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摘　 要:针对旁路带电作业机器人自主识别线缆的技术需求,提出了一种基于点云的柔性线缆模型的三维重建方法。 通过引入注意

力机制的 Point
 

Transformer 模型,将线缆准确地从复杂背景中分割出来,确保线缆点云的精准提取。 同时,设计了一种改进的

K-means 算法,将线缆点云数据分割为多个近似圆柱体的聚类簇。 为了提高点云处理精度,使用基于主轴投影的排序算法并通过 B
样条插值的方法准确获得线缆的中心线函数表达;然后根据中心线上均匀采样点的切向量构建了变换矩阵,通过对圆形点云单元的

变换与叠加得到线缆的三维模型。 实验结果表明所提算法可以对不同弯曲程度的线缆实现快速高精度的点云模型重建,在处理复杂

形态和遮挡线缆时表现出了显著优势,具有较强的鲁棒性和适用性,能够满足实际带电作业环境中的实时性要求。
关键词:柔性线缆;机器人视觉; K-means; 点云语义分割;点云重建;带电作业
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

technical
 

requirement
 

of
 

autonomous
 

cable
 

identification
 

by
 

bypass
 

live-line
 

robots,
 

a
 

3D
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

a
 

flexible
 

cable
 

model
 

using
 

point
 

cloud
 

is
 

proposed.
 

By
 

introducing
 

an
 

attention-based
 

Point
 

Transformer
 

model,
 

the
 

cable
 

is
 

accurately
 

segmented
 

from
 

the
 

complex
 

background,
 

ensuring
 

precise
 

extraction
 

of
 

the
 

cable
 

point
 

cloud.
 

Simultaneously,
 

an
 

improved
 

K-
means

 

algorithm
 

is
 

designed
 

to
 

segment
 

the
 

cable
 

point
 

cloud
 

data
 

into
 

multiple
 

approximately
 

cylindrical
 

clusters.
 

To
 

improve
 

point
 

cloud
 

processing
 

accuracy,
 

a
 

sorting
 

algorithm
 

based
 

on
 

principal
 

axis
 

projection
 

and
 

B-spline
 

interpolation
 

are
 

used
 

to
 

accurately
 

obtain
 

the
 

centerline
 

function
 

expression
 

of
 

the
 

cable.
 

Then,
 

a
 

transformation
 

matrix
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

tangent
 

vectors
 

of
 

uniformly
 

sampled
 

points
 

on
 

the
 

centerline.
 

The
 

3D
 

model
 

of
 

the
 

cable
 

is
 

obtained
 

by
 

transforming
 

and
 

superimposing
 

the
 

circular
 

point
 

cloud
 

units.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

fast
 

and
 

high-precision
 

point
 

cloud
 

model
 

reconstruction
 

for
 

cables
 

with
 

different
 

degrees
 

of
 

curvature.
 

It
 

exhibits
 

significant
 

advantages
 

in
 

handling
 

complex
 

shapes
 

and
 

obstructed
 

cables,
 

demonstrating
 

strong
 

robustness
 

and
 

applicability,
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

real-time
 

requirements
 

of
 

actual
 

live-line
 

working
 

environments.
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　 　 线缆挂接是旁路作业机器人的关键作业任务之一。
机器人在抓取线缆时,为了确定合适的抓取点,需要获取

线缆的三维形态。 然而,线缆是由金属导体和橡胶组成的

一种可变形线性物体( deformable
 

linear
 

objects,DLOs)。
可变形线性物体通常具有复杂的几何形状,与刚体不同,
其在运动过程中可能发生较大形变,这就要求建模方法能

够准确地描述这些形状的变化。 Borum 等[1] 通过将问题

转化为几何最优控制问题的解来估计弹性杆的形状。
Yan 等[2] 采用基于模型的自监督学习方法对绳子的二维

形状进行估计。 但这些方法只适用于平面情况。 Bretl 和
McCarthy[3] 提出了一种用于估算长度固定、两端姿态可调

的柔性管形状的解析方法。 Caldwell 等[4] 通过测量与操

纵臂相互作用时的力和位移,来确定柔性环的参数。 总

之,现有的研究成果主要是针对二维平面的或者两端位姿

可得的 DLOs 的形状进行估计。 而在很多实际应用场合,
需要在没有足够先验知识的情况下重建物体的三维形状。

在带电作业现场,物体检测精度会受到室外环境的影

响[5] 。 因此,在线缆重建之前,需要使用分割技术来获得精确

的感兴趣区域。 随着深度学习技术以及计算机视觉的成熟,
3D 点云语义分割(point

 

cloud
 

semantic
 

segmentation,PCSS)正
成为研究热点[6] 。 Qi 等

 [7] 提出的 PointNet 使用了具有置

换不变性的操作符,如逐点多层感知机和最大池化层,直
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接从点集中提取特征。 但该方法对每个点的操作过于独

