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摘　要　单目３D目标检测旨在通过单目图像完成３D目标检测,现有的单目３D目标检测算法大多基于经典的２D目标检测算

法.针对单目３D目标检测算法中通过直接回归的实例深度估计不准,导致检测精度较差的问题,提出了一种基于高深约束与

边缘特征融合的单目３D目标检测算法.在实例深度估计方法上采用几何投影关系下的实例３D 高度与２D 高度计算高深约

束,将实例深度的预测转化为对目标的２D高度以及３D高度的预测;针对单目图像存在图像边缘截断目标,采用基于深度可分

离卷积的边缘融合模块来加强对边缘目标的特征提取;对于图像中目标的远近造成的目标多尺度问题,设计了基于空洞卷积的

多尺度混合注意力模块,增强了对最高层特征图的多尺度特征提取.实验结果表明,所提方法在 KITTI数据集上的汽车类别

检测精度相比基准模型提升了７．１１％,优于当前的方法.
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Abstract　Monocular３Dobjectdetectionaimstocomplete３Dobjectdetectionusingmonocularimages,andmostexistingmonocＧ

ular３Dobjectdetectionalgorithmsarebasedonclassical２Dobjectdetectionalgorithms．ToaddresstheissueofinaccurateinＧ

stancedepthestimationthroughdirectregressioninmonocular３Dobjectdetectionalgorithms,whichleadstopoordetectionacＧ

curacy,amonocular３DobjectdetectionalgorithmbasedonheightＧdepthconstraintandedgefeaturefusionisproposed．IntheinＧ

stancedepthestimationmethod,theheightＧdepthconstraintiscalculatedbytheinstance３Dheightand２DheightunderthegeoＧ

metricprojectionrelationship,mainlyconvertingthepredictionofinstancedepthintothepredictionof２Dheightand３Dheightof

theobject．Toaddresstheissueofobjecttruncationatimageedgesinmonocularimages,anedgefusionmodulebasedondepth

separableconvolutionisusedtoenhancethefeatureextractionofedgeobjects．ForthemultiＧscaleproblemcausedbytheproximiＧ

tyanddistanceofobjectsintheimage,amultiＧscalemixattentionmodulebasedondilatedconvolutionisdesignedtoenhancethe

multiＧscalefeatureextractionofthehighestlayerfeaturemap．Experimentalresultsdemonstratetheeffectivenessoftheproposed

method,asitachievesa７．１１％improvementincarcategorydetectionaccuracycomparedtothebaselinemodelontheKITTI

dataset,outperformingthecurrentmethods．

Keywords　Monocular３Dobjectdetection,HeightＧDepthconstraint,Edgefusion,MultiＧscalefeature,Attentionmechanism

　

１　引言

在自动驾驶领域中,通常采用激光雷达、多目相机和单目

相机３种传感器进行３D目标检测.相较于基于激光雷达和

多目相机的方法,基于单目相机的检测方法在成本方面具有

显著优势.单目３D目标检测算法依赖于单目图像以及单目

相机自身参数完成３D检测.

在单目３D目标检测任务中,由于单目图像只能提供２D
视角信息,使用直接回归深度的方法[１Ｇ４]难以实现精确的实例

深度估计,限制了算法的检测精度.同时,车辆目标在单目图

像上存在边缘截断的情况,造成车辆特征信息不完整.车辆

距离的远近在单目图像上存在尺度上的差异,需要考虑图像



经过深度神经网络多次下采样后的特征图的多尺度问题.

为了解决这些问题,本文提出了一种基于几何投影下的

高深约束(HeightＧDepthConstraintinGeometricProjection,

HDCGP)与边缘特征融合的单目３D 目标检测算法.首先,

通过设计几何投影关系的３D高度与２D高度计算主要实例

深度,将算法对实例深度的估计解耦为算法对３D高度与２D
高度的估计,提高实例深度估计的可靠性.其次,针对图像边

缘截断问题,提出了基于深度可分离卷积的边缘融合模块,有

助于增强边缘目标特征提取,更好地解决目标截断问题.再

次,针对由目标远近在图像上的尺寸差异引起的多尺度缺乏

问题,本文设计４组不同空洞率的空洞卷积来完成对高语义

低分辨率特征图的多尺度信息提取,并使用多尺度的混合注

意力在空间与通道上逐尺度地对输出特征图进行加强特征提

取.最后,在 KITTI数据集上进行对比实验,结果验证了本

文算法的有效性和优越性.

