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基于地面激光雷达点云的单木骨架提取算法
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点实验室，浙江 杭州 311300；3. 浙江农林大学 环境与资源学院，浙江 杭州 311300）

摘要：【目的】提出一种基于地面激光雷达点云的树木骨架提取方法，以实现高精度和高还原度的树木三维重建。【方

法】针对分割后的单株树木点云，首先采用希尔伯特曲线进行下采样和降噪处理，以提高计算效率并去除噪声。在完成

枝叶分离并获得完整枝干点云后，应用语义拉普拉斯收缩算法提取树木的初始骨架。最后通过树枝平滑技术对骨架进行

优化，从而获得高保真、拓扑正确的树木骨架结构。【结果】相比传统方法，该方法提取的骨架节点数平均高 12.3%，

点云间隔精度平均提升 42.0%，达 0.011~0.021 m。该方法在拓扑完整性和细节保留方面具有显著优势，同时结合树枝平

滑优化技术，进一步增强了骨架的连续性和自然形态。【结论】该方法能够有效克服传统骨架提取算法的局限性，鲁棒

性和准确性显著提升，可为植物表型分析、树木长势评估等应用提供高保真的树木骨架数据支撑。图 7 表 4 参 28
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ground LiDAR point clouds

LIU Xiaoran1，XU Aijun1,2，ZHOU Suyin1，YE Junhua3

（1. College  of  Mathematics  and  Computer  Science,  Zhejiang  A&F  University,  Hangzhou  311300,  Zhejiang,  China;

2. Zhejiang Key Laboratory of Intelligent Sensing and Robotics for Agriculture,  Zhejiang A&F University,  Hangzhou

311300,  Zhejiang,  China; 3. College  of  Environment  and  Resources,  Zhejiang  A&F  University,  Hangzhou  311300,
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Abstract: [Objective] This study aims to propose an approach for tree skeleton extraction based on terrestrial

LiDAR point clouds, so as to achieve high-precision and high-fidelity 3D tree reconstruction. [Method] For

the segmented point cloud of a single tree, Hilbert curve was used for downsampling and denoising to improve

computational efficiency and remove noise. After branch and leaf separation and obtaining the complete branch

point  cloud,  a  semantic  Laplacian contraction algorithm was applied to extract  the initial  skeleton of  the tree.

Finally,  the  tree  skeleton  was  optimized  using  branch  smoothing  technology  to  obtain  a  high  fidelity  and

topologically  correct  tree  skeleton  structure. [Result] Compared  with  traditional  methods,  the  proposed

approach extracted an average of 12.3% more skeleton nodes and an average improvement of 42.0% in point

cloud  interval  accuracy,  reaching  0.011−0.021  m.  This  method  has  significant  advantages  in  topological

integrity  and  detail  preservation,  while  the  continuity  and  natural  morphology  of  the  skeleton  are  further

enhanced in  combination with  the branch smoothing optimization technique. [Conclusion] This  method can 
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effectively  overcome  the  limitations  of  conventional  skeleton  extraction  algorithms,  significantly  improve
robustness  and  accuracy,  and  provide  high-fidelity  tree  skeleton  data  support  for  applications  such  as  plant
phenotyping and tree growth assessment. [Ch, 7 fig. 4 tab. 28 ref.]
Key words: terrestrial LiDAR; branch and leaf separation; skeleton extraction; geometric tree model

