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基于背包式激光雷达数据的单木骨架提取

赵钧坤， 邢艳秋*， 李苑鑫
（东北林业大学 机电工程学院， 哈尔滨 150040）

摘 要：单木骨架提取是树木三维建模的关键步骤，对于精准管理林业和森林资源具有重要意义。背包式激光雷达

（backpack LiDAR scanning，BLS） 作为一种新兴的移动测量技术，具有灵活性和便携性优势，但其点云数据存在不均

匀分布和噪声干扰等问题，影响骨架提取的精度。针对这些问题，以广西壮族自治区国有高峰林场的杉木 （Cun‐

ninghamia lanceolata） 为研究对象，基于背包式激光雷达扫描数据，提出一种基于关键路径探测的分层递进骨架提取方

法。该方法结合几何约束与层级分析方法，实现枝干主轴的精准定位，并利用中垂线交点计算构建连续且拓扑完整的单木

骨架。采用地基激光雷达 （terrestrial laser scanning，TLS） 数据作为验证数据，通过体素滤波和局部高程归一化等预处理

技术优化背包式激光雷达数据质量。结果表明，在枝干分级评估中，该方法表现出较高的性能。F1 分数在 0.771~0.788，精

确度范围为 93.33%~100%，召回率范围为 66.67%~90.63%。此外，对 BLS 数据分枝角度的估测结果与 TLS 数据分枝角度对

比显示，决定系数 R2 （coefficient of determination） 达到 0.84，均方根误差 （root mean square error，RMSE） 为 7.22°。研

究结果为单木三维建模提供高精度的技术框架，为林业资源管理、生态模拟等奠定数据基础。
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Research on Single Tree Skeleton Extraction 

Based on Data of Backpack LiDAR Scanning

ZHAO Junkun， XING Yanqiu*， LI Yuanxin
（College of Mechanical and Electrical Engineering， Northeast Forestry University， Harbin 150040， China）

Abstract： Single-tree skeleton extraction is a critical step in 3D tree modeling， holding significant importance for preci⁃
sion forestry and forest resource management.  Backpack LiDAR scanning （BLS）， as an emerging mobile measurement 
technology， offers advantages in flexibility and portability.  However， its point cloud data suffers from uneven distribu⁃
tion and noise interference， which affect the accuracy of skeleton extraction.  To address these issues， this study focuses 
on Cunninghamia lanceolata in the State-owned Gaofeng Forest Farm of Guangxi Zhuang Autonomous Region and pro⁃
poses a hierarchical progressive skeleton extraction method based on key path detection using BLS data.  This approach 
integrates geometric constraints and hierarchical analysis to achieve precise localization of branch axes， while employing 
perpendicular bisector intersection calculations to construct a continuous and topologically complete single-tree skeleton.  
Terrestrial laser scanning （TLS） data was used as validation data， and preprocessing techniques such as voxel filtering 
and local elevation normalization are applied to enhance BLS data quality.  The results indicate that the proposed method 
exhibited high performance in branch classification.  F1-scores ranged from 0. 771 to 0. 788， with precision ranging from 
93. 33% to 100%， and recall ranging from 66. 67% to 90. 63%.  Furthermore， the comparative analysis of branch angle 
estimations based on BLS and TLS data yields a coefficient of determination （R²） of 0. 84 and a root mean square error 
（RMSE） of 7. 22° .  This study provides a high-precision technical framework for single-tree 3D modeling， laying a data 
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foundation for forest resource management and ecological simulation.
Keywords： Skeleton extraction； branch hierarchy classification； hierarchical progressive algorithm； branching angle； 
backpack LiDAR scanning

