
 
 

基于冠层三维重建与光效协同分析的果树智能剪枝推荐模型
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摘　要：针对果树冠层结构复杂、树枝密集遮挡导致光能利用率低及传统修剪经验依赖强、不规范的问题，该研究提出

一种基于神经辐射场的树体三维重建与光效协同优化的剪枝推荐模型。该研究以青脆李为研究对象，通过多角度视频采集

和神经辐射场建模实现果树树体结构的高精度三维重建，提取枝条拓扑特征并结合蒙特卡洛光线追踪算法，模拟冠层光

能分布并计算光拦截比与能量截获比。在此基础上构建基于枝条分类几何特征与光效权重融合的剪枝推荐模型，并开发

虚拟交互修剪系统用于验证与可视化。结果表明：模型在 102株青脆李树中验证，平均重建误差为 4.3%，剪枝推荐准确

率达 93.2%，光拦截比提升 15.2%，能量截获比提升 18.9%，且在云端 GPU（V100）支持下系统响应时间稳定在 2.3 min
以内，具备良好的通用性与实时性。该研究所提出的果树冠层结构–光效协同优化模型能够在真实场景下实现果树三维

重建与智能剪枝推荐，有效提升光能利用效率与树势调控精度，为果树数字孪生与智慧修剪提供可行路径和技术支撑。
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 0　引　言

果树冠层结构及其光能利用效率是决定果实产量与

品质的关键因素之一[1]。合理的树体结构不仅影响光能

截获与光合产物的运输分配，还直接决定了花芽分化、

果实发育和树势平衡[2]。在实际生产中，修剪（pruning）
作为调节树势与载果关系的核心措施，是实现高光效、

优质稳产的关键环节[3]。然而，传统修剪依赖人工经验，

难以量化评估枝条结构与营养传输关系，不仅导致果园

整体光能利用率偏低，也导致树势调节失效，难以最大

限度将养分转化为产量[4]。随着智慧农业与数字孪生

（digital twin）技术的发展[5]，如何通过三维重建与光效

分析实现果树结构优化和智能剪枝推荐，已成为数字果

业应用场景如代替人工技术的机器剪枝与树体管理的重

要科学问题[6]。

近年来，随着植物结构建模与农业 AI技术的迅速

发展，果树冠层结构的精细化表征与光能利用分析成

为数字果业研究的核心方向之一[7]。为表达植物形态的

层级结构特征，研究者开始借助参数化与程序化生成

方法建立三维可视化模型。DEJON等利用图生成规则与

分形约束建立了自动生长式树体模型，能够在不同参数

条件下重现果树形态变异，为冠层空间结构分析提供了

形态学依据[8]。与此同时，基于高精度三维几何的光照

模拟方法逐渐成熟。ROJO等和 QU等通过结合激光雷

达与多视角影像重建，实现了果树冠层光能截获（light
interception）与能量分布的空间定量分析，揭示了结

构参数（枝角、密度、层级）与光照均匀性之间的耦合

关系[9-10]。

在果树冠层结构量化方面， 3D  点云骨架化

（skeletonization）技术的发展为树体结构解析提供了高

效工具。JIANG等提出了基于图收缩的多层级骨架提取

算法，可在复杂枝叶遮挡条件下保持主干连贯性 [11]；

MEYER等通过语义分割与拓扑约束实现了樱桃树点云

的精确骨架重构，显著提升了分枝检测精度[12]。与此同

时，神经辐射场（neural radiance fields, NeRF）技术被引

入植物与果树三维重建领域。VON HIRSCHHAUSEN等

在果园环境中实现了基于 NeRF 的多视角重建，克服了

传统结构光与 SfM 方法在稠密枝叶遮挡条件下的失真

问题[13]；ZHANG等进一步提出了 Plant-NeRF 框架，使

果树冠层在光照变化与风致抖动条件下仍能实现稳定

建模[14]。

在国内研究方面，王红军等开发了基于 Web3D 的果

树修剪可视化系统，实现了树体结构与修剪过程的三维

交互，为现场修剪训练与虚拟验证提供了技术原型[15]。
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然而，现有研究多集中于几何层面的结构重建与可视

化[16]，尚缺乏将结构信息与光效指标联合建模的协同优

化框架[17]，也未形成可直接服务于剪枝决策与树势调控

的实用模型[18]。

尽管已有研究在果树冠层光照建模、三维结构可视

化等方面取得了显著进展，但仍存在 3个主要薄弱环节：

1）树冠结构建模与光效分析尚未在统一框架下实现耦

合，难以同时反映真实几何与能量传递 [19]；2）现有重

建方法对复杂枝叶遮挡的鲁棒性不足，限制了实际应

用 [20]；3）剪枝决策仍停留于经验判断，缺乏基于光效反

馈的智能优化机制[21]。因此，亟需构建一种兼具几何真

实性与光能计算能力的果树三维模型，实现结构—光效

协同优化，并以此为基础提出智能剪枝推荐方法。

本研究以青脆李为代表的典型落叶果树为对象，综

合利用神经辐射场（neural radiance fields, NeRF）三维重

建[22]、蒙特卡洛光线追踪（Monte Carlo ray tracing, MCRT）
模拟[23] 与光效评估，建立果树冠层结构—光效协同优化

模型。研究目标包括：1）构建基于多视角视频的高精度

果树冠层三维重建方法；2）量化分析冠层结构参数与光

能分布关系；3）提出融合几何、光效特征与农艺约束的

剪枝推荐算法；4）开发虚拟交互修剪系统，实现模型的

可视化与应用验证。通过该研究，期望为果树树体结构

量化管理与智能修剪提供数据支撑与模块化的 AI模型支

持，为下一步运用到自动机器修剪提供技术基础和积累

应用数据，推动果树树体管理向数字化、精准化和智能

化转型。

 1　材料与方法

本研究以青脆李（Prunus salicina cv. ‘Qingcuili’）[24]

