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摘    要   配电网点云语义分割对于实现无人化巡检与智能电网运维具有重要意义. 尽管已有方法在空间建模与结构增强
方面取得一定进展 ,  但在频谱特征挖掘与大规模点云处理效率上仍面临突出挑战 .  为此 ,  提出一种结构频谱感知框
架 (SSAF), 以提升长距离配网场景下的点云表达能力. 在数据预处理阶段, 提出一种结合结构引导的层级滤波策略与结构
感知的样本划分方法, 在压缩冗余背景点云的同时, 有效保持电力杆塔、电力线等关键目标的结构完整性与连续性. 在语义
分割阶段, 构建空谱协同语义分割网络, 引入局部极坐标系以增强模型对方向特征的建模能力, 并设计基于注意力图的动态
融合机制, 实现空间特征与频谱特征之间的自适应交互与信息增强. 实验结果表明, SSAF能在真实配电网场景点云数据集
上实现更高的分割精度与推理效率, 在多个关键指标上优于现有代表性方法, 验证了其在复杂场景下的实用性和工程推广
潜力.
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Semantic Segmentation of Distribution Network Point Clouds

Based on a Structure Spectrum-Aware Framework
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Abstract   The semantic segmentation of point clouds in power distribution networks is of great significance for en-
abling unmanned inspection and intelligent grid operation and maintenance. Although existing methods have made
some progress in spatial modeling and structural enhancement, they still face prominent challenges in spectral fea-
ture extraction and the efficiency of large-scale point cloud processing. To address these issues, this paper proposes a
structure spectrum-aware framework (SSAF) to enhance the expressive capability of point clouds in long-distance
distribution network scenarios. In the data preprocessing stage, a structure-guided hierarchical filtering strategy and
a structure-aware sample partitioning method are designed to reduce redundant background points while preserving
the structural integrity and continuity of key objects such as poles and wires. During the semantic segmentation
stage, a spatial-spectral collaborative semantic segmentation network is constructed, in which local polar coordin-
ates are introduced to enhance direction-sensitive feature modeling. Furthermore, a dynamic fusion mechanism
based on attention maps is employed to enable adaptive interaction and information enhancement between spatial
and spectral features. Experimental results show that SSAF achieves higher segmentation accuracy and inference ef-
ficiency on real-world distribution network point cloud datasets. It outperforms existing representative methods
across multiple key metrics, demonstrating its practicality and engineering generalization potential in complex scen-
arios.
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配电网是电网系统的重要组成部分, 其运行安

全直接关系到整个电力系统的稳定性与可靠性. 随
着无人机 (unmanned aerial vehicle, UAV)与深度

学习技术的快速发展, 基于无人机激光雷达 (UAV-
light detection and ranging, UAV-LiDAR)的智能

巡检模式广泛应用于电力系统的状态感知与隐患排

查, 为实现电网设备的精准诊断与高效维护提供了

重要技术支撑[1−4].
从大规模点云数据中准确识别电力杆塔、电力

线及其背景环境信息, 是实现 UAV-LiDAR智能化

巡检的关键. 早期研究主要依赖手工构建的几何特

征与启发式规则进行分类与分割. Kim等[5] 通过局

部几何描述子训练随机森林模型, 实现点云的初步

自动分类; Lehtomäki 等 [6 ] 基于随机样本一致性

(random sample consensus, RANSAC)[7] 算法提升

对线状结构的提取精度; Shen等[8] 则结合多层高程

阈值策略, 完成电力线区域的点云分离. 这些方法

具有良好的可解释性与工程实现便捷性, 但高度依

赖规则设计与先验假设, 难以有效适应配电网场景

中复杂多样的自然背景与结构变化[9].
随着深度学习在三维点云处理领域的持续突

破, 端到端的语义分割网络逐渐取代传统手工特征

方法, 成为研究主流[10−12]. PointNet系列方法[13−14]

