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点云数据驱动的玉米叶片生物量估算方法
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摘 要： ［［目的目的/意义意义］］玉米叶片干重生物量是反映植株生理过程的关键性状，可有效表征玉米生长状态。准确估

算玉米叶片干重生物量，对于预测玉米产量和生产管理决策具有重要意义。传统的生物量预测研究主要集中在群

体冠层尺度，缺少植株和器官尺度的干重生物量预测方法。围绕玉米栽培管理等研究对器官干重生物量信息快速

获取的需求，开展基于叶片 3D点云和机器学习的玉米叶片干重生物量无损测量方法研究。［［方法方法］］本研究使用多

视角三维重建、激光雷达三维扫描和3D数字化三种方式获取玉米叶片点云数据。运用随机森林、梯度提升回归树

和支持向量回归三种机器学习方法，以及卷积神经网络和全连接神经网络（Fully Connected Neural Network, FCNN）
两种深度学习方法进行玉米叶片干重预测，进而构建基于点云的玉米叶片干重生物量预测模型。［［结果和讨论结果和讨论］］使

用激光雷达点云数据结合FCNN方法构建的生物量预测模型精度最高，平均绝对误差为 0.08 g，平均绝对百分比误

差为 4.60%，均方根误差为 0.10 g，决定系数为 0.98。［［结论结论］］利用高分辨率的玉米叶片 3D 点云结合机器学习方

法，可实现玉米叶片干重的高精度估算，为作物器官生物量无损测算提供新途径。
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0 引 言

作物叶片生物量是反映植株光合能力与营养状

况的关键参数，其动态变化可有效指示作物生长状

态。准确估算作物叶片生物量，对于预测作物产量

和作物产中管理决策具有重要的价值。传统的作物

生物量等表型分析方法主要依赖于手工测量［1］，工

作量大、效率低，易对作物造成破坏，测量结果受

个人主观因素影响较大［2］。近年来，计算机视觉算

法在作物表型数据［3］ 获取中得到大规模应用［4］，

极大地推动了表型大数据的处理、解析与可视

化［5］。基于高通量表型技术［6］的作物生物量快速

测算对于作物科学研究具有重要意义［7］。

玉米是重要的粮食作物［8］，快速、无损和准确

测量地上生物量对玉米育种与栽培研究具有直接的

推动作用。现有的表型装备能够获取玉米小区［9］

或植株的图像［10］、光谱［11］和点云［12］等数据，通

过对一种或多种融合数据［13］的解析能够得到影响

玉米地上生物量的相关因子［14］并实现玉米地上生

物量的估算。樊鸿叶等［15］使用无人机获取多光谱

数据，提取了叶面积指数，使用幂函数、指数函数

的方法预测玉米地上干重生物量，平均绝对百分比

误差 （Mean Absolute Percentage Error, MAPE） 为

61.9 g/m2。王毅等［16］ 使用无人机获取图像数据，
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提取了作物参数、植被指数和气象参数等相关特

