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摘　要: 针对单目图像中不同深度目标的尺度差异所导致的单目 3D目标检测算法精度不佳的问题, 提出一种基于

融合采样和深尺约束的检测算法. 首先, 为增强采样特征对不同尺度目标的表征能力, 构建多尺度特征融合模块

(multi-scale fusion module, MFM), 通过分层聚合和迭代聚合对不同层级、不同尺度的特征进行融合采样, 从而提高

对目标隐式尺度特征的提取能力. 此外, 构造深度尺度相关化模块 (depth-scale correlation module, DSCM), 利用深

度与尺度之间的线性投影约束将不同尺度的目标补偿式放缩至同一特征水平, 以此平衡模型对不同距离目标的关

注度. 基于 KITTI数据集和Waymo数据集的定量结果表明, 所提出的算法相较于同类算法在多种难度下的整体平

均精度 AP3D 分别提升了 1.56 个百分点和 3.07 个百分点, 验证了算法的有效性及泛化性, 同时基于两类数据集的

定性结果验证了该算法显著缓解了目标尺度差异对检测性能造成的影响.
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Monocular 3D Object Detection Based on Fused Sampling and Depth-scale Constraints
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Abstract: Aiming at the poor accuracy of monocular 3D object detection algorithms caused by the scale differences of
objects with different depths in monocular images, a detection algorithm based on fused sampling and depth-scale
constraints is proposed. Firstly, to enhance the ability of the sampled features to represent objects at different scales, a
multi-scale fusion module (MFM) is constructed. It fuses the sampled features at different levels and scales through
hierarchical aggregation and iterative aggregation, thereby improving the ability to extract implicit scale features of the
objects. In addition, a depth-scale correlation module (DSCM) is constructed. It uses the linear projection constraint
between depth and scale for compensatory scaling of objects at different scales to the same feature level, balancing the
model's focus on objects at different distances. Quantitative results based on the KITTI dataset and Waymo dataset show
that for both types of datasets, the proposed algorithm improves the overall average accuracy AP3D by 1.56 percentage
points and 3.07 percentage points, respectively, compared to similar algorithms under multiple difficulties, which verifies
the effectiveness and generalization of the algorithm. Meanwhile, qualitative results based on the two datasets validate
that the algorithm significantly mitigates the impact of the object scale differences on detection performance.
Key words: 3D object detection; fused sampling; multi-scale feature; deformable convolution; attention balancing; scale
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城市车辆检测任务在交通管理、道路规划和军事

监察等领域中发挥着重要作用[1]. 而 3D目标检测是关

乎道路信息化网络构建以及自动驾驶系统安全的一项

基础性环境感知技术, 在智能交通领域中, 对道路场景

中的 3D 目标进行实时检测对于保障汽车的安全行驶

具有重要意义. 根据输入模态的差异, 3D 目标检测方

法大致可分为 3 类: 基于单模态点云的检测方法、基

于单模态图像的检测方法、基于点云和图像多模态融

合的检测方法[2]. 考虑到图像色彩信息丰富, 同时相较

于激光雷达, 图像传感器具有成本低廉且易于部署的

优势, 因此目前基于单目图像的 3D目标检测方法受到

了工业界和学术界的诸多关注.
由于单目图像缺乏显式的深度信息, 因此从图像

中获取目标距离是一个不适定问题[3]. 为解决单目图像

深度信息缺失的问题, PatchNet[4]和 DDMP-3D[5]通过引

入额外深度信息的方式进行辅助深度估计. CaDDN[6]

尝试将图像平面过渡为视锥体, 进而向体素坐标系转

换的方法提升模型的定位精度. Kinematic 3D[7]引入相

邻帧的图像, 利用运动学方法来提取动态场景的特征,
提高模型对目标的定位性能. 尽管这些方法在一定程

度上缓解了单目图像深度信息缺失的问题, 但对深度

的估计极度依赖于额外数据的输入, 这就造成网络结

构冗杂以及推理速度慢的问题. MonoFlex[8]提出一种

检测结构来建模两个相邻对象间的几何关键点, 通过

编码的方式捕获对象间的几何特征. MonoDTR[9]提出

一个深度感知模块, 搭配特有的位置编码器对目标特

征进行学习. MonoCon[10]将 3D边界框关键点回归作为

辅助任务, 通过隐式监督的方式提升了 3D目标的检测

精度. GUPNet[11]利用立体约束来弥补图像中深度信息

缺乏的问题. 该类方法虽然有效, 但学习深度信息的能

力主要依靠模块化的深度估计网络, 未与整体网络形

成有效联动, 易造成不精确的目标定位结果.
针对单目图像中目标尺度差异影响模型检测性能

的问题, Mono3D[12]使用大量特征, 通过语义分割、对

象轮廓和位置先验的方法生成 3D锚框, 之后通过特定

损失函数评估这些特征, 以适应对相关参数的学习.
3D-RCNN[13]依赖于在 2D 边界框中检测到的特征, 并
利用外部数据将 2D信息匹配到 3D特征中, 通过比较

