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摘要  在变电站机器人巡检任务中，三维点云数据的高精度语义分割是关键技术之一，有助

于机器人理解电力设备、障碍物和其他物体的空间布局。然而，现有的点云分割算法在变电站场

景中的应用效果有限，准确度较低、计算复杂度高，难以实现对变电站主设备点云的准确分割。

为了解决这一问题，该文提出了一种基于 PointNet++的 DI-PointNet 算法。首先，采用双层连续变

换器模块增强点云之间的信息交互，有效地聚合长距离上下文，增大网络有效感受野；其次，通

过分层键采样策略生成自注意力机制所需的键值，降低算法复杂度；最后，使用倒置残差模块，

通过倒置瓶颈设计和残差连接缓解梯度消失，有效地增加模型的深度，同时降低计算复杂度。此

外，该文构建了变电站点云数据集，对 DI-PointNet 算法进行详细的消融实验，并与主流深度学习

算法和电力领域典型点云分割算法进行对比。实验验证结果表明，DI-PointNet 算法对变电站主设

备点云分割的平均交并比达到 82.5%，相比 PointNet++算法提高了 2.1 个百分点，且总体精度提高

了 3.4 个百分点，达到 90.1%。DI-PointNet 算法为智能电力设备巡检和维护提供了有效的解决方案。 
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0  引言 

变电站作为电力系统的核心组成部分，对电力

输送起到至关重要的作用。但变电站中的电气设备

随着时间的推移，可能会出现过载、老化、绝缘损

坏等问题，继而发生故障，导致停机和电力中断。

因此，为了保证电力系统供电的可靠性，电网公司

需要消耗大量人力物力对变电站进行巡检和维护工

作，以保证电气设备的正常运行[1-2]。现有的变电站

巡检和维护方式包括人工巡检、无人机巡检 [3]、遥

感和卫星图像监测及机器人巡检这四种巡检方式。

其中机器人巡检是电力行业和机器人技术领域的研

究热点之一，智能机器人可以自主执行巡检任务，

包括设备检查、数据采集、维护任务等[4-6]。 
智能巡检和作业机器人通常搭载激光雷达等传

感器实现自主巡航和避障功能，以保证能够规划最

佳巡检路径，适应不同的环境条件，包括狭窄的通

道、障碍物和不同高度的设备。利用激光雷达可获

取三维点云地图，进而通过对三维点云地图的高精

度语义分割为点云中的每个点分配特定的语义标

签，帮助机器人识别各电力设备、障碍物及其他物

体。因此，构造变电站的点云高精度语义分割模型

是实现变电站机器人精细化巡检和作业的前提，有

助于变电站场景的智能建模，对智能电网的建设起

到推动作用[7-8]。 
目前三维点云语义分割的研究主要包括两大

类：第一类是分析点云数据本身的特征对点云数据

进行传统分割；第二类是采用深度学习对点云数据

进行处理分割。 
传统分割算法分为基于边缘的方法、基于区域

增长的方法和基于模型拟合的方法。文献 [9]基于

扫描线分组技术，利用高级特征（曲线段）作为分

割基元，实现了将范围图像快速分割成统一框架中

的平面和曲面片段，但这种方法受点云和噪声稠密

度的影响很大，导致准确度不高，并且难以识别断

开的边界。文献[10]建立了一个边界提取算法，在
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建立点云和图像数据之间关系的基础上，根据它们

