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摘　 要:针对干散货自动化码头门座式起重机作业中,钢丝绳与抓斗点云强空间耦合导致边界模糊、以及现场安装受限造成点

云稀疏不均,致使传统分割方法难以有效识别钢丝绳的难题,提出一种基于激光雷达与改进 PointNet++的钢丝绳识别方法。 首

先,利用激光雷达获取点云,并采用基于运动学约束的动态预分割算法提取作业区域,以降低计算冗余。 其次,在 PointNet++框
架中嵌入空间-自注意力(SSA)模块,通过自注意力分支建立跨点长程依赖以增强钢丝绳轴向拓扑连续性,同时通过空间注意

力分支动态加权局部几何特征以强化耦合区域的边界响应,两者协同作用从而提升了稀疏点云下耦合区域的分割精度。 基于

自建的门座式起重机作业点云数据集开展的实验表明,改进方法的钢丝绳分割交并比(IoU)达到 91. 2%,较 PointNet++基准模

型提升 9. 4%;在雨、雾、雪等恶劣天气条件下,IoU 均保持在 89. 8%以上;在进舱、出舱、大臂回转等多种真实作业工况下,IoU 稳

定在 89. 4% ~ 92. 7%,显著优于对比方法,有效解决强耦合与稀疏点云场景下的钢丝绳精准分割问题,为自动化码头抓斗防摇

控制与闭环定位提供了可靠的感知基础。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

in
 

automated
 

dry
 

bulk
 

terminal
 

operations
 

of
 

gantry
 

cranes,
 

where
 

strong
 

spatial
 

coupling
 

between
 

wire
 

ropes
 

and
 

the
 

grab
 

bucket
 

in
 

point
 

clouds
 

leads
 

to
 

blurred
 

boundaries,
 

and
 

on-site
 

installation
 

constraints
 

result
 

in
 

sparse
 

and
 

uneven
 

point
 

clouds,
 

making
 

it
 

difficult
 

for
 

traditional
 

segmentation
 

methods
 

to
 

effectively
 

identify
 

wire
 

ropes,
 

a
 

wire
 

rope
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

LiDAR
 

and
 

an
 

improved
 

PointNet + +
 

is
 

proposed.
 

First,
 

point
 

clouds
 

are
 

acquired
 

using
 

LiDAR,
 

and
 

a
 

dynamic
 

pre-
segmentation

 

algorithm
 

based
 

on
 

kinematic
 

constraints
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

the
 

operational
 

area,
 

thereby
 

reducing
 

computational
 

redundancy.
 

Subsequently,
 

a
 

spatial-self-attention
 

( SSA)
 

module
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

PointNet + +
 

framework.
 

The
 

self-attention
 

branch
 

establishes
 

long-range
 

dependencies
 

across
 

points
 

to
 

enhance
 

the
 

axial
 

topological
 

continuity
 

of
 

the
 

wire
 

rope,
 

while
 

the
 

spatial
 

attention
 

branch
 

dynamically
 

weights
 

local
 

geometric
 

features
 

to
 

strengthen
 

the
 

boundary
 

response
 

in
 

the
 

coupled
 

region.
 

Their
 

synergistic
 

effect
 

improves
 

segmentation
 

accuracy
 

in
 

sparse
 

and
 

coupled
 

scenarios.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

a
 

self-constructed
 

gantry
 

crane
 

operation
 

point
 

cloud
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

method
 

achieves
 

a
 

wire
 

rope
 

segmentation
 

IoU
 

of
 

91. 2%,
 

an
 

improvement
 

of
 

9. 4%
 

over
 

the
 

baseline
 

PointNet + +.
 

Under
 

adverse
 

weather
 

conditions
 

such
 

as
 

rain,
 

fog,
 

and
 

snow,
 

the
 

IoU
 

consistently
 

exceeds
 

89. 8%.
 

Across
 

various
 

real-world
 

operating
 

conditions,
 

including
 

entering
 

and
 

exiting
 

the
 

hatch
 

and
 

boom
 

slewing,
 

the
 

IoU
 

remains
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stable
 

between
 

89. 4%
 

and
 

92. 7%,
 

significantly
 

outperforming
 

comparative
 

methods.
 

