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基于支持向量机的三维点云岩体结构面半自动
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摘要: 结构面在评价岩体力学性质和边坡稳定性方面起着至关重要的作用，相比于传统测量，一种准确、高效的结

构面参数识别方法尤为重要。提出了一种基于支持向量机（SVM）的三维点云岩体结构面提取的新方法，首先获取

点云坐标、RGB、法向量、曲率和密度等作为机器学习模型的特征向量作为输入，结合人工和自动挑选学习样本，随

后把学习样本分为训练集和测试集用于训练 SVM 模型并测试模型，将被接受的模型用于点云的预测分类，进而识

别结构面和提取信息。将该方法应用于公开边坡数据集和发耳镇某采区边坡结构面调查，结果表明：使用 LOF 与

PCA 结合方法有效地提高了法向量估计的准确性，而 DetRD‑PCA 方法用于估计单个结构面的法向量并计算产状

时得到结果更加准确；对公开点云数据集的结构面进行识别，SVM 识别 881 552 个点时间仅需 9 s，成功提取了四组

结构面，与前人结果对比，倾向平均偏差最大 3.12°，倾角平均偏差最大 1.54°；将方法应用于发耳镇某采区边坡的结

构面调查中，SVM 识别 1 450 148 个点仅需 18 s，成功提取了两组结构面，与经典的三点法估算比较，倾向和倾角的

偏差为 0.7°~3.3°和 0.1°~3.3°；该方法对于小样本的训练数据依然能够表现出较高的正确率。
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Abstract: Structural planes play a crucial role in evaluating the mechanical properties of rock masses 
and slope stability. Compared to traditional measurement methods, an accurate and efficient method 
for recognizing structural plane parameters is particularly important. This paper proposes a new meth‑
od for extracting structural planes of rock masses from 3D point clouds based on Support Vector Ma‑
chines (SVM). First, point cloud coordinates, RGB values, normal vectors, curvature, and density 
were used as feature vectors for the machine learning model. By combining manually and automatical‑
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ly selected learning samples, the samples were divided into training and testing sets to train and test 
the SVM model. The accepted model was then used for point cloud prediction and classification, en‑
abling the identification of structural planes and information extraction. This method was applied to a 
publicly available slope dataset and a structural plane survey at a mining area in Fa'er Town. The re‑
sults showed that: the combination of LOF and PCA methods effectively improved the accuracy of 
normal vector estimation, while the DetRD-PCA method provided more accurate results for estimat‑
ing normal vectors and calculating orientation for individual planes. When applied to the publicly avail‑
able point cloud dataset, the SVM identified 881552 points in just 9 seconds, successfully extracting 
four sets of structural planes. Compared with previous results, the maximum average deviation in the 
dip direction was 3.12°, and the maximum average deviation in the dip angle was 1.54°. When applied 
to the structural plane survey in the Fa'er Town mining area slope, the SVM identified 1450148 
points in 18 seconds, successfully extracting two sets of structural planes. Compared with the classic 
three-point method, the deviations in dip direction and dip angle ranged from 0.7° to 3.3° and 0.1° to 
3.3°, respectively. The method demonstrated high accuracy even with small training sample sizes.
Keywords: 3D point cloud; support vector machine; rock mass structural plane; semi-automatic identi‑

