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基于实际和模型树木的TreeQSM建模估计树木参数
性能分析
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摘要  树木的量化模型对分析树木拓扑结构和生物量等信息非常重要。树木定量结构模型（TreeQSM）作为主流

建模方法，被广泛使用，但在估计树高、胸径和体积的精度上缺少全面分析。实验中用地面激光雷达多扫描角分辨

率多站点扫描 2 棵模型树和 5 棵真实杏树，通过 TreeQSM 建模单站和多站融合数据估计得到较精确的树高、胸径和

体积参数，同时分析不同角度分辨率、不同站点数量对估计树高、胸径和体积的影响。实验结果表明：树高和胸径的

平均估计精度均在 90% 以上；对树木体积而言，结构较为简单的模型树平均估计精度为 92.00%，结构较为复杂的

真实杏树平均估计精度 71.32%。由实验数据可知，扫描角分辨率和融合站数对精度有一定的影响，且不同参数最

优估计结果的配置存在差别，同时 TreeQSM 也会受到点云数据基础、数据完整性和噪声等多因素影响，特别是针对

复杂分枝结构和体积进行建模时仍存在一定的偏差，所提模型的改进空间巨大。
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1　引   言

森林是地球上最大的陆地生态系统，是人类唯一

可控的天然碳汇。森林生物量是评价森林生态系统固

碳能力的重要指标，树木结构可以反演森林生物量，其

建模和分析日益成为森林生态研究的热点［1］。

目前获取树木参数信息的主要手段可以分为 3
类：传统手段人工测量、破坏性采集和激光扫描建模。

传统手段主要通过人工测量较准确地获取森林树木结

构信息［2］，但完全依靠人力，不仅工作量大、耗费时间

精力，并且测量过程易受人为因素的影响。破坏性采

集在获得精准树木结构参数信息的同时，会对树木造

成不可恢复的毁坏，不建议应用于大面积的森林树木。

激光雷达技术可以非破坏性获得树木的三维点云［3］，

进而获取树木的结构信息［4］，这为生成树木模型与相

关研究提供重要基础。

目前，基于点云数据的树木建模方法大致可分为

5 类：聚类方法建模、图论建模、先验假设建模、拉普拉

斯算子建模和轻量化表达建模［5］。

聚类方法建模按照距离划分点云数据邻域，每个

点集聚类获得树木骨架点，再根据邻接关系构建骨架

点的拓扑，生成树木骨架。该方法一般对复杂拓扑结

构的树木建模效果较好，但时间复杂度较高，不适合大

场景点云数据建模。Yan 等［6］基于变异 K-均值聚类算

法和 B-spline 模型重建树木分枝结构。Li 等［7］提出一

种树木骨架自适应提取方法，之后又提出基于点云体

素快速生成树木骨架的方法，大幅提高算法效率［8］。

图论建模主要通过图论知识提取树木骨架和确定

拓扑结构，对噪声和少量的数据缺失不敏感，因此难以

处理树枝弯曲较大的树木。结合圆柱拟合［9］和异速生

长模型［10］，陈动等［11］提出一种基于骨架优化的三维树

木重建方法。基于优化 L1-Median 算法［12］，Mei等［13］提

出 L1-MST 方法，从不完整点云中构建树木骨架。卢

华清等［14］利用 Dijkstra 算法［15］计算树木点云中最低点

到其余点的最短路径，并根据树木生长结构提取枝干

骨架。

拉普拉斯算子建模主要通过点云细化拓扑、优化

结构，构建树木骨架，复杂度较低，但对点云数据完整

度要求较高。张冬等［16］采用拉普拉斯加权矩阵对树木

骨架点进行求解，建模活立木三维枝干。Su 等［17］借助

拉普拉斯平滑法降低模型复杂度，提出了一种基于点

云收缩的稳健骨架生成算法。

轻量化表达建模原理是将三维数据转换到二维平

面来降维建模，其复杂度较低，可用于大场景下的快速

树木建模，但建模精度较低，常出现拓扑连接错误和细

节部分缺失。Gorte［18］通过将点云数据栅格化，再使用
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Dijkstra 算法构建树木骨架。 Rutzinger 等［19］通过 3D 
Alpha Shape［20］缩减点云数据实现三维城市模型中的

