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摘要  针对单目 3D 目标检测算法中存在图像缺乏深度信息以及检测精度不佳的问题，提出一种联合实例深度的多尺度

单目 3D 目标检测算法。首先，为了增强模型对不同尺度目标的处理能力，设计基于空洞卷积的多尺度感知模块，同时考

虑到不同尺度特征图之间的不一致性，从空间和通道两个方向对包含多尺度信息的深度特征进行重新精炼。其次，为了

使模型获得更好的 3D 感知，将实例深度信息作为辅助学习任务来增强 3D 目标的空间深度特征，并使用稀疏实例深度来

监督该辅助任务。最后，在 KITTI测试集以及评估集上对所提算法进行验证。实验结果表明，所提算法相较于基线算法

在汽车类别的平均精度提升了 5. 27%，有效提升了单目 3D 目标检测算法的检测性能。
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Abstract To solve the problems of lack of depth information and poor detection accuracy in conventional monocular three-

dimensional (3D) target detection algorithms, an algorithm for multiscale monocular 3D target detection incorporating 
instance depth is proposed.  First, to enhance the processing ability of the model for targets with different scales, a 
multiscale sensing module based on hole convolution is designed.  Then, the depth features containing multiscale 
information are refined from both spatial and channel directions to remove the inconsistencies among different scale feature 
maps.  Further, the instance depth information is used as an auxiliary learning task to enhance the spatial depth 
characteristics of 3D objects, and the sparse instance depth is used to monitor the auxiliary task, thereby improving the 
model’s 3D perception.  Finally, the proposed algorithm is tested and validated on the KITTI dataset.  The experimental 
results show that the average accuracy of the proposed algorithm in the vehicle category is 5. 27% higher than that of the 
baseline algorithm, indicating that the proposed algorithm effectively improves the detection performance compared with 
the conventional monocular 3D target detection algorithms.
Key words measurement; monocular 3D object detection; instance depth estimation; multiscale; attention mechanism; 
auxiliary learning

收稿日期：2022-09-26；修回日期：2022-10-20；录用日期：2022-10-24；网络首发日期：2022-11-04
基金项目：安徽省自然科学基金（2108085MF197，1708085MF154）、安徽高校省级自然科学研究重点项目（KJ2019A0162）、检测

