
现有电力线提取方法和相关软件如点云魔方、

Alundar Platform点云处理软件等，主要针对高压、超

高压输电场景，对于电力线架设较低，线树矛盾严重

的配电网场景的适用性研究较少。因此，本文针对配

电网场景点云数据重要的邻域几何特征并结合地物空

间分布特点，设计了一种基于多特征量化赋权的电力

线提取方法。

1 无人机LiDAR点云电力线提取

基于配电网场景的特殊性，本文提出了一种无人

机LiDAR点云电力线提取方法。该方法主要包括感兴

趣区检测、特征化量化、电力线提取三大步骤。

1.1 感兴趣区检测

针对配电网场景原始点云数据进行感兴趣区检测

主要包括两部分工作，分别是离群点检测和格网高差

滤波。由于激光雷达扫描仪在获取数据时因空中漂浮

物、飞行鸟类等易产生影响数据处理的离群点，因此

本文将采用半径滤波算法进行离群点剔除。该方法可

根据点云数据密度设置搜索半径、最小点数阈值，有

效去除离地物较远、位置较为分散的离群点[1-2]。配电

网场景线路架设多经过农村、乡镇等人口密集区域，

地形较为平坦，场景内有电力线、杆塔、植被、建筑

一种特征量化赋权的配电线点云自动提取方法
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等地物，其中电力线依靠杆塔水平悬挂于空中，其所

处高度范围内可能存在植被、建筑等地物，给电力线

提取造成一定干扰。因此可先去除电力线架设高度以

下的近地点，减少非电力线点数量，提高后续点云数

据处理效率。根据国家能源局《10 kV及以下架空配

电网线路技术规程》 [3] （以下简称《规程》）中对不

同规模配电网架空线路安全距离的规定，可依据实际

数据情况设置相应高度阈值 dH ，并基于二维格网划

分点云数据，计算每个格网内非地面点高程 Z 与格网

内高程最小值 Zmin 之差，若 Z - Zmin > dH 保留该点，

反之则为近地点，将其去除。通过格网高差滤波可去

除全部地面点及大部分植被、建筑物点。

1.2 特征化量化

点云特征作为分类的重要依据，其特征的选取会

直接影响分类的精度及效率，因此选择合适的特征来

提取目标显得尤为重要 [4]。根据不同地物因分布不

同、几何特性不同会导致其在特征提取时有不同反应

的特点，本文选择了 2种类型的点特征来进行分析，

即基于特征值特征和基于高度信息特征，共计 5种点

特征。特征值特征主要包括线性度、平面度、主方向

3种，它们是通过构建激光点最佳邻域半径内所有点

的协方差矩阵计算而来。高度特征主要有 H -Hmin 和

高程标准差，前者为激光点邻域内总的高差，后者表

示激光点邻域内的高程标准差，具体信息见表 1。为

显示不同特征对地物的区分能力，将计算后的特征值

进行归一化，并按[0,0.33]、(0.33,0.67]、(0.67,1]3个区

间用蓝、绿、红三色表示特征对地物的显著区分程

度，结果如图1所示。

表1 点云特征描述

特征

线性度

平面度

主方向

当前点高程与邻域内
最低点的高差

高程标准差

公式

( λ1 - λ2)/λ1

( λ2 - λ3)/λ1

λ1 对应特征向量与竖直

方向夹角

H -Hmin

å
i = 1

n

 ( )zi - zave

2

n - 1

主要区分对象

电力线、杆塔、
建筑边界

建筑

杆塔

杆塔、植被

杆塔

配电网场景主要包括电力线、杆塔、植被和建筑

4类地物。根据图1可知线性度、主方向、 H -Hmin 和

平面度特征分别在四类地物中表现最好。 H -Hmin 特

征中植被和杆塔显著区分性相近，不易将两者进行区

分，而在高程标准差特征中两者显著性各异。因此针

对单一特征在复杂场景中电力线提取适用性较差，精

度较低的问题，本文引入了一种特征化量化方法：

1）特征正、负向化处理：为兼顾特征变异性及

相关性，需基于电力线对 5种特征进行无量纲化处

理[5-6]。即电力线在线性特征中表现最佳，其特征值越

大越好，因此需对线性度特征正向化处理，如式（1）。

其余 4种特征对电力线区分性较弱，其特征值越小越

好，因此需进行负向化处理，如式（2）。
2）特征变异性与相关性计算：特征变异性（Sj）

是指特征在样本之间取值差距的大小，相关性（Rj）是

指特征之间的相关程度，将两者综合考虑可实现对电

力线点云数据的客观评价，数据计算如式（3）、（4）。
3）量化赋权：根据特征变异性和相关性结果计

算特征在整个量化系统中的信息量（Wj），从而分配

各特征在区分电力线过程中所占的权重之比。具体权

重计算如式（5）。
x'

ij =
xj - xmin

xmax - xmin

（1）

y'
ij =

xmax - xj

xmax - xmin

（2）

Sj =
å
i = 1

n

 
æ

è
ç

ö

ø
÷xij -

1
nåi = 1

n

 xij

2

n - 1
（3）

Rj =å
l = 1

p

 
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷1 -

cov(xjxl)

