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摘  要：准确建立植物的三维点云是以点云方式高通量获取植株各部位物理参数的前提。为实现田间复杂环境下的植株

三维点云配准，该研究提出了一种基于多标定球的田间植株点云自动配准方法，并分别在室内简单场景及大田复杂场景

下从不同角度对多种作物采集的点云数据进行验证。该方法采用随机抽样一致性算法（Random Sample Consensus, 
RANSAC）结合点云减法的概念从下采样后的点云中实现多标定球的自动提取，弥补了 RANSAC 一次只能提取单个物体

的缺点。然后基于各标定球的球心距离信息实现三维点集的自动匹配。最后使用奇异值分解算法解算旋转平移矩阵，实

现点云的自动配准。不同场景下各作物的配准结果表明，各植株的水平 90°、180°、270°以及垂直方向上的点云配准到水

平 0°点云下的平均轴向误差在 5.8～17.4 mm 之间，平均点位误差在 13.1～28.9 mm 之间，与手动配准的商用同类软件

LiDAR360 的配准结果相当，但配准过程的自动化程度明显提高，效率提高了 67%。该文所提出的方法可在田间复杂环

境下对低成本深度相机获取的植株点云实现高精度的自动配准，为田间植物表型参数的提取提供了低成本的可行方案。 
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0  引  言  

三维重建是指在计算机中建立表达客观世界的一种

虚拟现实技术，广泛应用于医学治疗、文物保护、游戏

开发、工业设计、航天航海等领域[1]。在现代化农业中，

三维重建技术在提取植株表型参数、提取土壤表面形状、

建立植株生长模型等研究领域也发挥着越来越重要的作

用[2-3]。 
Kinect V3 是一款基于飞行时间算法（Time of Flight，

ToF）的深度传感器，可以同时采集目标物体的 RGB 图

像和深度图像，体积更小、精度更高、抗干扰能力更强，

更适合在田间环境下采集植株点云数据。 
点云配准是点云三维重建的核心步骤，按原理可分

为：基于重叠区域的点云配准和基于标定物的点云配准。

基于重叠区域的点云配准主要通过计算源点云与目标点

云的特征描述符进行配准，但需要源点云与目标点云高

度重叠才能达到较好的配准效果。主要的特征描述符有

自选图像描述符（Spin Image，SI）[4]、形状上下文描述

符（3D Shape Context，3DSC）[5]、方向直方图描述符

（Signature of Histogram of Orientation, SHOT）[6]、旋转
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投影统计描述符（Rotational Projection Statistics, RoPS）[7]、

快速点特征直方图描述符（Fast Point Feature Histogram, 
FPFH）[8]。杨玉泽等[9]使用了基于快速点特征直方图（Fast 
Point Feature Histogram，FPFH）和正态分布变换（Normal 
Distributions Transform，NDT）的算法对水曲柳进行了点

云配准；郑立华等[10]使用 FPFH 描述符结合法线对齐的

径向特征（Normal aligned radial feature，NARF）对两个

角度的苹果树点云进行了配准。Garrido 等[11]使用激光雷

达和移动小车对玉米点云进行了多步融合。由于植物的

各向异性生长，使得植物带有不断变化的拓扑结构，因

此除了通过计算特征描述的方法之外，还可以通过提取

植物点云的骨架进行配准。Chebrolu 等[12]利用隐马尔科

夫模型（Hidden Markov Model，HMM）对土豆和玉米植

株进行了点云配准。 
基于重叠区域的点云配准方法受环境影响大，不适

合应用于田间复杂环境，为克服这种情况，Yu 等[13]使用

红色标定球按其颜色信息进行点云配准，但其标定球的

匹配过程缺乏自动化功能；Zhou 等[14]使用标定球按其几

何信息对室外植株进行了点云配准，但该方法不适用于

田间地面起伏较大的情况。 
激光扫描仪或激光雷达所获取的点云数据精度高、

噪点少，但价格昂贵（数十万元），随着深度传感器技术

的进步，其测量精度逐渐提高，且价格低廉（千元级），

成为农业上作物点云采集的低成本方案。另外目前可获

取的大部分点云处理软件如 Cloudcompare、Meshlab 等均
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需要人为寻找同名点对进行手动配准，自动化程度低。 
针对三维点云采集成本高、配准自动化程度低等问

