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摘要：作物田间表型测量是品种选育的基础。传统作物表型采集存在破坏性大、成本高、主观性强等问题，难以满

足当前品种选育工作的要求。本研究提出一种基于智能手机视频采集与 3D 高斯泼溅（3D Gaussian Splatting，
3DGS）技术的饲用燕麦单株表型分析方法。试验以 187 株乳熟期饲用燕麦为研究对象，利用智能手机获取多视角

视频数据并生成 3DGS 点云模型，提取投影面积、最大冠幅及平均冠幅等冠层结构参数，分别采用凸包法和体素化

法（体素大小 0. 01 m，0. 005 m）计算冠层体积。结合随机森林与支持向量机算法，构建生物量（鲜重、干重）预测模

型。结果表明：（1）3DGS 技术能够高保真地还原燕麦叶片细长、茎秆纤细及自遮挡严重的复杂形态，在复杂形态还

原上展现出相对传统重建方法的显著优势；（2）基于 3DGS 点云体积的生物量估测模型精度可靠，干重预测精度

（Acc≈0. 88）普遍优于鲜重，且高分辨率（体素大小 0. 005 m）的体素化方法在描述冠层实体结构方面略占优势。本

研究构建的“手机视频采集—3DGS 建模—表型参数提取”工作流具有低成本、高精度且非破坏性的特点，为田间作

物高通量表型分析提供了有效的技术支撑。
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Abstract：Field phenotyping is fundamental to crop variety evaluation.  However， traditional data acquisition 
methods are often destructive， costly， and subjective， and conventional 3D reconstruction techniques struggle 
to capture fine plant structures.  To address these challenges， this study proposed a high-throughput phenotyp⁃
ing method for individual oat plants based on smartphone video acquisition and 3D Gaussian Splatting （3DGS） 
technology.  The experiment utilized 187 oat plants at the milky stage as tested materials.  Multi-view video 
data captured by smartphones were used to generate 3DGS point cloud models， from which canopy structural 
parameters— including projected area， maximum canopy width， and average canopy width-were extracted.  
Canopy volume was calculated using both Convex Hull and Voxelization （voxel size 0. 01 m and 0. 005 m） 
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methods.  Furthermore， biomass （fresh and dry weight） prediction models based on canopy volume were con⁃
structed using Random Forest （RF） and Support Vector Machine （SVM） algorithms.  The results showed 
that： （1） 3DGS technology achieved high-fidelity reconstruction of the complex morphology of oats， effectively 
resolving issues related to slender leaves， thin stems， and severe self-occlusion， thereby demonstrating signifi⁃
cant advantages over traditional reconstruction methods in restoring intricate structural forms； （2） Biomass esti⁃
mation models based on 3DGS point cloud volume were reliable， with dry weight prediction accuracy （Accuracy
≈0. 88） generally superior to that of fresh weight； notably， high-resolution voxelization （voxel size 0. 005 m） 
demonstrated a slight advantage in accurately describing the physical canopy structure.  The workflow estab⁃
lished in this study-“Smartphone Video Acquisition-3DGS Modeling-Phenotypic Parameter Extraction”
-offered a low-cost， high-precision， and non-destructive solution， providing effective technical support for high-
throughput phenotypic analysis of fields.
Key words：Gaussian splatting；Oat；Biomass prediction；Machine learning；Canopy volume；High-throughput 
phenotyping