0　引言

提取高精度单木骨架的工作是支撑林木三维结构

重建、生物量估算及森林生态过程模拟的关键环节，也

是激光雷达点云数据处理中的重要部分之一。传统地

基激光雷达扫描（terrestrial laser scanning，TLS）技术虽

能提供毫米级精度的非破坏性测量［1-2］，但其静态扫描

模式在郁闭林冠或崎岖地形等复杂林分环境下，部署

效率低下且便携性受限［3］，难以实现高效、灵活的数据

采集，进而影响点云覆盖的完整性与均匀性［4-6］。背包

式激光雷达（backpack LiDAR scanning，BLS）系统通过

集成同时定位与建图算法（simultaneous localization 
and mapping，SLAM）与多传感器技术［7-9］，克服传统

TLS系统的移动性限制，极大地提升复杂环境下的作

业灵活性与数据采集效率。然而，在森林场景下，BLS
数据仍然存在着点云密度不均匀及单木骨架提取精度

低的问题，导致BLS数据在单木骨架提取以及重建中

易出现骨架变形甚至形态失真现象。

在实际应用中，针对BLS点云数据中点云密度不

均和精度较低的问题，现有的单木骨架提取方法存在

局限性。基于体素空间对点云降维是解决上述问题常

用的一类点云处理方法，如体素空间算法（Voxel 
Space，VS）［10］与部分并行 3D细化算法［11］等通过网格

简化加速处理，但在点云稀疏区域易丢失细枝几何信

息；在K邻近收缩算法中［12］，改进的 Laplacian收缩算

法［13］及基于测地距离优化［14］的方法通过模拟物理收

缩过程来优化点云收缩效果，然而其对噪声高度敏感

的特性易在振动干扰下导致拓扑断裂；B样条曲线拟

合［15］、最小二乘优化定位［16］和双重预处理机制［17］等
依赖局部几何分析的方法在点云缺失或分布不均区域

稳定性不足。空间殖民算法［18］及其角度［19］与法向约

束优化变体通过枝干空间竞争机制提升拓扑准确性，

但其计算高复杂度在背包式激光雷达大数据场景下构

成瓶颈；迭代切平面算法［20］依赖精确的初始生长方向

估计，方向误差在动态扫描数据中易被放大；基于几何

特征分级聚类［21］与多特征融合［22］的GC算法构建最小

生成树拓扑网络，但在复杂分枝处易受点云密度变化

影响产生冗余连接。因此，现有方法难以克服背包式

激光雷达数据的点云密度不均导致的骨架拓扑断裂的

问题，难以实现高精准性的单木骨架重建。

针对上述问题，本研究提出一种基于分层递进的

单木骨架提取算法，采用枝干分离与分层建模的方法，

减少多团簇点云的干扰，同时克服密度不均和复杂分

枝结构对骨架点提取的影响，然后利用逐层递进搜索

高精度骨架点以保留稀疏区域的细致几何信息，再通

过引入父子拓扑算法建立层级间的连接以增强抗噪能

力，并防止拓扑断裂，最后结合TLS扫描数据对所提出

的算法进行验证，以解决由点云密度不均和拓扑连接

问题引起的精度下降问题。

1　数据采集与预处理

1. 1　研究区域概况

研究区位于中国广西壮族自治区南宁市西北郊的

高峰林场（108° 23′15″—108° 24′0″E，22° 57′45″—22°
58′30″N）。该区域地处南宁盆地边缘，以丘陵和山地

为主，地势总体呈东高西低。其中，丘陵占总面积的

55. 5%，山地占 38. 7%，郁闭度为 87%。该区域为亚热

带季风气候，冬季气候温和，夏季雨量充沛。林场主要

树种包括马尾松（Pinus massoniana）、速生桉（Eucalyp⁃
tus robusta Smith）和杉木（Cunninghamia lanceolata）等。