损失来恢复 3D 实例的形状和姿势. M3D-RPN[14]提出

了一个独立的网络来同时生成 2D 和 3D 目标候选框.
但是该类方法[15,16]忽略了目标尺度与深度间的几何关

系, 通过尺度先验以及维度匹配的方法对目标尺寸进

行推理, 低效的特征匹配策略将直接影响模型对小目

标的检测精度.
基于已有研究的局限性, 本文提出一种基于融合采

样和深尺约束的单目 3D 目标检测算法来提升对道路

上 3D 目标的检测性能. 针对目标尺度差异导致的算法

检测精度不佳的问题, 本文在 DLA-34[17]特征提取网络

的基础上构建了具有分层聚合网络 (hierarchical fusion
network, HFN) 和迭代聚合网络 (iterative fusion net-
work, IFN)的多尺度特征融合模块, 该模块通过融合不

同层级、不同尺度的特征提高了模型对目标特征的提

取和表征能力. 此外, 受透视投影原理的启发, 本文根据

目标尺度与深度之间的线性几何约束构建深度尺度相

关化模块, 引入单目图像缺少的细粒度深度信息的同时

以尺度放缩的方式提高目标尺寸推理的准确性与可靠

性, 有效联动了整体网络的推理过程. 基于 KITTI 数据

集和Waymo数据集的实验证明了所提出算法的有效性. 

1   算法原理 

1.1   算法整体框架

I ∈ RH×W×3 I

F F

F f

F F f

Fs

Fa

本文所提出算法的整体框架如图 1 所示, 该算法

由多尺度特征融合模块 (multi-scale fusion module,
MFM)、深度尺度相关化模块 (depth-scale correlation
module, DSCM)、多任务检测头这 3个部分组成. 网络

输入为单目 RGB图像 , 首先单目图像 经过

多尺度特征融合模块MFM, 在可变形卷积网络采样目

标实际尺寸的同时, 聚合全局特征并进行下采样得到

原始特征 . 然后原始特征 到达深度尺度相关化模

块 DSCM 后首先通过深度离散化网络 (depth discreti-
zation network, DDN)得到细粒度的深度特征 . 之后

原始特征 和深度特征 在尺度归一化网络 (scale
normalization network, SNN)中利用深度与尺度之间的

几何约束生成归一化后的尺度特征 . 最后聚合特征

经过多任务检测模块完成训练过程. 图 1 中的推理

结果图显示, 经过训练的模型可以准确定位目标, 有效

完成道路场景中的 3D目标检测任务. 

1.2   多尺度特征融合模块

为解决采样特征表征能力不佳的问题, 本文构建

多尺度特征融合模块作为主干特征提取网络. 网络结

构如图 2 所示, 本文在 DLA-34 网络的基础上构造了

分层聚合网络 HFN 和迭代聚合网络 IFN, 分别对不同
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层级、不同尺度的特征进行特征聚合, 从而提高模型

对目标的提取和表征能力. 此外, 为更进一步地捕获目

标尺寸信息、拟合目标特征边界, 本文在 HFN 和 IFN

中采用了可变形卷积网络 (deformable convolutional
network, DCN)[18]替代普通卷积操作以采样非规则、多

尺度目标的隐式特征.
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图 1    整体算法框架示意图
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图 2    多尺度特征融合模块示意图

 

I ∈ RH×W×3

F1 F4

I

F1 F4

F5 F7 I

F5 F7

F

由图 2 可知, 一张单目 RGB 图像 输入

主干特征提取网络后, 首先经过 DLA-34 网络中进行

不同尺度间的特征融合以及下采样, 进而得到 4 个不

同感受野的层级特征:  – , 其特征尺寸分别为输入

图像 的 1/4、1/8、1/16、1/32,  特征层数分别为

64/128/256/512. 之后层级特征 – , 在 HFN 中通

过上采样模块聚合得到 3 个不同尺寸的聚合特征 :

– ,  其特征尺寸分别为输入图像 的 1/4、1/8、

1/16, 特征层数分别为 64/128/256. 最后在 IFN 中对层

级聚合特征 – 进一步的进行迭代特征融合得到深

层次聚合特征 .

