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Abstract

占用预测旨在预测三维环境中的占用状态，在自动驾驶领域的发展势头
迅猛。主流的占用预测工作首先将三维环境离散为体素，然后在这种密
集网格上进行分类。然而，对样本数据的检查发现，绝大多数体素是没
被占用的。在这些空体素上进行分类需要次优的计算资源分配，而减少
这些空体素则需要复杂的算法设计。为此，我们从一个新的角度提出了
占位预测任务：将其表述为一个精简的集合预测范例，而无需明确的空
间建模或复杂的稀疏化程序。我们提出的框架被称为 OPUS，它利用
Transformer 的编码器-解码器架构，使用一组可学习的查询同时预测占
用位置和类别。首先，我们利用倒置距离损失（Chamfer distance loss）
将集与集之间的比较问题扩展到前所未有的程度，从而使端到端训练这
种模型成为现实。随后，根据学习到的位置，使用近邻搜索自适应地分
配语义类别。此外，OPUS 还采用了包括从粗到细的学习、一致的点采
样和自适应重加权的一系列非平凡策略来提高模型性能。最后，与当前
最先进的方法相比，我们最轻的模型在 Occ3D-nuScenes 数据集上以接
近 2× 的 FPS 实现了更优秀的 RayIoU，而我们最大的模型 RayIoU 比
之前的最佳结果高出 6.1。

1 引言

与已有的成熟目标级别边界框表示方法 [7, 21, 18, 35, 27, 44? ] 相比，基于体素的占
用预测方法 [14, 33, 9, 34, 30] 能够为周围场景提供更精细的几何结构与语义信息。例
如，使用边界框来描述车门开启的车辆或部署了支架的吊车是十分困难的，而占用表示
可以自然地描述这类非常规形状。因此，占用预测正在自动驾驶领域快速获得关注。

目前的方法 [3, 42, 8, 25, 14? ] 大多依赖于密集的数据表示，其中每个特征点与物理空
间中的一个体素直接一一对应。然而我们观察到，绝大多数物理体素其实是空的。例如，
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图 1: 我们将占用预测建模为集合预测问题。对于每一个场景，我们预测一组点的位置
P 和对应的语义类别 C。给定标注的体素位置集合 Pg 和类别 Cg，我们将集合到集合
的匹配任务分解为两个子任务：(a) 通过 Chamfer 距离约束 P 与 Pg 的点分布相似性；
(b) 基于与 P 最近的真实点集生成 P 的真实类别集合 Ĉ = Φ(P,Pg,Cg)，并将预测的类
别集合 C 和之对齐。

在 SemanticKITTI 数据集 [1] 中，大约 67% 的体素是空的；而在 Occ3D-nuScenes 数
据集 [34] 中，这一比例甚至超过 90%。这种稀疏的占用数据特性使得直接的密集表示
极其低效，因为大部分计算资源都消耗在空体素上。为了解决这一低效问题，已有工作
探索了稀疏的潜在表示，例如三视图表示 [33, 8] 或缩小解空间的方案 [19, 9]，显著降
低了计算开销。然而，这些方法仍然将占用预测视为一个在特定位置进行分类的问题，
依然依赖于复杂的中间表示设计和对三维空间的显式建模。

本工作中，我们提出将占用预测任务建模为一个直接的集合预测问题，直接回归被占用
的位置并同时预测其语义类别。我们提出的名为 OPUS的框架，利用了 Transformer的
编码器-解码器架构，主要包括：(1) 一个从多视角图像中提取 2 维特征的图像编码器；
(2) 一组可学习的用于预测占用位置与语义类别的查询（queries）；(3) 一个用于利用相
关图像特征来更新 query 特征的稀疏解码器。我们的 OPUS 无需显式建模三维空间或
复杂的稀疏化设计，提供了一种简洁优雅的端到端占用预测方案。然而，一个关键挑战
在于如何将预测结果与标注集合进行匹配，尤其是当标注结果没有顺序时。我们指出，
虽然 Hungarian算法被广泛应用于 DETR系列方法 [4, 43, 26, 20, 11, 38]中，但它并不
适用于本任务。该算法的时间复杂度为 O(n3)，空间复杂度为 O(n2)，无法处理大规模
体素集合。在我们的实验中，当匹配两个包含 1 万个点的集合时，Hungarian 算法在一
张 80G的 A100显卡上耗时约 24秒，占用约 2304MB显存。而在 Occ3D-nuScenes [34]
中，单个场景的体素数可能高达 7 万个。因此直接应用 Hungarian 算法在占用预测语
境下的集合匹配任务中并不可行。

但在占用预测中，是否真的需要精确的一一匹配呢？我们认为，进行一一匹配的目标是
为了获得监督信号，即完整且准确的点位置与语义类别。如果我们能通过其他方式获得
这些监督信号，那么复杂的一一匹配过程是可以完全省略的。因此，我们提出将占用预
测任务拆分为两个并行子任务，如 Fig. 1所示：第一个子任务通过 Chamfer 距离，将
预测点分布与标注点分布对齐，从而获得点位置的监督。这是点云领域广泛使用的技
术 [5, 28]；第二个子任务通过将每个预测点分配至其最近的标注点，并继承其类别，实
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现点分类监督。值得注意的是，这些操作均可并行执行，并且在 GPU上运行效率极高。
在 Occ3D-nuScenes 中，我们的匹配过程可在毫秒级时间内完成，几乎不占用显存。该
方法的时间复杂度为 O(n2)，空间复杂度为 O(n)，为大规模占用预测模型的训练铺平
了道路。

此外，我们还提出了多个策略，以进一步提升我们的端到端稀疏框架下的占用预测性
能，包括粗到细的学习方式、一致性点采样策略以及自适应损失重加权机制。在 Occ3D-
nuScenes 上，我们所有模型及其变体的性能均明显超过现有所有方法，验证了我们
方法的有效性与先进性。其中，我们最轻量的模型在速度提升超过 2× 的同时，比
SparseOcc [19] 提升了 3.3 的绝对 RayIoU 分数；而我们最强配置则取得了 41.2 的
RayIoU，相较现有最优方法提升了 14%，建立了新的性能上限。

我们的贡献总结如下：

• 据我们所知，本文首次将占用预测任务视为直接的集合预测问题，促进了稀疏
框架的端到端训练。

• 我们引入了多个非平凡策略，包括粗到细学习、一致性采样、自适应重加权，有
效提升了 OPUS 框架的性能。

• 在 Occ3D-nuScenes 数据集上的大量实验表明，OPUS 在保持实时推理速度的
同时，在 RayIoU 指标上显著超越现有方法。

2 相关工作

2.1 占用预测

三维占据预测旨在推断三维空间中各体素的占据状态及语义类别，现已成为自动驾驶领
域重要的基础感知任务并在学术和业界引发广泛关注。传统方法 [3, 42, 8, 25, 14, 37, 34?
] 多采用连续密集特征表示，但由于占据数据固有的稀疏性易产生计算冗余。针对此问
题，Tang et al. [33]通过三视图特征压缩密集特征实现高效建模。近期，基于 Transformer
的稀疏查询方法 [19, 9, 12] 逐渐兴起：OccupancyDETR [9] 通过目标检测引导的查询
机制实现占据补全；VoxFormer [12] 从一组稀疏查询中生成三维体素，对应于借助深度
估计的占用位置识别；SparseOcc [19] 则采用多级稀疏解码器逐级滤除空体素并预测剩
余体素的占用状态。这些方法虽有效降低了计算成本，但仍需多阶段处理流程和复杂的
空间建模。相较之下，本文方法直接通过稀疏查询来回归占用位置，无需预设位置先验，
实现了优雅的的端到端占用预测。

