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基于深度融合与噪声扰动增强的

两阶段单目 ３Ｄ 目标检测

章　 友１ꎬ伊　 君２ꎬ余　 烨１

(１.合肥工业大学计算机与信息学院ꎬ安徽 合肥 ２３０６０１)
(２.黄冈师范学院ꎬ湖北 黄冈 ４３８０００)

[摘要] 　 单目 ３Ｄ 目标检测是自动驾驶系统中的重要技术之一ꎬ随着自动驾驶需求的增加ꎬ单目 ３Ｄ 目标检测受

到了越来越多的重视. 然而ꎬ从单幅图像中精确定位 ３Ｄ 目标是一个极具挑战性的问题ꎬ一方面ꎬ深度信息估计

的精度还有待提升ꎬ另一方面ꎬ现有方法通常采用 ３Ｄ 与 ２Ｄ 检测分支联合训练的策略ꎬ这种耦合方式限制了 ２Ｄ
检测分支的性能优化. 为解决上述问题ꎬ本文提出了一种基于深度融合与噪声扰动增强的两阶段单目 ３Ｄ 目标

检测方法. 该方法设计了一种深度信息融合机制ꎬ通过评估不同深度估计结果的可靠性ꎬ采用自适应加权策略进

行深度融合ꎬ显著提升了深度估计精度. 同时ꎬ提出了一种解耦式训练策略ꎬ将 ３Ｄ 与 ２Ｄ 检测分支独立训练ꎬ并
在 ２Ｄ 检测分支中引入噪声扰动ꎬ通过数据增强的方式强化 ２Ｄ 特征提取能力ꎬ从而为 ３Ｄ 检测提供更可靠的 ２Ｄ
信息支持. 在 ＫＩＴＴＩ 数据集上对本文提出的模型进行了验证ꎬ结果显示该模型对车辆目标识别较好ꎬ对于数据集

中不同难度的目标都取得了较好的效果.
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近年来ꎬ随着智能驾驶需求的日益增长ꎬ作为其核心技术之一的 ３Ｄ 目标检测[１] 取得了快速发展. 根

据传感器类型的不同ꎬ现有 ３Ｄ 目标检测方法主要可分为三类:基于激光雷达、立体视觉和单目视觉的解

决方案. 尽管激光雷达[２]凭借其精确的深度测量能力在检测性能上具有显著优势ꎬ但其设备部署和计算

成本较高ꎬ限制了其广泛应用. 立体视觉方案虽然在成本效益上有所改善ꎬ但仍面临硬件部署复杂、系统

兼容性差等实际问题. 相比之下ꎬ基于单目视觉的 ３Ｄ 目标检测方法凭借其硬件部署简单、成本低廉且易

于集成的特点ꎬ已成为当前计算机视觉领域的研究热点. 该方法的核心挑战在于如何从单张 ＲＧＢ 图像中

准确估计目标的 ３Ｄ 位置和姿态信息ꎬ其成功突破将为智能驾驶系统的普及提供重要的技术支撑.
基于单目图像的 ３Ｄ 目标检测方法主要可分为两大类:第一类是仅依赖单目图像信息的纯图像方法ꎬ

这类方法直接从 ＲＧＢ 图像中估计目标的 ２Ｄ 和 ３Ｄ 信息ꎬ并基于这些信息推导出目标的 ３Ｄ 边界框ꎻ第二

类是基于额外信息辅助的方法ꎬ这类方法通过引入深度估计、几何约束等额外信息来增强模型对目标 ３Ｄ
信息的理解能力ꎬ常用的辅助信息包括预训练模块、关键点标注以及 ＣＡＤ 模型等.

