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结合深度信息引导和多尺度通道注意力机制的单目三维目标
检测算法
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摘要:针对三维边界框无法从缺少空间线索的单目图像中准确估计的问题ꎬ本文提出一种基于深度信息引导和多尺度通道注

意力机制的单目三维目标检测算法ꎮ 为了引入三维信息并有效地获取和利用不同尺度特征图的空间信息ꎬ在特征提取模块

中利用多尺度分割注意力算法ꎬ分别从单目图像和深度图中提取多尺度预处理特征图ꎬ利用通道注意力算法进行权重标定ꎬ
提高了特征图的表征能力ꎮ 通过深度引导动态局部卷积网络ꎬ将包含多尺度信息的深度图特征作为单目图像特征的特定卷

积核ꎬ引入三维信息作为指导ꎬ减少直接融合的误差累积ꎬ并解决单目视觉中近大远小的尺度敏感问题ꎮ 选择不同的评估指

标对模型的性能进行评价与比较ꎮ 实验结果表明ꎬ同其他算法相比ꎬ本文算法的自动驾驶数据集中汽车、行人、骑自行车的人

的三维目标检测平均精度均提高ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ基于深度学习的三维目标检测方法成为实现自动驾驶的关键技术之一ꎬ备受研究者青睐ꎮ 现有

的三维目标检测算法可分为基于视觉(图像)和基于激光雷达点云两类ꎬ其中基于激光雷达和立体相机的算

法表现出较高性能ꎬ但设备昂贵ꎬ限制了它们的推广和应用ꎮ 基于单目照相机的低成本、易于应用的三维目

标检测算法以及基于伪激光雷达的高性能三维目标检测算法显示出巨大潜力ꎬ然而ꎬ前者仍然存在一些问

题: (１)相机的透视投影导致不同距离的单目图像尺度发生显著变化ꎻ(２)相机无法提供三维目标检测所需

的深度信息(即空间线索)ꎬ很难区分背景和目标对象ꎮ 后者尚未解决的问题包括:(１)该方法很大程度上依

赖于从单目图像中进行深度估计的准确性ꎻ (２)获得空间信息的同时丢失了单目图像的高级语义信息ꎬ例如

路障、电子箱或道路上的灰尘等区域可能导致错误的检测ꎬ但通过使用单目图像可以轻松识别它们ꎮ
考虑经济可代替性和高性能ꎬ本文提出一种基于深度信息引导和多尺度通道注意力机制的单目三维目

标检测算法ꎮ 在特征提取模块中引入多尺度分割注意力算法ꎬ利用该算法处理多尺度特征的空间信息ꎬ对单

目图像和深度图同时进行高效的特征提取ꎮ 在基于深度引导的动态局部卷积模块中ꎬ使用深度图引导操作

代替标准的直接融合操作ꎬ被训练过的深度图特征成为单目图像特征的特定卷积核ꎬ能减少直接融合操作带

来的误差累积ꎬ结合图像的语义信息ꎬ获取更好的 ２Ｄ￣３Ｄ 的表示(２Ｄ￣３Ｄ 表示 ２Ｄ 向 ３Ｄ 转换)ꎮ

１　 相关工作

基于图像的单目三维目标检测通常可分为以下 ３组:(１)标准单目三维目标检测[１￣２]仅使用数据集提供

的单目图像、注释和相机校准文件ꎬ引入新的几何约束来提高模型的表示能力ꎮ 例如 Ｓｉｍｏｎｅｌｌｉ 等[３]提出设

置十元组表示预测框的参数而不是直接回归 ３Ｄ 框的 ８ 个点ꎬ将 ２Ｄ、３Ｄ 损失函数直接解耦ꎮ Ｂｒａｚｉｌ 等[４]重

新构造了独立的 ３Ｄ 区域提议网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＰＮ)ꎮ (２)添加额外数据ꎮ 例如ꎬ文献[５￣６]引
入形状信息ꎬ尝试找到物体的关键点ꎬ将目标检测的问题转化为对关键点的回归问题ꎮ 文献[７￣８]采用了多

尺度采样方式ꎬ不断加入辅助参数预测深度信息ꎬ减少了误差损失ꎮ (３)设置偏移量补偿 ２Ｄ、３Ｄ 框的中心

点错位ꎮ 例如 Ｗａｎｇ 等[９]提出了中心回归模块(ｃｅｎｔｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＲＭ)ꎬ从点向特征中心的位置回

归ꎮ 一般来说ꎬ２Ｄ、３Ｄ 框的中心点并不一致ꎬＣｈｅｎ 等[１０]通过回归一个偏移量来补偿它们之间的差异ꎬＹｉｎ
等[１１]则通过关键点检测器检测对象的中心并回归三维大小、方向ꎻ然而ꎬ由于基于二维图像特征来表示三维

结构可能导致误差累积ꎬ因此影响目标检测的准确性ꎮ 为了获得更精确的坐标和结构信息ꎬ直接使用三维数

据作为输入是一个可行的解决方案ꎬ然而ꎬ激光雷达传感器的高成本和有限的测距范围使得研究人员须要寻

找低成本的替代方案来代替真实的雷达点云数据ꎮ
综合考虑以上 ２种方法的限制之后ꎬ研究者们提出并采用了基于伪激光雷达的单目三维目标检测方法ꎮ

这种方法借鉴了深度估计、视差估计和基于真实激光雷达的三维目标检测方法的优势ꎬ实质上构建了图像与

激光雷达(通常以点云表示)之间的桥梁ꎮ 通过这种方法ꎬ可以在低成本的情况下获得相对准确的三维目标

检测结果ꎮ 在这个条件下ꎬ须要先从二维图像中估计出密集的深度图[１２](或者视差图[１３]并将其转换为深度

图[１４])ꎮ 利用公式(１)推导出像素的三维位置(ｘꎬｙꎬｚ)ꎬ形成伪雷达信号数据:
ｘ＝ ｚ(ｍ－Ｐｘ) / ｆꎬ
ｙ＝ ｚ(ｎ－Ｐｙ) / ｆꎬ
ｚ＝ｄꎬ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