技术与节能装置安徽省重点实验室开放基金（DTESD2020B02）、安徽工程大学国家自然科学基金预研项目（Xjky2022040）、安徽高校

研究生科学研究项目（YJS20210448、YJS20210449）
通信作者：*fswang@ahpu.edu.cn

1　引   言

3D 目标检测在各种计算机视觉应用中发挥着至

关重要的作用，例如自动驾驶［1-2］、无人驾驶飞机、机器

人操作和增强现实。从单目图像中对目标进行 3D 检

测时，由于图像中缺乏可直接计算的目标深度信息，因

此相较于使用雷达信息［3］和多摄像头系统进行 3D 目

标检测的方法更困难。但是单目 3D 目标检测如果可

以达到可靠的检测性能，其在实际应用中将具有低成

本、低功耗和灵活部署的优势。

单目图像缺乏目标的深度信息，导致从中获取 3D
目标包围框成为一个不适定问题。为了解决单目图像

中缺乏深度信息的问题，PatchNet［4］和 DDMP-3D［5］采

用增加额外数据的方式，即使用卷积神经网络回归深

度估计图，虽然深度估计有助于 3D 目标检测，但现有

的单目深度估计算法能力有限，深度估计不准确，导致

检测精度低。其次，由于使用额外的深度估计模块，这

类方法的推理速度通常很慢。此外，最近的方法在网

络中引入有效但复杂的几何先验方法，MonoPair［6］设

计了一个额外的成对约束分支，计算对象位置的不确

定性感知预测和相邻对象对的 3D 距离，随后通过非线

性最小二乘法联合优化。MonoFlex［7］采用一种新的

检测器来联合计算匹配对象对之间的对象位置和空间

约束，成对空间约束被建模为位于两个相邻对象之间

的几何中心的关键点，有效地编码所有必要的几何信

息，捕获对象之间的几何上下文。GUPNet［8］提出一种

包含几何不确定性投影模块和分层任务学习策略的几

何不确定性投影网络来解决投影过程中的误差放大问

题。这些方法利用几何约束来弥补图像中缺乏准确深

度信息的问题。Ma 等［9］发现定位误差是限制单目 3D
检测性能的原因，提出直接检测投影的 3D 中心、丢弃

远处物体样本以及面向 3D 交并比损失的 3 种策略，该

方法是在 CenterNet［10］的基础上构建的网络模型，仅仅

使用预测对象中心周围的局部特征不足以理解场景级

几 何 线 索 ，导 致 不 能 准 确 估 计 对 象 的 深 度 。

MonoGRnet［11］将单目 3D 目标检测任务分解为 4 个子

任务，分别是 2D 目标检测、实例级深度估计、投影 3D
中心估计和局部角点回归。其中，实例级深度估计对

于弥合 2D 到 3D 差距起到重要作用。同时，在相似的

2D 目标检测工作中，增加不同尺度的特征处理被证明

是 能 够 有 效 提 高 模 型 性 能 的 方 法［12-13］。 YOLOv3-

SPP［14］将空间金字塔（SPP）［15］模块引入 YOLOv3［16］，

SPP 能够提取具有不同感受野的多尺度深度特征，并

在特征图的通道维度中连接融合，进而提高检测精度，

但 是 池 化 会 造 成 部 分 信 息 的 丢 失 。 atrous spatial 
pyramid pooling（ASPP）［17］采用具有不同采样率的多

个并行空洞卷积层在多个尺度上捕获对象和图像上下

文。针对不同尺度的特征信息，这些方法通过拼接的

方法进行简单融合，并不能充分利用不同尺度的特征。

本文基于 MonoDLE 方法在 KITTI 基准中对以上

问题进行分析。首先，针对单目 3D 目标检测由于图像

缺乏深度信息而造成的深度预测不准问题，在 3D 检测

任务中增加实例深度辅助学习任务，通过该任务增强

模型对 3D 感知特征的获取。其次，设计一个新的多尺

度感知模块，通过该模块增强模型对不同尺度信息的

获取能力，以此来提高对图像中不同尺度目标的检测

能力。最后，针对实例深度辅助学习任务，采用稀疏实

例深度表示和 L1 损失对其进行监督学习，同时该任务

仅在训练阶段实施，在推理阶段丢弃。在 KITTI 数据

集上的实验结果表明，所提方法优于基线方法，且与先

进的单目 3D 目标检测方法相比具有竞争力。

2　所提算法

2. 1　实例深度学习模块

单目 3D 目标检测因为缺乏准确的深度信息，检测

精度受到深度不确定性的影响，导致性能下降。为了

聚合对象全局的视觉特征作为深度估计的提示，提高

3D 定位的准确性，设计了一个实例深度学习模块

（IDLM）来生成前景物体的深度信息特征，作为辅助

学习任务，通过探索特征图中的大感受野来捕获粗略

的实例深度，辅助网络学习到更好的 3D 特征表示。

实例深度学习模块的结构如图 1 所示，该模块的

输入特征图为 DLANet 中最后一个分层深度聚合

（HDA）结构输出的特征图 F ∈ R 64 × 96 × 320，然后应用一

个 3×3 卷积和一个 1×1 卷积来获得输入图像的实例

深度图特征 F d ∈ R 1 × 96 × 320。为了使网络能够得到图像

中目标粗略的深度图特征 F d，通过输入图像中的对象

深度标签对其进行监督训练，利用对象的 2D 包围框标

签来生成分辨率为 96×320 的实例深度图标签和掩

膜。实例深度图标签中的像素值由图像中对象的深度
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图 1　实例深度学习模块

Fig.  1　Instance depth learning module
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标签值来分配，若各个对象之间的包围框有重合，则

