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摘要 为了更好地建立单木三维彩色模型，获得准确表型参数，提出了一种基于Kinect v2相机和激光雷达

的单木点云信息融合检测方法。首先由激光雷达采集樱树单木所在区域的完整环境点云，生成点云地图；由Ki‐
nect相机采集樱树单木多视角点云得到完整的三维彩色点云；然后以激光雷达点云位置为基准，通过选取对应

同名点的方式对 2 种点云进行初始配准，使点云之间具有良好的初始位置关系，再使用最近点迭代 （iterative 
closest point， ICP）算法对点云进行精配准；最后使用彩色点云对雷达点云进行点云着色融合处理，实现樱树单

木的三维重建。结果显示：与只使用Kinect v2相机生成的樱树单木表型参数对比，融合后的樱树单木的株高、

冠幅和胸径的平均相对误差分别降低了 1.52、6.46和 18.17个百分点。研究结果表明，Kinect v2深度彩色相机和

激光雷达在单木三维重建上能实现优势互补，提升点云配准精度，同时，既能降低光照气候条件的影响，又能增

加测量距离，单木表型参数更准确。
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随着计算机技术的发展，激光雷达和Kinect相机

等高精度传感器在三维重建方面的应用越来越广

泛［1］，并逐步应用于农林作物的三维重建，为农林作

物表型监测提供了新方法［2］。目前 Kinect相机基于

点云的单木三维重建逐渐成为研究热点之一。研究

表明，使用Kinect相机采集单木图像信息进行树木表

型研究，发现 Kinect相机具有短距离内精度高、能获

取环境色彩信息和深度信息等优点，但也有拍照视

距短和光照要求高的劣势［3-4］。激光雷达则具备探

测范围广和不易受光照条件影响的特点，也广泛应

用于单木三维重建。通过激光雷达获取单木点云信

息对单木三维信息进行研究，虽然能获得较精确的

三维参数，但却无法获取色彩信息［5-7］。显然，将 Ki‐
nect相机和激光雷达融合能实现二者的优势互补［8］。

多传感器融合（multi sensor fusion，MSF）通过获得空

间或时间上的多传感器数据信息，从多信息的视角

进行数据获取、表示、处理和优化，在一定准则下进

行协调、组合、互补来克服单一传感器的不确定性和

局限性，得到各种信息的内在联系和规律，进而实现

相应的决策和估计，使系统获得比单一传感器更充

分的信息，最终实现信息的优化［9-10］。通过激光信息

和视觉信息的融合，实现对道路、植株及大型建筑等

多种对象的三维重建，有效抑制了相机强光干扰，完

善了激光点云信息，使重建结果更完整［11-15］。因此，

将多传感器融合应用于农林作物的表型监测、三维

重建上比单一传感器会有更精确有效的结果。

本研究以Kinect v2相机（以下简称Kinect相机）

和激光雷达为主要设备，结合二者数据优势，以樱树

单木为研究对象，提出一种基于激光雷达和Kinect相
机的单木点云三维信息融合方法，旨在为后续单木

表型特征研究提供三维重建基础，为数字果园发展

提供技术支撑。

1　材料与方法

1.1　试验设备

1）激光雷达。试验采用的激光雷达为美国 Ve‐
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lodyne 公司的 VLP-16 机械式激光雷达。激光雷达

发射 16 束激光获得 360°水平视场角和 30°垂直视场

角的三维空间点云信息，测量百米范围内的目标场

景时精度可达 3 cm，水平方向角度分辨率0.1°~0.4°。
2）Kinect v2 相机。本研究使用的相机型号为

Kinect 2.0，该相机是Microsoft公司于 2014年发布的

一款 RGB-D 相机，能同时获得彩色图像和深度图

像。其中，彩色相机可以获得当前场景的 RGB色彩

信息，深度相机可以获得每个像素的深度信息。彩

色图像和深度相机分辨率分别为 1 920 像素×1 080
像素、512像素×424像素，视场角为 84°×54°和 70°×
60°。深度分辨率高达1 mm，测量范围为0.5~4.5 m。