式中ꎬ(ＰｘꎬＰｙ)表示主点ꎬ(ｍꎬｎ)表示二维位置ꎬｆ 表示焦距ꎬｄ 表示深度ꎮ 最后ꎬ将其作为激光雷达检测器的

输入ꎬ完成三维目标检测的任务ꎮ 比如ꎬ文献[１５]提出了基于图形的深度校正(ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｐｔｈ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬ
ＧＤＣ) 算法是把预测出来的伪雷达和实际稀疏的雷达数据进行融合修正ꎮ 这一算法克服了基于图像与激光

雷达方法之间的障碍ꎬ通过采用不同的深度估计器也证实了该方法的性能在很大程度上依赖深度图和视差

图的准确性[１６￣１７]ꎬ视差中的小误差会导致遥远物体的深度上的大误差ꎬ在很大程度上影响了点云的坐标表

示ꎮ 基于伪激光雷达方法主要考虑如何产生可代替真实雷达点云数据的伪雷达数据ꎻ但考虑图像的语义信
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息较少ꎬ可能导致目标检测的准确性下降ꎬ因此本文使用深度图作为引导ꎬ更好完成三维目标检测ꎮ

２　 算法

本文提出一种提出一种基于深度信息引导和多尺度通道注意力机制的单目三维目标检测算法ꎬ该算法

主要由 ３个关键模块组成:基于多尺度通道注意力的特征提取模块、基于深度引导的动态局部卷积模块、基
于锚框的 ２Ｄ￣３Ｄ 检测模块ꎮ 网络结构如图 １所示(图中 Ｃ 为特征通道数ꎬＣｉ 为特征通道分割后的各组通道

数ꎬ分组序号 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻＨ 和 Ｗ 分别是特征图的高和宽)ꎮ 基于多尺度通道注意力机制[１８]的特征提取模

块分别提取单目图像 Ｒ 和深度图的特征 Ｄꎬ处理多尺度特征图的空间信息ꎻ基于深度引导的动态局部卷积

模块是将膨胀后移位[１９]深度图特征 Ｇ(Ｒ)作用在单目图像特征上得到融合特征 Ｒ′ꎬ实现深度引导动态局部

卷积ꎻ基于锚框的 ２Ｄ￣３Ｄ 检测模块使用基于先验的单级检测器完成 ２Ｄ 数据在 ３Ｄ 空间的表示ꎬ并采用

Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ算法[２０]生成三维预测框ꎮ

图 １　 基于深度信息引导和多尺度通道注意力机制的单目三维目标检测算法网络结构
Ｆｉｇ.１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ

ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.１　 基于多尺度通道注意力机制的特征提取模块

为了有效地获取和利用不同尺度的特征图的空间信息ꎬ丰富特征空间ꎬ本节采用多尺度通道注意力机制

的网络[１８]作为骨干网络完成特征提取ꎮ 该模块包含单目图像和深度图 ２ 个输入数据[１２]ꎮ ２ 个输入数据经

过相同的特征提取网络ꎬ分别获得单目图像特征和深度图特征ꎮ
多尺度通道注意力网络 ＭＳＡＮｅｔ 整体结构的设计可以看作将残差网络[２１]( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ)中

３×３卷积替换成多尺度分割注意力(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｓｐｌｉｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＳＡ)模块ꎮ ＭＳＡ 模块包含以下 ３个步骤ꎮ
步骤 １　 通过分割与拼接(ｓｐｌｉｔ ａｎｄ ｃｏｎｃａｔꎬ ＳＣ)模块实现多尺度特征提取ꎬ具体操作如下:先将输入特

征定义为ＦＸ∈ＲＣ×Ｈ×ＷꎬＣ、Ｈ 和 Ｗ 分别为特征图的通道数、高和宽ꎻ再将其分割成 Ｎ 个部分ꎬ被分割后的每部

分通道数 Ｃ′＝Ｃ / Ｎꎬ分割后的特征图 ＦＸｉ ＝ＲＣ′×Ｈ×Ｗꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 接着ꎬＦＸｉ通过不同尺度的卷积核独立地学

习多尺度空间信息ꎮ 为了减少参数量ꎬ引入分组卷积ꎬ并设计了一种根据卷积核尺度大小 Ｋ 来自适应地调

整分组大小 ｇ 的策略得到多尺度预处理特征图为

Ｆ′Ｘｉ ＝Ｇ(Ｋｉꎬｇｉ)ＦＸｉꎬ (２)
式中 ｇ＝ ２Ｋ－１ / ２ꎮ 将分组卷积函数定义为 Ｇꎬ第 ｉ 个卷积核大小和分组大小分别为 Ｋｉ ＝ ２ｉ＋１ꎬ ｇｉ ＝ ２Ｋｉ－１ / ２ꎬ利用

拼接函数 Ｔ 得到的特征图 Ｆ″为
Ｆ″＝Ｔ(Ｆ′Ｘ１ꎬＦ′Ｘ２ꎬ􀆺ꎬＦ′ＸＮ)ꎮ (３)

步骤 ２　 对不同尺度提取的特征图 Ｆ′Ｘｉ 通过通道注意力提取模块[２２]进行权重提取ꎬ通过全局平均池化
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将每个通道上的空间特征编码(压缩)为一个全局特征ꎻ再通过 ２ 个全连接层使高、低维度的通道之间进行