1. 2　背包式激光雷达数据采集

研究采用课题组自研背包式激光雷达设备，于

2017年 12月完成样地扫描，设备组成如图 1（a）所示，

主要性能参数见表1。

目标样地内有 20 a树龄的杉木 48株，人工测量胸

径均值为 17. 22 cm，树高为 8. 2~18. 7 m，平均树高为

14. 47 m。背包式激光雷达数据采集路径如图 1（b）所
示，自样地东北角开始以“S”形路线在样地内行进扫

表 1　背包式激光雷达扫描技术参数

Tab. 1　Technical parameters of BLS

参数
Parameters

数值
Value

LiDAR 精度/cm
LiDAR accuracy

±3

相对精度/cm
Relative accuracy

≤3

绝对精度/cm
Absolute accuracy

≤5

扫描距离/m
Scan range

100

水平视场角/（°）
Horizontal field of view

0~360

垂直视场角/（°）
Vertical field of view

-90~90
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描，扫描完成后绕样地半周回到起点闭合路线，完成点

云数据的采集。采集到的样地 BLS数据如图 1（c）所
示，通过胸径定位提取出单木点云，然后使用简单随机

抽样方法选取了数据集中的 5株样木点云进行研究，

再利用聚类方法去除交叉点云的干扰。

1. 3　验证数据的获取

由于 TLS 点云数据精度较高，点位精度可以达

到±3 mm，获取树木的结构信息更为完整，将其作为背

包式激光雷达提取单木骨架的验证数据具有较高的可

靠性。因此，在所选样地内采用多个基站同时扫描样

地的扫描形式，于 2018年 1月使用Riegl Vz-400i地基

式激光雷达采集相关点。该设备的扫描速度为

50 万点/s，最大测量距离为800 m，水平视场角为360°，
垂直视场角为 100°，平均点云密度为 2 000点/m³。TLS
点云数据如图2所示。

1. 4　数据预处理

本研究采用一种结合地面点分类的高程归一化方

法以消除地形的影响。具体步骤如下：1）先利用渐进

形态学滤波算法实现地面点的有效分离；2）在每个待

处理点的 X-Y平面邻域内，选取 k个最近邻地面点计

算其高程均值，构建动态局部基准面；3）通过高程差值

计算，将所有点云数据统一转换至同一水平基准面上。

本试验采用体素滤波形式对BLS点云进行降采样

处理，在完成体素划分后，算法将原始点云数据映射到

相应的体素中。对于每个包含点云的体素，计算其内

部所有点的质心，并将该质心作为该体素的代表点，实

现数据的简化。

体素滤波的具体公式为

Vi，j，k = ( x，y，z )
|

|

|

|

|
||
|
|

| ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xmin + i∙s ≪ x < xmin + ( i + 1)∙s
ymin + j∙s ≪ y < ymin + ( j + 1)∙s
zmin + k∙s ≪ z < zmin + (k + 1)∙s

。（1）

式中：Vi，j，k为体素；xmin、ymin、zmin为点云的最小坐标；s为
体素的大小；i、j、k为体素的索引。

图 1　背包式激光雷达数据采集

Fig. 1 Data acquisition with BLS

图 2　TLS 数据

Fig. 2 TLS data
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本研究在 BLS数据里随机抽取 5株样树，其样树

