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植株点云超体聚类分割方法
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摘要：针对传统的超体聚类分割对植株存在过分割率高、实时性差的问题，提出一种融合显著性特征图的超体聚类

分割方法。首先，采用 ＫｉｎｅｃｔＶ２实时获取目标植株的彩色图像和深度图像，将 ＲＧＢ彩色空间图像转换为 ＣＩＥＬａｂ

彩色空间图像，计算每个像素的显著性特征值，获取彩色特征图，并融合亮度特征图和方向特征图构建显著性特征

图；然后，将显著性特征图和深度图像同步对齐，获得显著性点云，八叉树网格初始化点云，并通过 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ算法

获取满足概率密度阈值的网格点云，取最大概率密度点作为种子点，基于点对之间的欧氏距离和特征相似度作为

区域生长相似性准则，生成超体素块；最后，通过 ＬＣＣＰ算法对显著性点云进行聚类分割。实验结果表明，改进的显

著性超体聚类分割方法可以大幅提高目标前景分割的准确性和快速性，有效克服背景噪声和离群点。
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０　引言

近年来，随着农业自动化、信息化的发展，植株

的三维体特征在检测分割中越来越重要，而三维点

云模型也逐渐成为国内外研究机构的热点和重

点
［１－２］

。其中图像分割由二维的彩色信息、灰度信

息、纹理特征等发展到三维空间的基于距离、密度、

法线等离散点的模型，大大丰富了图像分割的内容

和方法。ＫｉｎｅｃｔＶ２传感器利用飞行时间的主动光
源技术将同步彩色图像和深度图像融合获得彩色点

云，其优良的性价比和实时性在农业自动化中有着

广泛的应用
［３－９］

。

在农业植株的靶标检测和变量喷雾的不断发展

过程中
［１０－１２］

，目标物体的分割成为首要解决的问

题。ＩＴＴＩ等［１３］
提出了自下而上的显著性模型，该模

型在不同的尺度空间将图像分成低层次的属性，获

取显著性特征图突出前景，但并不适用于三维空间

的分割。ＡＣＨＡＮＴＡ等［１４］
提出的超像素分割方法，

能形成紧凑且均匀的超像素块和较高的边界依附

性，但会产生一定的过分割问题。ＰＡＰＯＮ等［１５］
提

出，通过结合显著性特征图和超像素块，在高显著性

区域获得更小的超像素块，在低显著性区域获得较

大的超像素块，相对于传统超像素分割提高了一定

的精度和快速性。文献［１６］提出基于凸性的区域
生长来分割粘连物体，但分割耗时较长，对复杂场景

的分割效果并不理想。

本文在前人研究基础上，应用 Ｋｉｎｅｃｔ二代传感
器获得彩色图像和深度图像，基于显著性特征图和

深度信息相融合的方法获取目标区域，最终得到目

标物体。

１　实验材料和方法

１１　Ｋｉｎｅｃｔ植株图像数据采集平台
实验地点选择室内，选择仿真绿色植株作为仿

真对象。实验分两组（图 １），光照环境均为 １００ｌｘ，
第１组目标为单植株实验，取植株高 １８ｍ、冠层直
径１４ｍ。第 ２组目标为多植株实验，取植株高度
分别为１８ｍ和１６ｍ，植株冠层直径分别为 １４ｍ
和１２ｍ。使用 ＫｉｎｅｃｔＶ２传感器提供的 Ｋｉｎｅｃｔｆｏｒ
ＷｉｎｄｏｗｓＳＤＫ［１７］结合 ＯｐｅｎＣＶ库和点云库（Ｐｏｉｎｔ
ｃｌｏｕｄｌｉｂｒａｒｙ，ＰＣＬ）［１８］获取彩色图像和深度图像。
１２　植株显著性点云获取
１２１　ＣＩＥＬａｂ颜色空间

图像的颜色空间有很多种模型
［１９－２０］

。其中

ＲＧＢ模型常用于图像采集和设备对色彩空间的显
示，但相对于人类视觉感知的方式有很大的差异性。

图 １　Ｋｉｎｅｃｔ植株彩色图像和深度图像

Ｆｉｇ．１　Ｋｉｎｅｃｔｂａｓｅｄｃｏｌｏｒａｎｄｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｓｏｆｐｌａｎｔ
　
并且 Ｒ、Ｇ、Ｂ３个颜色通道之间有着很强的相关性，
两颜色之间的色差并不利于对目标物体颜色相似度