重合位置的像素值为离相机最近的对象的深度标签

值，这也符合图像的视觉外观。其次，将背景深度值

赋值为 0。掩膜的像素值是由 0 和 1 组成的，由图像

中对象的 2D 包围框标签生成，在包围框内的像素值

赋值为 1，反之为 0，以此来对图像中的前景和背景进

行分割。为了减少标注成本，不使用逐像素注释的像

素级深度，而是使用稀疏监督直接预测目标 2D 边界

框中的深度。

对于生成的实例深度图特征 F d，使用 L1 损失函数

对其进行约束学习，实例深度学习模块的表达式为

F ′= Conv{Re LU{BN [Conv (F) ] }}， （1）
式中：Conv 表示二维卷积；ReLU 表示激活函数；BN
表示批量归一化层。

2. 2　多尺度感知模块

对于不同尺度的目标用不同感受野去获取目标的

特征图信息，能有效提高获取目标三维信息的能力。

距离近的物体在图像中占据更多的像素，距离远的物

体在图像中占据更少的像素，像素越少的图像携带的

物体信息越少。因此，提出多尺度感知模块（MSS），

自适应地学习不同尺度目标的特征信息。多尺度感知

模块由空洞卷积模块、空间感知模块、通道感知模块和

残差结构组成。空洞卷积模块负责提取不同感受野的

特征图信息，空间感知模块和通道感知模块负责分别

从空间和通道两个维度学习不同感受野的特征图之间

的相关性，残差结构负责削弱空洞卷积带来的棋盘

效应。

多尺度感知模块的结构如图 2 所示。该模块的输

入特征图为 DLA34 的 level 5 层输出的深层特征图

F ∈ RH×W× C。首先，特征图 F通过空洞卷积模块得到

不同感受野的特征图 F1、F2、F3、F4，空洞卷积模块由

4 组 1×1 标准卷积块和 1 个 3×3 空洞卷积块并联组

成，通过设置空洞卷积块中的空洞率得到不同大小感

受野的特征图；其次，将特征图 F1、F2、F3、F4 分别输入

空间感知模块和通道感知模块学习融合权重，空间感

知模块先对特征图 F1、F2、F3、F4分别使用 1×1 标准卷

积降低通道维数，拼接后再使用 1×1 标准卷积进行重

采样获得特征图 Z ′∈RW× H× 4，然后将特征图 Z ′输入

Softmax 激 活 函 数 获 得 权 重 α∈RH×W× 4，权 重 α 在

通 道 维 度 上 切 片 得 到 α 1∈RH×W× 1、α 2∈RH×W× 1、

α 3∈RH×W× 1、α 4∈RH×W× 1 后，分别与特征图 F1、F2、F3、

F4 相 乘 获 得 新 的 特 征 图 后 融 合 拼 接 输 出 特 征 图

F ′∈ RH×W× C。空间感知模块的表达式为

F ′= cat (α 1 ·F 1，α 2 ·F 2，α 3 ·F 3，α 4 ·F 4)， （2）
式中：cat (⋅)表示拼接；·表示按位相乘。

通道感知模块先对特征图 F1、F2、F3、F4 进行拼接

融合，然后利用全局平均池化（GAP）产生全局上下文

信息，通过一维卷积（C1Dk）避免通道数据降维并捕捉

跨维度联系，用 Sigmoid 激活函数输出通道感知注意

力特征图 δ∈R 1 × 1 × C。通道感知模块的表达式为

δ = Sigmoid{C1D k{GAP [ cat (F 1，F 2，F 3，F 4) ] }}。（3）
将通道感知注意力特征图 δ映射乘以特征图 F ′，

利用全局上下文信息优化不同感受野的特征图融合权

重，进而得到特征图 F″∈RW× H× C。为了削弱空洞卷积

带来的棋盘效应，最后使用残差结构将原始输入深层

特征图 F 与包含不同感受野的特征图 F″相加输出特

征图 F‴∈RW× H× C。多尺度感知模块的表达式为

F‴= F + δ ×F ′。 （4）
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图 2　多尺度感知模块