随着激光雷达 (LiDAR) 技术的快速发展，精度极高的三维点云数据被广泛应用于多个领域以提取真

实世界的信息[1]。地面激光雷达 (TLS) 作为一种常用的主动遥感技术，可以有效地穿透森林冠层，实现

非破坏性的高分辨率三维测量[2]。地面激光雷达获取的树木点云可帮助林业工作者轻松提取林业参数，

如胸径、树高、叶面积指数、树冠体积、树枝和树干生物量、林分蓄积量等[3−11]。此外，借助激光雷达

数据和更先进的算法提取单木骨架，不仅有助于开展单木生长状态监测和结构参数估算，还能为优化林

分结构提供数据支持，推动林业精细化管理和生态系统的可持续发展。

三维树木建模包括树枝建模与树叶建模，其中决定树木整体形态的树枝建模尤为重要。树枝建模方

法目前主要有 2 种：Delaunay 三角剖分方法和骨架方法。使用 Delaunay 三角剖分生成的模型在视觉上更

为真实，但在提取林业参数方面存在困难，且形态参数的误差较大[12]。骨架方法能完整表达物体的形

状，同时保持其原有形状的连通性和拓扑结构的分布特征，该方法应用十分广泛[13]。

为了从点云中提取树木骨架，研究人员在野外实验中测试了多种创新方法。根据不同方法的原理，

树木点云骨架结构的提取方法大致可分为 3 类：基于图论、空间分割和形态学原理的方法。第 1 类方法

是基于局部点云分割和聚类来计算骨架节点，再利用图论原理连接这些节点进而生成树木骨架。

HUANG 等[14] 采用聚类算法提取树枝中心点，结合 Dijkstra 算法构建树骨架，并通过圆柱体模型和角度

优化规则重建树干分枝结构。JIANG 等[15] 提出了一种基于图收缩的能量优化方法，通过最小化 k 最近邻

和局部主方向约束压缩点云，再利用骨架节点连接算法构建拓扑正确的树木骨架。第 2 类方法是通过对

点云三维空间进行分割，获得如体素等新的度量单元，然后通过细化和收缩来计算骨架节点并生成骨

架。BUCKSCH 等[16] 采用基于八叉树图提取、图简化及骨架嵌入的 3 步方法，通过单参数控制构建树木

骨架，但该方法无法处理数据缺失问题。FU 等[17] 基于八叉树和水平集提取初始骨架，利用圆柱先验约

束 (CPC) 和分支半径优化节点位置，确保拓扑正确性。第 3 类方法是基于对象自身结构特征的形态学原

理。AI 等[18] 借鉴了 X 射线计算机断层扫描的医学成像技术，提出了一种基于多视图切片的树木骨架自

动提取方法，但该方法生成的骨架连通性较差，且受树木遮挡和缺失数据限制。GAO 等[19] 通过力场驱

动将点云表面测地线压缩成骨架，并优化得到树木骨架，但也无法处理断枝问题。此外，还有一些学者

通过结合不同方法构建骨架，定量结构模型 (QSM) 重建算法便是通过树枝骨架来构建三维树木模型并

计算体积[20]。如 FAN 等[21] 基于 TreeQSM 改进版本的 AdQSM 模型，通过将 Delaunay 三角剖分和图论方

法相结合连接骨架节点，提升了树枝区域的骨架连通性。综上所述，现有方法在一定程度上实现了树木

骨架提取，但在拓扑保真、精度、自动化和鲁棒性方面仍存在不足。首先，一些方法在粗细结构共存时

易发生收缩失衡，难以保持拓扑结构的完整性。其次，部分方法在节点密度和间隔精度上表现不佳，导

致骨架细节欠缺。第三，一些方法需要人工干预，降低了自动化程度，增加了使用成本[22]。第四，面对

噪声、离群点和遮挡等问题时，现有方法难以保持稳定性能，鲁棒性有待提升。

针对现有树木骨架提取方法存在的保真度较低、拓扑结构完整性较差等问题，本研究提出了一种基

于地面激光雷达点云的树木骨架提取方法。首先采用多站地面激光扫描技术获得树木点云，以增强获取

树木完整结构的能力。在点云预处理与枝叶分离的基础上，再利用基于拉普拉斯收缩算法 (LBC) 的语义

骨架化方法，有效保留并表达细小分支的拓扑特征，获得高保真、拓扑正确的树木骨架结构，为树木三

维建模及生态参数计算提供了可靠的技术支撑。 

1    数据采集

于 2024 年 11 月在浙江农林大学校园及其附近进行数据采集。选取 3 株不同种类的树木样本 (山核

桃 Carya cathayensis、银杏 Ginkgo biloba 和刺槐 Robinia pseudoacacia) 进行模型验证与分析。所选样本均

为成年个体，树高为 3~5 m，胸径为 40~60 cm。为便于表述，后续分析中分别以树 1、树 2 和树 3 指代
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上述样本。为确保数据的全面性和精确性，选用 Trimble X7 三维激光扫描仪采集数据，其参数如表 1 所

