
电力安全是日常用电的重要保障，输电线定期巡

检能发现电力线可能存在的问题并及时排除故障，确

保正常电力的输送 [1]。传统人工巡检方法劳动强度

大、效率低，难以满足现代化电网建设与管理需求。

机载LiDAR借助飞行平台和传感器的优势能有效避免

地形、天气等因素的干扰，高效获取目标物的高精度

三维信息，在电力巡检方面已开展广泛应用[2-3]。基于

机载 LiDAR 的电力线巡检的关键是实现电力线信息

的精确提取。目前电力线提取方法主要分为 3 大类：

①将数据投影到二维空间，并基于电力线在三维空间

的连续性分布特征进行提取 [4-5]；②电力线模型模

拟[6]；③通过统计分析电力线悬空、材质特性等维度

特征进而提取电力线[7-9]。相关学者将霍夫变换与欧氏

距离聚类相结合实现了单根电力线的提取；但对于垂

直排列、交错混合排列的电力线，霍夫变换易出现漏

提现象。因此，相关研究首先采用霍夫变换提取电力

线候选点，再利用点云滤波算法完成电力线的提取工

作[10-11]。基于电力线模型的提取方法根据电力线悬空

特性，在不同邻域范围内估算电力线性方程，该方法

对方程准确性的要求较高，初始电力线提取失误将直

接影响电力线提取的准确性。基于信息差异统计分析

的方法对阈值设定的要求较高，普适性较差。上述方

法大多根据非监督分类原理提取电力线，精度依赖模

型构建和阈值设置，普适性较差。因此，本文提出了
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Abstract: In response to the demand of power line information extraction in rapid power inspection under complex terrain, based on airborne

LiDAR data, we proposed a power line extraction algorithm based on self-adaptive neighborhood feature estimation and optimization. Firstly,

based on the elevation characteristics of power lines, we separated non power line points. Then, we constructed multi-dimensional point cloud

features based on self-adaptive neighborhood, and used the support vector machine-recursive feature elimination (SVM-RFE) algorithm to achieve

optimal feature selection. Finally, we combined the optimal features, and used SVM and random forest method to classify point cloud, achieving

the extraction of power lines. The result indicates that this method has high accuracy in power line information extraction and high applicability.
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一种自适应邻域特征估算与优选的电力线提取方法。

首先根据电力线悬空特征过滤地面等非目标点，再以

熵值为判别标准确定最优邻域并估算点云维度特征，

然后引入支持向量机—递归特征消除（SVM-RFE）算

法进行特征优选，最后基于优选特征提取电力线信息。

1 基于特征优选的电力线提取方法

为减少数据运算量，实现对电力线信息的精提

取，本文根据电力线悬空特征分析电力线走向，并对

数据进行分段滤波，提取候选点；再基于自适应邻域

构建采样点各维度特征，并利用 SVM-RFE算法实现

特征优选；最后根据特征优选组合，利用SVM、随机

森林（RF）等算法实现电力线的提取。

1.1 候选点分割

在获取大范围数据时，机载LiDAR无法区分目标

物与非目标物，获取的数据中包含电力杆塔、房屋、

植被、地面等干扰因素，数据冗余度高、目标提取困

难。因此，本文根据研究区地形和电力线空间分布特

征，按照电力线走向对整体点云进行分块，进而根据

高程分布特征滤除地面数据。判断电力线走向是为分

块确定方向，以防电力线被纵向分割。首先分析研究

区点云覆盖范围内 X、Y 方向的最大、最小坐标，并

计算其差值 Dx、Dy ；再根据 Dx、Dy 大小判断电力线

方向，若 ∆x >∆y 则按 X 方向进行分块，反之则按 Y

方向进行分块。由于高层建筑、高大树木的高程特征

与电力线接近，以整体为研究单元，难以在滤除建筑

物、树木的同时保留电力线特征，因此需对点云进行

分块处理。本文根据各分块单元内点云分布特征，设

定合适的阈值进行滤波，将各分段距离设定为 40 m，

并结合地形起伏情况进行适当调整。

1.2 自适应邻域特征估算

邻域点的选择是估计点云数据微分几何属性的主

要依据，邻域范围的合理性对点云几何特征构建十分

重要。常规的点云特征构建多根据固定邻域范围选取

邻近点，但在估算法向量时起伏较大区域的采样点将

产生偏差，进而影响点云数据目标提取、滤波等操作

的准确性。本文首先利用信息熵数值分析点云空间分

布特征，值越小表示邻域范围内点云的空间分布特征

越接近，即最优邻域；然后利用PCA算法估算采样点

的几何特征，并基于最优邻域几何特征构建各维度的

点云特征，主要包括：①通过采样点邻域构建协方差

矩阵求取 3个局部特征向量，特征向量的排序可反映

采样点邻域内点的空间分布特征，利用特征向量值计

算线性、平面性、各向异性和曲率变化等维度特征

值；②高程特征，根据电力线悬空的空间分布特征计

算采样点邻域内点的最大最小高程、高程差 Hcz 、高

程均值 Hmean 、高程方差 Hδ 等高程分布特征。点云局

部特征与信息熵的计算公式为：
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式中， N 为采样点邻域内点的数量； p̄ 为邻域中所