的深度信息将点云转换为深度图像，并使用改进的

边缘检测算子提取深度图像的边界点，以实现从点

云数据中快速分割提取建筑物边界。文献[11]通过

改进可变阶表面拟合的迭代区域生长方法，将大量

图像同时分割为任意形状的区域，并用双变量函数

近似图像数据，但该方法假设同一区域内的点具有

相似的属性，在处理具有复杂形状的物体时会遇到

困难。文献[12]基于随机抽样来检测无组织点云的

基本形状，将点云分解为简单的、固有形状的混合

结构，可以实现对点集在短时间内进行稳定的分

割，但这种方法需要进行复杂的数学计算，在处理

大规模点云数据时，算法的计算复杂度较高，运行

时间较长。  
传统点云语义分割算法存在一些限制，包括依

赖繁琐的手工特征工程、鲁棒性不足、对大规模标

记数据的需求、局部信息捕捉不足、计算效率低以

及泛化能力有限等。这些问题使得在处理复杂的三

维场景时制约了它们的性能和应用。 
随着深度学习的普及[13-15]，深度神经网络极大

地推动了计算机视觉技术的进步和发展。深度学习

方法弥补了传统点云语义分割算法存在的不足，已

经成为目前实现点云语义分割的主要方法。基于深

度学习的点云语义分割算法按照对点云的处理方式

分为点云体素化、点云投影到二维平面和直接在点

云上处理三种。 
对于点云体素化方式，文献[16]提出 VoxNet 模

型，可将非结构化点云转换为规则体素，并使用三

维 卷 积 神 经 网 络 （ 3-Dimentional Convolutional 
Neural Network, 3D CNN）对标准卷积操作占据的体

素进行语义标签预测，但由于三维卷积的稀疏性

和高计算复杂度，存在体素排列效率低的限制。文

献 [17]通过权重共享减少模型参数，采用降低分辨

率精细度的方式解决三维卷积的稀疏性带来的内存

占用过高的问题，但会导致点云信息的损失。 
对于点云投影到二维平面的方式，文献[18]提

出 SnapNet 模型。该模型首先对点云进行预处理并

生成视点，选择不同的视点生成 RGB 图像和深度图

像；然后使用全卷积神经网络对 RGB 图像和深度图

像进行注释；最后将标签反投影到点云中以获得语

义分割结果。但 SnapNet 在特征聚合过程中的最大

池化操作只保留某个特定视角的最大元素，会导致

局部信息的部分丢失。相较于点云体素化方法，点

云投影到二维平面的方式占用内存少、分割速度快，

但对视角的选择和遮挡较为敏感，并且只能获取物

体表面的信息，产生信息损失。 
对于直接在点云上处理的方式，文献[19]提出

了 PointNet 模型，以原始点云为输入，通过对称函

数对每个点的特征求和，利用最大池化层聚合所有

点的特征，得到全局表示。但 PointNet 只能捕捉全

局信息，缺少点云的局部信息。文献[20]在 PointNet
模型的基础上，增加采样层和分组层构成了

PointNet++模型，利用网络递归学习点云局部区域

的特征，缓解 PointNet 模型分割点云缺少局部信息

的问题，但其捕获信息的能力仍然不足，缺少长距

离上下文的聚合。 
目前已出现一些针对变电站应用场景的点云分

割方法，但这些方法都存在复杂度高、精确度低、

梯度消失等问题。文献[21]在 PointNet 网络的基础

上，引入多尺度残差结构，提出了残差结构多层感

知（Residual structure Multilayer Perception, RES-
MLP）模型，充分挖掘不同层次的特征，并提高对

复杂特征的表征能力，实现了对变电站点云的语义

分割，但该方法更依赖数据的特征，对于不同类型

或变化较大的数据集可能表现不佳。文献[22]采用

八叉树对点云进行体素化处理，并根据每个体素的

点云密度进行点云重采样，采用均值漂移算法定位

点云的中心轴，按照点云的形状特征进行区域生

长，实现对变电站电缆点云的有效分割，但该方法

使用八叉树体素化处理和区域生长算法会导致较高

的计算复杂度和内存占用，特别是在处理大规模点

云数据时，算法的性能较差，会出现处理速度较慢

的问题。 
变电站的结构通常复杂多样，包括各种设备、

线路、建筑物等。设备和结构可能存在类别之间的

相似性，例如不同类型的电线或设备在外观上可能

非常接近，这对点云语义分割算法的精确度提出了

较高要求。同时变电站具有大规模的点云数据，语

义分割需要处理大量的数据点，如何降低算法复杂

度也是一个挑战。 
直接在点云上处理的分割方法精确度最高，能

实现对变电站主设备点云的高精度语义分割，故本

文针对变电站应用场景，在 PointNet++算法的基础

上，提出一种名为 DI-PointNet 的模型。首先引入由

层归一化（Layer Normalization, LN）层、自注意力

机制模块和前馈网络（Feed Forward Network, FFN）

层组成的双层连续变换器模块（ Double-Layer 
Consecutive Transformer, DLCTransformer），通过连
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续的 Transformer 模块进行变电站点云的关键点采

