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一种快速变电站设备三维点云识别方法

罗 勇，苌 静，袁千金，王亚菲

( 郑州大学 电气与信息工程学院，河南 郑州 450001)

摘 要: 针对变电站设备点云识别的问题，提出一种新的识别方法。首先，建立设备点云的局部坐标系，利用设备
点云在空间中的对称性和分布密度，确定局部坐标系的 x、y 轴，该坐标系具有平移和旋转不变性，并且对噪声鲁
棒。其次，结合变电站设备点云的形状和设备视图的差异，定义一种新的特征描述子，用于设备点云的描述和识
别，并建立一个包含避雷器、断路器、隔离开关等 54种电气设备的模板库，库中包含了每个模板设备的型号、编号
以及模板设备的特征描述子信息。通过计算待识别的设备点云的特征描述子，将其和模板库中的特征描述子进行
匹配，找到匹配误差最小的模板，完成对设备点云的识别。最后，在 90 个待识别设备点云上对本文算法和另外两
种变电站点云识别算法进行验证，结果表明: 本文算法可以达到 90%的识别准确率，识别一个设备的平均时间为
3. 2 s，可以较好地平衡识别准确率和识别效率，并且当待识别点云中存在噪声和遮挡时，本文算法的识别准确率略
高于另外两种算法，当待识别点云密度不均匀时，本文算法仍然能保持 70%以上的识别准确率。
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大型场景的三维重建是三维场景导航、信息查
询和监控的基础［1－2］。为了实现变电站的智能化管
理，需要对变电站进行高质量的三维建模。传统的
建模方法一般是通过人工比照工程图纸，使用

3DMAX等专业的三维建模软件对变电站进行手工
建模。但现有的变电站存在着设计数据过时或不完
整、施工不规范等问题，导致设计与最终施工结果不
一致。随着虚拟现实技术的发展，基于三维点云的
变电站重建逐渐进入人们的视野并成为可能，而变

电站电气设备的识别是实现变电站三维自动重建过

程中的关键一环［3］。变电站属于大场景，设备种类
和数量多、人工识别工作量大，且受主观因素的影响
较多。变电站中的电气设备类型具有多样性，同一
种类型的设备又分为不同的型号，具有相似性，这些

都增加了点云识别的难度。
目前，针对变电站设备的三维识别，国内外学者

已经进行了一些研究。王菲等［4］使用投影边界曲
率、点云灰度等作为设备点云的特征，使用改进的
Adaboost算法对设备进行识别，达到了 98%以上的
训练精度和测试精度，但计算时间较长。纪勇等［5］

获取点云的深度图像，计算与模型库的距离直方图

的相似度，得到识别的预选结果，最后通过霍夫投票

选出最为匹配的模型，识别率达到了 90. 1%，平均
识别时间为 15. 6 s。Wang 等［6］实现了对设备点云
基座的识别和分割，但未实现对设备的识别。鲜成
等［7］通过巡检机器人获取变电站的图片数据，对其

进行圈选和标注，作为训练数据训练卷积神经网络，

从而对设备点云进行分类。王硕禾等［8］提取巡检
图像中的 FastPCA和 PHOG 特征并对其加权融合，
然后通过 SVM进行分类，实现了较高的识别率。还
有的学者先将变电站设备点云包围盒划分为子空

间，用 PSO 对子空间特征权重进行优化，然后用
KNN进行分类［3，9］，但该方法对噪声敏感。袁千
金［10］利用 ＲANSAC 算法提取设备平面特征来对模
型进行预选，然后基于点云的曲率信息提取设备的

关键点，最后使用 ICP 算法进行准确识别，但该方法
耗时较长。文献［11－13］利用设备模型的先验知识
实现对绝缘子、变压器、断路器等特定设备的自动提
取。张子谦等［14］对包围盒进行划分，将每部分中的
点数作为特征用于设备点云的识别，速度较快，但是
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没有考虑设备点云的位姿。
本文针对变电站设备点云识别的问题提出了一