作物表型组学作为连接基因型与环境效应的

关键桥梁，对现代精准农业和粮食安全保障具有重

要意义［1-3］。作物株高、冠层体积及生物量等冠层结

构参数是评估作物生长状况、光合效率及产量潜力

的核心指标［4］。然而，传统的破坏性取样方法不仅

耗时耗力，且难以满足连续动态监测等需求［5］。随

着计算机视觉与传感器技术的飞速发展，基于三维

重建的表型分析技术已逐渐成为替代传统方法的

有效手段［6-7］。

基于图像的摄影测量技术因其低成本、高纹理

保真度而被广泛应用于三维重建［8-9］。随便携式移

动设备算力的提升，利用智能手机进行田间数据采

集已成为一种极具潜力的低成本表型解决方案。

研究表明，基于智能手机的三维重建技术能够满足

大部分田间形态学参数的提取需求，显著降低了表

型分析的硬件门槛［10-11］。然而，传统的基于运动恢

复结构算法的三维重建技术在处理燕麦这类具有

细长茎秆和复杂遮挡的禾本科植物时，面临点云稀

疏、计算耗时长、容易产生“伪影”或断裂等问题［12］。

为克服传统几何重建方法的局限性，神经辐射场

（Neural radiance fields， NeRF）及其衍生技术被提

出，为复杂场景的重建提供了新方式。2023 年高斯

泼溅（3D Gaussian Splatting， 3DGS）技术被提出，

其显式的场景表达和实时的渲染能力被广泛关注

和应用。与隐式表达的 NeRF 不同，3DGS 利用各

向异性的 3D 高斯球来表示场景，不仅保留了极高

的视觉细节，而且大幅提升了训练与推理效率［13］。

研究表明，3DGS 在农业领域的应用潜力巨大。

PlantGaussian 模型证明了该技术在跨物种植物精

细重建上的优越性，能够有效恢复植物的复杂几何

结构［14］；针对小麦单株的研究也证实，3DGS 生成的

模型在叶片边缘和穗部细节的还原度上显著优于

传统摄影测量方法［15］。

尽管 3DGS 在视觉重建上优势明显，但如何从

其生成的非结构化高斯点云数据中准确提取定量

农学参数，仍是一个亟待解决的难题［16］。针对植物

冠层体积的计算，凸包（Convex hull）算法和体素化

（Voxelization）方法是两种经典的几何估算策略。

相比于单一方法，结合点云特征选择合适的体积计

算模型能显著提高生物量估算的准确度［17］。本研

究以单株燕麦为研究对象，利用手机环绕拍摄获取

多视角视频数据，生成 3D 高斯泼溅模型，结合田间

实测的株高和生物量数据，实现冠层参数的提取及

基于凸包与体素化算法的冠层体积计算，验证高斯

泼溅技术在作物生物量估算中的可行性与精度，为

田间高通量表型分析提供一种高效、低成本且非破

坏性的新途径。

1　材料与方法

1. 1　研究区概况

试验地位于青海省西宁市湟中区鲁沙尔镇东村

（101°59′ E，36°42′ N，海拔 2630 m）。该地区属于高

原大陆性气候，年平均气温 4. 6℃，年降水量 500~
650 mm。 试 验 地 前 茬 作 物 为 荞 麦（Fagopyrum 
esculentum）。耕作层土壤理化性质如下：全氮 1. 56 
g·kg-1、全磷 2. 24 g·kg-1、铵态氮 0. 79 mg·kg-1、硝

态氮 2. 24 mg·kg-1、有机质 17. 90 g·kg-1。

供试饲用燕麦（Avena sativa L. ）品种为‘中天 4
号’，由中国农业科学院兰州畜牧兽医研究所提供。

本研究以经 EMS 诱变处理的 M2 代株系为试验材

料，未诱变原品种作为对照（CK）。试验采用单株株

行法种植。选取饱满度一致的 M1代单株种子，每株

行播种 16 粒。采用穴播方式，行距与株距均为
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40 cm，播种深度控制在 4~5 cm。每间隔 10 行诱变

