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基于注意力机制的变电站作业场景三维目标检测

高伟 1，何搏洋 1，张婷 2，郭美青 2，刘军 2，王慧民 2，张兴忠 2*

1国网山西省电力公司互联网部，山西 太原 030021；
2太原理工大学软件学院，山西 晋中 030600

摘要 在变电站场景中，作业人员与危险设备的空间距离感知是安全管控任务的基本问题。随着激光雷达和三维（3D）
视觉理论的发展，3D点云目标检测可为下游空间距离度量任务提供必要的技术支撑。针对变电站场景下背景复杂、设备

遮挡等因素引起的目标检测不准的问题，基于 PointNet++模型，在局部特征提取阶段引入改进的注意力模块，提出了一

种适用于变电站作业场景的 3D目标检测网络 PowerNet。首先经过两级局部特征提取，获取每个局部区域中的细粒度特

征；其次通过mini-pointnet将所有局部特征编码成特征向量，得到全局特征；最后由全连接层输出预测结果。考虑到变电

站点云数据中前景点与背景点数量差距较大，PowerNet采用 Focal损失计算分类损失，使网络更加关注前景点特征信息。

在自建数据集上的实验结果表明，PowerNet的均值平均精度（mAP）值达到 0. 735，高于其他模型，可直接在下游安全管

控任务中应用。
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Abstract The perception of the spatial distance between operators and dangerous equipment is a basic safety
management and control task issue in a substation scene. With the advancement of lidar and three-dimensional (3D) vision
theory, 3D point cloud target detection can provide necessary technical assistance for downstream spatial distance
measurement tasks. Aiming at the problem of inaccurate target detection caused by factors such as complex background
and equipment occlusion in the substation scene, based on the PointNet++ model, an improved attention module is
introduced in the local feature extraction stage, and a 3D object detection network PointNet suitable for substation
operation scene is proposed. First, the network undergoes a two-level local feature extraction to obtain fine-grained
features in each local area, then encodes all local features into feature vectors using a mini-pointnet to obtain global
features, and finally passes through the fully connected layer to predict the results. Considering the large gap between the
number of front and background points in the cloud data of substation sites, this study calculates the classification loss
using focal loss to make the network pay more attention to the feature information of the front points. Experiments on the
self-built dataset show that the PowerNet has a mean average precision (mAP) value of 0. 735, which is greater than
previous models and can be directly applied to downstream security management and control tasks.
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1 引 言