种新的识别方法，可以快速实现对设备点云的识别。
首先建立待识别设备点云的局部坐标系，其次结合

变电站设备点云的形状和设备视图的差异。定义了
一个特征描述子，用于点云的描述和识别，该方法提

高了识别的计算时间，识别一个设备的平均时间为

3. 2 s。对比另外两种设备点云识别算法，本文算法
在待识别设备的点云密度不均匀的情况下，仍能保

持较高的识别准确率。

1 总体流程

变电站设备点云的识别算法流程如图 1所示。

图 1 变电站设备点云识别流程
Figure 1 Flowchart of point cloud recognition of

substation equipment

首先，建立待识别设备点云的局部坐标系。该
局部坐标系具有平移和旋转不变性，并且对噪声鲁

棒。这是保证后续能够准确识别设备点云的至关重
要的一步。
其次，计算设备点云的特征描述子。根据所建

立的设备点云的局部坐标系，将设备点云投影到

xoy、xoz和 yoz平面，每个投影最终都转换为一个特
征向量，将 3个平面投影的特征向量连接起来，得到
最终的设备点云对象的特征描述子。
最后，进行模板检索。得到待识别的设备点云

对象的特征描述子后，将该特征描述子和模板库中

的特征描述子进行匹配，找到距离误差最小的模板，

完成对设备的识别。

2 建立设备点云的局部坐标系

常用的建立点云局部坐标系的方法为主成分分

析法( PCA) ，但是 PCA对噪声和遮挡非常敏感［15］。
因此，本文利用设备点云在空间中的对称性和分布

密度，设计了一种建立其局部坐标系的方法，如图 2
所示。由于变电站场景处于室外开放的环境中，地
势平坦，变电站设备和地面垂直，因此将全局坐标系

的 z轴方向作为设备点云局部坐标系的 z 轴方向。
然后将设备点云向 xoy 平面投影，计算出投影的最
小包围框［16］，即所有包围盒中面积最小的矩形，如

图 3所示。得到设备点云在 xoy面投影的最小包围
框后，将包围框较小的边作为 x 轴，较长的边作为 y

轴，然后以最小包围框为底面建立设备点云的最小

包围盒，以最小包围盒的中心作为设备点云局部坐

标系的原点，如图 4所示。

图 2 设备点云局部坐标系的建立流程
Figure 2 Flowchart of establishing a local coordinate

system of equipment point cloud

图 3 设备点云在 xoy面投影的最小包围框
Figure 3 Minimum bounding box of the projection

of equipment point cloud in xoy plane

图 4 局部坐标系 xy轴的确定
Figure 4 Determination of x and y axes of the

local coordinate system

当最小包围框的两条边长度之比小于 1. 1 ( 图
5( a) ) ，第 1次判断 x、y轴，但是，由于可能受到噪声
的污染，需要进一步判断以确定 x、y 轴。这就需要
在第 1次确定的 x、y 轴的基础上，分别计算设备点
云关于 yoz 平面和 xoz 平面的对称性，如图 5 ( b) 、
5( c) 所示，如果设备点云对象关于 xoz 平面的对称
性更好，那么就将该 x轴和 y轴对调，否则保持当前
的 x轴和 y轴不变。
为了计算一个设备点云关于平面 pl 的对称性，
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图 5 设备点云关于 xoz面和 yoz面对称性的示意图
Figure 5 The symmetry of equipment point cloud

on plane xoz and plane yoz

首先对设备点云的最小包围盒进行体素划分，得到

点云的体素空间，表示为 V。 体素的大小的设置需
要考虑点云的信息度、噪声的影响和计算效率。通
过实验，将体素大小设置为 0. 1 m。如果体素 V( i，
j，k) 中包含对象点云中的点，则 V( i，j，k) = 1，否则
V( i，j，k) = 0。平面 pl将体素空间分为两部分，记为
pl + 和 pl －，这两部分中 V( i，j，k) = 1 的体素数量分
别记为 npl + 和 npl －。 当对称的两部分 V( i，j，k) = 1
时，认为该体素具有对称性，将 V中所有具有对称性
的体素的数量记为 nsym，根据式( 1) 计算出对象点
云关于平面 pl的对称性。

sym( pl) =
nsym

2min( npl +，npl － )
。 ( 1)

在确定了 x、y轴后，利用设备点云在空间的分
布密度来判断 x 轴和 y 轴的正方向。设备点云分
别被 xoz平面和 yoz 平面平均分为两个部分，如图
6( a) 、6( b) 所示。将被 xoz 平面分割的两部分分
别记为 Ypos 和 Yneg，将被 yoz 平面分割的两部分记
为 Xpos 和 Xneg，根据式( 2 ) 计算这 4 部分的体素
密度:

density( P* ) =
nP*

nscale
。 ( 2)