2.2 基于 Transformer 的集合预测

DETR [4] 开创性地将 Transformer 应用于集合预测，通过稀疏查询机制生成带有特征
和检测交互的无序检测结果。通过将目标检测任务视为一个直接的集合预测问题，该方
法摒弃了复杂的后处理，实现了端到端的目标检测。后续研究 [43, 26, 20, 11, 38, 41, 32]
在性能提升与高效训练方面取得显著进展。稀疏查询范式在三维目标检测 [39, 21, 16–
18, 36] 中亦获验证：DETR3D [39] 通过稀疏的三维目标查询来索引二维特征，将三维
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的位置和多视角图像通过相机变换矩阵链接在一起；PETR [21] 将三维位置嵌入编码
为二维图像特征，使查询能够直接聚合特征而不进行三维到二维的投影，以生成三维位
置感知特征。Sparse4D [16] 将检测结果与时空特征融合进一步提升了三维目标检测的
精度。尽管取得了巨大的成功，基于 Transformer 的集合预测主要面向目标检测任务，
其查询数量受场景目标数限制。将集合预测扩展至占位预测面临巨大挑战，因所需查询
数量呈数量级增长。

3 方法

本章中，我们首先在 Sec. 3.1 回顾当前基于查询的稀疏化方法在占位预测中的应用。随
后在 Sec. 3.2 中，我们提出将该任务视为一个直接的集合预测问题的全新建模方式。最
后，我们在 Sec. 3.3 中详细介绍所提出的 OPUS 框架。

3.1 回顾基于查询的占用稀疏化方法

利用稀疏查询的 Transformer 架构，为建模占用表示（occupancy representation）的稀
疏性提供了新的可能性。其中一种典型的减少查询数量的方法是，如 PETRv2 [22] 所
提出的，将每个查询分配给一块体素区域，而非单个体素。然而，这种方式仍会对整
个三维空间进行密集预测，未能有效缓解冗余问题。另一种方式如 VoxFormer [12] 和
SparseOcc [19]，仅将查询分配给可能被占用的体素。VoxFormer 利用深度估计模块预
测潜在的被占用体素，而 SparseOcc 则采用多阶段策略逐步剔除空区域。尽管如此，它
们对体素占用状态的依赖导致了预测过程中的误差累积。此外，这些方法需要中间表示
对三维空间进行复杂建模，难以实现端到端训练。

当前方法的根本问题在于它们将任务建模为一个分类问题，每个查询被限制在固定的
空间区域内进行语义分类。这种限制极大地束缚了查询的灵活性，使其难以自适应地聚
焦于关键区域。为解决这一问题，我们提出取消该空间限制，使每个查询能够自主决定
其关注的区域。最终，我们将占用预测建模为一个集合预测任务：每个查询直接预测一
组点的位置及其语义类别。

3.2 集合预测视角下的建模方式

本工作核心在于将占用预测视为一个集合预测问题。我们将 Vg 个真实占用体素表示为
集合 {Pg,Cg}，其中 |Pg| = |Cg| = Vg。每个元素 {pg, cg} ∈ {Pg,Cg}表示一个体素中心
的三维坐标 pg 及其语义类别 cg。对于模型预测 V 个点得到的 {P,C}，核心挑战在于
如何进行集合间的监督匹配，即：如何将无序的预测结果与有监督的目标对齐。一种可
选方式是采用 Hungarian 匹配算法，但我们在附录中已讨论并实验证明其在大规模场
景下的可扩展性受限。我们观察到，无须追求预测和真实值之间的一一对应，本质上匹
配的目标是预测的点在位置和语义上的准确性，因此我们将任务拆解为两个并行目标：
1. 使预测位置尽可能精确且覆盖全面；2. 保证每个预测点能够被赋予准确的语义类别。

第一个目标可通过 Chamfer 距离实现，广泛用于点云相关任务中 [5, 28, 10, 40]，具体
定义如下：
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图 2: OPUS 采用了一个 Transformer 编码器-解码器架构，包括：(1) 一个图像编码器，
用于从多视角图像中提取二维特征；(2) 一系列解码器，通过图像特征逐步细化查询点，
这些特征通过 一致性点采样模块建立关联；(3) 一组可学习的查询点，用于预测占据点
的位置和类别。每个查询点遵循一个 由粗到细的策略，逐步增加预测点的数量。最终，
整个模型通过我们提出的 自适应重加权集合到集合损失进行端到端训练。

CD(P,Pg) =
1

|P|
∑
p∈P

D(p,Pg) +
1

|Pg|
∑

pg∈Pg

D(pg,P), where D(x,Y) = min
y∈Y

||x − y||1. (1)

最小化 Chamfer距离可以有效对齐预测点与真实点的分布，无需考虑点的排列顺序，从
而实现对占用体素的直接学习。

第二个目标中，尽管 C 与 Cg 所对应的点位置不同，无法直接对比，但我们可以利用
体素的局部空间一致性：同一物体中相邻点通常具有相同语义标签。据此，我们为每个
预测点分配其在真实点集中最近邻体素的语义类别，具体为：

{Ĉ, P̂} =
{

arg min{cg,pg}∈{Cg ,Pg}∥pg − p∥2, p ∈ P
}
. (2)

这里，Ĉ 是用以监督预测类别 C 的标签集合。

值得一提的是，Eq. (1) 与 Eq. (2) 中的计算均可在 GPU 上高效并行执行，单次匹配在
毫秒级内完成，使得将占用预测作为集合预测问题成为可能，从而支持大规模端到端训
练。接下来我们深入研究 OPUS 的架构。

3.3 OPUS 框架详解

本部分介绍 OPUS 框架，如 Fig. 2 所示。首先，从多视角图像中提取图像特征，并初
始化一组可学习的查询 Q、点位置 P 和置信得分 C。随后，这些查询特征与预测结果
被输入到一系列解码器中，通过与图像特征的关联进行迭代式细化。在每个阶段，预测
的位置和得分都会接受来自真实标签的监督，从而实现整个框架的端到端训练。可以看
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出，我们的核心结构是由多个解码器构成的序列。因此，接下来我们将详细介绍解码器
的输入/输出形式，以及特征在解码器内部的聚合与更新方式。

基本符号

令 {Q0,P0,C0} 为初始可学习查询、点位置信息和类别预测分数；经过第 i 个解码器
后的输出为 {Qi,Pi,Ci}。这些集合的长度都是 Q，对应着查询的数量。每个查询特征
qi ∈ Qi, i ∈ {0, 1, · · · , 6} 的通道数为 C = 256。为了减少查询的数量来提升效率，我们
设计每个查询一次预测 Ri 个点，因此 pi ∈ Pi 和 ci ∈ Ci 的尺寸分别为 Q×Ri × 3 和
Q×Ri ×N，其中 N 为语义类别数。

粗到细的预测策略

高层语义信息通常难以直接从低层特征中准确预测。因此，我们不试图去预测整个三维
环境的占用，而是在早期阶段允许模型仅预测稀疏的占用点，如 Fig. 2 所示。为了实
现这个目标，我们采用逐步细化策略，使得预测点数量随阶段递增，即 Ri−1 ≤ Ri 对
i ∈ {1, 2, · · · , 6}。

Chamfer 距离相比 Hungarian 算法具有天然优势：即使预测数量少于真实点，也不会
陷入局部匹配，因为 Hungarian 算法可能由于缺少分布的限制，将预测指派给任意的
真实标注的子集。Chamfer 更关注点集的整体分布，而非一对一的严格匹配。这使得预
测点即使数量有限，也能较均匀地分布，并且能代表真实的三维空间。

解码器结构

我们的解码器与 SparseBEV [18] 中的解码器类似，后者是一种高效且稀疏的目标检测
器。对于给定的查询 qi−1 ∈ Qi−1 及其对应的点位置 pi−1 ∈ Pi−1，第 i 个解码器首先通
过一致性点采样模块进行图像特征聚合，该新方案将在后文中详细讨论。随后，通过自
适应地混合图像特征与查询特征，并结合所有查询之间的自注意力机制（与 SparseBEV
中的操作相同），将查询特征更新为 qi。最后，一个仅由 Linear、LayerNorm 和 ReLU
层组成的预测模块生成语义类别 ci（尺寸 Ri ×N）和位置偏移量 ∆pi（尺寸 Ri × 3）。
由于 ∆pi 与 pi−1 在维度上不匹配，无法直接相加，我们首先沿第一维对 pi−1 求均值，
然后将结果复制 Ri 次，得到 �pi−1。最终位置为 pi = p̄i−1 +∆pi。