此外, 为降低模型训练对数据批量大小的敏感度,

本文在多尺度特征融合模块中使用组归一化 (group

normalization, GN) [19 ]方法替换批量归一化  (batch

normalization, BN)[20]方法, 从而特征融合过程更具鲁棒

性. 由此, 该特征融合网络充分联系了特征整体与局部

的关系, 在可变形卷积网络的协助下, 多尺度特征融合

模块在采样目标实际特征尺度的同时有效增强了特征

的表征能力. 

1.3   深度尺度相关化模块

如图 3所示, 根据透视投影原理, 相同大小的目标

距离相机位置越近在图像中所占像素越多、信息越丰

富; 反之距离相机位置越远则目标在图像中所占像素

越少、特征信息越模糊. 由此造成了模型针对近距离
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大目标检测精度高而针对远距离小目标检测精度低的

现象.
  

Image plane

Camera

f

d

h3D

h2D

 
图 3    透视投影原理示意图

f d

h2D h3D

由图 3可知, 根据相机部件与目标之间的线性投影

约束, 相机焦距 与目标深度 之间的比例等同于图像平

面中目标高度 与现实场景中目标高度 的比例, 即:

f
d
=

h2D

h3D
(1)

为解决尺度差异导致的模型对不同距离目标关注

度不平衡的问题, 本文根据上述透视投影原理构建了

深度尺度相关化模块 DSCM. 该模块由深度离散化网

络 DDN和尺度归一化网络 SNN两部分组成. 

1.3.1    深度离散化网络

为解决单目图像深度信息缺失的问题, 本文构建深度

离散化网络来生成细粒度深度特征. 其结构如图 4所示.
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F: original feature Fi: depth category index feature

Fc: coarse depth feature Fr: field depth difference feature
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图 4    深度离散化网络
 

F Fc

在该网络下, 主干特征提取网络生成的原始特征

首先通过若干卷积块生成粗粒度的深度特征 , 并
以此为基础进行深度离散化. 本文所选择的离散化方

法为线性递增离散化[21]. 该方法下, 深度类别标签所对

应的深度范围随着距离的增加而线性递增. 公式如下:

index =

−0.5+
1
2
×

√
1+4×

(
dpred−dmin

)
× D (D+1)

dmax−dmin


(2)

dpred index dpred

dpred index

dmin dmax

D

⌊·⌋

其中,  表示预测深度值;  表示对应于 的深

度类别标签, 表明 位于标签为 的深度类别所

覆盖的深度范围之内;  表示最小检测距离; 
表示是最大检测距离;  表示指定的深度类别标签个

数; 由 表示向下取整可知, 深度离散化过程引入了量

化误差, 因此为消除量化误差对深度推理造成的不良

影响, 本文引入了领域深度差的概念, 其值由式 (3)、
式 (4)确定:

dindex =
[2× (index+0.5)]2−1

4
× dmax−dmin

D (D+1)
+dmin (3)

dres = dpred−dindex (4)

dindex

dpred

dindex dres

index

其中,  表示反离散化标签深度值, 由式 (1)的逆向

计算求得; 通过对实际深度值 与反离散化标签深

度值 求差可得到领域深度差 , 该值实际等于离

散化过程中在索引为 的深度类别领域中引入的

量化误差.

Fi

Fr

F f

通过以上离散化方法生成深度类别标签特征 以

及领域深度差特征 , 并通过特征拼接得到细粒度的

深度特征表示 , 由此引入了精细化的深度信息, 为后

续的尺度归一化提供了条件. 

1.3.2    尺度归一化网络

为提高模型对不同距离目标的检测能力, 本文根

据尺度与深度间的投影几何约束构建尺度归一化网络,

放缩因距离不同而尺寸不同的目标至同一特征水平,

以此平衡模型对不同距离目标的关注度. 网络结构如

图 5所示.

F f

Fi

Fi f Fp

F Fp

该网络首先对细粒度深度特征 进行反拼接得到

深度类别标签特征 以此作为依照深度进行尺度放缩

的基准; 然后对 与 求商得到放缩比例特征 ; 之后

原始特征 对 进行像素级求积得到尺度归一化特
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Fs征 , 从而将特征图中不同距离的目标缩放到同一尺

度. 这种反比例补偿式的尺度放缩将深度与尺度联系

起来, 平衡模型对不同距离目标的关注度, 提高模型对

不同尺度目标的检测能力, 在提升模型对近距离目标

检测效果的同时也减少了远距离小目标误检和漏检现

象的发生.
  