Fig.  2　Multiscale sensing module

2. 3　网络结构设计

网络结构如图 3 所示，所提基于 MonoDLE 的改进

单目 3D 目标检测方法设计简单，由 4 部分组成：主干

特 征 提 取 网 络 、多 尺 度 感 知 模 块 、边 界 框 回 归 头

（DLAUp）、3D 边界框计算模块。

主干特征提取网络。给定分辨率为 3×384×1280
的输入图像 f，使用 DLA 网络（DLA34）［18］作为主干特征

提取网络，计算维度为 512×12×40的输出特征图 f1。

多尺度感知模块。与之前工作不同的是，针对 3D
目标检测，为了获取不同感受野的特征信息，对于特征

图 f1用多尺度感知模块对其进行重新采样得到大小为

512×12×40 的特征图 f2，使深度特征中包含更丰富的

多尺度信息。

边界框回归头。热力图回归头使用投影的 3D 中

心作为估计粗中心 C的真值，预测粗中心。2D 偏移分

支预测粗中心和 2D 边界框真实中心之间的偏移量。

2D 尺寸分支预测 2D 边界框的大小。3D 偏移分支预

测粗中心和投影 3D 边界框中心之间的偏移量。3D 尺

寸分支预测 3D 边界框的大小。深度分支预测目标的

真实深度。角度分支预测目标的观察角。新设计的最

后一个分支，实例深度分支负责预测实例全局深度，仅

用于训练阶段，在推理阶段丢弃，通过这种方式将实例

深度学习作为辅助任务，有助于学习更好的 3D 感知

特征。

3D 边界框计算模块。在推理阶段，基于最大池化

和阈值（0. 2）后的热力图峰值为每个目标的 2D 边界框

中心，并索引出预测的 2D 和 3D 偏移量、2D 和 3D 边界

框大小、深度和观察角度，继而确定目标的 3D 中心点

以及包围框位置。

2. 4　损失函数

MonoDLE 的损失函数由热力图损失函数 Lk、2D
偏移损失函数 Lo_2d、2D 尺寸损失函数 Ls_2d、3D 偏移损

失函数 Lo_3d、3D 尺寸损失函数 Ls_3d、观察角损失函数

Lhead，以及深度损失函数 Ld 组成，与 MonoDLE 不同的

是，本研究在此基础上增加了由 L1 损失函数组成的实

例深度损失函数 LI_d，总损失函数可表示为
L total = L k + L o_2d + L s_2d + L o_3d + L s_3d +

L head + L d + L I_d。 （5）
热力图损失函数 Lk 采用 Focal 损失函数，解决样

本不平衡问题，计算公式为

L k=
-1
N ∑

xyc

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )1-Ŷxyc

α

log ( )Ŷxyc ， Yxyc=1

( )1-Yxyc

β( )Ŷxyc

α

log ( )1-Ŷxyc ，else
，

（6）
式中：Ŷxyc为模型预测的热力图；Yxyc为热力图的标签

值；α、β为超参数，取 α= 2，β= 4；N是图像中目标的

数量。

2D 偏移损失函数 Lo_2d、2D 尺寸损失函数 Ls_2d以及

3D 偏移损失函数 Lo_3d 全部采用 L1 损失函数，用于约

束模型的预测，计算公式为

L o_2d = L 1 ( so_2d，s∗
o_2d)， （7）

L s_2d = L 1 ( ss_2d，s∗
s_2d)， （8）

L o_3d = L 1 ( so_3d，s∗
o_3d)， （9）

式中：so_2d 表示模型预测的 2D 偏移量；s∗
o_2d 表示 2D 偏

移量的标签值；ss_2d 表示模型预测的 2D 包围框尺寸大

小；s∗
s_2d 表示 2D 包围框尺寸大小的标签值；so_3d 表示模

型预测的 3D 偏移量；s*
o_3d 表示 3D 偏移量的标签值；

L 1 ( ⋅ )表示 L1 损失函数。

3D 尺寸损失函数 Ls_3d 采用维度感知 L1 损失函

数，计算公式为

L s_3d = L 1
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ( )ss_3d - s∗

s_3d

ss_3d

ù

û

ú
úú
ú
， （10）

式中：ss_3d 表示模型预测的 3D 包围框尺寸大小；s*
s_3d 表

示 3D 包围框尺寸大小的标签值。

深度损失函数 Ld 采用拉普拉斯任意不确定性损

失函数，计算公式为

L d = Ll(d，d *，dm )， （11）
式中：d表示模型预测的目标深度值；d*表示目标深度

的标签值；dm表示深度估计中的异方差任意不确定

性；Ll( ⋅ )表示拉普拉斯任意不确定性损失函数。
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2. 3　网络结构设计