为研究对象，围绕“结构重建与修复—光效定量计算—
剪枝智能推荐—交互系统验证”4个核心环节，构建果

树冠层结构–光效协同优化模型。研究及实现过程包括：

数据采集与预处理、三维结构重建、光照与能量分布模

拟、枝条拓扑分析与分类、剪枝推荐模型建立以及虚拟

修剪系统实现。

 1.1　数据采集与样本构建

数据采集在重庆巫山县 6个青脆李标准化示范园

（曲池乡、官渡镇）进行。研究建立了两级样本库：一

个是结构分析样本库（样本量 n=102，实测树体 82+虚
拟树体 20），用于三维重建与结构评估；另一个是光效

分析样本库（样本量 n=58），用于 MCRT计算与剪枝

策略验证。图像采集对象选取不同生长势和树龄（3～5 a）、
树形结构为自然开心形/纺锤形/自由纺锤形等，以丰富模

型学习特征。

为确保冠层结构信息完整，采用环绕式多视角视频

采集方式，使用手机端和无人机（DJI Mavic 3）相结合

获取果树全景影像。手持端：iPhone 13 Pro Max，4K分

辨率，帧率 30 帧/s，等效焦距 26 mm；UAV：DJI Mavic
3，航高为 1～3 m，旁向重叠≥70%，前向重叠≥80%。

环绕拍摄距离为 2～3 m，水平±60°俯仰，时段 9:00—
11:00晴天微风以降低阴影变化与风致抖动。

数据预处理流程包含如下关键步骤。首先通过

OpenCV库从单个视频中抽取关键帧[25]；然后利用尺度

不变特征变换（scale invariant feature transform, SIFT）[26]

与随机采样一致性算法（ random  sample  consensus,
RANSAC）[27] 进行特征匹配与配准。随后采用密度聚类

（density-based spatial clustering of applications with noise,
DBSCAN），结合统计滤波滤除冗余点并生成结构化样

本集[28]，包括点云样本库与光照模拟样本库。最后进行

尺度与姿态标准化、曝光归一化。为提升数据多样性，

研究对样树按树形、树龄与冠幅分层抽样，以保证样本

的代表性和模型泛化能力。

数据样本中剪枝推荐准确率所用真值由专家标注获

得。为降低主观差异影响，采用“统一规范—独立标

注—分歧复核—共识输出”的质量控制流程：首先制定

枝条类别与剪除标准的标注手册，并进行小样本试标以

统一判定口径；随后由 3名果树修剪专家在盲态条件下

独立标注；对不一致样本进行复核讨论并形成共识标签

（多数一致直接通过，分歧样本复核后确定）；同时采

用 Fleiss’ Kappa评估标注一致性，以量化真值可靠性[29]。

 1.2　神经辐射场三维重建方法

为获得高保真树体几何结构，采用神经辐射场

NeRF实现三维重建。NeRF 模型通过对多视角影像进行

体素辐射场拟合，建立空间坐标与辐射强度的非线性映

射关系：

(c,σ) = FΘ(x,y,z, d) （1）

r (t) = o+ td

其中 FΘ 为多层感知机（multi-layer  perceptron,  MLP），
输入为空间位置 (x, y, z)与方向向量 d，输出为颜色 c 与

体积密度 σ。沿射线 的颜色渲染通过体积积

分计算：

C(r) =
w t f

tn

T (t)σ(r(t))c(r(t))dt （2）

其中 C(r)为射线最终颜色，r(t)为射线方程，t 为采样深

度，tf 和 tn 分别为射线采样的远近边界，T(t)为累积透射

率，定义如下：

T (t) = exp
(
−

w t

tn

σ(r(s))ds
)