This
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

precise
 

wire
 

rope
 

segmentation
 

in
 

strongly
 

coupled
 

and
 

sparse
 

point
 

cloud
 

scenarios,
 

providing
 

a
 

reliable
 

perceptual
 

foundation
 

for
 

anti-sway
 

control
 

and
 

closed-loop
 

positioning
 

of
 

grabs
 

in
 

automated
 

terminals.
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hybrid
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0　 引　 言

　 　 在干散货自动化码头作业中,门座式起重机作为核

心装卸装备,其效率与安全直接关乎港口运营效益。 钢

丝绳束作为抓斗系统的核心传力介质,其空间位姿的精

准感知是抓斗闭环控制的基础,直接影响抓取效率和设

备安全。 钢丝绳束长度变化直接决定抓斗垂直定位精

度,而平移运动诱发的摆动则影响水平稳定性,二者共同

制约装卸效率与设备安全。 钢丝绳束与抓斗在点云数据

中呈现出强空间耦合特性,容易导致边界模糊导致的分

割歧义问题,这使得复杂背景下可靠提取其姿态成为保

障安全运行与提升自动化水平的技术难点。
在钢丝绳智能化检测领域,现有研究主要集中于损

伤检测任务,且已在表面缺陷检测方面取得显著进展。
然而,面向门座式起重机钢丝绳位姿感知的研究基础相

对薄弱。 因此,基于门座式起重机钢丝绳的细长线状几

何特征及其在点云中的稀疏性与拓扑连续性问题,可参

考现有线状结构提取方法的研究积累。
在现有检测方法中,多传感器融合与计算机视觉技

术占据主导地位。 基于视觉识别的方案依赖 YOLO 等[1]