样，增强不同电力设备点云之间的信息交互，扩大

模型的有效感受野，高效地聚合长距离上下文；其

次，采用分层键采样策略生成自注意力机制所需的

键值，以此解决变电站大规模点云数量带来的内存

消耗问题，降低算法复杂度；最后，引入基于残差

连接和倒置瓶颈设计的倒置残差模块（ Inverted 
Residual Module, InvResMLP），增强模型对变电站

点云中复杂结构特征的提取能力，同时加速模型训

练的收敛速度，减少资源的消耗，实现变电站主设

备点云高精度语义分割。 

1  DI-PointNet 算法原理 

1.1  PointNet++算法 
PointNet++网络结构如图 1 所示。它是一个用

于处理点云数据的深度学习算法，是 PointNet 算法

的扩展和改进版本，增加了提取局部特征的网络结

构，大大提高了模型泛化能力和鲁棒性。 

 
图 1  PointNet++网络结构 

Fig.1  Structure of PointNet++ 

PointNet++网络是编码-解码结构，其中编码部

分 为 降 采 样 结 构 ， 通 过 多 个 集 合 抽 象

（SetAbstraction, SA）模块实现多层降采样，从而得

到不同规模的点云特征。其中 SA 模块由采样层

（Subsample）、分组层（Grouping）和 PointNet 三层

构成。采样层采用最远点采样（ farthest point 
sampling）算法[23]实现从 N 个点中采样 N′个点；分

组层以 N′个点为球心生成半径为 R 的球体，在球体

区域内生成数量为 K 的点集，点云由此生成 N′个分

组。通过采样层和分组层后，采用 PointNet 层进行

区域特征提取，该层保留了原始 PointNet 的多层感

知机和最大池化，并去除了原有的 T-net 结构，对点

云进行局部特征提取后进行特征聚合，进而提取全

局特征。 
点云数据的分割任务实际是为原始点云的每个

点分配一个语义标签，所以需要通过上采样方式，

将提取的点的特征传播给在 SA 模块下采样过程中

丢失的点。PointNet++算法利用基于距离插值 [24]的

分层特征传播（feature propagation）策略，将现有

特征点上采样恢复为原始点云集合。 
1.2  DI-PointNet 算法 

PointNet++的计算复杂性随着点云数量的增加

而增加，在处理大规模点云时，模型的计算成本较

高，需要大量的计算资源和时间；同时该算法在处

理局部信息时存在一定的局限性，尤其是对于复杂

的点云结构，可能会导致模型在某些情况下难以捕

获细微的局部特征，这些缺点使得 PointNet++不适

用于变电站电力设备点云的分割任务中。 
基于此，本文提出了 DI-PointNet 算法，该算法

在 PointNet++网络结构的基础上提出了三个改进。

首先，变电站存在多种设备并且具有复杂的结构，

对变电站点云进行语义分割需要考虑它们之间的关

联和影响，故本文引入了双层连续变换器模块

（DLCTransformer），通过双层的 Transformer 模块进

行关键点采样，增强点云之间的信息交互，扩大有

效感受野；其次，为了解决变电站大规模的点云数

据带来的高计算成本问题，采用分层键采样策略，

将点云数据分为原始稠密点云空间和经过最远点采

样后形成的稀疏点云空间，并分别划分成多个不重

叠的立体窗口，最终生成自注意力机制计算所需的

键值，显著降低计算复杂度；最后，本文在网络中

加入基于残差连接和倒置瓶颈设计的倒置残差模块

（InvResMLP），增强模型对变电站点云中复杂结构

特征的提取能力，同时可有效减少梯度消失问题，

使算法更加鲁棒地应对变电站的复杂场景，提高变

电站主设备点云语义分割的精确度。 
DI-PointNet 网络为编码-解码结构，其整体结构

如图 2 所示。其中，上半部分为编码部分，主要对

点云进行下采样并提高其特征维度，进行全局和局

部特征提取；下半部分为解码部分，主要对点云进   
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图 2  DI-PointNet 网络结构 