基于纯图像的 ３Ｄ 检测方法主要依赖于深度神经网络强大的特征提取能力ꎬ可分为两类:一是将成熟

的 ２Ｄ 检测器扩展至三维空间ꎬ二是直接设计端到端的 ３Ｄ 检测器. 代表性研究工作包括:Ｄｕａｎ 等[３] 提出

了一种无锚单目检测器 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔꎬ并将其扩展到基于图像的 ３Ｄ 检测ꎬ其核心思想是以目标对象编码为中

心点ꎬ并通过关键点估计定位目标位置ꎬ同时采用多分支并行结构预测目标的尺寸、方向等 ３Ｄ 属性.
Ｄｅｅｐ３ＤＢｏｘ[４]则在传统 ２Ｄ 检测器的基础上ꎬ增加了 ３Ｄ 方向估计和边界框尺寸回归模块ꎬ直接通过网络预

测确定 ３Ｄ 边界框的空间参数. ＭｏｎｏＭＡＥ[５]增强了特征表示ꎬ使模型能够更好地捕捉空间关系和对象几何

形状. ＷｅａｋＭｏｎｏ３Ｄ[６]结合了投影和多视图一致性ꎬ通过两次一致性损失来指导 ３Ｄ 边界框的预测. 他们还

提出了一个二维方向标签来取代点云数据上标记的三维旋转标签. ＭｏｎｏＡＴＴ[７]实现了视频流的高效在线

处理ꎬ显著提高了在具有挑战性的场景中的检测精度ꎬ如遮挡和不同的对象尺度ꎬ同时保持了适用于资源

受限环境的计算效率. ＭｏｎｏＰＧＣ[８]引入了像素深度估计作为辅助任务ꎬ并设计了一个深度交叉注意力金

字塔模块ꎬ将局部和全局深度几何知识注入视觉特征中.
尽管这些方法显著提升了单目 ３Ｄ 检测的精度和鲁棒性ꎬ但在处理复杂场景(如目标遮挡、光照变化)

以及不完整目标的检测方面仍存在明显不足.
基于额外信息辅助的方法则聚焦于如何利用额外信息来帮助模型更好地理解对象的 ３Ｄ 信息. Ｍａ

等[９]使用预训练模块获得深度信息和伪点云信息. Ｍｏｎｏ３Ｄ＋＋[１０]首先使用对象高度作为先验ꎬ并通过将深

度与结构化多边形相结合来获得粗略的 ３Ｄ 框. 然后ꎬ它用鸟瞰图纠正了粗略的 ３Ｄ 框. ＯＶＭ３Ｄ[１１]自动将

图像与标签 ３Ｄ 对象组合在一起ꎬ以利用互联网规模的数据. ＭｏｎｏＮｅＲＤ[１２]使用神经辐射场模型来实现精

确的 ３Ｄ 感知ꎬ并采用体绘制来恢复 ＲＧＢ 图像和深度图. ＡｕｔｏＳｈａｐｅ[１３]采用关键点几何约束进行 ２Ｄ / ３Ｄ 回

归. 他们提出了一种方法ꎬ可以自动将 ３Ｄ 形状拟合到视觉观察中ꎬ然后为训练网络生成 ２Ｄ / ３Ｄ 关键点对

的真实注释. ＹＯＬＯＢＵ[１４]使用可变形 ＤＥＴＲ 模型和交叉注意力机制来建立像素连接以进行检测. 虽然额

外的信息有助于提高模型的检测性能ꎬ但推理速度较慢成本较高.
尽管基于单目图像的 ３Ｄ 目标检测方法已取得很大进展ꎬ然而ꎬ其仍面临着如下挑战:(１)在深度信息

估计方面ꎬ精确度仍有待提升ꎻ(２)现有方法通常采用 ３Ｄ 检测分支与 ２Ｄ 检测分支联合训练的策略ꎬ这种

耦合方式限制了 ２Ｄ 检测分支的性能优化.
针对上述挑战ꎬ本文提出了一种基于深度融合与噪声扰动增强的两阶段单目 ３Ｄ 目标检测方法

(ａ ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ
ＤＦＮＤ￣Ｍ３Ｄ)ꎬ该方法的创新性主要体现在两个方面:首先ꎬ设计了一种深度信息融合机制ꎬ通过评估不同

深度估计结果的可靠性ꎬ采用自适应加权策略进行深度融合ꎬ显著提升了深度估计精度ꎻ其次ꎬ提出了一种

解耦式训练策略ꎬ将 ３Ｄ 检测分支与 ２Ｄ 检测分支独立训练ꎬ并在 ２Ｄ 检测分支中引入噪声扰动ꎬ通过数据

增强的方式强化 ２Ｄ 特征提取能力ꎬ从而为 ３Ｄ 检测提供更可靠的 ２Ｄ 信息支持.

