
第  XX 卷     第  XX 期
XXXX 年  XX 月

Vol. XX    No. XX
XX XXXX

面向自动驾驶的三维自适应池化点云分割网络
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摘要： 针对自动驾驶场景中车载激光雷达点云规模大、分布稀疏不均，现有点云 Transformer 网络

存在邻域搜索开销大、体素注意力计算量高及关键目标局部几何细节易丢失的问题，提出了一种

三维自适应池化点云分割网络（3DAPT-Net）。首先，在非重叠体素窗口内利用三维自适应池化

压缩键值序列，聚合多尺度上下文，以降低大规模点云的注意力计算开销；其次，采用点注意力分

支聚合点级特征，补充道路边界、行人轮廓及远距离稀疏目标的细粒度几何信息；最后，融合点级

特征与体素特征，形成兼顾精度与效率的点云分割网络。该网络在 SemanticKITTI 和 ShapeNet 数

据集上的平均交并比分别为 67. 5% 和 87. 4%；与 Point Cloud Transformer 网络相比，推理延迟降

低 54. 9%。结果表明，3DAPT-Net 网络在分割精度与计算效率之间取得了较好的平衡。
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Abstract： In autonomous driving scenarios， vehicle-mounted LiDAR point clouds are characterized 
by large scale and sparse， uneven distribution.  To address the problems of high neighborhood search 
overhead， heavy voxel attention computation load， and easy loss of local geometric details of key 
objects in existing point cloud Transformer networks， a 3D adaptive pooling point cloud segmentation 
network （3DAPT-Net） is proposed.  First， 3D adaptive pooling is utilized within non-overlapping 
voxel windows to compress key-value sequences and aggregate multiscale context， thereby reducing 
the attention computation overhead for large-scale point clouds.  Second， a point attention branch is 
adopted to aggregate point-level features， supplementing the fine-grained geometric information of 
road boundaries， pedestrian contours， and distant sparse objects.  Finally， point-level features and 
voxel features are fused to construct a point cloud segmentation network that balances both accuracy 
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and efficiency.  The proposed network achieves mean intersection over union （mIoU） scores of 
67. 5% and 87. 4% on the SemanticKITTI and ShapeNet datasets， respectively； compared with the 
Point Cloud Transformer network， it has the inference latency reduced by 54. 9%.  The results 
indicate that 3DAPT-Net achieves a favorable balance between segmentation accuracy and 
computational efficiency.
Keywords： autonomous driving； point cloud segmentation； attention mechanism； adaptive pooling

随着智能交通系统的快速发展，自动驾驶车辆

的安全运行对环境感知的准确性和实时性提出了

更高要求。然而，真实道路环境中交通参与者类型

多、目标尺度和空间分布差异大，远距离目标信息

不完整，给场景理解带来了较大困难［1］。与二维图

像相比，车载激光雷达点云能够提供准确的三维空

间结构和距离信息，在复杂光照、弱纹理和远距离

目标感知中具有重要优势［2］。因而成为自动驾驶环

境感知的重要传感器。为了使自动驾驶车辆理解

激光雷达采集的三维场景，需要通过点云语义分割

为每个三维点赋予语义类别，从而区分道路、车辆、

行人、建筑物和植被等场景元素。但车载点云规模

大且分布稀疏不均，难以满足实时处理要求，同时

道路边界、行人和远距离小目标的几何信息容易在

体素化过程中丢失［3-4］。因此，如何兼顾大规模点云

的计算效率与细粒度几何表达，是自动驾驶环境感

知亟待解决的问题。

针对上述问题，研究人员提出了基于点和基于

体素的点云 Transformer 网络。Transformer［5］利用

自注意力机制自适应聚合输入序列信息，适用于无

序点云的特征建模，基于点的 Transformer网络通常

结合集合抽象（set abstraction， SA）模块［6-7］提取点

云特征，但在自动驾驶场景中，SA 过程依赖最远点

采样（farthest point sampling， FPS）［8］和 K 近邻（k-
nearest neighbors， KNN）［9］等操作，计算效率受到限