立,没有考虑到邻近点的交互关系,对局部特征的提取和

处理能力有所欠缺。 PointNet++[8] 作为对 PointNet 的改进

模型,其邻域内的信息经过 SA(Set
 

Abstraction)模块聚合,
并通过特征链接在上采样阶段参与运算,使得网络增加对

局部几何信息的感知能力。 RandLA-Net[9] 的分层结构类

似于 PointNet++,在每层的特征提取网络中,使用具有注

意力池化的局部特征聚合模块来学习复杂的局部特征,是
一种高效的轻量网络,可用于大规模数据场景。 此外,还
有基于图卷积的方法,是将点云数据中的每个点视为图的

顶点,根据每个点与相邻点的关系构建有向边,从而建立

关于点云的特殊图结构,并使用图卷积来从每个点的邻域

信息中提取特征[10] 。 Phan 等[11] 提出的动态图卷积网络

(dynamic
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network,DGCNN)以输

入的点为中心,基于 k 近邻算法动态构建局部领域图,然
后用边缘卷积计算中心点与近邻点间的边缘特征。 还有

一些方法不需要量化操作,而是对点云数据直接进行连续

卷积。 如 Li 等[12] 提出的 PointCNN(点卷积神经网络)使

用特殊算子重新排列输入的无序点云,Wu 等[13] 提出的

PointConv(点卷积)算法中引入了一种重加权采样密度的

点卷积,Thomas 等[14] 提出的 KPConv(核点卷积) 根据输

入坐标定义了一种新的核点卷积,但在实际应用中,还需

根据任务需求和性能要求进行权衡。
随着 Transformer 和自注意力机制在自然语言处理和

图像领域取得成功,
 

Transformer 被应用于点云处理中。
自注意力机制对输入点云具有天然的置换不变性,可较好

地学习远距离特征信息,显著提高算法效果[15] 。
三维点云重建通常采用迭代最近点( iterative

 