题，本文开发了 1 个基于 Kinect V3 深度传感器的低成本

点云数据采集平台，提出了一种自动提取多个标定球并

利用距离信息自动配准点云的算法，以实现大田复杂场

景下植株点云数据的快速采集及自动配准，为作物表型

参数的准确提取提供技术支撑。 

1  材料与方法 

本试验通过Kinect V3采集香蕉植株的原始点云并对

其进行数据处理。原始点云数据的处理流程如图 1 所示。

首先进行预处理，降低数据量，滤除噪点；然后根据随

机 抽 样 一 致 性 算 法 （ Random Sample Consensus, 
RANSAC）提取标定球点云，并解出球心坐标；接着采

用本文提出的方法自动匹配不同角度同名球的球心坐

标，从而解出各角度的旋转平移矩阵；最后进行点云融

合及点云平滑，建立香蕉幼株 3D 模型。 

 
图 1  点云处理流程图 

Fig.1  Flow chart of the processing of the point cloud  
 

1.1  数据采集 

为验证系统和算法的有效性和稳定性，分别针对室

内简单场景及大田复杂场景对多种作物进行试验。

Kinect V3及其拍摄角度如图 2所示。Kinect V3深度相机

采用 NFOV 非压缩模式，分辨率为 640×576（像素）；

彩色相机采用 32位RGBA模式，分辨率为 1 280×720（像

素）；帧率 30 帧/s。试验采用直径为 14 cm 的 4 个白色

标定球为配准辅件，使用 Dell Precision 7530 专业图形移

动工作站（CPU：Intel(R) Core(TM) i9-8950HK；GPU：

NVIDIA Quadro P2000）作为数据采集及处理平台。要实

现标定球的自动匹配，标定球的数量和摆放方式需满足

一定规则，即需要 3 个以上的标定球摆放于不同的方

位，两两距离不等且不共面。本文提出了一种简单易操

作的四标定球摆放方式，如图 2a 所示。从俯视角度看，

球 1～4 分别按 90°的角度差顺时针摆放于植株（图中以

香蕉苗为例）周边，球1、球2与植株外围的距离约为 r，
球 3、球 4 与植株外围的距离约为 2r。球 2 和球 3 摆放高

度与 Kinect V3 传感器的放置高度保持基本一致，球 1 和

球 4 的摆放高度分别适当高于或低于球 2 和球 3。以该方

式摆放的标定球，可确保两两距离不等，满足准确计算

转换矩阵的必要条件，且方便拍摄。试验时，Kinect V3
分别从拍摄对象的 4 个水平方向及垂直向下共 5 个方向

进行点云采集。  

 

a. 标定球布局示意图 
a. Layout diagram of the calibration 

balls 

b. 采集角度示意图 
b. Diagram of the collection angles  

 
 

注：r 为标定球与植株的距离，cm。 
Note: r is the distance between the calibration sphere and the plant, cm. 