的基本信息见表 2，包括主干数、分枝数、树高、胸径和

枝下高；对 BLS里随机抽取的 5株树的点云数据进行

体素滤波试验，试验结果如图3所示。

2　研究方法

传统骨架提取方法通常基于体素化收缩或拓扑细

化，但易受点云密度不均和噪声干扰，导致骨架断裂或

冗余分枝。本研究提出一种改进的分层递进的骨架提

取算法，通过几何约束与层级分析相结合，实现枝干主

轴的精准定位，如图 4所示。该方法先确定点云的起

点和终点，计算高度差并分层；然后从每层提取特征点

（期望点），在单层内连接任意两点并计算其中垂线，求

取相邻层中垂线的交点并保存；接着基于期望点计算

中垂线及其交点，构建骨架点云；最终构建连续且拓扑

完整的树木骨架。

2. 1　基于BLS点云的单木分割与枝干分层

本试验对预处理后的 BLS点云数据进行胸径提

取，通过胸径数据定位每株树的位置，自下而上开始聚

类搜索，按聚类标记点云颜色，最终提出单木点云，实

现单木的初步提取。

在初步单木提取的基础上，对单木点云进行分层

处理。先将初始单木点集从起始点至终止点沿Z轴方

向划分为多个等高层，设每层点云集合为{Cj}
h

j = 1，其中

Cj包含每层高程区间［zjmin，zjmax］内的所有点云数据，每

层点云独立处理。通过将点云沿高度方向均匀分割，

可以确保每层点云包含足够的特征点，便于后续的骨

架点提取。每层的高度H layer计算公式为

H layer = (Zmax - Zmin )/N layers。 （2）
式中：N layers为将点云分割成的层数；Zmax为单木点云的

高度最大值；Zmin为单木点云的高度最小值。

通过对比设置最优参数，当层数N layers在区间（50，
100］时，单层点云趋向稀疏，会导致后续骨架点权重过

小，而层数N layers在区间［10，50）时，单层点云包含过多

分枝特征信息和点云数量，增加计算骨架点的难度和

时间，因此本试验设置N layers=50。

表 2　样树基本信息

Tab. 2　Sample tree specifications

树木编号
Tree ID

Tree 1

Tree 2

Tree 3

Tree 4

Tree 5

主干数/个
Trunk count

1

1

1

1

1

分枝数/个
Branch count

29

29

28

21

18

树高/m
Tree height

22.83

24.55

27.85

25.54

26.70

胸径/m
Diameter at breast height

0.34

0.29

0.32

0.35

0.39

枝下高/m
Clear bole height

12.09

9.87

12.02

10.68

10.94

图 3　BLS 原始数据与预处理结果

Fig. 3 Original data and preprocessed results of BLS
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2. 2　基于分层点云的单木骨架点提取

在提取单枝干点云后，以分层获得的点云集合

{Cj}
h

j = 1为前提，在每个点云层几何中心高度 zjmid处建

立水平投影面Πj，并将层内所有点 pj ∈ Cj正交投影至

Πj，形成二维投影点集Pj = { p′j }。zjmid计算公式为

zjmid = zjmax + zjmin2 。 （3）
式中：zjmax和 zjmin为 2. 1节中单层点云高程区间内的最

大高度值和最小高度值。

进一步地，对投影点集Pj执行拓扑分析以定位骨

架点。先计算Pj中任意 2点 p′a（xa，ya，zk）和 p′b（xb，yb，zk）

连接线段的中垂线 lab，计算公式为

( x - xa + xb2 ) ( xb - xa )+ ( y - ya + yb2 ) ( yb - ya )= 0。（4）
任意 2条中垂线 lab和 lcd两两相交，所有交点构成