closest
 

point,ICP)算法进行点云配准。 Wu 等[16] 设计了从深度图像

中提取的快速点特征直方图( fast
 

point
 

feature
 

histogram,
FPFH)描述符,以提高 ICP 的速度和鲁棒性,并将其应用

于室内场景重建。 针对可变形物体,Li 等[17] 首先只考虑

旋转和平移的刚性配准,然后考虑变形的非刚性配准。
Gao 等[18] 提出了一种改进的 ICP 算法,该算法基于有界

双调和权重估计对软塑性汽车工件的非刚性形状进行配

准,但仅适用于轻微变形。 基于 ICP 的方法需要来自多帧

或多摄像机系统的点云,这使得处理点云的时间增加。 而

采用曲面重构的方法能有效降低处理时长。 曲面重构方

法可以灵活地描述由点、线、面等元素组成的多边形模型

表面的形状。 Lee 等[19] 采用自适应体素栅格法,从密集的

点云直接生成简化的三角网格模型,提高了重建效率。
Chen 等[20] 采用 Bezier 三角形重构法,在分割复杂曲面的

情况下得到工件的曲面模型。 然而,由于弹性变形,柔性

线缆的外观可能会向不同方向弯曲。 体素和三角网格都

不是柔性线缆重建的有效元素。
本文针对旁路带电作业机器人系统重建柔性线缆的

需求,提出了一种基于改进 K-means 的线缆三维重建方

法,能快速有效地建立描述线缆在三维空间中的变化曲线

的模型。 并根据中心线上固定采样点的切向量构建变换

矩阵,重建线缆点云模型。

1　 线缆点云语义分割

1. 1　 点云预处理

本文研究的旁路作业机器人系统采用 RealSense
 

D435if 深度相机进行环境感知,每张图片可采集到大约

30
 

k 的点云数据。 不仅包含所需的线缆点云,还涉及环

境中其他物体的点云[21-22] ,为了提升后续算法的处理效

率及效果,需要对点云进行处理,分离出线缆点云。
针对采集到的原始点云数据,使用机械臂工作空间滤

波、半径滤波以及双边滤波的组合滤波算法来对其进行预

处理。 其中机械臂工作空间滤波用于滤除大量无用的背

景点,对原始点云进行精简处理;半径滤波用于剔除稀疏

离群点噪声;双边滤波用于去除噪声点,在平滑噪声点的

同时较好地保存点云边界等尖锐特征。
1. 2　 点云语义分割

将 Transformer 用在点云分割中,设计了基于自注意

力机制的 Point
 

Transformer 模型实现线缆分割。 自注意力

机制允许模型在处理序列数据时动态地关注序列中不同

位置的信息。
假设 χ为特征向量的集合, χ = {x i},i∈ {1,2,…,n},

对于其中任意点 x i, 其注意力的输出特征 y i 为
 

y i = ∑
xj∈χ

ρ(γ(β(φ(x i),ψ(x j)) + δ))☉α(x j) (1)

其中, χ 是特征向量的集合; φ 、 ψ 和 α 是逐点特征变换;
δ 是位置编码函数; ρ 是归一化函数; β 是关系函数; γ 是

映射函数,用以得到注意力聚合的特征向量。
Point

 

Transformer 的整体结构采用 U-net 的编码器-解码

器模式,通过逐渐降低分辨率和后续还原过程来提取和整合

点云 中 的 特 征。 每 个 编 码 器 包 含 下 采 样 层 和 Point
 

Transformer 块,每个解码器包含上采样层和 Point
 

Transformer
块,其中每个编码阶段的降采样率为[1,4,4,4,4],因此每

个 阶 段 产 生 的 点 集 的 基 数 为 [N,N / 4,N / 16,N / 64,
N / 256] , N 是输入点的数量。
1. 3　 模型测试

1. 3. 1　 点云处理

通过 D435if 深度相机采集到的原始点云数据如图 1
所示。 图 2 ~ 4 为使用机械臂工作空间滤波、半径滤波以

及双边滤波的组合滤波算法得到的点云数据处理结果。
1. 3. 2　 Point

 

Transformer 训练

评估三维点云语义分割精确度的常见指标有平均交并

比(mean
 

intersection
 

over
 

union,MIOU)、平均准确率(mean
 

accuracy,MACC
 

)和总体准确率(overall
 

accuracy,OACC
 

)。
其中,平均交并比用于衡量语义分割任务中预测结果与真

实标签之间的相似度;平均准确率是对每个类别的准确率

取平均值。 平均准确率考虑了模型在不同类别上的分类

表现,能够更全面地评估模型的性能。 总体准确率是模型

在整个数据集上正确分类的样本数占总样本数的比例。
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(a)
 

原始点云数据　 　 (b)
 

对应场景下的 RGB 图

图 1　 D435if 采集的原始数据

Fig. 1　 Original
 

data
 

collected
 

by
 

D435if

图 2　 工作空间滤波后的点云数据

Fig. 2　 Point
 

cloud
 

data
 

after
 

workspace
 

filtering

图 3　 半径滤波后的点云数据

Fig. 3　 Point
 

cloud
 

data
 

after
 

radius
 

filtering

图 4　 双边滤波后的点云数据

Fig. 4　 Point
 

cloud
 

data
 

after
 

bilateral
 

filtering
　 　 实验工作站 CPU 为 Intel

 

Core
 

i9-7900X
 

CPU,显卡为

NVIDIACorporation
 

GP102[TITAN
 

Xp],环境为 Ubuntu
 

22. 04
系统。

使用自制的线缆数据集 ( cableline
 

dataset, CLD) 对

Point
 

Transformer 进行训练和测试,并与 PointNet、PointNet
++、KPConv 等模型的测试结果进行对比,如表 1 所示。
载入数据时设置用于体素下采样 ( voxel

 

downsampling,
VDS)的参数 Voxelsize 为 0. 01,进行数据精简。 损失的计

算采用交叉熵损失函数,为了关注线缆数据的损失结果,
在对整个损失计算的时候,增大线缆所在标签“ 1” 的权

值,对标签“0”和“1”计算损失时权值分别设置为 1 和 20。
梯度下降方法采用随机梯度下降,设置初始学习率 0. 5,
动量 0. 9,权重衰减系数 0. 000

 