式中: nP* 为部分 P* 中 V( i，j，k) = 1的体素的数量;
nscale 表示部分 P* 中所有体素的数量，包括 V( i，j，
k) =1和 V( i，j，k) = 0的体素。
根据计算出的这 4 部分的体素密度，将体素密

度较大的那一部分的方向作为坐标轴的正方向。例
如被 yoz平面分成的两部分 Xpos和 Xneg，如果 Xpos的

体素密度大于 Xneg 的体素密度，那么将 y 轴的正方
向朝向 Xpos。同理，可根据 Ypos和 Yneg的体素密度确

定 x轴的正方向，从而建立设备点云最终的局部坐
标系，如图 6( c) 所示。该局部坐标系具有平移和旋
转不变性，并且对噪声鲁棒。

3 特征描述子

本文结合变电站设备点云的形状和设备视图的

差异，定义了一种新的特征描述子，具体计算步骤

如下。
步骤 1 对设备点云的最小包围盒进行划分，将

其均匀分割为 12×12×12的体素栅格，体素大小为

l =
L
12
;

w = W
12
;

h = H
12
。













( 3)

式中: L、W、H分别为设备点云的最小包围盒的长、
宽、高; l、w、h表示每个体素的长、宽、高。
建立设备点云对象的一个体素空间 V，通过 V

得到设备点云对象在三维空间的一个分布矩阵

M12×12×12。M12×12×12 表示对象点云在三维空间上的

空间分布特征，如果有点落入小立方体 V( i，j，k)
中，那么就将相应的分布矩阵的值设为 1，即
M i，j，k( ) = 1，否则 M i，j，k( ) = 0。
步骤 2 将设备点云分别向 xoy 面、xoz 面以及

yoz面投影，得到每个投影平面的二维分布矩阵
Mxoy

12×12、M
xoz
12×12、M

yoz
12×12。

图 6 x、y轴正方向的确定
Figure 6 Determination of the positive direction of x and y axes
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Mxoy( i，j) =
1，∑ 12

k = 1
M( i，j，k) ≠ 0;

0，其他。{ ( 4)

Mxoz( i，j) =
1，∑ 12

k = 1
M( i，k，j) ≠ 0;

0，其他。{ ( 5)

Myoz( i，j) =
1，∑ 12

k = 1
M( k，i，j) ≠ 0;

0，其他。{ ( 6)

步骤 3 将每个投影平面的二维分布矩阵转换
为一个特征向量，并将 3个特征向量连接起来，最终
组成设备点云对象的特征描述子。对于某一投影平
面的二维分布矩阵 M*

12×12，按照式( 7) 将其转换为
一个特征向量 v*24 :

v*24( i) =
∑ 12

j = 1
M* ( i，j) ，i≤ 12;

∑ 12

j = 1
M* ( j，i) ，其他。{ ( 7)

将每个投影平面都转换为一个 24 维的特征向
量后，将 3个投影平面的特征向量进行连接得到最
终的特征描述子 f vxoy24 ，v

xoz
24，v

yoz
24( ) ，维度为24×3= 72。

4 模板检索
由于到目前为止国内外没有公开的变电站场景

点云的数据集和公共的变电站电气设备模板库用于

模板的检索。因此，本文建立了一个电气设备模板
库，模板库包含 54个电气设备的标准件。电气设备
的标准件包括避雷器、断路器、隔离开关等 9 类，每
种电气设备型号均不同。计算每个模板设备点云的
特征描述子，并将其和对应的模板存储在一起，每个

模板包含了型号、编号以及 72 维的特征描述子信
息，共 74维，因此创建的模板库为 54×74 的二维数
组，以 txt格式存储在程序文件夹中，以便程序调用。
当设备的外形发生改变，或有其他类型设备需要识

别，可以对模板库进行修改或添加，保证模板库的动

态更新。
模板检索阶段，在得到待识别设备点云的特征

描述子后，计算其与模板库中每个模板的特征描述

子的相似度，从中找到最匹配的模板。由于欧式距
离评价法比其他方法更简单有效，因此根据式( 8)
计算待识别设备点云的特征描述子和模板的特征描

述子之间的欧式距离［17］，作为两者的匹配误差。

ε( fo，fo' ) =∑ 72

i = 1
( fo( i) － fo'( i) )