２　相关研究

随着深度学习技术的不断发展,单目３D 目标检测取得

了重大进展.目前,这些算法根据所依赖的额外数据类型可

分为以下４种:

１)基于深度信息引导的方法.这类算法利用单目深度估

计模型预先得到像素级深度图,将深度图与单目图像结合后

输入检测器.D４LCN[５]和 DDMPＧ３D[６]是该类方法的经典算

法.D４LCN提出了一种局部卷积神经网络,通过自动学习基

于深度图中的卷积核及其接受域,克服了传统二维卷积无法

捕获物体多尺度信息的问题.DDMPＧ３D提出了一种深度先

验条件下的动态信息传递网络,并通过中心感知深度编码任

务来减轻深度先验不准确的影响.这类方法依赖于预先得到

的像素级深度图,受限于深度估计模型的准确性,其预测误差

会被进一步引入单目３D目标检测模型中.

２)基于立体图引导的方法.此类方法通过双目立体３D
目标检测算法引导单目３D目标检测算法的学习,代表性算

法为SGM３D[７].SGM３D采用了多粒度特征对齐机制,利用

粗特征层次和细锚点层次的特征对齐来引导单目特征,并通

过基于IoU匹配的特征对齐方法在立体和单目预测之间进行

物体级别的特征对齐,来提升检测性能.SGM３D利用立体图

引导训练,会造成立体图信息与单目图像的特征不完全匹配,

从而影响了所引导的单目３D目标检测模型的泛化能力.

３)基于雷达信息引导的方法.这类算法将稀疏的雷达点

云信息作为辅助监督进行模型训练,在推理时只需输入图像

和单目相机信息.MonoRUn[８],CaDDN[９]和 MonoDTR[１０]是

近年来的代表性算法.MonoRUn可以在自监督情况下学习

密集的２DＧ３D对应和几何信息,并利用网络的不确定性进行

姿态估计和置信度计算.尽管 MonoRUn能利用自监督重建

在单目图像上进行３D检测,但它忽略了对实例深度信息的

充分挖掘,在没有雷达信息引导的情况下,其检测性能会明显

下降.CaDDN通过将深度分类来生成视锥特征,并通过相机

参数进一步转化为体素特征,并完成 BEV 特征生成和３D

检测.由于CaDDN使用多个输入转换分支完成３D检测,因

此其模型推理速度缓慢,不适用于实时场景.MonoDTR 则

将 Transformer[１１]引入单目３D目标检测领域,通过深度感知

特征增强模块和深度感知 Transformer模块,实现全局上下

文和深度感知特征的综合,使用深度位置编码向 Transformer
注入深度位置提示,可以更好地将 Transformer应用于单目

３D目标检测领域.但 MonoDTR使用的自注意力机制难以

处理多尺度目标,表现为对远端目标的检测能力下降.

４)基于直接回归的 方 法.代 表 性 方 法 有 SMOKE[２],

MonoPair[３],MonoFlex[１２],GUPNet[１３],MonoDLE[４],DEVIＧ

ANT[１４]等.这些算法主要利用几何先验知识和深度估计的

不确定性建模来提高算法性能.SMOKE设计了基于关键点

的３D检测分支并去除了２D检测分支.MonoPair考虑了目

标间的约束关系而设计了成对空间约束,计算出目标位置的

不确定性预测与相邻目标对的３D 距离.MonoFlex设计了

解耦截断目标和正常目标的预测方法,通过组合基于关键点

的深度和直接回归深度进行精确的实例深度估计.GUPNet
利用几何不确定性投影模块解决几何投影过程的误差放大问

题,并提出了分层任务学习来解决多任务下参数的学习问题.

MonoDLE在初期进行了一系列的实验,发现定位误差是影

响单目３D目标检测模型性能的关键因素.因此,MonoDLE
改进了中心点的取法,采用了从３D投影中心而不是２D边界

框中心获取中心点的方法,以提升模型性能.此外,在实例深

度估计任务上,MonoDLE采用了不确定性原理对实例深度

进行估计.DEVIANT提出了深度等变性网络来解决现有神

经网络模块在处理３D空间中的任意平移时缺乏等变性的问

题.这类基于直接回归的方法仅使用单目图像完成模型训练

与推理,但是使用直接回归的实例深度估计方法[１Ｇ４]不准确,

使用几何投影的实例深度估计方法[１２Ｇ１４]则缺乏准确的２D高

度与３D高度预测.此外,这类方法都未能充分利用单目图

像中的边缘截断特征以及目标的多尺度特征,限制了对截断

目标以及远近尺度不一致目标的检测能力.

３　本文方法

单目图像下直接回归实例深度依赖于深度神经网络提取

的特征.近处目标的下采样特征尺度大,故而实例深度估计

准确;而对于过于接近检测器所在车辆的目标,可能出现截断

在图像两端,进而导致漏检问题.远处目标的下采样特征尺

度小,导致直接回归的实例深度估计不准,且远近目标的下采

样特征尺度不一还会导致目标多尺度问题的出现.本文就以

上问题提出解决方法,首先就直接回归的实例深度估计不准

问题,提出了一种几何投影下的高深约束实例深度估计方法,

将目标的实例深度估计主要转化为对目标的２D 高度与３D
高度预测,并对３D高度与２D高度设计新的目标损失函数.

