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摘　要: 基于环视相机的全景占用预测是自动驾驶环境理解的核心任务, 然而, 现有方法在提高检测精度和兼顾计

算效率方面面临挑战, 传统体素化方法因全高度密集计算导致冗余, 而特征压缩会丢失高度方向细粒度信息, 多任

务耦合进一步降低小目标预测精度. 本文基于 Panoptic-FlashOcc提出一种动态稀疏体素引导的轻量化网络: (1)设
计动态稀疏体素采样机制, 通过可学习掩码预测高度方向自适应采样点, 减少无效计算; (2) 提出高度感知补偿模

块, 通过 LSTM编码和残差融合恢复空间细节; (3)构建多任务解耦金字塔, 采用可变形卷积分离语义/实例特征流.
在 Occ3D-nuScenes数据集上, 本文方法较基线在 RayIoU指标上提升 5.5%, 达到 41.2%. 实验结果表明, 本文方法

显著提升了小目标检测精度和全景占用预测任务的实时性.
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Abstract: Panoptic occupancy prediction using surround-view cameras is a core task in environmental understanding for
autonomous driving. However, existing methods face challenges in simultaneously improving detection accuracy and
maintaining computational efficiency. Traditional voxelization approaches introduce redundancy due to full-height dense
computation, while feature compression may lead to the loss of fine-grained information along the height dimension.
Moreover, multi-task coupling further degrades the prediction accuracy of small objects. To address this issue, this study
proposes a lightweight network guided by dynamic sparse voxels, based on Panoptic-FlashOcc: (1) A dynamic sparse
voxel sampling mechanism is designed to predict adaptive sampling points in the height dimension using a learnable
mask, effectively reducing redundant computation. (2) A height-aware compensation module is introduced to recover
spatial details via LSTM encoding and residual fusion. (3) A multi-task decoupled pyramid is constructed, employing
deformable convolution to separate semantic and instance feature streams. On the Occ3D-nuScenes dataset, the proposed
method improves the RayIoU metric by 5.5% over the baseline, achieving a score of 41.2%. Experimental results
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demonstrate that this approach significantly enhances small object detection accuracy and improves the real-time
performance of panoptic occupancy prediction.
Key words: autonomous driving; panoptic occupancy prediction; dynamic sparse voxel sampling; height-aware feature
compensation; multi-task decoupled feature pyramid

自动驾驶技术的快速发展对环境感知系统提出了

更高的要求. 全景占用预测作为自动驾驶中的关键任

务之一, 能够将 3D场景从视觉图像中划分为结构化的

体素, 并为每个体素分配实例 ID 和语义类别. 这种细

粒度的环境理解不仅包括物体的类别 (如车辆、行

人、建筑物等), 还能够区分不同的实例 (如不同的车

辆或行人), 为自动驾驶系统提供了更丰富的信息, 使
其能够更准确地感知周围环境.

语义占用预测作为全景占用预测的子任务, 旨在

估计围绕自车的 3D体素占用状态, 为自动驾驶系统提

供全面的 3D 场景理解[1–5]. 早期的方法[6–9]依赖于复杂

的 3D 卷积操作, 导致计算资源消耗过大. 为了提高全

景占用预测的效率, 一些研究开始探索更高效的模型

架构. TPVFormer[10]则通过三视角视图表示来补充垂

直结构信息, 简化了体素级表示. 这些方法在一定程

度上提高了计算效率, 但仍依赖于 3D 体素级表示或

Transformer模块. 全景占用预测是语义占用地扩展, 在
关注场景语义理解的基础上, 增添了实例级别的区分.
SparseOcc[11]是第 1 个专注于全景占用预测的研究, 提
出了一种完全稀疏的占用预测方法, 显著减少了计算