材料设置 1 行未诱变对照材料。底肥施用参照当地

高 产 田 标 准 ，播 种 前 施 用 尿 素（总 N≥46. 0%）

75 kg·hm-2 和 磷 酸 二 铵（N≥18. 0%，P2O5≥
46. 0%）150 kg·hm-2。试验期间，田间除草、灌溉及

病虫害防治等管理措施保持一致。

1. 2　数据获取与处理

1. 2. 1　视频数据获取　在燕麦乳熟期，随机选取

生长健壮、具有代表性的 187 个株系作为观测样本。

图像数据采集使用 iPhone 15 Pro Max，采用环绕式

多视角拍摄法。拍摄选择晴朗无风的天气，于上午

9：00—11：00、下午 15：00—17：00 进行，以避免强光

直射和阴影干扰。拍摄前在燕麦植株旁边固定一

米标准标尺，标尺垂直插入植株基部土壤，零刻度

线与地面齐平。拍摄时设备镜头始终聚焦于植株

几何中心，保持约 0. 5 m 的拍摄半径，垂直方向俯仰

角控制在-30°~ +30°范围内，匀速围绕植株进行

360°全方位视频录制。为避免相邻植株对目标单株

造成遮挡干扰，拍摄时由辅助人员将邻株轻扶向外

倾斜，以扩大目标植株的可见视野，确保其在 360°环
绕拍摄中始终处于无遮挡的中心画面。

1. 2. 2　地面实测数据获取　在图像采集完成后，

立即对相应单株进行人工破坏性采样，以获取真实

表型。保持植株自然直立状态，使用标准钢卷尺测

量从土壤表面基部至燕麦茎尖（不含芒）的垂直距

离，读数精确到 0. 1 cm，作为株高。以镰刀齐地面

刈割植株，使用电子天平称量地上部鲜重。将样本

装入样品袋，烘干至样本达到恒重状态，再次称量

获得单株干重。

1. 2. 3　视频数据预处理　本研究利用 Mipmap 软

件（v3. 0. 0，北京漫漫星图科技有限公司，中国）进

行三维高斯溅射建模。将采集的视频数据导入软

件，具体建模参数设置如下：任务类型为可见光，视

频抽帧时间间隔为 0. 1 s，拍摄模式为环绕模式，重

建精度设置为超高，计算模式为单机计算，结果输

出为“三维成果-高斯泼溅”。随后进行空三计算和

三维高斯建模，生成包含丰富纹理和几何细节的初

始三维点云模型。重建后的点云场景中，目标植株

通常位于场景中心区域。为进一步提升模型质量

并优化渲染效率，将生成的模型导入 SuperSplat 在
线编辑器进行后处理，剔除场景中地面点、漂浮的

冗余噪点及误差较大的离群点；若目标植株与邻株

点云难以分辨，则依据原始视频中植株形态特征

（如叶片卷曲程度、茎秆高度、相对标尺位置等）进

行人工判别，进一步剔除邻株干扰，最终获得背景

纯净、结构完整的单株点云数据。

由于 3DGS 重建所得点云初始处于相对坐标

系，缺乏真实物理尺度，本研究以田间固定的 1 m 标

准标尺为绝对尺度基准，利用 Python 编写标定程序

进行尺度恢复：在重建点云中精确识别标尺两端

点，计算其像素间距并与标尺实际长度（1. 0 m）求

比值，获得空间尺度转换因子（Scale factor），进而将

点云坐标统一映射至真实世界坐标系（单位：m）。

经此标定，后续提取的投影面积（m2）、冠幅（m）及冠

层体积（m3）均具备可量测的真实物理尺度，可直接

与田间实测值建立定量对应关系。

1. 3　研究方法

1. 3. 1　数据集划分与模型验证　本研究将 187 株

燕麦样本按 8∶2 的比例划分为训练集（150 株）与独

立测试集（37 株），以确保模型评估的客观性与泛化

能力［18］。为避免因数据分布偏差导致的模型过拟

合或低估性能，在划分前对各样本的生物量（鲜重

与 干 重 ）进 行 了 Shapiro-Wilk 正 态 性 检 验（α =
0. 05），结果显示生物量分布不满足正态性假设（P<
0. 05），因此采用非参数化的分层抽样策略。根据

样本鲜重与干重的累计分布分位数，将所有样本划

分为高、中、低三个生物量区间，确保训练集与测试

集中各区间样本比例与总体分布保持一致。

1. 3. 2　模型训练与验证策略　

（1）随机森林模型（Random Forest， RF）
设置随机种子以保证实验可重复性，以植株高

度和冠层体积作为基础特征，并构建平方项、交互

项及比值项等派生特征以增强模型表达能力。使

用 5 折交叉验证网格搜索进行超参数优化，以负均

方根误差作为评分指标，搜索范围涵盖决策树数量

（100~300）、最大深度（5~15 及无限制）、节点分裂

最小样本数（2~10）及叶节点最小样本数（1~4）。
分别在鲜重和干重两个目标变量上独立训练模型，

采用独立测试集评估模型性能。

（2）支持向量机模型（Support Vector Machine， 
SVM）

采用与 RF 模型一致的数据划分策略以保证结

果可比性。由于 SVM 对特征尺度敏感，首先使用

Z-score 标准化对输入特征进行归一化处理。选用
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径向基核函数（RBF）以捕捉非线性映射关系，同样

采用 5 折交叉验证网格搜索优化超参数，搜索范围

包括惩罚系数 C（0. 1~100）、核函数系数 gamma
（scale/auto/0. 01~0. 1）及不敏感损失参数 epsilon
（0. 01~0. 2）。分别在标准化后的特征空间上针对