的划分，对显著性区域的分割有很强的干扰性。而

ＣＩＥＬａｂ是一种颜色相互独立的色彩空间，与设备无
关，是基于生理特征的颜色系统，并且三颜色通道之

间有着很好的独立性。ＣＩＥＬａｂ通过计算三维空间
中两点的欧氏距离 ΔＥ来表征两个颜色之间的视觉
感知差别，能很好地用数字化的方法来描述人的视

觉感应。计算公式为

　 ΔＥ＝ （Ｌ２－Ｌ１）
２＋（ａ２－ａ１）

２＋（ｂ２－ｂ１）槡
２
（１）

式中　Ｌ２、Ｌ１———颜色空间的亮度
ａ２、ａ１———颜色空间从红色到深绿的对立维度
ｂ２、ｂ１———颜色空间从蓝色到黄色的对立维度

ＫｉｎｅｃｔＶ２传感器通过自带的 ＳＤＫ获取 ＲＧＢ图
像。而 ＲＧＢ颜色空间不能直接转换为 ＣＩＥＬａｂ颜色
空间，必须先将 ＲＧＢ颜色空间映射到 ＸＹＺ坐标空
间之后，再将其转换到 ＣＩＥＬａｂ颜色空间。ＲＧＢ颜
色空间与 ＸＹＺ坐标空间转换关系为

Ｘ
Ｙ









Ｚ
＝
０４１２４５３ ０３５７５８０ ０１８０４２３
０２１２６７１ ０７１５１６０ ００７２１６９









００１９３３４ ０１１９１９３ ０９５０２２７











Ｒ
Ｇ
Ｂ
（２）

式中　Ｘ、Ｙ、Ｚ———图像坐标值
Ｒ、Ｇ、Ｂ———图像颜色分量

ＸＹＺ坐标空间转换为 ＣＩＥＬａｂ颜色空间的转换
公式为

Ｌ＝１１６ｆ（Ｙ／Ｙｎ）－１６ （３）
ａ＝５００［ｆ（Ｘ／Ｘｎ）－ｆ（Ｙ／Ｙｎ）］ （４）
ｂ＝２００［ｆ（Ｙ／Ｙｎ）－ｆ（Ｚ／Ｚｎ）］ （５）

其中 ｆ（ｔ）＝
３

槡ｔ （ｔ＞００４２８）
１４０８３ｔ＋０１３８ （ｔ≤００４２８{ ）

（６）

式中　Ｘｎ、Ｙｎ、Ｚｎ———ＲＧＢ颜色空间到 ＸＹＺ坐标空
间转换矩阵系数，取值分别为

０９５０４５６、１０、１０８８７５４
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ｔ———坐标空间数值与坐标空间转换矩阵系
数的比值

