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Abstract—基于 Transformer 的方法通过其强大的注意力
机制在 3D 语义分割中展示了卓越的能力，但其平方复杂度
限制了其在大规模点云中对长程依赖关系的建模。虽然最近
基于 Mamba 的方法提供了线性复杂度的高效处理，但在提
取 3D 特征时，它们在特征表示方面显得局促。然而，有效
结合这些互补优势在该领域仍然是一个未解决的挑战。在本
文中，我们提出了 HybridTM ，这是第一个将 Transformer
和 Mamba 结合的 3D 语义分割混合架构。此外，我们提出
了内层混合策略，在更细的粒度上结合了注意力和 Mamba，
能够同时捕捉长程依赖和细粒度的局部特征。大量实验展示
了我们的方法 HybridTM 在多种室内和室外数据集上的有效
性和泛化能力。此外，我们的方法 HybridTM 在 ScanNet、
ScanNet200 和 nuScenes 基准上实现了最先进的性能。代码将
在 https://github.com/deepinact/HybridTM 上提供。

I. 介绍
点云的语义分割已经成为 3D 视觉中的一个关键任务，

使得系统能够为三维空间中的每个点分配语义标签。这
一能力对于诸如自动驾驶 [1], [2], [3], [4] 、机器人导
航 [5], [6] 和 3D 场景理解 [7] 等应用而言是基础性的。
最近，基于 transformer 的方法凭借其强大的注意力机

制在 3D 语义分割中展示了非凡的能力。然而，由于计
算复杂度的平方增长，在点云中为 transformers [8] 实
现大感受野是不切实际的。为了解决这一限制，许多研
究 [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17] 将点云划
分为较小的组，并在这些组内应用自注意力。尽管这一
策略降低了计算成本，但其本质上限制了对长距离依赖
关系的建模能力，从而导致分割性能的不理想。
基于状态空间模型（SSM），Mamba [18] 可以以线性

计算复杂度有效地处理大规模点云。尽管 Mamba 在各
种二维视觉任务中展示了令人印象深刻的性能 [19], [20],
[21], [22], [23] ，但基于 Mamba 的方法 [24], [25], [26]
在提取三维特征时常常难以处理特征表示，特别是在捕
捉细粒度局部特征方面，这对于精确分割很重要。
虽然最近的研究探讨了结合注意力机制和 Mamba 的

混合架构在 NLP [30] 和 2D 视觉 [31], [32], [33] 任务
中的应用，但 3D 语义分割面临新的挑战。与密集的 2D
图像不同，点云本质上是稀疏和不规则的。直接将现有
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Fig. 1. 对比现有的具有不同算子（例如，Transformer [8]、3D稀疏卷
积 [27]和Mamba [18]）的代表性 3D语义分割方法在 ScanNet [28]
、nuScenes [29] 和 ScanNet200 [28] 数据集上的表现。 HybridTM
在室内和室外数据集上均取得了优越的性能。

的 2D 视觉 [31], [32], [33] 混合策略应用于序列化的稀
疏体素会导致特征退化，从而限制其在 3D 语义分割中
的有效性。为了应对这些挑战，我们提出了 HybridTM
，这是一种集成 Transformer 和 Mamba 的用于 3D 语
义分割的首个混合架构。此外，我们提出了内部层混合
策略，可以通过在更细粒度上结合这些运算符，同时保
持捕获细粒度特征和建模长距离依赖的能力。如图 1 所
示， HybridTM 在室内和室外数据集上的表现优于现有
基于 transformers、3D 稀疏卷积和 Mamba 的方法。
总而言之，我们的贡献如下。
• 我们提出了 HybridTM ，这是第一个集成 Trans-

former 和 Mamba 的 3D 语义分割混合架构。
HybridTM 能够通过提出的内层混合策略高效捕
捉细粒度的局部特征和建模长距离关系。

• 我们在几个室内和室外数据集上进行了实验，以验
证 HybridTM 的有效性和泛化能力。HybridTM 在
Scannet [28] 、Scannet200 [28] 和 nuScenes [29]
上实现了最先进的（SOTA）性能。