示。考虑到树木叶片与枝干可能存在聚集和遮挡等复杂因素，特别选择在秋季进行数据采集。此时大多

数落叶树已开始落叶，避免叶片遮挡问题，确保枝干结构的完整性和准确性。为进一步减少树叶对点云

数据采集的干扰，并避免过于密集的点云影响后续处理，采集工作在晴朗无风的天气条件下进行。
  

表 1    Trimble X7 仪器参数
Table 1    Detailed parameters of Trimble X7 scanner

指标 参数 指标 参数

扫描EDM激光类别 1类激光，对人眼安全，符合IEC EN60825-1标准 测程 0.6~80.0 m
激光波长 1 550 nm，不可见 高灵敏度模式 暗色(沥青)和反光(不锈钢)表面

视场 360°× 282° 精度验证 具有自动校准，终身保证

扫描时间 最快2 min 34 s(带影像)，1 min 34 s(无影像) 测距精度 2 mm
扫描速度 最大500 kHz 角度精度 21′′
测量原理 高速、数字飞行时间测距技术 3D点精度 2.4 mm@10 m，3.5 mm@20 m，6.0 mm@40 m

测距噪声 ＜3 mm@60 m，80%反射2
 

在树木周围布设多个独立测站进行环绕扫描，确保各测站能够全面覆盖被测区域，以获得完整的三

维点云数据。扫描距离设定为 50 m 以内，单次扫描时间为 1 min 34 s，未采集 RGB 影像。在浙江农林

大学南门、玉兰路和全国重点实验室前后共 4 个不同场景下采集点云数据。数据采集完成后，使用

Trimble X7 配备的现场数据处理软件 Trimble Perspective 对不同测站的扫描数据进行自动配准，最终整

合出完整的实验场景数据。 

2    模型构建与评价

本研究提出树木骨架提取算法，首先，从整个扫描场景中手动分割单株树木，并进行希尔伯特曲线

(HC) 下采样[23−24] 和降噪处理；其次，采用 LeWoS 模型进行枝叶分离，提取清晰的树干点云；最后使用

拉普拉斯收缩算法提取和优化树木骨架。 

2.1    单株树木点云分割

对配准后的点云数据使用 CloudCompare 商业软件进行手动分割，提取多个树种的单株树木的完整

点云作为建模算法的输入。 

2.2    点云预处理

激光雷达扫描得到的点云数据是对真实场景中的物体进行采样的结果，在扫描采样的过程中会受到

外界环境、目标物体表面形状纹理等因素的影响[25]。1 株树的点云数据包含数十万个点，为了在保留数

据关键特征的同时，降低计算复杂度并提高后续处理的效率，本研究在降噪的基础上采用基于希尔伯特

曲线下采样方法进行数据处理。在希尔伯特曲线下采样中，首先对点云进行归一化，将其映射到

[0, 1]3 空间，并划分为多个子区域。然后，利用 [0, 1] 和 [0, 1]d 之间的分区映射关系，将每个子区域中的

点投影到中心位置，其中，d 表示点云数据的维度。对于那些投影到相同位置的点，会根据局部点云密

度进行筛选，最终保留能代表局部结构特征的点。为了保持点云在空间上的均匀分布，希尔伯特曲线依

据每个子区域内的点数 (Nh) 计算采样比例，确保不同区域的点云稀疏程度尽量保持一致。下采样后，点

云的整体分布仍尽可能接近原始点云的结构特性。下采样后目标点数量的计算公式为：

Nh =
Ns

Bins
。 （1）

Ns式 (1) 中：Nh 为每个子区域内的点数； 是下采样后目标点的数量；Bins 是分块的数量，即希尔伯特曲

线在下采样过程中将点云划分的空间单元数量。直观上，选定的点近似均匀分布在原始空间中，从而能

够有效地保留树的结构特征。 