量. Panoptic-FlashOcc[12]模型使用 2D 卷积替换 3D 卷

积, 有效地解决了三维 voxel-level 中高内存和计算量

大的缺陷, 但在处理复杂场景时, 对远距离和小目标的

检测精度仍有待提高.
为了解决上述问题, 本文提出了一种基于 Panoptic-

FlashOcc 模型的改进方法, 在其基础上引入了 3 个改

进模块, 本文贡献工作如下.
(1) 动态稀疏体素采样 (DSS): 受完全稀疏的占用

网络 SparseOcc 启发, 该网络提出场景的固有稀疏性

(超过 90% 的体素是空气). 本文提出动态稀疏体素采

样机制, 该机制实时预测高密度和低密度区域, 通过引

入一个可学习的动态掩码生成器, 生成动态高度采样

掩码矩阵, 进而动态地调整采样密度, 使模型在处理不

同场景下的体素采样问题时更加灵活和高效.
(2) 高度感知特征补偿 (FCM): 通过 LSTM[13]编码,

将稀疏特征补偿到稠密 BEV平面特征中, 增强了高度

信息的利用, 提高了小目标预测的准确性和鲁棒性.
(3) 多任务解耦特征金字塔 (DFP): 通过底层共享

几何特征和高层分离语义与实例占用特征流, 利用可

变形卷积[14]动态调整卷积核实现特征解耦, 适应不同

任务需求.

 1   动态稀疏体素采样机制

Panoptic-FlashOcc 虽然继承了 FlashOcc[15], 采用

2D卷积替代 3D卷积, 一定程度上减少了计算开销, 但
全高度体素采样仍保留大量无效区域 (如天空、空旷

地面等)的计算. 因此本文提出一种动态稀疏体素采样

机制, 以解决全高度体素计算中的冗余问题, 实现高度

方向的自适应采样. 该机制引入可学习的稀疏掩码生

成器, 生成动态高度采样掩码矩阵 M, 针对不同密度区

域进行稀疏采样.
 1.1   动态掩码生成器

将 Panoptic-FlashOcc 模型中 BEV 生成模块输出

的 BEV 特征 fbev 通过动态掩码生成器, 该生成器由两

层全连接层和一个 Sigmoid 函数构成. 第 1个全连接层

配合 ReLU 激活函数, 引入非线性表达能力, 捕捉高度

方向的关键模式 (例如车辆密集区域与天空的垂直分

布差异); 第 2 个全连接层, 进一步将特征向量的维度

压缩至 K (K 为预设最大采样层数, 其值的选取见第

4.5 节), 将场景语义特征映射到高度方向的不同层级,
每个维度对应一个高度层, 应用 Sigmoid 函数, 将每个

高度层的重要性映射到[0, 1]区间, 趋近于 0 表示低密

度区域可降采样, 趋近于 1 则表示高密度区域需精细

采样. 动态掩码生成器计算过程如下:

P = σ(W2 ·ReLU(W1 · fbev+b1)+b2) (1)

Mi, j,k =

1, if Pi, j,k > θ ·max(Pi, j,k)
0, otherwise

(2)

σ

其中, W1 和 b1 表示第 1个全连接层的权重和偏置, W2

和 b2 表示第 2 个全连接层的权重和偏置,  表示 Sig-
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moid 激活函数, P 表示每个 BEV 位置 (i, j) 的概率分

布, θ 为动态阈值系数, 用于控制采样密度 (阈值的选取

见第 4.5节).
 1.2   稀疏体素采样策略

在三维空间中, 并非需要对所有体素都进行采样,
而是根据场景的不同区域和重要性, 选择性地进行采

样. 这种稀疏采样可以在保持关键信息的同时, 减少无

效体素存储.
根据动态掩码生成器生成的掩码 M 从 fbev 中收集

非零特征. 计算如下:

fsparse =Gather( fbev⊗M,non-zero indices) (3)

⊗其中,  表示逐元素相乘, 用于生成稀疏特征图, 通过

Gather 操作提取出非零元素, 得到最终的稀疏体素特

征 fsparse. 流程如图 1所示.
  

动态掩码生成器

fbevM 

Gather

稀疏特征采样

BEV 特征

生成掩码

稀疏体素特征

fbev
M

fsparse

阈值 θ
FC (ReLU)

FC (Sigmoid)

 
图 1    动态稀疏体素采样机制流程图

 

 2   高度感知特征补偿

Panoptic-FlashOcc中通道-高度变换模块将三维特

征压缩到二维平面时, 可能会损失高度方向的细粒度

信息. 为此, 本文通过高度方向残差融合补偿信息损失.

f (t)
sparse

将稀疏体素 fsparse 特征按照高度进行切片, 并将其

作为序列输入到双向长短期记忆网络 (Bi-LSTM) 中,
每个时间 t 对应序列中的一个切片 :

ht = BiLSTM( f (t)
sparse,ht−1) (4)

f (t)
sparse

其中, ht 表示在时间 t 的隐状态, 是通过 Bi-LSTM处理

当前切片 和前一时间的隐状态 ht–1 得到的.

