
第 47 卷 第 12 期
2024 年 12 月

计 算 机 学 报
CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS

Vol. 47   No. 12
Dec. 2024

多关键点约束与深度估计辅助的单目 3D目标
检测算法

郑 锦1），2）  王 森1）  李 航1）  周裕海1）

1）（北京航空航天大学计算机学院 北京 100191）
2）（虚拟现实技术与系统全国重点实验室 北京 100191）

摘 要 当前主流的单目相机 3D目标检测网络采用关键点检测范式，存在关键点预测与深度估计不准确的问题，
限制了单目 3D 检测器的性能表现 .本文提出一种多关键点约束与深度估计辅助的单目 3D 目标检测算法 Mono⁃
Aux，利用 3D检测框的角点投影点、上表面与下表面中心投影点作为 3D框中心投影点的补充，通过多关键点约束

提升关键点预测精度；提出一种LiDAR-Free解耦深度估计方法，在不引入激光点云数据的同时通过几何关系推导

引入额外的深度估计辅助监督信号，提升深度估计的准确性 .多关键点约束与深度估计辅助仅在训练阶段使用，推

理阶段不引入额外的计算成本 .在KITTI3D目标检测验证集和测试集上的结果显示，相较于MonoDLE基线网络，
提出的MonoAux算法在目标检测精度上分别提高 3.87%和 4.64%，与其他SOTA方法相比，本文方法也具有显著

的性能优势，甚至优于部分使用额外数据的方法 .
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Abstract The mainstream monocular 3D object detection algorithms typically rely on a keypoint-
based paradigm.  While widely adopted， these approaches often face challenges in accurately 
predicting keypoints and estimating depth， which ultimately limit the performance of monocular 
3D detectors.  The core problem lies in the inherent difficulty of generating precise keypoints and 
depth values from a single 2D image.  This paper introduces a novel solution to these issues， 
which is a monocular 3D detector named MonoAux that incorporates multi-keypoint constraints 
and depth estimation assistance.  Traditional monocular 3D detection algorithms generally use the 
center projection point of the 3D bounding box as the primary keypoint for detection and 
localization tasks.  However， relying solely on this center point often leads to suboptimal results， 
as it doesn’t fully capture the spatial characteristics of the object.  To improve the precision of 
keypoint prediction， MonoAux introduces multiple keypoints into the process.  Specifically， it 
uses the corner points of the 3D bounding box and the center points of both the upper and lower 
surfaces of the bounding box.  These additional keypoints serve as supplementary constraints to 
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improve the prediction of keypoint prediction， and thus enhance the algorithm’s ability to 
accurately estimate the object’s orientation and shape in 3D space.  By improving the prediction of 
these keypoints， MonoAux is able to generate more accurate 3D bounding boxes， which in turn 
improves the object detection performance.  In addition to the multi-keypoint constraints， 
MonoAux introduces a novel approach to depth estimation that operates entirely without the use of 
LiDAR data.  Many state-of-the-art （SOTA） 3D object detection methods rely on LiDAR point 
clouds to obtain accurate depth information， but this can be computationally expensive and 
requires specialized hardware.  MonoAux tackles this challenge by proposing a LiDAR-free 
decoupling depth estimation method， which enhances the accuracy of depth estimation using only 
the geometric relationships inherent in the scene.  This approach provides auxiliary supervision 
signals to improve the accuracy of depth prediction， even without the need for LiDAR data.  As a 
result， the algorithm can estimate depth more accurately while maintaining efficiency and 
eliminating the need for expensive sensors.  One of the key strengths of MonoAux is that the 
additional multi-keypoint constraints and depth estimation assistance are only applied during the 
training phase.  This means that during the inference phase， there is no additional computational 
cost.  The effectiveness of MonoAux is validated through experiments conducted on the KITTI3D 
object detection validation set and test set.  These results show a substantial improvement in 
performance， with MonoAux achieving a 3. 87% and 4. 64% increase in object detection accuracy 
compared to the baseline network MonoDLE.  Moreover， when compared to other state-of-the-
art methods， MonoAux demonstrates significant performance advantages.  It even outperforms 
some methods that rely on additional data， further proving its robustness and efficiency.  In 
summary， MonoAux offers a significant advancement in monocular 3D object detection by 
addressing the core challenges of keypoint prediction and depth estimation.  Its innovative use of 
multi-keypoint constraints and LiDAR-free depth estimation assistance not only improves 
accuracy but also ensures efficiency during the inference phase.  The results on benchmark datasets 
underscore its potential to outperform existing methods， making it a promising solution for a range 
of applications.

