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摘 要：三维树木几何模型是数字城市与数字林业工程的重要组成部分。针对点云树木建模，深入分析了基

于广义（泛在）激光雷达点云的树木模型重建方法，提出了聚类思想建模、图论方法建模、先验假设建模、拉普

拉斯算子建模与轻量化表达建模 5类建模体系，归纳总结了不同建模体系在树冠枝干的细节表达、建模算法

性能、树木模型的多层次细节表达、建模体系综合评价方法等方面存在的共性问题，针对模型信息表达完整

性、模型多层次细节重建、融合广义（泛在）点云的树木建模与模型、算法的综合评价研究 4个方面给出一些可

能的解决方案，并提出三维激光树木几何重建潜在的建模方向。
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1 树木建模意义与背景

树木等植被模型在城市场景重建中随处可

见，是城市场景建模中不可或缺的重要组成部

分。在数字化城市场景中，高精度、高保真的树

木模型可以增强数字化城市场景的真实感与沉

浸感，深化对数字城市的认知与理解。同时，三

维树木模型也是虚拟场景中极具代表性的自然

景观模型，已被广泛应用于虚拟旅游、虚拟城市、

虚拟生态景观等方面［1］。另外，在当前大数据与

信息化迅速发展的背景下，林业信息化进程进一

步加快，而以激光雷达技术（light detection and
ranging，LiDAR）为代表的主动遥感技术正逐渐

成为森林调查的重要手段，为满足不同尺度下森

林资源调查、生态过程检测分析等提供了技术保

障［2-5］。构建高保真度的三维树木模型可以定量

提取树高、胸径等植被参数，为植被碳储量、生物

量以及生态评估等应用奠定基础，同时也是推动

林业数字化进程的基础和关键。

激光雷达技术具有作业场景大、空间数据获

取速度快、自动化程度高、精度高、数据量大、时

效性好、通用性强等特点［6］，已成为城市场景和数

字林业中树木三维空间数据采集的重要方式，同

时为高精度、大范围场景的树木模型重建以及三

维仿真提供了数据保障［7］。其中，地基激光雷达

技术（terrestrial laser scanning，TLS）获取的点云

精度已达毫米级，单株树木经单站扫描可获取数

十万个点，利用该技术构建的树木模型较好地保

留了树木的几何形态结构，且重建过程无需结合

树木影像等异源数据。机载激光雷达技术（air‐
borne laser scanning，ALS）借助航空飞机或无人

机平台，可以快速高效地重建大范围森林或城市

场景中的树木模型，已被广泛应用于树冠重建等

方面。当前，ALS点云精度与密度都得到了极大

提高，例如 RIEGL公司发布的 RIEGL VQ-880-G
II激光载荷的精度和准确度已达到 25 mm。2017
年 纽 约 大 学 发 布 的 Dublin ALS 点 云 数 据 集

（https：//geo. nyu. edu/catalog/nyu_2451_38684）
每平方米包含约 300个点，为森林重建与城市场

景树木建模提供了良好的数据源。移动式激光

扫描技术（mobile laser scanning，MLS）是近年来

新兴的一种空间信息获取手段，移动平台通常搭

载由全球卫星导航系统和惯性导航系统组合而

成的定位定姿系统，可以快速自动获取连续、无
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缝、高精度的树木三维空间信息、反射强度与定

位定姿信息。除传统车载系统外，广义MLS还

包含背负式激光雷达（wearable laser scanning，
WLS）与手持式激光雷达（hand-held laser scan‐
ning，HLS）等即时定位与地图构建（simultaneous
localization and mapping，SLAM）系 统 。 SLAM
系统基于同步定位制图技术与点云配准算法，在

保留传统车载激光扫描优势的同时，突破了传统

方式受搭载平台的限制，降低了对扫描环境的要

求，增加了移动制图的灵活性，能够快速连续地

采集室内外场景数据［8］。SLAM设备体积小、功

耗低、信息获取丰富［9］，通过人员背负或手持即可

进入室内或林区获取树木点云，弥补了传统移动

式激光雷达对冠层细节信息获取不全的缺陷。

然而，TLS、ALS、MLS点云也存在着一些共性缺

陷，譬如点云密度不均匀、含有噪声与离值点以

及树冠内部遮挡严重、点云缺失等。同时，树木

本体也具有形态各异、几何结构复杂、无固定几

何规则可循的特点，点云自身的缺陷与树木几何

形态固有的特点为树木几何重建带来了巨大挑

战。近年来，随着机器学习、深度学习与虚拟现

实技术的全面发展，测绘遥感领域发生了深刻变

革［10］，同时也促进了激光雷达点云场景的认知与

理解、地物识别和高精度三维重建的发展，这些

对建模算法与树木几何重建提出了更高的要求。

自动化、高效化、高保真度地重建树木模型，已逐

渐成为数字城市与数字林业建设的热点和前沿。

当前，树木建模大致分为模型驱动与数据驱

动两种建模思想。不同的建模思想往往会对构

建模型的几何结构精度、拓扑连接正确性、模型

逼真程度、多层次细节表达（level of detail，LoD）、

算法时空复杂度等产生不同的影响。模型驱动

思想大多从树木语法规则或模型库匹配视角出

发，力求构建的模型严格遵循树木的自然生长规

则，并具有较为真实的整体几何形态，例如 L-

System理论［11］、Xfrogs树木建模系统［12］以及 Xie
等［13］提出的一种基于真实树木部件重建树木模

型的方法等。模型驱动策略注重植物的生长规

则与自然结构形态，当用户输入树木的相关参

数，即可控制建模过程。然而，为确保模型拓扑

结构的正确性，建模算法往往伴随繁琐的参数调

节，算法时空复杂度较高。另外，由于重建过程

一直缺乏包含树木真实信息的输入数据，模型真

实感欠缺，几何精度较低，可扩展性较差，仅能满

足较低层次的细节表达需求。

数据驱动的建模思想的实质是深度挖掘和

抽象表达树木本体的各种数据信息，如图像信

息、点云信息等。建模过程通常基于树木骨架或

树冠，注重算法与模型细节的优化处理。例如，

Thies等［14］采用连续圆柱体拟合枝干点云，生成

枝干几何模型；Liu等［15］基于广义 Voronoi图提取

树木骨架等。数据驱动的建模思想保证了树木

模型的几何精度与保真度，可以实现模型的多层

次细节表达，方便后续参数提取、生态评估等。

数据驱动策略下模型重建的精细程度往往与点

云质量密切相关，点云噪声、密度均质性和数据

完整性等往往会对树木结构拓扑正确性、信息表

达完整性与算法时空复杂度产生影响，同时也对

发展较强鲁棒性与可扩展性的自适应算法提出

了更高的要求，以实现不完善点云数据下复杂结

构的树木模型重建与抽象表达。

本文针对激光雷达点云树木几何重建，从建

模方法论视角分析了当前树木的建模方法与体

系，为后续激光点云的树木建模明确了研究方

向。虽然不少学者曾进行过点云树木建模方面

的综述研究，例如，黄洪宇等［16］研究了 TLS点云

树木建模的现状，比较了不同建模方法的优劣；

谭云兰等［1］重点阐述了基于传统方法的树木建

模；李增元等［5］深入研究了树木模型重建后在森

林参数反演上的应用；Wang等［17］全面研究了城

市场景中建筑物、树木、城市道路、电力线等地物

的模型重建。但这些工作涉及到的模型重建大

多针对城市场景中的各类地物，鲜有专门针对树

木建模的综述，即便针对树木建模，也仅仅研究

某一特定平台，未全面考虑广义（泛在）点云［18］建

模的差异性。

针对上述问题，本文聚焦地基式、机载、移动

式 3种平台下的点云数据，深入分析树木建模方

法，研究基于激光雷达点云的三维树木建模存在

的共性问题及发展趋势。基于广义（泛在）点云

数据，结合树木的点云特点与结构特点，对当前

已有的建模算法进行综述分析，为后续研究树木

建模算法的鲁棒性、可扩展性、低时空复杂度与

轻量化几何表达奠定基础，使构建的模型在维持

高精度与高保真度的同时，兼备轻量及多层次细

节表达，以匹配用户实际生产需求。同时，对大

数据背景下的数字城市、智慧城市与数字林业中

的空间数据表达、虚拟场景真实感增强产生积极

作用，推动数字化城市与林业进程的发展。
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2 树木建模方法

