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融合动态加权图卷积的三维目标检测

李宗民 戎光彩 白　云 徐　畅 鲜世洋

中国石油大学(华东)青岛软件学院、计算机科学与技术学院　山东 青岛２６６５８０
　
摘　要　三维目标检测是自动驾驶中最关键的技术之一,基于激光雷达的三维目标检测通常在点云构建的场景中进行.目前

的三维检测方法不能充分地利用点云的结构信息,这将导致目标物体的误检和漏检.为此,提出了基于动态加权图卷积的

DEGRＧCNN.首先,在 RoI中对节点设置主邻点和次邻点,为目标物体构建点云的图结构,恢复物体的几何信息;然后,在图中

利用 Gaussian函数和一维卷积,高效地聚合点云的结构特征;最后,使用交叉注意力机制自适应地融合不同粒度的图像特征,

为点云补充图像语义信息.在 KITTI数据集上进行实验,验证了各个模块的有效性,三维目标检测的３DmAP达到８８．８０％,

相比基线模型提高了１．２２％.同时,对三维目标检测的结果进行了可视化,并对可视化结果进行了分析.

关键词:点云;三维目标检测;激光雷达;多模态融合;自动驾驶
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３DObjectDetectionwithDynamicWeightGraphConvolution
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Abstract　３Dobjectdetectionisoneofthemostcriticaltechnologiesinautonomousdriving,and３DobjectdetectionbasedonLiＧ

DARisusuallycarriedoutinthesceneofpointcloudconstruction．Thecurrentmethodscannotfullyusethepointcloud’sstrucＧ

turalinformation,leadingtofalseandmissedtargetdetection．Tosolvethisproblem,weproposeaDEGRＧCNNbasedondynaＧ

micallyweightedgraphconvolution．Firstly,theprimaryneighbourandsubordinateneighbouraresetforthenodeinRoI,andthe

graphstructureofthepointcloudisconstructed．Thegeometricinformationoftheobjectisrestored．Then,Gaussianand１DconＧ

volutionareusedinthegraphtoefficientlyaggregatethepointcloud’sstructuralfeatures．Finally,thecrossＧattentionmechanism

adaptivelyfusesimagefeaturesofdifferentgranularitiestosupplementtheimagesemanticinformation．ExperimentsareconducＧ

tedonKITTIdataset,andtheeffectivenessofmodulesisverified．The３DmAPofthemethodreaches８８．８０％,whichis１．２２％

higherthanthatofthebaselinemodel．Atthesametime,theresultsof３Dobjectdetectionarevisualizedandanalyzedindetailto

understandperformanceandaccuracyofthemethodbetter．

Keywords　Pointclouds,３Dobjectdetection,LiDAR,Multimodalfusion,Automaticdriving
　

１　引言

三维目标检测能够感知自然世界的空间信息,并且可以

对目标物体进行定位和分类,目前在自动驾驶和机器视觉等

领域发挥着至关重要的作用.激光雷达是自动驾驶车辆上最

常用的传感器之一,它通过向车辆周围发射和接收激光生成

点云,为三维目标检测提供最原始的数据.点云场景中的物

体是由若干个无序的点构成的,检测需要从物体的点云结构

信息中提取特征.因此,为了能够准确地进行检测,目标物体

的点云结构信息应该被充分利用,特别是在检测具有相似几

何结构的物体时,如果不能正确区分它们之间的细微差异,

就会导致误检和漏检.在真实的驾驶环境中,由于目标物体

的点云是通过激光雷达扫描获得,物体原本的形状并不能被

完整地呈现,这也会导致原本不同的物体因为关键特征的消

失而变得难以辨别.因此,充分利用点云的结构信息对于三

维目标检测具有重要意义.