Keywords 3D object detection； keypoint prediction； corner projection point； depth estimation； 
laser point cloud

1 引 言

3D 目标检测能够提供物体中心点坐标、长宽

高、偏向角等信息，是自动驾驶等任务不可或缺的能

力［1］. 单目相机相较于双目相机具有结构简单、经济

成本低、标定方便等优势，因此基于单目相机的 3D
目标检测算法研究得到越来越多的关注［2］.

主流的单目 3D 目标检测网络如 CenterNet［3］、
MonoDLE［4］等，通常都基于关键点检测范式 .
CenterNet 的核心思想在于将目标检测任务转换为

先预测检测框中心点、再预测该点所代表物体的尺

寸，进而预测出完整的检测框 . CenterNet通过转换

检测范式的方式，在检测速度与精度上均取得了显

著的提升 . MonoDLE是经典的端到端单目 3D目标

检测网络，设计思路继承于 CenterNet，它不需要预

先计算并设置大量锚框，加速了网络的推理效率 .
这种基于关键点检测的网络相较于 Anchor-based
的单目3D检测器普遍拥有更强的性能优势 .

然而，对MonoDLE深入分析发现，造成其检测

精度依然不高的最根本原因在于仅利用 3D框中心

投影点得到的关键点预测定位不准、深度估计有待

改进 . 因此，本文提出单目 3D 目标检测算法

MonoAux（Monocular 3D object detection Auxiliary），
引入辅助学习的思想，设计多关键点约束与深度估

计辅助，在训练阶段帮助检测头训练 . 主要贡献

如下：
（1）提出 3D检测框投影点辅助学习模块，利用
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3D检测框的角点投影点、上表面与下表面中心投影

点作为3D框中心投影点检测头训练的补充，通过多

关键点约束提升关键点预测精度，为投影点预测提

供更多监督信号；
（2）提出LiDAR-Free解耦深度估计算法，在不

引入额外的激光雷达数据、也无须依赖深度补全算

法的情况下，仅通过几何关系推导获取深度估计辅

助监督信号，提升深度估计准确性；
（3）在 KITTI3D 数据集上的实验表明，提出的

MonoAux集成了多关键点约束与深度估计辅助，相

较于基线模型取得了显著的性能提升，在KITTI3D
验证集和测试集上，MonoAux相对基线MonoDLE，
目 标 检 测 精 度 分 别 提 高 3. 87% 和 4. 64%.
MonoAux算法无需依赖激光雷达，同时不引入额外

的推理计算量，可被应用于任何基于关键点检测范

式的单目3D目标检测器，实现在推理速度不变情况

下的检测性能提升 .

2 相关工作

2. 1　单目3D目标检测网络基本框架及问题分析

在基于关键点检测范式的单目 3D目标检测网

络中，输入图片经过特征提取、特征融合、独立检测

头三部分，预测输出目标的 3D检测框 . 检测结果由

定位（x，y，z）、三维尺寸（w，h，l）和偏航角（θ）表示 .
在特征提取部分，基于关键点检测的网络主要

选择 DLA［5］、Hourglass［6］作为骨干模型进行特征提

取 . 随后，与成熟的 2D目标检测类似［7］，单目 3D目

标检测中也继承了 Neck 层，Neck 层对输入的骨干

特征依次进行“上采样-聚合”变换后，将多尺度特征

进行融合，兼顾了深层强语义与浅层高精度定位的

优势 . 进而，检测头部分被设计为多个独立的预测

分支，包括关键点分类头、深度估计头、3D偏移量预

测头、3D检测框尺寸头、偏航角预测头、2D检测框、
2D偏移量预测头，最后预测输出目标的 3D检测框 .

作为经典的基于关键点检测范式的单目 3D目

标检测网络，MonoDLE 工作中着重分析了目前单

目 3D目标检测的性能瓶颈，本文将MonoDLE结论

总结如下表1所示 .

在表 1中，第 1列表示基线模型 CenterNet的检

测性能，mAP 仅为 11. 12%，第 2~6 列表示将基线

模型对应检测头的结果替换为数据集相应标注之后

的检测性能 . 由表 1可知，基线模型在对 3D检测框

尺寸的预测以及朝向的学习上已经达到了令人满意

的结果，即使用标注真值替换基线方法中的相应预

测值，依然不能带来明显的检测精度提升；但在替换

3D 定位、深度标注真值后，性能得到大幅提升 . 可

见，在3D关键点定位以及深度估计上仍然存在巨大

的提升空间 . 图 1的结果也验证了这一点，其中，绿

色框为标注框，红色框为 MonoDLE 预测框，显然，
两者在尺寸、朝向上差异并不明显，而定位和深度存

在明显区别 .