2.3    树木骨架提取

树木骨架的提取是三维树木建模的核心环节。为实现形态合理且分布均匀的高精度树木骨架的提

取，首先使用拉普拉斯收缩算法对枝干点云进行处理，以收缩点云并构建树木的初始骨架，再通过“树
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枝平滑”技术对初始骨架进行优化，改善其形态的平滑性和连通性。 

2.3.1    枝叶分离    树木的枝干和叶片在几何形态和生物特征上存在明显差异，而激光雷达点云数据仅包

含坐标和强度信息，需要对枝干和叶片进行类别判断。为此，本研究采用 LeWoS 模型[26] 进行枝叶分离。

LeWoS 模型结合了几何特征分析和拓扑推理，通过多尺度分析对点云数据进行枝叶分离。首先，通

过计算每个点的局部密度初步区分枝干与树叶，其中枝干通常位于密度较高的区域，树叶则集中在密度

较低的区域。其次，利用局部曲率进一步区分枝干和树叶。局部曲率通过拟合邻域点的 Hessian 矩阵进

行量化，反映了表面的弯曲程度。由于树叶的形态较为复杂，其局部曲率较高，枝干则表现为相对平滑

的表面。最后，LeWoS 综合局部密度和曲率信息，通过加权评分函数为每个点分配权重，并结合动态阈

值判断点的归属，从而实现枝干和树叶的有效分离。 

C ∈ RNC×3(其中NC

2.3.2    树木的初步骨架构建    通过枝叶分离得到枝干点云后，为重建树木枝干的三维模型，使用拉普拉

斯收缩算法[27] 从枝干部分的点云中提取骨架点。拉普拉斯收缩算法通过对点云施加松弛压缩，减少噪声

和不规则性，使输入点云 是树的点数) 收缩至紧凑的点集，并迭代求解拉普拉斯矩阵方

程，最终获得收缩点云。然而，拉普拉斯收缩算法在处理枝干模型时存在不足。首先，对于径差较大的

树干与树枝，拉普拉斯收缩算法易出现不良收缩，使树木结构细节丢失，影响树枝的拓扑保持。其次，

在点云数据存在缺失的情况下，拉普拉斯收缩算法可能无法准确处理树干连接关系，导致骨架结构错

误。因此，拉普拉斯收缩算法在处理复杂树木结构时难以兼顾枝干细节与拓扑完整性，从而影响最终模

型的精度和真实感。

CT CB

S ∈ RNC×NC λT

L

为了解决上述问题，本研究选用基于语义拉普拉斯算子的收缩算法 (S-LBC)[28]，将点云的语义信息

有效地整合到拉普拉斯收缩算法中，从而优化骨架提取过程。该方法的核心创新在于将点云的语义分割

信息，如主干点云 ( ) 和分支点云 ( ) 的分类结果，融入传统拉普拉斯框架。具体实现中，通过构建

语义加权矩阵 ，对主干和分支点云分别施加不同的收缩权重：主干点赋予较大权重 ( ) 以增

强收缩效果，保持主干的粗壮形态；分支点则统一设为权重 1 以避免过度收缩，从而保留树枝的细节结

构。此外，算法通过拉普拉斯矩阵 ( ) 中的子矩阵 (LC) 显式建模主干与分支间的连接关系，确保拓扑结

构的正确性。 

2.3.3    骨架优化    初步提取的骨架易受噪声、拓扑不连续和形态不规则等问题的影响。为此，本研究采

用拉普拉斯平滑算法对骨架进行优化，以提高树木建模的精度。拉普拉斯平滑算法旨在通过点之间的相

对几何关系调整每个点的位置，从而使点云的形状更加平滑，并符合自然的几何分布。利用该方法对树

木初始骨架中每个顶点的邻居点进行加权平均，更新顶点的位置，更新的权重由顶点与其邻居之间的距

离决定。距离越近，邻居对该顶点的影响力就越大。该方法通过多次迭代，使得点云逐渐消除局部噪声

和拓扑不规则，改善了树木骨架的平滑性与结构。拉普拉斯平滑的基本迭代公式为：

υnew
i = α

 ∑
j∈N(i)