Fig.2  Structure of DI-PointNet 

行上采样处理，将处理后的特征传播 [25]至未采样

点，该过程中点云数目恢复至原始数目，通道数据

下降至低维。 
网 络 的 第 一 个 多 层 感 知 机 （ Multilayer 

Perception, MLP）层用于提高输入点云数据的维度，

再将处理后的点云数据输出到 SA 模块，该部分沿

用了 PointNet++中的采样和分组方法，然后经由

DLCTransformer 模块捕捉点云中不同点之间的关

系和语义信息，接着通过 InvResMLP 模块的分组层

和最后的 MLP 层进行残差处理，减少过拟合和梯度

消失现象的发生。特征传播模块对特征处理后的点

云数据进行插值处理，并和 InvResMLP 的数据做跳

连拼接（skip connection）处理，最后完成点云语义

分割任务。 
1.2.1  双层连续变换器模块 

变电站设备之间通常存在空间上的关联性，通

过增强这些点之间的信息交互，可以提高分割的准

确性。由于点云在自注意力机制中被划分成不同窗

口，不同窗口独立地以相同方式工作，这导致模型

在键值生成的过程中对远距离对象的信息获取范围

有限，所以如果采用普通的 Transformer 模块，模型

将受到有效感受野的限制。 
本文引入 DLCTransformer 模块[26-27]，其结构如

图 3 所示，主要由 LN 层、基于窗口的多头自注意

力机制模块（Stratified Self Attention, SSA）、窗口偏

移后的多头自注意力机制模块（Shifted SSA）和 FFN
层组成。通过连续的 Transformer 模块进行关键点采

样，增强信息交互，使有效感受野显著扩大，进而

高效地聚合长距离上下文。 

 
图 3  DLCTransformer 结构 

Fig.3  Structure of DLCTransformer 

图 3 中第二层 Transformer 模块是在 SSA 之后，

对划分的点云窗口整体偏移 0.5 个单位窗口尺寸，

即 0.5Ldense 和 0.5Lsparse（Ldense 和 Lsparse 的含义将在

1.2.2 节详细解释），获得 Shifted SSA，此部分可以

补充跨窗口点云的特征信息，增强对变电站复杂结

构特征的提取能力，提高主设备点云语义分割的精

确度。使用偏移窗口策略的 DLCTransformer 模块的

特征计算式为 

 

( )

( )
( )

( )

1 1

1

1 1 1

ˆ SSA LN

ˆ ˆFFN LN

ˆ ShiftedSSA LN
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 （1） 

式中， ˆ lY 和 lY 分别为第 l 个 SSA 和 FFN 模块的

输出特征；SSA(·)和 ShiftedSSA(·)分别表示基于

窗口的多头自注意力机制和窗口偏移后的多头自

注意力机制。  
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1.2.2  分层键采样 
变电站点云数量庞大，直接应用全局自注意力

机制会导致较大的内存消耗，因此本文使用基于窗

口的自注意力机制，通过分层键采样策略来生成自

注意力机制所需的键值，降低算法复杂度。 
本文采用的分层键采样策略原理 [27]如图 4 所

示，其目的是生成 DLCTransformer 模块中自注意力

机制所需的键值。首先，将变电站点云数据分成原

始稠密点云空间和经过最远点采样后形成的稀疏点

云空间；然后借鉴 Swin Transformer 的 patch 划分方

法，将点云空间分别划分成多个不重叠的立体窗口，

稠密点云空间划分出的每个窗口尺寸边长为 Ldense，

包含 Kdense 个稠密点，稀疏点云空间划分出的每个

窗口尺寸边长为 Lsparse，包含 Ksparse 个稀疏点；最后

将 这 两 种 窗 口 下 生 成 的 键 值 取 并 集 生 成

DLCTransformer 自注意力机制计算所需的键值。分

层键采样能够提高模型的感受野，同时聚合长距离

上下文，实现变电站关联点云的信息交互。 

 
图 4  分层键采样策略原理 

Fig.4  Principle of stratified keys sampling 

假设点云被划分成不同窗口后的第 w 个窗口有

kw 个点云，自注意力机制的头数为 Nh，每个头的维

度为 Nd，特征维度为 C=Nh×Nd，输入该模块的点云

wk C×∈x ，则第 w 个窗口的自注意力表示为 
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式中，q、k、v 分别为输入 x 经过对应的线性层

Linearq、Lineark 和 Linearv 后得到的值，q, k, v∈
wk C× ；A 为注意力映射， hw wk k N× ×∈A ；softmax(·)为

