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基于多视角立体视觉的拔节期玉米水分胁迫预测模型
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摘要: 针对现有采用生理特性指标的玉米水分胁迫检测方法影响玉米植株生长的问题,提出了一种基于多视角立

体视觉的玉米水分胁迫预测模型。 首先,利用 RGB 相机获取玉米拔节期 - 30毅、0毅(玉米叶片展开平面)和 30毅的
3 视角图像;然后,基于加速稳健特征点(Speeded up robust features,SURF)检测的双目立体视觉原理,建立 - 30毅 ~
0毅、0毅 ~ 30毅 2 个玉米点云模型,采用基于 KD 树(K dimensional tree,Kd tree)的最近迭代( Iterative closest point,
ICP)点云配准算法,将 2 个玉米点云模型数据合并到同一坐标系下;最后,用 L1鄄中值法提取玉米点云骨架,在该玉

米骨架基础上提取玉米节间高度、叶片长度及株高等参数,建立基于单一参数的玉米水分胁迫预测模型,并建立基

于多参数纠错输出编码思想的支持向量机(Error correcting output codes support vector machine, ECOC SVM)水分

胁迫预测模型。 试验结果表明,玉米叶片长度、节间高度和玉米株高每日生长量与水分胁迫程度呈显著线性关系,
故分别以节间高度、株高每日生长量和全展叶叶长为自变量,以土壤含水率为因变量,建立水分胁迫预测模型,得到

相关系数分别为 0郾 892 2、0郾 892 8 和 0郾 817 6,RMSE 分别为 2郾 92%、2郾 53%和 2郾 76%。 为了准确判断玉米水分胁迫程

度,以上述 3 个玉米参数为特征向量,建立 ECOC SVM 水分胁迫预测模型,该模型测试集预测准确率为 93郾 33%,具
有较高的准确性。 本研究可以快速检测拔节期玉米的水分胁迫情况,为农情信息精准获取提供技术支持。
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Abstract: For soil moisture stress detection of maize, the physiological characteristics indicators are
commonly used, but such methods can affect the growth of maize plants. To solve this problem, a maize
soil moisture stress predictive model based on multi鄄view stereo vision and support vector machine
(SVM) with error correcting output code (ECOC) was proposed. Firstly, an RGB camera was used to
obtain three maize images which was at - 30毅, 0毅 (maize leaf expansion plane) and 30毅 during the
jointing stage. The obtained images were segmented in the HSV color space to extract the whole maize
plant. The discrete areas were extracted and removed simultaneously by calculating the size of the
connected domain and retaining the largest connected domain. Morphological dilating was used to smooth
the edges of the extracted maize leaves and fill the holes of leaf, and the edge information was detected by
using the Scharr filter. Then, two maize cloud models of - 30毅 ~ 0毅 and 0毅 ~ 30毅 were established based
on the stereo vision of speeded up robust features ( SURF). In the process, the fast library for
approximate nearest neighbors (FLANN) and random sample consensus (RANSAC) were used to reduce
the error matching, and the final feature point matching accuracy was 98郾 95% . The iterative closest
point (ICP) was used to merge the two maize cloud models data into the same coordinate system, and the



registration error was less than 0郾 01 mm. The cloud skeleton was extracted by L1鄄median method.
Finally, the parameters, including internode height, leaf length and plant height were extracted from the
maize plant skeleton, and the water stress prediction model for single parameters and soil moisture stress
ECOC SVM predictive model were established. The results showed that the leaf length, the internode
height and the daily growth of maize plant were significantly linearly correlated with the degree of moisture
stress. In this research, the above three parameters were taken respectively as independent variables and
the soil moisture content as dependent variable to establish the moisture stress predictive models. The
correlation coefficients were 0郾 892 2, 0郾 892 8 and 0郾 817 6, and the RMSE were 2郾 92% , 2郾 53% and
2郾 76% . In order to improve the prediction accuracy, a maize soil moisture stress predictive model of
ECOC SVM was established using above three maize parameters as the characterized vector. The
prediction accuracy of the test set was 93郾 33% , showing that the accuracy of this model was very high.
When the maize was at jointing stage, the predicted value of soil moisture content can be obtained from a
single parameter maize water stress prediction model, and the degree of moisture stress on maize can be
predicted by the multi鄄parameter ECOC SVM model. The research result can provide technical support
for accurate access to agricultural information.
Key words: maize at jointing stage; moisture stress; stereo vision; predictive model; point cloud
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0摇 引言

