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2 协同感知领域相关技术背景介绍

感知是自主驾驶系统的主要任务之一,然而单智体有限的感知和计算能力、高昂的成本导致单车
感知能力达到瓶颈。为了解决这个问题,协同感知技术应运而生。通过协同感知技术,单个车辆可以与
附近智体共享信息,使其突破自身位置的限制,感知到被遮挡或远距离环境的情况。

协同感知算法根据环境传感器类型可分为两类, 即基于视觉 (Vision-based) 的算法和基于点云
(Point-cloud-based)的算法。

1. 基于视觉 (Vision-based) 的算法: 基于相机传感器的数据的感知方法通过分析法或人工智能技术
剖析图像像素以检测环境中的车辆、行人以及其他障碍物。基于视觉的算法使用几何、光流、颜

色或者其他图像特征进行检测。

2. 基于点云 (Point-cloud-based)的算法: 基于点云的感知主要依赖于 LiDAR传感器输出的对空间描
述的 3D点云数据。算法可以通过点的密度、几何形状或图案从大量点云数据中检测出物体。在
自动驾驶领域, 3D点云数据一般通过 LiDAR(激光雷达)传感器进行扫描采集获取, LiDAR获取方
式据有高精度、高密度以及快速等特点,也可以通过双目视觉图像进行三维重建获取
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根据协作方式,有三种主流协作手段,如下图1所示,分别为早期协作,中期协作,晚期协作。

图 1: Three collaboration modes

1. 早期协作: 智体在输入空间中协作,共享原始感官数据。通过该种方法协作的智体可以汇总所有智
体的原始测量值,即拥有全局视角。可以从根本上解决遮挡和长距离的问题,但是这种方法对带宽
的要求大,容易因网络负载过大而拥塞。

2. 晚期协作: 智体在输出空间中协作。将自身的感知结果与其他智体的感知结果融合。但该方法误
差大,噪声多。

3. 中期协作: 智体在特征空间中协作。智体可以将自身的特征与其他智体的特征进行融合,然后使用
解码器产生感知结果。与早期协作相比,更节省带宽;与晚期协作相比,感知更为准确。在实践中,
对中期协作策略的优化主要有两个方面: (i如何从原始数据中提取有效的 Feature。(ii如何最大程

度地融合其他智体的特征来提升本智体的感知能力。
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除此之外,还可以结合以上多种方法的协作手段,即混合协作。例如, Arnold E, et al1提出在高可见
的环境下使用后期协作策略,在低可见的环境中使用早期协作策略。此外, Li Y, et al2中提出的DiscoNet
使用一个利用了前期协作策略的教师模型来指导使用了中期协作策略的学生模型。而在推理阶段,则
不再使用教师模型,这种方法可以在低带宽的环境下保证卓越的性能。这也是我在后面主要介绍的方
法。

1Arnold E, Dianati M, de Temple R, et al. Cooperative perception for 3D object detection in driving scenarios using infrastructure sensors[J]. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 2020, 23(3): 1852-1864.

2Li Y, Ren S, Wu P, et al. Learning distilled collaboration graph for multi-agent perception[J]. Advances in Neural Information Processing Systems, 2021, 34: 29541-29552.
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2.1 机遇与挑战

2.1.1 可靠的通讯

高效的协作依赖于可靠的通讯,为此通信的鲁棒性显得尤为重要。然而在实际应用中,通信仍面临
各种问题。

受带宽的限制,当车辆数量增大时,网络会拥塞。
不可避免地通讯延迟会导致车辆在协作时无法收到实时信息。

通讯可能会遭到恶意干扰

因此,在未来的研究中可靠的通讯方式和高鲁棒性的协作系统会是一个热点方向。

2.1.2 跨模态技术的应用

当前的大多数协作方式都是基于激光雷达的 3D点云信息。然而, 在实际应用中很多可用于感知
的有价值的信息,例如声音信息,被忽略了。未来的发展可以向多模态信息融合的方向发展。