推动点云分割由“局部启发式”向“端到端学习”的转

变, 并在通用任务中取得显著进展. 然而, 这类方法

过度依赖局部欧氏邻域, 仅能捕捉点间的几何邻近

性, 缺乏对方向连续性与结构约束建模, 导致电力

杆塔和电力线目标出现语义断裂与边界模糊[15−17].
为弥补局部建模不足, 后续研究尝试引入图神经网

络[18−20] 和注意力机制[21−24], 以建模非局部依赖并提

升全局特征表达. 但仍局限于空间域建模, 对噪声

与拓扑扰动敏感, 整体性能提升有限.
这一限制促使研究者探索频谱域建模. 与依赖

局部邻域的空间方法不同, 频谱方法通过频率分量

刻画几何结构的连续性与变化模式, 能够更敏锐地

感知不同类别的结构特征. 在配电网点云场景中,
电力杆塔对应局部高频集中结构, 电力线呈现细长方

向性模式, 植被则表现为更随机的频谱分布. 这些

差异为频谱方法提供判别信号, 使其在捕捉长距离依

赖的同时增强对结构类别的区分能力. 已有工作在

二维任务中验证了频谱建模的有效性[25], 但点云的

无序性与不规则性使其直接应用仍面临挑战, Wen
等[26] 通过图小波变换增强局部结构表征, 进一步验

证了频谱建模在结构刻画中的潜力. 但该方法构建

的局部谱算子主要作用于图拓扑, 计算复杂度较高,
且在方向连续性和旋转鲁棒性方面存在不足. 进一

步的研究转向空谱融合方法, Rizaldy等[27] 提出的

双分支 Transformer, 通过跨域注意力实现空间与

频谱特征交互, 在模态互补性上取得进展, 但其频

谱分支基于规则网格构建, 难以有效刻画细长结构

的局部方向性特征. 综上所述, 频谱建模与空谱融

合技术为提升点云表征能力提供了可能, 然而在配

电网复杂场景的实际应用中, 仍面临以下三方面关

键局限:
1)现有频谱方法通常依赖图结构构建, 将点云

转化为图信号后再进行变换. 这一过程不仅带来额

外的计算复杂度, 而且频谱响应对局部结构方向的

刻画能力有限, 难以稳定表征电力线等细长目标的

方向连续性与局部几何差异, 导致语义表征不稳定[26].
2)塔线交汇、植被邻近干扰等复杂区域普遍存

在类别混叠, 现有空谱联合方法多依赖表层特征耦

合, 未能显式建模空间与频谱的互补关系, 难以保

持同类别的语义一致性[28].
3) 配电网场景点云规模往往达到数千万至

上亿点, 其中大量冗余的背景点以及整体样本尺

度直接增加了特征提取和空谱交互的计算量, 导致

模型推理效率难以满足电网巡检对实时性的工程

需求[15−16].
针对上述挑战, 本文构建一个结构频谱感知框

架 (structure spectrum-aware framework, SSAF),
通过结合结构引导信息与频谱特征, 对冗余点云信

息进行有效压缩与筛减, 并增强模型的特征提取与

语义表征能力. 在预处理阶段, 设计结构引导的数

据滤波与样本划分方法, 以电力杆塔与电力线为先

导生成语义完整的子样本, 在保持关键结构的同时

减少数据规模并缓解类别不均衡. 在分割阶段, 设
计空谱协同语义分割网络 (spatial-spectral collab-
orative semantic segmentation network, SSCNet),
利用频谱变换提取方向不变的结构特征, 并通过双

向门控机制实现空间域与频谱域的交互式融合, 从
而在复杂区域保持结构的连续性和边界的一致性.

本文主要贡献总结如下:
1)提出一种结构频谱感知框架 (SSAF), 该框

架融合结构引导信息与频谱特征, 将大规模走廊点

云划分为语义完整的子样本, 在保留关键结构的同

时显著降低单样本点云规模, 有效降低计算开销的

同时提升点云的语义表征能力.
2)设计一个空谱协同语义分割网络 (SSCNet),

在编码阶段并行建模几何与频谱特征, 通过基于局

部主轴对齐的极坐标建模与一维频谱变换, 构建对

电力线等细长结构具有旋转不变性的结构谱表征[29],
并在网络层面显式融合该结构谱与多尺度空间几何
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特征. 实现跨模态特征的深度交互, 从而增强复杂

区域的语义一致性与边界判别能力.
3) 构建覆盖 22 条配电线路的大规模 UAV-

LiDAR点云数据集, 并在其上开展系统实验. 实验

结果表明, 所提方法在分割精度和推理效率方面均

优于现有方法, 验证了其在电网智能巡检中的应用

潜力.

 1　方法原理

 1.1　框架总览

针对配电网点云场景中关键结构的高效感知与

精细化分割需求, 本文提出一种结构频谱感知框架

SSAF. 如图 1所示, 该框架构建了一个从原始数据

获取到高精度语义解析的级联处理流程.
无人机 LiDAR采集的配电网原始点云通常具有

数据规模庞大、背景噪声复杂及类别分布不均衡等

固有特点, 直接输入深度学习网络易引发计算效率

低下与特征学习困难. 为此, 本研究在数据预处理阶

段提出一种结构引导的层级滤波策略与结构感知样

本划分方法. 该策略通过层级滤波与结构化样本重

组, 在缓解类别不均衡的基础上, 依据电力线与电

力杆塔的空间分布先验, 将大范围线路场景划分为

多个语义完整的局部子空间, 降低数据规模的同时,
有效避免电力线等细长目标在拓扑结构上的断裂.

在此基础上, 本文进一步提出一种空谱协同语

义分割网络 (SSCNet), 旨在实现配电网场景关键

类别点云的精准提取. 针对该场景中关键目标存在

的显著几何异质性, SSCNet设计局部极坐标频谱

变换模块, 以提取具有旋转不变性的细粒度频谱特

征; 并引入空间−频谱双向门控融合机制, 通过动态

交互与自适应加权整合空间与频谱特征, 在保持整

体几何拓扑一致性的基础上优化边界区域的判别细

节, 最终完成对电力线、电力杆塔及背景的高精度

语义分割.

 1.2　数据预处理与子样本划分

如图 2所示, 针对大规模配电网点云中存在的

背景冗余与噪声干扰问题, 本文提出一套点云预处

理流程, 该流程融合结构引导的层级点云滤波与结

构感知的样本划分策略, 旨在抑制背景干扰、增强

关键目标区域的点云密度与上下文连贯性, 从而为

后续语义分割任务提供高质量的结构化输入.

