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摘要: 【目的】针对现有三维重建技术难以获取柑橘幼苗精细三维点云及其三维表型参数来表征幼苗状态的问

题，提出一种基于同时定位与地图构建算法 (Simultaneous localization and mapping，SLAM) 与神经辐射场

(Neural radiance fields，NeRF)的柑橘幼苗三维重建方法。【方法】以 1年期的柑橘幼苗为研究对象，首先，利用深

度传感器获取柑橘幼苗的 RGB和深度图；其次，使用 SLAM计算深度传感器在每一帧图像的位姿；然后训练幼

苗 NeRF网络，将附有位姿的多视角图像输入多层感知机 (Multilayer erceptron, MLP)；最后，通过体积渲染监督

训练，重建高精细的三维实景点云模型。【结果】本文方法重建的柑橘幼苗三维模型，在色彩与纹理方面极具真

实性，模型轮廓清晰、层次分明，具有实景级的精度。该模型可有效提取柑橘幼苗的三维表型参数，株高、宽幅

长、宽幅宽和胸径的准确率分别为 97.94%、 93.95%、94.11%和 97.62%。【结论】研究有助于加快优良柑橘幼苗

的选育进程，可为柑橘产业的可持续性发展提供技术支持。
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Abstract: 【Objective】Aiming at the problem that it is difficult to obtain the accurate 3D point cloud of citrus

seedlings  and  their  3D  phenotypic  parameters  to  characterize  the  state  of  seedlings  with  the  existing  3D

reconstruction  techniques,  this  paper  proposes  a  method  based  on  the  simultaneous  localization  and  mapping

(SLAM) and neural radiance fields (NeRF) for 3D reconstruction of citrus seedlings.【Method】One-year old

citrus seedlings were taken as the research object. Firstly, a depth sensor was used to capture the RGB map and

depth map of the citrus seedling. Secondly, SLAM was employed to obtain the poses of the depth sensor in each

frame  of  the  image.  Then,  NeRF  was  trained  for  citrus  seedlings,  and  the  multi-view  images  with  attached
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positional pose were fed into the multilayer erceptron (MLP). Finally, through supervised training with volume

rendering, a high-precision 3D realistic point cloud model of citrus seedlings was reconstructed.【Result】The

3D model of citrus seedlings reconstructed by this method was highly realistic in terms of color and texture, with

clear  contours  and distinct  layers,  and had real-world level  accuracy.  Based on this  model,  the  3D phenotypic

parameters  of  citrus  seedlings  could  be  effectively  extracted  with  the  accuracy  of  97.94%  for  plant  height,

93.95% for breadth length, 94.11% for breadth width and 97.62% for stem thickness.【Conclusion】This study

helps  to  accelerate  the  selection  and  nursery  process  of  excellent  citrus  seedlings  and  provides  a  technical

support for the sustainable development of the citrus industry.

Key words:  Citrus seedling; Plant 3D phenotype; 3D reconstruction; Neural radiance fields (NeRF); Simultaneous