2.1 传统树木建模方法

激光雷达技术兴起前，树木建模往往依赖于

相应的树木规则或图像信息，将建模方法大致分

为 3类：①基于规则建模；②基于草图建模；③基

于图像建模［1］。传统的树木建模过程分为 3个层

次，即数据输入、三维树木建模、模型渲染与显

示。在实际需求中，树木建模通常还要融合不同

体系下的建模方法，以构建真实感强、算法时空

复杂度低的建模框架。

2.1.1 基于规则建模

基于规则的树木建模主要依据植物的语法

规则或几何形态规则等，模拟植物的生长过程与

几何结构，重建相对逼真、整体几何形态较好的

树木模型。基于规则的建模研究始于 Linden‐
mayer［11］提出的 L-System理论，随后 Lindenmayer
加入随机变量与内容理解等因素，将其应用到树

木建模的研究中。de Reffye等［19］基于 L-System
理论，提出一种依据参考轴技术重构植物模型的

方法，该方法基于植物的生长规律，实现了特定

树种的理想模拟过程。Prusinkiewicz等［20］提出确

定性 DOL-System，加入环境因素，模拟并生成树

木模型。基于语法规则的建模实用方便，但需要

用户编辑大量参数，模型控制难度大，建模的时

间复杂度高。为控制模型生成，特定结构或特定

树种的树木往往需要设置特定的植被参数，建模

算法可扩展性差，构建的树木模型缺乏真实感。

为简化参数输入，降低模型重建的控制难度，构

建几何形态较好的树木模型，Oppenheimer［21］采
用分形树模型重构树木的三维几何，建模过程直

观、简洁，但生成的模型并没有严格遵循树木的

自然生长规则。Weber等［22］结合树木的几何规则

与传统的树木模型构建技术，得到整体几何结构

较好的树木模型，但生成的模型同样没有严格遵

循植物学规律，模型部分细节精度较低，无法满

足高层次细节表达的需求。

2.1.2 基于草图建模

为进一步简化模型参数，有学者基于草图建

模方法，利用尽可能少的用户操作提高模型重建

的效率，重建结构复杂的树木模型。例如，Okabe
等［23］利用手绘的树木模型草图，通过人机交互编

辑操作，从二维树木结构草图中推导树的三维几

何信息，重建树木的三维模型。Zakaria等［24］先在

冠层绘制树叶面草图，再基于分枝向树叶方向生

长的假设重建模型。Chen等［25］依据已有的模型

库数据，基于树木部件模型概率最优化处理，采

用马尔可夫随机场确定草图树枝的三维方向，勾

画得到树木模型。草图建模方法虽然提高了建

模效率，但模型几何精度低，真实感欠缺，草图绘

制对用户的专业性要求也比较高。

2.1.3 基于图像建模

为了提高模型的几何精度，维持树木模型的

真实感，Shlyakhter等［26］利用树木照片，结合图像

分 割 与 L-System 理 论 重 建 树 木 的 几 何 结 构 。

Quan等［27］基于半自动建模技术，从图像中直接生

成树木模型。为了提高冠层细枝的模型精度，

Tan等［28］针对可见与不可见两部分树枝，分别采

用可视跟踪技术与非参数合成技术重建模型。

为了简化图像建模特征点匹配跟踪与定标处理，

Neubert等［29］结合图像建模和粒子系统建模技术，

重建树木的三维几何。基于图像的树木建模确保

了模型保真度，但建模算法依赖于图像识别与分

割，输入图像的模糊、失真、阴影和低对比度都会极

大影响树木模型的几何精度与拓扑连接正确性。

传统的树木建模体系中，基于规则建模属于

模型驱动策略；而基于图像与草图建模，其建模

过程往往需要树木图像信息作为数据输入，因此

属于数据驱动下的建模。模型驱动建模强调植

物的生长规则与几何形态特征，建模过程伴随大

量调参与模型控制，生成的模型往往严格遵循植

物的生长规则，具有较好的几何形态特征，与自

然界的植物枝干延展相近，极少出现违反植物学

规则的枝干模型；但繁琐的调参降低了建模效

率，模型真实感差，几何精度低，难以满足高层次

细节表达的需求。数据驱动策略下的传统树木

建模大多基于图像信息进行，建模过程极大简化

了参数调优，模型真实感增强，几何精度提高；但

模型重建对图像清晰度、对比度等因素敏感，建

模过程依赖图像识别与分割。传统的树木建模

体系普遍缺乏树木几何信息的输入，模型几何精

度差，真实感略显不足，算法时间复杂度高，难以

满足高精度、多层次细节表达的建模需求。

2.2 基于激光点云的树木建模方法

为进一步增强树木模型的真实感，提高模

型的几何精度，国内外学者基于激光雷达技术，

利用扫描获取的树木点云，高精度、多尺度地重

建三维树木模型。当前点云树木建模分类体系

大多基于：①数据源类别，例如 TLS点云、ALS
点云、MLS点云、图像点云、视频点云等；②建模
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方法对数据的依赖程度，例如数据驱动与模型

驱动；③模型抽象粒度，例如基于树冠建模与基

于骨架建模。这些体系均是从宏观角度分类，

未涉及具体的树木建模算法。为深入分析不同

建模方法的实质，阐明树木三维几何重建的内

在机理与建模策略，本文深入分析了树木建模

的前沿研究，将当前主流的以点云为输入的树

木建模方法划分为聚类思想建模、图论方法建模、

先验假设建模、拉普拉斯算子建模和轻量化表达

建模。5种建模策略的总体对比分析见表 1。

表 1 5种建模策略的优缺点对比

Tab.1 Comparison of Advantages and Disadvantages of Five Modeling Strategies

建模策略

聚类思想

建模

图论方法

建模

先验假设

建模

拉普拉斯

算子建模

轻量化表

达建模
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三角面片
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八面体表达

优势

树干部分骨架模型较为准确

快速构建骨架

考虑风向与遮挡因素

考虑风的影响，枝条细节信息得

到表达

可以构建存在少量数据缺失的

细枝模型

构建复杂结构树木模型

保留了更多的树木细节信息；树

木枝干建模效果较好

理论验证；对点噪声与密度不敏

感

可以在少量数据缺失情形下重

建模型

保留了原始点云数据特征

可以从不完整点云中重建骨架；

对点密度不敏感

保持了树枝之间的正确拓扑；模

型精度高

多树联合建模；对点噪声与点云

数据缺失不敏感

针叶树木建模

快速实现大范围场景树木建模；

对树种类型依赖程度较低

多层树模型表示

树木结构的定量分析；对点密度

不敏感

无需参数调优；对点云密度不敏

感

保持曲线骨架结构与原始树木

的一致性；对点云噪声不敏感

可以应对不完整点云数据建模

对点噪声不敏感

正确构造树木的曲线骨架结构

建模过程的复杂度降低

可以从不完整、含噪声的点云数

据中直接快速重建模型

使用凸包算法，快速建模

基于语法规则绘制快速建模

可用于大型城市场景的快速树

木建模

增加了树叶纹理信息

缺陷与挑战

对采样点的密度敏感

不能处理横向生长状况树枝

叶片添加问题

时间复杂度高

对根节点依赖度高；需要特定参

数输入；与原始树木有差异

时间复杂度较高，会产生孔洞

繁琐的参数设置；冠层内部细节

模型欠缺

树结构优化与体素规格的确定

八叉树结构的优化

不能构建弯曲度大的树木模型

不能处理“环”拓扑结构

时间复杂度高

稠密树冠情形难以建模；树叶纹

理信息与现实存在差异

树木表面模型真实感较差

算法缺乏唯一收敛性；需要进行

大量参数的实验调整

细枝缺失；树枝方向变化较大处

会出现伸展方向错误

对点云噪声比较敏感

点密集区域缺少子树参与优化；

对点噪声比较敏感

模型分辨率较低；不能构建高度

精细的树木模型

对点密度比较敏感；参数调优

拉普拉斯收缩依赖局部分析

无法处理复杂树冠结构的模型

建模精度降低；对点噪声敏感

树木模型细节信息损失

树冠内部细节模型信息缺失

模型几何精度难以保证

不能构建复杂树木结构的模型；

不适用于街景等树木建模

枝干细节在一定程度上被忽略
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2.2.1 基于聚类思想建模