制。相比之下，体素表示具有规则结构，便于并行

计算和内存访问，更适合大规模点云处理。然而，

Transformer 直接作用于体素序列时，多头自注意力

（multi-head self-attention， MHSA）的计算成本仍受

序列长度制约；同时，体素化和降采样造成局部几

何细节损失，影响道路、车辆和行人等关键类别的

识别。

为了解决这一挑战，提出了一种面向自动驾驶

点 云 分 割 的 3D 自 适 应 池 化 Transformer 网 络

（3DAPT-Net）。该网络融合点表示与体素表示的

互 补 优 势 ，通 过 3D 自 适 应 池 化 Transformer（3D 
APTFormer）模块在非重叠体素窗口内提取粗粒度

体素特征，并利用点注意力模块逐点聚合细粒度特

征。其中，3D APTFormer 通过 3D 自适应池化注意

力（3D adaptive pooling attention， 3D APAtten）将输

入体素特征重塑到三维空间，并在不同尺度上进行

自适应平均池化，获得多尺度池化特征序列。该序

列长度小于原始体素序列，能够有效降低注意力计

算复杂度，同时保留自动驾驶场景中的空间结构

信息。

同时，点注意力模块用于弥补体素化带来的局

部细节损失。该模块避免复杂的 KNN 和 FPS 操

作，通过逐点注意力聚合点级上下文信息，保持高

分辨率几何表达。点分支与体素分支融合后 ，

3DAPT-Net 网络兼顾计算效率与细节建模，更适

用 于 自 动 驾 驶 大 规 模 点 云 语 义 分 割 任 务 。 在

SemanticKITTI［10］和 ShapeNet［11］数据集上进一步

验证 3DAPT-Net 网络的泛化能力。实验结果表

明，3DAPT-Net网络在 SemanticKITTI［10］数据集上

的平均交并比达到 67. 5%，同时 ShapeNet［11］数据集

上 取 得 87. 4% 的 性 能 相 对 于 Point Cloud 
Transformer网络［12］推理速度提升 54. 9%。

1　相关研究

1. 1　稀疏体素表征

在基于体素的方法中，点云通常被投影到体素

网格，并利用 3D 卷积进行特征提取［13-15］。然而，自

动驾驶场景点云规模庞大，高分辨率体素虽能保留

更多细节，却会显著增加计算和存储开销，导致处

理效率受限。为缓解这一问题，近期方法尝试引入

条件去噪扩散模型进行点云上采样、采用渐进式网

格变形实现自监督致密化，或通过高效序列化邻域

映射替代耗时的 KNN 搜索，以降低时间和内存成

本［16-18］。此外，体素化过程不可避免地造成信息损

失。Wang 等人提出基于 3D 体素树状结构的方法，

仅对非空体素进行操作［19］，虽然降低了部分冗余计

算，但也增强了数据稀疏性，影响模型效率与表达

能力。相比之下，3D 自适应池化 Transformer 处理

局部体素，通过多尺度自适应池化压缩输入序列长
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度并捕获多尺度上下文信息，同时保持输入点云的