玉米是我国主要粮食作物之一,2018 年我国玉

米产量达 2郾 573 亿 t,西北旱区是我国玉米的主要种

植区。 研究表明,永久或暂时干旱比其他环境因子

更能改变玉米的生理过程并影响其最终产量[1]。
在营养生长期,即使仅受短暂的水分胁迫,玉米叶片

的伸展速率也会减慢直至停止,对最终叶面积产生

永久性影响,同时加速叶片老化,影响玉米叶片进行

光合作用,这是玉米受水分胁迫减产的主要原

因[2]。 快速检测玉米植株水分胁迫程度可为大田

玉米的快速调控提供依据,对防止玉米作物受水分

胁迫而导致的减产、提高干旱及半干旱地区的玉米

产量具有重要意义。
目前,检测植物水分胁迫程度的方法主要有基

于生理特性指标(植物茎流、水势、蒸腾速度、茎体

水分)和基于形态(2D 图像、3D 图像、光谱特征)两
类[3]。 基于生理特性指标的方法虽具有较高的检

测精度,但操作复杂,并且对植物具有不同程度的损

害。 因此,采用基于形态的水分胁迫检测方法更适

合于大田作物。 SRITARAPIPAT 等[4]采用图像处理

技术测量田间水稻的高度,具有较高的准确性。
FONT 等[5]通过计算叶片和茎秆的夹角来判断植物

的水分胁迫状况。 为解决基于 2D 图像的植株参数

获取因缺失深度信息而造成不准确的问题,宗泽

等[6]使用光学混合传感器(Photonics mixer device,
PMD)深度相机提取了生长良好的苗期玉米株高、
茎粗及叶倾角,但并未涉及叶片弯折等非正常生长

状态的玉米。 劳彩莲等[7] 利用消费级深度相机获

取 1郾 0、1郾 4、1郾 9 m 的塑料玉米植株模型点云,通过

点云拼接实现了三维重建。 由于深度相机根据飞行

时间法测量物体的三维坐标值,因此对使用环境要

求较高,在强光照或风扰动时成像效果较差。 而且,
由于玉米叶片较薄、存在褶皱及弯曲后产生遮挡,对
玉米点云图的成像也会产生影响。 此外,工业深度

相机获取的点云数量庞大,后期处理花费时间较多,
不利于玉米植株株高、节间高度及叶长的快速获取。
综上,目前玉米植株水分胁迫检测存在操作复杂、损
伤植物,以及因环境条件受限而导致准确率低、处理

时间长等问题。
为了快速准确地检测玉米水分胁迫程度,本

文提出基于多视角立体视觉的 ECOC SVM 拔节

期玉米水分胁迫预测方法,获取拔节期不同水分

胁迫玉米样本的多视角 RGB 图像,利用 SURF 特

征点检测及匹配恢复玉米植株的三维空间点,将
多视角玉米点云进行数据融合,并提取出玉米点

云骨架,基于该骨架准确检测玉米株高、叶长、节
间高度等参数,并建立上述参数与玉米水分胁迫

程度之间的预测模型,为玉米水分胁迫快速检测

提供有效手段。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 试验材料和设备

1郾 1郾 1摇 供试品种

玉米品种为掖丰 203(原福地 203),甘肃省张

掖市福地种业有限责任公司选育的玉米杂交种,生
育期为 96 ~ 125 d,具有出苗整齐、苗壮、抗病、抗倒

伏能力强等特点。
1郾 1郾 2摇 计算机软硬件

试验用计算机为 Think Center M8600t D138
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型,处理器为 Intel Core i7 6700,主频为 3郾 40 GHz,
8 GB 内存。 主程序在 Matlab 下编写,子程序用 C + +
语言编写后用 Mex 进行编译。
1郾 1郾 3摇 仪器设备

