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改进 PointNet++语义分割与三维重建融合的

绿篱修剪智能决策框架

马润辰      马跃威      安健硕      李文彬      徐道春      白效鹏
（北京林业大学工学院，北京 100083）

摘要:【目的】针对现有绿篱自动修剪方法中目标修剪轮廓依赖人工预设轮廓、无法根据生长状态自主决策的根本性局限，

本研究旨在提出一种可自主完成“感知—理解—决策”的智能化修剪点生成框架，以推动修剪作业从程序化自动向智能

自主跨越。【方法】本研究提出“智能分割—几何拟合—任务生成”三层级技术框架。首先，通过神经辐射场（NeRF）从环

绕拍摄视频重建高保真度的绿篱点云。进而，改进 PointNet++，构建 Hedge-PointNet，引入 Softmax点级概率建模与多轮

推理融合策略，实现绿篱与背景的精准语义分割。随后，依据语义类别自适应选择随机抽样一致性算法（RANSAC）等鲁

棒的几何拟合方法，三维重建目标修剪曲面。最后，通过曲面网格化与投影策略，智能化提取实际修剪点。【结果】在复杂

真实场景下的实验结果表明：（1）所提 Hedge-PointNet的语义分割平均交并比（mIoU）达 0.971，显著优于基线模型；（2）在

球面拟合任务中，RANSAC算法的均方根误差为 0.005 1 m，较传统最小二乘法降低了 96.7%，对离群点表现出优异鲁棒

性；（3）该方法生成的修剪点集仅需覆盖目标曲面 36.1% 的潜在点位，即可实现同等修剪效果，无效修剪动作减少 63.9%，

在精度与效率间取得最佳平衡。【结论】本研究不仅实现了绿篱修剪轮廓的自主判断与作业指令的智能生成，还可作为自

动化修剪装备中的感知与决策模块，为后续路径规划与机械执行提供目标参数与作业点位输入。该框架具有良好的通用

性，可为园林养护、农作物整形修剪及相关机器人三维作业任务中的目标识别与作业决策提供参考。
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reconstruction towards intelligent hedge trimming decisions
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Abstract: [Objective]  Existing  automatic  hedge-trimming  methods  fundamentally  rely  on  manually
predefined  target  contours  and  are  unable  to  make  autonomous  decisions  according  to  actual  growth
conditions.  To  address  this  limitation,  this  study  aims  to  propose  an  intelligent  trimming-point  generation
framework  capable  of  autonomously  completing  the  processes  of  “ perception-understanding-decision-
making” ,  thereby  promoting  hedge  trimming  from  programmed  automation  to  intelligent  autonomy.
[Method] A three-level technical framework of “intelligent segmentation-geometric fitting-task generation”
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was proposed.  First,  high-fidelity  hedge point  clouds  were  reconstructed from surround-view videos  using
neural  radiance  fields  (NeRF).  Then,  PointNet++  was  innovatively  improved  to  build  Hedge-PointNet,  in
which point-wise Softmax probability modeling and multi-round inference fusion strategies were introduced
to achieve accurate semantic segmentation of hedges and background. Subsequently, robust geometric fitting
methods,  including random sample consensus (RANSAC),  were adaptively selected according to semantic
categories  to  reconstruct  the  target  trimming  surface.  Finally,  actual  trimming  points  were  intelligently
extracted  through  surface  meshing  and  point-cloud  projection  strategies. [Result] Experimental  results  in
complex real-world scenes showed that: (1) the proposed Hedge-PointNet achieved a mean intersection over
union (mIoU) of 0.971 in semantic segmentation, significantly outperforming the baseline model; (2) in the
spherical  fitting  task,  the  root  mean  square  error  of  the  RANSAC  algorithm  was  0.005  1  m,  which  was
96.7% lower than that of the conventional least-squares method, demonstrating strong robustness to outliers;
(3) the generated trimming-point set only needed to cover 36.1% of the potential points on the target surface
to  achieve  the  same  trimming  effect,  reducing  ineffective  trimming  actions  by  63.9%  and  achieving  a
favorable balance between accuracy and efficiency. [Conclusion] This study not only realized autonomous
determination of  hedge trimming contours  and intelligent  generation of  operation instructions but  also can
serve  as  a  perception  and  decision-making  module  in  automated  trimming  equipment,  providing  target
parameters and operation-point inputs for subsequent path planning and mechanical execution. The proposed
framework shows good generality and can provide a reference for target recognition and operation decision-
making in garden maintenance, crop training and pruning, and related robotic 3D operation tasks.
Key words: PointNet++; semantic segmentation; 3D reconstruction; point cloud processing; deep learning;
intelligent decision-making; hedge trimming; agricultural robotics