II. 相关工作
A. 三维语义分割中的 Transformer

Transformer 在许多视觉任务中被证明是一种成功的
架构。因此，许多工作尝试在 3D 语义分割任务中采用注
意力操作符。点云 Transformer (PCT) [34] 是开创性的
工作，它用偏移注意力替换了传统的自注意力，以更好
地捕捉点云中的几何关系。然而，Transformers 的二次
计算复杂性使得直接对整个点云应用注意力操作符变得
不切实际。为了解决这个问题，一些方法 [9], [10], [11],
[12], [13], [14], [15], [16], [17], [35] 将点云划分为小群体，
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Fig. 2. HybridTM 的示意图，由 HybridTM 编码器、 HybridTM 解码器、下采样、上采样和一个分类头组成。 HybridTM 将输入的点云
体素化，并采用类似 UNet 的架构来提取多尺度特征。最后，提取的特征被输入到分类头中用于 3D 语义分割。

从而降低计算成本。例如，Point Transformer [9] 通过
向量注意力改进了自注意力机制，带来了更强的特征表
示。同样，OctFormer [12] 使用八叉树对点云进行划分，
并实施膨胀八叉树注意力以减少计算成本。尽管有这些
创新，现有的方法往往在有效建模 3D 语义分割任务中
固有的长距离依赖性方面表现不佳。Point Transformer
v3 [14] 通过扩大接受域和序列化邻域映射实现了更好的
性能，从而提高了性能。然而，它仍然无法充分抓住实现
最佳 3D 语义分割所需的广泛长距离依赖性。

B. 3D 视觉中的 Mamba
由于 Mamba 的线性复杂度 [18], [36] ，越来越多的人

对将这种架构改造成各种视觉任务中替代 transformers
表现出兴趣 [19], [20], [21], [22], [23], [37], [38], [39] 。
在 2D 视觉中的最初探索，特别是 Vision Mamba [19]
和 VMamba [20] ，通过有效地将 2D 图像序列化进行
Mamba 处理，展示了很有希望的结果。
在这些成功之后，研究人员开始研究 Mamba 在 3D 视

觉任务中的潜力 [25], [40], [26], [24] 。点云 Mamba [25]
开创了 Mamba 在处理点云应用中的先河，展示了其在
捕捉复杂几何关系方面的能力。LION-Mamba [40] 进一
步将这一方法扩展到基于 LiDAR 的 3D 目标检测，通过
建模长程依赖关系实现了最先进的性能。在 3D 语义分
割领域，Serialized Point Mamba [26] 引入了一种线性
复杂性的方法，试图在局部特征提取与全局上下文建模
之间取得平衡。
然而，尽管这些技术取得了进展，纯粹基于 Mamba 的

方法在不同视觉任务中仍难以始终如一地达到最先进的
性能。这一限制主要源于 Mamba 在特征表示方面相对
于基于 transformer 的架构的固有弱点，这表明需要更复
杂的架构设计。
最近的一些努力开始探索结合 Transformer 和 Mamba

的混合结构，以利用每个组件的优势并提高整体性能。在
自然语言处理任务中，Jamba 交错使用了 Transformer
和 Mamba 层，实现了较低的计算成本和更好的性能。
在二维视觉任务中，最近的方法通过外层混合策略将
Transformer 层与 Mamba 层结合。这种策略通过捕获
短程和长程依赖关系来有效增强特征表示，适用于包括
通用计算机视觉、骨干预训练和图像生成的各种应用。
然而，将这种混合策略扩展到三维语义分割任务面临显
著挑战，导致次优性能。因此，在本文中，我们提出了
HybridTM ，这是第一个通过我们提出的内层混合策略
有效结合 Transformer 和 Mamba 的混合架构，在三维
语义分割中实现了卓越的性能。