图 2  数据采集方式 
Fig.2  Data collection mode 

 

1）室内简单场景：分别选取单株甘蔗苗和高粱苗放

置于空旷的室内，通过上述规则摆放标定球后，从水平

及垂直 5 个方向进行点云采集。试验场景如图 3a 所示。 
2）大田复杂场景：选择广西扶绥县广西大学农科新

城的一处香蕉种植园作为拍摄地点。香蕉是当地的主要

经济作物之一，属于芭蕉科芭蕉属的大型草本植物，主

要通过母株球茎处抽生的吸芽进行繁殖。田间试验采用

Kinect V3 在原地从 5 个不同方向对 3 株香蕉幼苗（6～8
叶期）进行拍摄，现场如图 3b 所示。由于 Kinect V3 深

度传感器易受外部强光的影响，在白天阳光较强时采集

的数据具有较大噪声，因此本试验选择在傍晚阳光较弱

时进行。水平方向各角度拍摄得到点云数量约为 20 万点，

垂直向下方向点云数量约为 27 万点。可视化原始点云如

图 4 所示。 
 

  
a. 室内甘蔗植株 

a. Indoor sugarcane plant 
b. 大田香蕉植株 

b. In-filed banana plant 
 

图 3 室内和大田场景 
Fig. 3 Indoor and in-field scene 

 
a. 0° b. 90°   c. 180° d. 270° e. 垂直 

e. Vertical 
图 4  Kinect V3 采集的原始点云 

Fig.4  Original point clouds captured by Kinect V3 
 

1.2  点云数据预处理 

由于Kinect V3的 IR （Infrared Radiation）信号饱和、

IR 信号强度低、多路径干扰等原因可能会导致原始香蕉

点云数据存在一定的噪声。另外，田间环境复杂，采集

得到的点云数据量大，若直接进行标定球提取，不仅耗

时长，且容易导致误提取。因此，首先需对点云进行直

通滤波和点云下采样等预处理。 
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1.2.1  直通滤波 

直通滤波是常见的点云滤波方法，其基于点云空间

坐标系设定空间阈值，仅保留空间阈值内的点云。根据

现场获得的经验值设置 x、y、z 轴方向上的阈值 xmin、

xmax、ymin、ymax、zmin和 zmax 分别为–700、700、–700、700、
0 和 1 400 mm。 
1.2.2  下采样 

采用包围盒压缩算法进行下采样。图 5 展示了包围

盒压缩点云的原理。首先构建整体点云的一个大包围盒

（假设其边长为 h1），如图 5a 所示；再按照 h2的边长构

建小包围盒（h2 可根据需求设定），选择每个小包围盒

中最靠近其质心的点作为该包围盒的采样点，如图 5b 所

示。通过多次尝试，本文的 h2设置为 10 mm。  

 
a. 下采样处理前 

a. Before down sampling 
 b. 下采样处理后 

b. After down sampling 
 

注：h1为大包围盒边长，mm；h2为小包围盒边长，mm；黑点表示点云。 
Note: h1 is the side length of the large bounding box, mm; h2 is the side length of 
the small bounding box, mm; Black dots represent point cloud. 

图 5  包围盒压缩点云下采样原理 
Fig.5  Principle of the point cloud down sampling with bounding 

box 
1.3  提取标定球 

本文采用随机采样一致性算法（Random Sample 
Consensus，RANSAC）[15]对标定球进行提取。该算法可

以从一组包含噪点的数据集中，通过迭代的方式找出符

合预设数学模型的点，其准确率随着迭代次数的增加而

增加。已知标定球外形的数学模型为半径 7 cm 的球体，

一个球体模型需要至少 4 个空间中的点才可确定，因此

随机采样的最小子集（初始局内点）为 4。本文 RANSAC
算法提取标定球的具体过程如下： 

1）随机抽取点云数据中的 4 个点作为初始局内点； 
2）计算其决定的球体模型的半径 r 和球心 O(x, y , z)，

若 r 在 6～8 cm 内，则认为该初始点集接近预设模型，进

入下一步，否则回到步骤 1）； 
3）计算其他点到球心 O 的距离，将距离在 r±5 mm

内的点认定为此模型的局内点，并统计所有局内点的数

量； 
4）重复步骤 1）～3），直到达到最大迭代次数    

（500 000次）为止，局内点最多的点云集即为最终输出。 
RANSAC 算法在一个场景里一次只能提取出一个球

体。针对这一问题，本文引入点云减法的概念，设计了

一种自动提取所有球体的方法。定义两点云的减法为：

在两片包含关系的点云中，在目标点云中除去被包含的

那部分点云。假设存在图 6a 所示一目标点云 M，图 6b
为被 M 包含的点云 B1，则 M - B1结果如图 6c 所示。 

  
a. 目标点云 M 

a. Target point cloud M
b. 被包含点云 B1 

b. Contained point cloud B1 
c. M-B1 

 
 