深度学习模型提取钢丝绳轮廓特征,虽具备非接触式检

测优势,但在抓斗与钢丝绳的空间耦合效应、金属表面反

光干扰或光照突变场景下易引发特征误识别。 基于惯性

的识别方案[2] 则通过加速度计与陀螺仪的运动轨迹推算

技术实现位姿估计,虽规避了光学环境干扰,但其依赖积

分运算的位移推算机制存在零点漂移误差累积问题,难
以满足长周期连续作业的精度需求。 现有方法普遍面临

复杂工业场景下的特征鲁棒性不足与多工况适应性缺

陷,难以平衡检测精度与算法泛化能力。 随着三维点云

机器学习技术的快速发展,三维测量技术在工业领域得

到了广泛应用。 Shi 等[3] 针对电力线挂点处点云缺失或

被误分类的难题,提出基于空间约束与几何重建的定位

法,通过区域生长分割导线、局部多项式重建缺失部位并

迭代搜索交点,提取了电力线挂点坐标。 Guo 等[4] 针对

点云缺失与投影重叠难题,提出基于模型判别的分割法,
通过聚类统计自动识别导线模型并分层处理,分割了单

根电力线。 毛清华等[5] 针对矿井提升钢丝绳空间振动测

量难题,提出基于 3D 点云的在线测量方法,通过随机样

本一致算法 ( RANSAC ) 与 基 于 密 度 的 空 间 聚 类 算

法(DBSCAN)结合实现点云分割,实现振动状态在线测

量。 胡益菲等[6] 针对复杂场景下架空线缆识别难题,提
出基于激光雷达的目标检测方法,通过物理特征约束的

改进 RANSAC 与区域生长结合,识别了主导线结构。 王

永敏等[7] 针对复杂场景下电力线快速提取难题,提出融

合布料模拟与 RANSAC 的提取方法,提取了单根电力线

点云。 然而,上述研究方法的有效性皆高度依赖于高密

度、均匀分布的点云数据,而干散货码头位姿检测场景受

限于现场安装条件,所获取的点云往往较为稀疏且分布

不均。 同时,钢丝绳与抓斗在三维空间中紧密耦合,二者

局部几何特征高度相似。 这使得传统基于手工设计特征

与固定阈值的分割方法难以在耦合区域建立有效判别边

界,而且依赖局部点云密度的聚类算法也因数据稀疏易

产生过分割或欠分割误差,难以保持钢丝绳沿轴向的拓

扑连续性。 因此,需要引入深度学习方法,以有效应对稀

疏点云与强耦合场景下的钢丝绳识别难题。
面对门座式起重机钢丝绳的精准检测需求,在港口

自动化设备三维感知体系中,基于深度学习的点云分割

方法逐渐成为实现高精度几何特征提取的核心技术路

径。 阮剑等[8] 通过 PointNet 直接处理点云数据并尊重点

的不变性,实现了高效的 3D 分类、分割和场景语义解析。
Qi 等[9] 提出了 PointNet++,通过在度量空间中递归应用

PointNet 并自适应结合多尺度特征,实现了鲁棒的深层

次点云特征学习,显著提升复杂场景下的性能。 孙国强

等[10]通过 PointCNN 学习 X-变换对点特征加权和排序后

应用卷积操作,实现了点云的特征学习,在多个基准任务

上达到或超越最佳性能。 张自强等[11] 通过动态图卷积

神经网络( dynamic
 

graph
 

CNN
 

,DGCNN) 动态构建特征

空间图并使用 EdgeConv 模块捕捉局部邻域信息,实现了

点云分割的高效处理。 冯凯浩等[12] 通过设计基于

Transformer 的逐通道点云分析网络,采用针对性的编码

策略以增强通道特征区分与几何语义挖掘能力,提升了

点云分类与分割性能。 喻佳祺等[13] 提出了基于改进

PointPillars 的点云目标检测方法,通过 SimAM 注意力机

制优化体素特征输入并构建 Multi-CBAM 骨干网络,实现

了对遮挡点云目标的精确检测。 Zhang 等[14] 提出了

Point-NN,通过非可学习组件( 如 FPS、k-NN 和三角函

数)实现参数无关的 3D 点云分析,并作为基础框架增强

现有模型,无需训练即可超越部分全参数方法。 Tran
等[15] 提出了 PointCT( Point

 

Central
 

Transformer),通过基

于中心的注意力机制整合全局特征和位置编码,实现了

弱监督点云语义分割,在有限标注下提升多数据集性能。
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在以上点云分割方法中,PointNet++效果最为突出,该方

法通过层次化局部特征聚合与多尺度语义融合机制,构
建了从局部几何结构到全局语义理解的分层表征体系,
为跨领域精细化分割任务提供了可扩展的基础框架。

然而 PointNet++在应用于钢丝绳识别任务时存在局

限。 其最远点采样和球查询机制难以有效捕捉钢丝绳与

抓斗边界区域微弱的几何特征差异,导致语义边界模糊

和特征混淆。 同时,该模型的局部与全局特征融合机制

对细长线状结构的拓扑连续性建模能力不足,在点云稀

疏时难以保持钢丝绳沿轴向的结构完整性,易造成断裂。
Chang 等[16] 通 过 参 数 优 化 与 SoftPool 池 化 层 改 进

PointNet++,增强了复杂场景下目标点云的特征捕获能

力,有效解决了遮挡与姿态变化等因素导致的分割难题。
Qian 等[17] 通过可分离集抽象模块与各向异性约简函数

改进 PointNet++,实现了点云处理精度与速度的双提升。
Zhu[18] 通过 GEO 和 SEP 模块改进了 PointNet++,增强了

几何特征与附加信息的利用,解决了原网络信息编码不

足的问题。 林冬梅等[19] 通过引入局部-空间特征提取网

络、设计倒残差多尺度卷积网络替换编码器并采用 Focal
损失函数改进了 PointNet++,从而增强了旋转鲁棒性和

边缘特征学习能力,有效提升了三维点云缺陷检测的性

能。 以上改进方法虽在各自应用领域取得了显著成效,
但其设计主要面向具有明显几何形态特征的一般性目

标,尚未针对细长线状结构在稀疏点云与强耦合场景下

的特殊挑战进行专门优化。 在钢丝绳识别任务中,这些

方法难以有效捕捉钢丝绳与抓斗之间微弱的几何特征差

异,且对细长结构沿轴向的拓扑连续性保持能力有限,在
点云稀疏时易造成分割断裂。 上述不足使得现有改进方

法难以满足干散货码头复杂环境下钢丝绳精准识别的

需求。
针对钢丝绳与抓斗耦合区域边界模糊以及稀疏点云

下细长结构易断裂的问题, 本文提出一种基于改进

PointNet++的门座式起重机钢丝绳识别方法。 该方法在

PointNet++框架中引入空间-自注意力模块,其中空间注

意力分支用于增强耦合区域的边界特征,自注意力分支

用于维持钢丝绳沿轴向的结构连续性,通过两者的协同

实现对钢丝绳束的高精度分割与位姿估计,为自动化码

头作业提供可靠的感知基础。

1　 钢绳检测方法

1. 1　 硬件架构

　 　 本文采用适配港口门座式起重机的钢丝绳的三维感

知系统,其硬件平台由双多线激光雷达与边缘计算单元

构成。 激光雷达采用对称式布局,部署于起重机维修平

台两侧,如图 1 所示,通过多视角交叉扫描构建互补感知

区域,有效消除单传感器盲区并提升几何特征完整性。
边缘计算单元集成于电气室核心区,承担点云数据接收、
预处理及特征提取功能,实现高密度点云分割。 该架构

为后续钢丝绳位姿解算与安全预警提供高鲁棒性硬件

基础。

图 1　 门座式起重机钢丝绳束识别任务激光雷达安装

Fig. 1　 Laser
 

radar
 

installation
 

for
 

wire
 

rope
 

bunch
identification

 

task
 

on
 

a
 

gantry
 

crane

1. 2　 算法设计

　 　 1)
 

