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摘   要： 针对露天采场道路点云数据通过法向量、路缘石等点云特征难以准确提取的问题，提出了一种

多特征约束的露天采场道路点云提取方法 . 以辽阳市千山石灰石矿露天采场激光点云为数据源，首先对原始

数据进行降采样；然后基于单点 RGB 信息、邻域 RGB 信息、邻域高差、邻域粗糙度、反射强度 5 类点云特征，

制作并划分了训练集和验证集，利用随机森林算法构建了道路点云提取模型并进行了优化，进一步引入欧式

聚类算法改进了道路点云提取模型结果，最后评估了露天采场道路点云提取结果 . 结果表明，本文方法可以

实时有效准确地提取露天采场道路点云数据 .
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Extraction of Road Point Cloud in Open Pit Based on Multi-
feature Constraints
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Abstract： Aiming at the problem that road point cloud data in open pit is difficult to be accurately 
extracted through point cloud features such as normal vector and kerb， a method of road point 
cloud extraction in open pit with multi‑feature constraints was proposed.  Taking the laser point 
cloud in the open pit of Qianshan limestone mine in Liaoyang City as the data source， the original 
data was downsampled firstly， and then the training set and verification set were made and 
divided based on the five kinds of point cloud features including single point RGB information， 
neighborhood RGB information， neighborhood height difference， neighborhood roughness， and 
reflection intensity.  The road point cloud extraction model was constructed and optimized using 
the random forest algorithm.  Furthermore， European clustering algorithm was introduced to 
improve the road point cloud extraction model.  Finally， the road point cloud extraction results 
were evaluated in open pit.  The results show that the proposed method can effectively and 
accurately extract the road point cloud data in open pit in real time.
Key words： open pit； road point cloud； point cloud characteristic information； random forest 
algorithm； European clustering algorithm

道路是露天采场现状图的重要组成部分，其

实时更新是采场运输效率、经济效益和安全的重

要保障，更可为无人驾驶提供精确的道路及属性

信息 . 随着露天采场资源的不断开发，采剥区域

也随之变化，导致了道路位置发生改变 . 因此实

时有效准确地更新露天采场道路数据，对于提升

露天采场运输效率、经济效益和安全具有重要的

现实意义 .

随着微型导航定位系统及传感器的迅速发

展，基于无人机开展的非接触式扫描测量技术因
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其便捷高效的优点，被广泛应用于地理数据采集

及三维建模［1］. 激光点云数据可清晰呈现道路的

空间特征，因此国内外学者基于点云数据深入研

究了不同方面的道路点云提取方法［2］. 现有的道

路点云提取方法主要有以下几类：

1） 通过数学方法提取道路点云，Huang 等［3］

提 出 了 1 种 基 于 马 尔 可 夫 随 机 场（Markov 

random field，MRF）的快速点云地面分割方法 . 

Mi 等［4］提出了 1 种超体素提取道路边界及矢量化

方法，通过对路缘石信息的候选学习实现了具有

鲁棒性的各种道路形状和点密度特征结合的道

路提取 . Li 等［5］提出了 1 种基于激光点云的道路

边界检测多特征窗口检索方法，该方法通过主次

检索窗口设置及双向查找方法，并结合二次曲线

模型拟合道路边界实现校园道路提取 . Lu 等［6］提

出了 1 种基于 LiDAR 数据的实时道路边界检测

跟踪方法，根据空间距离特征和角度特征，通过

检测得到的地面点云上方反馈提取道路边界点 . 

Kumar 等［7］提出了 1 种 Snake 模型用于道路边缘

提取 . Xiong 等［8］提出了 1 种基于多回波 LiDAR

数据构建道路模型并自动提取边界线的方法，针

对道路模型拟合地面点云后降噪处理，再根据多

项点云特征约束提取道路边界线并完成边界信

息优化 . 程效军等［9］提出了 1 种基于地面点云强

度的分类方法，利用颜色对强度进行补充，实现

了对激光强度纠正结果的容错机制 . Yadav［10］提

出了 1 种基于强度滤波结合象限的区域增长提取

道路网 .