交互ꎻ通过激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ 得到不同尺度特征图 Ｆ′Ｘｉ 的权重 Ｗｉꎻ最后ꎬ将所有多尺度特征图的权重向量逐

元素相加为

Ｗ＝Ｗ１⊕Ｗ２⊕􀆺⊕ＷＮꎮ (４)
步骤 ３　 为了实现局部和全局特征的注意力之间的交互ꎬ使用归一化指数函数 ｓｏｆｔｍａｘ(定义为 Ｍ)对权

重 Ｗｉ 重标定ꎬ并与对应尺度的特征图逐元素相乘得到多尺度加权特征 Ｘｉꎬ最后将其拼接获得更具表征能力

的特征图 Ｘꎮ Ｘｉ、Ｘ 分别为

Ｘｉ ＝Ｍ(Ｗｉ)☉Ｆ′Ｘｉꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ (５)
Ｘ＝Ｔ(Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮ)ꎬ (６)

特征提取的整体网络结构是:先将图像输入到卷积核为 ７×７ 的卷积层ꎬ再经过卷积核为 ３×３ 的最大池

化层ꎻ由 ４个子模块组成(数量分别为 ３、４、６、３)ꎬ每一个子模块都包含 ２ 个 １×１ 卷积和一个 ＭＳＡ 模块ꎮ 为

了不降低分辨率和产生过度的特征信号抽取ꎬ在网络的最后使用膨胀卷积代替最后的平均池化层和全连

接层ꎮ
２.２　 基于深度引导的动态局部卷积模块

为了解决单目视觉中近大远小的尺度敏感问题和深度缺失问题ꎬ本节提出基于深度引导的动态局部卷

积模块ꎮ 该模块的主要作用是将从特征提取网络中训练出的深度图特征作为单目图像对应的特定卷积核进

行 ２个模态的信息融合ꎬ类似动态卷积网络[２３]中生成的基于特定样本和特定位置的卷积核ꎬ因此可以捕获

有意义的局部结构ꎬ以此来达到“动态地深度引导”的目的ꎮ
为了实现局部卷积操作ꎬ须要一个与单目图像特征映射大小相同的局部滤波器ꎮ 为了减少空间卷积产

生的参数量和避免由深度卷积导致的低算数强度ꎬ须要对深度图特征进行移位操作ꎮ 具体过程如下:假设卷

积核尺寸为 ＤＫꎬ则存在 Ｄ２Ｋ个可能的移位矩阵ꎬ每个移位矩阵对应一个移动的方向ꎬ并将每个移位矩阵中的

一个值分配为 １ꎬ其余皆为 ０ꎮ 为了便于理解ꎬ本文将卷积核定义为一个 ＤＫ×ＤＫ 的移位网格{(ＧｍꎬＧｎ)}ꎬ其
中 Ｇ∈( ｉｎｔ)[１－ＤＫ / ２ꎬ ＤＫ / ２－１]ꎬ通过移位卷积将深度图特征 Ｄ 向 ＤＫ×ＤＫ 个方向进行平移ꎮ 将经过移位操

作的深度图特征用 Ｄ′＝Ｄ(ＧｍꎬＧｎ)表示ꎮ 通过逐元素乘积操作将 Ｄ′作用在单目图像特征图 Ｒ 上ꎬ得到融合

特征为

Ｒ′＝Ｒ☉ １
ＤＫ􀅰ＤＫ

∑Ｄ′ꎮ (７)

经过移位操作的特定卷积核的大小是固定的ꎬ即输出的感受野也是相同的ꎻ然而图像类别间与类别内尺

度差异巨大ꎬ若模型能在将单目图像特征和深度图特征融合之前先学习出可缩放的卷积核ꎬ就可以解决单目

视觉中近大远小的问题ꎮ 为每个特定卷积核 Ｄ 分配不同的膨胀率 ｒ[２４]ꎬ得到 Ｄ′＝Ｄ(ＧｍｒꎬＧｎｒ)ꎬ并让 Ｒ 通过

特征自适应权重模块学习卷积核的自适应权重ꎬ为不同膨胀率的移位卷积核进行加权计算ꎬ最后获得不同尺

度的感受野ꎮ 特征自适应权重模块的输入为特征 Ｒꎬ包含:(１)一个自适应最大池化层ꎬ输出大小为ｋ×ｋꎬ通
道数为 ｃꎻ(２)一个卷积核尺寸为 ｋ×ｋ 的二维卷积层ꎬ再经过一个维度重塑层ꎻ(３)一个归一化指数函数

ｓｏｆｔｍａｘ 层ꎬ生成 ｋ 个和为 １的权重 Ｗｒꎬ其中 ｒ∈( ｉｎｔ)[１ꎬｋ]ꎮ 本文采用的卷积核 ｋ＝ ３ꎬ卷积核的膨胀率为 １、
２、３ꎬ分别对应的自适应权重为 Ｗｒ１、Ｗｒ２、Ｗｒ３ꎬ最大膨胀率为 ｅꎮ 最终经过移位操作和自适应权重函数加权的

卷积核为

Ｇ(Ｒ)＝ １
ＤＫ􀅰ＤＫ􀅰ｅ

∑Ｗｒ(Ｒ)∑Ｄ′ꎬ ｒ∈( ｉｎｔ)[１ꎬｅ]ꎮ (８)

最终卷积核和单目图像特征经过逐元素相乘获得的融合结果被重新定义为 Ｒ′ ＝Ｇ(Ｒ)☉Ｒꎮ 深度引导动态

局部卷积模块不仅捕捉了有意义的局部结构和尺度信息ꎬ而且充分利用了高级语义信息ꎬ进而实现了对三维

空间信息的更好表示ꎮ
２.３　 基于锚框的 ２Ｄ￣３Ｄ 检测模块

本节采用基于先验的 ２Ｄ￣３Ｄ 的单级检测头[２５]作为基础检测器ꎬ它将边界框的输出空间离散化为每个

特征图位置上不同长宽比和尺度的一组默认框ꎮ 在预测时ꎬ网络为每个默认框中的每个物体类别生成存在
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得分ꎬ并对框进行调整以更好地匹配物体形状ꎮ
(１) 输入　 将基于深度引导的动态局部卷积模块的输出 Ｒ′作为输入ꎬ使用以下相机校准设置:假设相