算法架构

针对港口门座式起重机钢丝绳识别中耦合区域边界

模糊导致的分割歧义问题,本文提出的基于多激光雷达

与改进型 PointNet++模型的钢丝绳识别流程,如图 2 所

示。 首先,运用多激光雷达系统采集门座式起重机作业

场景的三维点云数据,通过多源点云配准与动态空间预

分割算法实现数据预处理,以达到在保留钢丝绳几何特

征的同时有效降低冗余数据计算量的效果。 其次,将预

处理后的点云数据输入改进型 PointNet++模型。 该模型

通过嵌入空间-自注意力模块获取局部曲率敏感特征与

全局拓扑连续性表征,精准识别钢丝绳及其相邻机构在

高度耦合区域的几何边界。 最后,采用最小二乘法对语

义分割得到的钢丝绳点云束进行空间直线拟合,实现了

钢丝绳空间位姿的计算,为后续的防摇控制与闭环定位

提供数据支持。
2)

 

预处理算法

本文构建了系统化的预处理流程,为深度学习模型

提供优化的输入数据,以满足门座式起重机钢丝绳识别

的需求。 该流程采用自适应体素降采样策略压缩冗余数

据密度,在显著降低计算复杂度的同时,有效保持钢丝绳

细长结构的几何特征。 针对粉尘遮蔽与金属反光引发的

异常值干扰,该流程应用统计离群点滤波算法进行抑制,
增强了点云数据的拓扑连续性。 为实现作业场景点云数

据的空间完整性,利用 ICP 配准算法完成了双激光雷达

多源点云的空间对齐。 此外,根据起重机作业区域建立

了三维动态感兴趣区域,并基于空间约束预分割算法精

确提取了钢丝绳长方体作业域的点云 PROI( t) :
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图 2　 门座式起重机钢丝绳束识别流程

Fig. 2　 Wire
 

rope
 

bunch
 

identification
process

 

for
 

a
 

gantry
 

crane

　 　 PROI = (x i,y i,zi) ∈ P |

xmin ≤ x i ≤ xmax ,
ymin ≤ y i ≤ ymax ,
zmin ≤ zi ≤ zmax

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

(1)

式中: P 为原始点云; [xmin,xmax ]、[ymin,ymax ]、[ zmin,zmax ]
分别表示作业域在三维坐标系下的边界阈值。

3)
 

基于 SSA 改进的 PointNet + +钢丝绳点云分割

算法

尽管 PointNet+ +在局部几何特征提取方面具有优

势,但其局部-全局特征融合不足导致门座式起重机钢丝

绳识别在耦合区域分割精度显著退化。 为此,本文在

PointNet + + 框 架 中 嵌 入 空 间-自 注 意 力 ( spatial-self-
attention,SSA)模块,如图 3 所示,通过协同优化局部几何

