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摘 要:地下电缆工井具有规模大、范围广、空间分布复杂等特点,为提高地下电缆工井筛查效率,保障地下电缆安全可靠运

行,提出了一种基于宽度学习系统(broad
 

learning
 

system,
 

BLS)和编解码器(encoder-decoder)的PointNet++模型,简称B-
PointNet++,并将其应用于地下电缆工井点云语义分割。首先,为提高PointNet++对于大规模点云数据的特征学习能力

以及学习效率,提出了基于Encoder-Decoder的PointNet++学习框架,并在PointNet核心网络中引入BLS算法替代原有多

层感知器(multilayer
 

perceptron,
 

MLP),充分发挥BLS随机化学习效率;其次,采集了雄安新区地下电缆工井点云数据并加

入真实语义标签制作模型训练需要的数据集;最后,与PointNet和PointNet++等现有方法相比,B-PointNet++具有更高的

精确度、召回率、交并比和F1分数,有利于地下电缆工井场景的多目标分割,有较大的应用潜力。
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Abstract:
  

Underground
 

cable
 

shaft
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

large
 

scale,
 

wide
 

range
 

and
 

complex
 

spatial
 

distribution.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

underground
 

cable
 

shaft
 

screening
 

and
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

reliable
 

operation
 

of
 

underground
 

cable,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

PointNet++
 

model
 

based
 

on
 

broad
 

learning
 

system
 

(BLS)
 

and
 

encoder-
decoder

 

for
 

cable
 

shaft
 

point
 

cloud
 

semantic
 

segmentation,
 

termed
 

as
 

B-PointNet++.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

learning
 

ability
 

and
 

efficiency
 

of
 

PointNet++
 

for
 

solving
 

large-scale
 

point
 

cloud
 

data,
 

a
 

PointNet++
 

Encoder-
Decoder

 

model
 

is
 

proposed.
 

Meanwhile,
 

BLS
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

PointNet
 

to
 

replace
 

the
 

multilayer
 

perceptron
 

(MLP)
 

and
 

give
 

full
 

play
 

to
 

the
 

efficiency
 

of
 

BLS
 

randomization
 

learning.
 

Secondly,
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

of
 

underground
 

cable
 

shaft
 

in
 

Xiong’an
 

were
 

collected
 

and
 

the
 

data
 

set
 

required
 

by
 

real
 

semantic
 

label
 

was
 

added
 

to
 

the
 

model
 

training.
 

Finally,
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

methods,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

B-pointnet
 

+ +
 

has
 

higher
 

precision,
 

recall,
 

intersection
 

over
 

union
 

and
 

F1
 

values
 

compared
 

with
 

PointNet
 

and
 

Pointnet
 

++,
 

it
 

is
 

beneficial
 

to
 

multi-objective
 

segmentation
 

of
 

underground
 

cable
 

shaft
 

scenes,
 

and
 

has
 

great
 

application
 

potential.
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0 引 言

激光采集设备的普及,为三维激光点云数据获取以及

大规模三维场景识别分析提供了便利[1-2]。语义分割作为

三维场景分析中的核心步骤,已成为导航定位、计算机视

觉、智能 机 器 人、测 绘 地 理 信 息 等 多 领 域 的 重 要 研 究

重点[3]。
传统的三维场景点云分割方法主要包括基于边界的
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分割方法,基于区域增长的分割方法,基于模型拟合的分