图像拍摄系统由佳能 70D 型相机、18 ~ 200 mm
镜头、云腾 690 型三脚架、带 30毅均分刻线的水平旋

转平台及 3 m 伊 3 m 黑色吸光布组成。 土壤含水率

用顺科达 TR 6 型土壤温湿度计测量,其测量范围

为 0 ~ 100% ,测量精度为 依 2% ;采用金选 T 02A
型电子秤称量土壤,精度为 0郾 01 kg。 种植玉米所用

盆钵直径 48 cm、高 35 cm,玉米株高、节间高度及叶

片长度采用卷尺及软尺测量,其测量精度为 1 mm。
采用艾沃斯数字温湿度计和数字照度仪测量玉米生

长环境温度、相对湿度和光照强度,其精度分别为

依 1益、 依5% 、 依1 lx。
1郾 2摇 试验方法

1郾 2郾 1摇 水分控制

试验用土为西北农林科技大学农作一站试验田

耕层土,田间最大持水量为 38郾 9%,基肥用量为每千克

干土折合纯 N 0郾 15 g、P2O5 0郾 10 g 和K2O 0郾 15 g[8]。 水

分胁迫试验共分为 3 组:中度胁迫、轻度胁迫及正常

对照组,其土壤含水率分别为 15% 、25% 、35% [9]。
玉米拔节期水分控制通过土壤含水率公式推导每日

所需施水量[10],种植玉米前,通过电子秤称量可得

空盆钵质量 m0及装土盆质量 m1,土壤湿度计测定 3
次土壤湿度取平均值,每盆盆钵中土壤干质量 mDW

为

mDW = (m1 -m0) / (1 + Ra) (1)
式中摇 Ra———土壤实际平均含水率,%

种植玉米后,每天使用土壤湿度计测量 3 次土

壤实际含水率取平均值,计算每盆盆钵所需施水量

W =mDW(Rg - Ra) (2)
式中摇 Rg———土壤目标含水率,%

根据计算得出的施水量判断玉米植株是否需要

补充水分。
1郾 2郾 2摇 玉米种植方法

于西北农林科技大学农作一站玻璃温室内盆栽

种植玉米,5 月 9 日—6 月 17 日每天 16:00 记录玉

米生长环境,玉米生长期间日最高温度为 38郾 9益,
最低温度为 28郾 6益,平均温度 35郾 8益;空气相对湿

度最高为 39郾 8% ,最低为 35郾 3% ,平均相对湿度为

37郾 2% ;光照强度最高为 11 906 lx,最低为 6 046 lx,
平均为 8 932 lx。 种植前对温室进行消毒灭菌处理,
每盆各播种 3 粒已催芽种子;玉米长至 3 叶期,进行

间苗处理,每盆仅留下 1 株长势均匀的玉米,间苗处

理后共 24 株玉米;待玉米全展叶为 5 叶时,分 3 组

进行不同土壤含水率控制,每组各 8 株,继续土壤水

分控制 7 d 后采集玉米图像。
1郾 2郾 3摇 玉米多视角图像采集系统

图 1 为玉米多视角图像采集系统,图中红色圆

点为间隔 30毅的标记,相机放置在与玉米叶片展开

面垂直的位置,距离水平旋转平台中心 230 cm 处,
相机等效拍摄位置为水平旋转平台旋转后,相机拍

摄的玉米植株视角位置,从图中可见通过旋转水平

圆盘拍摄玉米图像的 3 个视角。 图像采集时将玉米

植株放置在可水平旋转的旋转平台上,旋转轴中心

与相机光轴中心在同一垂直平面上且固定不变。 规

定玉米叶片展开平面为 0毅 方向,每株玉米拍摄

- 30毅、0毅和 30毅 共 3 幅图像。 采集时间为玉米全展

叶 5 叶期至拔节期结束,每 2 d 采集一次,共采集 16
次数据。 每株玉米共采集 48 幅图像,3 种水分胁迫

共采集 1 152 幅图像。

图 1摇 玉米多视角图像采集系统

Fig. 1摇 Multi鄄view image acquisition system of maize
1. 三脚架摇 2. 相机摇 3. 幕布摇 4. 盆钵摇 5. 间隔 30毅标记水平旋转

