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摘 要：单目 3D 目标检测旨在定位输入单个 2D 图像中物体的 3D 边界框，这在缺乏图像深度信息的情况下是

一个极具困难的任务。针对 2D 图像在推理时的深度信息缺失以及深度图背景噪声干扰导致检测效果不佳的问

题，本文提出一种融合深度实例的单目 3D 目标检测方法 MonoDI。其关键思想在于利用有效的深度估计网络所

生成的深度信息结合实例分割掩码得到深度实例再与 2D 图像信息融合来帮助物体 3D 信息的回归。为了更好地

利用深度实例信息，本文设计了一个迭代深度感知注意力融合模块（ iterative depth aware attention fusion 

module，iDAAFM），将深度实例特征与 2D 图像特征融合以得到含有物体清晰边界和深度信息的特征表示；另

外，在训练和推理过程引入残差卷积结构代替一般的单一卷积结构，以保证网络在处理融合信息时的稳定与高

效。同时，设计了一个 3D 边界框不确定性辅助任务，在训练中帮助任务学习边界框的生成，提高单目 3D 目标

检测任务的精度。在 KITTI 数据集上对此方法进行验证，实验结果表明，本文方法 MonoDI 在对中等难度下的

车辆类别检测的平均精度比基线方法提高了 4.41 个百分点，且优于 MonoCon、MonoLSS 等对比方法，同时在

KITTI-nuScenes 跨数据集实验中取得了较优的结果。 
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MonoDI：Monocular 3D object detection based on fusing depth instances 
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Abstract：Monocular 3D object detection aims to locate the 3D bounding boxes of objects in a single 2D input image, 

which is an extremely challenging task in the absence of image depth information. To address the issues of poor 

detection performance due to the absence of depth information during inference on 2D images and background noise 

interference in depth maps, this paper proposes a monocular 3D object detection method called MonoDI, which 

integrates depth instances. The key idea is to utilize depth information generated by an effective depth estimation 

network and combine it with instance segmentation masks to obtain depth instances, and then integrate the depth 

instances with 2D image information to aid in regressing 3D object information. To better use the depth instance 

information, this paper designs an Iterative Depth-Aware Attention Fusion module (iterative depth aware attention fusion 

module，iDAAFM), integrating depth instance feature with 2D image feature to obtain a feature representation with 

clear object boundaries and depth information. Subsequently, a residual convolutional structure is introduced during 

training and inference to replace the general single convolutional structure to ensure stability and efficiency of the 

network when processing fused information. At the same time, we design a 3D bounding box uncertainty auxiliary task 

to assist task help in learning the generation of bounding boxes in training and improving the accuracy of monocular 3D 

object detection. Finally, the effectiveness of the method is validated on the KITTI dataset and experimental results show 

that the proposed method improves the average precision of vehicle category detection under moderate difficulty on the 

KITTI dataset by 4.41 percentage points compared to the baseline method, and outperforms comparative methods such 

as MonoCon and MonoLSS, and it also achieves superior results on the KITTI-nuScenes cross-dataset evaluation. 

Keywords: monocular 3D object detection; Instance segmentation; feature fusion; residual convolution; auxiliary 

learning 

引    言

3D 目标检测是当前机器视觉研究领域中的一个重要课题，它在许多应用场景中都具有重要意义，例如自动

驾驶、智能机器人、无人机等。许多早期研究通过使用如激光雷达和立体相机等精确的传感器取得了显著的成
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果。例如，ROI-10D
[1] 结合深度特征图和估计的密集深度图来回归 3D 边界框。CMKD