征，引入卷积神经网络、长短期记忆网络和自注意

力机制构建模型，并分析了影响因子与玉米地上干

重生物量之间的皮尔逊相关系数，最终模型决定系

数 （R-squared, R2） 为 0.86，均方根误差 （Root 

Mean Square Error, RMSE） 和 平 均 绝 对 误 差

（Mean Absolute Error, MAE） 分别为 107.53 g/m2 和

55.19 g/m2。ZHU等［17］使用无人机挂载激光雷达获

取点云数据，提取了作物高度等特征，使用多元线

性回归、随机森林 （Random Forest， RF） 和支持

向量回归（Support Vector Regression， SVR）等方

法预测玉米的地上鲜重和干重生物量，但多组实验

的 R2仅为 0.50 左右。亚森等［18］提取了叶面积指数

特征，运用点数法和经验公式法对常见绿化树种的

叶鲜重生物量进行估算，最终结果生物量变异数的

平均值为 5.93% 和 7.57%。VUORINNE 等［19］ 使用

Sentinel-2 多光谱卫星图像获取光谱数据，提取植

被指数对龙舌兰叶片的鲜重和干重生物量进行研

究，解释偏差为 76%。对玉米叶片的生物量进行估

算能够预测玉米生长状态、评估玉米产量并指导灌

溉及施肥决策［20］。JIN 等［12］使用激光雷达获取玉

米叶片点云数据，提取了高度、体积等特征，运用

逐 步 多 元 回 归 （Stepwise Multiple Regression, 

SMR）、人工神经网络 （Artificial Neural Network, 

ANN）等方法预测玉米叶片干重生物量，模型R2可

达到 0.86。由于高精度的 3D 数据获取依赖仪器设

备，成本较高，且数据处理对算法要求较高，导致

针对玉米叶片等器官尺度的生物量预测研究较少，

精度较低，难以满足玉米育种和栽培研究对叶片生

物量测算的需求。

大量作物生物量估算研究表明，表征作物形态

结构特征的 3D 点云数据及基于其提取的特征与作

物生物量具有极高的相关性。玉米的三维点云数据

能够准确反映出玉米的三维形态，而玉米生物量与

形态结构相关的特征关系显著，在提高玉米生物量

的准确性和效率方面具有显著优势。随着表型装备

的快速发展，获取作物点云数据的设备和数据处理

方式也越来越多样化。通过多个不同视角（Multi-

View Stereo, MVS）协同工作，采集玉米植株的多

视角图像数据，极大地提升了获取效率［21］，利用

3D 高斯 （3D Gaussian Splatting, 3DGS）［22］ 等算法

对图像数据进行拼接实现玉米植株的三维重建［23］。

将玉米植株点云数据进行分割，得到玉米叶片点

云，提取玉米叶片的形态参数，为后续基于叶片形

态特征的玉米叶片生物量预测研究工作提供可靠的

数据基础。激光雷达三维扫描（Lidar 3D Scanning, 

Laser） 能够通过激光反射来探测玉米植株的三维

形态，运用特定的算法与模型对激光雷达的数据进

行处理，实现玉米植株的表型解析和三维重建。使

用激光雷达获取的点云数据更能精准地反映玉米叶

片的形态特征。使用深度学习分割算法［24］可以对

玉米叶片点云进行分割，为玉米叶片生物量预测提

供有力的数据支撑。三维数字化的方法（3D Digi‐

talization, DT）能够在自然光照条件下对玉米植株

和器官的几何拓扑［25］信息进行扫描，获取田间原

位的玉米形态结构数据，实现带有语义信息的玉米

植株三维重建［26］为玉米生物量预测工作提供基础。

传统的玉米叶片生物量预测研究工作主要集中

在群体冠层尺度，对于玉米器官尺度的生物量的研

究较少。虽然能够获取玉米植株点云数据的设备较

多，但并未见能够精准估算和获取玉米叶片生物量

的配套方法，无法满足玉米研究对生物量信息获取

快速测算的需求。为此，本研究提出了基于玉米叶

片 3D 点云和机器学习算法实现玉米叶片生物量无

损测算，并使用机器学习算法中的特征重要性分析

和皮尔逊相关性分析方法，明确主要叶型参数指标

对叶片生物量预测的重要性，以期提供玉米叶片生

物量无损测算方法，提升测算效率，为作物器官生

物量测算提供新途径。

1 材料和方法 

1.1　数据获取　

本研究基于团队前期［25］使用激光雷达、植株

多视角表型平台和三维数字化仪设备［27］采集的吐

丝期至灌浆期长势一致的玉米植株、叶片的三维点

云数据和玉米叶片生物量数据进行生物量估算模型

构建，具体数据获取和预处理流程如图 1所示。对

于取样的植株，使用三种方式获取玉米 3D 点云数

据。一是基于 MVS Pheno［21］ 平台获取玉米单株

MVS 数据，该平台可以批量自动提取玉米空间几

何结构的特征，将相机分辨率像素设置为 2 560×

1 920 对玉米植株多视角图像数据进行获取。二是

使用机械臂高精度 3D 扫描仪 （FARO Design Sca‐

nArm 2.5C）对玉米植株直接扫描，获取高分辨率

的玉米植株 Laser 点云数据。三是使用 FastScan 三

维数字化仪对玉米植株的叶片进行三维数字化数据

获取，得到带有语义信息的叶片 3D 数据。获取三

维数据后，逐个取下叶片装入信封做好品种和叶序
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标记，烘箱内进行杀青和烘干。烘干后使用天平