绿篱作为园林景观中常见且具有显著形态特征

的植物造景形式，其修剪质量直接影响景观空间的

整体美观性与秩序感，同时关系到园林绿地生态功

能的稳定发挥[1−2]。科学、合理的绿篱修剪不仅能够

维持既定造型，还能够促进植物健康生长，因此绿篱

修剪是园林绿化养护作业中的重要组成部分[3]。目

前，园林绿篱修剪作业仍主要依赖人工完成，修剪效

果在很大程度上取决于作业人员的经验水平，不仅

劳动强度大、作业效率低，而且在大尺度作业条件下

难以保证整体修剪轮廓的一致性[2−4]。随着城市园林

规模的不断扩大，传统人工修剪方式在作业效率、质

量稳定性及成本控制等方面的不足日益显现，亟需

向机械化和自动化方向发展[3−5]。因此，实现对绿篱

修剪轮廓的精准感知与自主判别，是推动绿篱修剪

由人工经验型向智能决策型转变的核心前提。

围绕绿篱及灌木修剪的机械化与自动化问题，

研究人员在修剪装备结构设计与作业方式方面开展

了大量研究。阚延鹏等针对回转型绿篱修剪机建

立动力学模型，并通过虚拟样机仿真分析其运动特

性，为修剪装备的结构优化提供了理论依据[1]。van
Henten等[6]验证了机器人系统在修剪与采收任务中

的可行性，罗海风等[7]搭建了由六自由度机械臂、往

复式刀具和履带式底盘组成的修剪机器人，实现了

直线、梯形和圆弧 3种修剪路径，为后续研究奠定了

基础。上述研究主要解决了“如何修剪”的装备实现

与运动控制问题，但对“修剪到何种形态”的目标判

定依赖预设路径或人工设定参数，尚未形成面向目

标轮廓自主识别的技术体系。

实现自动化修剪的前提是对修剪对象进行准确

感知与定位。部分研究采用二维视觉方法对绿篱或

植物目标进行检测与识别，例如王克涛等[8]提出的园

林球形绿篱检测方法，以及张佳承等[9]提出的改进型

轻量化检测算法，在园林作业场景中取得了一定应

用效果。此外，Botterill等[10]通过视觉信息实现树木

修剪作业，验证了视觉感知在自动修剪中的可行性。

然而，这类方法主要基于二维图像特征进行目标识

别，其输出结果通常局限于目标检测或轮廓分割层

面，难以准确表达绿篱的三维空间结构信息。因此，

二维视觉方法在描述植物空间结构方面仍存在一定

局限，难以满足精细化修剪需求。

为获取更完整的空间结构信息，部分研究引入

三维感知与建模技术，对植物或绿篱进行三维重建，

并据此开展修剪作业。Gu等[11]通过绿篱三维重建获

取其空间形态，并结合运动控制方法实现修剪操作；

Sampaio等将三维感知与几何分析相结合，用于机

器人修剪任务中的作业决策[12]；Tabb等[13]利用三维

重建技术辅助植物修剪，提高了修剪精度。相关研

究表明，三维空间信息在修剪点判定和修剪路径规

 158 北    京    林    业    大    学    学    报 第 48 卷    



划中具有重要作用[14]。尽管三维重建为修剪对象提

供了更为完整的空间表达，但多数研究仍停留在几

何形态重建与路径生成层面，对三维数据中隐含的

语义信息利用不足。

在修剪点提取方面，现有研究多基于几何建模

思想，通过构建理想修剪模型或目标曲面来判别待

修剪区域[11−12, 15]。这类方法在规则或近似规则植物

修剪中具有一定实用性，但通常依赖人工设定目标

模型，难以适应复杂或非标准绿篱形态[16]。同时，修

剪目标轮廓的确定仍较多依赖经验规则，缺乏对绿

篱实际生长状态的综合判别能力。

综上所述，现有研究采用不同方法在绿篱机械

化修剪装备设计、路径规划及目标识别等方面取得

了一定进展，实现了绿篱的机械化修剪与智能感知。

但整体来看，研究重心仍集中于装备实现与作业执

行层面，对“原始目标形态的自主推断”这一核心问

题关注不足。在实际生长过程中，由于各生长点生

长速率和生长量存在差异，绿篱在修剪后一段时间

内其外部轮廓会逐渐偏离原始形态。人工修剪时，

作业人员可以依据经验辨识绿篱原有的理想形状，

并据此进行调整，但现有自动化方法多依赖于人工

预设的修剪轮廓，缺乏从三维点云数据中自动识别

植物原始生长形态，并判别修剪目标形状的自主推

断能力。因此，如何基于三维空间数据，融合几何特

征与语义信息，构建能够自主识别绿篱原始轮廓并

完成修剪点智能判别的算法模型，成为实现绿篱智

能化修剪亟需解决的问题。

因此，针对上述目标轮廓自主判别能力不足的

问题，本研究拟探索一种融合三维重建与点云语义

理解的绿篱修剪点智能提取框架。具体而言，计划

在 PointNet++结构基础上进行针对性改进，构建适

用于绿篱修剪场景分割的语义分割网络，以实现对

绿篱空间结构与目标形态类别的精细识别。在此基

础上，拟结合 RANSAC对判别得到的目标修剪表面

进行稳健拟合，并通过三角网格重构与空间投影方

法，实现对偏离目标轮廓区域的精准定位与修剪点

判别。通过上述技术路径的整合与验证，本研究旨