localization and mapping (SLAM); Deep learning
  

广东是全国传统的柑橘优势产区之一，柑橘种

植历史悠久，年产量逐年上升。优质的种苗是确保

柑橘产业持续发展的基石[1-2]，而准确获取柑橘幼苗

三维表型参数成为实现高质量育苗的关键[3-5]。传统

的人工测量方式不仅效率低下，而且主观性较强[6]，

难以准确反映柑橘幼苗的真实生长状态。基于三维

点云获取植物三维表型参数[7-9]，能够实现对柑橘幼

苗的精准、快速、无损的三维表型检测[10]，从而为后

续育种和栽培提供科学依据，推动柑橘产业的可持

续性发展。

前人对苹果[11]、玉米[12]、大豆[13] 以及橡胶[14] 等

多种农作物进行了视觉三维重建，且多以运动恢复

结构−多视图立体视觉 (Structure from motion-multiple
view stereo，SFM-MVS) 方法为主。该方法受环境

光线和背景复杂程度影响较大，同时由于需要采集

和处理庞大体量的图片，重建速度缓慢；其次精度

不够，局限于植株的整体效果，不能上升至更为精

细的器官等层面。

神经辐射场 (Neural radiance fields，NeRF)是一

种三维场景建模和合成的深度学习方法，近年来在

视觉三维重建领域备受关注。凭借操作简单、重建

迅速、精度高等优势，NeRF 在一定程度上克服了

SFM-MVS方法的不足。Mildenhall等[15] 在 2021年
首次提出 NeRF，该方法利用稀疏二维图像重建高

质量的三维场景，保证了三维点云的精度。宫金良

等[16] 使用 NeRF技术对果树进行重建，获得了果树高

精度的三维点云模型，精度达到了 cm级。Kang等[17]

研究了 NeRF 合成二维图像和提取三维几何的性

能，并提供了一个全新的植物表型数据集。NeRF
适用于枝叶繁多、空间结构复杂的柑橘幼苗三维重

建，能够基于高精细的三维点云提取三维表型参

数，从器官尺度来表征柑橘幼苗的三维形态。

针对现有三维重建技术难以获取柑橘幼苗精

细三维点云及其三维表型参数来表征幼苗状态的

问题，本研究创新性地提出了一种基于同时定位与

地图构建算法 (Simultaneous  localizat ion and
mapping，SLAM) 与 NeRF 的柑橘幼苗三维重建方

法。本研究旨在解决柑橘幼苗选育过程中的关键技

术问题，同时加快柑橘苗期生长状态检测进程，为

柑橘产业的可持续性发展提供可行的技术手段。 

1   材料与方法
 

1.1    数据采集及处理

试验于 2023年 9月 22日上午 10：00至 11：00
在广东省肇庆市四会市沙糖橘幼苗培育基地

(23°36′N,112°68′E)进行， 试验对象为 10株形态各

异的 1 年期柑橘幼苗植株。首先，使用图像采集设

备环绕柑橘幼苗采集 360°视频并将视频每一帧都

导出像素一致的 RGB和深度图；其次，针对制作好

的柑橘幼苗图像数据集，使用 SLAM技术对幼苗进

行稀疏重建获得深度传感器在每一帧图像的位姿；

最后，通过图像位姿数据训练柑橘幼苗植株的神经

辐射场，获取高精细的点云模型。

为了提高数据的采集效率以及拍摄稳定性，本

文采用可自动导航的机器人底盘系统搭载 OAK-D-
PRO 深度传感器采集柑橘幼苗的环绕视频数据。

图像数据的采集在温室大棚中进行，对间隔 30 cm、
成行排列的盆栽柑橘幼苗进行环绕采集数据。该款

深度传感器具备出色的深度和彩色图像捕捉能力。

在深度性能方面，支持 0.7~12.0 m 的测量范围，覆

盖近距离到中远距离的场景。在深度为 4.0 m时测

量误差<2%，确保了高精度的测量效果。深度视场

角 (Field of view，FOV)为对角线 82°、水平 72°、垂
直 50°，能够提供较宽广的感知范围。深度图的分辨

率为 1 280×800，清晰且细节丰富。在彩色图像方面，

彩色 FOV 为对角线 81°、水平 69°、垂直 55°，能够
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捕捉到宽广的彩色视野。彩色图分辨率高达 4 032×
3 040，生成的彩色图像细节丰富，适用于对图像质