1.2　试验环境

试验场地位于广东省广州市天河区内一片

20 m×50 m 成行种植的樱树林中，属于亚热带季风

气候，适合樱树生长。为降低光照对Kinect相机的影

响，室外试验选取阴天无风条件下进行。Kinect相机

获取彩色图像和深度图像数据，激光雷达获取场景

的激光点云数据，PC端进行数据采集和处理，如图 1
所示。试验总体流程图如图 2所示，首先使用Kinect
相机采集果树多角度的彩色图像和深度图像，以这 2
种图像为基础生成彩色点云，在经过多角度点云配

准和去噪等预处理之后得到和真实果树一致的彩色

点云。然后使用 16 线激光雷达基于 LeGO-LOAM
方法对试验场景进行整体建图，得到试验场景的三

维地图点云，再经过点云去噪等预处理后得到完整

的果树点云。最后将 Kinect获得的点云和激光雷达

获得的点云进行多源点云配准融合处理，处理后获

得完整的樱树单木彩色点云，实现了对果树特征的

数字化描述，在构建的点云中能直接获取株高、冠幅

和胸径等表型特征。此外，也在实验室环境下设置

了预试验，选取实验室内的仿真树为目标对象，在无

风自然光条件下进行数据采集。

1.3　试验原理

1）使用Kinect的樱木 3D点云获取。Kinect相机

是一种广泛应用的消费级RGB-D相机，能同时获取

目标的色彩信息以及每个像素点的深度信息。由于

彩色相机和深度相机均采用针孔相机模型，因此需

要对相机进行标定来提高配准精度。依据 Zhang［16］

的标定法制作棋盘格，在同一试验场景下同时采集

深度相机和彩色相机的棋盘格图像，将采集到的彩

色图像和深度图像使用 Mahtlab 软件进行坐标系转

换，得到深度相机和彩色相机之间的相对变换矩阵。

图像中任意点的三维坐标（x， y， z）可根据对应的深

度信息得到，对于深度图中的任意像素点（xd， yd），

其三维坐标计算如下：
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x = ( xd - cxd )× depth ( xd，yd )
fxd

y = ( yd - cyd )× depth ( xd，yd )
fyd

z = depth( xd，yd )

（1）

式（1）中，depth( xd，yd )为该像素点所对应的深

度值，( cxd，cyd )为图像光心坐标，fxd、fyd为相机焦距。

标定后得到相机的内参数、外参数和畸变参

数。用内参数和畸变参数消除相机畸变，得到校正

后的彩色图像和深度图像。由外参数实现 2 种图

像的对齐，得到同一视角场景下的三维彩色点云

数据。

在使用 Kinect 相机进行数据采集时，共采集 6
个方向的数据。对 Kinect 彩色点云配准融合前需

1. 目标树 Target tree； 2.Kinect 相机 Kinect camera； 3. 激光雷达

Lidar； 4.PC端 The PC.
图1 试验场景

Fig.1 Experimental scene

图2 点云融合流程图

Fig.2 Point cloud fusion flowchart
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要对采集的数据进行预处理，依次进行以下 5 个步