该层的期望点集合Ej，中垂线交点计算公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

( )x - xa + xb2 ( )xb - xa + ( )y - ya + yb2 ( )yb - ya = 0

( )x - xc + xd2 ( )xd - xc + ( )y - yc + yd2 ( )yd - yc = 0
。（5）

期望点的计算是骨架提取算法中至关重要的预处

理环节，其核心意义是为后续骨架构建提供稳定可靠

的几何特征参考点。

获得期望点集合后，边缘区域可能因噪声或分枝

干扰产生离散的期望点，期望点集合的分布特征直接

影响骨架点的定位精度，需通过权重计算筛选出靠近

中心区域的可靠点。本研究提出一种期望点权重评价

方法。树干中心区域的期望点因投影点云密度较高，

其邻域内其他期望点分布更为密集；而边缘区域的期

望点则趋于孤立，通过量化每个期望点邻域内其他点

的聚集程度，赋予中心区域点更高的权重值。期望点

权重计算公式为

ω (ef ) = ∑
j = 1

n

e
- ef - ej

2

2σ2 。 （6）
式中：σ为邻域半径参数，其大小代表接近中心区域的

程度，反映权重大小；ef、ej为任意期望点。

通过对比设置最优参数，当邻域半径 σ 在区间

［0，0. 1）时，参与计算的权重点数量偏少，易导致后续

骨架点偏移，而在区间（0. 1，0. 2］时会出现权重整体偏

高现象，此时也会失去权重意义。因此取邻域半径

σ为0. 1 m。
以期望点集合Ei为输入，迭代计算期望点求取过

程，执行二次拓扑处理，即将其中任意两期望点连接成

线段，并计算其中垂线，所有中垂线的交点就是潜在的

骨架点候选点，由此得到一组候选骨架点集。若某层

点云的中垂线交点唯一，则该焦点直接作为该层骨架

点，否则取其质点为骨架点。该算法通过结合双层垂

直平分线相交策略和期望点权重策略，有效克服点云

密度不均带来的噪声干扰，其几何学原理保证了骨架

点位于点云层的拓扑中心位置。

2. 3　基于骨架点的枝干分级与拓扑关系构建

在获取的骨架点基础上，本研究通过点云的几何

与拓扑特性构建了一套自下而上的枝干分离方法。该

方法先构建基于 k维树（k-dimensional tree，kd-tree）的
点云索引以建立点云搜索规则，进一步提升局部查询

效率，再将每株树底层距离原点最近的点作为起始点，

图 4　改进的分层递进骨架提取算法实现

Fig. 4 Implementation of an improved hierarchical progressive skeleton extraction algorithm
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建立空间坐标系，并以起始点为中心进行欧氏聚类

（Euclid cluster extraction，ECE），从而获得单木初始主

干点集。

点云分层后，再利用主成分分析（principal compo⁃
nent analysis，PCA）计算单层点云的协方差矩阵M，公

式为

M = 1
n ∑

i = 1

n

( xi - x̄) ( xi - x̄) T
。 （7）

式中：xi为第 i个点的坐标；x̄为该点集的质心坐标。

对协方差矩阵M进行特征值分解，以最大特征值

对应的特征向量 V1为该层的主方向向量。分枝角度

计算公式为

θj = cos-1( V ( j )1 ∙V ( j - 1)1
 V ( j )1 ∙ V ( j - 1)1 )。 （8）

式中：θj为分枝角度；V ( j )1 为当层点集的最大特征向量；

V ( j - 1)1 为前一层点集的最大特征向量。

通过对比设置最优参数，当角度阈值 θ th 在区间

［0°，65°）时，出现较多误分枝现象；而在区间（65°，
90°］时会出现较多漏检现象。因此取角度阈值为 θ th=
65°。若 θj < θ th，则认为该区域与主干方向连续，属于

同一枝干结构；反之，则视为新枝干起始点。通过逐层

扩展与角度判断，结合每一聚类点集的几何一致性与空

间分布特征，最终实现主干骨架与枝干骨架的有效分离。

分叉点的标记是识别骨架形态特征的关键。本研

究引入拓扑建模的思想构建骨架点之间的结构连接关

系，通过对上下层骨架点进行递归式的邻域搜索与分

叉判断，构建出具有方向性的父子连接结构。基于上

层搜索的骨架点分叉识别与关系建立步骤如下。

设三维空间中存在一组单木骨架点集合 S =
{s1，s2，. . .，si}，si ∈ R 3，将距离原点最近的点定义为起

始骨架点 sroot。从 sroot开始，向上层骨架点进行递归搜

索。设当前搜索层为 Ck-1，其上一层为 Ck。对于当前

搜索层骨架点 si ∈ Ck，定义其上一层连接点数量为

N ( sj )，公式为

N ( sj ) = {sj ∈ S |  sj - si < ε ∧ zj > zi}。 （9）
式中：ε为距离阈值；zi、zj分别为点 si、sj在Z轴方向上的

