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摘  要：高陡岩质边坡稳定性分析的关键在于岩体结构面的产状和位置信息的精确获取。针对聚类方法依赖点云法向量、点

云数据存在突变时结构面识别误差较大的问题，提出一种基于点云几何和信号特征的结构面识别方法，提高结构面识别的准

确性及鲁棒性。同时，改进 k-means++算法判别流程，优化聚类中心选择，进行岩体结构面分割和信息提取。将该方法应用

于浙江某岩质边坡，结果表明：该方法可以有效识别目标点云数据，并进行结构面产状提取和优势分组。通过与基于密度的

聚类算法（density-based spatial clustering of applications with noise，简称 DBSCAN）对比，验证了方法有效性。相比于人工

测量数据，倾向和倾角的误差分别小于 3°和 4°，识别结果准确可靠，具有一定的工程实用价值。 

关  键  词：岩质边坡；无人机测量；三维点云；结构面识别；点云特征；聚类算法 

中图分类号：TU 435          文献标识码：A          文章编号：1000－7598 (2026) 07－2525－16 
 
 

A method for discontinuities identification using geometry and  
signal features of point cloud 

 
LI Duo1,  HUANG Lei1,  ZHANG Cheng2,  YE Wu3,  WU Li-bin3,  ZHANG Wei-li2, 

LYU Li1,  GE Yun-feng2 
(1. Badong National Observation and Research Station of Geohazards, China University of Geosciences, Wuhan, Hubei 430074, China; 

2. Faculty of Engineering, China University of Geosciences, Wuhan, Hubei 430074, China; 

3. Zhejiang Haichuan Geology and Mining Technology Co. Ltd, Hangzhou, Zhejiang 310015, China.) 

 

Abstract: Accurate acquisition of the orientation and spatial distribution of rock mass discontinuities is essential for the stability 

analysis of high and steep rock slopes. Conventional clustering-based methods, which rely heavily on point cloud normal vectors, 

often suffer from significant identification errors when abrupt variations exist in the point cloud data. To address this limitation, a 

discontinuity mapping approach integrating geometric and signal features of point cloud is developed, improving both the accuracy 

and robustness of the identification result. Furthermore, the k-means++ algorithm is enhanced by refining its decision-making process 

and optimizing cluster center selection, enabling more effective segmentation and information extraction of rock mass discontinuities. 

The proposed method is applied to a rock slope in Zhejiang, China. The results demonstrate that it can effectively identify 

discontinuities from point cloud data, accurately extract their orientations, and perform dominant set classification. Comparative 

analysis with the DBSCAN algorithm further verifies the effectiveness of the proposed approach. Validation against manual 

measurements shows that the errors in dip direction and dip angle are within 3° and 4°, respectively, indicating that the method 

provides accurate and reliable results with strong engineering applicability. 
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1  引  言 

在高陡岩质边坡工程中，块体的滑移或垮落是

常见且关键的破坏形式之一。这些块体由结构面与

结构体的相互切割形成，其稳定性直接影响整个岩

体系统的安全性。结构面的空间分布和几何属性对
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结构体的稳定状态起决定性作用，因此，获取结构