ωi jυ j

+ (1−α)υold
i 。 （2）

υnew
i υold

i υ j j ωi j i

j α

式 (2) 中： 表示更新后的顶点位置； 为当前的顶点位置； 为顶点的 邻居点； 是顶点 与邻居

点 之间的权重； 为平滑系数。目标顶点的位置在每次迭代中都根据其邻居点的加权平均位置进行调

整，最终实现平滑效果。 

2.4    模型评价指标 

dH(A,B)

2.4.1    下采样评价指标    为了全面评估与比较希尔伯特曲线下采样、随机下采样和网格下采样 3 种方法

的性能，本研究在保持相同下采样率 (90%) 条件下，选取了 Hausdorff 距离、计算时间和点密度保留度

作为评价指标。Hausdorff 距离 [ ] 和点密度保留度 (R) 的计算公式如式 (3)、式 (4) 所示：

dH(A,B) =max
{sup
a∈A

in f
b∈B∥a−b∥, sup

a∈A
in f
b∈B∥b−a∥

}
。 （3）

A B

∥ · ∥
式 (3) 中： 和 分别表示原始点云和下采样后的点云；a 为原始点云 A 中的任意一个点；b 为原始点云

B 中的任意一点； 为欧几里得距离。距离越小，表明下采样后点云与原始点云的几何一致性越高。

计算时间反映了下采样过程的效率，能够直观展示方法的计算成本。
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R =
NS