2. 2　单目3D目标检测中的关键点检测

虽然目前 KITTI 榜单上排名靠前的单目相机

3D目标检测方案均采用关键点检测范式，但其性能

依然远低于基于激光点云的3D检测器 . 上述表1和

图 1的结果明确指出其检测精度依然不高的主要原

因之一在于定位误差过大 . 事实上，仅通过 3D检测

框中心投影点训练网络，用单点表示整个物体会存

在关键点定位不准、进而影响 3D 目标检测精度的

问题 .
针对MonoDLE相关实验揭露的关键点定位不

准的问题，MonoCon［8］在 MonoDLE 的基础上额外

引入检测框的 8 个角点开展辅助训练，涉及到的辅

助训练分支包含关键点预测、偏移量分支以及中心

点-角点偏移量预测分支，在MonoDLE的基础上显

著提升了检测性能 . 然而，MonoCon参与辅助训练

的这 8 个角点是各自单独训练的，预测框的整体结

构考虑不足，仍然存在角点单独训练从而得到次优

解的问题 . 此外，MonoCon未能在深度估计分支提

出改进措施 . AutoShape［9］认为现有的基于关键点的

表1　单目3D目标检测网络消融实验结果[4]

基线模型

11. 12

+标注投

影点

23. 90

+标注深

度

38. 01

+标注

3D定位

78. 84

+标注

3D尺寸

11. 96

+标注偏

航角

11. 88

图1　MonoDLE网络3D目标检测结果与标注真值
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检测器并不能很好地利用目标的形状信息，因此设

计了一种自动标注算法以生成带有形状信息的多个

关键点标注，基于更多的关键点训练以及预测取得

了一定的性能提升，但复杂度较高 . 现有基于关键

点的单目 3D目标检测算法往往集成多个关键点预

测角点深度，期望利用多个关键点的特征以提高算

法的准确率和鲁棒性，但这类算法中关键点的特征

往往相似，集成时不能达到纠正偏差的目的，为此，
MonoCD［10］结合全局特征与局部特征，同时利用关

键点间的几何关系来实现深度预测数值上的互补，
提高模型性能 .