树木可视化。

先验假设建模是预设树木枝干为圆柱体，再按照

树木骨架拓扑结构进行建模。该方法增强了树木模型

的规则程度，可以应对少量点云数据缺失、时间复杂度

低等问题，以快速获取树木结构。但该方法对点云噪

声敏感，因风动、遮挡等原因造成的数据噪声，以及自然

树木枝干不规则的形状，都会降低树木模型的精度。

Pfeifer等［21］在 2004 年提出了一种沿树枝自动追踪圆柱

体并重建整个树木的方法。同年，Thies 等［22］使用在空

间中重叠的圆柱体组成树干模型重建树干三维表面。

树 木 定 量 结 构 模 型（Tree quantitative structure 
model， TreeQSM）由 Raumonen 等［23］在 2013 年提出，

可以快速、自动地构建精确树木结构，属于先验假设建

模方法。 2015 年 Raumonen 等［24］进一步改进建模方

法，讨论并证明了圆柱体作为树木模型的几何基元有

最小的体积建模误差［25］。当前 TreeQSM 是较主流的

一种树木建模方式，多应用于树木参数估计、枝干拓扑

结构生成以及树种识别等 3 个方面。

在树木参数估计方面，Kunz 等［26］采用 TreeQSM

方法估算幼树木材体积精度，精度大于 90%。 Burt
等［27］开展实验验证 TreeQSM 方法会低估树木总体

积。同样，Smith 等［28］也验证了 TreeQSM 建模会低估

挪威云杉根系体积。Yang 等［29］在 2021 年用 5 棵模拟

单木对 TreeQSM 进行评估，树高和胸径的建模误差

分别小于 1% 和 10%，但树木体积也被低估。在枝干

拓 扑 结 构 方 面 ，Kaasalainen 等［30］在 2014 年 使 用

TreeQSM 检测树木生物量、体积和结构的变化，树枝

结构重建精度在±10% 以内。而 Lau 等［31］通过对比破

坏性获取的树木分枝结构参数，显示 TreeQSM 能够

重建 95% 的直径大于 30 cm 的树枝。在树种识别方

面，Åkerblom 等［32］在 2017 年通过 TreeQSM 提取树木

特征，从地面激光数据中准确地自动识别 3 个树种，平

均分类准确率超过 93%。

2　材料与方法

2.1　实验仪器与研究对象

实验使用 RIEGL VZ-400 型三维激光扫描仪采集

树木点云数据，设备具体参数如表 1 所示。采集点云

数据除了包含三维空间坐标，还包含反射强度值、水平

角度、垂直角度等信息。

为更好地评价 TreeQSM，实验中分别采用树木模

型和真实树木开展实验。项目组于 2022 年 1 月在北京

市昌平区的木材厂搭建 2 棵树木模型，并采集点云数

据。1 棵无皮模型树，由无树皮的光滑原木搭建完成，

称为光滑树（Smooth tree， ST），如图 1（a）所示；1 棵带

皮模型树，由保留原生树皮的粗糙原木搭建完成，称为

粗糙树（Bark tree， BT），如图 1（b）所示。

真实树木包括 5 棵杏树，位于北京市海淀区 8 家郊

野公园。项目组于 2021 年 1 月采集了 5 棵杏树的多站

点云数据，称为杏树 1~杏树 5，如图 1（c）~图 1（g）所

示。1 月为杏树落叶期，此时采集数据可以减小树叶

遮挡造成的数据缺失问题，可以较完整地观测到实验

树木的枝干结构，但杏树树冠部分的细小分枝较多，

且有少量干枯树叶残留，扫描结果仍存在部分噪

声点。

2.2　实验数据

人工测量数据方面，ST 和 BT 各安装 6 个一级分

枝，BT 另加装 4 个二级分枝。人工测量模型树的多

个结构参数：使用卷尺和游标卡尺测量树高、胸径、

分枝长度及直径；使用量角器测量分枝与其上级枝

干的角度。上述每个参数均测量 3 次取均值。测量

5 棵杏树的枝干长度，并在 5 棵杏树枝干上选取代表

性的测量点，人工测量该位置处枝干的周长，解算相

应直径。

实验中使用 RIGEL-VZ 400 扫描仪对 2 棵模型树

和 5 棵杏树分别进行多站点和多角度分辨率扫描，获

表 1　RIEGL VZ-400 扫描仪性能参数

Table 1　Characteristics of the RIEGL VZ-400 scanner

Range performance

Laser emission frequency /kHz

Effective measuring speed /（ponits/s）

Measurement of farthest distance /m （natural object reflectivity ≥90%）

Accuracy /mm

Repetition accuracy /mm

Scanning method

Scanning angle range

Scanning speed

Angular resolution

Long-distance mode

100

42000

600

5

3

Vertical scan （line scan）

Total 100°（+60°/－40°）

3‒120 line/s

Better than 0.0005°（1.8″）

High-speed mode

300

122000

350

5

3

Horizontal scan （area scan）

0°‒360°

0‒60 （°）/s

Better than 0.0005°（1.8″）

取不同参数条件下的点云数据。模型树每隔 72°设置

1 站，每棵树设置 5 个扫描站点，在每一站点都分别使

用 0.02°、0.05°、0.08°和 0.11°共 4 种扫描角分辨率进行

扫描，每棵模型树共 20 组点云数据；BT 在站点 3 采用

扫描角分辨率为 0.11°的数据遗失，考虑实验中位置关

系不好恢复，该数据不影响整体分析，不进行补测。考

虑杏树间的位置关系和通视条件，进行场景扫描，调整

站点位置获得 5 棵杏树的多站点云数据。

2.3　实验方法

2.3.1　实验方法简述

整体实验流程如图 2 所示。对模型树实验组而

言，首先手动测量模型树的枝干长度、周长、枝干夹角

图 1　模型树和落叶期杏树。（a）光滑树；（b）粗糙树；（c）杏树 1；（d）杏树 2；（e）杏树 3；（f）杏树 4；（g）杏树 5
Fig. 1　Tree models and apricot trees in the leaf-off period. (a) Smooth tree; (b) bark tree; (c) apricot 1; (d) apricot 2; (e) apricot 3; 

(f) apricot 4; (g) apricot 5

图 2　实验流程

Fig. 2　Experiment process
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等数据，并计算体积；然后对同扫描角分辨率条件下的

