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摘　 要:面向电力机器人带电作业与设备巡检等任务需求,三维分割技术将复杂电力场景分解为多个独立的语义或实例级别的

三维空间区域,为电力机器人提供了精准的空间认知,是保障电力系统自动化运维、提升带电作业安全性与效率的关键场景理

解技术。 现有方法因高成本的三维数据采集和模型实时处理能力不足,难以满足实际电力场景的需求。 因此,提出了首个无需

三维数据输入的低成本、快速三维分割框架,仅需以多视角的单目二维光学图像和目标提示词为输入就可实现电力设施的三维

分割,有效解决了现有方法的局限性。 首先利用 Grounded-SAM2 的强泛化特性以及所设计的颜色标注机制,获取输入图像中电

力设施的 RGB 标识化分割掩码;随后,经 Spann3r 重建模型融合几何及颜色特征生成电力场景点云;最终,依据颜色筛选准则获

得电力设施候选点云集,并基于 DBSCAN 密度约束聚类方法对候选点云进行处理,实现电力设施的实例区分与噪声抑制,输出

精准的三维分割结果。 实验结果表明,该方法在真实电力场景中验证可实现 92. 6%以上平均交并比(mIoU)与 93. 4%以上平均

准确率(mAcc)的三维分割精度,为电力机器人智能化运维提供了一种无需三维传感器支持的低成本且快速的解决方案。
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Abstract:

 

Three-dimensional
 

segmentation
 

decomposes
 

complex
 

power
 

environments
 

into
 

semantic
 

and
 

instance-level
 

regions,
 

enabling
 

precise
 

spatial
 

awareness
 

for
 

power
 

robots
 

in
 

automated
 

and
 

safer
 

live-line
 

operations.
 

However,
 

existing
 

methods
 

face
 

high
 

3D
 

data
 

acquisition
 

costs
 

and
 

limited
 

real-time
 

processing,
 

hindering
 

practical
 

deployment.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

we
 

introduce
 

the
 

first
 

low-cost,
 

rapid
 

3D
 

segmentation
 

framework
 

using
 

only
 

multi-view
 

monocular
 

images
 

and
 

text
 

prompts,
 

without
 

requiring
 

3D
 

sensors.
 

Specifically,
 

we
 

leverage
 

Grounded-SAM2’s
 

robust
 

generalization
 

and
 

a
 

custom
 

color-annotation
 

scheme
 

to
 

produce
 

RGB
 

segmentation
 

masks
 

for
 

each
 

view.
 

These
 

masks
 

are
 

then
 

fed
 

into
 

the
 

Spann3r
 

reconstruction
 

model,
 

fusing
 

geometry
 

and
 

color
 

to
 

reconstruct
 

a
 

dense
 

scene
 

point
 

cloud.
 

Candidate
 

point
 

sets
 

corresponding
 

to
 

power
 

equipment
 

are
 

extracted
 

via
 

color
 

filtering,
 

and
 

a
 

density-constrained
 

DBSCAN
 

clustering
 

step
 

separates
 

individual
 

instances
 

while
 

suppressing
 

noise.
 

Experimental
 

validation
 

in
 

real-world
 

power
 

scenarios
 

shows
 

that,
 

using
 

only
 

monocular
 

RGB
 

imagery,
 

our
 

method
 

achieves
 

over
 

92. 6%
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

( mIoU)
 

and
 

over
 

93. 4%
 

mean
 

accuracy
 

( mAcc )
 

for
 

3D
 

segmentation.
 

It
 

offers
 

the
 

low-cost,
 

and
 

fast
 

solution
 

for
 

the
 

intelligent
 

operation
 

and
 

maintenance
 

of
 

power
 

robots
 

without
 

3D
 

sensor
 

support.
Keywords:3D

 

segmentation;
 

2D
 

segmentation;
 

3D
 

reconstruction;
 