机内参数 Ｋ∈Ｒ３×３在训练和测试时都可用ꎬ３Ｄ 到 ２Ｄ 的投影公式为

ｕ
ｖ
１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

Ｐ

􀅰Ｚ３Ｄ ＝
ｆｘ ０ ｃｘ

０ ｆｙ ｃｙ

０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

Ｋ

􀅰

ｘ
ｙ
ｚ
１

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
３Ｄ

ꎬ (９)

式中ꎬ ｆｘ 和 ｆｙ 分别表示 ｘ 和 ｙ 轴方向焦距的长度ꎬ(ｃｘꎬｃｙ)是主点实际位置(单位是像素)ꎮ (ｘꎬｙꎬｚ) ３Ｄ为 ３Ｄ
点的坐标ꎬ(ｕꎬｖ) Ｐ 表示 ２Ｄ 点的投影坐标ꎮ

(２) 输出　 每个输入位置(ｍꎬｎ)包含以下输出:(ａｘꎬａｙ)、ａｗ 和 ａｈ 是预测的 ２Ｄ 边界框的坐标宽、高ꎻ
(ｘꎬｙ) Ｐ 是三维角投影在 ２Ｄ 平面上的位置ꎻｂｚ 为深度ꎻｂｗ、ｂｈ 和 ｂｌ 是 ３Ｄ 检测框的宽、高、长ꎬｂα 是旋转角ꎻｓ
表示分类得分ꎻａσ

ｐ 包含 ８个投影 ３Ｄ 角ꎬ其中 σ∈ｉｎｔ[１ꎬ８]ꎮ 再经过基于锚的转换得到实际输出ꎮ
(３) 预测　 使用 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 算法对边界框进行预测ꎮ 与传统的非极大抑制算法不同ꎬＣｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 算法

打破了基于交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)的限制ꎬ使用曼哈顿距离作为边界框之前的重合度ꎬ根据置

信度加权后的曼哈顿距离还作为最优边界框的选择依据ꎮ 算法具体过程如下:
(ⅰ) 针对每个类别挑选 ｎ 个边界框组成集合 Ｂꎬ每个边界框代表一个对象ꎮ
(ⅱ) 遍历 Ｂ 中的所有边界框并计算与其他边界框的曼哈顿距离 Ｍｄｉｓꎮ 因为每个框大小和位置不同ꎬ在

没有标准度量的情况下直接将曼哈顿距离作为重合度是没有参考价值的ꎬ所以还须要对其坐标进行常规的

０－１归一化处理ꎬ使其更具有辨识度ꎮ
(ⅲ) 归一化后的任意两框之间的Ｍｄｉｓ小于 ２ꎬ可认为其是由高密度相似的并形成一个聚类ꎬ否则视为单

独的对象ꎮ 假设 Ｃ 为边界框的置信度ꎬ则加权曼哈顿距离为

ＭＷ
ｄｉｓ ＝

Ｍｄｉｓ

Ｃ
ꎮ (１０)

(ⅳ) 在该聚类中进行排序选出 ＭＷ
ｄｉｓ最小的边界框作为最优框加入最终结果集 Ｒꎬ且将其从 Ｂ 中删除ꎻ

最后再将 Ｂ 中所有与最优框的曼哈顿距离小于预定义超参数的边界框去除ꎮ
(４) 损失函数　 使用 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 平衡正负样本ꎬ总的损失函数为

Ｌｌｏｓｓ ＝(１－Ｓ) λ(Ｌｃｌｓ＋Ｌ２Ｄｒｅｇ＋Ｌ３Ｄｒｅｇ＋Ｌｃｏｒ)ꎬ (１１)
式中ꎬＬｃｌｓ表示分类损失、Ｌ２Ｄｒｅｇ和 Ｌ３Ｄｒｅｇ表示 ２Ｄ 和 ３Ｄ 回归损失、Ｌｃｏｒ表示 ２Ｄ￣３Ｄ 角损失ꎬ聚焦参数 λ＝ ０.５ꎬ Ｓ 表示

目标类的分类得分ꎻ分类损失使用标准交叉熵(ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙꎬ ＣＥ)损失ꎬ即
Ｌｃｌｓ ＝ －ｌｏｇ Ｓｔ′ꎬ

Ｌ２Ｄｒｅｇ ＝ ∑
ｉ∈(ａｘꎬａｙꎬａｗꎬａｈ)

Ｌ１( ｔ′ｉꎬｔｉ)ꎬ

Ｌ３Ｄｒｅｇ ＝ ∑
ｊ∈(ｂｗꎬｂｈꎬｂｌꎬｂｚꎬｂα)

Ｌ１( ｔ′ｊꎬｔｊ)＋ ∑
ｕ∈(ｘꎬｙ)

Ｌ１( ｔ′ｕꎬｔｕ)ꎬ

Ｌｃｏｒ ＝ １
８∑Ｌ１( ｔ′ασＰꎬｔασＰ)＋∑Ｌ１( ｔ′ｂｚꎬｔｂｚ)ꎬ　 σ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ８ꎬ

式中ꎬＳｔ′为分数的预测值ꎬｔ′ｉ和 ｔｉ 分别为 ２Ｄ 回归损失函数中二维检测框的预测值与真实值ꎬｔ′ｊ和 ｔｊ 分别为 ３Ｄ
回归损失函数中三维检测框的预测值与真实值ꎬｔ′ｕ和 ｔｕ 分别为三维角投影到 ２Ｄ 平面的位置的预测值与真实

