
  2024 年第 4 期 9

计算机应用信息技术与信息化

基于点云深度学习的果树枝条实例分割算法
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 摘　要               果树枝条的实例分割对于探索果树表型至关重要。然而，在形态结构复杂、实例密度高的情况下，使用

现有方法精确分割枝条仍具有挑战性。提出了一种结合局部相似性的新型三维深度学习方法，以实现果

树枝条精确的语义和实例分割。所提出的方法首先利用 PointNet++ 网络模型对果树点云数据进行了高

精度的语义分割，有效区分果树的主干、一级枝、二级枝和三级枝。随后，将提取的语义特征划分为多

个局部区域，以降低计算复杂度，并为每个局部区域点生成一个相似性矩阵，以捕捉局部相似性信息。

最后，使用双铰链损失函数对相似性矩阵进行优化，以完善实例分割结果。实验结果验证了此方法在准

确分割果树枝条方面的有效性。实验结果表明此方法不仅省去了劳动密集型的实地测量，还为获取果树

的表型参数提供了有价值的信息。   
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0  引言

果树枝条是果树根系水分吸收和蒸腾作用的桥梁，是为

树叶、芽、花及果实提供营养的主要器官 [1]。从单株尺度上

来看，果树枝条的结构直接影响果树的光能截获量，进而影

响果树进行光合作用的整个过程。从果园尺度上来看，果树

枝条的结构直接影响果园表面的摩擦力（表面阻力），进而

影响果园与大气圈、水圈和岩石圈之间进行物质和能量交换

的整个过程。因此，及时、准确地获取果树枝条表型信息能

够为果园的智能化管理提供重要的数据支持，对果园灌溉管

理病害防治、增产及提高果品品质具有重要意义 [2]。作为果

树管理与科学研究的基础数据，果树枝条表型参数主要包括

枝条类别、数量、位置、直径、长度、夹角和体积等。目前

获取这些表型参数的常规方法是人工测量与估算法，这些方

法普遍存在主观性、低效性和破坏性，且人工成本较高 [3]。

因此，有必要对果树表型参数的自动提取开展进一步的研究，

为后期智慧果园的建立提供精确数据支撑。

近地遥感技术的发展为全面监测果园生产提供了有效手

段，而果园生产被公认为是推进高产、高效、环保型现代农

业实践的关键 [4-5]。三维激光扫描技术（即光探测与测距技术，

LiDAR）能够快速获取数据，拥有高分辨率和强大的视觉解

读能力等优势 [6]，为快速获取植物的三维轮廓数据提供了新

方法，其在提取结构参数方面的优越性已通过大量成功案例

得到证实 [7-11]，是获取果树枝条表型信息的理想方法 [12]。然而，

果树形态结构的复杂性意味着果树的点云数据不可避免地包

含不同类别的枝条，包括主干和各级枝条 [13]，从复杂点云数

据中提取特定枝条的精确表型信息具有挑战性。

点云数据的非结构化特性使传统的数据分析和表示方法

无法完全解决复杂而抽象的问题，如实例分割 [14]。近年深度

学习技术的出现，为从高维、广泛的非结构化数据中提取复

杂的结构信息提供了重要手段 [15-16]。目前，三维点云深度学

习与激光雷达技术的结合已成为植物表型领域的突出研究重

点 [17-18]，而在室外环境中精确获取结构形态复杂的果树表型

信息仍是一项具有挑战性的工作，包括点云数据质量低、数

据量大、枝条分布密集等问题 [19]。

大多数现有方法采用 mini-PointNet 网络模块来提取点云

特征 [20]。这种方法利用多层感知机对邻域内离散点的特征进

行编码，在提供精确的局部信息方面面临挑战。针对此问题，

本文提出了一种基于局部相似性测量的果树枝条实例分割方

法。该方法不仅能准确捕捉局部特征，还能将局部特征与全

局特征结合，实现对复杂果树枝条的精确分割。
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1  基本原理