然后将隐状态 ht 映射到 BEV 平面, 生成一个与

BEV 特征图尺寸相同的特征图, 将时序信息转换为空

间特征, 以便与 BEV特征 fbev 融合. 计算如下:

fcomp = fbev+α ·Conv1×1(ht) (5)

其中, α 为可学习参数, 在本文中, 将其设置为 0.5, fcomp
为补偿后的特征. 流程如图 2所示.
 
 

Conv 1×1

特征映射

稀疏体素特征 沿高度
切片

..
.

(t)fsparse

(t−1)fsparse

(1)fsparse

K Bi-LSTM

特征融合

补偿特征

fsparse

fcomp

fbev

 
图 2    高度感知特征补偿流程图

 

 3   多任务解耦特征金字塔

Panoptic-FlashOcc 的语义占用和实例占用预测头

共享底层的 BEV特征, 可能会导致交通标志等小物体

的边缘细节模糊, 丢失关键信息. 为了更好地分离语义/
实例占用任务的上下文特征并避免细节混淆, 本文提

出了一种多任务解耦金字塔结构. 该结构包含多尺度

特征偏移预测、任务特征解耦合和特征融合 3个部分.
(1) 多尺度特征偏移预测: 针对不同尺度目标对偏

移量的敏感性差异, 提出多尺度偏移量预测机制, 分别

优化小目标 (细节敏感) 和大型物体 (结构敏感) 的偏

移学习. 首先, 采用 3×3卷积对对补偿体素特征 fcomp 进
行处理, 捕捉局部边缘特征, 生成小尺度偏移量 Δpdetail.
其次, 采用 5×5卷积, 扩大感受野以捕捉大物体轮廓特

征, 生成大尺度偏移量 Δpstruct, 通过门控权重动态融合

两类偏移, 进而预测语义/实例占用任务所需的卷积核

偏移量 Δpl, 用于指导后续的可变形卷积操作, 从而使

得模型能够自适应地调整特征提取过程以适应不同任

务需求.

∆pl = α ·∆pdetail+ (1−α) ·∆pstruct (6)

其中, Δpl 表示第 l 层 (本文设置可变形卷积层数 L 取

值为 2) 的偏移量, 为每个任务分配 2L 通道, 前 2L 为

语义偏移量 Δpseg, 后 2L 通道为实例偏移量 Δpins. 门控

系数 α=Sigmoid(MLP(fcomp)) 为自适应权重. 当输入特

征对应大物体时, MLP 倾向于降低 α 值, 从而增强结

构分支 (5×5 卷积) 的权重; 当输入特征对应小物体时,
MLP则提升 α 值, 偏重细节分支 (3×3卷积). 本文采用
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了轻量级的双层MLP, 以保持较低的计算开销.

(2) 任务特征解耦: 通过可变形卷积 DeformConv

将补偿特征 fcomp 与预测的偏移量结合, 使其解耦为多

个任务特定的特征表示 ftask, 使得每个任务都能获得最

相关的信息.

ftask =
∑L

l=1
DeformConv( fcomp,∆pl) (7)

(3) 特征融合: 将解耦后的任务特征与原始补偿特

征 fcomp 进行融合, 生成最终的特征表示.

ffinal = fcomp+β · ftask (8)

其中, β 是用于平衡共享特征和任务特征的可学习参

数, 在本文中, 将其取值为 0.2. 流程如图 3所示.
本文提出的改进模型总体流程图如图 4所示.

  

补偿特征

Conv 3×3

Conv 5×5

多尺度特征偏移预测

Δpins

Δpseg

DeformConv 

任务特征解耦

特征融合
最终特征

fcomp

ffinal

 
图 3    多任务解耦流程图

 
 

动态稀疏体
素采样

高度补偿

多任务解耦
金字塔

语义占用
预测

实例占用
预测

全景占用
预测

图像编码器

BEV 生成模块
全景预测结果

视图转换

BEV 编码器

fbev
fsparse

fcomp

  
图 4    总体流程图

 

 4   实验分析

 4.1   数据集和评价指标

本文实验将基于 Occ3D-nuScenes数据集进行, 该
数据集由清华大学和英伟达等机构基于 nuScenes数据

集构建的一个大规模 3D占用预测数据集. 该数据集包

含 600 个训练场景、150 个验证场景和 150 个测试场

景, 总计 40 000 帧. 其场景范围沿 X 轴和 Y 轴设置为

[−40, 40] m, 沿 Z 轴设置为[−1, 5.4] m. 该数据集通过

半自动标注 pipeline生成, 该 pipeline利用现有的标记

3D感知数据集, 并根据其可见性识别体素类型. Occ3D-
nuScenes 数据集的复杂性和多样性使其成为评估 3D
占用预测方法性能的重要基准 .  数据集示例如图 5
所示.
  