面参数的精度与效率对于岩质边坡稳定性分析及工

程安全施工具有基础性意义[1-5]。开发适用于高陡边

坡环境下的结构面识别新技术与方法，已成为岩体

工程领域亟待解决的重要研究课题。 

无人机倾斜摄影数据获取是通过无人机搭载

高清相机来获取边坡高清航拍影像，利用航拍影像

生成边坡的三维点云数据模型，进而进行结构面识

别[6-8]。该方式不受限于复杂的环境条件，能高效、

安全地接近研究区进行数据采集。因此，采用无人

机航拍技术结合基于点云数据特征融合自动识别岩

体结构面的算法，进行高效的地质勘察工作，以保

障工程项目安全开展[9-12]。 

近几年，研究者采用的结构面识别算法以聚类

算法或区域生长算法为主。聚类算法首先确定一个

中心点，然后通过设定适当的半径在该范围内进行

点云法向量计算，以确定结构面的产状。 

k-means 算法（k 为最终得到的簇的数量）是一

种典型代表，它能够高效地将岩体点云数据划分为

预设的 k 个子集（k 为初始选择的簇的数量），聚

类效果在很大程度上受到初始中心选择策略的影

响[13-15]。为优化这一过程，Riquelme 等[16]引入了一

种基于核密度估计的方案，通过识别密度峰值以确

定聚类簇的数量。同时，他们还开发了名为岩体不

连续提取工具（discontinuity set extractor，简称

DSE）的专用软件，在多个相关研究中得到了广泛

应用 [17-19]。此外，Wu 等 [20]借助改进版的快速

k-means++算法，提出利用基向量密度来确定初始

中心点，从而显著提升了大规模点云处理中的计算

效率。为解决非结构面点对聚类中心判定可能带来

的干扰，Yan 等[21]则提出了一种改进的分层凝聚方

法 — — 多 层 次 凝 聚 嵌 套 算 法 （ modified 

agglomerative nesting，简称 MAGNES），该方法结

合了多种聚类连接准则，包括最小距离（单链接）、

最大距离（完全链接）与平均距离等策略，以提升

聚类结果的几何一致性和准确性。张化进等[22]提出

了一种融合 DBSCAN 与层次聚类的方法，设计了

一个“基聚类器”框架，在该框架中多次执行不同

参数设置下的聚类操作（共 H 次），随后对得到的

多组聚类结果进行筛选与融合，以提升分组效果。

针对 DBSCAN 在点云密度判断上的局限性，王述

红等[6]在其算法中引入了多个辅助判据，包括方向

相似性指标、色调-饱和度-亮度色彩空间 HSI

（hue-saturation-intensity）色彩距离与马氏距离，以

增强聚类结果在复杂数据情境下的稳健性与精度。 

与聚类算法在结构面识别中的整体分组策略

不同，区域生长法是一种基于局部扩展机制的点云

分割方法。其基本思想是从预设的种子点出发，依

据特定的生长准则对相邻点进行判断。当所有邻近

点均不满足生长条件时，当前区域的生长过程即告

终止。在岩体结构面识别应用中，生长的基础单元

可以为基于三角不规则网络（triangulated irregular 

network，简称 TIN）构建的网格面片[23]，亦可为通

过 K 近邻（K-nearest neighbor，简称 KNN）算法获

取的局部邻点集[24-25]。区域扩展的判断依据通常为

法向量之间的差异性，通过控制角度阈值以决定点

的归属，进而直接提取出独立结构面单元[26-27]。值

得注意的是，初始种子点的选择对于区域生长的效

率与最终识别质量具有显著影响，因而，种子提取

策略的优化也是当前研究的关键方向之一。 

尽管区域生长法在结构面识别的精度方面通

常优于聚类算法[28]，其实际应用仍高度依赖参数设

置的合理性。针对不同粗糙度特征的岩体点云数据，

相关生长参数（如法向量阈值、邻域尺度等）需根

据试验结果进行灵活调整，以确保识别效果的稳定

性与准确性。此外，在完成结构面提取后，往往仍

需借助聚类算法对结果进行归类整合，以实现更系

统化的结构面分组管理。 

然而，通过法向量识别结构面的方式在点云数

据本身噪声较大或者局部突变较强的时候鲁棒性影

响很大，严重影响法向量计算[29-33]。现有结构面识

别算法只依靠法向量计算和共面准则，若点云存在

噪声，法向量变化大的数据，计算结果误差也会很

大。因此，Singh 等[34]分别通过对局部点云特征进

行聚类的方式提出点云法向量和结构面特征信息的

附加特征参数和利用点云数据的振幅和相位分解进

行自动岩体结构面的识别[35]。所提出的方法，前者

应用于点云数据量较大时，耗时较长，虽然可以通

过降低点云数据分辨率减少计算时间，但分辨率降

低可能导致部分重要数据丢失，识别结果不准确。

后者将点云数据从时域转换到频域，这可能导致失

去一些空间信息，如点云的精确位置和形状信息。 

综上所述，本研究提出了一种新的结构面识别

流程，其主要贡献是：①基于点云数据的几何特征

和信号特征，构建结构面识别描述符，突破聚类算

法限制；②改进 k-means++算法的判断执行流程，

识别岩体结构面。该方法突破传统的聚类算法依赖

法向量和共面原则的限制，具有更好的鲁棒性和准

确性。通过在浙江某岩质边坡应用所提方法进行岩

体结构面识别，验证方法的鲁棒性。 
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2  岩体结构面自动识别方法 

本文所采用的方法流程如图 1 所示。结构面自

动识别方法步骤包括：采用双边滤波算法处理原始

点云，减少噪声对识别结果的影响；基于点云数据

的几何特征和信号特征，构造点云特征描述符（point 

cloud feature descriptor，简称 PFD）；改进 k-means++

算法的判断执行过程，识别岩体结构面；通过轮廓

系数 SC（silhouette coefficient）、DBI 指数（Davies- 

Bouldin index）及平均角度偏差 MAD（mean angular 

deviation）等聚类评价指标确定最佳聚类数量。 

 

 

图 1  本文所提方法流程图 
Fig.1  Flow chart of developed method 

2.1  双边滤波降噪 

在岩体结构面识别与几何特征提取过程中，高

分辨率点云数据往往受到测量噪声、遮挡误差或设

备抖动等因素影响，导致局部点云存在离散性或伪

结构信息。这些噪声不仅干扰曲率、法向量等几何

特征的计算，还可能影响基于傅里叶变换等频域分

析方法的识别精度。因此，本文在结构面识别前，

采用了基于空间与属性双核加权的特征保持型双边

滤波策略，以在降噪和特征保持之间实现最优权衡。 

双边滤波（bilateral filtering）是一种非线性滤

波方法，通过对空间邻域内点的加权平均实现平滑

处理，其权重不仅取决于点之间的空间距离，还考

虑点的几何属性之间的相似性。该方法特别适合用

于保留几何边界和结构突变信息。 

对任意点p，其滤波后的结果p′可由其邻域N(p)

内所有点 q 的加权和表示： 

 
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式中：N(p)为点 p 的邻域； sG (ꞏ)为空间核函数，描

述空间距离的衰减，通常为高斯函数； rG (ꞏ)为属性

核函数，描述几何属性（如法向、曲率）相似性的

影响；f(ꞏ)为点的局部几何特征；W 为归一化因子，

确保权重之和为 1。 

空间核函数（采用高斯形式）为 
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属性核函数为 
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式中：GSp 和GSq 分别为点 p 与点 q 的高斯曲率值；

s 和 r 分别为空间核与属性核的宽度，决定了滤波

的敏感性与保边能力。当点对间的曲率差异较大时，

属性核赋予较低权重，从而在结构面突变处自动抑

制跨界平均，保留曲率突变。 

在工程实际中，点云数据往往受到风化剥落碎

屑、植被遮挡以及云台抖动等因素的干扰，若直接

用于结构面识别，极易产生虚假平面。因此，本文

采用双边滤波方法，在保留几何边缘的同时抑制噪

声，提升后续特征计算的稳定性，为工程现场复杂

环境下的点云处理提供保障。 
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2.2  点云特征描述符的构建 

2.2.1 点云的邻域影响半径 

三维模型中每个点的几何特征与点云数据集

的邻域影响半径 r 有关，因此对于给定点的特征性

质，使用其临近点的特性构成。本文对于临近点以

及邻域影响半径 r 的定义如下：为获取某一点的临

近点，要先计算其邻域影响半径 r，为此需要对数

据进行 3D Delaunay 三角化[36]。然后在点云三角网

格中，使用以该点作为公共顶点的三角形作为其拟

临近点，再计算此点与所有拟临近点的平均距离。

对所有点都重复此过程，每个点计算的所有平均距

离的平均值即为点间距 PS（point spacing），将其

作为此点云数据集的邻域影响半径 r。最后，临近

点的定义即为：以该点为球心，将邻域影响半径范

围内的所有点云作为该点的临近点，如图 2 所示。 
 

 
图 2  邻域影响范围及近邻点的选择 

Fig.2  Neighborhood influence range and selection of 
neighbor points 

 

本文在确定邻域影响半径时，将点间距作为基

础参数。然而，直接采用 PS 作为邻域影响半径并

不合理，因为邻域大小的需求与点云密度密切相关。

当点云较为稠密时，若仅采用点间距作为邻域影响

半径，此时 PS 较小，邻域内近邻点数量不足，难

以反映点云局部几何特征。相反，当点云较为稀疏

时，PS 较大，邻域则会引入非近邻点，导致局部几

何特征出现误差。 

综上，本研究引入线性权重函数 LWF（linear 

weight function）对点间距进行自适应缩放[34, 37-39]，以

保证在不同密度点云条件下，邻域影响半径能进行

稳定的局部特征估计。当 PS＞0.25 m 时，点云已不

足以反映岩体结构面的几何特征，因此认为该类点

云不适用于结构测绘，见下式： 

5 16 PS 0 PS 0.25 m
LWF

PS 0.25 m

 
   