图 6  点云减法示例 
Fig.6  An example of the subtraction of point clouds 

 

假设存在一个包含多个标定球的目标点云 M，自动

提取所有标定球的方法如下： 
1）采用 RANSAC 算法提取出第一个球体点云 B1并

保存； 
2）对 M 与 B1做减法操作（在 PCL 点云库中不存在

对两片包含关系点云做减法的方法）。首先对 B1 建立

kd-tree 拓扑关系[16]；接着遍历 B1中的点，用 pi表示，并

搜寻 M 中与 pi 距离为 0 的点用 qi 表示，则 qi 即为包含

点；将M中所有的包含点去除，剩下的点云集合M'即为

两点云相减的结果； 
3）用 M'更新 M 重复步骤 1）～3），直至提取完场景

中所有标定球或达到RANSAC算法的最大迭代次数为止。 
1.4  匹配标定球 

在提取出同一场景不同视角的标定球及其球心坐标

后进行同名标定球的匹配。本文提出一种基于距离特征

描述符的同名点对自动匹配方法。该描述符不随刚性变

换而变换，能唯一指定一个三维点，具体如下： 
假设存在一点集 A 如式（1）所示，A 中包含 n 个特

征点，两两特征点的距离不等。本文一特征点代表一个

标定球球心。 
1 2 3{ , , ,..., }na a a a=A            （1） 

式中 ( 1 ~ )ia i n= 为第 i 个特征点。 
将每个点与其他各点的距离作为该点的特征，那么

点集 A 的 n 个特征点就可表示为 n 个距离特征的集合，

即为距离特征描述符，记为 Afeature，如式（2）所示。 
feature 1 2 3{ , , ,..., }a a a anf f f f=A         （2） 

式中 ( 1 ~ )aif i n= 为排序以后的第 i 个特征点。 
以包含 3 个特征点的点集（如图 7 所示）举例说明

该算法的原理。设存在两点集 A、B，点集 B 由点集 A
经过一定旋转平移得到。 

 
a. 点集 A 

a. Point set A 
 b. 点集 B 

b. Point set B 
 

注：ai、bi(i=1,2,3) 为任意两特征点，L12、L23、L13 为两两特征点之间的距

离，L12、L23、L13两两不等且 L12＜L13＜L23，mm。 
Note: ai, bi(i=1,2,3) are any two characteristic points, L12, L23, L13are the distances 
between two feature points, L12, L23, L13 are unequal, and L12＜L13＜L23, mm.  

图 7  同名点对自动匹配方法示例 
Fig.7  Example of automatic matching method for point pairs with 

the same name 
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构建点集中每个点的距离特征为该点到其他所有点

之间的距离集合。如点集 A 中 a1点的距离特征为集合为

{L12, L13}；同时为了使得构建的距离特征不受排序的影

响，需对距离特征集合做排序（本文采用从小到大的顺

序），用 Sort 表示，即 fa1=Sort(L12, L13)，那么点集 A 的

距离特征描述符 Afeature即可表示为式（3）。同理可得点

集 B 的特征描述符 Bfeature如式（4）所示。 

 
12 13

feature 12 23

23 13

Sort( , )
Sort( , )
Sort( , )

L L
L L
L L

=
⎧ ⎫
⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

A            （3） 

 
12 13

feature 12 23

23 13

Sort( , )
Sort( , )
Sort( , )