量要求较高的应用场景。

本次试验采集的柑橘幼苗图像数据按照文献 [18]
的方法，相邻 2 张图像的画面重合率需≥80%，将
采集的视频抽帧成 1 245 张多视角图像。获取图像

后，利用直尺 (精度 1 mm)和游标卡尺 (精度 0.02 mm)
对柑橘幼苗的三维表型参数进行测量，统计每一棵

幼苗的实际三维形态，测量参数主要包括株高、宽

幅和胸径。 

1.2    基于 SLAM 的幼苗稀疏重建与位姿恢复

在数据采集阶段，我们从多个视角获取柑橘幼

苗的图像，利用 SLAM计算相机在每一帧图像中的

位姿。基于 SLAM 技术的稀疏重建与位姿恢复主

要包含相机标定和位姿估计 2个主要步骤。为确保

计算机能准确识别和处理从 RGB-D 相机得到的图

像信息，在使用前需进行标定。本研究采用广泛认

可的张友正标定法[19-20] 进行相机标定。位姿估计涉

及从世界坐标系到相机坐标系的转换，包括旋转和

平移 2个部分。具体的计算流程可以分为以下几个

步骤：首先，进行特征点的提取和描述子的计算；接

着进行初始的定位；然后，跟踪与重定位，闭环检

测，以确认并修正漂移误差；最后，进行地图的更新

与优化，以提高地图的精度和可靠性。

Ip

Ip+ t

Ip− t

对输入的图像序列进行特征点提取，首先是

FAST 角点检测，其核心思想是如果 1 个像素与周

围的像素差异比较大，则认为是 1 个角点；在图像

中选择 1 个像素 P 令其像素值为 ；以 p 为中心，

以 3 个像素值为半径画圆，以对称的方式选择圆上

16 个像素；选择一个阈值 t，如果 16 个像素中有连

续 n(n 一般为 12)个像素的值都大于 或者小于

，则可以认为 p 是角点。为了简化流程，本研

究使用一种快速测试的方法：先测试点 1和点 9，如
果这 2 个点与周围的像素差都小于 t，则 p 不可能

是角点，否则继续测试点 5 和点 13。只有当 1、5、
9、13 这 4 个点中至少有 3 个点与 p 的像素差大于

阈值 t 才进行描述子的计算。ORB-SLAM3 使用

BRIEF 描述子，以二进制向量的形式表达，大小为

32个字节。先对图像进行高斯模糊，去除高频噪声

对特征的干扰；然后选取一个以选择关键点为圆

心，边长为 31 个像素的正反方内接圆的圆形范围，

在该范围内随机挑选点对，如果点对里的第 1 个像

素值大于第 2 个点的像素值，则描述子对应位的值

为 1，否则为 0；最后计算描述子。

初始定位是通过分析 2 个连续帧之间的特征

点匹配来实现的。在这个过程中，采用随机一致性

采样 (RANdom sample consensus，RANSAC) 算法

来筛选并优化大量的特征点对，进而估计出最佳的

基本矩阵，为获取相机的初始位姿提供关键依据。

一旦获得初始位姿，可以结合三角化技术，通过最

小化重投影误差来进一步细化和校准相机的精确

位置和方向。

在跟踪与重定位过程中，依赖当前帧与上一帧

之间的特征点匹配，并通过 PnP解算精确求解当前

帧的相机位姿。为了提高跟踪的鲁棒性，SLAM 系

统运用光流技术估计相机的运动，并整合 IMU
数据以补偿潜在的误差。一旦跟踪失败，ORB-
SLAM3 会迅速启动重新定位机制。这一机制首先

计算当前帧的词袋模型向量 (Bag of words，BOW)，
从而识别出大规模地图中潜在的重定位关键帧。接

着，通过 BOW 匹配进一步筛选这些潜在的关键

帧，最终精确求解并验证相机的位姿。

闭环检测专注于识别相机是否回到了先前访

问过的地点，从而构建闭环约束。在执行闭环检测

时，首先在全球地图中搜索与当前帧相似的关键

帧。随后，利用 BOW模型和词袋匹配算法，精确计

算帧之间的相似性。一旦检测到闭环，ORB-SLAM3
会立即执行回环关键帧的优化，并闭合地图，以消

除累积误差，提高定位和建图的准确性。

地图更新与优化是 SLAM 系统的核心环节。