平台摇 6. 水平旋转平台摇 7. 30毅标记摇 8. 花盆摇 9. 玉米叶片展开

平面摇 10、12. 相机等效位置摇 11. 相机实际摆放位置

摇

单株玉米采集图像如图 2 所示,由图可见,间隔

30毅拍摄玉米图像,相邻两幅图像变化不大,便于后

期特征点的检测及匹配;每株玉米 3 幅图像可以体

现出玉米由于弯曲而造成的遮挡部分,为后期准确

建立玉米植株点云模型奠定了基础。

图 2摇 3 个角度拍摄的玉米植株图像

Fig. 2摇 Maize images taken at three angles

在拍摄玉米图像的同时,人工测量叶长、节间高

度及玉米株高。 叶长为采用软尺沿着叶茎测量从叶

基部至叶尖的距离;节间高度为采用直尺测量相邻

叶基部中间的直线距离;玉米株高为叶片最高位置

到第 6 叶片叶基位置的垂直高度。
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2摇 基于多视角图像的玉米参数提取方法

2郾 1摇 相机内外部参数标定

为了获取相机几何成像模型内外部参数,利用

Matlab 软件 Stereo Camera Calibrator 工具箱,采用张

正友标定法对相机进行标定[11 - 12]。 标定图像共 45
组,每组 2 幅图像,将尺寸为 600 mm 伊 450 mm 的棋

盘格标定板固定位置拍摄 1 幅图像后,保证标定板

相对位置不变将标定板旋转 30毅再次拍摄 1 幅图

像,2 幅图像可等效为双目立体视觉的左、右摄像机

拍摄,再次改变标定板位置重复上述过程进行拍摄

标定图像。 经标定可得相机内部参数矩阵 K、平移

矩阵 T 及旋转矩阵 R 为

K =
4 492郾 523 - 12郾 162 2 686郾 457

0 4 479郾 228 1 628郾 575
é
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ê
ê
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û

ú
ú
ú0 0 1

(3)

T = [16郾 920 86 - 826郾 384 436郾 809] (4)

摇 R =
0郾 999 96 0郾 007 18 - 0郾 005 41
- 0郾 008 83 0郾 896 754 - 0郾 442 44
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(5)