１　 模型总体框架

如图 １ 所示ꎬ本文设计的是一个两阶段训练的模型ꎬ主要由主干特征提取网络 ＤＬＡ(Ｄｅｅｐ Ｌａｙｅｒ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ) [１５]ꎬ３Ｄ 检测模块 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 和 ２Ｄ 检测模块 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 组成. 在第一阶段ꎬ训练 ３Ｄ
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Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 和 ＤＬＡ 模块ꎬ其中ꎬ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块将多种方式获取的深度信息ꎬ基于可靠性加权策略进行融

合. 在第二阶段ꎬ冻结在第一阶段训练好的 ＤＡＬ 和 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块中的参数ꎬ仅训练 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块ꎬ
同时ꎬ在原始特征上加入噪声扰动(Ｎｏｉｓｅ Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ)来增强特征ꎬ帮助 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 中的预测头(Ｐｒｅｄｉｃｔ
Ｈｅａｄｓ)和姿态检测器(Ｐｏｓｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ)更好地学习目标特征.

图 １　 基于深度融合与噪声扰动增强的两阶段单目 ３Ｄ 目标检测

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

１.１　 基于可靠性加权融合的 ３Ｄ 检测分支

在 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块中ꎬ使用两种基于图像的深度信息获取方法ꎬ深度检测器(Ｄｅｐｔｈ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ)和维度

检测器(Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ)ꎬ前者直接估计得到深度ꎬ后者先直接估计物体的三维长、宽、高ꎬ再结合二维

的高度信息ꎬ通过公式计算得到深度. 通过 Ｄｅｐｔｈ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 和 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 分别获得代表全局深度信

息的深度图 Ｚｄｉｒ和代表局部深度信息的目标深度值 Ｚｋｅｙ . 对于深度图 Ｚｄｉｒꎬ使用变换矩阵 Ａ 对其进行矫正ꎬ
获得矫正过的深度图 Ｚｇｌｏ . 将 Ｚｇｌｏ与 Ｚｋｅｙ基于可靠性加权策略进行融合ꎬ进而获得代表了融合全局深度信

息和局部深度信息的综合深度 Ｚｃｏｍ . 详细介绍如下:
１.１.１　 基于 Ｄｅｐｔｈ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 的深度信息估计分支

首先ꎬ将主干网络 ＤＬＡ 提取的特征 Ｆ输入到深度检测器(Ｄｅｐｔｈ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ)中ꎬ该检测器用来估计全局

深度图与可靠性ꎬ从而获得代表全局深度信息的深度图 Ｚｄｉｒ和对应点的可靠性图 σｄｉｒ .
其次ꎬ使用变换矩阵 Ａ 来矫正 Ｚｄｉｒ . 在第一阶段训练时ꎬＡ 来自 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 中的 Ａ∗ꎬ在第二阶段训

练和模型预测阶段ꎬ使用 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 中估计得到的变换矩阵 Ａ. 首先将深度图 Ｚｄｉｒ中坐标为(ｕꎬｖ)的点通

过其对应的深度值 ｚｕｖ转换成三维空间的坐标(ｘꎬｙꎬｚｕｖ)ꎬ如下所示:

ｘ＝
(ｕ－ｃｕ) ｚｕｖ
ｆｘ

ꎬｙ＝
(ｖ－ｃｖ) ｚｕｖ
ｆｙ

ꎬ (１)

式中ꎬ(ｃｕꎬｃｖ)是图像中心点的像素坐标ꎬｆｘ 和 ｆｙ 分别是 ｘ轴和 ｙ轴方向上的像机焦距.
然后ꎬ通过转换矩阵 Ａ 将三维空间的点转换为校正后的坐标(ｘ′ꎬｙ′ꎬｚ′ｕｖ)ꎬ公式如下所示:

(ｘ′ꎬｙ′ꎬｚ′ｕｖ)＝ (ｘꎬｙꎬｚｕｖ)Ａꎬ (２)
再将校正过后的点根据式(１)映射回二维平面ꎬ就获得了矫正后的全局深度图 Ｚｇｌｏ .