其次,对于图像边缘截断车辆的漏检问题,设计了基于深度可

分离卷 积 的 边 缘 融 合 模 块 (EdgeFusion Modulebasedon

DepthSeparableConvolution,EFＧDSC).最后,对于不同距离

目标在图像中造成的多尺度问题,设计了基于空洞卷积的

３９１浦　斌,等:基于高深约束与边缘融合的单目３D目标检测



多尺度混合注意力模块(MultiＧscaleMixAttention Module

basedonDilatedConvolution,MSMADC).

随后３．１节介绍系统的总体结构,３．２节介绍高深约束

实例深度估计方法,３．３节介绍基于深度可分离卷积的边缘

融合模块,３．４节介绍基于空洞卷积的多尺度混合注意力模

块,３．５节介绍本文算法使用的损失函数.

３．１　总体结构

在２D目标检测领域,MaskRＧCNN[１５]使用二阶段的设

计方法构造神经网络特征图的感兴趣区域,再对感兴趣区域

进行分类与回归完成检测过程.受此启发,本文以 MonoＧ

DLE网络为基础,设计了一个二阶段的单目３D目标检测网

络,如图１所示.

图１　二阶段的单目３D目标检测网络结构

Fig．１　StructureoftwoＧstagemonocular３Dobjectdetectionnetwork

　　第一阶段为单目图像进行特征提取到完成２D检测的阶

段.首先,输入图像经过 DLAＧ３４[１６]骨干网络完成图像特征

提取,输出不同下采样率的特征图,对 DLAＧ３４输出的C５特

征图采用 MSMADC 模块进行多尺度特征提取.其次,将

DLAＧ３４输出的C２,C３,C４与完成多尺度特征提取的C５使用

DLAUP进行特征融合,最终输出４倍下采样特征图 F.最

后,F进入各个一阶段分支完成一阶段预测结果,同时输出

２D预测结果,其中一阶段分支的热图分支与２D偏移分支以

及３D偏移分支额外通过 EFＧDSC模块学习图像边缘特征.

一阶段涉及的热图分支预测目标的分类以及２D边界框中心

的粗坐标,２D偏移分支预测２D粗坐标与２D边界框中心的

偏移量,２D尺寸分支预测２D边界框的宽高,３D偏移分支预

测２D粗坐标与３D边界框中心投影在图像上的偏移量.第

二阶段的设计主要遵循 GUPNet的设计方法,为对２D检测

结果进行感兴趣特征提取到完成３D检测的阶段.根据第一

阶段２D预测结果,先用 ROIAlign(RegionofInterestAlign)

进行感兴趣特征提取,再与坐标特征图在通道维度上结合获

取带坐标信息的 Mask特征图.带坐标信息的 Mask特征图

输入角度分支、３D 尺寸分支、深度分支完成第二阶段预测.

后处理部分主要利用 HDCGP方法求取高深约束,并将高深

约束与网络直接回归的深度偏差相加作为最终输出深度.综

合一阶段分支与二阶段分支的预测结果以及最终深度,获取

实例目标的３D检测结果.

３．２　几何投影下的高深约束

本文设计的几何投影下的高深约束方法可以很好地建立

目标边界框的３D 高度与２D 高度的关系,如图２所示.２D
高度h为目标在原始图像中的２D边界框高度,３D高度 H 为

目标在真实世界坐标系下的３D边界框高度.

根据相似三角形定理,实例目标在原始图像中的２D 边

界框的高度h、相机焦距f、３D边界框高度h与实例深度d 的

关系如式(１)所示:

d＝f∗H
h

(１)

图２　几何投影下的高深约束

Fig．２　HeightＧDepthconstraintingeometricprojection

３．２．１　基于不确定性原理的高度求解

应用于计算机视觉的不确定性理论由 Kendall等[１７]提

出,他们认为深度学习模型的预测结果并非始终可靠,因此需

要模型能够为错误的预测结果提供高度的不确定性,以判断

深度学习模型的预测是否可靠.不确定性可分为认知不确定

性与偶然不确定性,认知不确定性在理论上可以随着模型学

习数据的增加而降低,偶然不确定性获取的是单目相机传感

器本身的噪声和运动时造成的噪声.在许多先前的单目３D
目标检测中,使用拉普拉斯分布建模深度的偶然不确定性可

以显著减少实例深度的噪声[３Ｇ４].然而,这些方法通过深度神

经网络直接回归深度的不确定性,而忽略了高度和深度之间

的关系.为此,本文设计的 HDCGP方法利用不确定性理论

在２D高度与３D高度上应用不确定性原理,以使深度神经网

络输出更可靠的 ２D 高 度 与 ３D 高 度 及 其 不 确 定 度 分 数.
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假定本文模型预测的２D高度与３D高度都符合拉普拉斯分

布,则可以对２D高度与３D高度应用拉普拉斯偶然不确定性

损失函数[３].其中,h∗ 与 H∗ 分别为２D高度的真实值与３D
高度的真实值,h与H 分别为２D高度的预测值与３D高度的

预测值,σh与σH 为２D高度和３D高度对应的不确定度.