2。 ( 8)

式中: fo 表示模板库中的一个模板的特征描述子;
fo' 表示待识别设备点云的特征描述子。

5 实验及分析
实验中所使用的计算机主要配置为 Intel Ⓡ

CoreTMi5-10300H CPU，8 GB 内存，64 位 Windows10
操作系统。实验平台为 Visual Studio 2019，使用了
PCL开源 c++点云编程库。应用本文提出的变电站
设备点云识别算法对 90 个待识别设备点云进行测
试。本文的实验数据是通过车载移动三维激光扫描
仪扫描嵩山 500 kV变电站的部分设备获得。
对每个待识别的设备点云，计算其特征描述子，

然后和模板库所有模板的特征描述子进行相似性匹

配，找到匹配度最高的模板，从而完成对设备点云的

识别。对 90个设备点云进行识别，识别成功 81 个，
识别错误 9个，识别率达到 90%，识别一个设备点云
的平均时间为 3. 2 s，识别速度较快。
将本文算法与另外 2种变电站设备点云识别方

法［3，10］进行对比，结果如表 1 所示。可以看出，3 种
方法的识别准确率都达到了 85%以上，本文算法的
识别准确率为 90%，略低于文献［10］方法，但本文
算法识别时间较短，能够较好地平衡识别准确率和

识别效率。
表 1 不同算法的对比

Table 1 Comparison of different methods

算法 识别时间 / s 识别准确率 /%
本文算法 3. 20 90. 00
文献［3］方法 17. 56 87. 78
文献［10］方法 19. 41 92. 33

为了测试本文提出的设备点云识别算法的鲁棒

性，分别在噪声、点云密度不均匀、遮挡情况下进行
实验。
( 1) 噪声。对 90 个待识别设备点云添加了不

同方差 σ的高斯噪声，如图 7所示。

图 7 设备点云存在不同程度高斯噪声
Figure 7 Equipment point cloud with different degree

of Gaussian noise

( 2) 点云密度不均匀。对 90 个设备点云对象
沿 z轴按 0. 5 m 的间隔进行分层，然后在每一层使
用体素下采样，设置第 0 层 的 体 素 大 小 为
VoxelSize0，第 i层的体素大小为 VoxelSizei，通过设
置不同的 VoxelSize 对设备点云进行不同程度的采
样，如图 8所示。
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图 8 设备点云存在不同程度的密度不均匀
Figure 8 Equipment point cloud with different degree

of uneven density

( 3) 遮挡。使用一个具有固定角的可变立方体
来切割设备点云对象，如图 9所示，点云的遮挡率为

遮挡率 = 被切割部分的包围盒体积
原始设备点云的包围盒体积

× 100%。

( 9)

图 9 设备点云存在不同程度的遮挡
Figure 9 Equipment point cloud with different degree

of occlusion

图 10为本文算法和其他 2 种变电站设备点云
识别算法在当点云存在噪声、密度不均匀和遮挡时
的对比结果。从图 10( a) 中可以看出，随着点云噪
声水平的增加，3种方法的识别准确率都急速下降，
在没有噪声的数据上，3 种方法都能达到很好的识
别效果，而当噪声水平较高时，本文的识别算法要比