变电站是连接电力传输的重要环节［1］，其运行稳

定性直接影响到电网调度的可靠性和安全性［2］。对变

电站场景内电力设备进行巡检是保证变电站正常工作

的必要手段。统计分析表明，变电站场景内存在变压

器等多种危险设备，造成变电站内发生人身安全事故

的原因大多是工作人员误入带电间隔、走错工作区域

或接触带电设备［3］。因此，在变电站巡检任务中采取

有效的安全距离管控方法就显得尤为关键。

现有的变电站安全监控主要有视频监控和变电站

虚拟三维（3D）可视化安全管控两种模式［3］。视频监控

仅依赖二维（2D）视频流，无法度量空间中三维目标之

间的距离。文献［3‒5］将虚拟三维可视化技术应用于

变电站作业场景，但此类方法通常需要使用差分定位

或其他定位技术对作业人员的位置信息进行校正和解

算，计算过程复杂且定位效果受多种因素影响。考虑

到变电站作业场景内的安全距离管控依赖于三维目标

的准确定位，而激光雷达扫描得到的三维点云数据包

含了丰富准确的三维位置信息［6］，所以本实验组主要

研究如何利用激光点云数据检测变电站作业场景中的

三维目标，为下游变电站安全管控任务提供技术支撑。

基于激光点云数据的三维目标检测算法包括基于

视图的方法、基于体素的方法及基于点的方法。基于

视图的方法采用不同的点云投影方法将三维点云转换

为二维视图，采用二维目标检测网络［7-8］实现目标检

测，再使用位置维度回归恢复目标在三维空间中的几

何姿态，具体可参考文献［9‒12］。该类方法在降低复

杂度的同时也造成了较大程度的信息损失，不利于变

电站作业场景中的精确检测。基于体素的方法直接在

三维空间中将点云划分为规则的立方体，将其体素化

来编码点云的三维特征，并将二维卷积神经网络拓展

到三维卷积神经网络，具体可参考文献［13‒16］。但随

着空间复杂度的增加和分辨率的提升，三维卷积的计

算量呈三次方增长，并且此类方法对内存的开销也很

大，导致在实际作业场景中无法使用分辨率高的体素

网络。而基于点的方法研究的是如何直接处理三维原

始点云，主要是为了充分利用点云数据本身的无序性、

稀 疏 性 和 分 布 不 均 等 特 性 ，保 留 信 息 的 完 整 性 。

PointNet［17］是直接处理点云的开山之作，通过共享的

多层感知器（MLP）和空间变换网络学习单点特征，但

该方法仅通过最大池化操作聚合所有单点特征得到全

局特征，忽略了局部特征信息。之后，PointNet++［18］

增加的层级结构可以提取点云的局部特征，在对复杂

场景和表面纹理丰富的目标进行分类时能取得更好的

效果，增加的密度自适应层能够在点云密度不均衡时

避免大量冗余计算，提升了网络工作效率。

注意力机制可以极大地提升深度神经网络性能，

因此在三维视觉等众多领域得到了广泛应用［19］。注意

力机制可以对重要程度不同的信息赋予不同的权重，

自适应地挖掘更具鉴别能力的细粒度局部特征［20］，从

而更加准确地预测。例如：文献［21‒22］采用了通道注

意力；文献［23］强调信息的具体位置，提出了空间注意

力；文献［19］将通道和空间注意力用于 PointPillars［24］；
文献［25］将注意力机制应用于行人检测任务中；文

献［26］将注意力机制用于遥感领域；文献［27］在三维

空间中采用三重注意力，在加入注意力机制后模型性

能得到了显著提升。

在变电站作业场景中采用三维点云数据对目标进

行精确定位与检测的工作相对较少，主要难点和挑战

体现在以下 3个方面：1）变电站内部不仅有众多的电

力设备［28］，而且电力线路、基座、穿墙套管等附属设施

较多［29-30］，导致场景复杂度较高；2）电力设备的外廓、

尺寸及安装位置均存在较大差异，且即使在变电站内

以不同角度采集数据，设备也会受到不同程度的遮挡；

3）构造变电站作业场景三维数据集时需要在传感器同

步、传感器标定、点云数据标注方面开展大量工作，数

据集的缺乏制约了模型的发展。

为了充分利用变电站点云数据的原始特性并提高

实 际 作 业 场 景 中 目 标 的 检 测 精 度 ，本 文 在

PointNet++［18］中聚合通道方向注意力和点方向注意

力，提出了一种适用于变电站作业场景的三维目标检

测网络 PowerNet。该网络针对原始点云数据进行端

到端的三维目标检测，能够更加高效地学习变电站作

业场景下点云数据的不同特征信息。在自建的变电站

作业场景数据集上的实验结果表明，该网络能够有效

地检测变电站场景中变压器设备和行人等目标。

2 所提方法

2. 1 整体网络架构

以 PointNet++［18］为基础模型，对不同方向的注

意力模块进行改进，并将其插入局部特征提取阶段，最

终得到了适用于变电站作业场景的三维目标检测网络

PowerNet。