Lh(h,h∗ ,σh)＝ ２
σh

|h－h∗|＋log(σh) (２)

LH (H,H∗ ,σH )＝ ２
σH

|H－H∗|＋log(σH ) (３)

３．２．２　深度偏差

为了获得更好的预测深度,在二阶段头部分支设计了深

度分支,用来学习深度偏差dn,该偏差用于修正几何投影下

的高深约束.和过去的工作一样[４,１３Ｇ１４],将深度分支的输出

张量z进 行逆 sigmoid变换 得 到 深 度 偏 差 值 dn,如 式 (４)

所示:

dn＝ １
Sigmoid(z)＋ε－１ (４)

其中,ε设为一个极小常数值,用于保证深度偏差值的稳定性.

假定深度偏差dn与几何投影下的高深约束dh都符合拉

普拉斯分布,则由两个独立分布的深度相加计算的最终深度

也符合拉普拉斯分布d＝La(μ,σ).根据最终深度与两个深

度的关系为μ＝dn＋dh,则最终深度的不确定度σ与各自的

不确定度大小的关系为σ２＝σ２
h＋σ２

n.最终深度及其不确定度

的计算式如式(５)所示:

d＝La(dn＋dh, σ２
n＋σ２

h ) (５)

３．３　基于深度可分离卷积的边缘融合模块

本文针对截断特征学习问题所设计的EFＧDSC模块如图

３所示,该模块应用于一阶段头部分支的热图分支、２D 偏移

分支、３D偏移分支.首先,以特征融合层 DLAUP输出的４
倍下采样特征图作为输入,先经过一层卷积层和 ReLU 激活

函数得到通道升维特征F′.然后,将F′与边缘 Mask进行网

格采样生成图像４条边缘的一维特征.最后,使用深度可分

离１D卷积对一维特征进行特征提取,并将边缘特征加在F′
的对应边上得到最终输出特征.

图３　基于深度可分离卷积的边缘融合模块

Fig．３　Edgefusionmodulebasedondepthseparableconvolution

深度可分离１D卷积由一层逐深度卷积、一层逐点卷积、

群组归一化层(GroupNormalization,GN)[１８]和一层逐点卷积

组成.逐深度卷积的卷积核长度为３,分组数为 F′通道数

２５６.第一层逐点卷积输入输出通道数均为F′的输入通道数

２５６,GN层设置的分组数为３２,最后一层逐点卷积的输出通

道为使用该边缘融合模块的分支的输出通道数,如在热图分

支中F′经过Conv２D后输出通道为３,则相应的最后一层逐

点卷积的输出通道数为３.逐深度卷积对一维特征的长区域

进行特征提取,逐点卷积则负责混合逐深度卷积输出的通道

信息,GN将通道划分为组并在每组内计算归一化的均值和

方差,这使得 GN 在不同 Batch的训练下更稳定.最后的逐

点卷积则将通道下降至对应头部分支的输出通道数,从而在

图像边缘部分增强边缘获取的特征.

３．４　基于空洞卷积的多尺度混合注意力模块

本文设计的 MSMADC模块用来捕获骨干网络输出的最

高层特征图的多尺度特征,以解决单目图像中的目标多尺度

问题.MSMADC模块的整体结构如图４所示,其中 CBR为

卷积层＋ BN层＋ReLU 激活函数,DilatedCBR 为空洞卷积

层＋BN层＋ReLU 激活函数.４组空洞卷积的空洞率分别

设置为３/６/９/１２,卷积核大小为３∗３.

图４　基于空洞卷积的多尺度混合注意力模块

Fig．４　MultiＧscalemixattentionmodulebasedondilatedconvolution
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　　MSMADC模块由空洞卷积多尺度模块、多尺度空间注

意力机制、效率通道注意力机制以及残差连接组成.空洞卷

积多尺度模块对 DLAＧ３４模型输出的高层特征C５进行通道

压缩,得到特征F.压缩通道后的特征F 可减少在４组空洞

卷积中的训练和推理时长.特征F 经过不同空洞率的空洞

卷积后,得到不同尺度的特征F１－F４.多尺度空间注意力机

制主要完成对不同尺度特征的空间特征加权,进一步增强不

同尺度特征的空间特征.该机制首先将F１－F４分别进行通

道压缩至１,然后通过Sigmoid函数处理得到不同尺度的空间

注意力权值,最后将F１－F４特征分别与各自的权重值进行乘

积得到多尺度空间特征.效率通道注意力机制[１９]会在通道

层面上对多尺度空间特征进行通道加权得到特征F′.最终

的多尺度特征C５′由F′与 DLAＧ３４输出的高层特征C５进行残

差连接获得.残差连接[２０]可以保证在深度神经网络进行反

向传播过程中不会出现梯度弥散问题,使得模型可以学习到

输出和输入之间的残差映射.