[2] 使用跨模态知识蒸馏，

将 LiDAR 模态知识转移到图像中。这些方法利用雷达信号提供的准确深度信息或通过立体匹配技术，在 3D 目

标检测任务中展现出了卓越的性能。 

然而，使用这些精确的传感器同时意味着高昂的成本，这对实际应用造成了一定的限制。为了降低成本和

提升应用的普及性，一些研究者提出了仅基于图像的单目 3D 目标检测方法，例如，M3D-RPN
[3] 提出了独立的

3D 区域建议网络，通过深度感知卷积预测目标的 3D 信息。SMOKE
[9]基于 CenterNet

[10] 构建了端到端的 3D 检

测网络，并通过多步解缠提升模型收敛和检测效果。MonoFlex
[4] 使用边缘热图和融合模块改进了遮挡物预测。

MonoDLE
[35]采用从 3D 投影中心获取中心点的方法降低定位误差。这些方法在不依赖昂贵传感器的情况下，尝

试通过单目相机进行 3D 目标检测。然而，由于单目图像天生缺乏深度提示信息，加上在单目视角下物体可能

存在的遮挡或角度变化等问题，这些方法往往难以达到理想的效果。对此，研究[6,7]提出了利用深度估计网络

生成的深度图信息来生成伪雷达点云的方法，再利用基于 3D 点云的检测技术进行目标识别。这种方法在一定

程度上弥补了单目图像缺乏深度信息的不足，但其局限性在于过于依赖深度生成网络的先进性，忽略了 2D 图

像本身所蕴含的丰富语义信息。如何兼顾 2D 语义和深度语义是我们所考虑的，而众多关于特征融合方法的研

究为我们提供了指导。例如，Chen X 等人[14]在 RGB-D 图像语义分割任务中提出 SA-Gate 在融合特征时通过分

离、去噪、融合的方式减少深度噪声的干扰。Sun P 等人[15]在显著目标检测中提出一个深度敏感的注意力融合

模块来消除背景干扰。DAF_Net
[16]在室内场景语义分割任务中提出深度加权交叉注意力融合方法，通过动态调

整深度和 RGB 特征图上的融合权重来增强网络的 3D 感知能力。CMX
[17]在图像分割任务中提出一种跨模态特征

矫正方法，通过利用一种模态的特征来校正另一种模态的特征来校准双模态特征。马倩等人[18]提出通道融合增

强和非局部特征交互方法捕捉长距离特征依赖提高了尺度变换和遮挡场景下的融合效果。同时，为了加强模型

的鲁棒性，辅助学习的有效性得到了验证，MonoCon
[11]在训练中设计辅助任务并在推理过程中丢弃它们以提高

效率和模型鲁棒性。辅助学习与多任务学习的不同之处在于，通过在训练中设计与主任务相关的辅助任务帮助

主任务回归，此过程被称为辅助学习，辅助任务在推理过程中被丢弃。辅助学习已经在包括计算机视觉的多个

领域中展现了其有效性，例如，Soomro K 等人[19]在中级低级表征中应用音素识别辅助监督任务以提高会话语音

识别的性能。Liebel L 等人[20]设计如场景的全局描述简单的辅助任务，以提高模型对单个场景深度估计和语义

分割的性能。通过选择学习任务对，还可以通过无监督的方式[21]执行没有真实标签的辅助学习。Flynn J 等人[22]

和 Zhou T 等人[23]提出了图像合成网络，通过预测多个相机的相对姿态作为辅助来执行无监督单目深度估计。

Du Y 等人[24]建议使用余弦相似性作为自适应任务加权，以确定定义的辅助任务何时有效。通过选择适当的辅助

任务，不仅可以进一步提高目标检测精度，还能够在不显著增加推理成本的前提下增强模型的鲁棒性。 

基于已有研究的局限性，为了同时解决 2D 图像缺乏深度信息和深度图背景噪声干扰的问题，本文将 2D 图

像信息与深度实例信息融合，并设计了迭代深度感知注意力融合模块 iDAAFM，得到同时具有深度与清晰边界

的深度实例信息，提高了模型在物体有遮挡和边界模糊情况下的检测效果；同时引入残差卷积检测头来保证模

型在训练过程中的稳定性和效率；此外，设计了 3D 框不确定性辅助任务帮助模型在训练过程中的 3D 框回归，

进一步提高了模型的检测精度；最后，在 KITTI 数据集[8]的单目 3D 目标检测和鸟瞰图任务上验证了所提出方法

MonoDI 的有效性。 

 

 

 