III. 方法
在这项工作中，我们提出了 HybridTM ，这是一种用

于 3D 语义分割的首个混合架构，通过我们提出的内部
层混合策略，将 Transformer [8] 和 Mamba [18] 层协同
结合。我们的架构能够同时提取精细的局部特征并建模
长距离依赖，从而实现更准确的 3D 语义分割。如图 2
所示， HybridTM 遵循类似于 UNet 的设计，其编码器
和解码器建立在我们的混合层之上。该流程首先将输入
的点云体素化，通过混合层处理以提取 3D 特征，并最终
通过分类头生成每个点的语义预测。在后续章节中，我
们详细介绍了混合层的关键组件。

A. 混合层
混合层结合了注意力和 Mamba 算子，捕捉细粒度和

全局特征。如图 3 所示，我们首先将输入体素分成几个
等大小的小组，以便注意力层提取细粒度特征。然后我们
将体素分成几个等大小的大组，以便后续的 Mamba 层
提取全局特征。此外，我们使用 xCPE [14] 进一步提高
性能。接下来，我们介绍混合层的每一步。

1) 注意力层 : 注意力层用于在局部区域提取细粒度特
征。给定混合层输入体素的特征 F ∈ RN×C 和组大小 L 。
我们首先通过空间填充曲线 [14] 将 F 划分为不重叠的
3D 等大小小组 Fg = {Fi, i = 1,2,3...,⌈N

L ⌉} 。然后，我们
应用注意力算子从这些组中提取特征。最后，我们将这
些组恢复为输入体素的形状，以用于后续的 Mamba 层。
此过程可以表示为：

Fg = Parition(F,L),

F
′
g = Fg +MSA(Fg),

F
′
= Restore(F

′
g,L),

(1)

，其中 Parition 、Restore 和 MSA 分别表示分区、恢复和
多头注意力算子。

2) Mamba 层 : Mamba 层扩展了特征学习，以便在
更大的感受野中捕捉远程特征交互。我们将增强的特征
F

′ ∈ RN×C 分割成大小为 K 的较大组，以进行全局上下
文建模。此外，我们采用双向 Mamba 架构来捕捉双向
的依赖性，增强模型理解远程关系的能力。经过此增强
后，处理过的特征会恢复为与注意力层操作相同的形式。
此过程可以表示为：

F
′
= Parition(F

′
,K),

F
′′
g = F

′
g +BiMamba(F

′
g),

F
′′
= Restore(F

′′
g ,K),

(2)

，其中 BiMamba 表示双向 Mamba。
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Fig. 3. 混合层的示意。混合层包含一个 xCPE、一个注意力层、一个 Mamba 层和一个 FFN 层。首先，我们将 xCPE 增强的体素划分为
若干小组，以便注意力层提取细粒度特征。然后，我们将注意力层的输出体素恢复到原始形状。接着，我们将恢复的体素划分为若干大组，以便
Mamba 层提取全局特征。最后，我们采用 FFN 层增强融合特征以获得最终的输出体素。

3) 内层混合策略 : 我们的内层混合策略可以有效地将
Transformer 和 Mamba 结合用于 3D 语义分割。该设计
基于两个观察结果：(1) 注意力操作可以有效地捕捉局部
区域内体素之间的相对空间关系。(2) Mamba 能够以线
性复杂度高效地建模长程依赖关系，但在提取 3D 特征
时在精确特征表达上有所不足。因此，我们认为 Mamba
需要注意力产生的高质量局部特征来实现卓越的性能。
在每个混合层中，我们的策略是对注意力层和 Mamba

层进行排序，以最大化它们的互补优势。注意力层首先
处理输入特征以提取丰富的局部特征，这些特征然后被
送入 Mamba 层以实现高效的全局上下文建模。最终的
前馈网络（FFN）实现了局部和全局信息的充分整合。通
过 xCPE 模块进行的位置编码补充了这一过程，确保在
特征提取过程中空间意识的保持。
该设计的序列确保 Mamba 层从注意力层接收到高质

量的特征表示，而 FFN 则能够有效融合局部和全局特
征。

B. 不同策略的讨论

(b) Inner Strategy(a) Outer Strategy
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Fig. 4. 不同混合策略的比较。

