
 

 

基于片序列注意力的颅内动脉瘤点云分割①
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摘　要: 颅内动脉瘤是脑血管的病理性扩张, 一旦破裂致死率极高. 人工检测颅内动脉瘤繁琐耗时, 因此有必要引入

自动化检测技术. 为解决现存算法在处理点云数据时空间利用率低, 难以同时捕捉局部细节与整体结构的问题, 设
计基于片序列注意力的颅内动脉瘤点云分割算法. 利用空间填充曲线将点云序列化, 改善了传统点云在提取局部结

构信息时的效果. 提出更加精细化的片注意力, 利用片分组和片交互, 进一步加强模型对不同空间关系的泛化能力.
同时设计网格池化操作, 解决了传统算法对于信息密度和重叠不可控的问题. 该方法在 IntrA数据集上获得了健康

血管段 IoU 为 95.37%、动脉瘤段 IoU 为 84.67%的分割精度, 远优于大多数现存算法.
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Abstract: Intracranial aneurysms refer to the pathological expansion of blood vessels in the brain. Once an aneurysm
ruptures, the fatality rate is extremely high. Manual detection of intracranial aneurysms is cumbersome and time-
consuming, making the introduction of automated detection technology necessary. To address the insufficient space
utilization of three-dimensional (3D) point cloud data by existing algorithms and the difficulty in fully capturing both
local details and overall structural information, a segmentation algorithm based on patch serialization attention for
intracranial aneurysm point clouds is designed. Space-filling curves are used to serialize point clouds, which improves the
effectiveness of traditional point clouds in extracting relationships between different local structures. A more refined patch
attention mechanism is introduced, with patch grouping and patch interaction, to strengthen the model’s ability to
generalize spatial relationships. The issues related to uncontrollable information density and overlap in traditional pooling
methods are resolved through graph pooling operations. On the IntrA dataset, the segmentation accuracy achieved is
95.37% IoU for healthy blood vessels and 84.67% IoU for aneurysm segments, significantly outperforming most existing
algorithms.
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颅内动脉瘤是一种以局部血管扩张为特征的脑血

管疾病[1]. 颅内动脉瘤一旦破裂, 会导致蛛网膜下腔出

血, 病死率极高, 对患者的生命安全危害极大[2]. 目前主

要的治疗方法是对动脉瘤颈部夹闭以防止瘤体破裂.
但是人工检验颅内动脉瘤需要高度专业化的医生手动

审查复杂的影像数据, 这不仅耗时耗力, 还可能因人而

异导致诊断结果不一致. 深度学习模型可以在短时间

内高效处理大量的数据, 这对于传统的手工分析来说

几乎不可能实现. 现有研究主要集中于处理规则像素

的 2D 图像数据[3–6]而不是 3D 点云数据. 随着 IntrA[7]

发布了一个包含动脉瘤段和健康血管段的颅内动脉瘤

点云数据集, 才使得通过点云数据来解决颅内动脉瘤

的分割成为可能.
然而, 现有的基于点云的深度学习算法存在分割

效果不佳的问题. PointNet [8]对点云的全局特征提取有

较好的效果, 但是忽略了点之间的几何关系, 限制了局

部特征的提取. 大部分算法[9–11]在处理颅内动脉瘤点云

数据时, 都选择直接采用 3D 点云数据作为模型输入,

但是点云数据的非结构化特性给后续模型处理带来了

极大挑战. Yu 等 [12]考虑了复杂的生物学结构, 但由于

点云丰富的几何特性, 最终使得模型在区分血管与动

脉瘤边缘方面表现欠佳. Liu等[13]采用了堆叠块、图卷

积等方法, 致力于优化语义流和分割流进而产生更清

晰的边缘特征, 纠正了混淆特征, 与一般算法相比取得

了显著性能提升.
综上, 本文受到 PTV3 [14]的启发, 进一步认识到结

构化点云特征对于点云处理的重要性, 并由此设计了

基于片序列注意力的颅内动脉瘤点云分割算法. 

1   算法详情

用于颅内动脉瘤 3D 点云数据分割的整体模型框

架如图 1所示, 在直接处理非结构化点云数据时, 模型

很难同时有效地捕捉整体空间结构与局部细节. 所以

我们利用空间填充曲线 [15]和序列化操作实现了原始点

云数据由非结构化到结构化的转换, 探索了点云数据

的序列化特征潜力.
 