割方法和基于聚类的分割方法[4]。但是,传统的点云分割

算法在处理地下电缆海量数据时,存在特征提取繁杂、效
率低下、泛化能力低等问题,无法满足大规模地下电缆工

井场景分割需求[5-6]。
深度学习技术的普及与成功,为突破三维点云场景分

割瓶颈带来了新的机遇和挑战[7-8]。基于深度学习的点云

语义分割方法又可以根据处理原始三维场景点云的方式

分为间接语义分割和直接语义分割[9]。间接语义分割方

法不能将原始点云数据直接输入算法中进行模型训练及

特征提取,常见的处理方法为将原始点云进行栅格体素化

或多视角二维图像化,存在网络模型计算量大,对计算机

性能要求高、网络泛化能力较差[10-11]。
直接语义分割方法能够实现直接输入点云数据进行

三维场景的语义分割,无需进行其他的转换操作,提高了

点云数据的利用效率,且保留了点云数据的空间三维信

息,该类型方法以PointNet为代表,但是PointNet不能充

分利用空间信息,无法获得局部信息[12]。PointNet++作

为PointNet的深层版本,具有多层次结构,提高了局部特

征的提取能力[13]。
但是,当面对数量众多且大小不一的复杂物体时,可

能需要对数据进行预处理,其中的挑战是充分提取点特征

和局部特征,提高模型性能,管理大规模的点云数据,并有

效地提取数据信息成为人们关注的重点。此外,PointNet
采用的全连接神经网络存在训练效率低,计算复杂度高等

问题,严重影响点云分割效率。
因此,为实现地下电缆工井点云场景的语义分割,本

文提出了一种B-PointNet++深度学习模型,利用编码器

-解码器(encoder-decoder)框架[14],提高大规模点云数据

特征学习能力,同时,利用宽度学习系统(broad
 

learning
 

system,
 

BLS)修正PointNet网络[15-16],以确保模型获得

可接受度高的分割结果的同时,提高模型分割效率,从而

提高地下电缆工井筛查效率,保障地下电缆安全运行。

1 B-PointNet++编解码网络

1.1 相关工作

1)PointNet
PointNet由Qi等[13]提出,是第一个能够直接处理点

云数据的深度学习模型,其能够通过多层感知器(multi-
layer

 

perceptron,
 

MLP)学习每个点的特征表示并实现所

有点特征的聚合。其网络结构如图1所示,给定网络输入

和输出,其训练过程可以分为3个主要阶段。
(1)对各点的空间坐标进行输入变换,输入变换模块

采用T-Net网络预测点的仿射变换矩阵,并与输入矩阵相

乘,获取输入点的正则空间。
(2)利用 MLP对阶段(1)中对齐的点进行特征学习,

并使用特征变换模块对学习到的点特征进行对齐,得到对

齐的特征矩阵。

(3)将阶段(2)中得到的特征矩阵进行高维映射,并使

用最大池化层得到全局特征。将全局特征和对齐的特征

输入至 MLP,获得最后输出。

2)PointNet++
为了有效提取点云数据局部特征,PointNet++网

络[17]在PointNet[18]的基础上引入了层次特征学习框架,
是PointNet的深度学习版本,其网络结构如图2所示。

图1 PointNet网络模型

PointNet++的基本思想是划分数据集,提取局部特

征,然后连续抽象,提取高维特征[19]。PointNet++本质

上是PointNet的分层版本。每一层有3个子阶段,分别为

采样(sampling)、分组(grouping)和PointNet。在采样阶

段,选择质心,在分组阶段,质心周围给定半径内的相邻点

被创建成多个子点云。然后将子点云赋给一个点网络,得
到这些子点云的高维表示。除此之外,PointNet++采用

U-Net架构,采用跳跃连接。PointNet组件包含一组卷

积、规范化和修正线性单元(ReLU)、最大池化层。

图2 PointNet++网络模型

1.2 本文提出模型

1)B-PointNet
B-PointNet网 络 模 型 如 图3所 示。由 图 3可 得,

PointNet是PointNet++的核心组件,原始的PointNet
通过 MLP学习每个点的特征表示并实现所有点特征的聚

合[13]。BLS是一种新型随机化神经网络模型[14-15],能够

利用随机化算法分配网络参数并生成宽度模型,与基于反

向传播的 MLP网络相比,能够提高网络收敛速率,因此,
为提高PointNet学习效率,本文首先提出一种B-PointNet
模型,使用BLS替代原有的 MLP网络,其中BLS算法流

程主要包括如下3个步骤[14-15]。
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图3 B-PointNet网络模型

(1)特征映射

由于BLS无需将神经网络扩展为深度模型,在 B-
PointNet中,其首先利用式(1)将输入数据X 进行m 次特

征映射,每次映射为p 维特征,并根据式(2)对所有映射节

点进行特征组合。

Fj =ϕ(XWej+bej) j=1,2,…,m (1)