， ＜ ＜

0 ， ＞


   （4） 

点云的邻域影响半径 r 的计算方式为 

r = PS×LWF              （5） 

将此方法记为自适应半径法。 

为进一步验证本文方法的合理性与适用性，本

文在 3.5.1 节补充此方法与固定半径法和 KNN 法的

对比试验，尤其在稠密区与稀疏区分别检验 3 种方

法在邻域点选取上的差异。 

2.2.2 点云几何特征 

岩体结构面识别更精准化的关键在于选择合

适的点云几何特征描述符，并将其纳入分析流程中。

点云的几何特征描述符可以表征结构面形状的特

征，在岩体结构面识别中可以起到关键作用，为工

程和地质应用提供更准确的信息。 

结构面通常表现为局部曲率突变或高梯度区

域，在三维地形中通常对应高斯曲率突变带或局部

极值，尤其是当结构面与背景地形对比强烈时，曲

率为负或接近 0 的区域常出现于鞍部、沟槽或嵴部，

有助于判别曲面的凸凹性，更容易与实际岩体结构

面几何模型（如结构面凸起/凹陷）对应。因此，本

文采用高斯曲率 GS（Gauss curvature）作为点云几

何特征描述符（如图 3 所示）。图中，点 p 与点 γ

为点云中的任意邻点，S 为点 p 的密切圆。 

 

 

图 3  点云曲率可视化 
Fig.3  Visualization of point cloud curvature 

 

2.2.3 点云信号特征 

傅里叶变换是一种经典的数学工具，在信号和

图像处理领域广泛应用[40]，具有计算效率高、适合

大规模数据处理的优势。本文利用快速傅里叶变换

（fast Fourier transform，简称 FFT），将点云数据

转化为频域信号，以提取结构面的特征。其基本思

路为： 

首先，在点云中某一点（记为点 O）的邻域影

响半径 r 范围内，所有近邻点可通过其在领域影响

范围内的水平角 HAP和垂直角 VAP表征，即利用角

度参数来描述近邻点的分布。如图 4 所示，记点 O

邻域影响范围内其中一近邻点为 P，Pʹ是点 P 在 xy

r 

S 
p 



S p 


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平面上的投影点。因此，点 P 的水平角度 HAP即为

OPʹ与 x 轴的夹角，而垂直角度 VAP为 OP 与 xy 平

面的夹角。 

邻域影响范围内所有近邻点的水平角和垂直

角可通过下式得到： 

1tan y
p

x

P
HA

P
               （6） 

1

2 2
tan z

p

x y

P
VA

P P




           （7） 

式中：Px、Py、Pz为点 P 的在三维坐标轴内的坐标。

水平角的范围为 0°～360°，垂直角的范围为−90°～

90°。 
 

 

图 4  水平角 HAp和垂直角 VAp的产生原理 
Fig.4  Generation principle of horizontal and  

vertical angles 
 

然后，将水平角和垂直角的角度值按水平角递

增的顺序排列，即可生成一条随角度变化的信号曲

线，如图 5(a)、5(b)与图 6(a)、6(b)所示。若点位于

平面结构面，其曲线为周期接近 2的正弦波曲线；

而若位于非平面，其曲线则包含多个频率分量。在信

号曲线中，结构面倾向的变化对应信号相位的变化，

结构面倾角的变化则反映在信号振幅的变化上[34]。 

最后，采用快速傅里叶变换分解信号曲线提取

结构面的振幅和相位，如图 5(c)、6(c)所示。FFT 将

正弦波函数（信号曲线）分解为复数（Xre+iXim）频

数分析[40]，通过下式计算信号的振幅和相位值[41]： 

2 2
re im2A X X             （8） 

1 m

re

PH tan iX

X
  

  
 

           （9）
 

式中：A 为振幅；PH 为相位；Xre 为特定频率复数

的实部；Xim为特定频率复数的虚部；i 为虚数单位，

满足 i2=−1。平面与非平面可通过频域信号特征进行

区分。在频谱图中，平面波动幅度较低，而非平面

则显示次级分量的波动幅度高（如图 5(b)、6(b)所

示）。因此，根据波动幅度可以区分平面与非平面。

如果频谱中的波动幅度超过 2，则该点属于非平面

点。 
 

 

(a) 平面邻域影响范围 

 

(b) 平面信号曲线 

 

(c) FFT 分解平面信号曲线 

图 5  平面结构面信号特征提取 
Fig.5  Signal feature extraction for planar discontinuity 

 

2.2.4 特征相关性分析 

傅里叶变换能将点云数据的几何分布转化为频
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率信息，有效提取结构面的周期性与起伏特征[35]，

具有抗噪声、计算高效等优点。然而，傅里叶变换

是一种全局变换，容易导致局部结构面特征被平均

化，对于复杂岩体的结构面表达不足，缺乏局部空

间表达能力，且受采样与边界影响较大，单独依赖

傅里叶变换难以保证结构面高精度识别。因此，本

文将傅里叶信号特征与几何特征进行融合，利用高

斯曲率补充傅里叶变换对局部结构特征的描述[42]，

既能捕捉局部几何细节，又能反映整体形态特征，

为工程中复杂结构面的自动识别提供更加全面地描

述。 
 

 

(a) 非平面邻域影响范围 

 

(b) 非平面信号曲线 

 

(c) FFT 分解非平面信号曲线 

图 6  非平面结构面信号特征提取 
Fig.6  Signal feature extraction for non-planar 

discontinuity 
 

为分析几何特征 GS 与傅里叶信号特征（振幅

AM (amplitude)、相位 PH (phase)）之间的关系，本

文引入多因素偏相关分析，分析噪声比 NR（noise 

ratio）、邻域影响半径 r 和线性权重函数 LWF 等潜

在影响因素，对各特征间的真实关系的影响，

Spearman 相关性热图如图 7 所示。 

结果表明，GS 与 AM 呈中等正相关（S=0.45），

表明两者在描述结构面起伏特征方面存在一定信息

重叠；GS 与 PH 的相关性较弱（S=0.16），而 AM

与 PH 之间的相关性更低（S=0.07）。以上结果说

明几何特征与信号特征具有相对独立性。 
 

 