power
 

facilities



· 82　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

0　 引　 言

　 　 作为人工智能感知和理解三维空间的关键技术手段

之一,三维分割一直是学术研究的热点,其目标是通过构

建能预测三维场景中物体细粒度标签的算法模型,获得

特定目标的类别及在三维空间中占有的区域[1] ,从而为

下游任务进一步从三维数据中精准提取目标物体的语义

信息、几何结构及空间位姿提供支撑。
在电力作业场景中,配网带电作业机器人、电力巡检

无人机、变电站巡检机器人等智能体对电力设施区域的

准确识别存在迫切需求[2] 。 尽管成熟的二维分割技术能

够在二维图像中实现电力设施区域的高精度分割,但其

因深度信息和空间拓扑表征能力的缺失,无法有效识别

电力设施作业目标的三维区域,难以满足电力机器人在

复杂电力场景中空间感知的语义理解需求[3-5] 。 三维分

割技术作为三维空间中的场景理解技术,通过融合点云

与多视角图像信息,不仅能实现电力设施的三维像素级

语义分割,为场景感知提供更全面的空间上下文信息,还
可为视觉语言动作模型( VLA)提供结构化环境表征[6] ,
支撑其推理与决策能力。

然而,在实际应用中,三维分割技术作为场景理解的

底层支撑,其实用性仍面临显著挑战。 现有电力机器人

中的三维分割模型性能严重受限于高成本的三维数据

(点云数据、RGB-D) 获取与标注流程,以及复杂的模型

训练过程。 从数据采集层面看,基于激光雷达测距或深

度相机的三维数据采集方案在远距探测、遮挡及反光等

工况下[7] ,获取高质量点云 / RGB-D 数据的成本显著增

加,大幅削弱了现有三维分割方法[8-14] 的实际可行性;从
模型训练层面看,当前面向点云的分割方法[7,15] 依赖真

实标签数据的监督训练,而点云数据的标注难度和成本

远高于二维图像的像素级标注,且由于点云的稀疏性、不
规则性和高维特性,模型训练过程变得更加复杂,对计算

资源的需求也显著提高[16] ,难以满足电力边缘侧设备对

低时延的要求。 因此,亟需构建一种不依赖昂贵的三维

数据获取和注释过程的三维分割方法,以突破高成本及

高时延的技术瓶颈。
将二维分割映射到三维空间为解决上述局限性提供

了一条新的研究路径。 现有的代表性工作如 SA3D 方

法[12] ,通过神经辐射场模型获得场景的三维表示,将二

维分割掩码逆渲染至三维空间,实现了在三维场景中的

物体分割。 但该方法仍需依赖预训练三维场景表示,本
质上依然需要三维数据的输入,且在动态电力场景下存

在渲染算力大、模型更新延迟的问题。 为此,基于电力机

器人主要依靠二维图像进行环境感知的特点,本文提出

了一种从二维分割中直接重建三维分割结果的新方法,

该方法作为首个无需以三维数据为输入的三维分割方

法,有望成为三维分割技术领域的一种新范式。 本文所

提出方法主要依赖于两项关键技术:一方面,当前二维分

割技术已具备高度泛化能力,以 SAM( segment
 

anything
 

model) [17] 为代表的高性能模型 ( 此外包括 Grounded-
SAM2[18] 等)可精准生成目标物的像素级分割掩码;另一

方面,DUSt3R[19] 和 Spann3r[20] 等通过双视图或多帧图像

直接回归三维点云的新兴三维重建方法能够很好解决被

遮挡物体的重建问题,因此其可以进一步实现对二维分

割掩码的三维重建表征。
基于上述二维分割泛化能力与新兴三维重建技术的

可行性,本文方法的实施步骤为首先,利用具有强泛化能

力的二维分割模型 Grounded-SAM2 对多视角的二维电力

场景图像进行分割处理,根据目标提示词生成准确的目

标电力设施的像素级分割掩码。 在生成掩码的过程中,
引入本文设计的颜色标注机制,使二维分割掩码具备显

著的颜色特征。 之后,借助 Spann3r 三维重建过程,将带

有颜色信息的二维分割掩码图像重建映射至三维空间,
重建出电力场景点云。 最后,利用颜色信息作为筛选条

件生成电力设施候选点云集,通过基于密度的空间聚类

应用噪声(DBSCAN) 方法分析被筛选出的候选点位,提
取满足邻域关系的目标点并分配同一标签,实现同类目

标的区分和噪声点过滤,进而获得目标电力设施在三维

空间中的区域范围和几何结构。
本文借助成熟的二维分割技术和直接回归三维点图

的快速重建技术,不仅能够消除现有三维分割方法对高

质量三维数据的依赖,还有效解决了此前 SA3D 中神经

场渲染重建所需高计算资源的问题,提高了三维分割的

效率和准确性。 实验表明,与现有的先进方法 SA3D 相

比,本文所提出的方法能直接从现场所获取的多视角二

维光学图像中推导出所需的三维分割结果,并展现出更

精细准确的三维分割效果。 此外,本文方法还具备重建

与分割速度快、便于优化更新的优势,可以更直接的满足

实际应用需求,节省了传感器费用成本、算力资源成本和

三维模型构建时间成本。 值得一提的是,本方法依靠

Grounded-SAM2 的强大学习能力,仅需少量二维电力设

施图像数据即可完成模型的微调,使其更容易推广到实

际场景中。
本文提出了首个无需三维数据输入的三维分割新方

法,仅通过输入多视角的二维光学图像和目标提示词就

可推导出电力设施目标的三维分割结果,有效解决了高

成本三维数据依赖问题,为电力机器人提供即时目标分

割与空间感知能力。 本文首次将强泛化能力的二维分割

与增量式的快速三维重建技术相融合,实现了低成本且

快速的三维分割过程,显著降低计算开销与延迟。 设计

了 RGB 标签并构建了基于颜色编码的筛选策略,充分利
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用映射中的显著颜色特征获得三维分割结果。 构建了实