fication; orientation calculation; engineering application

0 引  言

结构面是地质体中的软弱面，在工程地质和岩

石力学中属于关键性问题，对岩体变形、边坡稳定

性、水力学特性有显著影响［1］。结构面可分为Ⅰ~Ⅴ
级，Ⅳ级结构面在工程中最常见，且其具有数量多、

分布随机等特点，是岩体分类和岩体结构研究的基

础和重点，也是结构面统计分析和模拟的对象［2］。统

计结构面的空间分布和几何特征，对于控制岩体变

形、分析稳定性、计算岩体渗流等具有关键意义。

传统岩体结构面测量方法存在时间长、受经验

影响等缺陷，且在陡壁或不稳定边坡时存在安全风

险［3］。随着遥感技术的进步，激光雷达和无人机摄

影测量技术能够获取高分辨率的三维点云数据，改

变了获取结构面信息的方式，并且消除了传统测量

方法的缺点［4‑5］。许多研究人员致力于使用各种方

法从点云中识别结构面。核密度估计分析法  ［6］、基

于密度改进的 K‑means 法［7］、改进的区域生长法

（MRG）［8］、CFSFDP 法［9］等能够从点云中表征结构

面，但还存在着一些不足：聚类算法需要预先指定

聚类数量，区域生长法需要寻找合适的阈值，迭代

算法需要满足一定算力等。此外，多数方法是基于

点云之间的法向量相似度对点云进行分类，法向量

估计的准确性成为了结构面分组合理性与正确性

的关键。因此，更加准确的法向量估计和更加便

捷、高效地从点云中提取结构面仍值得研究。

机器学习的兴起使点云分类任务变得更加简

单，而支持向量机（SVM）在遥感领域应用最为广

泛，特别是在点云分类方面［10］。与其他方法相比，

SVM 在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中

具有泛化能力强、全局最优和计算速度快等优

点［11］。本研究基于 SVM 构建快速、准确和高效的

结构面识别技术框架，实现结构面智能识别和信息

提取，使用公开数据集，验证了提出方法识别结果

的正确性，并将此方法应用于发耳镇某采区上结构

面的调查。

1 结构面半自动识别方法

1.1 算法原理

结构面识别框架如图 1 所示，主要包括提取点

云特征值、挑选学习样本、训练结构面识别模型、提

取单个结构面和计算结构面产状。本研究主要使

用支持向量机实现点云数据分组，从而快速识别出

岩体表面的结构面信息。

1.2 点云特征值提取

使用机器学习方法对点云分类需要提取点云

特征值，位置特征可以用来捕捉点云在空间中的

分布情况，是进行点云分类和分割的基础；法向量

描述了点云表面在每个点处的切平面的朝向，对
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于理解点云的局部几何结构非常重要，可以帮助