L L
L L
L L

=
⎧ ⎫
⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

B            （4） 

由上述分析不难得出，当||fa1–fb1||=0、||fa1–fb2||与||fa1–fb3||
均不为 0 时，即可确定 fb1所对应的 b1点为 a1点经旋转平

移得到，即 a1与 b1为同名点对。该方法可进一步推广到

包含更多特征点的一般情况，此处不再重复阐述。 
1.5  求解旋转平移矩阵 

确定同名点集后，使用奇异值分解法（Singular value 
decomposition，SVD）近似求解旋转平移矩阵[17]。假设

两同名点集 P、Q，求解 P、Q 之间旋转平移矩阵的具体

步骤如下： 
1) 根据式（5）和（6）求取点集 P、Q 的质心坐标

( , , )c c c cP x y z 、 ( , , )c c c cQ x y z 。 
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式中 wi表示权重；Pi(xi, yi, zi)，Qi(xi, yi, zi)为点集内各点三

维坐标。 
2) 根据式（7）计算协方差矩阵 E，其中 E 为 d×d

维矩阵；X，Y为d×n维矩阵；W=diag(w1, w2, w3,…,wn)。 
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3) 根据式（8）对协方差矩阵 E 进行奇异值分解，

U、Λ和 V 矩阵均为对角矩阵，则推得旋转矩阵 R，平移

矩阵 T 如式（9）~（10）所示。 
 T· ·=E U Λ V              （8） 

 T·=R V U               （9） 
 ·c cQ P= −T R             （10） 

1.6  点云平滑 

由于环境中风、光线等引起的系统误差以及配准过

程中产生的配准误差，叠加、配准后的点云表面通常较

为粗糙。本文进一步使用移动最小二乘法对点云曲面进

行平滑[18]，以达到优化三维模型的效果。 

2  结果与分析 

2.1  点云预处理结果 

以香蕉园某株香蕉苗的 0°原始点云为例，其直通滤

波后的效果如图 8a 所示，下采样结果如图 8b 所示。可以

看出，直通滤波有效滤除了原始点云中的背景。下采样

后，点云变得稀疏，点云量减少了约 91%，可极大提高

后续算法的处理速度。 
 

 
a. 直通滤波结果（0º） 

a. Pass through filtering result (0º) 
b. 下采样结果（0º） 

   b. Down sampling result (0º) 
 

图 8  点云预处理结果示例 
Fig.8  Preprocessing results example of the point cloud 

 

2.2  标定球提取结果 

本文方法得到的多标定球自动提取结果如图 9 所示

（以 0°点云为例）。可以看出，该方法可将经过直通滤波

和下采样之后场景中所有球体点云准确地提取出来。4 个

标定球的提取时间约为 2.3 s。 
 

 
图 9  标定球提取结果示例 

Fig.9  Extraction result example of the calibration balls 
 

2.3  配准结果及误差分析 

以水平 0°点云为源点云，将水平 90°、180°、270°及
垂直向下角度的点云分别变换到 0°点云坐标系下进行配

准。室内场景下的甘蔗和高粱植株自动配准的结果如图

10a 所示。可以看出，各方向的点云成功配准到 0°点云坐

标系中，植株形态完整，没有出现明显分层。进一步采

用商用点云处理软件 LiDAR360 对点云进行手动配准，

结果如图 10b 所示。可以看出，二者的配准效果非常接近。 
受复杂环境的影响，田间场景下的配准难度更高。

图 11 和图 12 分别展示了采用本方法及 LiDAR360 对大

田场景下香蕉幼株的其他角度点云自动配准到 0°点云的

结果。可以看出，本文自动配准方法成功地实现了配准，

与 LiDAR360 的手动配准基本一致。从提取标定球到得

出配准结果这一个过程所需的运算时间上比较，本文自

动匹配方法平均耗时约 50 s，LiDAR360 在人工选择同名

点的情况下耗时约 150 s。本方法效率提高了 67%。 
为进一步量化评价配准结果，以标定球的球心坐标

为参考依据，分别计算各角度点云转换到 0°源点云坐标
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下的新球心坐标与源点云球心坐标之差，得到平均轴向 误差及平均点位误差如表 1 所示。 
 