与一般视觉任务相比，注意力和 Mamba 算子的整合
在 3D 语义分割中提出了新的挑战。在 2D 视觉中，现有
的方法 [31], [33], [32] 通常采用一种外部混合策略，即

简单地将 Mamba 层分配给每个阶段的前 N/2 层，而将
注意力层分配给后 N/2 层（图 4 (a)）。虽然这种方法
对密集的 2D 图像效果良好，但由于输入数据特性的根
本不同，它在 3D 语义分割中显得不够用。由于点云本
质上的稀疏性和不规则性，必须通过填充曲线 [14] 或基
于窗口的排序 [11] 将其序列化以进行进一步处理。虽然
Mamba 在一般视觉任务的序列建模中展示了卓越的能
力，但它在有效捕捉这些序列化序列中的体素之间的相
对空间关系方面表现不佳。这个问题严重阻碍了 Mamba
实现准确的分割性能。不像基于 Transformer 的架构，它
们可以通过注意力算子直接模型化逐元素关系，仅仅采
用 Mamba 层进行 3D 语义分割会导致特征退化。因此，
我们认为整合注意力算子对于保持空间关系和捕捉细粒
度的局部特征是必不可少的，同时让 Mamba 能够专注
于建模远程依赖关系。
如图 4 所示，与外层策略（图 4 (a)）相比，我们的内

层混合策略（图 4 (b)）在更细的粒度上整合了注意力层
和 Mamba 层。通过允许注意力层首先保留相对的空间
关系并提取细粒度特征，我们使得 Mamba 层能够基于
细粒度的局部特征更好地建模全局依赖性。此外，我们
在消融研究中凭经验证明了内层混合策略的有效性。

IV. 实验
A. 数据集
Scannet数据集。ScanNet [28]是一个大规模的三维室内
场景数据集，由大约 1500 个在不同环境中拍摄的 RGB-
D 视频序列组成。ScanNet 提供了广泛的标注，包括 20
类如家具和结构元素的三维物体实例标签和语义分割。
该数据集是室内环境中三维语义分割的重要基准。
ScanNet200。基于原始的 ScanNet框架，ScanNet200 [28]
将语义标注的细粒度扩展到 200 个不同的对象类别。由
于其细致的对象分类，该数据集保持了与 ScanNet 相同
的场景分割，但提出了更具挑战性的语义分割任务。
nuScenes。nuScenes 数据集 [29] 包含在波士顿和新加坡
捕获的 1000 个城市驾驶序列。每个序列大约 20 秒长，
使用由 6 个摄像头、1 个激光雷达、5 个雷达单元以及
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GPS/IMU 组成的传感器套件录制。数据集提供了 32 个
与自动驾驶场景相关的类别的逐点语义分割标签，总计
1.1B 手动标注的激光雷达点。在我们的实验中，我们关
注 16 个主要类别，遵循之前的研究 [14] 。
S3DIS 数据集。斯坦福大规模三维室内空间数据集
(S3DIS) [41] 包含了来自三个不同建筑中的六个大型
室内区域的详细三维扫描。该数据集使用地面激光扫描
仪收集，包含超过 2.15 亿个点，每个点都用 13 个语义
类别之一进行了标注。

B. 实现细节
我们使用一种 UNet 风格的架构实现了 HybridTM ，

该架构具有非对称的编码器-解码器路径。编码器由五个
阶段组成，包含 [2,2,2,6,2] 层，而解码器则包含四个阶
段，含有 [2,2,2,2] 层。对于注意力机制，我们在所有编
码器和解码器阶段中保持一致的 1024 组大小。同样地，
Mamba 块 [18] 在整个网络中使用统一的 4096 组大小。
在训练时，我们采用 Point Transformer V3 [14]中使用

的损失函数和数据增强策略。我们使用 AdamW [42] 和
One-Cycle学习率策略来优化网络。训练在 4个 NVIDIA
RTX 3090 GPU 上进行，批量大小为 12。训练的周期数
根据数据集而有所不同：ScanNet 的两种变体为 800 个
周期，S3DIS 为 3000 个周期，nuScenes 为 50 个周期。