在实现对绿篱原始目标轮廓的自主推断与动态修剪

决策，从而提升修剪作业的智能化水平与稳定性。

整体而言，本研究拟探索的方法主要面向自动化修

剪系统中的目标识别与决策环节，不仅可服务于绿

篱自动修剪任务，还可为复杂三维场景中的目标结

构识别与几何约束处理提供方法参考。

 1   绿篱点云智能修剪技术框架的构建

为实现绿篱自动化修剪过程中点云数据的高效

理解与处理，本文构建一种面向绿篱修剪任务的点

云“智能分割—几何拟合—任务生成”技术框架。该

框架以三维点云为输入，依次经过语义分割、几何建

模、曲面拟合以及修剪点提取等步骤，以实现从原始

场景点云到作业点位生成的逐级解析与信息转换。

其中，语义分割用于完成绿篱目标及其形态类别的

识别，几何建模与曲面拟合用于确定目标修剪表面

的参数表达，修剪点提取则进一步将目标轮廓信息

转化为可供后续作业调用的空间点位。因而，本文

研究内容主要对应自动化修剪系统中的前端感知与

决策环节，可为后续轨迹规划与机械执行提供目标

表面参数和作业点位输入。

 1.1    基于 Hedge-PointNet 的修剪场景语义分割

为了实现修剪表面的精确拟合，首先需要对包

含绿篱、背景等目标的三维点云进行高精度语义分

割。考虑到绿篱表面点云通常具有曲面连续、局部

形态变化复杂、点云密度不均以及与背景几何差异

细微等特点，本研究选用具备分层多尺度特征学习

能力的 PointNet++作为基础架构 [17]。该网络在

PointNet的基础上[18]，通过递归采样与分组，在不同

尺度上聚合局部区域特征，从而能够有效表征绿篱

的空间结构。然而，复杂园林环境中的噪声与遮挡

易导致原始 PointNet++在分割精度和边界确定性上

存在不足，难以直接满足后续几何建模对分割结果

鲁棒性的高要求。

为解决上述问题，实现从场景理解到作业决策

的精准信息提取，本研究面向绿篱修剪这一具体任

务，对 PointNet++的推理与决策机制进行了针对性

优化，提出了 Hedge-PointNet。核心改进在于：在推

理阶段，引入自适应采样策略，并结合多次推理结果

的 Softmax点级概率输出，通过概率累积融合机制

生成最终分割结果。该设计增强了网络对点云局部

密度变化和噪声的鲁棒性，提升了模型在复杂真实

场景下的泛化能力与分割稳定性，为后续区分不同

修剪类型（如球形、方形）并进行精确几何拟合奠定

了可靠基础。

Hedge-PointNet结构图如图 1所示。该网络在

PointNet++语义分割框架基础上进行了针对复杂枝

干点云场景的结构性优化，整体仍由 Set Abstraction
（SA）模块与 Feature Propagation（FP）模块两部分构

成，并在特征采样与输出阶段引入了自适应机制以

提升点级判别能力。网络输入为（N，d + c），其中 N
表示输入点云的点数，d 表示点的空间坐标维度，c
表示附加属性特征，如颜色信息，F 为特征维度，k 为

语义类别数量。SA模块与 FP模块之间通过跨层滑

移连接进行信息交互，以缓解深层网络中语义信
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息丢失的问题。在输出阶段，Hedge-PointNet采用

Softmax点级概率输出结构，对每个点的特征向量进

行类别概率建模，最终通过最大概率准则获得点云

的语义预测结果。该设计使网络不仅能够输出明确

的类别标签，同时保留了点级不确定性信息，为后续

结构分析与精细化应用提供了可靠依据。

在测试阶段，网络首先对输入点云中的每个点

输出类别响应值，并通过 Softmax函数将其映射为

概率分布，其形式定义为

Pi,c =
exp
(
zi,c
)∑C

k=1
exp
(
zi,k
) (1)

式中：Pi,c 表示第 i 个点属于类别 c 的预测概率，zi,c

为网络输出的对应类别响应值，C 为语义类别总数。

该概率分布作为后续多轮推理融合的基础输入。

在整场景推理过程中，Hedge-PointNet采用滑窗

方式对场景进行多次采样，同一空间位置的点在不

同采样块中可能被多次预测。为充分利用多视角推

理所提供的互补信息，本文在测试阶段引入基于概

率累积的多轮融合策略，对同一点在不同推理轮次

中的预测结果进行统一建模，其累积形式表示为

Vi,c =

V∑
v

Pv
i,c (2)

Pv
i,c

式中：Vi,c 表示点 i 在类别 c 上的累积响应值，V 为测

试阶段的预测轮次总数， 为第 v 次推理中获得的

预测概率。该累积机制能够在一定程度上抑制单次

预测中的随机误差，使得预测结果更具稳定性。

在完成多轮预测概率的累积后，最终的点级语

义类别由其在所有类别上的累积响应值共同决定，

具体判定规则为

ŷi = argmax
c

Vi,c (3)