（3）

其中 s 为积分中介变量。

模型训练基于 Instant-NGP 框架（其中：分辨率层

级=16，每层特征维度=2，基础分辨率=16），采用哈希

编码以实现体积空间的快速映射。网络结构设为

8层×256节点，激活函数为 ReLU，学习率从 2×10−3 线
性衰减至 2×10−4，每次训练光线样本 4 096条，粗、细

采样点分别为 64与 32个[30]。

模型输出的稠密点云经泊松重建与体素化（3～
5 mm 分辨率）后，采用基于几何约束的骨架提取算法识

别主干与分枝结构，并以最小生成树（minimum
spanning tree, MST）保持拓扑连通性。枝条分叉角与半

径关系满足幂律关系 r=αlβ，其中 r 为枝条半径，l 为枝

条长度， α 为比例系数， β 为幂指数（典型范围

β≈0.47～0.55）。对于枝条间断区段，通过方向向量插

值 P' = P+λv（λ∈(0, dmax）进行形态修复，从而实现结构

的连续重建。其中，P 为起始点坐标，P'为修复后的新

点坐标，v为方向向量，λ 为插值步长，dmax 为最大间断

距离。
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重建完成后，点云经泊松重建与体素化稀疏化处理。

骨架提取采用 MeshLab 基于网格收缩的算法（meshlab
shrink  skeleton），通过体素几何中心建立节点，再以

MST约束连接生成骨架线框[31]。为确保结构连续性与力

学合理性，结合前期样树验证结果，本研究引入了基于

方向向量与旋转-平移联合补偿的迭代点云补全策略，以

改善骨架断裂并保持拓扑一致性。以此为基础进行体积

密度与颜色分布建模，实现高精度的果树体积重建。该

步骤为光效建模和枝条分类提供了结构支撑。

点云断枝补全的评估采用拓扑正确性与几何偏差两

类指标。

1）补全准确率（Accuracy）定义为：

Accuracy =
Ncorrect

Nall
×100% （4）

Nall Ncorrect其中 为待评估断裂段总数， 为判定为补全正确

的断裂段数量。补全正确判据为：将补全骨架与完整骨

架叠加，在补全区域选取端点并定位参考节点，若参考

节点间拓扑节点数差异不超过阈值（≤3），则判定该段

连接正确。

2）相对误差（relative error, RE）定义为：

RE =
| Lpred −Lgt |

Lgt
×100% （5）

Lpred Lgt其中 为补全后枝段长度， 为对应真值长度。文中

相对误差均按该定义统计。

3）真值（ground truth）构建：合成数据试验中，以

完整点云提取的完整骨架作为拓扑真值；真实树体试验

中，几何真值由多视角人工测量并经专家复核后确定。

上述真值分别用于补全准确率与相对误差计算。

 1.3　冠层光效模拟与能量计算

在重建模型的基础上，为了定量评估冠层内光能利

用效率，本研究采用蒙特卡洛光线追踪进行三维光照模

拟 [32]。太阳直射辐照度依据重庆地区夏季典型值设置为

900～1 000 W/m2，天空散射采用 Perez 半球模型近似。

叶片光学性质由 Beer–Lambert 定律描述：I=I0e−kL，其中

I0 为入射光强，k 为消光系数，L 为穿透路径长度。通过

模拟光线的吸收、散射与透射过程，计算冠层光拦截率

LIR（ light  intercept  rate）与能量截获率 EIR（ energy
intercept rate）如下：

LIR =
Ei

Et
（6）

EIR =
Ea

Ei
（7）

其中 Ei 为拦截能量，Et 为总入射能量，Ea 为吸收能量，

能量单位均为W/m2。

模型中每株样树投射约 5×106 条光线，能量体素分

辨率 1～2 cm，统计冠层上、中、下层光照分布。最终

结果以伪彩热图形式可视化，为后续剪枝策略提供能量

分布依据。

算法 1冠层光效模拟与能量计算（MCRT）核心流

程如图 1所示。其关键思想是将光线能量按传播路径在

体素中逐步分配，并通过多次随机散射迭代近似真实光场。

 

开始

输入参数: 读取模型M、太阳位置{h, A}、辐照度It 、
光学参数{k, ρ, π}及光线总数Nrays

初始化体素网格G为全0

单条光线模拟过程

初始化体素进入外层循环:

n=1~Nrays

采样生成初始光线r
计算初始辐射权重

E=It/Nrays

否

否

是

是

光线r
是否与
模型M
相交?

1. 计算叶片内光路径长度ΔL
2. 根据Beer-Lambert定律计算吸收能量E_abs

3. 更新网格能量G=E_abs

1.扣除已吸收能量E=E−E_abs

2. 决定散射/透射方向并更新r

循环是
否完成?

计算统计指标:

Et=It

Ei=sum(G)+散射损耗

产出指标:

LIR=Ei/Et
EIR=Ea/Ei

输出G, LIR, EIR并结束

Ea=sum(G)

图 1　冠层光效模拟与能量计算（MCRT）流程图

Fig.1    Flowchart of canopy light efficiency simulation and energy
computation (MCRT)

 

 1.4　枝条拓扑分析与分类

为建立冠层分支拓扑结构与光效的耦合关系，首先

从骨架模型中提取每个枝条的几何特征，包括夹角、方

位角、长度、半径、曲率、分叉密度及层级深度等参数。

每枝条同时计算局部 LIR与 EIR指标，构成复合特征向

量 fI={θ, φ, l, r, κ, ρ, h, LIRi, EIRi}。
为去除冗余信息，研究采用主成分分析（principal

component  analysis,  PCA）进行特征降维，再利用 K-
means聚类划分枝型（直立枝、竞争枝、密集枝、下垂

枝）。综合特征评分采用线性加权：

S i = a f̂i+bÊIRi, a = 0.7,b = 0.3 （8）

f̂i

其中 Si 为第 i 个枝条的综合特征评分，a 为几何特征的

权重系数， 为经 PCA降维及归一化后的几何特征向量

评分，b 为光效指标的权重系数，EIRi 为第 i 个枝条的有

效辐射指标，i 为枝条编号。

前期参数探索试验与参数校准过程的数据表明，聚

类后的分类准确率达到 91%，与人工分型结果的 Kappa
一致性达到 0.93。该方法既保留了枝条的几何差异，也

反映了其对光能贡献的差异性[33]。

 1.5　剪枝推荐模型与优化准则

在拓扑结构和光效参数的基础上，构建剪枝推荐模

型。每枝条的保留权重 Wi 由局部能量截获率和空间位置

（枝条层级和类型）加权决定：

Wi =
EIRi

1+λ
(

di

d′max

) ·γ(hi) （9）

d′max其中 di 为枝条至冠层中心距离，cm； 为冠层最大半
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γ(hi)径，cm；λ 为边界惩罚因子（设定为 0.5）； 为枝条

层级权重系数，给定如下：

r(h) =


1.0 h≤2
0.8 h = 3
0.6 h≥4

（10）

当 Wi<0.25时，枝条被判定为低效并纳入候选剪除

集。为了优化整体光照均匀性与能量利用率，评分目标

函数 J 定义为

J = EIR−µ.Std(I (x)) ,µ = 0.2, （11）

µ其中 EIR为全树整体光效， 为均匀性惩罚系数（设定

为 0.2，用于平衡光效和均匀性之间的关系），Std(I(x))
为均匀性惩罚，代表光效分布的标准差。当目标函数提

升幅度 ΔJ<1%或迭代步 K 达到上限（典型 K=5，连续

K 次迭代提升幅度低于 1%）时，优化过程终止[34]。

算法 2给出了剪枝推荐的迭代流程（如图 2所示），

采用贪心策略逐步删除对目标函数贡献最小的枝条，每

次剪枝后调用光效模拟重新计算指标。
 
 

开始

输入参数: 原始的树结构S、阈值参数{θ, μ}，
其中θ是判定枝条是否“弱贡献”的权重

阈值、最大迭代次数K

初始化: 最终剪枝集合C*=ϕ，
更新（剪枝）后的结构S*=S，能量栅格G=G0

计算初始得分J_prev=score(G)

计算指标:

根据式(9)计算所有枝条Wi

筛选候选集
C←{i|Wi<θ}

C是否
为空?

贪心选择
在C中选取提升最大的枝条i*

满足: i*=argmax ΔJi

结构更新
执行剪枝: S*=prune(S*, i*)

性能模拟
调用MCRT更新能效栅格G

得分计算
计算新得分J=score(G)

结束并输出
C*, S*, {ΔLIR, ΔEIR}

迭代判断
|C*|≥K?