经过参数标定可得误差为 2郾 08 像素;几何标定系

数(标定板距相机 2郾 30 m 时,5 cm 长度需 117郾 86 像素

表示) 为 0郾 42 mm /像素,计算可知真实值误差为

0郾 87 mm,符合精度要求。
2郾 2摇 玉米植株图像边缘提取

为了减少由于玉米叶片过薄对特征点检测及

匹配效果的影响,图像预处理过程如图 3 所示。
处理流程为:淤采用 HSV 模型,经试验设置归一化

的 H 分量范围为 ( 0郾 16,0郾 56 )、 S 分量范围为

(0郾 16,1)、V 分量范围为(0郾 18,1),如图 3b 所示。
于计算剩余区域连通域面积,将连通域按照面积

大小排序,并删除除最大面积外的剩余连通域,得
到图 3c。 盂膨胀处理,用一个沿水平和垂直轴扩

展 5 个像素平坦的圆盘型结构元素对玉米植株进

行膨胀处理,以消除叶片上的空洞,且使叶片轮廓

线更加平滑,如图 3d 所示。 榆玉米植株边缘检

测,用 内 核 尺 寸 为 3、 边 界 模 式 为 BORDER _
DEFAULT 的 Scharr 滤波器检测,得到玉米植株边

缘线如图 3e 所示。

图 3摇 玉米图像边缘检测过程

Fig. 3摇 Edge detection process of maize image
摇

2郾 3摇 玉米植株点云模型建立

2郾 3郾 1摇 基于 SURF 算法的立体视觉三维重建

特征点检测与匹配的关键是找出投影到 2 幅不

同视角的玉米叶片边缘像素点的对应关系,特征点

匹配的效果直接影响到后续玉米植株参数的测

量[13 - 15]。 考虑到基于 SURF 算法的特征点匹配具

有计算复杂度低、耗时短等优点,故采用该方法进行

匹配,步骤如下[16 - 18]:淤构建 Hessian 矩阵。 于构

建尺度空间。 盂特征点定位。 榆确定特征点主方

向。 虞生成特征点描述子。 由于玉米叶片薄并且整

株玉米在提取边缘信息后纹理特征相近,利用

SURF 算法生成特征描述子后,结合快速最近邻逼

近搜索函数库 ( Fast library for approximate nearest
neighbors, FLANN)进行特征匹配,会产生较多的误

匹配。 根据文献[19]提出的特征点检测和匹配结

果的评价准则,本文特征点匹配召回率为 0郾 23,准
确率为 42郾 96% ,F1 值为 29郾 97% 。 为进一步提高

匹配准确率,采用随机样本一致性(Random sample
consensus, RANSAC)方法减少错误匹配,即减少将

非对应特征点检测为匹配成功的情况。 在删除错误

匹配后,特征点匹配准确率提高到 98郾 95% ,F1 值为

37郾 32% ,虽然检测到的正确匹配点对数较少,但是

较高的特征点匹配准确率可以保证重建的玉米点云

模型的准确性。 图 4 为图 2 中 - 30毅和 0毅玉米图像

经预处理后匹配效果图,该结果表明,本文方法可有

效将玉米植株叶片进行特征点检测及匹配,为下文

通过匹配特征点及立体视觉原理恢复玉米点云模型

奠定基础。
将特征点匹配成功的点对,根据双目视觉原理

恢复出该特征点的三维坐标[20 - 22],由图 4c 中匹配

成功的特征点根据坐标系之间的关系,可以恢复出

玉米植株三维坐标点云图,如图 5a 所示,采用同样

的方法处理玉米 30毅视角拍摄的玉米植株,可以恢

复出 0毅 ~ 30毅视角的玉米植株的三维坐标点云图,
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图 4摇 SURF 特征点检测匹配图

Fig. 4摇 Match plots of SURF feature point detection
摇

如图 5b 所示。 由图 5 可见本文方法重建的玉米点

云模型很好地表现出玉米叶片的形态特征,为后续

提取点云骨架奠定了良好的基础。

图 5摇 玉米植株点云图

Fig. 5摇 Maize point cloud maps
摇

2郾 3郾 2摇 基于 Kd tree 的 ICP 点云配准

由图 5 可知,由于玉米叶片薄并且弯曲,单一方

向的玉米点云会出现断痕的情况,不利于后期玉米

点云骨架的提取,并影响玉米植株叶长、节间高度的

提取,因此需要将不同角度的玉米点云进行配准,从
而进行点云数据的融合。 ICP 算法具有原理简单、
适应性广和精度高等优点[23 - 27],故采用 PCL(Point
cloud library)点云库中的 ICP 算法进行配准。 设

置 ICP 算法迭代终止条件为最大迭代次数为 160
次或前后两次误差小于 0郾 01 mm。 将图 5a 中玉米

点云设置为原始点云,图 5b 中点云设置为目标点

云,其配准效果如图 6 所示,经过 86 次迭代时达到

迭代终止条件,经 ICP 点云配准后点云数目平均

增长率为 53郾 7% ,配准误差小于迭代终止条件

(0郾 01 mm)。

图 6摇 玉米点云 ICP 配准图

Fig. 6摇 Maize point cloud ICP registration maps
摇

2郾 4摇 玉米植株参数提取

2郾 4郾 1摇 基于 L1鄄中值算法的玉米点云骨架提取

为建立玉米水分胁迫预测模型,准确提取出玉

米叶长、节间高度及株高,需先提取玉米点云骨架,
根据骨架再计算出玉米叶长、节间高度及株高参数。
考虑到 L1鄄中值骨架构建算法可以直接应用于具有

显著噪声、异常值和大面积缺失的稀疏点云数

据[28],可以有效弥补由于玉米叶片弯曲或相互遮挡

而造成的点云缺失、分层等问题,故采用该算法,其
核心是采样点迭代收缩为一个迭代求解过程[29 - 31]。
设输入的散乱点云为 Q,下采样的点云为 X。

(1)玉米点云随机下采样。 点云下采样的作用

是通过把采样点收缩为骨架点,从而指导骨架的建

立,采样点数越少,计算量越少。 本文采用洗牌算法

进行下采样[32],经试验观察设置采样点数为 1 000 时

骨架提取效果较好。
(2)采样点迭代收缩并提取骨架。 当采用同一

个邻域半径进行收缩时,采样邻域半径对收缩结果

影响较大,故本文采用自适应邻域法,先用较小的邻

域半径,之后不断扩大邻域半径直至迭代结束。 初

始较小的邻域半径 h0计算式为

h0 = dbb /
3 | J | (6)