 1.2.1　结构引导的层级点云滤波策略

配电网场景中的点云数据存在显著的类别不均

衡问题, 其中近地表区域与低矮植被点通常超过总

点数的 90%, 导致关键结构类目标在训练中的特征

表达受限, 影响模型的判别能力. 现有方法主要采

用两类处理策略: 一类是对完整点云直接进行语义

分割[15−16, 18]; 另一类则基于通用地面滤波算法对数

据进行预处理[17, 21]. 前者在面对大规模点云数据时

计算开销较高, 难以满足高效分割需求; 后者尽管

具备一定的地面点剔除能力, 但由于缺乏对场景结

构的识别机制, 常将高大非地面背景与关键目标一

并保留, 导致网络训练阶段面临明显的类别分布偏

移问题.
为应对上述挑战, 本研究提出一种结构引导的

层级点云滤波策略. 如图 2(a)所示, 该策略以几何

统计特征为基础, 并引入空间拓扑连续性约束, 在

 

(a) 无人机点云数据采集
(a) UAV point cloud data collection

(c) 点云语义分割
(c) Point cloud semantic segmentation

(b) 数据预处理
(b) Data preprocessing

结构引导的层级点云滤波策略

结构感知样本划分策略

样本 1 样本 2

电力线 电力杆塔 背景

 

图 1    结构频谱感知框架

Fig. 1    The structure spectrum-aware framework
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保留关键结构信息的基础上, 滤除大规模的非关键

类别点云. 该策略整体过程如下:
XOY

Sg

Sg

Sg

g

∆zg = zmax(g)− zmin(g)

ρg

首先, 将输入点云按走廊方向投影至  平

面; 随后, 采用边长为  的规则网格对点云进行离

散化处理, 其中  为网格分辨率参数. 实验结果表

明, 将  设定为 1 m可在处理精度与计算效率之

间取得最优平衡. 针对每个网格单元 , 计算其高程

极差   以及高程层的点密度

频率变异系数 

ρg =

K−1∑
k=1

|πg, k+1 − πg, k| (1)

πg, k =
ng, k

K∑
j=1

ng, j + ε

(2)

πg, k g k

ng, k ε

δh = 1.5 m

τ = Quantile0.9({ρg}) Quan-

tile0.9({ρg})
∆zg > δh

ρg > τ

其中,   表示网格   在第   层高度上的相对点

密度,   为该层中的点数,   是一个防止分母为

零的极小常数. 随后设定高程极差阈值 

及频率变异阈值 , 其中 

 表示将所有网格频率变异系数按升序

排列后所得的 90% 分位数, 筛选出满足 

或  条件的高变异网格作为候选区域.

ρg

r =

2Sg

针对候选区域内的点云, 进一步采用布料模拟

滤波[30] 进行细粒度的地面点剔除处理, 以提升基础

分割精度. 在此基础上, 结合空间拓扑连续性对保

留结构进行图建模优化. 具体而言, 首先以高  值

区域中的电力线候选点作为锚点 , 在其半径  

 的邻域内构建局部图结构, 通过连通性分析剔

除与电力线网络无结构连接的孤立高点, 实现塔线

结构的完整保留与非关键点云的有效抑制.

 1.2.2　结构感知的样本划分策略

配电网线路点云通常具有数据量庞大和结构跨

度较长的特点, 直接将整段线路输入深度学习模型,
易导致计算资源消耗过高及内存占用超限, 影响模

型的训练与推理效率. 为控制数据规模, 常用的划

分策略包括滑动窗口裁剪与随机采样. 然而, 这些

方法缺乏结构连续性约束, 容易造成电力线与电力

杆塔等关键目标的断裂, 难以保持局部拓扑关系的

完整性, 进而削弱模型对关键部件的语义表示与识

别能力.
针对上述问题, 本文提出一种结构感知样本划

分策略. 如图 2(b)所示, 该方法以电力杆塔作为线

路网络中的关键支撑节点, 利用其在空间分布中天

然的上下文聚合特性, 引导样本划分过程. 通过以

电力杆塔为中心构建样本区域, 有效覆盖电力线、

电力杆塔等关键类别, 保持局部区域的语义连贯性

与结构完整性.

∆z ρ

δh τ

具体实现流程分为两个阶段. 首先, 依据点云

的高程极差  与频率变异系数  识别电力杆塔候

选区域, 其中, 高程极差阈值  与频率变异阈值 

由电力杆塔高度及点云密度的统计分布结合预备实

验确定. 随后, 结合电力杆塔网格与电力线网格的

空间分布, 确定电力线的主方向, 以每个候选电力

杆塔网格为中心, 选取其邻近的电力线网格作为种

子点, 沿该方向执行区域生长操作, 在满足方向一

致性与距离连续性的条件下逐步扩展, 直至所有结

构候选网格均被分配完成, 自适应生成一组以电力

杆塔为中心的结构连续、类别均衡的子样本区域.
该策略通过显式的结构引导方式组织点云数据, 在
有效压缩数据规模的同时, 保持关键目标之间的空

间连接关系, 为后续语义分割任务提供结构完整的

输入样本. 其整体流程如算法 1所示.

  　算法 1. 结构感知的样本划分策略

P = {pi | i = 1, 2, · · · , N}输入. 原始点云 .

{(Xk, Yk)}Kk=1输出. 结构子样本集合 .

P XOY1. 将点云  投影至  平面并划分为二维网格单元;

∆z ρ2. 对每个网格计算高程极差  与频率变异系数 ;

∆z > δh ρ > τ3. 若  或 , 则标记为结构候选网格;

Rk

4. 以候选电力杆塔网格为中心, 沿电力线方向执行区

域生长, 结合空间连续性与方向一致性生成结构连

续区域 ;

Rk (Xk, Yk)5. 从每个  中提取点集及对应标签 , 并适

度引入邻域背景点以保留上下文信息;

{(Xk, Yk)}Kk=16. 输出所有结构子样本集合 .