基于当前帧的位姿信息和深度数据，新的三维点云

被精确地添加到全局地图中，不断丰富和完善环境

的几何表示。为提升 SLAM 系统的性能和稳定性，

本文持续优化相机轨迹和地图点云。利用非线性优

化方法，最小化重投影误差，精确调整相机位姿和

地图点云的位置，确保地图的准确性和一致性。 

1.3    基于 NeRF 的幼苗稠密重建与点云获取

为解决传统立体视觉三维重建技术在准确表

征柑橘幼苗多尺度复杂表型细节方面存在的问题，

利用 NeRF 技术进行三维重建。相较于传统方法，

NeRF能够更精细地捕捉柑橘幼苗表型的多尺度细

节，提高表征的准确性和全面性。神经辐射场的建

模过程需要借助真实世界中的图像和相应的相机

位姿，通过神经网络技术模拟光的特性，以实现对

场景的高质量三维重建。在本研究中，试验环境的

光照条件为 10 000~20 000 lx，湿度为 50%。
NeRF 使用多层全连接网络 (Mu l t i - l a y e r

perceptron，MLP) 表示场景中每个点的辐射特性，

并通过优化隐式连续的体积函数来拟合场景。这个

过程主要分为训练阶段和体渲染阶段。
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(x,y,z) (θ,φ)

σ Fθ : (x,d)→ (c,σ)

在训练阶段，首先通过相机中心对图像的每个

像素使用投影法，生成穿过三维实体的射线。通过

对这些射线采样，获取一系列采样点的信息，其中

包括采样点的位置数据 和射线的方向 ，

用三维单位向量 d 表示射线方向，作为神经网络的

输入，并优化神经网络的权重，输出该采样点的颜

色 RGB和体积密度 ，使用符号 表

示网络训练过程。具体网络架构如图 1所示。由于

γ : R→ R2L

σ

神经网络更倾向于学习低频函数，为了更好地拟合

高频数据，使用映射函数 ，R 为维度空

间，将输入的 5 维变量通过映射函数得到 2L 维度

的数据。随后将编码后的采样点位置信息输入到

8 层 MLP 网络里面，该网络输出该点的体积密度

和 1 个 254 维的向量，将此向量与编码后的采样

点方向信息结合，输入到另一层MLP网络，输出该

点的 RGB颜色信息。
 
 

γ(x)

γ(d)

256 256 256 256 256 256 256 256

256

128

σ

RGB

 
γ σ为映射函数，x 为点的位置信息，d 为视角方向， 为体素不透明度，256、128表示所在卷积层输入的图像尺寸。

γ σ is the mapping function, x is the position information of the point, and d is the perspective direction,   is the voxel opacity, 256 and 128 indicate the size
of image input in the located convolution layer.

图 1    NeRF 网络架构示意图

Fig. 1    Illustration of the NeRF network architecture
 

r (t) = 0+ td tn t f

在体渲染阶段，对训练阶段相机每条射线上的

各采样点的颜色和密度进行加权求和，并运用光线

渲染公式 (1) 进行体素合成，计算得到每条相机射

线 在 ~ 范围内的颜色和密度，最终将

合成的体素颜色和密度转换为图像像素值。 C (r) =
w t f

tn
T (t)σ [r (t)]c [r (t) ,d]dt

T (t) = e−
r t

tnσ[r(s)]ds
， (1)

，C (r)

T (t)

tn
t f σ [r (t)]c [r (t) ,d]

σ [r (s)]