图 7  点云特征相关性热图 
Fig.7  Correlation heat map of point cloud characteristics 
 

与其他因素的关系表明，GS 和 AM 均与噪声

比和线性权重函数呈弱负相关（S≈−0.15～−0.21），

说明二者会轻微削弱几何与信号特征的变化幅度；

PH 与邻域影响半径 r 的相关性较高（S = 0.36），

表明相位对结构面尺度变化较为敏感。 

综上所述，GS 与 AM 在几何特征信息上存在

部分冗余，PH 在频域相位层面提供了互补信息。

三者的联合使用可在几何特征与信号特征上实现互

补，提高结构面识别的稳定性与准确性。 

2.2.5 构建特征描述符 

2.2.5.1 点云特征归一化 

本方法先对点云特征进行归一化处理，将它们

缩放到相同的尺度范围，确保各个特征的尺度统一，

在计算中具有相同的权重，避免某些特征对分析结

果的影响过大。本文采用最小-最大缩放（min-max 

scaling）方法进行归一化处理，对于每个特征计算

其最小值和最大值，然后对该特征的每个值进行如

下变换： 

min
scaled

max min

X X
X

X X





          （10） 

式中： scaledX 为归一化后的特征数据； minX 、 maxX 分

GS 

1.00 

AM PH NR r LWF

1.00

1.00 

1.00 

1.00

1.00 −1.00 

−0.75 

−0.50 

−0.25 

0.00 

0.25 

0.50 

0.75 

1.00 GS

AM

PH

NR

r 

LWF

0.45 0.16 −0.15 −0.14 −0.21 

0.07 −0.13 0.02 −0.18 0.45 

−0.14 0.36 −0.14 0.16 0.07

−0.11 0.02 −0.15 −0.13 −0.14

−0.14 0.02 0.36 −0.11 −0.21 

−0.21 −0.18 −0.14 0.02 −0.21

Spearman 相关系数

10 

0

200 
100

0 

300 
400 0 

100 
200

300 
400 

100
200

300
400 

400 
300 

200 

0 
2 
4 
6 
8 

0

−50

0 

−40
−30
−20
−10

40 
50 
30 
20 
10 

−40

低频

振
幅

/c
m

 

垂
直
角

/(
º

) 

垂
直
角

/(
º

) 频域

FFT 分解信号曲线 

0 

50 
30 
40 
20 
10 
−10
−20
−30
−50

水平角/(º) 频率/Hz

100

0 50 100 150 200 250 300 350 400 
−80

−60

−40

−20

0 

20 

40 

60 

80 

垂
直
角

V
A

P
/(
º

) 

水平角 HAP/(º)

10 

5 

0 

−5 

−10

−10
−5 

0
5

10 20 

10 

0 

−10

−20

z/
cm

 

x/cm 

y/cm 



第 7 期                       李  铎等：基于点云几何与信号特征的结构面识别方法                       2531   

 

别为特征数据的最小值和最大值。 

通过上述方式可以将特征缩放到 0～1 的范围

内，把高斯曲率、振幅和相位按照上述方法进行归

一化处理。假设这些特征组成的向量 X=[X1, X2, X3]，

对每个特征向量归一化，然后将归一化后的特征组

合成点云特征描述符。 

2.2.5.2 点云特征矩阵 

为弥补傅里叶转换提取结构面时缺失局部特

征的不足，将点云几何特征值与信号特征值融合构

建点云特征描述符，此过程可以提供更多点云特征

信息，全面反映结构面的几何形态与周期性。 

在点云数据集中，本方法的每个点云都有 3 个

特征值：高斯曲率 GS、振幅 AM 和相位 PH，将这

些特征看作是向量元素，然后对所有的点进行统计，

构造协方差矩阵。相位属于[−,]周期量，直接使

用可能造成协方差矩阵失真，因此在特征向量归一

化之前，用 cosPH、sinPH 映射替代。 

在数学上，矩阵的特征值（1, 2, 3）反映了

这个矩阵在不同方向上的缩放程度。因此，可以通

过分析协方差矩阵的特征值判断点云是否在同一平

面：如果所有的点都在同一平面上，那么协方差矩

阵的一个特征值1 将会远小于其他两个2、3，因

为在该方向上（即平面法线方向）的变化将会非常

小。在点云处理中，局部协方差矩阵（通常是基于

点的邻域）反映了该点附近的空间分布特征。对每

个点邻域构造空间协方差矩阵，分析其特征值（即

主轴方差）可以判断局部形态。特征值与点云局部

结构的关系如表 1 所示。 

协方差矩阵C 的计算公式如下： 

  T

1

1

1

N

i i
iN

 


  

C X X     （11） 

式中： iX 为第 i 个点的特征向量；为邻域内所有

点特征向量的均值；N 为邻域内点云的总数。 

 
表 1  特征值与局部结构的关系 

Table 1  Relationship between eigenvalues  
and local structures 

特征值分布情况 几何意义 点的局部结构类型 

1 ≪ 2 ≈ 3 数据在一个平面上分布 结构面（面状） 

1 ≈ 2 ≪ 3 数据在一条线附近分布 边缘/裂缝线 

1 ≈ 2 ≈ 3 数据在空间分布 杂散点/噪声 

 

2.3  改进 k-means++算法 

本文使用 k-means++算法进行结构面识别，该

算法思想简单，容易实现，在处理大数据集时具有

较高的效率。将构造的特征描述符加入算法判断执

行过程：在选择 k 个数据点作为初始的簇质心之后，

根据计算的邻域影响半径 r，结合邻近点云的几何

特征和信号特征值构造的协方差矩阵，计算协方差

矩阵的特征值判断点云是否在同一平面，并将其进

行重新分配。改进的算法流程如图 8 所示。 

传统聚类方法在面对岩体中多组结构面时，常

因结构面分布复杂或环境干扰而出现误判，导致在

工程实际中对主要结构面组数的错误识别，影响边

坡稳定性评价或围岩分级。改进后的 k-means++在

判断执行过程当中增加构造的特征描述符，更适合

处理分布特征复杂的工程边坡点云数据。 

 

 

图 8  改进算法流程图 
Fig.8  Improved algorithm flow chart 

 