测量叶片干重，测量单位为克，小数点精确到

后 3位。

1.2　叶片3D数据预处理　

使用 MVS、Laser 和 DT 获取的原始数据不能

直接进行生物量预测，需要对获取的原始数据进行

预处理。本研究针对每种方法获取数据的不同特性

采用不同的预处理方式，以得到玉米叶片点云。具

体的数据预处理流程如下。

1） MVS 数据处理。使用 MVS Pheno［21］ 平台

获取玉米植株多个角度的 2D 图像数据，利用

3DGS［22］进行多视角数据三维重建和尺度校准，使

用 CloudCompare 软件将重建场景进行分割得到玉

米单株点云数据。使用 Label3DMaize［28］软件进行

分割标注，并采用DeepSeg3DMaize［29］进行植株到

叶片的点云分割。但算法不能精准分割玉米叶片点

云，尤其是对玉米叶片与茎秆、叶鞘粘连处的分

割。因此，使用 CloudCompare 软件对玉米叶片点

云进行二次分割，得到精准的玉米叶片点云数据，

如图2a所示。

2） Laser 数据处理。所得到的 Laser 高精度点

云数据包含噪声和玉米茎秆或叶鞘等扫描场景的其

他数据，运用 CloudCompare 软件将得到的点云进

行裁剪和去噪，得到最终的叶片点云数据，如图 2b

所示。

3） DT 数据处理。使用 MaizeTypeOpt［30］软件

对获取的DT数据进行处理得到玉米叶片 3D网格数

据，网格数据的每个点都有相应的语义，运用

Loop细分加细方法将玉米叶片的面数增加到 15倍，

使用 4次 Loop细分迭代，保留加细后的所有顶点，

进而得到加细后的玉米叶片点云数据，如图 2c

所示。

1.3　玉米叶片形态结构特征提取　

获取玉米叶片点云数据后，需对点云特征进行

提取以用于生物量预测模型的构建，在特征提取

前对所有点云进行体素下采样，设置体素大小为

0.5 cm，以确保不同数据源提取特征的一致性。下

面介绍部分叶片形态结构特征的提取方法：

VOBB和 SOBB是方向包围盒体积和方向包围盒表

面积，方向包围盒是能紧密包裹点云且方向可旋转

的最小长方体，其方向由点云的主成分决定。首先

计算均值与协方差矩阵，协方差矩阵能够反映点云

在各维度上的分布关系并确定方向包围盒的主轴方

向。然后对协方差矩阵进行平方根分解得到半轴长

度。最后计算方向包围盒体积 VOBB 和表面积 SOBB，

如公式（1）和公式（2）所示。

VOBB=2×（Lobb_a+Lobb_b+Lobb_c） （1）

SOBB=2×（2×Lobb_a×Lobb_b）+2×（2×Lobb_a×Lobb_c）  
                +2×（2×Lobb_b×Lobb_c） （2）

式中：Lobb_a、Lobb_b和 Lobb_c分别表示方向包围盒

的长、宽、高。

a. 玉米单株取样

c. 分装叶片

b. 数据获取

d. 叶片杀青与烘干 e. 生物量测量

图1　玉米植株叶片3D和生物量数据获取流程

Fig. 1  3D and biomass data acquisition process of maize leaves
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VAABB和 SAABB是轴对齐包围盒体积和表面积，轴

对齐包围盒是与坐标轴平行的最小长方体，完全包

含点云中所有点，其边与 X、Y、Z 轴平行。Lmrb是

点云最小外包盒对角线长度。

Vhull和 Shull是点云的凸包体积和表面积，点云的

凸包体积是指包含该点云的最小凸多面体的体积，

用于描述点云在三维空间中的整体分布范围。将凸

包网格拆分为多个三角形面片。以坐标原点为基

准，将每个三角形面片与原点组成一个四面体。计

算每个四面体的体积，如公式（3）所示。

Vhull = 
1
6

∣ 
AB×（

  
AC×

  
AD）∣ （3）

式中：点 A、B、C、D 是三维空间中的四个

点；
 
AB、

  
AC、

  
AD表示从同一个起点出发到三个不

同终点的有向线段。对所有三角形面片的面积求和

即为Shull。

Dmax和 Dmin是点云中的点到其质心的最大距离

和最小距离，首先沿第 0 轴 （行方向） 计算均值，

得到质心的坐标，然后计算点云中所有的点到质心

的欧氏距离，如公式（4）所示。

Dmax /Dmin = ( xi - cx )2 + ( yi - cy )2 + ( zi - cz )2（4）

式中：xi、yi、zi 分别为点云中第 i个点在 x轴、

y轴和 z轴的坐标；cx、cy、cz 分别是点云的质心在

x轴、y轴和 z轴的坐标。最后排序得到点云到质心

的最大距离和最小距离。

由于 MVS 和 Laser 获取的点云不包含语义信

息，能够提取的点云特征较少，DT 获取的网格数

据包含语义信息，因此能够提取的特征较多。表 1

列举了本研究中提取的所有玉米叶片特征，MVS

和Laser获取的数据能够提取13个特征，DT获取的

数据能够提取24个特征。

b. Laser点云数据处理

原始数据获取 处理后的点云

玉米单株网格 玉米叶片网格 加细后的点云

c. DT点云数据处理

三维重建 玉米植株场景级点云 玉米单株点云 玉米叶片点云

a. MVS点云数据处理

数据处理

去除场景 点云去噪

a. MVS点云数据处理

b. Laser点云数据处理

c. DT点云数据处理

图2　玉米点云数据处理

Fig. 2  Processing of maize point cloud data
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1.4　玉米叶片生物量预测方法　