Ｌ、ａ、ｂ———ＣＩＥＬａｂ颜色空间分量
１２２　显著性特征图

基于 ＩＴＴＩ等［１３］
提出的高斯金字塔模型，将图

像分解为９层高斯金字塔，形成多尺度的图像。对
多尺度图像分别进行亮度特征和方向特征的提取。

同时将设备获取的 ＲＧＢ颜色空间图像转换为
ＣＩＥＬａｂ颜色空间图像后，对图像进行高斯低通滤
波，然后求原图像与滤波图像的残差提取颜色特征。

将３种特征值分别进行归一化处理，并通过高斯差
分计算获得中心 周边围绕的金字塔模型，再进行多

尺度融合后获得３幅分别基于亮度、方向、颜色的特
征图。最后通过加权平均将３幅显著性特征图融合
成一幅显著性特征图。

１２３　显著性点云
通过 ＫｉｎｅｃｔＶ２实时同步获取 ＲＧＢ彩色图像和

深度图像。将获取的 ＲＧＢ彩色图像转换为显著性
特征图，并利用 ＫｉｎｅｃｔＶ２自带的开发包计算相机参
数，将获取的深度图像和显著性特征图同步对齐，结

合点云库生成显著性点云图像。并可视化显著性点

云图，用强度表示点云图中的显著性特征值，显著性

点云图中亮度越大的区域，代表越感兴趣的目标区

域，称为前景目标。

１３　改进的 ＳＳＶ ＬＣＣＰ算法
１３１　Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ算法

Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ算法［２１－２３］
又称均值漂移算法。其

特点就是把支撑空间和特征空间在数据密度的框架

下综合起来。对图像来讲，支撑空间就是体素的坐

标点，特征空间就是显著性特征值，２个空间结合后
的数据点就是一个 ４维向量（ｘ，ｙ，ｚ，ｆ）。在该框架
下不断进行迭代计算，获得的向量必定收敛于数据

局部密度最大的点。其中最大密度点为：在给定三

维空间中的 ｎ个样本点中，随机选取 ｉ＝１，２，…，ｎ
中任意一点 ｋ，距离该点 ｒ的球形空间中，距离最近、
显著性特征值最相似的点。其密度估计值为

Ｍ＝α
ｄ

（７）

其中 ｄ＝ Ｄ２ｄｉｓｔ＋ωＦ槡
２

（８）
Ｆ＝ｆ１－ｆ２ （９）

Ｄｄｉｓｔ＝ （ｘ２－ｘ１）
２＋（ｙ２－ｙ１）

２＋（ｚ２－ｚ１）槡
２
（１０）

式中　Ｄｄｉｓｔ———两点间欧氏距离
Ｆ———两点间显著性特征差值
ｄ———空间显著性特征距离
ω———权重比　　Ｍ———密度估计值
α———常量

ｆ１、ｆ２———对应点显著性特征值
１３２　超体聚类和 ＬＣＣＰ算法

超体聚类
［２４－２５］

是一种自下而上的图像分割方

法。首先以八叉树对点云进行划分，获得不同点团

之间的邻接关系。然后对这些点团基于颜色、法线

和空间距离作为相似性法则进行区域生长，获得超

体素块。

局 部 凸 包 连 接 （Ｌｏｃａｌｌｙ ｃｏｎｖｅｘ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｐａｔｃｈｅｓ，ＬＣＣＰ）算法［２６］

是基于局部凹凸性的聚类算

法。该方法不依赖于点云的颜色，只利用了空间信

息和法线信息。通过计算邻接体素块中心的法向量

夹角来判断凹凸性，并将凹凸性作为相似性法则进

行基于凸边的区域生长。假设有两相邻体素块，其

质心分别为 ｐｉ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）和 ｐｊ（ｘｊ，ｙｊ，ｚｊ），计算两质心
之间的单位向量 ｑ与两法向量的夹角 βｉ和 βｊ，如果
βｉ小于 βｊ则为凸，否则为凹。如图２所示。

ｑ＝
ｐｉ－ｐｊ
｜ｐｉ－ｐｊ｜

（１１）

ｃｏｓβｉ＝
ｑｎｉ
｜ｑ｜｜ｎｉ｜

（１２）

ｃｏｓβｊ＝
ｑｎｊ
｜ｑ｜｜ｎｊ｜

（１３）

式中　ｐｉ、ｐｊ———两体素块质心
ｎｉ、ｎｊ———法向量
βｊ、βｉ———单位向量与法向量的夹角

图 ２　体素块连接凹凸性判断

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｃａｖｉｔｙａｎｄｃｏｎｖｅｘｉｔｙｏｆ

ｖｏｘｅｌｂｌｏｃｋｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
　
基于凹凸性的分割算法在针对树冠和树干以及

一些粘连性物体分割具有显著的效果。对比基于颜

色特征和密度特征的分割，局部凹凸性能快速准确

地区分同一植株的不同形状、不同分布的组织器官。

但同时也会陷入局部最优，产生明显的过分割现象，

造成大量的计算浪费。本文加入的显著性点云，在

突出背景和前景的同时，加强了超体聚类过程中同

一组织的相似度。因此加入了显著性点云的 ＬＣＣＰ
算法能够在避免过分割的情况下高效地分割出植株

粘连的不同组织部分。图３ｂ中在稠密的树叶部分，
显著性点云弱化了树叶之间的边缘信息，用高亮的

像素值代替了原点云的纹理信息，增加了同类物体
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组织的相似度，将树冠和树干这一具有明显凹凸性