图 1 网络结构图 

Fig.1 Network structure diagram 

1 本文方法 

1.1 MonoDI 主干 

如图 1 所示，本文提出的 MonoDI 方法可以分为特征融合模块、3D 框回归残差卷积头和 3D 预测框生成三

个部分。 

1.1.1 特征融合模块 

该模块由特征提取网络、实例分割网络、深度估计网络和迭代深度感知注意力融合模块组成。 

特征提取网络：假设输入 2D 图像ΙΛ（3 × 𝐻 ×𝑊），通过特征提取网络𝑓(⋅; Θ)将输入ΙΛ计算为输出特征图𝐹𝐼

（𝐷 × ℎ ×𝑤）， 

𝐹𝐼 = 𝑓(𝐼𝛬; Θ), #(1)  

Θ表示收集 2D 图像中的可学习参数，𝐷表示输出特征图的维度（例如，D=256），ℎ，𝑤由特征采样时设置的步幅

（采样率）𝑠决定。本文使用预训练的 DLA 网络[25]（DLA-34），一个轻量级的，广泛应用于单目 3D 目标检测

任务的特征提取网络。 

 实例分割网络：输入ΙΛ，通过实例分割网络𝑖(⋅; 𝛷𝑙)计算得到实例分割掩码𝑀𝐼（𝐷 × ℎ × 𝑤） 

𝑀𝐼 = 𝑖(ΙΛ;𝛷
𝑙), #(2)  

其中𝑖(⋅;𝛷𝑙)使用在 CityScapes 数据集[26]上预训练的 MaskRCNN 网络, 由于 CityScapes 和 KITTI 的数据集都专注

于城市环境，预训练的模型能够更好地适应类似场景的特征，从而提高在 KITTI 上的表现。 

深度估计网络：同样输入ΙΛ，通过深度估计网络𝑔(⋅;𝛷𝑠)计算得到深度图𝐷𝛬（𝐻 ×𝑊） 

𝐷𝛬 = 𝑔(ΙΛ; 𝛷
𝑠), #(3)  

为了解决单目图像天生缺乏深度信息问题，同时减小模型训练过程中的计算压力，本文使用预训练的

DepthAnything-L模型[27]作为深度图生成网络，一种先进的单目深度估计网络。它利用大量未标记的图像语料信

息进行训练，在现阶段有着出色的零样本单目深度估计能力。 

将𝐷𝛬与𝑀𝐼相乘得到深度实例𝐷𝐼𝛬，最后经过简单的卷积、激活和平均池化操作得到深度实例特征图𝐹𝑑𝑖。 

𝐷𝐼𝛬 = 𝐷𝛬 ×𝑀𝐼, #(4)  

𝐷𝐼𝛬
𝐶𝑜𝑛𝑣+𝑅𝑒𝐿𝑈+𝐴𝑣𝑔𝑝𝑜𝑜𝑙
⇒                𝐹𝑑𝑖 , #(5)  

迭代深度感知注意力融合模块：特征融合的目的是为了将深度特征与图像特征结合起来一同完成检测任务，

通过融合特征，模型可以同时获得物体的外观和深度信息，这使模型在面对遮挡和角度变化问题时可以利用 2D

特征识别物体轮廓，利用深度特征识别物体位置与几何形状，从而提高模型在处理遮挡与角度变化问题上的检

测效果与鲁棒性。 



本文基于 iAFF
[28]设计了一个迭代深度感知的注意力特征融合模块 iDAAFM，将 iAFF 初始的特征相加操作

改变为特征拼接同时保留 2D 和深度信息，考虑到单目 3D 目标检测任务对于空间信息的敏感性和输入特征尺度，

使用空间注意力机制代替原有的多尺度通道注意力机制，并在最后阶段使用 CBAM 模块[29]以通过更精细的注意

力机制改善特征融合过程，从而增强网络性能。其结构如图 2 所示。 

通过特征融合模块𝑖𝐷𝐴𝐴𝐹𝑀(𝛬1, 𝛬2; 𝛷
𝑎)计算得到最终融合后的特征表示𝐹𝑚（𝐷 × ℎ × 𝑤）, 

𝐹𝑚 = 𝑖𝐷𝐴𝐴𝐹𝑀(𝐹𝐼, 𝐹𝑑𝑖; 𝛷
𝑎), #(6)  