Fm = [F1,F2,…,Fm] (2)
式中:ϕ 为特征映射过程所采取的激活函数;Wej 和bej 分

别代表映射节点的随机权重和偏置。
(2)特征增强

当映射过程结束后,BLS将通过式(3)将Fm 进行n
  

次特征增强,每次特征增强生成q 个网络节点,并根据式

(4)对所有增强节点进行特征组合。

Hk =ϕ(FmWhk+bhk) k=2,3,…,n (3)

Hn = [H1,H2,…,Hn] (4)
式中:ϕ 代表特征增强节段的激活函数,可与映射阶段相

同;Whk 和bhk 分别代表增强节点的随机权重和偏置。
(3)计算BLS输出

在计算输出前,首先利用式(5)对式(2)映射特征、式
(4)增强特征进行组合,根据式(6)岭回归计算方法计算

BLS输出权重β。

A= [Fm|Hn] (5)

β= (ATA+CI)-1ATY (6)
式中:C 为正则化参数,一般选择趋近于0的数值;Y 代表

点云标签。
通过式(7)计算BLS输出结果Ŷ。

Ŷ=Aβ (7)

2)B-PointNet++编解码网络结构

为了有效提取大规模点云数据特征,分割地下电缆工

井点 云,提 出 了 一 种 B-PointNet+ + 编 解 码 模 型,将

PointNet++扩展为编解码网络模型,并使用B-PointNet
替代PointNet,如图4所示(上半部),编解码器网络包含3
个卷积层,每个卷积层后面都有一个整流线性单元(Re-
LU)激活函数、批量归一化和最大池化层[14]。

图4 B-PointNet++编解码器模型

  在卷积层,使用一组权值可学习的核(过滤器)进行卷

积运算,将输入数据转换为特征图。具体来说,在输入和

核之间进行卷积运算,其中每个核在输入上跨一步滑动,
产生卷积层的空间输出。卷积层的输出大小取决于输入
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大小、填充、内核大小和步幅。本研究填充采用相同的方

法,即通过使用零填充遍历所有输入来保持内核卷积窗口

的大小。在卷积层之后,利用ReLU的良好性能激活特征

图的各个元素,然后进行批处理归一化,以简化计算,加快

训练过程,同时提高模型的鲁棒性。随后,以 Max-pooling
为下采样核心,减小特征图的大小。Max-pooling的操作

是根据输入大小、填充大小、内核大小和步幅,在池化窗口

中提取最大值,并在输入上滑动输出。最大池化的优点是

可以减轻计算负载,防止过拟合。
解码器网络通过反卷积层进行上采样操作,放大输

入,提取高分辨率特征。反卷积层被认为是一个转置的反

卷积层,根据输入大小、填充和步幅将粗输入转换为密集

输出,但网络的“暗箱”放大往往忽略细节,导致输出不理

想。为了获得良好的输出,级联层将卷积层和反卷积层的

输出特征融合在一起,通过跳跃式连接将编码器的特征映

射复制到解码器中,从而展开特征映射。该模型基于反卷

积和拼接,根据增强和重用的特征进行训练,将下采样过

程产生的特征映射缩放到原始数据的大小。
在训练过程中,利用分类交叉熵(cross-entropy,

 

CE)
损失函数[20]来评估地面真实值与预测结果之间的差异。
这种损失可以更新模型的参数,跟踪三维隧道点云多类目

标分割的性能。损失函数定义如下:

CE(y,y-)= -∑
n

i=1
yi
— .logyi (8)

式中:n是类的数量;yi
— 表示预测;yi 表示标签。

2 实验数据来源

2.1 点云数据采集
为进行地下电缆工井点云语义分割,分割实验以雄安

地区5、6、7、8、9号地下电缆工井为对象,采集设备为架站

式三维激光扫描仪,共采集29
 

587
 

038个点。由于采集地

下电缆工井点云数据时光线暗淡,无法获取真实三维场景

颜色信息,因此对采集的地下电缆工井三维场景点云数据

进行属性剥离,剥离每个点的颜色信息及强度信息,保留

坐标信息,减少数据量。其中,部分数据截图如图5所示。

2.2 数据集制作
为了三维点云场景分割工作的精准及高效,本文根据

ModelNet40大型数据集的制作要求,完成了雄安新区地

下电缆工井点云数据集制作。数据集制作主要包括如下

4部分。

1)点云数据预处理

对采集的雄安新区地下电缆工井点云数据进行去噪

及抽稀操作,去除场景中与分割物体不相关的点云数据。

2)点云类别属性标注

电缆工井点云场景中主要包括地面、顶、爬梯、墙、电
缆线、支架等组成,本次实验采用CloudCompare点云处

理软件(版本v2.11.3)对电缆工井点云进行类别属性标

记,具体的属性标记如表1所示,标记后部分效果如图6

  