2.4  聚类算法评价 

由于 k-means++的便捷性经常被用来做数据处

理。但是该算法 k 值的选择至关重要，选择的好坏

对聚类效果有着直接影响。因此本文采用轮廓系数

聚类评价指标进行 k 值选择的评价分析，即在给定

范围[a, b]内对不同的 k 值分别进行聚类操作，再利

用聚类效果的评价指标，来给出相应的最优聚类结

果，验证结构面分组的效果。 

Silhouette 值描述目标在所属簇与其他簇之间

的相似性，取值范围为(−1, 1)。值越大表示目标与

所属簇的匹配程度高，与其他簇的匹配程度低，较

高的 Silhouette 值对应更好的聚类结果，而较小或

开始 
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负值则可能意味着分簇过多或过少。Silhouette 是通

过距离矩阵来计算得到的，以下是其详细定义。 

首先定义样本的内聚度 a(i)：假设数据集已通

过聚类算法分类，对于目标 i 有 i∈Ci（Ci为目标 i

所归属的聚类簇，由数据集经过聚类算法分类所

得），则有： 

   
,

1
,

1
ij C i ji

a i d i j
C  




          （12） 

式中：d(i, j)是目标 i 和 j 在簇 Ci 中的距离；a(i)的公

式即为 i 与同簇之间其他目标的平均距离，表示 i

被分配到该簇的好坏程度。 

接着定义不同簇的不相似程度 b(i)，对于目标 i

有 i∈Ci，Ck表示第 k 个簇。 

   1
min ,

k
k i j Ck

b i d i j
C 

          （13） 

式（13）的含义为将 i 到除 Ci 簇外其他簇 Ck

中的点之间的平均距离作为簇之间的平均不相似

度。计算时需遍历其他类簇得到多个值{b1(i), b2(i), 

b3(i),..., bm(i)}，从中选择最小的值作为最终的结果。 

因此，目标 i 的 Silhouette 值的定义方式  s i 为 

     
    

, if 1
max , i

b i a i
s i C

a i b i


 ＞      （14） 

且 

  0, if 1is i C =           （15） 

即 

 
       

   
       

1 if

0 if

1 if

a i b i a i b i

s i a i b i

b i a i a i b i

 
 
 

， ＜

， =

， ＞

   （16） 

从式（16）可以看出−1≤s(i) ≤1，当 a(i) ≪ b(i)

时，s(i)接近于 1，对于簇中 i 来说，a(i)越小，那么

i 被分配越合理。而 b(i)值较大时，从邻近簇来说，

i 被分配到现在所在簇的结果不是合理的。因此当

s(i)的值接近于 1 时，说明分配到所在簇是极其合理

的。当 s(i)接近于−1 时，说明目标 i 更应该被分配

到邻近簇。当 s(i)接近于 0 时，说明目标 i 在两个簇

的边界点上。 

在岩体工程调查中，结构面组数往往难以通过

人工方式准确判定，尤其是在大规模点云场景下，

专家判断不可避免带有较强的主观性。为此，本文

引入 DBI 与 MAD，并结合 SC 作为聚类效果的综

合评价指标，以避免单一评价方法可能带来的偏差。

通过对比分析不同聚类数（k 值）下的 SC、DBI 与

MAD 表现，从而验证聚类数的合理性并确定最优

聚类结果。 

2.5  结构面产状计算 

根据识别结果，保留点云数量大于 200 个的平

面用于提取结构面产状信息。采用最小二乘拟合法

进行平面拟合，利用拟合平面的法向量(η1, η2, 1)，

通过以下公式计算结构面的倾角 DA 和倾向 DD。 

2 2
1 2

1
DA arccos

1 


 
      （17）

 

 
 
 
 

1 2 1

1 2 1

1 2 1

1 2 1

0, 0,DD arcsin / sin DA

0, 0,DD 360 arcsin / sin DA

0, 0,DD 180 arcsin / sin DA

0, 0,DD 180 arcsin / sin DA

  

  

  

  

   

    

     

    

当 ≥ ≥

当 ＜ ＞

当 ＜ ＜

当 ＞ ＜

（18） 

综上，本文所提方法不仅在理论上具有创新性，

更能有效应对实际工程中噪声干扰、结构面局部突

变识别、结构面组数划分等关键问题，对岩体结构

面自动识别及后续工程稳定性分析具有实用价值。 

3  方法应用 

3.1  研究区概况 

本文以浙江省台州市玉环市清港镇芳斗村的

岩质边坡为研究对象。芳斗村地处清港镇东北部，

距清港镇 4.8 km，研究区地理位置如图 9 所示。村

内地形较陡峭，边坡坡度多为 50°以上。坡顶植被

发育，坡面被大量复杂的节理裂隙切割，存在很多

潜在的不稳定块体。 

 

 

图 9  研究区边坡数据获取及模型构建 
Fig.9  Acquisition of slope data and model construction for 

the study area 
 

研究区边坡位于侵蚀剥蚀低丘陵区，海拔高程

在 5～157 m，区内表部为残坡积含碎石粉质黏性

土，下伏基岩为下白垩统高坞组（K1g）凝灰岩，

块状构造，岩质坚硬，节理发育，人类工程活动较

强烈。 

10 m 2024 年 5 月 19 日

研究区边坡

数据获取 

(b) 边坡三维模型 (a) 航拍影像获取 

UAV 
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根据产状特征，坡表人工观测到的结构面有 4

组平面结构面，还有线性结构面。如图 10 所示，第

1 组和第 4 组为向边表外陡倾的结构面，其产状与

边坡临空面接近，也是研究区域分布最多的结构面；

第 2 组为斜切坡表的陡倾结构面，这组结构面与其

他组结构面相互切割，容易形成局部不稳定块体，

破坏边坡稳定性；第 3 组为向坡外缓倾的结构面，

这组结构面容易形成潜在滑动面，对边坡整体稳定

性具有显著的控制作用。 
 

 

图 10  边坡结构面分组 
Fig.10  Discontinuities grouping of the slope 

 