骤：①删除背景和地面等冗余点云；②配准多角度

Kinect 彩色点云生成樱树单木彩色点云；③对樱树

单木彩色点云进行滤波去噪；④对 Kinect 彩色点云

进行点云平滑；⑤对 Kinect 彩色点云进行点云下

采样［17-18］。

原始的彩色点云中存在冗余背景信息以及少量

的噪声，因此需要先去除背景和噪声，在预处理阶段

使用直通滤波算法和欧式聚类算法［19］去除Kinect彩
色点云和激光雷达点云的背景信息。在去除背景信

息和噪声后，只剩下目标樱树单木的三维点云。由

于Kinect相机视场角有限，需多次拍摄才能获得完整

图像信息，本研究采用60 °间隔共6次环绕拍摄，融合

后得到完整的目标樱树单木的三维彩色点云，并通

过滤波去噪消除无效离群点。试验结果表明，使用

的统计离群移除算法结合半径滤波算法的效果最

好。Kinect相机生成的点云在一些细节上会存在误

差，导致点云的表面不平滑，可使用最小二乘法对点

云进行平滑处理。多帧点云融合后点云数量增加会

导致后续与激光雷达点云配准时运行速度变慢，因

此，需先对 Kinect点云进行下采样处理，加速后续处

理速度。三维激光雷达生成的地图点云也需要进行

背景分割、滤波去噪和点云平滑，以得到目标樱树单

木的三维点云，处理过程和Kinect彩色点云处理方法

基本类似。

2）激光雷达数据采集与处理。Velodyne VLP-
16激光雷达通过激光连续对不同方位进行扫描获得

整个场景的成像，扫描原理如图3所示。

点云 Q 是激光雷达扫描得到的三维点 {Pi =

[ xi，yi，zi，I ]，Pi ∈ Q}的集合。每个点包含 1 个相对

于传感器中心的三维坐标向量 ( xi，yi，zi )，以及 1 个

相关的特征向量 I，即激光器的反射强度。计算点Pi

的三维坐标向量：
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xi = Lcos( w ) cos( ϕ )
yi = Lcos( w ) sin ( ϕ )
zi = Lsin ( w )

（2）

式（2）中，w为激光器在垂直方向上的俯仰角，ϕ
为原始测量数据中绕Z轴的旋转角度，L为激光雷达

扫描得到的点距。

为了获得目标当前所在场景激光雷达点云，本

研究使用 LeGO-LOAM 框架对点云进行建图，激光

雷达顺着樱树的种植行“之”字形路径来回采集数

据。将激光雷达采集的包含目标樱树单木的数据通

过 LeGO-LOAM 方法生成完整的三维树林点云地

图。LeGO-LOAM框架是LOAM的改进版，LeGO-
LOAM 相对于 LOAM 的提升主要在于轻量级和地

面优化，其核心在于 4 个部分，分别是分割、特征提

取、雷达里程计和建图。LeGO-LOAM 框架的建图

流程如图 4所示，具体为：（1）分割模块将 1帧点云重

投影到图像中进行地面分割，将非地面点分割出来。

（2）特征提取模块对非地面点云使用和 LOAM 同样

的方法提取边缘点和平面点。（3）雷达里程计模块基

于提取的特征点，使用 2 次优化算法（Levenberg-
Marquardt algo，LM）进行优化处理，得到姿态变换矩

阵。（4）建图模块将得到的特征点进一步处理，建立 2
帧点云间的约束关系，构建全局地图。

3）Kinect 彩色点云和激光点云融合。完成点云

预处理后需要对点云进行配准，将两类点云融合在

一起。首先对两类点云同名点进行粗配准；其次使

用 ICP算法进行精细配准；最后将Kinect彩色点云的

颜色融合到激光雷达点云中。

目前的点云配准算法中应用最为广泛的是 Besl
等［20］提出的 ICP 算法，该算法对重叠率较高的点云

有精确的配准效果，但对点云的初始位置要求较高，

对数据量较大的点云配准速度较慢。本研究在处理

前对Kinect彩色点云进行了体素下采样，在保证点云

原有特征的同时降低点云数量。采用同名点匹配的

图3 激光雷达扫描原理图

Fig.3 Schematic diagram of lidar scanning

图4 LeGO-LOAM建图流程

Fig.4 LeGO-LOAM drawing process
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粗配准方法，提高 2种点云的重叠率，实现优化点云

初始位置的目标，精配准时不易陷入局部最优解，使

ICP算法更好的完成。

①粗配准。点云配准过程包括粗配准和精配准

2 个步骤。粗配准目的是空间对齐激光雷达输出和

Kinect 相机点云的数据［21］。获得数据后，选取对应

点云的同名点，将同名点对齐即可对数据进行粗配

准，后续进行精配准即可。传感器设置三维示意图

如图 5所示，其中目标樱树单木T与激光雷达的距离

为D。

假设Kinect相机与激光雷达垂直对齐，距离D为：
D = L ⋅ cos β ⋅ cos γL = R ⋅ cos γK + Δx （3）
Δy = L ⋅ cos β ⋅ sin γL - R ⋅ cos α ⋅ sin γK （4）