１.１.２　 基于 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 的深度信息估计分支

首先ꎬ使用 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 估计对象的三维尺寸信息ꎬ记为 ｄｉｍꎬ包含物体的长度 ｄＬ、宽度 ｄＷ 和高

度 ｄＨ .
再结合二维高度信息 ｈｅｉｇｈｔｓ 来计算局部深度 Ｚｋｅｙ . 在第一阶段训练时ꎬｈｅｉｇｈｔｓ 来自 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈꎬ记

为 ｈｅｉｇｈｔｓ∗. 在第二阶段训练和模型预测时ꎬｈｅｉｇｈｔｓ 来自于 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块中的估计值. ｈｅｉｇｈｔｓ 中包含

５ 个高度信息(ｈ１ꎬｈ２ꎬｈ３ꎬｈ４ꎬｈｃ)ꎬ分别为 ３Ｄ 边界框的 ４ 条支撑线高度和中心高度(如图 ２ 所示)ꎬ具体信
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图 ２　 关键高度分组

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｋｅｙ ｈｅｉｇｈｔｓ ｇｒｏｕｐｉｎｇ

息包含以像素为单位的高度值和对应的可靠性

分数(当 ｈｅｉｇｈｔｓ＝ｈｅｉｇｈｔｓ∗时ꎬ可靠性分数为 １) .
支撑线所在位置的深度可以通过 ｄＨ 和 ｈｉ

( ｉ∈(１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬｃ))来计算. 我们将 ５ 个高度

(ｈ１ꎬｈ２ꎬｈ３ꎬｈ４ꎬｈｃ)分为 ３ 组ꎬ每组的两个高度可

以计算出物体中心位置的深度ꎬ高度的分组方

式如图 ２ 所示ꎬ相同颜色的高度分为一组.
３ 组中心深度值的计算公式如下:

ｚｉ ＝
ｆ×ｄＨ
ｈｉ

ꎬ (３)

ｚｄ１ ＝
ｚ１＋ｚ３
２

ꎬ (４)

ｚｄ２ ＝
ｚ２＋ｚ４
２

ꎬ (５)

式中ꎬｆ是像机的焦距.
对应地ꎬ３ 组可靠性分数的计算公式如下:

σｄ１ ＝
σ１＋σ３

２
ꎬ (６)

σｄ２ ＝
σ２＋σ４

２
. (７)

由式(４)ꎬ可以获得 ｚｃꎬ由式(５)、(６)可以获得 ｚｄ１和 ｚｄ２ꎬ为通过不同计算方式获得的中心坐标(ｘ′ꎬｙ′)
处的深度值ꎬ记为 Ｚｋｅｙ ＝{ ｚｄ１ꎬｚｄ２ꎬｚｃ} .

同时ꎬ获取深度图 Ｚｄｉｒ在(ｘ′ꎬｙ′)位置处对应的深度值 ｚｘ′ｙ′以及对应的可靠性分数. 然后根据其可靠性

得分为 ｚｄ１、ｚｄ２、ｚｃ 和 ｚｘ′ｙ′分配不同的权重ꎬ即基于可靠性加权策略进行融合ꎬ以获得更准确的深度 Ｚｃｏｍꎬ计
算公式如下所示:

Ｚｃｏｍ ＝
∑

ｋ∈{ｃꎬｄ１ꎬｄ２ꎬｘ′ｙ′}

ｚｋ
σｋ

∑
ｋ∈{ｃꎬｄ１ꎬｄ２ꎬｘ′ｙ′}

１
σｋ

. (８)

１.２　 基于噪声扰动的 ２Ｄ 检测分支

为使 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 和 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块可以共享特征提取主干网络ꎬ且 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块可以较好地