多站数据进行配准融合，再将单站和多站融合数据分

别使用 TreeQSM 算法构建树木模型，并估计树高、胸

径和体积等参数。由于 TreeQSM 算法有一定的随机

性，为减小误差，将每组数据运行 10 次，取测试结果的

均值作为 TreeQSM 参数估计值［33］。最后，将树高、胸

径和体积的估计值和人工测量值进行比对，对采用

TreeQSM 方法生成模型估计参数的绝对误差和相对

误差进行分析。同样，用 0.02°的扫描角分辨率对 5 棵

杏树进行 4 站场景扫描，手动从中提取 5 棵杏树的 4 个

单 站 点 云 数 据 ；再 将 单 站 数 据 配 准 融 合 ，使 用

TreeQSM 算法建模，估测分枝和总体的体积值；再选

定每棵杏树的测量点，手动测量该处直径，取一定段长

度计算分枝体积，作为杏树的体积实测值，从而分析估

计精度和误差。

2.3.2　TreeQSM 介绍

TreeQSM 是 Raumonen 等［23］在 2013 年提出，并于

2015 年改进的一种基于地面激光树木点云、快速自动

构建精确树木模型的方法，本实验使用的版本为

2.4.1［34］。TreeQSM 假设树干和分枝都是圆柱体，且圆

柱体半径从底部到顶部逐渐减小。该方法的主要步骤

如下：

步骤 1） 去除树叶点云。该算法为用户提供滤

波选择，此环节将树干和树叶点云分离，再将树叶点云

滤除，最终只保留树干点云。

步骤 2） 分割点云主干和分枝，拓扑重建分枝结

构。输入相关参数，对点云进行 Voronoi 分区［35］。该

过程在空间随机选择种子点，以其为中心定义一个覆

盖集，这个覆盖集即 Voronoi 细胞。某一 Voronoi 细胞

内的点，距离其种子点的距离小于或等于距离其他种

子点的距离。同时以该种子点为中心为覆盖集定义一

个球，这个球的半径大于覆盖集半径，当两个覆盖集的

球相交，则将其定义为“邻居”，通过近邻关系让覆盖集

生长，并构建连接关系。

步骤 3） 重建枝干模型。从树木底端开始，采用

最小二乘法根据分段后的点云数据拟合圆柱体。程序

逐级自动拟合圆柱体，自适应确定圆柱体的半径、起

点、轴线和长度。

步骤 4） TreeQSM 会在建模完成后，估算分枝

的长度、体积和角度以及树木体积、树高等数据。

3　结   果

3.1　扫描及配准结果

当扫描角分辨率按照设计逐渐降低时，模型树单

站点云数据量和密度也逐渐降低。将 5 站数据依次分

别用黄色、青色、橙色、深灰色和深蓝色表示，通过俯视

图观察单站和多站融合后的 ST 点云数据，如图 3 所

示。显然，多站融合数据可以得到较为完整的树木结

构，且随着融合站数增多，点云数据量、密度，以及噪声

点数也都会增加。

对杏树点云数据而言，扫描时间虽然是在落叶期，

但杏树仍残留少量枯叶，且由于激光扫描过程中存在

自然风动、细枝遮挡、激光反射等现象，树冠部分仍存

在大量噪声点。配准融合 5 棵杏树的多站点云数据，

并手动删除部分噪声点，融合效果如图 4 所示，在杏树

主干和部分分枝上选定测量点，测量并记录数据，图 4
中的标点为杏树测量点位置。

3.2　QSM 建模结果

对实验中的模型树和杏树而言，采用 TreeQSM
建模单站或配准融合后的点云数据，结果中树木主干

和各级分枝依次用深蓝色、绿色、红色、天蓝色、黄色和

紫色表示。

3.2.1　模型树建模结果

以两棵模型树在扫描角分辨率为 0.11°，4 站配准

融合数据的建模结果为例。建模结果中 ST 和 BT 的

主干和分枝均被正确表示，如图 5 所示。

根据实验结果，在所有扫描角分辨率下，当仅使用

单站或 2 站融合数据进行 TreeQSM 建模，结果与实际

偏差都很大，会出现主干不连续、建模不完整的情况。

显示出点云数据缺失和噪声对 TreeQSM 建模影响很

大，从而导致模型估计错误，如主干和分枝走向错误，

如图 6（a）所示。而数据缺失、分枝较细小以及噪声点

云等问题，也可能导致建模树木拓扑结构错误，如分枝

拓扑顺序分配错误［图 6（b）］和重建模型部分缺失

［图 6（c）］。

图 3　多站配准变化俯视图。（a）单站；（b）2 站；（c）3 站；（d）4 站；（e）5 站

Fig. 3　Top view of multi station registration change. (a) Single station; (b) 2 stations; (c) 3 stations; (d) 4 stations; (e) 5 stations
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图 4　杏树点云多站融合。（a）杏树 1；（b）杏树 2；（c）杏树 3；（d）杏树 4；（e）杏树 5
Fig. 4　Multi-site integration of apricot point cloud. (a) Apricot 1; (b) apricot 2; (c) apricot 3; (d) apricot 4; (e) apricot 5

图 5　模型树最佳模型重建结果。（a）S-011-F4；（b）B-011-F4
Fig. 5　The best reconstructed models of tree models. (a) S-011-F4; (b) B-011-F4

图 6　重建后模型错误。（a） S-011-F2；（b） S-011-F5；（c） S-002-F4
Fig. 6　Error of the reconstructed models. (a) S-011-F2; (b) S-011-F5; (c) S-002-F4
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3.2.2　杏树建模结果