 

(N,32) (N/4,64) (N/16,128) (N/64,256) (N/256,

512)
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Point Transformer反池化操作

池化操作

 
图 1    基于片序列注意力的颅内动脉瘤点云分割模型

 

为了准确提取和理解医学点云数据中的关键特征,
特别是局部细节和多尺度信息, 需要专门设计能够适

应不规则空间结构的技术, 确保模型不仅能处理数据

的随机性, 还能保持对几何变换的鲁棒性. 医学点云数

据具有不规则的空间分布和复杂的几何特性, 传统 U-
Net方法难以有效捕捉其内在信息. 本模型架构与 U-Net
基本框架一致, 都是由编码器和解码器组成, 但此基础

上又利用了基于分区的网格池化操作, 对点云数据空

间进行有组织的划分, 确保了每个区域内部及区域间

的特征一致性, 提高了模型对点云数据的空间感知能

力. 受益于窗口[16]和点积注意力[17,18]机制, 定义片序列

注意力, 实现了更高性能的瘤体分割.
不可否认的是本模型为了学习捕获的精细细节,

使用了更多的参数. 在一定程度上增加了操作难度, 但

是实验部分证明了模型性能在分割分类以及泛化性上

都得到了大幅的提升. 我们的模型能够更精确地解析

医学点云数据, 提升诊断准确性, 从而为医学诊断和分

析提供可靠的支持. 对于早期发现和精确诊断颅内动

脉瘤提供了更加精确和可靠的工具, 

1.1   点云序列化

在数据预处理阶段, 根据不同类别的空间填充曲

线, 将 3D空间中的点云转换为有序的一维序列, 并据此

实现将原本非结构化的点云数据转换为结构化的格式. 

1.1.1    空间填充曲线

空间索引是指依据空间实体的位置和形状或不同

实体之间的空间关系, 按一定顺序排列起来的一种数

据结构, 其中一种形式即是空间填充曲线. 从数学的角

度上看, 空间填充曲线是一种双射函数:
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f : z→ zn

其中, n 是空间的维度, 表示将一个一维的区间映射到

n 维空间中, 同时满足遍历该 n 维空间中的所有点.
本文选取了两条具有代表性的空间填充曲线: Z

阶曲线[19]和希尔伯特曲线[20]. Z 阶曲线 (图 2(a)) 能够

确保相邻的空间点映射到一维空间后仍保持相对接近,
并维持了原有的空间关系, 使得模型有效地捕获 3D点

云数据中的细微结构. 而希尔伯特曲线 (图 2(b)) 在递

归过程中提供了更好的连续性, 从而提供了更好的局

部保持特性. 为了更有效地提取和利用点云数据的细

节信息, 我们通过改变原始空间填充曲线遍历的顺序,
在 x 轴之前优先考虑 y 轴, 引入了标准空间填充曲线

的重新排序变体. 从而产生图 3显示的 super Hilbert新
型呈现方式.
 
 

(b) 希尔伯特曲线(a) Z阶曲线 
图 2    两种空间填充曲线 (2D)

 
 

 
图 3    1阶、2阶、3阶 super Hilbert示意图 (2D)

 

算法根据 3D点云数据的空间特性, 使用三维模型

的空间填充曲线. 尽管示例是在二维空间中给出的, 但
空间填充曲线的基本原理和概念在二维和三维空间中

都是适用的, 因此选用二维例子作为解释三维空间填

充曲线的基础.
用三元组可视化来展示序列化的 3 种模式. 对于

super Hilbert三元组, 展示了用于序列化的空间填充曲

线 (图 4(a))、空间填充曲线内的点云序列化可变排序

顺序 (图 4(b))以及用于注意力的序列化片 (图 4(c)).
 
 

(a) (b) (c) 
图 4    颅内动脉瘤 2D点云序列化示意图 

1.1.2    序列化编码

空间填充曲线具有良好的局部保持特性, 为了利

用精细的局部特征信息, 我们选择采用序列化编码, 将
点的位置转换成一个整数, 这个整数代表了该点按照

空间填充曲线遍历的顺序. 使得模型能够更好地捕捉

局部细节和结构信息.
由于空间填充曲线的双射性质, 存在一个反向映

射函数:

f −1 : zn→ z

将点的位置 pi∈R3 投影到网格大小 g∈R 的离散空

间后转换为序列化一维编码.
为点云数据集中每个点 p 分配一个 64 位整数 P

作为其序列化编码, 代表点 p 在曲线上的位置, 如下式:

P = f −1
(⌊

p
g

⌋)
(1)

具体来说, 首先将点 p 的位置离散化到一个网格

中, 然后利用空间填充曲线的反向映射函数计算离散

化点在曲线上的位置, 最终得到整数值 P.
序列化编码设计如图 5, 前 k 位来表示空间填充曲

线上的位置信息, 剩下的 64–k 位表示批次索引 b. 将批

次索引 b 左移位, 即将 b 的二进制表示放置在 64位整

数的最前面, 最后通过按位或运算将两个值合并成一

个 64 位整数. 实现把批次索引放在高位, 空间填充曲

线的位置编码放在低位. 整个过程如式 (2):

Encode(p,b,g) = (b≪ k) | f −1
(⌊

p
g

⌋)
(2)

≪ |其中,  表示左位移,  表示按位或.
  