激活函数；y 为聚合特征， wk C×∈y ；Linear(·)为线

性层，可实现线性变换；Ŷ 为输出特征， ˆ wk C×∈Y 。 
式（2）是单个点云窗口中的计算过程，经过划

分后的各个窗口均独立地按照该公式进行自注意力

机制运算和特征处理。模型通过这种方式进行自注

意力机制运算时，其内存复杂度仅为 O(N/t×t2)= 
O(N×t)，其中 N 为输入点云的数量；t 为每个窗口中

点云数量的平均数。 
1.2.3  倒置残差模块 

变电站点云包含不同尺度的特征，模型需要能

够捕捉到这些特征。同时在基于深度学习的点云语

义分割模型中，梯度消失是一个常见问题，其会导致

学习效率和训练速度降低。为解决上述问题，本文引

入了 InvResMLP 模块[28]，其详细结构如图 2 中所示。 
InvResMLP 继承了 PointNet++算法中经典 SA

模块的分组结构，并在输入和输出之间引入了一个

类似于 ResNet[29]的残差[30]连接，这有助于缓解梯度

消失问题。此外，InvResMLP 还采用了倒置瓶颈设

计的 MLP 层，在增强模型对点云数据表征能力的同

时，减小网络的宽度来降低计算复杂度。 
残差连接和倒置瓶颈的设计可以帮助模型同时

捕捉变电站点云不同尺度的特征。网络通过堆叠多

个 InvResMLP，实现捕捉更大范围的上下文信息，

使得模型能够学习到更丰富的点云特征。 

2  实验与结果分析 

2.1  变电站关键点分割数据集 
本文使用 Avia 激光雷达设备在保定市保北变

电站等变电站现场采集了不同设备的点云图，原始

数据包括变压器、开关设备、钢塔、绝缘子、维护

设备和其他（主要为植被和建筑等）。训练集和测试

集数据划分比例为 8:2，数据集各类别点云数如表 1
和图 5 所示。 

表 1  数据集各类别点云数 

Tab.1  The numbers of point clouds per category  

in the dataset 

点云名称  训练集点云数/个  测试集点云数/个  

变压器  821 260 205 600 

开关设备  538 792 135 023 

钢塔  648 721 162 390 

绝缘子  407 028 102 051 

维护设备  300 982 75 359 

其他  954 620 238 655 
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图 5  数据集各类别点云数对比 

Fig.5  Comparison of point cloud counts for different 

categories in the dataset 

2.2  实验设置 

为了在简化点云数据的同时实现噪声过滤，首

先对原始输入点云进行网格采样，网格的大小设置

为 0.03 m。数据增强部分采用 z 轴旋转、缩放、扰

动和颜色下降等方式。窗口大小初始值设为 0.12 m，

每个下采样层后的窗口大小加倍。 
本文对 DI-PointNet 的训练使用交叉熵损失函

数，Adam 优化器，采用的超参数为：初始学习率为

0.001，Batch Size=2，epochs=100。 
为保证后续对比实验的合理性及准确性，本文

所用对比算法的训练均使用与 DI-PointNet 相同的

硬件平台、环境版本、损失函数、优化器、超参数

及训练策略。训练条件配置见表 2。 
表 2  训练条件配置 

Tab.2  Training condition configuration 

参数  数值/类型  

CPU Intel E5-2680 v4 

主频/GHz 2.4 

GPU NVIDA RTX2080ti+ NVIDA Tesla P40 

内存/GB 32 

硬盘/TB 1 

操作系统  Ubuntu20.04 

深度学习平台  Pytorch 

2.3  模型评价指标 

本文使用平均交并比（mean Intersection over 
Union, mIoU）和总体精度（Overall Accuracy, OA）

作为模型分割任务的评价指标，表达式分别为 

 
1

TP1mIoU 100%
TP FP FN

M
m

m m m mM =

= ×
+ +∑  （3） 

 
TP TNOA 100%

TP TN FP FN
+

= ×
+ + +

 （4） 

式中，M 为分割类别总数；FN 为分割结果为负样本，

但实际是正样本的数量；TN 为分割结果为负样本，

实际也为负样本的数量；FP 为分割结果为正样本，

但实际是负样本的数量；TP 为分割结果为正样本，

实际也为正样本的数量；下标 m 代表各分割类别。 
2.4  实验结果分析 

本文采用自制的变电站数据集对提出的 DI-
PointNet 模型进行 10 次训练和测试，最终得到 OA
的平均值为 90.1%，方差为 0.062；mIoU 的平均值

为 82.5%，方差为 0.161。为保证后续对比实验的有

效性和可靠性，本文对后续所用的算法模型均进行

10 次实验求出其评价指标的均值作为对比数据，实

验结果如图 6 所示。 

 
图 6  DI-PointNet 和后续对比实验所用算法模型基于 

变电站数据集进行 10 次训练和测试的实验结果 

Fig.6  Experimental results of the algorithmic model  

used for DI-PointNet and subsequent comparative 

experiments based on the substation dataset for  

10 training and testing sessions 
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2.4.1  模块消融实验 
为验证本文引入 InvResMLP 和 DLCTransformer

模块对 PointNet++改进的有效性，本文进行了消融

实验。在相同实验参数、训练函数和训练流程的前

提下，在网络架构中依次加入 InvResMLP 和

DLCTransformer 模块，其中对 DLCTransformer 模

块的测试分为有/无双层键采样策略两种实验情况，

其实验结果见表 3。 
表 3  消融实验结果 

Tab.3  Results of ablation experiment 

InvResMLP 
DLCTransformer OA

(%)

mIoU

(%) 有分层键采样  无分层键采样  

   86.7 80.4 

   88.3 80.6 

   86.9 81.3 

   87.8 82.1 

   90.1 82.5 

1）加入 InvResMLP 模块后，缓解了梯度消失，

加速了模型训练收敛的速度，提高了模型对于点云

整体语义结构的理解和学习能力，使得算法的 OA
从 86.7%提高到 88.3%，提高了 1.6 个百分点。 

2）引入 DLCTransformer 模块（不采用分层键

采样策略）后，提高了模型处理长距离依赖关系的

能力，使得算法的 mIoU 从 80.4%提高到 81.3%，提

高了 0.9 个百分点。 
3）引入 DLCTransformer 模块同时采用分层键

采样策略后，OA 从 86.9%提高到 87.8%，提高了 0.9
个百分点；mIoU 从 81.3%提高到 82.1%，提高了 0.8
个百分点。这是由于分层键采样策略可以提高模型