坐标；当N ( sj )=1的时候，当前层骨架点 si对应有唯一

的上层，否则 si为分枝点。

对于分枝点 si ∈ Ck，对其每个子路径进行编号，

f：N ( s i ) → N。分叉点判定过程如图 5所示。如果一

个父节点对应多个子节点，则该父节点被标记为分叉

点，表示树干在该位置发生了分枝。具体来说，先由起

始骨架点向上搜索，在上层搜索到阈值范围内存在的

骨架点数量大于 1时，判定该骨架点为分叉点，同时上

层中被搜索到的点作为新的枝干起始点。对每个分叉

点进行顺序等级划分，若角度最小的子节点的枝干点

均在TLS数据上，该点与分叉点枝干等级相同，其余子

节点枝干等级增加一级；若不满足，则长度最大的子节

点枝干等级保持不变，其余子节点增加一级，将不属于

同一等级的枝干判定为当前等级的非枝干。

对每一编号路径重复上述步骤，直到所有路径到

达最高层或无上层连接点。在完成所有编号路径构建

后，建立前后骨架点之间的父子关系。若 si∈Ck-1，

sj∈Ck，且 sj∈ N ( s i )，则其表达式为

Parent ( sj ) = si，Child ( si ) = sj。 （10）
2. 4　精度验证

本研究引入精确度（precision，式中记为 P）、召回

率（recall，式中记为 R）、F1 分数（F1-score，式中记为

F1）指标来评估枝干分级和分枝角度的准确性效果。

精确度衡量的是提取的骨架点中有多少是真正有

效的中心点，体现算法的准确性；召回率则评估算法

能够发现多少应有的骨架点，反映算法的完备性。为

了综合平衡这 2个指标，进一步引入了 F1分数，F1为
精确度和召回率的调和平均数，能够更全面地反映算

法的整体性能。各指标公式为

图 5　分叉点判定过程

Fig. 5 Branching point identification process
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P = TP
TP + FP

× 100%。 （11）
R = TP

TP + FN
× 100%。 （12）

F1 = 2 × P × R
P + R

。 （13）
式中：TP为正确提取出的枝干的数量；FP为误提取为枝

干的数量；FN为漏提取的实际的枝干数量。

同时为了验证分枝角度估算方法的准确性，引入

均方根误差RMSE，计算公式为

RMSE = ∑
i = 1

u xBi - xTi

n 。 （14）
式中：xBi为BLS的分枝角度；xTi为TLS的分枝角度；n为
分枝数量。

3　结果与分析

3. 1　BLS单木骨架点提取结果分析

采用本研究提出的方法，基于分层后的BLS数据，

利用 2. 1节中设置的最优参数得到杉木的最优骨架

点，如图6所示。

对提取的骨架点进行目视判断，可以观察到 5株
样木的骨架点株型结构完整，清晰地展现树木的整体

形态。骨架点的枝干走向清晰可见，主干部分骨架点

连续且密集，准确地展示出树木的主轴；主要分枝的骨

架点也能较好地被识别出来，同时反映其大致的延伸

方向和空间分布，显示该方法在复杂树木结构中提取

关键特征点的能力。

3. 2　枝干分级结果分析

BLS点云数据的骨架枝干分级结果如图7所示，依

次为 5株树的骨架枝干分级数据。由图 7可知，BLS 骨
架点云经过分级处理后，主干点云结构完整，能够清晰

地提取树干特征；分级处理后，一级、二级及三级枝的

点云随着层级的增加而逐渐减少。

图 6　BLS 骨架点提取结果

Fig. 6 Results of skeleton point extraction for BLS

图 7　基于骨架点的枝干分离结果

Fig. 7　Results of branch level classification based on skeleton points
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由图 8可知，将分离得到的骨架点各级枝干与TLS
数据对比，通过堆叠BLS骨架数据与对应的TLS点云，