位置信息 批次索引

1 2 3 64

64 2 13

k

k

……

……

OR (|)

 
图 5    序列化编码示意图

 

这个编码方案能够有效地将点云数据组织起来,
并且保留了点之间的局部性. 此外, 通过批次索引, 可
以更方便地处理多个批次的数据, 使得数据管理和检

索更高效. 
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1.2   片注意力

Vision Transformer之所以能够从图像的像素级信

息中学习, 得益于图像数据的规则网格结构, 可以有效

地使用窗口或者点积注意力机制来捕捉局部特征. 本
文基于窗口和点积注意力的启发, 定义了片注意力, 将
点云数据分组到不重叠的片中, 并在每个单独的片中

执行注意力. 片注意力的有效性依赖于两个主要设计:
片分组和片交互.

η

ε

自注意力机制[21]是通过计算序列中每个元素与其

他所有元素之间的关系来工作的. 在此基础上, 我们设

计了片注意力机制, 旨在捕捉每个点与其邻域内其他

点之间的相互作用, 可以用式 (3)表示. 具体而言, 对于

每个点 xi 及其序列化领域中的各点 xj, 使用减法关系

来计算它们之间的特征差异, 以此捕捉 xi 与其领域内

其他点之间的相互作用. 随后, 将差值输入到映射函数

中, 该函数输出一个注意力向量, 表示 xi 和 xj 之间的

相对重要性或关联度. 为了保留点的位置信息, 我们在

注意力向量和转换后的特征中都添加了位置编码 P.
生成的注意力向量接着通过标准化函数 进行处理, 确
保所有注意力权重之和为 1, 从而保证不同点的重要性

能够公平比较. 标准化后的注意力权重同样增加了位

置编码的转换特征进行加权. 最后, 这些加权特征相加

得到新特征 yi, 代表了中心点 xi 在其邻域内的综合特

征. 公式表示如下:

yi =
∑

x j∈X(i)

ε
(
η
(
φ (xi)−ϕ

(
x j

)
+P

))
⊙

(
α
(
x j

)
+P

)
(3)

⊙
φ ϕ α

η

其中,  表示逐元素乘法, 将权重与特征相乘, xi 代表一

组点云数据特征向量, yi 是输出特征向量,  、 、 是

线性层, 分别进行特征变换. P 是位置编码. 映射函数

是一个具有两个线性层和一个 ReLU非线性的MLP.
对片注意力的解释和步骤如图 6所示.
  

加权和

Input: (x, P)

Output: (y, P)

P: MLP α: Linearϕ: Linearφ: Linear 

η: MLP

 
图 6    片注意力层计算流程图

这种机制允许片注意力捕捉点云数据中点与点之

间的复杂关系, 同时保留了它们的位置信息, 帮助模型

更好地聚焦于重要的局部特征.
相邻的点通常会共享相似的属性, 一旦点云数据

被序列化, 接下来将它们分组为片, 确保每个片内的

点在空间上是相对接近的, 更好的捕捉点云数据的局

部特征. 与此同时, 如果不采用分片处理而是直接将

序列化的点云数据输入到模型中, 不仅会导致计算资

源和内存需求过大, 还会使模型难以充分关注每个区

域的局部细节, 从而影响有效局部特征捕捉的效果.
通过分片处理操作, 我们可以显著降低计算成本, 并
且在更小的区域内集中处理, 进而提升对局部细节的

关注度和几何特征的捕获能力. 图 7 对片分组机制进

行了展示.
 
 

② 补位① 排序

③ 片分组+空间填充曲线

投影

 
图 7    片分组机制过程图

 

① 重新排序

按照一种特定模式来重新排序序列化点云数据中

的点, 确保后续处理步骤更加有序, 更好地捕捉点之间

的空间关系. 这种有序的排列有助于模型更轻松地识

别点云中的模式, 从而更高效地理解数据中的局部和

全局特征.
② 片补位

将点云分割成片之前, 对空缺的点云序列进行填

充: 某些片因为边界条件而缺少足够的点, 可以从最临

近的片中“复制”一些点进行补位, 以此填充空缺的位

置. 确保了每个片都具有相同数量的点, 从而保持片之

间的空间一致性, 具体过程详见图 7.
③ 片分组

每个片包含了一定数量的连续点, 这些片将用于

注意力机制, 使模型可以集中处理每个片内的信息, 更
好地捕获局部特征和上下文信息. 序列化片的示意图

见图 4(c). 这种分组策略与我们的序列化模式相结合,
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旨在有效地扩大注意力机制在 3D空间中的有效范围,
更好地捕捉和利用序列化点云数据中的空间领域关系.