式中 代表某条光线在平面上形成的像素值，

代表沿相机射线方向在 tn~t 范围的累计透射

率，即在射线向前传播过程中，不与其他粒子发生

碰撞的概率。这个透射率用于权衡颜色和密度的累

计贡献，从而影响最终的体素合成结果。 代表光

线的起点， 代表光线的终点， 表示粒

子密度和颜色的乘积， 表示粒子的体积密度。

tn t f

上述公式涉及连续积分，在实际应用中并不合

理。为了更贴合实际，对其进行离散化处理。使用

分层抽样方法，将相机射线在 ~ 范围均匀分为

N 等份，从每一份中抽取 1 个样本。分层抽样的方

法允许在不同位置对神经网络进行评估，从而确保

对三维场景的描述是连续的。采用Max思想，用公

式 (2)来表示公式 (1)。


C′c (r) =

∑Nc

i=1
Ti
(
1− e−σiδi

)
Ci

Ti = e−
∑i−1

j=1−σiδi
， (2)

，C′c (r)

Nc Ti δi

式中 表示粗体积预测的 RGB 颜色信息，

表示点的数量， 表示第 i 等份的透射率， 表示

相邻样本之间的距离。

ωi

然而，上述公式的计算效果受点的数量和位置

影响。为了应对这一问题，我们引入粗细采样方法

将公式 (2)作为粗采样的基础，按公式 (3)计算得到

的 则被用作细采样的概率密度函数。

ωi = Ti
(
1− e−σiδi

)
。 (3)

通过逆采样变换，我们得到了更精细化的采样

点，进而通过细采样计算得到颜色。通过使用粗细

采样方法获得的颜色与图像像素颜色构建残差，遍

历整张图像像素，并将其作为损失函数 (Loss)。

Loss =
∑
r∈R

î
∥C′c (r)−C (r)∥22+ ∥C′f (r)−C (r)∥22

ó
， (4)

，C (r) C′f (r)式中 表示射线 r 的基本事实； 表示精体

积预测的 RGB颜色；R为每批射线的集合，以对神

经网络进行反向优化。

为了加速神经网络训练过程，采用网格密度与
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(x,y,z)

哈希表来替代之前的位置编码，如图 2 所示。首

先，将三维场景压缩至 0~1 的空间范围，然后将空

间划分为多尺度的网格。每个网格使用 8个顶点作

为可优化特征，并通过哈希表高效地存储每个网

格的位置，以提高搜索效率。在采样阶段，当采

样点位于网格密度中时，通过采样点的位置信息

在哈希表中找到对应的网格，L 表示维度空

σ

间的数量；使用该网格的 8 个特征进行线性插值，

得到采样点的特征向量；将多尺度的特征向量连接

在一起，作为神经网络的输入；神经网络处理输入、

输出采样点的 RGB 和体积密度 。为了更有效地

处理密度信息，使用另一个网络来存储每个网格存

在物体的概率。当相机射线穿过密度网格时，仅在

有物体的网格上进行取样，优化采样点的采样策略。
 
 

(x, y, z)

Dense grid

网格密度
Hash table

哈希表
Featue

特征
Natural network

神经网络

1

2

3

2L

…
…

64 64

 
图 2    改进位置编码示意图

Fig. 2    Encoding illustration of improved position
 
 