    
高粱 Sorghum                 甘蔗 Sugarcane 

a. 自动配准结果 
a. Automatic registration results 

高粱 Sorghum                 甘蔗 Sugarcane 
b. 手动配准结果 

b. Manual registration results 
 

注：红色代表0°源点云，黄色代表其他角度点云。下同。 
Note: Red represents the source point cloud of 0°, yellow represents the point clouds of other angles. The same below. 

 

图 10  甘蔗和高粱植株自动和手动配准结果 
Fig.10  Automatic and manual registration results of the sugarcane and sorghum plants 

 

 
a. 90°点云配准到 0°点云 

a. 90° point cloud registered to 0° 
point cloud 

b. 180°点云配准到 0°点云 
b. 180° point cloud registered to 

0° point cloud 

c. 270°点云配准到 0°点云 
c. 270° point cloud registered to 

0° point cloud 

d. 垂直方向点云配准到 0°点云 
d. Vertical-direction point cloud 

registered to 0° point cloud 
 

图 11 本文方法的自动配准结果 
 Fig.11  Automatic registration results with the method proposed in this study 

 

 
a. 90°点云配准到 0°点云 

a. 90° point cloud registered to 0° 
point cloud 

b. 180°点云配准到 0°点云 
b. 180° point cloud registered to 

0° point cloud 

c. 270°点云配准到 0°点云 
c. 270° point cloud registered to 0° 

point cloud 

d. 垂直方向点云配准到 0°点云

d. Vertical-direction point cloud 
registered to 0° point cloud 

 

图 12  LiDAR360 手动配准结果 
Fig.12  Manual registration results with LiDAR360 

 
 

表 1  本文提出的自动配准方法与 LiDAR360 手动配准方法的误差对比 
Table 1  Comparison of the registration errors between the proposed method and LiDAR360 

本文方法 The method proposed LiDAR360 

平均轴向误差 
Mean axial error/mm 

平均点位误差 
Mean point error/mm 

平均轴向误差 
Mean axial error/mm 

平均点位误差 
Mean point error/mm 

样本 
Samples 

σx σy σz σ σx σy σz σ 

高粱 14.2 7.8 24.0 28.9 14.1 14.5 11.1 23.1 
甘蔗 6.4 3.8 10.7 13.1 15.8 11.9 6.0 20.7 室内 

Indoor 
平均 10.3 5.8 17.4 21.0 15.0 13.2 8.5 21.9 
香蕉 1 14.6 8.4 14.1 22.0 18.6 7.0 12.5 23.5 
香蕉 2 11.8 6.9 13.9 19.5 15.3 8.5 8.9 19.7 
香蕉 3 7.5 6.5 17.2 19.9 15.6 6.3 9.4 19.3 

大田 
In-field 

平均 11.3 7.3 15.1 20.5 16.5 7.3 10.3 20.8 

注：平均点位误差 σ采用欧氏距离进行评估，其计算公式为 2 2 2( )x y zσ σ σ σ= + + ，σx，σy，σz分别为 x、y 和 z 轴的平均误差。 

Note: The mean point error σ was evaluated by Euclidean distance which was calculated by the formula 2 2 2( )x y zσ σ σ σ= + + , where σx, σy, and σz are the mean errors of the 

x, y, and z axis, respectively. 
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从表 1 可以看出，室内场景下，本文方法的平均轴