2.1.3 大规模数据集

在当前深度学习研究环境下,数据集已经成为继算法和算力之后,第三个限制技术发展的因素。在
领域内出现公认的,大规模的,高质量的数据对自动驾驶领域的发展至关重要。
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3 论文概述

本文是一篇利用群体智能的协同感知领域的论文。文中提出了一种新的协作结构叫做 Distilled
collaboration graph (DiscoGraph)来实现各智体的模型训练,位置感知和协作。

本文方法主要有两个创新点。

1. 使用了教师-学生架构,即知识蒸馏技术。其中,学生模型间使用中期协作策略,可以共享 Feature;
而教师模型可以获得所有个体的全部传感器信息,即拥有全局信息。通过学生-教师架构,可以让部
署在单个智体上具有共享性质的 Distilled collaboration network (DiscoNet)接近教师模型的表现。

2. 提出了一种新的单位间权重度量手段即矩阵边权 (matrix-value edge weight),用来反映高分辨率下
两个智体间传递的信息的重要程度。可以让一个智体适应性地突出需要关注的空间信息, 同时也
可以使每个单位选择合适的伙伴单位获取有价值的信息。
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图 2: Student part of teacher-student training framework

3.1 学生模型 (中期协作)

本页介绍图2中黑框内步骤。学生模型首先将由自身传感器收集到的信息 Xi转化为 BEV图 Bi ∈
{0, 1}K×K×C ,然后通过编码器进行编码和压缩 Fs

i ← Θs(Bi)得到特征图 F s
1 ,其中Θs(·)表示编码器。此

时的特征图的形状信息为 Fs
i ∈ RK̄×K̄×C̄ ,其中 K̄ × K̄ 为分辨率, C̄ 为通道数。

此时为了减少带宽占用,作者团队在此处对特征图进行压缩。通过一个 1×1的自编码器 (AE)沿
第二个维度进行降维。
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图 3: Student part of teacher-student training framework

本页介绍图3中黑框内步骤。在本页介绍的内容中,核心部分就是协作图 GΠ(V , EΠ)。其中 V表示点
集,而 EΠ表示可训练的边集。令MGΠ(·)为协作过程,则经协作图更新的特征图可被表示为 {Hs

i}Mi=1 ←
MGn

(
{Fs

i}Mi=1

)
。而协作过程MGΠ(·)由三个过程构成,即神经消息传递 (S1),神经消息处理 (S2)和神经

消息融合 (S3)。

1. 神经消息传递 (S1):在该阶段各单位都向其他的单位传输自己的特征图。
2. 神经消息处理 (S2):在该阶段各单位需要根据其他单位的特征图计算两个单位间的边权。从 j单位
收到的经转换的特征图可被表示为 Fs

j→i = Γj→i(Fs
i) ∈ RK̄×K̄×C̄ ,其中转换过程 Γj→i(·)中包含了 i

与 j的相对位置。此时利用 Fs
j→i和 Fs

i 计算两个单位间的边权。需要注意的是,此处的边权并不是
传统意义上的两个点间的距离或代价,而是用二维权重矩阵表示的两单位间信息的重要性。这个
矩阵可被表示为Wj→i = Π(Fs

j→i,F
s
i),其中 Π将两个矩阵沿第二维进行拼接,然后使用四个 1 × 1

卷积层将第二维抹除,此时两个三维的特征图变成了一个二维的权重矩阵。这个步骤也是我优化
的部分。

3. 神经消息融合 (S3):Hs
i =

∑M
j=1 Wj→i⊙Fs

j→i将从各单位获得的权重矩阵Wj→i与 Fs
j→i求 Hadamard
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图 4: Student part of teacher-student training framework