NO
×100%。 （4）

NO NS式 (4) 中： 为原始点云的点数， 为下采样点云的点数。R 越大，表明点云的局部特征保留得越完整。 

2.4.2    枝叶分离评价指标    为定量评估 LeWoS 模型的性能，分别选用总体准确率 (Ac)、精确率 (Pr)、召

回率 (Re) 和 F1 值作为评价指标。上述评价指标的具体计算公式如下：

Ac =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
×100%； （5）

Pr =
TP

TP+FP
×100%； （6）

Re =
TP

TP+FN
×100%； （7）

F1 = 2× Pr×Re

Pr+Re
×100%。 （8）

式 (5)~(8) 中：TP 为正确分类的枝叶点；TN 为正确分类的非枝叶点；FN 为非枝叶点被误分类为枝叶的数

量；FP 为枝叶点被误分类为非枝叶的数量。 

2.4.3    骨架提取评价指标    为了对比最小生成树 (MST) 算法、L1 算法、拉普拉斯收缩算法 (LBC) 与基

于语义拉普拉斯收缩算法 (S-LBC) 的性能，选用骨架节点数量、平均点云间隔以及运行时间作为评价指标。

骨架节点数量反映了骨架结构的复杂性和细节保留程度。节点越多，说明骨架对原始点云的几何特

征 (如细小分支、树冠过渡区域等) 捕捉越精细。

平均点云间隔为所有相邻骨架点之间的欧氏距离的平均值 (Av)，其公式如下：

Av =
1

N −1

N−1∑
i=1

∥ pi+1− pi ∥。 （9）

N pi式 (9) 中： 为骨架节点数， 为骨架中第 i 个节点坐标。

运行时间用来评估算法的计算效率，反映实际应用的可行性。时间越长，算法复杂度越高。 

2.4.4    骨架优化评价指标    为定量评价骨架优化效果，本研究选用节点数、边数、连通分支数、平均分

支角度以及角度标准差共 5 个指标对不同复杂度的树木骨架在优化前后进行对比分析。其中，节点数反

映骨架结构的复杂性和细节保留程度；边数表示骨架中节点之间的连接数量，反映分支的连续性和拓扑

完整性；连通分支数通过图论算法统计骨架中互不连通的子图数量，用来衡量骨架的拓扑连通性；平均

分支角度通过对每个分叉节点计算相邻边的夹角，取所有角度的平均值。

σ分支角度标准差 ( ) 通过计算所有分支角度的标准差，衡量分支角度的离散程度，其公式如下：

σ =

√√
1
N

n∑
i=1

(
θi− θ̄

)2
。 （10）

n θi

θ̄

式 (10) 中： 表示骨架中所有分支角度的总数 (即分叉节点的数量)；N 表示骨架节点数；  表示分叉节

点的分支角度值；  表示所有分支角度的平均值。 

3    结果与分析
 

3.1    下采样性能评估

由表 2 可知：相比随机下采样和网格下采样，希尔伯特曲线下采样的点密度保留度表现优异，尤其

在保留原始点云的拓扑结构和局部特征方面具有显著优势，计算时间虽然较长，但仍在可接受范围内。

针对大规模点云数据处理场景，可通过并行计算 (如基于 GPU 加速) 或分块处理策略进一步提升希尔伯

特曲线下采样的计算效率。综合来看，希尔伯特曲线下采样的性能优势明显，通过适当优化可满足实际

工程应用需求。

由图 1 可以看出：基于希尔伯特曲线的下采样方法在树木点云数据处理中的表现明显优于网格下采
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样和随机下采样。网格下采样虽然速度较快，但由

于采用均匀采样策略，导致点云在树木复杂结构尤

其是树冠及细小分支区域的细节丢失，从而影响了

模型的精度与完整性。随机下采样通过引入随机性

减少了规则性采样带来的缺陷，但缺乏对树木骨架

结构的适应性，导致了重要的局部特征被不均匀丢

弃，从而影响树木形态的准确再现。相比之下，基

于希尔伯特曲线的下采样虽然计算成本较大，但通

过自适应的采样策略有效地保留了树木点云的局部几何细节，尤其是在结构复杂和分支密集的区域，能

够保持较高的点云密度和细节精度。因此，基于希尔伯特曲线的下采样方法在精度要求较高的树木三维

重建任务中表现出更为优越的性能。
  

A. 希尔伯特曲线下采样 B. 随机下采样 C. 网格下采样

图 1    使用希尔伯特曲线、随机和网格下采样算法对点云采样
Figure 1    Downsampled the point cloud using Hilbert curve, random, and grid downsampling algorithms

  

