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基于机载犔犻犇犃犚点云的电力线自动提取

李晓峰１，胡　川１，２，尹　洪１，熊伯韬１，龙　飞１
（１．国网湖北省电力有限公司检修公司，武汉　４４８０００；２．武汉大学 电气工程学院，武汉　４３００７９）

摘要：基于机载激光雷达数据提出了一种在林区中电力线自动提取方法，该方法是基于统计分析和二值化图像处理

技术设计。首先采用高度阈值，分离出电力线候选数据集，并采用一组标准 （例如，高度标准，密度标准和直方图阈值）

来对候选集进行统计分析，选择电力线的候选点；然后将候选点转化为二值化图像，并进行形态学优化，采用基于图像

的处理技术，利用渐进概率霍夫线性变换对图像进行直线分割；最后将分割出来的电力线二值化图像转换成三维点云，

并利用区域增长精细化提取电力线点云；使用不同林区环境下的４组机载激光雷达数据进行实验，实验结果表明，算法

在林区环境下能够完整地提取出电力线，且电力线分类精度较高，对于电力巡线具有较高的利用价值。

关键词：机载激光雷达点云；电力线提取；渐进概率霍夫变换
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０　引言

电力工业关系到国计民生，是国家的重要基础性产业。

我国的电力系统由发电厂，全国输电网，配电网和电力用

户组成。与配电网相比，高压输电线路，即全国的输电网

络，可以很容易地利用遥感手段进行测量提取。因为高压

电力线位于地面较高的地方，靠近线路的植被通常被人为

砍伐掉，对于电力线的提取造成了一定的困难。机载激光

扫描 （ｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒａｎｇｉｎｇ，ＬｉＤＡＲ）技术的出现与

快速发展，为电力线测量和巡线提供了新方法，弥补了传

统的航空摄影测量在林区环境下，难以识别电力线的缺点。

机载激光扫描技术可以对具有有较小直径的物体 （如电力

线电缆）可以进行密集、快速和准确的测量［１］。自１９９５年

以来，利用 ＬｉＤＡＲ 技术已经绘制了数千公里的电力线

路［２］。然而，当前的生产中仍然需要大量的人工操作，亟

待全自动化的解决方案。

目前，针对ＬｉＤＡＲ数据进行电力线提取的研究尚存在

不足，生产中仍然需要大量的人工操作，亟待全自动化的

解决方案。近年来，国内外大量学者对此进行了研究。例

如，Ａｘｅｌｓｓｏｎ（１９９９）
［３］研究了基于霍夫变换方法寻找并行

和线性二维结构，并利用二维线方程进行线性提取的方法。

Ｍｅｌｚｅｒ和Ｂｒｉｅｓｅ（２００４）
［１］提出了一种通过二维霍夫变换和

三维悬链曲线拟合从ＬｉＤＡＲ数据中进行电力线提取和建模

的方法。ＭｃＬａｕｇｈｌｉｎ（２００６）
［４］在电力线检测上根据维度特

征的不同，提出了一种监督方法对电力线进行自动分类。

Ｋｉｍ和Ｓｏｈｎ （２０１１）
［５］使用ＲＡＮＳＡＣ，特征提取和随机森

林中的最小描述长度和主成分分析作为ＬｉＤＡＲ数据的分类

技术。Ｓｏｈｎ 等人 （２０１２）
［６］提出使用马尔可夫随机场

（ＭＲＦ）分类器来描绘线性和平面特征的空间上下文，用于

电力线和建筑分类的图形模型中。余洁 （２０１１）
［７］采用滤波

的方法自动滤除地面点，并利用二维霍夫变换分离出各条
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点云的电力线自动提取 ·２２１　　 ·