3D目标拥有丰富的潜在关键点信息，在中心投

影点的基础上加入更多角点，甚至是带有形状信息

的多个关键点标注是一种提升 3D关键点定位准确

性的方法 . 如何选择关键点位置及个数，如何利用

关键点之间的相对位置关系，在保证精度的同时控

制计算复杂度是值得研究的问题 .
2. 3　单目3D目标检测中的深度估计

MonoDLE认为目前深度模型几乎不可能获得

完全准确的深度估计结果，并提出了一种样本过滤

操作，即过滤超过 60 m 的训练样本，从而让检测器

更加关注 60 m 以内样本的检测效果 . 而更多的研

究者依然在不断尝试如何提升单目 3D目标检测深

度估计的准确性 .
MonoRCNN［11］是一种基于区域的双阶段单目

3D目标检测器，它提出一种基于几何分解的深度估

计策略，通过将深度估计分解为物体物理高度与图

像平面投影高度，使得深度估计更加具有可解释性，
并提升了深度估计的稳定性与准确性 . GUPNet［12］

是近两年应用最为广泛的基于区域的双阶段单目

3D 检测器，GUPNet 与 MonoRCNN 同样在引入几

何高度先验的同时加入深度估计不确定性 . 然而，
与MonoRCNN不同的是，GUPNet以预测的投影高

度为基础，并将不确定性通过预测实际高度传递到

最终计算深度，而MonRCNN则以预测实际高度为

基准并将不确定性通过预测投影高度传递到深度计

算中 . 两者均尝试利用几何投影模型得到较为准确

的深度预测值，同时两者均通过不确定性对深度预

测进行修正 . 然而，针对远距离物体的投影高度预

测往往不够准确，从而导致最终深度估计的误差较

大 . DID-M3D［13］是基于GUPNet改进的一种解耦深

度单目 3D 检测器 . 与 GUPNet 一样，DID-M3D 首

先预测 2D 检测框并根据 2D 检测框区域特征预测

3D检测框 . DID-M3D提出将目标的实例深度解耦

为可视深度以及属性深度，得益于属性深度预测更

加容易，因此解耦深度的策略能够进一步缓解实例

深 度 估 计 误 差 大 的 问 题 . 2021 年 提 出 的

MonoFlex［14］在直接预测深度的基础上引入几何投

影模型的深度先验知识，通过集成多个预测的深度

值，结合提出的截断物体检测模块，MonoFlex 取得

了当时最先进的性能表现 .
此外，在MonoRCNN基础上，MonoRCNN++［15］

将物体的真实高度和视觉投影高度进行联合建模，
帮助模型显式地学习两种高度之间的关联，同时使

用不确定感知回归损失替代原方法中的L1损失，来

提高模型对物理尺寸、偏航角和投影中心的预测精

度 . MonoDETR［16］将 DETR 框架用于单目 3D 目标

检测，在原框架中添加深度编码器，并使得 object 
query 与 depth token 完成特征交互，使得 object 
query 中包含深度信息，并在此基础上捕获几何线

索，在利用有限视觉几何特征的同时将信息丰富的

深度特征加入到模型中训练 . MonoDTR［17］提出深

度特征增强模块，在不增加计算成本的同时通过辅

助监督信号隐式学习深度特征 . BEVDepth［18］提出

深度细化模块，将深度监督信号引入到模型训练中，
一定程度上缓解了特征与位置不对应的问题，提高

了模型的检测性能 . NeRF-Det［19］指出现有 3D目标

检测算法不能很好地编码场景的几何信息，提出将

NeRF 引入检测模型中，使检测模型与 NeRF 共用

一个MLP，同时用深度损失来监督NeRF渲染出深

度图，以此约束检测模型编码场景的几何信息和深

度信息 .
另一方面，目前主流的单目 3D目标检测器（如

MonoDLE、GUPNet等）都是直接预测 3D目标检测

框的中心点深度，这种用单个关键点深度代表整个

物体深度的方式会导致潜在的训练不足 . 为了进一

步增加对深度估计预测头的监督强度，一种做法是

引入额外的激光雷达数据作为深度监督信号；另一

种做法是直接将感兴趣物体区域的深度统一用物体

的3D标注深度表示，从而形成一个粗粒度的深度监

督信号 . 然而这两种方式都存在一定的缺陷，前者

采用激光雷达信号作为输入，保证在深度估计结果

的精度上具有优势，但引入了额外数据，而且激光雷

达对透明车窗等物体的深度估计不够准确；后者虽

然摆脱了额外数据的引入以及透明物体估计不准的

问题，但是存在精度不够细致的问题 . 如果能够在

不引入激光点云数据的同时，仅通过简单的几何关

系推导就能获取目标各个区域较为准确的深度估计
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结果，并将其作为辅助监督信号进行网络训练，则能

有效提升检测性能 .
综上所述，基于关键点检测范式的单目3D检测

器通过3D检测框中心投影点训练网络，用单点表示

整个物体会存在关键点定位不准以及深度估计训练

不充分的问题 . 本文以此为出发点，显式引入更多

关键点辅助学习以加强目标结构，进而提升网络整

体关键点的预测精度，并通过几何关系推导引入更

多的深度监督信号以提升检测器整体的深度估计准

确性，最终提升网络的检测性能 .