一致性点采样 SparseBEV 中所用的特征采样方法并不适用于我们的框架，因为它是针
对检测输入设计的。因此，我们提出了一种新的“一致性点采样”（Consistent Point
Sampling, CPS）流程，用于从 M 张图像特征中采样 3D 点并聚合相应特征。给定输
入 {q, p} ∈ {Q,P}，我们先采样 S 个点，并通过下式在第 m 张图像特征中计算它们的
坐标：

cm = Tm r, 其中 r = mp + ϕ(q) · σp, (3)

这里，Tm 表示从当前 3D 空间到第 m 张图像坐标系的投影矩阵；ϕ(q) 是一个线性映
射层，用于从查询特征 q 生成 S 个 3D 点；mp 和 σp 分别表示 p 中 R 个点的均值和
标准差。值得注意的是，我们用标准差 σp 对预测偏移量 ϕ(q) 进行重加权，以继承先
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前预测的离散程度。本质上，当输入点集 p 分布较广时，我们会进行更大范围的采样；
反之，则在更窄范围内采样。这一操作在我们的实验中显著提升了预测性能。

并非所有 cm 中的坐标都是可行的，因为采样点可能在对应相机中不可见。因此，我们
生成一个掩码集合 Vm，对于每个 s ∈ {1, 2, . . . , S} 和 m ∈ {1, 2, . . . ,M}，若 cs,m 有效
则掩码值 vs,m = 1，否则为 0。接着，我们从图像特征集合 {Fm}Mm=1 中聚合信息，用
于后续的自适应混合阶段。具体地，我们有：

fs =
1∑M

m=1|Vm|

S∑
s=1

M∑
m=1

ws,m vs,m B(Fm, cs,m), (4)

其中，vs,m 表示掩码集合 Vm 中的第 s 个元素，cs,m 是第 s 个点 rs 在第 m 张图像特
征中的映射坐标。操作 B 表示双线性插值，ws,m 是从查询特征 q 通过线性变换生成的
第 m 张图像特征对点 rs 的权重。

自适应重加权的训练损失我们的框架训练目标是用真实标注 {Pg,Cg} 来监督
{Pi,Ci}6i=1 的学习。点的位置可以通过 Eq. (1) 进行训练。然而，原始的 Chamfer 距
离损失侧重于点分布的整体相似性，忽略了每个点是否足够准确。这一点在我们的实验
中导致了不理想的性能表现。为了解决该问题，我们采用了一种简单而有效的重加权策
略，以强调误差较大的点，并将 Chamfer 距离损失修改如下：

CDR(P,Pg) =
1

|P|
∑
p∈P

DR(p,Pg) +
1

|Pg|
∑

pg∈Pg

DR(pg,P),

其中DR(x,Y) = W (d) · d, d = min
y∈Y

∥x − y∥1.
(5)

这里，W (d) 是对距离最近真实点较远的点进行惩罚的重加权函数。在我们的实现中，
当 d ≥ 0.2 时取 W (d) = 5，否则取 W (d) = 1。

对于分类任务，我们首先使用 Eq. (2)为 Ci 生成目标类别 Ĉi。随后，可用常规的分类损
失对语义类别进行训练。在我们的实现中，采用了带有手动搜索权重的焦点损失（focal
loss） [15]，并将修改后的损失记为 FocalLossR。最后，所提方法 OPUS 的训练目标为

LOPUS = CDR(P0,Pg) +
6∑

i=1

(
CDR(Pi,Pg) + FocalLossR(Ci, Ĉi)

)
, (6)

其中 CDR(P0,Pg) 显式地鼓励初始点 P0 捕捉数据集的一般模式。

4 实验

4.1 实验设置

数据集和评估指标。所有模型均在 Occ3D-nuScenes [34] 数据集上进行评估，该数据集
为大规模 nuScenes [2] 基准测试中的 18 个类别（1 个自由类别和 17 个语义类别）提供
占用标签。在 1,000 个带标签的驾驶场景中，分别使用 750、150 和 150 个场景进行训
练、验证和测试。评估中使用常用的 mIoU 指标。最近，SparseOcc [19] 指出过估计很
容易破坏 mIoU 指标，并提出了 RayIoU 作为解决方案。因此，按照他们的工作，我们
还在 1 米、2 米和 4 米的不同距离阈值下报告 RayIoU 结果，分别表示为 RayIoU1m、
RayIoU2m 和 RayIoU4m。最终的 RayIoU 得分为这三个值的平均值。
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表 1: Occ3D-nuScenes [34] 上的占用预测性能。“8f”和“16f”分别表示从 8 或 16 帧
融合时间信息的模型。基线结果直接从相应论文或 SparseOcc [19] 复制而来。FPS 结
果在 A100 GPU 上测得。
方法 骨干网络 图像大小 mIoU RayIoU1m RayIoU2m RayIoU4m RayIoU FPS

RenderOcc [29] Swin-B 1408× 512 24.5 13.4 19.6 25.5 19.5 -
BEVFormer [13] R101 1600× 900 39.3 26.1 32.9 38.0 32.4 3.0
BEVDet-Occ [7] R50 704× 256 36.1 23.6 30.0 35.1 29.6 2.6
BEVDet-Occ (8f) [7] R50 704× 384 39.3 26.6 33.1 38.2 32.6 0.8
FB-Occ (16f) [14] R50 704× 256 39.1 26.7 34.1 39.7 33.5 10.3
SparseOcc (8f) [19] R50 704× 256 - 28.0 34.7 39.4 34.0 17.3
SparseOcc (16f) [19] R50 704× 256 30.6 29.1 35.8 40.3 35.1 12.5

OPUS-T (8f) R50 704× 256 33.2 31.7 39.2 44.3 38.4 22.4
OPUS-S (8f) R50 704× 256 34.2 32.6 39.9 44.7 39.1 20.7
OPUS-M (8f) R50 704× 256 35.6 33.7 41.1 46.0 40.3 13.4
OPUS-L (8f) R50 704× 256 36.2 34.7 42.1 46.7 41.2 7.2

实现细节。按照以往工作 [19, 14, 7]，我们将图像大小调整为 704 × 256，并使用
ResNet50 [6] 骨干网络提取特征。我们将一系列模型分别标记为 OPUS-T、OPUS-S、
OPUS-M 和 OPUS-L，查询数量分别为 0.6K、1.2K、2.4K 和 4.8K。在每个模型中，所
有查询预测的点数相同，最终阶段总计为 76.8K 点。在我们的 CPS 中，OPUS-T 的采
样数量为 4，其他模型为 2。更多模型细节请参见 Appendix D.2。所有模型均在 8 个
nvidia 4090 GPU 上使用 AdamW [24] 优化器进行训练，批量大小为 8。学习率在前
500 次迭代中逐步升至 2e−4，然后按照余弦退火 [23] 方案衰减。除非另有说明，主结
果中的模型训练 100 个周期，消融研究中的模型训练 12 个周期。

4.2 主要结果

定量性能。在此部分中，我们将 OPUS 与 Occ3D-nuScenes 数据集上的先前最先进方
法进行了比较。我们的方法不仅在 RayIoU 方面实现了卓越的性能，在 mIoU方面也取
得了具有竞争力的结果，并且展示了值得称道的实时性能。如 Tab. 1 所示，OPUS-T
(8f) 达到了 22.4 FPS，显著快于密集对应方法，几乎是稀疏对应方法 SparseOcc (8f)
速度的 1.3 倍。尽管仅使用了 7 个历史帧，其 38.4 RayIoU 结果轻松超越了其他模型，
包括 RayIoU 为 33.5(−4.9) 的 FB-Occ (16f) 和 RayIoU 为 35.1(−3.3) 的 SparseOcc
(16f)。同样，OPUS-S (8f) 和 OPUS-M (8f) 在性能和效率之间取得了良好的平衡。最
大的 OPUS 版本最终实现了 41.2 的 RayIoU，比之前的最佳结果好 6.1RayIoU，展现
了显著优势。