际电力设施场景测试集,实验验证所提方法在真实场景

中的准确性与鲁棒性,为三维分割技术落地提供新方法。

1　 相关工作

1. 1　 三维分割工作

　 　 三维分割任务的目标是划定空间中特定物体所占据

区域。 以深度学习强大的拟合能力为基础,现有的三维

分割方法如图 1 所示,主要以点云等三维数据作为网络

的输入,例如 Pointnet 系列[9-10] 、SAM3D[11] 、SA3D[12] 等。
除此之外,基于 RGB-D 图像[21] 和基于点云变换[22-26] 的

三维分割方法也有相应研究,但这些方法对优质完整的

三维数据都具有较强的依赖。 另外,在对这些模型进行

训练时,需要为其提供大量带有真实标签的三维数据,涉
及非常高的标注成本。 同时,因为三维分割模型通常比

二维分割模型更为复杂,所以在实际应用中,边缘设备的

计算资源有限性会进一步制约这些算法的性能,难以满

足实时处理的需求。 因此,如何在保证分割精度的前提

下,降低对数据质量和计算资源的依赖,一直是三维分

割领域的重要研究方向。 本文提出了直接通过高精度

的二维分割结果重建出目标三维模型的三维分割方

法,以避免对完整三维点云输入和三维样本全监督训

练的依赖。

图 1　 三维分割方法

Fig. 1　 3D
 

segmentation
 

methods

1. 2　 二维分割工作

　 　 交互式分割模型 SAM[17] 及其扩展方案凭借在开放

场景中卓越的泛化表现和显著的分割灵活性,已广泛应

用于二维场景理解。 Grounded-SAM2[18] 整合多模态提示

与开放集检测技术,支持复杂场景下的任意分割任务。
同时,轻量化改进如 EfficientSAM[27] 与鲁棒性增强方案

如 SAMURAI[28] 平衡了分割性能与效率。 此外, DINO-
X[29]提出开放世界检测框架,探索无监督语义理解范式,

通过自主学习对象语义表征,显著提升模型零样本泛化

能力,推动视觉系统向无监督式通用场景理解演进。 基

于 YOLO 架构的改进方法(如 YOLOv11[30] )通过轻量化

设计,在保留实时性的同时提升了密集目标的分割精度。
二维分割技术的迭代升级将加速开发高鲁棒性、资源高

效的模型架构,为本文三维分割方法提供更优化的底层

支撑。
本文基于对二维分割精度与灵活性的需求, 将



· 84　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

Grounded-SAM2 作为二维分割工具。 其出色的多元提示

分割能力,为所提出的三维分割方法提供了可靠的二维

分割标注,并使本方法能够更灵活地完成复杂场景下的

目标分割任务。
1. 3　 三维重建工作

　 　 三维重建的目标是从二维图像重构高密度三维结

构。 传统流程涵盖特征检测匹配、运动恢复结构、集束调

整和多视立体 4 个阶段,重建结果易受误差积累影响。
近年来,基于可微分渲染的 NeRF 系列方法[31-36] 通过深

度神经网络学习场景连续体积表征,能在稀疏视图下合

成新视角并隐式建模辐射场,但其训练效率与计算复杂

度仍为关键瓶颈。 3DGS(3D
 

Gaussian
 

Splatting) [37] 创新

性结合离散分布与连续优化,显著提升渲染速度与质量,
但依赖于相机参数精确初始化。 为突破这一限制,
DUSt3R[19] 提出端到端非参数化重建框架,直接从图像对