空间几何结构 ，避免特征投影带来的空间信息

丢失。

1. 2　细粒度点特征学习

基于点云的方法直接以原始点集为输入，通过

学习点间几何关系提取三维空间特征。PointNet［6］

是首个直接在点云上学习的神经网络，它使用多层

感 知 机（multilayer perceptron， MLP）提 取 点 云 特

征，并取得了良好的性能。PointNet++通过获取

不同层级的点云特征进一步提高了性能。此外，一

些模型使用邻域特征池化［20-23］和图信息传播［24］等方

法来提取点云特征。PointNeXt［25］认为改进网络训

练策略可极大地提高网络性能。这些模型在处理

点云的稀疏性和不规则性方面表现出了卓越的

性能［25］。

近年来，Transformer［26］在自然语言处理领域的

成功推动了 3D 点云处理的发展［27-28］。一些研究人

员开始探索基于 Transformer的点云学习架构，例如

Point Transformer［29］模型引入点积自注意力机制和

局部向量注意力来提取全局特征。Zhang 等人提出

了 Patch Attention，通过自动学习较小的基集合来

计算注意力特征，以解决自注意力在输入点特征上

生成过大注意力图的问题［30］。由于点云的稀疏性

和不规则性，当前方法在直接处理点云上取得了良

好的性能，但该方法的数据构建成本已成为计算负

担，尤其是在大规模点云数据集上。因此，设计高

效的基于 Transformer 的点云分析架构已成为重要

的研究方向。

1. 3　多表示协同融合

与其他方法相比［22，31-33］，聚合点云和体素特征

的方法结合了基于体素和基于点的方法的优势，使

其能够提取深层特征，并以低时间和 GPU 内存消耗

处理各类 3D 任务。PVCNN［15］和 PVT［34］均利用点

表示与体素表示的互补优势，在体素分支中提取局

部结构特征，并在后续阶段与点级特征进行融合。

基于 PV-RCNN［35］，PV-RCNN++［36］通过中心扇

区采样聚合模块实现了更快的处理速度。与现有

的融合点和体素特征的方法相比，本文在体素化结

构数据上提出了一种 Transformer，其核心思想是通

过 3D 窗口内的自适应池化压缩 Transformer的输入

序列长度，以减少注意力计算的复杂度。

2　3DAPT-Net网络

3DAPT-Net 网络的整体结构如图 1 所示。该

网络以原始点云为输入，编码阶段由 3 个特征提取

模 块 组 成 ，每 个 模 块 均 包 含 3D 自 适 应 池 化

Transformer（3D APTFormer）和点注意力两个分

支。其中，3D APTFormer 分支在非重叠体素窗口

内聚合多尺度体素上下文，点注意力分支直接提取

点级特征，以补充体素化过程中损失的细粒度几何

信息。随后，将两个分支的输出映射至相同的点级

空间和通道维度，并通过逐元素相加进行融合。不

同编码阶段的融合特征通过残差连接传递至解码

端，以综合利用不同层级的局部特征和上下文信

息。最后，解码器将融合特征映射至原始点云，预

测每个点的语义类别。

2. 1　3D自适应池化 Transformer
多尺度池化能够在不同空间尺度上聚合局部

特征，为点云场景理解提供多尺度上下文信息。然

而，原始三维点云具有无序、稀疏和非均匀分布特

性，难以直接进行规则的多尺度池化。为此，3D 
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图 1　所提 3DAPT-Net整体网络框架图

Fig.  1 Overall network framework of the proposed 3DAPT-Net
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APTFormer 模块首先将点特征映射至规则体素空

间，然后在非重叠体素窗口内引入 3D 自适应池化

注意力，以压缩键和值的特征序列，并降低体素自

注意力的计算量。

图 1 下方蓝色虚线框展示了 3D APTFormer 模
块的结构。首先，对输入点特征进行体素化，得到

体素特征     
    

   ，其次，利用 3D 自适应池化注意力提取

多尺度体素上下文，得到注意力输出      
     

 ，并将其

与原始体素特征进行残差融合；最后，对融合特征

依次进行归一化和特征编码，得到 3D APTFormer
模块的输出体素特征。上述过程表示如下：

           （1）

           （2）

式中，   
   

   
  为输入体素特征；      

     
 为 3D 自适应池化

注意力输出；   
   

   
  为注意力输出与原始体素特征进行

残差融合后得到的特征；      
     

 表示归一化操作；

     
     

 表示特征编码；    
    

   为 3D APTFormer 模块的

输出体素特征。

2. 2　3D自适应池化注意力

图  2 给出了 3D 自适应池化注意力模块的输入

序列构建过程。3D 自适应池化注意力模块的输入

通过对原始体素输入序列进行池化，并提取多尺度

粗粒度体素特征，同时保留了底层 3D 结构。对于

体素窗口内的输入特征为         
    NV 表示体素

窗口内的体素标记数，C表示特征通道数。首先，将

输入体素特征重塑为 C×D×H×W的三维空间，

D、H、W分别表示体素窗口的深度、高度和宽度，且

满足 NV=D×H×W然后，在重塑后的体素特征上

执行不同输出尺度的 3D 自适应平均池化，并将每

个尺度的池化结果转换为特征序列。第   
  
  
  