本文研究的目标是以苹果树的三维点云为输入，预测

每个点在枝条层面的实例标签，然后根据每个实例提取树枝

的表型性状，方法的工作流程如图 1 所示。首先用受 Point-

Net[21] 启发的前向反馈特征提取网络处理点云，提取语义特

征，再将输入点云划分为多个局部区域（基于球查询策略），

并通过微小的 PointNet 框架提取这些区域的点特征，将其与

相应的语义特征联系起来，形成局部区域点特征。然后从每

个局部区域抽取n个局部区域点特征（基于最远点采样策略），

形成相似性矩阵。最后，经过非极大值抑制（NMS）操作，

合并相似组，并为每个点分配一个实例标签。

图 1  语义特征学习模块

1.1  语义特征学习

 具有不同语义标签（主干 MT、一级枝 1st-B、二级枝

2nd-B、三级枝 3rd-B）的分支易被识别为不同的分支实例，

因此，本文提出方法第一步就是提取语义特征。本文将三维

点云输入 PointNet++ 框架 [22]，以学习局部和全局特征，然后

通过多个多层感知器（MLP）和一个 Dropout 层防止过拟合，

从而获得语义特征。这些语义特征通过语义损失 Lsem（点交

叉熵）[23] 来学习，其有助于区分具有不同语义标签的分支。

该模块的相关网络细节如图 1 所示，其中 N 是输入点的数量，

N×3 表示每个点的输入特征，即三维坐标。通过该模块，可

获得输入点的语义特征。

1.2  局部区域采样

语义信息可用于识别分支顺序，而无法直接用于区分同

一类别的分支实例。与语义分割的重点不同，实例分割更侧

重同一类别中不同对象的标签分配问题 [24]。由于果树的生长

特点，枝条实例分割的任务难度较大，尤其是数量大、密度

高的二级枝和三级枝。

在果树点云中，相距较近的两个点比相距较远的点更有

可能属于同一个实例。本文选取完整的果树点云 D 和二级枝

点云 S( 其中 S D)，发现：

/ 99.23%D S D− >     

2
max({ | ( , )}) / 0.4i j i jd d p p p p S f= − ∈ <     

       （1）

式中： ⋅ 计算列表中点的个数， 2
⋅ 表示两点之间的距离，pi

表示点云中的点，f 是 D 中两点之间的最远距离。

通过上述统计，总结出枝条的实例分割问题中，考虑整

棵树会存在大量无意义的点。此外，同一实例中各点之间的

距离较小，特别是二级枝和三级枝。在此基础上，根据点的

位置将输入点云划分为多个局部区域，能为准确的实例分割

提供有价值的数据。

按本文方法，首先从输入点云（B×N×3）中随机采样

（训练：随机采样，测试：最远点采样），再用查询方法在

采样点周围构建一组局部区域，其工作原理是在采样点半径

r 范围内随机选取 K 个点（本文中，r 和 K 分别设置为 0.45

和 1024）。除生成大小为 (B·d)×K×3 的局部点集 C l 之外，

该层还有以下输出。

（1）局部语义特征 Fl
sem（与 C l 相对应），大小为 

(B·d)×K×64，用于后续的特征连接。

（2）局部语义标签 P l
sem（与 C l 相对应），大小为 

(B·d)×K×4，用于计算损失值。

（3）局部点索引 I l（与 C l 相对应），大小为 (B·d)×K，

用于记录点在局部区域的全局位置（该信息由球查询自动生

成）。

（4）局部真实值（Ground Truth），包括语义标签 Gl
sem

大小为 (B·d)×K×4，实例标签 G l
ins 大小为 (B·d)×K，用于计

算损失值。

其中，B 是输入的批量大小，d 是局部区域的数量，K

是局部区域的点数。

本文进一步对局部细化特征提取层进行操作。输入局部

点集 C l，使用微小的 PointNet++ 架构提取局部区域的点特征

（表示为 Fl
p）。如上所述，从这些离散的局部区域提取能代

表整棵果树语义信息的特征较为困难，而语义特征的损失将

直接影响实例分割的准确性。因此，本文将点特征 Fl
p 与相应

的局部语义特征 Fl
sem 相连接，通过单层感知器共同生成细化

特征。

经过上述两层操作后，输入点云被划分为多个局部区域。

其好处是：局部区域中包含的实例数量远少于输入实例的数

量，有利于降低实例分割的误判率；局部区域中包含的点的

数量远少于输入点的数量，有利于提高计算效率。

1.3  相似性矩阵

本节重点论述如何对局部区域内的分支进行实例分割，

现有方法可分为两类：基于检测和无检测的方法 [25]。

基于检测的方法 [26-28] 通过使用检测模块屏蔽不同的对

象，能较好处理上述随机实例标签和不规则的实例数量。但

当多个检测框重叠时，其无法确定重叠区域中每个点的标签。

同时，未被任何检测框覆盖的点都会被视为背景点，造成枝

条表型分析中的信息损失。

本文吸取无检测方法的优点，提出了一个从特征空间量
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化点相似性的相似性矩阵 S。一种衡量点间相似性的直接方