PowerNet结构如图 1所示。首先对输入的点云数

据进行两级局部特征提取，其中每级局部特征提取阶

段均包括采样和分组、注意力和mini-pointnet等 3个模

块。在采样和分组模块（sampling & grouping）［18］，采样

层对输入点集进行采样，使用迭代最远点采样方法

（FPS）选出中心点集，之后分组层利用中心点集以球

查询的方法对输入点集进行区域划分，在中心点周围

一定半径内取点，得到原始点集的若干局部区域，局部

区域的生成过程如图 1右下角所示。注意力模块

（attention module）分别对上述的若干个局部区域进行

处理，对每个区域中的不同信息依据重要程度赋予不

同的权重。mini-pointnet模块［18］对于每个经注意力模

块处理后的局部区域，将每个局部区域内的点的坐标

转换为相对该区域中心点的坐标，并将每个局部区域

分别编码为对应的特征向量，得到该区域的局部特征。

其次进行全局特征提取，通过mini-pointnet模块聚合所

有局部特征得到全局特征。mini-pointnet模块如图 1
右下角所示，其中 n表示点的数量，3表示点的三维坐

标，C表示每个点的特征维度，C1表示经过MLP网络

升维后点的特征维度。最后由全连接层进行分类与回

归，预测目标的类别、中心点坐标、尺寸及角度。

2. 2 注意力模块

由于点云中不同的点对于检测的重要程度可能并

不相同［31］，目标的特征选择对于识别的效果十分重

要［32］。为了使网络更加关注重要特征从而提高检测效

果，本实验组在局部特征提取阶段插入注意力模块，该

模块的输入为分组层得到的局部区域。为充分利用局

部区域在通道方向（channel-direction）和点方向（point-
direction）的特征信息，本实验组聚合使用了两个方向

的注意力。

图 2（a）为该模块输入的球体局部区域，其中 K代

表局部区域内点的数量，不同区域 K的大小可能不一

样，C代表每个点编码特征的通道数。为方便对通道

方向和点方向注意力的结构图进行描述，将点表示为

小立方体，将输入的球体局部区域表征为立方体局部

区域，如图 2（b）所示。

2. 2. 1 通道方向注意力

每个通道都提取特定的特征信息，通道方向注意

力可以建模通道之间的相互依赖。为了提高通道方向

注意力的计算效率，同时采用了最大池化和平均池化

来聚合点方向上的通道特征。

通道方向注意力结构如图 3所示。输入一个局部

区域 S1后，分别使用点方向的最大池化和平均池化两

种方式得到两个 1× C的通道描述，即 SCmax和 SCavg。然

后将其分别送入一个新的共享网络来为每个通道生成

一个权重值。针对变电站环境复杂、设备遮挡等问题，

采用更深的 4层MLP网络，并引入残差结构，其中 r为
降维比例，r越小越能保留前一层的全局信息，但计算

量会随之增加。为了权衡速度和准确率，将 r取为 16。
接着将得到的两个 1× C的特征相加后经 Sigmoid处
理得到 S1 的通道方向注意力 SC (S1)。最后将其与输

入的局部区域 S1相乘可得到经过通道方向注意力处

理后的局部区域 S ′1。S1 的通道方向注意力 SC (S1)可
以描述为

SC (S1)= σ{MLP [MaxPool (S1) ]+
MLP [AvgPool (S1) ] }， （1）

MLP [MaxPool (S1) ]=W 3{W 2{W 1[W 0 (SCmax) ] }}，（2）
MLP [AvgPool (S1) ]=W 3{W 2{W 1[W 0 (SCavg) ] }}，（3）

式中：S1 为输入的局部区域；MaxPool为最大池化；

AvgPool为平均池化；SCmax和 SCavg分别表示经过最大池

化和平均池化计算后的局部区域；W 0、W 1、W 2、W 3分

别表示 4层MLP中的参数；σ为 Sigmoid激活函数。

本实验组采用 4层MLP网络来为每一个特征通

道生成权重值，但此时参数之间互相关联的因素会影

响模型的精度，可能导致整体梯度的减小甚至消失，深

层网络的效果反而变差［33］。针对此问题，本实验组在

模型中引入残差结构［34］，该网络可连接不相邻的网络

层，在避免梯度消失问题的同时加深了网络深度，有利

于提取更具代表性的深层特征信息。
图 2 局部区域。（a）局部区域输入；（b）局部区域表征

Fig. 2 Local area. (a) Local area input; (b) local area representation

图 1 PowerNet结构

Fig. 1 PowerNet structure
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分别编码为对应的特征向量，得到该区域的局部特征。