有点的质心； ej 为协方差矩阵的第 j 个特征值；

vj 为

第 j 个特征向量；V1 、V2 为局部特征向量方向的偏

离度， V3 为法线方向的偏离度， V1 V2 V3 > 0 ；

LV、PV 、 GV 、 C 分别为线性值、平面性值、各向异

性值、曲率变化值。

1.3 SVM-RFE算法特征优选

对于待分对象具有较高分离度的特征集，可有效

提高机器学习的运算效率，提升模型分类精度，因此

本文引入SVM-RFE[12]算法对最优邻域下构建的点云采

样点的维度特征进行优选，进而实现电力线信息的精

确提取。该算法基于SVM的最大间隔分类原理，按贡

献对训练数据样本特征进行排序，根据得分情况选择

较重要的特征进行点云分类，提取电力线信息。

2 电力线提取结果分析

2.1 候选点分割

本文对两组机载LiDAR数据进行实验，数据包含

待巡检电力线以及复杂地形下房屋、树木等干扰源。

为有效提取电力线，沿电力线方向将实验数据分割为

边长为 40~50 m的分段，高差阈值设置为 25 m，以保

证候选点分割的速度和效果。电力线候选点的分割效

果见图 1，可以看出，电力线点云得到了很好的保

留，但高层建筑、较大植被和高压电塔等干扰源未完

图1 候选点分割结果
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全滤除，需进一步进行电力线精提取。

2.2 特征构建与优选

最优邻域判定时，本文以 0.1 m、0.5 m为邻域搜

索半径的上下限，设置半径增长步长为0.05 m，采用

PCA算法计算采样点特征值，利用信息熵函数计算局

部邻域的信息熵，以最小信息熵对应的特征向量为采

样点的特征值，分析目标物点云的空间分布特征 [13]。

由图 2可知，自适应邻域计算得到的信息熵最小，表

明本文方法可有效确保邻域范围内点云分布的一致

性，提高点云特征估算的准确性。利用 SVM-RFE算

法对采样点维度特征计算所得的 12 个特征进行排序

（图 3），特征得分越小，表明特征越重要，对目标对

象的可分度越高。因此，本文利用 LV 、 Hδ 、 Hcz 、

PV 等特征进行点云分类，提取电力线。
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图3 SVM-RFE算法的点云变量特征重要性排序

2.3 电力线提取对比分析

本文基于不同特征组合，采用RF[14]、SVM算法进

行电力线信息提取 [15]。具体模型评价指标对比见

表 1，其中方案 2 的提取精度最高，因此本文采用

SVM算法以 Hδ 、 Hcz 、 PV 为最优特征组合进行电力

线信息提取，并与霍夫变换提取结果（提取精度为

91.2%）进行对比（图4）。

a 本文算法

b 霍夫变换方法

图4 电力线提取成果对比

表1 不同特征组合方案下电力线提取精度对比

分类模型

SVM

RF

方案编号

1
2
3
4
5
6
7
8

特征组合

LV 、 Hδ 、 Hcz 、 PV

Hδ 、 Hcz 、 PV

Hcz 、 PV

PV

LV 、 Hδ 、 Hcz 、 PV

Hδ 、 Hcz 、 PV

Hcz 、 PV

PV

提取精度/%
93.9
96.7
82.2
79.6
91.6
92.1
84.7
78.4

3 结 语

本文提出了一种邻域自适应特征估算与特征优选

的电力线提取方法，首先利用PCA估算采样点邻域内

的点云特征，计算信息熵值，并以此为判别标准确定

最优邻域；再以最优邻域为基础估算采样点多维度特

征；然后引入 SVM-RFE算法对提取的 12个点云特征

变量特征进行优选，选取较重要的 LV 、 Hδ 、 Hcz 、

PV 特征进行多种方案组合；最后导入 SVM、RF模型

提取电力线。对比最优方案与霍夫变换的提取结果发

现，本文方法可以很好地排除电力塔造成的干扰，较

完整准确地提取电力线，且适用于多种类型地形。
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