2） 在基于机器学习算法提取道路的研究中，

Grilli 等［11］研究了机器学习在点云分类中的应用，

将特定数据集上训练的随机森林模型应用于未

知场景 . Bicici 等［12］将 RGB、表面法线、曲率、全

方差、平面度、线性度等点云特征相结合，通过不

同训练样本对机器学习模型优化后提取无路缘

石 路 面 ，对 露 天 采 场 道 路 提 取 具 有 指 导 意 义 . 

Ferraz 等［13］提出了 1 种提取大范围路网的方法，

基于图推理和道路点云特征的弱先验知识进行

预处理，结合 2 种机器学习算法提取道路点云 . 

Ferraz 等［14］通过二维窗口化提取点云特征并采用

随机森林分类，再经由 OBIA（object-based image 

analysis）实现路网分割 .

3） 在深度学习方面，Deng 等［15］提出了 1 种基

于超点的池化方法来融合 2 种不同模式的特征以

进行联合学习 . 通过联立点云及图像特征，经由

超点连接 2D 与 3D 特征，实现大规模道路场景点

云分割 . Ma 等［16］提出了 1 种基于 BoundaryNet 的

深度学习框架，通过移动激光扫描点云和高分影

像来提取并细化道路边界 . 张爱武等［17］提出了 1

种基于卷积神经网络并结合激光点云多特征的

端到端语义分割方法，提高了道路及障碍物分割

精度 . 李健等［18］提出了 1 种基于多尺度球形邻域

特征的深度神经网络算法，通过点云邻域特征组

合选取实现地面点云语义分割 .

上述研究多以城区及山区道路为研究对象，

利用法向量、路缘石等信息提取道路点云，而对

露天采场道路而言，法向量、路缘石等信息并不

明显，利用上述方法难以取得较好的结果 . 因此，

本文以辽阳市千山石灰石矿点云数据为数据源，

以单点 RGB 信息、邻域 RGB 信息、邻域高差、邻

域粗糙度、反射强度作为点云约束特征，建立随

机森林模型，实现多特征约束的露天采场道路点

云实时有效准确提取 .

1　研究区域与方法

1. 1　研究区域概况

本研究以辽宁省辽阳市千山石灰石矿为研

究区域，如图 1 所示 . 利用大疆 M300 无人机搭载

禅思 L1 三维激光扫描仪获取露天采场点云数据，

如图 2 所示 . 无人机飞行时航线高度为 100 m，激

光旁向重叠度为 20%，可见光的旁向重叠度和航

向重叠度分别为 37% 与 70%，扫描获取的点云数

据总点数为 94 142 496.

为解决点云运算过程中出现的内存限制及

效率较低问题，在满足道路点云提取精度要求

下，利用降采样方法将点云数目降为 2 000 000.

数据集制作环境为 Microsoft Visual Studio2019、

PCL1.12.0 和 CLOUD COMPARE 2.13 alpha，模

型训练环境为 PyCharm 2020.3 和 Python 3.9.

1. 2　露天采场道路提取方法

本文结合露天采场道路的实际特征情况，基

于无人机激光点云数据，提出多特征约束随机森

林模型，以实现露天采场道路点云的有效提取，

本文方法流程如图 3 所示 .

2　数据集及模型训练

2. 1　点云特征

针对露天采场道路点云色彩、形态及具备一
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定噪点的特性，选用以下 5 类特征作为道路点云 提取的特征约束 .

1）　单点 RGB 信息 .  RGB 信息反映了目标的

表面纹理信息，在露天采场中，车辆反复碾压导

致道路与非道路的显著颜色差异，通过目视即可

观察得到，因此采用单点 RGB 信息作为约束条

件，用于随机森林模型的训练与验证 .

2） 邻域粗糙度 . 道路点所在小范围邻域内点

分布较平坦，极少出现凹凸不平现象，而非道路

点邻域内点分布分散导致邻域粗糙度数值较大 .