向误差最小值为 5.8 mm，平均点位误差为 21.0 mm；

LiDAR360 手动配准的平均轴向误差最小值为 8.5 mm，

平均点位误差为 21.9 mm。大田场景下，本文自动配准方

法的平均轴向误差最小值为 7.3 mm，平均点位误差为 
20.5 mm；LiDAR360 手动配准的平均轴向误差最小值为

7.3 mm，平均点位误差为 20.8 mm。室内场景和大田场景

下本文自动配准方法的平均轴向误差在 5.8～17.4 mm 之

间，平均点位误差在 13.1～28.9 mm 之间；平均点位误差

分别比 LiDAR360 手动配准的结果低 0.9 mm、0.3 mm。

表明本文提出的方法在不同场景下均达到了商业化软件

配准水平。 
经点云平滑后，香蕉幼株的三维重建结果如图 13 所

示，可以看出，本文方法所提取的香蕉幼株三维模型包

含了清晰的立体植株几何信息，为全面检测植株的生长

状态奠定了技术基础。 
 

  
a. RGB 图像 
a. RGB image 

b. 正视图 
b. Front view  

c.俯视图 
c. Top view  

d.侧视图 
d. Side view 

 

图 13  香蕉幼株的三维点云模型 
Fig.13  3D point cloud result of the point clouds 

 

3  讨  论 

本文方法在大田环境下的平均点位误差为 20.5 mm，

比 LiDAR360 的配准误差略低。尤其是香蕉植株 1 的现

场背景最复杂、环境干扰最大，但其平均点位误差为  
22.0 mm，比 LiDAR360 的配准误差小 4.26%，显示出本

方法针对复杂场景的良好性能。但是，从室内简单场景

下的配准结果可以看出，本文方法针对 2 种植株所得的

平均点位误差相差 2 倍以上，而 LiDAR360 的平均点位

误差在 20～23 mm 的范围内，本文方法的稳定性还有待

进一步提高。余秀丽[19]针对 Kinect 采集的点云，采用最

小二乘法求取球面点云球心、三点法求取转换矩阵进行

粗配准，然后应用最近点迭代（Iterative Closest Point, 
ICP）进行精配准，最大距离误差为 18.6 mm，最小距   
离误差为 7.2 mm；邵小宁[20]针对 Kinect 采集的点云，