与全局语义关联提升边界分割精度。 在 SSA 模块中,自
注意力机制建立跨点长程依赖,强化钢丝绳轴向连续性

建模;空间注意力机制基于局部几何特征的分布进行动

态加权,从而强化抓斗与钢丝绳交界区关键区域的几何

特征表达。 二者通过特征级联实现互补,在保持线状结

构整体拓扑特性的同时精准捕获局部几何差异,有效解

决边界模糊导致的语义歧义问题。

图 3　 改进的 PointNet++网络结构

Fig. 3　 Improved
 

PointNet++
 

network
 

structure

　 　 本文通过多阶段特征重组策略将 SSA 模块嵌入

PointNet++网络,如图 4 所示。
步骤 1)输入特征矩阵 F ∈ RB×N×(d+C) , 其中 B 为批

次大小, N 为每个样本的点数, C 为点集特征维度, d 为

每个点的特征。
步骤 2)通过多头自注意力模块加强点云中相距较

远 的 点 之 间 的 全 局 特 征 依 赖, 生 成 特 征 向 量

F′ ∈ RB×N×(d+C′) ,其中 C′ 是自注意力机制输出的特征

维度。
步骤 3)通过空间注意力模块强化局部几何拓扑敏

感性,生成特征向量 F″ ∈ RB×N×(d+C″) ,其中 C″ 是空间注

意力机制输出的特征维度。
(1)自注意力机制

自注意力机制[20] 旨在增强点云特征的全局语义关

联性,通过建模点云中各点之间的长程依赖关系,有效捕

捉钢丝绳点云沿轴向的连续性特征,如图 5 所示。 给定

输入特征矩阵 F ∈ RB×N×C(B 为批量大小, N 为点数, C
为点集特征维度),通过线性变换生成查询矩阵 Q 、键矩

阵 K 与值矩阵 V :
Q = FWQ,K = FWK,V = FWV (2)

式中: WQ、WK、WV 为可学习权重矩阵。
查询矩阵和键矩阵的乘积经过缩放后,通过 Softmax

函数计算注意力权重矩阵 A:

A = Softmax
QKT

d( ) (3)

式中:缩放因子 d 防止梯度消失, d 为投影维度。 权重

矩阵 A 的每个元素量化了任意两点之间的关联强度。 更
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图 4　 混合注意机制特征提取模块

Fig. 4　 Feature
 

extraction
 

module
 

of
 

hybrid
 

attention
 

mechanism

图 5　 自注意力机制

Fig. 5　 Self-attention
 

mechanism

新后的特征 Z 通过权重矩阵对值矩阵加权得到:
Z = A·V (4)
此操作使每个点的新特征融合了全局上下文信息,

特别是强化了钢丝绳点云沿轴向的长程连续性特征。 为

增强特征表达能力,采用多头注意力机制,并行执行多组

上述变换,每组的权重矩阵不同。 各组的输出特征沿通

道维度拼接后,通过线性投影融合 F′ :
F′ = Contact Z(1) ,…,Z(h)( ) WO (5)

式中: h 为注意力头数量; WO 为输出投影矩阵。 该机制

通过动态权重分配,有效解决了传统方法在长程空间结

构建模上的不足,为钢丝绳的精确识别提供了关键特征

支持。
(2)空间注意力机制

空间注意力机制[21] 旨在提升点云中抓斗与钢丝绳

交界区域的局部几何特征显著性,如图 6 所示。 给定输

入特征 F′ ∈ RB×N×C′(B 为批量大小, C′ 为点集特征维

度),对通道维度进行全局平均池化与最大池化操作得

图 6　 空间注意力机制

Fig. 6　 Spatial
 

attention
 

mechanism

Favg 与 Fmax :
Favg = AvgPool(F′) (6)
Fmax = MaxPool(F′) (7)

式中: Favg ,Favg ∈ RB×N×1 为空间统计特征图,反映不同位

置的特征分布特性。 随后将两特征图沿通道维度拼接得

Fmix :
Fmix = [Favg ,Fmax ] ∈ RB×N×2 (8)
将之输入 1×1 卷积层提取局部上下文信息,并经由

Sigmoid 函数生成空间注意力权重图 M ∈ RB×N×1:
M = σ(Conv1 ×1([Fmix ])) (9)
通过逐元素乘法实现特征增强:
F″ = F′☉ (M) (10)

式中:☉表示逐元素乘法; (M) 为经过维度扩展的空间

注意力权重图。 该机制通过动态的空间权重分布,引导

模型优先关注抓斗与钢丝绳交界区等关键耦合位置的几

何特征,在有效抑制背景噪声的同时,维持细长结构的拓

扑连续性,进而为复杂场景下的接触区域特征提取与边

界精准分割提供关键的几何指引。
4)

 

钢丝绳束位姿计算方法

本文采用基于改进 PointNet + +网络的点云分割方

法,从原始点云中分割出钢丝绳束点云 P = {p i | i = 1,2,
…,N},其中 p i = (x i,y i,zi) 为三维坐标。 为精确表征钢

丝绳束的空间位姿,采用基于最小二乘法的空间直线拟

合方法对点云进行建模。
步骤 1)针对分割后获得的钢丝绳束点云 P ,采用空

间直线模型描述其空间位姿 L:p t( ) = p0 + td ,其中 p0 =
(x0,y0,z0) 为直线上的一点, d = (dx,dy,dz) 为直线的单

