特征编
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码。同 时 相 比 于 原 网 络 结 构 的 单 层 ＭＬＰ（Ｎ×
１０２４），本文提出了多层深度特征融合结构（Ｃｏｎｃａｔ
ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＣＭＬＰ）（Ｎ×１２１６），通过不同
层次的深度特征进行融合，从而更好地进行叶片点

云局部特征的捕捉。ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络是基于叶
片外部参数估测的回归网络，采用均方差（Ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）损失函数度量真实值和估测值的
误差。最后通过将 １１４６７条几何模型点云数据作
为训练集，１２７６条几何模型点云数据作为验证集，
得到几何模型外部参数指标估测的预训练模型。

１５２　基于几何模型点云数据训练的自编码器模型
基于点云数据训练的自编码器（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，

ＡＥ）网络是一种将点云数据进行低维编码并通过解
码器解码成与输入点云相同维度的无监督神经网

络。它主要由两部分构成，编码器主要将输入的点

云（Ｎ×３）编码成 １２８维的全局特征向量（Ｇｒｏｂａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ，ＧＦＶ），进行特征的有效提取。解码器
主要将编码之后的 ＧＦＶ恢复为与原来输入维度相
同的点云数据。自编码器不仅能够很好地对输入点

云数据进行去噪，还能对一定程度的残缺点云数据

进行有效的补全，具有一定的鲁棒性，在结果分析

中，将结合自编码器模型进行数据残缺的鲁棒性结

果分析。训练 ＡＥ时，采用反向传播法减少输入和
输出点云之间的距离，可以用地球移动距离（Ｅａｒｔｈ
ｍｏｖｅｒｓｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭＤ）［１９］或 倒 角 距 离 （Ｃｈａｍｆｅｒ
ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＣＤ）［２０－２１］作为对输入点云和输出点云之
间的误差衡量，本文采用更加有效的倒角距离作为

自编码器网络训练的损失函数。倒角距离函数为

ｄＣＨ（Ｐ１，Ｐ２）＝∑
ａ∈Ｐ１

ｍｉｎ
ｂ∈Ｐ２
‖ａ－ｂ‖２

２＋∑
ｂ∈Ｐ２

ｍｉｎ
ａ∈Ｐ１
‖ａ－ｂ‖２

２

（３）
式中　Ｐ１、Ｐ２———输入点云和解码器解码出来的点

云中点的数目

ａ、ｂ———点云 Ｐ１、Ｐ２中的点
ｄＣＨ能够衡量解码之后的点云形状与输入点云

形状之间的差异，数值越小，表示两个点云之间的相

似程度越高，其中 ｄＣＨ的单位为 ｃｍ
２
。

最后将 １１４６７条几何模型点云数据作为自编
码器网络的训练集，１２７６条几何模型点云数据作为
验证集，得到自编码器的预训练模型。

１５３　基于真实数据 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ预训练模型
的模型迁移参数微调

预训练模型能很好地对几何模型绿萝叶片外形

参数进行估测，但是从单一角度得到的真实叶片点

云数据存在遮挡情况。尽管可以通过自编码器模型

对预处理的点云数据进行二次降噪和点云补全，从

而减小一些异常点和被遮挡数据的影响，但是经过

自编码器模型二次处理之后的真实点云数据还是会

和几何模型离散的点云数据存在较小的差异性。因

此通过模型迁移（Ｍｏｄｅｌｔｒａｎｓｆｅｒ）［２２］方法，对 ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ预训练模型的特征提取层参数进行固定，
对最后３层多层感知机做参数微调，训练得到适用
于真实叶片外形参数估测的模型。模型微调流程如

图４所示。

图 ４　迁移学习模型微调流程图
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试验将采集得到的３００片绿萝叶片点云数据按

照２∶１比例进行划分，其中 ２００片数据作为对模型
微调的训练集，１００片数据作为测试集，评估模型对
绿萝叶片外形参数估测的能力。

２　结果与分析

２１　叶片外部表型参数实际测量结果统计
试验共采集了 ３００片绿叶长藤绿萝点云数据，

并测得对应叶片的叶长、叶宽、叶面积外形参数。其

中２００片叶片数据作为模型微调的训练集，１００片
数据作为测试集，评估模型对绿萝叶片外形参数的

估测能力。以测试集的１００片绿萝叶片点云数据作
为试验结果分析对象。表１为测试集１００片绿萝叶
片外部表型参数实测结果统计，从表１可知，绿萝叶
片的叶长、叶宽、叶面积分布范围分别为 ６８６～
１３９３ｃｍ、４０３～１０１ｃｍ、１９６７～９６７ｃｍ２，试验所
用绿萝叶片外形参数分布范围较广，避免了样本数