网络结构如图 3 所示，所提基于 MonoDLE 的改进

单目 3D 目标检测方法设计简单，由 4 部分组成：主干

特 征 提 取 网 络 、多 尺 度 感 知 模 块 、边 界 框 回 归 头

（DLAUp）、3D 边界框计算模块。

主干特征提取网络。给定分辨率为 3×384×1280
的输入图像 f，使用 DLA 网络（DLA34）［18］作为主干特征

提取网络，计算维度为 512×12×40的输出特征图 f1。

多尺度感知模块。与之前工作不同的是，针对 3D
目标检测，为了获取不同感受野的特征信息，对于特征

图 f1用多尺度感知模块对其进行重新采样得到大小为

512×12×40 的特征图 f2，使深度特征中包含更丰富的

多尺度信息。

边界框回归头。热力图回归头使用投影的 3D 中

心作为估计粗中心 C的真值，预测粗中心。2D 偏移分

支预测粗中心和 2D 边界框真实中心之间的偏移量。

2D 尺寸分支预测 2D 边界框的大小。3D 偏移分支预

测粗中心和投影 3D 边界框中心之间的偏移量。3D 尺

寸分支预测 3D 边界框的大小。深度分支预测目标的

真实深度。角度分支预测目标的观察角。新设计的最

后一个分支，实例深度分支负责预测实例全局深度，仅

用于训练阶段，在推理阶段丢弃，通过这种方式将实例

深度学习作为辅助任务，有助于学习更好的 3D 感知

特征。

3D 边界框计算模块。在推理阶段，基于最大池化

和阈值（0. 2）后的热力图峰值为每个目标的 2D 边界框

中心，并索引出预测的 2D 和 3D 偏移量、2D 和 3D 边界

框大小、深度和观察角度，继而确定目标的 3D 中心点

以及包围框位置。

2. 4　损失函数

MonoDLE 的损失函数由热力图损失函数 Lk、2D
偏移损失函数 Lo_2d、2D 尺寸损失函数 Ls_2d、3D 偏移损

失函数 Lo_3d、3D 尺寸损失函数 Ls_3d、观察角损失函数

Lhead，以及深度损失函数 Ld 组成，与 MonoDLE 不同的

是，本研究在此基础上增加了由 L1 损失函数组成的实

例深度损失函数 LI_d，总损失函数可表示为
L total = L k + L o_2d + L s_2d + L o_3d + L s_3d +

L head + L d + L I_d。 （5）
热力图损失函数 Lk 采用 Focal 损失函数，解决样

本不平衡问题，计算公式为

L k=
-1
N ∑

xyc

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )1-Ŷxyc

α

log ( )Ŷxyc ， Yxyc=1

( )1-Yxyc

β( )Ŷxyc

α

log ( )1-Ŷxyc ，else
，

（6）
式中：Ŷxyc为模型预测的热力图；Yxyc为热力图的标签

值；α、β为超参数，取 α= 2，β= 4；N是图像中目标的

数量。

2D 偏移损失函数 Lo_2d、2D 尺寸损失函数 Ls_2d以及

3D 偏移损失函数 Lo_3d 全部采用 L1 损失函数，用于约

束模型的预测，计算公式为

L o_2d = L 1 ( so_2d，s∗
o_2d)， （7）

L s_2d = L 1 ( ss_2d，s∗
s_2d)， （8）

L o_3d = L 1 ( so_3d，s∗
o_3d)， （9）

式中：so_2d 表示模型预测的 2D 偏移量；s∗
o_2d 表示 2D 偏

移量的标签值；ss_2d 表示模型预测的 2D 包围框尺寸大

小；s∗
s_2d 表示 2D 包围框尺寸大小的标签值；so_3d 表示模

型预测的 3D 偏移量；s*
o_3d 表示 3D 偏移量的标签值；

L 1 ( ⋅ )表示 L1 损失函数。

3D 尺寸损失函数 Ls_3d 采用维度感知 L1 损失函

数，计算公式为

L s_3d = L 1
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ( )ss_3d - s∗

s_3d

ss_3d

ù

û

ú
úú
ú
， （10）

式中：ss_3d 表示模型预测的 3D 包围框尺寸大小；s*
s_3d 表

示 3D 包围框尺寸大小的标签值。

深度损失函数 Ld 采用拉普拉斯任意不确定性损

失函数，计算公式为

L d = Ll(d，d *，dm )， （11）
式中：d表示模型预测的目标深度值；d*表示目标深度

的标签值；dm表示深度估计中的异方差任意不确定

性；Ll( ⋅ )表示拉普拉斯任意不确定性损失函数。
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观察角损失函数 Lhead 采用标准交叉熵损失函数，