1,下降率 0. 5。

表 1　 不同模型在线缆数据集上的测试结果

Tab. 1　 Test
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

cable
 

dataset

算法 MIOU MACC OACC

PointNet 0. 891
 

2 0. 934
 

5 0. 959
 

1

PointNet++ 0. 962
 

3 0. 964
 

8 0. 972
 

6

KPConv 0. 972
 

5 0. 977
 

4 0. 981
 

8

Transformer 0. 980
 

0 0. 985
 

5 0. 995
 

2

　 　 由表 1 可以看出,Point
 

Transformer 在线缆数据集上

的分割性能优于 PointNet,PointNet++以及 KPConv。
整理 Point

 

Transformer 训练、验证和测试的结果,如表

2 和表 3 所示。
表 2　 Point

 

Transformer 在线缆数据集上的

训练与测试结果

Tab. 2　 Training
 

and
 

testing
 

results
 

of
 

Point
 

Transformer
 

on
 

cable
 

dataset

过程 MIOU MACC OACC

训练 0. 986
 

6 0. 999
 

4 0. 999
 

3

验证 0. 982
 

4 0. 998
 

4 0. 998
 

6

测试 0. 980
 

0 0. 985
 

5 0. 995
 

2

表 3　 Point
 

Transformer 线缆数据集上的分类验证

与测试结果

Tab. 3　 Classification
 

validation
 

and
 

testing
 

results
 

of
 

Point
 

Transformer
 

on
 

cable
 

dataset

过程 类别 IOU ACC

验证
标签“0” 0. 998

 

5 0. 998
 

6

标签“1” 0. 966
 

2 0. 998
 

1

测试
标签“0” 0. 994

 

5 0. 998
 

9

标签“1” 0. 965
 

5 0. 972
 

1

　 　 由表 2 和表 3 可知,Point
 

Transformer 在线缆数据集

上平均交并比 MIOU 可以达到 98% 以上,总体准确率

OACC 可以达到 99. 5%以上。 Point
 

Transformer 对于线缆

的(标签“1”)的交并比 IOU 可以达到 96. 5%以上,准确率

ACC 达到 97%以上。 以上数据表明,训练出的模型可实

现对线缆点云的精准分割,且统计平均分割时间约 0. 9
 

s,
可满足实际作业场景中对准确性及实时性的要求。
1. 3. 3　 点云分割结果

Point
 

Transformer 分割前后数据可视化对比如图 5 所

示,其中图 5(a)为输入图像,图 5( b)为分割后结果的可

视化,其中框中的部分代表线缆数据,用于下一步点云模

型重建算法;其他部分代表非结构化环境中的无关点云。

(a)
 

输入分割模型前的数据可视化
 

(b)
 

分割后结果可视化

图 5　 点云模型重建结果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

model
 

reconstruction
 

results
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2　 线缆三维重建

2. 1　 改进的 K-means 聚类算法

K-means 算法是一种经典的聚类算法,用于将数据点

划分为 K 个簇,其按相似性将数据点划分到对应的点云

中。 这种方法不仅需要事先确定聚类簇,而且对初始聚类

中心点的选取很敏感,容易陷入局部最优解。 对此,本文

提出了一种改进的 K-means 聚类算法。 首先,利用 B 样条

插值拟合线缆长度,确定期望点云簇长度从而得到初始聚

类簇个数,确定聚类簇。 其次,使用最远点采样( farthest
 

point
 

sampling,FPS)选择初始点,使之均匀排布在线缆点

云数据上。
2. 1. 1　 基于主轴投影的点云排序算法

点云在文件中的存储是无序的,按照索引号提取的相

邻两个点没有联系[22] 。 B 样条插值拟合算法的效果很大

程度上受到点云存储结构中的起始点和结束点的位置影

响。 为了满足线缆点云数据首个索引点和末尾索引点分

别为线缆的起始点以及终止点,使用基于主轴投影的点云

排序算法。 使用主成分分析(principal
 

component
 

analysis,
PCA)算法计算整个输入线缆点云的主轴方向,再按照各

点投影在主轴的大小对点云进行排序。
记整个输入点云的集合为 P,对于点云数据中任意点

p ∈ P,计算协方差矩阵 C 如下, 即

C = 1
m

(p i - p- )(p i - p- ) T (2)
 