不同的空间填充曲线的序列化模式会带来不同的

局部邻域关系, 切换序列化模式可以让注意力机制学

习到更多样化的空间特征. 这对于处理复杂的 3D颅内

动脉瘤点云数据特别有用, 它可以帮助模型理解不同

角度和细节, 捕获到更多的空间关系和上下文信息, 从
而提高下游分割实验性能.

④ 随机片交互

随机片交互示意图如图 8 所示. 具体而言, 在每一

批次数据处理时, 为每个点云数据随机选用一种空间填

充曲线进行序列化和分片. 不断转换点云数据的序列化

顺序, 减少模型对某一特定序列化模式的过度依赖, 避
免过拟合的产生. 每次随机使用空间填充曲线, 导致输

入到各个注意力模块的信息也相应变化, 有利于更好地

捕捉局部细节与全局结构特征, 促进模型在不同注意力

模块间实现更加灵活多样的特征融合, 增强泛化性.
  

随机分配   

Attention AttentionAttention

Attentio
n

 
图 8    随机片交互机制示意图

 

这种方法确保了每个注意力层接受的局部结构特

征各不相同, 不仅有助于帮助模型更好地理解局部细

节与全局结构之间的关联, 而且增加了模型的鲁棒性

和泛化能力. 

1.3   基于分区的网格池化

在传统的基于点云的算法中, 往往会选择最远点

采样或随机采样等方法, 选定一些代表性的点. 对于选

中的每个点, 通过查询其临近点来聚合信息, 实现对点

云数据的有效简化和特征提取. 然而这些方法的问题

在于, 每个查询集都是独立生成的, 且每次查询时临近

点间的信息密度和重叠程度都是不可控的. 因此在空

间上, 点的查询集并没有对齐, 从而导致最终得到的特

征表征不够一致, 这会削弱模型捕捉局部特性的能力.
为了解决这个问题, 我们提出了一种更有效的基

于分区的网格池化方法, 如图 9所示.

 

 
图 9    基于分区的网格池化示意图

  

1.3.1    池化操作

给定一个点集 M=(P, F). 其中 P 是所有点云的位

置坐标集合, F 是所有点对应的特征集合.
将 M 划分为多个不重复子集[M1, M2, M3,…, Mn],

即将空间划分为不重叠的区域, 每个分区内的点构成

了一个子集 Mi. 每个子集 Mi=(Pi, Fi) 包含一组点的位

置 Pi 和对应的特征 Fi.
对单个分区的每个点子集 Mi=(Pi, Fi)的操作如下.
首先, 对于点子集中的每个点的特征 fj, 通过线性

投影 U∈Rc×c 映射到一个新的特征空间, 使用最大池化

操作来聚合这些映射后的特征. 公式如下:

f ′i = MaxPool
({

f jU | f j ∈ F j
})

(4)

然后, 对于 Mi 中的每个点的位置 pj, 使用均值池

化操作来计算所有点位置的平均值. 公式如下:

p′i = MeanPool
({

p j | p j ∈ Pi
})

(5)

M0 ={
p′i , f

′
i

}n

i=1

最后, 从 n 个子集收集池化点, 形成新的点集

.
 

1.3.2    反池化操作

在池化过程中, 原始点集 M 中每个点的位置 pi 都

会被记录下来. 对于 M 中的每个点 (pi, fi), 如果 (pi, fi)
∈Mj 则将 M0 中对应子集的特征映射给该点. 通过将

M0 中的特征映射回 M 相应的点上, 完成了将经过池化

处理的点云数据恢复到原始点集的规模, 处理和重建

了原始数据.
总的来说, 基于分区的网格池化操作能够提取出

更具有代表性的高层的抽象特征, 同时通过减少特征

图的尺寸, 减少了模型参数的数量, 从而降低过拟合的

风险. 使用非池化的方法来保留丰富的底层细节特征,
对于提高模型在测试数据上的表现非常重要. 

2   实验分析

对比其他算法, 分别基于 IntrA数据集、ShapeNet
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数据集和 ModelNet 数据集做了不同层次与方面的模

型性能测试. 实验环境是 NVIDIA RTX A5000, 显存总

量为 24 GB. CPU频率为 2 900 MHz, 总内存为 62 GiB,
搭建有 Python 3.10.12, Ubuntu 22.04.4, PyTorch 2.4.0
和 CUDA 12.6.