统计骨架枝干与TLS枝干的归属情况，试验结果见表3。
结果显示，在所有样本中均达到了 93. 33%以上的精

确度，表明其在识别枝干中心点方面具有高可靠性，能

有效避免将非枝干点误分为枝干；召回率最高达到

90. 63%，表明该方法能够有效地识别出大部分实际存

在的枝干结构；F1分数均在 0. 771以上，证明该方法在

保证高准确性的同时，也具备较好的完备性，特别是在

处理复杂树木结构和密度不均匀的点云数据时，展现

出较强的有效性。

图 8　骨架点各级枝干结果叠加 TLS 数据对比

Fig. 8 Comparison of each order branch results of skeleton points with TLS Data

表 3　BLS 骨架枝干分级评价

Tab. 3 Hierarchical evaluation of branches using BLS skeleton points

树木编号
Tree ID

样树 1
Tree 1

样树 2
Tree 2

样树 3
Tree 3

样树 4
Tree 4

样树 5
Tree 5

标准数据
Reference data

枝干
Branch

非枝干
Non-branch

枝干
Branch

非枝干
Non-branch

枝干
Branch

非枝干
Non-branch

枝干
Branch

非枝干
Non-branch

枝干
Branch

非枝干
Non-branch

标记结果
Prediction results

枝干
Branch

29

0

29

1

28

2

21

0

18

0

非枝干
Non-branch

7

-

3

-

13

-

8

-

9

-

精确度/%
Precision

100

96.67

93.33

100

100

召回率/%
Recall

80.56

90.63

68.29

72.41

66.67

F1

0.771

0.788

0.784

0.788

0.784
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3. 3　BLS单木骨架点分枝角度统计

为了验证骨架提取方法的准确性，根据 2. 3节计

算相邻层点云主方向特征向量夹角的方法，本研究对

杉树枝干骨架各级分枝的角度进行统计，并与 TLS验
证数据的分枝角度进行对比，结果如图 9所示。试验

结果表明，样木分枝角度的决定系数R2=0. 84，这表明

估测的分枝角度与TLS验证数据的分枝角度之间具有

较高的相关性。此外，均方根误差RMSE=7. 22°，进一步

证实该方法在分枝角度估算方面的准确性。

4　讨论

本研究提出一种基于分层递进算法的鲁棒性单木

骨架提取方法，通过深度融合几何约束与多尺度拓扑

分析，专门针对BLS点云数据的特点进行优化。利用

关键路径探测和层级拓扑约束机制，有效应对BLS点
云固有的密度不均与噪声干扰等问题，提升复杂林木

骨架的精度与连续性。然而，方法的性能表现仍受到

以下3个主要方面不确定性的影响。

4. 1　分层参数对骨架的影响

本研究采用基于高度等间距划分的策略构建层级

结构。不同层数的划分也导致提取的单木骨架具备不

同程度的形态，以样树1为例，如图10所示。当层数设

置为 30时，骨架点表现比较稀疏且高度分布不均匀，

当层数设置为 80时，主干区域出现了明显的畸形点；

而当层数设置为 50时，主干区域出现分布均匀且保留

特征的骨架点。

4. 2　噪声对聚类结果的影响

本研究通过体素滤波进行噪声抑制，然而特定区

域存在高幅值离群点。此类残余噪声对枝干分离过程

产生负面影响。5株样树中的噪声情况差异通过其对

枝干分离结果的影响来确定。在样树 3样本中，主干

骨架点结构完整性尚可，但分枝骨架点存在明显的冗

余连接现象，部分细枝状点云被错误归类为主干结构

（图 8）。此外，表 3 数据显示样树 3 的召回率仅为

68. 29%，显著低于其他样本，印证该样本分枝识别中

存在较多漏检情况；相比之下，其他样本如样树 2和样

树 4的召回率分别为 90. 63%和 72. 41%，F1分数也更

高，说明其受噪声的影响相对较小。由于欧式聚类提

取（Euclidean cluster extraction，ECE）高度依赖于点云

的空间欧氏距离分布，在局部密度不一致或噪声干扰