Cv j = λ jv j,
 

j ∈ {0,1,2} (3)
其中, C ∈ R3×3,m 为所有点的数目, p- 表示整个点云的质

心坐标, λ j 是第 j 个特征值, v j 是第 j 个特征向量。
协方差矩阵是一个半正定矩阵,其 3 个特征值 λ 0、

λ 1、λ 2 对应的特征向量 v0、v1、v2 构成一个正交框架。 假设

其中 λ 0 < λ 1 < λ 2,则对应最小特征值 λ 0 的特征向量 v0

为表面法线,也称为协方差矩阵中沿着最小方差方向的法

向量。 对应最大特征值 λ 2 的特征向量 v2 即为主轴向量的

平滑估计。
计算每个点在主轴向量上的投影,并按照投影的大小

进行索引排序,得到基于主轴投影的点云排序。
2. 1. 2　 B 样条曲线拟合确定聚类簇数

K-means 聚类算法需要事前确定聚类簇数量。 考虑

到线缆表面点云在空间中的分布,利用 B 样条插值算法

拟合点云数据的空间曲线,计算出拟合曲线的总长度,用
以估计采集到的线缆数据的长度。 设定经过聚类算法后

的每个聚类簇的长度,可以计算得到聚类簇的个数。 对不

同长度形状的线缆数据实现自适应确定聚类簇个数。
B 样条算法利用给定的控制点进行插值,从而生成一

条平滑的曲线,具有良好的局部逼近性能。 给定一组控制

点,通过式(4)得到 B 样条插值,即

P(u) = ∑
n

k = 0
pkBk,d(u),

 

umin ≤ u ≤ umax,2 ≤ d ≤ n + 1

(4)

其中, P(u) 是参数 u 的 B 样条曲线, pk 是输入的第 k 个

控制点的位置坐标, Bk,d(u) 是次数为 d 的基函数。
B 样条曲线的基函数由以下 Cox-deBoor 递归公式确

定为

Bk,1(u) =
1,

 

uk ≤ u ≤ uk+1

0,
 

其他{
Bk,d(u) =

u - uk

uk+d-1 - uk

Bk,d-1(u) +
uk+d - u
uk+d - uk+1

Bk+1,d-1(u)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)
本采用三次 B 样条插值,即 k = 3。

 

对拟合后的曲线均匀采样 1
 

000 个控制点 pk
M,k ∈

{1,2,…,1
 

000},目标线缆近似长度 lcurve 可通过计算各个

控制点之间的欧氏距离获得,即

lcurve =∑
n-1

k = 1
‖pM

k+1 - pM
k ‖

2
(6)

其中, pM
k+1 和 pM

k 分别为第 k + 1 个点和第 k 个点坐标。
设计每个小段的长度 dcluster ,则聚类簇的个数 Ncluster 为

Ncluster = lcurve / dcluster (7)
2. 1. 3　 最远点采样

为提高改进 K-means 算法的收敛速度,需要在线缆上

按照一定的距离均匀分布来选择初始点。 最远点采样是

一种常用的点云降采样方法,能够选择在点云空间中尽可

能均匀分布的点,并且算法的时间复杂度相对较低。
最远点采样的实现就是在有个 N 点的点云上迭代地

选取 M 个点。 每次选取与当前已取点的集合 S = {P1,P2,
…,PM} 中所有点的最大距离的点,将该点加入集合。

由 B 样条曲线拟合自主确定聚类簇数量,基于最远

点采样确定初始中心点的改进 K-means 如算法 1 所示。
算法 1　 改进的 K-means
输入 　 Ω :线缆点云; dmax :距离阈值; itmax :最大迭

代次数。 PFPS 为最远点采样得到的聚类中心点集合。
输出　 Ω

 

c :聚类簇集合; P′
c :聚类簇中心点集合。

1:初始化 Ω
  

c = {∅},
 

P′
c = {∅},

 

迭代次数 it = 0。
2:对 Ω 沿主轴投影进行排序,并 B 样条插值进行曲

线粗拟合。
3:计算拟合曲线的长度 lcurve。
4:计算聚类簇的个数 Nclusters = lcurve / dmax。
5:根据最远点采样算法计算初始点 Pc = P′

c ∪ PFPS。
6:while

 

Ω ≠ {∅}
 

do
7:计算每个点 pα 与聚类簇中心点的最小距离 D(α)

= min{Distance(pα,
 

pβ) | pβ ∈ Pc}, 将点分配到最近的聚

类簇中。
8:if

 

{it = itmaxor 聚类簇中心不再变化}
 

then
9:return
10:else

 

11:
 

计算 Ω
  

c 所有聚类簇的各自的平均值 μ c。
12:

 

更新聚类簇中心 Pnew = μ c。
13: P′

c = Pnew。
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14:end
 

if
15:it+ = 1
16:end

 

while
2. 2　 线缆中心线拟合

众所周知,标准圆的圆弧 AB

(

上任意一点的表面法向

量,其反向延长线都经过圆心,如图 6 所示。 对于一个圆

柱体上的部分表面而言,位于表面中心点上的表面法向

量,其延长线将与中心线相交。

C

A

O

n

B

O

A

D

n

B

图 6　 计算正圆柱体圆心示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

calculating
 

the
 

center
 

of
 

a
 

regular
 

cylinder
　 　 采用 PCA 法对经过改进的 K-means 算法得到的部分

圆柱体表面点云数据进行表面法向量估计,从而推算得到

正圆柱体的中心点。 计算中心点 P 的法向量,对式(2)作

如下改写,即

C = 1
m

(p i - p)(p i - p) T (8)

其中, p为中心点的坐标,建立 KD 树并计算点 P的邻域(一
般设定半径确定邻域范围)得到点集 Pneighbor ,pi 是点 Pi ∈
Pneighbor 的坐标。 m是 Pneighbor 中包含点的数目。 此时,对应最

小特征值 λ 0 的特征向量 v0 即为中心点 P 的法向量。
为了保证每个法向量统一朝向相机,表面法向量的方

向约束为

v0(pv - p) > 0 (9)
针对每一个分类簇计算其表面法向量 v0, 计算各个

正圆柱体中心点的坐标 pcylinder :
pcylinder = pclusterCenter - rcv0 (10)

其中, rc 为目标线缆的半径, pclusterCenter 为聚类簇的中心。

　 　 以上步骤可以得到若干位于线缆中心线的点 pcylinder ,
采用点云排序算法和 B 样条插值算法,可以得到线缆的

中心线。
2. 3　 中心线切向量重建线缆模型

点云模型重建的基本设计思路是,建立一个半径为实

际线缆半径的圆形点云单元。 在中心线上均匀取样若干

个点,计算位于每个点相对于单元模型的旋转平移矩阵,
通过叠加点云单元构建最终的完整点云模型。

对于中心线上的任意控制点 k, 存在切向量 v t, 该切

向量作为圆形点云单元旋转后的 z 轴所在方向,可计算该

点下圆形点云单元的旋转矩阵 Rk 为

Rk = [vx vy vz]

vz = v t

vx =
vr - (vr

Tvz)vz

‖vr - (vr
Tvz)vz‖

vy = vx × vz

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(11)

其中, vr 是随机取的与 vz 不平行且不共线的任意向量,该
向量减去其在 vz 上的投影可得到正交于 vz 的向量 vx。

通过式(11)即可得到对应于第 k 个控制点的点云单

元旋转矩阵为 Rk。
与第 k 个控制点对应的点云单元平移向量为 Tk 为

Tk = UT
k (12)

其中, Uk 为第 k 个控制点的位置向量。
综上,对于第 k 个控制点,对应该点的圆形点云单元

的变换矩阵 Mk 为

Mk =
Rk Tk

0 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (13)

对所有控制点分别求取变换矩阵并对圆形点云单元进

行旋转平移变换,叠加点云单元即可获得线缆的重建模型。

3　 实验验证

3. 1　 改进的 K-means 算法性能分析

将改进的 K-means 与 K-means、K-means ++ 进行实验对

比, 设定预估点云簇长度 dcluster = 0. 007。 聚类相似度度量了

每个聚类块之间的大小差异,较小的值表示聚类簇之间的形

状和大小更相似。 不同的聚类算法效果如图 7 所示。

(a)
 

K-means 　 　 　 　 　 　
 

(b)
 

K-means + + 　 　 　 　
 

(c)
 

改进的 K-means
图 7　 K-means、K-means++和改进 K-means 效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

K-means,
 

K-means + +,
 

and
 

Improved
 

K-means
 

performance
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　 　 K-means、K-means + + 和改进 K-means 效果对比结果

如表 4 所示。
表 4　 K-means、K-means++和改进 K-means 效果对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

K-means,
 

K-means + +,
 

and
 

improved
 

K-means
 

performance

算法 最大迭代数 耗时 / s 聚类簇相似度

K-means 18 0. 067
 

5 20. 24
K-means + + 8 0. 041

 

4 5. 04
改进 K-means 6 0. 030

 