 
图 5    Occ3D-nuScenes数据集示例

 

本文使用文献[13]提出的 RayIoU 和旧体素级

mIoU 指标评估所提模型在语义占用预测任务上的性

能. 此外, 使用全景质量 (RayPQ)作为全景占用预测任

务的评价指标.
 4.2   实验环境和训练细节

本文模型使用 PyTorch 框架实现, 在配备了 8 块

GeForce RTX 4090 显卡的服务器上进行分布式训练,
batch_size 设置为 16, epoch 设置为 24, 采用 Adam 优

化器, 初始学习率为 1×10−4. 此外, FPS是在 Tesla A100
GPU上使用 PyTorch fp32 (1个 batch_size)测量的.
 4.3   性能对比实验

本文对所提模型在语义占用预测任务中的表现进

行了全面评估, 并与其他方法进行了对比分析. 如表 1
所示, 与基线模型 (Panoptic-FlashOcc) 相比, 本文方法

在 RayIoU 指标上实现了 1.9%–5.5% 的显著提升, 尤
其是在中距离 (2 m)范围内性能提升最为明显, 从 39.3%
增至 42.0%. 在效率方面, 本文方法在单帧处理时的推

理速度达到 39.8 f/s, 相较于基线模型的 38.7 f/s有所提

升, 即使在处理 8帧时仍能保持 35.6 f/s, 满足了实时处

理的要求 (>30 f/s).
表 2展示了基线模型和所提方法在全景占用预测

任务上的性能对比. 相较于基线模型, 本文方法单帧 (1
frame)的 RayPQ提升到 15.1% (增加了 1.9%), 远距离

(4 m)从 16.8%提升到 18.6% (增加了 1.8%), 同时小物
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体检测显著提升, RayPQ 在 1 m 以下从 9.2% 提升到

11.5% (增加了 2.3%). 此外, 在效率方面, 该方法保持

了优势, 单帧推理速度达到 37.5 f/s.
此外, 为了验证所提方法在提高小目标检测精度

方面的有效性 ,  表 3 展示了基线模型与本文方法在

Occ3D-nuScenes数据集上各类别的 RayIoU性能对比.

从表中可以看出, 当扩展到 8 帧时, 相较于基线模型,
本文方法在交通锥 (tfc. cone)、自行车 (bicycle) 和行

人 (pedes.)等小目标的检测上取得了显著提升, 分别提

升了 8.3%、6.6% 和 4.9%. 同时, 在公交车 (bus) 和卡

车 (truck) 等大型目标的检测上也分别取得了 5.4% 和

6.3%的明显提升.
 
 

表 1    在 Occ3D-nuScenes数据集上 3D语义占用预测性能对比
 

方法 Backbone Input size Epochs RayIoU (%) RayIoU1m (%) RayIoU2m (%) RayIoU4m (%) mIoU (%) FPS (f/s)
BEVFormer[16] R101 1600×900 24 32.4 26.1 32.9 38.0 39.3 3.0
BEVDetOcc R50 704×256 90 29.6 23.6 30.0 35.1 36.1 2.6

BEVDetOcc (8f) R50 704×384 90 32.6 26.6 33.1 38.2 39.3 0.8
FB-OCC (16f)[6] R50 704×256 90 33.5 26.7 34.1 39.7 39.1 10.3
SpareOcc (8f) R50 704×256 24 34.0 28.0 34.7 39.4 30.6 17.3
SpareOcc (16f) R50 704×256 24 35.1 29.1 35.8 40.3 30.9 12.5

Panoptic-FlashOcc-tiny R50 704×256 24 34.8 29.1 35.7 39.7 29.1 43.9
Panoptic-FlashOcc (1f) R50 704×256 24 35.2 29.4 36.0 40.1 29.4 38.7
Panoptic-FlashOcc (2f) R50 704×256 24 36.8 31.2 37.6 41.5 30.3 35.9
Panoptic-FlashOcc (8f) R50 704×256 24 38.5 32.8 39.3 43.4 31.6 35.6

