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摘　要：电力场景的三维语义信息识别是其后续精细化管理的基础和关键，然而，由于电力场
景地物结构信息复杂、纹理多样，为其精细化理解与识别带来了一定的困难和挑战。本文提出

了一种基于改进ＲａｎｄＬＡＮｅｔ的电力场景点云语义分割方法，该方法通过引入特征拓展和分离
池化操作来提高模型的性能，并在电力数据集上测试了该方法的实际效果，将其与现有的语义

分割方法进行了比较。结果表明，该方法在准确性和效率方面具有很强的优势，综合对比来

看，比前沿的ＲａｎｄＬＡＮｅｔ（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｉｎｇａｎｄＬｏｃａｌＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｏｒＮｅｔｗｏｒｋ）提高了２６４
和２９的总体精度及平均交并比值，验证了该方法的有效性。
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１　引　言
点云是由三维空间中的离散点组成的数据形

式，广泛应用于三维场景建模和计算机视觉任务

中［１］。在电力场景目标识别中，点云语义分割作为

一项重要任务，旨在将点云中的每个点分配到预定

义的类别中。该任务在电力设施的自动化维护和安

全监测方面具有重要意义，能够帮助自动化系统对

电力设施进行智能化管理和监测［２］。

传统的电力场景语义分割方法包括支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３］、基于图论的方
法［４］、基于特征聚类的方法［５］，然而传统的非线性

学习进行电力场景语义分割方法的特征往往是手工

设计的，这也导致无法捕捉场景中高级的深层次显

著信息，给电力场景准确高效的语义标记造成一定

的局限性。

近年来，深度学习方法被引入到点云语义分割

任务中，取得了显著成效［６－７］。深度学习方法的开

拓模型之一是 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［８］。该方法是一种用于
点云分割的深度学习架构，通过逐层的局部区域分

组和特征聚合来提取点云的局部和全局特征，以实

现目标信息识别。ＳＯＮｅｔ（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＮｅｔ
ｗｏｒｋ）［９］是一种基于集合操作的神经网络，用于对
点云进行分割和特征学习。它通过对点云中的每个

点的局部邻域进行排序，并使用排序后的邻域特征

进行分割。ＤＲＰＴ（ＤｏｕｂｌｅｒａｎｄｏｍｎｅｓｓＰｏｉｎｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ）［１０］通过在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型卷积投影层创建
新的点嵌入，利用局部邻域的动态处理在数据特征

向量中持续增加全局特征属性，从而提高多目标识

别中点云分类和分割的精度。ＰｏｉｎｔＣＮＮ（ＰｏｉｎｔＣｏｎ
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［１１］是一种对点云数据进
行卷积操作的神经网络，能够提取点云的局部和全

局信息，它的卷积操作可以作为分离池化方法的一

种替代，以更好地解决互信息稀疏性的问题。

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ［１２］是最近提出的一种用于点云分
割的神经网络，它具有先进的性能和较快的速度，它

利用局部感知和全局感知相结合的策略，通过对点

云进行规则化采样和特征聚合来实现语义分割，取

得了很好的效果，为电力场景点云的高效语义分割

提供了可能。

然而，尽管ＲａｎｄＬＡＮｅｔ具有很多优点，但仍然
面临着一些挑战。一方面，特征提取的能力有限，

难以充分捕捉点云数据中的特征和细节信息。另

一方面，互信息的稀疏性也限制了模型的性能。

为了解决这些问题，本文提出了一种特征拓展和

分离池化的方法来改进 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ。在改进的模
型中，通过引入更多的感受野和上下文信息，更好

地捕捉电力场景点云中的结构和语义信息，再通

过增加网络层级及改进特征提取机制来实现。分

离池化方法则旨在解决互信息的稀疏性问题。传

统的点云分割方法通常采用全局或局部特征池化

来减少特征维度，但这样会丢失部分信息。分离

池化方法通过将全局和局部的特征分开进行池

化，分别保留更全局的特征和更局部的特征，并在

后续进行融合，从而提高了特征的表达能力和模

型性能。通过引入特征拓展和分离池化方法来改

进 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ性能，进一步推动了电力场景点云
语义分割的研究和应用。