通过上述自适应融合策略，Hedge-PointNet在测

试阶段实现了对多次预测结果的有效整合，从而在

不引入额外训练参数的情况下，显著增强了网络对

复杂空间结构和类别边界区域的判别能力。

与基准模型 PointNet++相比，Hedge-PointNet的
改进主要体现在两个方面：（1）在测试阶段引入基于

Softmax输出概率的多轮预测融合机制，将点级类别

概率作为中间语义表示进行累积建模，从而提升小

尺度场景下类别判别的稳定性；（2）结合绿篱场景尺

寸特征，对采样策略进行自适应调整，使网络更适用

于点云规模相对较小且结构集中的园林场景。通过

上述改进，在不显著增加网络参数规模的前提下，提

升了网络在复杂绿篱场景中的分割精度与鲁棒性。

 1.2    几何参数模型构建

使用 Hedge-PointNet对含有绿篱点云的场景进

行分割，将分割后标签值为 1的点云导出作为待修

剪的球形绿篱，标签值为 2的点云导出作为待修剪

的方形绿篱。

(x0,y0,z0)

两种绿篱的点云模型如图 2所示，将中心点坐

标均设为 ，根据立体几何知识，拟合球面的

方程可表达如式（4）。

(x− x0)2+ (y− y0)2+ (z− z0)2 = r2 (4)

式中：r 为拟合球面的半径。

设长方体的中心坐标为原点，长宽高分别为 2a、
2b 和 2h，不同于球面可以直接用单一的参数方程表

示，立方体需要借助变量范围单独表达各个表面。

对于绿篱修剪而言，长方体的下表面属于不用修剪

的面，故只需表达除下表面以外的 5个表面。以长

方体中心点为坐标系原点，平行于长宽高的轴建立

坐标系 L，则除下表面以外的 5个表面可表达为

式（5）。

 

输入 
（N, d + c）

PointNet 主干网络（SA + FP）

投票累积

自适应点数采样

Sliding window 采样 

Multi-pass 预测 

概率累积与投票融合

测试阶段自适应推理模块

抽象特征（SA）模块

特征传递（FP）模块 

（N, F ）

输出 
（N, k）

Cube
Ground
Ball

Softmax 点级概率输出 

图 1    Hedge-PointNet结构

Fig. 1    Hedge-PointNet architecture
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
x = ±a, y ∈ (−b,b), z ∈ (−h,h)
y = ±b, x ∈ (−a,a), z ∈ (−h,h)
z = h, x ∈ (−a,a), y ∈ (−b,b)

(5)

式中：x 为平面上点的横坐标，y 为平面上点的纵坐

标，z 为平面上点的竖坐标。

考虑到实际拟合过程中长方体可能存在整体姿

态偏转，其各棱边方向不一定与全局坐标轴平行，因

此通过旋转矩阵对其空间姿态进行描述。引入欧拉

角（α，β，γ）描述从长方体局部坐标系 L 到全局坐标

系 G 的旋转关系，则相应的旋转矩阵 R为式（6）。

R = Rz
(
γ
)

Ry (β) Rx (α) (6)

式中：α 为进动角，β 为章动角，γ 为自转角。

结合该旋转矩阵及全局坐标系 G 原点到长方体

中心点的向量 c，局部坐标系下任意一点 PL 在全局

坐标系中的对应位置可表示为式（7）。

PG = RPL+ c (7)