模型区分不同的表面特征；曲率可以反映点云表

面的凹凸性，有助于识别点云中的边缘和角点等

重要几何特征；密度可以为模型提供关于点云覆

盖区域的信息，有助于在处理不同分辨率和不同

采集密度的点云数据时提高模型的鲁棒性；颜色

值使点云具备了影像特征，在区别不同岩石面，植

被与岩石具有重要的作用。除位置和颜色值这两

个固有特征外，通过拟合点云的局部特征（法向

量、曲率、密度）作为参数输入，用于机器学习的学

习样本的创建。

1.2.1 法向量

一般用最小二乘法和主成分分析（PCA）来计算

法向量。最小二乘法通过坐标向量构建拟合平面的

矩阵方程 AX+BY+CZ+D=0，求取平面的三个特

征值 A、B、C，特征值则对应平面的法向量。而 PCA
则是获取数据的协方差矩阵，经过奇异分解（SVD）

得到特征值和对应的特征向量（va， vb， vc），其中最小

特征值对应的特征向量则可以作为局部平面的法向

量。相比最小二乘法，PCA 能够表征数据中的强模

式，估计法向量更加准确。在处理局部点云为光滑

表面时上述两种方法都能较好的执行，然而在局部

存在异常值时法向量估计将变得不稳定［12］。

局 部 异 常 因 子 算 法 Local Outlier Factor 
（LOF） algorithm 能够检测出高维数据的离群点［13］。

使用 LOF 去噪后，再使用 PAC 估计法向量效果更

好，如图 2 所示。

1.2.2 曲率

曲率可用于点云的分类、特征提取、目标检测

等任务，单个点的曲率与其邻域点云组成曲面的曲

率相关联，计算采用 PCA 方法。得到特征向量对应

的特征值 λ3≤λ2≤λ1。这三个特征值在空间的三个

方向构建了一个椭球，它定义了一个局部三维数据

分布。λ3值在一个点区域内的变化产生了局部噪声

水平或表面粗糙度的估计值，因此以 η = λ3/（λ1+
λ2+λ3）拟合平面的曲率。锐利边缘、弯曲的区域等

非结构面的点具有较高的曲率。

1.2.3 密度

点云的密度是以点为中心，指定面积内点的个

数（使用 m 表示）。与指定近邻数 k 的 KNN 算法不

同，计算密度需要使用 KNN 算法的指定半径 R 搜

索。点云的外部边界的查询点在查询半径内的点

数较少，因而密度较低。

综上共计算得到包含 11 个特征值的点云高维

特征向量，见式（1）：

S=[ X,Y,Z,R,G,B,va,vb,vc,η,m ]T （1）
上述输入特征具有不同的单位和范围，即使是

无量纲的数据，数量级也可能相差很大，直接输入

到机器学习模型中，结果会出现偏差或是错误。将

学习样本标准化，能够消除特征之间的量纲差异，

保证模型不会侧重于数值范围较大的特征，并且还

能减少模型训练时间、消除异常值影响等。SVM 对

数据之间的距离比较敏感，故采用 Min‑Max 标准化

消除尺度和维度差异的影响［14］，见式（2）：

x' = x - min ( x )
max ( x )- min ( x )

（2）

式中，x'是标准化后的数据；x 是某一点云特征的原

始数据；min（x）和 max（x）分别是 x 特征下的最小值

和最大值。

1.3 挑选学习样本

1.3.1 人工挑选

手动挑选学习样本是根据视觉或现场工程经验

判定结构面分组情况，再分别按组挑选学习样本。

图 1　结构面自动识别的技术框架

Fig.1　Technical framework for automatic identification of 
structural plane

图 2　法向量估计优化示意图

Fig.2　Schematic diagram of  normal vector estimation 
optimization
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例如图 3所示的三维点云中，三个平面分别代表三组