基于聚类思想建模的关键是根据点的邻域

信息形成按距离划分的聚类点集，对各点集利用

聚类算法得到对应的树木骨架点，根据近邻关系

维护骨架点拓扑，并生成树木骨架结构。

例如，Verroust等［30］基于 TLS树木点云，利

用 k近邻算法构建邻域图，计算各点至根节点的

最短距离，记为测地距离，据此划分树木点集，聚

类得到树木骨架点。该方法可以聚类出高精度

树干骨架点，但对点密度敏感，难以重建稀疏点

云情形下的细枝模型。Delagrange等［31］在垂直方

向上以 1 cm间隔水平划分 TLS树木点云，并基

于每一层点集构建多边形，依据多边形中心点维

护拓扑，生成骨架模型。由于骨架点基于水平切

片产生，该方法无法准确重建横向生长的树枝模

型。为提高算法的鲁棒性与可扩展性，Côté等［32］

基于TLS树木点云，考虑环境中风的因素与树叶

遮挡影响，定量评估枝向分布、木材剖面、垂直叶

片等，在虚拟环境中生成树木模型，并通过已验

证的三维辐射传输模型证实了该模型的合理性

与算法鲁棒性。为重建稀疏点云细枝模型，Côté
等［33］又提出了一种估测森林结构属性的树木结

构模型，该模型融合异速生长理论来确定树冠总

叶片数量，进而生成树枝模型，增强了 Verroust
等［30］方法的鲁棒性与可扩展性。

为进一步提高聚类算法应对复杂结构树木

建模的能力，重建横向生长的树枝模型，Xu等［34］

基于TLS点云提出依据欧氏距离构建邻域图，并

根据点至根节点的最短距离聚类骨架点。该方

法可以重建横向生长的树枝模型，但在根节点选

择上较为随意，算法的可扩展性较差，特定树种

需要输入特定参数，以控制模型生成。为重构结

构复杂的树木模型，Yan等［35］融合 k⁃means聚类

与圆柱拟合，计算各圆柱体区域和分支点，再通

过邻域图连接枝干拓扑，生成骨架结构。该方

法可以构建结构较为复杂的树枝模型，但时间

复杂度高，生成的模型由于点云缺失会产生孔

洞。同样，Li等［36］结合 k⁃means聚类和反射强度

信息分析得到输入点云，进而根据无向图的深度

优先搜索生成骨架模型。该方法保留了较多的

树木分枝细节信息与树木形态信息，但是仅能重

建特定树种/结构的树木，限制了算法的可扩

展性。

聚类思想建模策略的实质是依据点到根节

点之间的距离规则，通过聚类算法划分树木点云

得到若干点集，进而聚类出骨架点，维护骨架拓

扑。基于水平数据集理论的聚类可以直接作用

于 TLS与MLS树木点云，得到较为准确的树干

骨架，但难以重建横向生长的树枝模型；依据聚

类法则提取树木骨架点的方法虽然解决了水平

数据集聚类的缺陷，但对点云完整性敏感，数据

缺失会造成部分骨架缺失，从而损失枝干模型精

度。相比 TLS与MLS，ALS点云与聚类算法并

不契合，其丰富的冠层表面数据与部分树干点云

使其难以利用聚类方法得到完整的骨架结构。

理论上，聚类算法可以提取任意结构的树木骨架

点，但随着点云数量的增加，算法的时间复杂度

也递增，不适合大场景下海量点云数据的树木建

模。另外，聚类算法对点的邻域信息和数据完整

性比较敏感，邻域图会直接影响聚类效果和骨架

点 提 取 ，点 云 缺 失 也 会 影 响 枝 干 拓 扑 的 正 确

连接。

2.2.2 基于图论方法建模

基于图论方法的建模策略往往在模型重建

过程中利用图论知识实现点云的数据组织、骨架

点提取、枝条拓扑连接等，力求构建的树木模型

与原始输入点云有较高的吻合度，降低算法对点

云噪声和数据完整性的敏感程度，增强算法的鲁

棒性。

基于八叉树的树木建模是图论体系下比较

有代表性的一类建模方法。该方法先将树木点

云划分成等规格体素，实现树木点云的组织管

理，并依据体素确定点的邻域信息，再基于体素

空间的连续性提取八叉树图，最后结合一系列规

则与图论方法对八叉树结构实施删除、合并、填

补操作，生成树木骨架结构。例如，Bucksch等［37］

提 出 了 一 种 CAMPINO（collapsing and merging
procedures in octree graphs）建模方法。该方法可

以从密度不均、含噪声与少量数据缺失的TLS点

云中提取与原始点云高度吻合的树木骨架结构，

但对体素规格比较敏感，表现为：体素规格过大，

可能出现拓扑连接错误；体素规格过小，又会增

加计算成本，损失建模效率；只有当体素设定合

理，该方法才能够较好地均衡算法时空复杂度和

树木模型保真度。为进一步减弱八叉树算法对

点云完整性的敏感性，Bucksch等［38］依据存在数

据缺失的 TLS树木点云，构建并简化八叉树图，

生成初始骨架，再将骨架嵌入点云中，弥补缺失

的部分点云。该策略确保了冠层拓扑连接的正

确性，对点密度变化与点云缺失不敏感。
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上述八叉树建模算法大都直接作用于 TLS
点云，针对主干点云不完整与含有噪声的ALS点