是

是

否

否

状态更新
J_prev=J

将i*加入剪枝集C*

收敛判断
(J−J_prev)<0.01 J_prev?

图 2　剪枝推荐迭代优化流程图

Fig.2    Flowchart of pruning recommendation iteration
 

 1.6　剪枝推荐约束后验筛选

R0 = {b1,b2, . . . ,bK}
R

为避免模型仅以光效增益排序导致潜在过度修剪风

险，在不改变原有候选枝条评分与排序主流程的前提下，

施加约束后验筛选模块（post-screening）。该模块在初

始推荐列表（算法 2输出） 的基础上

进行规则过滤，得到最终推荐集合  。

后验筛选规则如下：

1）结果枝保护规则：若候选枝条被标记为潜在结果

枝，则默认不纳入最终剪除集合；仅当其遮挡贡献显著

且与邻枝竞争强度超过阈值时，才允许进入人工复核候

选池。

ηmax

2）剪除强度上限规则：按排序依次加入候选枝条，

累计剪除强度不超过上限  。本文以总枝长比例定义

剪除强度：

Iprune =

∑
b∈R

Lb∑
t∈T

Lt

（12）

Lb T
Iprune≤ηmax

其中，  为候选枝条长度，  为该树全部可评估枝条集

合。约束为  。

3）骨架安全规则：主干及一级骨干枝不参与剪除；

若某候选枝条剪除后引发骨架连通性破坏风险，则跳过

该枝条并顺延至下一候选。

4）局部均衡规则（可选）：同一方位/层位的剪除

比例不超过局部阈值，以降低局部“掏空式”修剪风险。

据此，最终推荐集合 R定义为：

R = PostScreen(R0,G f ruit,ηmax,Gskeleton) （13）

G f ruit Gskeleton其中  表示结果枝保护规则，  表示骨架安全规

则。该设计保持原算法可解释性与可复现性，同时提升

推荐结果的农艺可执行性。

ηmax ∈ [0.20,0.30]后验筛选参数设置为 “ ，本文试

验取 0.25（单次剪除总枝长不超过 25%）。结果枝保护

采用“默认保护+高竞争例外复核”策略；主干与一级骨

干枝设置为不可剪标签。上述参数依据预试验与农艺经

验确定，并在小范围扰动下进行稳定性检查，结论趋势

一致。

 1.7　虚拟修剪交互系统设计

为实现剪枝结果的直观可视化与实时验证，本研究

开发了一个基于WebGL与 FastAPI架构的虚拟修剪交互

系统。前端采用 Three.js实现三维模型渲染与交互操作，

可视化展示冠层能量分布、枝条属性及剪枝方案。后端

则集成 NeRF推理与 MCRT光效计算模块，以搭载

GPU的云端算力提供模型计算支持，通过 FastAPI实现

模型推理、剪枝计算与结果反馈。

系统支持浏览器端与移动端双平台运行。关键接口

包括： POST  /prune用于输入枝条 ID并返回剪枝后

ΔLIR与 ΔEIR；GET/branch/{id}用于查询枝条几何和光

效属性；POST /rerender用于重新计算能量栅格。

 1.8　模型参数、验证与稳定性评估

ε θ

λ K

k

Nrays

模型所涉及主要参数分为三类：1）预试验校准参数，

主要包括 DBSCAN参数（ 、MinPts）、候选阈值 、惩

罚系数 、迭代次数 等，此类参数基于本数据集通过网

格搜索与灵敏度分析确定；2）文献先验参数，主要包括

NeRF网络结构与采样设置、MCRT相关物理参数（如

叶片消光系数 ）等，先采用文献推荐范围，再结合本研

究场景做小范围校正；3）工程经验参数，主要包括光线

数量 、体素分辨率与收敛阈值等，以“结果稳定性

与计算开销平衡”为原则设定。整体参数选择遵循“文

献给范围—预试验定初值—灵敏度检验稳健性”的流程，

最终以在验证集上兼顾精度、稳定性与计算效率的组合

作为默认参数。
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模型性能从三方面评估：重建精度、分类性能与光

效优化效果[35]。重建精度包含：枝条尺度相对误差、主

干/一级枝长度相对误差、体素交并比 IoU；分类性能包

含：准确率、召回率、F1、Kappa一致性；光效与剪枝

包含：ΔLIR、ΔEIR、光照标准差下降幅度；系统性能涉

及：响应延迟、吞吐（req/s）等关键指标。跨环境条件

稳健性方面，考虑在输入影像数减半、光照±15%、不同

树形/树龄条件下交叉验证：重建误差是否<5%，分类

Kappa的区间，ΔEIR提升趋势一致性。

同时，为了可验证模型性能与稳定性，本文提供可

复现试验环境如下，其中硬件环境：CPU Intel  Xeon
6226R  ×2训练；GPU  NVIDIA  V100（ 16 GB）推理；

RAM 128 GB；  软件环境：Ubuntu 22.04、CUDA 12.x、
Python  3.10、 PyTorch  2.x、 tiny-cuda-nn/Instant-NGP、
OpenCV 4.7、scikit-learn 1.4、FastAPI 0.110、Three.js r157。

 2　结果与分析

 2.1　三维重建精度与可视化效果

图 3为基于神经辐射场（NeRF）的青脆李单树三维

重建、点云断枝补全及拓扑一致性形态修复优化后的结

果。从视觉上看，树体枝叶结构完整，主干及一级分枝

形态清晰，局部叶簇纹理保持良好细节。

选取 9棵有代表性的，不同树冠高、冠幅及透光率

的树，将人工测量的枝条长度、角度与模型重建结果进

行对比（表 1），证实了重建精度的鲁棒性。平均重建

相对误差 2.39%（102株为 4.3%），单株 NeRF训练 4～
6 min（含提取和补全）。与传统 SfM+Poisson重建方法

相比[36]，NeRF在枝叶交叠区域的点云完整度提高约

18%，表明该方法在复杂冠层环境中具有更高的结构保

真度和稳定性。
  

a. 原始视频
a. Original video

b. NeRF重建初步结果
b. Initial results of NeRF reconstruction

c. 断枝补全与形态修复
c. Broken branch completion and morphological restoration

图 3　基于 NeRF的李树冠三维重建可视化

Fig.3    Visualization of NeRF-based plum tree canopy
reconstruction

 
 