近年来,许多三维目标检测方法[１Ｇ６]被提出,它们不同程度

地利用了点云的结构信息.基于 PointNet和 PointNet＋＋的

方法[１Ｇ２]主要在整个场景中通过点云的结构信息对目标进行

检测,其对场景中的点云进行采样并聚合特征来分类和定位

待检测的目标物体.由于需要在整个场景中对点云进行操

作,这种方法往往会忽略目标物体细节的点云结构信息,而且



检测的过程十分耗时.基于网格的方法[３Ｇ４]在特征兴趣区域

(RegionofInterest,RoI)中均匀设置相同数量的格子点,然后

提取每个格子点周围的点云结构信息,并利用 RoI中所有格

子点的特征识别目标物体.此类方法一般在体素中进行,所

以检测的速度相对较快,但固定的格子点只能感知 RoI中特

定位置的点云信息,这会造成目标物体点云结构的几何信息

丢失.基于图的方法[５Ｇ６]用特征提取能力更强的图卷积替代

PointNet[７]和PointNet＋＋[８],通过对目标物体的点云建立

拓扑结构进行构图,然后使用图卷积提取特征,但是对点云建

立简单的拓扑结构依然只能粗略地保留物体的几何信息.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于动态加权图卷

积的 三 维 目 标 检 测 方 法 (Dynamic WeightGraphRＧCNN,

DEGRＧCNN),该方法可以在 RoI中充分提取目标物体的点

云结构信息进行检测.动态加权图卷积通过连接节点周围的

主邻点和次邻点,为目标物体建立更好的拓扑结构,充分利用

了点云的结构信息.相比于 GraphRＧCNN[６]使用的动态图

卷积(DynamicGraphCNN,DGCNN),动态加权图卷积使用

的参数更少、速度更快,更符合自动驾驶的应用场景.为了提

高三维目标检测的性能,本文还引入了自适应粒度融合,它仅

在 RoI中自适应地融合不同粒度的图像特征,能够灵活地为

检测提供丰富的语义信息.

２　相关工作

２．１　基于激光雷达的三维目标检测

点云是一种稀疏的、不规则的三维表示形式,由激光雷达

生成,能够描述物体的三维信息.根据点云的表示类型,基于

激光雷达的三维目标检测可以分为基于点的方法和基于体素

的方法.

基于点的方法直接以原始点作为输入,并采用多层感知

机提取点云特征,预测３D 检测框.PointRCNN[１]使用语义

分割网络将点云划分为前景点和背景点,然后在每个前景点

上生成提议框.３DSSD[２]在一阶段检测中完全使用点级预测,

并且在一个类似于PointNet[７]特征提取器后面设计了一个无

锚框的检测头.PointＧGNN[５]提出了一种自动配准机制来减少

变换方差,并且设计了边框合并评分操作,来准确地结合多个

顶点的预测.这些基于点的方法虽然保留了准确的三维位置

信息,但需要在整个场景中进行采样,提取点云特征,这会忽略

很多细节的点云结构信息并带来大量的计算和时间开销.

与基于点的方法不同,基于体素的方法将点云场景体素

化,生成稀疏的体素场景,然后使用三维稀疏卷积提取特征.

VoxelNet[９]是一个端到端的三维目标检测网络,它将点云体

素化后,使用体素特征提取层将所有体素中的点转换成统一

的表示,再用三维卷积提取体素特征,并将提取的体素特征压

缩,送入区域建议网络中进行检测.SECOND[１０]提出了一种

只在非空体素上进行特征提取的三维稀疏卷积替代三维卷

积,由于整个场景中非空体素的占比很小,因此模型训练和推

理的速度得到了显著的提升,它也成为目前三维目标检测最

常用的骨干网络之一.PointPillar[１１]直接将点云转换成伪图

像进行目标检测,它把点云场景划分成若干个柱体,在每个柱

体中随机采样 N 个点作为柱体的特征,通过这种方法完成

点云到伪图像的转换;然后使用二维卷积提取伪图像的特征,

将伪图像特征送入检测头中进行检测.虽然PointPillar的速

度得到了极大的提升,但是由于在点云向伪图像转换的过程

中损失了高度信息,物体的空间结构也遭到了破坏,因此检测

的精度不如使用体素的检测模型.PVＧRCNN[３]将点云场景

体素化,使用三维稀疏卷积提取特征,经区域提议网络得到初

始的检测框,再提取点的特征对检测框进行细化.它同时利

用了体素和点的特征,兼顾了检测的速度和精度.VoxelRＧ

CNN[４]证明了对于高性能的三维目标检测,精确的位置信息

并不是必需的,其所有的检测流程都是在分辨率较低的体素

空间中进行的,但是性能依然与 PVＧRCNN 相近.然而,PVＧ

RCNN和 VoxelRＧCNN都是通过在 RoI中设置均匀的格子

点聚合物体的点云特征,这在一定程度上造成了物体几何结

构信息的损失.