对枝干结构较复杂的杏树而言，TreeQSM 基本可

以重建主要分枝走向，如图 7（d1）所示，但当有多个细

小分枝相邻、且间隔距离较小时，程序可能会将其识别

为同一个分枝，如图 7（b1）所示；有些情况下 TreeQSM

能识别出分枝位置，但分枝顺序会出现错误，如图 7（d2）
所示；当缺失某些数据时，TreeQSM 能根据上下段点

云填补缺失数据，进而生成完整连续的圆柱体模型，如

图 7（e1）所示；但在某些情况下，TreeQSM 也会在无数

据区域生成圆柱体模型，如图 7（c1）所示。

3.3　模型树结果

在不同角分辨率、不同配准站点数量下，实验中

采用 TreeQSM 测试了树高、胸径、体积的估计结果。

为减小程序运行随机误差，每组参数数据都运行 10
次，取平均值作为最终估计值。ST 树高和胸径的估

计 精 度［22］最 高 可 达 98.51% 和 100%，平 均 精 度 为

96.19% 和 98.06%；BT 树高和胸径的估计精度最高

可达 100% 和 100%，平均精度为 98.67% 和 92.90%，

整体来说 TreeQSM 估计较为准确。ST 体积的估计

精度最高可达 99.88%，平均精度为 94.37%；BT 体积

的估计精度最高可达 96.86%，平均精度为 89.62%，

整体呈现体积低估，但融合多站数据能提高体积估

计的精度。

3.4　杏树结果

在角分辨率为 0.02°、4 站配准下，实验中采用

TreeQSM 测 试 了 直 径 和 体 积 的 估 计 结 果 。 在

TreeQSM 建模结果生成后，根据手动测量点在生成模

型中找到对应位点并记录该处圆柱体直径。为减小程

序运行随机误差，每棵树数据运行 10 次，取平均值作

为最终估计值。

按照圆柱体体积计算公式得到测量点分枝段实测

体积和估计体积，由于杏树枝干弯曲度较大，为尽可能

减小将分枝段视为圆柱体进行体积计算时产生的误

差，段长度 h均取 0.2 m。在体积估计方面，杏树的估

计精度最高可达 82.88%，平均精度为 71.32%，整体呈

现体积低估。

4　分析与讨论

4.1　模型树分析

在树高估计方面，整体来看，当扫描角分辨率和

配准站数相同时，ST 的树高相对误差均大于 BT，如

图 8（a）所示。当增加配准站数时，粗糙树树高相对误

差呈递减趋势，而 ST 树高相对误差变化不明显。当

配准站数达到 3 站时，各扫描角分辨率下的 BT 树高相

对误差都呈现大幅度下降，说明 3 站及以上站数配准

有助于降低 BT 的树高误差。ST 的树高相对误差最

小为 1.25%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.02°下
的 5 站配准数据；BT 的树高相对误差最小为 0.04%，

图 7　杏树模型重建结果。（a）杏树 1；（b）杏树 2；（c）杏树 3；（d）杏树 4；（e）杏树 5
Fig. 7　Reconstructed models of apricots. (a) Apricot 1; (b) apricot 2; (c) apricot 3; (d) apricot 4; (e) apricot 5

此时所用数据为扫描角分辨率为 0.05°下的 3 站配准

数据。

在胸径估计方面，整体来看，相同条件下 ST 的胸

径估计相对误差要小于 BT，但粗糙树在使用单站数

据时低估严重，相对误差最高达到 38.48%，如图 8（b）
所示（其中，DBH 为胸径）。ST 的胸径估计相对误差

最小为 0.18%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.11°
下的单站配准数据；BT 的胸径估计相对误差最小为

1.51%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.02°下的 3
站配准数据。需特别注意的是，BT 在单站建模情况