3.2    枝叶分离结果

输入下采样后的 3 株不同种类和复杂度的单株

树木点云，采用 LeWoS 模型进行枝叶分离，结果分

别如图 2 和表 3 所示。由表 3 可知：LeWoS 模型在

3 株木样本上的分类性能整体表现良好。其中，在

树 1 与 树 2 上 的 总 体 准 确 率 分 别 为 87.6% 和

88.4%，F1 均超过 90%，显示出高精度与稳定性。

在树 3 中，尽管准确率略微下降，但 F1 仍达 87.3%，

表明模型在点云结构或特征分布存在差异时仍能保

持较好的性能。整体来看，LeWoS 模型在木质点识

别任务中具有良好的准确性与泛化能力。 

3.3    骨架提取结果

由图 3 可知：相较于其他 3 种算法，基于语义

拉普拉斯算子的收缩算法能更精确地捕捉树木的几

何细节，特别是在枝干和树冠的过渡部分，避免了

其他 3 种算法中出现的断裂和简化现象，表明基于

语义拉普拉斯算子的收缩算法通过形状学习技术，

能够更好地理解树木的整体形态和细节，提取的骨

架更加连贯且细致。

4 种骨架提取算法的性能评估结果如表 4 所

示。从骨架节点数量来看，基于语义拉普拉斯算子的收缩算法提取的节点数略多于其他 3 种算法，表明

该方法保留了更多细节，这与图 3 中观察到的基于语义拉普拉斯算子的收缩算法能更精确捕捉树木几何

特征的结果一致。在平均点云间隔方面，基于语义拉普拉斯算子的收缩算法的值比其他 3 种算法更小，

说明其提取的骨架点分布更密集，精度更高，进一步验证了它在枝干和树冠过渡部分的优势。然而，基

于语义拉普拉斯算子的收缩算法的运行时间明显长于其他算法，这主要是因为每次迭代均需结合点云的

语义类别动态调整收缩权重并重构拉普拉斯矩阵，从而增加了线性系统求解的复杂度。因此，基于语义

 

表 2    3 种点云下采样方法的综合性能分析
Table 2    A  comprehensive  performance  analysis  of  three  point  cloud

downsampling methods

方法
Hausdorff

距离

计算

时间/s
点密度

保留度/%
下采

样率/%

希尔伯特曲线下采样 0.026 5.2 95.73 90

随机下采样 0.134 1.5 72.26 90

网格下采样 0.058 2.3 89.64 90

 

表 3    LeWoS 模型在不同树木点云上的分类性
能定量评估

Table 3    Performance quantification of the LeWoS model for tree point
cloud classification

样本 总体准确率/% 精确率/% 召回率/% F1/%

树1 87.6 91.3 87.4 90.2

树2 88.4 92.2 88.1 90.1

树3 82.9 89.7 85.0 87.3

 

A. 树1 B. 树2 C. 树3

图 2    基于 LeWoS 模型的 3 株树木枝叶分离结果
Figure 2    Leaf-wood  separation  results  of  three  tree  species  using  the

LeWoS model
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拉普拉斯算子的收缩算法虽然能更好地保留几何细节，但也带来了更高的计算成本。 

3.4    骨架优化结果

对树木初始骨架进行拉普拉斯平滑处理后的结

果如图 4 所示。优化前骨架存在树干断裂、树枝连

接不自然等问题，尤其底部结构较为混乱，影响结

构真实性与后续建模精度。经过平滑优化处理后，

结构连接更为自然，连续性显著增强，整体形态更

贴近真实树木生长特征，几何一致性与生物学解释

性得以提升。

如图 5 所示：树木骨架在优化后结构参数发生

了明显变化。树 1 在优化后节点数和边数分别增加

至 998 和 997 个，表明其结构经过补全和连接调

整，骨架更加完整。相比之下，树 2 和树 3 在优化

后节点数分别减少至 519 和 418 个，边数也相应减

少，说明其原始骨架中存在冗余节点和多余连接，通过优化过程有效地简化了骨架结构。进一步分析连

通分支数量可以发现：树 2 在优化前存在 3 个分支，优化后减少为 1 个，树 3 由 4 个减少为 2 个。这表

明优化后骨架的连通性明显提升，孤立结构被去除，整体拓扑更加统一。在角度特征方面，3 株树的平

均分支角度变化不大，始终保持在约 117°，说明优化过程保持了枝干的自然生长趋势。从分支角度的标

准差来看，3 株树均有所下降，这反映出骨架优化提升了分支方向的稳定性，减少了结构中的尖锐折角

和异常偏移。综上所述，骨架优化在保证整体结构连贯性的基础上，有效简化了冗余节点与多余连接，

 

树1 树2

最小生成树算法

树3

树1 树2

L
1
算法

树3

树1 树2

拉普拉斯收缩算法

树3

树1 树2

基于语义拉普拉斯算子的收缩算法

树3

图 3    3 株树的初步骨架提取效果
Figure 3    Priliminary skeletons of three tree species

 

表 4    4 种算法在树木骨架提取中的性能对比
Table 4    Performance comparison of LBC and S-LBC algorithms in tree skeleton extraction