法是计算每对点间的距离（特征空间中的欧氏距离）。例如，

Wang 等人 [29] 通过简单减去每一对点对应的特征向量并取 L2

准则，生成了一个尺寸为 N×N（N 代表点数）的相似性矩阵。

然而，此方法耗费大量内存，且相似性矩阵的规模随点的数

量呈指数增长，不利于后续处理。一般情况下，属于同一实

例的点在三维空间中的位置相似，因此只计算“代表点”之

间的距离，生成 n 个广泛分布的点作为“代表点”，大致代

表树枝的形状。本文采用最远点采样完成该任务，计算采样

点与其他各点之间的距离，并将距离最大的点加入采样集。

对 n 个点进行采样，计算每对关键点 {Pi, Pj} 对应的细

化特征向量，从而得到相似性矩阵 S，即 Sij = ||FSIMi - FSIMj||2。

相似性矩阵 S 的维数为 n×n，元素 Sij 用于分类关键点 Pi 和

Pj 是否属于同一枝条实例。

此方法下的优化目标是相似关键点在特征空间中较近，

无需精确回归细化特征的确切值。因此，本文借鉴 Wang 等

人提出模型的优点，对相似性矩阵的双铰链损失定义为：

( ),
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式中：Rij 表示关键点对 {Pi,Pj} 之间的关系，Rij = 1 表示关键