式中：PG 为方形面上的点在全局坐标系下的坐标，

PL 为方形面上的点在原坐标系下的坐标。

综合以上推导，求解出拟合立方体的中心坐标、

长宽高以及欧拉角，即在全局坐标中表达该立方体

表面所有的点。

 1.3    修剪表面的几何拟合

确定待修剪表面类型后，需要确定待修剪表面

的参数，为后续修剪点提取提供具体的修剪面方程。

平面绿篱修剪效率受修剪刀具影响较大，故以下研

究将基于球形绿篱讨论。根据不同点云采集手段和

球形绿篱点云的特性，可以在不同的场景下使用最

小二乘法或 RANSAC对绿篱点云进行拟合。

 1.3.1    基于最小二乘准则的曲面拟合

最小二乘法是一种经典的参数估计方法，其核

心思想是利用全体观测数据，对目标模型参数进行

整体优化，使模型在统计意义上尽可能接近数据分

布。该方法通过度量点云样本与几何模型之间的误

差，并在全局范围内最小化误差累积值，从而获得模

型参数的最优估计结果。由于该过程充分利用了所

有样本信息，最小二乘法在噪声分布较为理想、数据

一致性较高的情况下，通常能够获得较高的拟合精

度。在此基础上，Gu等[11]采用最小二乘准则对点云

数据进行几何模型拟合，通过解析求解模型参数实

现目标结构的精确估计。该方法在数据质量较高、

离群点比例较低的条件下表现出良好的拟合效果，但

在复杂场景中，其对异常样本敏感的问题仍然存在。

 1.3.2    基于随机抽样一致的鲁棒曲面拟合

针对最小二乘法在异常点存在时易受干扰的问

题，魏英姿等[19]将 RANSAC算法用于点云平面参数

估计，通过内外点判别机制有效降低了离群点对拟

合结果的影响。随机抽样一致性（RANSAC）是一种

面向含有大量离群点数据的鲁棒模型估计方法，其

核心目标是在噪声和异常点广泛存在的情况下，仍

然能够可靠地估计模型参数。与最小二乘法不同，

RANSAC不依赖于全体样本的整体优化，而是通过

“假设–验证”的方式逐步筛选有效数据。

在 RANSAC算法中，点云样本通常被划分为内

点（inliers）与外点（outliers）。内点指符合目标几何模

型约束的数据点，而外点则是不满足模型假设的异

常样本。算法首先从数据集中随机选取最小样本子

集，用于生成候选模型；随后计算其余样本到该模型

的误差，并根据预设阈值判断其是否为内点。常用

的一致性度量形式可表示为式（8）。

| f (Pi , θ) |< ε (8)

θ ε式中：Pi 表示点云样本， 为模型参数， 为内点判定

阈值。

通过多次随机采样与一致性评估，RANSAC选

择内点数量最多或误差最小的模型作为最终估计结

果。由于模型参数主要由内点集合决定，外点对估

计结果的影响被显著削弱，因此该算法在离群点比

例较高的情况下仍能保持稳定的模型估计性能。

相比于基于最小二乘准则的方法，RANSAC不

 

a 球形绿篱点云 b 方形绿篱点云

图 2    不同形状的绿篱点云

Fig. 2    Hedge point clouds with different shapes
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需要对噪声分布作出假设，在复杂点云环境中具有

更强的鲁棒性和适应能力。因此，该算法被广泛应

用于点云平面提取、几何结构拟合以及复杂场景建

模等任务中。

综上所述，最小二乘法与 RANSAC在点云曲面

拟合任务中各具特点。最小二乘法通过利用全部样

本数据进行整体优化，在噪声分布较为理想且离群

点比例较低的情况下能够获得较高的参数估计精度；

而 RANSAC算法通过随机采样与内外点判别机制

对异常样本具有较强的鲁棒性，在复杂场景或离群

点较多的情况下能够获得更加稳定的拟合结果。因

此，在实际应用中应根据点云数据质量及离群点分

布情况选择合适的拟合方法，以实现修剪表面的可

靠估计。

 1.4    修剪点的提取

机械臂的运动规划需要空间中具体点的坐标，

对于要覆盖的曲面而言，一般先对曲面进行网格化

处理，取网格形心作为修剪点。为了提高修剪效率，

将在拟合球面外的绿篱点云沿法向投影于球面，并

将含有投影点的网格作为有效网格，取有效网格的

形心作为实际修剪点（如图 3所示）。

 2   真实复杂场景验证

 2.1    验证数据集构建及预处理

 2.1.1    原始数据采集

绿篱的点云数据集来源于回龙观地铁站

（40°04′15″N，116°20′09″E）路边绿篱，绿篱植物主要

为冬青卫矛（Euonymus japonicus）和小叶黄杨（Buxus
sinica）。如图 4所示，使用 iPhone  15  Plus缓慢环

绕目标拍摄视频[20]，获得原始视频数据，分辨率为

1 920 × 1 080 像素，帧率为 30帧/秒。

 2.1.2    点云数据获取

对 2.1.1中获得的视频数据进行抽帧，根据视频

拍摄情况，每秒视频保留两帧及以上，并检查抽帧后

得到的图像，将模糊或含有明显遮挡的图像删除。

随后将图像数据使用 colmap进行训练，获取每张图

像原始相机位姿，并得到如图 5所示的稀疏点云。

随后 NeRFstudio对 colmap的训练结果进行训

练，训练得到如图 6所示的结果。该结果并非传统

意义上的三维网格或点云模型，而是一个经过优化

的神经网络参数集合。该模型以隐式方式表示场景

的连续三维辐射场函数，可根据输入的空间坐标与

视角方向，预测对应位置的体密度与颜色值，从而实

现任意视角的新视图合成。最后再从 NeRFstudio训
练得到的神经辐射场导出千万级的三维点云。数据

集原始数据包含原始方形绿篱点云场景 9组，球形

绿篱 11组。
 2.1.3    数据增强

为了增强训练模型的泛化能力，使用体素网格

下采样、随机采样、均匀分布采样 3种方式对原千万

级点云进行下采样至十万级以提高训练效率，并对

下采样后的点云做如图 7所示随机平移、旋转、缩放、

抖动以及随机裁剪 5种方式的数据增强处理。最终

得到数据增强后的点云共 360组。
 2.1.4    数据集标注及构建

CloudCompare是一款开源的 3D点云处理软件，

广泛应用于点云数据的可视化、分析和处理，适用于

需要处理大规模点云数据、进行数据标注和分割的

任务。本研究使用 CloudCompare对含有绿篱点云

的场景进行数据标注，以构建绿篱修剪语义分割数

据集，具体步骤如下。

（1）点云文件导入 CloudCompare。原始的重建点
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图 3    拟合面网格化及修剪点提取