位方向向量, t ∈ R 为参数变量。
步骤 2)首先通过质心与主方向分析完成参数初始

化,计算点云质心 μ 作为基准点 p0 的初始值,对中心化

点云 {p i - μ} N
i = 1 构建数据矩阵并进行奇异值分解,取右

奇异矩阵对应最大奇异值方向的列向量单位化后作为初

始方向向量 d0。
步骤 3)钢丝绳束位姿直线拟合的核心是通过最小

化点云到直线的距离残差,求解最优参数 ( p̂0, d̂) ,优化

目标为最小化所有点的距离残差平方和:

min
p0,d

∑
N

i = 1
‖ p i - p0( ) - p i - p0( )·d( ) d‖2 (11)
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2　 实验对比与分析

2. 1　 实验环境配置

　 　 本文基于自定义的门座式起重机钢丝绳作业点云数

据集,旨在比较与分析相关模型的性能。 实验所用的硬

件和软件配置如下。 软件方面, 操作系统为 Ubuntu
 

20. 04,编程框架为 Python
 

3. 8,机器学习库使用 PyTorch
 

2. 4. 1。 硬件方面,配备了 Tesla
 

M40
 

24
 

GB 的 GPU 和

Intel
 

Xeon
 

E312xx ( Sandy
 

Bridge, IBRS
 

update) 的 CPU。
该点云数据集共包含 8

 

743 个点云样本,按 8 ∶ 2 的比例

分为训练集和测试集。
2. 2　 门座式起重机钢丝绳作业数据集

　 　 将改进的 PointNet++门座式起重机上钢丝绳识别模

型应用于真实的散货码头装卸机械,有效地检测了钢丝

绳的位置和姿态。 硬件设备包括 16 线 LiDAR 和边缘计

算模块。 钢丝绳作业的点云数据收集过程如图 7 所示。

图 7　 点云数据集收集过程

Fig. 7　 Point
 

cloud
 

data
 

set
 

collection
 

process

每个场景被分为“钢丝绳”、“抓斗”和“其他”3 个类

别进行点云分割,并使用 CloudCompare 软件对数据进行

标注。
2. 3　 评估指标

　 　 为验证点云边界特征的有效性,本研究通过评估针

对钢丝绳的点云分割模型性能来实现。 本文采用精确

率(precision)、召回率(recall)和交并比( IoU)3 项核心指

标构建评价体系。 这些互补性指标分别量化了模型排除

背景干扰、捕捉目标钢丝绳点以及预测区域与真实区域

空间吻合的能力,从而综合评估分割模型的整体性能,计
算公式定义为:

Precision = TP
TP + FP

(12)

Recall = TP
TP + FN

(13)

IoU = TP
TP + FP + FN

(14)

式中: TP 指正确分类的钢丝绳点云数量; FP 指背景点

被误判为钢丝绳的数量; FN 指真实钢丝绳点未被识别

的数量。
2. 4　 模型对比实验与分析

　 　 本研究使用的实验环境配置中,在模型训练时设置

了以下训练参数:批大小为 8,共 1
 

024 个采样点,采用

Adam 优化算法。 初始学习率设置为 0. 001,epoch 数设

置为 200。
为了探索所提出的优化模型与主流点云分割网络的

性能差异,使用相同的训练参数和样本训练数据进行了

对比实验。 训练的对比结果如表 1 所示。
表 1　 不同模型的分割测试结果

Table
 

1　 Segmentation
 

test
 

results
 

of
 

different
 

models
(%)

模型 Precision Recall IoU
PointNet 96. 8 83. 5 81. 3

PointCNN 95. 5 78. 1 75. 4
Point

 