表 １　绿萝叶片实测参数统计结果

Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳｃｉｒｐｕｓ

ｓｉｂｉｒｉｃｕｍｌｅａｖｅｓ

外部表型参数 平均值 最大值 最小值

叶长／ｃｍ ９９４ １３９３ ６８６
叶宽／ｃｍ ６３１ １０１０ ４０３

叶面积／ｃｍ２ ４２５８ ９６７０ １９６７
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据分布的单一性，试验结果可靠。

２２　基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型算法的
叶片外形参数估测结果与分析

试验将测试集的１００片绿萝叶片点云数据经过
预处理之后作为输入，分别估测其对应的绿萝叶片

外形参数指标（叶长 Ｌ、叶宽 Ｗ、叶面积 Ｓ）。并将其
估测值和实际测得值进行线性回归分析，如图 ５所
示。图中真实值为人工测量的绿萝叶片外形参数

值，估测值为基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型

算法估测的叶片外形参数指标；Ｒ２表示回归直线对
观测值的拟合程度，最大值为１，其值越接近１，表示
拟合程度越好；均方根误差（ＲＭＳＥ）反映估测值与
真实值之间的偏差。分析图 ５可知，通过该算法估
测的绿萝叶片外形参数值和真实值具有较高的相关

性，其线性回归拟合的 Ｒ２均高于 ０９０，ＲＭＳＥ均在
误差允许范围内，证明该算法在对从单一角度获取

的点云数据进行外形参数估测时，具有较高的精确

度，并具有一定的高效性和稳定性。

图 ５　绿萝叶片外形参数估测结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅａｆｓｈａｐｅｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　

２３　不同网络模型对叶片外形参数的估测结果对比

图 ６　不同网络模型训练结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ

对比多分辨率特征编码网络（ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ
ＣＭＬＰ）、单层特征编码网络 （Ｓｉｎｇｌｅ ＰｏｉｎｔＮｅｔ
ＭＬＰ）、多层特征融合的单层编码网络（Ｓｉｎｇｌｅ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＣＭＬＰ）、边卷积（ＥｄｇｅＣｏｎｖ）操作的动态
图卷积神经网络（ＤｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈＣＮＮ，ＤＧＣＮＮ）［２３］

对几何模型叶片外形参数的估测能力，以 ＤＧＣＮＮ
作为参照。通过控制几何模型参数方程的自变量取

值获得包含１２７４３个模型数据的模型库，并将其离
散成点云数据，其中的１１４６７条数据作为训练集，１
２７６条数据作为验证集，并分析 ４种网络模型对叶
片几何模型外形参数估测的结果。图６为训练集数
据的决定系数 Ｒ２及均方根误差 ＲＭＳＥ变化曲线，其
中学习率为００１，批尺寸为３０，迭代次数为１０１。分
析图６可知，在设置相同的超参数训练情况下，４组
对比网络模型都具有较快的收敛性，表明 ４组网络
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模型结构都能很好地提取到叶片点云特征。从模型

训练过程中叶长、叶宽、叶面积的决定系数 Ｒ２和
ＲＭＳＥ的变化曲线来看，Ｓｉｎｇｌｅ ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＣＭＬＰ训
练的 ＲＭＳＥ略低于 Ｓｉｎｇｌｅ ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＭＬＰ，决定系
数Ｒ２略高于Ｓｉｎｇｌｅ ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＭＬＰ，ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ
ＣＭＬＰ网络模型和 ＤＧＣＮＮ网络模型训练误差相比
于另两种模型的曲线更加稳定，决定系数 Ｒ２更高且
上升趋势比较稳定，但是 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＣＭＬＰ网
络的 ＲＭＳＥ更低，Ｒ２明显更接近于 １，所以性能更
优。试验证明 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络能更好地捕捉叶
片点云特征从而更好地估测叶片外形参数。

２４　基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型算法的
鲁棒性分析

对比分析 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ结合自编码器模型对
几何模型点云数据不同残缺比例下的外形参数估测

结果。试验以验证集的１２７６条几何模型点云数据
作为试验对象，分别按照残缺比例 ２０％、３０％、４０％
进行随机残缺，残缺效果可通过 ｏｐｅｎ３ｄ［２４－２５］进行
可视化，如图７所示。分别通过自动编码器去噪补
全，之后输入多分辨率点云深度学习网络（ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ）的预训练模型，得到补全之后的几何模型
叶片外形指标估测值，并将其估测值和几何模型真