Inv Concat ×1/f

F

Ff Fi Fp Fs

H/4×W/4×128 H/4×W/4×64

H/4×W/4×64

H/4×W/4×64
Ff: fine depth feature
Fi: depth category index feature
Fp: scaling proportion feature
F: original feature
Fs: scale normalized feature

H/4×W/4×64

 
图 5    尺度归一化网络

  

1.4   损失函数

ℓ2d ℓ3d ℓd

本文所提出的算法的损失函数分为 3 个部分: 2D
检测损失 、3D 检测损失 、深度检测损失 . 在
训练阶段本文使用分层级任务学习 (hierarchical task
learning, HTL)[11]框架对模型进行渐进式训练, 稳定训

练过程的同时保证参数推理的精度. 

1.4.1    2D检测损失函数

ℓloc

ℓ2s ℓ2o

2D 检测损失包含目标位置损失 、目标二维尺

寸损失 、目标二维偏移损失 , 设置该类损失目的

是定位和预测目标正样本在单目图像中的二维位置及

尺寸, 为后续三维检测提供较为准确的待检测目标.
考虑到单目图像中目标类别以及目标分布的非均

衡性, 本文采用高斯焦点损失函数作为目标位置损失

函数, 其公式为:

ℓloc =
−1
N

∑
cxy


(
1− Ŷcxy

)α
log
(
Ŷcxy
)
, Ycxy = 1(

1−Ycxy
)β(

Ŷcxy
)α

log
(
1− Ŷcxy

)
, else

(5)

N Ycxy

Ŷcxy α β

α = 2, β = 4

其中,  表示真实样本总个数;  表示热力图真实标

签值;  表示热力图模型预测值;  和 为超参数, 用

于调整正负样本损失之间的比例, 平衡损失权重, 本文

取 .
ℓ2s

ℓ2o

针对目标二维尺寸损失 以及目标二维偏移损失

, 本文采用 L1损失函数进行损失计算, 公式如下:

ℓ1 =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi| (6)

N yi其中,  为真实样本总个数;  表示样本 2D 边界框尺

ŷi寸标签值;  表示样本 2D边界框尺寸预测值. 由上, 2D
检测损失可表示为:

ℓ2d = ℓloc+ ℓ2s+ ℓ2o (7)
 

1.4.2    3D检测损失函数

ℓac

ℓao ℓ3s

ℓ3o

3D 检测损失包含角度类别损失 、角度偏移损

失 、目标 3D 边界框尺寸损失 、目标 3D 边界框

偏移损失 .
ℓac针对角度类别损失 , 本文使用多分类交叉熵损

失作为损失函数, 公式如下:

ℓac = ℓcross =
−1
N

N∑
i=1

C∑
j=1

ai j log
(
âi j
)

(8)

N C

ai j âi j

其中,  表示真实样本总个数;  表示角度类别个数;
表示角度类别标签值;  表示角度类别预测值.

ℓao ℓ3s

ℓ3o

针对角度偏移损失 、目标三维尺寸损失 以

及目标三维偏移损失 , 本文使用 L1 损失作为损失

函数. 由上, 3D检测损失可表示为:

ℓ3d = ℓac+ ℓao+ ℓ3s+ ℓ3o (9)
 

1.4.3    深度检测损失函数

ℓd ℓdc

ℓdo ℓdc

深度检测损失 分为深度类别标签损失 和领域

深度差损失 . 针对深度类别标签损失 , 本文采用

拉普拉斯任意不确定性损失函数, 计算公式为:

ℓdc =
1
N

N∑
i=1

(√
2exp(−vrei)

∣∣∣di− d̂i
∣∣∣+ vrei

)
(10)

N vrei

di

d̂i

ℓd

其中,  表示真实样本总个数;  表示异方差任意不

确定性, 通过无监督的方式进行学习;  表示样本深度

类别标签值;  表示样本深度类别预测值. 针对领域深

度差损失本文采用 L1 损失函数. 由上, 深度损失 可

表示为:

ℓd = ℓdc+ ℓdo (11)
 

1.4.4    总损失函数

算法总损失函数的定义如式 (12)所示:

ℓtotal =

τ∑
i=1

wi (t) · ℓi (t) = αℓ2d+βℓ3d+λℓd (12)

ℓtotal t

τ τ = 3 ℓ2d

ℓ3d ℓd i

i wi (t) i t

其中,  表示模型当前第 轮训练阶段的总损失; 总任

务数为 , 本文取 , 分别为 2D检测损失 、3D检

测损失 以及深度检测损失 ;  表示 3项任务中的第

项任务;  表示第 项任务在当前第 轮训练阶段的
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α β λ ℓi i损失权重, 本文对应于 、 和 ;  表示第 项任务当前

阶段的损失函数. 