电力线。陈驰 （２０１５）
［８］则充分利用点云维数特征以及方向

特征分割出电力线激光点云，然后采用二维霍夫变换和最

小二乘拟合的方法提取单电力线点云。

基于以上综述，现有电力线检测方法可以归纳为两种：

基于线性的检测方法 （如ＲＡＮＳＡＣ和２Ｄ霍夫变换
［１，３，７，８］和

监督分类方法［４６］。基于线性的检测方法产生相对较高的计

算成本，特别是对于大面积的数据集，必须计算每个点来

确定它是否属于一条线。而对于监督分类方法，需要大量

的训练数据集才能达到预期的结果，不均匀采样也将导致

错误分类率的提高。同时由于林区环境中探测电力线的困

难性，该方面的研究较少。针对上述问题，本文提出了一

种解决森林中电力线分类问题的方法，该方法基于两种不

同的技术：基于统计分析的数据预处理和基于图像处理技

术的数据分类。统计分析使用一些统计标准 （即高度标准，

密度标准和直方图分析）来选择电力线候选点，然后剔除

大量不相关的点。在获得电力线候选点之后，将这些点转

换为二值化图像，并使用图像处理技术去除噪声和提取特

征。最后再将二值化电力线图像转换到三维点云，从而提

取出电力线点。

１　电力线提取算法

本文的算法主要有两步：①统计分析；②基于图像的

处理。统计分析的目的是在密集点云中标识出电力线候选

点。定义了电力线候选点选取准则 （如高程、密度、直方

图阈值）。候选点选取后，电力线两侧的截断边缘就清晰可

见了。基于图像的处理，涉及到的是二值图像识别处理技

术。在点云密度较低时，针对电力线候选点二值化处理的

后的图像像素之间不具备连续性性，利用形态学变换进行

图优化，并采用效率较高的渐进概率霍夫变换进行线性分

割。图１详细阐述了本文方法的算法流程。

图１　电力线提取流程图

在本文中，数据处理在三个不同层次上进行： （１）整

个数据集；（２）格网； （３）网格中的仓。整个数据集可以

网格化为犿×狀个网格，每个网格可以通过使用直方图方法

根据其高度在垂直平面上创建等间隔的仓。

１１　统计分析

统计分析旨在原始机载激光雷达点云数据中标识出电

力线候选点。在表１列出了有关电力线路距离地面最小距

离标准，可以看出，地面以上电力线的最小高度根据电压

而变化。但是，最小高度不能小于５米。考虑到电力线的

可能曲率和年限 （可能不完全垂直于地面），本文设置了高

于地面的高度阈值 （犎狋＝４ｍ），将数据分成两个数据集。

通过在狓狔平面中对数据进行网格化，并从每个网格中提取

高于地面４ｍ的点分到点集犝 中。剩下的数据分在点集犐

中，并从点集犝 中选择电力线候选点，如图 （２）所示，选

择标准如下：

１）高程准则：在网格中，如果高度差小于０．５ｍ，则

网格中的所有点都作为候选点，该高差阈值根据电力线的可

能曲率设定。

２）密度分布：在每平方米的网格中，当点的数量小于

２倍点密度的平方根时，将网格中所有点选为电力线候

选点。

３）直方图分析：如果网格中的高差大于０．５ｍ，则表

示该网格中存在树木点或多个对象，使用直方图来进行高

度分析。例如，在高度差为１０ｍ的网格中，可以将每个仓

设置为１ｍ （直方图中的间隔大小）。然后，对于每个网格，

如果只有一个仓包含点，则该网格中的所有点作为候选点。

或者，对于每个仓，如果高度差小于０．５ｍ并且点数不少