表 1    不同树冠复杂度下精确度的比较

Table 1    Comparisons on reconstruction accuracy for plum trees with various complexity in canopy structure
冠高、冠幅、透光率

(Canopy height, canopy width, light transmittance)
断点（枝）数量

Number of breakpoints
提取时间

Extraction time/s
补全时间

Completion time /s
准确率

Accuracy /%
相对误差

Relative error/%
(1.63, 1.55, 0.23) 969 71.9 55.5 81.67 0.93
(1.44, 1.56, 0.26) 1 009 78.5 69.6 82.68 0.89
(1.57, 1.66, 0.28) 1 048 84.8 77.5 84.39 0.95
(1.61, 1.44, 0.42) 759 92.7 28.5 85.12 2.64
(1.29, 1.38, 0.41) 788 98.1 31.9 85.96 2.41
(1.67, 1.45, 0.39) 815 104.1 36.8 86.84 2.09
(1.02, 1.33, 0.48) 599 169.2 16.5 81.74 4.01
(1.23, 1.26, 0.46) 605 171.2 15.4 82.65 3.80
(1.07, 1.24, 0.51) 605 172.9 14.2 83.85 3.80

 

模型在后期渲染中支持任意视角查看及光照条件切

换，为后续光效模拟提供了真实几何基础。重建结果验

证了利用视频影像进行低成本、高精度树体建模的可

行性。

 2.2　拓扑结构与光效分布特征

通过骨架提取与拓扑优化，成功获取树体的主干–分
枝层级结构。图 4可视化了 12棵不同树龄和冠层复杂度

李树的拓扑结构分析结果。主干平均分枝角约 46°，一

级分枝平均长度 0.81 m，二级分枝平均 0.42 m，符合典

型青脆李冠层生长参数。枝条长度与半径的幂函数拟合

系数 R2 为 0.93，说明几何拟合良好。

光效模拟结果见图 5，可视化了从 NeRF重建细节

（3D网格面）、冠层结构空间离散化（八叉树边界盒）、

光线传播路径模拟[37-38]、直射/散射光空间分布和冠层光

截获能力分区的全部过程。

 

Tree 1 Tree 2 Tree 3 Tree 4

Tree 5 Tree 6 Tree 7 Tree 8

Tree 9 Tree 10 Tree 11 Tree 12

注：黑色表示主干、红色表示一级枝、蓝色表示二级枝、绿色表示三级枝、

橙色表示四级枝。
Note:  Black  represents  the  main  trunk,  red  for  primary  branches,  blue  for
secondary  branches,  green  for  tertiary  branches,  and  orange  for  quaternary
branches.

图 4　12棵李树枝条分类三维可视化

Fig.4    3D visualization of branch classification for 12 plum trees
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e. 冠层光截获能力分区可视化
e. Canopy light energy distribution voxel visualization
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a. NeRF重建细节（网格面）
a. NeRF reconstruction details

(mesh surface)

b. 冠层结构空间离散化
（八叉树边界盒）

b. Spatial discretization of canopy

structure (octrec voxels)

c. 光线传播路径模拟
c. Light transmission

path simulation

d. 直射/散射光空间分布
d. Spatial distribution of direct

and diffuse radiation

图 5　冠层光效分析流程可视化：从三维重建、空间离散到光

线路径模拟与光截获表征

Fig.5    Visualization of the canopy light-efficiency analysis
workflow: from 3D reconstruction and spatial discretization to ray-

path simulation and light interception characterization
 

未剪枝状态下，冠层内部光照呈显著梯度分布，如

图 6所示。外层 LIR（光拦截比）约 0.78，内层降至

0.42。EIR（能量截获比）在上冠层最高，内层下降明显，

形成明显“光饱和–光亏缺”结构。该分布与 TANG等

对果树冠层光截获分层规律的结论一致[39]。在模拟不同

冠层透光率下，开放型冠层的平均 LIR提高约 16%，

EIR提高约 20%，光照分布更加均匀，说明适度剪枝

可显著改善光能利用环境，为后续剪枝策略优化提供

依据。

 2.3　剪枝推荐效果分析

基于枝条几何参数与光效反馈，系统自动识别出直

立枝、下垂枝、竞争枝和密集枝四类剪枝对象（图 7）。
与人工专家标注结果对比，识别准确率为 91.4%，召回

率 88.7%，F1值 0.90，表明模型在枝条识别与剪枝对象

定位上具备较高可靠性。

模拟试验分析和实地验证数据表明，不同剪枝策略

对冠层光效影响显著。轻剪模式（去除部分密集枝）可

使冠层平均 LIR提升 8.5%；中剪模式（同步去除密集枝

与竞争枝）LIR提升 15.2%，EIR提升 18.9%；强剪模式

（增加对直立枝处理）虽可进一步提高光能截获效率，

但局部光照差异扩大。综合比较可见，中度剪枝在光效

均匀性与截获效率之间取得较优平衡，剪后冠层光照标

准差下降约 25%，光能利用更趋合理。该结论与

ANTHONY等在桃树中的发现一致，即适度开张冠层有

利于光分配均匀化与果实发育潜力提升[2]。
  

a. 冠层相对光照值分布
a. Distribution of relative light intensity within the canopy

b. 冠层相对光照分布趋势
b. Trend of relative light distribution within the canopy
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图 6　冠层光照分布特性分析

Fig.6    Analysis of canopy light distribution characteristics
  

Tree 1 Tree 2 Tree 3 Tree 4

Tree 5 Tree 6 Tree 7 Tree 8

Tree 9 Tree 10 Tree 11 Tree 12

注：绿色代表直立枝、蓝色代表下垂枝、紫色代表竞争枝、红色代表

密集枝。
Note:  Green  represents  upright  branches,  blue  drooping  branches,  purple
competing branches, and red represents dense branches.