式（3）～（4）中，Δx 为 Kinect 相机和激光雷达中

心的纵向间隔，Δy 为 Kinect 相机和激光雷达中心的

水平间隔，L 为由激光雷达测量到单木 T 的距离，R
为由Kinect相机测量到目标单木T的距离，α、β分别

为由 Kinect 相机和激光雷达测量的单木 T 的经度，

γK、γL分别为由Kinect相机和激光雷达测量的单木T
的纬度。

单木T的垂直高度为：
HT = HL - L ⋅ sin β = HK - R ⋅ sin α （5）

式（5）中，HK为 Kinect相机的垂直高度，HL为激

光雷达的垂直高度，HT为单木T的垂直高度。

粗配准的目的是找到参数Δx、Δy、HL和HK获得

旋转矩阵使 2种点云在 1个坐标系下，提供较好的初

始迭代位置。

②ICP 精配准。ICP 算法的实质是点与点之间

的匹配，对点云集进行旋转和平移，以最小二乘为基

础的最优化配准，直至点与点之间的距离达到预先

设定的阈值。寻找 1 组旋转矩阵 R 和平移向量 T 使

其匹配误差收敛，已知 2个待配准点云P和Q，点云P

中的点Pi从点云Q中查找距离Pi欧氏距离最小的点

Qi，并以Pi和Qi作为对应点对获取变换矩阵，剔除一

些距离较远的点对，不断迭代运算，极小化误差函

数，使得多次迭代后得到的目标函数最小，最终得到

最优变换矩阵，使两点云重合。点云P和点云Q的坐

标形式为：

ì
í
î

P ={ Pi ∈ R，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，NP }
Q ={ Qi ∈ R，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，Nq } （6）

P和Q的均方匹配误差为：

f ( R，T )= 1
NP

∑
i = 1

NP

 Qi -( Pi R + T ) 2
（7）

使得函数 f 收敛的旋转矩阵 R 和平移向量 T 即

为所求。

1.4　单木表型参数计算流程

1）株高计算流程。提取校准过坐标系的单木点

云，地面即为 XOY 平面。对所有的点云进行遍历，

查找 Z 值最大的点云，Z 值即为室内仿真柑橘树的

高度。

2）冠幅计算流程。通过最小外接矩方式获取单

木点云在 X、Y、Z轴方向上的长度，分别对应目标的

东西方向长度、南北方向长度和高度。相对柑橘树

来说，冠幅的计算方式就是最小外接矩的X轴或者Y
宽度，本研究选取X轴方向上的宽度作为冠幅。

3）胸径计算流程。以地面即 XOY 平面作为基

准面，在 Z 轴正方向上 50 cm 设置阈值，只保留地面

以上 50 cm的点云，点云顶端截面上X轴最大值和最

小值的差值即为胸径的大小。

2　结果与分析

2.1　点云预处理

Kinect 相机采集的彩色图像和深度图像如图

6A、6C 所示，标定后的彩色图像和深度图像结果如

图6B、6D所示。从图6可知，校正后的图片在边框附

近出现了明显的变化，图像内容更加真实，径向畸变

和切向畸变得以校正。

使用仿真树进行预试验，仿真树株高 1.7 m，冠

层直径 1.6 m。其中，图 7A为Kinect生成的 1帧点云

图像，图 7B为使用欧式聚类和直通滤波后分离出的

单木点云图像。

图 8A、B 为使用 Kinect 相机位于不同方向拍摄

同一株仿真树的点云（已去除背景），图 8C表示相邻

2帧点云配准的效果图。可以看出2帧点云配准效果

良好，证明 ICP方法配准可以适用于本研究环境，但

图5 传感器放置示意图

Fig.5 Schematic diagram of sensor placement
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Kinect彩色点云在边缘处有明显噪点，后续配准完成