２　方　法
２１　基本原理

本文提出的方法主要包括两个模块：特征拓展

和分离池化。特征拓展模块旨在增加点云表征的区

分度，提高点云表征的能力。分离池化模块旨在降

低点云密度和维度，以便更有效地处理点云数据。

该方法的整体网络架构如图１所示，其网络架构包
含下采样层、上采样层及全连接层，其中下采样层由

自注意力特征拓展表达模块（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅ
ＥｘｔｅｎｄｅｄＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＦＥＥ）及自注意力特
征分离池化模块（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＳｅｐａｒａｔｅｄ
ＰｏｏｌｉｎｇＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＦＳＰ）组成。在操作中，首先，输
入一个电力场景点云，先对其进行网格降采样以降

低点云分辨率，Ｄ＿０至 Ｄ＿４为下采样层，在每一个
下采样层中，点云中的每个点将通过 ＳＡＦＥＥ模块
及ＳＡＦＳＰ模块联合作用以聚合局部邻域点特征。
逐层下采样后，每个点特征将具有更大感受野及丰

富的语义和纹理特征。综合全局特征后在逐层双线

性上采样至原始点云密度，并逐点预测出其所属的

语义类别，最终得到如图１中所示精细化电力场景
点云分割结果。

在下采样过程中，使点云特征得到充分表达可

有助于通过网络学习得到更具细粒度的空间结构及

纹理信息。本模型通过提出 ＳＡＦＥＥ模块，从空间
关系及方位关系两方面对点云位置特征充分表达，
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并进一步提出ＳＡＦＳＰ模块，基于自注意力机制，通
过分离池化的方式有效提取得到充分表达后的数据

特征。由ＳＡＦＥＥ及 ＳＡＦＳＰ组成的下采样层可通

过网络准确高效学习并输出电力场景点云中更具辨

识度的特征。接下来，分别介绍ＳＡＦＥＥ模块及ＳＡ
ＦＳＰ模块。

图１　总体网络结构图

Ｆｉｇ．１Ｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２２　自注意力特征拓展表达模块
对电力场景点云进行特征提取时，通常由下采

样层逐层对输入场景点云持续地提取，从而输出富

含大量信息的全局特征数据。然而，目前大部分点

云语义分割工作，例如ＰｏｉｎｔＮｅｔ等，仅仅关注场景中
每个点的位置信息，而未充分挖掘其空间关系，甚至

忽略了点与点间的方位关系，导致点云特征未得到

充分表达，网络特征学习能力不佳。

图２　自注意力特征拓展表达模块

Ｆｉｇ．２Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｅｎｄｅｄｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