1.4.5    分层级任务学习

为了消除误差放大效应对模型最终性能的影响,
本文遵循文献[11]的方法引入分层级任务学习框架

HTL, 结构如图 6所示. 该框架把模型训练过程分为不

wi (t) i

i

同的阶段, 损失权重 与第 项任务的所有前项任务

相关联, 只有在前项任务得到良好训练的基础上第 项

任务才开始渐进式训练, 依照前项任务的当前评价动

态自适应的控制模型损失权重, 保障训练过程的稳定

性的同时消除了早期训练不充分导致的训练误差对后

续学习过程的误导.
 
 

Heatmap

2D offset

2D box

Stage1: Stage2: Stage3:

Depth category

Depth offset
Depth

3D boxAngle
Angle offset

3D offset

3D size
2D size

2D detection task Depth detection task3D detection task

Angle category

 
图 6    分层级任务学习框架

 
 

2   实验与结果分析 

2.1   数据集与评价指标

为验证所提出模型的有效性及泛化性, 本文分别

在 KITTI 数据集[22]和 Waymo 数据集[23]上进行模型的

实验与评估.
KITTI 数据集为自动驾驶场景中的计算机视觉问

题提供了多个测试基准. 针对 3D 目标检测任务, 该数

据集提供 7 481 个训练样本和 7 518 个测试样本. 本文

遵循文献[9–11]的数据集划分方法将 KITTI 数据集的

训练样本划分为包含 3  712 个样本的训练集与包含

3 769个样本的验证集. 根据 KITTI数据集官方评估标

准, 本文采用平均精度 AP3D 和 APBEV 定量评估单目

3D 目标检测算法在不同难度等级 (easy、moderate、
hard)、不同 3D 交并比 (0.5、0.7) 下针对汽车类别的

检测性能.

∞ ∞

Waymo 数据集是一个大规模、多样化和具有挑

战性的自动驾驶数据集. 该数据集提供 798 个训练序

列和 202个测试序列. 本文遵循文献[24]的数据集划分

方法, 通过对完整数据集抽样得到一个包含 52 386 个

样本的训练集和一个包含 39 848 个样本的验证集. 根
据 Waymo 数据集官方评估标准, 本文采用 AP3D 和

APH3D 定量评估单目 3D 目标检测算法在不同难度等

级 (Level_1、Level_2)、不同 3D 交并比 (0.5、0.7)、
不同距离范围 (0–  m、0–30 m、30–50 m、50–  m)
下针对车辆类别的检测性能. 此外为定性验证所提出

算法的检测性能, 本文分别在 KITTI数据集和Waymo

数据集中将预测边界框投影到单目图像平面及鸟瞰图

平面以供直观检验模型的检测效果. 

2.2   实验环境及参数配置

本文所提出的检测模型在云服务器上进行训练,
处理器采用 15 个核心的 AMD EPYC 7543, 显卡选用

显存为 24 GB 的 NVIDIA GeForce RTX 3090, 操作系

统为 Ubuntu 20.04, 深度学习框架为 PyTorch, 版本为

1.10.0, Python版本为 3.9, CUDA版本为 11.3, CUDNN
版本为 8.2.1.

I

I

dmin dmax

D

针对 KITTI 数据集, 本文通过顶部裁剪的方式裁

剪图像顶端 100 行像素的背景噪声, 之后通过填充的

方式将输入图像 的尺寸调整为 1248×288, 以此作为网

络的输入进行训练. 针对 Waymo 数据集, 本文通过顶

部裁剪的方式裁剪图像顶端 320 行像素的背景噪声,
之后通过填充的方式将输入图像 的尺寸调整为 1920×
960, 以此作为网络的输入进行训练. 此外本文设置最

小检测深度 为 0, 最大检测深度 为 72 m, 深度

类别标签个数 为 72 个, 在网络训练时使用 Adam
优化器进行端到端的优化, 初始学习率设置为 0.01, 训
练轮数设置为 150轮, 采用分阶段调整学习率方式, 分
别在第 90轮和第 120轮对学习率缩小 10倍进行学习

率更新, Batch size设置为 8. 

2.3   实验结果及分析 

2.3.1    定量评估

为评估所提出的网络模型的 3D目标检测性能, 本
文在官方评价指标下将该模型与目前主流的单目 3D
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目标检测模型在 KITTI 测试集上进行对比分析, 实验

结果如表 1所示. 为便于观察, 本文在同种评价指标下,
对检测性能排名第 1 的算法用粗体表示, 排名第 2 的

算法用下划线表示.
 