鲜重和干重建立独立回归模型，采用与 RF 模型相

同的评价指标体系在独立测试集上进行性能评估。

1. 3. 3　冠层参数提取方法　针对高斯泼溅重建的

单株燕麦三维点云模型，本研究采用凸包算法提取

冠层表型参数。具体指标定义如下：

（1）投影面积（Projected crown area， PCA）：将

三维点云投影至 XY 平面，计算其二维凸包的面积。

该指标表征了单株燕麦冠层在水平面上的光资源

捕获范围。

（2）最大冠幅（Maximum canopy width， Wmax）：

计算二维凸包所有顶点对之间的欧氏距离，取其最

大值作为最大冠幅，即费雷最大直径（Maximum 
feret diameter），表征冠层水平扩展的极限范围。

（3）平均冠幅（Average canopy width， Wavg）：采

用等效圆直径表示。考虑到燕麦冠层形状的不规

则性，直接测量轴向宽度可能存在方向偏差。因

此，本研究基于投影面积计算其等效圆直径，以此

作为衡量冠层整体平均开展程度的稳健指标，具体

计算公式如下：

W avg = 2 S
π

式中，S 为燕麦冠层垂直投影的等效圆面积。

1. 3. 4　三维建模及体积计算方法　本研究分别采

用凸包法和体素化法两种算法构建作物冠层三维

模型并计算其体积，以探究不同建模方法对生物量

估算的有效性。凸包法的核心思想是构建一个能

够包含所有三维点云数据的最小凸多面体［19］，假设

作物冠层是一个封闭的凸形结构，通过连接最外层

的点形成多面体表面，进而计算该多面体的体积。

体素化法则是一种将三维空间离散化的方法，设定

一个特定的体素大小（Voxel size），将包含点云的三

维空间划分为若干个规则的小立方体（体素）。本

研究采用二进制填充规则（Binary occupancy）进行

体素化：若某个体素空间内存在至少一个点云数据

点，则判定该体素为“填充”状态（记为 1），否则为

“空”状态（记为 0）［20］。通过统计所有填充体素的数

量，并乘以单个体素的体积，累加得到冠层的总

体积［21］。

本研究设置两种体素分辨率进行对比分析：①
体素大小 0. 01 m，该尺度接近燕麦叶片平均宽度

（约 1~2 cm），能够在计算效率与结构细节保留之

间取得平衡，适用于田间快速估算；② 体素大小

0. 005 m，该尺度小于燕麦叶片最小宽度，可更精细

地刻画叶片边缘及冠层内部孔隙结构，更逼近植株

的实体体积［22-23］。体素大小的选择基于燕麦形态学

特征：乳熟期燕麦叶片细长（长 30~50 cm，宽 1~2 
cm），茎秆纤细（直径 0. 5~1 cm），0. 005 m 分辨率可

确保至少在一个维度上包含 2 个以上体素，从而保

证几何结构的完整表达。通过对比两种分辨率下

的体积计算结果与生物量相关性，评估空间离散化

精度对预测模型的影响。

本研究将通过上述两种方法计算得到的冠层

体积作为自变量，分别与实测的鲜重和干重数据进

行建模，评估不同体积计算模型在生物量反演中的

表现。

1. 3. 5　模型测试与精度评价指标　使用训练阶段

优化后的最佳模型（RF 最优模型、SVM 最优模型）

对独立测试集（37 株）进行生物量预测。本研究选

取决定系数（Coefficient of determination， R2）、均方

根误差（Root mean square error， RMSE）和准确度

（Accuracy， Acc）作为评价指标。

（1）R2：用于反映模型预测值对观测值变异的

解释程度，值越接近 1，表明模型的拟合效果越好。

R2 = 1 -
∑i = 1

n ( )yi - yi

2

∑i = 1
n ( )yi - ȳ

2

式中，n 为样本数量，yi为第 i 个样本的实测值，

ŷi为第 i个样本的模型预测值，ȳ 为实测值的平均值。

（2）RMSE：用于衡量预测值与实测值之间的平

均偏差程度，值越小，表明模型的预测精度越高。

E = 1
n ∑

i = 1

n ( )yi - yi

2

式中，E 为 RMSE，yi 为第 i 个样本的实测值，ŷi

为第 i个样本的模型预测值。

（3）Acc：通过计算预测值与实测值之间的相对

误差来反映模型的整体可靠性。

A = 1 - 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| yi - yi

yi

式中，A 为 Acc，yi 为第 i 个样本的实测值，ŷi 为

第 i个样本的模型预测值。
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2　结果与分析

2. 1　3DGS 模型重建效果评价

图 1 展示了单株燕麦在手机拍摄的原始视频帧

（图 1a，c）与 Mipmap 软件生成的 3DGS 模型渲染视

图（图 1b，d）之间的定性对比。基于高斯泼溅算法

重建的三维模型展现了极高的视觉保真度。模型

精确地还原了燕麦植株复杂的空间拓扑结构。特

别是针对燕麦叶片细长、卷曲且易发生遮挡的形态

特征，3DGS 模型保持了良好的边缘连续性，未出现

传统三维重建中常见的叶片断裂或明显的孔洞现

象。茎秆部分的线状结构也得到了完整保留。模

型对叶片表面的叶脉纹理、色泽渐变以及因病虫害

或生长状态导致的局部斑点均进行了还原。

2. 2　冠层参数提取

基于高斯泼溅点云数据的燕麦单株冠层参数

分布如图 2 所示。整体来看，多数植株的生长性状

一致性较好，仅有少量个体出现极端值。其中，投

影面积展现出最高的离散程度，呈右偏分布，其范

围 为 0. 093~0. 569 m2（ 均 值 0. 285 m2，CV=
31. 9%）。而冠幅相关参数的分布更为集中且近似

对称：最大冠幅与平均冠幅的均值分别为 0. 724 m
和 0. 595 m，变异系数仅为 17. 7% 和 15. 9%。这表

明在该群体中，冠层面积特征比冠幅宽度蕴含着更

丰富的表型变异。

2. 3　冠层体积计算

基于实测株高数据，采用凸包法和体素化法

（体素大小 0. 01 m 和 0. 005 m）得到的冠层体积分

布如图 3 所示。冠层体积均呈右偏分布，且在个体