下极易诱发聚类漂移或误判。虽然研究中引入了PCA
方法提取局部主方向以提升聚类精度，但 PCA方法本

身在小样本点云区域或高噪声占比条件下表现不稳

定，易导致局部主轴方向估计出现偏差，甚至影响后续

骨架拓扑连接的准确性及分叉点的可靠识别。

4. 3　角度阈值对精度的影响

本研究在骨架分枝结构识别过程中采用相邻层点

云主方向夹角作为分枝判定依据，设定固定角度阈值

以划分主干与分枝。然而，固定角度阈值在不同树木

结构下的适用性存在显著差异，对骨架分级精度产生

了直接影响。以样树3与样树4为例，尽管两者的精确

度均保持在较高水平，但样树 3 的召回率仅为

68. 29%，明显低于样树 4 的 72. 41%，导致其 F1 为
0. 784，略低于样树 4的 0. 788。结合图 8中的骨架结

构对比图可知，样树 3在分枝识别中出现较多漏检和

冗余连接现象，反映出固定角度阈值在应对复杂或弯

曲枝干结构时存在鲁棒性不足的问题。由图 11可知，

以样树 3为例，若角度阈值若设定在 40°，导致样树 3
的 2个真实分枝结构被误判为主干延伸，进而低估分

枝数量；若设定在 90°，则易将样树 3的 2个真实分枝

被误判为错误分裂，生成伪分枝，破坏骨架拓扑的完

整性与连续性；只有当角度阈值设定在 65°时骨架点

图 10　样树 1 中不同层数的 BLS 骨架形态对比

Fig. 10　Comparison of BLS skeleton morphology of 

different layers for sample tree 1

图 9　分枝角度估测与实际对比

Fig. 9 Comparison of estimated branch angles 

and real angles
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才会与验证数据的分枝点云完全重合，从而被正确判

断为骨架分枝。因此，角度阈值作为控制分级判断的

关键参数，其固定设定模式在多样化树型结构下存在

明显局限。

与现有骨架分割方法相比，本研究的分层递进算

法展现出显著优势：相较于VS算法在点云稀疏区域易

丢失几何信息的问题［10-11］，本方法通过分层递进搜索

结合权重评价方式，即使在样树 5这类点云稀疏的样

本中，仍能提取关键特征，其 F1为 0. 784，有效保留了

细枝等稀疏区域的几何信息，而对比算法计算的F1为
0. 727；针对改进的 Laplacian收缩算法噪声敏感、易导

致拓扑断裂的缺陷［12-13］，本方法借助几何约束和层级

拓扑建立，在样树 3存在残余噪声的情况下，通过 65°
角度阈值（θth=65°）和分叉点判定，仍能有效区分主干

与分枝，分枝角度估测RMSE为 7. 22°，减少噪声对拓扑

完整性的影响，而前者的RMSE为 9. 36°；相比空间殖民

算法计算复杂度高、难以适应 BLS 大数据场景的局

限［18-19］，本方法通过分层处理将三维点云转化为层内

二维投影分析，以 50层分层降低计算复杂度，在样树 2
的枝干分级中实现 96. 67%的精确度，有效避免冗余

连接，而空间殖民算法在样树 2枝干分级中的精确度

为82. 61%。
5　结论

本研究针对BLS点云密度不均和单木骨架精度低

的问题提出一种基于分层递进算法的单木骨架提取方

法。本方法采用局部几何特征分析分离主干与多级分

枝点云，有效降低团簇点云的干扰；然后通过分层处理

和期望点计算，结合几何约束精准定位枝干主轴，构建

具有枝干特征的骨架候选点，解决传统方法在稀疏或

噪声区域易失效的问题；接着引入父子拓扑算法建立

层级连接关系，构建了完整骨架；最后结合TLS实测数

据验证，通过多指标评估证实算法在骨架提取上的高

精度与强鲁棒性。在枝干分级评估中，F1 分数在

0. 771~0. 788，精确度范围为 93. 33%以上，召回率范

围最高为 90. 63%。此外，分枝角度估测的决定系数R2

达到0. 84，均方根误差RMSE为7. 22°。

本方法为利用背包式激光雷达技术构建树木骨架

模型，提供可靠的三维拓扑模型基础；为理解林木生长

规律、预测森林演替提供有力的技术支撑。然而本方

法在处理多级枝干高度交叠、空间关系极其复杂的场

景时，部分连接关系判断困难，拓扑关系稳定性降低，

这是未来优化的重点方向之一。
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