算法
骨架节点 平均点云间隔/m 运行时间/s

树1 树2 树3 树1 树2 树3 树1 树2 树3

MST 936 507 386 0.018 0.069 0.018 8.98 6.25 10.36

L1 959 523 401 0.015 0.057 0.012 10.59 9.48 11.87

LBC 975 519 418 0.014 0.053 0.019 13.15 10.58 10.67

S-LBC 998 578 470 0.011 0.021 0.013 54.13 51.65 52.15

　　说明：MST. 最小生成树算法；L1. L1算法；LBC. 拉普拉斯收缩算法；S-LBC. 基于语义拉普拉斯算子收缩算法。

 

优化前 优化后

图 4    树枝平滑前后对比
Figure 4    Skeleton comparison before and after branch smoothing
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同时提升了几何结构的规整性，使优化后的骨架更贴近真实树木的生长形态，为后续三维建模和结构分

析提供了更加稳定和可靠的数据基础。 

3.5    模型构建结果

为了验证提取的树木骨架能否准确反映真实树

木的形态结构，本研究基于提取的骨架数据对 3 株

树木进行了三维建模，结果如图 6 所示。从图 6 可

以看出：重建的树木模型完整保留了主干与各级分

支的拓扑连接关系，骨架结构层次分明，细小分支

的几何特征也得到了良好呈现。此外，各模型的枝

干走向自然合理，无明显拓扑错误或结构缺失。上

述分析表明：本研究方法提取的骨架具有正确的拓

扑结构和良好的几何保真度，能够为后续的树木形

态分析和生态参数计算提供可靠的基础数据。 

3.6    模型评价

为验证本研究提出的方法在不同点云缺失情况下的适应性与鲁棒性，采用随机抽稀重采样算法，分

别设置了原始点云的 70%、50% 和 30%，与原始点云 (100%) 进行对比，模拟不同程度的点云缺失场

景。3 株树木在 4 种场景下的建模结果如图 7 所示。由图 7 可以看出：即使在高比例点云缺失 (30%) 的
情况下，该方法仍能保持主干和主要分支的拓扑结构完整性，同时通过参数自适应机制有效平衡了几何

精度与结构表达的准确性，表明本研究方法对点云缺失情况具有良好的适应能力。 

4    讨论与结论

本研究提出了一种基于地面激光雷达点云的单木骨架提取方法，通过希尔伯特曲线下采样提高计算

效率，采用语义拉普拉斯收缩算法提取树木骨架，并结合树枝平滑技术优化骨架结构，有效提升了建模

精度和细节保留能力。相比现有方法，在面对结构复杂或点云稀疏的场景常出现骨架断裂、分支简化或

拓扑错误等问题，本研究的方法在枝干拓扑保持、细小分支表达及整体结构连续性方面均表现更优，展

现出更强的鲁棒性与适应性，可为城市三维建模提供更精准的植被结构数据。

尽管本研究法在三维树木的骨架提取中取得了较为理想的效果，但仍存在一定的局限性。一方面，

本研究采用的枝叶分离算法在细小枝条的识别方面精度有限，LeWoS 在处理高阶分枝时易将细小枝条误

 

树1 树2 树3

图 6    3 株树木的骨架提取结果
Figure 6    Skeleton extraction results of three species of trees
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图 5    树木骨架优化前后结构参数的定量对比
Figure 5    Quantitative comparison of structural parameters before and after tree skeleton optimization
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分类为叶片，同时也可能出现将特殊叶片误判为枝条的情况。另一方面，基于语义拉普拉斯算子的收缩

算法在面对部分遮挡或局部缺失的点云数据时能够生成较为合理的骨架结构，但当缺失区域较大，尤其

是涉及细小枝条时，可能出现拓扑结构还原不完整的情况，影响最终模型的准确性和结构一致性。针对

上述问题，未来的研究拟通过改进枝叶分离算法提高对高阶细节结构的识别能力，并进一步增强骨架提

取方法在大尺度缺失情况下的鲁棒性与结构恢复能力，以全面提升模型的精度与适用性。
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