的感受野，同时聚合长距离上下文，使 Transformer
模块更有效地捕捉全局语义结构，提高模型对变电

站主设备点云整体信息的判断。 
2.4.2  鲁棒性研究 

为了验证模型的抗干扰性能，本文在测试阶段

引入了多种干扰因素以量化模型的鲁棒性，分别从

排列、旋转（z 轴旋转 90°、180°、270°）、平移

（±0.2 m）、尺度变化（×0.8、×1.2）和抖动多个方面

进行评估。 
排列的变化涉及点云中点的重新排列，模拟了

点云数据在捕获或传输过程中的不稳定性，通过引

入排列干扰，可以测试模型对点的排列次序变化的

鲁棒性；旋转和平移干扰模拟了传感器或设备在不

同位置或朝向下捕获点云数据的情况，旋转和平移

干扰有助于验证模型对于观察角度和位置变化的适

应能力；由于点云数据可能在不同尺度下进行捕获，

通过引入尺度变化干扰，可以检验模型能否有效地

处理不同尺度的点云数据；抖动是指点云中的微小

振动或噪声，这在实际采样中是常见的干扰，通过

模拟抖动，可以测试模型对于噪声和振动的容忍度。 
鲁棒性对比实验结果如图 7 所示，通过曲线分

布可以看出平移（±0.2 m）对模型产生的影响最大。

这是因为平移不仅会使点云中的点整体移动到新的

位置，导致点的相对位置关系发生显著变化，而且

也会使原本分开的语义实体在新位置上发生重叠或

相互混淆，平移后产生的几何变化和语义混淆导致

模型在分割任务中的性能下降。 

 
图 7  鲁棒性对比实验结果 

Fig.7  Robustness comparative experiment results 

本文提出的 DI-PointNet 在干扰因素的作用下，

平均交并比的变化幅度最小，这表明该模型具备强

鲁棒性，在面对平移、旋转、尺度变化和抖动等干

扰时，能够保持稳定且准确的分割性能。 
2.4.3  不同类型深度学习分割算法对比实验 

不同类型深度学习分割算法对比实验结果见表 4。 
表 4  不同类型深度学习分割算法对比实验 

Tab.4  Comparative experiment of different types of deep 

learning segmentation algorithms 

模型  
OA
(%)

mIoU
(%)

参数  

量/106 
GFLOPs 

分割

时间/s
算法类型

VoxNet[16] 82.4 80.1 3.9 2.0 142 体素化

3D ShapeNets[17] 81.5 79.4 4.0 1.5 105 体素化

SnapNet[18] 81.3 79.9 3.6 1.2 191 投影至面

MVCNN[31] 79.1 75.6 3.3 0.9 114 投影至面

PointNet++[20] 86.7 80.4 3.7 2.5 97 直接处理

DI-PointNet 90.1 82.5 3.2 2.4 90 直接处理
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表 4 中，GFLOPs 为 10 亿次/s 的浮点运算数，用于