式中摇 dbb———玉米点云包围盒对角线长度,mm
J———玉米点云 Q 的点数目,个

邻域半径的增长速率为 驻h = h0 / 2。 设置邻域

半径增长条件为:淤2 次迭代之间平均移动距离小

于 0郾 000 05 倍玉米点云包围盒。 于在该邻域半径

下迭代次数超过 50 次。 玉米采样点集 X 经多次迭

代收缩后,骨架点会逐渐形成较明显的曲线骨架分

布,将这些骨架点连接可以形成一条骨架分支;对仍

未形成骨架分支的少数采样点,则做删除处理。 玉

米点云骨架迭代过程如图 7 所示。 迭代 20 次时每

次迭代移动距离缩小为 0郾 072 mm,表明采用该算法

可以使用较少迭代次数得到较好的骨架。
(3)点云骨架增强。 为使玉米点云骨架更接近

真实形状,需要对获得的点云骨架进行平滑及中心

化[33]。 本 文 用 移 动 最 小 二 乘 法 ( Moving least
squares,MLS)算法进行点云重采样实现点云平滑,
利用 PCL 库实现算法,设置拟合 2 阶多项式,Kd
tree 作为搜索方法,拟合的邻域半径为 0郾 05 mm。
在骨架收缩过程中,由于玉米输入点集存在部分面

积缺失,从而导致提取骨架偏离玉米点云中轴位置。
针对该问题,采用局部椭圆拟合方法,自动调整偏离

中心的骨架,将点云骨架点移动到椭圆中心。 骨架

提取效果如图 8 所示,可正确体现玉米植株形态。
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图 7摇 玉米点云骨架迭代过程

Fig. 7摇 Maize point cloud skeleton iteration process
摇

图 8摇 玉米植株原始点云及提取骨架

Fig. 8摇 Maize point cloud and extraction skeleton of maize
摇

2郾 4郾 2摇 基于点云骨架的玉米参数提取

得到玉米植株骨架模型后,便可对玉米叶长、节
间高度及株高进行提取[34]。 玉米叶片骨架叶基部

与玉米茎秆骨架交点为骨架连接点,提取参数为玉

米受到水分胁迫后全展叶长、节间高度及株高,图 9
为玉米参数提取示意图。

图 9摇 玉米参数提取示意图

Fig. 9摇 Schematic of maize parameter extraction
摇

(1)叶长

叶长为玉米骨架连接点至玉米叶片骨架尖端欧

氏距离之和,提取方法为:淤调用 VLfeat 库计算玉

米骨架表面法向量,根据玉米叶片和茎秆表面法向

量之间的差异,剔除玉米茎秆骨架。 于删除玉米前

5 片全展叶骨架。 盂寻找玉米叶片骨架 z 坐标最小

点,设该点为 p11(x11,y11,z11),并将该点划分为叶片

Y1中。 榆计算 p11到剩余点的欧氏距离 d,计算式为

d = (xi - x) 2 + (yi - y) 2 + ( zi - z) 2 (7)
将距离 p11最近的点记为 p12,p11和 p12之间的距

离记为 dmin,设置阈值为 dTh = 5dmin。 虞叶片 Y1长度

更新为 p11与 p12之间的欧氏距离。 愚以 p12为起始点

重复步骤榆及步骤虞,直至计算距离 d > dTh,则将该

点划分为叶片 Y2中。 舆重复计算,直至所有点被划

分到所属叶片 Yi中,并计算出每片叶子长度。
(2)节间高度

节间高度为每个叶片骨架起始点之间的直线距

离,即 p11与 p21之间的欧氏距离为玉米植株第 1 节

节间高度,依此类推可求得玉米植株的节间高度。
(3)株高

玉米株高为玉米植株最高点与玉米第 6 片叶叶

基部的垂直高度距离,提取方法为寻找玉米点云骨

架 z 坐标最大的点,设该点为 pTOP(xTOP,yTOP,zTOP),
则玉米株高 L = zTOP - z11。 玉米株高每日增长量为

相邻两天玉米株高之差。

3摇 试验结果及分析

3郾 1摇 重建效果分析

分别用本文特征点检测方法、 BRISK 算法、
MSER 算法、FAST 算法、Harris 算法、MinEigen 算法,
对图 4a、4b 进行特征点检测,特征点检测及匹配结