映射三维空间点图。 Spann3r[20] 进一步扩展该框架,引入

空间记忆模块实现实时增量重建,无需逐场景优化。
本文依托 Spann3r 的增量式三维重建过程,创新性

地提出了二维分割模型与三维重建的联合框架,利用二

维分割生成场景掩码并经过重建过程获得三维分割结

果,为多领域应用提供了全新的解决方案。

2　 方法设计

　 　 本方法是一种基于二维分割结果的创新电力设施三

维分割方法,方法框架如图 2 所示。 其流程从图像数据

及提示词输入开始,首先,通过目标提示词对多视角电力

场景二维图像进行分割,并对分割后的区域赋予颜色标

注;其次,通过三维重建将带有颜色标注的二维分割结果

图升维映射转换到三维空间;最终,经过颜色筛选机制以

及密度聚类处理,输出可用于后续电力设施管理和分析

的三维分割结果。

图 2　 二维分割驱动的电力设施三维分割方法框架图

Fig. 2　 Framework
 

of
 

the
 

3D
 

segmentation
 

method
 

for
 

power
 

facilities
 

driven
 

by
 

2D
 

segmentation

2. 1　 二维图像分割与标注

　 　 本文引入 RGB 标签作为分割掩码的标注信息。 以

下,本文将详细说明基于 Grounded-SAM2 的逐帧预测二

维图像分割掩码及 RGB 标签分配方法。
由 Grounding-DINO 和 SAM2 两 大 模 型 组 成 的

Grounded-SAM2 框架,在开放集上具有出色的任务性能,
能够实现基于任意文本输入检测和分割图片或视频中相

对应的任何区域。 受这些先进视觉任务模型的激励,工
作的目标是基于 Grounded-SAM2 模型逐帧生成带有显著

标注信息的精准二维分割掩码。 为此,本文引入具有预

设(R,G,B)数值和透明度参数的颜色掩码作为 RGB 标

签即为颜色标签,通过固定颜色空间实现目标物的唯一

性标注,可直接通过重新定义二维图像分割模型输出的

掩码的颜色和透明度来实现。 获得带有 RGB 标签标注

的二维分割掩码的实现过程为首先,给定多视角的输入

视频帧图像和目标提示文本,利用 Grounding-DINO 在第

1 帧图像中生成目标框信息;随后,目标框作为提示信息

被输入到即时视觉分割方法 SAM2 中,生成细粒度的掩

码注释,完成第 1 帧图像目标区域的精准分割,并基于此

分割结果获得后续所有帧图像的分割结果,确保全视频
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的分割一致性;最后,将预设的 RGB 标签叠加至每一帧

的掩码区域,赋予分割结果可区分的颜色特征,并输出带

有 RGB 标注的多视角分割结果图,如图 3 所示。

图 3　 二维分割掩码获取及 RGB 标注过程

Fig. 3　 2D
 

segmentation
 

mask
 

acquisition
 

and
RGB

 

annotation
 

process

在上述过程中,二维分割结果主要依赖
 

Grounded-
SAM2

 

中的语言引导机制来识别目标物体,而非颜色信

息。 Grounded-SAM2
 

本身具备较强的泛化能力,能够应

对目标物体与背景颜色相似的情况。 此外,文中引入的

颜色标注机制仅附加在已分割的掩码上,用于标注目标

丰富目标的特征信息,不会影响模型的识别过程。 因此,
颜色标注本身不会导致目标误检或漏检。 在将带有 RGB
标签的分割结果用于三维重建时,少量背景点会被映射

为目标的标注颜色,形成噪声点。 但这些噪声点通常在

后续
 

DBSCAN
 

聚类步骤中可以被有效剔除,不会影响最

终的分割效果。
为提升标注的视觉显著性及三维空间中的复用性,

优选的 RGB 标签的(R,G,B) 数值应选取( 255,0,0)、
(0,255,0)、(0,0,255)等现实中少见且具有高区分度的

颜色,可优化后续的目标点云筛选效果。 在标注策略上,
本文统一同类目标的 RGB 标签颜色,区别不同类型目标

的 RGB 标签颜色,这样后续可以直接依据 RGB 标签完

成对于目标种类的区分。 受 RGB 标定的二维像素在三

维重建后将把 RGB 信息代入到三维空间,可支撑后续的

目标点云的筛选。 需要注意的是,在视频处理中,为避免

Grounded-SAM2 因目标追踪丢失或重识别失败而导致同

一目标被多个 RGB 标签标记的问题,必须确保每种目标

类别对应唯一的 RGB 标签颜色。 这种一致性设置不仅

可以避免标注混乱,还能进一步提升视频分割的精确度

和连贯性。
2. 2　 基于二维分割的三维重建

　 　 Spann3r 基于显示点云学习的重建方式,可以直接从

多视角的输入图像重建出三维点云场景,并且能很好解

决被遮挡物体的重建问题。 在本文所提出的方法中,对

二维分割结果的重建可视为被遮挡区域的重建推导,进
而实现二维分割结果向三维空间的映射。 以下,本文将

详细说明基于 Spann3r 重建二维分割掩码的三维点云的

具体过程。
Spann3r 网络由 ViT 特征编码器、Transformer 特征解

码器以及空间记忆编码器组成,其中空间记忆模块可以

使模型直接在公共坐标系中回归点图。 在 Spann3r 模型

进行重建的前向传播过程中当前帧 It 和前一帧生成的查

询特征 f Q
t-1 作为输入,ViT 特征编码器对给定图像序列

{ It}
N
t = 1 中的一帧 It 进行编码输出当前帧的视觉特征 f I

t :
f I
t = EncoderI( It) (1)
使用查询特征 f Q

t-1 结合空间记忆模块中的记忆键 f K

和值特征 f V 检索输出融合记忆之后的特征 f G
t-1:

f G
t-1 = MR( f Q

t-1,f K,f V) (2)

