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一、 摘要 
 

本研究聚焦於 3D LiDAR 語意分割

的後處理優化，目標是在有限運算資源或

邊緣裝置上，於不重新訓練模型的前提下，

提升模型輸出結果的一致性與精度。我們

選用 RandLA-Net 作為基礎模型，其僅需 
1.24M 參數，遠低於多數動輒超過 50M 
參數 的分割模型，並能在 RTX 2080 Ti 
(11GB VRAM) 上流暢執行，展現了邊緣

部署的可行性。在預測結果上，本研究實

作 k 近鄰平滑（ kNN smoothing） 方法，

針對低信心點進行鄰域投票修正。實驗結

果顯示，kNN 平滑能有效降低孤立錯誤

點，並使 mIoU 從 53.9% 提升至 56.4%，

證明其為輕量化語意分割系統的有效增

強手段。 
 
二、 緣由與目的 
 

隨著自駕車與智慧城市的發展， 3D 
LiDAR 語意分割成為環境感知的重要技

術。然而，當前許多高效能模型往往仰賴

龐大的參數量與運算資源，動輒需要 50M 
以上的參數與高階 GPU ，這對邊緣裝置

與資源受限的部署環境並不實際。 
為 了 解 決 此 問 題 ， 本 研 究 採

用  RandLA-Net 作為基礎模型，其僅需 
1.24M 參數，在維持相對競爭力表現的同

時，大幅降低計算與記憶體需求。我們在 
RTX 2080 Ti (11GB VRAM) 上進行實驗，

展現了其在中等資源環境下的可行性，並

嘗試透過 後處理優化 進一步提升分割

效能。具體而言，我們引入 kNN 平滑 方
法，在不重新訓練模型的前提下，修正預

測結果中的低信心點，增強輸出的一致性

與精度。 
 
三、研究範圍與目標 
 

本研究的範圍聚焦於 3D LiDAR 語
意分割的後處理優化，主要針對如 
RandLA-Net 的輕量化模型。研究目標為，

在不重新訓練模型、不增加大量運算負擔

的前提下，提升模型在有限運算資源或邊

緣裝置上輸出的準確度與一致性。具體目

標是透過實作  k 近鄰平滑  ( kNN 
smoothing ) 演算法，修正預測結果中的低

信心點，並量化其對平均交並比 (mIoU) 
指標的提升效果。 
 
四、研究方法 
 

本研究採用 RandLA-Net 作為基礎

模型，這是一個僅需 1.24M 參數的輕量

級網路，並使用 SemanticKITTI 資料集的

官方預訓練權重。實驗在 NVIDIA RTX 
2080 Ti (11GB VRAM) 環境下進行，模擬

中等資源的硬體限制。 
核心方法為  k 近鄰平滑（ kNN 

smoothing）後處理演算法，旨在修正模型

對低信心點的誤判。具體流程如下： 
核心想法：模型輸出中，最大預測機

率低於特定閾值 τ 的點 (稱為低信心點) 
較容易被誤判。透過其 k 個鄰近點的標

籤來進行投票，可以有效修正這些錯誤。 
執行步驟： 
首先取得模型對每個點的預測機率

分佈與最終分類結果。 
設定一個信心閾值  τ (實驗中使用 
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0.55)，篩選出所有信心分數低於 τ 的點。 
針對這些低信心點，使用 kNN 演算法搜

尋其空間上最鄰近的 k 個點 (實驗中使

用 k=8)。 
對這 k 個鄰近點的標籤進行多數投票，

並將投票結果覆蓋該低信心點原本的預

測標籤，完成修正。 

 
圖 2. kNN 示意圖 

 
圖 3. kNN 示意圖 

 
五、研究成果 
 

本研究在 SemanticKITTI 資料集的

序列 08 測試集上進行了實驗，比較了

基準模型 (Baseline，即未經任何後處理

的 RandLA-Net) 與加上 kNN 平滑處理

後 (τ=0.55, k=8) 的成果。 
實驗結果顯示，kNN 平滑演算法能

有效提升模型輸出的整體一致性。 如表 
1 所示，平均交並比 (mIoU) 從基準的 
53.9% 提升至 56.4%，增加了 2.5 個百分

點。這證明了此後處理方法為一個輕量且

有效的增強手段，能在不增加大量資源消

耗的前提下，顯著降低孤立的錯誤預測點。 
 

方法 mIoU(%) 
Baseline 
(RandLA-Net) 

53.9 

+ kNN 平滑 56.4 
表 4. 後處理對 mIoU 的影響 

 
六、結論 
 

本研究成功驗證了 kNN 平滑演算

法在有限資源環境下，作為一種後處理

技術的應用價值。 
優點：此演算法設計簡單，計算成

本低，可直接嵌入現有的處理流程 
(pipeline) 中。[2] 由於其資源友善的特

性，在 RTX 2080 Ti (11GB VRAM) 等中

低階 GPU 或邊緣裝置上也能流暢執

行。 
挑戰：方法的成效依賴於參數 τ (信

心閾值) 與 k (鄰近點數量) 的設定，若

平滑程度過高，可能導致微小物件的細

節遺失。 
擴展性限制：研究中曾嘗試將此架

構擴展至多 GPU 環境以加速流程，但

發現原有的 TensorFlow 1.5 基礎架構難

以支援。這顯示此方法的擴展需仰賴更

現代化的深度學習框架 (如 TensorFlow 
2.0 以上版本) 作為基礎。 

圖 1. 方法流程圖 
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