在训练阶段, 我们设置批大小为 8, 配置了 4 个线

程进行并行处理. 为确保公平比较, 所有方法和模式均

在这个环境下接受训练和测试. 根据数据集的特性, 模
型输入设计为包含 6 个通道, 每个通道代表不同的特

征信息. 在训练过程中使用了 Adam优化器[21], 学习率

设定为 0.005. 对于损失函数, 我们采用了交叉熵损失[22]

和洛瓦兹损失函数[23]相结合的策略. 从而全面提升模

型的分割性能.
交叉熵损失函数是机器学习和深度学习中经典损

失函数, 用于衡量模型预测的概率分布与真实标签之

间的差异. 损失越低, 表示模型的预测结果越接近真实

的标签. 交叉熵损失函数相关计算公式如下:

lce = −[y(log(ŷ)+ (1− y) log(1− ŷ)] (6)

ŷ

0 ⩽ ŷ ⩽ 1

其中, y 为样本的真实标签 (y∈{0, 1}),  是模型输出的

预测概率 ( ).
洛瓦兹损失函数的核心思想是直接最小化预测值

与真实标签之间的平均交并比, 训练模型时可以直接

改善最终的分割质量. 

2.1   实验数据集

IntrA: 专门为深度学习设计的 3D 颅内动脉瘤点

云数据集. IntrA数据集通过重构患者的二维磁共振血

管造影图像, 生成了三维的颅内动脉瘤模型. 数据集包括

1 909段血管模型, 116个用于分割任务的注释实例, 区
分了健康血管部分 (标记为 0) 和动脉瘤部分 (标记为

1). IntrA 数据集为面向颅内动脉瘤的深度学习模型训

练提供了精准的数据资源, 已成为深度学习方法在颅

内动脉瘤诊断、治疗研究和发展的基准数据集之一.
官方发布的数据集可以在这里访问: https://github.com/
intra3d2019/IntrA.

ShapeNet [24]: 大规模、多类别的三维模型数据库,
广泛应用于三维形状理解和分析. ShapeNet 数据集由

16个类别和 50类零件分割标注组成. 原始数据集包括

14 006 个用于训练的实例和 2 874 个用于测试的实例.
其包含丰富的类别和大量的标注数据. ShapeNet 数据

集已成为深度学习方法在三维场景中研究和发展的基

准数据集之一.
ModelNet[25]: 广泛使用的三维形状数据集, 主要用

于三维物体识别和分类任务. 该数据集由 13 211 个通

用对象的 3D 合成模型组成, 其中包含 9 843 个训练样

本和 2 468 个测试样本, 包括 40 个日常生活中常见的

物体类型, 如: 椅子、桌子等. ModelNet 数据集属于三

维形状识别领域的一个重要基准, 被用于评估各种三

维物体识别和分类算法的性能. 

2.2   IntrA 数据集结果 

2.2.1    颅内动脉瘤分割对比实验

从平均交并数 (IoU) 和骰子相似系数 (DSC) 两个

传统指标来度量分割效果. IoU 是每一类预测结果和真

实值的交集与并集的比值, DSC 指标用来衡量预测结

果与真实值之间的相似度. 相关计算公式如下:

IoU =
a−1∑
b=0

tbb
a−1∑
b=0

tbd +

a−1∑
b=0

(tdb+ tbb)

(7)

DSC =
a−1∑
b=0

2× tbb

2×
a−1∑
b=0

tbd+

a−1∑
b=0

(tdb+ tbb)

(8)

其中, a 为类别数, b 为真实类别, d 为预测类别, tbb 为

类别预测正确的点的数量, tbd 为假负的数量, tdb 为假

正的数量.
本文将所提出的分割算法与传统的点云分割算法

进行了详细的对比分析, 结果如表 1所示. 从表 1中可

以看出, 对于具有 1 024 个输入点的模型分割任务, 我
们的模型在动脉瘤段实现了较高的 IoU 和 DSC 值, 分
别是 84.67%和 91.68%.

值得一提的是, 相比以往的分割模型, 我们的模型

在动脉瘤段的准确率高达 91.68%, 这一结果远超过了

现有模型的分割性能, 显示出我们在处理颅内动脉瘤

点云数据时的显著优势. 