使用原始共享特征ꎬ在第二阶段ꎬ使用已训练好的主干网络 ＤＬＡ 提取出来的特征 Ｆꎬ为 Ｆ 添加扰动噪声来

增强特征ꎬ以帮助 Ｐｒｅｄｉｃｔ Ｈｅａｄｓ 和 Ｐｏｓｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 获得更好的检测效果.
单目图像的深度估计是通过主干网络提取图像中物体的特征ꎬ根据相对位置和大小来估计深度ꎬ因此

主干网络提取出来的特征也是适用于 ２Ｄ 检测任务的ꎬ但这些特征直接用于 ２Ｄ 检测可能不是最优的. 为

解决这两个任务之间的差异ꎬ以便于微调优化对于 ２Ｄ 元素的检测ꎬ引入了噪声扰动ꎬ在 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块

中对原始特征 Ｆ添加噪声扰动ꎬ得到添加了噪声扰动后的增强特征 Ｆｎｐ . 噪声扰动增强了有目标区域的特

征ꎬ帮助 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 和 Ｐｏｓｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 更好地关注到目标物体所在区域的特征ꎬ因此实现了较好地使用深

度任务训练得到的特征 Ｆ.
具体来说ꎬ噪声扰动是一个可学习的张量ꎬ其大小与特征 Ｆ 一致ꎬ将其与特征 Ｆ 按对应元素位置相

加ꎬ增强对应区域的特征. 噪声扰动学习的是数据集中目标出现区域的分布ꎬ目标出现多的区域噪声扰动

值越大ꎬ能够更好地增强目标所在区域的特征ꎬ而背景区域的噪声扰动值较小ꎬ因为背景区域不是检测任

务所关注的区域.
Ｐｏｓｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 获取地平线(ｈｏｒｉｚｏｎ)与消失点( ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔ)ꎬ从而计算得到像机姿态的变化矩阵

Ａ. 地平线是图像中远端地面和天空相交形成的直线ꎬ由直线方程 ｙ＝ａｘ＋ｂ表示在图像中的位置ꎬ消失点则
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是由现实中平行的车道线经过透视变换在图像中相交于一点ꎬ坐标为(ｘｖｐꎬｙｖｐ) . 由地平线和消失点我们可

以得到像机的翻滚角 θＲ 和俯仰角 θｐꎬ计算过程如式(１０)和(１１)所示ꎬ其中 ｘｃ 是图像的中心坐标:
θＲ ＝ａｒｃｔａｎ(ａ)ꎬ (９)

θｐ ＝ａｒｃｔａｎ
ｘｖｐ－ｘｃ
ｆ
. (１０)

由翻滚角 θＲ 和俯仰角 θｐ 计算变换矩阵 Ａ 的过程如下所示:

ＡＲ ＝
ｃｏｓθＲ －ｓｉｎθＲ ０
ｓｉｎθＲ ｃｏｓθＲ ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ꎬ　 ＡＰ ＝
１ ０ ０
０ ｃｏｓθＰ －ｓｉｎθＰ
０ ｓｉｎθＰ ｃｏｓθＰ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１１)

Ａ＝ＡＲＡＰ (１２)
最后ꎬ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块中的 Ｐｒｅｄｉｃｔ Ｈｅａｄｓ 输出高度(ｈｅｉｇｈｔｓ)、２Ｄ 中心坐标(ｃｅｎｔｅｒ)、偏移量(ｏｆｆｓｅｔ)、

朝向角(ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ) .
１.３　 损失函数

３Ｄ 检测分支的损失函数 Ｌ３Ｄ由深度图对应的损失函数 Ｌｄｅｐ和维度的损失函数 Ｌｄｉｍ构成ꎬ如下所示:

Ｌ３Ｄ ＝Ｌｄｅｐ＋Ｌｄｉｍ ＝
｜Ｚｄｉｒ－Ｚ∗ ｜
σｄｉｒ

＋ｌｏｇ(σｄｉｒ)＋ ∑
ｋ∈{ｄＨꎬｄＷꎬｄＬ}

｜ ｋ－ｋ∗ ｜ (１３)