于点密度的平方根，则选择该仓中的所有点作为候选点。

图２　数据统计分析示意图

表１　电力线路与地面最小距离标准

电压值（ＫＶ） 居民区（ｍ） 非居民区（ｍ）

≤３ ６ ５

３～１０ ６．５ ５．５

３５～１１０ ７ ６

１５４～２２０ ７．５ ６．５

３３０ ８．５ ７．５

５００ １４ １１
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１２　基于图像的处理

选取电力线候选点之后，由于在这些候选点存在一些

植被点。因此，需要将选取后的电力线候选点所在网格转

成二值化图像，在图像中，植被点呈现出不规则的分布，

而电力线则是线性分布。在现有的研究中，在图像中进行

线性特征提取常采用经典的霍夫变换［９１０］。

在犡－犢 平面上，直线通常被定义如公式 （１）所示：

狔＝犿狓＋犫 （１）

　　其中：参数是斜率，为直线在犢 轴上的截距。因此，

直线也可以被表示如公式 （２）：

犫＝－犿狓＋狔 （２）

　　对应参数空间犿－犫中点（犿，犫）。由于在二维空间中，

直线具有两个自由度，可以用两个参数模型或一个具有两

个以上参数和附加约束的模型来表示，因此在标准霍夫变

换中，直线采用极坐标形式进行表示，如公式 （３）所示：

ρ＝狓ｃｏｓθ＋狔ｓｉｎθ （３）

　　其中，ρ是直线与 （０，０）之间的距离，是向量与犡轴

的夹角，如图３所示。

图３　不同空间下直线表示

标准霍夫变换进行线性检测时需要在整个点集中进行，

计算量较大，实时性较差。渐进概率霍夫变换 （ＰＰＨＴ）作

为标准霍夫变换的一个改进［１２］，在一定范围内进行霍夫变

换，计算单个线段的方向及范围，从而减少计算量。

ＰＰＨＴ的线性检测流程如下：

１）随机获取图像上的前景点，映射到极坐标系中绘制

曲线；

２）当极坐标系中交点达到最小投票数，将该点对应的

犡－犢 坐标系中的直线犔找出；

３）搜索图像上的前景点，将直线犔上点连成线段并在

删除该点，同时记录下该线段参数 （起始点和终止点），这

里的线段需要满足最小线段长度阈值。

本文ＰＰＨＴ算法利用开源计算机视觉库 （ＯｐｅｎＣＶ）进

行实现［１３］，表２中是ＯｐｅｎＣＶ中对概率霍夫变换函数的参

数说明。

本文实验中，ｉｍａｇｅ为进过形态学变换之后的二值化图

像，Ｍｅｔｈｏｄ选择ＣＶ＿ＨＯＵＧＨ＿ＰＲＯＢＡＢＩＬＩＳＴＩＣ，Ｒｈｏ

设置为１，Ｔｈｅｔａ设置为０．２，Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ设置为５０，Ｐａ

ｒａｍ１和Ｐａｒａｍ２分别设置为２０和１１０。

利用渐进概率霍夫变换进行线性检测之后，将分割出

的电力线图像通过与三维候选点转换到二值图像时相同的

设置 （如栅格尺寸和犡犢坐标最大最小值）转换回三维点，

表２　渐进概率霍夫变换函数参数说明

参数 参数说明

ｃｖＨｏｕｇｈＬｉｎｅｓ２

ＯｐｅｎＣＶ中图像变换函数原型

ＣｖＳｅｑ ｃｖＨｏｕｇｈＬｉｎｅｓ２ （ＣｖＡｒｒｉｍａｇｅ，

ｖｏｉｄｌｉｎｅ＿ｓｔｏｒａｇｅ，ｉｎｔ

ｍｅｔｈｏｄ，ｄｏｕｂｌｅ ｒｈｏ，ｄｏｕｂｌｅ ｔｈｅｔａ，ｉｎｔ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，