乘积再求和,获得经其他单位更新后的特征图。

本页介绍图4中黑框内步骤。

在本页中介绍学生模型中的收尾阶段即解码器和分类头。

每一个单位使用解码器 Ψs(·)对更新后的特征图解码Ms
i ← Ψs(Hs

i)。解码器使用四层实现上采样,
每一层首先将原特征图与经更新后的特征图拼接,然后使用 1 × 1卷积对通道数减半。此时,Ms

i 与 Hs
i

及 Fs
i 均已对齐。

最后,使用分类头对解码后的特征图进行分类 Ŷs
i ← Φs(Ms

i)。分类头使用两个卷积层分支来对前

景-背景类别进行分类，并进行边界框回归。
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图 5: Teacher part of teacher-student training framework

3.2 教师模型 (早期协作)

在训练阶段,有一个早期协作模型作为教师模型来指导学生模型。令X = A(ξ1◦X1, ξ2◦X2, ..., ξM ◦
XM)为全局视角的 3D点云。其中 A(·, ..., ·)是将多个 3D点云的融合操作, ξi和 Xi分别表示单位 i的

位置信息和该单位收集到的 3D点云。此时,ξ−1i ◦ X 和 Xi表示同一个区域的 3D点云,且是对齐的。

将 3D点云 ξ−1i ◦X 转换为 BEV图,然后使用编码器提取出特征图Ht
i ∈ RK̄×K̄×C̄ 与学生模型不同

的是, 由于教师模型使用了拥有全局视角的早期协作策列, 因此并不需要根据其他单位传来的特征图
对自身的特征图进行更新。

之后和学生模型一样使用解码器和分类头对对前景-背景类别进行分类，并进行边界框回归 Ŷt
i ←

Φt(Ψt(Ht
i))。
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3.3 知识蒸馏

3.3.1 概述

在本文中,使用知识蒸馏的主要目的是缩小模型体积从而保证带宽与性能平衡。这是知识蒸馏技
术的一个典型应用,在部分应用场景下,受到存储和带宽的限制只能使用小模型。但是模型体积的缩小
会带来致命的缺点:泛化能力弱。而知识蒸馏技术就可以缓解这一问题。从图6可以看出,传统的训练过程
是对 ground truth求极大似然,而知识蒸馏的训练过程是对大模型的 class probabilities求最大似然。这
样,带宽较小的学生模型在训练的过程中就可以学习到教师模型的泛化能力。

图 6: Comparison between KD’s training process and traditional training process
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3.3.2 本文方法

设教师模型已经训练完毕。我们使用 ground truth和 knowledge distillation loss加权共同计算机损
失值来优化学生模型。即令:

Ls =
M∑
i=1

(
Ldet(Y

s
i , Ŷ

s
i ) + λkdLkd(H

s
i ,H

t
i) + λkdLkd(M

s
i ,M

t
i)
)

(1)

最小。

对于公式1中第一项,包含前景-背景分类损失和边界框损失,该损失值是学生模型的分类头输出与
ground truth计算得到的。公式1中第二项 λkdLkd(H

s
i,H

t
i)是学生模型经其他单位的特征图更新后的特

征图与教师模型的特征图计算得到的损失值。公式1中的第三项 λkdLkd(M
s
i,M

t
i)是学生模型的解码器

输出与教师模型的解码器输出计算得到的损失值。公式1中 Lkd(H
s
i,H

t
i)被表示为

Lkd(H
s
i,H

t
i) =

K̄×K̄∑
n=1

DKL
(
σ ((Hs

i)n) ||σ
((

Ht
i

)
n

))
(2)

其中 DKL表示 KL散度。σ(·)表示在将特征向量在通道维度做 softmax操作。
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3.4 实验设置

作者在本文主要设置了两组实验。第一组实验是将本文提出的方法与传统的方法进行对比,对比
的指标包括准确率和带宽。第二组实验是消融实验,证明本文提出的协作策略和知识蒸馏技术的有效
性。