研究区内复杂的应力条件导致出现多种形态

的结构面，例如平面结构面和线性结构面。平面结

构面分布广泛，是结构面的主要类型，也是本文主

要识别对象。线性结构面沿着露头表面延伸，主要

见于第 3、4 组结构面附近，以不同延伸线条为主要

特征。不同形态结构面其点云数据的特征也有区别，

因此，针对不同类型结构面的识别在本文也有涉及。 

3.2  研究区边坡结构面点云数据获取 

3.2.1 边坡航拍影像获取 

研究采用 DJI Mavic 3E 无人机测量，根据研究

区域边坡规划拍摄航线，从左到右、由上及下采用

“Z”形多视图近景摄影法拍摄，如图 11 所示。为确

保航拍安全以及坡面岩体信息采集精细完整[43]，飞

行参数设置如表 2 所示。无人机航线布设见图 12。 

3.2.2 点云数据的获取与处理 

航拍影像采用三维重建软件获取结构面三维

点云数据，并基于 ICP 算法进行点云数据拼接（如

图 13 所示），使航拍公共区域的点云更加稠密，结

构面特征信息更加完整。 

研究区岩质边坡如图 14(a)所示，通过上述方法

获得的研究区边坡岩体结构面点云数据总共有 1 420

万个点，可视化后的研究区域的实际图像如图 14(b)

所示，计算获得点云数据的最优邻域影响半径为

2.7 cm（点间距为 0.55 cm）。 

 

图 11  多视图近景摄影测量 
Fig.11  Multi-view close-range photogrammetry 

 
表 2  无人机飞行参数 

Table 2  Flight parameters of UAV 

航高 
飞行 
角度 

镜头倾角 
影像 
数量 

架次 航线数量 
重叠度

/% 

动态 
调整 

正视 
与边坡结构面 
产状垂直 

186 

1 
3（1 次常规+ 

2 次补飞） 
80 下视 1 

仰视 1 

 

 

图 12  无人机航线布设及航拍测区 
Fig.12  UAV route layout and aerial survey area 

 

 

图 13  三维点云数据拼接过程 
Fig.13  3D point cloud data splicing process 

 

为在保留岩体结构面几何特征与频率特征的

前提下有效抑制点云噪声，本研究在结构面特征提

取前采用双边滤波法进行点云去噪，滤波参数设置

常规摄影航线

多视图摄影航线Mavic 3E 

通过 ICP 算法 
进行精确匹配 

(a) 常规无人机航拍摄影点云 (b) 补飞航线摄影点云

(c) 三维点云数据拼接 (d) 拼接三维点云 RGB 数据

补充航线 

拍摄盲区

常规无人

机航线 

常规无人机拍摄位置 
多视图近景摄影位置 

组 2 

组 4
组 1 

组 3

平面 
结构面 

线性结构面 

组 1 
组 2 
组 3 
组 4 

分组 人工测量 
平均产状 

72º∠133º 
69º∠202º 
53º∠317º 
73º∠31º 
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为：空间核宽度 s =1.10 cm（约为点间距的 2 倍），

以控制局部平滑范围；属性核宽度 r 设置为全局曲

率标准差的 std(GS)/4～std(GS)/5，以适应不同形态

结构的几何波动。 

 

 

(a) 航拍影像 

 

(b) 三维模型 

图 14  新鲜岩体露头面点云模型处理结果 
Fig.14  Processing results for outcrop point cloud model of 

fresh rock mass 

 

3.3  特征描述符的计算与可视化 

为实现对岩体结构面的高精度自动识别，本文

基于点云数据的几何特征及信号特征值，融合各点

的特征作为结构面识别描述符，提升特征判别能力

与鲁棒性。具体而言，单点的描述符形式为 

Di=[GSi, AMi, cosPHi, sinPHi]       （19） 

式中：GSi 为高斯曲率，用于反映点云局部邻域的

几何起伏；AMi 为傅里叶振幅值，反映局部空间周

期性强度分布；PHi 为傅里叶相位值，捕捉点云中

潜在方向性振荡特征。点云特征描述符对数据集识

别效果如图 15 所示。 

上述特征均在固定邻域影响半径（r = 2.7 cm）

内进行计算，综合表达了结构面几何形态和周期性

纹理的多重特征。在融合特征构建前，采用双边滤

波对原始点云数据进行预处理，以在抑制噪声干扰

的同时最大限度保留结构边界信息。构建后的描述

符经归一化处理，并在后续聚类阶段作为结构面判

别的关键输入。 

该特征描述符不仅包含形状信息（曲率），还

融合了频域的结构纹理特征，具有良好的互补性与

判别力，为后续的点云结构面分类提供了高质量的

数据支撑。 

3.4  改进 k-means++算法结构面识别与聚类评价 

将构建的多维描述符输入至改进的 k-means++

聚类算法中，初始质心的选取以特征空间的分布均

匀性为准则，引导聚类向结构面区域收敛。在聚类

过程中，依据每个点在描述符空间中的相似性进行

簇划分，同时构建候选聚类簇的协方差矩阵，并基

于特征值判断该簇的局部平面性，确保聚类结果的

特征一致性。 

 

 

(a) 平面检测 

 

(b) 边缘检测 

图 15  点云特征描述符识别过程 
Fig.15  Recognition process for the feature descriptor of 

point cloud 
 

如图 16 所示，该方法成功将复杂地貌条件下

的点云数据划分为多个具有明显边界的结构面簇，

尤其在形态起伏较大或存在遮挡的区域，依然实现

了稳定识别。 

通过计算 Davies-Bouldin 指数、平均角度偏差

和轮廓系数（如图 17 所示），进行聚类数合理性评

价。结果表明，当聚类数 k=4 时，轮廓系数达到峰

值 0.77，DBI 处于最小值 0.28，且平均角度偏差为

10.6°，各簇的 MAD 均小于 15°，簇内产状一致性

良好，聚类效果最佳。因此，综合以上聚类评价指

标计算结果，k=4 是稳健且合理的聚类数。 
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(a) 组 1                         (b) 组 2 

 

(c) 组 3                       (d) 组 4 

 

(e) 噪声点及边缘             (f) 所有结构面分组 

图 16  使用 PFD 方法进行岩体结构面提取结果 
Fig.16  Extraction results of rock mass discontinuities 

using PFD method 

 

 