使用MVS、Laser和DT三种设备共获取 670个

玉米叶片和对应生物量的数据。将三种设备各获取

的点云数据，以及融合了三种设备获取的所有点云

数据构建的数据集，共四种数据集进行归一化处

理，对 C、DS和 TiT三个特征进行独热编码，使用

scikit-learn库中的 train_test_split函数，将数据集划

分为训练集和测试集，比例设置为 3∶1，并设置随

机种子，以确保模型的可复现性。分别运用 RF、

梯 度 提 升 回 归 树 （Gradient Boosting Regression 

Tree, GBRT）和SVR三种机器学习方法，以及卷积

神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）和

全连接神经网络 （Fully Connected Neural Network, 

FCNN）两种深度学习方法进行生物量预测。

1.4.1　随机森林　

RF 是一种能够结合多个决策树的预测结果来

提高模型精度的机器学习算法。本研究使用网格搜

索的优化方法对RF的超参数进行优化，具体包括：

树的数量、树的最大深度、节点分裂的最小样本

数、叶子节点的最小样本数、每节点分裂的最大特

征数和每棵树的子采样比例。以 MAE 为损失确定

最佳 RF 超参数，并保存最佳模型的特征重要性

排序。

1.4.2　梯度提升回归树　

GBRT是一种集成学习和梯度下降的机器学习

回归算法，通过串行构建多棵决策树来提高整体模

表1  玉米叶片特征提取

Table 1  Feature extraction of maize leaves

特征

data source

leaf_ID

cultivar

leaf_growth_height

leaf_angle

leaf_azimuth

leaf_length

leaf_width

top_is_tip

leaf_top_height

leaf_top_level_length

leaf_tip_height

leaf_tip_level_length

Leaf_area

Leaf_top_curve_length

number

obb_volume

obb_area

AABB_volume

AABB_area

MRB_length

max_distance

min_distance

hull_volume

hull_area

变量

DS

ID

C

Hlg

θ

α

L

W

TiT

Htop

Ltopl

Htip

Ltipl

S

Ltopc

N

VOBB

SOBB

VAABB

SAABB

Lmrb

Dmax

Dmin

Vhull

Shull

简介

数据来源

自下而上叶片的顺序

品种

叶片基部距地面高度

叶倾角

方位角

叶片长度

叶片平均宽度

叶顶与叶尖高度是否相等

叶片顶部距地面高度

叶片顶部距茎水平长度

叶片尖部距地面高度

叶片尖部距茎水平长度

叶面积（网格面积）

叶片基部距叶片最高点水平长度

点云中的点个数

紧密包裹点云且方向可旋转的最小长方体体积

紧密包裹点云且方向可旋转的最小长方体表面积

与坐标轴平行的最小长方体体积

与坐标轴平行的最小长方体表面积

最小外包盒对角线长度

点云中的点到其质心的最大距离

点云中的点到其质心的最小距离

点云的最小凸多面体的体积

点云的最小凸多面体的表面积

Laser

○
●
●
○
○
○
○
○
○
○
○
○
○
●
○
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●

MVS

○
●
●
○
○
○
○
○
○
○
○
○
○
●
○
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●

DT

○
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●
●

注：表中“●”表示已经提取的特征，“○”表示未进行提取的特征。
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型的性能。本研究使用网格搜索的优化方法对