Fig. 3    Fitted surface meshing and trim point extraction
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云数据格式为 ply格式，将其导入 CloudCompare中。
（2）选择分割标注区域。将目标场景点云标注划

分成 3类：地面（Ground）、球形绿篱（Ball）、方形绿

篱（Cube）。在工具栏中，选取裁剪工具进行点云裁

剪。如图 8a所示，框选出绿篱点云作为裁剪对象。

由于修剪主要发生在绿篱含有叶片的部分，同

时 PointNet++在训练时，输入的数据为点的坐标和

颜色信息，靠近地面的枝条不在需要修剪的范围内，

在选取裁剪区域的时候，靠近地面且不带有叶片的

部分应当划分至 Ground类别中。

裁剪完成后，将原始场景点云划分为 Ground、
Ball和 Cube，分成 3组点云。通过选择工具栏中的

Add constant SF，为每一类别点云定义标签（label）符
号以及对应的 label值，其中 Ground、Ball和 Cube
三类分别被分配为 0、1和 2的 label值，并生成相应

的标量场。在完成点云数据的标签注释后，将结果

以 x、y、z、R、G、B、label值、Nx、Ny、Nz 九列数据的

形式保存为“TXT”格式，其中，x、y、z 为三维坐标，

R、G、B 为颜色信息，Nx、Ny、Nz 为法向量坐标。后

对 txt文件使用 python脚本进行处理，去除后 3列
法向量信息，得到需要的含有 7列数据的“TXT”格
式点云文件，如图 9所示。最终，共构建了包括 360

 

图 4    采集路径示意图

Fig. 4    Schematic diagram of the acquisition path

 

图 5    COLMAP训练结果

Fig. 5    COLMAP training results

 

图 6    NeRFstudio训练结果

Fig. 6    NeRFstudio training results

 

a 原始点云 b 体素网格下采样 c 随机采样

d 均匀分布采样 e 随机平移 f 随机旋转

g 随机缩放

红框为随机裁剪区域。

h 随机抖动 i 随机裁剪

图 7    原始点云及数据增强

Fig. 7    Original point clouds and data augmentation
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个场景的点云语义分割数据集。

 2.2    实验设计及评价指标

 2.2.1    实验设计

为验证本文提出方法在绿篱智能修剪任务中的

有效性，实验从语义分割、修剪表面拟合以及修剪点

提取三个方面进行设计。

在语义分割实验中，采用构建的 360组绿篱点

云数据集进行网络训练与测试。按照 8∶2的比例将

数据集划分为训练集和测试集，其中 80% 的样本用

于网络训练，20% 的样本用于网络性能评估。为了

验证改进策略的有效性，将所提出的 Hedge-PointNet
与原始 PointNet++进行对比实验。两种网络在相同

数据集和相同训练参数条件下进行训练与测试，通

过对比不同网络的分割结果评估改进网络在绿篱场

景点云语义分割任务中的性能。

在修剪表面拟合实验中，从语义分割结果中提

取球形绿篱（Ball）类别的点云数据，分别采用最小二

乘法和 RANSAC进行球面拟合，并计算对应的球面

参数。通过比较两种方法的拟合效果和误差情况，

分析不同拟合方法在存在噪声点云条件下的适用性

及稳定性。

在修剪点提取实验中，以拟合得到的目标修剪

曲面为基础，对曲面进行网格化处理并计算网格中

心点作为候选修剪点。同时，将曲面外的绿篱点云

沿曲面法向方向投影至目标曲面，并筛选包含投影

点的有效网格，以其中心点作为最终修剪点。通过

分析修剪点的空间分布及数量变化，评估所提出修

剪点提取方法在减少无效修剪操作方面的效果。

通过上述实验，分别从目标识别、轮廓估计和作

业点生成 3个方面对本文方法进行验证，以说明该

技术路线在绿篱智能修剪任务中的可行性与有效性。

 2.2.2    评价指标

通过比较原始 PointNet++与 Hedge-PointNet测
试输出的类别平均准确率（Average Class Accuracy，
ACC）、平均交并比 （mean  Intersection  over  Union，
mIoU）及各类别交并（Intersection  over  Union， IoU）
比[21]，以验证 Hedge-PointNet在绿篱修剪场景对于

PointNet++的先进性；通过球形绿篱点云数据集评估

随机抽样一致性算法球面拟合的方法，并将其与最

小二乘法进行比较，从而比较两种不同算法在绿篱

修剪球面拟合任务中的不同特性；通过对原始修剪

点数量和实际修剪点数量的比较验证修剪点提取方

 

a 标注方法 b 含有球形绿篱场景的标注结果 c 含有方形绿篱场景的标注结果

图 8    标注方法及结果

Fig. 8    Annotation methods and results

 

图 9    TXT数据格式

Fig. 9    TXT data format
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法的先进性。