 

表 1    不同算法基于 KITTI测试集中车辆类别的检测性能对比
 

Method Extra data
AP3D@IoU=0.7 (%) APBEV@IoU=0.7 (%)

Runtime (ms)
Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard

DDMP-3D[5] Depth 19.71 12.78 9.80 28.08 17.89 13.44 180
MonoDTR[9] Depth 21.99 15.39 12.73 28.59 20.38 17.14 37
MonoDistill[25] Depth 22.97 16.03 13.60 31.87 22.59 19.72 40
CaDDN[6] Lidar 19.17 13.41 11.46 27.94 18.91 17.19 630

PatchNet-C[26] Lidar 22.40 12.53 10.64 — — — —
DD3D[27] Lidar 23.22 16.34 14.20 30.98 22.56 20.03 —
CMAN[28] None 17.77 11.87 9.16 25.89 17.04 12.88 —

MonOAPC[26] None 18.77 12 9.75 28.91 19.67 16.99 35
DEVIANT[24] None 21.88 14.46 11.89 29.65 20.44 17.43 —
MonoFlex[8] None 19.94 13.89 12.07 28.23 19.73 16.89 35
GUPNet[11] None 22.26 15.02 13.12 30.29 21.19 18.20 34
MonoCon[10] None 22.50 16.46 13.95 31.12 22.10 19.00 26

Ours None 23.82 16.29 14.36 32.65 23.08 20.11 32
Improvement — +1.32 −0.17 +0.41 +1.53 +0.98 +1.11 +6

 

由表 1 可知, 本文提出的模型在 KITTI 测试集

3个难度指标上取得了汽车类别的综合最佳检测性能.
与同类对比算法中综合性能排名第 1的方法MonoCon
相比, 所提出的模型在简单、中等、困难 3 个级别上

AP3D 的精度分别提升了 1.32个百分点、−0.17个百分

点、0.41 个百分点, APBEV 的精度分别提升了 1.53 个

百分点、0.98 个百分点、1.11 个百分点, 因此在多种

难度下的综合 AP3D 和 APBEV 分别提升了 1.56个百分

点、3.62个百分点, 验证了所提出算法的有效性. 由于

MFM 模块在初始采样阶段进行大量的上采样和特征

融合操作以尽可能提取足够贴合目标实际尺寸的语义

信息, 因此本文所提算法的检测速度略低于MonoCon,
尽管如此, 对比其他算法在实时性方面仍有较强的竞

争力. 此外, 本文所提出的算法在不使用任何额外数据

的情况下, 多种难度下的综合 AP3D 和 APBEV 优于使用

深度图作为额外信息的 MonoDistill 算法和使用点云

作为额外信息的 DD3D 算法, 有效证明了本文提出的

深度尺度相关化模块在深度和尺度推理方面的显著

作用.
为进一步验证所提出模型的检测性能, 本文针对

不同的 IoU 阈值, 将所提出的算法与若干同类算法在

KITTI验证集上进行性能对比, 结果如表 2所示.
 
 

表 2    不同算法基于 KITTI验证集中车辆类别的检测性能对比 (%)
 

Method
AP3D@IoU=0.7 APBEV@IoU=0.7 AP3D@IoU=0.5 APBEV@IoU=0.5

Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard Easy Moderate Hard

SVDM[29] 22.25 14.62 15.26 31.16 22.24 23.18 — — — — — —
GUPNet[11] 22.76 16.46 13.72 31.07 22.94 19.75 57.62 42.33 37.59 61.78 47.06 40.88
CaDDN[6] 23.57 16.31 13.84 — — — — — — — — —

Ground-aware[30] 23.63 16.16 12.06 — — — 60.92 42.18 32.02 — — —
MonOAPC[31] 24.58 16.94 13.92 34.40 24.85 21.11 — — — — — —
DEVIANT[24] 24.63 16.54 14.52 32.60 23.04 19.99 61.00 46.00 40.18 65.28 49.63 43.50

Ours 24.68 18.76 15.01 34.62 25.11 21.14 64.73 46.31 40.20 69.11 52.34 45.28
 

由表 2可知, 在阈值为 0.7的严格条件下, 模型 3种

难度级别的 AP3D 分别提高了 0.05 个百分点、2.22 个

百分点、0.49 个百分点, APBEV 分别提高了 2.02 个百

分点、2.07个百分点、1.15个百分点. 在阈值为 0.5的

宽松条件下, 模型 3 种难度级别的 AP3D 分别提高了

3.73个百分点、0.31个百分点、0.02个百分点, APBEV
分别提高了 3.83个百分点、2.71个百分点、1.78个百

分点, 结果再次验证了本文所提出的算法的有效性. 在
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对多尺度、不规则目标具有强大特征提取能力的多尺