间 存 在 较 高 的 离 散 程 度（变 异 系 数 CV 分 布 于

36. 8%~47. 4%）。估算的冠层体积对计算方法与

精度高度敏感，随精度提高呈显著减小趋势。其

中，凸包法估算的体积最大（范围 0. 072~0. 606 m3，

均值 0. 277 m3）；体素化法（0. 01 m）的体积均值降

至 0. 187 m3；而当体素精度进一步提升至 0. 005 m

时，体积均值大幅缩减至 0. 029 m3。这表明不同算

法在处理冠层内部孔隙时存在根本性差异。

2. 4　生物量估测与精度验证

基于凸包法提取冠层体积，分别采用随机森林

和 SVM 算法构建燕麦单株鲜重与干重预测模型。

两种模型的预测值与实测值数据点大致沿 1∶1 对角

线分布（图 4）。在鲜重预测中，RF 模型预测 Acc 为

0. 8549，R2 为 0. 5480，RMSE 141. 9703 g；SVM 模

型鲜重预测 Acc 为 0. 8492，R2（0. 4553）较 RF 降低

图 1　单株燕麦原始图像（a，c）与 3DGS 模型渲染视图（b，d）
对比

Fig. 1　Comparison of original image （a， c） with 3DGS 
model rendering view of single oat plant （b， d）

注：渲染视图（b，d）经 SuperSplat 在线编辑器后处理，剔除背景及离

群点后呈纯黑色背景，以突出植株形态细节

Note： The rendering views （b， d） display a pure black background 
after background and outlier removal via SuperSplat online editor to 
highlight the plant morphological details

图 2　基于高斯泼溅点云的燕麦单株投影面积（a）、最大冠幅（b）与平均冠幅（c）的频率分布

Fig. 2　Distribution of projected crown area （a）， maximum canopy width （b）， and average canopy width （c） of single oat plants 
based on gaussian splatting point cloud data
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16. 92%，RMSE（155. 8551 g）升高 9. 78%。 RF 模

型 干 重 预 测 Acc 为 0. 8756，高 于 SVM 模 型 ，但

SVM 模型 R2（0. 4875）和 RMSE（30. 9299 g）略优于

RF（R2=0. 4742， RMSE=31. 3292 g）（表 1）。

图 3　基于凸包法（a）和体素化法（b：0. 01 m，c：0. 005 m）的燕麦单株冠层体积频率分布

Fig. 3　Distribution of canopy volume calculated using the convex hull method （a） and voxelization methods 
（b： voxel size 0. 01 m， c： voxel size 0. 005 m）

图 4　基于凸包法的随机森林（a，c）与支持向量机（b，d）模型对生物量的预测结果对比

Fig. 4　Comparison of prediction results for biomass between Random Forest （a， c） and Support Vector Machine （b， d） models 
based on the convex hull method

注：图中散点为样本数据点，橙色虚线为 1∶1参考线，蓝色实线为预测值与实测值的线性拟合线。各子图右下角标注了拟合方程、R2和RMSE。下同

Note： Scatter points represent sample data.  The orange dashed line denotes the 1∶1 reference line， and the blue solid line represents the linear fit between 
predicted and observed values.  The fitted equation， R2， and RMSE are annotated in the lower right corner of each sub-panel.  The same as below
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基于体素化法（体素大小 0. 01 m）提取冠层体

积，分别采用随机森林和 SVM 算法构建燕麦单株

鲜重与干重预测模型。结果表明，两种模型的预测

值与实测值基本沿 1∶1 线分布（图 5）。在鲜重预测

中 ，RF 模 型 预 测 效 果 更 优 ，Acc 为 0. 8665，R2

（0. 5866）高于 SVM 模型（0. 4676）25. 45%，RMSE
（135. 7743 g）降低 11. 88%；而 SVM 模型在干重预

测中效果更好，Acc 为 0. 8847，R2（0. 5347）略高于

SVM 模 型（0. 5318），RMSE（29. 4701 g）更

低（表 2）。

基于体素化法（体素大小 0. 005 m）构建的随机

森林与 SVM 模型对鲜重与干重的预测结果如图 6所

示，体素分辨率提高后，干重预测精度进一步提升。

四组预测结果的数据点均紧密分布于 y=x 的参照

线附近。在鲜重预测中，RF 模型预测效果更优，

Acc 为 0. 8643，R2（0. 5424）高于 SVM 模型（0. 4513）
20. 19%，RMSE（142. 8458 g）降低 8. 68%；而 SVM
模 型 在 干 重 预 测 中 效 果 更 好 ，Acc 为 0. 8885，R2