下，容易在树高 1.2~1.3 m 处出现主干识别为分枝的

主干识别错误，造成胸径估计偏差非常大的异常

情况。

在体积估计方面，两棵树整体都是体积低估，特别

是 BT 在使用单站数据时低估严重，相对误差最高达

到 21.57%，如图 8（c）所示。当有 2 站数据配准时，两

棵树的体积相对误差均出现较大幅度下降，但由实际

建模结果可知，此时重建的圆柱体模型与实际树木结

构相差较大，模型重建正确率不高。ST 的体积估计相

对误差最小为 0.12%，此时所用数据为扫描角分辨率

为 0.05°下的 3 站配准数据；BT 的体积估计相对误差最

小为 3.24%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.02°下
的 2 站配准数据。

总的来说，采用 TreeQSM 处理两棵模型树数据

时，可以通过选择扫描参数来提高估计树高、胸径和体

积等估计指标的精度，如多站点融合数据在估计树高

和胸径时具有一定的优势，这也验证了刘鲁霞等［36］在

2016 年实验结果中表明的多站拼接下得到的估计值

比单站估计值更接近实测结果。然而根据实验分析，

对模型树不同的估计指标而言，TreeQSM 最优估计参

数配置并不完全一致。

4.2　杏树分析

实验中根据手动测量分枝半径和长度估计了分枝

实测体积，同时根据模型估计结果计算了 5 棵杏树分

枝段体积的绝对误差和相对误差。总的来说，主干部

分体积估计误差较小，而大多数分枝体积存在低估。

Wang 等［33］在 2020 年对 TreeQSM 分枝的重建效果进

行分析，其标注实验树木分枝的顺序，并将 TreeQSM
生成的建模分枝按照直径分为 7 个等级，与实测长度

和体积进行对比，显示 TreeQSM 可以正确重建大部

分分枝，但分配枝干的拓扑顺序不完全正确，且分枝直

径越大，对应体积偏差越小。本实验将 5 棵杏树共 62
个分枝段直径按照大小区间分为 7 个等级，并计算平

均相对误差，基本分枝直径越粗，估计体积的相对误差

越小。

将所有分枝段体积相加得到杏树体积，对比 5 棵

杏树实测和估计体积数据发现 TreeQSM 会在不同程

度上低估杏树体积，如图 8（d）所示。其原因可能为杏

树主干较为矮小，并有大量分枝且结构复杂，从而导致

主干和分枝在直径上差别不大。而 TreeQSM 算法默

认子分枝总是比上一级分枝细，会造成分枝的体积低

估。从树木结构和实际数据上来看，杏树 3 在 5 棵杏树

图 8　误差分析。（a）模型树树高相对误差；（b）模型树胸径相对误差；（c）模型树体积相对误差；（d）杏树体积实测值与估计值对比

Fig. 8　Error analysis. (a) Relative error of model tree height; (b) relative error of model tree diameter at breast height; (c) relative error 
of model tree volume; (d) comparison of measured and estimated apricot volume
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此时所用数据为扫描角分辨率为 0.05°下的 3 站配准

数据。

在胸径估计方面，整体来看，相同条件下 ST 的胸

径估计相对误差要小于 BT，但粗糙树在使用单站数

据时低估严重，相对误差最高达到 38.48%，如图 8（b）
所示（其中，DBH 为胸径）。ST 的胸径估计相对误差

最小为 0.18%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.11°
下的单站配准数据；BT 的胸径估计相对误差最小为

1.51%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.02°下的 3
站配准数据。需特别注意的是，BT 在单站建模情况