针对该问题，本文提出了自注意力特征拓展表

达模块 ＳＡＦＥＥ，如图２所示，该模块通过将每个输
入点的局部邻域位置信息拓展成空间特征及方位特

征，并基于自注意力机制使其特征更具辨识度。模

块主要包含两个部分：特征拓展层和自注意力特征

强化层。

２２１　特征拓展层
在该层中，首先完成空间特征层面的拓展。已

知输入第ｉ点位置信息为 ｘｉ、ｙｉ和 ｚｉ，其与第 ｊ个领

域点的位置信息差为：ｘｊｒｉ、ｙ
ｊｒ
ｉ和 ｚ

ｊｒ
ｉ，这样，两点间的

欧式距离ｄｊｒｉ可由下列式（１）解算：

ｄｊｒｉ ＝ （ｘｊｒｉ）
２＋（ｙｊｒｉ）

２＋（ｚｊｒｉ）槡
２ （１）

在解算得到两点间欧式距离的基础上，两点间的

空间特征ｐｊｉ可通过位置信息由公式（２）拓展获得：

ｐｊｉ＝ｘ
ｊｒ
ｉｙ

ｊｒ
ｉｚ

ｊｒ
ｉｄ

ｊｒ
ｉ （２）

接着，由两点间位置信息也可拓展为方位特征，其

中绕Ｚ轴旋转不变的角度ｊｉ可由公式（３）计算所得，

绕Ｙ轴旋转不变的角度ｊｉ可由公式（４）计算所得：

ｊｉ＝ａｒｃｔａｎ（
ｚｊｒｉ

（ｘｊｒｉ）
２＋（ｙｊｒｉ）槡

２
） （３）

ｊｉ＝ａｒｃｔａｎ（
ｙｊｒｉ
ｘｊｒｉ
） （４）

最终，从方位特征层面的拓展特征 ａｊｉ可由上述
结果拼接所得。

ａｊｉ＝
ｊ
ｉ

ｊ
ｉｄ

ｊｒ
ｉ （５）

２２２　自注意力特征强化层
经过特征拓展层所得到的特征需要做进一步的

提取，自注意力特征强化层基于自注意力机制使拓

展后的特征更具辨识度。首先需要对扩展后特征进

行编码，计算流程如式（６）、式（７）所示。
ｆｉ＝ｇ（ｆｒａｗ，ｗ１，ｗ２，ｗ３） （６）
ｆａｔｔ＝ＳＵＭ＿ＣＰ（δ（ｆｉ）ｆｉ） （７）
由上一模块提取的拓展特征 ｆｒａｗ作为模块的输

入项，为了减少网络复杂度，首先通过基于 ＭＬＰ的
线性变换函数 ｇ（·）将全局特征重映射到１２８×ｒ１
维、１２８×ｒ２维及１２８×ｒ３维，其中 ｗ１、ｗ２和 ｗ３为可
学习权重参数。之后，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数 δ（·）
计算得到自注意力值，与之前特征进行通道维度相

乘操作（即“”号），再通过ＳＵＭ＿ＣＰ（·）将张量先

２４ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５５卷



累加再平铺到与原特征相同维度。最后，ｆｒａｗ、ｆｉ与
ｆａｔｔ执行相连接（即ｃｏｎｃａｔ）操作，得到的特征图张量
经过ＭＬＰ后进入特征通道强化层，最终转换成与输
入通道一致的自注意力向量。

接着，将得到的特征图执行公式（８）操作，得到

１×ｒ维特征向量 ｆ
～

ａｔｔ。为了方便对输入特征进行自

注意力表达，需要对自注意力值进行归一化转化，因

此，该部分将编码得到的 ｆ
～

ａｔｔ向量通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
映射到０～１范围内，形成通道注意力，最后采用类
似残差结构的方法将该通道注意力与ｆｉｎｐｕｔ逐通道相
乘再相加，从而达到显著化表达拓展后特征中各类

别语义特征的作用。

ｆａｕｇ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（槇ｆａｔｔ）ｆｉｎｐｕｔ＋ｆｉｎｐｕｔ （８）
２３　自注意力特征分离池化模块

在经过ＳＡＦＥＥ模块完成基于位置信息的空间
特征及方位特征拓展后，所形成的点特征富含周围

邻域特征信息。特征拓展的行为虽然能进一步丰富

原始特征信息，但同样存在信息冗余及特征辨识度

不足的问题。由此，本研究提出自注意力特征分离

池化模块（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＳｅｐａｒａｔｅｄＰｏｏｌｉｎｇ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＦＳＰ），该模块基于自注意力机制，可使
输入特征的表达更具辨识度。同时，分离池化的操

作将空间几何特征及纹理与语义特征分开执行池化

操作，考虑了两个特征间的表达尺度差异性，进一步

使特征辨识度增加，使网络学习能力增强。

如图３所示，在接收到上一级传递的特征后，
ＳＡＦＳＰ模块首先将特征按空间几何及纹理信息分
开，随后分别执行自注意力池化，最后两个特征累

加，形成输出特征。

图３　自注意力特征分离池化模块

Ｆｉｇ．３Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｐａｒａｔｅｄｐｏｏｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