云，Hu等［39］基于体素细化方法获取单株树木主

干点，再利用邻域搜索构造连通图。为确保正确

的枝干拓扑，Hu等［39］结合真实的树木图片构造

方向场来限制分枝方向，并基于自底向上的贪心

算法重构树木骨架。该方法有效保留了原始点

云的数据特征，确保了树木模型的高保真度，但

算法可扩展性较差，无法重建不同树种与含有较

大弯曲树枝的树木模型。

为解决树木建模普遍存在的点云缺失问题，

有学者从骨架连接视角出发，利用图论知识，基

于先弥补、后建模的思路提取树木骨架，重建三

维树木的几何结构。例如，针对TLS树木点云缺

失，Wang等［40］提出了一种基于结构感知全局优

化 的 方 法（structure-aware global optimization
method，SAGO）。该方法利用距离最小生成树

生成近似树木骨架，并定义树枝伸展方向，据此

利用 SAGO方法补全树木缺失点云。在数据填

补的基础上再次利用距离最小生成树优化树骨

架，结合拉普拉斯算子平滑，实现点云缺失情形

下的模型重建。Wang等［40］的方法较好地保持了

枝干真实的伸展方向，能够重建复杂结构的树木

模型，且对点云噪声不敏感。但该方法无法处理

“环”拓扑结构，难以重建交叉的树枝模型。同

样，基于最小生成树弥补缺失点云，Mei等［41］提出

了 一 种 L1-MST（L1-minimum spanning tree）方

法。该方法利用 L1-Median算法提取树木粗略骨

架，并计算各点主导方向与局部点云密度，再基

于主导方向与点云密度优化迭代，补全缺失点

云，最后从增强的点云中利用 L1-MST算法提取

精确骨架。该方法确保了正确的枝干拓扑连接，

模型几何精度高，但建模算法的时间复杂度高。

为解决因相互遮挡造成的单木分割问题，

Livny等［42］基于MLS树木点云，提出了一种全局

优化的树木建模方法。该方法以枝干组织结构

BSG（branch-structure graph）图抽象树木骨架，以

点间欧氏距离作为权重，利用 Dijkstra最短路径

生成权重最小生成树，基于约束条件对 BSG图优

化平滑，提高了骨架精度。Livny等［42］创造性地

从全局视角出发，提出联合建模的方法代替传统

的点云分割，提高了建模效率。同时，全局优化

方法所构建的树木模型维持了树木真实感，较好

地遵循了树木生长规律。但是，联合建模策略无

法重建含有稠密树冠的树木模型。

基于图论方法的建模策略增强了算法抗点

云缺失与抗噪能力，为空间点云的组织管理与骨

架拓扑连接提供了新思路，对于广义（泛在）点云

具有良好的适用性。八叉树算法可以间接弥补

冠层缺失点云，解决了 TLS与MLS点云树冠精

细建模的问题。最小生成树等传统图论方法及

其改进算法确保了 TLS与MLS点云枝干拓扑连

接的正确性。另外，对于 ALS点云枝干建模、

MLS点云遮挡等问题，图论方法都提供了新的解

决思路。但图论建模策略不论是体素规格大小

的选择还是最小生成树等图论方法的优化，一直

是模型重建过程中需要重点研究的问题。图论

知识在增强算法鲁棒性的同时，也存在难以处理

特殊树木结构、时间复杂度偏高等一系列缺陷。

2.2.3 基于先验假设建模

基于先验假设的树木建模一般事先假设树

木枝干为圆柱体或枝干截面为椭圆面，然后维护

骨架拓扑，构建遵循上述先验条件约束的三维树

木模型。

基于树木枝干大多为圆柱体的假设，Pfeifer
等［43］针对TLS枝干点云进行局部圆柱拟合，采用

圆柱体的一系列参数实现枝干的自动拟合与模

型重建。该方法可以快速拟合树干模型，但忽略

了树干截面与理想状态下的圆环存在一定偏差

的现实，难以重建有遮挡的枝干模型。为减弱遮

挡 对 建 模 的 影 响 ，Méndez 等［44］研 究 了 一 种 从

MLS点云中提取无叶树木几何结构的圆柱拟合

方法。该方法建模高效，且对树种类型不敏感，

能够快速实现大场景的树木重建；但建模算法缺

乏收敛性，为得到最佳的拟合结果，需要输入相

应的参数进行大量的实验调整。

为解决圆柱拟合难以重建冠层树枝模型的

问题，Zhang等［45］提出一种多层树模型表示方法，

对含有复杂结构与遮挡情况的TLS树木点云，分

开重建树干与树冠模型。该方法生成的模型具

有良好的整体几何形态，树冠模型视觉逼真，可

扩展性较好；但在分支点分类处存在一定的误

差，许多细小分支没有被准确检测到，损失了部

分冠层细枝信息，另外在树枝方向变化较大处存

在少许拓扑连接错误。

为了减弱圆柱拟合对点云密度变化的敏感

性，Raumonen等［46］基于多站点TLS树木点云，借

助点云分段、曲面生长与局部连通性检查等，采

用圆柱拟合弥补缺失点云，生成枝干模型。该方

法可以重建少量点云缺失情形下的枝干模型，对
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点密度变化不敏感，但算法的抗噪性能较差，当

出现严重点云缺失时，可能会出现枝干拓扑连接

错误的情况。Aiteanu等［47］基于 TLS树木点云，

提出一种非均匀点云自动建模方法。该方法基

于树枝截面为椭圆面的假设，创建基于点邻域关

系的最小生成树，并根据点密度分段处理原始点

云。Aiteanu等［47］的方法规避了点云分割过程中

的人机交互与调参操作，时间复杂度较低，且对

点密度变化与少量点云缺失不敏感。但该方法

对点云噪声比较敏感，并且由于分割分段处理，

点密度较大的枝干并没有形成子树参与分段处

理过程。

先验假设建模增强了模型的规则程度，能够

应对少量点云缺失，建模算法的时间复杂度较

低。对于MLS与单站 TLS点云，由于建模对象

只接收到单方向扫描，会出现背面点云缺失，而

先验假设建模依旧可以很好地拟合出枝干模型。

对于ALS点云，由于缺乏完整的树干点云与冠层

细枝点云，难以重建生成可靠的枝干模型，此时

可通过圆柱拟合或椭圆面假设得到完整的树木

模型，譬如基于椭球体抽象树木模型。但先验假

设建模对点云噪声敏感，点云获取过程中，自然

风等因素必然会在树叶部位产生噪声，因此需要

着重考虑噪声和环境风等因素。另外在现实环

境中，树木的趋光性会造成树木结构并非理想状

态下的规则圆柱体或椭圆面，严格的先验假设会

损失树木模型的精度。

2.2.4 基于拉普拉斯算子建模

拉普拉斯算子建模策略一般基于点云邻域

信息计算拉普拉斯矩阵，并通过迭代求解拉普拉

斯方程，再更新矩阵收缩权与各点约束权，实现

树木点云收缩，重构几何结构逼真的树木曲线骨

架。拉普拉斯算子在提取曲线骨架的同时，能够

保持骨架表面的局部细节信息，适应自然树枝的

生长，适用于可形变而非刚性的树木建模需求。

例如，Au等［48］基于全局约束的拉普拉斯平

滑，将二维网格几何结构压缩为无体积的一维骨

架形状，并通过连通性检验与骨架细化生成曲线

骨架。该方法保持了曲线骨架结构与原始对象

的一致性，对点云噪声不敏感，比较适合具有流

形连接的封闭网格结构。考虑到重建普遍存在

的点云缺失问题，Tagliasacchi等［49］基于旋转对称

轴概念提出了一种针对不完整点云的骨架提取

方法。该方法不依赖任何环境、体积离散化、采

样假设等，为设计基于骨架建模的点云补全提供

了可行方案。但该方法对点密度变化敏感，点云

稀疏时难以准确提取法向量，会出现拓扑连接错

误。为降低拉普拉斯算子对点云噪声与数据缺

失的敏感性，Cao等［50］基于拉普拉斯收缩，将点云

通过局部 Delaunay三角剖分与拓扑细化处理，生

成曲线骨架。该算法对点云噪声具备很强的鲁

棒性，能够修复点云缺失情形下的拓扑。但由于

收缩依赖于局部分析，该方法在严重缺失点云的

情形下会损失模型精度甚至出现枝干拓扑连接

错误。Su等［51］基于 TLS点云，通过拉普拉斯算

子迭代收缩与优化处理构造出树木模型曲线骨

架。该方法保持了树木相对完整的全局形状，对

点云噪声不敏感，但是难以构建复杂的树冠模

型，生成的模型普遍缺乏冠层细枝细节信息，且

拉普拉斯平滑时间复杂度较高。

基于拉普拉斯算子建模策略的关键是将三

维点云通过算子提取出一维骨架形状，进而细化

拓扑，优化骨架模型。该策略降低了骨架提取过

程的复杂度，对点云噪声不敏感，鲁棒性较好，能

够处理少量的数据缺失，但算子平滑过程的时间

复杂度高，且对点云密度比较敏感。与聚类建模

方法相似，拉普拉斯算子策略也是基于树木整体

骨架的建模，对点云完整性要求较高，因此拉普

拉斯算子大多直接作用于 TLS与MLS点云。针

对以获取冠层信息为主的ALS点云，由于缺乏主

要枝干的点云数据，拉普拉斯算子无法收缩得到

树木骨架结构，难以在ALS点云下得到树干与树

枝骨架。后续利用拉普拉斯算子建模策略时，应

当兼顾算子的时间复杂度与骨架线提取精度，而

针对树冠内部细枝细节的精细建模，则需要结合

其他方法进行，如利用WLS点云对 TLS点云与

车载MLS点云进行数据增强，而针对 ALS点云

则可以通过精细的波形分解技术提升冠层点云

的密度，实现 ALS点云数据的增强，进而利用拉

普拉斯算子收缩得树冠内部的细枝骨架。

2.2.5 基于轻量化表达建模

树木建模数据源中，TLS与 MLS数据均为

3D点云，而 ALS数据为 2.5D点云。为降低建模

复杂度，实现算法轻量化表达，有学者基于降维

建模策略，投影 3D或 2.5D点云至二维平面，将三

维点云树木建模问题转化为二维投影空间的骨

架点提取与拓扑连接问题。另外，一些学者从模

型轻量化表达视角出发，将三维空间树冠信息的

表达转换到二维平面，基于树冠特征面重建模

型，实现模型的降维表达。
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例如，Vosselman［52］和 Gorte［53］提出栅格化树