（0. 5700）高 于 SVM 模 型（0. 5033），RMSE
（28. 3302 g）更低（表 3）。

表 1　基于凸包法的随机森林与支持向量机模型对生物量的预测精度对比

Table 1　Comparison of prediction accuracy for biomass between Random Forest and SVM models based on the convex hull method
模型  Model

随机森林 Random Forest

支持向量机 SVM

生物量  Biomass
鲜重  Fresh weight
干重  Dry weight
鲜重  Fresh weight
干重   Dry weight

准确度  Accuracy
0.8549
0.8756
0.8492
0.8665

决定系数  R2

0.5480
0.4742
0.4553
0.4875

均方根误差  RMSE/g
141.9703

31.3292
155.8551

30.9299

图 5　基于体素化法（体素大小 0. 01 m）的随机森林（a，c）与支持向量机（b，d）模型对生物量的预测结果对比

Fig. 5　Comparison of prediction results for biomass between Random Forest （a， c） and Support Vector Machine 
（b， d） models based on the voxelization method （voxel size 0. 01 m）
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3　讨论

3. 1　基于智能手机与3DGS技术的低成本表型平台优势

本研究构建了一套从智能手机视频采集到

3DGS 建模，再到生物量估算的完整技术流程，验证

了该技术在燕麦表型分析中的有效性。随着传感

器技术与深度学习的融合，基于消费级移动设备的

表型平台正逐渐实现田间性状获取的普适化与低

表 2　基于体素化法（体素大小 0. 01 m）的随机森林与支持向量机模型对生物量的预测精度对比

Table 2　Comparison of prediction accuracy for biomass between Random Forest and SVM models based on the voxelization 
method （voxel size 0. 01 m）

模型  Model
随机森林  Random Forest

支持向量机  SVM

生物量  Biomass
鲜重  Fresh weight
干重  Dry weight
鲜重  Fresh weight
干重  Dry weight

准确度  Accuracy
0.8665
0.8815
0.8591
0.8847

决定系数  R2

0.5866
0.5258
0.4676
0.5347

均方根误差  RMSE/g
135.7743

29.7511
154.0849

29.4701

图 6　基于体素化法（体素大小 0. 005 m）的随机森林（a，c）与支持向量机（b，d）模型对生物量的预测结果对比
Fig. 6　Comparison of prediction results for biomass between Random Forest （a， c） and Support Vector Machine （b， d） models 

based on the voxelization method （voxel size 0. 005 m）

表 3　基于体素化法（体素大小 0. 005 m）的随机森林与支持向量机模型对生物量的预测精度对比

Table 3　Comparison of prediction accuracy for biomass between Random Forest and SVM models based on the voxelization 
method （voxel size 0. 005 m）

模型  Model
随机森林  Random Forest

支持向量机  SVM

生物量  Biomass
鲜重  Fresh weight
干重  Dry weight
鲜重  Fresh weight
干重  Dry weight

准确度  Accuracy
0.8643
0.8816
0.8561
0.8885

决定系数  R2

0.5424
0.5033
0.4513
0.5700

均方根误差  RMSE/g
142.8458

30.4479
156.4179

28.3302
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门槛化［24］。与传统的激光雷达相比，本研究所采用