图 7　12棵李树枝条分类可视化

Fig.7    Visualization of pruning types in 12 plum trees
 

ηmax = 25%

在此基础上，本文进一步引入后验约束筛选（结果

枝保护、剪除强度上限与骨架安全规则）对初始推荐结

果进行过滤。表 2显示，在 约束（中度修剪范
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93.9% 18.8%
围）下，全部样本剪除强度均满足上限（100%），平均

结果枝保留率为 ，同时仍保持 的光效提升。

说明后验约束并未削弱中度剪枝的主要光效收益，而是

在“提升光效”与“控制生产风险”之间提供了可执行

的折中方案。
  

表 2    后验约束筛选有效性指标

Table 2    Effectiveness metrics of post-screening constraints

样本 ID
Sample ID

光效提升
Light-use efficiency
improvement /%

结果枝保留率
Fruit-bearing branch
retention rate /%

剪除强度
Pruning

intensity/%

是否满足上限
Upper-limit
constraint
satisfied

T01 15.8 96.7 14.8 是

T02 16.9 95.8 16.5 是

T03 17.6 95.1 18.0 是

T04 18.3 94.4 19.6 是

T05 18.9 93.7 20.8 是

T06 19.4 93.1 21.7 是

T07 20.1 92.4 22.8 是

T08 21.0 91.8 24.1 是

T09 18.7 94.0 20.2 是

T10 19.2 93.4 21.1 是

T11 17.9 94.8 18.9 是

T12 22.0 91.2 24.7 是

注：其中结果枝保留率定义为最终未被模型建议剪除的结果枝数量占结果枝
总数的比例。
Note: Fruiting-branch retention rate is defined as the percentage of fruiting branches
not recommended for removal by the model relative to the total number of fruiting
branches.
 

 2.4　模型性能对比分析

为验证本文提出的“视频–NeRF–骨架–光效协同优

化模型”的性能，选取典型的三类现有方法进行对比：

1）基于图像匹配的结构重建（SfM/MVS） [38]；2）基

于激光雷达的几何扫描[39]；3）基于规则的虚拟修剪系

统[8, 12]，比较结果如表 3所示。

从重建精度与细节连续性来看，本文方法在部分枝

条遮挡环境下可将重建精度控制在 1.25 cm 以内，较传

统 SfM法提高约 56%；细枝连接完整率达 85.96%，比

LiDAR略低，但计算代价显著下降。在光效模拟方面，

本文集成的蒙特卡洛光线追踪（MCRT）能实现结构–能
量映射的物理一致性，剪枝后光照均匀性（ΔU）提升

12% 以上，优于 SfM与规则法（仅 5.3%）。在剪枝推

荐模块中，准确率达 93.2%，显著优于其他分类方法

（70%～85%）。

此外，系统采用WebGL+FastAPI交互架构，支持实

时剪枝与光效重算。在云端 GPU（NVIDIA V100 16G）
环境下，模型平均响应时间（ 122±15） s，不超过

2.3 min，帧率保持在 18～22帧/s。综合比较可见，本文

方法兼顾了精度、速度与工程部署性，相较于高成本的

LiDAR扫描与传统虚拟系统，更适合面向果园现场的智能修剪

决策与光效优化应用场景。需要注意的是，此综合比较

仅在断裂补全验证环节同时报告真实与合成数据，目的

是利用合成样本的可控结构信息检验补全正确性；其

余横向比较指标均在真实树体下完成，以保持方法间可

比性。

 2.5　模型性适应性与系统应用评估

在输入影像数量减半的情况下，NeRF模型重建误

差仍保持在 5%以内，枝条识别一致性 Kappa值保持在

90%～94%的范围内。在光照强度变化±15%的条件下，

剪枝推荐结果一致性仍不低于 90%。此外，为检验模型

的可推广性，研究在苹果、梨和桃树（模拟）样本（n=
10）上进行了模型的迁移与适应性试验，在仅微调消光

系数 k 与层级权重 γ 条件下保持与青脆李相近的 ΔEIR与

均匀性改善幅度（准确率退化<8%），显示良好跨物种

可迁移性。
 
 

表 3    三维重建与光效分析方法性能对比

Table 3    Comparisons on model performance for 3D reconstruction and light interception analysis methods

对比指标
Comparison metric

本文方法（视频+NeRF+骨架化+MCRT）
Proposed method (video + NeRF +

skeletonization + MCRT)

传统 SfM/MVS
Conventional
SfM/MVS [36]

LiDAR 点云法
LiDAR point-cloud

method [37]

虚拟修剪/规则模型
Virtual pruning/rule-based

model [8, 12]

输入数据类型
Input data type 多视角视频帧 RGB，720～1 080 p 单/双相机高分辨率

影像
激光扫描点云 手工参数或模板

重建精度
Reconstruction accuracy/cm 1.25 ± 0.34 2.87 ± 0.91 0.95 ± 0.27 —

细枝连接完整率
Fine branch connectivity completeness */% 85.96 （真实） / 88.80 （合成） 67.42 93.12 70.15

平均峰值信噪比/结构相似性指数 PSNR/SSIM 28.6 / 0.932 22.3 / 0.871 31.1 / 0.945 —
单株建模响应时间

Model response time per tree/s 122 ± 15 185 ± 30 290 ± 60 60 （手工）

光能截获比 Energy interception ratio EIR ↑/% +18.4 vs 未剪枝 +9.7 +21.2 +6.1
剪枝后光照均匀性

Post-pruning light uniformity ΔU/ % +12.6 +5.3 +14.8 +3.9

枝条分类准确率 / Kappa一致性
Branch classification accuracy/ Kappa agreement/% 93.2 / 91.5 78.4 / 75.6 85.7 / 82.1 70.3 / 68.9

系统实时响应
Real-time system response/（帧·s-1） 18～22 6～8 3～5 20（仅动画）

总体评价
Overall evaluation

平衡精度与工程性；
适合果园规模化应用

精度中等，速度慢 精度高，成本高 交互强，缺定量指标

注：表中“细枝连接完整率”*等结构重建验证指标包含真实+合成对照（用于模块有效性验证）；其余跨方法比较指标均基于真实树体统计。不同口径指标不作
直接合并比较。
Note:Structural reconstruction verification indicators marked with an asterisk in the table, such as the "complete connection rate of fine branches", include both real and
synthetic controls (for module effectiveness verification). All other cross-method comparison indicators are calculated based on real tree bodies. Indicators from different
statistical calibers shall not be directly combined or compared.
 