其中𝛬1和𝛬2表示做融合操作的输入特征图，𝛷𝑎表示融合模块中的可学习参数。 

 iDAAFM 在开始阶段将𝐹𝐼与𝐹𝑑𝑖通过拼接操作以保留原始拼接特征𝐹𝑐（2𝐶 × ℎ × 𝑤)，然后经过卷积操作得到

𝐹𝑐
′（𝐶 × ℎ × 𝑤)，再利用空间注意力计算不同区域𝐹𝑐

′的特征权重并将 2D 图像特征与深度实例特征加权求和，在

后续操作中迭代这一步骤以得到更精细的迭代特征表示𝐹𝑐
𝑖。最后将𝐹𝑐

𝑖与𝐹𝑑𝑖相加再通过 CBAM 模块[29]计算得到

最终融合特征𝐹𝑚。 

图 2 迭代深度感知注意力融合模块 

Fig.2 Iterative depth aware attention fusion module 

1.1.2 3D 框回归残差卷积头 

为了能够更好的利用融合深度信息，本文设计了一个具有残差结构的多任务通用检测头ℎ(𝛬:𝜙)，用于回归

不同的检测任务， 

𝐻 = ℎ(𝛬; 𝜙), #(7)  

不同的任务实体有着独立的可学习参数𝜙，𝐻是有着任务目标特征的特征图（𝑐 × ℎ × 𝑤）, 𝑐表示不同回归任务

的输出类别（例如在回归 2D 边界框中心任务中，𝑐就代表目标类别数，在 KITTI 数据集中类别数为 3，分别是

汽车、行人和骑车的人）， 

ℎ(𝛬;𝜙) = 𝑚(𝛬) + ℎ𝑟(𝛬), #(8)  

其中𝑚(𝛬)用来执行线性变换，确保残差连接的维度一致性，调整原始特征维度以允许网络学习输入数据的恒等

映射，有助于缓解梯度消失的问题，使得网络可以更深入地学习。ℎ𝑟(𝐹𝑚)由卷积层 Conv、注意力归一化层 AN

和激活层 ReLU 组成。 

在 2D 检测部分，融合特征𝐹𝑚被送入尺寸检测头𝒮2𝐷（2 × ℎ × 𝑤）、偏移量检测头𝒪2𝐷（2 × ℎ × 𝑤）和类别

热图检测头ℋ𝑚（3 × ℎ × 𝑤），分别用于回归 2D 尺寸大小（ℎ𝑎 , 𝑤𝑎）、2D 偏移量（𝛥𝑥𝑎 , 𝛥𝑦𝑎）和 2D 热图中心及

其类别（𝑥𝑎 , 𝑦𝑎 , 𝐶）。 

2D-3D 检测部分包括关键点热图检测头𝒦𝑚（𝑘𝑝𝑡𝑠 × ℎ × 𝑤，𝑘𝑝𝑡𝑠为预设置的关键点个数，本文设置

𝑘𝑝𝑡𝑠=9）、中心偏移检测头𝒪𝑐（2 ∗ 𝑘𝑝𝑡𝑠 × ℎ × 𝑤）和关键点热图偏移检测头𝒪𝑘（2 × ℎ × 𝑤），分别回归物体投影

关键点的热图（𝑥𝑏, 𝑦𝑏）、物体中心到关键点的偏移量（𝛥𝑥𝑏, 𝛥𝑦𝑏）和投影关键点热图的偏移量（𝛥𝑥𝑘 , 𝛥𝑦𝑘）。 

3D 检测部分，将融合特征𝐹𝑚输入三维尺寸检测头𝒮3𝐷（3 × ℎ × 𝑤）、深度不确定性检测头𝒟𝑢（2 × ℎ × 𝑤）

和方向检测头𝒜𝑏（𝑏𝑖𝑛𝑠 × ℎ × 𝑤），分别回归物体的三维尺寸（𝒽,𝓌, ℓ）、深度信息（𝑑, 𝑢）和方向信息

（𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒），其中对于深度信息预测采用不确定性建模思想，两个输出通道分别表示深度和其不确定性。对于方