 

(a) 结构引导的层级点云滤波策略
(a) Structure-guided hierarchical filtering

strategy for point clouds

滤波后点云 识别电力杆塔中心
与划分样本边界

形成独立样本

样本 1 样本 2 样本 3

(b) 基于结构感知的样本划分策略
(b) Structure-aware strategy for sample partitioning

原始点云输入 基于密度和高度的网格筛选 地面点滤波

 

图 2    数据预处理

Fig. 2    Data preprocessing
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 1.3　空谱协同语义分割

如图 3所示, 经 UAV-LiDAR采集与预处理后

的点云由本文提出的空谱协同语义分割网络 SSC-
Net进行处理. 该网络由点云编码器、语义解码器

和嵌入于编码路径中的空谱协同感知块 (spectral-
spatial collaborative perception block, SSCP-
Block)三部分组成, 旨在实现复杂场景下空间与频

谱信息的联合建模与深层融合.
编码阶段首先采用网格采样与 k近邻搜索构建

局部邻域, 提取点云的空间关系与局部结构特征.
每个编码层中嵌入一个 SSCP-Block, 包含空间与

频谱两个子分支. 空间分支使用局部空间编码捕捉

几何特征; 频谱分支则基于局部极坐标频谱变换

(polar regional spectral transform, PRST), 执行环

域序列化与圆形快速傅里叶变换, 提取结构边缘处

的频率响应特征. 为实现空谱特征的协同建模, 网
络引入门控双向交叉融合模块 (bidirectional gated
fusion, BGF), 采用交叉注意力机制完成跨域信息

交互, 并基于通道级门控权重实现自适应特征融合.
多层编码操作逐步提取多尺度的高维语义特征, 构
建从几何描述到语义表达的分层特征表示, 增强网

络的表达能力与结构感知能力.
解码阶段将高层语义特征逐层恢复至点云的原

始分辨率. 该部分采用最近邻插值进行上采样, 并
将上采样结果与编码器中多尺度特征进行融合, 整
合局部与全局上下文信息, 增强语义连续性. 融合

后的特征输入多层感知机 (multi-layer perceptron,
MLP), 完成通道交互与特征增强. 最后, 输出端通

过MLP语义分割头完成逐点分类, 生成语义标签,
实现点云的端到端语义分割.

 1.3.1　局部极坐标频谱变换

针对点云局部邻域中因点排列不确定性所引发

的频谱特征表示不稳定问题, 本文提出一种局部极

坐标频谱变换 (PRST)模块. 该模块首先将局部邻

域内的无序点云映射至一维角向网格, 继而通过频

谱变换与可学习调制, 生成具有强判别性与鲁棒性

的频谱表征.
i N (i) k

k = 32 j

设第  个中心点的邻域为 , 采用  近邻方

式构建 ( ). 邻域内每个点  的特征表示为

fij =
[
fj ; (pj − pi)

]
∈ RCg (3)

fj j pj − pi

[· ; ·] Cg

其中,   表示点  的输入特征,   为相对坐标差,
 表示沿通道维的特征拼接操作,   为拼接后

的通道维数.

N (i)

e1, e2, e3 e3 e1, e2

e1

j

i ∆pij = pj − pi

为获得局部邻域内具有方向一致性的角向描

述, 本文在每个中心点邻域  内基于主成分分

析 (principal component analysis, PCA)构建局部

正交基 , 其中,   为估计法向量, 
构成切平面. 为消除角度偏移引起的序列不一致性,
将  与最大主轴对齐, 并设定极角零点沿其正方

向, 作为角向编码的参考. 任意邻域点  关于中心

点  的相对位移为 , 其在切平面上的

极角定义为

θij = atan2
(
∆pij · e2, ∆pij · e1

)
(4)

atan2

(e1, e2)

其中,   表示双参数反正切函数, 用于根据向量

在局部基底  上的投影值计算其极角方向. 由
于不同中心点的邻域规模存在差异, 直接基于邻域

点集构造序列会导致特征序列长度不一致, 不利于

后续统一建模. 为此, PRST在已构建的局部极坐
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图 3    空谱协同语义分割网络

Fig. 3    Spectral-spatial collaborative semantic segmentation network
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[0, 2π) S

µs =
2πs
S S = 32

xi ∈ RS×Cg

标系上引入基于固定角向采样的环形重采样策略.
具体而言, 在区间  上预定义  个等弧度角度

位置  ( ), 并在每个采样位置处利用

角向核插值, 将邻域内所有点的特征按角差加权聚

合至对应的重采样点. 邻域点集被统一映射为长度

固定的环形特征序列 , 其中每个序列元

素对应一个稳定的角向聚合单元. 相应的核插值形

式为

xi[s] =

∑
j∈N (i)

w
(s)
ij fij∑

j∈N (i)

w
(s)
ij + ε

, s = 0, · · · , S − 1 (5)

w
(s)
ij = κ(wrap(θij − µs))

κ(∆θ) = exp(−∆2θ
2σ2

θ
) σθ = 0.1 ε = 10−6

wrap(·) (−π, π]

其中, 权重 , 核函数定义为

,   rad,   用于防

止除零,   表示将角差归一至 .