３．５　损失函数

本文算法中的各个头部分支一共使用了４类损失函数,

包括:１)热图分支的高斯核加权的聚焦损失函数;２)深度分

支、２D高度、３D高度的拉普拉斯偶然不确定性损失函数;

３)角度分支中的分类子分支所使用的标准交叉熵损失函数;

４)２D尺寸分支、２D偏移分支、３D偏移分支、角度分支中的残

差回归子分支所使用的标准L１损失函数.

３．５．１　热图损失函数

Lin等[２１]提出的聚焦损失函数,用于对２D 目标检测中

正负样本的权重以及难易样本分类的权重进行控制,使损失

更侧重于难分类的样本.MonoDLE和 CenterNet都使用了

聚焦损失函数作为热图分支的损失函数.聚焦损失函数如

式(６)所示:

Lseg(Y,Y∗ )＝－１
N ∑

(x,y,c)

(１－Yxyc)αlog(Yxyc), ifY∗
xyc＝１

(１－Y∗
xyc)β (Yxyc)αlog(１－Yxyc), otherwise{ (６)

其中,α和β为超参数,N 是图像的目标数量.预设α和β分

别为２和４,Yxyc为热图分支的预测值,Y∗
xyc为标注真实值,求

和符号下的xyc表示所有热图上的坐标点(其中c表示目标

类别).

３．５．２　２D偏移与３D偏移损失函数

２D偏移与３D偏移损失使用标准的 L１损失函数,２D偏

移损失计算２D偏移分支预测的２D粗坐标与２D边界框中心

的偏移量O２d与真实２D偏移量O∗
２d的平均绝对值误差,２D偏

移损失函数如式(７)所示:

Loffset_２d(O２d,O∗
２d)＝L１(O２d,O∗

２d) (７)

３D偏移损失计算２D粗坐标与３D边界框中心投影在图

像上的偏移量O３d与真实３D偏移量O∗
３d的平均绝对值误差,

３D偏移损失函数如式(８)所示:

Loffset_３d(O３d,O∗
３d)＝L１(O３d,O∗

３d) (８)

３．５．３　２D尺寸与３D尺寸损失函数

２D尺寸分支预测目标２D边界框的宽度与高度,由式(２)

给出２D边界框高度h的损失函数,２D边界框宽度w 损失则

应用标准的L１损失函数计算宽w 与真实值w∗ 的平均绝对

值误差,最终２D尺寸损失函数如式(９)所示:

Lsize２d＝１
２Lh(h,h∗ ,σh)＋１

２L１(w,w∗ ) (９)

３D尺寸分支预测目标３D边界框的长宽高,３D边界框的

长度与宽度损失应用标准的L１损失函数.L１损失函数分别

计算长L与真实值L∗ 、宽W 与真实值W ∗ 的平均绝对值误

差.３D边界框的高度损失如式(３)所示,由此计算最终３D尺

寸损失函数,如式(１０)所示:

Lsize３d＝１
３L１(L,L∗ )＋１

３L１(W,W ∗ )＋

１
３LH (H,H∗ ,σH ) (１０)

３．５．４　深度拉普拉斯偶然不确定性损失函数

应用于式(５)求取的最终深度d的拉普拉斯偶然不确定

性损失函数如式(１１)所示:

Ld(d,d∗ ,σd)＝ ２
σd

|d－d∗|＋log(σd) (１１)

其中,d∗ 是实例深度真实值.

３．５．５　角度损失函数

角度分支采用 MultiＧBin方法[２２]预测朝向角.朝向角的

区间[－π,π]分为１２个重叠的格子,通过角度分支预测出的

置信度对该目标落于格子的类别进行分类,这一部分使用标

准的交叉熵损失函数计算预测的角度分类类别C 与真实值

C∗ 的损失值.角度分支额外预测这１２个格子各自的残差角

度,所预测的残差角度α用于对所在的格子的局部朝向值进

行修正,应用标准的 L１损失函数计算残差角度α与真实值

α∗ 的损失值.总的 MultiＧBin损失函数如式(１２)所示:

Lheading＝Lcross_entropy(C,C∗ )＋L１(α,α∗ ) (１２)

３．５．６　总损失函数

总损失函数由所有损失项的总和构成.本文中采用与

MonoDLE[４]相同的损失权衡参数设置,即将每个损失项的权

衡参数均设置为１,得到的总损失函数如式(１３)所示:

Ltotal＝Lseg＋Loffset_２d＋Lsize２d＋Loffset_３d＋Lsize３d＋

Ld＋Lheading (１３)

４　实验

４．１　KITTI数据集

本文在 KITTI数据集[２３]上进行实验,训练集由７４８１张

图像及其对应的标签信息与相机参数组成,测试集则仅由

７５１８张图像及其对应的相机参数组成.由于 KITTI测试集

的标签由 KITTI官方保密,为了能阶段性地验证模型的改

进,将 KITTI训练集划分为３７１２张图像的训练子集和３７６９
张图像的验证子集.在模型验证阶段,训练子集参与模型的

训练,验证子集仅用于阶段性验证模型的检测精度.在阶段

性模型性能验证工作后,最终模型被确定,并重新训练KITTI
全部训练集.全训练集训练的模型生成测试集标签,然后将

生成的测试集标签交由 KITTI官方服务器进行评估,从而得

到最终的测试集精度.

４．２　实验环境与参数设置

本文实验的硬件环境为深度学习工作站,其中 CPU 为

６９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



i５Ｇ１２４９０F,内存为１６GB,GPU为 RTX３０９０.软件环境配置

为 Windows１０专业版操作系统,以 Python３．６语言编写算

法,使用深度学习框架PyTorch１．９．１,对应的CUDA版本为

１１．１.本文的实验参数遵循 MonoDLE的设置,使用端到端

的方式训练１４０个轮次.选取初始学习率为０．００１２５和权重

衰减为０．００００１的 Adam 优化器,在前５个轮次时采用预热

策略,学习率分别在第９０和１２０个轮次下降为原来的１/１０.

Batch_Size设置为１６,训练共计９．５h.

４．３　评价指标

本文采用 KITTI基准测试提供的建议,以４０个召回位

置(R４０)和交并比(IntersectionoverUnion,IoU)大于等于

０．７的平均精度(AveragePrecision,AP)作为测试集评价标

准,对３D边界框、鸟瞰图这两类不同评估方式采用上述评价

标准.可将３D 边界框评价指标记为 AP３D|R４０|IoU≥０．７,则鸟瞰

图的评价指标记为 APBEV|R４０|IoU≥０．７.在３种难度设置下(简

单(Easy)、中等(Moderate)、困难(Hard)一共６个指标对两个

评估方式进行汽车类别检测性能评估,所有指标的值越大代

表算法的检测性能越好.

４．４　实验结果和分析

为了验证本文算法的有效性,将在 KITTI数据集的测试

集与验证集上进行对比实验.在测试集对比实验中以算法是

否需要额外数据参与训练来界定不同算法的分类.KITTI
的测试集结果如表１所列,其中性能最好的指标用粗体突出

表示.实验结果表明,在 KITTI数据集中最关注的汽车类别

检测性能上,相较于依赖额外深度数据训练的 DDMPＧ３D和

D４LCN算法,本文方法在３D检测任务和BEV任务上都表现

出显 著 的 性 能 提 升;相 较 于 依 赖 额 外 Lidar数 据 训 练 的

MonoDTR算法,本文方法在 BEV 任务上明显领先,３D检测

任务则在简单难度下检测性能提升了１．５９.本文方法在３D
检测任务上的性能与不依赖额外数据训练的CenterNet(GeoＧ

Aug)[２４]算法表现相当,在BEV任务３种难度(简单、中等、困

难)中检测性能分别提升了２．６５,０．９４,１．２６.本文方法应用

高深约束下的实例深度估计方法,进一步改进了对实例的深

度估计,同时可以在不依赖额外数据的情况下对边缘特征以

及多尺度特征进行增强提取.通过综合改进,本文所提模型

在 KITTI测试集上获得了先进的检测性能.

表１　KITTI测试集上汽车类别与不同方法的性能对比

Table１　PerformancecomparisonofcarcategorywithdifferentmethodsonKITTItestset

Methods Extradata
AP３D|R４０|IoU≥０．７

Easy Mod Hard

APBEV|R４０|IoU≥０．７

Easy Mod Hard
D４LCN[５] Depth １６．６５ １１．７２ ９．５１ ２２．５１ １６．０２ １２．５５

DDMPＧ３D[６] Depth １９．７１ １２．７８ ９．８０ ２８．０８ １７．８９ １３．４４
MonoRUn[８] Lidar １９．６５ １２．３０ １０．５８ ２７．９４ １７．３４ １５．２４
CaDDN[９] Lidar １９．１７ １３．４１ １１．４６ ２７．９４ １８．９１ １７．１９