２４　模型损失值计算
本文将原始点云数据输入到网络中，经过下采

样层的特征提取及上采样层的特征重映射后，输出

与原始点云数据各点对应的语义标签预测值，再将

预测值与输入训练的点云场景的真值标签计算加权

交叉熵损失，从而得到点维度的损失（Ｌｐｔ）。具体表
达如下式：

Ｌｐｔ＝－
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝０
ｗｉｐ（ｘｉ）ｌｏｇ（ｑ（ｘｉ）） （９）

式中，ｎ为类别数目；ｗｉ为该类别样本数量占总样本
的权重；ｐ（ｘｉ）为点 ｘ在 ｉ类的概率；ｑ（ｘｉ）为点 ｘ
标签的真实分布。

３　实验与结果分析
３１　电力场景数据集介绍

为验证模型效果，在大规模电力场景激光雷达

数据集上评估了该方法，并将其与现有的方法进行

了比较。本文所采用的电力场景数据集是由车载激

光雷达扫描仪获取的户外电力场景点云数据集，如

图４所示。该数据集根据场景情况划分为训练数据
集及测试数据集，其中包含９种地物类别，依次是扫
描伪影、人造路面、自然地面、植被、建筑、硬景观、车

辆、电力塔、电力线。训练集和测试集共有５个文件，
点云总数超过４０００万。点云各类别数量统计如图５
所示，图中可见该数据集类别存在较为严重的长尾分

布现象，其中人造路面点超过１２００万，电力塔及电力
线不足１０万，这对模型分割带来一定挑战。

图４　电力场景数据集描述

Ｆｉｇ．４Ｐｏｗｅｒｓｃｅｎａｒｉｏｄａｔａｓｅｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

图５　数据集分类点云数量

Ｆｉｇ．５Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓｂｙｃａｔｅｇｏｒｙｉｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

３２　评价指标
本文实验所采用的对比指标包括交并比（Ｉｎｔｅｒ

ｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）及总精度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，
ＯＡ），其中ＩｏＵ与平均ＩｏＵ（ｍｅａｎＩｏＵ，ｍＩｏＵ）具体计算
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如公式（１０）、（１２）所示。其中ｎ为类别数量。ＯＡ的
具体计算可见式（１１），其中，ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）代表预
测结果类别与真值类别一致的点数量，ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇ
ａｔｉｖｅ）表示本该分类正确但却被模型分类错误的点数
量，ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）代表误将不属于ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ
类别的点分到了该类的点数，ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）代
表正样本被错误分为负样本的点数目。

ＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （１０）

ＯＡ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ （１１）

ｍＩｏＵ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝０
ＩｏＵｉ （１２）

３３　实验设置
本文训练采用 １００个 Ｅｐｏｃｈ，学习率初始为

００１，随后以每Ｅｐｏｃｈ９５％的速率衰减，训练的硬件
设备与系统如表１所示。

表１　软硬件环境
Ｔａｂ．１Ｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄｈａｒｄｗａｒｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