下，容易在树高 1.2~1.3 m 处出现主干识别为分枝的

主干识别错误，造成胸径估计偏差非常大的异常

情况。

在体积估计方面，两棵树整体都是体积低估，特别

是 BT 在使用单站数据时低估严重，相对误差最高达

到 21.57%，如图 8（c）所示。当有 2 站数据配准时，两

棵树的体积相对误差均出现较大幅度下降，但由实际

建模结果可知，此时重建的圆柱体模型与实际树木结

构相差较大，模型重建正确率不高。ST 的体积估计相

对误差最小为 0.12%，此时所用数据为扫描角分辨率

为 0.05°下的 3 站配准数据；BT 的体积估计相对误差最

小为 3.24%，此时所用数据为扫描角分辨率为 0.02°下
的 2 站配准数据。

总的来说，采用 TreeQSM 处理两棵模型树数据

时，可以通过选择扫描参数来提高估计树高、胸径和体

积等估计指标的精度，如多站点融合数据在估计树高

和胸径时具有一定的优势，这也验证了刘鲁霞等［36］在

2016 年实验结果中表明的多站拼接下得到的估计值

比单站估计值更接近实测结果。然而根据实验分析，

对模型树不同的估计指标而言，TreeQSM 最优估计参

数配置并不完全一致。

4.2　杏树分析

实验中根据手动测量分枝半径和长度估计了分枝

实测体积，同时根据模型估计结果计算了 5 棵杏树分

枝段体积的绝对误差和相对误差。总的来说，主干部

分体积估计误差较小，而大多数分枝体积存在低估。

Wang 等［33］在 2020 年对 TreeQSM 分枝的重建效果进

行分析，其标注实验树木分枝的顺序，并将 TreeQSM
生成的建模分枝按照直径分为 7 个等级，与实测长度

和体积进行对比，显示 TreeQSM 可以正确重建大部

分分枝，但分配枝干的拓扑顺序不完全正确，且分枝直

径越大，对应体积偏差越小。本实验将 5 棵杏树共 62
个分枝段直径按照大小区间分为 7 个等级，并计算平

均相对误差，基本分枝直径越粗，估计体积的相对误差

越小。

将所有分枝段体积相加得到杏树体积，对比 5 棵

杏树实测和估计体积数据发现 TreeQSM 会在不同程

度上低估杏树体积，如图 8（d）所示。其原因可能为杏

树主干较为矮小，并有大量分枝且结构复杂，从而导致

主干和分枝在直径上差别不大。而 TreeQSM 算法默

认子分枝总是比上一级分枝细，会造成分枝的体积低

估。从树木结构和实际数据上来看，杏树 3 在 5 棵杏树

图 8　误差分析。（a）模型树树高相对误差；（b）模型树胸径相对误差；（c）模型树体积相对误差；（d）杏树体积实测值与估计值对比

Fig. 8　Error analysis. (a) Relative error of model tree height; (b) relative error of model tree diameter at breast height; (c) relative error 
of model tree volume; (d) comparison of measured and estimated apricot volume
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中主干相对分枝区分较为明显，因此杏树 3 的体积相

对误差在 5 棵树中最小（17.12%）。从体积估计来看，

TreeQSM 对模型树的估计整体优于真实杏树，前者体

积相对误差为 0.12%~21.57%，后者体积相对误差为

17.12%~55.33%。

根据上述分析，首先，扫描角分辨率和配准站数的

配置选择对 TreeQSM 建模精度有一定的影响，通过

选择合适的参数配置，能够对树高、胸径等指标进行较

为精准的估计。但体积的估计受树木分枝结构的影响

较大，当出现复杂结构以及主干分枝粗细区分不明显

的情况时，会产生较大的体积估计误差。其次，过多站

点的融合不一定提升估计结果精度。若多站点之间的

重叠度过高，则后续加入融合的站点数据主要增加点

数和计算开销，不能为提高估计精度提供信息支撑，甚

至还会造成噪声的叠加，从而降低估计精度。最后，

TreeQSM 对数据分类和检索的部分具有一定的随机

性，因此该算法对同一数据处理的多次结果并不唯一，

对估计结果进行多次平均是一种减少单次估计误差的

措施。

5　结   论

本实验使用 7 棵树木对 TreeQSM 树木定量结构

模型进行性能评价与分析，其中包括 2 棵人造模型树

和 5 棵真实杏树。实验结果表明：该方法使用较为完

整的多站融合点云数据时，通过选择合适的扫描角分

辨率和配准站数，能得到较好的树木模型，在树木的树

高和胸径估计上也都有较好的表现。但该算法对树木

枝干复杂拓扑结构的估计能力有待提高，在估计复杂