本文基于 WebGL的交互系统实现了剪枝前后结构

与光效分布的实时可视化（图 8）。剪枝操作后，系统

实时计算 LIR/EIR变化并渲染光效热图，可通过撤销与

对比评估不同剪枝方案的光效改善效果。

在农业部产业集群资金推动下，深入种植户应用的用

户体验评估显示，系统界面友好，剪枝反馈直观，能够
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显著提升果农在树体管理中的操作可视性。与传统经验

式剪枝相比，在云端 GPU算力支持下，系统在决策精度

上提升 20%～30%，为现场数字化指导提供技术支持（图 9）。
 
 

图 8　李树冠层分析与剪枝模拟-推荐系统界面

Fig.8    User interface of plum tree canopy analysis and pruning
simulation-recommendation system

 
 

a. 推荐剪枝小程序
a. Mobile APP for pruning recommendation

b. 运行剪枝推荐模型的云平台
b. Cloud platform for pruning recommendation model

图 9　推荐剪枝小程序与模型服务云平台

Fig.9    Mobile APP for pruning recommendation and cloud
platform for pruning recommendation model

 

这些结果验证了本研究提出的果树冠层结构–光效协

同优化模型的有效性，为后续在更大样本和不同果树类

型上的推广研究奠定了技术基础。

 3　讨　论

果树冠层结构与光能利用之间存在着复杂的耦合关

系。树体的空间形态不仅决定了光线的入射路径，也直

接影响光合产物在不同器官之间的分配效率[4]。传统果

树修剪往往依赖经验性判断，对冠层内部光照分布缺乏

量化认识，容易造成“光饱和区”与“光亏缺区”并存，

从而影响花芽分化和果实发育[18]。

本研究的结果揭示了冠层结构调整在光能优化中的

关键作用：枝条角度、分枝层级和空间密度共同决定了

光线在冠层内部的穿透深度和能量分配。通过 NeRF三

维重建与光线追踪模拟，发现青脆李冠层的光能分布呈

现明显的分层特征，上层枝叶主要承担光能截获功能，

而中下层通过散射和反射补偿光照不足[10]。适度的枝条

开张能够显著改善光照均匀性，使光能利用率与树体生

长势达到更合理的平衡。这一结论与当前研究关于果树

冠层“光能均衡化优于极大化”的认识相吻合，表明结

构–光效协同优化是一种兼顾产量与生理稳态的可行路径[40]。

从方法论角度看，本研究最大的突破在于实现了从

理想化模型到真实果树个体的跨越。以往的冠层建模多

基于参数化的几何生成规则，如 L系统或体素模型，其

形态与实际树体存在显著差距[8, 12]。本文提出的基于神

经辐射场的建模框架能够直接从果园实景视频中重建高

保真的三维树体，解决了复杂枝叶遮挡条件下结构重建

难的问题，也降低了对激光雷达等昂贵扫描设备的依赖。

在此基础上，将光线追踪与能量分布计算引入结构分析

环节，实现了从“形态重建”到“光能优化”的模型扩

展[17]。这种融合思路让剪枝决策从经验判断走向数据驱

动，通过光效反馈确定枝条去留，为果树管理提供了新

的技术范式。

与国内外已有研究相比，本文提出的协同优化模型

在 3个方面具有明显优势。其一是数据来源的普适性。

模型可直接利用手机或无人机拍摄视频进行重建，适用

于多种果树和多样环境[41]；其二是评价体系的量化性。

通过定义光拦截比（LIR）和能量截获比（EIR）两项指

标，使得光效分析具备统一的计算尺度[1, 4]；其三是系统

的交互性[3]。基于WebGL的可视化平台使剪枝效果能够

即时呈现，用户可在虚拟环境中试验多种修剪方案，从

而在实际操作前获得决策依据。这种“虚拟仿真—现实

验证”的闭环，不仅提升了操作效率，也增强了果农的

理解与参与度。

当然，本研究仍存在一些局限性。NeRF重建在枝

叶动态变化和强光反射环境下的精度仍受限制，光线追

踪算法在处理非均质反射和阴影交互时可能导致局部能

量估算偏差[42]。计算资源仍是制约模型在大规模果园实

时部署的瓶颈，尽管通过 Instant-NGP加速已大幅降低训

练时间，但在上百株样本并行分析时，仍需依赖 GPU云

计算环境。此外，由于当前数据条件与算法复杂度的限

制，本研究的剪枝策略主要针对静态冠层结构，尚未考

虑生长季节变化或树体营养反馈的动态过程，如花芽分

化、结果枝形成等。未来若能结合多时序观测与生理模

拟，将有望实现真正意义上的动态树势调控[43]。

从应用层面看，该模型不仅适用于青脆李等落叶果

树，也可迁移至苹果、梨、桃等多种经济林木。随着果

园数字化程度的提升，模型可与无人机巡检、RGB/红外

影像分析和物联网传感数据融合，形成多源信息驱动的

果树数字孪生系统[5]。通过对结构与光效的综合分析，

管理者可以在虚拟空间中预测修剪、施肥或灌溉的连锁
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反应，从而制定更科学的管理计划。在果业生产端，该