图 17  聚类评价指标与聚类数 k值的关系图 
Fig.17  Relationship between clustering evaluation index 

and clustering number k value 
 

为展示聚类数量选择的合理性，本文对比了

k=2, 3, 4, 5, 6 不同聚类数下的识别结果（如图 18 所

示）。对比结果表明，聚类数的设定对结构面识别

效果具有显著影响。当 k=2 或 k=3 时，部分优势结

构面被合并，导致识别结果不足，未能完整反映真

实的结构面分布特征。当 k=4 时，识别出的结构面

分组与人工测量结果高度一致（如图 10 所示），方

向分布清晰且集中，聚类效果最佳。继续增加聚类

数至 k=5 和 k=6 时，出现了过分割现象，即同一优

势方向被划分为多个子簇，导致主方向峰值被削弱，

同时产生少量由边缘点或噪声点形成的小簇，缺乏

工程意义。综合对比结果可知，最佳聚类数为 k=4，

这一结论与基于轮廓系数的判别结果保持一致，从

而进一步验证了聚类数量选择的合理性。 
 

 
(a) 局部结构面区域                (b) k=2 

 
(c) k=3                         (d) k=4 

 
(e) k=5                       (f) k=6 

图 18  不同 k值的识别结果 
Fig.18  Recognition results of different k values 

 

3.5  对比和验证 

3.5.1 近邻点对比试验 

为验证本文采用的近邻点方法在不同点云密

度下的适用性与鲁棒性，本文通过两组点云进行对

比试验：一组为密集区点云（平均点间距为 0.025 m），

一组为稀疏区点云（平均点间距为 0.150 m）。在

每组数据上，比较了固定半径法、KNN 法（最邻近

样本数量 K=20）与自适应半径法的近邻点识别指

标： 

（1）近邻点数量。 

（2）离群点数量。 

（3）平面拟合残差。 

根据表 4，不同近邻点选取方法在密集区和稀

疏区的表现差异显著。固定半径法在密集区邻域覆

盖有限，在稀疏区近邻点数量较少，虽然平面拟合

残差较低，但难以充分反映局部几何特征。KNN 法
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由于点数固定，但密集区邻域覆盖仍有限，而在稀

疏区邻域半径扩大，容易引入非近邻点和噪声，导

致平面拟合残差较高，近邻点选取精度受限。自适

应半径法则根据点间距动态调整影响半径，使密集

区邻域充分覆盖局部特征，稀疏区邻域得到合理控

制，同时离群点数量少、平面残差适中，整体邻域

选取精度最佳。综上，自适应半径法在稀疏区和密

集区均能实现合理的邻域点选取，提高结构面局部

特征估计精度，表现出更强的适应性与稳健性。 

 
表 4  不同方法近邻点识别指标 

Table 4  Identification index for neighbor points of 
different methods 

方法 区域 近邻点数量 离群点数量 平面拟合残差 

固定半径法 
密集 17 1 0.151 4 

稀疏 6 0 0.157 8 

KNN法 
密集 20 2 0.237 1 

稀疏 20 6 0.235 6 

自适应半径法 
密集 36 3 0.262 1 

稀疏 14 1 0.221 5 

 

3.5.2 结构面提取对比 

本文采用经典 DBSCAN 聚类算法进行结构面

提取与本文所提对照。图 19 是结构面提取可视化

图。如图所示，相比于本方法的结构面提取结果，

DBSCAN 算法在结构面提取过程中对噪声及边缘

的识别能力不足，影响结构面识别的准确性。产生

这种结果的原因是该方法依赖法向量和共面准则，

并通过密度聚类识别结构面，这种识别方式无法识

别出表面有变化或者局部变化较大结构面，对数据

的突变非常敏感。 

传统基于点云法向量的聚类方法在结构面识

别中之所以存在局限性，是由于该类方法通常依赖

邻域点云法向量作为主要聚类特征，而法向量的稳

定性极易受到点云噪声和局部几何突变的影响。当

结构面局部突变时（如图 20 所示），点云法向量急

剧变化，而 DBSCAN 算法容易将此类点云误识为

噪声或形成不规则小簇，导致结构面识别结果准确

性不足。 

3.5.3 平均产状误差对比 

为全面评价所提方法的识别精度，本文以人工

测量结果作为评估结构面产状识别精度与误差的基

准值，采用下述方式计算对比误差：首先，分别计

算研究方法、DBSCAN 算法与人工测量之间的平均

倾角和倾向差值，如图 21(d)所示，横向比较不同方

法的识别精度；其次，在每组结构面内统计平均产

状的标准差，展示识别结果的集中性与离散性；最

后，对比平均产状差值的均值和标准差均值（如表 5

所示），反映整体偏差水平及误差分布稳定性，通

过以上方式多维度展示识别方法与人工测量结果误

差，同时也客观对比了不同识别算法的性能差异。 
 

 

(a) 组 1                         (b) 组 2 

 
(c) 组 3                       (d) 组 4 

 

(e) 所有结构面分组 

图 19  使用 DBSCAN 算法提取岩体结构面 
Fig.19  Extraction results of rock mass discontinuities 

using DBSCAN algorithm 
 

 

图 20  结构面法向量分布图 
Fig.20  Normal vector distribution diagram of 

discontinuities 
 

如表 5 所示，本研究方法识别的结构面产状与

人工测量结果具有较高一致性。各组结构面的平均

产状差值均值普遍较小，且标准差分布相对集中，

说明该方法在整体偏差水平与误差稳定性方面均表

现良好。与之相比，DBSCAN 算法的识别结果在倾

角与倾向上均表现出更大的偏差，标准差亦明显高

于本研究方法，反映出其在产状集中性与稳定性方

面存在不足。整体来看，本研究方法在与人工测量
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结果的吻合程度上显著优于 DBSCAN，能够更准确

反映实际结构面产状特征。 
 

  

(a) 人工测量结果              (b) PFD 识别结果 

  

(c) DBSCAN 识别结果          (d) 平均产状误差 

图 21  结构面的极点图（等角度投影网） 
Fig.21  Pole figure of discontinuity (equal angle projection 

network) 
 

这是由于本文所采用的识别方法添加了点云

特征描述符，识别精度更高。该方法能有效识别出

大部分结构面边界，并过滤噪点。图 21 展示了不同

识别方法的结构面极点图。通过对比发现：本方法

与人工测量结果的倾角和倾向的误差均值分别为

2.25°和 3.25°，误差较小，识别结果可靠。 

3.5.4 算法性能验证 

3.5.4.1 识别精度 

为评估所提出识别方法的有效性，本文与

DBSCAN 算法进行了聚类纯度（每个聚类簇中占比

最高的真实类别样本数之和与总样本数的比值）和

识别精度（识别出的结构面与真实结构面的匹配程

度）的识别性能对比，如表 6 所示。结果表明：融

合高斯曲率、傅里叶振幅和相位的识别方法显著提

升了点云结构面识别的精度与稳定性，相较于依赖

法向量的传统方法，该方法提取结构面的效果更优。 

3.5.4.2 计算时间 

为评估所提算法的处理时间，本文在高性能计

算平台上（CPU: Intel i9-12900K 16 核 24 线程，GPU: 