GraphRＧCNN[６]使用特征提取能力更强的动态图卷积

细化检测框,并使用动态最远体素采样捕获点云,但是它在目

标物体的点云上建立的拓扑结构只能粗略地保留物体的几何

信息.基于体素的方法使用三维稀疏卷积提取特征,然后在

RoI中提取点云的结构信息对检测框进行细化.本文通过使

用动态加权图卷积为目标物体建立更完备的拓扑结构,以此

来充分地利用物体的点云结构信息.

２．２　基于多模态融合的三维目标检测

基于多模态融合的三维目标检测同时利用了图像和点云

的优点,使模型的检测性能得到了很大的提升,并成为当前最

主流的三维目标检测方法之一.

PointPainting[１２]将激光雷达点投影到对应图像的语义分

割图中,然后把图像的类别分数附加到对应的激光雷达点上.

它利用 RGB图像的语义信息为点云提供了简洁、明确的特

征,使目标与背景之间的辨识度更清晰,显著提高了三维目标

检测的性能.PointAugmenting[１３]直接使用２D 检测模型提

取的图像特征修饰对应的点云,然后对修饰后的点云进行三

维目标检测.与高度抽象的语义分割分数相比,从２D 检测

网络中得到的特征具有更大的感受野,点云能够从图像中获

取更丰富的语义信息.然而,简单的拼接只能机械地结合两

种模态的信息,因此 DeepFusion[１４]利用交叉注意力机制融合

点云和图像特征,使得两种异构信息能够更好地相互补充.

常规的融合方法通过标定矩阵将图像和点云进行对齐,

但是受设备和外界环境的干扰,图像和点云并不能完全对应,

进而产生次优的检测结果.因此,AutoAlign[１５]在全局将图

像和点云进行对齐,通过自行设计的交叉注意特征对齐模块,

自适应地聚合体素对应的图像特征.尽管 AutoAlign能够将

点云和图像自适应对齐,但是它需要在全局使用交叉注意力

机制,这 无 疑 会 带 来 很 大 的 计 算 开 销.因 此,AutoAlign

V２[１６]被提出.它通过标定矩阵将体素映射到对应的图像位

置,再以映射位置为原点,寻找与体素相关性最高的图像特

征.由于只需要在局部使用交叉注意力,因此模型的计算开

销也能得到极大的缓解.LoGoNet[１７]使用了类似的自适应

对齐模块融合图像与点云的特征,并且提出在全局和局部同

时进行对齐融合,这样不仅能够使模型对全局有清晰的感知,

还能通过融合细粒的局部特征对检测框进行更细致的微调.

５０１李宗民,等:融合动态加权图卷积的三维目标检测



受LoGoNet的启发,考虑到细粒度的图像特征和粗粒度的图

像特征关注的语义信息也是不同的,本文在融合多模态特征

阶段,使用自适应粒度融合模块在 RoI中融合不同粒度的图

像特征,更好地为点云补充图像的语义特征信息.

３　DEGRＧCNN

３．１　网络模型

DEGRＧCNN的网络结构如图１所示,它由点云分支和

图像分支两部分构成.本文使用SECOND[１０]作为点云分支

的三维骨干网络,使用 CenterNet[１８]作为图像分支的二维骨

干网络,并且将点云和图像作为两个分支的输入.其中,

SECOND使用３D稀疏卷积提取三维体素空间中的特征,经

过多次特征提取和下采样后,沿高度维将三维体素特征压缩,

获得二维的鸟瞰图特征图;CenterNet通过深层聚合的方式迭

代、分层合并图像信息,然后使用可变形卷积与上采样提取图

像特征.

图１　DEGRＧCNN的网络结构

Fig．１　DEGRＧCNNnetworkstructure

　　在点云分支中,首先将点云进行体素编码,得到体素空间

V∈ℝW×H×L,接着将得到的体素特征送到三维骨干网络,经过

后面的区域提议网络(RegionProposalNetwork,RPN)获得初

始提议框,最后将RoI中的点云送入动态加权图卷积(Dynamic
WeightGraphConvolution,DWG)模块细化边界框.在图像分

支中,使用二维骨干网络提取图像特征,然后通过校准矩阵将

RoI中的点云投影到图像特征图中,找到点云对应的图像特征,
最后使用自适应粒度融合(AdaptiveGranularityFusion,AGF)模
块融合不同粒度的图像特征,为检测提供丰富的语义信息.