3 本文方法

针对主流单目 3D目标检测器部分检测头学习

不充分的问题，本文提出关键点约束与深度估计辅

助的单目 3D目标检测算法MonoAux，设计 3D检测

框投影点辅助学习模块与 LiDAR-Free深度估计辅

助学习模块，提升 3D目标检测精度 . 这两个模块仅

在训练阶段使用，推理阶段无需使用，因此不会增加

网络推理负担 .
3. 1　MonoAux网络总体框架

MonoDLE作为经典的单目 3D目标检测网络，
无论在精度上还是速度上均有明显优势，因此本文

将其作为基础 3D 检测器 . 图 2 为本文提出的

MonoAux网络总体框架 .
首先，KITTI数据集作为网络的输入送入骨干

网络DLA34中，产生的四层特征图经过Keypoint特

征融合层并产生相较原图四倍下采样的特征图 . 在

获取网络中FPN层的特征图后，该特征图被送到多

个独立检测头中，将这些独立检测头按照功能划分

到以下分支：3D 检测分支、2D 检测分支、投影点辅

助训练分支、深度估计辅助训练分支 . 前两个分支

为MonoDLE已有分支，投影点辅助训练分支、深度

估计辅助训练分支是MonoAux新增分支 .
投影点辅助训练分支直接基于特征融合层的输

出特征图开展预测，这一模块内三个检测头设计与

2D检测分支、3D检测分支的检测头完全相同，均采

用“卷积-ReLU-卷积”的组合方式，唯一不同的是最

后一层卷积的输出通道数不同 . 深度估计辅助学习

分支利用2D检测分支预测的2D检测框抽取出目标

区域的特征，经过ROI-Align处理后统一缩放至 7×
7大小 . 同样的，采用“卷积-ReLU-卷积”的组合方

式设计表面深度估计头与偏移深度估计头，表面深

度估计头与偏移深度估计头分别预测表面深度和偏

移深度，直接与伪深度图计算损失 . 这里，伪深度图

作为真值进行训练，即图 2中的LiDAR-Free深度标

签 . 伪深度图中的表面深度根据提出的 LiDAR-
Free解耦深度估计算法由几何规则推导出来，偏移

深度是3D目标检测中心点与表面深度的差值 .
在训练阶段，图 2 中所有独立检测头均参与训

练；而在测试推理阶段，投影点辅助训练分支、深度

估计辅助训练分支分别对应的 3D检测框投影点辅

助学习模块、LiDAR-Free 深度估计辅助学习模块

并不需要参与，因此MonoAux能够在不引入额外推

图2　基于辅助学习的单目 3D检测网络MonoAux
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理计算量的情况下，极大提升单目3D检测器的计算

效率和检测精度 .
3. 2　3D检测框投影点辅助学习模块

主流的3D检测器在预测 3D检测框时将问题分

解为预测 3D检测框的中心点、三维尺寸以及朝向 .
考虑到输入图像是二维平面，通常做法是将3D检测

框的中心点投影至二维图像平面并预测，而丢失的

深度信息则利用密集深度估计尝试恢复 . 投影点预

测不准确的问题实际上可以归纳为 3D检测框中心

点的投影点预测分支的精度不够高 . 为了给投影点

预测分支提供更多监督信号，同时兼顾3D目标检测

任务的特性，本文利用更多投影点开展训练，通过设

置额外独立的关键点预测分支，保证中心点预测和

其他关键点预测目标不冲突，通过多关键约束提升

关键点预测的准确性 .
3. 2. 1　角点关键点预测

单目图像中的 3D框中心投影点以及 3D检测框

的 8 个角点是一组适定的投影二维监督信号 .
MonoCon［8］率先提出使用 3D 检测框的角点投影点

作为3D框中心投影点检测头训练的补充，本文同样

采用了这种方式 . 为了让角点投影点预测结果更加

符合3D检测框的几何形状，本文进一步在图像平面

内同步引入额外两个面的中心投影点，即3D检测框

的上表面与下表面的中心点，以加强对角点投影点

预测的约束 . 这10个投影点的预测统称为角点关键

点预测 . 其中，新增的两个表面角点是基于预测的 8
个角点再计算出来进行训练的，考虑了预测框的整

体结构，即新增的两个表面角点根据上下表面中心

点的中点即为 3D检测框中心点这一事实设计损失

函数，从而迫使投影点预测模块在训练过程中更加

关注整体形状 . 虽然表面看相比 MonoCon 只是增

加了 2个角点，但是角点之间形成了位置约束关系，
新增的上下表面中心点的中点即为 3D检测框中心

点，能够迫使模型得到更加准确的整体形状，适应性

更强 .
在3D检测框投影点辅助训练分支中，角点关键

点检测头中采用的损失函数与中心投影点的损失函

数一致 . 具体而言，考虑到关键点检测范式的网络

中物体区域只有标注投影点的像素点才归为正样

本，而其他像素均被设为负样本，因此这种训练方式

面临极为严重的正负样本不平衡问题 . 为了克服目

标定位的正负样本不平衡问题，本文采用 Gaussian 
Focal Loss.

假设 xb与 yb为 2D 检测框中心点在特征图上的

图像坐标，则对中心点（xb，yb）建模高斯核G的计算

过程如下：

G (x，y)= exp ( - ( )x - xb
2 + ( )y - yb

2

2 × σ 2
b )（1）

其中（x，y）表示高斯核预先设定的区域内的坐标，σb

表示预定义的对象大小自适应标准偏差 . 图 3可视

化了热力图（Heatmap）与 RGB图像叠加的结果，即

在10个待预测角点投影点处叠加 10个Heatmap. 在

这个过程中，如果两个Heatmap重叠，则重叠区域取

最大值 . 在预处理角点投影点 Heatmap 之后，
Gaussian Focal Loss计算过程如下式所示：

L (H，H *)=- 1
N ∑( )x，y

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

( )1 - Hxy

γ log ( )Hxy ， if H *
xy = 1

( )1 - H *
xy

β( )Hxy

γ log ( )1 - Hxy ， Otherwise
（2）

其中，H与 H*分别表示模型预测的 Heatmap以及真

实 Heatmap，N 表示真实物体的个数，γ 与 β 则是超

参（通常分别设置为2. 0与4. 0）.