C. 主要结果

TABLE I
与最先进的方法在 ScanNet 验证集上的比较。

Method Present at mIoU
PointNet++ [43] NeurIPS 2017 53.5
MinkowskiNet [44] CVPR 2019 72.2
O-CNN [45] SIGGRAPH 2017 74.0
ST [16] CVPR 2022 74.3
Point Transformer v2 [13] NeurIPS 2022 75.4
OctFormer [12] SIGGRAPH 2023 74.5
Swin3D [11] arXiv 2023 75.5
Point Transformer v3 [14] CVPR 2024 77.5
Pont Mamba [24] arXiv 2024 75.7
Serialized Point Mamba [26] arXiv 2024 76.8
Ours – 77.8

在 ScanNet 数据集上的结果。在表格 I 中，我们评估了
HybridTM 在 ScanNet 验证集上的性能，并将其与多个
先进的（SOTA）方法进行了比较。 HybridTM 达到了
77.8 % mIoU，创造了新的 SOTA结果。此外，HybridTM
比 Point Transformer v3 [14] 高出 0.3 % mIoU。同时，
HybridTM 也超过了其他领先方法，如 Swin3D [11] 和
Serialized Point Mamba [26] ，分别高出 2.3 % 和 1.0
% mIoU。这些结果证明了 HybridTM 在推动 3D 语义
分割边界方面的有效性。
在 Scannet200 数据集上的结果。为了验证具有更多类别
的 HybridTM 。我们展示了 HybridTM 与几种 SOTA
方法在 ScanNet200 验证集上的比较。如表格 II 所示，
HybridTM 显著优于之前的方法，并达到了新的 SOTA
结果（36.5 % mIoU）。具体来说， HybridTM 分别比
Point Transformer V3 和 OctFormer 高出 1.3 % mIoU
和 3.9 % mIoU。这些结果证明了 HybridTM 在更复杂
的数据集上进行 3D 语义分割的有效性。
nuScenes 数据集上的结果。为了进一步验证户外数据集
上的 HybridTM 。在表 III 中，我们展示了 HybridTM

TABLE II
在 ScanNet200 验证集上，我们的方法与最新方法的对比。

Model Present at mIoU
MinkowskiNet [44] CVPR 2019 25.0
OctFormer [12] SIGGRAPH 2023 32.6
Point Transformer v2 [13] NeurIPS 2022 30.2
Point Transformer v3 [14] CVPR 2024 35.2
Ours – 36.5

TABLE III
我们的方法与最先进方法在 nuScenes 验证集上的比较

Model Present at mIoU
MinkowskiNet [44] CVPR 2019 73.3
SPVNAS [46] ECCV 2020 77.4
Cylender3D [47] CVPR 2021 76.1
AF2S3Net [48] CVPR 2021 62.2
SphereFormer [17] CVPR 2023 79.5
Point Transformer v3 [14] CVPR 2024 80.2
Ours – 80.9

TABLE IV
我们的方法与最新方法在 S3DIS 验证集上的比较。

Model Present at Aera5 (mIoU)
MinkowskiNet [44] CVPR 2019 65.4
PointNeXt [49] NeurIPS 2022 70.5
Swin3D [11] arXiv 2023 72.5
Point Transformer v2 [13] NeurIPS 2022 71.6
Serialized Point Mamba [14] arXiv 2024 70.6
Ours – 72.1

与几个最先进方法在 nuScenes 验证集上的比较。 Hy-
bridTM 达到了 80.9 % mIoU，达到了新的 SOTA 结
果。此外， HybridTM 分别比 Point Transformer v3 和
SphereFormer 高出 0.7 % 和 1.4 % mIoU。这些结果证
明了 HybridTM 在处理户外大规模数据集的 3D 语义分
割任务上的有效性。
S3DIS 数据集上的结果。我们在较小的数据集上评估
了 HybridTM 的泛化能力。如表 IV 所示， HybridTM
取得了令人满意的性能（72.1 % mIoU），比 Serialized
Point Mamba [26] 高出 1.5 % mIoU。这些结果表明了
HybridTM 的泛化能力。
我们在 ScanNet 验证集上进行了消融研究。训练设置