３．２　动态加权图卷积

传统的动态图卷积[１９]根据特征距离为点云构建图结构,
然后使用边缘卷积(EdgeConvolution)聚合图中每个节点的

局部特征.它在构图时仅连接与节点特征距离最近的 K 个

邻点,通过这种方式建立的拓扑结构只能粗略地捕获物体的

轮廓信息,物体边缘的结构信息很容易被忽略.此外,由于需

要对每个节点的所有邻点提取特征,模型的开销也会随着 K
的增大而显著增加.

为了解决上述问题,本文提出了动态加权图卷积,它能为

点云建立更完善的拓扑结构,并高效地提取点云特征,充分地

利用了目标物体点云的结构信息.该方法在构建图结构时,
将节点周围的邻点划分为主邻点和次邻点,每个节点通过它

附近的主邻点和次邻点来捕获当前位置的局部特征;在聚合

特征时,使用 Gaussian函数对节点与邻点之间的特征距离进

行归一化,然后对每个邻点使用一维卷积提取特征,最后将所

有加权特征聚合,更新原节点的特征.图２给出了动态加权

图卷积的过程.

图２　动态加权图卷积

Fig．２　Dynamicweightgraphconvolution

３．２．１　构建图结构

首先,利用 GraphRＧCNN[６]提出的动态最远体素采样得

到采样点P＝{pi＝[xi,yi,zi,ri],i＝１,２,􀆺,N}.然后,在

采样点上构建图G＝{V,E},并且使用采样点pi∈P 表示节

点vi∈V,使用eim ∈E 表示连接节点vi和vm 的边.在构造

图G时,需要连接节点与周围的邻点来捕获当前节点位置的

局部特征.

传统的动态图卷积使用 K 近邻算法(KＧNearestNeighＧ
bor,KNN)聚合节点附近 K 个最近邻点的特征,但是仅通过

近邻点建立的拓扑结构并不能充分地利用点云的结构信息.

因此,根据邻点对节点提供的结构信息的不同,将节点的邻点

划分为主邻点和次邻点.其中,距离当前节点最近的 K 个邻

点称为当前节点的主邻点;除 K 个最近邻点外,以当前节点

为主邻点的节点称为当前节点的次邻点.主邻点和次邻点的

生成如图３所示.

在图３中,取最近邻点数量 K＝４,并分别以点x０,x４,x５

作为节点.当以x０作为节点时,距离x０最近的K 个点为x１,

x２,x３,x４,因此x０的主邻点为x１,x２,x３,x４,没有次邻点(假

设此时没有点以x０作为主邻点).当以x４作为节点时,距离

x４最近的K 个点为x５,x６,x７,x８,因此x４的主邻点为x５,x６,
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x７,x８;由于x０以x４作为主邻点且不在x４的 K 个最近邻点

中,因此x０是x４的次邻点.当以x５作为节点时,距离x５最近

的K 个点为x２,x４,x６,x７,因此x５的主邻点为x２,x４,x６,x７;

由于x４属于x５最近的K 个邻点中,因此x４即使以x５作为主

邻点,也不是它的次邻点.

图３　主、次邻点生成示意图(K＝４)

Fig．３　Generationofprimaryandsubordinateneighbors

DGCNN[１９]在构造图结构时只关注到节点的主邻点,忽

略了节点的次邻点.在点云中,由于主邻点距离节点较近,主

邻点与节点之间的相关性比次邻点与节点之间的相关性更

强.但从全局视角看,次邻点通常位于目标物体的边缘,具有

丰富的边缘信息,它们包含的这些细节的边缘信息具有物体

最重要的结构属性,是区分相似物体的关键.因此,DWG能

够通过聚合次邻点的特征,更好地获取相似物体之间的差异,

减少模型的误检.图４给出了主邻点和次邻点的分布.

图４　主邻点和次邻点的分布

Fig．４　Distributionofprimaryandsubordinatepoints

本文方法考虑了主邻点与次邻点对节点的影响,为 RoI
中物体的点云建立了一个更好的拓扑结构.它不仅能够完整

地聚合点云的空间结构特征,而且可以更好地捕捉目标的边

缘信息,对目标物体的分类和回归具有重要意义.