RTX 4090 24G，RAM: 64GB），对 1 420 万个点云

进行识别，并与 DBSCAN 算法进行对比。结果如

表 6 所示。 

表 5  平均产状误差对比 
Table 5  Error comparison of mean occurrence 

结构面分组 
倾角/(º) 倾向/(º) 

人工测量 DBSCAN（平均产状±标准差） PFD（平均产状±标准差） 人工测量 DBSCAN（平均产状±标准差） PFD（平均产状±标准差） 

1 69 66±3.92 70±1.46 202 197±4.69 199±3.42 

2 72 75±4.87 74±2.56 133 140±3.85 139±6.14 

3 63 66±5.23 60±3.25 317 314±4.52 319±2.38 

4 73 75±5.67 76±3.24  31 25±6.33 29±2.32 

注：倾角和倾向 DBSCAN/PFD 的误差均值为 2.75°±4.92°、5.25°±4.85°，2.25°±2.63°、3.25°±3.57°。 

 
表 6  算法性能验证结果 

Table 6  Verification results of algorithm performance 

方法 聚类纯度 识别精度 计算时间/min 

PFD 0.86 0.83 约 25 

DBSCAN 0.78 0.75 约 110 

 

在相同的硬件条件下，本文提出算法仅用约

25 min 即可完成结构面识别。相比之下，DBSCAN

在同一数据集上的运行时间接近 110 min。主要原

因在于：首先，k-means++的计算复杂度较低，在

结构面数量有限、迭代次数较少的情况下可保持近

似线性扩展性，而 DBSCAN 的邻域搜索在高密度

点云中开销较高。其次，本文通过构建高斯曲率、

幅值与相位的低维描述符，将原始点云转化为特征

表示，有效降低特征计算与聚类的维度负担。然后，

k-means++的中心更新过程高度契合CPU/GPU的并

行加速特性，而 DBSCAN 则依赖大量随机邻域搜

索，难以充分利用硬件并行优势。最后，k-means++

的初始化机制提高了聚类收敛速度，使迭代次数大

幅减少。综合上述因素，本文方法在保证识别精度

的同时，展现出显著的计算效率优势，适合大规模

点云数据的快速识别。 

3.6  方法的局限与研究展望 

本研究提出了一种融合几何与频域特征、改进

k-means++初始化和局部共面性判定的点云结构面

识别方法，有效提升了算法在复杂、噪声点云数据

下的鲁棒性与识别精度。尽管该方法在多个方面取

得了改进，但仍存在以下待优化之处：①在点云共

面性判定中，方法主要依赖特征值分析，并需设定
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人为阈值或经验性规则。这使得在结构面边缘或过

渡区域内，易出现误分类问题。为增强算法的鲁棒

性与适应性，未来应进一步优化共面性判定机制，

减少人工参数依赖。②方法中涉及多个关键参数（如

邻域半径 r、聚类数 k 等），对不同数据集或岩体

场景的适应性有限。若缺乏自动调参机制或模型训

练支撑，实际工程应用中操作复杂度较高。③对于

与露头面近似平行分布的结构面，由于其几何特征

与信号特征在点云数据中表现不明显，自动分组时

易出现遗漏或误判，导致识别精度下降。该类“盲区”

结构面仍是后续算法优化的重要方向。④在结构面

聚类识别中，弧形结构面因平面假设常被忽略。本

文虽利用局部曲率对其特征进行了初步刻画，但整

体识别能力仍受限；在样本分布不均或特殊成因结

构面存在的情况下，识别精度亦有待提升。⑤由于

边坡表面点云在几何与信号特征上可能与部分真实

结构面相似，现有方法尚无法完全剔除非结构面点

云，局部区域中仍可能出现误判现象。 

针对上述不足，未来的研究可从以下几个方面

展开：其一，引入自适应参数优化机制，利用遗传

算法、贝叶斯优化等全局搜索策略实现参数自动寻

优，减少人工干预；其二，结合深度学习的特征提

取能力，构建基于卷积神经网络的端到端点云学习

模型，从空间分布与局部纹理信息中增强结构面边

缘与过渡区域的判别能力；其三，为提高方法对不

同数据集与岩体场景的适应性，可采用多尺度判定

策略，在不同尺度下动态调整邻域范围，以强化对

多尺度结构面的识别效果；其四，针对与露头面近

似平行的结构面，可在改进的 k-means++中心点选

取中引入判别性约束条件，提高对该类结构面的识

别与分组能力；其五，对弧形结构面可探索二次曲

面拟合与深度学习的融合策略，通过模型驱动与数

据驱动结合、样本增强及多视角采集，提高识别的

鲁棒性与泛化性；其六，为解决非结构面点云的残

留问题，未来可引入平面面积、法向一致性等约束

条件，强化算法对整体坡面的识别与过滤能力。 

4  结  论 

针对传统结构面聚类识别算法在刻画点云特

征方面存在依赖法向量和共面原则的局限性的问

题，本文提出了一种融合几何特征与信号特征的改

进型结构面自动识别方法。通过多视图近景摄影测

量技术获取结构面高精度影像数据，有效减少常规

航拍产生的盲区，显著提升点云数据的完整性。该

方法构建融合高斯曲率、傅里叶振幅和相位的多维

特征描述符，增强了点云的表征能力，并采用协方

差矩阵特征值分析与改进的 k-means++聚类流程，

实现了对结构面的更稳健判断。在聚类过程中，各

特征发挥协同作用，提升了在复杂结构面识别场景

下的适应性与分辨能力。 

相比于传统聚类算法，该方法在结构面局部突

变的岩质边坡数据中具有较高识别精度，能有效保

留几何边缘并抑制噪声，且计算时间短。结构面分

组与人工测量相同，结构面倾角误差为 2.25°，倾向

误差为 3.25°，具备良好的工程适用性。 

综上所述，本文提出的结构面识别方法突破现

有技术对点云噪声和几何复杂性的处理限制，为岩

质边坡结构特征的自动化解译提供了一种高精度、

高鲁棒性的解决方案，具备在智能边坡分级、结构

稳定性评估等工程地质场景中的广泛应用潜力。 
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