表征算法的计算量。由于篇幅的限制，本文分别将

点云体素化、点云投影到二维平面和直接在点云上

处理三种深度学习分割方法简称为体素化、投影至

面和直接处理。 
根据表 4 的实验结果可知，基于点云投影到二

维平面类型算法的准确度在三种方法中最低，这是

由于该方法对视角的选择和遮挡较为敏感，并且只

能获取物体表面的信息，产生信息损失，造成分割

精度较低。 
体素化表示点云保留了原始点云的邻域结构，

为分割效果带来了一定程度的提升，故准确度高于

基于点云投影到二维平面类型的算法。但体素化本

身会带来离散伪影和信息损失，同时该方法采用固

定网格，容易导致数据划分错误而使得预测结果不

准确，故准确度低于直接在点云上处理的方法。  
基于体素和投影到二维平面的方法都存在严重

的局限性，如空间信息丢失和结构分辨率下降。直

接在点云上处理的方法有利于保存更多的点云空间

信息，虽然该类方法对比前两类模型的复杂度相对

较高，但直接在点云上处理的方法对于分割精确度

的提升更为显著，适用于变电站点云语义分割任务。 
2.4.4  主流深度学习算法对比实验 

为验证本文提出的 DI-PointNet 算法比主流深

度学习算法更适用于变电站点云分割，在构建的变

电站点云数据集上对 PointNet[19]、PointNet++[20]、

DGCNN[32]、PointConv[33]、PVCNN[34]、SPLATNet[35]、

PointTransformer[36]、RS-CNN[37]及 SpiderCNN[38]采

用相同的参数进行训练并测试，测试结果见表 5。 
表 5  主流深度学习算法对比实验 

Tab.5  Comparative experiments of state-of-the-art deep 

learning algorithms 

模型  OA(%) mIoU(%) 参数量/106 GFLOPs 分割时间/s

PointNet 81.4 75.3 3.5 1.0 121 

PointNet++ 86.7 80.4 3.7 2.5 97 

DGCNN 81.2 79.8 3.4 1.5 118 

PointConv 84.7 80.1 5.2 6.9 107 

PVCNN 85.9 79.0 3.9 1.3 112 

SPLATNet 86.1 79.7 3.8 5.1 129 

PointTransformer 86.9 79.8 4.0 5.6 108 

RS-CNN 80.9 77.5 4.1 3.7 97 

SpiderCNN 85.8 78.3 3.8 3.2 113 

DI-PointNet 90.1 82.5 3.2 2.4 90 

可以看出，PointNet 的 OA 和 mIoU 劣于其他算

法，原因是该模型没有对点云进行局部特征处理，对

大规模场景的分割效果较差，导致对变电站点云语

义分割的精确度较低；PointNet++算法是较流行的分

割算法之一，但不能有效地捕捉变电站点云中的关

键特征，无法精确地分割主设备点云；PointConv 主

要关注点云数据的局部特征，对全局特征的建模相

对较弱，并且该模型包含多个卷积层和反卷积层，这

些层在上采样和下采样过程中需要执行大量的矩阵

乘法和卷积操作，导致 GFLOPs 远高于其他模型。 
DI-PointNet 的 OA 为 90.1%，mIoU 为 82.5%，

均超过了现有主流深度学习算法，并且相较于其他算

法，DI-PointNet 的参数量少，运行速度快。该对比结

果证明本文算法在变电站点云分割任务上优于其他

主流深度学习算法，该模型的性能已经接近人工分

割的准确性，成功地对变电站点云进行了精确分割。 
2.4.5  电力领域典型点云分割算法对比实验 

本文对其他同样针对电力领域的点云语义分割

算法进行了实验对比，结果见表 6。 

表 6  电力领域典型点云分割算法对比实验 

Tab.6  Comparative experiments of representative point 

cloud segmentation algorithms in the power domain 

模型  OA(%)
mIoU

(%)

参数  

量/106 
GFLOPs 

分割

时间/s
算法类型

算法 1[21] 88.9 80.3 3.5 4.2 109 直接处理

算法 2[39] 87.3 80.5 2.9 1.5 96 直接处理

算法 3[40] 90.2 81.9 4.3 2.9 104 直接处理

算法 4[41] 88.1 80.4 3.9 3.5 106 直接处理

算法 5[42] 89.3 81.8 3.1 2.3 99 直接处理

算法 6[43] 89.8 82.3 4.1 3.6 101 体素化

DI-PointNet 90.1 82.5 3.2 2.4 90 直接处理

算法 2 使用改进的自适应 K-means 聚类算法实

现了对变电站电力设备点云的分割，但该模型的泛

化能力不足，并且对初始聚类中心和聚类数量 M 的

选择非常敏感，导致准确率较低。算法 3 的准确率最

高，但该模型结合随机下采样和最远点下采样，在减

少点云数量的同时引入了额外的计算负担，导致参

数量和 GFLOPs 高于本文提出的 DI-PointNet 算法。 
综上所述，该实验证明了相比于其他电力领域

点云分割算法，本文提出的 DI-PointNet 对变电站主

设备点云分割的效果最好。本文对比实验中不同算

法对变电站点云的分割结果可视图详见附录。 

3  结论 

为实现对变电站主设备点云的准确分割，本文
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提出了 DI-PointNet 算法，并自制了变电站点云数据