本文方法 (1f) R50 704×256 24 37.1 31.0 37.6 42.0 31.5 39.8
本文方法 (2f) R50 704×256 24 38.5 32.8 39.4 43.5 33.2 37.2
本文方法 (8f) R50 704×256 24 41.2 35.2 42.0 46.3 34.5 35.6

 
 

表 2    在 Occ3D-nuScenes数据集上全景占用预测性能对比
 

方法 Backbone Input size Epochs RayPQ (%) RayPQ1m (%) RayPQ2m (%) RayPQ4m (%) FPS (f/s)
Panoptic-FlashOcc-tiny R50 704×256 24 12.9 8.8 13.4 16.5 39.8
Panoptic-FlashOcc (1f) R50 704×256 24 13.2 9.2 13.5 16.8 35.2
Panoptic-FlashOcc (2f) R50 704×256 24 14.5 10.6 15.0 18.0 30.4
Panoptic-FlashOcc (8f) R50 704×256 24 16.0 11.9 16.3 19.7 30.2

本文方法 (1f) R50 704×256 24 15.1 11.5 15.5 18.6 37.5
本文方法 (2f) R50 704×256 24 16.9 13.1 17.6 20.6 33.1
本文方法 (8f) R50 704×256 24 19.1 14.9 19.4 22.5 30.3

 
 

表 3    基于 Occ3D-nuScenes数据集不同类别的 RayIoU性能对比 (%)
 

方法 RayIoU others barrier bicycle bus car
cons.
veh.

motor pedes.
tfc.
cone

trailer truck
drv.
surf.

other
flat

sidewalk terrain manmade vegetation

基线 (1f) 35.2 28.3 42.1 18.7 54.3 52.8 36.5 21.5 25.6 25.3 33.2 46.7 68.5 65.2 61.8 58.3 55.6 60.1
基线 (2f) 36.8 29.1 43.6 19.3 56.1 54.2 38.1 22.8 26.9 26.7 34.8 48.2 69.3 66.4 62.9 59.6 56.7 61.5
基线 (8f) 38.5 30.5 45.2 20.6 58.8 56.7 40.3 24.1 28.3 27.9 36.5 50.1 70.8 67.9 64.2 61.1 58.4 63.0

本文方法 (1f) 37.1 30.1 43.8 22.3 58.2 56.2 38.5 24.5 29.2 30.8 35.3 49.8 69.8 67.8 65.4 60.7 57.5 62.3
本文方法 (2f) 38.5 31.5 46.2 24.8 60.1. 58.4 41.0 27.1 30.8 33.5 37.7 52.3 71.5 69.6 66.2 62.5 59.7 64.1
本文方法 (8f) 41.2 33.0 48.5 27.2 64.2 62.5 43.9 28.7 33.2 36.2 40.5 56.4 74.3 71.2 68.3 64.0 61.4 66.4
 

图 6 和图 7 展示了真实标签、Panoptic-FlashOcc

及本文方法的语义和全景占用预测结果的可视化对比.

可以看出, 本文方法在细节处理和边缘识别方面优于

Panoptic-FlashOcc, 有效减少了模糊和过度覆盖的现

象, 与真实标签的匹配度更高.

 4.4   消融实验

为了验证各组件对本文所提模型的影响, 在 Occ3D-

nuScenes 数据集上进行了消融实验 (下面实验均仅融

合 1帧的时间信息), 如表 4所示. 动态采样模块 (DSS)

带来了 0.3%的 RayIoU提升, 同时由于计算量的减少,

FPS提升 2.7 f/s. 高度补偿模块 (FCM)带来了 1.1%的

RayIoU增益. 多任务解耦特征金字塔模块 (DFP)实现

了语义和实例特征的分离, 使得 RayIoU 提升了 1.9%,

mIoU提升了 2.1%. 结果表明, 本文方法在提升预测精

度的同时, 也优化了计算效率, 对于自动驾驶系统中的

全景占用预测任务具有重要的实际应用.
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(a) 环视相机图像 (b) 真实标签 (c) Panoptic-FlashOcc (d) 本文方法 
图 6    语义占用预测结果

 

 
 

(a) 环视相机图像 (b) 真实标签 (c) Panoptic-FlashOcc (d) 本文方法 
图 7    全景占用预测结果

 

 
 