后可进行滤波去噪。多帧点云配准完整结果如图 9
所示，其中图 9A 为多帧点云融合位置示意图，不同

颜色代表不同角度获取的点云，还原整体色彩点云

如图 9B所示。通过和实际的颜色相比，色彩还原度

较好，枝叶清晰可见，符合需求，但噪点较多，后期与

雷达点云配准前需要进行预处理。

仿真树的点云在进行去噪后，虽然直观的特征

更加明显，但是表面的点云还是不平整的，存在很多

凹凸不平的点，如图 10A 所示。试验发现点云平滑

参数设置为 0.02 m时结果最好，平滑处理后，粗糙不

平的表面点云会变得平整光滑且不会变形，如图 10B
所示。点云平滑过程的拟合函数会将部分点云的坑

洞进行填补，让点云看起来平整。对图 10A、B 分别

截取部分进行对比，能明显看出处理后的点云更加

平滑集中，果实信息也更加明显，对噪声有明显抑制

作用，有利于后续处理。

仿真树点云在经过前面的处理步骤后已经能很

好地显示，利用前面处理得到的点云进行特征提取

能够很好地保存仿真树的三维特征信息，但点云往

往是无序存在的，直接提取特征会消耗大量的计算

资源，尤其是在对邻域的搜索过程上，因此，需对点

云进行下采样处理。经过处理后，点云的数量会大

大减少，但并不会影响到点云隐含的三维特征。在

进行下采样处理时，发现体素值的大小设置为

0.01 m 时稀疏效果最好，能在不影响点云特征的情

况下尽可能减少点云数量。处理后结果对比示意图

如图 11 所示。图 11A 仿真树处理前点云的数量为

190 397，图 11B处理后点云的数量为 42 867，点云数

量仅为处理前的 22.5%。这对于后续的计算速度会

有极大的提升，对比图 11C，将图 11B 中点云等比例

A：彩色图像Color image；B：标定后的彩色图像Color image after 
calibration；C：深度图像 Depth image；D：标定后的深度图像 Depth 
image after calibration.

图6 Kinect相机采集的数据

Fig.6 Data collected by the Kinect camera

A：1 帧点云 The frame of a point cloud；B：旋转 30°后另 1 帧点云

Another frame of point cloud after 30° rotation；C：配准后点云 Point 
cloud after registration.

图8 部分不同角度点云配准效果图

Fig.8 Partial effect of point cloud registration 
from different angles

A：去噪结果 Denoising result； B：平滑处理后点云 Point cloud af‐
ter smoothing.

图10 点云平滑处理前后效果对比

Fig.10 Comparison of the effect before and 
after point cloud smoothing

A：分割前点云 Point cloud before segmentation；B：分割后点云

Point cloud after segmentation.
图7 Kinect彩色点云背景分割结果

Fig.7 Kinect color point cloud background 
segmentation result

A：多帧点云融合结果 Multi-frame point cloud fusion results； 
B：整体彩色点云 Overall color point cloud.

图9 总体融合效果图

Fig.9 Overall fusion effect diagram
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缩小后与原点云状态一致，并未改变其特征，因此，