集。本文主要贡献及结论如下： 
1）引入了双层连续变换器模块，通过双层

Transformer 模块进行关键点采样，增强点云之间的信

息交互，扩大有效感受野。使用分层键采样策略，生

成自注意力机制计算所需的键值，显著降低计算复杂

度。在网络中加入基于残差连接和倒置瓶颈设计的

InvResMLP 模块，增强模型对变电站点云中复杂结构

特征的提取能力，同时有效地减少梯度消失问题。 
2）在多个变电站现场采集了不同设备的点云，

并制作变电站点云数据集，原始数据包括变压器、

开关设备、钢塔、绝缘子、维护设备和其他。 
3）本文提出的 DI-PointNet 算法相比较于改进

前，对变电站点云分割的 OA 值提高了 3.4 个百分

点，同时降低算法复杂度，并且经过消融实验、鲁

棒性实验与对比实验验证，所提模型的性能均优于

其他主流深度学习算法及其他电力领域点云分割算

法，已经接近人工分割的准确性，成功地对变电站

点云进行了精确分割。 

附录  不同算法对比 

由于变电站点云数量庞大，难以从整体点云的视角

观察到显著差异，故本文将可视化结果聚焦变压器及其

附近的点云，并对存在差异的部分进行框选。附图 1a 为

语义分割前的原始点云，附图 1b～附图 1u 为对比实验中

不同算法的可视化分割结果。不同算法的 LOSS 曲线对

比如附图 2 所示。 

 

 
附图 1  不同算法分割结果可视图 

App.Fig.1  Visual representation of segmentation results 

from various algorithms 
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附图 2  不同算法的 LOSS 曲线对比 

App.Fig.2  Comparison of LOSS curves for different 

algorithms 
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High-Precision Semantic Segmentation of Point Clouds for Primary 

Equipment in Substations Based on DI-PointNet 
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Abstract  In substation robot inspection tasks, high-precision semantic segmentation of 3D point cloud data 
is one of the key technologies. Traditional point cloud semantic segmentation algorithms have certain limitations, 
making it difficult to handle complex 3D scenes. Deep learning methods have compensated for the shortcomings 
of traditional point cloud semantic segmentation algorithms and have become the main method for achieving point 
cloud semantic segmentation. However, existing point cloud segmentation methods for substations face issues such 
as high complexity, low accuracy, and gradient vanishing. To address these issues and achieve accurate 
segmentation of the main equipment point cloud in substations, this paper proposes a high-precision semantic 
segmentation method for substation main equipment point clouds based on DI-PointNet. 

Firstly, on the basis of the PointNet++ network structure, a double-layer consecutive transformer 
(DLCTransformer) module is introduced. Key points are sampled through the DLCTransformer to enhance 
information interaction between point clouds and expand the effective receptive field. Secondly, a hierarchical key 
sampling strategy is adopted. The point cloud data is divided into the original dense point cloud space and a sparse 
point cloud space formed after farthest point sampling. These are then divided into multiple non-overlapping 3D 
windows, ultimately generating key values required for self-attention mechanism calculations, thereby reducing 
computational complexity, improving the model’s receptive field, and aggregating long-range context to achieve 
information interaction of substation-associated point clouds. Finally, an inverted residual module (InvResMLP) 
based on residual connections and inverted bottleneck design is added to the network. This enhances the model’s 
ability to extract complex structural features from substation point clouds while effectively reducing the gradient 
vanishing problem, making the algorithm more robust in handling complex substation scenarios and improving the 
accuracy of semantic segmentation of substation main equipment point clouds. 

Additionally, to validate the segmentation effectiveness of the algorithm, this paper uses Avia LiDAR 
equipment to collect point cloud images of different devices at substations such as the Baobei substation in Baoding 
City. The original data includes transformers, switchgear, steel towers, insulators, maintenance equipment, and 
others (mainly vegetation and buildings). To simplify the point cloud data while filtering noise, the original input 
point cloud is first subjected to grid sampling with a grid size of 0.03 m. Data augmentation methods such as            
z-axis rotation, scaling, perturbation, and color reduction are employed. The initial window size is set to 0.12 m 
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and is doubled after each down-sampling layer. The DI-PointNet is trained using the cross-entropy loss function 
and Adam optimizer with the following hyperparameters: initial learning rate of 0.001, batch size of 2, and 100 
epochs. To ensure the reasonableness and accuracy of the experiments, the comparative algorithms used in this 
paper are trained using the same hardware platform, environment version, loss function, optimizer, 
hyperparameters, and training strategies as DI-PointNet. 

Through ablation experiments and comparative analysis, the DI-PointNet algorithm proposed in this paper 
improves the overall accuracy (OA) value of substation point cloud segmentation by 3.4 percentage points 
compared to before the improvement, while reducing algorithm complexity. The proposed algorithm outperforms 
other mainstream deep learning algorithms and other point cloud segmentation algorithms in the power sector. The 
performance of this algorithm is close to the accuracy of manual segmentation and can achieve precise 
segmentation of substation point clouds. 

Keywords： Point cloud semantic segmentation, double-layer consecutive transformer, hierarchical key 
sampling, inverted residual, substation 
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