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摘 要

實驗結果研究方法與架構

結 論
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最後，本研究進一步驗證經過上採樣後密集點雲的品質，我們使用

PointPillar物件偵測模型來測試，實驗結果如表五所示。相較於原

始稀疏點雲，本研究模型上採樣後的密集點雲，在物件偵測上取得

優異表現，進一步驗證本研究對後續下游任務所帶來的效益。

    本研究將三維點雲轉為範圍影像，將點雲上採樣視為影像超解

析任務，以簡化處理複雜度。然而，轉換過程中常出現多點映射至

同一像素問題，如下圖所示。因此本研究針對不同範圍影像大小進

行探討，目的是找出最適合的影像大小，以減少此類重疊現象。結

果如表一所示，64×2048 被選為最佳解析度，保留了最多細節。

實驗結果

    LiDAR點雲能夠精確測量場景的三維資訊，並廣泛應用於自動駕駛等領域，然而因受環境和解析度限制，常出現稀疏或不完整的問題，因

此降低數據準確性及後續下游任務的品質；高解析度的LiDAR感測器則有成本過高的問題，限制其在許多應用中的普及性。

    LiDAR上採樣技術是目前廣泛使用的解決方案之一，在不增加硬體成本的情況下，將低解析度點雲上採樣成高解析度點雲，有效提升點雲

數據品質。由於直接處理三維點雲數據過於複雜，因此本研究將3D點雲轉換為2D範圍圖像，如此即可將點雲上採樣任務視為影像超解析任

務。現今多使用基於Transformer架構來實現，但Transformer處理長序列數據時往往複雜度較高，因此本團隊提出一種基於Mamba的上採樣

架構，大幅降低模型複雜度的同時，維持高效能，並在後續物件偵測任務中表現出色。

    本研究提出一種基於Mamba架構之LiDAR點雲上採樣技術，

成功降低計算成本，並有效解決LiDAR數據的稀疏問題。實驗結果

顯示，該模型和TULIP相比，FLOPs降低了約27.47%，參數量降

低了約28.79%，並在後續物件偵測任務中展現出良好的實用性，

驗證本研究對後續下游任務所帶來的效益。

    本研究架構如下圖所示，首先透過Patch Embedding將範圍影

像分割成小區塊並嵌入高維特徵，接著經過三層由Mamba Block與

Patch Merging組成的模組逐步降低空間維度、增加特徵維度，並

透過skip connection防止資訊流失。Patch Unmerging在解碼階

段逐步還原特徵圖，最後輸出重建影像。Mamba Block的核心在於

Mamba Layer內的雙向卷積SSM，有效強化了局部特徵提取能力。

   本研究使用KITTI資料集進行訓練及測試，並以 MAE、IoU 和

Chamfer Distance(CD)作為評估指標來與其他相關方法進行比較。

實驗結果如表二所示，本研究模型取得相當優異的表現。
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接著分析模型複雜度，如表三所示。本研究模型的FLOPs與參數量

遠低於基於Transformer的架構，實現高效能又低複雜度的設計。

視覺化結果如以下圖示，圖(a)為原始稀疏點雲，而經由本研究模型

上採樣後的圖(d)顯示出點雲數據密度的顯著提升。