计算邻域粗糙度时，首先利用 K 近邻法（K-nearest 

neighbor，KNN）获取检索点周围 20 个点，以此作

为检索点邻域点集，再针对该点集采用随机抽样

一致性算法（random sample consensus，RANSAC）

拟合邻域点集平面，拟合后平面方程为

Ax + By +Cz +D = 0 . （1）

式中 A，B，C，D 均为平面参数且 A，B，C 三者不同

时为 0. 平面拟合后邻域内点距平面距离 di 为

di =
Axi + Byi +Czi +D

A2 + B2 +C 2
. （2）

式中 xi，yi，zi 为检索点邻域内点的三维坐标 .

当前检索点粗糙度 Ra 即为

Ra =
1

20∑i = 1

20 di . （3）

图1　辽阳市千山石灰石矿

Fig. 1　Qianshan limestone mine，Liaoyang City
（a）—影像数据； （b）—点云数据 .

图2　大疆M300无人机及禅思L1三维激光扫描仪

Fig. 2　DJI M300 drone and Zenith L1
three⁃dimensional laser scanner

图3　露天采场道路点云提取流程图

Fig. 3　Flow chart for point cloud extraction of 
open⁃pit mine roadways
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3） 反射强度 . 在一定范围内，回波目标特性

反映激光雷达反射强度大小，对于具有差异性的

物体，反射强度相差较大 . 因此反射强度可作为

点云目标分类的一项重要指数 .

4） 邻域 RGB 信息 . 点云中的噪点致使误分

类情况增多 . 道路点相比于非道路点，其纹理信

息更加集中，以邻域 RGB 信息作为模型分类的

主要特征，能有效降低因噪点带来的训练错误

率，并提升道路与非道路间的识别度 . 通过邻域

RGB 信息对模型训练的约束，最终减弱模型的

误 分 类 情 况 . 邻 域 RGB 信 息 采 取 式（4）~（6）

计算：

rave =
1

20∑i = 1

20 Ri， （4）

gave =
1

20∑i = 1

20 Gi， （5）

bave =
1

20∑i = 1

20 Bi. （6）

式中：rave gave bave 分别为检索点邻域内点 RGB 信

息均值；Ri Gi Bi 为邻域内点 RGB 三通道数值 .

5） 邻域高差 . 道路点邻域高差变化较小，而

非道路点邻域高差由于露天采场地物起伏影响

相对较大，因此将邻域高差作为道路分类提取的

一项辅助特征 .

2. 2　数据集制作

首先手动标记露天采场点云数据，将样本标

签分为道路点与非道路点，形成露天采场点云数

据集，其中非道路点标签为 0，道路点标签为 1. 然

后将数据集划分为训练集和验证集 . 训练集用于

模 型 训 练 及 模 型 参 数 确 定 ，训 练 集 点 数 共 计

703 436，其中道路点点数为 36 512，非道路点点数

为 666 924；验证集用于模型选择，不参与模型参

数选取，当模型训练时，采取梯度下降法最小化

损失函数，从而降低损失函数的值，而验证集不

参与梯度下降过程 . 验证集点数为 7 032，其中道

路点点数为 1 389，非道路点点数为 5 643，训练集

与验证集整体比例接近于 99∶1. 数据集划分情况

如图 4 所示，图中蓝色区域为道路点，红色区域为

非道路点 .

当训练集与验证集点云选取后对其赋予点

云多特征时，为便于训练集内部道路点与非道路

点间点云特征数值差异直观表示，采取特征图形

式对多项特征进行可视化；针对道路点与非道路

点点数不一致问题，对两类标签点进行点数归一

化，归一化后横坐标即为排序后当前特征下点数

占总点数的比例；纵坐标即为当前点数下的特

征值，如图 5 所示 .