DxjDxl

（4）

Wj =
Sj ´Rj

å
j = 1

p

 Sj ´Rj

（5）

a 原始点云 b 线性度

c 平面度 d 主方向

e Hmax -Hmin f 高程标准差

图1 特征显著区分性对比
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式（1）、（2）中， x'
ij 、 y'

ij 为 xij （样本中第 i 个电力线

点的第 j 个特征的特征值）经正、负向化处理后的特征

值；式（3）中 n 为电力线样本点云；式（4）中 p 为每

个样本点的特征数量； cov(xjxl)为第 j 个特征和第 l 个

特征之间的协方差； Dxj 、 Dxl 为第 j 个特征和第 l 个特

征的方差；式（5）中 Sj 和 Rj 的乘积为第 j 个特征的信

息量，信息量越大，表示该特征的重要性相对较大。

1.3 电力线提取

配电网场景电力线提取即从场景内的所有地物中

将电力线单独提取出来，采用基于特征权重的电力线

提取方法综合考虑了特征与地物间的关系，可实现电

力线与场景内其他地物的分离。计算场景内所有地物

点经特征赋权后的百分制综合得分，即点经过正、负

向化处理后的各特征值与其对应权重（Wj）乘积总

和的百分化结果。通过测试确定划分出电力线点的最

优分数，分数大于80时能提取出完整的电力线点，此

外，还存在部分未完全去除的其他地物点，在点云空

间中散乱分布，不具有完整形态，且密度不均，彼此

间距离不具有规律性，与电力线点云分布形成鲜明对

比。DBSCAN算法是基于密度的聚类算法，具有能忽

略噪点和孤立点数据影响，将足够高密度的区域划分

为簇，并可在噪声存在的空间数据中发现任意形状聚

类体的优点。因此可采用DBSCAN聚类算法表示点云

类别间的差异性，实现电力线与其他地物噪点的划

分[7]。本文根据电力线架设规则，设置合适的邻域半

径和最小样本点数进行密度聚类。根据电力线水平悬

挂于一定高度范围内，电力线点数量较多，而其他地

物噪点散乱分布的特点。本文通过分析各点云簇的高

度分布情况，即同一高度范围内所具有的点云数量筛

选出电力线类别，完成电力线提取。

2 实验与结果分析

本实验硬件环境配置为 Intel （R） Core （TM）
i5-10200H CPU，主频为2.40 GHz，运行内存为16 G，

GPU为GeForce GTX1650Ti，显存为 4 G。软件环境为

CUDA Toolkit 10.0, CUDNN V7.4.1.5；Python 3.8；使用

集成的Open3D、pclpy库。

2.1 实验数据

以10 kV和 35 kV配电网场景无人机点云数据为

研究对象验证该方法的有效性。如图 2所示，数据 1
和数据 2为 10 kV配电网场景，经过农村地区，线路

架设较低，与周围植被、建筑距离较近，点云密度较

高。数据 2为 35 kV配电网场景，经过乡镇地区，相

对于 10 kV线路架设较高，场景内线路、植被和建筑

规划整齐，但线路下的绿化植被与线路距离较近，数

据具体信息见表 2。可见，选取数据来自不同地理环

境、输电线规模、点云密度等，在实际电网工程应用

中具有一定代表性。

Coord Z16.64
8.32
0.00

Coord Z51.67
41.40
32.17

Coord Z46.83
27.59
8.34

a 数据1 b 数据2 c 数据3
图2 实验数据

表2 实验数据基本信息

实验数据

1
2
3

输电线规模/kV
10
10
35

点密度/（pt/m2）

583.909
799.672
153.778

点数/个
4 279 682
5 721 819
21 561 061

2.2 实验与结果分析

针对10 kV和35 kV配电网点云数据进行电力线提

取，首先为保证点云邻域计算准确性且根据《规程》

对于配电导线最小线间距离及导线在居民或非居民区

与地面或街道行道树之间最小距离要求，本文设置

r =0.5 m进行半径滤波，2 m×2 m网格及 dH =2.5 m完

成格网高差滤波以实现感兴趣区检测。然后选用 n =
1 080个电力线点， p =5个点云特征采用本文方法计

算各特征的权重，最终线性度、平面度、主方向、

H -Hmin 和高程标准差特征的权重依次为 0.17、0.17、
0.15、0.28和 0.23。根据权重计算所有点的特征综合