MR( f Q
t-1,f K,f V) = Softmax(

f Q
t-1 f K( ) T

C
)·f V + f Q

t-1

(3)
当前帧的视觉特征 f I

t 和融合记忆后的特征 f G
t-1 被输

入两个相互交织的 Transformer 特征解码器,经过交叉注

意力推理输出目标解码器解码的特征 f H′
t 和参考解码器

解码的特征 f H
t-1:

f H′
t ,f H

t-1 = Decoder( f I
t ,f G

t-1) (4)
特征 f H′

t 被用来生成下一步的查询特征 f Q
t , 特征 f H

t-1

被用来生成对应的点图 X t -1 和置信图 C t -1。 同时特征

fHt-1 和预测出的点图 X t -1 被输入到记忆编码器中用来编

码生成空间记忆模块里新的的记忆键 f K
t-1 和值特征 f V

t-1:
f Q
t = head target

query( f
H′
t ,f I

t ) (5)
X t -1,C t -1 = headout

ref ( f
H
t-1) (6)

f K
t-1 = headkey

ref ( f
H
t-1,f I

t -1) (7)
f V
t-1 = EncoderMemory(X t -1) + f K

t-1 (8)
每一帧图像经过与记忆模块中的特征的交互能够生

成全局坐标系下的点图,在整个重建过程中实现增量式

重建。 Spann3r 可以解决掩码区域推理重建问题,除了受

空间记忆模块存储的历史特征信息的引导,更重要的是

依靠训练损失函数 L 中置信度损失 Lconf 的巧妙设计。 网

络训练损失由置信度损失和尺度损失组成:
L = Lconf + Lscale (9)

Lconf = ∑ t∑ i∈V
C i

tLreg( i) - λlogC i
t (10)

Lreg( i) 计算图像中每个有效像素的预测值和真实值

间的欧氏距离作为回归损失, V 为所有有效像素的集合。
在 Lconf 中 将 每 个 像 素 的 置 信 度 定 义 为 C i

t = 1 +

exp( Ĉ i
t)( Ĉ i

t 为网络原始输出的像素置信度)可以确保严

格的正置信度。 因此,在正则化项的作用下会迫使网络

在较困难的区域(置信度低的区域)进行更多的外推以
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获得更合理的预测。 这也是本方法中能够实现用二维分

割获得的掩码直接重建出三维分割结果的根本原因,利
用掩码周围区域的像素推导出掩码区域的重建结果。 参

数 λ 用来控制模型需要分配给每个像素损失的总置信度

分数。
尺度损失 Lscale =MAX(0,X- ,X- gt), 其中 X- 为预测点图

中所有点到原点的平均距离, X- gt 为真实点图中所有点到

原点的平均距离。 尺度损失能够约束预测尺度小于真实

尺度,以防止模型学习到无意义的大尺度点云。
本文方法对整个视频序列应用 Grounded-SAM2 二维

图像分割与标注过程后,生成带有标注的二维分割结果

图像。 将这些图像送入 Spann3r 三维重建模型,为在重

建质量与计算效率之间取得平衡,重建过程采用 Spann3r
的演示命令,按照每隔 10 帧选取 1 帧关键帧的策略,对
这些关键帧执行显式点云重建,以基于标注的几何纹理

信息和标注周围图像的上下文信息还原出被标注区域的

三维形态。 在上述二维分割结果映射到三维空间的过程

中,Spann3r 将分割区域视为遮挡区域,主要依赖重建损

失中的置信度项进行推理重建,因此存在一定的不确定

性从而引入精度损失。 为缓解该问题,本文在分割掩码

的颜色标注中设置了透明度系数,以保留更多原始纹理

信息,帮助模型更准确地重建分割区域。
2. 3　 目标物点云筛选

　 　 本文方法在重建出带有掩码信息的三维点云场景

后,以二维分割结果中的 RGB 标签的 (R,G,B,) 数值为

依据,筛选与目标电力设施相关的点云。 为了提升算法

的适应性和泛化能力,本文依据透明颜色混合规则计算

出 (Rmasked,Gmasked,Bmasked) 数值筛选范围应对该问题。 定

义原图像 RGB 数值为 (R img,G img,B img), 二维分割结果

中的 RGB 标签为 (R,G,B,), 透明度为 α, 则带掩码的

目标物的 RGB 数值 (Rout,Gout,Bout) 为:
Rout = α·R + (1 - α)·R img (11)
Gout = α·G + (1 - α)·G img (12)
Bout = α·B + (1 - α)·B img (13)
则对于任一带掩码的目标, RGB 筛选范围数值

(Rmasked,Gmasked,Bmasked) 为:
α·R ≤ Rmasked ≤ 255 / 2 + α·R (14)
α·G ≤ Gmasked ≤ 255 / 2 + α·G (15)
α·B ≤ Bmasked ≤ 255 / 2 + α·B (16)
本文取 α = 0. 5,在二维分割过程中选取了现实中少