向信息采用离散化角度仓库，𝑏𝑖𝑛𝑠为预设的仓库数量（例如，𝑏𝑖𝑛𝑠 = 12）。 

其中，在辅助分支中利用标注上下文信息回归辅助任务帮助预测，包括投影关键点热图、投影角点偏移向

量、2D 边界框尺寸、2D 边界框中心和 3D 边界框不确定性。 

3D 边界框不确定性辅助任务：在原有 3D 框的基础上对其不确定性进行预测，假设原有 3D 框输出为



𝐵 = [𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑙, 𝑤, ℎ, 𝜃]，其对应不确定性预测输出为𝜎 = [𝜎𝑥 , 𝜎𝑦 , 𝜎𝑧, 𝜎𝑙 , 𝜎𝑤 , 𝜎ℎ , 𝜎𝜃]，其中𝜎𝑖对应 3D 框输出参数 𝑖的

不确定性。对 3D 边界框进行不确定性预测可以帮助模型更好地理解和处理数据中的不确定性，提高模型对数

据噪声的鲁棒性。 

1.1.3 3D 预测框生成 

将融合特征作为多任务检测头的输入，通过类别热图检测头ℋ𝑚计算结果结合非极大值抑制（NMS），为每

个类别得到一组 2D 边界框中心。假设我们得到一个汽车的 2D 边界框中心（𝑥𝑎 , 𝑦𝑎），由𝒪2𝐷计算得出其偏移量

（𝛥𝑥𝑎 , 𝛥𝑦𝑎），那么它的投影 3D 中心(𝑥, 𝑦) = (𝑥𝑎 + 𝛥𝑥𝑎 , 𝑦𝑎 + 𝛥𝑦𝑎)，对应的深度值𝑧 = 𝒟𝑢(𝑥, 𝑦)，根据原始相机

参数信息能够计算出汽车的 3D 中心（𝒙, 𝒚, 𝒛）。同理我们通过其它任务得出汽车的尺寸（𝒉,𝒘, 𝒍）和观察角度𝜶。

结合以上所有预测参数可以得到最终的 3D 预测框。 

1.2 损失函数 

总体损失由 2D 损失和 3D 损失组成，其值为各个分支损失加权之和， 

ℒ =∑𝜔𝑖𝐿𝑖
2𝐷 +𝜔𝑗𝐿𝑗

3𝐷

(𝑖,𝑗)

 , #(9)  

其中𝜔𝑖与𝜔𝑗是预设置的损失权重（本文简单将𝜔𝑗设置为 1，将 2D 尺寸损失对应𝜔𝑖设置为 0.15），针对 2D 和 3D

的不同任务目标采用不同的损失函数，这些损失函数被广泛使用在单目 3D 目标检测任务中。在 2D 检测任务中

使用形状尺寸、偏移向量的标准 L1 损失函数和用于热图的高斯核加权焦点损失[30]；在 3D 检测任务中用于深度

估计的拉普拉斯偶然不确定性损失函数[5,31]、观测角度中 bin 指数的标准交叉熵损失函数和 3D 尺寸的维度感知 

L1 损失函数；对于 3D 框不确定性使用高斯负对数似然损失函数[32]。本文简要讨论其中三个如下。 

 拉普拉斯偶然不确定性损失：用𝐷𝑡（1 × ℎ × 𝑤）表示真值深度图，其中带注释的 3D 边界框的真值深

度被分配给（ℎ × 𝑤）格子中相应的真值 2D 边界框中心位置，即 𝒟t（𝑥𝑎 , 𝑦𝑎）（应用与方程中相同的逆 S 形变

换）。拉普拉斯分布用于模拟𝒟𝑢不确定性（方程）。对于预测深度𝐷，损失函数由下式定义： 

ℒ(𝐷, 𝐷𝑡) =
1

2𝒮(𝑥𝑎, 𝑦𝑎)
∑ 𝑒𝑥𝑝(− 𝑙𝑜𝑔(𝐷𝑎

𝑢)) ‖𝑑 − 𝑑𝑡‖2 + 𝑙𝑜𝑔(𝐷𝑎
𝑢)