与表 I 相同。
混合层中组件的有效性。我们进行了消融研究，以分析
我们混合层架构中每个组件的贡献，结果如表 V 所示。
仅使用注意力层（配置 I ）时， HybridTM 实现了 77.1
% mIoU。当仅使用 Mamba 层（配置 II ）时，性能下
降到 76.9 % mIoU，这表明仅 Mamba 会导致特征退化。
然而，利用 IL 策略集成两层（配置 III ）后，性能达到
77.8 % mIoU，显著超过单层变体（相比仅注意力层高
0.7 %，相比仅 Mamba 层高 0.9 %）。这些结果经验性地
验证了我们混合架构的协同效益以及 IL 在结合注意力
和 Mamba 操作符的互补优势方面的有效性。
不同混合策略的比较。为了验证我们的内层混合策略
(IL) 的有效性，我们对比了不同的混合策略。如表 VI 所
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(a)

(c)

(b)

Fig. 5. 在 ScanNet 和 nuScenes 验证集上比较了 Point Transformer V3 (b) 和 HybridTM (c) 的表现。(a) 是地面实况。第一和第二列
是 ScanNet 上的结果。最后一列是 nuScenes 上的结果。可以看出， HybridTM 能够取得比 Point Transformer V3 更好的结果，显示了
HybridTM 的优越性。

TABLE V
混合层中每一层的有效性。

# Attention Layer Mamba Layer mIoU
I ✓ 77.1
II ✓ 76.9
III ✓ ✓ 77.8

TABLE VI
不同混合策略的比较。

# Strategy mIoU
I Outer Strategy [31] (Mamba before Attention) 77.1
II Outer Strategy [31] (Mamba after Attention) 77.4
III IL (Mamba before Attention) 77.5
IV IL (Mamba after Attention) 77.8

示，MambaVision [31] ( I ) 中使用的外部策略 (Mamba
在注意力之前)只能达到 77.1 %的 mIoU。当我们将注意
力层放在外部策略中 Mamba 之前 ( II ) 时，HybridTM
可以达到 77.4 %，比 ( I ) 高出 0.3 % 的 mIoU。这些
结果表明注意力应该放在 Mamba 之前。当我们使用 IL
(Mamba 在注意力之前) ( III ) 时，HybridTM 可以达到
77.5 % 的 mIoU，比 ( I ) 高出 0.4 % 的 mIoU。当我们
使用 IL (Mamba 在注意力之后) ( IV ) 时， HybridTM
可以达到 77.8 % 的 mIoU，分别比 ( I ), II , ( III ) 高
出 0.7 % , 0.4 % , 0.5 % 的 mIoU。这些结果证明了我
们的 IL 与其他策略相比的优越性。

D. 可视化
为了说明 HybridTM 的优越性，我们在图 5 中展示

了 Point Transformer V3 [14] (b) 和 HybridTM (c) 在
ScanNet 和 nuScenes 验证集上的定性结果可视化。在第
一和第二列中， HybridTM 能够对大型物体实现更精确
的分割。在最后一列中，受益于所提出的 IL 混合策略，

HybridTM 也能准确地分割小型物体。可视化结果表明，
我们的方法不仅关注局部细节，还顾及更广泛的区域，从
而实现更好的整体分割性能。
在本文中，我们提出了 HybridTM ，这是首个将

Transformer 和 Mamba 协同结合的 3D 语义分割混合架
构。此外，我们提出了内层混合策略，能够有效整合细粒
度空间特征提取和高效全局上下文建模，专为 3D 语义
分割设计。我们的方法的有效性通过在具有挑战性的室
内（ScanNet, ScanNet200）和室外（nuScenes）基准测
试中的最先进性能得到验证，展示了我们的混合架构在
3D 语义分割中的优越性。
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