其次进行全局特征提取，通过mini-pointnet模块聚合所

有局部特征得到全局特征。mini-pointnet模块如图 1
右下角所示，其中 n表示点的数量，3表示点的三维坐

标，C表示每个点的特征维度，C1表示经过MLP网络

升维后点的特征维度。最后由全连接层进行分类与回

归，预测目标的类别、中心点坐标、尺寸及角度。

2. 2 注意力模块

由于点云中不同的点对于检测的重要程度可能并

不相同［31］，目标的特征选择对于识别的效果十分重

要［32］。为了使网络更加关注重要特征从而提高检测效

果，本实验组在局部特征提取阶段插入注意力模块，该

模块的输入为分组层得到的局部区域。为充分利用局

部区域在通道方向（channel-direction）和点方向（point-
direction）的特征信息，本实验组聚合使用了两个方向

的注意力。

图 2（a）为该模块输入的球体局部区域，其中 K代

表局部区域内点的数量，不同区域 K的大小可能不一

样，C代表每个点编码特征的通道数。为方便对通道

方向和点方向注意力的结构图进行描述，将点表示为

小立方体，将输入的球体局部区域表征为立方体局部

区域，如图 2（b）所示。

2. 2. 1 通道方向注意力

每个通道都提取特定的特征信息，通道方向注意

力可以建模通道之间的相互依赖。为了提高通道方向

注意力的计算效率，同时采用了最大池化和平均池化

来聚合点方向上的通道特征。

通道方向注意力结构如图 3所示。输入一个局部

区域 S1后，分别使用点方向的最大池化和平均池化两

种方式得到两个 1× C的通道描述，即 SCmax和 SCavg。然

后将其分别送入一个新的共享网络来为每个通道生成

一个权重值。针对变电站环境复杂、设备遮挡等问题，

采用更深的 4层MLP网络，并引入残差结构，其中 r为
降维比例，r越小越能保留前一层的全局信息，但计算

量会随之增加。为了权衡速度和准确率，将 r取为 16。
接着将得到的两个 1× C的特征相加后经 Sigmoid处
理得到 S1 的通道方向注意力 SC (S1)。最后将其与输

入的局部区域 S1相乘可得到经过通道方向注意力处

理后的局部区域 S ′1。S1 的通道方向注意力 SC (S1)可
以描述为

SC (S1)= σ{MLP [MaxPool (S1) ]+
MLP [AvgPool (S1) ] }， （1）

MLP [MaxPool (S1) ]=W 3{W 2{W 1[W 0 (SCmax) ] }}，（2）
MLP [AvgPool (S1) ]=W 3{W 2{W 1[W 0 (SCavg) ] }}，（3）

式中：S1 为输入的局部区域；MaxPool为最大池化；

AvgPool为平均池化；SCmax和 SCavg分别表示经过最大池

化和平均池化计算后的局部区域；W 0、W 1、W 2、W 3分

别表示 4层MLP中的参数；σ为 Sigmoid激活函数。

本实验组采用 4层MLP网络来为每一个特征通

道生成权重值，但此时参数之间互相关联的因素会影

响模型的精度，可能导致整体梯度的减小甚至消失，深

层网络的效果反而变差［33］。针对此问题，本实验组在

模型中引入残差结构［34］，该网络可连接不相邻的网络

层，在避免梯度消失问题的同时加深了网络深度，有利

于提取更具代表性的深层特征信息。
图 2 局部区域。（a）局部区域输入；（b）局部区域表征

Fig. 2 Local area. (a) Local area input; (b) local area representation

图 1 PowerNet结构

Fig. 1 PowerNet structure
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2. 2. 2 点方向注意力

点方向注意力可以学习局部区域中点之间的相关

性，为了在计算点方向注意力时减少信息丢失，在聚合

通道方向上的点特征时仍采用最大池化和平均池化两

种方式。

点方向注意力结构如图 4所示。输入一个局部区

域 S2后，分别进行通道维度的最大池化和平均池化，

得到两个 K× 1的点描述，即 SPmax和 SPavg。然后将其拼

接在一起得到一个通道数为 2的局部区域，并使用一

个包含单个卷积核的隐藏层对其进行卷积操作。在文

献［23］的启发下，选择 5× 5卷积核，激活函数采用

Sigmoid，卷积时要保证卷积后得到的局部区域在点方

向上与输入的局部区域一致，即区域中点的数量不变，

卷积后可得到 S2 的点方向注意力 SP (S2)。最后将其

与输入的局部区域 S2相乘可得到经过点方向注意力

处理后的局部区域 S ′2。S2 的点方向注意力 SP (S2)可
以描述为

SP (S2)= σ{ f 5× 5[MaxPool (S2)，AvgPool (S2) ] }，（4）
MaxPool (S2)= SPmax， （5）
AvgPool (S2)= SPavg， （6）