Wamp ∈ RS×Cg

对序列执行快速傅里叶变换 (fast Fourier
transform, FFT), 仅保留幅度谱用于旋转不变性建

模, 并通过可学习频带权重  进行加

权, 即

Ỹi =
∣∣FFT(xi)

∣∣⊙Wamp (6)

zi = PoolS
(
IFFT(Ỹi)

)
∈ RCg (7)

⊙ FFT(·)
IFFT(·) PoolS(·)

其中,   表示逐元素乘法,   表示快速傅里叶

变换,   表示逆快速傅里叶变换,   为

序列维度的平均池化操作. 相较于直接使用相位信

息, 本文采用纯幅度谱建模以提升稳定性.

 1.3.2　双向门控融合

在配电网点云中, 空间和频谱特征源自不同的

特征提取机制, 分别聚焦于局部几何结构和全局方

向性特征响应. 这种特征异构性导致其语义偏置不

一致: 空间分支在保持结构连续性方面表现稳定,
但在复杂边界处常发生响应扩散; 频谱分支具备敏

感的边界感知能力, 但缺乏对局部拓扑关系的鲁棒

建模. 缺乏模态关系约束的特征融合方式将引入模

态冲突与响应不一致问题, 特别是在塔线等结构混

合区域, 极易导致语义信息割裂.
为此, 本文设计双向门控融合模块 BGF, 旨在

实现空间与频谱特征之间的结构感知融合. 如图 4
所示, 该模块以互引导的交叉注意力为核心机制,
建立双模态间的依赖建模通道, 并引入依赖注意力

图的通道门控策略, 使融合结果具备针对不同区域

的模态偏置调节能力, 从而实现对语义连续性与边

界精度的平衡控制.
F spat,

F spec ∈ RN×d d
→

具体而言 ,  设空间与频谱特征分别为  

,   表示输入特征的通道维度. 以空间

 频谱方向为例, 首先构造交叉注意力中的查询、

键和值向量, 即

Qs = ϕq

(
F spat) (8)

Kz = ϕk(F
spec) (9)

Vz = ϕv(F
spec) (10)

ϕq(·) ϕk(·) ϕv(·)
Qs, Kz, Vz ∈ RN×dk dk

其中,  、  和  分别为独立的线性层. 投
影后 . 其中,   表示交叉注意

力中查询、键和值向量的嵌入维度, 用于控制特征

投影后的表示空间规模.
交叉注意力通过缩放点积的方式, 引导空间特

征对频谱响应区域建立选择性关注, 即

F̂ spat = Softmax
(
QsK

T
z√

dk

)
Vz (11)

→
F̂ spec

同理, 在频谱  空间方向上可对称构造, 得到

. BGF模块通过引导式注意力机制建立模态

间的非对称依赖关系, 使不同模态间的特征交互由

静态融合方式转变为引导式调制, 从机制层面缓解

空间与频谱响应之间的特征偏移问题.

As→z

在此基础上, BGF引入基于注意力图的通道门控

机制, 将模态依赖强度显式编码为融合权重的调控

依据. 以  表示空间到频谱方向的注意力矩阵,
其通道响应向量可通过沿键维度对该注意力矩阵进

行全局平均池化 (global average pooling, GAP)获得.

ãs =
GAP(As→z)

∥GAP(As→z)∥1 + ε
(12)

ãz

ãs

ãz

g ∈ [0, 1]dk

频谱方向  同理构建. 为进一步捕捉空间−频
谱模态间的通道依赖关系, 将注意力权重向量  

与  进行拼接, 形成联合依赖表示, 通过 MLP生

成通道维度上的融合门控向量 , 具体形

式为
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图 4    双向门控融合

Fig. 4    Bidirectional gated fusion
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g = σ (MLP([ãs; ãz])) (13)

σ(·)式中,   表示逐元素的 Sigmoid激活函数.
最终, 融合结果采用加权方式实现, 即

F fusion = g ⊙ F̂ spat + (1− g)⊙ F̂ spec (14)

⊙ F fusion其中,   表示通道级逐元素乘法. 融合特征 

作为该尺度下的统一表征输入后续解码网络, 强化

对语义结构的全局一致性建模与细粒度边界刻画

能力.

 2　实验结果与分析

 2.1　数据采集

本文构建了一个大规模配电网点云数据集, 采
用大疆 Matrice 300 RTK 无人机搭载 Zenmuse
L1激光雷达传感器完成采集. 无人机在约 100 m高

度沿配电线路航线飞行, 获取稠密的三维点云数据.
整体采集范围覆盖约 50 km的线路长度和 5 km2

的区域面积, 时间跨度为 2023年 7月至 12月, 包
括不同季节和多样化环境条件, 含有电力杆塔 (436
万点)、电力线 (1 421万点)、植被 (4.03亿点)等典

型目标类别. 图 5展示了典型走廊场景的点云扫描

结果. 数据集按 8 : 2的比例划分为训练集和测试

集, 语义标注由人工完成并经电网专家审核. 本文

重点关注电力线、电力杆塔和背景三类目标, 其中

地面点视为冗余信息, 已通过结构引导的滤波策略

剔除, 不参与后续分割训练.