实值进行回归分析，得到叶长、叶宽、叶面积的 Ｒ２和
ＲＭＳＥ，如表 ２所示。从整体结果来看，叶面积和叶
宽的估测结果相比较于叶长的估测结果更好，原因

图 ７　ｏｐｅｎ３ｄ可视化点云数据

Ｆｉｇ．７　ｏｐｅｎ３ｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ
　

表 ２　叶片几何模型参数估测鲁棒性结果统计

Ｔａｂ．２　Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｂｌａｄｅｇｅｏｍｅｔｒｙ

ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

叶片形态
评价

指标
叶长 叶宽 叶面积

完整
Ｒ２ ０９７１８ ０９７８８ ０９７５６

ＲＭＳＥ ０４８１３ｃｍ ０１８９４ｃｍ ２７９７４ｃｍ２

残缺２０％
Ｒ２ ０８７８１ ０９２５９ ０９４８５

ＲＭＳＥ １００３２ｃｍ ０３５７２ｃｍ ４０４６８ｃｍ２

残缺３０％
Ｒ２ ０７７６６ ０８５３６ ０９０６５

ＲＭＳＥ １３５２３ｃｍ ０５０１８ｃｍ ５４６２７ｃｍ２

残缺４０％
Ｒ２ ０６４４１ ０７４６９ ０８３１２

ＲＭＳＥ １７１６６ｃｍ ０６５９２ｃｍ ７３０７１ｃｍ２

主要是在拍摄过程中绿萝叶片存在一定的弯曲姿

态，影响了叶长的估测结果。通过试验可知，数据在

残缺２０％的情况下，外形参数估测的性能和完整情
况下估测的差距不大。而在残缺 ４０％的情况下，外
形参数估测的性能比较差，相较于残缺 ３０％的情
况，估测性能下降趋势更加明显。试验表明，即使在

点云数据存在一定残缺的情况下，网络依然具有较

好的估测结果，证明网络在叶片遮挡情况下具有一

定的鲁棒性。

２５　基于模型迁移前后叶片外形参数估测结果与
分析

试验主要对比模型迁移前后的绿萝叶片外形参

数估测效果。以实拍的２００片绿萝叶片点云数据作
为训练集对模型进行微调，其余 １００片绿萝叶片点
云数据作为测试集，并记录测试数据输入模型微调

前后的决定系数 Ｒ２和 ＲＭＳＥ，如表 ３所示。试验结
果说明基于真实数据做模型迁移能有效提高估测精

度，叶长、叶宽、叶面积线性回归估测 Ｒ２均提高 １０％
以上，其 ＲＭＳＥ均有明显下降，证明了基于真实数据
做模型迁移的必要性和有效性。

表 ３　模型迁移前后叶片参数估测效果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｆｆｅｃｔｏｆｂｌａｄｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｍｏｄｅｌｔｒａｎｓｆｅｒ

评价

指标

叶片外形参数

叶长 叶宽 叶面积

模型迁移前
Ｒ２ ０７４８６ ０７７４８ ０８２３７

ＲＭＳＥ ０７６４８ｃｍ ０６７５６ｃｍ ６８１５３ｃｍ２

模型迁移后
Ｒ２ ０９００５ ０９１３１ ０９４４７

ＲＭＳＥ ０４１７０ｃｍ ０３１６４ｃｍ ３８８３４ｃｍ２

３　结论

（１）采用提出的基于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码
器模型算法，估测的 １００片绿萝叶片外形指数结果
与真实值具有较高的相关性，其线性回归分析的 Ｒ２

均大于０９０，叶长 ＲＭＳＥ为 ０４１７０ｃｍ，叶宽 ＲＭＳＥ
为０３１６４ｃｍ，叶面积 ＲＭＳＥ为 ３８８３４ｃｍ２。估测
结果误差较小，均在允许的误差范围内，表明本文算

法准确率较高，具有一定的实用性。

（２）通过曲面参数方程构建绿萝叶片几何模型
库，并与多组网络模型进行对比，结果表明，ＭＲＥ
ＰｏｉｎｔＮｅｔ网络具有更强的特征提取能力和更加准确
的叶片外形参数估测能力。试验还进行了遮挡情况

下的残缺模拟试验和网络鲁棒性分析，结果表明，基

于 ＭＲＥ ＰｏｉｎｔＮｅｔ和自编码器模型的网络结构对一
定遮挡程度下叶片的外形参数估测具有较强的鲁棒

性。
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