在预测点总数相同的情况下，我们通过改变查询数量并相应地改变每个查询的点数，得
到了不同版本的 OPUS。可以观察到，随着查询数量的增加，FPS 值从 22.4 降至 7.2，
同时在 mIoU 和 RayIoU 方面提升了模型性能。OPUS-M (8f) 使用 2.4K 查询，在保持
竞争力的 FPS 的同时实现了相当的 RayIoU，从而达到了平衡。
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ground-truthOPUS (8f)
mIoU=35.6, RayIoU=40.3

SparseOcc (8f)
mIoU=29.6, RayIoU=35.0

FB-Occ (16f)
mIoU=39.1, RayIoU=33.5

图 3: 占用预测的可视化。最好以彩色查看。

表 2: 不同策略组合下的模型性能。
CDR FocalLossR CPS 粗到细 mIoU RayIoU1m RayIoU2m RayIoU4m RayIoU

17.4 23.6 29.7 34.3 29.2

✓ 23.7 (6.3↑) 23.9 30.7 35.6 30.1 (0.9↑)
✓ ✓ 25.1 (1.4↑) 25.2 32.3 37.0 31.5 (1.4↑)
✓ ✓ ✓ 25.5 (0.4↑) 26.0 33.1 37.9 32.3 (0.8↑)
✓ ✓ ✓ ✓ 27.2 (1.7↑) 26.1 33.3 38.4 32.6 (0.3↑)

尽管 mIoU指标容易受到高估操作的影响 [19]，我们的 OPUS仍实现了 36.2 mIoU，显
著缩小了密集和稀疏模型在该指标上的差距。这些在不同指标下的结果共同证明了我
们 OPUS 的优越性。

可视化我们在 Fig. 3 中可视化了预测的占用情况。可以观察到，与稀疏方法相比，FB-
Occ 倾向于产生更密集的结果。尽管在 3D 环境中看起来完整，但其预测的占用结果是
严重高估的，特别是对于远距离区域。高估可能会破坏 mIoU 指标 [19]，而主要考虑沿
光线的第一个占用体素的 RayIoU 则会对其进行严厉惩罚。因此，FB-Occ 实现了 39.1
的最佳 mIoU 但 RayIoU 值最差。另一方面，SparseOcc 偶尔会在长距离出现不连续的
假阴性预测。这归因于 SparseOcc 逐渐移除空体素，导致早期阶段的错误过滤累积并
导致最终的错误预测。相比之下，我们的 OPUS 由于其端到端方法，保持了更连续的
预测，从而实现了更合理的可视化。

4.3 消融研究和可视化

此部分详细介绍了使用 OPUS-M (8f) 模型进行的消融研究和可视化。

OPUS 中提出策略的影响。在我们的工作中，我们引入了 Chamfer 距离损失和 focal
损失的自适应重加权，以及一致点采样和粗到细预测策略。我们在 Tab. 2中检查了这些
策略的影响。在没有任何装饰的情况下，OPUS实现了基线 17.4 mIoU和 29.2 RayIoU。
将原始 CD 损失替换为我们的修订版 CDR 显著提升 mIoU 和 RayIoU 的结果分别为
6.4 和 0.9，证明了在此任务中关注错误预测位置的重要性。FocalLossR 进一步将两个
指标分别提高了 1.4。在 Eq. (3) 中引入 σp 项进一步分别提升了 mIoU 和 RayIoU 0.4
和 0.8，证明了在当前采样过程中考虑先前采样分布的有效性。我们提出的粗到细查询
预测逐渐增加了阶段中的点数。该方案不仅减少了早期阶段的计算量，还显著提升了模
型性能，特别是在 mIoU 方面提高了 1.7。这些结果突出了每个组件的累积优势，展示
了它们的集成如何带来显著的性能提升。
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ground-truth(a) baseline

stage 1 stage 6

(b) coarse-to-fine

stage 1 stage 6

图 4: 粗到细预测的可视化。

表 3: 初始点 P0 的不同处理方法的比较。“网格”和“随机”分别表示点在 BEV 空间
中均匀采样和在 3D 空间中随机采样“优化”表示点随机初始化但通过 CDR 损失对真
实值进行监督。

类型 mIoU RayIoU1m RayIoU2m RayIoU4m RayIoU

网格 22.8 22.2 28.9 33.9 28.3
随机 23.1 23.6 30.5 35.6 29.9
优化 23.7 23.9 30.7 35.6 30.1

粗到细预测的可视化。我们在 Fig. 4 中可视化了不同阶段的预测结果。在基线场景中，
如 Fig. 4(a) 所示，所有解码器回归相同数量的点，我们观察到跨阶段的点分布不一致
以及远距离中的许多假阴性预测，如圆圈所示。这可能归因于在早期阶段学习细粒度占
用表示的困难，阻碍了整个框架的有效训练。相比之下，我们的粗到细策略显著缓解了
早期阶段的学习难度，从而提升了模型性能。因此，不同阶段的点分布更加一致，最终
预测显示出更少的假阴性，如 Fig. 4(b) 所示。

图 5: 来自一个查询的点的标准
差分布。

预测点的可视化。在 Fig. 6 中，我们选择了一些查询
并可视化了它们的预测点。值得注意的是，大多数查
询表现出倾向于预测具有相同类别甚至来自同一实例
的点，如 Fig. 6(a)-(g) 所示。一个有趣的观察是，对
于具有大体积的类别（如可行驶表面和人行道），预测
点倾向于表现出多样的分布。相反，对于尺寸有限的
物体（如交通锥、摩托车和汽车），点的分布相对于实
例尺寸更加紧密。这些模式可以通过 Fig. 5 进一步验
证，其中我们展示了来自三个选定类别的查询的点的
标准差。这些结果突出了我们的模型在适应不同物体
类别独特空间特征方面的有效性。

由于我们没有明确约束单个查询中的点具有相同的类别，因此一个查询可能会产生不
同类别的点。我们发现这种现象通常发生在物体边界处。然而，即使类别不同，这些点
仍然紧密分布，如 Fig. 6(h)-(j) 所示。

初始点处理的影响 Tab. 3 比较了对初始点 P0 的三种不同处理方法。网格初始化将
BEV 空间划分为均匀分布的柱状体，并有序地将柱状体中心指定为初始位置，这种方
法在 BEVFormer [13]中使用。随机初始化在 3D空间中均匀分布地为每个位置分配值。
初始化后，P0 在训练期间仍可学习。在随机初始化的基础上，我们的 OPUS 进一步对
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query points barrier bicycle bus car motorcycle pedestriantrailer truck
constructiontraffic cone drivable other flat sidewalk terrain manmade vegetation

(a) traffic cone (b) motorcycle (c) car (d) drivable surface (e) sidewalk

(f) manmade (g) barrier (h) sidewalk & drivable (i) terrain & drivable (j) car & drivable

图 6: 不同查询生成的点的可视化。最佳以彩色查看。

P0 添加了真实值分布的监督（即，Eq. (6)中的 CDR(P0,Pg)。Tab. 4中的结果表明，随
机初始化优于网格初始化，实现了 23.1 的 mIoU 对比 22.8，以及 29.9 的 RayIoU 对比
28.3。这一改进可能归因于随机初始化提供了更多样化的 3D 分布。此外，引入的监督
在 mIoU 上额外提高了 0.6，在 RayIoU 上提高了 0.2。这些结果揭示了随机初始化的
效率以及对初始位置的额外监督的有效性。