2.2.2    颅内动脉瘤分类对比实验

在基于 IntrA数据集的颅内动脉瘤分类任务上, 我
们使用了 3 个指标来评估模型性能: ① V.acc: 测量正

确预测的健康血管样本占所有健康血管样本的百分比.
② A.acc: 正确预测的动脉瘤血管样本占所有动脉瘤血

管样本的百分比. ③ F1 评分: 精确率和召回率的谐波

平均值, 并用来评估模型的质量.
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表 1    具有所有输入特征的健康血管段 (V.)和动脉瘤段

(A.)的每类模型的分割结果
 

数据模型 点云数目
IoU (%) DSC (%)

V. A. V. A.

SpiderCNN[26]

512 90.16 67.25 94.53 75.82
1 024 87.95 61.60 93.24 71.08
2 048 87.02 58.32 92.17 67.74

SO-Net[27]
512 94.22 80.14 96.95 87.9
1 024 94.42 80.99 97.06 88.41
2 048 94.46 81.40 97.09 88.76

PointCNN[28]

512 95.1 82.11 95.97 78.55
1 024 94.42 80.99 96.53 81.74
2 048 94.46 81.4 96.62 81.36

PointNet++[29]
512 93.35 76.38 96.48 83.92
1 024 93.35 76.38 96.47 84.62
2 048 93.24 76.21 96.40 84.64

PointNet[8]
512 93.42 76.22 84.05 48.96
1 024 95.54 83.97 85.00 48.38
2 048 95.43 83.22 84.17 49.59

PointConv[30]
512 94.16 79.09 96.89 86.01
1 024 94.59 79.42 97.15 86.29
2 048 94.65 79.53 97.18 86.52

AdaptConv[31]
512 90.45 70.25 96.01 80.60
1 024 90.69 75.26 94.92 84.40
2 048 90.97 75.05 95.05 84.72

PAConv[32]
512 91.97 78.66 95.66 87.57
1 024 90.34 74.31 94.54 83.16
2 048 92.2 70.59 95.81 79.18

PMMNet[9]
512 93.89 78.15 96.77 86.04
1 024 93.74 77.48 96.71 85.68
2 048 94.24 78.57 96.99 86.50

3DMedPT[33]

512 94.82 81.8 97.29 89.25
1 024 94.76 82.39 97.25 89.71
2 048 93.52 80.13 96.59 88.69

PCT[34]

512 92.49 78.09 96.08 85.84
1 024 92.05 78.12 95.85 86.77
2 048 91.66 77.10 95.43 86.02

N-PointNet[10]
512 94.58 78.45 97.20 85.32
1 024 94.69 78.43 97.22 85.30
2 048 94.67 78.49 97.21 85.48

Ours
512 94.78 82.48 97.32 90.37
1 024 95.37 84.67 97.63 91.68
2 048 94.17 82.01 96.99 90.07

 

如表 2所示, 本文模型表现出卓越的性能, 尤其在

颅内动脉瘤由 1  024 个点组成的点云数据集上, 模型

的 V.acc高达 98.64%, 而 F1值达 0.946 3, 这些指标远

远超过绝大多数现有模型, 展现了所提方法在 IntrA数

据集分类任务上的显著优势. 值得一提的是, 该模型不

仅在训练数据上展现出优异的拟合能力, 更重要的是,
模型还具备很好的泛化能力. 这意味着模型不仅能够

在训练过程中很好的学到 IntrA数据集的内在规律, 还
能够在面对全新的、未曾见过的颅内动脉瘤数据时给

出可靠的预测. 这一点在测量值 A.acc 上表现尤为出

色, 本模型的 A.acc高达 94.85%, 显著超过了目前现有

的大多数模型.
 
 

表 2    基于 IntrA 数据集的颅内动脉瘤分类结果
 

数据模型 点云数目 V.acc (%) A.acc (%) F1

SpiderCNN[26]

512 98.05 84.58 0.869 2
1 024 97.28 87.90 0.872 2
2 048 97.82 84.89 0.866 2

SO-Net[27]
512 98.76 84.24 0.884 0
1 024 98.88 81.21 0.868 4
2 048 98.88 83.94 0.885 0

PointCNN[28]

512 98.38 78.25 0.849 4
1 024 98.79 81.28 0.874 8
2 048 98.95 85.81 0.904 4

DGCNN[35]

512 95.22 60.73 0.657 8
1 024 95.34 72.21 0.737 6
2 048 97.93 83.40 0.859 4

PointNet++[29]
512 98.52 86.69 0.892 8
1 024 98.52 88.51 0.902 9
2 048 98.76 87.31 0.901 6

PointNet[8]
512 94.45 67.66 0.690 9
1 024 94.98 64.96 0.683 5
2 048 93.74 69.50 0.691 6

AdaptConv[31]
512 98.53 89.00 0.904 0
1 024 98.98 89.71 0.906 0
2 048 98.19 85.74 0.882 0

PAConv[32]
512 97.58 79.99 0.809 0
1 024 99.05 82.90 0.858 0
2 048 97.87 75.94 0.799 0