GBRT 的超参数进行优化，具体包括：树的数量、

学习率、树的最大深度、最小样本数、叶子节点的

最小样本数、子采样比例和每节点分裂的最大特征

数。以MAE为损失确定最佳梯度提升回归树参数，

并保存最佳模型的特征重要性排序。

1.4.3　支持向量回归　

SVR 是一种可以用于回归任务的监督学习算

法。本研究使用网格搜索的优化方法对SVR的超参

数进行优化，具体包括：正则化参数、epsilon、核

函数和多项式核的参数。以 MAE 为损失确定 SVR

超参数，并保存最佳模型。

1.4.4　卷积神经网络　

CNN 是深度学习的核心模型之一，其结构属

于一种前馈神经网络，它可以通过局部连接和权重

共享机制，高效地提取数据的层次化特征。本研究

使用网格搜索的方法对 CNN 的超参数进行优化，

具体包括：卷积输出通道数、卷积核大小、隐藏层

神经元数量、学习率和批处理大小。以 MAE 为损

失确定并保存最佳模型。

1.4.5　全连接神经网络　

FCNN也称多层感知机，是深度学习中基础的

神经网络结构之一，它能够通过密集的连接方式实

现数据的非线性变换和特征提取。本研究使用网格

搜索的方法对 FCNN 的超参数进行优化，具体包

括：学习率、批次大小、隐藏层大小、Droupout概

率、激活函数类型和权重衰减。以 MAE 作为损失

确定超参数，并保存最佳模型。

1.5　评价指标　

本研究使用MAE、MAPE、RMSE和R2作为模

型的评价指标。MAE 是预测值与真实值之间的绝

对差值的平均数，其数值越小表示模型预测越准

确，它的单位与目标值的单位相同，因此可以直接

与数据的实际量纲进行比较。MAPE是平均绝对百

分比误差，平均绝对百分比误差常用于衡量预测准

确性的统计指标，MAPE值越小，表示预测模型越

准确，预测值与实际值之间的误差越小。RMSE是

均方根误差，它可以测量误差的平均幅度，并关注

与实际值的偏差，RMSE的值越低，模型的效果越

好。R2是决定系数，是用来评估回归模型的重要指

标，R2的数值越高，模型的效果越好。具体计算如

公式（5）~公式（8）所示。

MAE = 
1
n∑i = 1

n || yi - ŷi （5）

MAPE = 
1
n∑i = 1

n
|

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

（6）

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( yi - ŷi )
2 （7）

R2 = 1 - ∑i = 1

n ( yi - ŷi )
2

∑i = 1

n ( yi - ȳ )2
（8）

式中：yi 是玉米叶片生物量真实值；ŷi 是玉米

叶片生物量的预测值；ȳ表示与玉米叶片生物量预

测值对应真实值的均值。

2 结果与分析 

2.1　玉米叶片点云对比分析　

本研究使用 MVS、Laser 和 DT 三种不同的设

备获取点云数据。在获取流程方面，MVS 设备在

数据获取过程中流程简单，获取时间短，速度较

快，受人为因素影响较小。Laser和DT两种设备的

获取流程复杂，速度较慢，获取时间较长，受人为

因素干扰的影响较大。在数据处理方面，MVS 方

法需使用多视角三维重建算法才能完成玉米植株的

三维重建，Laser设备直接得到玉米叶片点云数据，

DT 是直接得到带有语义信息的植株和叶片点云数

据。在获取玉米叶片点云数据时，MVS 获取的数

据需运用植株-器官点云分割方法获取玉米叶片点

云，DT 获取的数据可以根据语义信息得到玉米叶

片点云。在数据质量方面，通过 MVS 获取的数据

运用 3DGS技术对玉米植株进行三维重建，再经过

算法处理配合手动分割，最终得到玉米叶片点云，

如图3a所示，所得的玉米叶片点云边缘和叶脉处点

云较密集，其他部分点云较稀疏，在一定程度上更

能反映出玉米叶片边缘和叶脉部分的特征。Laser

获取的点云数据比较稠密，数据质量较高，能够反

映叶片的空间形态，如图 3b 所示。但部分点云数

据存在缺失情况。使用DT获取的数据是网格数据，

经过加细后得到的点云数据没有缺失情况，如图 3c

所示，但与真实的玉米叶片数据相比加细后的点云

更加平滑，一些细节的地方无法还原真实的叶片。

2.2　玉米叶片生物量预测精度　

本研究使用三种不同的设备获取玉米叶片点云

数据，使用网格搜索的方法对三种不同的机器学习

方法和两种深度学习方法的超参数进行优化得到最

佳的生物量预测模型。用 4种评价指标对各种模型

进行评估，详细结果如表 2所示。结果显示，使用

Laser 获取点云数据，运用 FCNN 方法进行生物量
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预测能够得到最高的精度，MAE为 0.08 g，MAPE