值ꎬｔ′ασｐ和 ｔασｐ分别为投影 ３Ｄ 角的预测值与真实值ꎬｔ′ｂｚ和 ｔｂｚ分别为深度的预测值与真实值ꎮ Ｌ２Ｄｒｅｇ、Ｌ３Ｄｒｅｇ和 Ｌｃｏｒ都

使用函数 ＳｍｏｏｔｈＬ１回归损失ꎬ定义为 Ｌ１ꎮ

３　 实验过程及结果

本文将第 ２节所提出的算法与其他算法对比ꎬ采用 ＫＩＴＴＩ(Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｔｏｙｏｔａ
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Ｔｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ)数据集[２６]ꎬ进行性能分析ꎬ给出三维预测框和鸟瞰图预测框的可视化效果ꎬ证明了本

文方法的有效性ꎮ
３.１　 数据集以及实验设置

(１) ＫＩＴＴＩ 数据集被广泛应用于基于单目和基于激光雷达的三维目标检测算法ꎮ 该数据集包含 ７ ４８１
张训练图片、７ ５１８张测试图片ꎬ以及相应的点云数据和校准参数ꎮ 检测目标根据对象类别主要分为汽车、
行人和自行车ꎮ 对于汽车ꎬ要求真实框和预测框的重叠度大于 ７０％ꎬ即交并比≥０.７ꎻ对于行人和自行车ꎬ要
求真实框和预测框的重叠度要大于 ５０％ꎬ即交并比≥０.５ꎮ 检测目标根据难度主要分为简单、中等和困难ꎬ中
等难度最具代表性ꎮ 该难度等级主要根据最小边界框高度、最大遮挡程度和最大截断程度来划分(具体标

准如表 １所示)ꎬ本文将已分割的数据集称为“Ｓｐｌｉｔ”ꎮ 本文实现了鸟瞰图检测和三维目标检测任务ꎬ其中三

维检测任务是本文的核心部分ꎮ
表 １　 ＫＩＴＴＩ 数据集目标检测难度等级划分标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｌｅｖｅｌ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔ
难度等级 最小检测框高度 /像素 最大遮挡级别 最大截断 / ％

简单 ４０ 完全可见 ２５
中等 ２５ 部分遮挡 ３０
困难 ２５ 难以看到 ５０

　 　 (２) 评估指标　 计算平均精度(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ＡＰ)ꎮ ２０１９年以前使用 １１个点插值平均精度分别计

算每个目标类和难度类ꎬ２０１９后使用基于 ４０个召回位置的平均精度ꎮ 为了公平比较ꎬ实验给出 ２ 种指标下

的检测结果ꎬ但在同一数据集下ꎬ基于后者可比较的文章较少ꎮ
(３) 训练　 在 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ １２ＧＢ 的图形处理器上以 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ８、迭代次数为 ４０ ０００ 来训练模

型ꎬ学习率为 ０.００５ꎮ 网络使用 ｐａｄｄｌｅ 框架实现ꎬ对图像先进行数据预处理ꎬ输入长×宽为 ３７０像素×１ ２２４ 像

素ꎬ并采用水平翻转的方法实现数据增强ꎬ采用随机梯度下降( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＳＧＤ)优化器对损

失函数进行收敛ꎮ 为了防止模型过拟合ꎬ在每个模块后使用丢弃率为 ０.３的正则化层ꎬ在输出主干网络后使

用丢弃率为 ０.５的正则化层ꎮ 在筛选预测框的 Ｃｏｎｆｌｕｅｎｃｅ 算法中ꎬ曼哈顿距离重叠度的阈值 ｐｔｈｒｅｓｈ ＝ ０.６ꎮ
３.２　 比较结果

为了有效地评估算法ꎬ本文选取以下先进算法进行比较: ①基于单目三维目标定位的几何推理网络(ａ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭｏｎｏＧＲ)算法[２]ꎻ ②单目 ３Ｄ 区域提取网

络(ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｍ３ＤＲＰＮ)算法[４]ꎻ ③基于关键点的实时单目 ３Ｄ 检测( ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｂｊｅｃｔ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓꎬ ＲＴＭ３Ｄ)算法[２７]ꎻ ④基于立体影像精确类别检测的 ３Ｄ 目标

检测(３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ｕｓｉｎｇ ｓｔｅｒｅｏ ｉｍａｇｅｒｙ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ３ＤＯＰ)算法[２８]ꎻ ⑤三角化学

习网络( ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＬＮｅｔ)算法[２９]ꎻ ⑥基于多级融合的单目三维目标检测(ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ
ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｉｍａｇｅｓꎬ ＭＦ)算法[３０]ꎻ ⑦基于距离归一化统一表示的 ３Ｄ 目

标检测(ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｕｎｉｆｉｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＵＲ３Ｄ)算法[３１]ꎻ ⑧基于

解耦结构化多边形估计和高度引导深度估计的单目 ３Ｄ 目标检测 (ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｏｌｙｇｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ￣ｇｕｉｄｅｄ ｄｅｐｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＤＳＰ－ＨＤ)算法[３２]ꎮ 根据不同模