 
 

电力线 电力杆塔 背景

85 m
测试

341 m
训练

426 m
(a) 原始的点云数据及训练/测试划分

(a) Raw point cloud data with train/test partitions

(b) 场景标注结果
(b) Scene annotation result 

图 5    构建的配电网场景数据集可视化

Fig. 5    Visualization of the constructed distribution
network scene dataset

 

 2.2　实验设置和评估指标

本文提出的 SSCNet基于 PyTorch框架实现,

1× 10−4

[10−6, 10−2]

所有训练与推理实验均在搭载 NVIDIA RTX 4 090
GPU的 Ubuntu 22.04平台上完成. 网络采用交叉

熵损失作为语义分割任务的优化目标. 训练阶段使

用随机旋转、尺度扰动和高斯噪声注入等数据增强

策略, 以提升模型的鲁棒性与泛化能力. 优化器选

用 AdamW, 初始学习率设为 , 权重衰减系

数为 0.05, 并采用余弦退火策略动态调整学习率.
该配置经在  对数空间中的超参数搜索

确定, 在收敛速度与分割精度之间取得最佳平衡.
总训练轮数为 100, 批次大小设为 16.

为定量评估点云分割方法的性能, 本文采用整

体精度 (overall accuracy, OA)、平均准确率 (me-
an accuracy, mAcc)以及平均交并比 (mean inter-
section over union, mIoU)三类标准评价指标.

整体精度用于衡量所有类别中分类正确点的总

体比例, 其定义为

OA =
Ncorrect

Ntotal
(15)

Ncorrect Ntotal

OA

其中,   为正确分类的点数,   为点云中的

总点数.   能够反映模型的整体分类精度.
平均准确率用于衡量各类别分类精度的均值,

其定义为

mAcc =
1

C

C∑
c=1

N correct
c

N total
c

(16)

C N correct
c c

N total
c mAcc

其中,   为类别总数,   表示类别  中正确分

类的点数,   表示该类别的总点数.   能够

更均衡地反映模型在不同类别上的表现, 避免因类

别数量差异过大而产生的评价偏差.
交并比 (intersection over union, IoU)是衡量

分割精度的重要指标, 反映模型在识别目标和定位

边界时的准确性, 其计算式为

IoU i =
TP i

TP i + FP i + FN i
(17)

TP i FP i FN i i其中,  、  和  分别表示类别  的真阳性、

假阳性和假阴性样本数.
IoU平均交并比定义为所有类别  的平均值, 用

于综合评价分割模型的整体性能, 其计算式为

mIoU =
1

C

C∑
c=1

IoU c (18)

 2.3　配电网场景语义分割实验

为系统验证所提方法在复杂场景下的分割精度

与鲁棒性, 本文选取多个具有代表性的点云语义分

割模型进行对比实验, 涵盖 KPConv[31]、PointNext-
XL[32]、PointMetaBase-XL[33]、DeLA[34]、PTv3[23]、
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DeLA + X-3D[35] 和 PCM[36] 等近年来在点云语义

分割领域表现突出的强基线方法. 表 1汇总了各方

法的定量评估指标, 图 6展示了典型复杂场景下的

分割可视化结果.
从整体性能来看, 本文方法在主要评价指标上

取得最优结果, 其中, mIoU达到 96.20%, OA为

98.74%, mAcc为 97.99%. 在类别层面, SSCNet在
电力杆塔类别上取得 96.40% 的 IoU, 在所有方法

中最高; 在电力线类别上, 基于Mamba的PCM[36]获得

96.17% 的 IoU, 而 SSCNet为 94.36%, 略低于 PCM[36],
但在 mIoU 上优于 PCM [36]. 与 PointMetaBase-
XL[33] 和 DeLA[34] 等代表性方法相比, 本文在电力线

和电力杆塔两类关键结构上的 IoU均有明显提升,
表明所提结构频谱联合建模在细长构件识别和塔线

关系刻画方面更具优势.
图 6的可视化结果进一步验证了本文方法的有

效性. 在塔−线连接区域, PointNext-XL[32] 与 Point-
MetaBase-XL[33] 模型出现明显误分, 反映出依赖局

 

表 1    配电网场景点云语义分割实验 (%)
Table 1    Experiment on semantic segmentation of distribution network point cloud (%)

方法 OA mAcc mIoU 背景 IoU 电力线 IoU 电力杆塔 IoU 参数量 (M)

DeepGCN[19] 98.26 71.29 78.92 98.20 63.10 75.46 3.60

DGCNN[20] 98.89 78.88 83.36 99.03 62.13 88.92 1.30

PointNet++[14] 98.40 86.04 84.75 99.62 67.48 87.14 1.00

KPConv[31] 98.90 87.91 85.51 99.90 65.71 90.91 15.00

PointNext-XL[32] 98.27 91.40 88.54 98.65 74.72 92.25 41.60

PTv2[22] 98.36 92.63 88.42 99.28 80.04 85.93 11.30

PointMetaBase-XL[33] 98.38 94.21 93.62 99.11 92.35 89.40 15.30

DeLA[34] 96.87 95.34 93.65 96.89 92.69 91.36 7.00

DeLA + X-3D[35] 98.59 96.81 94.29 96.36 94.30 92.22 8.00

PTv3[23] 98.64 97.11 94.37 96.56 94.42 92.12 —

PCM[36] 98.79 97.27 95.69 96.96 96.17 93.93 34.20

SSCNet (本文) 98.74 97.99 96.20 97.85 94.36 96.40 12.54

注: 加粗字体表示各指标的最优结果.