计算公式为

L head = L cross_entropy( shead，s∗
head)， （12）

式中：shead 表示模型预测的观察角角度值；s*
head 表示目标

的观察角标签值；L cross_entropy( ⋅ )表示标准交叉熵损失

函数。

实例深度损失函数 LI_d 采用 L1 损失函数，计算公

式为

L I_d = L 1 (V Id × Vmask，V *
Id)， （13）

式中：V Id 表示模型预测的实例深度值；Vmask 表示掩膜

值；V *
Id 表示实例深度标签值。

3　实验结果与分析

3. 1　KITTI数据集介绍

在 KITTI 数据集［19-20］上评估所提方法的有效性，

该数据集提供了 7481 张用于训练的图像和 7518 张用

于测试的图像。由于缺少测试集的标签并且提交到官

方服务器进行测试的访问受到限制，遵循先前工作的

协议［21-22］将训练数据集分为训练集（3712 张图像）和验

证集（3769 张图像）。基于此拆分进行消融研究并分

析，最后在 7481 张图像上进行训练，并在 KITTI 官方

服务器进行测试。

KITTI 数据集为自动驾驶场景提供了许多广泛

使用的评价指标，包括 3D 检测、鸟瞰（BEV）检测和平

均方向相似度（AOS）。本研究报告了这些任务在 3 种

难度设置（简单、中等和困难）下具有 40 个召回位置的

平均精度（AP40）［23］，主要测试了汽车类别的表现，同

时默认交并比（RIOU）阈值为 0. 7、0. 5、0. 5。
3. 2　实验参数设置

实验中所使用的操作系统为 Linux，GPU 为两块

RTX 2080Ti，处 理 器 为 24 核  Intel（R） Xeon（R） 
Platinum 8255C CPU @2. 50 GHz，深度学习框架为

PyTorch 1. 1. 0，为了公平起见，实验参数参照 MonoDLE
进行设置。以端到端的方式对网络进行 140 个 epoch
的训练，并将 batch_size 设置为 16，同时使用初始学习

率 为 1. 25×10−3 的 Adam 优 化 器 ，并 在 90 和 120 个

epoch 时将其衰减为原来的 1/10。权重衰减设置为

1×10−5，并且前 5个 epoch使用预热策略。为了避免过

度拟合，采用随机裁剪/缩放（仅用于 2D 检测）和随机水

平翻转扩充数据。在此设置下，整个训练过程大约需

要 9 h。
3. 3　定量评价

为了验证所提算法的有效性，在 KITTI 测试集上

与 其 他 算 法 进 行 对 比 ，结 果 如 表 1 所 示 。 其 中 ，

Improvement 中的数据代表所提方法相对于 4 种不同

类型额外数据方法中表现最好的方法的提升量，例如，

Improvement 中 Depth 这一行的第一个数据+2. 22 表

示所提方法的 AP40 相对于文献 [25]算法提升 2. 22 个

表 1　汽车类别在 KITTI测试集上的性能

Table 1　Performance of the Car category on the KITTI test set unit: %

Method

AM3D［24］

PatchNet［4］

DDMP-3D［5］

Reference ［25］
Kinematic3D［26］

CaDDN［27］

MonoRUn［28］

MonoGRNet［11］

MonoDIS［23］

Reference ［29］
MonoPair［6］

FADNet［30］

MonoDLE［9］

MonoGround［31］

MonoFlex［7］

MonoEF［32］

Reference ［33］
GUPNet［8］

MonoCon［34］

Proposed method

Improvement

Extra data

Depth
Depth
Depth
Depth

Multi-frames
LiDAR
LiDAR
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
None
Depth

Multi-frames
LiDAR
None

AP40（3D@RIOU≥0. 7）
Easy
16. 50
15. 68
19. 71
20. 28
19. 07
19. 17
19. 65

9. 61
10. 37
20. 89
13. 04
16. 37
17. 23
19. 48
19. 94
21. 29
21. 65
22. 26
22. 50
22. 50

+2. 22
+3. 43
+2. 85

+0

Moderate
10. 74
11. 12
12. 78
13. 12
12. 72
13. 41
12. 30

5. 74
7. 94

14. 49
9. 99
9. 92

12. 26
14. 36
13. 89
13. 87
13. 25
15. 02
16. 49
16. 19

+3. 07
+3. 47
+2. 78
−0. 3

Hard
9. 52

10. 17
9. 80
9. 56
9. 17

11. 46
10. 58

4. 25
6. 40

12. 19
8. 65
8. 05

10. 29
12. 62
12. 07
11. 71

9. 91
13. 12
13. 95
13. 49

+3. 32
+4. 78
+2. 03
−0. 46

AP40（BEV@RIOU≥0. 7）
Easy
25. 03
22. 97
28. 08

26. 69
27. 94
27. 94
18. 19
17. 23
29. 57
19. 28
23. 00
24. 79
30. 07
28. 23
29. 03
29. 81
30. 29
31. 12
32. 44