图5 雄安新区部分地下电缆工井点云数据

表1 雄安新区5号电缆工井标签分类

类别 点云数量 标签

地面 3
 

196
 

085 0
顶 2

 

719
 

484 1
爬梯 301

 

794 2
墙 2

 

985
 

875 3
电缆线 755

 

900 4
支架 650

 

680 5
其他 23

 

668 6

图6 雄安新区5号电缆工井部分标记效果

所示。

3)坐标归一化处理

由于地下电缆工井点云数据采用不同的站点采集,直
接输入原始电缆工井点云坐标到PointNet++进行训练,
会导致模型泛化能力差,且由于原始坐标过大导致网络训

练过程缓慢甚至崩溃,因此需要对地下电缆工井点云数据

进行统一归一化处理。
将X、Y、Z 的值限制在-1~1。具体步骤如下:分别

寻找点云数据中 Xmax、Ymax、Zmax 和 Xmin、Ymin、Zmin;利用

式(9)分别对点坐标进行变化;其中(X原,
 

Y原,
 

Z原)代表

原始坐标,(X后,
 

Y后,
 

Z后)代表归一化后坐标。
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X后 =
2(X原 -Xmin)
(Xmax-Xmin)

-1

Y后 =
2(Y原 -Ymin)
(Ymax-Ymin)

-1

Z后 =
2(Z原 -Zmin)
(Zmax-Zmin)

-1














(9)

4)文件格式转换

雄安新区地下电缆工井点云数据的格式为.las,不能

直接用于B-PointNet++网络训练。因此,需要将每个电

缆工井点云数据转换为.pts格式进行后续的网络训练操

作,转换工具为采用Cloud
 

Compare点云处理软件。

3 实验结果与分析

3.1 实验设置
为了检验本文提出模型在地下电缆工井点云中多类

目标分 割 的 性 能,本 文 选 择 B-PointNet++和 Point-
Net[12]、PointNet++网络[13]进行了实验对比,除引入

BLS和Encoder-Decoder编解码器模块外,3种模型采用

默认参数。实验平台环境如表2所示。

表2 实验平台环境

硬件与深度学习框架 型号

CPU Intel(R)i9-11900K
GPU RTX

 

3070
 

Ti
RAM 32

 

GB
PyTorch 1.10.1
Python 3.8.0
CUDA 11.3
CUDNN 11.4

系统 Win10专业版

为对算法进行性能分析,本文对每个类分别采用4个

评价指标:精确度(precision)、召回率(Recall)、交并比(in-
tersection

 

over
 

union,
 

IOU)和F1值作为评价指标,定义

如下[21-22]:

Precisioni =
TPi

TPi+FPi
(10)

Recalli =
TPi

TPi+FNi
(11)

IOUi =
TPi

TPi+FPi+FNi
(12)

F1i=2×
Recalli×Precisioni

Recalli+Precisioni
(13)

式中:i代表不同的类,i=
 

1,
 

2,
 

…,
 

n;TP 表示真阳性;

FP 表示假阳性;TN 表示真阴性;FN 表示假阴性。

3.2 实验结果
采用雄安7号地下电缆工井点云数据,利用已拟合的

分割模型进行场 景 语 义 分 割,效 果 如 图7所 示,其 中

图7(a)为真实点云数据,图7(b)为真实语义标签,图7(c)

为模型分割效果。真实语义点云数量与模型分割点云数

量比较如表3所示。

图7 7号地下电缆工井点云三维场景分割效果

表3 真实语义点云数量与模型分割点云数量

类别 真实语义点云数量 模型分割点云数量

地面 1
 

420
 

864 1
 

421
 

414
顶 2

 

881
 

793 2
 

955
 

782
爬梯 567

 

320 494
 

381
墙 3

 

581
 

946 3
 

604
 

637
电缆线 475

 

308 464
 

371
支架 519

 

227 506
 

056
其他 1

 