得分以完成电力线候选点云的提取。最后根据电力线

样本点分布情况设置邻域半径 Reps =1.78 m，最小样本

点数 PminPts =39进行DBSCAN聚类分离电力线点和其

他地物噪点，通过分析各点云簇高程分布情况筛选出

电力线点云。

本文精度评价主要通过统计实验提取的电力线点

数，并以CloudCompare软件手动提取结果为参考，计

算精确率（precision）、召回率（recall）和F1-score等
评价指标，具体计算如式（6）、（7）、（8）。

precision = TP
TP +FP

（6）
recall= TP

TP +FN
（7）

F1 - score = 2/æ
è
ç

ö
ø
÷

1
precision

+ 1
recall

（8）
式中， TP 为提取出正确的电力线点数； FP 为错误

提取的非电力线点数； FN 为未提取的电力线点数。

为验证本文方法在配电网场景中的通用性，本文

宋佳倩等：一种特征量化赋权的配电线点云自动提取方法 ··19
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以 2.1节选取的三景数据作为测试数据，采用本文方

法提取电力线。由表3可知，数据1和2提取精度略低

于数据3，精确率分别为96.47%和95.50%，主要原因

在于场景内包含的杆塔结构较为复杂，部分与电力线

存在相似性，造成提取过程中与电力线连接的杆塔

点误提取，如图 3a、b虚线圆圈所示；召回率分别为

98.36%和 97.73%，主要原因在于基于特征权重从场

景中分离电力线时，杆塔点综合得分低于电力线

点，使得与杆塔连接的电力线点欠提取，如图 3a、b
虚线方框所示。数据 3精确率、召回率相对较高，为

97.82%和 99.76%，但也存在杆塔结构与电力线结构

相似的情况，如图 3c虚线方框所示部分杆塔点被误

提取。

表3 电力线提取结果分析

数据

1
2
3

精确率/%
96.47
95.50
97.82

召回率/%
98.36
97.73
99.76

F1-score/%
97.41
96.60
98.78

a 数据1电力线提取结果

b 数据2电力线提取结果

c 数据3电力线提取结果

图3 实验数据电力线提取结果

为测试本文方法的可靠性，本文以 35 kV配电网

场景数据为测试数据，采用现有的 2种电力线提取方

法与本文方法进行比较，精度评价结果如表 4所示。

其中方法一是利用霍夫变换检测提取电力线[10]，方法

二是基于点云几何特征提取电力线。

表4 不同方法电力线提取结果分析

方法

方法一

方法二

本文方法

精确率/%
96.65
83.47
97.82

召回率/%
98.52
94.53
99.76

F1-score/%
97.57
88.66
98.78

由表 4可知，相较于其他 2种方法，本文方法提

取结果优良，精确率、召回率较高，表明该方法能正

确提取电力线。方法一，由于在俯视投影面上会误提

取与电力线同直线分布的树木点云，造成精确率相对

较低，仅为96.65%。方法二，与本文方法均基于特征

提取电力线，但精确率、召回率相对较低，为83.47%
和 94.53%，原因在于方法二所选特征基于输电场景，

高压电线重量及布设长度与配电线不同，会出现如水

平夹角略有差异的情况，造成杆塔与电力线连接处欠

提取。因此本文所选特征针对配电网场景地物选取，

旨在利用特征对地物的显著区分能力分离距离较近的电

力线与其他地物，且本文量化赋权方法是基于特征的变

异性和相关性综合衡量以确定特征的客观权重，既考虑

了不同位置电力线样本点的变异性，又权衡了特征之间

的相关程度，具有一定的客观性。

3 结 语

本文以配电网激光点云数据为研究对象，结合激

光点云数据特点及配电网输电导线架设特性，建立了

一种电力线提取方法。该方法不仅在效率上满足配电

网电力巡检时对数据进行实时处理的需求，而且在精

度上也满足了对配电网场景进行安全距离分析的应用

需求。该方法的优点在于能综合考虑场景内各地物的

空间结构和分布特点，根据地物点云特征显著区分性

实现较近地物的分离从而以较高精度实现电力线提

取。但该方法仍有一些局限，后续研究将进一步完善

以提高电力线提取方法的工程适用性。
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