点对具有相同的枝条实例标签；Rij = 2 表示关键点对具有不

同的枝条实例标签，但具有相同的语义标签；Rij = 3 表示关

键点对具有不同的枝条语义标签；Tins、Tseg 为常数（Tseg > Tins），

可使 S 的优化结果满足以下条件：当 Rij = 1 时，Sij < Tins；当

Rij = 2 时，Tins ≤ Sij ≤ Tseg；当 Rij = 3 时，Sij > Tseg；α（α > 1）是

一个惩罚因子，用于在 Rij = 2 的情况下增加损失权重，避免

关键点对之间的距离过近。

通过额外 MLP 层对 S 进行反馈，以预测 n×1 置信度图

CM，反映模型每个分组正确枝条实例的可信度。本文根据

Ground Truth 组 G 来回归置信度得分，G 表示为与 S 相同形

式的 n×n 矩阵，其生成基于上文提到的 G l
ins，若关键点 Pi 和

Pj 属于同一枝条实例，则 Gij = Gji = 1，否则 Gij = Gji = 0。该

任务可通过矩阵增强、转置和减法解决，无需逐点扫描，能

迅速生成 G。S 每一行都可看作是一个拟分组的关键点，其

构成一个候选枝条实例。置信图中的真实值是预测组 S 中的

点集与 Ground Truth 组 G 之间的交集。本文的损失 LCF 是真

实 CM 与预期 CM 之间的 L2 损失。

在测试阶段，将相似度矩阵 S 中的值化为 0 和 1，其中

相似度矩阵的元素值小于 Tins 的视为 1，表示两个关键点来

自同一枝条实例，即相似性矩阵 S 可看作是任意两个关键

点之间的相邻图表示，由此来自同一枝条实例的关键点的分

组可看作是寻找图中所有连通成分的问题。本文利用矩阵的

幂次解决此问题，计算相似性矩阵的 k 次幂，得到连接矩阵

CM，CM 每一行表示一个关键点和其他关键点是否在同一组

中。通过计算所有点到每个关键点的距离，将局部区域中的

点映射到不同的组中，形成多个局部区域片段。其中，局部

区域段的置信度是其包含的关键点中置信度最高的一个。虽

然由同一相似性矩阵生成的多个分段中不存在重复点，但一

棵完整的果树包含多个局部区域（相似性矩阵），可能导致

相邻局部区域之间的重叠。为确保后期枝条分割的唯一性，

本文应用非极大抑制方法，将 IoU 大于 0.7 的枝条合并，进

而将整棵树修剪成干净、无重叠的枝条信息。

2  分析与讨论

2.1  研究区域和数据采集

本文实验地点位于山东省栖霞市，实验基地占地约 0.4

公顷，苹果树株行距为4 m×4 m，每公顷种植密度约为583株。

实验数据使用背负式激光雷达（LiDAR）系统和地面激光扫

描仪（TLS）获取。本文使用 LiBackpack DG50（STD 16E）

激光雷达设备，其扫描精度为 5 cm。利用波长为 903 nm 的

激光，其最大激光扫描距离可达 100 m。该激光雷达系统的

扫描频率为每秒 600 000 点。此外，LiBackpack DG50 的水

平视场角从 0°到 360°不等，能够全面覆盖周围环境；垂直

视场角从 -90°到 90°不等，便于从不同角度采集数据。为

防止重复采集数据，在数据采集过程中采用了 U 型路径。

采集所得数据利用 LiDAR360 点云处理软件进行标记，

训练深度学习模型建立可靠的 Ground Truth 数据集。本文从

试验区内随机选取 8 棵苹果树，确保其完整的结构和高密度

的点云枝条。为扩展数据集，对选定果树进行旋转变换，沿

Z 轴每 5°旋转一次。对于数据集的划分，本文将 70% 的数

据用于训练，剩余 30% 的数据用于测试训练后的模型。通过

这种划分，可以评估模型在数据样本上的性能 [30]。

2.2  评价指标

本节重点介绍评估该方法语义分割和实例分割性能的

评估方案。用于衡量分割性能的评价指标包括精确度 Preci-

sion、召回率 Recall、交并比 IoU、平均覆盖率 mCov 和平均

加权覆盖率 mwCov[31]。这些指标的计算方法为：

                                                （4）

                                                       （5）

b b

b b
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在评估指标中，NTP 代表预测与实际均为正例的数量，