为 4.60%，RMSE为 0.10 g，R2达到了 0.98。这主要

是因为 Laser 获取的点云数据更能反映玉米叶片的

特征，而 DT 获取的数据虽然有较多的语义信息，

但点云数据较为平滑，MVS 获取的数据需要对每

个植株进行比例校正，这会导致玉米叶片大小出现

误差，进而对玉米叶片特征的提取造成误差。MVS

获取数据构建的生物量模型的 MAE 数值较大，为

0.40 g，这主要是因为通过MVS数据获取的玉米杂

交品种的生物量数值相差较大，因此相比于 Laser

和DT其MAE数值偏高。而将三种设备的数据融合

构建的生物量预测模型的精度比DT和MVS的精度

高，R2能达到 0.92，但比 Laser 的精度低，可见将

三种数据进行整合增加样本量并不能提高生物量预

测的精度。

2.3　玉米叶片生物量与三维形态结构关系

分析

RF和GBRT两种方法拥有集成树模型的内在机

制，能够对特征的重要性进行排序。运用 RF 默认

的基于均方误差减少的方法和GBRT的基于决策树

分裂累积改进的方法将最佳模型的特征重要性进行

排序并将排在前 10 的特征进行可视化，如图 4 所

示。叶面积 S在所有特征重要性排序中均在前 2位，

可见叶面积 S对于生物量模型的精度影响最高，也

进一步证明了，玉米叶片生物量大小与叶面积 S大

小的相关性最高。

为了研究其他特征与玉米叶片生物量的相关

性，本研究运用皮尔逊相关性分析方法将三种设备

获取的数据融合构建的数据和 DT数据的特征与玉

米叶片生物量之间的相关性进行分析，如图 5

所示。

在相关性分析中，叶面积 S与生物量的相关性

最高，可达 0.92，证明叶面积 S对玉米叶片生物量

的影响较高。本研究对叶片点云进行统一的体素下

采样，使得尺寸较大的玉米叶片的点较多，尺寸较

小的玉米叶片的点较少，因此点个数N的大小能够

反映出玉米叶片尺寸的大小。在特征重要性排序

中，点个数 N基本在前 3的位置，且点个数 N与生

物量的相关性最高可达 0.88，可见玉米叶片尺寸的

大小对玉米叶片生物量的影响较大。叶长 L和叶宽

W与叶片尺寸的大小十分相关，与玉米叶片生物量

的相关性分别为 0.77 和 0.86，尤其是叶长 L，在使

用 DT 设备获取数据，使用 GBRT 方法进行生物量

预测时，经过超参数优化，叶长 L的特征重要性超

表2  玉米叶片生物量预测精度

Table 2  Prediction accuracy of maize leaf biomass

方法

RF

GBRT

SVR

CNN

FCNN

方法

RF

GBRT

SVR

CNN

FCNN

Laser

MAE/g

0.14

0.10

0.09

0.09

0.08

MVS

MAE/g

0.58

0.55

0.40

0.42

0.48

MAPE/%

8.54

6.21

5.45

5.17

4.60

MAPE/%

17.20

13.88

10.44

10.41

13.60

R2

0.93

0.96

0.97

0.97

0.98

R2

0.74

0.77

0.87

0.87

0.84

RMSE/g

0.19

0.14

0.13

0.12

0.10

RMSE/g

0.80

0.76

0.57

0.56

0.64

DT

MAE/g

0.31

0.26

0.26

0.25

0.27

Mix

MAE/g

0.33

0.28

0.25

0.27

0.24

MAPE/%

21.04

17.41

18.51

17.04

19.87

MAPE/%

20.18

19.45

17.79

18.11

18.31

R2

0.83

0.86

0.86

0.87

0.88

R2

0.85

0.90

0.91

0.89

0.92

RMSE/g

0.43

0.40

0.39

0.38

0.36

RMSE/g

0.50

0.41

0.39

0.42

0.36

注：表中加粗数值表示相应设备与方法的组合在对应评价指标中取得的最佳结果。

 

a. MVS数据 b. Laser数据 c. DT数据

图3　玉米叶片点云数据可视化

Fig. 3  Visualization of maize leaf point cloud data
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过了叶面积 S，如图 4g所示，从而进一步论证了玉

米叶片尺寸的大小与玉米叶片生物量十分相关。对

于叶序 ID 来说，其在特征重要性权值排序中的排

名并不是十分靠前，且相关性较低，仅为-0.01，

而 Hlg、Ltipl、Ltopl和方位角 α等与叶片高度和位置相

关特征的相关性和特征重要性均较低，方位角 α的

相关性仅达到了-0.01，因此玉米叶片的生长高度

和位置对玉米叶片生物量的影响较小。对于一些点

a. Total相关性分析 b. DT相关性分析

图5　玉米叶片点云特征与生物量的相关性分析热力图

Fig. 5  Correlation analysis between point cloud characteristics of maize leaves and biomass thermogram