3. 2. 2　关键点偏移量预测

考虑到用于预测的特征图相较于原图输入往往

存在降采样问题，直接在特征图中预测准确目标位

置存在误差，因此提出关键点偏移量预测头 . 假设

在原图中目标中心点为（x*
b， y*

b ），当前特征图的目

标坐标为（xb， yb ），则（xb， yb ）与（x*
b， y*

b ）坐标之间

的关系计算如下：
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

xb = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

x*
b

s

yb = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

y *
b

s

（3）

其中 s 表示原图与预测特征图之间存在 s 倍下采样

倍率 . 关键点偏移量预测头计算如下：
Lht_offset = F1 (Hkpt，H *

kpt )    （4）
其中，Lht_offset表示关键点降采样误差的损失函数，而

Hkpt与 H*
kpt分别代表模型预测的关键点偏移量以及

图3　每个目标上 10个关键点热力图
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真实关键点偏移量，计算采用简单的回归损失函

数F1.
3. 2. 3　中心投影点与角点投影点偏移量预测

除了显式地让模型预测新增的 10 个角点投影

点位置，本文还引入 3D框中心点投影点与 3D框角

点投影点之间的偏移量预测子任务 . 增加对 3D 框

中心投影点与角点投影点之间的偏移量预测，一方

面可以间接为其他关键点偏移量预测分支的训练提

供额外监督信号，另一方面该任务搭配角点投影点

预测任务，可以为角点投影点预测提供更多线索 .
如图 4 所示，红色点、蓝色点分别表示 3D 检测框中

心点、10 个待预测角点投影点，黄色虚线箭头表示

从中心点到角点投影点的偏移量 . 通过在 2D 图像

平面内让模型显式地预测中心投影点与角点投影点

之间的偏移量，能够进一步提升模型对角点投影点

的预测精度 . 与 MonoDLE 基线模型自有的偏移量

预测头一样，这里所使用的偏移量预测头基于浮点

数预测，而并非像素平面内的整型数，因此可以避免

训练过程中的精度丢失 .

为监督训练这一分支，采用回归损失函数，其计

算过程如下：
 Lkpt_offset = F1 (okpt，o*

kpt ) （5）
其中，Lkpt_offset表示该中心投影点与角点投影点偏移

量的损失函数，而 okpt与 o*
kpt分别代表模型预测的偏

移量以及真实偏移量 . 为了简化问题，该分支直接

采用F1损失函数计算 .
3. 3　LiDAR-Free深度估计辅助学习模块

本文设计 LiDAR-Free 深度估计辅助学习模

块，能够在不引入额外的激光雷达数据、不依赖深度

补全算法的情况下，仅通过几何关系推导就获取感

兴趣物体区域的深度估计结果 . 此外，该深度估计

辅助学习模块能嵌入任何联合深度估计训练的网

络，并稳定带来明显的性能增益 .
3. 3. 1　解耦深度估计策略分析

通过将检测框的中心深度分解为表面深度与偏

移深度，模型的单点深度估计任务可以进一步转化

为预测可视表面上的多点深度，由此引入更多的深

度估计监督 . 具体而言，图 5中黄线表示 BEV 视角

下的表面深度，绿线表示当前视角下的可视物体表

面，而红线表示不可视深度 . 可视物体表面的判断

以及表面深度的计算均可根据几何规则计算 . DID-
M3D［13］也提出解耦深度估计的思想，但本文提出的

方案与 DID-M3D 完全不同：（1）DID-M3D 将解耦

深度直接嵌入单目3D检测器，并在推理阶段继续使

用这一解耦的多点深度估计模块，而本文的解耦深

度仅用于辅助训练，能够以一种更加经济的方式提

升网络性能；（2）DID-M3D 依赖激光雷达输入数

据，通过使用离线的深度补全算法预先处理得到稠

密深度图，以获得精确的单目深度图，而本文方案可

以根据潜在的几何规则直接计算深度图，从而摆脱

对额外激光点云数据以及点云深度补全算法的依

赖 . 因此，本文提出的LiDAR-Free深度解耦辅助训

练策略更加灵活 .