NFP 代表预测正例而实际负例的数量，NFN 代表预测负例而实

际正例的数量。符号 ⋅ 表示集合中元素的基数或数量，G 表

示由真实实例组成的 Ground Truth 集，G 中的每个实例都用

符号 g 表示，P 表示从分割算法中获得的预测值集合，每个

预测实例用符号 p 表示。这些评估指标提供了分割性能的量

化衡量标准，有助于评估所提出的苹果树枝条语义分割和实

例分割方法的准确性和可靠性 [32]。

2.3  实验结果

表 1 列出了利用三维点云数据对果树枝条进行语义分割

的结果。用于评估分割性能的评价指标是精确度、召回率和

交并比 IoU。

表 1  果树枝条的语义分割结果

Label
Precision Recall IoU

Mean Max Mean Max Mean Max

Main Trunk, MT 0.93 0.98 0.91 0.96 0.89 0.92
First-Order 

Branch, 1st-B 0.61 0.80 0.73 0.93 0.52 0.61

Second-Order 
Branch, 2nd-B 0.71 0.78 0.52 0.63 0.43 0.60

Third-Order 
Branch, 3rd-B 0.28 0.51 0.40 0.67 0.20 0.32

在表 1 中，主干类别的平均精确度为 0.93，表明对属于

主干的点进行分类的精确度相对较高，其最高精确度值可达

0.98，在准确识别主干区域方面表现出色。主干的平均召回

值为 0.91，在检测实际主干点的能力较强，其最大召回值同

样体现高成功率。此外，主干平均 IoU 为 0.89，可得预测的

主干区域与真实区域有很大重叠。

一级枝条的平均精确度为 0.61，分类效果适中，而最高

精确度为 0.80，能够在某些情况下实现精确分类。平均召回

率 0.73 表明检测实际一级枝条点的能力较好，而最大召回率

值为 0.93，效果优秀。平均 IoU 为 0.52，表明预测的一级枝

条区域与真实的一级枝条区域之间存在中等程度的重叠，而

最大 IoU 值为 0.61，保证部分情况能有较高的重叠。

对于二级枝条类别，平均精确度值为 0.71 与最大精确度

值 0.78 相差较小，其在总体情况下均能较好识别。检测实际

二阶枝条点的能力适中，平均召回值仅为 0.52，最大召回值

仅为 0.63。预测的二级枝条区域与真实区域重叠略小，平均

IoU 仅为 0.43，而最大 IoU 值可达 0.60，表明某些情况下能

有较好性能。

三级枝条仅有 0.28 的平均精度值，分类情况较差。平

均召回值为 0.40，实际三级枝条点的识别能力一般，而最

大召回值为 0.67，能在部分情况准确检测。平均 IoU 为 0.20，

表明预测的三级枝条区域与真实区域之间的重叠程度相对

较低。

结果表明，使用三维点云数据对不同果树枝条类别进行

语义分割的性能水平各不相同。主干类别获得了相对较高的

精确度、召回率和 IoU，分割准确且一致。然而，低级枝条

的三个值均有所下降，表明在三维点云数据中准确分割更小、

更复杂的枝条结构面临挑战。

图 2 展示了使用本文提出的方法获得的语义分割结果。

左侧部分显示输入的果树点云，中间部分显示本文方法生成

的分割结果，右侧部分是相应的真实数据注释。本文方法的

分割结果显示令人满意的性能，尤其是对主干和一级枝条的

分割。但是，三级枝条结构较为复杂精细，同时存在背负式

激光雷达的扫描误差，其分割精度相对较低。尽管如此，本

文的方法依旧表现出良好的分割能力，突出了其在准确划分

果树枝条方面的成效。

（a）Inputs （b）Segmentation （c）Ground Truth
图 2  测试数据集分割结果的可视化展示

表 2、表 3 列出了对果树枝条进行实例分割的结果，

以精确度、召回率、平均覆盖率 mCov 和平均加权覆盖率

mwCov 作为评价指标来评估性能。

表 2  果树枝条实例分割的精确度、召回率

Label
Precision Recall

Mean Max Mean Max
Main Trunk, MT 0.96 0.99 0.89 0.97

First-Order Branch, 1st-B 0.59 0.78 0.65 0.87
Second-Order Branch, 2nd-B 0.60 0.80 0.44 0.54
Third-Order Branch, 3rd-B 0.48 0.93 0.54 0.74



  2024 年第 4 期 13

计算机应用信息技术与信息化

表 3  果树枝条实例分割的平均覆盖率、平均加权覆盖率

Label
mCov mwCov

Mean Max Mean Max

Main Trunk, MT 0.92 0.98 0.92 0.98

First-Order Branch, 1st-B 0.47 0.66 0.51 0.68

Second-Order Branch, 2nd-B 0.31 0.42 0.33 0.44

Third-Order Branch, 3rd-B 0.16 0.24 0.17 0.28

整体评估方面，实验结果表明，本文在实例分割方面取

得了较好的成效。主干类别的精确度高达 0.96，表明在正确

识别主干实例方面具有很高的准确性。召回值为 0.89，表明

该模型能够有效地检测到实际的主干实例。此外，mCov 和

mwCov 均为 0.92，表明预测实例和真实实例之间存在大量重

叠和一致性。

同时，存在具体挑战，尤其是三级枝条的精确度值为0.48，

召回值为 0.54，表明很难准确区分不同的三级枝条实例。三

级枝条的密度较高且错综复杂，给精确分割带来较大挑战。

mCov 和 mwCov 值相对较低，仅为 0.16 左右，与其他枝条

类别相比，其覆盖范围和一致性都有所减弱。

综上所述，本文模型在分割果树枝条方面表现出优秀的

性能，尤其是在主干实例方面。然而，事实证明，分割更小、

更复杂的枝条如三级枝条更具挑战性。针对这些局限性，还

可进一步改进，以提高模型准确分割复杂枝条结构的能力。

3  结论

果树枝条的实例分割是探索果树表型的关键一步。然而，

由于形态结构复杂、实例密度高，现有方法很难实现精确的

实例分割 [33]。本文提出了一种基于三维点云数据、考虑局部

相似性的度量学习方法，成功实现了果树枝条的语义和实例

分割。本文采用 PointNet++ 网络对果树进行语义分割，将提

取的语义特征划分为多个局部区域，以降低计算复杂度。随

后，为每个局部空间点生成相似性矩阵，并使用双铰链损失

函数进行优化。实验结果表明，所提出方法能够准确地对原

始果树点云进行语义分割，区分主干、一级枝、二级枝和三

级枝。此外，该方法通过有效区分枝条级别的不同实例，实

现了精确的实例分割。

然而，该方法在准确分割较小的枝条如三级枝方面仍存

在局限性。未来的工作重点是提高较小枝条的实例分割准确

性，并压缩模型以部署在边缘设备上，降低能耗和延迟。

总之，本研究提出了一种利用三维点云数据对果树枝条

进行精确语义和实例分割的新型度量学习方法。实验结果凸

显了此方法在精确区分不同枝条实例方面的有效性，并为该

领域的进一步研究提供了启示。
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