MonoDTR[１０] Lidar ２１．９９ １５．３９ １２．７３ ２８．５９ ２０．３８ １７．１４
SGM３D[７] Stereo ２２．４６ １４．６５ １２．９７ ３１．４９ ２１．３７ １８．４３
SMOKE[２] None １４．０３ ９．７６ ７．８４ ２０．８３ １４．４９ １２．７５
MonoPair[３] None １３．０４ ９．９９ ８．６５ １９．２８ １４．８３ １２．８９
MonoDLE[４] None １７．２３ １２．２６ １０．２９ ２４．７９ １８．８９ １６．００
MonoFlex[１２] None １９．９４ １３．８９ １２．０７ ２８．２３ １９．７５ １６．８９
GUPNet[１３] None ２０．１１ １４．２０ １１．７７ － － －

DEVIANT[１４] None ２１．８８ １４．４６ １１．８９ ２９．６５ ２０．４４ １７．４３
CenterNet(GeoAug)[２４] None ２３．４１ １５．２６ １２．８０ ３１．５８ ２０．７５ １７．６６

Ours None ２３．５８ １５．４９ １２．７９ ３４．２３ ２１．６９ １８．９２

　　表２列出了本文方法在 KITTI验证集上与其他方法的

对比实验结果.使用额外训练数据的算法利用 DORN[２５]的

预训练模型作为其深度估计器,而 DORN模型的训练数据与

KITTI数据集的验证集存在重叠,因此不将这些算法与仅使

用 KITTI数据集的算法进行比较,以确保比较结果的公正性

和可靠性.

表２　KITTI验证集上汽车类别与不同方法的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofcarcategorywithdifferentmethodsonKITTIvalidationset

Methods
３D＠IoU＝０．７

Easy Mod Hard
BEV＠IoU＝０．７

Easy Mod Hard
３D＠IoU＝０．５

Easy Mod Hard
BEV＠IoU＝０．５

Easy Mod Hard
CenterNet[１] ０．６０ ０．６６ ０．７７ ３．４６ ３．３１ ３．２１ ２０．００ １７．５０ １５．５７ ３４．３６ ２７．９１ ２４．６５
MonoPair[３] １６．２８ １２．３０ １０．４２ ２４．１２ １８．１７ １５．７６ ５５．３８ ４２．３９ ３７．９９ ６１．０６ ４７．６３ ４１．９２
GUPNet[１３] ２２．７６ １６．４６ １３．７２ ３１．０７ ２２．９４ １９．７５ ５７．６２ ４２．３３ ３７．５９ ６１．７８ ４７．０６ ４０．８８

DEVIANT[１４] ２４．６３ １６．５４ １４．５２ ３２．６０ ２３．０４ １９．９９ ６１．００ ４６．００ ４０．１８ ６５．２８ ４９．６３ ４３．５０
CenterNet(GeoAug)[２４] ２４．５３ １７．２３ １４．３２ － － － － － － － － －

MonoFlex[１２] ２３．６４ １７．５１ １４．８３ － － － － － － － － －
MonoDLE[４] １７．４５ １３．６６ １１．６８ ２４．９７ １９．３３ １７．０１ ５５．４１ ４３．４２ ３７．８１ ６０．７３ ４６．８７ ４１．８９

Ours ２４．５６ １７．５９ １４．６７ ３３．２５ ２３．５５ ２０．１１ ６４．８９ ４７．４０ ４２．３９ ６８．６４ ５０．８０ ４５．５９
Improvement ＋７．１１ ＋３．９３ ＋２．９９ ＋８．２８ ＋４．２２ ＋３．１ ＋９．４８ ＋３．９８ ＋４．５８ ＋７．９１ ＋３．９３ ＋３．７

　　实验结果表明,相较于基准模型 MonoDLE,本文方法在

３D检测任务与BEV任务上均取得了较大的提升,在设置严

格条件下(IoU＝０．７)的３D检测任务和 BEV 任务在３种

难度上 检 测 性 能 分 别 提 升 了 ７．１１,３．９３,２．９９ 和 ８．２８,

４．２２,３．１.对于近期的工作 DEVIANT 和 CenterNet(AugＧ

Geo),本文方法在严格条件下的３D检测任务上取得了相似
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的性能,在一般条件(IoU＝０．５)的３D检测任务和BEV任务

中相较于 DEVIANT 在 ３种难度下检测性能分别提升了

３．８９,１．４,２．２１和３．３６,１．１７,２．０９.得益于高深约束的实例

深度估计改进,显著提高的简单难度指标表明本文方法对近

处简单实例的检测更接近真实值.对于中等以及困难指标,

多尺度混合注意力模块可以融合远近尺寸大小不一的目标特

征,边缘融合模块对图像边缘有截断属性的实例特征进一步

增强,高深约束对较远目标的深度估计也更为鲁棒,三者的综

合改进提升了基准模型的中等以及困难难度指标性能.可见

本文方法在严格条件场景与一般条件场景中都表现出了优秀

的检测性能.

４．５　可视化结果

为了更直观地展示本文方法与基准模型 MonoDLE的检

测效果差异,可通过在验证集上可视化点云和原始图像上的

检测结果并进行对比,得到如图５所示的可视化结果图.