2   结果与分析
 

2.1    位姿恢复效果分析

使用标定工具箱对深度相机进行内参标定，确

定相机的内部参数，包括焦距以及畸变系数。这些

参数可将图像坐标转换为实际的物理坐标，并校正

图像的畸变，从而提高图像的精度和真实性。标定

试验在 Ubuntu18.04 上进行，按照以下步骤进行操

作：首先，准备棋盘格作为标定板，以提供足够的特

征点；随后，手持相机分别沿 X、Y、Z 轴移动与绕坐

标轴旋转拍摄包含标定板的图像，使之收敛至

0.5个像素误差。

通过标定获得深度相机的内参矩阵为： 809.981 0 636.069

0 801.108 403.936

0 0 1

。

畸变参数矩阵为：

[−4.298 37.726 −0.000 22 −0.000 23]。

使用 SLAM 的方法恢复每一帧图像的位姿。

通过 ORB 进行特征点提取和特征匹配，图 3 分别

展示了图像筛选与前、后的特征点匹配结果，共获得

5 997个特征点以及 205个正确的特征点对。

以“1.1”中采集到的柑橘幼苗的图像数据为

例，所有图像经过 SLAM 稀疏重建后，获得的图像

位姿与每一帧的图像一一对应，结果表明，SLAM
对每一帧图像的位姿都恢复成功。图像位姿如图 4
所示，根据数据采集方案，计算出的图像位姿与拍

摄路径保持一致，基本可以看出是绕幼苗 1 周的椭

圆形范围，并形成闭环。在试验中，根据前期设置

的深度传感器的参数，果树的 RGB 图像分辨率为

1920×1 080，帧率为 30 帧/s，深度图像素也与 RGB
 

A B

 
图 3    筛选前 (A)、后 (B) 特征点匹配示意图

Fig. 3    Matching illustration of unfiltered (A) and filtered (B) feature points
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图像保持一致，满足后期三维重建的要求。试验结

果表明，由 SLAM方法所计算出来的每一帧图像的

位姿均具有较高的可靠度和准确性，同时稳定性也

较好，图像具有高特征密度和良好的特征点分布。

 
 

 
图中的黑色四棱锥表示相机位姿，即相机拍摄方向。

The black quadrangular pyramid in the figure indicates the camera position, that is, the camera shooting direction.

图 4    图像位姿示意图

Fig. 4    Illustration of image pose
 
 

2.2    柑橘幼苗的 NeRF 表征效果

将“2.1”通过 SLAM 计算得到的图像位姿

以及柑橘幼苗的 RGB 图像制作成数据集，导入

NeRF网络进行训练。本次训练网络为 Nerfacto，通
过训练后获得柑橘幼苗植株的三维点云模型，预处

理后点云例图如图 5 所示。同时，柑橘幼苗原图、

NeRF 场景图和 NeRF 深度图的对比如图 6 所示。

为进一步验证本文提出方法的优越性，应用 SFM-
MVS来重建柑橘幼苗的点云，结果如图 7所示。从

预处理的柑橘幼苗三维点云图 (图 5) 可以看出，用

NeRF 重建出来的三维模型，在色彩与纹理方面极

具真实性，模型轮廓清晰、层次分明；从对比图 (图 6)
也可以看出重建的柑橘幼苗具有实景级的精度，在

NeRF 深度图中也是枝叶分明，本研究重建的柑橘

幼苗模型完整清晰无任何缺失，高精细的质量可以

反映出 NeRF在三维重建领域的优越性以及对柑橘

幼苗三维尺度的卓越表征能力。从图 7 可以看出

SFM-MVS所生成的柑橘幼苗点云模型重建的柑橘

幼苗点云稀疏、缺失，总体三维轮廓不清晰，在色彩

与纹理方面也与实景相差较远。结果说明本文方法

所重建的柑橘幼苗三维点云模型更具优越性，更能

反映柑橘幼苗真实的三维形态。
 

 

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

 
图 5    NeRF 重建柑橘幼苗三维点云图

Fig. 5    Citrus seedling 3D point cloud maps reconstructed by NeRF
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2.3    幼苗株型参数的获取

为了精确、快速、无损地对柑橘幼苗进行高通

量检测获取其三维表型信息，从而选育出具有优良

性状的柑橘幼苗，本文通过 NeRF 渲染得到的柑橘

幼苗三维点云模型来提取柑橘幼苗的三维表型参

数，包括株高、宽幅和胸径；并对 10 株形态各异的

柑橘幼苗的三维表型参数提取精度进行定量分析

与评估；采用线性回归分析评价柑橘幼苗的株型参

数的人工实测值与提取值的相关性，以决定系数

R2(Determination coefficient,  )、均方根误差 (Root
mean square percentage error, RMSE)以及平均绝对

百分比误差 (Mean absolute percentage error, MAPE)
作为评价指标。相关指标计算公式如下：

R2 (X,Y) =
Cov2 (X,Y)

Var [X]Var [Y]
， (5)

RMSE =

…
1
n

∑n

i=1
(xai− xmi)2， (6)