结构的树木体积时仍存在较大误差。本实验针对树木

模型和真实杏树研究分析采用 TreeQSM 估计树高、

胸径和体积时，选择较好的扫描角分辨率和配准站数

能提高建模精度；同时也指出 TreeQSM 在复杂分枝

结构建模和体积估计方面仍存在较大估计偏差。在后

续研究中，将继续研究体积估计中的树木主干识别错

误和分枝直径普遍低估等问题。
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Abstract
Objective　Tree point clouds can be used to estimate tree structure information in a nondestructive manner, which is very useful for 
studying forest ecosystems. Modeling and analysis of tree structures are critical in the investigation of tree topologies and biomass. 
One popular tree modeling method is a priori hypothesis modeling, which uses tree branches as cylinders and point clouds as input to 
model the branches by the topological structure of the tree skeleton. Tree quantitative structure modeling (TreeQSM) is an a priori 
hypothesis modeling method that enhances the regularity of tree models to rapidly obtain tree structures and is currently a mainstream 
tree modeling method mostly used for tree model reconstruction, biomass estimation, and other aspects. This study analyzed the 
accuracy estimations of tree height, diameter at breast height (DBH), and volume using TreeQSM based on multi-precision and multi-
site scans of two artificial model trees and five real apricot trees.

Methods　To achieve a more effective evaluation of the TreeQSM method, experiments were conducted using both artificial model 
and real apricot trees. The model trees were constructed from smooth logs without bark or from rough logs with original bark. The real 
trees were in the leaf-off stage. The DBH, height, branch length, and diameter of each tree were manually measured, and the tree 
volume was calculated. A RIEGL VZ-400 scanner was used to collect multiscan tree point clouds. Single- and multi-scan tree point 
clouds with different scanning parameters were used to construct tree structure models using the TreeQSM algorithm. The tree 
models were then used to evaluate tree parameters such as tree height, DBH, and volume. The estimated and actual values were 
compared, and the absolute and relative errors were calculated and analyzed.