态ꎬ将以上算法划分为 ３类:①—③属于单目彩色图像方法ꎬ④—⑤属于伪激光雷达方法ꎬ⑥—⑧和本文方法

属于融合彩色图像和深度信息方法ꎮ
将以上算法基于 １１ 插值的平均精度分别定义为 ＡＲ１１

ＭｏｎｏＧＲ、ＡＲ１１
Ｍ３ＤＲＰＮ、ＡＲ１１

ＲＴＭ３Ｄ、ＡＲ１１
３ＤＯＰ、ＡＲ１１

ＴＬＮＥＴ、ＡＲ１１
ＭＦ 、ＡＲ１１

ＵＲ３Ｄ、
ＡＲ１１

ＤＳＰ￣ＨＧ和 ＡＲ１１
ＯＵＲＳꎬ基于 ４０个召回位置的平均精度分别定义为 ＡＲ４０

ＭｏｎｏＧＲ、ＡＲ４０
Ｍ３ＤＲＰＮ、ＡＲ４０

ＲＴＭ３Ｄ、ＡＲ４０
３ＤＯＰ、ＡＲ４０

ＴＬＮＥＴ、ＡＲ４０
ＭＦ 、ＡＲ４０

ＵＲ３Ｄ、
ＡＲ４０

ＤＳＰ￣ＨＧ和 ＡＲ４０
ＯＵＲＳꎮ 表 ２—５从 ２个视角展示了本文与 ３个模态下的算法在数据集 Ｓｐｌｉｔ 中汽车类别的平均精度

对比结果ꎬ加粗数据表示该视角及对应指标下某算法平均精度最优ꎮ 从三维视角(表 ２、３)可以看出:融合彩

色图像和深度信息方法在 ３类模态算法中的平均精度最具优势ꎬ其中ꎬ在具有代表性的中等难度下ꎬ本文方

法相较于 ＤＳＰ－ＨＤ 算法ꎬ基于 １１ 插值的平均精度提升了 ０.８５％ꎻ相较于仅基于单目彩色图像的 Ｍ３Ｄ－ＲＰＮ
算法ꎬ基于 ４０个召回位置下的平均精度提升了 ３.９６％ꎮ 从鸟瞰图视角(ｂｉｒｄ̓ｓ ｅｙｅ ｖｉｅｗꎬ ＢＥＶ(表 ４、５)来看:
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本文方法的性能在 ３个模态中ꎬ在整体上有更好的表现(只有部分算法给出了鸟瞰视角下的结果)ꎻ在中等

难度下ꎬ相比 ＴＬＮｅｔ 算法ꎬ本文算法基于 １１插值的平均精度提升了 １.６３％ꎬ相比 Ｍ３Ｄ－ＲＰＮ 算法ꎬ本文算法

基于 ４０个召回位置的平均精度提升 ３.７８％ꎮ 由于三维目标检测是直接在摄像机坐标系中进行目标检测ꎬ在
目标定位上难度更大ꎬ因此相较于鸟瞰视角的检测结果有一定的差异ꎮ

表 ２　 汽车类别在三维视角下基于 １１插值的平均精度对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ １１￣ｐｏｉｎｔ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃａｒ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

难度等级 ＡＲ１１
ＭｏｎｏＧＲ ＡＲ１１

Ｍ３ＤＲＰＮ ＡＲ１１
ＲＴＭ３Ｄ ＡＲ１１

３ＤＯＰ ＡＲ１１
ＴＬＮＥＴ ＡＲ１１

ＭＦ ＡＲ１１
ＵＲ３Ｄ ＡＲ１１

ＤＳＰ￣ＨＧ ＡＲ１１
ＯＵＲＳ

简单 １３.８８ ２０.２７ ２０.７７ ６.５５ １８.１５ １０.５３ ２３.２４ ２６.９５ ２４.９０
中等 １０.１９ １７.０６ １６.８６ ５.０７ １４.２６ ５.６９ １３.３５ １８.６８ １９.５３
困难 ７.６２ １５.２１ １６.６３ ４.１０ １３.７２ ５.３９ １０.１５ １５.８２ １７.２９

表 ３　 汽车类别在三维视角下基于 ４０个召回位置的
平均精度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
４０ ｒｅｃａｌｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃａｒ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

难度等级 ＡＲ４０
ＭｏｎｏＧＲ ＡＲ４０

Ｍ３ＤＲＰＮ ＡＲ４０
ＯＵＲＳ

简单 １１.９０ １４.５３ ２２.３０
中等 ７.５６ １１.０７ １５.０３
困难 ５.７６ ８.６５ １１.９３

表 ４　 汽车类别在鸟瞰视角下基于 １１插值的
平均精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
１１￣ｐｏｉｎｔ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃａｒ ＢＥＶ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

难度等级 ＡＲ１１
Ｍ３ＤＲＰＮ ＡＲ１１

ＴＬＮＥＴ ＡＲ１１
ＭＦ ＡＲ１１

ＯＵＲＳ

简单 ２５.９４ ２９.２２ ２２.０３ ３０.８２
中等 ２１.１８ ２１.８８ １３.６３ ２３.５１
困难 １７.９０ １８.８３ １１.６０ １９.５３

３.３　 多类别目标检测

表 ６、７分别在鸟瞰和三维 ２ 个视角展示了本

文方法在 Ｓｐｌｉｔ 数据集中汽车、行人和骑自行车的

人 ３ 个类别上的平均精度检测结果ꎮ 由于在 ３ 种

不同模态下的单目三维检测算法中只有 Ｍ３Ｄ －
ＲＰＮ 算法存在相同类别、检测视角和基于 ４０ 个召

回位置的平均精度ꎬ因此将其与本文结果进行对比ꎮ

表 ５　 汽车类别在鸟瞰检测视角下基于 ４０个
召回位置的平均精度对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
４０ ｒｅｃａｌｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃａｒ ＢＥＶ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