3. 3. 2　LiDAR-Free解耦深度估计算法

本文提出一种根据3D标注框、基于几何推导直

接生成目标深度图的方法，即 LiDAR-Free 解耦深

度估计算法 . 如图6所示，具体流程如下：
（1）3D 检测框转 BEV 坐标：在已知 3D 检测框

的标注信息之后，计算出3D检测框的八个角点在三

维空间内的坐标，取上表面或下表面四个顶点，去除

高度信息后，将三维坐标转化为二维BEV坐标 .
（2）确定可视区域左右两端角点：根据相机成

图4　中心投影点与角点投影点的偏移量预测
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（推导而来）

 预测深度=表面深度+偏移深度

图5　MonoAux解耦深度估计示例图
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像特性确定相机能够看到的最左顶点（x3，z3）与最右

顶点（x2，z2）.
（3）确定其他可视顶点（如（x1，z1））：已知两点形

成直线（x1=x2特殊处理），存在关系 ( x-x1 )/( x2- 
x1 )=( z - z1 )/( z2 - z1 )，因此，给定 x，深度 z 计算

公式如下：

z= ( z2 - z1 ) x +( x2 z1 - x1 z2 )
x2 - x1

（6）

其中，z 是表面深度，（x， z）为可视区域采样点

坐标 .
（4）根据预设采样密度在三维空间采样：在获得

可视角点集合后，根据直线深度均匀变化规则，确定

采样的 x 坐标密度，即体素（Voxel）大小，依次计算

每一采样点表面深度 z. 偏移深度是 3D目标检测中

心点与表面深度的距离，用3D目标检测中心点与表

面深度的差值表示，偏移深度可以是负数 .
（5）根据采样三维点投影回 2D 平面构建深度

图：根据采样点投影回 2D图像平面内，最终生成以

目标为中心的深度图 .
图 7（a）为 KITTI3D 数据集原图，图 7（c）展示

了基于激光点云投影生成的稠密深度图，图 7（d）展

示了本文LiDAR-Free解耦深度估计算法生成的深

度图，可以观察到该图较为精准地刻画了物体与物

体之间的深度关系 . 图 7（b）则展示了在三维空间内

每隔 20 cm采样一次，在图像平面内对应的像素点 .
考虑到三维数据投影回二维平面中并不能保证均匀

采样的特性，因此图 7（b）中对应采样点并非均匀分

布的，也从侧面验证了本文 LiDAR-Free 算法的正

确性 . 本文提出的MonoAux基于LiDAR-Free生成

的伪深度图开展训练 .

4 实验分析比较

4. 1　数据集及实验设置

本文采用KITTI3D数据集进行实验，该数据集

包含了 14999 张 3D 目标检测双目图像，针对单目

3D 目标检测任务一般仅采用左图作为模型输入 .
训练数据包括 7481 张带标注图像，测试集包含

7518张未公开标注的图像用于官方测评 . 实验采用

VoxelNet［20］中所采用的划分方式对标注图像切分，
将 7481 张训练数据切分为 3712 张训练集以及

3769张验证集，保证性能指标对比的公平性 .
实验中所有消融实验采用相同的超参数，选择

Adam［21］优化器，其参数设置 β1=0. 9，β2=0. 999；学
习率调度器选择 LambdaLR，训练前 5 轮默认允许

采用Warm up热身策略［22］. 消融实验中设置训练的

Batch size为 16，一共训练 160轮并每隔 10轮保留模

型，消融实验中展示所有中间模型的最佳性能结

果 . 在实验第 5 至 95 轮采用 0. 001 25 学习率，第

图7　提出的LiDAR-Free深度图效果图
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96 至 125 轮采用 0. 000 125 学习率，最后 35 轮采用

0. 000 0125的学习率训练 . KITTI3D的彩色图片在

训练前统一缩放到1280×384分辨率，同时训练过程

中仅能使用随机翻转、随机裁剪两种数据增强手段 .
实验中采用评价指标为 3D AP、BEV AP 以及

AOS. 其中 Easy、Mod、Hard 分别表示简单目标、一
般目标、困难目标 . 所有指标均越高性能越好 .

实验采用 Intel（R） Xeon（R） Gold 6248 CPU 
@ 2. 50GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce 3090，内存

为 512GB，操作系统为 Ubuntu 18. 04，训练框架为

Pytorch 1. 12. 0+cu113.
4. 2　3D检测框投影点辅助学习模块实验

本文首先基于KITTI3D验证集开展消融实验，
验证投影点辅助学习模块的有效性 . 结果见表2.