ACC和 mIoU是评估点云语义分割网络常用的

评估指标。ACC是各类别分类准确率的算术平均值，

具体计算方式见式（9）。该指标用于评估网络在不同

类别上的分类均衡性，以反映其对各类别点云数据

的学习能力。较高的 ACC说明网络在所有类别上

均表现稳定，而不是仅对某些类别具有较高精度。

mIoU表示所有类别的平均交并比（IoU），即预测类

别与真实类别的重叠度[22]，计算方式如式（10）所示。

mIoU越高，表示网络的预测与实际目标越接近。

ACC =
1
m

∑m

i=1

NTPi

Ni
(9)

mIoU =
1
m

∑m

i=1

NTPi

NTPi+NFPi+NFNi
(10)

式中：m 是类别的总数，Ni 是该类别点云中所有点的

总数，NTPi 是真阳性，NFPi 是假阳性，NFNi 是假阴性。

拟合球面旨在找出适合输入点云的修剪表面。

为了验证算法的精度和有效性，使用均方根误差

（RMSE）对算法准确度进行评估，均方根误差的计算

见式（11）。

RMSE =

√∑n

i=1
(di− r)2

n
(11)

式中：di 为点到拟合球心的欧氏距离，r 为拟合球面

的半径，n 为点云中点的总数。

修剪效率提升率通过实际修剪点数量与原始网

格中心点数量之间的比例关系进行衡量，记修剪效

率提升率为 η，实际修剪点数量为 e1，原始修剪点数

量为 e0，则 η 可用式（12）进行计算。

η = (1− e1/e0)×100% (12)

该指标用于表征在保证修剪轮廓精度前提下所

减少的无效修剪动作比例。

 3   结果与分析

 3.1    修剪场景点云语义分割结果

通过表 1结合图 10中两种网络分割的可视化

比较结果可知，原始 PointNet++明显不适用绿篱修

剪场景的语义分割任务，而 Hedge-PointNet在绿篱

修剪场景的语义分割任务有较好的表现。

从语义分割结果来看，改进后的 Hedge-PointNet
有效解决了原始 PointNet++在小尺度场景中由于采

样方式不适配而导致部分类别 IoU与训练阶段明显

不匹配的问题。尽管 PointNet++在输出层同样采

用 Softmax函数进行类别概率归一化，但其 Softmax
主要用于最终分类输出，并未对点级概率信息进行

显式建模与融合 [17]；相比之下，Hedge-PointNet将
Softmax输出作为点级类别置信概率进行累积建模，

并引入多轮推理融合机制，使概率信息参与测试阶

段的决策优化，从而提升了复杂结构区域的分割稳

定性和精细表达能力。

 3.2    球面拟合及修剪点提取

在球面拟合的实验中，随机抽样一致性算法表

现出明显优势。随机抽样一致性算法的 RMSE 为

0.005 1 m，相较最小二乘法（RMSE = 0.154 9 m），降
低了 96.7%，表明 RANSAC在有部分噪声的点云场

景中有较强的鲁棒性（表 2）。

η

对于同一个曲面，修剪点数量大小可以从侧面

反映修剪效率（表 3）。实际修剪点数量为 261，原始

修剪点（即全部三角网格中心点）数量为 722，计算

得到修剪效率提升率 为 63.9%。图 11a展示的是修

剪点点云的可视化结果，图 11b展示的是所提取修

剪点的空间坐标信息。

图 12为两种方法对绿篱点云拟合球面的可视

 

表 1    原始 PointNet++与 Hedge-PointNet测试结果对比

Tab. 1    Comparison of test results between original
PointNet++ and Hedge-PointNet

评估指标 PointNet++ Hedge-PointNet

IoU1 0.329 0.958

IoU2 0.117 0.993

IoU3 0.004 0.961

mIoU 0.150 0.971

ACC 0.323 0.984

注：IoU1为标签为cube的点云测试结果的交并比，IoU2为标签为ball的
点云测试结果的交并比，IoU3为标签为ground的点云测试结果的交并
比，mIoU为平均交并比，ACC是各类别分类准确率的算术平均值。

 

a 球形场景输入 b PointNet++ 球形场景输出 c Hedge-PointNet 球形场景输出

d 方形场景输入 e PointNet++ 方形场景输出 f Hedge-PointNet 方形场景输出

图 10    PointNet++与 Hedge-PointNet语义分割结果比较

Fig. 10    Comparison of semantic segmentation results between PointNet++ and Hedge-PointNet
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化结果，RANSAC在拥有较小的均方根误差的同时，