难度等级 ＡＲ４０
Ｍ３ＤＲＰＮ ＡＲ４０

ＯＵＲＳ

简单 ２０.８５ ２７.５３
中等 １５.６２ １９.４０
困难 １１.８８ １４.８２

Ｍ３Ｄ－ＲＰＮ 算法和本文算法多类别目标平均精度分别定义为 ＡＭＣ
Ｍ３ＤＲＰＮ和 ＡＭＣ

ＯＵＲＳꎮ 根据表 ６、７可以观察到: (１)
汽车类的检测结果相对其他两类要好的多ꎮ 因为相对形状较为统一且体积较大的汽车来说ꎬ人的姿态多变ꎬ
难以捕捉ꎬ且深度信息难以估计ꎬ所以ꎬ对行人和骑自行车的人的检测十分困难ꎻ (２)本文算法在汽车和骑自

行车的人类别上整体优于 Ｍ３Ｄ－ＲＰＮ 算法ꎬ但在行人这一类别ꎬ与该算法存在一些比较ꎮ 还须要注意的是ꎬ
由于行人和骑自行车的人类别的训练样本数量相当少ꎬ因此性能可能存在一定程度的波动ꎮ

表 ６　 多类别目标在鸟瞰视角下的检测平均精度对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ

ＢＥＶ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
类别 难度等级 ＡＭＣ

Ｍ３ＤＲＰＮ ＡＭＣ
ＯＵＲＳ

简单 ５.５６ ４.３５
行人　 　 　 　 中等 ４.０５ ４.１７

困难 ３.２９ ３.７１
简单 １.２５ ３.２２

骑自行车的人 中等 ０.８１ ３.１５
困难 ０.７８ ３.００
简单 ２０.８５ ２７.５３

汽车　 　 　 　 中等 １５.６２ １９.４０
困难 １１.８８ １４.８２

表 ７　 多类别目标在三维视角下的检测平均精度对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒ

ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
类别 难度等级 ＡＭＣ

Ｍ３ＤＲＰＮ ＡＭＣ
ＯＵＲＳ

简单 ４.９２ ３.７４
行人　 　 　 　 中等 ３.４８ ３.３５

困难 ２.９２ ３.２２
简单 ０.９４ ２.９３

骑自行车的人 中等 ０.６５ ２.６１
困难 ０.４７ １.６１
简单 １４.５３ ２２.３０

汽车　 　 　 　 中等 １１.０７ １５.０３
困难 ８.６５ １１.９３

３.４　 ＭＳＡＮｅｔ 性能评估

基于多尺度通道注意力的特征提取网络首先在 ＩｍａｇｅＮｅｔ[３３]数据集上进行预训练ꎮ 每一个子模块中的

ＭＳＡ 模块首先将通道分割为 ４个部分ꎬ每部分卷积核的大小分别为 ３、５、７ 和 ９ꎬ根据自适应调整策略 Ｇ ＝
２Ｋ－１ / ２ꎬ分组卷积的分组大小分别为 １、４、８和 １６(卷积核尺寸为 ３所对应的分组大小默认为 １)ꎮ 从表 ８ 可看



　 ７０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６０卷　

出ꎬ在参数量上ꎬＭＳＡＮｅｔ 相比 ＲｅｓＮｅｔ 少了 １１. ５％ꎬ计算代价 ( ｇｉｇａｆｌｏａｔｉｎｇ￣ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬ
ＧＦＬＯＰｓ)减少了 １２.１％ꎬ图像分类精确度提升了 ３％ꎮ 图 ２展示了目标检测任务在 ＫＩＴＴＩ 数据集上的分类精

确度对比ꎬＭＳＡＮｅｔ 的精确度在整个测试过程中都比 ＲｅｓＮｅｔ 更高ꎬ在最后一轮中ꎬＲｅｓＮｅｔ 的精确度均为 ０.
８１ꎬＭＳＡＮｅｔ 的精确度均为 ０.８６ꎬ相比较 ＲｅｓＮｅｔ 提升了 ６.１７％ꎮ

表 ８　 不同注意力方法在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练的参数量(百万)、计算代价和精确度(％)对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＩｍａｇｅＮｅｔ (ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ( ｉｎ ｍｉｌｌｉｏｎｓ)、ＧＦＬＯＰｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ(％))

方法 骨干网络 参数量 计算代价 精确度

ＲｅｓＮｅｔ
ＲｅｓＮｅｔ５０

２５.５６ ４.１２ ７５.２０
ＭＳＡＮｅｔ ２２.６１ ３.６２ ７７.４９

图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＭＳＡＮｅｔ 在 ＫＩＴＴＩ 数据集上的分类检测精确度对比
Ｆｉｇ.２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＲｅｓＮｅｔ ａｎｄ ＭＳＡＮｅｔ

３.５　 不同卷积模块的评估

为了证明本文的深度引导动态局部卷积模块对三维目标检测的有效性ꎬ本节将其与以下可代替方案

进行比较:可变形卷积网络[３４] ( ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＣＮ) 和动态局部卷积网络[２３]

(ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｌｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＦＮ)ꎮ 将以上算法基于 １１ 插值的平均精度分别定义为 ＡＲ１１
ＤＣＮ和 ＡＲ１１

ＤＦＮꎬ基于 ４０
个召回位置的平均精度分别定义为 ＡＲ４０

ＤＣＮ和 ＡＲ４０
ＤＦＮꎻ加粗表示对应指标下某卷积模块平均精度最优ꎮ 可变形

卷积网络通过偏移量得到非常规的卷积核ꎬ获得更适合目标的局部感受野ꎬ若卷积核太大ꎬ计算量增加ꎬ
则会消耗掉巨大的空间ꎮ 动态卷积网络通过注意力方法可自适应地调整卷积核权重ꎬ所以本文在此基础

上增加膨胀卷积ꎬ生成不同感受野的自适应卷积核并局部应用在单目图像特征上ꎮ 对于前一种方法ꎬ在
图像和深度图分支上都应用可变形卷积ꎬ并按元素级乘积合并它们ꎻ对于后一种方法仅使用相同的深度