道路点与非道路点间单点 RGB 信息及邻域

RGB 信息在不同点数量区间范围内差别较大；

反射强度、邻域粗糙度及邻域高差在点数比例较

小时差异较小，在点数比例较大时差异逐渐扩

大 . 因此将单点 RGB 信息、邻域 RGB 信息、反射

强度、邻域粗糙度、邻域高差这 5 类点云特征信

息相结合，通过邻域 RGB 进行主要判别并利用

单点 RGB 辅助约束，再结合反射强度、邻域粗糙

度 、邻 域 高 差 作 为 露 天 采 场 道 路 提 取 的 重 要

特征 .

2. 3　模型构建及模型参数优化

随机森林算法是典型的集成学习 Bagging 算

法［19］. 随机森林算法的基本组成单元为决策树，

每棵决策树代表 1 个分类器 . 针对分类问题，同

一输入样本，N 棵决策树将得到 N 个分类结果 .

随机森林通过集成所有的分类结果，将获得票数

最多的类别作为最终输出，随机森林 Bagging 思

想如图 6 所示 .

随机森林算法中的各决策树间没有相关性，

因此可以通过并行计算提升算法运行效率 . 并行

计算时由于特征维度过多、模型假设过于复杂等

原因，导致自由生长的决策树易产生过拟合现

象，但是由于 Bagging 思想使得随机森林对异常

值不敏感，通过强大数定理即可证明随机森林的

强抗干扰能力 . 随机森林能够有效运行在大数据

集上，在处理具有高维特征的输入样本时无须对

数据进行降维处理 .

图4　数据集划分

Fig. 4　Data set partitioning
（a）—训练集； （b）—验证集 .
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露天采场点云数据降采样后点数量以百万

计，因此对露天采场道路点云提取而言，采用随

机森林构建模型过程中，可以获取内部生成误差

的一种无偏估计，保证输入特征在分类问题上的

重要性以及处理缺省值的有效性 .

随机森林算法中任意 2 棵树的相关性越大，

错误率越高；每棵树的分类能力越强，整个森林

的错误率也就越低，因此在构建随机森林模型

时，模型各项参数会影响分类结果 . 在模型训练

时需要优化参数，参数优化过程如图 7 所示 .

随机森林模型参数优化主要包括以下内容：

1） 最佳决策树数量（n_estimators）. 决策树数

量决定了弱分类器的个数 . 决策树的数量越大，

其精确度越高，但当其数量大于特定值时，所带

来的提升效果非常有限，决策树数量上的冗余反

倒降低模型训练效率 .

2） 决策树最大深度（max_depth）. 决策树最

大深度保障了单个决策树在分类过程中工作的完

整性，在深度到达指定阈值后样本便会停止分裂 .

3） 决策树划分标准（criterion）. 决策树划分

标准决定划分子树评估的标准 . 随着划分过程加

深，分支节点所包含的样本应尽可能属于同一类

别，为此采用基尼（Gini）参数防止出现过拟合现

象及提升运算效率 .

4） 叶节点所需的最小样本数（min_samples_

leaf）、分 割 内 部 节 点 所 需 的 最 小 样 本 数（min_

samples_split）. 两项参数都从寻找节点所需包含

最小样本数出发，但 min_samples_leaf 作用于叶

子节点，min_samples_split 作用于内部节点 .

5） 最大特征数（max_features）. 最大特征数

用于限制决策树分枝时考虑的特征个数，超过限

制个数的特征都会被舍弃 .

图6　随机森林Bagging思想

Fig. 6　Random forest Bagging idea

图5　两种类型点云特征值

Fig. 5　Two types of point cloud characteristic values
（a）—单点 R 值；（b）—单点 G 值；（c）—单点 B 值；（d）—邻域 R 均值；（e）—邻域 G 均值；（f）—邻域 B 均值；

（g）—邻域高差；（h）—反射强度；（i）—邻域粗糙度 .
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在 随 机 森 林 模 型 训 练 过 程 中 ，引 入

Accuracy_score 函数进行模型参数得分情况评

估，通过统计类别标签被正确分类和错误分类的

个 数 计 算 得 分 ，评 估 随 机 森 林 模 型 精 度 . 但

Accuracy_score函数仅用于衡量分类正确百分比，

为了进一步评估召回率及模型的泛化能力，引入

F1_score、Oob_score 两种类型评估函数进行辅助

评估 . 各个最优参数总体得分情况如表 1 所示 .