果如图 10 所示,不同算法的特征点检测数量及成功

匹配对数如表 1 所示。
由图 10 及表 1 可见,本文特征点检测及匹配算

法对于玉米叶片有较高的匹配精度,可有效检测出

玉米叶片尖部且成功匹配特征点数目最多,因此本

文特征点检测方法较好。 基于本文算法对特征点匹

配后,利用双目立体视觉原理恢复出该视角下的玉

米点云植株,分别采用本文方法、FPFH 配准方法、
3DSC 配准方法、NDT 配准方法、PFH 配准方法将

2 个视角的玉米点云植株模型配准到同一坐标轴

下,配准结果及配准所需时间如表 2 所示。 由表 2
可知,本文方法在配准精度及配准时间上均优于其

他配准方法。
3郾 2摇 玉米植株参数测定精度分析

为验证本文方法参数测量的准确性,进行了基

于点云骨架提取的玉米株型参数和人工测量值比较

试验。 人工测量值和提取值之间吻合情况如图 11
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摇 摇

图 10摇 不同算法重建玉米植株效果对比图

Fig. 10摇 Comparisons of effects of rebuilding maize in different ways
摇

表 1摇 不同特征点检测算法准确率

Tab. 1摇 Accuracy of different feature point detection algorithms

摇 摇 摇 参数 本文算法 BRISK 算法 MSER 算法 FAST 算法 Harris 算法 MinEigen 算法

特征点检测数量 34 808 24 371 6 832 14 912 8 265 15 007

特征点所有匹配对数 3 921 3 013 793 1 806 1 179 1 729

特征点正确匹配对数 3 880 2 845 651 1 631 936 1 510

准确率 / % 98郾 95 94郾 42 82郾 09 90郾 31 79郾 39 87郾 33

表 2摇 点云配准结果及配准用时

Tab. 2摇 Point cloud registration results and registration time
所示,株高、节间高度与叶片长度的决定系数 R2 分

别为 0郾 994 5、0郾 993 8 和 0郾 995 1, RMSE 分别为

1郾 82、0郾 42、0郾 84 cm,具有较高的测定精度。
3郾 3摇 玉米水分胁迫预测模型

3郾 3郾 1摇 基于单一参数的玉米水分胁迫预测模型

(1)基于玉米节间高度的水分胁迫预测模型。
试验可知,与土壤含水率 35% 相比,土壤含水率

25%平均节间高度降低 33郾 5% ,土壤含水率 15%平

均节间高度降低了 76郾 7% 。 表明水分胁迫对玉米

节间高度有较大影响,因此可以利用玉米植株节间

高度预测水分胁迫情况。 采用线性拟合方法构建基

于节间高度的玉米水分胁迫预测模型,如图 12 所

示。 其决定系数 R2为 0郾 994 9,具有较高的相关性,
可用于水分胁迫的预测。

(2)基于玉米株高每日增长量的水分胁迫预测

模型。 当土壤含水率高时,玉米植株体内水分充盈,
细胞伸长率高,表现为玉米株高增加快,玉米处于拔

节期时每天生长高度明显,因此可用玉米株高每日

增长量来判断土壤含水率。 以玉米株高每日增长量

为自变量,土壤含水率为因变量建立玉米水分胁迫

模型,如图 13 所示,回归方程决定系数 R2为 0郾 843 3,
具有较强的相关性。

(3)基于玉米全展叶叶长的水分胁迫预测模

型。 玉米叶片长度为全展叶长度,在玉米拔节期间

长度基本无变化,故分别测量同一水分处理下的玉

米不同叶片长度的平均值(图 14)。 由图 14 可知,
玉米前 6 片叶子未遭受水分胁迫,故长度无明显差

异。 从第 7 片叶片开始,土壤含水率 35% 的玉米叶

片长度均大于土壤含水率 25% 和 15% 下的玉米叶

片长度,因此玉米叶片长度可以反映土壤含水率情

况。
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图 11摇 玉米植株参数测定值和人工测量值间的相关性

Fig. 11摇 Correlation between parameter determination of maize and artificial measurement
摇

图 12摇 基于节间高度的玉米水分胁迫预测模型

Fig. 12摇 Maize moisture stress prediction model based on
inter鄄sectional height

摇

图 13摇 基于株高每日增长量的玉米水分胁迫预测模型

Fig. 13摇 Maize moisture stress prediction model based on
high daily growth of corn strains