a. MVS-RF

e. MVS-GBRT

b. Laser-RF

f. Laser-GBRT

c. DT-RF

g. DT-GBRT

d. Mix-RF

h. Mix-GBRT

图4　玉米叶片点云生物量特征重要性

Fig. 4  Importance of biomass characteristics of maize leaf point cloud

163



Vol. 8, No. 1智慧农业（中英文） Smart Agriculture

云特征，SOBB和 Lmrb与玉米叶片生物量的相关性较

高，分别为 0.83 和 0.81，而 Dmin与玉米叶片的生物

量较低，仅为 0.09。SOBB和Lmrb等包围盒特征能够反

映玉米叶片尺寸大小，Dmax可以通过计算点云到质

心的最大距离对点云大小进行数字化描述，而 Dmin

不能反映玉米叶片点云的大小，仅能通过点云到质

心的最小距离反映玉米叶片点云的密度。由此可

见，与玉米叶片尺寸相关的特征对玉米叶片生物量

的影响较大。

3 讨 论

3.1　玉米叶片生物量预测方法先进性分析　

本研究的玉米叶片生物量估算方法的先进性主

要体现在获取方式、数据处理和模型精度三个方

面。下面将本研究与目前最先进的工作进行对比。

在数据获取方式上，LIU 等［20］使用植株的吐

丝期和成熟期每隔 30 cm 测量一次叶面积和干物

质，所有器官在冠层中被切断，这种测量的方式较

为耗时。JIN 等［12］仅使用 Laser 设备获取玉米叶片

点云数据，而本研究使用 Laser、DT 和 MVS 三种

设备获取玉米叶片数据，并对三种设备的获取流

程、数据处理和数据质量等进行评估，其中，MVS

设备获取的速度最快，Laser设备获取的精度最高。

如果需要快速获取玉米植株点云数据，可以选择

MVS；如果需要获取高精度的点云设备可以选择

Laser。

在数据处理上，LIU 等［20］使用人工的方式对

玉米植株进行分割，JIN等［12］使用基于体素的卷积

神经网络 （A Voxel-Based Convolution Neural Net‐

work, VCNN） 分割单个叶片，本研究使用深度学

习算法结合 ClouldCompare 软件手动分割得到更高

精度的玉米叶片点云，高精度的玉米叶片点云更能

反映玉米叶片的三维形态，因此在玉米叶片的水平

上，本研究方法取得的精度较高。

在模型精度上，JIN等［12］在玉米小区、单株和

叶片等多尺度上建立生物量预测模型，由于玉米小

区群体生物量较大，预测误差相对较高，因此对于

玉米小区群体的生物量预测精度较低，R2 仅为

0.80。而精确到单株的玉米生物量预测精度R2高达

0.96，玉米叶片的生物量预测 R2仅有 0.86。本研究

使用四种数据集构建的玉米叶片生物量预测模型的

R2均高于 0.86。其中 Laser 获取玉米叶片点云建立

生物量预测模型的精度在几个损失中表现较好，R2

能够达到0.98，提升了0.12。

3.2　局限性和下一步工作　

与以往的研究相比，本研究虽然在玉米叶片生

物量预测的精度上进行了提升，但仍存在一定的局

限性。下面将在数据获取、数据质量和算法几个方

面介绍本研究的局限性，并对未来工作进行展望。

在数据获取方面，本研究仅获取了玉米叶片点

云数据，通过对玉米叶片形态结构分析进行生物量

预测，但玉米叶片的生物量与玉米叶片的颜色纹

理、光谱等数据中蕴含的特征相关，本研究虽然将

三种设备获取的数据进行融合构建了生物量预测模

型，但相比于Laser的精度较低，且均是点云数据，

因此亟需通过多源数据融合对生物量预测模型进行

校准，进一步提升生物量预测的精度。本研究仅进

行了玉米叶片干重的预测研究，但玉米叶片的鲜重

也是农学领域关注的重点，如果能够获取到玉米叶

片的光谱等数据，在后面的研究工作中也需要重点

研究玉米叶片鲜重的预测方法。

在数据质量方面，玉米叶片的叶面积大小与其

生物量息息相关，因此玉米叶片点云的完整性对于

生物量预测来说至关重要，无论是使用 Laser 还是

使用 MVS 成像获得的玉米叶片点云均有缺失，因

此亟需针对玉米叶片的点云缺失情况，对点云进行

补全。玉米叶片的点云形态结构具有相似性，不同

品种的玉米叶片也会出现形态结构相似的情况，本

研究确保了所有玉米叶片点云数据独立，没有考虑

玉米叶片点云数据的相似性，希望在后续的研究中

考虑玉米叶片的相似性构建生物量预测模型。

在算法方面，本研究针对点云数据提取的特征

数值使用机器学习和深度学习方法进行生物量预

测，但目前针对点云数据本身的深度学习方法是主

流，而基于点云数据的深度学习模型大多用于解决

分类和分割问题，解决回归问题的方法较少，希望

未来能够针对点云深度学习回归模型进行研究。本

研究的生物量预测模型是针对玉米吐丝期至灌浆期

的叶片特征进行优化和验证的，当前模型和方法应

用在玉米其他生育期的结果可能有所偏差，玉米叶

片的生长形态和生理功能会随着不同生育期而动态

变化，因此，针对不同生育期的玉米叶片生物量估

算模型研究是未来工作的重点。

4 结 论

本研究使用 MVS、Laser 和 DT 三种设备获取

玉米叶片点云数据，并将三种方式获取的数据进行

整合，构建了四种数据集，运用了 RF、GBRT 和
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SVR 三种机器学习方法，以及 CNN 和 FCNN 两种