PMMNet[9]
512 99.20 91.91 0.944 0
1 024 99.63 94.32 0.963 0
2 048 99.56 90.75 0.942 0

3DMedPT[33]

512 99.02 94.06 0.920 0
1 024 99.24 93.26 0.936 0
2 048 99.07 93.49 0.931 0

PCT[34]

512 99.03 89.07 0.911 0
1 024 98.87 89.71 0.914 0
2 048 98.96 89.49 0.917 0

FoldingNet[36]
512 91.37 77.41 0.615 9
1 024 91.83 78.28 0.624 0
2 048 91.64 79.54 0.631 6

Dual-brunch[11]
512 96.74 82.35 0.829 6
1 024 97.45 84.28 0.861 3
2 048 95.41 89.47 0.822 6

N-PointNet[10]
512 98.53 92.15 0.926 0
1 024 98.48 92.02 0.921 0
2 048 98.53 92.13 0.925 0

GS-Net[37]
512 98.55 83.84 0.873 0
1 024 98.78 83.08 0.872 0
2 048 98.39 85.74 0.882 0

Ours
512 98.41 91.22 0.942 2
1 024 98.64 94.85 0.946 3
2 048 98.58 93.34 0.945 5

 

这一对比结果表明, 本文模型不仅能在训练阶段

有效捕获颅内动脉瘤点云数据的特征, 还能在面对实
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际临床应用场景时提供稳定且精准的分类分割性能. 

2.2.3    可视化结果分析

为了直观地评估所提方法的有效性, 我们将其分

割结果与 IntrA 数据集上的几种领先方法进行了比较,
可视化结果如图 10显示.
  

(a) GT (b) PMMNet (c) PointNet (d) 3DMedPT (e) Ours 
图 10    基于 IntrA数据集的可视化结果

 

如图 9 所示, 图 9(a) 显示了由医学专家精心分割

的真实值 (GT) 标签, 而 (b)–(e) 分别展示了 PMMNet、

PointNet、3DMedPT 和本模型的分割结果. 通过对不

同方法的分割效果进行详细的对比分析, 清楚地展现

出本文方法在处理颅内动脉瘤点云数据时的优势. 很

明显, PointNet和 PMMNet的分割性能较差, 适应不同

瘤体的能力较弱. 3DMedPT 表现出一些改善, 但在健

康血管和动脉瘤之间的交叉部分仍然存在明显的错误

分类, 且因在采样阶段能力不足而出现部分所属瘤体

的点未能分割正确的情况. 因此, 我们所提出的基于片

序列注意力的颅内动脉瘤点云分割算法能够学习更全

面的特征信息, 从而获得与基本事实非常相似的分割

结果. 

2.2.4    模型复杂度

如表 3 所示, 使用 params (参数量) 和每秒浮点运

算次数 (floating point operations per second, FLOPs)作
为衡量模型复杂度的标准. 结果表明, 本模型包含 4.61M
模型参数, FLOPs为 1.73G.
  

表 3    模型复杂度
 

数据模型 Params (M) FLOPs (G)
Ours 4.61 1.73

DGCNN[35] 1.82 2.43

PointNet++[29] 1.75 1.70

PointNet[8] 3.50 0.45
 

不可否认的是本模型在处理颅内动脉瘤点云数据

时, 通过更精细地捕捉局部特征和全局特征, 来保证更

高的性能. 而这也意味着需要更多的参数来学习捕获

到的细节. 从对比结果可以看出, 与一些传统的轻量级

方法相比, 我们的方法确实具有更多的参数. 对于该挑

战, 后续我们也将继续探索, 实现在捕捉精细特征的同

时使得模型更简单轻便. 

2.3   其他数据集上的结果 

2.3.1    ModelNet数据集分类结果

如表 4 所示, 对于 ModelNet 数据集的分类, 我们

的准确率达到了 93.52%. 这一结果清晰的反映了本模

型在不同类别物体上的分类性能, 展示了其在复杂三

维数据上的强大泛化能力和鲁棒性.
 
 

表 4    基于ModelNet数据集的准确率结果 (%)
 

数据模型 V.acc
PointNet++[29] 93.17

G3DNet-18 SVM[38] 93.10

PolyNet[39] 94.93

MVCNN[40] 92.51

SO-Net[41] 95.50

PMMNet[9] 96.59
Ours 93.52

  

2.3.2    ShapeNet数据集分割结果

为更加全面地反映本模型的综合性能, 我们将本

算法与具有代表性的深度学习方法在 ShapeNet 数据

集上进行指标对比, 结果如表 5所示. 本文模型在类级

分割中显示出卓越性能, 尤其在车、笔记本电脑、摩

托车、马克杯和火箭几个类别的分割中表现尤为出色,
相比其他模型, 获得了显著的性能提升. 