的 iPhone 15 Pro Max 配合软件 Mipmap，将单株作

物的三维重建成本降低至消费级电子产品水平，这

为大规模田间表型调查提供了经济可行的替代

方案。

本研究证实了 3DGS 技术在处理禾本科作物复

杂形态上的独特优势。传统的运动恢复结构算法

在重建燕麦这类具有细长茎秆、叶片卷曲且自遮挡

严重的植物时，常因特征点匹配缺失导致点云稀疏

或断裂［25］。3DGS 模型精确还原了燕麦植株复杂的

空间拓扑结构，针对叶片细长、卷曲且易发生遮挡

的形态特征，模型保持了良好的边缘连续性，未出现

传统三维重建中常见的叶片断裂或孔洞现象；茎秆

部分的线状结构得到完整保留；叶片表面的叶脉纹

理、色泽渐变以及局部斑点均得到高保真复刻。

3DGS 技术通过各向异性的高斯椭球体对场景进行

显式表达，在视觉上实现了对植株纹理与光照细节

的复刻，同时保证了茎秆与叶片边缘的几何连续性。

该发现与现有研究结论一致。Stuart 等［15］在小

麦单株重建中证实，神经渲染技术能够有效弥补传

统多视图立体视觉（MVS）在细微结构重建上的短

板；Shen 等［14］提出的 PlantGaussian 模型也进一步证

明，基于高斯泼溅的方法在跨场景、跨物种的植物精

细重建中具有极高的保真度与泛化能力。本研究将

3DGS 技术应用于饲用燕麦这一重要禾本科牧草作

物，拓展了该技术在草业科学领域的应用边界，证实

了其在处理细长、高遮挡冠层结构时的普适性优势。

3. 2　体积计算模型与机器学习算法的优化机制

生物量是评价作物生长状况与产量的核心指

标。本研究表明，基于 3DGS 点云提取的冠层体积

能有效估算燕麦单株生物量，且干重预测 Acc 普遍

优于鲜重。这是由于鲜重受植株水分状态（如蒸腾

速率、采样时间）影响较大，具有时空不稳定性；而

干重代表光合产物的干物质积累，与植株的三维物

理体积存在更稳固的生物学对应关系［17］。

3. 2. 1　体积算法的机理差异与精度优化　在体积

算法对比中，凸包法与体素化法呈现出本质差异。凸

包法倾向于将冠层视为一个封闭的最小凸多面体，其

计算结果包含了叶片间的大量空隙，本质上表征的是

植株的“占据空间”（Occupancy space）；而体素化法通

过将空间离散化，更能逼近植株的“实体体积”（Solid 
volume）。结果显示，凸包法所估算的体积显著高于

体素化法，呈现明显的系统性高估趋势。这对生物量

预测具有明显影响：凸包法由于包含大量内部空隙，

导致冠层体积与实际生物量之间的线性关系发生偏

移，具体体现为对低生物量个体的过拟合，而对高生

物量个体则出现系统性低估，尤其在实测值超过

1000 g（鲜重）或 200 g（干重）的区间尤为明显。相比

之下，体素化法通过更精细的空间离散化，有效抑制

了空隙的影响，使得体积参数与真实生物量之间的相

关性更强。以干重预测为例，体素化法（0. 005 m）Acc
达 0. 8850，较凸包法（0. 8710）提升 1. 61%，且 RMSE
下降 5. 59%，反映出该方法所提取的体积变量在模型

中具有更强的解释力与预测稳定性。

随着体素分辨率的提高（从0. 01 m降至0. 005 m），

预测体积显著减小且离散程度降低，模型对生物量

的解释能力略有提升。这是由于高分辨率体素能

更敏感地剔除冠层内部的无效孔隙，从而更准确地

量化实际植物组织的体积。Enterkine 等［26］在对比

不同体积算法时也指出，对于株型松散的植株，基

于体素的体积指标通常比凸包体积更能准确反映

生物量的累积特征。

空隙率（Void ratio，VR）是连接结构与生物量的

核心中介变量，定义为凸包体积中未被植物组织占

据的空间占比［27］。在 0. 005 m 分辨率下，平均 VR 达

89. 64%，高于 0. 01 m（32. 14%）。该结果揭示：冠层

并非密实块体，其内部存在大量由叶片重叠与空间

遮蔽形成的空隙。空隙率的大小直接决定了体积估

算的偏差方向与程度。凸包法将这些空隙化为实

体，导致体积高估，从而削弱了体积与生物量的线性

关系；而体素化法则通过高分辨率捕捉空隙分布，将

“占据空间”转化为“实体体积”，显著优化模型性能。

尽管凸包法存在高估倾向，但其计算简便、算力需求

低，在进行田间快速粗略估算时仍具有应用价值。

3. 2. 2　机器学习算法的适配性分析　三种体积计

算方法对比表明，体素化法（体素大小 0. 005 m）的干重

预测平均R2（0. 5366）较凸包法（0. 4808）提高11. 60%，

平均 RMSE降低 8. 88%。体素分辨率从 0. 01 m提高

至 0. 005 m，干重预测平均 R2提高 5. 59%。鲜重预测

中，体素化法（体素大小 0. 01 m）-RF 模型 R2 最高

（0. 5866），较凸包法-RF提高 7. 04%。机器学习算法

比较显示，RF 在鲜重预测中具有优势，平均 R2 为

0. 5590，而SVM仅0. 4581；SVM在干重预测中表现更

稳定，平均 R2为 0. 5307，而 RF 仅 0. 5011。干重预测

Acc普遍优于鲜重，平均提高2. 49%。
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综合 R2，RMSE 和 Acc 三项指标，确定体素化