深度学习方法进行干重生物量预测，并对玉米叶片

的特征与干重生物量进行特征重要性和相关性分

析。结果显示，叶面积 S和点个数 N与干重生物量

的特征重要性较高，且相关性权值分别为 0.92 和

0.88；使用 Laser 直接扫描玉米叶片获取玉米叶片

点云数据，运用FCNN进行玉米叶片干重生物量预

测得到了最佳模型， MAE 为 0.08 g， MAPE 为

4.60%，RMSE为 0.10 g，R2为 0.98。研究表明，玉

米叶片尺寸相关的特征（叶面积、点云个数、叶长

和叶宽等） 对玉米叶片干重生物量的精度影响最

大，利用高分辨率的玉米叶片 3D 点云结合机器学

习方法，可实现玉米叶片干重的高精度估算，为作

物器官生物量无损测算提供新途径。

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开

研究成果有关的利益冲突。
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Point Cloud Data-driven Methods for Estimating 
Maize Leaf Biomass

WU Zhangbin1,2,3, HE Ning3, WU Yandong3, GUO Xinyu1,3, WEN Weiliang1,2,3*

（1. Information Technology Research Center, Beijing Academy of Agriculture and Forestry Sciences, Beijing 100097, China; 2. Col‐

lege of Information and Electrical Engineering, Shenyang Agricultural University, Shenyang 110161, China; 3. Beijing Key Lab of 

Digital Plant, National Engineering Research Center for Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China）

Abstract: [Objective]　Maize leaf dry biomass is a key trait that reflects plant morphology, growth vigor, and physiological processes in‐

cluding photosynthetic production. Its dynamic changes can effectively characterize the growth status of maize. Accurate estimation of 

maize leaf dry biomass is crucial for accurately predicting maize yield and informing production management decisions. Extensive re‐

search on crop dry biomass estimation indicates that 3D point cloud data characterizing crop morphological structure, along with fea‐

tures derived therefrom, exhibit an extremely high correlation with crop dry biomass. However, traditional dry biomass prediction 

studies focus primarily on the population canopy scale, and lack effective prediction methods for dry biomass at the plant and organ 

scales. Research on non-destructive measurement methods for maize leaf dry biomass, based on 3D point clouds and machine learn‐

ing, the demand is conducted to address for rapid acquisition of organ-level dry biomass information in maize cultivation and manage‐

ment research. [Methods]　Maize leaf point cloud data were acquired using three techniques: Multi-view stereo (MVS), LiDAR scan‐

ning, and 3D digitalization (DT). The leaf point clouds underwent preprocessing steps that included plant segmentation, denoising, 

mesh refinement, and uniform subsampling. Subsequently, morphological traits were extracted from the processed data, including leaf 

length, leaf area, bounding box dimensions, and the number of points contained within the leaf point clouds. Three machine learning 

methods: random forest (RF), gradient boosting regression tree (GBRT), and support vector regression (SVR), as well as two deep 

learning methods: convolutional neural network (CNN) and fully connected neural network (FCNN), were employed for predicting 

maize leaf dry weight. A point cloud-based maize leaf dry biomass prediction model was subsequently developed. This study utilized 

the mean squared error reduction method inherent to RF and the cumulative improvement method based on decision tree splits in 

GBRT to rank and visualize feature importance for optimal models. The resulting rankings were then visualized. Simultaneously, Pear‐

son correlation analysis was used to analyze the correlations of the features from the fused dataset (integrating data from the three de‐

vices) as well as those from the DT data with maize leaf dry biomass. [Results and Discussions]　The results demonstrated that, among 

the dry biomass prediction models developed in this study, the model based on Laser point cloud data and the FCNN method achieved 

the highest accuracy, with a mean absolute error (MAE) of 0.08 g, a mean absolute percentage error (MAPE) of 4.60%, a root mean 

square error (RMSE) of 0.10 g, and a coefficient of determination (R2) of 0.98. In the correlation analysis, the leaf area exhibited the 

strongest correlation with dry biomass (r = 0.92), followed by the number of points (r = 0.88), leaf width (r = 0.86), and leaf length 

(r = 0.77). In the feature importance ranking, the leaf area trait consistently ranked within the top two positions, whereas the number 

of points ranked among the top three in most cases. However, features such as the height of the leaf base above the ground, the hori‐

zontal distances from the leaf tip and apex to the stem, and the azimuth angle demonstrated low correlations with dry biomass and low 

feature importance. [Conclusions]　Among all the maize leaf features investigated in this study, size-related traits (such as leaf area, 

point count, leaf length, and leaf width) had the greatest impact on the accuracy of dry biomass estimation. The utilization of high-res‐

olution 3D point clouds of maize leaves, combined with machine learning methods, enabled a high-accuracy estimation of leaf dry 

weight and provided a novel approach for the non-destructive measurement of dry biomass in crop organs.
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