木点云的方法，将三维的TLS树木点云投影到二

维栅格平面上，采用 Dijkstra算法获得树木骨架

的拓扑连接方式，并生成骨架结构。该方法虽然

降低了建模过程的时空复杂度，但降维处理损失

了冠层细枝信息，且算法本身对点云噪声与数据

缺失敏感。在模型简化的基础上，为进一步降低

算法对噪声的敏感度，Lin等［54］针对城市住宅区

树木，利用 Billboard与两个正交平面来表示树木

模型。该方法可以从不完整、含噪声的ALS点云

数据中直接利用简化的几何模型抽象树木。同

样，伴随模型轻量化表达产生的结果是细节信息

的损失，虽然该方法构建的模型保持了完整的冠

层结构与表面信息，但会严重损失冠层细节信

息，在精细建模的需求下，算法需要进一步优化。

为均衡模型轻量化表达与树冠细节层次表

达，有学者基于点云树冠建模，忽略部分树冠内

部的细节层次信息，降低模型表达的复杂度，力

求快速高效地重建大范围场景的树木模型。以

往的建模大多基于树木骨架实现几何重建，建模

核心为骨架点提取与拓扑连接。而针对冠层重

建，往往先弥补数据，然后构建冠层枝干骨架，最

后生成树冠模型，建模时空复杂度较高。为此，

有学者结合 ALS点云特点，利用 ALS树木点云

抽象树冠模型。树冠建模策略主要通过凸包算

法［55-56］来构建整个树冠的几何形状，在树冠凸包

内再结合 L-System理论或者 PlantGL［57］生成树

枝。例如，Lafarge等［58］提出一种基于模板匹配与

分水岭算法的非结构化点云数据建模方法，该方

法可以快速重建大型城市场景中的建筑物、树木

等地物模型，但并不适合居住区内复杂结构的树

木重建。Zhou等［59］提出一种基于树叶的树模型

重建方法，选择拟合点邻域范围内的曲面，通过

局部点的主成分分析拟合椭球体的内接八面体

来表示树叶，生成带有树叶的植被模型。该方法

增强了树冠表面纹理信息的表达，进一步提升了

树冠模型的真实感。

轻量化的树木建模的实质是在维持一定模

型精度的基础上，尽可能简化算法，同时顾及模

型的轻量表达，增强模型表达的灵活性，匹配大

范围场景快速高效的树木建模应用需求。由于

ALS点云注重树木冠层的信息表达，与轻量化的

树冠建模策略相契合，树冠建模是大范围ALS点

云树木建模的理想方法。而面对信息获取较为

完整的 TLS与MLS点云，轻量化的建模算法可

以减低算法的时空复杂度，基于少数方向投影简

化或基于采样点抽稀点云的建模可以快速重建

树木的基本骨架结构。轻量建模策略下构建的

树木模型规避了冠层细枝点云缺失造成的模型

细节损失，将三维建模问题通过二维表达、树冠

模拟等来解决。但模型的轻量化表达削弱了点

云三维空间信息的完整性与全面性，不考虑骨架

特别是冠层细枝骨架，必然会造成枝条拓扑连接

不 准 确 与 细 枝 模 型 缺 失 ，从 而 损 失 部 分 细 节

信息。

2.2.6 广义（泛在）点云与建模算法的关联

树木三维几何重建往往围绕数据、算法、几

何模型 3方面展开，其中算法是连通数据与几何

模型的通道，不同体系不同思想的建模方法通常

是在几何模型需求导向下依据数据特点决定的。

当前，TLS点云精度高、密度大、完整性较好，已

被广泛用于单株或小范围场景的树木重建。基

于TLS点云的树木建模多以骨架建模策略为主，

其核心为精确提取骨架结构，同时保证枝干等拓

扑连接的正确性。例如，为拟合精确的树木骨架

点，可以选择聚类或拉普拉斯算子法，但这两种

方法均对点云完整性比较敏感，难以重建冠层遮

挡的细枝模型。为精确重建冠层细枝，建模方法

可选择八叉树等图论算法或实施先验假设约束，

前者能够基于八叉树图等信息恢复缺失点云，算

法鲁棒但时间复杂度偏高；后者则是依据圆柱或

椭圆面等先验假设，构造缺失枝干模型，建模高

效但对点云噪声敏感。另外，为提高建模效率，

适应多站点TLS拼接大场景中的树木建模，可选

择骨架轻量化表达建模。轻量型的骨架可以是

骨架提取算法的轻量化，比如投影点云至二维平

面，将三维空间骨架重建问题转化为二维栅格平

面树木骨架点提取与拓扑连接问题；也可以是建

模点云数据的轻量化，比如抽稀部分采样点。

相比 TLS点云，ALS技术作业场景更大，但

点云精度与密度相对较低，难以完整和精确地表

达树木骨架和细枝细节的三维结构。虽然目前

可以采用全波形ALS数据，通过精细的波形分解

得到密度更高、更为完整的冠层表面和内部点

云，但增强后的ALS点云仍然难以精确描述冠层

内部骨架，因此通过聚类或拉普拉斯算子等方法

难以重建 ALS点云树木。事实上，当前 ALS点

云重建算法聚焦在两方面：①先基于图论知识或

先验假设约束实现点云增强，再重建树木；②轻

量型的树冠建模策略忽略枝干等模型精度，利用
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冠层特征面（Billboard）、椭球面、八面体表达等高