法（0. 005 m）-SVM 为干重最优模型（R2=0. 5700，
RMSE=28. 3302 g，Accuracy=0. 8885），体素化法

（0. 01 m）-RF为鲜重最优模型（R2=0. 5866，RMSE=
135. 7743 g，Accuracy=0. 8665）。本研究结合两种

机器学习算法在两种体积模型下均取得了较高的

预测精度（Acc>0. 85），证明了该工作流在不同精

度需求下的鲁棒性。

3. 3　模型预测效能评估与系统性偏差分析

3. 3. 1　最优模型的预测表现　最优模型的预测值

与实测值数据点均沿 1∶1 对角线分布，但存在明显

的系统性偏差。以鲜重最优模型为例（图 5a），实测

鲜重<1000 g 时，预测值均匀分布于对角线两侧；实

测鲜重>1000 g 时，90. 00%（9/10）数据点位于对角

线下方，呈现显著低估。干重最优模型（图 6d）显
示，实测干重<200 g 时预测值与实测值吻合良好，

实测干重>200 g 时 86. 67%（13/15）数据点位于对

角线下方，最大低估幅度 32. 67%。

3. 3. 2　系统性偏差成因　高生物量植株的系统性

低估源于：（1）冠层内部遮挡效应，高郁闭度植株内

部叶片视频采集时信息缺失，3DGS 重建对内部结

构还原不足；（2）训练样本分布不均，训练集高生物

量 样 本（ 鲜 重 >1000 g 或 干 重 >200 g）占 比 仅

19. 46%，模型对高值区间学习不充分；（3）体积算

法局限，凸包法包含大量内部空隙，体素化法二进

制填充规则对高密度冠层孔隙敏感性不足。

凸包法模型（图 4）在高生物量区间低估现象最

为严重，实测鲜重 >1000 g 时 RF 模型平均低估

11. 01%，SVM 模型平均低估 17. 12%，实测干重>
200 g 时 RF、SVM 模 型 分 别 平 均 低 估 9. 03%、

10. 49%。体素化法（0. 005 m）通过更精细的空间

离散化，将高生物量区间鲜重平均低估幅度降至

10. 96%（RF）和 16. 76%（SVM），干重降至 6. 04%
（RF）和 8. 76%（SVM）。

3. 3. 3　模型适用性　综上所述，本研究构建的预

测模型在中低生物量区间（鲜重<1000 g，干重<
200 g）表现稳健，Accuracy>0. 87，适用于常规生长

状态燕麦的生物量监测，而高生物量区间预测需结

合人工校验或引入多视角补光方案缓解遮挡效应。

3. 4　局限性与展望

尽管本研究验证了 3DGS 技术在燕麦表型分析

中的潜力，但仍存在一定局限性：（1）样本仅覆盖乳

熟期单株，未涵盖拔节期、抽穗期等全生育期的动态

变化，模型的时间外推性需进一步验证。此外，本研

究未充分考虑生育期间植株形态剧烈变化对 3DGS
重建稳定性的影响，不同生育期的冠层结构复杂度

差异可能导致重建精度波动，未来需建立分生育期

的自适应重建策略。（2）目前的数据处理流程中，背

景分割与噪点剔除仍依赖人工辅助，限制了通量。

本研究主要在可控环境下进行，大田环境中土壤、杂

草、邻株等干扰物使得人工处理无法满足高通量需

求，未来亟需开发基于深度学习的自动化点云语义

分割算法［28］。（3）3DGS依赖静态场景假设，植株运动

导致多视角几何不一致，产生重影或断裂伪影。在

田间开放环境中，微风引起的植株摆动会造成多视

角图像间的运动模糊与几何错位，严重降低重建质

量。（4）尽管本研究采用消费级智能手机与轻量化建

模软件实现了单株 3DGS的低成本建模，但应用于大

规模田块的连续采集与实时重建任务时，算力配置将

面临显著瓶颈。因此，现有技术在面对真实田间复杂

环境时，面临动态扰动、环境干扰与算力约束的应用

瓶颈。未来的研究将集中在引入时序分析以监测全

生育期动态，以及探索将 3DGS提取的几何特征与光

谱信息融合，以提高对高郁闭度冠层的估测精度。

4　结论

本研究针对传统作物表型分析中存在的破坏性

强、成本高及传统视觉算法对精细结构重建能力不足

的问题，提出并验证了一套基于智能手机视频采集与

3D 高斯泼溅（3DGS）技术的燕麦单株高通量表型分

析方法。研究发现利用消费级智能手机获取多视角

视频数据，结合 3DGS算法，能够高效生成纹理逼真、

结构完整的燕麦点云模型。无论是采用凸包法还是

体素化法提取冠层体积，结合随机森林（RF）与支持向

量机（SVM）算法均能实现对燕麦单株生物量的可靠

估测。本研究构建的“手机视频采集—3DGS建模—

性状参数提取”工作流，具有低门槛、非破坏性及高精

度的特点，为燕麦及其他禾本科作物的田间高通量生

长监测与精准育种提供了有力的技术支撑。
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