特征的不同组织分割出来。而图 ３ａ，虽然也对树干
和树冠进行了聚类分割，但树冠部分出现了明显的

过分割现象，大大增加了进一步提取树冠实现变量

喷雾的难度。

图 ３　植株点云粘连组织分割

Ｆｉｇ．３　Ｐｌａｎｔｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄａｄｈｅｓｉｏｎｔｉｓｓｕｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　
１３３　Ｎａｎｏｆｌａｎｎ算法

Ｎａｎｏｆｌａｎｎ算法［２７］
是从内存和编译的角度来对

近邻搜索进行优化。其次它还可以在近邻搜索前直

接定义目标点云的最小包围盒，避免了近邻搜索中

的重复计算，对不同类型的数据兼容性更高，适用性

更广泛。本文在超体聚类搜索近邻点生成超体素块

的过程中，针对 Ｎａｎｏｆｌａｎｎ算法加速的 ＳＳＶ超体聚
类和基于 Ｆｌａｎｎ近邻搜索算法的 ＳＬＩＣ聚类进行了
快速性对比。通过对同一目标物体进行不同分辨率

的下采样稀疏，获得不同点云数量的目标物体，然后

进行对比分析，结果如图 ４所示。同一物体在不同
稀疏度即不同点云数量的情况下，Ｎａｎｏｆｌａｎｎ加速算
法下的超体聚类相比与传统 Ｆｌａｎｎ近邻搜索的 ＳＬＩＣ
聚类，快速性得到了很大的提升。

图 ４　Ｎａｎｏｆｌａｎｎ和 Ｆｌａｎｎ算法快速性对比

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｓｔｎｅｓｓｂｅｔｗｅｅｎＮａｎｏｆｌａｎｎ

ａｎｄＦｌａｎｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　
１３４　ＳＳＶ ＬＣＣＰ算法流程

本文提出的显著性植株点云超体聚类分割

（Ｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｓａｌｉｅｎｔｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｌｏｃａｌｌｙｃｏｎｖｅｘ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｐａｔｃｈｅｓ，ＳＳＶ ＬＣＣＰ）算法步骤如下：

（１）ＫｉｎｅｃｔＶ２获取彩色图像后，将图像 ＲＧＢ颜
色空间转换为 ＣＩＥＬａｂ颜色空间，并计算显著性特征
值，构建颜色特征图。同时根据 Ｉｔｔｉ算法获得亮度、
方向特征图，通过加权平均融合这３幅特征图，构建
多尺度下的显著性特征图。

（２）同步对齐显著性特征图和深度图像［２１］
，融

合获取显著性点云。

（３）八叉树［２８－２９］
初始化点云，构建种子点云的

Ｋ Ｄ树［３０］
搜索方法。利用 Ｎａｎｏｆｌａｎｎ算法加速近

邻搜索，并基于 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ算法，找出八叉树网格
中满足阈值条件的局部密度最大点作为种子点。

（４）通过式（８）中获得的空间显著性特征距离
ｄ作为阈值，搜索种子近邻点，并对种子点进行最大
递归深度的区域生长。当迭代次数 ｍ大于最大递
归深度时，迭代终止，获得显著性超体素。其中最大

递归深度由八叉树的分辨率和种子点分辨率计算得

到，其计算公式为

Ｍｄｅｐｔｈ＝
δＭ
Ｒ

（１４）

式中　Ｍｄｅｐｔｈ———最大递归深度

Ｍ———种子点密度均值
Ｒ———八叉树分辨率
δ———比例系数

图 ５　ＳＳＶ ＬＣＣＰ点云分割算法流程图

Ｆｉｇ．５　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＳＶ ＬＣＣＰｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

（５）将各超体素块重心作为顶点，各重心之间
特征距离为边，构建邻接图。判断各体素块的凹凸

性，并基于凸性的生长准则对超体素块进行 ＬＣＣＰ
再次聚类。

ＳＳＶ ＬＣＣＰ算法程序流程图如图５所示。
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１４　ＳＳＶ ＬＣＣＰ算法应用
经过实践证明，本文算法可以具体应用于对目