+4. 36
+5. 75
+4. 5
+1. 32

Moderate
17. 32
16. 86
17. 89

17. 52
18. 91
17. 34
11. 17
13. 19
20. 77
14. 83
14. 22
18. 89
20. 47
19. 75
19. 70
17. 98
21. 19
22. 10
22. 97

+5. 08
+5. 45
+4. 06
+0. 87

Hard
14. 91
14. 97
13. 44

13. 10
17. 19
15. 24

8. 73
11. 12
17. 88
12. 89
12. 56
16. 00
17. 74
16. 89
17. 26
13. 08
18. 20
19. 00
19. 82

+4. 85
+6. 72
+2. 63
+0. 82
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百分点。总体而言，所提算法相较于其他经典算法取

得了更好的结果。例如，所提算法在 3D 检测任务的简

单/中等/困难设置下相对于 MonoDLE 分别获得了

5. 27 个百分点/3. 93 个百分点/3. 2 个百分点的改进。

与 具 有 额 外 数 据 的 算 法 相 比 ，例 如 DDMP-3D 和

PatchNet，所提算法仍然有一定的竞争力，这进一步证

明了其有效性。其次，与没有额外数据的算法相比，在

BEV 任务下，所提算法的表现要高于 MonoCon，而在

3D 任务下的 MonoCon 的检测能力要稍好。

表 2 展示了所提算法在 KITTI 验证集上的性能。

由于 DORN［35］的训练集与 KITTI3D 的验证集重叠，部

分算法直接使用 DORN 提供的预训练模型作为其深

度估计器，所以不与这些算法进行对比。从表 2 可以

看出，所提算法无论是在 3D 任务还是 BEV 任务都表

现得更好。与基线方法 MonoDLE 相比，所提算法在

严格条件下（RIOU为 0. 7）下检测目标的能力提升较大，

在 3D 任务和 BEV 任务的简单/中等/困难设置下分别

提升 5. 14 个百分点/4. 13 个百分点/3. 31 个百分点和

5. 25 个百分点/3. 98 个百分点/3. 03 个百分点。其次，

所提算法在松散条件下（RIOU 为 0. 5）下检测目标的能

力提升明显，基线方法 MonoDLE 相较于 MonoPair 在
3D 任务下优势不明显，且在 BEV 任务下表现略差。但

是所提算法改进后，通过引入多尺度信息和实例深度

辅助学习的方法，在 3D 任务的简单/中等/困难设置下

相较于基线方法提升了 8. 81 个百分点/4. 07 个百分

点/4. 91 个百分点，在 BEV 任务的简单/中等/困难设

置下相较于 MonoPair 提升了 7. 41/4. 49/4. 19。其次，

在单个 GTX 1080Ti GPU 上测试所提模型，设置批量

大小为 1 进行运行时间分析，相较于基线方法，其在推

理阶段一张图像消耗时间增加 5 ms。

表 3 展示了所提算法分别添加多尺度感知模块和

深度引导模块在 KITTI验证集上的结果。从表 3 可以

看出，分别在模型中添加多尺度感知模块和深度引导

模块，都能提高模型的精度。首先，在模型中添加

pyramid scene parsing（PSP）［36］和 ASPP 结构后，模型

性能有所提升，这说明在网络中引入多尺度信息获取

模块可以有效提升模型单目 3D 目标检测的性能。其

次，在模型中添加所提多尺度感知模块后，性能提升相

较于 PSP 和 ASPP 更为明显，在使用空洞卷积获取多

尺度信息的同时考虑到不同尺度特征之间的不一致

性，通过从空间和通道维度对不同尺度信息进行融合，

利用残差结构削弱棋盘效应，进而获得丰富的多尺度

信息来提高不同任务下的检测精度。

表 2　汽车类别在 KITTI验证集上的性能

Table 2　Performance of the Car category on the KITTI validation set

Method

CenterNet［10］

MonoGRNet
MonoDIS

M3D-RPN
MonoPair
MonoDLE
Proposed 

method
Improvement

AP40 /%
（3D@RIOU=0. 7）

Easy
0. 60

11. 90
11. 06
14. 53
16. 28
17. 45

22. 59

+5. 14

Moderate
0. 66
7. 56
7. 60

11. 07
12. 30
13. 66

17. 79

+4. 13

Hard
0. 77
5. 76
6. 37
8. 65

10. 42
11. 68