结构面（无底面），将交线上的点作为非结构面点。

在每组中均匀的选取点作为学习样本，红色、黄色和

橙色代表了结构面，黑色则表示非结构面。

1.3.2 自动挑选

手 动 挑 选 数 据 集 易 受 个 人 经 验 的 影 响 ，而

CFSFDP 算法（后简称 DP 算法）能够自动划分结构

面。但应用 DP 算法对海量点云数据提取结构面耗

费的时间长［15］，而且对于计算机性能有较高的要

求。本研究使用 DP 算法计算目标点云子区域的分

组情况，再从各分组随机选取多个点作为学习样

本。这能够得到合理的结构面分组且避免了计算

量大的问题。

自动挑选的方法使得学习样本不具备一般性，

会使得预测模型的泛化能力降低，可能出现局部最

优解的情况。故将两种挑选方法结合，自动挑选的

方法得到结构面的分组和部分学习样本，人工挑选

学习样本作为补充，防止产生局部最优解。

1.4 构建机器学习模型—SVM

SVM 的原理是找到一个满足分类要求的最优

分类超平面，使超平面两侧的空白区域最大化，同

时保证分类的准确性。从理论上讲，SVM 可以优化

线性二元分类问题。而点云的输入特征包括坐标、

法向、曲率、密度、RGB 等，是一个非线性问题。故

在 SVM 中引入核函数，将点云输入空间非线性地

转换为高维特征空间，在高维特征空间再应用线性

分割方法（图 4）。在本文中使用高斯核函数（RBF） 
见式（3）：

k ( xi,cj )= exp (-
 xi - cj

2

2σ 2 ) （3）

式中，σ 是 RBF 核参数，代表 RBF 函数的作用范围；

其值越小，作用范围越大，其值越大，作用范围越

小；cj是指定的中心点。

确定核函数和参数后，将训练数据输入到模型

中进行训练，并使用测试集对模型进行验证，若准

确率满足计算要求，则接受并保存模型，用于点云

分类预测。

1.5 提取单个结构面

同组结构面之间因空间距离产生了密度间隔，故

使用基于密度的聚类方法能提取出单个的结构面。

基于密度的带噪声应用空间聚类（DBSCAN）常被用

于提取单个结构面，但当点云的密度变化较大时，聚

类效果可能不理想或是出错［16］，针对这一问题，HDB‑
SCAN 使用 OPTICS 方法拓展了 DBSCAN，在密度

聚类的基础上生成层次结构，从而更有效地提取不连

续性。该算法需设定两参数：最小聚类点数 min_pts
和最小簇大小 min_size。min_pts决定互达距离计算

的最小邻近点数，对聚类质量敏感；min_size确定单簇

最小点数，低于此值被视为噪声点。

1.6 计算结构面产状

提取出的单个结构面点云规模不大、表面粗

糙，采用更加具有鲁棒性的 DetRD‑PCA 方法来拟

合平面。在计算结构面的产状时，通常假定结构面

为空间平面，然后以平面方程 Ax+By+Cz=D 的

系数 A、B、C 近似计算结构面的方向，而平面的法向

量 为（A，B，C），通 过 DetRD‑PCA 方 法 获 得 。

DetRD‑PCA 方法的基本思想是将异常值诊断与经

典的 PCA 结合［17］。首先，使用 Fast‑MCD 查找点云

中的异常值并清除，然后使用 PCA 对处理后的数据

进行平面拟合，能够确定更加准确的法向量。结构

面的产状根据式（4）和式（5）计算而得：

图 3　人工挑选学习样本点示意图

Fig.3　Schematic diagram of manually selected learning 
sample points

图 4　核函数作用示意图

Fig.4　Schematic diagram of the role of kernel function
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| ) （5）

式中，α 为倾角，β 为倾向，当 ABC≥0 时，β=βo； 当
AB≥0 时，β= π+ βo； 当 BC≤0 时，β= π- βo；其他

情况则 β=2π-βo。

使用 PCA 与 DetRD‑PCA 计算点云近似平面法

向量的对比如图 5 所示，使用 PCA 估计其法向量值

为（-0.91，-0.38，0.13），使用 DetRD‑PCA 估计其

法向量能够避免噪声点的干扰，其值为（-0.87，
-0.46，0.14）。对比结果可见，两者的倾角相差不

大，然而前者的法向量受噪声点干扰计算得到的倾

向更大，其值为 244°，后者排除了噪声点的干扰，其

值为 238°，两者相差 6°。

2 算例验证

位 于 美 国 科 罗 拉 多 州 Ouray 的 公 路 路 堑 边

坡，露头的岩性为石英岩，明显发育多组结构面，

如图 6 所示。使用 Optech 公司的地面激光扫描仪

（Optech ILRIS 3D）采集边坡的点云数据被收集

在 Rockbench 数据库，该数据已被多位作者用于提

取岩体表征信息 ，可用于本方法的验证和对比

分析。

点云数据中不包含 RGB 信息，故将其他特征输

入，其中 KNN 的近邻数 k 设置为 30，近邻半径 R 设

置为 0.1 mm。采用两种方式挑选数据集，一为人工

挑选，二为人工和自动挑选结合。如图 6 所示，数据

集中包含三组结构面，人工挑选三组数据作为学习

样本。自动挑选数据集如图 7 所示，选择两个子区

域，使用 DP 算法聚类得到 4 组结构面，随机从各组

中各选择 25 个数据点，再根据分组结果人工挑选数

据组成学习样本。两种方式挑选的学习样本分别

应用于 SVM 进行训练，其中 SVM 使用的核函数的

两个参数（σ，c）分别为 1 和 1.2，训练出来的模型正

确率前者为 0.999 2，后者为 0.985 6。

该案例中共包含 881 552 个点，计算特征参数

和挑选样本后 SVM 识别结构面过程仅用时 9 s。结

构面的识别结果如图 8 所示，显然将结构面划分为

图 5　PCA 与 DetRD‑PCA 估计法向量对比图

Fig.5　Comparison of normal vector estimation using PCA 
and DetRD-PCA methods

图 6　公开的点云数据和人工挑选样本点

Fig.6　Publicly available point cloud dataset and manually se‑
lected sample points

注：层面为红色；节理 1 为橙色；节理 2 为黄色

图 7　点云子区域自动聚类结果

Fig.7　Automatic clustering results for point cloud subregions
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四组更加合理，与前人的研究结果相符。图 8（c）展