拟合出的球面半径也大于最小二乘法拟合出的球面

半径。另外，在最小二乘法拟合球面的最上方明显

存在空白区域，即存在较多点云位于拟合球面内部，

即存在无法修剪的区域，会导致修剪后的结果与预

期形状有较大差距。

从拟合结果来看，基于 RANSAC得到的球面模

型相较最小二乘法具有更小的均方根误差，表明

RANSAC在存在离群点的复杂绿篱点云环境中具有

更强的鲁棒性。均方根误差降低 96.7%，说明该方法

在定位修剪目标曲面时能够有效抑制异常点干扰，

提高拟合精度。同时，实际修剪点数量占全部三角

网格中心点的 36.1%，能够显著减少无效修剪动作，

体现了该方法在效率优化方面的优势。

 4   结　　论

本研究针对绿篱智能修剪过程中目标轮廓难以

自主判别的问题，提出了一种基于语义分割与随机

抽样一致性算法（RANSAC）相结合的绿篱修剪点提

取技术框架。首先构建 Hedge-PointNet语义分割网

络，对输入场景点云进行语义分割，实现绿篱目标修

剪形态的自主判别；在此基础上，利用 RANSAC对

 

表 2    不同算法拟合曲面的均方根误差

Tab. 2    Root mean square error of surface fitting by
different algorithms

评估指标 最小二乘法 随机抽样一致性算法（RANSAC）

RMSE/m 0.154 9 0.005 1

 

表 3    修剪点数量

Tab. 3    Number of trimming points

评估指标 原始修剪点 实际修剪点

数量 722 261

 

a 修剪点点云 b 修剪点坐标信息

图 11    修剪点信息提取

Fig. 11    Extraction of trim point information

 

中心坐标: （0.174，0.017，−0.283）
半径: 0.264 m
RMSE: 0.154 9

中心坐标: （0.171，0.075，−0.301）
半径: 0.276 m
RMSE: 0.005 1原始点云（RGB）

最小二乘法球面
最小二乘法球心

XY

Z

0.6 0.5 0.4 0.30.20.10 −0.1
−0.2−0.1

−0.3

−0.2

−0.1

0

−0.3

−0.4

−0.5

0 0.10.2 0.3 0.4
a 最小二乘法

内点（43 797）
外点（21 347）
RANSAC 球面
RANSAC 球心

XY

Z

0.6 0.5 0.4 0.30.20.10 −0.1
−0.2−0.1

−0.3

−0.2

−0.1

0

−0.3

−0.4

−0.6

−0.5

0 0.1 0.2 0.3 0.4
b 随机抽样一致性算法（RANSAC）

图 12    不同算法球面拟合结果对比

Fig. 12    Comparison of sphere fitting results using different algorithms
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目标表面进行几何模型拟合，并结合曲面网格化处

理完成修剪点的自动提取，为机器人修剪作业提供

具体的空间坐标信息。本研究的主要结论有以下

3点。
（1）通过构建改进的 Hedge-PointNet语义分割

网络，对绿篱场景点云进行结构化理解，可以显著提

升点云语义识别的准确性。实验结果表明，与原始

PointNet++相比，该网络在绿篱修剪场景中的平均

交并比由 0.150提升至 0.971，类别平均准确率由

0.323提升至 0.984，实现了对球形绿篱、方形绿篱及

地面类别的稳定识别，为后续修剪表面拟合提供了

可靠的语义基础。

（2）在获得目标绿篱点云后，引入 RANSAC对

目标修剪表面进行几何拟合，可以有效降低点云中

的离群点对模型估计的影响，使拟合结果更为稳定。

实验结果表明，RANSAC算法拟合球面的均方根误

差仅为 0.005 1 m，相较最小二乘法的 0.154 9 m降

低了 96.7%，显著提高了目标曲面的估计精度。

（3）在曲面拟合基础上，通过曲面网格化与投影

筛选机制提取实际修剪点，可进一步减少不必要的

修剪操作。实验结果显示，最终实际修剪点数量为

261个，仅占原始网格中心点 722个的 36.1%，在保

证修剪轮廓精度的同时，有效减少了约 63.9% 的无

效修剪操作，从而提高了整体修剪效率。

综上，本文方法通过“语义判别—几何拟合—目

标点提取”的技术路径，实现了从绿篱场景理解到作

业点生成的逐步转化，使得修剪轮廓的确定不再依

赖于人工设定的理想模型，从而提升了系统的自主

性与智能化程度。该方法在绿篱智能修剪场景中验

证了其有效性，同时也为其他需要进行目标轮廓识

别与操作决策的三维作业任务提供了可借鉴的技术

方案。

从工程应用的角度看，本文提出的方法可作为

绿篱自动修剪装备中的前端感知与决策模块，部署

于由三维感知单元、控制器、机械臂及末端修剪执行

器构成的作业系统。在实际应用场景下，可通过移

动平台搭载的相机或深度传感器获取绿篱点云数据，

经车载工控机或嵌入式计算单元运行 Hedge-PointNet
分割、目标曲面拟合及修剪点生成算法，输出目标曲

面参数和修剪点坐标，并进一步为轨迹规划和修剪

执行提供输入。按照当前研究条件，本文方法更适

用于绿篱周期性养护中的离线或准在线决策场景。

后续研究可进一步引入绿篱病害、局部缺损及生长

异质性等复杂工况变量，扩充多源数据集，并探索该

视觉算法与机械臂、末端执行器及路径规划模块之

间的协同机制，构建“感知—决策—执行”一体化系

统，在真实园林场景中开展实机验证，以推动相关研

究由算法验证向工程应用落地。
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