图进行实验ꎮ 由表 ９、１０ 可以看出ꎬ本文的方法在具有代表性的中等难度上性能最优ꎬ能更好地从单目图

像中捕获三维信息ꎮ

表 ９　 不同卷积模块在汽车类别上基于 １１插值的
平均精度对比

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
１１￣ｐｏｉｎｔ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ

ｆｏｒ ｃａｒ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
难度等级 ＡＲ１１

ＤＣＮ ＡＲ１１
ＤＦＮ ＡＲ１１

ＯＵＲＳ

简单 ２３.９５ ２５.１１ ２４.９０
中等 １８.４４ １８.６２ １９.５３
困难 １６.１１ １６.５７ １７.２９

表 １０　 不同卷积模块在汽车类别上基于 ４０个召回位置的
平均精度对比

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ４０
ｒｅｃａｌｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ

ｆｏｒ ｃａｒ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
难度等级 ＡＲ４０

ＤＣＮ ＡＲ４０
ＤＦＮ ＡＲ４０

ＯＵＲＳ

简单 １９.０５ ２１.７８ ２２.３０
中等 １３.４２ １４.７６ １５.０３
困难 １０.０７ １１.３１ １１.９３

３.６　 真实深度图与预测深度图对训练模型的影响

在真实深度图和通过序数回归预测的深度图在训练过程中ꎬ图 ３(ａ)、(ｂ)分别是在以上 ２ 种情况下ꎬ对
预测的前景区域(即目标)的检测精确度和衡量三维真实框和三维预测框重叠程度(即位置准确性)的对比

结果ꎮ 由图 ３(ａ)可知ꎬ在经过一定的训练迭代后ꎬ预测的深度图基本可以达到在真实深度图情况下的前景

区域(即目标)检测精确度ꎮ 由图 ３(ｂ)可知ꎬ在训练期间ꎬ２种情况下的交并比逐渐提高ꎬ预测深度图呈现出

明显向真实深度图靠拢并接近齐平的趋势ꎬ虽然还存在一定差距ꎬ但仍可以看出预测深度图对目标检测任务

的有效性ꎮ 如今ꎬ大部分单目三维检测算法[３０]中融合的深度信息都使用直接从单目图像中预测后的深度

图ꎬ避免了真实深度图针对特定场景须要额外且昂贵的数据采集和标注处理的局限性ꎬ降低了系统成本和复
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杂性ꎬ也更具有更好的泛化性ꎮ

图 ３　 真实深度图和预测深度图在训练过程中的参数对比
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄｅｐｔｈ ｍａｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄｅｐｔｈ ｍａｐ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

３.７　 定性研究

行人和骑自行车的人在数据集中的测试样本相当少ꎬ较为集中地出现在校园区ꎬ如图 ４(ａ)所示ꎮ 汽车

类主要出现在数据集中的典型样本ꎬ即公路和住宅区ꎬ如图 ４(ｂ)、(ｃ)所示ꎮ 图 ５、６ 分别根据表 ４(三维视

角)、表 ５(鸟瞰图视角)ꎬ对汽车、行人和骑自行车的人 ３ 个类别进行了可视化比较(绿色表示汽车ꎬ浅蓝表

示行人ꎬ深蓝表示骑自行车的人)ꎮ 观察图 ６ 可以得出ꎬ本文方法在同一场景下能够检测出更多目标对象

(橙色虚线圈出)ꎻ从图 ６(ｂ)、(ｅ)和(ｃ)、( ｆ)对比可看出ꎬ本文对远处小目标有更准确的定位和识别(蓝色

虚线圈出)ꎻ从图 ６(ｃ)、( ｆ)对比可看出ꎬ重叠或被遮挡和截断的目标(红色虚线圈出)也被精确检测ꎮ 这主

要是因为多尺度的空间信息增强了特征表达能力ꎬ深度信息的引导捕捉到了局部对象并解决了单目图像近

大远小的尺度敏感问题ꎬ使得二维图像在三维空间有了更好的表示ꎮ

图 ４　 ＫＩＴＴＩ 数据集典型样本场景
Ｆｉｇ.４　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｉｎ ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　 三维视角检测框的可视化结果比较
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ３Ｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｏｘｅｓ
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图 ６　 鸟瞰视角检测框的可视化结果比较
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｂｉｒｄ′ｓ ｅｙｅ ｖｉｅｗ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｏｘｅｓ

４　 结语

本文提出了一种基于深度信息引导和多尺度通道注意力机制的单目三维目标检测算法ꎬ基于多尺度通

道注意力的特征提取网络输出的单目图像特征和深度图特征ꎬ同步输入到基于深度引导的动态局部卷积模

块中进行融合ꎬ并将由深度图映射而来的特定卷积核应用在每个通道、像素上ꎮ 这种方法弥补了二维、三维

空间表示的差距ꎬ获得了更好的 ２Ｄ￣３Ｄ 的特征表示ꎮ 最终实验表明ꎬ本文方法在三维目标检测公开数据集

ＫＩＴＴＩ 上的性能与其他相关算法相比ꎬ取得了较好的检测精度ꎬ但在不同检测类别中ꎬ检测精度有时不稳定ꎬ
比如自行车和行人的检测精度不大理想ꎬ还须进一步优化算法ꎬ提高模型的精度和稳定性ꎬ这也是未来工作

的重点ꎮ
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ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ２０１７ꎬ ４０(５):１２５９￣１２７２.
[２９] ＱＩＮ Ｚｅｎｇｙｉꎬ ＷＡＮＧ Ｊｉｎｇｌｕꎬ ＬＵ Ｙａｎ. Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ: ｆｒｏｍ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｔｏ ｓｔｅｒｅｏ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ]∥

２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:７６０７￣７６１５.
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