 

A B C

 
图 6    柑橘幼苗原图 (A)、NeRF 场景 (B) 和 NeRF 深度 (C) 对比

Fig. 6    Comparison of citrus seedling (A), NeRF scene (B) and NeRF depth (C) images

 

A B

 
图 7    SFM-MVS(A) 与 NeRF(B) 重建柑橘幼苗三维点云图对比

Fig. 7    Comparison of citrus seedling 3D point cloud maps reconstructed by SFM-MVS (A) and NeRF (B)
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MAPE =
1
n

∑n

i=1

|xai− xmi|
xmi

×100%， (7)

Var[X] Var [Y]

Cov2 (X,Y)

xai xmi

式中， 表示 X 的方差， 表示 Y 的方差，

表示 X 与 Y 的协方差，n 表示样本的数

量， 表示提取值， 表示人工实测值。

将 NeRF网络训练得到的柑橘幼苗点云进行点

云预处理，得到较为精细的点云模型，基于该模型

提取柑橘幼苗的三维表型参数。点云预处理主要包

括目标区域分割、点云降噪、地面点云去除、单株幼

苗分割、高程归一化以及幼苗与盆栽分割 6个步骤。

首先，由于深度相机的测量深度最高达 12 m，
所以重建出来的原始点云还包括了大棚、杂草和其

他幼苗等非目标区域点云 (图 8A)。为了分割出目

标点云区域，本研究使用 CloudCompare 软件中的

点云剪切功能对原始点云进行裁剪，分离出只包含

10 株柑橘幼苗点云的区域；其次，受到相机精度、

外界环境等因素的影响，原始点云数据不可避免地

产生了一些噪声点和局外点，对后续表型提取产生

不良影响，因此采用高适应性、高稳定性、高效性的

统计滤波算法来清除点云中的噪声 (图 8B)。接着，

在进行点云分割前对点云数据进行地面滤波，消除

地面点云对分割精度的不良影响，本文中使用布料

模拟滤波算法 (Cloth simulation filter，CSF)实现地

面曲面的拟合，去除地面点云 (图 8C)。然后，采用

条件欧式聚类算法分割出单株的盆栽幼苗植株

(图 8D)，以便提取三维表型参数。为了避免盆栽对

幼苗三维表型参数提取的影响，以盆栽的真实高度

为基准，使用直通滤波将完整的柑橘幼苗点云分割

出来。最后，为了保证提取株高的精度，本文使用

高程归一化算法，将所有点云的 Z 轴方向的值统一

到共同的起点值，有效解决由于地势变化引起的柑

橘幼苗起始高度不一致的问题。

 
 