粒度抽象树冠模型。前者模型的几何、拓扑信息

较为完整，但时间复杂度高；树冠建模策略契合

ALS点云大场景的快速建模需求，但高粒度的抽

象表达会损失模型细节，比如树干模型精度和冠

层细枝信息等。

兼顾 TLS点云的完整性与 ALS点云获取大

场景数据的高效性，MLS可获取树干至冠层内部

较为完整的点云数据。传统的车载激光雷达受

扫描路线的限制，只能获取既定路线两旁的树木

点云。相比传统车载MLS点云，背负式与手持

式 SLAM系统可以深入场景内部获取冠层内部

信息，得到更加完整的树木点云，为 TLS与 ALS
冠层内部细枝点云的数据增强提供了新的数据

源。在解决广义（泛在）点云配准的基础上，通过

融合 SLAM系统点云，能够实现冠层内部枝干模

型的高精度重建。

随着激光雷达载荷技术的不断革新，基于属

性更丰富、信息内涵更宽泛的新兴激光雷达数据

重建三维树木几何模型的趋势日益显著。例如，

新兴的多/高光谱激光雷达数据［60-61］正逐渐应用

于大场景下树木生理参数的提取与冠层信息的

表达。多/高光谱激光雷达可以获取大面积植被

冠层的空间数据信息，同时提供丰富的光谱信息

与植被生理指标参数。基于该数据的树木重建

往往以树冠建模策略为主、辅以生理指标作为规

则约束。伴随多/高光谱激光雷达兴起的还有新

型的量子计数激光雷达，该激光雷达点云对植被

的探测能力更强，密度较高，但包含大量背景噪

点，因此建模算法的选择需要着重考虑算法对点

云的均质性和点云噪声的适应性。广义（泛在）

点云与建模算法的耦合关系如表 2所示。

3 存在的问题

当今前沿的建模算法充分研究了广义（泛

在）点云树木建模面临的普遍问题，即点云质量

（如点云噪声、离值点、点云密度变化等）、数据缺

失、骨架拓扑连接、模型抽象表达等。不少学者

提出的算法降低了对点云质量的敏感性，解决了

少量点云缺失情形下的重建问题，具备较好的鲁

棒性能，在算法优化与模型精度上已取得不错的

成效，生成的三维树木模型具备真实感与保真

度。然而，当前的激光雷达点云树木建模，除聚

类与图论算法体系下存在的高时间复杂度、先验

假设体系下存在点云噪声敏感、拉普拉斯算子与

轻量表达体系下存在细枝细节缺失等建模缺陷

外，还存在以下一些共性问题。

3.1 树冠内部枝干细节信息表达问题

当前的建模算法大多基于树木点云提取模

型的骨架点或树冠特征面，从而实现树木的几何

重建。树木重建分为两种思想：①基于骨架建

模，即先提取骨架点，再经拓扑连接生成骨架模

型。②基于树冠建模，即先提取树冠的特征面，

忽略部分枝干信息，再基于特征面绘制最终树木

模型，如基于 Billboard抽象表达树冠。两者各有

优劣，但在树冠内部的细枝细节表达上存在共性

缺陷。骨架建模思想由于树叶自遮挡与多树之

间相互遮挡，树冠内部细枝信息缺失，在重建高

层次细节模型时，往往需结合先验假设或植物规

则约束补全树冠枝干模型，但是基于规则约束补

全模型，由于缺乏真实的信息输入，难以保证模

型的几何精度和拓扑正确性。树冠建模思想直

观、简单，便于模型轻量表达，但由于过多强调树

冠表面信息的抽象表达，导致大多数树冠内部细

节信息往往被直接忽略。为获取较为完整、精确

的树冠信息，有学者基于 SLAM技术校正 MLS
点 云 数 据 ，增 强 树 冠 点 云 的 几 何 精 度 与 可 靠

性［62］。SLAM系统的出现给树冠内部数据补测

和细枝细节抽象表达带来了新契机，但 SLAM数

据与 TLS/车载 MLS数据在点云精度和密度上

均存在差异，如何融合这些异源数据，实现高精

度点云配准与模型重建是新技术条件下挖掘树

冠内部细枝细节信息的一个瓶颈。

3.2 建模算法鲁棒性、可扩展性与轻量化表达问题

树木建模算法需要考虑鲁棒性、可扩展性以

及轻量化表达等 3方面因素。算法的鲁棒性表现

为树木建模算法对点云密度、点云噪声与离值

点、点云完整性等问题的敏感程度。算法的可扩

展性既表现为算法应对形态各异的复杂树木几

何结构的能力，同时也蕴含着算法是否具备有效

重建大面积树木场景的能力。算法的轻量化表

达表现为算法是否具有较低的时空复杂度以及

生成的树木模型是否具有紧凑性，即模型在确保

几何精度的同时，尽可能包含较少的三角面片。

基于骨架建模策略的算法大多存在对点云

完整性敏感、可扩展性差、算法轻量化程度低的

问题。骨架提取依赖完整的点云数据，树冠内部

点云缺失会造成骨架点提取困难与拓扑连接不

正确等问题。另外，骨架建模算法往往依赖于特

定树种或对简单几何结构的树木重建效果较好，
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而不适用不同树种或复杂结构树木的重建。此

时，往往需要通过大量调参或增加先验规则约束

等措施重建特定树种的几何模型。而调参和先

验约束又会间接增加算法的时间复杂度，降低算

法的轻量化程度。基于树冠建模策略虽然注重

模型的轻量化表达，但是树种、细枝等信息往往

被直接忽略，模型的精细程度较低，无法满足高

精度、多层次细节的建模需求。因此，具体选择

何种方法构建树木模型是当前树木建模研究亟

需解决的一个问题。用户需要充分权衡建模成

本与生产需求，依据实际应用对树木模型几何精

度、保真度以及时空成本的要求，设计出均衡鲁

棒性能、可扩展性和轻量化程度的算法，以快速

高效、高精度、多尺度地重建树木模型。

3.3 树木建模的多层次细节表达问题

在地物的多层次细节表达方面，不少学者针

对建筑和隧道建模提出较为完善的多层次细节

表达体系［63-64］，然而针对树木三维模型，尚未提出

相对完善的表达体系。树木模型的多层次细节

表 达 需 要 兼 顾 TLS、ALS 、MLS（含 WLS 与

表 2 广义（泛在）点云与建模算法的关联

Tab.2 Relationships Between Ubiquitous Point Clouds and Modeling Algorithms

数据源

TLS

ALS

MLS

新兴激光

雷达

车载激光

雷达

背负式或手持

式 SLAM激光

雷达

多/高光谱

激光雷达

量子计数

激光雷达

数据优势

点云精度高、密度

大、完整性好；配

合多站扫描，可较

完整地表达树木

的枝干和树叶等

细节。

作业效率高，获取

数据的场景大，在

树冠层次细节上

描述植被的三维

几何。

作业效率高，便于

城市行道树场景

的快速建模。

制图灵活，可深入

场景内部，增强植

被冠层内细节表

达。

除含有三维点云

几何信息外，数据

还包含丰富的光

谱信息与植被生

理指标参数。

穿透率高、作业场

景大，能够有效监

测植被生物量及

其变化，获取丰富

的冠层信息。

所建树木模型

特点

树木骨架结构完

整，骨架模型精

度较高，可基于

骨架轻量化表达

高粒度抽象树木

模型。

高粒度抽象树冠

模型，枝干模型

略显欠缺，以低

层次细节对树冠

信息抽象和表达

为主。

可构建中等层次

细节树木模型，

对于相互毗邻难

以 分 离 的 行 道

树，可联合对多

棵树同步建模。

可构建精细的冠

层 内 部 细 枝 模

型，但对算法适

应噪声的鲁棒性

要求较高。

高粒度抽象树冠

模型，辅以植被

光谱信息，构建

语义完整的树木

几何模型。

以大场景下高粒

度抽象树木模型

为主，但对算法

适应噪声的鲁棒

性要求较高。

推荐建模算法

水平数据集聚类

法；基于聚类法

则算法；拉普拉

斯算子收缩；骨

架轻量化表达。

树 冠 建 模 方 法

（Billboard、半 椭

球体、八面体等）；

八叉树算法、圆柱

拟合、最小生成树

等算法。

基于全局优化的

联合建模算法、

拉普拉斯算子收

缩、基于聚类法

则的方法、圆柱

拟合算法。

基于聚类法则算

法、先验假设约

束算法（圆柱拟

合等）。

树冠建模策略融

合可靠先验规则

约束。

具备较强抗噪能

力的鲁棒建模算

法，建模策略以

树冠与树干轻量

化表达为主。

点云缩略图

TLS点云，FARO X330，南京

ALS点云，RIEGL LMSQ680i，荷兰

MLS点云，卡尔加里，加拿大

SLAM点云，RIEGL PX-80，南京

多光谱激光雷达点云，从底至上分别为原始点

云、波段 1和波段 2光谱信息

量子计数激光雷达点云，弗吉尼亚，美国 [61]
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HLS）等不同载荷数据特点、不同建模体系的算