式中ꎬＺ∗表示真实的深度图ꎬσｄｉｒ是对应的可靠性得分ꎬｋ∗表示物体尺寸的真值.
２Ｄ 检测分支的损失函数 Ｌｐｏｓ由 ２Ｄ 中心损失 Ｌｃｅｎ、偏移量损失 Ｌｏｆｆ、关键高度损失 Ｌｈｅｉ、朝向角损失 Ｌｏｒｉ

以及姿态损失 Ｌｐｏｓ组成ꎬ具体公式如下所示:

Ｌ２Ｄ ＝Ｌｃｅｎ＋Ｌｏｆｆ＋Ｌｈｅｉ＋Ｌｏｒｉ＋Ｌｐｏｓ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ－ｘ∗ｉ ｜ ＋ ｜ ｙｉ－ｙ∗ｉ ｜ ＋ １

Ｎ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｏｘｉ －ｏｘｉ ∗ ｜ ＋ ｜ ｏｙｉ －ｏｙｉ ∗ ｜ ＋

１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｈｉ－ｈ∗ｉ ｜
σｉ

＋ｌｏｇ(σｉ)＋
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ θｉ－θ∗ｉ ｜ ＋‖Ａ－Ａ∗‖Ｆꎬ (１４)

式中ꎬｈ∗ｉ 是 ２Ｄ高度的对应 ＧＴꎬσｉ 是检测头估计的对应可靠性得分ꎻ(ｘ∗ꎬｙ∗)ꎬ(ｏｘｉ ∗ꎬｏｙｉ ∗)和 θｉ 分别代表

来自 ＧＴ 的中心坐标、偏移量和朝向角.

２　 实验数据及结果分析

２.１　 数据集及评价指标

在基准数据集 ＫＩＴＴＩ[１６]上对 ＤＦＮＤ￣Ｍ３Ｄ 方法进行评价[１７] . 该数据集包含 ７ ４８１ 张图像及其对应的点

云和标注数据ꎬ通常分为训练集(３ ７１２ 张图像)和验证集(３ ７６９ 张图像)两个部分. 根据目标的遮挡程度、
截断程度和高度ꎬ将数据划分为简单(Ｅａｓｙ)、中等(Ｍｏｄｅｒａｔｅ)和困难(Ｈａｒｄ)三个难度等级ꎬ有助于评估算

法在不同调整下的性能. ＫＩＴＴＩ 数据集为自动驾驶场景提供了多个广泛使用的基准任务ꎬ包括 ３Ｄ 检测、鸟
瞰(Ｂｉｒｄ􀆳ｓ Ｅｙｅ ＶｉｅｗꎬＢＥＶ)检测. 论文对这些任务在三种难度等级下的平均精度(Ａｖｅｒａｇｅ ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)进
行性能评估.

在 ＫＩＴＴＩ 数据集中ꎬ标注数据包含汽车、自行车和行人三种类别. 本论文的研究专注于汽车类别ꎬ并按

照 ＫＩＴＴＩ 的标准将汽车目标划分为三个难度等级. 汽车类别的评估默认采用 ０.７ 的交并比( ＩＯＵ)阈值. 在

测试集上进行了实验ꎬ以便与以往的研究结果进行公平比较.
２.２　 实验细节

采用 ＤＬＡ－３４ 作为骨干网络ꎬ输入图像分辨率为 １ ２８０×３８４. 骨干网输出的特征图尺寸为 ３２０×９６×６４.
模型中的 Ｄｅｐｔｈ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ、Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ 和 Ｐｏｓｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ 都由一个 ３×３×２５６ 卷积层、归一化层、ＲｅＬＵ 激

活函数和另一个 １×１×Ｃ 卷积层组成ꎬ其中 Ｃ 为输出通道数. 在训练阶段ꎬ使用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ批处理大小

为 ８ꎬ共 １００ 个迭代周期. 初始学习率为 ３×１０－４ꎬｄｅｃａｙ 权重为 １×１０－５ꎬ硬件环境配置为单个 ＲＴＸ ４０９０ ＧＰＵ
的电脑.
２.３　 实验结果分析

