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基于 PSO-KNN 的变电站设备三维点云识别方法研究 

李 科 

(国网四川省电力公司信通公司(省数据中心)，四川 成都 610072) 

摘要：针对传统的三维重建方法因数据缺失而造成的精度差、效率低等问题，在三维激光扫描点云的基础上，提

出了一种将粒子群优化算法和 k-近邻分类算法相结合的变电站设备三维点云识别方法。通过粒子群优化算法对各

子空间特征的系数权重进行优化，k-近邻分类算法完成分类。通过实验分析点云子空间的大小和丢失率对识别效

果的影响，并与改进的迭代最近点算法进行比较，验证该方法的优越性和准确性。实验结果表明，该方法具有较

好的识别准确率和效率，识别准确率达到 95%以上，平均识别时间为 0.19 s，具有一定的应用价值。 
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3D point cloud research on an identification method based on PSO-KNN substation equipment 

LI Ke 

(State Grid Sichuan Information & Telecommunication Company (Provincial Data Center), Chengdu 610072, China) 

Abstract: There are problems of poor accuracy and low efficiency caused by the lack of data in traditional 

three-dimensional reconstruction methods. Thus, based on a three-dimensional laser scanning point cloud, a recognition 

method for substation equipment is proposed. This combines the particle swarm optimization algorithm and the k-nearest 

neighbor classification algorithm. The particle population optimization algorithm is used to optimize the coefficient 

weight of each subspace feature, and the k-nearest neighbor classification method is used to classify the equipment. The 

influence of the size and loss rate of the point cloud subspace on the recognition effect is analyzed through experiment. It 

is compared with the improved iterative closest point algorithm to verify the superiority and accuracy of the method. 

Experimental results show that this method can effectively improve recognition accuracy and efficiency. The recognition 

accuracy can reach more than 95%, and the average recognition time is 0.19 seconds, which has application value. 

This work is supported by the Science and Technology Project of State Grid Corporation of China (No. 

5216A0182020R). 
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0  引言 

随着地理信息系统向三维领域的不断发展，变

电站三维数字化的研究越来越受到重视，并逐渐成

为研究的热点[1]。作为一种新的测量技术，3D 激光

扫描可以从目标对象的表面采集大量的点云数据。

具有非接触、高精度的特性，它为重构物体的数字

3D 模型提供了新的思路[2]。 由于数据采集环境的

复杂性和可变性，在实际场景中采集的数据可能包

括噪声、缺失等，甚至同一类型设备的点云数据也 
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可能有不同程度的差异。 因此，研究智能变电站设

备的三维点云识别方法在现实中具有十分重要的

意义。 

目前，国内外学者对变电站设备的三维识别技

术进行了大量的研究。文献[3]提出了一种采用三维

激光获取设备的点云数据的算法，使用由支持向量

机改进的 AdaBoost 算法进行识别，通过仿真验证了

该算法的优越性。结果表明，训练精度和测试精度

均超过 98%，具有良好的识别精度。文献[4]提出了

一种霍夫投票算法用于设备点云数据的识别，并比

较模型库中的距离直方图以计算目标的相似度。根

据相似度阈值获得初始识别结果。通过霍夫投票进
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行最后识别，识别准确率为 90.1%，单个设备的平

均识别时间为 15.6 s。文献[5]提出了一种通过全景

摄像机和三维扫描系统获取室外设备和变电站的多

角度场景照片和点云数据的方法。根据指定的建模

标准，使用 Autodesk 3d-Max 工具在 3D 场景中对变

电站设备、建筑物和周围的地形环境进行建模，获

得了与场景匹配的 3D 模型。文献[6]提出了一种将

激光扫描和无人机相结合的预警系统，智能检测变

电站周围环境。测试结果表明，该系统可以构建周

围三维模型。但是，以上方法计算量大、费时、不

能满足实际场景识别的要求。这些研究为变电站设

备三维点云识别方法的研究提供了理论依据。 

在此基础上，提出了一种基于粒子群优化算法

(Particle Swarm Optimization, PSO )和 k-近邻分类算

法(k-NearestNeighbor, kNN)的变电站设备三维点云

识别方法。 PSO 算法用于优化每个子空间特征的

系数权重，而 kNN 算法则用于对设备进行分类。 通

过实验分析了该算法的性能，验证了该方法的优

越性。 

1   识别整体流程 

文中主要研究的是通过设备点云数据识别设备

类型、位置、方向和角度来加速变电站三维仿真模

型的重建[7]。 整个过程从简化三维坐标数据开始，

并着重于点云数据的目标识别[8]。点云数据处理可

以分为三个阶段： 

(1) 数据预处理。由于点云数据多且存在噪声

点，需要先进行数据预处理。 

(2) 点云数据特征提取。首先，根据点的特征将

提取过程分为两个步骤。 划分子空间和提取子空间

中特征形成特征向量[9]。 

(3) 目标识别。通过 PSO算法和 kNN 算法相结

合的方式完成三维点云识别。图 1 为识别系统的整

体流程。 

2   变电站设备的三维识别 

变电站设备的三维点云识别，根据点的特征划

分子空间并提取子空间的特征形成特征向量，选取

整个点云的质心与每个子空间点云的质心连线相对

于 Z 轴正方向夹角的余弦值作为点云的子空间特

征。使用 kNN 获得分类结果，并使用 PSO 算法对

每个子空间特征的系数权重进行优化。 

2.1 k-近邻分类算法 

kNN 算法的原理：空间中最近邻有 k 个样本属

于一个类别，则该样本也属于该类别[10]。在 kNN 算 

 