法特点、模型精细程度和用户实际需求。泛在

（广义）点云的存在给树木模型多层次细节表达

奠定了数据基础，但伴随产生的是数据源与多层

次细节的匹配问题。高细节层次模型对数据质

量要求较高，对于含有较多噪点与数据缺失的点

云，显然不能满足要求；而低细节层次表达对点

云质量要求并不高，此时选择稠密的 TLS 或

MLS点云又会产生冗余与空间浪费的问题。建

模算法是连通点云与树木模型的桥梁，算法与多

层次细节表达匹配表现为低层次细节表达要求

算法抽象表达树木的主要特征（例如树干、树冠

等），高层次细节模型要求算法能够刻画高度精

细的细节处特征（例如细枝、树叶等）。用户需求

是多层次细节表达的内在驱动，构建何种细节层

次的模型是根据用户需求导向的。而上述因素

结合的关键在于如何根据用户实际需求选择合

适的点云数据和建模算法，重建满足几何精度要

求的三维树木模型。因此，构建联合数据、算法、

多层次细节表达和用户需求等因素的匹配体系

是今后亟需研究的问题。

3.4 树木几何模型精度综合评价问题

关于三维树木模型的评价，国内外学者大多

仅仅针对算法进行评价，评价指标往往选择鲁棒

性、可扩展性、时空复杂度等，然而针对模型本身

的精度评价鲜有涉及。目前，针对模型的评价往

往从模型真实感视角出发，依据主观评价，并没

有结合真实的树木信息，从树木几何信息、树枝

拓扑，语义信息等方面进行对比分析。因此，针

对树木模型，建立融合算法评价与模型精度评价

的综合评价体系是目前亟待研究的一个问题。

4 树木建模发展趋势

三维树木模型在数字化场景中占据了重要

地位，与三维建筑等其他模型不同，树木建模存

在着点云数据与树木本体两方面形成的问题。

因此，树木建模的发展也一直围绕解决树木点云

与树木结构问题进行，本节从建模问题角度出

发，分析树木建模一些潜在的发展方向。

4.1 顾及树木模型信息表达完整性的建模

树木模型的完整性体现在：①树木几何结

构完整性，即生成的模型既含有树干模型，也包

括冠层树枝与树叶模型；②拓扑完整性，即树干

与树枝、树枝与树叶之间具备正确的拓扑连接；

③语义信息完整性，即模型涵盖树叶、果实、表面

纹理、树种等语义。未来的树木重建应是注重模

型细节表达和顾及模型几何精度、语义丰富程度

和拓扑正确性的建模，要求树木建模算法能够充

分挖掘点云信息，保持树木完整的几何形态，确

保树木模型几何信息、语义信息的完整性和拓扑

连接的正确性。

树木模型完整的几何信息表现为建模算法

能够作用于干、枝、叶 3部分，抽象表达树木整体

几何形态。单株树木的点云提取可通过布料模

拟等方法［65-67］实现。提取树木点云后，数据驱动

策略下的树干建模未来可以通过聚类方法与拉

普拉斯平滑、融合先验知识约束（如圆柱假设与

生长规则）等技术实施重建。相比树干，重建树

枝往往更加复杂，重建过程需要先解决遮挡以及

树枝分割问题。遮挡问题未来可通过融合异源

数据、增强点云补测予以解决，如利用背负式激

光雷达设备，深入林区内部，采集遮挡部分数据。

分割问题则可以结合机器（深度）学习技术，例如

PointNet等［68-69］、PointCNN等［70-71］或PointNet++［72］

等分类框架，实现树冠内部细枝的精确分割。枝

的几何重建可采用树干建模方法，将树干树枝点

云作为整体，进行聚类或拉普拉斯收缩，得到干、

枝的骨架结构。叶的几何重建，关键是刻画叶子

几何形态。以往的叶片建模往往不借助叶片几

何信息，而是直接根据计算机图形学原理（如双

三次曲面等）生成虚拟叶片，叶片几何精度低，且

忽略了单株植被叶子几何形状各异、尺度大小不

一和卷曲、萎缩、裂片等现实问题。因此，未来的

叶片建模应是注重叶子真实信息和顾及叶片细

节的建模。真实叶片信息可以从叶子图片或点

云数据中提取，几何形状可以通过轮廓线、轴线

和弧度定义，并增加适当的人机交互过程，调整

叶片几何形状与尺度大小。

树木模型的拓扑完整性包含枝干拓扑连接

和枝叶拓扑连接。枝干拓扑即是完成骨架点连

接，同时保证树枝伸展方向的正确性。未来的枝

干拓扑可以结合图论方法与植物生长规则约束

（如异速生长规则等）来控制生成拓扑连接合理

的骨架模型。为提高枝干连接部位的准确度，可

以融合图片等异源数据信息，高精度定位干、枝

部位连接位置，确保树干与树枝拓扑的正确连

接。同样借助图片信息，可以修正枝干之间的连

接角度和树枝的伸展方向。对于附着果实的树

枝，还需要考虑果实重量对树枝延展的影响。枝

叶拓扑即是将叶子准确附着到树枝上，可以结合
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叶子点云或图片信息，先定位叶子连接点，再将