见且特征鲜明的颜色(如正红色、正绿色、正蓝色等) 作

为掩码的 RGB 标签,这些颜色在分割和筛选中易于区

分,同时有助于提升点云筛选的精确度和稳定性。
通过颜色筛选实现目标物三维空间的初步分割后,

还需对同类目标的不同实例进行区分,并滤除 Spann3r
引入的重建噪声。 本文采用 DBSCAN[38] 聚类算法,其相

比需预设簇数的 K-means[39] 更适配目标数量未知的场

景。 在对单个目标进行三维分割时,DBSCAN 通过调整

邻域半径和最小样本数,剔除低密度噪声,提升分割精

度。 在处理同类目标中的不同实例时,针对点云数据的

分布特点,本文通过调整邻域半径避免相邻实例被误合

并;同时,通过增大最小样本数的阈值,有效过滤掉零星

噪声点而不损失实例内部连通性。 两种参数协同优化

后,DBSCAN 能准确地将高密度点云划分为独立簇,显著

降低实例误合并与误分割的风险。

3　 电力设施三维分割实验

3. 1　 数据集与评估指标

　 　 为了定量验证方法的有效性和实用性,本文使用了

公开数据集 SPIn-NeRF 和多个真实电力场景数据。
SPIn-NeRF 数据集包含了若干个正向视角的场景,对于

每个场景,SPIn-NeRF 对一些数据进行手动标注,以便评

估交互式三维分割性能。 对于真实电力场景数据,本文

采集了典型电力场景的视频数据,实验数据涵盖了绝缘

子、电力场景消防箱、电力场景消防栓、标识牌等共计 4
类关键目标对象,覆盖了电力设施、室外电力作业环境、
室内电力走廊等多种真实环境。 每类目标均采集了多个

视频片段,并构建了三维点云数据集,用于评估分割性

能。 每个场景数据集不仅提供了二维视频帧序列,还包

含了手动注释的重建点云标签,以支持定量分析。 本文

采用分割结果的平均类别交并比( mIoU) 和平均类别精

度(mAcc)作为评价指标评估本文方法在三维分割任务

中的性能。
3. 2　 实验结果

　 　 在本文方法中,二维分割结果的质量直接影响三维

空间中分割的精度。 为此,本文首先对 Grounded-SAM2
在真实电力场景中的分割性能进行了可视化验证。 如图

4 所示,Grounded-SAM2 在绝缘子、电力场景消防箱、电力

场景消防栓、标识牌场景下均能生成边界清晰、语义准确

且与实际物体轮廓高度吻合的二维分割掩码,能够为后

续三维重建阶段提供可靠输入。
基于上述 Grounded-SAM2 二维分割质量的定性验

证,对本文方法在真实电力场景中的整体性能进行了量

化评估。 表 1 中展示的本方法在真实电力场景数据上的

评估结果均是基于类别级计算,例如,绝缘子 mIoU 和

mAcc 是基于所有绝缘子样本的总体性能计算,未细分到

具体型号。 实验结果表明,本方法在真实电力场景数据

上的评估结果均表现出了有竞争力的性能,充分证明了

其在真实电力场景中的鲁棒性和泛化能力。
为进一步验证本方法的先进性,将本方法与现有的
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图 4　 电力设施二维分割结果可视化

Fig. 4　 Visualization
 

of
 

2D
 

segmentation
 

results
 

for
 

power
 

facilities

先进方法———基于神经辐射场的 SA3D 进行对比,在

SPIn-NeRF 数据集中选择测试具有较全面视角覆盖的 4
个场景( Flower、Fortress、Orchids、Room),以保证稳定地

重建高质量点云并进行准确分割,突出在相同条件下的

性能对比。 实验结果如表 2 所示,处理 4 个相同场景中

的三维分割任务时,本方法 mAcc 与 SA3D 方法相近而

mIoU 提升了 11. 8%,尤其在 Orchids 场景中,mIoU 提升

了 27. 8%,表明本方法在分割精度上相较于 SA3D 更具

有优势。 SPIn-NeRF 数据集的其他场景本文也进行了实

验,但由于场景可用视角图数量较少,导致点云稀疏度较

高、重建质量波动显著。 因此,为避免因结果波动过大而

影响对比结论,表 2 中未列出这些波动较大的场景。

表 1　 本方法在真实电力场景数据上的评估结果

Table
 

1　 Performance
 

evaluation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
method

 

on
 

real-world
 

power
 

scenes
 

datasets (%)
场景 mIoU mAcc 场景 mIoU mAcc

Fair_Box 96. 3 96. 4 Hydrant 95. 5 96. 2
Insulator 97. 3 97. 8 Sign 92. 6 93. 4

表 2　 本方法与 SA3D 在 SPIn-NeRF 数据的评估结果

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

between
 

the
 

proposed
method

 

and
 

SA3D
 

on
 

the
 

SPIn-NeRF
 

datasets (%)

场景
SA3D 本文

mIoU mAcc mIoU mAcc
Flower 94. 6 99. 7 99. 4 99. 5
Fortress 97. 1 99. 6 99. 7 99. 8
Orchids 70. 4 93. 3 98. 2 98. 8
Room 87. 5 98. 3 99. 6 99. 7
平均值 87. 4 97. 7 99. 2 99. 5