(𝑥𝑎,𝑦𝑎)

#(10)  

其中𝒮(xa, ya)表示 2D 边界框中心点集合，𝐷𝑎
𝑢 = 𝒟𝑢(𝑥𝑎, 𝑦𝑎), 𝑑 = 𝐷(𝑥𝑎 , 𝑦𝑎), 𝑑

𝑡 = 𝐷𝑡(𝑥𝑎, 𝑦𝑎)。 

高斯核加权焦点损失：在回归的热图为ℋ（1 × ℎ × 𝑤）的情况下（例如，物体 2D 边界框中心），假设真值

热图ℋ𝑡（1 × ℎ × 𝑤）与ℋ分辨率相同，对于原始图片中的每一个中心点真值（𝑥𝑎
𝑡 , 𝑦𝑎

𝑡），它在真值热图中的值为

（𝑥𝑎
𝑡 = ⌊

𝑥𝑎

𝑠
⌋ , 𝑦𝑎

𝑡 = ⌊
𝑦𝑎

𝑠
⌋）（其中𝑠是特征提取网络的总步长）。高斯核𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝛾(∥ 𝑥 − 𝑥𝑎

𝑡 ∥2 +∥ 𝑦 − 𝑦𝑎
𝑡 ∥2))

用于对中心点建模，其中𝛾使用预设的物体大小自适应方差的倒数。如果两个高斯核重叠，则保留元素最大值。

原始图片中所有的𝐾(⋅,⋅)都被折叠到真值热图中ℋ𝑡。损失函数的定义如下: 

ℒ(ℋ,ℋt) = −λ∑ {
(1−ℋxy)

δ
logℋxy, if ℋxy

t = 1,

(1−ℋxy
t
)
β
(ℋxy)

δ
log(1 −ℋ

xy
),(x,y)

#(11)  

其中𝜆是真值点总数的倒数,𝛿和𝛽是预定义的超参数（例如，𝛿=0.2，𝛽=0.4）。 

 高斯负对数似然损失：在 3D 框各个参数的预测值为𝑦𝑖的情况下,假设真实值为𝑦𝑖
𝑡，损失函数由下式定义： 

ℒ =∑(
(𝑦𝑖
𝑡 − 𝑦𝑖)

2

𝜎𝑖
2 + 𝑙𝑜𝑔𝜎𝑖

2)

𝑖

#(12)  