ｄｏｕｂｌｅｐａｒａｍ１，ｄｏｕｂｌｅｐａｒａｍ２）；

Ｉｍａｇｅ 输入的二值化图像

Ｌｉｎｅ＿ｓｔｏｒａｇｅ 线段存储仓

Ｍｅｔｈｏｄ 霍夫变换变量，有三种进行选择

Ｒｈｏ 与像素相关单位的距离精度

Ｔｈｅｔａ 弧度测量的角度精度

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 参数阈值（这里主要是线段的投票阈值）

Ｐａｒａｍ１ 最小的线段长度

Ｐａｒａｍ２ 同一条直线上进行碎线段连接的最大间隔

并利用区域增长算法对三维电力线点云进行精细化提取。

２　实验与结果分析

本文以 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１３为研发平台，集成使用

ＯｐｅｎＣＶ图像处理库，实现本文所提出的机载激光点云数据

的电力线检测算法。实验数据采用国网湖北省电力公司提

供的湖北省境内采集的４块林区环境下输电线路机载Ｌｉ

ＤＡＲ数据，实验数据详细说明如表３所示，原始点云如图

４所示。

表３　实验数据详细说明

点云

区域
总点数／个 点云密度／个 线路长度／ｍ 扫描宽度／ｍ

１ １４３２４２４ ３．１９ １６０１．６２ ３２９．３８

２ ２１４５２４８ ３．３２ １６８６．７２ ３５７．８７

３ １４４７２２６ ３．２６ １５１９．０８ ３１９．６７

４ ７１１２１６ ３．２２ １０１２．５３ ２４１．０６

图５的 （ａ）到 （ｆ）详细说明了从原始机载激光雷达数

据提取电力线的整个处理流程。图５ （ａ）为采用高度阈值，

从原始点云中分离出电力线候选数据集的数据，图５ （ｂ）

是在图５ （ａ）的基础上，利用设定的选取标准进行点云统

计分析后得到的电力线候选点，可以观察到电力线的可见

性得到显著提高。此外，由于点数显著减少，后续的处理

效率会明显得到提高。图５ （ｃ）是从图５ （ｂ）转换得到的

二值化图像。此时图中的电力线区域由于点密度较低，生

成的像素点之间难以具备连续性，因此进行形态学优化，

得到如图５ （ｄ）。采用渐进概率霍夫变换，对图５ （ｄ）进行

线性分割得到如图５ （ｅ）所示二维电力线图像。通过设置

从图５ （ｂ）到图５ （ｃ）相同的参数，将二维电力线图像转

换为三维电力线点云。此时，我们得到了电力线种子点云，

利用区域增长进一步提取电力线三维点云得到如图５ （ｆ）

所示的电力线三维点云。
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图４　区域１原始点云数据

图６中显示了，针对不同林区环境和电力线走向所采

集到的其他３块试验区域的电力线提取结果，其中 （２－ａ）

（３－ａ）（４－ａ）分别表示进行高度阈值去除后的点云图，（２

－ｂ）（３－ｂ）（４－ｂ）表示电力线提取结果图。

为了对电力线检测结果进行分析，本文采用的参考数

据使用ＬｉＤＡＲ＿Ｓｕｉｔｅ软件进行手工交互处理方式得到。通

过分类点数 （犆狆）、真实点数（犜狆）、错分点数（犈狆）和漏分点

数（犗狆）对实验数据分类结果进行评估，如表４所示。

表４　实验数据结果评估表

点云区域 犆狆／个 犜狆／个 犈狆／个 犗狆／个

１ ４４４０ ４１５８ １９７ ８５

２ ５７７２ ５４９０ ２１７ ６５

３ ３６２１ ３３９６ １６５ ６０

４ ４０２６ ３７８３ １６９ ７４

表５直观地表示出本文算法的分类结果，采用百分比

来描述错分率 （犈狉），漏分率（犗狉）以及正确率（犆狉），其计算

公式如 （４）所示：

犈狉＝犈狆／犆狆

犗狉＝犗狆／犜狆

犆狉＝犜狆／犆狆 （４）

表５　实验数据结果评估表（百分比）

点云区域 犈狉（％） 犗狉（％） 犆狉（％）

１ ４．４４ ２．０４ ９３．６５

２ ３．７６ １．１８ ９５．１１

３ ４．５６ １．７７ ９３．７９

４ ４．２０ １．２０ ９４．００

上表的评估结果显示不同实验区域的正确率在９３．

６５％到９５．１１％之间，达到了９４．１４％的平均正确率，其

分类精度与点云密度和林区植被的密集程度等因素相关。

图５　区域１电力线提取流程示意图

从图７中可以发现，错分来源主要是一些接触或非常靠近

电力线的物体，如电力线杆塔。在这种情况下，部分噪声

点不能完整地去除。漏分误差主要源于候选点选择过程中。

当使用密度准则和直方图分析时，一些阈值会影响候选点

选择过程。

３　结语

本文结合点云统计分析与基于图像的处理技术，提出

了一种针对植被环境中电力线的自动化、高效率的电力线

检测方法。实验结果表明，该方法能够完整地提取出电力

线对象，分类精度较高，分类结果不受电力线走向的影响，

对于非林区和城市开阔区域同样具有较高的适用性，对于
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图６　其他区域电力线提取结果图

图７　电力线错分及漏分示意图

电力线巡检具有一定的利用价值。随着我国电力线路的不

断完善和其他遥感技术的创新和广泛应用，如何基于多源

遥感数据进行电力线、杆塔等地物的高精度高效率的提取

将是本文的后续研究重心。
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