示了使用 HDBSCAN 提取的单个结构面，取 HDB‑
SCAN 基本参数 min_pts = 2，min_size = 300，共得

到 261 个结构面。

为验证计算参数的有效性，一些结构面采用了

与文献［6］和［7］相同的标签（图 8（c）），用于结构面

提取结果的比较。表 1 记录了两种结构面提取方法

的结果并与本方法比较，与文献［6］结果相比倾向

偏差 0.15°~7.14°，平均偏差 3.12°，倾角偏差 0.18°~
4.52°，平均偏差 1.54°；与文献［7］结果相比倾向偏差

0.26°~5.62°，平均偏差 2.03°，倾角偏差 0.11°~3.4°，
平均偏差 1.22°。

3 工程案例

研究点位于贵州省发耳镇某煤矿的采区内，采

区内工程条件复杂，地势险峻、高差大，主要出露飞

仙关组的碎屑岩，构造活动强烈，区内发育向斜褶

皱以及断层，北盘江及其支流发耳河流经采空区上

方。为评价区内斜坡稳定性以及预测突水问题，需

图 8　点云数据结构面识别结果

Fig.8　Structural plane identification results of point cloud dataset

表 1 部分结构面产状结果对比

Table 1 Comparison of results for some structural plane orientation

组

J1

J2

J3

J4

平均偏差

节理编

号

11
12
13
14
15
16
17
21
22
23
24
31
32
33
41
42
43

文献[6]产状/（°）

246.24/39.02
256.86/52.3

70.26/35.8
252.68/35.48
249.74/35.91

70.47/35.92
255.12/32.72
339.47/83.25
166.33/76.58

160.2/89.86
173.55/76.85
136.59/82.58
131.25/82.67
143.91/89.7

97.55/63.22
91.07/50.19
96.64/47.97

文献[7]产状/（°）

244.62/38.38
256.18/52.16
251.04/36.17
251.44/33.85
250.82/36.83
250.46/35.86
253.19/33.46
157.55/83.81
166.31/78.73
157.52/86.88
353.07/77.82
314.73/80.04
136.52/89.85
145.62/89.86
285.98/59.84
272.57/47.64
277.31/49.31

本方法产状/（°）

244.16/38.79
261.81/53.72
254.56/35.55
251.08/33.70
251.20/36.94
251.49/35.65
249.46/36.86
332.64/82.60
345.87/77.71
155.69/88.67
173.70/76.52
134.99/78.85
138.39/87.19
147.37/89.52
101.41/62.48

93.19/48.37
94.86/50.79

与文献[6]产状偏

差

Δ|DD|    Δ|DA|
2.08    0.23
4.95    1.42
4.30    0.25
1.60    1.78
1.46    1.03
1.02    0.27
5.66    4.14
6.83    0.65
0.46    1.13
4.51    1.19
0.15    0.33
1.60    3.73
7.14    4.52
3.46    0.18
3.86    0.74
2.12    1.82
1.78    2.82
3.12    1.54

与文献[7]产状偏

差

Δ|DD|    Δ|DA|
0.46    0.41
5.63    1.56
3.52    0.62
0.36    0.15
0.38    0.11
1.03    0.21
3.73    3.40
4.91    1.21
0.44    1.02
1.83    1.79
0.63    1.30
0.26    1.19
1.87    2.66
1.75    0.34
4.57    2.64
0.62    0.73
2.45    1.48
2.03    1.22
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要对区内的节理进行调查统计。然而区内岩体露