14. 99

+3. 31

AP40 /%
（BEV@RIOU=0. 7）

Easy
3. 46

19. 72
18. 45
20. 85
24. 12
24. 97

30. 22

+5. 25

Moderate
3. 31

12. 81
12. 58
15. 62
18. 17
19. 33

23. 31

+3. 98

Hard
3. 21

10. 15
10. 66
11. 88
15. 76
17. 01

20. 04

+3. 03

AP40 /%
（3D@RIOU=0. 5）

Easy
20. 00
47. 59

48. 53
55. 38
55. 41

64. 22

+8. 81

Moderate
17. 50
32. 28

35. 94
42. 39
43. 42

47. 49

+4. 07

Hard
15. 57
25. 50

28. 59
37. 99
37. 81

42. 72

+4. 73

AP40 /%
（BEV@RIOU=0. 5）

Easy
34. 36
48. 53

53. 35
61. 06
60. 73

68. 47

+7. 41

Moderate
27. 91
35. 94

39. 60
47. 63
46. 87

52. 12

+4. 49

Hard
24. 65
28. 59

31. 76
41. 92
41. 89

46. 11

+4. 19

Runtime /
ms

60

161
57
40

45

表 3　添加不同模块在 KITTI验证集上的性能对比

Table 3　Adding Performance Comparison of Different Modules on KITTI validation set unit: %

Method

Baseline
+ASPP
+PSP
+MSS

+IDLM
+MSS+IDLM

Improvement

AP40（3D）

Easy
17. 45
18. 04
18. 98
20. 48
21. 76
22. 59

+5. 14

Moderate
13. 66
14. 72
14. 73
15. 89
16. 19
17. 79

+4. 13

Hard
11. 68
12. 47
12. 38
14. 06
14. 24
14. 99

+3. 31

AP40（BEV）

Easy
24. 97
25. 60
25. 61
28. 58
28. 71
30. 22

+5. 25

Moderate
19. 33
20. 84
20. 75
22. 41
22. 44
23. 31

+3. 98

Hard
17. 01
18. 20
18. 06
19. 46
19. 43
20. 04

+3. 03
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将实例深度学习模块作为训练过程中的辅助任

务，以此来帮助单目 3D 目标检测，让模型在训练过程

中学习实例深度信息，使模型中含有更多的 3D 感知特

征，进而提高模型对目标的定位精度，在 3D 任务中简

单设置下提升尤为明显。最后，同时将两个模块应用

在算法中，在多尺度信息和深度信息两个方向同时增

强网络的表达能力，进而提高模型的性能。

3. 4　可视化结果分析

为了清楚地展示所提算法的有效性，在图 4 中可

视化了在 KITTI 上的检测结果，将所提算法的预测框

和基线算法的预测框以及真值框同时绘制在 RGB 图

像和 LiDAR 信号中，图 4 中用绿色包围框、黄色包围

框和红色包围框分别代表真值框、基线算法的预测框

和所提算法的预测框。LiDAR 信号仅用于可视化，且

在 LiDAR 中标注了目标类别。

通过对比图像中的检测结果可以发现，无论是

基线算法还是所提算法，针对合理距离内的目标都

输出了较为准确的 3D 边界框。对比图 4 右侧图像可

以发现，所提算法在位置预测上的表现要优于基线

算法，预测框更贴近真值框。综上所述，所提算法可

以有效改善单目 3D 目标检测模型的性能，提高检测

精度。

4　结   论

提出一种联合实例深度的多尺度单目 3D 目标检

测算法。通过对深层特征使用多尺度感知模块，利用

空洞卷积获取多尺度特征信息同时从空间和通道方向

重新精炼特征，进而提高对不同尺度 3D 目标的检测能

力。同时增加实例深度辅助学习任务，仅通过稀疏深

度标签对其进行监督，有效提升了算法对 3D 特征的感

知能力，进一步提高了算法处理 3D 目标的感知能力。

在 KITTI 测试集上的实验结果验证了所提算法的有

效性。
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