图 1 识别系统的整体流程 

Fig. 1 Identifying the overall process 

法中，通过特征值距离对选定的相邻 kNN 进行分类。 

k 值影响着 kNN 算法的分类效果。如果 k 很小，

则测试样本将在较小范围内对类别进行计数，容易

出现分类错误[11]。如果 k 较大，则测试样本将在较

大范围对类别数进行计数，具有较多的统计信息，

可以避免分类错误，但是分类器效率较差，k 值一

般采用交叉检验确定[12]。k 近邻决策图如图 2 所示。 

 

图 2 k 近邻决策图 

Fig. 2 k-nearest neighbor decision graph 

如果已知模板和标签中的数据，输入测试数据，

计算测试数据的特征与模板特征之间的距离，找出

最相近的 k 个数据[13]。测试数据的类别就是 k 值最

多的类，算法实现步骤如下： 

1) 计算测试数据T 和模板数据MT 之间的距离

d ，并选择欧氏距离，如式(1)所示[14]。 
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2) 通过距离排序，选择距离最小的前 k 个值，

k 值设置为 3[15]。 

3) 对 k 个样本类别出现频率进行计算。 

4) k 个样本属于测试数据预测分类中出现最高

的一类。如果频率相等，距离最小的类别为预测

类别。 

2.2 PSO 优化子空间特征权重 

PSO算法是基于群体智能的启发式算法，是一

种全局进化算法，用于求解多目标、非线性和多变

量[16]。PSO 算法迭代初始粒子，对粒子的位置和速

度进行更新，并跟踪空间中的最优粒子以找到最优

解[17]。停止迭代的条件通常为是否达到目标迭代次

数。PSO 具有易于编程、收敛速度快和精度高的优

点，因此被广泛使用[18]。文中使用 PSO 算法优化各

子空间中特征的权重。流程图如图 3 所示。 

    

图 3 粒子群优化算法流程 

Fig. 3 Particle swarm optimization algorithm flow 

通过对各子空间特征的系数权重进行调整，提

高了特征识别和分类的准确性。使用 PSO 优化特征

权重时，将分类误差率定义为适应度函数，粒子

的最终位置表示对应特征所占权重。算法实现过程

如下： 

1) 对粒子的位置和速度进行初始化。 

2) 根据式(2)和式(3)对粒子的位置和速度进行

更新[19]。 
1

id id 1 1 id id 2 2 id( ) ( )k k k kV V c r pbest x c r gbest x       (2) 

1 1

id id id

k k kx x V                 (3) 

式中：
1c 和

2c 分别为自学习和社会学习系数，

1c =
2c =1.5；

1r 和 2r 为[0,1]之间的随机数； id

kx 和
id

kV 分

别第 k 次迭代的位置和速度；
idpbest 和 gbest 分别表

示种群进化过程中的个体最优和全局最优。 

3) 根据式(4)计算适应度函数[20]。 

 1
m

fitness
N

                (4) 

式中：函数表示误识错误率；N 为测试数据的总数；

m 为被正确认识数量。 

4) 更新个体最优和全局最优。 

5) 达到迭代次数，停止并输出参数[21]。如果尚

未达到迭代次数，重复步骤 2)—4)，直到达到最大

迭代次数。 

3   实验结果分析 

3.1 实验参数 

在建立模板特征库之后，为了提高分类识别的

精度，PSO 算法用于优化每个子空间特征的系数的

权重，而 kNN 算法则用于对设备进行分类。计算机

为具有 8 GB 内存的 CPU i5-2450m。图像处理软件

为 Matlab 2014[22]。 

设置 PSO 算法最大迭代次数为 100。100 个测

试数据。表 1 为变电站设备尺寸统计数据，包括断

路器(CB)、电流互感器(CT)、隔离开关(DS)、接地

开关(ES)、避雷器(LA)、电压互感器(PT)、陷波器

(LT)等[23]。 

表 1设备尺寸 

Table 1 Equipment size 

设备类型 长/m 宽/m 高/m 

500 kV_CB 1.475 0 5.031 0 6.475 0 

500 kV_CT 1.325 0 1.369 0 6.150 0 

500 kV_DS 1.439 0 13.452 0 8.225 0 

500 kV_ES 1.597 0 3.896 0 5.602 0 

500 kV_LA 1.812 0 1.821 0 6.539 0 

500 kV_PT 0.999 0 1.003 0 6.076 0 

500 kV_LT 2.217 0 2.211 0 6.824 0 

为了验证算法的优越性，从以下三个方面进行

分析：(1) 分析点云子空间的大小对识别结果的影

响；(2) 分析点云缺失对识别结果的影响；(3) 与改

进的 ICP 算法进行比较。 

3.2 子空间大小对识别结果的影响  

理论上，点云的子空间越小，子空间的边长越

小，点云的子空间数目越多，特征向量的维数就越

大。与标准设备相比，分类和识别结果更加准确，

反之则越不准确[24]。 
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边长对不同子空间的影响如下所述。 在子空间