　 　 此外,为分析方法在真实场景中的实际应用效率,本
文进一步在真实电力场景数据上进行了推理效率评估,
结果如表 3 所示。 虽在表 1 中的 4 类目标本文均完成了

推理实验,但由于 SA3D 方法在“电力场景消防箱”和“标
识牌”两个场景中重建失败,无法生成可用的三维模型及

分割结果,故表 3 仅保留了 SA3D 成功推理的“绝缘子”
和“电力场景消防栓” 两个场景以保证可比性。 实验结

果表明,本文方法在绝缘子与消防栓两个场景中的推理

速度相较 SA3D 分别提升了 9. 67 倍和 28. 48 倍,凸显了

其在真实电力场景中的效率优势。

表 3　 本方法与 SA3D 在真实电力场景数据上的运行时间

Table
 

3　 Runtime
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
SA3D

 

across
 

real-world
 

power
 

scenes (s)

场景 SA3D 本文

Insulator 586. 74 60. 65
Hydrant 545. 22 19. 14

　 　 综合评估实验结果,本文所提出的方法在处理不同

场景下的三维分割任务时,不仅具有较高的分割精度和

较短的运行时间,还表现出优异的泛化能力,能够有效适

应多样化的环境。 充分验证了本方法在场景理解和三维

建模任务中的应用潜力,并为实际场景中的自动化处理

提供了有效的解决方法。
3. 3　 三维分割实验可视化结果

　 　 所提方法在电力场景中对电力设施的三维分割效果

如图 5 所示。 图 5 中各场景的绝缘子所用标注颜色虽不

尽相同,但仅用于丰富可视化效果,颜色本身不代表不同

型号。 结果显示,本文方法能够精准分割三维点云,既完

整保留了目标的几何结构,又能有效抑制复杂背景干扰,
从而充分体现了其在真实场景下的适用性。

为进一步突出所提出方法在真实场景下的优势,
SA3D 方法在相同电力场景中的三维分割效果对比如图

6 所示。 使用与本方法完全一致的图像数量及视角,并
参考 SA3D 文献[12]所述,通过 COLMAP 估计的相机位
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图 5　 电力设施分割结果可视化

Fig. 5　 Power
 

facility
 

segmentation
 

results
 

visualized

图 6　 SA3D 与本方法在真实电力场景中的分割结果可视化对比

Fig. 6　 Visualization
 

comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

between
 

SA3D
 

and
 

our
 

method
 

in
 

real
 

power
 

scenes

姿进行 SA3D 方法的真实场景实验并对结果进行可视

化。 实验结果表明,在电力场景消防栓和部分绝缘子场

景虽然可获得三维分割结果,但分割边缘明显模糊;而在

其他场景中,SA3D 出现了重建或分割不成立的情况,无
法输出有效的三维模型。 相比之下,本文方法则能完整

保留目标物的三维形态,而且边界清晰且无明显缺失,这
也更全面地验证了本文方法在真实场景下的稳定性和鲁

棒性。
在完成与 SA3D 方法的对比分析后,本文评估了方

法在实例分割任务中的表现。 研究主要关注方法流程与

关键技术路线可行性的验证,因此实验聚焦于一般场景

下的实例级三维分割。 在处理实例分割任务时,对于同

一类别内属性差异较大的目标,可以通过灵活的语言提

示实现属性级分割,当属性差异较小时,则依靠聚类过程

实现实例分割。 如图 7 所示,本文方法在实例分割任务

中表现出良好的实例区分能力,能够清晰、准确地区分同

类别不同实例的目标,验证了其在电力场景下的实例级

三维分割能力。

图 7　 实例分割结果

Fig. 7　 Instance
 

segmentation
 

results
 

obtained
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本文通过在多个真实电力场景下的定量与定性实验验

证,展现出其在精度鲁棒性、功能延展性与工程实用性等

多方面的综合优势。 在准确执行语义与实例分割基础任

务的同时,本文方法还具备文本引导分割等扩展功能,其
模块化架构能够灵活适配场景差异化需求,进一步验证

了其作为三维场景分析工具的巨大潜力。
3. 4　 消融实验

　 　 为了验证本文方法中关键设计的有效性,进行了系

统的消融实验,重点分析了 RGB 标签透明度以及不同聚

类方式对分割结果的影响。 表 4 为 RGB 标签透明度变

化对分割性能的影响,表 5 对比了不同聚类方式下的分

割效果。
表 4　 RGB 标签透明度 α 消融实验评估结果

Table
 

4　 Evaluation
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
on

 

RGB
 

label
 

transparency
 

α (%)

场景
α= 0. 0 α= 0. 5 α= 1. 0

mIoU mAcc mIoU mAcc mIoU mAcc
Fair_box 54. 8 54. 8 96. 3 96. 4 76. 2 76. 2
Hydrant 60. 1 60. 1 95. 5 96. 2 85. 8 86. 0