采用颜色分割提取待配准数据中的标定物，并去除了 
离散点与不符合配准要求的标定物，最后用基于欧氏距

离约束的 ICP 算法进行精配准，最小的距离误差为  
7.13 mm。而本文提出的方法在未进行精配准的情况下，

最小平均点位误差为 13.1 mm，接近以上文献中精配准

的效果。 
进一步分析本文方法的误差来源主要包括： 
1）Kinect V3 深度传感器本身的设备误差以及获取数

据的距离限制，使得原始点云数据存在一些空洞和噪点。 
2）随机采样一致性算法具有一定的不确定性，可能

会将一些并不是标定球的点归类为靶球，从而导致提取

的圆心存在偏差。 
3）旋转平移矩阵求取过程中，采用了泰勒展开，忽

略了高阶项，也引入一定误差。 

4）阳光、香蕉树表面材质等环境因素会影响 IR 信号

的反射，进而导致原始点云采集时出现一定的误差。 
本研究通过提出的多标定球自动提取方法及基于距

离特征信息的同名点自动匹配方法实现了不同点云的自

动化配准，相较于目前大部分商业软件需要人工参与才

能实现较好配准的情况，在配准效率上具有较大的优势。

不同植株的配准结果充分反映了本方法自动化程度高、

配准误差低，能有效满足农作物三维建模的需求。本文

方法还可结合更高精度的其他点云获取设备实现更高质

量的配准。 
下一步可继续优化算法，进一步降低点云配准的速

度；还可结合改进的 ICP 算法等进行精配准，进一步提

高点云配准的精度。 

4  结  论 

本文采用低成本的Kinect V3深度传感器结合标定球

实现田间复杂环境下香蕉作物植株的多角度点云采集，

并通过点云预处理、自动提取标定球、自动匹配标定球、

求解旋转平移矩阵以及点云平滑等步骤实现了自动配准

及香蕉植株的三维重建，主要结论如下： 
1）通过直通滤波和下采样可大量滤除背景和冗余信

息，在保持原始点云特征不变的前提下显著减少了点云

的数量（减少约 91%），提高了处理速度。 
2）提出了一种基于距离的同名点匹配算法，并将其

运用于标定球的匹配中，点云配准的效率提高了 67%。 
本文方法同基于公共重叠区域的配准方法相比，  

能够实现大角度的点云配准，适合在复杂多变的田间  
环境作业；同基于标定球的手动配准方法相比更加自  
动化。 
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Abstract: An accurate modeling of three-dimensional (3D) point cloud has been a crucial step to extract the physical 
phenotyping parameters of plants, such as the plant height, leaf quantity, and leaf area. In this study, an automatic registration 
of point clouds with multiple calibration balls was proposed to realize the 3D modeling of plants under a complex background 
in the field. A low-cost depth sensor (such as Kinect V3) was also selected to capture the images. The performance of the 
registration was then evaluated using the multiple angles of several plants under the indoor and in-field scenes. Four 
procedures were included the point cloud filtering and down sampling, multiple calibration balls extraction, correspondence 
points matching, as well as the calculation and registration of transformation matrix. 1) The pass-through filtering with only 
several boundary thresholds was used to reduce the noises, while the bounding box compression was used to down sampling 
the point clouds. 2) A Random Sampling Consistency (RANSAC) was also used in the multiple calibration balls extraction. 
Furthermore, a concept of point cloud subtraction was proposed to combine with the RANSAC, in order to form an automatic 
extraction of multiple calibration balls. Among them, the RANSAC was utilized to extract one single object at one time. As 
such, the center coordinates of each calibration ball were then calculated as the featured points. 3) The distances of any two 
feature points were calculated in the correspondence points matching. An automatic matching of correspondence points using 
the distance information was also proposed to realize the self-matching of the calibration balls. 4) The singular value 
decomposition was adopted to solve the transformation (rotation and translation) matrix, and then the registration of two pieces 
of point clouds was realized eventually. The experiments were carried out in two scenes: one was the indoor scene with the flat 
and clean surface, and another was the field scene with the uneven and complex conditions. Five plants were chosen as the 
research objects, including one sugarcane (indoor), one sorghum (indoor), and three young banana plants (in-field). The Kinect 
V3 sensor was utilized to capture the point clouds of each object in five orientations (the horizontal orientation of 0º, 90º, 180º, 
270º, and one vertical orientation). A commercial point cloud processing software named LiDAR360 was adopted for 
comparison with the man-aid registration. After that, the object point clouds (horizontal 90°, 180°, 270°, and vertical) of each 
plant was used to implement the registration into the coordinate system of the source point cloud (horizontal 0°). The 
registration performance was evaluated to calculate the axial errors and point errors of the transformed coordinates, as well as 
the source coordinates of the centers of all the calibration balls. The results showed that the registration of different point 
clouds was successfully implemented in the different orientations, no matter in the indoor or in-field environment. Particularly, 
the generated 3D model of the plant was clear in shape. Specifically, there were an average axial error of 5.8-17.4 mm and an 
average point position error of 13.1-28.9 mm for the registration in the different scenes, similar to the registration in the 
manual registration software LiDAR360. In the required calculation time, the automatic matching took about 50 s on average 
for the process from the extraction of calibration sphere to the registration, whereas, the LiDAR360 took about 150 s with the 
manual selection of the correspondence points, indicating the efficiency increased by 67%. Consequently, it can be widely 
expected to serve a high-precision and automatic registration of plant point clouds acquired by low-cost depth cameras in 
complex field environments. The finding can provide a low-cost feasible solution for the 3D modeling and the extraction of 
phenotyping parameters of field plants. 
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