  
 个尺度的

池化特征表示如下：

           （3）

式中，      
     

 表示第   
  
  
  
  
 个尺度的 3D 自适应平均池化

及序列重排操作；
   

   
   

  表示第   
  
  
  
  
 个尺度的池化特征；   

   
   

  

表示池化尺度数。设第   
  
  
  
  
 个尺度的池化输出尺寸为

         
  ，则该尺度池化特征的序列长度为

      
     。将不同尺度的池化特征进行拼接和归一

化，得到多尺度池化特征序列：

           （4）

式中，      
     

 表示多尺度特征拼接与归一化操作；    
    

   

表示多尺度池化特征序列。该序列在不同空间尺

度上聚合窗口内的体素响应，其序列长度小于原始

体素特征的序列长度。

以原始体素特征    
   

   
  生成查询矩阵，以多尺度池

化特征     
    

   生成键矩阵和值矩阵，表示如下：

    
    

   
（5）

式中，   
   

   
  、   

   
   

  和    
   

   
  分别表示查询、键和值矩阵；

    
    

   、    
    

   和     
    

   分别表示查询、键和值的投影矩阵。

采用    
   

   
  表示投影矩阵，3D 自适应池化注意力输出表

示如下：

        
   

（6）

式中，Softmax 表示对相似度矩阵的每一行进行归

一化；   
   

   
  表示查询矩阵和键矩阵的通道维度；      

     
 

表示 3D 自适应池化注意力输出。

与直接使用原始体素特征生成键和值相比，

    
    

   同时包含多个空间尺度的上下文信息，并具有

较短的序列长度。因此，3D 自适应池化注意力能够

减少窗口内冗余的体素标记交互，同时增强体素特

征的多尺度上下文表达。

体素窗口

自适应池化1

自适应池化2

自适应池化3

特征拼接多尺度特征池化

注
意
力
输
入
序

列

 

图 2　3D 自适应池化注意力的多尺度特征序列构建过程

Fig.  2 Construction of the multiscale feature sequence for 3D 
adaptive pooling attention

4



第  XX 期 王宗顺，等：面向自动驾驶的三维自适应池化点云分割网络

zkxb. xjtu. edu. cn

2. 3　计算复杂度与有效性分析

将点云映射为一系列均匀排列且互不重叠的

立方体体素窗口。设体素窗口的边长为 B，则每个

窗口内包含 B3个体素标记，体素特征的通道数为 C。

传统 3D 窗口自注意力需要计算窗口内全部体素标

记之间的两两相关性 ，因此其主要计算复杂度

为           
 。

提出的 3D 自适应池化注意力首先对窗口内体

素特征进行多尺度  3D 自适应平均池化，并将不同

尺度的池化特征拼接为池化序列     
    

   。设第 i个池

化尺度的输出尺寸为 Hi×Wi×Di，共有 n 个池化尺

度，则池化序列长度表示如下：

       
    

（7）

式中，Nm 表示多尺度池化特征序列长度；Hi、Wi、Di

分别表示第 i个池化尺度输出特征的深度、高度和

宽度。3D 自适应池化注意力以窗口内的 B3个原始

体素特征生成查询矩阵，以长度为Nm的多尺度池化

特征生成键矩阵和值矩阵。因此 3D 自适应池化注

意力的计算复杂度分别表示如下：

           （8）

与    
   

   
  相比，   

   
   

  将窗口内原始体素标记之间的

两两交互转化为原始标记与多尺度池化标记之间

的交互，从而在保留原始体素空间位置查询能力的

同时，降低了注意力计算量。

此外，多尺度自适应平均池化并非直接丢弃局

部窗口内的体素响应，而是在不同空间尺度上对体

素邻域进行结构化聚合，形成多尺度上下文摘要。

因此，该模块能够在降低计算复杂度的同时，缓解

直接下采样或稀疏化操作造成的空间几何结构损

失。图 3 比较了窗口尺寸 B 从 4 到 0 时    
   

   
  与    

   
   