A：原始点云图
A: Original point cloud diagram

B：去噪图
B: Denoising diagram

C：地面拟合图
C: Ground fitting diagram

D：单株盆栽幼苗图
D: Single plant potted seedling diagram 

图 8    点云预处理示意图

Fig. 8    Illustration of point cloud preprocessing
 

在本研究中，将柑橘幼苗点云图在 Z 轴方向的

最大值作为单株柑橘幼苗的株高；X 和 Y 方向的最

大值分别作为单株柑橘幼苗的宽幅长和宽。将预

处理得到的柑橘幼苗三维点云图导入 Cloudcompare
软件，遍历模型中的所有点，找到点云最低点和最

高点的 Z 坐标，其差值的绝对值即为该株幼苗的株

高；找到点云最低点和最高点的 X、Y 坐标，其差值

的绝对值即为该株幼苗的宽幅。

参照文献 [21]的定义方法，选取幼苗主茎固定

的某一高度进行测量，将水平方向坐标的最大值与

最小值差值的绝对值定义为柑橘幼苗的胸径。在本

研究中，选取柑橘幼苗土壤平面往上 5 cm 的位置，

同株高的获取办法一致，利用预处理后的柑橘幼苗

点云，在 Cloudcompare软件中遍历该定义位置的点

云坐标，找到水平面内坐标的最大值和最小值差值

的绝对值 (胸径)。
本研究基于 SLAM 与 NeRF 的方法对柑橘幼

苗植株进行三维重建，同时提取幼苗的三维表型

参数，包括株高、宽幅和胸径，并将这些参数与人

工实际测量值进行对比 (图 9)，以评价本研究重建

方法的精度，从而为柑橘幼苗的生长状态检测提

供保障。重建的柑橘幼苗三维模型可有效提取柑

橘幼苗的三维表型参数，株高、宽幅长、宽幅宽和

胸径的准确率分别为 97.94%、93.95%、94.11% 和

97.62%。
综上，本文方法对于柑橘幼苗三维表型参数的
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提取值与人工的实测值具有较好的一致性，由此反

映出本文方法重建的柑橘幼苗的三维点云模型具

有较高的精度，可以用来表征柑橘幼苗的三维形态

特征。
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图 9    柑橘幼苗三维表型参数人工实测值与提取值对比

Fig. 9    Comparison of manually measured and extracted values for 3D phenotypic parameters of citrus seedlings
 
 

3   结论

本研究针对目前传统三维重建技术难以精细

表征植株的三维尺度信息、精准获取柑橘幼苗立体

点云模型的问题，以 10 株形态各异的柑橘幼苗植

株为研究对象，提出了一种基于 SLAM与 NeRF的

柑橘幼苗三维重建方法并提取了其三维表型参数，

得出以下结论：

1) 基于 SLAM 与 NeRF 的三维重建方法克服

了传统的三维重建技术设备昂贵、计算难度大、操

作烦琐以及精度低等一系列的弊端。通过该方法重

建出来的柑橘幼苗三维点云模型，无论在色彩还是

纹理方面都比传统方法更具真实性。所重建模型的

高精度可以反映出 NeRF在三维重建领域的优越性

以及对三维结构的卓越表征能力。

2) 基于本研究重建出的柑橘幼苗三维点云模

型，对株高、宽幅长、宽幅宽和胸径三维表型参数进

行提取，提取的准确率分别为 97.94%、93.95%、

94.11% 和 97.62%。表明本文所提出的方法具有较

高的优越性，点云提取值与人工测量值具有较好的

一致性，对获得柑橘等植株幼苗的高精细的点云模

型具有重要意义，有助于加快优良柑橘幼苗的选育

进程，为农业新质生产力的发展提供技术支撑。

本研究中基于 SLAM恢复相机位姿，但实际结

果不尽如人意。计算的位姿不够准确，这对三维重

建的精度造成了一定的影响，主要有以下几个方面

的原因：深度传感器获取的数据存在一定的噪声和

误差，并且误差随着时间累积导致位姿估计的不准

确；本研究仅使用单一深度传感器，SLAM 的运行

中没有来自不同传感器的数据关联，特征点的检测

可能会出错，从而影响位姿估计；此外，还有现实环

境的影响，SLAM技术通常假设环境是静止且没有

发生变化的，现实中的变化导致地图的更新和位姿

估计变得困难。在后续的研究中，可以着重解决以

上问题，设计位姿优化策略，进一步提升位姿估计
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的精度，增强该算法的鲁棒性和可靠性，从而实现

更高质量的植株三维重建，尽可能降低植株三维表

型参数提取的误差，更精确地分析植株的形态特

征、生长状态和生理变化，为植物表型研究提供更

准确的数据支持。同时，三维点云重建在实际应用

中仍面临一些局限性。点云数据往往存在噪声，尤

其是在复杂场景中，对三维重建算法提出了更高要

求，不仅需要算法稳定性方面的提升，更要考虑对

数据集的优化，提升数据的采集精度，有效减少光

照变化、环境复杂度及遮挡等因素对重建效果的影

响，实现更高水平的三维重建，助力农业科技的进

一步发展，使三维点云重建在精准农业领域获得更

广阔的应用。
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