式中：f 5× 5表示使用 5× 5的卷积核进行卷积操作。

2. 2. 3 串行注意力模块

将通道方向注意力与点方向注意力串行连接，用

于局部特征提取阶段，如图 5所示。对于一个局部区

域
~
S，K表示该区域内点的数量，不同区域 K的大小可

能不一样，C表示每个点的通道数。首先推理出
~
S的

通道方向注意力 SC (~S )，将其与输入的局部区域
~
S相

乘，得到经过通道方向注意力加工后的局部区域
~
S ′。

然后计算
~
S ′的点方向注意力 SP (~S ′)，将其与

~
S ′相乘得

到经过通道和点方向双重注意力串行加工后的局部区

图 3 通道方向注意力结构图

Fig. 3 Channel direction attention structure diagram

图 4 点方向注意力结构图

Fig. 4 Point direction attention structure diagram

域
~
S ″。最后将

~
S和

~
S ″的加权和作为输出的局部区域

~
S ‴。具体计算过程如下：

~
S ′ = SC (~S )⊗ ~

S， （7）

~
S ″= SP (~S ′)⊗ ~

S ′， （8）
~
S ‴= ~

S⊕ ~
S ″， （9）

式中：⊗代表逐元素相乘；⊕代表加权求和。

2. 3 损失函数

针对变电站点云数据中目标前景点与背景点的数

量差距较大，普通的交叉熵损失函数在挖掘前景点的

重要性方面表现不够好的问题，本实验组将基础模型

PointNet++［18］中的交叉熵损失替换为 Focal损失［35］

来计算分类损失，使训练更加关注前景点，角度损失及

回归损失的计算沿用文献［27］的方法。Focal损失的

表达式为

L cls =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-α ( )1- p
γ
ln p， y = 1

-( )1- α pγ ln ( )1- p ，y ≠ 1
， （10）

式中：p为预测概率；α为权重因子，用来平衡正负样本

的重要性；γ为调制因子，用来调节样本权重降低的速

率 ；y 为 真 值 的 类 别 ，y = 1 时 预 测 概 率 为 p。 α 取

0. 25，γ取 2。

3 实验

3. 1 实验环境及评价指标

采 用 Ubuntu 18. 04 64 位 操 作 系 统 、NVIDIA

GeForce RTX 2080Ti 显卡、Intel i9-9900K CPU进行

实验，CUDA采用 10. 1版本，CUDNN采用 7. 6. 5版
本，Python采用 3. 6版本，网络基于 Pytorch 1. 1. 0深度

学习框架实现。

训练过程选用 SGD优化器，初始学习率为 0. 1，采
用指数衰减方式，权重衰减系数为 0. 2，动量为 0. 9，训
练时仅输入点云数据，共训练 1000个 epoch，batch size
设置为 4。将变压器类别的交并比（IoU）值设置为

0. 7，行人类别的 IoU设置为 0. 5。
采用均值平均精度（mAP）作为评价指标，mAP表

示不同类别的平均精度（AP）均值。

3. 2 数据集

3. 2. 1 数据采集

采用 Ouster OS-1-64线激光雷达采集点云数据，

采用 120°广角摄像头采集 RGB图像，采集器如图 6（a）
所示。所用数据集为某 220 kV变电站作业场景下的

点云和 RGB图像，规模为 1792，包含两个类别，分别是

行人和变压器，如图 6（b）所示。训练集、验证集、测试

集按 6∶2∶2的比例进行划分。

3. 2. 2 数据标注

分别采用 PCAT点云标注工具和 LabelImg图像

标注工具对采集到的点云和 RGB图像中的目标进行

标注，如图 7（a）、（b）所示。按照 KITTI数据集标签格

式对两者进行整理，得到的标签格式如图 7（c）所示，

共包括 15个属性值，分别为物体类别、是否截断、是否

遮挡、观察角度、二维物体边界框、三维物体尺寸（高、

宽、长）、三维物体位置、三维物体全局方向角。

图 5 串行注意力结构图

Fig. 5 Serial attention structure diagram

图 6 数据集采集器及样本图示。（a）数据集采集器；（b）样本图示

Fig. 6 Dataset collector and sample illustration. (a) Dataset collector; (b) sample illustration
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域
~
S ″。最后将

~
S和

~
S ″的加权和作为输出的局部区域
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~
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S ′， （8）
~
S ‴= ~