Transformer 96. 2 80. 9 78. 4
PointNet++ 96. 9 84. 0 81. 8

RANSAC-RG[6] 93. 7 71. 1 67. 9
本文 98. 6 92. 3 91. 2

　 　 实验结果表明,在钢丝绳点云分割任务中各模型性

能存在显著差异。 作为点云分割领域的先驱模型,
PointNet 虽然实现了 96. 8%的精确率,但其 83. 5%的召

回率与 81. 3%的 IoU 表明该模型在复杂边界特征处理和

漏检控制方面存在明显不足,难以有效应对钢丝绳与抓

斗的高耦合区域分割挑战。 PointCNN 展现出更严重的

局限性,其 78. 1%的召回率和 75. 4%的 IoU 均为基准模

型最低值,凸显其在局部几何建模能力上的缺陷,导致细

长结构特征捕捉不完整。 Point
 

Transformer 通过自注意

力机制将 IoU 提升至 78. 4%,但仍低于 PointNet + +的

81. 8%,说明其在多层次边界特征融合方面仍有优化空

间,未能充分解决空间耦合效应导致的特征歧义问题。
作为传统点云分割方法的代表,RANSAC-RG 的表现最

差,其精确率、召回率和 IoU 分别为 93. 7%、71. 1% 和

67. 9%。 该方法依赖手工设计的几何特征与固定阈值,
难以在点云稀疏且强耦合的场景下准确区分钢丝绳与抓

斗,导致严重的欠分割与误分割。
本文提出的改进模型通过嵌入模块 SSA,显著增强

了对高耦合区域的边界分割能力,展现出全面性能优势,
精确率达 98. 6%,召回率提升至 92. 3%,IoU 创 91. 2%新

高。 相较于性能最优的基准模型 PointNet++,本模型 IoU
提升 9. 4%;相对 PointNet、PointCNN 和 Point

 

Transformer
则分别提升 9. 9%、15. 8%和 12. 8%。 这些数据验证了改

进模型在分割精度、目标覆盖完整性和空间一致性 3 个

维度的显著进步,成功克服了金属反光干扰与动态耦合

效应导致的特征误识别难题,为港口自动化设备的安全

监测提供了更可靠的技术解决方案。
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2. 5　 模型消融实验

　 　 为了验证预分割算法和 SSA 模块对点云分割性能的

改善,以 PointNet+ +为基准模型,进行了一系列消融实

验。 实验中逐步添加了改进模块,结果对比如表 2 所示。

表 2　 消融实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results (%)
改进模型 Precutting Self

 

attention Spatial
 

attention Precision Recall IoU
Pointnet++ × × × 96. 9 84. 0 81. 8
+Precutting √ × × 97. 7 87. 8 86. 0

+Self
 

attention × √ × 97. 5 86. 8 85. 0
+Spatial

 

attention × × √ 97. 3 85. 8 83. 8
+SSA × √ √ 97. 9 88. 5 86. 9

+Precutting+SSA(Ours) √ √ √ 98. 6 92. 3 91. 2

　 　 由表 2 可知,基准模型 PointNet++的精确率、召回率

和 IoU 分别为 96. 9%、84. 0%和 81. 8%。 引入预分割模

块后,各项指标分别提升至 97. 7%、87. 8%和 86. 0%,该
模块通过运动学约束的空间剪裁有效降低了计算冗余,
为后续分割奠定了良好的数据基础。 单独引入自注意力

机制使 IoU 提升至 85. 0%,验证了其对钢丝绳轴向拓扑

连续性的增强作用;单独引入空间注意力机制使 IoU 提

升至 83. 8%,证明了其对耦合区域边界特征的强化能力。
当二者组合为 SSA 模块时,IoU 进一步提升至 86. 9%,表
明自注意力与空间注意力在全局建模与局部增强方面存

在互补增益。 将预分割与 SSA 模块共同引入后,模型性

能达到最优, 精 确 率 98. 6%、 召 回 率 92. 3%、 IoU 达

91. 2%,较基准模型分别提升 1. 7%、8. 3%和 9. 4%。 这

些结果充分验证了各改进模块的有效性及其协同增益

特性。
2. 6　 环境鲁棒性分析

　 　 为了进一步研究改进的 PointNet++模型在真实场景

中的泛化能力,针对雨、雾、雪等典型恶劣天气条件开展

了工程应用测试。 测试共采集 1
 

000 组真实场景点云样

本,涵盖正常天气及雨、雾、雪等不同程度不利天气条件,
每种工况 200 组样本,使用相同硬件配置的服务器进行

实时分割处理。 测试结果如表 3 所示。

表 3　 不同天气条件模型对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

models
 

under
different

 

weather
 

conditions (%)

天气
Pointnet++ 本文

Precision Recall IoU Precision Recall IoU
小雨 96. 8 83. 3 81. 0 98. 6 92. 1 90. 8
大雨 96. 6 82. 8 80. 4 98. 5 91. 8 90. 5
小雾 96. 5 82. 2 79. 9 98. 4 91. 1 89. 8
大雾 97. 1 85. 0 82. 9 98. 7 92. 6 91. 4
大雪 96. 7 83. 2 80. 9 98. 6 92. 3 91. 1