３．２．２　聚合特征

在构造初始的图结构后,需要聚合图中节点与其邻点的

特征.DGCNN[１９]将每个节点和邻点的关联信息存储在连接

邻点的边上,对连接节点和邻点的边使用边缘卷积.但是它

需要对所有的邻边使用边缘卷积,这大大增加了模型的参数

量和推理时间.因此,本文提出了一种新的操作来聚合图的

特征.首先,根据节点与其邻点之间的距离,使用 Gaussian
函数计算它们的相关性.计算方法如下:

wm＝ e－dm

∑
M

m＝１
e－dm

(１)

其中,M 为邻点的数量,dm 为节点到第m 个邻点的距离,wm

为节点到第m 个邻点的权重.在特征空间中,两点之间的距

离越近,它们的相关性越强[１９].这里使用 Gaussian函数对节

点与邻点的距离进行归一化,将结果存储在连接各自邻点的

边上,并将其记作对应邻点的权重,再利用得到的边缘权重衡

量每个邻点与对应节点的相关性.然后,通过边缘权重对节

点与邻点的特征进行聚合.聚合公式如下:

xi′＝Convld(∑
M

m＝１
wm􀅰xim ,xi) (２)

其中,xi为第i个节点的特征,xim 为第i个节点的第m 个邻点

的特征,xi′为节点xi更新后的特征.为了能够同时利用节点

和邻点的局部信息,将节点特征与邻点特征的加权和进行拼

接,然后对拼接后的特征进行一维卷积.图结构中所有节点

执行此操作后,每个更新的节点将捕获对应位置的邻域信息.

由于此时每个节点都包含各自的局部信息,下一次迭代会继

续将当前节点的局部信息传播到邻域.若干次迭代后,图中

每个节点将会捕获目标物体的全局信息.

３．３　自适应粒度融合

不同粒度的图像特征携带的语义信息不同,为了充分利

用粗粒度和细粒度的图像特征,本文提出了一个 AGF模块,

它利用注意力机制自适应地融合这两种粒度的特征.由于户

外场景中的激光雷达点数量较多,将所有的点投影到图像上

来会产生很大的开销,因此仅将 RoI中的点通过校准矩阵投

影到图像上获得细粒度的图像特征,以最大程度地降低不必

要的开销.获得细粒度的图像特征后,将其与对应的点拼接,

然后送入到 DWG模块,获得具有图像细粒度信息的细粒度

RoI特征.同时,将上面的细粒度图像特征再送入 MaxPoolＧ

ing层,获得粗粒度 RoI特征.值得注意的是,这里获得的

RoI图像特征不同于以前的方法[２０Ｇ２２]获得的图像特征.具体

如图５(a)所示,之前的方法将三维空间中的 RoI投影到图像

中,得到投影在图像上的二维 RoI,然后从二维 RoI中提取图

像特征.

现实场景在二维空间中的表示与三维空间不同,二维图

像 RoI中的物体会受其他物体或背景的干扰,尤其是对被遮

挡的物体.本文方法将三维 RoI中的点云投影到图像中,如

图５(b)所示,此时点云投影位置的图像特征恰好是当前物体

的图像特征,受到其他物体或背景特征的干扰很小.在获得

两种不同粒度的RoI特征后,利用 AGF模块自适应地融合两

种不同粒度的图像信息,得到最终融合的 RoI特征.AGF模

块的流程如图６所示.

(a)２DRoI点云投影 (b)３DRoI点云投影

图５　２DRoI和３DRoI中投影点的对比

Fig．５　Comparisonofpointsin２DRoIand３DRoI
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图６　AGF模块

Fig．６　AGFmodule

在获得了 RoI中的细粒度特征和粗粒度特征后,需要先

将两种不同粒度的特征进行拼接,再把拼接后的特征送入到

多层感知机(MultiＧlayerPerceptron,MLP)中,使用 Sigmoid
函数将得到的结果归一化,并将归一化结果作为 RoI中两种

粒度特征的权重,最后再将两种加权后的 RoI特征送入到下

一个 MLP中,从而得到最终 RoI中的融合特征.RoI中的融

合特征的计算如下:

(wcoarse
i ,wfine

i )＝σ(MLP(Concat(fcoarse
i ,ffine

i ))) (３)

fi＝MLP(Concat(wcoarse
i fcoarse

i ,wfine
i ffine

i )) (４)

其中,fcoarse
i ∈ℝn×C和ffine

i ∈ℝn×C分别表示第i个 RoI中的粗

粒度特征和细粒度特征,n为 RoI的个数,C 是 RoI特征通道

数,fi 表示第i个 RoI中的融合特征.