头出露位置地势陡峭，传统的人工测量方法工作难

度大，且存在安全隐患。选取区内一边坡作为研究

点，出露地层为飞仙关组一段，岩性为泥质粉砂岩

与细砂岩，产状 315°∠8°，坡面方向 210°，由于表面

风化严重，泥质粉砂岩呈碎裂结构，节理密集发育，

出露的细砂岩抗风化能力强，明显发育两组节理。

使用大疆精灵 4‑RTK 版无人机贴近边坡进行

斜面航线规划，其中拍摄相对距离为 10~30 m、云

台角度为 0°、旁向重叠率为 80%、航向重叠率为

90%、飞行速度为 1.5 m/s、按等间距拍摄，通过建模

软件处理得到三维点云，裁剪出目标区域（图 9）。

目标区域长 16 m，高 3.5 m，包括点云数据 1 450 148
个。点云除结构面外还存在开挖面和植被等非结

构面点（由于点云采集的局限性，层面为线状点云，

故此处把线状层面点云划为非结构面点），对于这

些点不做任何的降噪处理，将其标记为一类。根据

现场节理的分布情况和坡面的条件，节理 1 选取 100
个点，节理 2 选取 100 个点，开挖面选取 50 个点，非

节理点选取 50 个点（图 10（a））。

点云数据包含 RGB 值，故将其也作为输入特

征。共获取 300 个学习样本，然后以 8∶2 的比例将其

分为训练集和测试集用于 SVM 训练，并对点云进行

预测，得到点云分类以及节理的分组（图 10（b）），计

算特征参数和挑选样本后使用 SVM 识别超百万的

点云数据仅用时 18 s。图 10（c）和图 10（d）分别为节

理 1 和节理 2 的点云，单个结构面用不同颜色表示。

边坡中共提取出 197 个结构面，其中 J1 74 个，J2 123
个。平均产状 J1：246°∠85°；J2：322°∠83°。为验证提

取产状结果的正确性，使用北京数字绿土科技旗下

的 LiDAR360 软件的产状测量工具对节理进行测量

（三点法）。如图 10（e）所示，在两组节理中各选 3 个

节理面进行对比，两种方法的计算结果见表 2，倾向

偏差为 0.7°~3.3°，倾角偏差为 0.1°~2.7°。
由于边坡高陡，目标区域未获取罗盘测量数

据，故在研究边坡附近一处便于测量的露头，使用

同样的方法生成点云，在一组结构面上使用三点法

进行测量，并与罗盘测量比较，如图 11 所示。三点

法测得平均倾向 83.8°，平均倾角 54°，罗盘测得平均

倾向 85°，平均倾角 53°，故三点法可作为验证结果与

本方法进行对比。

图 9　研究边坡和目标区域

Fig.9　Study slope and target area

表 2 本方法与三点法的结果对比

Table 2 Comparison of results between this method and 
three‑point method

分组

J1

J2

节理编

号

23
37
40
16
75

117

倾向/（°）
三点法

250
242
253
314
333
310

本方法

252.2
243.6
249.7
313.3
329.9
313.3

偏差

2.2
1.6
3.3
0.7
3.1
3.3

倾角/（°）
三点法

88
84
84
77
86
78

本方法

85.3
86.7
83.7
77.1
86.1
80.3

偏差

2.7
2.7
0.3
0.1
0.1
2.3

图 10　采区边坡结果面识别

Fig.10　Identification of structural planes of slopes in mining 
area
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4 讨  论

在本研究中，使用 SVM 模型提取结构面点云

的倾向倾角，将其应用于公开的边坡并与两位学者

的方法对比，见表 3。本方法具有以下优势：无需设

置 参 数 、计 算 效 率 高 、半 自 动 识 别 方 式 具 有 准

确性。

在实际案例应用时，使用本方法的结果与三点

法对比，再用相近区域的三点法结果与罗盘测量结

果对比，验证了本方法的准确性，能应用于实际，但

并未直接使用本方法与罗盘测量对比，无法统计与

传统测量的偏差。

此外，本方法只能识别效果较好的面状结构，

当结构面受采集等过程影响而形成线状点云数据

时，本方法无法识别；本方法只提取了结构面的倾

向倾角信息，而点云数据包含丰富的三维几何信

息，如迹长、间距、张开度等，未来的研究可以探索

如何更有效地提取这些信息，以提高结构面识别的

性能，并可以考虑将 SVM 与其他机器学习算法结

合，形成集成系统，以提高结构面识别的准确性和

鲁棒性。

5 结  论

提出了基于支持向量机的半自动岩体结构面

提取方法，构建了快速、准确和高效的结构面识别

技术框架，实现结构面智能识别和信息提取，使用

公开数据集验证并应用于工程实例 ，主要结论

如下：

（1）支持向量机被引入并作为结构面识别的主

要方法，将点云的坐标、RGB、法向量、曲率和密度

作为输入的特征向量用于训练机器学习模型，其对

于小样本的训练数据依然能够表现出较高的正

确率。

（2）使用 LOF 与 PCA 结合方法有效地提高了

法向量估计的准确性，而 DetRD‑PCA 方法用于估

计单个结构面的法向量并计算产状时得到结果更

加准确。

（3）使用本方法对公开点云数据集的结构面进

行识别，计算特征参数和挑选样本后 SVM 识别

881 552 个点时间仅需 9 s，成功地提取了四组结构

面，与前人结果对比，倾向平均偏差最大 3.12°，倾角

平均偏差最大 1.54°。
（4）将方法应用于发耳镇某采区边坡的结构面

调查中，计算特征参数和挑选样本后 SVM 识别

1 450 148 个点仅需 18 s，成功地在坡面条件复杂的

点云数据中提取出两组结构面，与经典的三点法估

算比较，倾向和倾角的偏差分别为 0.7°~3.3°和 0.1°~
2.7°。
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