Sign 47. 8 52. 2 92. 6 93. 4 59. 0 62. 6
Insulator 48. 9 50. 0 97. 3 97. 8 55. 3 56. 3

表 5　 不同聚类方法消融实验评估结果

Table
 

5　 Evaluation
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
on

 

different
 

clustering
 

methods (%)

场景
K-means OPTICS DBSCAN

mIoU mAcc mIoU mAcc mIoU mAcc
Fair_box 86. 0 91. 7 56. 7 60. 0 96. 3 96. 4
Hydrant 94. 4 96. 1 46. 2 53. 9 95. 5 96. 2

Sign 88. 2 93. 3 49. 7 53. 9 92. 6 93. 4
Insulator 61. 3 68. 3 53. 1 54. 4 97. 3 97. 8

　 　 当 RGB 标签透明度设置为 0 时,二维图像中难以标

记出待分割目标的区域。 在重建过程中仅将原始颜色信

息和纹理信息映射到三维空间,没有分割标记信息的映

射,导致后续基于 RGB 标签值筛选目标点时,只能将重

建过程中映射为特定颜色的噪声点误识别为目标点云,
从而无法准确获取目标物的点云信息。 当 RGB 标签透

明度设置为 1 时,目标物区域的纹理信息被分割标记信

息完全覆盖,这增加了重建过程中对目标物推理的难度,
导致最终分割结果不完整,反映在评估指标上表现为性

能下降。 当 RGB 标签透明度设置为 0. 5 时,既能保留目

标区域的原始纹理信息,又能为其赋予显著的分割标记

特征,从而在后续重建和筛选过程中准确保留目标物对

应的点云信息,实现最优的分割效果。
聚类过程的目标是对同一类物体的不同实例进行区

分,并去除目标物周围的噪声点。 实验表明,K-means 方

法需要预先设置聚类簇数,且无法有效过滤噪声点,导致

分割性能下降;而 OPTICS 作为 DBSCAN 的改进方法,虽
然在一定程度上解决 DBSCAN 中参数设置问题,但其会

过度过滤目标物本身的点云,导致分割性能下降。 此外,
OPTICS 的计算复杂度显著高于 DBSCAN,难以高效处理

真实场景中大规模的点云数据。 相比之下,DBSCAN 在

保证聚类精度的同时,能够有效平衡计算效率和噪声过

滤能力,更适合实际场景中的应用需求。
实验结果表明,RGB 标签的合理引入能够实现目标

电力设施三维分割精度的提升。 不同的聚类策略对分割

性能产生显著不同的影响。 消融实验充分证明了本方法

中各项设计的合理性和有效性。

4　 结　 论

　 　 在三维分割领域,现有模型普遍存在数据收集成本

高昂、运行灵活性不足以及算力需求过度的问题。 本文

紧扣当下电力场景中机器人主要依赖二维视觉图像感知

环境的作业特性,率先提出了一种基于二维分割与三维

重建的三维分割创新方法。 该方法突破了传统三维分割

对高质量点云数据和长时间推理的依赖,首次实现了从

单目 RGB 传感器采集的多视角二维图像直接推导出目

标电力设施的三维分割结果。 电力机器人等智能体基于

本文方法能利用即时采集的二维光学图像完成关键电力

设施的识别与三维分割任务。 真实电力场景下的实验结

果表明,本文方法在三维分割任务中均表现出优异的性

能,同时其部署简易、更新便利,实用性和可扩展性的优

势,为电力机器人等智能体在实际场景中的应用提供了

高效、可靠的解决方案,并为未来具身智能在空间理解方

面的发展奠定了重要基础。
鉴于本文是使用二维分割与三维重建实现三维分割

的首次探索工作,当前方法仍然存在一些局限性。 一方

面,本文方法主要依赖 Grounded-SAM2 本身对分割掩码

的生成质量,未采用额外的后处理或其他专门的噪声处

理或补充掩码完整性的方法,不能保证掩码存在噪声或

不完整时获得完整的三维分割结果;另一方面,本文方法

当前采用的三维重建方法在推理分割区域存在固有的不

确定性,给最终的三维分割结果带来了不同程度的精度

损失。 此外,固定时间间隔的抽帧策略在动态场景或目

标快速运动时难以及时捕捉所有关键信息,视角不足也

会引发分割缺失。 尽管如此,所提方法在初步验证中已

展现出可观效果,证明了思路的可行性。 针对复杂空间

关系下如多实例遮挡、目标堆叠等情形,未来工作将进一

步扩展实验范围,并探索更加鲁棒的参数设置与聚类策

略,以提升方法在实际应用中的通用性与稳定性。 为了

在更具挑战性的场景中进一步提高稳定性和精度,后续
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研究还将围绕增强掩码后处理、提升三维重建精度及鲁

棒性、设计自适应抽帧机制以及多视角补偿等方向展开。
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