528 1
 

345

从图7和表3可以看出,地面、顶、墙模型分割点云

数量要多于真实语义点云数量,爬梯、电缆线、支架模型

分割点云数量要小于真实语义点云数量,在分割支架时,
会因为支架与墙连接及点云质量问题,导致部分分割错

误,分割成地面及墙,在分割排管等线性物体时,算法取

得了较好的效果;分割爬梯时,会出现部分错误,将爬梯

上表面分割成墙面;由于部分爬梯距离支架较近,因此被

分割成支架。地面及支架处由于噪点的问题,将部分地

面及支架分割成管线,但总体达到地下电缆点云三维场

景分割的效果,该模型能对地下电缆工井环境的主要目

标进行识别,一定程度上能够作为通用地下电缆工井分

割模型使用。
为了验证上述观点,使用IOU和平均交并比(mIOU)

2个评价指标验证本文所提方法的有效性与两种基线方
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法的比较。如表4所示,本文所提的模型明显优于两种基

线方法。与PointNet++相比,本文方法极大地提高了平

均交并比结果(提高34.82%)。所提出的方法在不同语

义类别(爬梯除外)的分割方面表现出了出色的性能,表明

在三维工业场景中更鲁棒、有代表性的点云特征具有良好

的模型适用性。

表4 基线方法和本方法在IOU、mIOU评价指标下分割性能的比较 (%)

模型 mIOU
IOU

地面 顶 爬梯 墙 电缆线 支架

PointNet 22.91 12.10 19.36 1.23 23.35 50.88 30.52
PointNet++ 50.80 48.62 56.36 8.84 63.24 70.86 56.85
B-PointNet++ 85.62 86.45 96.88 50.63 87.66 98.86 93.26

  注:mIOU为IOU多类分割目标的平均值

  此外,表5所示为准确率、召回率和F1值等分类指

标的结果。可以看出,本文方法在精确度、召回率和F1
值等方面的表现都有了显著的提升,达到了较高的准确

率。B-PointNet++模型在地面、顶、墙和电缆线等类别

的F1值均超过90%,表明本文方法在细分工业类别方面

的实力。

表5 本文方法与PointNet++在3个评价指标上的比较 (%)

模型 评价指标 地面 顶 爬梯 墙 支架 电缆线

精确度 86.84 63.31 26.37 80.83 86.30 89.63
PointNet++ 召回率 52.29 53.20 12.52 83.66 46.34 86.56

F1 65.38 71.56 17.85 83.22 60.61 84.85
精确度 96.12 88.86 67.35 96.53 89.00 98.64

B-PointNet++ 召回率 95.88 93.52 60.32 94.50 86.35 95.52
F1 95.68 91.88 70.54 93.22 83.48 97.48

  为进一步验证本文提出模型的有效性,将本文方法与

PointNet、PointNet++
 

2种模型进行对比,以7号地下电

缆工井点云整体数据集作为测试集,采用精确度、召回率、
交并比和F1值作为评价指标,实验结果如表6所示。

表6 不同方法在7号地下电缆工井点云数据集上的结果

(%)

模型 精确度 召回率 交并比 F1
PointNet[12] 53.46 55.67 66.50 65.23

PointNet++[13] 82.32 82.46 78.65 77.21
B-PointNet++ 90.56 90.48 86.67 87.33

由表6可知,本文提出模型与现有模型相比,在各项

评价指标结果上具有更好的性能。综合所有结果可以得

出结论,本文提出的方法对于地下电缆工井点云语义分割

具有较强的鲁棒性和有效性。

4 结 论

地下电缆工井点云语义分割是当前热门问题,能够快

速精准的识别地下电缆工井点云场景物体并进行分割对

后续建模及运维工作都起到至关重要的作用。本文提出

的B-PointNet++模型,利用编解码器和宽度学习框架,
克服了传统PointNet++网络特征学习能力不足和学习

效率低的缺点,提高了地下电缆工井点云语义分割的精确

度。未来工作将从以下两个方面进行:地下电缆工井特殊

性而缺少可供参考的公开数据集,并且地下空间数据采集

的难度大,点云被遮挡问题严重,导致最终的数据集质量

并不是很好;如何根据不同目标样本数据集的数量,均衡

的进行模型训练也是有待解决的问题。
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