 

拉线

原始数据 标注结果 PointNext-XL PointMetaBase-XL DeLA PTv3 PCM SSCNetDeLA + X-3DPTv2

(a) 起伏地形、低矮植被的配网电力杆塔场景
(a) Distribution-pole scene with low vegetation on undulating terrain

(b) 平坦地形、低矮植被的配网电力杆塔场景
(b) Distribution-pole scene with low vegetation on flat terrain

(c) 高植被区域的配网电力杆塔场景
(c) Distribution-pole scene with tall vegetation

(d) 带拉线的配网电力杆塔场景
(d) Distribution-pole scene with guy wires

电力线 电力杆塔 背景 塔−背景混淆 塔−线模糊 拉线−电力线误分 

图 6    配电网场景点云语义分割结果可视化

Fig. 6    Visualization of cloud semantic segmentation results for distribution network point cloud
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部邻域建模难以捕捉连续且高频的边界结构, 而
PTv3[23] 与 PCM[36] 虽然在整体轮廓保持方面优于

早期基线, 但在塔−线过渡区域仍可观察到局部边

界模糊和少量误分现象. 本文方法借助频谱域的方

向性建模能力, 通过构建 PRST, 将局部无序点集

投影到以电力线局部主轴为基的极坐标系, 在角向

上重排为一维序列并进行频谱分解, 从而在特征层

面增大电力线与类别过渡区域的特征距离, 提升复

杂场景下边界判别性, 有效保持电力线分割的连贯

性. 在塔–背景交汇处, PTv2[22] 的结果易出现粘连

或边界模糊, 表现出结构区分能力不足的问题; 所
提方法则融合空间–频谱特征, 增强了跨尺度上下

文建模能力, 分割边界更为清晰. 在植被密集区域,
DeLA +X-3D[35]与 DeLA[34] 方法存在拉线与电力线

混淆的情况, 主要由于两类目标在空间结构上具有

较高相似性, 且常同时分布于局部重叠区域. 相比

之下, 本文引入跨分支交互机制, 提升结构判别能

力, 使得分割结果与人工标注保持高度一致.

 2.4　消融实验

 2.4.1　数据预处理与子样本划分策略实验

为系统评估所提出的点云预处理与样本划分策

略的有效性, 本文在自建数据集中选取三条具有代

表性的山区配电线路 (S1 ~ S3)开展实验. 首先, 利
用结构引导的层级点云滤波方法对原始点云进行滤

波, 剔除占比较高的背景点云, 如表 2所示. 表 2给
出三条线路在滤波前后各类别点云数量及其占比的

统计结果, 用于定量刻画预处理过程中背景类与电

力杆塔、电力线等关键目标类点云分布的变化特征.
在不同场景下, 该策略可实现超过 70% 的背景点滤

除, 最高达到 98.9%, 大幅降低背景类对模型训练

的干扰. 随后, 结合结构引导的样本划分策略, 将走

廊区域划分为若干语义连续、结构完整的子样本,
为高效训练提供支持.

 
 

表 2    各场景滤波前后分类别点数统计 (单位: 万点)

104
Table 2    Category-wise point cloud statistics before and

after filtering (Unit:   points)

场景

原始点云 滤波后点云
背景点

滤除率 (%)电力

线点

电力

杆塔点
背景点

电力

线点

电力

杆塔点
背景点

S1 86.9 16.4 4 890.0 86.1 15.7 1 415.0 71.1

S2 67.9 1 625.0 4 042.0 65.7 1 622.1 45.9 98.9

S3 117.6 1 090.4 3 162.0 116.8 1 087.5 397.0 87.5

 

在此基础上, 本文构造三种数据处理配置, 用
于系统评估预处理策略对分割性能与运行效率的影

响. 三种配置采用相同的网络结构与训练超参数,
仅在输入点云的预处理流程上存在差异: 1)原始场

景: 仅对原始点云进行坐标归一化等处理, 在完整

场景上进行训练与测试, 不采用滤波与样本划分;
2)仅滤波: 在原始场景的基础上, 引入结构引导的

层级点云滤波, 利用滤波后点云进行训练与测试,
此时大比例背景点被滤除, 但线路走廊仍作为整

体场景输入, 不进行走廊裁剪与子样本划分; 3)滤
波 + 样本划分: 在完成点云滤波的基础上, 进一步

采用结构引导的样本划分与走廊裁剪策略, 将线路

走廊划分为若干语义连续、结构完整的子样本, 并
在这些子样本上进行训练与测试. 为验证预处理策

略的普适性, 本文在上述三种配置下分别评估 SSC-
Net、PTv3[23] 与基于 Mamba结构的 PCM[36] 三种

网络结构, 图 7给出了不同配置下三种方法的mIoU
与推理时长对比结果. 如图 7所示, 经由“仅滤波”　

和“滤波 + 样本划分”等预处理后, 各方法的推理

时间均显著下降, 而 mIoU整体呈小幅提升或基本

保持稳定; 其中 PTv3[23] 依托其更高效的特征提取

结构, 在不同配置下均表现出较低的推理时间, 而
SSCNet在保持最高分割精度的同时仍具备较高的

推理效率, 表明所提预处理流程与网络结构在复杂

长走廊场景中具有良好的综合性能.
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图 7    不同处理阶段下分割精度与运行时间的对比

Fig. 7    Comparison of segmentation accuracy and
runtime at different processing stages

 

 2.4.2　模块消融实验

为深入分析所提出模块对整体性能的贡献, 本文

在自建配电网数据集上进行消融实验, 评估 PRST
与 BGF的作用. 实验设计包含四种配置: 1) 未引

入 PRST与 BGF的基线模型, 仅依赖空间几何特

征; 2) 仅引入 BGF, 频谱支路输入由空间支路特征

替代; 3) 仅引入 PRST, 空间与频谱特征通过加权

策略融合; 4) 同时引入 PRST与 BGF的完整模型.
表 3 展示了不同模块配置下的分割性能 ,

PRST的引入有效提升了网络对电力线类目标的结
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构辨识能力, 其频谱转换机制能够强调细长结构在