表 4    消融实验
 

组件 RayIoU (%) mIoU (%) FPS (f/s)
基线 (Panoptic-FlashOcc (1f)) 35.2 29.4 38.7

+DSS 35.5 29.8 41.4
+FCM 36.3 30.7 41.1
+DFP 37.1 31.5 39.8

 

 4.5   参数选取

动态阈值 θ 和高度方向采样层数 K 是平衡全景语

义占用预测任务精度和计算效率的关键. 为了合理选

取这两个参数, 本文对 Occ3D-nuScenes数据集进行了

深入分析.
首先, 提取数据集中每个目标的高度信息, 并按照

目标类别 (车辆、行人、交通锥等)分组统计其在各高

度区间的频数. 随后, 使用核密度估计生成连续密度曲

线 (如图 8所示), 并通过梯度法定位密度峰值区间, 结
果如表 5所示.
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0.6

0.5
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概
率
密
度

0.3
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0.1

0

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
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行人
交通锥
天空/地面

高度范围 (m) 
图 8    不同目标类别的概率密度曲线
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θ ∈ {0.4,0.5,0.6,0.7,0.8}

由表 5 可知, 当动态阈值 θ 为 0.6 和 0.7 时, 接近

行人和车辆的密度峰值, 可最大化保留有效目标信息.
而当 θ 为 0.4 时, 虽然能够覆盖交通锥等低矮物体, 但
可能会引入噪声. 此外, 还应验证 θ 为 0.8时, 过度稀疏

化可能带来的影响. 基于经验法则, 以 0.1 为间隔覆盖

典型操作点, 选取 进行实验, 实
验结果如表 6 所示. 当 θ 设置为 0.7 时, 模型的精度最

高; 而当 θ 设置为 0.8 时, 虽然因过滤掉大部分体素导

致计算量减少, 但交通锥等小目标物体几乎被全部过

滤, 导致漏检增加, 精度明显下降.
 
 

表 5    Occ3D-nuScenes数据集分析
 

目标类别 高度范围 (m) 概率密度峰值区间

车辆 0.5–2.0 0.65–0.75
行人 0.8–2.2 0.55–0.65
交通锥 0.2–0.6 0.35–0.45

天空/地面 >3.0或<0.1 <0.3
 
 
 

表 6    动态阈值选取实验
 

阈值 RayIoU (%) mIoU (%) FPS (f/s)
0.4 34.5 28.8 34.0
0.5 35.0 29.5 35.7
0.6 36..1 30.6 38.3
0.7 37.1 31.5 39.8
0.8 35.2 31.0 44.7

 

在高度方向采样层数 K 的选取上, 考虑到数据集

Occ3D-nuScenes中大多数有效点云数据集中在地面至

大约 4 m 的高度范围内, 本文设计了 3 种不同的采样

层数 K 值进行实验. 当 K=4 时, 每层覆盖 1 m 的高度,
适合捕捉较大物体轮廓; 当 K=8时, 每层覆盖 0.5 m, 能
够更精细地捕捉行人和交通锥等较小物体的细节; 当
K=12时, 每层覆盖 0.33 m, 虽然提高了采样密度, 但同

时也可能引入噪声. 实验结果如表 7 所示, 当 K 值为 8
时, 模型性能最佳, 能够更准确地捕捉关键细节, 提高

检测精度. 而当 K 增加到 12 时, 尽管采样密度进一步

提升, 但同时引入了更多的噪声, 导致检测精度有所下

降, 并且显存占用更高.
 
 

表 7    采样层数选取实验
 

采样层数 RayIoU (%) mIoU (%) 显存 (GB)
4 34.2 29.8 5.2
8 37.1 31.5 6.9
12 35.5 30.6 8.5

 

综上所述, 动态阈值 θ=0.7 和采样层数 K=8 是平

衡精度和计算效率的最佳选择.

 5   结论与展望

本文提出一种基于动态稀疏体素采样的高精度

轻量化全景占用预测框架, 通过可学习掩码实现高度

方向自适应采样, 减少了密集体素的计算开销, 同时引

入高度补偿机制缓解高度信息损失. 多任务解耦金字

塔结构通过可变形卷积实现语义/实例特征解耦, 使
mIoU提升 2.1%. 实验表明, 该方法在 nuScenes数据集

上以 41.2% RayIoU达到 SOTA性能, 且单帧推理速度

达 39.8 f/s. 未来工作将探索时序特征与动态采样的协

同优化, 进一步提升运动物体预测精度.
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