S⊕ ~
S ″， （9）

式中：⊗代表逐元素相乘；⊕代表加权求和。

2. 3 损失函数

针对变电站点云数据中目标前景点与背景点的数

量差距较大，普通的交叉熵损失函数在挖掘前景点的

重要性方面表现不够好的问题，本实验组将基础模型

PointNet++［18］中的交叉熵损失替换为 Focal损失［35］

来计算分类损失，使训练更加关注前景点，角度损失及

回归损失的计算沿用文献［27］的方法。Focal损失的

表达式为

L cls =
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γ
ln p， y = 1

-( )1- α pγ ln ( )1- p ，y ≠ 1
， （10）

式中：p为预测概率；α为权重因子，用来平衡正负样本

的重要性；γ为调制因子，用来调节样本权重降低的速

率 ；y 为 真 值 的 类 别 ，y = 1 时 预 测 概 率 为 p。 α 取

0. 25，γ取 2。

3 实验

3. 1 实验环境及评价指标

采 用 Ubuntu 18. 04 64 位 操 作 系 统 、NVIDIA

GeForce RTX 2080Ti 显卡、Intel i9-9900K CPU进行

实验，CUDA采用 10. 1版本，CUDNN采用 7. 6. 5版
本，Python采用 3. 6版本，网络基于 Pytorch 1. 1. 0深度

学习框架实现。

训练过程选用 SGD优化器，初始学习率为 0. 1，采
用指数衰减方式，权重衰减系数为 0. 2，动量为 0. 9，训
练时仅输入点云数据，共训练 1000个 epoch，batch size
设置为 4。将变压器类别的交并比（IoU）值设置为

0. 7，行人类别的 IoU设置为 0. 5。
采用均值平均精度（mAP）作为评价指标，mAP表

示不同类别的平均精度（AP）均值。

3. 2 数据集

3. 2. 1 数据采集

采用 Ouster OS-1-64线激光雷达采集点云数据，

采用 120°广角摄像头采集 RGB图像，采集器如图 6（a）
所示。所用数据集为某 220 kV变电站作业场景下的

点云和 RGB图像，规模为 1792，包含两个类别，分别是

行人和变压器，如图 6（b）所示。训练集、验证集、测试

集按 6∶2∶2的比例进行划分。

3. 2. 2 数据标注

分别采用 PCAT点云标注工具和 LabelImg图像

标注工具对采集到的点云和 RGB图像中的目标进行

标注，如图 7（a）、（b）所示。按照 KITTI数据集标签格

式对两者进行整理，得到的标签格式如图 7（c）所示，

共包括 15个属性值，分别为物体类别、是否截断、是否

遮挡、观察角度、二维物体边界框、三维物体尺寸（高、

宽、长）、三维物体位置、三维物体全局方向角。

图 5 串行注意力结构图

Fig. 5 Serial attention structure diagram

图 6 数据集采集器及样本图示。（a）数据集采集器；（b）样本图示

Fig. 6 Dataset collector and sample illustration. (a) Dataset collector; (b) sample illustration
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3. 3 实验结果及分析

3. 3. 1 注 意 力 的 不 同 组 合 对 网 络 性 能 影 响 的 对 比

实验

为分析不同因素对网络性能的影响，在获得通道

方向注意力时采用不同深度的MLP，在获得点方向注

意力时采用不同大小的卷积核，并对通道方向注意力

和点方向注意力采用并行（parallel）和串行（serial）两

种连接方式进行对比实验，结果如表 1所示，粗体表示

最优结果。

从表 1可以看出，在获得通道方向注意力时采用

更深层次的 4层MLP网络，在获得点方向注意力时采

用大小为 5× 5的卷积核，注意力的连接模式为串行

时，可以取得更好的检测效果，mAP值 达到 0. 735。因

此，所提方法采用 4层MLP网络和大小为 5× 5的卷

积核，并将两种注意力串行连接。

3. 3. 2 注意力结构的选择

为了对比不同的注意力结构对检测精度的影响，

对通道方向注意力和点方向注意力进行了实验，实验

结果如表 2所示，其中表示使用相应方法，-表示未

使用相应方法。从表 2可以看出，分别使用通道方向

注意力结构和点方向注意力结构进行实验，与不采用

注意力结构相比，mAP值分别提升了 2. 1个百分点和

12. 1个百分点，即通道方向注意力结构更有利于提升

模型检测精度。将两种注意力串行后，mAP值达到

0. 735，验证了所提方法的实用性。

3. 3. 3 损失函数的选择

为了分析不同的分类损失函数对模型检测精度的

影响，分别将交叉熵损失和焦点损失作为分类损失函

数进行实验，实验结果如表 3所示。从表 3可以看出，

采用焦点损失替换交叉熵损失后，mAP 值提升了

1. 5个百分点。即针对变电站点云数据中目标前景点

与背景点数量不平衡的情况，采用焦点损失函数计算

分类损失是有效的。

图 7 数据标注。（a）PCAT标注点云；（b）LabelImg标注图像；

（c）标签格式

Fig. 7 Data annotation. (a) PCAT annotated point cloud;
(b) LabelImg annotated images; (c) label format