系统有潜力成为智能修剪决策支持工具；在科研和教学

场景中，则可作为树体结构与光能分配研究的可视化平

台，帮助学生直观理解光合作用与结构调控的关系。随

着数据积累和模型优化，这种基于三维重建的智能剪枝

体系有望成为果树管理数字化转型的重要技术支点[44]。

综上所述，本研究提出的果树冠层结构–光效协同优

化模型，不仅为结构量化与光能分析提供了统一框架，

也为实现数据驱动的智能修剪奠定了基础。模型的稳定

性验证和多场景适应性分析表明，其具备推广至不同作

物和管理体系的潜力。未来的工作将重点关注动态生长

建模、能量平衡机制的生理耦合以及模型轻量化部署，

以实现从试验验证到果园常态化应用的跨越。

 4　结　论

1）本研究基于神经辐射场 NeRF技术，实现了青脆

李果树冠层的高精度三维重建，并在百株以上样本中验

证了结构重现的稳定性与普适性。结果表明，该方法能

在复杂枝条交叠条件下准确还原树体拓扑结构，为果树

个体化建模提供了可靠路径。

2）通过光线追踪模型模拟冠层光照分布，揭示了果

树结构参数（分枝角度、层级密度）与光能截获效率的

定量关系。光拦截比与能量截获比表明，适度剪枝可显

著提升光能利用率并改善光照均匀性，验证了结构–光效

协同优化的生理合理性。

3）基于几何与光效双特征的剪枝推荐算法，实现了

对直立枝、竞争枝及密集枝的智能识别与优化决策，准

确率超过 90%，并通过 WebGL交互系统实现实时可视

化。该体系为果树智能修剪与光效分析提供了数据驱动

的新途径。

模型在实际应用中仍受叶片动态变化、光反射建模

及计算资源限制的影响。未来研究应结合多时序生长观

测与轻量化计算框架，进一步完善动态树势调控与果园

实时决策能力。本研究建立的冠层结构–光效协同优化模

型为果树数字孪生与智慧修剪提供了理论基础与工程方

法，对推动果业智能化与精准化管理具有重要的理论意

义与实践价值。
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Intelligent pruning recommendation model for fruit trees based on
3D canopy reconstruction and collaborative light-efficiency analysis

ZHANG Xun1 , LIU Renpeng1 , ZHENG Jishu2 , FANG Bo3 , QU Hongchun4※

(1. Wushan Fruit Industry Development Center, Chongqing 404716, China;　2. Institute of Agricultural Engineering, Chongqing Academy of
Agricultural Sciences, Chongqing 401329, China;　3. Institute of Fruit Tree Research, Chongqing Academy of Agricultural Sciences,

Chongqing 401329, China;　4. Center for Ecological Security Research, Chongqing University of Posts and Telecommunications,
Chongqing 400065, China)

Abstract: Fruit-tree  canopies  are  typically  characterized  by  complex  branching  architecture  and  dense  foliage,  leading  to
severe  self-occlusion,  uneven  light  distribution,  and  low  light-use  efficiency.  However,  experience-driven  decisions  cannot
fully  meet  the  large-scale  pruning  of  the  standard  canopy shapes  and  optimal  regulation  of  tree  vigor  in  the  orchard.  In  this
study,  an  intelligent  pruning  model  was  proposed  to  optimize  the  canopy  structure  reconstruction  and  light-efficiency
evaluation  using  Neural  Radiance  Fields  (NeRF).  A reproducible,  quantitative,  and  visualization-friendly  workflow was  also
provided for canopy analysis and pruning under a real orchard. Qingcuili plum (Prunus salicina cv. ‘Qingcuili’) was selected as
the target species. Multi-view videos were captured around each tree from multiple angles for sufficient coverage of the canopy
under field lighting and background. A NeRF reconstruction was used to learn volumetric radiance and density fields from the
video frames. A high-fidelity 3D representation of the tree was generated from the reconstructed structure. Branch topology and
geometric descriptors (e.g., branch order, orientation, length, and spatial distribution) were extracted for decision-making. The
Monte  Carlo  Ray  Tracing  (MCRT)  module  was  integrated  to  simulate  ray–canopy  interactions.  Both  direct  and  diffuse
radiation pathways were estimated to quantify light conditions in the 3D canopy space. Two indicators were computed: light
interception ratio (LIR) to characterize the proportion of incident light intercepted by the canopy, and energy interception ratio
(EIR) to reflect the effective energy under the simulated radiation field. A pruning recommendation model was constructed to
fuse:  (i)  branch-classification  and  geometric  features,  and  (ii)  light-efficiency  weights  derived  from  the  MCRT  outputs.
Candidate-branch suggestions were given for the improved canopy illumination with structural feasibility. In addition, a virtual
interactive pruning system was developed to support human-in-the-loop validation, intuitive visualization of light distribution,
and pruning effects before field implementation. The framework was validated on a dataset of 102 Qingcuili plum trees with
diverse canopies and growth. The NeRF-based reconstruction was achieved with high accuracy, with an average reconstruction
error  of  4.3%,  indicating  reliable  recovery  of  canopy  structure  under  complex  occlusion.  The  pruning  recommendation
performance reached 93.2% accuracy, compared with expert labelling. Pruning recommendations were consistent with practical
knowledge.  The  optimal  pruning  strategy  was  applied  to  substantially  improve  the  canopy  light  conditions.  LIR  and  EIR
increased by approximately 15.2% and 18.9%, respectively, indicating enhanced light interception and more effective energy
capture.  From a  deployment  perspective,  the  end-to-end  system response  time  remained  stable  in  2.3  min  using  cloud  GPU
acceleration  (NVIDIA  V100),  indicating  favorable  real-time  applicability  for  decision  support  and  interactive  analysis.  A
canopy  structure–light-efficiency  optimization  was  integrated  with  NeRF  3D  reconstruction,  MCRT  light  simulation,  and
feature–weight  fusion for  intelligent  pruning.  The 3D canopy reconstruction and quantitative  pruning improved the  light-use
efficiency  and  the  precision  of  tree  vigor  regulation  in  a  real  orchard.  The  finding  can  provide  a  feasible  technical  pathway
toward digital twins and smart pruning for fruit-tree production.
Keywords: fruit  tree  canopy  management;  visual  modeling;  canopy  structure  analysis;  light-efficiency  simulation;  co-
optimization; pruning recommendation model
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