图５　验证集可视化结果

Fig．５　Visualizationresultsofvalidationset

分析图像和点云中的检测结果可知,本文方法与基准模

型在近处目标的检测框与真实３D 边界框的重合度非常高,

都表现出了良好的检测能力.而对于远处目标的检测,本文

方法的实例深度估计更准确,所生成的３D 边界框明显更接

近于真实标签生成的３D 边界框.此外,对于图像边缘存在

的截断目标,本文方法也能够给出较为准确的检测结果.综

上所述,本文方法不仅有效提升了基准单目３D 目标检测算

法的检测性能,而且还能够支持对图像边缘的截断目标进行

检测.

４．６　消融实验

为了进一步验证本文提出的 EFＧDSC 模块、MSMADC
模块和 HDCGP方法的有效性,进行了消融实验.在基准模

型 MonoDLE的基础上,分别采用了不同组合的 EFＧDSC模

块、MSMADC模块以及 HDCGP方法,共进行了８组实验.

实验结果如表３所列,其中 MonoDLE∗ 表示基准模型在本文

实验环境下的结果.分析实验结果可以发现,单独应用 EFＧ

DSC模块以及 HDCGP方法的模型都能显著提升基准模型在

３D检测任务和 BEV 任务中的性能,而单独应用 MSMADC
模块的模型性能提升幅度一般.由于 EFＧDSC模块和 HDＧ

CGP方法的改进分别针对图像边缘特征提取和实例深度估

计,对单目场景下的检测任务更具针对性,因此可显著提高检

测精度.相比之下,MSMADC模块只在特征层级上完成多

尺度特征提取改进,因此其性能提升受限.尽管如此,该模块

可以在任意位置添加,这是其优点之一.基于对模型复杂度

的考虑,本文所提模型仅在最高层特征图上添加该模块.此

外,任意两种方法或模块的组合都能显著提升检测性能.特

别是在使用 HDCGP方法后的改进模型在３D 检测任务和

BEV任务的简单难度指标上都有明显提升.这表明相对于

网络直接输出的深度,使用高深约束求解的实例深度对近处

无遮挡微截断的简单标注目标检测更鲁棒.最后,使用 EFＧ

DSC模块、MSMADC模块和 HDCGP方法集成的最终模型,

在３D检测任务和BEV任务中性能均取得了大幅提升,充分

证明本文方法综合考虑了边缘特征、多尺度信息和高深约束

的实例深度估计的改进,相比基准模型 MonoDLE性能表现

得到提升.

表３　KITTI验证集上的消融实验

Table３　AblationstudiesonKITTIvalidationset

Methods
３D＠IoU＝０．７

Easy Mod Hard
BEV＠IoU＝０．７

Easy Mod Hard
MonoDLE∗ １６．９７ １３．８６ １１．７９ ２４．１０ １９．８７ １７．４４

MonoDLE＋EFＧDSC ２０．２０ １５．５５ １３．９１ ２８．６６ ２２．０７ １９．３３
MonoDLE＋MSMADC １７．３８ １４．４５ １２．２８ ２４．８７ １９．９０ １７．９１
MonoDLE＋HDCGP ２１．５４ １５．５７ １３．８３ ２９．９８ ２２．１３ １９．０５

MonoDLE＋EFＧDSC＋MSMADC ２１．００ １６．８２ １４．３８ ３０．４１ ２２．８９ １９．７９
MonoDLE＋EFＧDSC＋HDCGP ２２．９１ １６．８３ １４．２５ ３１．３３ ２２．７１ １９．４３

MonoDLE＋MSMADC＋HDCGP ２２．６３ １７．３１ １４．５１ ３０．９２ ２３．０５ １９．７５
MonoDLE＋EFＧDSC＋MSMADC＋HDCGP ２４．５６ １７．５９ １４．６７ ３３．２５ ２３．５５ ２０．１１

　　结束语　本文提出了一种基于高深约束与边缘特征融合

的单目３D目标检测算法.通过改进的高深约束计算实例深

度方法,并引入基于深度可分离卷积的边缘融合模块以及基

于空洞卷积的多尺度混合注意力模块,构建了本文所提单目

３D目标检测算法.消融实验结果表明,相较于基准模型,本

文方法在汽车３D检测精度上提升了７．１１％.在测试集对比

实验中,本文方法在汽车BEV检测任务的３种难度级别上分

别取得了３４．２３％,２１．６９％和１８．９２％的检测精度,明显优于

其他方法.

尽管本文方法能够利用更好的高度预测方法求解高深约

束,但是单一实例深度求解没有考虑到多实例间的几何关系.

今后的工作将探索利用更多几何方法求解实例深度,同时在

训练上探究如何更好地利用雷达点云数据提升单目图像的

３D空间表示能力.
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