经优化后，模型最优参数如表 1 所示，利用上

述参数对测试集进行分类，分类结果如图 8 所示，

中央白色区域为道路点云，黑色区域为非道路点

云 . 分类后的道路点云点数为 102 506，非道路点

云点数为 1 897 494. 由于道路点云两边存在矿车

碾压路段以及部分颜色明亮区域，在分类结果中

存在部分散乱点 . 为此引入欧式聚类算法剔除散

乱点，去除后道路点云点数为 97 647. 道路点云提

取结果如图 9 所示 . 通过图 1 可以看出实验区道

路上存在岩土堆叠，因此提取后道路在图 9a 中方

框范围所示处存在截断情况 .

图7　参数优化

Fig. 7　Parameter optimization
（a）—决策树最大深度； （b）—最佳决策树数量； （c）—最大特征数； 

（d）—叶节点所需的最小样本数； （e）—分割内部节点所需的最小样本数 .

表1　最优参数总体得分
Table 1　Overall score of optimal parameters 

参数名

决策树划分标准

最佳决策树数量

决策树最大深度

分割内部节点所需的最小样本数

叶节点所需的最小样本数

最大特征数

最优参数

Gini

37

10

16

2

5

Accuracy

0. 962 773

0. 963 026

0. 964 306

0. 964 448

0. 963 453

0. 963 879

F1

0. 961 037

0. 961 533

0. 962 922

0. 963 075

0. 961 997

0. 962 459

Oob

0. 981 782

0. 985 605

0. 980 794

0. 980 963

0. 981 033

0. 982 851

图8　露天采场点云分类结果

Fig. 8　Classification result  of point cloud in open pit
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3　结果与分析

为验证露天采场道路点云提取准确性，本文

引入国际摄影测量和遥感学会（ISPRS）提出的统

计学误差评判标准［20］. 本文将第一类误差，第二

类误差，总误差定义为

α =
b

a + b
 （7）

β =
c

c + d
 （8）

θ =
b + c

a + b + c + d
 . （9）

式中：a 为露天采场道路点正确分类个数；b 为露

天采场道路点被错误识别为非道路点个数；c 为

露天采场非道路点被识别为道路点个数；d 为露

天采场非道路点被正确分类的点数；α 为第一类

误差；β 为第二类误差；θ 为总误差 . 采用目视解译

对露天采场道路点云进行提取，提取的道路点云

点数为 92 476，目视解译露天采场道路点云如图

10 所示 . 将提取结果与预测分类结果进行误差分

析，总体提取分类误差如表 2 所示，道路点云判定

误差如表 3 所示 .

由表 2 及表 3 得出，通过本文提出的露天采

场道路点云提取方法可以较好地提取道路点云

数据 . 在道路点识别分类后引入欧式聚类算法，

最终实现道路点云的提取误差及判定误差皆处

于较小范围之内 .

4　结  论

1）　提出了多特征约束下露天采场道路点云

分类方法：将单点 RGB 信息、邻域 RGB 信息、邻

域高差、邻域粗糙度、反射强度这 5 类点云特征相

结合，可实时准确地提取露天采场道路 .

2）　在随机森林模型 6 类参数优化后，基于该

模型实现露天采场点云多特征约束下道路提取，

并引入欧式聚类算法剔除非散乱点 . 经由 ISPRS

提出的统计学误差评判标准计算的第一类误差

为 1.754%，第 二 类 误 差 为 0.356%，总 体 误 差 为

0.42%，露天采场道路点云提取后的三类误差皆

处于较小范围之内 . 因此本文的研究成果对于提

升露天采场的运输效率、经济效益和安全具有重

要的现实意义 .
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