自注意力的可视化为了更好地理解查询点关注的内容，我们可视化了每个查询中具有
最高 10 个自注意力权重的查询点。我们将它们投影到 2D 图像上以便更好地可视化。
以下是来自 Fig. 7 的一些有趣发现。一般来说，查询倾向于关注邻近的查询点。例如，
第一幅图中的路边查询和第二幅图中的汽车查询允许从邻近查询点流入本地信息，使
查询能够捕获详细的本地信息。此外，即使查询点不非常接近，查询仍能关注语义相关
的位置。例如，Fig. 7 第一幅图中的植被查询不仅关注树干，还关注草地，表明查询能
够捕获语义相关的信息以进行更准确的预测。另一个值得注意的观察是，查询可以感知
地形相关的信息。例如，在第三幅图中，路边查询点沿着道路边缘的直线关注其他点，
突出了模型理解环境场景相关结构的能力。

不同稀疏化策略的比较 在 Tab. 4 中，我们将 OPUS 与两种具有不同稀疏化策略的模
型进行了比较。第一个基线是 SparseOcc，它通过在各种级联阶段过滤空体素来实现稀
疏化。按照 PETRv2 [22] 的方法，第二个基线是一种基于柱状块的方法，将 3D 空间
划分为少量的柱状块。我们使用 50 × 50 查询，每个查询对应对邻近 4 × 4 × 16 个体
素进行分类。为了公平比较，所有这些模型都训练了 100 个周期。相比之下，我们的
模型在充分训练后以 38.0 的 RayIoU 得分取得了最佳结果，显著超越了 SparseOcc 的

图 7: 解码器中的自注意力。对于每个支点（标记为 ×），具有最高 10 个自注意力权重
的查询点以圆圈显示，圆圈大小与权重成正比。最佳以彩色查看。
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表 4: 不同稀疏化策略的对比。
模型 Q R RayIoU1m RayIoU2m RayIoU4m RayIoU FPS

SparseOcc (4000/16000/64000) 28.4 34.9 39.6 34.3 17.3
PETR v2 2500 256 24.4 31.0 36.3 30.6 13.8

OPUS 2400 32 31.7 38.8 43.4 38.0 13.4

表 5: 在 Waymo-Occ3D 数据集上的性能表现。
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BEVDet 0.13 13.06 2.17 10.15 7.80 5.85 4.62 0.94 1.49 0.0 7.27 10.06 2.35 48.15 34.12 9.88 - -
TPVFormer 3.89 17.86 12.03 5.67 13.64 8.49 8.90 9.95 14.79 0.32 13.82 11.44 5.8 73.3 51.49 16.76 - -
BEVFormer 3.48 17.18 13.87 5.9 13.84 2.7 9.82 12.2 13.99 0.0 13.38 11.66 6.73 74.97 51.61 16.76 - 4.6

CTF-Occ 6.26 28.09 14.66 8.22 15.44 10.53 11.78 13.62 16.45 0.65 18.63 17.3 8.29 67.99 42.98 18.73 - 2.6
OPUS-L 4.66 27.07 19.39 6.53 18.66 6.41 11.44 10.40 12.90 0.0 18.73 18.11 7.46 72.86 50.31 19.00 24.7 8.5

34.3。另一方面，我们的模型也可以实现实时速度。这些结果证明了我们稀疏化程序的
优越性。

在 Waymo-Occ3D 数据集上的比较我们进一步在 Waymo-Occ3D [31] 数据集上简单
实现了 OPUS，以探索 OPUS 的泛化和鲁棒性。由于 Waymo-Occ3D 通常不作为以视
觉为中心的方法的标准基准测试，我们在该数据集上唯一找到的具有报告结果的基于
视觉的方法是 Occ3D 论文，该论文评估了 BEVDet、TPVFormer、BEVFormer 和新
提出的 CTF-Occ [34]。为了与这些基线公平比较，我们在数据集的 20 如 Tab. 5 所示，
尽管没有微调训练配置，OPUS-L 仍然实现了 19.0 的 mIoU，超越了所有先前方法。此
外，OPUS-L 在 Waymo-Occ3D 数据集上还达到了 8.5 FPS，这大约是 CTF-Occ 速度
的 3 倍，BEVFormer 的 2 倍。

5 结论和限制

本文提出了一种全新的占用预测建模视角，将其表述为一个集合预测（set prediction）
问题。基于 Transformer 编码器-解码器架构，所提出的 OPUS 从一组可学习查询中并
行预测被占用的位置与语义类别。预测结果与真实值之间的匹配通过两个高效的并行
子任务完成，从而支持大规模点集上的端到端训练。此外，查询特征通过一系列非平凡
的设计得到增强（i.e.，粗到细学习、一致性点采样以及损失重加权），从而显著提升了
预测性能。在 Occ3D-nuScenes 基准上的实验表明，OPUS 在精度与效率方面均超越现
有方法，得益于其稀疏化设计。

然而，OPUS 也带来了新的挑战，特别是在收敛速度方面。该问题或可借鉴 DETR 后
续工作中的策略来缓解，这些方法在很大程度上解决了原始 DETR 的收敛问题。另一
个挑战是，尽管稀疏方法通常在 RayIoU 指标上优于密集方法，但在 mIoU上则相对较
弱。如何在保持 RayIoU 优势的同时提升 mIoU 表现，是未来值得探索的方向。最后，
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尽管我们当前实验仅基于视觉模态，所提出的核心建模方式同样适用于多模态任务。我
们将多模态占用预测作为未来工作的一部分。
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附录

A 广泛影响

我们的工作提出了一种用于占用预测的端到端范式，以快速推理速度实现了最先进的
RayIoU 性能。这一进步可以带来实时且精确的占用结果，这对于自动驾驶（AD）的实
际应用至关重要。因此，我们工作的最大积极社会影响是提高了 AD 系统的安全性和
响应速度。

然而，与任何 AD 系统组件一样，这项工作的最大负面社会影响是安全性问题。自动驾
驶系统与人类生命直接相关，错误的预测或决策可能导致危险的结果。因此，在提高占
用结果的准确性以及开发解决错误预测的补充方法方面，需要大量的后续工作。

B 所涉及资产的许可证

我们的代码建立在 SparseBEV 提供的代码库1 之上，该代码库受 MIT 许可证约束。我
们的实验是在 Occ3D-nuScenes 上进行的，该数据集为 nuScenes 数据集提供占用标签。
Occ3D-nuScenes 也采用 MIT 许可证，而 nuScenes 则采用 CC BY-NC-SA 4.0 许可证。

C 复杂度分析

在本部分中，我们提供了将 m 个预测与 n 个真实值进行匹配所涉及的时间和空间复杂
度的详细分析。

匈牙利算法。匈牙利算法的核心是寻找 min(m,n) 次迭代中的增广路径。每次迭代可
以视为试图通过在残差图中找到最短增广路径来改进当前匹配，而残差图使用 Dijk-
stra算法的复杂度为 O(max(m,n)2)。因此，匈牙利算法的时间复杂度为 O(min(m,n) ·
max(m,n)2)。

与此同时，匈牙利算法需要计算一个大小为 m × n 的成本矩阵来存储与每个潜在分配
相关的成本。在匹配过程中，跟踪的标签和匹配对每个需要 O(min(m,n)) 空间。因此，
最终的空间复杂度为 O(m× n)。

我们的方法。我们的方法采用了查姆弗距离损失，这涉及到计算成对距离并确定每个点
的最小距离。第一步需要 O(m× n) 的时间复杂度，下一步也需要 O(m× n)。语义标
签的分配可以重用先前最近搜索的结果，因此不需要额外的计算。最终，时间复杂度为
O(m× n)。

对于每个集合中的一个点，算法需要跟踪到另一个集合中任何点的最小距离。这可以通
过为每个点使用一个变量来实现，分别在两个方向上实现 O(m) 和 O(n)。同时，语义
标签分配的空间复杂度为 O(m)。总体而言，这总计为 O(2m+ n)。

两种方法的比较。总之，当 m和 n在规模上相当且可比较时，匈牙利算法展示了 O(n3)

的时间复杂度和 O(n2) 的空间复杂度，而我们的方法分别以 O(n2) 和 O(n) 的复杂度

1https://github.com/MCG-NJU/SparseBEV
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显著提高了效率。这代表了在时间和空间需求上的显著减少，使其成为大规模应用的更
高效解决方案。