３．４　损失函数

本文检测网络的总损失与之前的工作[３Ｇ４]相同,由 RPN
损失Lrpn和 RoI损失Lroi两部分组成.计算方法如下:

Ltotal＝Lrpn＋Lroi (５)

其中,RoI损失Lroi与 RPN 损失Lrpn类似,由分类损失Lcls和

回归损失Lreg两部分组成.以Lrpn为例,Lrpn的计算如下:

Lrpn＝Lcls＋λLreg (６)

其中,λ是平衡这两个损失的超参数,默认设置为１.

４　实验结果与分析

４．１　数据集与评估指标

本文使用 KITTI数据集[２３]对 DEG RＧCNN 进行评估.

该数据集已在 KITTI官方网站上公开,包含自动驾驶场景的

７４８１个样本,这些样本通常被分为３７１２个训练样本和３７６９
个测试样本.为了保证结果的公平性,本文将遵循上述的划

分原则来比较三维目标检测的性能,并且使用 KITTI官方提

供的评估指标即平均准确度(MeanAveragePrecision,mAP)

来衡量 模 型 性 能.其 中,交 并 比 (IntersectionoverUnion,

IoU)阈值设置为０．７,并通过４０个召回位置计算三维目标检

测的准确率.

４．２　实验细节

根据之前的工作,将点云划分为体素后送入到检测网络

中,使用SECOND[１０]作为 RPN,在 RPN后生成若干提案框.

在 RoI中进行构图时,设置主邻点K＝４,迭代次数T＝３.为

了验证本文的方法对多模态数据同样有效,同时使用 CenterＧ

Net[１８]提取图像特征作为输入.

首先,使 用 ４ 个 GTX１０８０TiGPU 训 练 骨 干 网 络 和

RPN.训练周期设置为８０,每个 GPU 的batchsize设置为４.

然后,冻结预训练的 RPN 和骨干网络参数,使用２张 Tesla

P１００GPU训练检测头,并将训练周期设置为８０,学习率设置

为０．００１５,每个 GPU的batchsize设置为１６.

４．３　实验结果对比

在 KITTI[２３]数据集上进行实验,并将所提方法与主流的

三维目标检测方法进行对比.实验结果如表１所列.其中

DEGＧS仅使用激光雷达作为传感器,DEGＧM 同时使用激光

雷达和相机作为传感器.可以看到,本文方法获得了具有竞

争力的检测结果.

表１　KITTI数据集三维目标检测结果的对比

Table１　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodsonKITTIfor

３Ddetection
(％)

方法 模态
３D检测准确率(IoU＝０．７)

简单 中等 困难 mAP
VoxelNet[９] LiDAR ８１．９７ ６５．４６ ６２．８５ ７０．１０

PointRCNN[１] LiDAR ８８．８８ ７８．６３ ７７．３８ ８１．６３
SECOND[１０] LiDAR ８８．１５ ７８．３３ ７５．２５ ８１．５４
PointＧGNN[５] LiDAR ８７．８９ ７８．３４ ７７．３８ ８１．２０

３DSSD[２] LiDAR ８９．７１ ７９．４５ ７８．６７ ８２．６１
SAＧSSD[２４] LiDAR ９０．１５ ７９．９１ ７８．７８ ８２．９５
PVＧRCNN[３] LiDAR ９２．５７ ８４．８３ ８２．６９ ８６．７０

VoxelRＧCNN[４] LiDAR ９２．３８ ８５．２９ ８２．８６ ８６．８４
OcTr[２５] LiDAR ８８．４７ ７８．５７ ７７．１６ ８１．４０

GraphRCNN[６] LiDAR ９３．３３ ８６．１２ ８３．２９ ８７．５８
MV３D[２２] LiDAR＋RGB ７１．２９ ６２．６８ ５６．５６ ６３．５１