方法适用于本研究点云预处理。

2.2　点云配准

以仿真树为例，先对处理后的激光雷达无色点

云和Kinect彩色点云进行配准，再将彩色点云中的颜

色融合到激光雷达的点云上，实现点云着色，最后合

并 2个点云，实现完整仿真树点云的融合。图 12A为

实际场景中目标仿真树图像，图 12B 为激光雷达地

图点云预处理后的仿真树结果图，图 12C为Kinect融
合并预处理后的仿真树彩色点云。

以激光雷达点云为基点，配准Kinect点云转换到

雷达点云坐标。如图 13所示，红色点云为激光雷达

点云，蓝色点云为未配准时初始Kinect点云位置。图

13A 表示融合后 Kinect彩色点云融合在激光雷达点

云场景下位置变化的俯视图，可以看出Kinect彩色点

云较好地融合在当前雷达点云场景中。图 13B表示

Kinect点云较初始位置变化对比侧视图。图 14A 展

示了配准结果，红色点为激光雷达点云，由于视角问

题，部分雷达点云被彩色点云覆盖，可以看出配准结

果较好。完成初步配准后使用 ICP配准法进一步完

善融合结果，并使用统计滤波去除不匹配噪点，再基

于近邻搜索算法匹配融合点云颜色，最终融合结果

如图14B所示。

2.3　融合结果精度分析

由于仿真树不规则，不容易进行精确地量化比

较，本研究分别将 10个大小不同的规则长方体以不

同距离放置在相机前面进行测量。比较由 Kinect相
机预处理后的点云和使用本研究融合算法后的点

云，解算结果显示：当采集距离为 1.5 m时，Kinect获
取点云精度误差为 16.97%，本研究融合算法得出的

相对误差为 8.08%；当采集距离为 3 m 时，Kinect 获
取点云精度误差为 22.3%，本研究融合算法得出的

相对误差为 13.97%。显然，相对单一Kinect相机，相

对精度平均提升 8.89个百分点；采集距离为 3 m时精

度平均提升 8.31 个百分点。总体而言，融合结果的

精度相对单一的Kinect相机结果得到了提升，平均提

升4.26个百分点。

测量结果和实际结果如图 15 所示，可以看出当

测量距离较近时精度较高，这是因为距离较远时，由

于Kinect自身结构缺陷，导致误差在后续数据处理时

被放大或缩小。本研究融合算法能在一定程度上提

高测量准确度，融合后的点云特征更接近人工实际

测量值，说明本研究的方法可取得良好的融合

效果。

2.4　室外试验

仿真树预试验验证了本方法的可行性，本研究

以樱树单木为研究对象，对室外樱树进行樱树单木

A：实物图 Real figure； B：雷达点云预处理结果 Lidar point cloud 
preprocessing results； C： Kinect点云预处理结果 Kinect point cloud 
preprocessing results.

图12 待配准点云

Fig.12 Point cloud to be registered

A：处理前效果 Effect before treatment； B：处理后效果 The effect 
after treatment； C：等比例缩小结果 Equal scale reduction results.

图11 下采样处理前后对比

Fig.11 Comparison before and after sampling

A：配准结果 The registration result； B：融合结果 The fusion re‐
sult.

图14 点云融合结果

Fig.14 Point cloud fusion results

A：配准场景结果 Result of registration scenario； B：雷达点云配准

前后位置 Location of the lidar point cloud before and after registra‐
tion.

图13 融合位置对比图

Fig.13 Comparison of fusion positions
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测量。通过SLAM方法生成的场景三维地图点云如

图 16A 所示，选择其中 1 行樱树为试验对象，如图

16B 所示共计 10 棵，蓝色为选定目标樱树单木的点

云。将选定区域通过直通滤波分离背景后如图 16C
所示，再将每棵樱树分别配准 Kinect 彩色点云，图

16D所示为其中1棵樱树的融合结果。图16E为选定

区域的10棵樱树融合结果东西方向侧视图，结合生成

的三维点云地图融合结果俯视图如图 16F 所示。

樱树部分表型参数如图 17 所示，冠幅为东西方

向冠层最宽处长度，株高为单木最高处距离地面高

度，胸径为距离地面 50 cm 处树干直径。图18A~C
分别表示10棵树在株高、冠幅和胸径方面的结果对比，

其中方块为人工测量的实际值，圆形为单独使用Ki‐
nect相机融合的彩色单木点云的结果，三角形为融合

Kinect彩色单木点云与激光雷达点云数据的结果。

从株高测量来看，Kinect彩色点云与人工测量方

法相比，试验结果的平均绝对误差为11.4 cm，平均相

对误差为 4.17%；本研究方法与人工测量方法相比，

试验结果的平均绝对误差为6.8 cm，平均相对误差为

2.65%。从冠幅测量来看，Kinect彩色点云与人工测

量方法相比，试验结果的平均绝对误差为18.1 cm，平

均相对误差为8.78%；本研究方法与人工测量方法相

比，试验结果的平均绝对误差为 4.7 cm，平均相对误

差为 2.32%。从胸径测量来看，Kinect彩色点云与人

工测量方法相比，试验结果的平均绝对误差为 1.1 
cm，平均相对误差为 23.85%；本研究方法与人工测

量方法相比，试验结果的平均绝对误差为 0.3 cm，平

图15 不同数据精度比较

Fig.15 Comparison of different data precisions

图17 参数计算示意图

Fig.17 Schematic diagram of parameter calculation

A：株高 Plant height； B：冠幅 Crown amplitude； C：胸径 Diameter at breast height.
图18 单一Kinect点云数据和融合点云数据的结果对比

Fig.18 Comparison of single Kinect point cloud data and fusion point cloud data

A：激光雷达点云数据 Lidar point cloud data； B：选定区域 The 
selected area； C：选定区域雷达点云侧视图 Side view of radar point 
cloud in selected area； D：1 棵融合结果侧视图 Side view of fusion 
results of a tree； E： 选定区域融合结果侧视图 Side view of fusion 
result of selected area； F：选定区域融合结果俯视图 Top view of fu‐
sion results for selected area.