D 附加实验。

D.1 匈牙利匹配与我们方法的比较

表 6: 匈牙利算法和我们标签分配方案的比较。

点数 时间 (ms) GPU (Mb)
匈牙利算法 我们的方法 匈牙利算法 我们的方法

100 0.52 0.12 39 14
1,000 78.34 0.13 81 14
10,000 24,216.35 1.25 2,304 15
100,000 - 28.85 - 39

Tab. 6 展示了在匹配点数相同的两个点云时的耗时和 GPU 使用情况。很明显，匈牙
利算法存在可扩展性问题。例如，当点数为 10K 时，它消耗大约 24 秒和 2,304Mb 的
GPU 内存用于单次匹配。当扩展到 100K 点时，由于 CUDA 内存限制，即使在 80G
A100 GPU 上也无法进行匹配。

相比之下，我们的标签分配方法实现了显著的效率，对于 10K 和 100K 点分别仅需要
大约 1.25ms 和 28.85ms。此外，训练期间的 GPU 内存消耗可以忽略不计。这些发现
揭示了我们标签分配方法的实用性和有效性，特别是在占用预测中，点数很容易超过
10K。

表 7: 不同模型的配置。

模型 Q S
点数

s1 s2 s3 s4 s5 s6

OPUS-T 600 4 1 4 16 32 64 128
OPUS-S 1200 2 1 4 8 16 32 64
OPUS-M 2400 2 1 2 4 8 16 32
OPUS-L 4800 2 1 2 4 8 16 16

D.2 不同版本的详细配置。

在本节中，我们详细介绍了我们模型各种版本的设置，如 Tab. 7 所示，每个版本都针
对性能和速度的不同方面进行了优化。我们最快的模型 OPUS-T仅使用 0.6K查询，每
个查询在图像中采样 4 个点。在 6 个阶段中，预测的点数分别为 1、4、16、32、64 和
128。这种配置确保了快速的处理时间，同时保持了竞争力的性能。我们的其他模型版
本，如 OPUS-S、OPUS-M、OPUS-L在 CPS模块中每个查询采样 2个点，逐步加倍查
询数量并相应调整预测点数以平衡速度和准确性。所有这些模型最终预测的点数相同。

19



表 8: 不同预测点数的性能。
模型 点数 mIoU RayIoU1m RayIoU2m RayIoU4m RayIoU

OPUS-M

64 28.4 22.2 29.5 34.8 28.8
32 27.2 26.1 33.3 38.4 32.6
16 22.8 28.1 35.3 40.2 34.5
8 16.4 27.4 34.6 39.6 33.9

D.3 最后一层不同精炼点数的影响。

Tab. 8 评估了在最后一层中改变预测点数的影响。我们使用 OPUS-M 作为该实验的模
型。如表所示，随着点数从 8 增加到 64，mIoU 稳定上升，从 16.4 增加到 28.4。这
种趋势是可以预期的，因为增加点数通常可以通过覆盖更多的体素来提高 mIoU，因为
mIoU 严重惩罚假阴性（FN）。然而，当模型预测 16 个点时，RayIoU 结果达到峰值，
随着点数的进一步增加而下降。这种下降部分是由于在一定程度上增加更多点会引入
噪声，从而对强调沿射线首次被占用的体素的 RayIoU 产生负面影响。

表 9: 不同距离范围的性能。
模型 总体 0m ∼ 20m 20m ∼ 40m > 40m

FB-Occ 33.5 41.3 24.2 12.1
OPUS-L 41.2 49.10 31.15 13.73

D.4 不同距离范围的预测

我们在 Tab. 9 中报告了 FB-Occ 和 OPUS 在不同范围内的 RayIoU。很明显，OPUS
在近距离区域的优势更为明显，而在远距离区域的优势较小。这可能归因于 SparseOcc
指出的现象：密集方法倾向于高估表面，特别是在近距离区域。

E 附加定性分析

E.1 SparseOcc 与 OPUS 的差异

占用预测的视角。占用预测的基本差异在于视角。如主稿所述，所有先前的方法，包括
SparseOcc [19]，都将占用预测视为一个标准的分类任务。而 OPUS 率先提出了一种集
合预测的视角，提供了一种新颖、优雅且端到端的稀疏化方法。

多阶段与端到端稀疏化过程。 SparseOcc 通过多个阶段逐渐丢弃体素来生成稀疏占用。
在早期阶段丢弃空体素是不可逆的，导致明显的累积错误，如 Fig. 3 所示。相比之下，
OPUS 通过直接预测一个稀疏集合来规避复杂的过滤机制，从而产生更连贯的结果。

详细模型设计。在结构的更详细视角下，还有许多差异，例如：

• 查询数量。在 NuScene-Occ3D 中，SparseOcc 在其最终阶段需要 32K 查询。
OPUS 则仅使用 0.6K-4.8K 查询进行占用预测，利用其灵活的特性并有助于快
速推理。
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• 粗到细过程。SparseOcc的粗到细策略涉及逐步过滤空体素并将占用体素细分。
相比之下，OPUS 将粗到细解释为跨阶段预测点数的增加。

• 学习目标。我们的学习目标同时预测语义类别和占用位置。后者是 OPUS 引入
的新目标，通过修改后的查姆弗距离损失实现。

Multi-images

(a) Evaluation for FB-Occ

predict

Dense Prediction

Ground-truth

intrinsics
extrinsics

Camera Visibility Mask

Final Prediction for evaluation Multi-images

(b) Real-world usage for FB-Occ

predict

Dense Prediction

intrinsics
extrinsics

View Mask

Final Prediction for usage

Final Prediction for usageMulti-images

(d) Real-world usage for OPUS

predict

Sparse Prediction

intrinsics
extrinsics

View Mask

(c) Safety threat from FB-Occ

Evaluation Real-world usage

False-positive ahead 
of ego vehicle

图 8: 由于评估指标与实际场景之间的差异所导致的安全威胁示例。(a)在评估之前，首
先根据相机内参和外参生成相机可见性掩膜。然后，将密集预测掩膜化以获得最终评估
预测。(b) 在实际应用中，由于不知道真实占用情况，无法进行相机可见性推理。我们
只能根据相机内参和外参生成视图掩膜，无法过滤密集模型中的过度估计体素。(c) 在
自车附近出现了大量误报，用红星标记。这些错误预测的体素在评估 mIoU 时会被过
滤，但在实际应用中可能会导致严重的安全问题。(d) OPUS 生成稀疏占用预测，受到
过度估计的影响较小。因此，在这种情况下不会出现此类安全威胁。最佳以彩色查看。

E.2 mIoU、RayIoU 与驾驶安全之间的关系分析

我们的 OPUS-L (8f) 实现了 41.17 的最先进的 RayIoU，超过了之前的稀疏模型
SparseOcc 6.07 和密集模型 FB-Occ 7.7。稀疏和密集方法之间的 mIoU 差距也从
SparseOcc 的 8.5 缩小到 OPUS 的 3.0。然而，这一差距对安全的影响仍不明确。在自
动驾驶的背景下，这个问题尤为重要，我们希望澄清如下：

密集预测的风险。密集预测的最大问题是评估指标与实际场景之间的差异。如 Fig. 8所
示，评估指标仅考虑相机掩膜内的体素，该掩膜来自相机参数和真实数据。然而，在实
际应用中，我们只能基于相机内参和外参生成视图掩膜，无法过滤过度估计的体素。从
Fig. 8 和 Fig. 3 可以看出，密集方法甚至可能在自车附近误识别占用体素。这些错误在
评估中被忽略，但在实际场景中可能构成重大安全隐患。相比之下，OPUS 受此问题的
影响较小，因为它不会过度估计占用情况。
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图 9: FB-Occ 和 OPUS 的预测误差图。与 FB-Occ 相比，OPUS 的 mIoU 较低，但
RayIoU 结果较高，误差明显更小。最佳以彩色查看。