３DＧCVF[２６] LiDAR＋RGB ９２．２８ ７９．８８ ７８．４７ ８２．６７
CLOCs[２７] LiDAR＋RGB ８９．６７ ８５．９４ ８３．２５ ８７．２５
EPNet[２８] LiDAR＋RGB ９２．２８ ８２．５９ ８０．１４ ８５．００

FocalsConv[２９] LiDAR＋RGB ９２．２６ ８５．３２ ８２．９５ ８６．８４
VFF[３０] LiDAR＋RGB ９２．３１ ８５．５１ ８２．９２ ８６．９１

LoGoNet[１７] LiDAR＋RGB ９２．０４ ８５．０４ ８４．３１ ８７．１３
DVFＧV[３１] LiDAR＋RGB ９３．０７ ８５．８４ ８３．１３ ８７．３４

PA３DNet[３２] LiDAR＋RGB ９３．１８ ８６．０２ ８３．７４ ８７．６５
VoPiFNet[３３] LiDAR＋RGB － － － ８４．２４
DEGＧS(本文) LiDAR ９５．０８ ８５．７５ ８２．７４ ８７．８６

DEGＧM(本文) LiDAR＋RGB ９５．７１ ８６．７７ ８３．９３ ８８．８０

根据实验结果,本文提出的方法在简单、中等、困难３个

难度级别较之前的方法均有不同程度的提升.在仅使用激光

雷达作为传感器的方法中,DEGＧS的３DmAP超过了其他所

有的单模态方法,尤其是在检测的难度级别为简单时.DEGＧ

M 额外融合了来自相机的图像信息,在多模态融合方法中,

它的 ３D mAP 也 是 最 高 的,甚 至 优 于 最 新 的 多 模 态 方 法

PA３DNet[３２].

此外,将所提方法与其他基于图的三维目标检测方法进

行了比较,如表２所列.相比于 PointＧGNN[５]和 GraphRCＧ

NN[６],DEGＧS的３DmAP具有更显著的优势.其中,DEGＧS
的３DmAP比PointＧGNN高６．６６％.

表２　基于图的方法的对比

Table２　ComparisonwithgraphＧbasedmethods
(％)

方法
３D检测准确率(IoU＝０．７)

简单 中等 困难 mAP
PointＧGNN[５] ８７．８９ ７８．３４ ７７．３８ ８１．２０

GraphRCNN[６] ９３．３３ ８６．１２ ８３．２９ ８７．５８
DEGＧS ９５．０８ ８５．７５ ８２．７４ ８７．８６

因为PointＧGNN需要在整个点云场景中构建图,所以它
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的参数量和推理时间远远高于 DEGＧS和 GraphRCNN.因

此,这里只将 GraphRCNN 与 DEGＧS进行对比,结果如表３
所列.可以看到,DEGＧS中 DWG 的参数量和推理时间都小

于 GraphRCNN中 DGCNN 的参数量和推理时间.这是由

于提取特征时,DEGRＧCNN使用 Gaussin函数和１D卷积代

替了 GraphRCNN的２D卷积,提高了特征提取的效率.

表３　参数与推理时长的对比

Table３　Comparisononparametersandruntime

方法 参数 时长/ms
GraphRCNN[６] ５．０４×１０７ ３９．２

DEGＧS １．２８×１０７ ３６．３

PointＧGNN,GraphRCNN 与 DEG RＧCNN 的可视化结

果如图７所示.其中,第一排是相机视图,后面３排分别为

PointＧGNN,GraphRCNN 和 DEG RＧCNN 在点云场景中的

检测结果.可以看到,在第一、第二个场景中的货车和第三个

场景中的围墙与汽车具有相似的点云结构,这容易造成模型

的误检.而本文使用的 DWG能够为物体点云建立更完备的

拓扑结构,捕捉目标物体的细节信息,提高检测相似目标物体

的性能.在第四、第五个场景中,PointＧGNN和 GraphRCNN
漏检的目标物体受视角的遮挡,只能显示部分点云;但是

DEGRＧCNN能够充分地利用点云的结构信息进行推理,并

得到目标物体完整的检测框.

图７　PointＧGNN,GraphRCNN与 DEGRＧCNN的可视化结果

Fig．７　VisualizationofPointＧGNN,GraphRCNNandDEGRＧCNN

４．４　消融实验

本文在 KITTI[２３]数据集上进行消融实验,验证了 DEG
RＧCNN模块的有效性;同时对图卷积的迭代次数进行探索,

得到了最优的三维目标检测结果.