图16 点云预处理过程图

Fig.16 Point cloud pretreatment process diagram
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均相对误差为5.68%。从上述计算结果可知，本研究

方法较Kinect彩色点云株高、冠幅和胸径的平均相对

误差分别降低了1.52、6.46、18.17个百分点。

3　讨 论

单木表型参数估测能为果树生长监测、数字果

园和智慧农业发展等提供数据支持。本研究以樱树

为研究对象，使用基于激光雷达和Kinect相机融合的

樱树单木三维点云重建方法，克服单一传感器缺陷，

实现优势互补。2 种传感器的有效融合不仅提高了

樱树单木三维数据信息的精准度，还解决了激光雷

达传感器点云色彩信息不完整的问题。试验结果表

明，Kinect相机能得到彩色点云，但检测距离有限，光

照条件也会影响测量结果。激光雷达则不受光照天

气条件影响，同时能远距离测量。Kinect相机融合激

光雷达能得到更好的单木三维重建效果。激光雷达

生成的地图点云较稀疏，测量时可能会遗漏樱树单

木某些特征点的位置信息，且不能得到单木的色彩

信息，给完整三维信息的探测带来了困难，结合 Ki‐
nect相机数据能更好地完善目标各种信息，完成单木

三维重建。在后续的研究中可以考虑改进雷达生成

地图点云算法，以实现更准确的三维重建效果。
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Single wood 3D reconstruction based on point cloud 
fusion of lidar and Kinect camera

PENG Xiaodong1,2,3,HE Jing1,2,SHI Lei1,2,ZHAO Wenfeng1,3,LAN Yubin1,2

1.College of Electronic Engineering（College of Artificial Intelligence）， South China 
Agricultural University， Guangzhou 510642，China；2.National Center for International 

Collaboration Research on Precision Agricultural Aviation Pesticides Spraying 
Technology，Guangzhou 510642，China；3.South China Smart Agriculture Public Research and Develop⁃

ment Center of Ministry of Agriculture Rural Affairs，Guangzhou 510520，China

Abstract 3D reconstruction of trees is of great significance in the fields of plant phenotyping， digital 
orchards， and forestry resource planning. Kinect and lidar， a depth color camera based on infrared active 
structured light， are commonly used 3D reconstruction devices. In order to better establish a 3D color mod‐
el of a single tree of cherry trees and obtain accurate phenotypic parameters， a detection method based on 
Kinect camera and lidar point cloud information fusion of single tree is proposed in this paper. Firstly， the 
complete environmental point cloud of the area where the single cherry tree is located is collected by the li‐
dar to generate a point cloud map. Secondly， the multi-view point cloud of the single cherry tree is collect‐
ed by the Kinect camera to obtain a complete 3D color point cloud. Based on the lidar point cloud position， 
the two point clouds were initially registered by selecting corresponding points with the same name， so that 
there was a good initial position relationship between the point clouds. Then， the point clouds were accu‐
rately registered by using the iterative closest point （ICP） algorithm. Finally， the color point cloud is used 
to perform point cloud coloring and fusion processing on the radar point cloud to realize the 3D reconstruc‐
tion of the single-tree cherry tree. Compared with the single-tree phenotype parameters of cherry trees gen‐
erated only by the Kinect v2 camera， the average relative errors of plant height， crown width and diameter 
at breast height of the integrated cherry trees were reduced by 1.52， 6.46 and 18.17 percentage points， re‐
spectively. The experimental results show that the Kinect v2 depth color camera and lidar can achieve com‐
plementary advantages in the 3D reconstruction of a single tree， improve the registration accuracy of the 
point cloud， and at the same time， it can not only reduce the influence of light and climatic conditions， but 
also increase the measurement distance， and the phenotype of a single tree can be improved. parameters are 
more accurate. The single-tree 3D reconstruction method of this complementary fusion technology has a 
good application prospect， and can be applied to the occasions such as fruit tree phenotype and growth mon‐
itoring， etc.， to provide technical support for the development of digital orchards.

Keywords Kinect camera；lidar；3D point cloud；point cloud fusion；canopy characteristic informa‐
tion； crop phenotype detection； digital orchard； precision agriculture
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