OPUS 的深度误差远小于 FB-Occ。在 Fig. 9 中，我们比较了沿相机光线的 FB-Occ
和 OPUS 的深度误差。尽管 OPUS 的 mIoU 性能相对较低，但它在所有场景中显示出
较低的深度误差。鉴于首次占用体素对安全的重要性，OPUS在此方面的精确性提高了
安全性，而不是降低安全性。

总之，尽管有必要尽量缩小稀疏和密集方法之间的 mIoU 差距，但我们的分析表明，
mIoU 可能无法完全代表潜在的危险情况。因此，在占用任务中考虑 mIoU 和 RayIoU
是更合理的。
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NeurIPS Paper Checklist

1. Claims

Question: 摘要和引言中提出的主要观点是否准确反映了论文的贡献和范围？

Answer: [Yes]

Justification: 我们在摘要和引言中明确描述了我们的贡献和范围。

Guidelines:

• 回答 NA 表示摘要和引言中不包括论文中的观点。

• 摘要和/或引言应清楚地阐述所提出的观点，包括论文的贡献以及重要的假
设和限制。对这个问题回答 No 或 NA 将不会被审稿人看好。

• 所提出的观点应与理论和实验结果相匹配，并反映结果在其他设置中的可
推广性。

• 涵盖论文未达到的目标是可以的，只要明确这些目标是作为动机而存在的。

2. Limitations

Question: 论文是否讨论了作者完成的工作的局限性？

Answer: [Yes]

Justification: 我们在主文本的“结论和局限性”部分描述了我们的局限性。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文没有局限性，而回答 No 表示论文存在局限性，但未在
论文中讨论。

• 鼓励作者在论文中创建一个单独的“局限性”部分。

• 论文应指出任何强假设以及结果对这些假设的违反有多鲁棒（例如，独立
性假设、无噪声设置、模型的良好规范性、仅在局部成立的渐近近似）。作
者应反思这些假设在实践中可能被违反的方式及其影响。

• 作者应反思所提出观点的范围，例如，如果该方法仅在少数数据集或少数
运行中进行了测试。一般来说，实验结果通常依赖于隐含的假设，这些假
设应被明确说明。

• 作者应反思影响该方法性能的因素。例如，面部识别算法在图像分辨率低
或在低光照条件下拍摄的图像中可能表现不佳。或者，语音转文本系统可
能无法可靠地用于在线讲座的字幕，因为它无法处理技术术语。
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• 作者应讨论所提出算法的计算效率以及它们如何随数据集规模扩展。

• 如果适用，作者应讨论其方法在解决隐私和公平性问题方面的可能局限性。

• 虽然作者可能担心完全诚实地说明局限性可能会被审稿人用作拒绝的理由，
但更糟糕的结果可能是审稿人发现论文未承认的局限性。作者应根据自己
的最佳判断行事，并认识到个别行动在促进透明度方面的重要作用，以维
护社区的诚信。审稿人将被特别指示不要因诚实地说明局限性而进行处罚。

3. Theory Assumptions and Proofs

Question: 对于每个理论结果，论文是否提供了完整的假设集和完整（且正确）
的证明？

Answer: [NA]

Justification: 本论文不包含理论结果。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不包含理论结果。

• 论文中的所有定理、公式和证明都应编号并交叉引用。

• 所有假设都应在任何定理的陈述中明确说明或引用。

• 证明可以出现在主论文或补充材料中，但如果它们出现在补充材料中，作
者被鼓励提供一个简短的证明草图以提供直觉。

• 反之，如果论文的核心提供了非正式证明，则应在附录或补充材料中提供
正式证明。

• 证明所依赖的定理和引理应被正确引用。

4. Experimental Result Reproducibility

Question: 论文是否完全披露了所有需要重现论文主要实验结果的信息（无论
是否提供了代码和数据），以便影响论文的主要观点和/或结论？

Answer: [Yes]

Justification: 我们在“实验”部分提供了实现细节。此外，我们的代码和配置
直接附加在补充材料中，以便直接重现我们的结果。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不包含实验。
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• 如果论文包含实验，对该问题的回答为 No 将不会被审稿人看好：无论是
否提供了代码和数据，使论文可重现都是重要的。

• 如果贡献是数据集和/或模型，作者应描述他们采取了哪些步骤来使他们的
结果可重现或可验证。

• 根据贡献的不同，可重现性可以通过多种方式实现。例如，如果贡献是一
个新的架构，充分描述架构可能就足够了，或者如果贡献是一个特定的模
型和实证评估，可能需要使其他人能够使用相同的数据集复制模型，或者
提供访问模型的方式。一般来说。发布代码和数据通常是实现这一目标的
一种好方法，但可重现性也可以通过详细说明如何复制结果、访问托管模
型（例如，在大型语言模型的情况下）、发布模型检查点或其他适当的方式
提供。

• 虽然 NeurIPS 不要求发布代码，但会议确实要求所有提交都提供某种合理
的途径来实现可重现性，这可能取决于贡献的性质。例如

(a) 如果贡献主要是新的算法，论文应清楚说明如何重现该算法。

(b) 如果贡献主要是新的模型架构，论文应清晰且完整地描述架构。

(c) 如果贡献是一个新的模型（例如，大型语言模型），则应有一种方式可
以访问该模型以重现结果，或者有一种方式可以重现该模型（例如，使
用开源数据集或如何构建数据集的说明）。

(d) 我们认识到在某些情况下可重现性可能很棘手，在这种情况下，作者被
欢迎描述他们提供的特定的可重现性方式。在封闭源模型的情况下，可
能模型的访问受到某种方式的限制（例如，仅限注册用户），但其他研
究人员应该有一些途径来重现或验证结果。

5. Open access to data and code

Question: 论文是否提供对数据和代码的开放访问，并提供足够的说明以忠实
地重现论文中描述的主要实验结果，如补充材料所述？

Answer: [Yes]

Justification: 是的，我们在补充材料中提供了代码和配置。在准备所需的 Occ3D
数据集后，可以轻松重现我们的结果。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不包含需要代码的实验。

• 请参阅 NeurIPS代码和数据提交指南（https://nips.cc/public/guides/

CodeSubmissionPolicy）以获取更多详细信息。
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• 虽然我们鼓励发布代码和数据，但我们理解这可能不可能，因此“否”是一
个可接受的回答。论文不能仅因未包含代码而被拒绝，除非这是贡献的核
心（例如，对于新的开源基准）。

• 说明应包含运行以重现结果的确切命令和环境。请参阅 NeurIPS 代码和数
据提交指南（https://nips.cc/public/guides/CodeSubmissionPolicy）
以获取更多详细信息。

• 作者应提供数据访问和准备的说明，包括如何访问原始数据、预处理数据、
中间数据和生成的数据等。

• 作者应提供脚本以重现新提出方法和基线的所有实验结果。如果只有部分
实验可以重现，他们应说明哪些实验未包含在脚本中以及原因。

• 在提交时，为了保持匿名性，作者应发布匿名版本（如果适用）。

• 建议在补充材料（附加到论文中）中提供尽可能多的信息，但也可以包含
指向数据和代码的 URL。

6. Experimental Setting/Details

Question: 论文是否指定了所有必要的训练和测试细节（例如，数据分割、超参
数、如何选择它们、优化器类型等），以便理解结果？

Answer: [Yes]

Justification: 是的，我们的训练/测试细节在“实验设置”部分中进行了详细说
明。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不包含实验。

• 实验设置应在论文的核心部分呈现，详细程度足以理解结果并使其有意义。

• 可以在代码、附录或补充材料中提供完整的详细信息。

7. Experiment Statistical Significance

Question: 论文是否适当地报告了误差条并正确定义了其他适当的信息以说明
实验的统计显著性？

Answer: [No]

Justification: 在本论文中，未报告误差条，因为这将过于计算昂贵。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不包含实验。
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• 如果结果附有误差条、置信区间或统计显著性检验，则作者应回答“Yes”，
至少对于支持论文主要观点的实验。