  的复

杂度变化。可以看出，随着窗口尺寸增大，   
   

   
  快速

上升，而     
   

   
  增长更加缓慢，说明 3D 自适应池化注

意力在较大窗口下具有更好的计算效率。

2. 4　点注意力

由于上述体素特征学习网络均基于融合局部

窗口中的粗粒度邻域信息，这可能导致模型缺乏全

局感受野。为了在低分辨率体素分支中捕获长程

依赖关系，所提方法使用自注意力对整个点云进行

全局上下文聚合，即计算每个点与所有其他点之间

的注意力，以提取点级特征。自注意力公式表示

如下：

           
（9）

式中，   
   

   
  表示点注意力模块输出的点级特征；   

   
   

  表

示点分支查询矩阵和键矩阵的通道维度；      
     

 表

示特征映射；“+”表示残差连接；Qp、Kp、Vp 由输入

点特征    
   

   
  通过独立线性映射生成点分支的查询矩

阵、键矩阵和值矩阵。

2. 5　特征融合

输入点云包含
    

    
   个点，3D APTFormer 输出

的体素特征为          
  ，点注意力模块输出的

点级特征为          
  。

   
   

   
  表示体素标记数；   

   
   

  

和    
   

   
  分别表示体素特征与点特征的通道数。首先，

根据点—体素索引映射，将体素特征解体素化至点

级空间，表示如下：

           （10）

式中，      
     

 表示解体素化操作；    
    

   表示点—体素索

引映射；   
   

   
  表示映射至点级空间的体素特征。

随后，将点级体素特征与点注意力特征映射至

相同通道维度，并通过逐元素相加进行融合：

           （11）

式中，      
     

 和      
     

 分别表示体素特征与点特征的

通道映射；   
   

   
  表示融合特征的通道数；“+”表示在

相同点级空间和相同通道维度上逐通道相加；   
   

   
  表

示点—体素融合特征。

通过上述融合，体素分支提供多尺度空间上下

图 3　    
   

   
  与    

   
   

  在不同窗口尺寸下的复杂度比较

Fig.  3 Complexity comparison of    
   

   
  and    

   
   

  under different 
window sizes
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文信息，点分支补充细粒度点级几何信息。融合特