构建的叶子模型添加在连接点处，最后通过变

换、旋转等方法，修正叶子方向与真实叶子方向

一致。

树木模型的语义包括树叶、果实、表面纹理、

树种等。树叶与果实的语义表达可通过上述树

叶重建与枝叶拓扑连接的方法予以实现。树木

表面纹理信息，过去往往借助树木图片，利用材

质贴图方法，将树木栅格图包裹到对应位置的三

维树木模型表面，增加模型表面细节。随着计算

机硬件与三维渲染技术的提升，今后的树木模型

纹理添加可基于更清晰、像素更高的树木纹理图

像，将多幅纹理图像组合添加到单株树木的不同

角度，进一步增强树木纹理的真实感。相比树

叶、果实、纹理等语义，树种的语义表达更为复

杂。以往的树木建模，往往针对特定树种采集数

据，树种语义在某种程度上被忽略，这会给场景

的认知理解与树种分析造成困难。未来的树种

语义表达可以基于不同树种的代表性形态特征

（树叶、纹理等）予以实现，例如鹅掌楸树种马褂

形状的叶子等。

4.2 匹配应用需求的树木多层次细节建模

树木模型包含树干、树枝、树叶部分的几何

与拓扑信息，有时也需要增加果实、表面纹理、树

种等语义，这些为树木模型的多层次细节表达

（LoDs）奠定了基础。三维树木模型可以通过

Billboard等二维平面方式渲染表达，也可以通过

干、枝、叶任意精细程度的模型来对原始树木抽

象表达。低层次细节的树木模型是对真实树木

的高粒度抽象，往往缺乏枝干纹理、树叶、果实等

语义信息。但是，作为灵活且轻量型几何表达的

一种方式，低层次细节的模型比较适合大场景树

木模型的存储、网络传输、场景渲染等。高层次

细节的树木模型不具备低层次细节模型表达的

紧凑性与轻量化，但几何精度高，真实感与保真

度较强。在实际工程项目中，具体构建何种层次

细节的三维树木几何模型往往由项目的成本、数

据采集与处理的时间效率和用户需求等多方面

因素决定。因此，后续建模需要在实际生产需求

的导向下，实现模型轻量化表达与应用需求的最

佳匹配。例如，在森林生态结构参数如胸径、树

高、材积量提取时，对主枝干的几何精度要求较

高，而计算树木叶面积指数时，则需要语义层次

更加丰富的带有树叶高层次细节的树木模型。

在虚拟旅游、智慧城市与虚拟游戏场景中，需要

根据用户浏览的视点，在不同的场景下生成一系

列多层次细节树木模型，满足场景渲染和用户沉

浸感的体验。也就是说，既要有低层次细节的树

冠模型对大场景进行渲染，又要包含高层次细节

树木模型确保渲染的保真度，同时还要包含一系

列中等层次细节的树木模型进行过渡，增强用户

实时渲染的视觉体验。另外，如果建模算法不支

持实时在线生成多层次细节树木模型的表达，也

可以先生成最高精度的树木模型，然后采用计算

几何中模型简化算法如 QSlim等，生成层次细节

更低的一系列三维树木模型，使得模型能够在多

层次细节模型之间灵活转换，满足不同层次的应

用需求。相应的 LoDs、建模算法与实际需求匹

配体系见表 3。
4.3 融合广义（泛在）点云的建模

当前点云数据的获取途径由专业级激光雷

达设备逐渐转向大众化消费级设备，如武汉大学

研制的轻小型、低成本、高精度珞珈麒麟云系统

采用 Velodyne 16线激光扫描仪，搭载大疆旋翼

无人机平台，促进了激光雷达平民化进程［73］。

INNOVIZ公司发布的 InnovizOne车载固态激光

雷达能够适应不同环境的变化，并获取 250 m范

围内地物丰富的三维点云数据，为智能驾驶［74-75］

与低成本城市场景树木建模提供了新的契机。

随着传感器研制技术的革新，新兴激光雷达

应运而生，多/高光谱对地观测激光雷达近年来

在林业领域迅猛发展。融合激光雷达空间三维

信息丰富的优势与多/高光谱数据的光谱信息特

性，多/高光谱激光雷达可以有效获取植被冠层

信息与植被生理指标参数，如氮含量、水分含量

等。树木冠层信息可基于树冠建模策略来重建

树冠模型。而植被生理指标可用于树木结构规

则的约束，例如基于树冠的氮含量与水分含量约

束枝干截面半径与伸展长度等。因此，兼备三维

信息特征与植被多光谱信息的多/高光谱激光雷

达数据也可以成为未来树木建模的重要数据源。

在消费级设备冲击下，专业级激光雷达设备

也日益轻量化、便携化。例如，背负式激光雷达

设备可以深入建模场景内部，为林区三维信息获

取提供新的更完整的数据源。但由于WLS点云

往往存在一定的噪点与离值点，单一利用WLS
点云重建树木模型，往往需要结合高效的去噪算

法，以增强建模过程的抗噪性能，保证模型精度。

相比WLS点云建模，融合WLS与 TLS点云的多

源数据建模趋势愈发明显。TLS点云可以提供
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较完整的树木表面信息，包括树干和树冠表面信

息，而WLS可以深入林区内部扫描，为树冠内部

细枝伸展方向与模型重建提供可靠的补测数据。

但是，背负式激光扫描获取的点云数据精度为厘

米级（如 RIEGL PX-80扫描精度为 2~3 cm），普

遍低于TLS点云精度，针对两种载荷不同精度的

点云高精度匹配融合，也是未来亟需研究解决的

问题。

除激光雷达载荷外，基于传统的非量测数码

相 机 获 取 的 树 木 照 片 或 视 频 可 以 利 用 SFM
（structure from motion）算法生成稀疏点云，亦可

利用 MVS（multi-view stereo）方法，采用极线几

何约束，对照片进行逐像素点密集匹配，生成密

集树木点云，再基于稀疏和密集的树木点云，依

据 §2.2.1至 §2.2.5提及的算法实现对树木多层次

细节的重建。照片匹配方法或者消费级激光设

备获取的点云往往存在大量噪点和离值点，而现

有的树木建模算法也仅能处理特定平台/载荷的

点云数据，因此发展鲁棒性的点云处理算法，降

低对数据质量要求和不同载荷的敏感性，是从广

义（泛在）点云中重建三维树木模型的关键。

4.4 模型质量评价体系的研究

当前的模型重建研究缺乏比较完备的质量

评价体系，大多数研究仅针对模型算法或模型本

体单方面进行评价，且模型评价多以用户主观感

受作定性评价，算法评价多使用鲁棒性作为评价

指标。本文认为完整的树木建模评价体系需要

兼顾模型本体与建模算法两个方面。针对树木

建模算法，可以考虑算法的鲁棒性、可扩展性、参

数敏感性、LoDs表达、算法复杂度等；针对模型

评价，可以从模型几何的精确程度、模型语义的

完整性、模型拓扑连接的正确性、模型表达的抽

象程度等方面考虑。具体的评价策略参见表 4。

5 结 语

三维树木几何重建经历了从传统的基于规

则、草图和图像的重建，发展至当今借助激光雷

达技术构建几何精确、拓扑正确和语义丰富的三

维树木几何，并形成了基于聚类思想、图论方法、

先验假设、拉普拉斯算子和轻量化表达的 5类点

云建模体系，以期高精度、多尺度地对三维树木

进行几何抽象和表达。

由于不同树种几何结构的复杂性和所获取

广义点云的异构性，现有的树木点云建模方法远

远不能满足从含有大量噪声点、离值点、数据缺

表 3 LoDs体系与建模算法和相应用户需求之间的耦合关系

Tab.3 Relationships Between LoDs Representation, Modeling Algorithms and User’s Requirements

细节

层次

LoD0

LoD1

LoD2

LoD3

树木精细程度

基于枝干和树冠表面信息抽象模型。模型几何精度低，

无树叶、表面纹理和树种等语义信息。

基于主要枝干几何信息抽象模型。模型主要枝干几何信

息精确，拓扑基本正确，部分细枝保留，无树叶、表面纹

理、树种等语义。

基于树木主干与各枝信息抽象模型。模型精度较高，枝

干模型含有精确几何信息，含有树冠内部相对完整的细

枝信息，树木骨架与本体吻合度较高，拓扑连接正确。

基于树木干、枝、叶完整信息抽象模型。模型精度高，含

有精确几何信息，枝干拓扑正确，除细枝信息外，还包括

树叶与树木表面纹理信息、树木各部位以及树种等语义

信息、位置信息等。

推荐建模体系

基于规则建模、基于

草图建模

基于图像建模、拉普

拉斯算子建模、基于

轻量化表达建模

先验假设建模、聚类

思想建模、图论方法

建模

结合异源数据，融合

广义（泛在）点云建

模

应用需求

植物生长过程动态模

拟、城市规划与景物

布局设计等

树木结构参数提取、

林木生长状况实时研

究等

树木模型数据库的构

建、精细三维森林场

景的绘制等

虚拟旅游、三维场景

导航、虚拟游戏场景

绘制、智慧城市、数字

林业等

模型效果缩略图
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失的无组织且非均质点云中高保真地恢复三维

树木场景的现实需求。例如，在树冠内部枝干细

节的重建、枝叶纹理语义增强、树木模型多层次

细节表达、建模算法针对大场景树木重建的可扩

展性和针对各类树种重建的鲁棒性、树木模型与

建模算法的综合评价等方面仍然存在显著的

缺陷。

未来的基于激光点云的树木场景重建将会

顾及广义点云的异构性、模型信息表达的完整性

和用户需求的多样性。在广义点云融合、不同树

种建模参数的自适应调节、特征提取、拓扑感知

的骨架构建等关键技术方面有望取得突破，从而

构建一个兼顾建模算法和几何模型双重维度保

障体系下的大规模广义树木点云建模框架。
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Progress and Prospect of LiDAR Point Clouds to 3D Tree Models
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Abstract：3D geometric tree models are of great interest to many applications, such as digital city and digi‐
tal forestry, among others. Of late, light detection and ranging (LiDAR) technique has been extensively
used to capture the geometric shapes of the trees from the outdoor scenes. Despite two decades of research,
tree modeling algorithms and the created tree models are still far from being satisfactory. In this paper, we
review most of the mainstream tree modeling algorithms by using ubiquitous point clouds. These tree mod‐
eling algorithms can be roughly classified into five categories, including clustering ‐ based method, graph ‐
based method, a priori assumption ‐ based method, Laplace’s method, and lightweight expression ‐ based
method. In each category, we analyze the strengths and challenges of the tree modeling algorithms. After‐
wards, some possible tree modeling methods and strategies are given to overcome the potential limitations
in terms of detailed skeleton representation, robustness and scalability, level of details (LoDs) representation,
and tree modeling evaluation. We finally propose a few suggestions for future research topics in tree modeling.
Key words：light detection and ranging；ubiquitous point clouds；3D tree modeling；tree skeleton；tree
crown reconstruction；digital forestry
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