摇

图 14摇 玉米叶片长度平均值

Fig. 14摇 Average length of maize leaves
摇

以第 7、9、11、13 片叶子为例,以叶片长度为自

变量,土壤含水率为因变量,建立玉米水分胁迫预测

模型,如图 15 所示。 由图可知,玉米叶片长度与土

壤含水率具有较高的相关性,决定系数平均值为

0郾 828 1,具有较强的相关性。

图 15摇 基于玉米叶长的玉米水分胁迫预测模型

Fig. 15摇 Prediction model of maize moisture stress
based on length of corn leaves

摇
(4)单一参数土壤含水率预测值预测精度分

析。 为验证单一参数建立的玉米水分胁迫预测模型

精度,进行了土壤含水率预测值预测精度分析。 每

株玉米随机选取节间高度、株高每日增长量各 1 组,
以及第 7、9、11、13 全展叶叶长,通过单一玉米参数

水分胁迫预测模型计算出土壤含水率预测值,土壤

含水率预测值与实测值吻合情况如图 16 所示,基于

节间高度、株高每日增长量、全展叶叶长的土壤含水

率预测的决定系数 R2 分别为 0郾 892 2、0郾 892 8 和

0郾 817 6,RMSE 分别为 2郾 92% 、2郾 53%和 2郾 76% ,具
有一定的预测准确度,但基于单一参数的预测值之

间存在较大差异。
3郾 3郾 2摇 基于多参数的玉米水分胁迫预测模型

为了准确将玉米受到水分胁迫情况划分为轻度

胁迫组(土壤含水率 25% )、中度胁迫组(土壤含水

率 15% )、无水分胁迫组(土壤含水率 35% ),建立

基于 ECOC SVM 的多参数的玉米水分胁迫预测模

型[35]。 模型构建步骤如下:淤构建数据集,以 6 月 3
日至 6 月 17 日采集的 8 d 数据为样本,每种水分处

理下有 8 株玉米,共 64 个样本,删除数据最大值 2
组和最小值 2 组,即每种水分处理下共选取 60 个样

本,3 种水分处理共 180 个样本。 将 180 个样本中
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图 16摇 土壤含水率预测值与实测值间的相关性

Fig. 16摇 Correlation between soil moisture prediction and real values
摇

的 135 个(75% )作为训练集,剩余 45 个(25% )作

为测试集。 于选择特征参数,考虑到 15% 土壤含水

率种植的玉米叶片最大数为 9,因此以叶片长度差

异明显的第 7、8、9 片叶长、节间高度及株高每日增

长量为特征向量,其中 7、8、9 片叶长为每日数据采

集测量值,节间高度为当日测量时玉米植株最新完

全长出的节间高度值,株高每日增长量为当日数据

测量值与前一次测量值之差。 盂ECOC SVM 模型

采用线性核函数,并利用交叉验证选择(K鄄fold cross
validation, K CV)方法优化核函数参数。 榆设置

网络训练终止条件的误差为 0郾 000 1。
用训练集对 ECOC SVM 进行训练得到分类模

型,用测试集对训练好的模型进行检验,测试集分类

结果如图 17 所示。 由图可知,45 个测试集正确分类

的个数为 42 个,该模型的准确率为 93郾 33%,误差为

6郾 67%。 上述结果表明,用玉米叶长、节间高度及株

高每日增长量 3 个参数建立 ECOC SVM 模型预测

水分胁迫程度的准确率较高,弥补了使用单一参数预

测模型判断玉米水分胁迫情况存在差异的问题。
在玉米处于拔节期时,只需知道玉米节间高度、

株高每日增长量及全展叶叶长,根据多参数玉米水

分胁迫模型可以判断玉米受到水分胁迫程度,以指

导大田玉米灌溉,为精细农业提供技术支持。
摇 摇

图 17摇 测试集分类结果

Fig. 17摇 Test set classification result graph
摇

4摇 结论

(1)采用非接触的方式提取玉米株型参数,建立

了基于 ECOC SVM 的玉米水分胁迫预测模型,该模

型测试集预测准确率为 93郾 33%,具有较高的准确性,
可较好地预测玉米植株受到的水分胁迫程度。

(2)通过拍摄的 3 幅图像进行玉米点云的重

建,减少了传统基于 RGB 图像重建方法需要序列图

像的数量,从而极大提高了提取参数的速度。
(3)本试验在温室中采用盆栽方式模拟进行,

在大田试验中需考虑风速等实际情况,需进一步研

究改进。
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