名称 参数

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９－９９００ＫＣＰＵ＠３６０ＧＨｚ

ＧＰＵ ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ２０８０ｔｉ

ＲＡＭ ３２Ｇ

Ｈａｒｄｄｉｓｋ １Ｔ

Ｓｙｓｔｅｍ Ｕｂｕｎｔｕ１８０４

３４　参数敏感性实验
场景点云在输入到网络前将执行网格下采样操

作，以降低点云密度，同时扩大网络的空间感知范

围，但过大的采样力度将造成更具细粒度的点云特

征损失。因此，此节将对网格降采样力度 ｍ进行参
数敏感性实验，以确保在实验过程中参数选择准确

且恰当。

由表２可得，当ｍ取００６时网络测试结果达到
最佳，对比ｍ＝００４，ｍＩｏＵ提高了１４％，ＯＡ提高
了１８％。

表２　网格采样强度ｍ值选取灵敏度试验
Ｔａｂ．２Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍ

ｖａｌｕｅｏｆｇｒｉｄｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

序号 ｍ的选取 总精度／％ 平均交并比／％

１ ００４ ８６６０ ７０７０

２ ００６ ８８４０ ７２１０

３ ００８ ６３８０ ４１４０

３５　测试结果及ＲａｎｄＬＡＮｅｔ对比
本文方法的测试结果如表３所示，在 ｍＩｏＵ指

标上的测试结果为７２０５％，在ＯＡ指标上的测试结
果为８８３８％，从各类别ＩｏＵ结果来看，除硬景观类
别外其余类别均达到６０％以上精度，电力线及人造
路面类别中更是取得了９５２６％及９４１８％的优秀
表现。

表３　测试结果以及与ＲａｎｄＬＡＮｅｔ结果的比较
Ｔａｂ．３ＴｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＲａｎｄＬＡＮｅｔｒｅｓｕｌｔｓ／％

方法 平均交并比／％ 总精度／％ 扫描伪影 人造路面 自然地面 植被 建筑 硬景观 车辆 电力塔 电力线

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ ６９１５ ８５７４ ６３２５ ９３６３ ５６８１ ７５９９ ６６４７ ３３１１ ６１２１ ７３２３ ９８６２

本文方法 ７２０５ ８８３８ ６８３５ ９４１８ ６１４３ ８０７９ ７７９４ ３３１３ ６２７９ ７４５８ ９５２６

结果对比 ＋２９０ ＋２６４ ＋５１０ ＋０５５ ＋４６２ ＋４８０ ＋１１４７ ＋００２ ＋１５８ ＋１３５ －３３６

　　本文同时选取ＲａｎｄＬＡＮｅｔ展开对比实验，其在
ｍＩｏＵ指标上的测试结果为６９１５％，比本文方法低
２９％。在ＯＡ指标上的测试结果为８５７４％，比本
文方法低２６４％。从结果来看，本文方法在大多数
类别的分割精度上均高于 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ，尤其是在建
筑类别分割上，本文比ＲａｎｄＬＡＮｅｔ提高了１１４７％。
在电力类目标上，电力塔分隔精度比ＲａｎｄＬＡＮｅｔ高
１３５％，但由于电力线目标较细，在分割精度上稍有
不足，比ＲａｎｄＬＡＮｅｔ低３３６％。

为增强两种方法的对比效果，将本文方法的分

割结果与ＲａｎｄＬＡＮｅｔ的分割结果进行了可视化对
比，对比效果如图６所示。图中，左侧为地面真值的
结果，中间为本文方法的结果，右侧为 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ
的结果。在上方第一个对比场景中，对比左侧车辆

以及建筑物的真值情况，本文方法较好地完成了车

辆分割，ＲａｎｄＬＡＮｅｔ在车辆的头部以及尾部出现了
分割错误（标识位置），将车辆误分割为了硬景观。

在中间第二个对比场景中，从图右上角及左下角的

硬景观可以看出，本方法虽然在右上角的路灯中段

存在一些分割错误，但总体分割效果良好，而 Ｒａｎｄ
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ＬＡＮｅｔ则错误分割了左下方路灯尾部及右上方路
灯顶部（标识位置）。在下方最受关注的电力场景

下，本文方法对比地面真值较好地完成了分割，而

ＲａｎｄＬＡＮｅｔ将电力塔底部区域错误分割为植被（标
识位置）。

图６　结果可视化对比图

Ｆｉｇ．６Ｒｅｓｕｌｔｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｃｈａｒｔ

４　结　论
本文提出了一种改进 ＲａｎｄＬＡＮｅｔ的电力场景

点云语义分割方法，该方法主要设计了特征的扩展

来加强表达，并结合分离池化对电力场景进行语义

分割，来充分表达电力场景点云特征的显著性及精

细性。实验表明，该方法具有较好的性能，在准确性

和效率方面均有所提高。此外，所提出的特征拓展

和分离池化方法可以应用于其他点云分割问题中，

未来主要通过进一步融合自注意力的方式来继续提

升场景特征表达的灵活性及高效性。
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