其他 2种方法略好。这是因为文献［3］方法将子空
间的重心与整体点云重心连线夹角的余弦值作为该

子空间的特征，当点云含有噪声时，含有噪声点的子

空间的特征将不再为 0，如果点云空间中的噪声点
过多，则得到的子空间特征向量将发生较大的改变，

因此不能很好地对点云进行识别。文献［10］方法
通过提取设备点云的平面特征完成对模板的预选，

但是由于变电站设备基本上为中心轴对称结构，对

平面特征的提取要求较高，当点云中含有大量的噪

声时，用设备点云的平面特征可能不能将真正的模

板预选出来，从而导致识别错误。相较而言，本文提
出的特征描述子利用的是点云在每个投影平面二维

栅格中的点的存在性，因此可以缓解噪声对识别的

负面影响。
从图 10( b) 中可以看出，本文提出的设备点云

识别算法在点云密度不均匀时，识别准确率仍保持

在 70%以上，比其他 2 种识别方法有较大的优势。
文献［3］方法使用子空间的重心与整体点云重心连
线夹角的余弦值作为该子空间的特征，因此对点云

的密度非常敏感，当设备点云的密度不均匀时，整体

点云的重心将发生严重偏移，因此导致计算出的特

征不具有对设备点云识别的能力，从而导致随着采

样水平的增加，识别准确率迅速下降。文献［10］方
法使用 ＲANSAC算法提取平面的特征，当点云密度
不均匀时，无法准确地提取平面特征，从而导致识别

准确率的下降。而本文提出的设备点云识别方法是
利用点云在每个投影平面二维栅格中点的存在性来

对设备点云进行描述，当设备点云密度不均匀时，设

备点云的形状特征不会受到直接影响，因此本文提

出的特征描述子仍能较好地对设备点云进行描述，

从而能够保持较高的识别准确率。
从图 10( c) 中可以看出，一旦遮挡率超过 30%，

3种方法的识别准确率都不高。由于存在部分变电
站设备为中心轴对称结构，当点云存在遮挡时，文献

［10］方法使用 ＲANSAC 算法提取出的平面的法向
量会不准确，将会导致识别准确率的降低。文献
［3］方法受点云遮挡的影响更大，这是因为当点云
存在遮挡时，不仅整体点云的重心会发生变化，缺失

部分的子空间特征也将为 0，导致最终的特征描述
子不足以对原始设备点云进行描述，因此识别准确

率较差。本文根据待识别设备点云的形状提取设备
点云的特征描述子，具有较强的描述性，但当点云存

图 10 不同算法的识别准确率对比
Figure 10 Comparison of recognition accuracy of different algorithms
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在遮挡时，点云的形状会发生一定的变化，因此也会

导致识别准确率的降低，但总体仍略优于另外 2 种
方法。

6 结论

本文针对变电站设备点云识别的问题提出了一

种新的识别方法。首先，利用设备点云在空间中的
对称性和分布密度，建立待识别设备点云的局部坐

标系。其次，结合设备点云的形状和设备视图的差
异，定义了一种特征描述子，用于对点云的描述和识

别，并建立 54个模板点云的模板库，通过将待识别
设备点云的特征描述子和模板库中的特征描述子进

行匹配，找到匹配误差最小的模板，完成对设备点云

的识别。最后，通过实验验证了方法的有效性和优
越性，识别准确率到达了 90%，识别一个设备的平
均时间为 3. 2 s，可以较好地平衡识别准确率和识别
效率。当待识别点云密度不均匀时，本文算法仍然
能保持 70%以上的识别准确率，并且建立的设备点
云局部坐标系可用于计算待识别点云和模板点云之

间的变换矩阵，便于后续变电站场景的三维重建。
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A Fast 3D Point Cloud Ｒecognition Method for Substation Equipment

LUO Yong，CHANG Jing，YUAN Qianjin，WANG Yafei

( School of Electrical and Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract: Aiming at the problem of substation equipment point cloud recognition，this study proposed a new recog-
nition method． Firstly，a local coordinate system of equipment point cloud was established． The symmetry and distri-
bution density of equipment point cloud were used to determine the x and y axes of the local coordinate system． The
coordinate system was invariant to translate and rotate，and was robust to noise． Then，a new feature descriptor was
defined based on the difference between the shape and view of substation equipment point cloud，which was used to
describe and recognize the point cloud of equipment． Also，a template library containing 54 kinds of electrical e-
quipment such as lightning arrester，circuit breaker，and disconnecting switch was established，which contained the
information of type，number and feature descriptor of each template device． The feature descriptor of the equipment
point cloud to be identified was calculated and was used for matching the most similar model in the template library
to realize the recognition of equipment point cloud． Finally，the method proposed in this study and another two sub-
station point cloud recognition algorithms were tested on 90 equipment point clouds to be identified． The results
showed that our method could achieve 90% recognition accuracy，and the average time to identify a device was 3. 2
s，which could balance the recognition accuracy and recognition efficiency． And our method slightly outperformed
the other two methods when equipment point cloud with noise and occlusion． Moreover，when the density of the
point cloud to be identified was not uniform，our method could still maintain the recognition accuracy of more
than 70%．
Keywords: substation equipment; point cloud recognition; local coordinate system; feature descriptor; template matching