3.4.1 定量评估

图 7: 各方法在目标检测问题上的准确率对比。*表示有位置感知。本文方法标粗体。其中DiscoNet(16)
表示在自编码器部分经过 16次压缩。

其中, lower-bound是单智体,而 upper-bound是具有全局视角的教师模型。两者都使用了非极大值
抑制 (NMS)。i)第一行相较于最后一行准确率显著提升,证明了早期协作的有效性。ii)晚期协作提升

了 lower-bound的准确率却降低了 upper-bound的准确率可能的原因是 NMS可以移除多余的噪声框但
是也可能移除了有用的框。iii)在所有方法中,本文方法表现最好。
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(a) Scatterplot in AP@IoU 0.5 (b) Scatterplot in AP@IoU 0.7

图 8: 各方法的准确率-带宽图。x轴为带宽。y轴为准确率

从图8看出 i)经过压缩的 Disconet的通信量显著低于为压缩的 Disconet。ii)即使经过 64次压缩
的 Disconet的准确率依然要高于 V2VNet。iii)压缩并没有导致准确率显著下降。
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3.4.2 定性评估

图 9: 图中绿框和红框分别表示真实值和预测值。图 d是单位一的矩阵边权。图 e是单位二传输给单
位一的矩阵边权,补充了单位一没有观察到的信息。

观察图9可以看出相较于 (a), (c)表示的 Disconet在被遮挡和远距离的物体的检测中表现更好。这
一现象可以用图 (d)和图 (e)来解释。观察图 (d)的第一张图,该图的左下角有一片黑色区域,该区域的
置信度较低。而从图 (e)的第一张图可以看出,单位一向单位二请求的信息中在该区域的注意力显著高
于其他区域。
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3.5 消融实验

图 10: 中期协作策略比较

表10分为三个部分。最左侧一列表示是否使用知识蒸馏技术。中间一列表示在协作中使用标量权
重。最右侧一列表示使用矩阵权重。

1. 对比蓝框中的内容,知识蒸馏技术有效提高了感知的准确率。
2. 通过对比第一列即红框,可以看出本文提出的方法 DiscoGraph在策略上是最优的。
3. 对于没有学习能力的 Max列来说,是否使用知识蒸馏对其准确率并没有影响。排除了知识蒸馏技
术可能在其他方面影响实验结果的可能性。

18



4 代码实践

4.1 实验环境

OS Win10
GPU 3090(资深矿工)
CPU i5-13600kf
RAM 64GB

4.2 实验步骤

1. 使用 git clone从 github上下载代码
2. 从谷歌云盘下载数据集,但是下载了两天都因为网络问题失败,于是去淘宝找了代下通过邮箱发给
我

3. 使用 conda搭建实验环境,利用 requirements.txt文件一键安装环境,但是出现了第三方库版本不兼
容的情况,于是根据 Stack Overflow的帖子和 Github上的 issue配置版本。

4. 由于第三方库的版本的更新,需要对文件中一些代码进行更改。
5. 配置形参,训练检测模型
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4.3 模型训练

形参:
1 −−data D:\Project \bputSC\data\V2X−Sim−det\train
2 −−com disco
3 −−save_freq 10
4 −−batch_size 4
5 −−log
6 −−kd_flag 1
7 −−resume_teacher D:\Project\bputSC\checkpoints\det\upperbound\with_rsu\epoch_100.pth
8 −−auto_resume_path logs
9 −−logpath logs

10 −−nepoch 10
11 −−rsu 1

Loss曲线 (100个 epoch):
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4.4 测试结果

表 1: Average Precision

IoU=0.5 IoU=0.7
Agent 1 0.65 0.61
Agent 2 0.75 0.70
Agent 3 0.76 0.67
Agent 4 0.73 0.64
Agent 5 0.77 0.71
平均准确率 0.72 0.66
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4.5 样例抽取