度特征融合模块的加持下, 模型依托于深度离散化网

络提供的精细化深度特征、尺度归一化网络提供的距

离相关的尺度特征极大提高了对单目图像中的目标进

行精确 3D检测与定位的能力.
为进一步验证本文所提出模型的泛化性能, 本文

在官方评价指标下将该模型与目前主流的单目 3D 目

标检测模型在Waymo验证集上进行对比分析, 实验结

果如表 3所示.
由表 3可以观察到, 与同类算法相比, 本文所提出

的算法在多种难度下均取得了更为优异的检测性能,

具体来说, 相较于同种指标, 整体 AP3D 提升 3.07个百

分点, 整体 APH3D 提升 2.4 个百分点, 与表 1、表 2 观

察到的结果一致, 由此验证了本文所提出的算法具有

较强的泛化能力. 然而算法在 50 m以外的区域并未取

得最佳的检测效果, 原因在于本文采用的深度预测方

法是最终反向传播的方式对目标深度进行学习, 并未

同 MonoJSG 算法一样在深度生成阶段进行辅助监督.
尽管如此, 本文所构建的深度离散化网络仍发挥了较

强的深度预测功能, 对比其余算法, 本文算法仍在 50 m
以外的距离取得了第 2 名的检测性能, 有效证明了算

法对远离目标的定位能力.
 
 

表 3    不同算法基于Waymo验证集中车辆类别的检测性能对比
 

IoU3D Difficulty Method
AP3D (%) APH3D (%)

∞0–  m 0–30 m 30–50 m ∞50–  m ∞0–  m 0–30 m 30–50 m ∞50–  m

0.7

Level_1

MonoJSG[32] 0.97 4.65 0.55 0.10 0.95 4.59 0.53 0.09
GUPNet[11] 2.28 6.15 0.81 0.03 2.27 6.11 0.80 0.03
DEVIANT[24] 2.69 6.95 0.99 0.02 2.67 6.90 0.98 0.02

Ours 2.93 7.42 1.02 0.03 2.89 7.38 0.99 0.03

Level_2

MonoJSG[32] 0.91 4.64 0.55 0.09 0.89 4.65 0.53 0.09
GUPNet[11] 2.14 6.13 0.78 0.02 2.12 6.08 0.77 0.02
DEVIANT[24] 2.52 6.93 0.95 0.02 2.50 6.87 0.94 0.02

Ours 2.71 7.22 0.99 0.03 2.67 7.04 0.97 0.03

0.5

Level_1

MonoJSG[32] 5.65 20.86 3.91 0.97 5.47 20.26 3.79 0.92
GUPNet[11] 10.02 24.78 4.84 0.22 9.94 24.59 4.78 0.22
DEVIANT[24] 10.98 26.85 5.13 0.18 10.89 26.64 5.08 0.18

Ours 11.33 27.64 5.78 0.24 11.06 27.24 5.51 0.24

Level_2

MonoJSG[32] 5.34 20.79 3.79 0.85 5.17 20.19 3.67 0.82
GUPNet[11] 9.39 24.69 4.67 0.19 9.31 24.50 4.62 0.19
DEVIANT[24] 10.29 26.75 4.95 0.16 10.20 26.54 4.90 0.16

Ours 10.96 27.12 5.43 0.21 10.76 26.98 5.43 0.21
 
 

2.3.2    定性评估

为直观地展示所提出的算法的检测性能, 本文使

用经过训练集训练的模型对 KITTI 验证集和 Waymo
数据集进行推理, 并将预测边界框投影到单目图像平

面以及鸟瞰图平面以供直观检验模型的检测效果. 检
测效果如图 7所示.

图 7为经过训练的模型针对 8幅不同单目图像的

检测效果图. 顶部 4 幅图像为针对 KITTI 数据集的检

测效果图, 底部 4幅图像为针对Waymo数据集的检测

效果图. 每幅效果图左侧部分为 3D目标预测框的在单

目图像中效果示例, 右侧部分表示目标相对位置的 BEV
效果图. 从单目图像效果示例可以看出, 本文所提出的

单目 3D 目标检测算法推理出的 3D 目标预测框对目

标具有高度的包裹性, 表明模型对目标尺度及朝向具

有较高的预测精度, 且由 BEV视图可以看出目标相对

位置基本准确, 表明模型在深度离散化网络提供的细

粒度深度特征的加持下模型对目标深度的推理能力优

秀. 此外, 从 BEV 效果图中可以观察到该算法能够准

确检测出数据集中严重被遮挡的目标和未标注的远距

离小目标, 这主要归因于本文提出的多尺度特征融合

模块MFM以及深度尺度相关化模块 DSCM. 其中MFM
在特征提取阶段由于采用了可变形卷积, 因而特征采

样更贴合被遮挡目标的原始尺寸, 保障了模型对不同

遮挡程度目标的检测性能. 而 DSCM 将不同距离的目

标通过几何约束像素级地放缩到同一水平, 极大平衡

了模型对不同距离目标的关注度, 减少了小目标误检

及漏检现象的发生, 显著缓解了目标尺度差异对检测

效果造成的影响. 由此, 实验结果定性地证明了所提出

2025 年 第 34 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 41

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


算法的有效性. 