征随后被传递至下一编码阶段或输入解码器，用于

预测原始点云中每个点的语义类别。

3　实 验

本节对所提出的 3DAPT-Net 网络进行评估，

以验证模型的有效性和泛化能力。实验首先在

SemanticKITTI［10］大规模室外点云数据集上评估模

型面向自动驾驶场景的语义分割性能 ；其次在

ShapeNet［11］部件分割数据集上进一步验证其在不

同分割任务中的适用性，并通过消融实验分析关键

模块对模型性能的贡献。

3. 1　实现细节

所提方法基于  PyTorch 深度学习框架实现。

本文在  RTX 2080 GPU 上测试模型推理延迟，并

在  4 块  RTX 3090 GPU 上评估其他性能指标。体

素大小设置为 4，通过后续的消融实验确定自适应

池化窗口的大小为 12。使用 Adam 优化器来优化网

络，其中 β1=0. 9，β2=0. 999，学习率设置为 1×10-4。
在设置中，为了降低过拟合风险并提高模型的泛化

能力，在模型训练期间设置了 0. 5 的 Dropout率。在

训练过程中，使用交叉熵损失函数，并将批大小设

置为 16。为了训练模型，进行了 200 个轮次的迭代。

3. 2　面向自动驾驶点云场景语义分割实验

SemanticKITTI［10］数据集是自动驾驶大规模

三维

点云数据集，该数据集包含 21 个序列，共计 43 
552 帧密集标注的激光雷达扫描数据。每帧包含约

105 个点，空间范围达 160 m×160 m×20 m。该数

据集的原始三维点仅提供空间坐标信息，无颜色数

据。在数据划分上，序列 00 至 07 以及 09 至 10 用于

模型训练，序列 08 用于验证，序列 11 至 21 用于在线

测试评估。

模型训练初始学习率设为 0. 01，每个 epoch 结

束后衰减 5%。所提方法以 0. 06 m 为体素网格大小

对每帧原始点云进行离线网格下采样，并为下采样

点云建立空间索引，以支持后续快速邻域查询。训

练和验证阶段，从单帧点云中裁取固定规模局部点

集作为网络输入，每个样本包含 45 056 个点。测试

阶段采用空间规则采样覆盖完整单帧点云，并将预

测结果投影回原始点云，最终获得完整 LiDAR 帧的

逐点语义标签。

为了验证所提网络在大规模室外场景下的语

义分割能力，如表 1 所示，本文在 SemanticKITTI［10］

数据集上进行了全面评估。所提方法在分割精度

与推理效率上均有所提升。在精度方面，本文模型

的平均交并比达到  67. 5%，高于  PointNet++［37］和

RandLA-Net［39］等 经 典 基 于 点 的 网 络 ，且 优 于

PVCNN［15］ 等体素或混合架构基准模型。该表现主

要得益于 3D APTFormer 与点注意力模块的有效

结合，使得网络在提取非重叠窗口内粗粒度上下文

信息的同时，保留了细粒度的空间几何特征，增强

了模型在复杂室外场景下的鲁棒性。

此 外 ，本 文 在 图 4 中 展 示 了 不 同 模 型 在

SemanticKITTI［10］数据集上的自动驾驶点云场景下

的语义分割可视化结果，在“Ours vs.  PVCNN”中

进一步可视化了所提模型对比与 PVCNN［15］更好的

自动驾驶语义标签预测 ，并且使用绿色点进行

标记。

3. 3　点云部件分割实验

ShapeNet［11］是一个的点云部件分割数据集，包

含 50 多个物体类别和数十万个 3D 模型。每个模型

被划分为若干部件，并且每个部件都标记有唯一的

ID。用于 3D 场景理解。ShapeNet［11］数据集具有高

质量的 3D 模型、类别和部件注释、大规模数据以及

多样的形状和结构等特点。使 ShapeNet［11］用于点

云分割、形状识别、形状生成等领域的研究。在分

割模型训练中，从每个训练形状中采样 2 048 个点

表 1　模 型 在 SemanticKITTI［10］上 室 外 场 景 分 割

结果

Table 1 Outdoor Scene Segmentation Results of the Model 
on SemanticKITTI［10］

网络网络

PointNet++［37］

RangeNet++［38］

RandLA［39］

SqueezeSegV3［40］

KPConv［41］

SalsaNext［42］

DRINet［43］

Cylinder3D［44］

GASN［45］

RPVNet［46］

PVCNN［15］

本本  文文

类型类型

P
RV
P

RV
P

RV
PV
V
V

RPV
PV
PV

平均交并平均交并

比比/%
20. 1
52. 2
53. 9
55. 9
58. 8
59. 5
65. 5
65. 9
66. 0
66. 2
67. 1
67. 5

延迟延迟/ms

-
830
550
-
-
-
-

625
-
-

525
236

注：“P”、“R”、“V”分别代表模型输入数据分别为点、距离

图、体素。
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作为输入。为了评估模型的性能，使用平均交并比

指标，该指标计算 2 874 个测试模型每个部件的交

并比并取平均值作为最终指标。在训练期间，将批

大小设置为 16，并执行 200 个轮次的迭代。表 2 中，

本文模型在平均交比指标方面优于 PVT［34］模型。

PVT 在局部出窗

口内对原始体素标记进行注意力计算，而 3D
自适应池化注意力首先生成多尺度池化序列，再利

用该序列生成键和值，减少了窗口内冗余标记交

互，并增强了多尺度上下文表达。

3. 4　消融实验

为了理解模型中各设计决策的影响，本文对所

提出的网络进行了全面的消融实验。实验评估了

各种实验配置在 ShapeNet［11］部件分割数据集上的

性能。

（1）　关于窗口尺寸选择的消融实验

为了确定自适应池化注意力的合适 3D 窗口尺

寸，进行了消融实验，结果如表 3 所示。对于输入特

征，将自适应池化比率固定为｛2，3，4｝，以评估不同

窗口尺寸对模型的影响。表 3 中第 3 列显示了每个

窗口尺寸在自适应池化后对应的 3 个输出尺寸。最

终将窗口尺寸确定为 12，因为发现更大的窗口大

小对模型性能的收益递减。

（2）　关于池化操作选择的消融实验

为了分析池化操作对模型性能的影响，本文在

图 4　3DAPT-Net在 SemanticKITTI［10］数据集上室外自动驾驶场景语义分割可视化结果

Fig.  4 Visualization results of semantic segmentation for outdoor autonomous driving scenes on the SemanticKITTI［10］ dataset 
using 3DAPT-Net
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保持其他参数不变的条件下，对最大池化和平均池