为验证论文方法的有效性ꎬ在 ＫＩＴＴＩ 的验证集上进行了定量实验. 如表 １ 所示ꎬ第一的结果使用加粗
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字体ꎬ第二好的结果使用下划线标出. 在 ＡＰ３Ｄ上相比于同样不使用额外数据的纯单目图像方法ꎬＤＦＮＤ￣
Ｍ３Ｄ 方法在 Ｅａｓｙ 和 Ｈａｒｄ 标准上获得了最好的效果ꎬ分别提升了 ０.２５％和 ０.１７％. 这是因为通过噪声扰动

来增强目标所在区域的特征ꎬ使得检测头能更好地关注目标所在区域的特征. 然而ꎬ在 ＡＰＢＥＶ上 ＤＦＮＤ￣
Ｍ３Ｄ 方法在 Ｍｏｄ.和 Ｈａｒｄ 标准上获得了最好的效果ꎬ分别实现了 １.０３％和 １.２６％的提升. 这验证了方法中

使用的融合方式在获得深度的同时ꎬ使用两阶段训练 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块优化了深度估计的性能ꎬ从而提升

了对于目标检测的准确性.
表 １　 在 ＫＩＴＴＩ的测试集上与主流方法的 ＡＰ３Ｄ和 ＡＰＢＥＶ结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＰ３Ｄ ａｎｄ ＡＰＢＥＶ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｅｘｔｒａ ｄａｔａ
Ｔｅｓｔ ｜ＡＰ３Ｄ

Ｅａｓｙ Ｍｏｄ. Ｈａｒｄ

Ｔｅｓｔ ｜ＡＰＢＥＶ

Ｅａｓｙ Ｍｏｄ. Ｈａｒｄ

ＤＤＭＰ—３Ｄ[１８] Ｄｅｐｔｈ １９.７１ １２.７８ ９.８０ ２８.０８ １７.８９ １３.４４

Ｋｉｎｅｍａｔｉｃ３Ｄ[１９] Ｖｉｄｅｏ １９.０７ １２.７２ ９.１７ ２６.６９ １７.５２ １３.１０

ＡｕｔｏＳｈａｐｅ[１３] ＣＡＤ ２２.４７ １４.１７ １１.３６ ３０.６６ ２０.０８ １３.１０

ＭｏｎｏＲＵｎ[２０] １９.６５ １２.３０ １０.５８ ２７.９４ １７.３４ １５.２４

ＣａＤＮＮ[２１] ＬｉＤＡＲ １９.１７ １３.４１ １１.４６ ２７.９４ １８.９１ １７.１９

ＭｏｎｏＤＴＲ[２２] ２１.９９ １５.３９ １２.７３ ２８.５９ ２０.３８ １７.１４

ＳＭＯＫＥ[２３] １４.０３ ９.７６ ７.８４ ２０.８３ １４.４９ １２.７５

ＭｏｎｏＰａｉｒ[２４] １６.２８ １２.３０ １０.４２ ２４.１２ １８.１７ １５.７６

ＭｏｎｏＤＬＥ[２５] １７.２３ １２.２６ １０.２９ ２４.７９ １８.８９ １６.００

ＭｏｎｏＦｌｅｘ[２６] Ｎｏｎｅ １９.９４ １３.８９ １２.０７ ２８.２３ １９.７５ １６.８９

ＭｏｎｏＧｒｏｕｎｄ[２７] ２１.３７ １４.３６ １２.６２ ３０.０７ ２０.４７ １７.７４

ＭＰＭｏｎｏＤ[２８] ２０.０８ １３.７２ １１.３４ — — —

ＧＲＡＭＯ[２９] ２２.３４ １５.６７ １３.１２ ３２.４４ ２１.７４ １８.３８

Ｏｕｒｓ Ｎｏｎｅ ２２.５９ １５.５３ １３.２９ ３２.１２ ２２.７７ １９.６４

表 ２　 不同深度的贡献

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

深度
Ｖａｌ ｜ＡＰ３Ｄ / ％

Ｅａｓｙ Ｍｏｄ Ｈａｒｄ
Ｚｋｅｙ １８.３２ １３.８７ １１.２２
Ｚｄｉｒ １６.８９ １３.７３ １１.６４
Ｚｇｌｏ １８.６０ １４.１２ １２.２６
Ｚｃｏｍ ２４.１３ １７.３１ １５.４２