４．４．１　模块有效性

将DEGRＧCNN的DWG与 GraphRCNN的DGCNN[１９]

进行比较,如表４所列.结果表明,使用 DWG替代 DGCNN
可以将检测的３DmAP提高０．２８％.值得注意的是,在简单

的难度级别,DWG 的检测准确率比 DGCNN 高１．７５％.这

是因为简单级别的目标物体通常具有充足的原始点云表示,

DWG更容易在这些原始点云上为目标物体构造更好的拓扑

结构.

然后,在 DWG模块后加入 AGF模块自适应地融合不同

粒度的图像特征.与仅使用 DWG模块的 DEGＧS相比,AGF
模块使检测的３DmAP提高了０．９４％,并且在所有难度的级

别中,检测结果都有不同程度的提升.这证明了对于各个难

度级别的目标物体,AGF模块都能有效地融合点云与图像的

特征.

表４　各个模块的影响

Table４　Impactofeachmodule
(％)

DGCNN[１９] DWG AGF
３D检测准确率(IoU＝０．７)

简单 中等 困难 mAP
√ ９３．３３ ８６．１２ ８３．２９ ８７．５８

√ ９５．０８ ８５．７５ ８２．７４ ８７．８６
√ √ ９５．７１ ８６．７７ ８３．９３ ８８．８０

４．４．２　融合方法

为了证明 AGF模块能够有效地融合不同粒度的图像特

征,将 AGF与 Add和 Concat方法进行比较,结果如表５所

列.Concat比 Add的３DmAP高０．５５％,这是由于不同粒度

的图像特征表示的信息具有差异,Add对特征进行加和会造

成图像信息的损失,Concat则会最大程度地保留两种粒度的

图像信息.AGF比Concat更有效,并且在简单、中等和困难

３个难度 级 别 的 检 测 准 确 率 分 别 比 Concat高 出 ０．２７％,

０．２１％和０．１８％.这是由于不同粒度的图像特征侧重的信

息不同,简单的拼接只能粗略地保留它们各自的特征.然而,

AGF可以通过注意力机制有选择地融合不同粒度的图像特

征,重点关注表示物体信息的关键特征.

表５　融合结果的对比

Table５　Comparisonoffusionresults
(％)

融合方法
３D检测准确率(IoU＝０．７)

简单 中等 困难 mAP
Add ９４．８９ ８６．３１ ８２．８８ ８８．０３

Concat ９５．４４ ８６．５６ ８３．７５ ８８．５８
AGF ９５．７１ ８６．７７ ８３．９３ ８８．８０

４．４．３　图卷积迭代

为了探究图卷积迭代次数对检测性能的影响,将迭代次

数T 分别设置为４,６,８,１０,比较不同迭代次数 T 的检测结

果,如表６所列.可以看到,简单级别的检测性能随着迭代次

数的增加逐渐提高,但检测的３DmAP在T＝６时最高.这

是因为简单级别中目标物体的点云数量较多,迭代次数越多,

则可以更充分地提取目标物体的点云结构特征.但是,中等

和困难级别中物体的点云相对稀疏,经过较少的迭代,就可以

提取出物体的结构信息,更多的迭代只会导致模型性能的

降级.

表６　图迭代次数T 的影响

Table６　Influenceofthenumberofconvolutioniterationsof

graphT
(％)

T 简单 中等 困难 mAP
４ ９５．６１ ８６．３９ ８３．５７ ８８．５２
６ ９５．７１ ８６．７７ ８３．９３ ８８．８０
８ ９５．７３ ８６．５７ ８３．７６ ８８．６９
１０ ９５．８２ ８６．３１ ８３．４４ ８８．５２

结束语　针对现有方法不能充分地利用点云结构信息的

问题,提出了 DEGRＧCNN.该方法利用主邻点和次邻点,在

原始点云中建立更完备的拓扑结构来提取物体的结构信息.

此外,本文还引入了自适应粒度融合模块来融合不同粒度的

图像特征.在 KITTI数据集上进行的广泛实验中,DEGRＧ
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CNN获得了具有竞争力的结果.未来将会考虑使用交叉注

意力机制,根据目标物体点云的稀疏来自适应融合点云与图

像的特征,提高三维目标检测的性能.
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