表 1 注意力的不同组合对网络性能影响的对比结果

Table 1 Comparison of effects of different combinations of attention on network performance

Channel-direction
attention

Two-layer MLP
Two-layer MLP
Four-layer MLP
Four-layer MLP

Point-
direction
attention
7×7 filter
5×5 filter
7×7 filter
5×5 filter

Parallel
AP

Pedestrian
0. 550
0. 559
0. 572
0. 579

Transformer
0. 776
0. 781
0. 794
0. 802

mAP

0. 663
0. 670
0. 683
0. 691

Serial
AP

Pedestrian
0. 572
0. 576
0. 591
0. 602

Transformer
0. 797
0. 800
0. 849
0. 867

mAP

0. 685
0. 688
0. 720
0. 735

表 2 注意力结构的选择

Table 2 Choice of attention structure

Channel-direction attention
（four-layer MLP）

‒
✓
‒
✓

Point-direction attention
（5×5 filter）

‒
‒
✓
✓

AP
Pedestrian
0. 545
0. 572
0. 560
0. 602

Transformer
0. 775
0. 790
0. 779
0. 867

mAP

0. 660
0. 681
0. 670
0. 735

表 3 损失函数的选择

Table 3 Choice of loss function

Cross
entropy loss

✓

‒

Focal
loss

‒

✓

AP
Pedestrian

0. 572

0. 602

Transformer

0. 868

0. 867

mAP

0. 720

0. 735
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3. 3. 4 与主流检测模型的性能对比实验

与目前主流的三维检测模型进行了对比实验，

结果如表 4所示。所提方法对行人和变压器的 AP

值分别达到 0. 602和 0. 867，mAP 值达到 0. 735，检
测精度超越其他方法。即所提方法具有较高的检测

性能。

3. 3. 5 检测结果可视化

所提方法训练过程中损失变化情况及不同类别的

AP变化情况如图 8所示，横轴表示训练轮数，纵轴表

示对应数值。损失曲线表示损失变化情况，随着训练

次数的增加，损失不断下降，模型逐渐收敛。AP1和
AP2曲线分别代表行人和变压器的 AP变化情况，随

着训练的进行，均 稳步提升，最终分别稳定在 0. 602和
0. 867。所提方法的检测结果图如图 9 所示，其中

图 9（a）为 RGB图像，图 9（b）为对应的点云检测结果

图。可视化结果表明，所提方法在复杂的变电站环境

下能够较好地检测行人和变压器等 3D目标，进一步验

证了其有效性。

表 4 主流检测模型性能对比结果

Table 4 Performance comparison results of mainstream detection models

Method

3D to 2D

Voxelization

Original point cloud

Model

PIXOR［9］

Complex-YOLO［10］

Vote3Deep［15］

VoxelNet［13］

PointNet［17］

PointNet++［18］

Proposed method

AP
Pedestrian
0. 527
0. 533
0. 537
0. 531
0. 540
0. 545
0. 602

Transformer
0. 755
0. 779
0. 733
0. 802
0. 762
0. 775
0. 867

mAP

0. 641
0. 656
0. 635
0. 667
0. 651
0. 660
0. 735

图 8 损失曲线和性能曲线

Fig. 8 Loss curve and performance curve

图 9 检测结果。（a）RGB图像；（b）点云图

Fig. 9 Test result. (a) RGB images; (b) point cloud diagrams
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4 结 论

针对变电站作业场景中的安全距离管控工作依赖

三维目标的精确定位，且变电站中存在背景复杂、设备

遮挡等问题，提出了一种在变电站环境中基于注意力

机制的变电站作业场景 3D目标检测模型 PowerNet。
实验结果表明，将通道方向注意力和点方向注意力串

行连接后，PowerNet的性能优于其他网络。该网络对

于变电站作业场景下的目标检测具有一定的实用价

值。接下来，将进一步优化模型性能，在下游安全距离

管控任务中开展应用测试。
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