　 　 使用不同深度 Ｚｋｅｙ、Ｚｄｉｒ、Ｚｇｌｏ和 Ｚｃｏｍ分别作为 ３Ｄ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块的输出ꎬ以验证深度融合的贡献ꎬ实验

结果如表 ２ 所示. Ｚｄｉｒ和 Ｚｋｅｙ是采用不同方式获取的

深度值ꎬ其在三个难度级别上的检测性能各有参

差. 与 Ｚｄｉｒ 相比ꎬＺｇｌｏ 在三个难度级别上分别提升了

１.７１％、０.３９％和 ０.６２％. 这证明了使用变换矩阵矫正

深度图操作的有效性. 与 Ｚｇｌｏ 相比ꎬＺｃｏｍ有显著的提

高ꎬ在三个难度级别上分别实现了 ５.５３％、３.１９％和 ３.１６％的提升ꎬ证明了深度融合对于模型性能的贡献.
表 ３ 显示了两阶段和噪声扰动的影响. 单阶段指在第二阶段同时训练 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块和 ２Ｄ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块ꎬ而不需要第一阶段的训练. 从实验结果可以观察到ꎬ在所有难度水平上ꎬ单阶段的表现都

低于两阶段. 在都不加入噪声扰动的情况下ꎬ两阶段相比单阶段提升了 １.２８％、１.０６％和 １.１１％.这表明两

阶段减少了训练过程中 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块与 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块之间的相互影响. 噪声扰动在 ＡＰ３Ｄ上使模型

性能提高了 ３.５１％、３.０５％和 ３.０６％ꎬ这证明了噪声扰动对于特征增强的有效性.
表 ３　 两阶段和噪声扰动的贡献

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ

阶段 噪声扰动
Ｖａｌ ｜ＡＰ３Ｄ / ％

Ｅａｓｙ Ｍｏｄ. Ｈａｒｄ

单阶段 不加入 １９.３４ １３.２０ １１.２５

两阶段
不加入
加入

２０.６２
２４.１３

１４.２６
１７.３１

１２.３６
１５.４２

　 　 从图 ３ 所示的检测结果来看ꎬＤＦＮＤ￣Ｍ３Ｄ 可以为检测周边环境中的汽车目标提供卓越的性能. 模型

预测的 ３Ｄ 包围框可以准确的覆盖大部分汽车目标ꎬ甚至一些较小的目标ꎬ这反映了噪声扰动对于突出有
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目标区域的特征的有效性. 同时ꎬ模型在鸟瞰图上对于物体深度定位的准确性也十分明显ꎬ可见深度融合

以及两阶段训练优化 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块的贡献.

图 ３　 部分测试结果ꎬ左边是 ３Ｄ 包围框ꎬ右边是鸟瞰图检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓꎬｔｈｅ ｌｅｆｔ ｓｉｄｅ ｉｓ ｔｈｅ ３Ｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘꎬｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｉｓ ｔｈｅ ｂｉｒｄ􀆳ｓ￣ｅｙｅ ｖｉｅｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

３　 结论

本文提出了一种基于深度融合与噪声扰动增强的两阶段单目 ３Ｄ 目标检测方法. 在第一阶段主要训

练 ３Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 和 ＤＬＡ 模块ꎬ该模块以多种方式提取深度信息并通过基于可靠性加权策略进行融合ꎬ以提

高深度的准确性. 在第二阶段ꎬ专注于通过噪声扰动增强特征来提升 ２Ｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 模块的性能. 大量的实

验结果表明ꎬ本文方法在 ＫＩＴＴＩ 数据集上取得了有竞争力的结果. 然而ꎬ检测器估计的可靠性得分可能存

在偏差ꎬ这会影响融合深度图的准确性. 然而ꎬ当使用更加准确的可靠性评分准则时ꎬ本文方法性能将会

继续得到提升ꎬ这也是本论文方法后续研究方向.
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