其中𝑖是 3D 边界框参数，𝜎𝑖是参数𝑖所对应的不确定性。 

2 实验与结果分析 

2.1 数据集 

 本文选用了公开的 KITTI
[8]数据集和 nuScenes

[33]数据集进行实验。两者都聚焦于自动驾驶车辆在真实道路

环境中的感知任务，包括目标检测、跟踪、定位和场景理解，同时有着多模态的数据和高质量标注。KITTI 数

据集包含 7481 张训练图像和 7518 张测试图像。但由于其测试集缺少标注信息，本文采用 Split1 划分协议[34]，

将原训练数据集划分为 3712 张图像组成的训练集和 3769 张图像组成的验证集。nuScenes 数据集提供了前置摄

像头捕获的 28130 张训练图像和 6019 张验证图像，本文在其验证集上进行跨数据集评估。 

2.2 评估指标 

本文遵循 KITTI 基准测试中的评估指标。通过对 3D 边界框和鸟瞰图的平均精度评估检测（AP3D|R40 和

APBEV|R40），两者在三种难度设置（简单、中等和困难）下都使用了 40 个召回位置（R40），AP 计算时对应预



测值与真实值交并比 IoU设置为 0.7。 

2.3 实验细节和参数设置 

本文方法 MonoDI 在 PyTorch 框架下实现，其训练过程在单张 GPU 中进行，设置初始批量大小为 8，最大

训练周期为 200，学习率优化器选择 AdamW 并设置初始学习率为 2e-4，betas 参数为（0.95，0.999），权重衰

减系数为 1e-5,使用单循环调度器将学习率先升高至 1e-3,步长为 0.4,然后学习率下降至 2e-8,本文采用常用的

数据增强方法，如随机裁减和水平垂直翻转[10,35]等。实验环境如表 1 所示。 

表 1 实验配置 

Tab.1 Experimental configuration 

项目 内容 
CPU Intel(R) CORE i9-14900K 

内存 64GB 

GPU Nvidia GeForce 4090*1 

系统 Ubuntu22.04 
CUDA 11.8 

2.4 实验结果分析 

本文聚焦模型在汽车类别检测任务中的表现，与现有主流研究方向一致。基于上述实验设置和评估方法，

本文在 KITTI 数据集上测试了模型性能，并将实验结果与 DD3D、MonoCon、MonoLSS 等先进方法进行了对

比分析，实验结果如表 2 所示。 

表 2 MonoDI 与其他方法基于鸟瞰图和 3D 边界框的性能比较 

Tab.2 Performance Comparison of MonoDI and other Methods based on Bird's Eye View and 3D Bounding Boxes 

方法 
AP3D(IoU=0.7|R40) APBEV(IoU=0.7|R40) 

Runtime(ms) 

Easy Mod Hard Easy Mod Har 

SMOKE
[9] 14.76 12.85 11.50 19.99 15.61 15.28 30 

D4LCN
[13] 22.32 16.20 12.30 31.53 22.58 17.87 200 

MonoDIS
[36] 18.05 14.98 13.42 24.26 18.43 16.95 40 

DD3D
[37] 18.45 14.48 12.87 27.15 21.17 18.35 - 

MonoDLE
[35] 17.45 13.66 11.68 24.97 19.33 17.01 40 

GUPNet
[39] 22.76 16.46 13.72 31.07 22.94 19.75 35 

MonoFlex
[4] 23.64 17.51 14.83 - - - 35 

MonoCon
[11] 26.33 19.01 15.98 34.65 25.39 21.93 25 

MonoLSS
[12] 25.91 18.29 15.94 34.70 25.36 21.84 35 

MonoDI

（ours） 
29.53 22.07 17.74 39.37 28.52 23.91 40 

 从表 2 可见，在严格条件（IoU≥0.7）下，本文方法 MonoDI 在 3D 目标检测 AP3D和鸟瞰图检测 APBEV评

价指标上分别在简单、中等、困难三个级别上均优于 SMOKE、GUPNet 、MonoFlex 等方法。与表 2 中的次优

方法相比，本文方法在 3D 目标检测和鸟瞰图检测任务的简单、中等、困难三个级别设置下，分别提升了 3.2、

3.06、1.76 个百分点和 4.67、3.17、1.98 个百分点。实验结果显示，本文方法 MonoDI 在单目 3D 目标检测任

务中表现优异，不但在各个难度级别下维持了较高的检测精度，而且从运行时间（Runtime，即平均帧处理时间）

来看，本文方法也具有较高的可行性，整体上相比其他先进方法具有显著优势。 

2.5 消融实验 

 本文在 KITTI 数据集的 Split1 验证集上进行消融实验，以评估所提方法 MonoDI 各部分对模型性能的影响。

本文提出融合 2D 图像与深度实例、迭代深度感知注意力融合模块、残差卷积和 3D 边界框不确定性辅助。 

 消融实验结果如表 3 所示，本文所提出的方法和模块在单目 3D 目标检测任务中使得模型的性能得到明显提

升。 

 

 

 

 



表 3 消融实验结果 

Tab.3 Ablation study results 

方法 
AP3D(IoU=0.7|R40) APBEV(IoU=0.7|R40) 