化两种方式进行了对比。实验结果表明，采用最大

池化时，模型的平均交并比为  86. 2%；采用平均池

化时，模型的平均交并比为  87. 4%，较最大池化提

升 1. 2 个百分点。由于两种池化方式不改变自适应

池化后的序列长度，因此二者在计算复杂度上基本

一致。综合分割精度表现，本文在模型的训练和推

理中采用平均池化作为  3D 自适应池化注意力模块

中的池化方式。

（3）　关于不同阶段自适应池化影响的消融实验

为了验证多尺度自适应池化模块在网络不同

阶段的作用，本文进行了消融实验，结果如表  4 所
示。去除多尺度自适应池化的阶段，将其替换为单

尺度池化操作，默认池化比率为 3。
在网络的第 1 阶段使用多尺度自适应池化，而

在第 2 和第 3 阶段使用单尺度池化。在相同参数

下，模型在 ShapeNet［11］数据集上实现了 86. 1% 的

平均交并比。随着多尺度自适应池化应用于多个

阶段，性能逐渐提高到 87. 4%。这表明多尺度自适

应 池 化 操 作 在 网 络 的 每 个 阶 段 都 发 挥 了 关 键

作用。

表 2　模型在 ShapeNet［11］数据集上的部件分割结果

Table 2 Part Segmentation Results of the Model on the 
ShapeNet［11］ Dataset

网络网络

PointNet［6］

PointCNN［47］

PVCNN［15］

PointASNL［48］

PointMLP［49］

PAConv［50］

PCT［12］

PVT［34］

PointMT［51］

本本  文文

类型类型

P
P

PV
P
P

PV
P

PV
P

PV

平均交并比平均交并比/%
83. 7
86. 1
86. 1
86. 1
86. 1
86. 3
86. 4
86. 5
86. 6
87. 4

延迟延迟/ms
21. 7

145. 6
90. 7

1023. 2
-
-

128. 2
75. 9

560. 2
57. 8

注：“P”、“V”分别代表模型输入数据分别为点、体素。

图 5　3DAPT-Net在 ShapeNet［11］数据集上的部分分割结果可视化

Fig.  5 Visualization of part segmentation results of 3DAPT-Net on the ShapeNet［11］ dataset

表 3　关于窗口尺寸选择的消融实验

Table 3 Ablation study on window size selection

编号编号

1
2
3
4

5

窗口尺寸窗口尺寸

/体素单元

4
8

10
12

20

输出尺寸输出尺寸

/体素单元

2，1，1
3，2，1
4，3，2
6，，4，，3

10，6，4

平均交并平均交并

比比/%
85. 2
86. 5
87. 2
87. 4

86. 1
注：窗口尺寸以体素网格单元计；多尺度池化输出尺寸表

示 3 个池化分支输出特征图的空间分辨率。
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4　结 论

本文围绕自动驾驶场景下大规模点云语义分

割的高效建模问题，构建了融合点特征与体素特征

的 3DAPT-Net 网络。通过在体素分支中引入自适

应池化注意力机制，模型能够在较低计算开销下获

取多尺度空间上下文；结合点注意力分支后，网络

进一步增强了对局部几何细节的表达能力，从而提

高 了 复 杂 交 通 场 景 中 点 云 特 征 的 判 别 性 。 在

SemanticKITTI 和 ShapeNet 数据集上的实验进一

步表明，所提方法能够较好地平衡自动驾驶场景点

云分割的精度与速度。后续工作将进一步结合多

帧时序点云和轻量化部署策略，提升模型对远距离

小目标、动态交通参与者和复杂道路边界的感知能

力，为自动驾驶实时三维场景理解提供更稳定的算

法支持。
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