2.3.3    ShapeNet数据集结果可视化

图 11 对模型在 ShapeNet 数据集上的零件分割结

果进行了展示. 可以看出对分割中的任意点云数据均

具有高鲁棒性, 在面对复杂集合形状和变化多端的点

云分割时, 仍然能够保持稳定分割性能. 进一步证明,
无论是在物体的各个部分还是在点云密度变化较大的

区域, 本模型均能精准地识别并分离出各组成部分. 实
验证明本模型能够有效地识别并准确地勾勒出目标物

体的轮廓, 具有广泛的适用性和较高的准确性. 

2.4   消融实验

片的规模对于模型性能会产生显著影响, 因此我

们在不同片数量的情况下做了消融实验.
如表 6 所示, 实验结果表明, 随着片数量的增长,

各项性能指标均有不同程度的提升. 由此可见, 合理的

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 7 期

170 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


分片数量不仅可以帮助模型更好地拟合数据, 还能增

强其在处理复杂三维结构时的鲁棒性和泛化能力. 因
此在未来的模型迭代中, 设计片的大小以优化模型性

能将成为一个重要的考量因素, 这不仅有助于提高模

型的精度, 还有助于在实际应用中实现更可靠的三维

数据处理性能.
 
 

表 5    基于 ShapeNet数据集的 IoU 分割结果 (%)
 

模型 cls.mIoU Airplane Bag Car Chair Earphone Guitar Knife Lamp Laptop Motorbike Mug Pistol Rocket Skateboard Table
PointNet[8] 80.4 83.4 78.7 74.9 89.6 73.0 91.5 85.9 80.8 95.3 65.2 93.0 81.2 57.9 72.8 80.6

PointNet++[29] 81.9 82.4 79.0 77.3 90.8 71.8 91.0 85.9 83.7 95.3 71.6 94.1 81.3 58.7 76.4 82.6

PointCNN[28] 84.6 84.1 86.5 80.8 90.6 79.7 92.3 88.4 85.3 96.1 77.2 95.2 84.2 64.2 80.0 83.0

DGCNN[35] 82.3 84.0 83.4 77.8 90.6 74.7 91.2 87.5 82.8 95.7 70.8 94.6 81.1 63.5 74.5 82.6

KPConv[42] 85.0 83.8 86.1 81.6 91.0 80.1 92.1 87.8 82.2 96.2 77.9 95.7 86.8 65.3 81.7 83.6

PAConv[32] 84.6 84.3 85.0 79.7 90.6 80.8 92.0 88.7 82.2 95.9 73.9 94.7 84.7 65.9 81.4 84.0

AdaptConv[31] 83.4 84.8 81.2 79.7 91.2 80.9 91.9 88.6 84.8 96.2 70.7 94.9 82.3 61.0 75.9 84.2

3DMedPT[33] 84.3 81.2 86.0 79.6 90.1 81.2 91.9 88.5 84.8 96.0 72.3 95.8 83.2 64.6 78.2 83.8

PCT[34] 83.1 85.0 82.4 81.2 91.9 71.5 91.3 88.1 86.3 95.8 64.6 95.8 83.6 62.2 77.6 83.7
Ours 84.7 82.5 83.2 82.9 90.2 76.9 91.8 88.2 83.1 96.5 78.8 96.5 86.3 68.2 77.0 82.9

 

 
 

Cap

Chair

Knife

Airplane

 
图 11    ShapeNet数据集上的零件分割部分结果可视化

 
  

表 6    有关分片数量的消融实验结果 (%)
 

分片数量
IoU DSC

V. A. V. A.
8 87.39 58.31 93.27 73.67
16 89.76 66.04 94.60 79.55
32 91.30 70.93 95.45 82.99
64 92.74 72.76 96.23 84.23
128 93.97 77.93 96.89 87.60
256 95.33 82.89 97.61 90.64

  

3   结束语

本文设计了一种基于片序列注意力机制的模型,
解决了现有方法在整合局部与全局信息方面的不足.
实验结果表明, 对于健康血管段, 模型能够以非常高的

精度 (IoU 为 95.37%) 进行分割, 在更具挑战性的颅内

动脉瘤段, 模型实现了 IoU 为 84.64% 的分割精度, 在
分割精度上超过了大部分现有方法. 实验结果充分展

示了所提方法的优势, 在处理复杂的颅内动脉瘤点云

数据时, 无论是健康血管段部分还是动脉瘤段的分割

精度都得到显著提升, 显示出巨大的临床应用潜力.
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