2.4   消融实验

为验证本文所提出模型每个组成部分的有效性,

本节通过控制变量的方式在 KITTI验证集上进行消融

实验, 记录由模型调整引起的 AP3D 和 APBEV 的改变,
并进行分析评估.

 
 

Prediction Ground truth
 

图 7    KITTI验证集中车辆类别检测效果图
 
 

2.4.1    多尺度特征融合模块

为验证多尺度特征融合模块 MFM 对检测性能带

来的影响, 本文分别将 DLA-34网络和MFM作为主干

特征提取网络, 在其余参数相同的情况下进行对比实

验, 结果如表 4 所示. 从表中可以看出, 多尺度特征融

合模块MFM的检测精度更高, 原因在于 DCN在进行

卷积的同时在为卷积核引入了偏移向量, 更能适应多

尺度、不规则的目标, 使得对特征的提取更贴近目标

真实形状, 并且在两个多级特征融合模块 HFN 和 IFN
的帮助下, 模型能够显著聚合图像中的有效特征, 使得

采样特征更具表征能力. 此外 GN 对数据批量大小不

敏感, 降低了小批量数据训练对模型最终性能的影响,
因此模型训练更具鲁棒性.
 

 

表 4    多尺度特征融合模块对检测性能的影响 (%)
 

Optional module Easy Moderate Hard
DLA-34 23.83/33.15 17.61/24.48 14.45/19.98
MFM 24.68/34.62 18.76/25.11 15.01/21.14

注: /前后分别为AP3D和APBEV值.
 

2.4.2    深度离散化网络

该部分分别将深度回归 depth regression和深度离

散 depth discretization 作为深度推理方法来验证深度

离散化网络 DDN 的作用. 结果如表 5 所示, 深度离散

化模块提升了模型的检测性能, 这是由于该模块将连

续的深度值离散为深度类别标签和领域深度差, 从而

把一个具体的深度值划分到一个对应的深度类别之中,
同时解决了分类带来的量化误差, 在推理过程中通过

对两者推理结果反离散化得到比深度回归更加精确的
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深度结果, 从而提升了模型检测精度.
  

表 5    深度离散化网络对检测性能的影响 (%)
 

Optional module Easy Moderate Hard
Depth regression 22.35/31.32 16.31/22.03 13.38/18.96

Depth discretization 24.68/34.62 18.76/25.11 15.01/21.14

注: /前后分别为AP3D和APBEV值.
 

2.4.3    尺度归一化网络

该部分在所提出完整模型的基础上剔除了尺度归

一化网络 SNN, 实验结果如表 6 所示. 从表中可以发

现, 在缺失尺度归一化网络提供的尺度特征的情况下

模型的检测性能有一定幅度的下降, 尤其针对困难目

标的检测性能下降明显. 造成性能降低的主要原因是

因为模型脱离了深度对目标尺度的监督, 因而对远距

离小目标的识别能力下降, 由此得证本文所提出的尺

度归一化网络在平衡模型对不同距离目标的关注度方

面的有效作用.
  

表 6    尺度归一化网络对检测性能的影响 (%)
 

Optional module Easy Moderate Hard
Without SNN 22.76/32.02 16.79/22.98 13.57/19.01
With SNN 24.68/34.62 18.76/25.11 15.01/21.14

注: /前后分别为AP3D和APBEV值.
 

3   结语

为解决单目图像中不同距离目标的尺度差异影响

3D目标检测算法性能的问题, 本文提出了一种基于融

合采样和深尺约束的单目 3D目标检测算法. 该算法在

构建多尺度特征融合模块以增强模型对不同尺度特征

的拟合能力的基础上, 通过透视投影原理构建目标尺

度与深度之间的几何约束关系, 以尺度放缩的方式平

衡了模型对不同距离目标的关注度. 基于 KITTI 数据

集和 Waymo 数据集的检测结果验证了本文所提出算

法的有效性. 然而尽管本文所提出的算法相较于同类

算法有更好的表现, 但相较于点云, 基于单目图像的检

测算法能够直接获得的物理信息有限, 因此需要更多

的样本数据用于训练以更准确地预测待检测目标, 然
而相关数据集难以获取的问题在一定程度上阻碍了技

术的迭代, 因此在未来可考虑无监督学习对模型进行

训练.
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