• 应清楚说明误差条所捕捉的变异性因素（例如，训练/测试分割、初始化、
某些参数的随机抽取，或在给定实验条件下进行的整体运行）。

• 应解释计算误差条的方法（闭式公式、调用库函数、自助法等）

• 应给出所做的假设（例如，误差呈正态分布）。

• 应明确误差条是标准差还是均值的标准误差。

• 报告 1误差条是可以的，但作者应说明这一点。如果未验证误差的正态分布
假设，作者应报告 2误差条并说明其具有 96

• 对于非对称分布，作者应小心不要在表格或图表中显示对称的误差条，这
可能导致结果超出范围（例如，负误差率）。

• 如果在表格或图表中报告了误差条，作者应在文本中解释它们是如何计算
的，并在文本中引用相应的图表或表格。

8. Experiments Compute Resources

Question: 对于每个实验，论文是否提供了足够的信息来说明重现实验所需的
计算资源（计算工作类型、内存、执行时间）？

Answer: [Yes]

Justification: 计算资源在“实验设置”部分中进行了详细说明。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不包含实验。

• 论文应指出使用的计算工作类型（CPU或 GPU、内部集群或云提供商，包
括相关的内存和存储）。

• 论文应提供每个单独实验运行所需的计算量以及总的计算量估计。

• 论文应披露整个研究项目是否需要比论文中报告的实验更多的计算资源
（例如，初步或失败的实验未被纳入论文）。

9. Code Of Ethics

Question: 论文中的研究是否在各个方面都符合 NeurIPS 伦理准则 https://

neurips.cc/public/EthicsGuidelines？

Answer: [Yes]
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Justification: 我们的工作遵守 NeurIPS 伦理准则。

Guidelines:

• 回答 NA 表示作者未审查 NeurIPS 伦理准则。

• 如果作者回答 No，他们应解释需要偏离伦理准则的特殊情况。

• 作者应确保保持匿名性（例如，如果由于其司法管辖区的法律或法规有特
殊考虑）。

10. Broader Impacts

Question: 论文是否讨论了所完成工作的潜在积极社会影响和负面社会影响？

Answer: [Yes]

Justification: 我们在附录的“广泛影响”部分讨论了我们工作的社会影响。

Guidelines:

• 回答 NA 表示所完成的工作没有任何社会影响。

• 如果作者回答 NA 或 No，他们应解释为什么他们的工作没有社会影响或
为什么论文未涉及社会影响。

• 负面社会影响的例子包括潜在的恶意或意外使用（例如，虚假信息、生成
假档案、监控）、公平性考虑（例如，部署可能对特定群体做出不公平决策
的技术）、隐私考虑和安全考虑。

• 会议期望许多论文将是基础研究，并未与特定应用或部署相关联。然而，如
果存在直接的负面应用路径，作者应指出这一点。例如，指出生成模型质
量的提高可能被用于生成虚假信息的深度伪造是合理的。另一方面，指出
用于优化神经网络的通用算法可能使人们更快地训练生成深度伪造的模型
是不需要的。

• 作者应考虑当技术按预期使用且正常运行时可能出现的危害，当技术按预
期使用但给出错误结果时可能出现的危害，以及由于技术的（故意或无意）
误用而产生的危害。

• 如果存在负面社会影响，作者还可以讨论可能的缓解策略（例如，模型的
门控发布、除了攻击之外还提供防御、监控误用的机制、监控系统如何随
时间从反馈中学习、提高机器学习的效率和可访问性）。

11. Safeguards

Question: 论文是否描述了为负责任地发布具有高误用风险的数据或模型（例
如预训练语言模型、图像生成器或抓取的数据集）所采取的保障措施？
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Answer: [NA]

Justification: 所涉及的数据/模型不存在高误用风险。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不存在此类风险。

• 具有高误用风险或双重用途的模型应与必要的保障措施一起发布，以允许
模型的受控使用，例如要求用户遵守使用指南或限制以访问模型或实施安
全过滤器。

• 从互联网抓取的数据集可能存在安全风险。作者应描述他们如何避免发布
不安全的图像。

• 我们认识到提供有效的保障措施是具有挑战性的，许多论文不需要此部分，
但我们鼓励作者考虑这一点并尽最大努力。

12. Licenses for existing assets

Question: 论文中使用资产（例如代码、数据、模型）的创作者或原始所有者是
否得到了适当的署名，并且明确提及了许可证和使用条款并正确遵守？

Answer: [Yes]

Justification: 我们在附录的“所涉及资产的许可证”部分详细说明了许可证，并
在论文中引用了相关论文。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文未使用现有资产。

• 作者应引用生成代码包或数据集的原始论文。

• 作者应说明所使用的资产版本，并尽可能包含 URL。

• 每个资产的许可证名称（例如 CC-BY 4.0）应包含在内。

• 对于从特定来源（例如网站）抓取的数据，应提供该来源的版权和服务条
款。

• 如果发布资产，包中应包含许可证、版权声明和使用条款。对于流行数据
集，paperswithcode.com/datasets 已经整理了一些数据集的许可证。他们
的许可证指南可以帮助确定数据集的许可证。

• 对于重新打包的现有数据集，应同时提供原始许可证和衍生资产的许可证
（如果已更改）。

• 如果此信息无法在线获得，作者被鼓励联系资产的创作者。
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13. New Assets

Question: 论文中引入的新资产是否得到了充分的记录，并且文档与资产一起
提供？

Answer: [Yes]

Justification: 我们的代码中的 readme 文件提供了关于训练、许可证和限制的
详细信息。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文未发布新资产。

• 研究人员应通过结构化模板作为提交的一部分传达数据集/代码/模型的详
细信息。这包括关于训练、许可证、限制等的详细信息。

• 论文应讨论是否以及如何从使用资产的人那里获得同意。

• 在提交时，记得匿名化你的资产（如果适用）。你可以创建一个匿名化 URL
或包含一个匿名化 zip 文件。

14. Crowdsourcing and Research with Human Subjects

Question: 对于众包实验和人类受试者研究，论文是否包括参与者收到的完整
指令文本以及适用的截图，以及有关补偿（如果有）的详细信息？

Answer: [NA]

Justification: 该论文不涉及众包或人类受试者研究。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不涉及众包或人类受试者研究。

• 将此信息包含在补充材料中是可以的，但如果论文的主要贡献涉及人类受
试者，则应在主论文中包含尽可能多的详细信息。

• 根据 NeurIPS 伦理准则，参与数据收集、策划或其他劳动的工人应至少获
得数据收集地的最低工资。

15. Institutional Review Board (IRB) Approvals or Equivalent for Re-
search with Human Subjects

Question: 论文是否描述了研究参与者可能面临的风险，这些风险是否已向受
试者披露，以及是否获得了机构审查委员会 (IRB) 批准（或基于你所在国家或
机构的要求的等效批准/审查）？

Answer: [NA]
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Justification: 本论文不涉及众包或人类受试者研究。

Guidelines:

• 回答 NA 表示论文不涉及众包或人类受试者研究。

• 根据研究进行的国家，机构审查委员会批准（或等效）可能对任何人类受
试者研究是必需的。如果你获得了机构审查委员会批准，你应清楚地在论
文中说明。

• 我们认识到不同机构和地点的程序可能差异很大，我们期望作者遵守
NeurIPS 伦理准则和其机构的指导方针。

• 对于初始提交，不要包含任何可能破坏匿名性的信息（如果适用），例如进
行审查的机构。

31


	引言
	相关工作
	占用预测
	基于Transformer的集合预测

	方法
	回顾基于查询的占用稀疏化方法
	集合预测视角下的建模方式
	OPUS 框架详解

	实验
	实验设置
	主要结果
	消融研究和可视化

	结论和限制
	广泛影响
	所涉及资产的许可证
	复杂度分析
	附加实验。
	匈牙利匹配与我们方法的比较
	不同版本的详细配置。
	最后一层不同精炼点数的影响。
	不同距离范围的预测

	附加定性分析
	SparseOcc 与 OPUS 的差异
	mIoU、RayIoU 与驾驶安全之间的关系分析