分割之前，将点云数据标准化，并根据3 3 6  立方

体缩放所有点云。 然后，如果选择不同的子空间边

长，则子空间的数目将不同，点云特征向量的长度

将不同，并且分类效果也将不同。 表 2 所示边长分

别为 1.0、0.8、0.6、0.5 和 0.4 的子空间的分类结果。 

表 2 分类效果(子空间大小不同) 

Table 2 Classification effect (different subspace sizes) 

边长 个数 
优化前 PSO 优化后 

分类准确率/% 用时/s 分类准确率/% 用时/s 

1.0 54 70.01 0.023 83.05 33.012 

0.8 128 79.03 0.025 88.08 45.101 

0.6 250 79.03 0.026 88.08 62.087 

0.5 432 79.03 0.028 88.08 91.860 

0.4 960 88.05 0.033 95.33 120.187 

表 2计算了PSO优化前后不同子空间大小的分

类准确度和时间。为了更形象地展示子空间大小对

分类结果的影响，图 4 为针对不同子空间边缘长度

PSO 优化前后的分类准确率。 

 

图 4 优化前后不同边长分类准确率 

Fig. 4 Classification accuracy of different length 

before and after optimization  

由表 2 和图 4 可知，PSO 优化后的分类精度得

到了显著提高。由于 PSO 算法迭代过程需要时间，

但时间在合理范围内，因此可以利用 PSO 算法优化

子空间特征权重来提高分类精度。边长越短，子空

间的总数越多，特征向量的维数越多，使其更容易

发生“维数灾难”。 

在满足分类准确率的基础上，尽量提高分类

速度。 

3.3 点云缺失对识别结果的影响 

对于文中的识别方法，通过点云缺失分析其性

能[25]。由于变电站设备获取的都是理想点云数据。

文中以断路器为例，随机丢失一些点云数据，10%、

20%、30%的数据丢失。通过文中的识别方法对上

述三种情况进行识别、分类，如图 5 所示。在缺失

10%和 20%数据时可以正确识别，缺失 30%数据时

识别错误。 

 
图 5 点云缺失三维图 

Fig. 5 Point cloud missing 3D map 

采用该方法对所有测试数据进行缺失试验，可

识别的平均缺失率为 13%，点云缺失太多，识别效

果不理想。所有测试数据可识别的最小缺失为 10%，

大部分集中在 10%~13%。因此，文中提出的识别方

法可以应用于点云缺失较低的场合。 

3.4 算法对比 

为了进一步说明该算法的有效性，将文中算法

与改进的迭代最近点(Iterative Closet Points, ICP)算

法进行了比较。改进的 ICP 算法基于传统 ICP 算法
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较高的配准精度，使用投影轮廓预选择模型，大大

缩短了识别时间，是当前相对理想的识别方法之一。

100 个待识别的点云设备，子空间的边长是 0.4，识

别结果见表 3。 

表 3 不同算法识别对比 

Table 3 Identification comparison of different algorithms 

设备名称 
改进 ICP 文中方法 

是否正确识别 用时/s 是否正确识别 用时/s 

500 kV_CB 是 82.01 是 0.13 

500 kV_CT 是 56.71 是 0.15 

500 kV_DS 是 150.85 是 0.23 

500 kV_ES 是 130.50 是 0.20 

500 kV_LA 是 92.56 是 0.18 

500 kV_PT 是 70.51 是 0.20 

500 kV_LT 是 125.83 是 0.19 

     

 准确率 平均 准确率 平均 

 98.00% 85.81 97.00% 0.19 

对于 100 个待识别的点云设备，改进的 ICP 识

别方法正确识别了 98 个，仅 2 个识别错误。文中方

法正确识别了 97 个，错误 3 个，识别准确率为

97.00%。就算法的识别时间而言，改进后的 ICP 为

1 min 以上，文中方法在 1 s 内完成。文中方法的识

别速度较为理想，也有较好的准确率，实际应用较

为理想。 

4   结论 

文中提出了一种结合 PSO 算法和 kNN 算法的

变电站设备三维云识别方法。使用 PSO 算法优化子

空间特征权重，并用 kNN 算法进行识别分类。通过

实验分析了这种方法的性能。实验结果表明，该方

法的识别精度为 96.67%，平均识别时间为 0.19 s。

下一个工作重点是不断改进和完善变电站设备的三

维云识别方法。 
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