6 1. 85

　 　 由图 7 可知, K-means 聚类得到的聚类簇之间大小差

异较大,有些聚类簇的形状过长导致无法拟合正圆柱体,
从而影响后续算法的效果。 由表 4 可知,改进的 K-means
相比较其他两个算法,在最大迭代数、耗时和聚类相似度

上均有明显优势。
3. 2　 模型重建实验结果

评估算法性能的参数主要包含耗时和平均误差。 其

中,耗时指的是从聚类、正圆柱中心拟合、中心线拟合直到

得到完整点云模型的整个重建过程的时长。 平均误差定

义为在点云表面随机采样若干个点,计算这些点与拟合的

中心线之间的距离与线缆半径差值的平均值为

E = 1
N ∑

N

i = 1
d i - r (14)

实验中, N 设为 50。 经过多次测试, 平均误差在

1
 

mm 以下,时间消耗为 0. 8
 

s,能够满足实时性的要求。
对近直线电缆、弯曲的线缆以及部分受遮挡的弯曲线

缆分别进行点云模型重建,得到的结果如图 8 所示,分别

展现了原始线缆表面点云,重建点云模型。
本文提出的线缆模型重建方法以及基于最小二乘法

(ordinary
 

least
 

squares,OLS)拟合中心线的点云模型重建

方法的评估结果对比如表 5 所示。
　 　 由表 5 可以看出,在耗时和平均误差方面,本文所提

方法均优于基于最小二乘法中心线拟合的方法。 本文提

出的方法针对线缆的重建平均耗时小于 1
 

s 以及建模误

差小于 2
 

mm,对于近直线电缆,可以达到平均耗时 0. 4
 

s
以内以及 0. 8

 

mm 误差精度。

　 　 　 (a)
 

近直线电缆　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

弯曲线缆　 　 　 　 　 　 　 (c)
 

部分受遮挡的弯曲线缆

图 8　 云模型重建结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

cloud
 

model
 

reconstruction
 

results
表 5　 线缆模型重建算法参数性能对比

Tab. 5　 Comparison
 

of
 

parameter
 

performance
 

of
 

cable
 

model
 

reconstruction
 

algorithms

算法
不含剥线区域的近直线电缆

耗时 / s 平均误差 / mm

弯曲线缆

耗时 / s 平均误差 / mm

部分受遮挡的弯曲线缆

耗时 / s 平均误差 / mm

OLS 1. 08 3. 0 1. 58 4. 8 1. 26 5. 0

本文 0. 35 0. 8 0. 90 1. 2 0. 85 1. 9

4　 结论

本文提出了一种基于中心线拟合的线缆模型重建方

法。 通过引入注意力机制的 Point
 

Transformer 模型,将线缆

的点云数据从复杂环境中提取出来。 针对柔性线缆的弹性

形变特性,提出了一种基于改进 K-means 的线缆三维重建

方法,能快速有效地对线缆在三维空间中的变化曲线进行

建模。 通过 PCA 方法,进行表面法向量估计,推算得到线

缆的中心线。 根据中心线上均匀采样点的切向量,构建变

换矩阵对圆形点云单元进行变换叠加得到线缆模型。 实验

结果表明,该方法能快速准确的建立柔性线缆三维点云模

型,满足实际带电作业场景的实时性需求。 后续研究重点

是优化算法,进一步提高对弯曲线缆的建模精度。
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像的自动标注算法(算法 2)、基于集成分类的自动标注算

法(算法 3)、基于 LDA 语言模型的自动标注算法(算法 4)
进行对比实验,实验结果显示,算法 1 的计算准确率为

98. 5%,而算法 2、算法 3、算法 4 的准确率只有 88. 7%、
80. 2%和 75. 4%。 且算法 1 的 Kappa 系数为 0. 93,是 4 种

算法中最高的。 在将该算法应用于翻译软件中使用翻译

文本进行仿真实验,结果显示,经过该算法优化后的翻译

软件对隐形词汇语义翻译的准确率为 98. 9%,翻译软件

的 BLEU 评分为 0. 92 分,相较于优化前提高了 0. 19 分。
上述结果说明,研究提出的基于 Transformer 语言模型的

自动标注算法能够对翻译文本中的隐形词汇进行标注并

将其正确翻译,可以提高翻译准确率。 但研究只考虑了中

英文之间的翻译结果,该算法是否适用于其他语言还有

待考察。
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