标植株的变量喷雾。本文通过 ＫｉｎｅｃｔＶ２对具体目
标植株进行点云分割提取后获得单一树冠的点云目

标
［３１］
，并根据提取的树冠具体目标控制长杆喷头电

磁阀开关，对目标物体进行变量喷雾。如图６所示，
图６ａ为实验小车平台，搭载了可控的带电磁阀喷
头、用于检测目标植株喷雾区域的 ＫｉｎｅｃｔＶ２传感
器、控制系统、药箱、驱动轮、喷杆。图 ６ｂ为实验全
景图。图６ｃ为提取的树冠部分，为变量喷雾的主体
目标，其余部分不进行喷雾。图６ｄ为喷雾实验现场
图，只有顶部正对树冠部分有水喷出，底部两个正对

树干部分喷雾电磁阀喷头关闭。

图 ６　目标植株的变量喷雾实验

Ｆｉｇ．６　Ｖａｒｉａｂｌｅｓｐｒａｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｔａｒｇｅｔｐｌａｎｔ
　

２　实验与结果分析

２１　点云获取与处理
ＫｉｎｅｃｔＶ２相机获取同步彩色图像并转换为显

著性特征图。由图 ７可以看出，显著性特征图高亮
区域突显了前景目标，简化了复杂场景。

图 ７　植株显著性特征图

Ｆｉｇ．７　Ｓａｌｉｅｎｔｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｐｌａｎｔ
　

对显著性特征图和深度图像进行同步对齐融

合，获得显著性点云。由图８可以看出，显著性点云
颜色越亮的区域显著性特征值越大，被识别出的优

先级越高。对该区域进行下一步超体聚类时也能更

好地保护目标区域的边界属性。

图 ８　植株点云图

Ｆｉｇ．８　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｏｆｐｌａｎｔ
　

对获取的显著性点云进行超体聚类。由图 ９
可以看出，原始点云的超体素块（图中多边形区

域）杂乱没有规则，而显著性点云的超体素块更加

趋于正方体（图中更加趋近于正方形区域）。由此

可看出显著性点云超体素相较于原始点云在相同

的体素分辨率下拥有更加规则的体素块和更好的

边界性。

图 ９　植株超体聚类图

Ｆｉｇ．９　Ｓｕｐｅｒｖｏｘｅｌｃｌｕｓｔｅｒｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｔ
　
经过超体聚类后，对超体素块进行再次 ＬＣＣＰ

聚类，获得最终的聚类图像。图 １０ａ、１０ｃ所示为传
统基 于 凸 性 的 超 体 聚 类 （Ｓｉｍｐｌｅｌｉｎｅａｒｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｌｏｃａｌｌｙｃｏｎｖｅｘｃｏｎｎｅｃｔｅｄｐａｔｃｈｅｓ，ＳＬＩＣ
ＬＣＣＰ）的结果，图１０ｂ、１０ｄ为本文 ＳＳＶ ＬＣＣＰ聚类
效果。其中图１０ａ相对于图１０ｂ单植株生成的树冠
部分产生了多处过分割，图 １０ｃ相对于图 １０ｄ多植
株部分的树冠与背景墙和多植株树冠部分均产生了

一定的过分割。因此本文算法在显著性区域边界部

分有更好的收敛性，分割效果更好。
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图 １０　植株 ＬＣＣＰ聚类图

Ｆｉｇ．１０　ＬＣＣＰｃｌｕｓｔｅｒｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｔ
　
２２　点云分割误差分析
２２１　边界召回率