角向的高频分布特征, 有助于提升电力线的分类边

界清晰度. BGF模块虽然不直接参与局部结构建

模, 但通过在空间与频谱分支之间建立门控融合路

径, 实现跨尺度特征的动态平衡, 显著改善了类别

过渡区域的响应一致性. 在完整配置中, 两模块联

合部署后可观察到整体性能进一步提升. PRST输

出的边界特征经由 BGF结构中位置依赖的门控机

制进行强化, 从而在无需引入额外计算复杂度的前

提下增强类别分割能力. 该结果表明, PRST提供

的结构先验在分支融合过程中得以有效保留并利

用, 形成以频谱特征为基础的结构引导融合机制.

 
 

表 3    消融实验结果 (%)
Table 3    The ablation experiment results (%)

方法 PRST BGF OA mIoU mAcc

1 98.12 94.13 91.74

2 ✓ 98.57 95.86 96.84

3 ✓ 98.78 95.47 93.06

4 ✓ ✓ 98.74 96.20 97.99

 

图 8所示的特征响应可视化展示了不同模块配

置在结构建模与边界感知方面的差异. 基线模型

(图 8(a))在电力线和塔–背景过渡区域激活弱且不

连续, 反映出空间特征对结构细节建模的局限性.
引入 PRST (图 8(b))后, 电力线方向激活增强, 结
构一致性显著提升, 说明频谱建模有助于捕捉细长

结构的几何连续性. BGF模块 (图 8(c))则在边界

区域形成更清晰的响应, 缓解类别混叠问题. 完整配置

(图 8(d))结合两者优势, 证明了频谱特征提取与门

控融合机制的有效性, 能够共同增强对几何结构与

语义边界的表征能力.

 2.5　模型泛化性验证

为验证 SSCNet在非配电场景下的有效性, 本
文在标准室内点云数据集 S3DIS上进行测试. 该数

据集包含 6个区域、271间房间, 覆盖 13类典型室

内目标, 具有结构密集和语义分布复杂等特点. 实
验采用 Area-5划分策略, 以 Area-5区域作为测试

集, 其余区域用于训练.
表 4汇总了多种代表性方法在 S3DIS数据集

上的语义分割性能. 如表 4所示, SSCNet在 mIoU
和 mAcc两项核心指标上均达到当前最优, 体现出

良好的跨场景泛化能力. 值得强调的是, 尽管该模

型为配电网点云设计, 其 PRST与 BGF模块在复

杂室内环境中仍展现出稳定鲁棒性. 与 PTv2[22] 相
比, SSCNet的 mIoU提升约 2.4%, 且在参数规模

明显更小的情况下实现更优精度; 相较 DeLA与其

扩展 X-3D结构, SSCNet同样在保持轻量的前提

下获得更优整体性能. PTv3[23] 与 PCM[36] 分别引入

高效注意力机制与 Mamba架构, 具有较强建模能

力, 但在综合指标上仍略逊于 SSCNet, 进一步验证

了本文方法在频谱建模和门控融合方面的结构有效

性与适应性.

 
 

表 4    主流方法在 S3DIS数据集上的对比结果

Table 4    Comparison of mainstream methods on
the S3DIS dataset

方法 参数量 (M) OA (%) mAcc (%) mIoU (%)

PointNet++[14] 1.0 83.0 — 53.5

DGCNN[20] 1.3 — — 47.9

KPConv[31] 15.0 — 72.8 67.1

PointNext-XL[32] 41.0 91.0 77.2 71.1

PTv1[37] — 90.8 76.5 70.4

PTv2[22] 11.3 91.6 78.0 72.7

PointMetaBase-XL[33] 15.3 90.6 — 71.5

DeLA[34] 7.0 92.2 80.0 74.1

DeLA + X-3D[35] 8.0 92.2 80.1 74.3

PTv3[23] — — — 74.7

PCM[36] 34.2 92.9 81.6 74.1

SSCNet 12.5 92.3 82.1 75.1

 

 3　结束语

针对配电网走廊点云语义分割任务中存在的结

 

低 高

(d) SSCNet

(c) Baseline + BGF

(b) Baseline + PRST

(a) Baseline

 

图 8    不同配置下的特征激活热图

Fig. 8    Feature activation heat maps under
different configurations
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构目标分割精度不足与处理效率瓶颈, 本文提出结

构频谱感知框架 SSAF. 该框架通过结构引导样本

划分与频谱增强建模两条路径, 在保持结构连续性

与边界清晰度的前提下, 有效提升了点云语义分割

的精度与稳定性.
具体而言, 数据预处理阶段提出基于几何统计

与空间拓扑的自适应滤波与结构感知划分策略, 实
现大规模点云的语义保持与冗余压缩. 语义建模阶

段, 设计空谱协同语义分割网络 SSCNet, 通过构

建 PRST和 BGF模块, 在编码器中引入旋转不变

的频谱建模与双向门控融合机制, 增强对方向性目

标与复杂结构区域的识别能力.
在真实配电网数据集上, SSCNet在多个结构

类与全局指标上取得最优性能, 显示出良好的结构

适应性与泛化能力. 随着模型精度日趋饱和, 未来

工作将重点聚焦于网络压缩、模型轻量化与边缘端

部署, 进一步提升系统在资源受限场景下的实用性

与响应能力.
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