　 　 实验结果表明,改进模型在所有测试天气条件下均

展现出显著优于 PointNet++的分割性能。 PointNet++受

环境影响波动较大,IoU 介于 79. 9% ~ 82. 9%,而本文模

型在各工况下均保持 89. 8%以上的 IoU,表现出极强的

环境鲁棒性。 其中,在大雾天气下两者性能差距最为明

显,本文模型 IoU 达到 91. 4%,较基准模型提升 8. 5%。
在大雨工况下,本文模型仍维持 90. 5%的 IoU,验证了其

对恶劣天气干扰的有效抑制能力。 综上,本文方法在实

际港口复杂气象条件下具备稳定的感知能力。
2. 7　 工程应用对比测试

　 　 为验证本模型在港口门座式起重机真实作业场景中

的性能表现,本研究在实际干散货码头环境中开展了多

工况工程应用测试。 测试涵盖进舱、出舱、大臂回转、进
斗、出斗等核心作业流程,并区分空载与满载状态,全面

评估钢丝绳在空间位姿动态变化条件下的分割鲁棒性。
测试过程通过多激光雷达同步采集点云数据, 以

PointNet++为基准进行实时分割性能对比。 为确保评估

全面性,每种工况采集 500 个样本点云序列,覆盖海侧和

路侧作业区域。
如表 4 所示,空载工况下实现全面性性能提升,IoU

指标提升幅度为 7. 6%至 9. 0%,典型表现为大臂回转工

况 IoU 从 80. 4% 提升至 89. 4%, 同时精确率提升到

98. 3%至 98.
 

9%范围,召回率提升到 90. 8%至 93. 7%的

水平。 进斗与出斗作业的 IoU 分别达 91. 5%和 91. 6%,
均伴随精度召回率的提升。 满载工况呈现更明显的效果

提升,出舱作业 IoU 提升 9. 1%至 92. 0%,大臂回转工况

提升 10. 2%至 90. 9%,进斗工况以 92. 7%的 IoU 创峰值,
同时保持 98. 9%的精确率和 93. 7%的召回率。

如图 8 所示,在抓斗与钢丝绳高度耦合区域,基准模

型的分割结果存在边界模糊和误分割现象,而本文方法

通过 SSA 模块增强几何突变特征感知,精准解耦耦合区

域,实现了抓斗与钢丝绳的清晰分割。
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表 4　 多工况真实场景模型测试对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

multi-condition
 

real-world
 

scenario
 

model
 

tests (%)

状态
Pointnet++ 本文

Precision Recall IoU Precision Recall IoU

空载

进舱 97. 2 85. 4 83. 3 98. 7 92. 5 91. 3
出舱 97. 3 85. 9 83. 9 98. 7 92. 8 91. 7

大臂回转 96. 6 82. 7 80. 4 98. 3 90. 8 89. 4
进斗 97. 2 85. 5 83. 5 98. 7 92. 6 91. 5
出斗 97. 4 86. 0 84. 0 98. 7 92. 7 91. 6

满载

进舱 97. 4 86. 4 84. 4 98. 8 93. 3 92. 3
出舱 97. 1 84. 9 82. 9 98. 8 93. 0 92. 0

大臂回转 96. 7 83. 0 80. 7 98. 6 92. 1 90. 9
进斗 97. 5 86. 9 85. 0 98. 9 93. 7 92. 7
出斗 97. 1 84. 8 82. 7 98. 7 92. 9 91. 8

图 8　 分割结果可视化

Fig. 8　 Visualisation
 

of
 

segmentation
 

results

　 　 综上所述,本文方法在门座式起重机各类作业场景

中均展现最优工况适应性,尤其在动态大臂回转与高负

载抓斗工况实现显著突破。 面对高粉尘、强反光等恶劣

环境仍保持稳定感知能力,为港口自动化设备的精准控

制与安全运行提供了可靠技术支撑。

3　 结　 论

　 　 作为干散货自动化码头装卸作业的关键设备,门座

式起重机钢丝绳空间位姿的精准感知对抓斗防摇控制与

闭环定位至关重要。 针对传统视觉和惯性方法在金属反

光、粉尘及动态耦合干扰下精度不足的问题,本文提出了

一种基于多激光雷达的门座式起重机钢丝绳识别方法。
本文所设计的感知方法利用起重机运动学约束的动态空

间预分割算法降低计算量;通过改进 PointNet++网络通

过嵌入 SSA 模块,增强了钢丝绳与抓斗耦合区域的分割

能力,并基于分割结果采用空间直线拟合算法解算位姿。
实际工况验证表明,该方法在粉尘遮蔽、金属反光等复杂

干扰环境下保持稳定的感知能力,在空载、满载及大臂回

转等多种动态工况中均表现出良好的适应性。 本方法为

港口门座式起重机的安全监控与效率优化提供了技术

支持。
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