边界召回率在图像中用来评价图像边界分割的

准确度。本文通过计算（２ｇ＋１）２范围内目标物体
超体素的获得边界占真实目标物体的获得边界百分

比来衡量超体素聚类的边界召回率，其中 ｇ＝
０００２５ｈ（ｈ为体素块主对角线长度）。其计算公式为

　ＲＥＣ（Ｇ，Ｓ）＝
ＴＰ（Ｇ，Ｓ）

ＴＰ（Ｇ，Ｓ）＋ＦＮ（Ｇ，Ｓ）
×１００％ （１５）

式中　ＴＰ———标记正确的边界
ＦＮ———标记错误的边界
Ｇ———超体素中标记的边界
Ｓ———超体素　　ＲＥＣ———召回率

其中召回率越高，代表点云超体素边界分割效果越好。

２２２　过分割率
过分割率评价了属于同一物体的超体素中误分

割的体素块占总分割体素块的百分比。其计算公式

为

ＯＳ（Ｖ，Ｓ）＝
ＯＶ（Ｖ，Ｓ）

ＯＶ（Ｖ，Ｓ）＋ＯＲ（Ｖ，Ｓ）
×１００％ （１６）

式中　ＯＶ———误分割的体素数
ＯＲ———理论上正确分割的体素数
ＯＳ———过分割率
Ｖ———超体素中标记分割的体素

其中过分割率越低则目标物体的分割效果越好。

通过传统的超体聚类算法和 ＳＳＶ ＬＣＣＰ聚类
算法计算同一点云不同分辨率的边界召回率和过分

割率来定量分析分割效果。从图１１可以看出，同一
目标物体在不同分割精度下（像素块数越多分辨精

度越高），ＳＳＶ ＬＣＣＰ超体聚类的召回率和过分割
率都要优于传统的 ＳＬＩＣ ＬＣＣＰ算法。其中本文算
法召回率高出传统算法 ４％ ～５％，过分割率低于传
统算法 １％ ～３％，时间上传统算法在 ５０００个超体
素块时耗时１０９７ｓ，本文算法经过加速优化后降低
至３４３ｓ。因此，本文改进算法，在边界召回率和过
分割率上具有明显的优势，分割时间也相对较短。

为了验证本文算法的稳定性，对仿真植株每间

隔３０°获取一次点云图像，进行多次实验取误差平
均值。表１为本文算法与 ＳＬＩＣ ＬＣＣＰ算法的误差
对比分析表。由表 １可见，在不同数量级的体素块
分割聚类过程中，其召回率、过分割率和效率都得到

显著改善。

图 １１　点云误差分析图

Ｆｉｇ．１１　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄａｎａｌｙｓｉｓｄｉａｇｒａｍｓ
　

表 １　传统 ＳＬＩＣ ＬＣＣＰ算法和本文算法对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳＬＩＣ ＬＣＣＰａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＳＳＶ ＬＣＣＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

试验组 算法
试验

次数

体素

数

召回

率／％

过分割

率／％

时间／

ｓ
２０００ ７８９ ９３ ６２３

传统算法
５０

３０００ ８３１ １０７ ７２３
（ＳＬＩＣ ＬＣＣＰ） ４０００ ８５５ １２７ ８６５

单植株
５０００ ８６７ １５１ １０９７
２０００ ８４７ ８５ ２２５

本文算法 ５０
３０００ ８７８ ９４ ２５７
４０００ ９０１ １０７ ２９４
５０００ ９０７ １２０ ３４３

试验组 算法
试验

次数

体素

数

召回

率／％

过分割

率／％

时间／

ｓ
２０００ ７６３ ８９ ６０７

传统算法
５０

３０００ ８２５ １０５ ７２８
（ＳＬＩＣ ＬＣＣＰ） ４０００ ８６１ １２４ ８４９

多植株
５０００ ８７０ １５０ １０９３
２０００ ８５１ ８７ ２３１

本文算法 ５０
３０００ ８８３ ９７ ２６３
４０００ ９０９ １０６ ２９２
５０００ ９１２ １１９ ３４７
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３　结论

（１）提出了基于显著性的超体素聚类分割算
法。通过构建显著性特征图、融合深度信息构建显

著性点云，提取明确的前景目标，大幅提高了分割效

率和分割的准确性。

（２）在获取显著性点云后，在对目标植株进行
超体聚类的过程中，基于 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ算法获取显
著性区域优质种子点，能大幅减少稀疏区域的体

素块，增加显著性区域的体素块。并且基于显著

性点云的超体素块形状更加规则，具有更好的边

界性，大幅提高了前景目标的边界召回率，降低了

过分割率。

（３）在获取超体素块后，利用基于凸包的区域
生长方法，能够很好地分割粘连物体，将树干和树冠

从背景中分割出来的同时加以区分，分别用不同的

颜色表示，方便后期变量喷雾的目标提取。

（４）利用 Ｎａｎｏｆｌａｎｎ算法对程序中近邻搜索进
行优化加速，大幅提高了分割效率，其快速性也得到

了显著提高。
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