Easy Mod Hard Easy Mod Hard 

基线 23.31 17.66 15.05 32.06 23.69 20.48 

+① 24.61 17.92 15.19 33.76 24.19 20.78 

+② 25.55 18.47 15.57 33.97 24.52 21.06 

+①+② 26.72 19.13 15.97 34.43 25.42 21.95 

+①+②+③ 28.46 21.15 17.23 38.25 27.68 23.18 

+①+②+④ 27.09 19.36 16.28 37.02 26.16 22.69 

+①+②+③

+④ 
29.53 22.07 17.74 39.37 28.52 23.91 

 其中①表示残差卷积，②表示迭代深度感知注意力融合模块，③表示融合深度实例，④表示边界框辅助任

务。 

2.6 跨数据集验证 

 为了验证模型 MonoDI 在具有不同参数的相机所采集的数据集上的泛化能力，本文使用深度的平均绝对误

差[38]在 KITTI 验证集和 nuScenes 前置摄像验证集上对模型进行评估，在 0-20、20-40、40-∞和全局的距离范

围上（单位：米）计算误差结果。具体结果如表 4 所示。 

表 4 跨数据集验证结果 

Tab.4 Cross-dataset evaluation results 

方法 
KITTI Val nuScenes frontal Val  

0-20 20-40 40-∞ ALL 0-20 20-40 40-∞ ALL 

M3D-RPN
[3] 0.56 1.33 2.73 1.26 0.94 3.06 10.36 2.67 

MonoRCNN
[38] 0.46 1.27 2.59 1.14 0.94 2.84 8.65 2.39 

GUPNet
[39] 0.45 1.10 1.85 0.89 0.82 1.70 6.20 1.45 

MonoLSS
[12] 0.35 0.89 1.77 0.82 0.59 2.01 5.40 1.42 

MonoDI 0.33 0.85 1.62 0.77 0.68 1.72 4.35 1.27 

从表 4 可以看出本文方法在每个距离分段上的平均绝对误差值均有所降低，特别是在 40-∞距离分段上误

差降低显著，这说明本文提出方法对模型在远距离目标的感知能力有着较好的提升。 

2.7 可视化结果分析 



（a）基线方法 （b）MonoCon方法 （c）本文方法 

图 3 可视化结果 

Fig.3 Visualization results 

图 3 为针对基线方法与改进后方法以及对比方法 MonoCon 在 KITTI 数据集上的可视化结果，在不同难度的

检测场景中预测并绘制物体的 3D 框，并对比各方法的预测结果，以全面评估本文方法 MonoDI 的有效性。 

通过对比图像中的 3D 框结果可以看出，对于无遮挡、边界清晰且距离较近的物体，三种方法都能够较为

准确地预测出对应 3D 边界框。但在物体存在较大部分遮挡，没有清晰边界和距离较远的场景中，本文方法具

有明显优势。从图 3（a）中可以看出基线方法对于距离较远和具有较大遮挡的物体检测效果较差，对没有清晰

边界的物体出现了误检的情况；图 3（b）中对比方法虽然对于较远物体的检测效果有明显提升，但是在对于遮

挡情况仍有着明显不足；图 3（c）中可以看出本文方法对于有遮挡，没有清晰边界和距离较远三种情况下均有

着较好的检测效果。这也进一步验证了本文所提出的 iDAAFM 模块和融合深度实例对于单目 3D 目标检测任务

的有效性。 

3 结语 

 虽然通过深度估计可以弥补 2D 图像对于深度信息的缺失，给予 3D 回归任务深度信息指导，但是由于通过

深度估计所得的深度信息中存在大量的深度背景噪声干扰，使模型并不能够准确识别没有清晰边界和存在大面

积遮挡的物体。本文提出 MonoDI，利用先进的深度估计网络结合实例分割掩码得到具有清晰边界和深度信息

的物体特征表示，显著提高了模型在单目 3D 目标检测任务中的性能，特别是对没有清晰边界和存在大面积遮

挡物体的检测；同时使用残差卷积头回归最终结果，保证了网络的稳定性与效能；再结合 3D 检测框不确定性

辅助任务，利用标注上下文信息回归 3D 检测框不确定性，进一步提高了网络的检测精度。最后，对比试验与

消融实验的结果均表明本文所提出的方法 MonoDI 的有效性，同时跨数据集验证结果证明该方法也有着较好的

泛化能力。 
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