Results and Discussions　The estimation accuracies of the tree heights and DBHs of smooth trees reach 98.51% and 100%, with 
average accuracies of 96.19% and 98.06%, respectively, whereas those of bark trees reach 100%, with average accuracies of 98.67% 
and 92.90%, respectively. Overall, the TreeQSM method is shown to be relatively accurate in estimation. In terms of volume 
estimation, the estimation accuracy of the smooth, bark, and apricot trees reach 99.88%, 96.86%, and 82.88%, respectively, and 
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studying forest ecosystems. Modeling and analysis of tree structures are critical in the investigation of tree topologies and biomass. 
One popular tree modeling method is a priori hypothesis modeling, which uses tree branches as cylinders and point clouds as input to 
model the branches by the topological structure of the tree skeleton. Tree quantitative structure modeling (TreeQSM) is an a priori 
hypothesis modeling method that enhances the regularity of tree models to rapidly obtain tree structures and is currently a mainstream 
tree modeling method mostly used for tree model reconstruction, biomass estimation, and other aspects. This study analyzed the 
accuracy estimations of tree height, diameter at breast height (DBH), and volume using TreeQSM based on multi-precision and multi-
site scans of two artificial model trees and five real apricot trees.

Methods　To achieve a more effective evaluation of the TreeQSM method, experiments were conducted using both artificial model 
and real apricot trees. The model trees were constructed from smooth logs without bark or from rough logs with original bark. The real 
trees were in the leaf-off stage. The DBH, height, branch length, and diameter of each tree were manually measured, and the tree 
volume was calculated. A RIEGL VZ-400 scanner was used to collect multiscan tree point clouds. Single- and multi-scan tree point 
clouds with different scanning parameters were used to construct tree structure models using the TreeQSM algorithm. The tree 
models were then used to evaluate tree parameters such as tree height, DBH, and volume. The estimated and actual values were 
compared, and the absolute and relative errors were calculated and analyzed.

Results and Discussions　The estimation accuracies of the tree heights and DBHs of smooth trees reach 98.51% and 100%, with 
average accuracies of 96.19% and 98.06%, respectively, whereas those of bark trees reach 100%, with average accuracies of 98.67% 
and 92.90%, respectively. Overall, the TreeQSM method is shown to be relatively accurate in estimation. In terms of volume 
estimation, the estimation accuracy of the smooth, bark, and apricot trees reach 99.88%, 96.86%, and 82.88%, respectively, and 
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the average accuracies are 94.37%, 89.62%, and 71.32%, respectively. Volume estimation is underestimated, but its accuracy can 
be improved by fusing multi-station data. First, results show that the configuration and selection of the scanning angular resolution and 
number of scans have distinct effects on the modeling accuracy of the TreeQSM method. The selection of appropriate parameter 
configurations when using the TreeQSM method enables accurate estimation of tree height, DBH, and other indicators. Second, 
more multiview scans with excessive overlap may not improve the accuracy of estimation results and may even cause noise 
superposition, resulting in reduced estimation accuracy. Third, the TreeQSM algorithm has a certain degree of randomness in 
classifying and retrieving data, and multiple processing results for the same data are not unique. Averaging multiple results can reduce 
the error of single estimation.

Conclusions　 We use seven artificial and real trees to evaluate and analyze the performance of the TreeQSM method. Using 
TreeQSM, we analyze a relatively suitable scanning angular resolution and number of scans to estimate tree height, DBH, and 
volume. Results show that this method can obtain a better tree model by using appropriate scan parameters such as angular resolution 
and number of scans. Although the TreeQSM method performs well in estimating tree height and DBH, the method should be 
improved to estimate more accurately the complex topological structures of tree branches and trunks. This study demonstrates that the 
TreeQSM method still has significant biases in terms of modeling and volume estimation for complex branch structures. In future 
research, we will continue to study related topics such as tree trunk recognition errors and underestimated branch diameters in volume 
estimation.

Key words remote sensing; terrestrial laser radar; quantitative structure models; point cloud; tree reconstruction
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