(a)鸟瞰图

(b) W0→1 (c) W2→1 (d) W3→1 (e) W4→1

图 11: 通过子图 (a)发现在单位 1的左上角有两个车辆没有被正确识别。观察 (b),(c),(d),(e),只有 (e)的
左上角为白色,其他的子图都是黑色。以图 (b)W0→1 为例,该图左上角为黑色,表示 1在对 0发送的特
征图的注意力并没有关注到左上角。这也是我的优化思路之一。
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5 算法优化

5.1 思路一: 特征融合

在上一段我们提到,样例11左上角的两个车辆没有被正确识别是 DiscoNet在特征融合阶段的缺陷
导致的。通过观察源码我发现,原论文的特征融合是将自身的特征与其他智体的特征在第二维度拼接
([1,512,32,32]),然后使用卷积核大小为 1× 1的卷积神经网络进行特征提取 ([1,1,32,32])。

我认为这个过程是有局限的,卷积神经网络虽然将 512层提取至 1层在第二个维度上实现了特征
融合,但是并没有在第三第四维度上进行特征融合。因此,在使用卷积神经网络进行特征提取前,我希
望找到一种手段在两种特征第三第四维度上也进行特征融合。于是我在特征融合操作前使用了自注意

力机制。

图 12: 在特征融合操作前加入了自注意力机制
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5.1.1 遇到的问题

首先是矩阵对齐的问题,在不改变输入矩阵和输出矩阵的形状下实现注意力机制浪费很长的时间。

其次是硬件问题,加入了注意力机制后程序对内存的占用陡然上升,只好买两根新的内存条。装上
新的内存条后,我发现显存占用只有 14GB,秉持着不浪费硬件资源的原则我增加了 BATCHSIZE值,但
是此时内存又占满了,只好再把 BATCHSIZE改回去。

即使是这样, 依然时常出现蓝屏和重启的状况, 为了保证训练的顺利完成此后的实验我都只进行
了十轮训练。
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5.1.2 Loss曲线对比

图 13: Loss曲线对比。带 *号为改进后的方法。loss, loss_classification, loss_localization分别代表总损
失,分类损失,定位损失。

观察图13可以看出,改进后的方法对分类损失没有显著影响,但是对定位产生了较大的影响。
loss_localization的值除了在第二个 epoch外都低于 loss_localization的值。

这初步证实了我们的设想,使用注意力机制可以提高特征融合步骤中智体对其他智体传来的特征
图关键位置的注意力,从而提高对环境中其他车辆的定位准确率。

25



5.1.3 思路一总结

在思路一中,我们根据 4.5章发现的 DiscoNet对其他智体传来的特征图的关键位置注意力不集中
的问题提出了猜想即认为这种不集中可能是在特征融合的过程中仅仅在第二维度进行了特征融合,而
忽视了第三和第四维度的信息。当时我的第一想法是放弃 1× 1卷积而使用 3× 3或 5× 5卷积,这样
就可以在后三个维度上进行信息融合。但是使用 3× 3或 5× 5卷积也会有缺点和局限。

缺点是会改变第三和第四维度的形状,导致后续运算需要大面积的代码修改,还可能遇到未知的问
题。

局限是在于卷积是一种局部视野特征提取的方法,这种方法或许在图像领域有很高的适应性,因为
自然的画面一般是连贯的,但是在自动驾驶领域我们更需要关注的是远距离和全局的信息,因此我
认为使用自注意力机制会更加合适。

综上,我在特征融合步骤中加入了自注意力机制模块。经实验证明,该方法可以有效降低定位损失
值,证明了该猜想的合理性和该方法的有效性。然而,本方法也有不足之处。首先,最直接的不足就是
会提高训练的时间成本,相比于原方法,改进后的方法每一个 epoch要多运算 1分钟左右。其次,本文
方法会显著提高内存占用率,这一点的原因目前还没有查明,但是可能与并行矩阵运算有关。
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