由实验结果可以看出，本文设计的投影点辅助

学习模块稳定提升了单目 3D 检测器 MonoDLE 的

性能 . 表 2第二行代表本文复现的MonoDLE精度，
可以看到本文复现的精度与原论文精度相近 . 当引

入本文使用的 8 个角点投影点预测后，3D AP 指标

相较于复现精度分别取得了 2. 6%、1. 69% 和

2. 07%的绝对性能提升（19. 53vs. 16. 93、15. 76vs. 1
4. 07、14. 06vs. 11. 99），证明了引入投影点辅助学习

子任务能够有效带来性能提升 . 值得注意的是，仅

引入中心投影点与角点投影点偏移量预测子任务

后，模型并未带来明显的性能提升，甚至在某些指标

下下降，我们发现原因在于其损失较大，该训练分支

难收敛，存在学习困难的问题 . 事实上，中心投影点

与角点投影点偏移量的估计并不是我们的目的，我

们的最终目标还是要确定目标框的位置，也就是角

点预测是更为重要的 . 中心投影点与角点投影点偏

移量可为角点投影点预测提供更多线索，引入投影

点预测，可以有效降低模型对中心投影点与角点投

影点偏移量预测的学习难度，同时这两个分支可以

相互辅助并带来更精准的关键点预测定位性能，从

而带来整体的性能提升 . 为了验证中心投影点与角

点投影点偏移量分支是否学习充分，通过将上述两

辅助分支统一联合训练之后，表 1 的第五行结果显

示联合训练两个子任务可以带来性能提升，3D AP
绝 对 性 能 分 别 提 升 3. 09%、1. 76% 和 2. 12%

（20. 02vs.  16. 93、15. 83vs. 14. 07、14. 11vs. 11. 99）.
除此之外，引入上表面与下表面的中心投影点之后，
这两个投影点分别对上表面以及下表面 8个关键点

起到约束作用，从而形成更加符合立方体形状的预

测 . 表 2最后一行的结果显示引入这两个关键点能

够带来稳定的性能提升，相比 8个角点，10个角点在

3D AP 指标上分别带来 0. 29%、0. 69% 和 0. 18%
的绝对性能提升（20. 31vs. 20. 02、16. 52vs. 15. 83、
14. 29vs.  14. 11）. 总的来看，本文提出的投影点辅助

学习模块相比基线方法MonoDLE，在3D AP指标上

分别带来 3. 38%、2. 45%、2. 3% 绝对性能提升

（20. 31vs.  16. 93、16. 52vs. 14. 07、14. 29vs. 11. 99）.
由此可见，本文提出的投影点辅助学习模块是有效

的，通过多关键点约束提升了 3D检测精度 .
表 2 同时从推理时间、参数量这两个方面进行

了模型复杂度分析 . 实验结果可以看出，本文设计

的投影点辅助学习模块稳定提升了单目 3D检测器

MonoDLE的性能，但是并不会引入过多参数量；投
影点辅助训练分支在推理阶段并不会参与运行，因

此本文提出的结合了角点投影点预测、中心投影点

与角点投影点偏移量的模型，其推理时间和

MonoDLE保持一致 .
4. 3　LiDAR-Free深度估计辅助学习模块实验

为了验证LiDAR-Free深度估计辅助学习模块，
本节选择表 2中集成了 10个角点投影点预测、10个

表2　投影点辅助学习模块在KITTI3D验证集上的结果

IoU阈值（0. 7）

MonoDLE论文结果[4]

MonoDLE复现结果

MonoDLE+8个中心投影点与角点投影点

偏移量

MonoDLE+ 8个角点投影点预测

MonoDLE+8 个角点投影点预测+8 个中心投

影点与角点投影点偏移量

MonoDLE+10 个角点投影点预测+10 个中心

投影点与角点投影点偏移量（本文方法）

3D AP ↑
Easy

17. 45
16. 93

16. 47

19. 53

20. 02

20. 31

Mod
13. 66
14. 07

14. 07

15. 76

15. 83

16. 52

Hard
11. 68
11. 99

12. 03

14. 06

14. 11

14. 29

BEV AP ↑
Easy

24. 97
23. 58

23. 38

27. 03

28. 24

28. 62

Mod
19. 33
19. 34

19. 36

22. 08

22. 26

22. 37

Hard
17. 01
17. 49

17. 60

19. 28

19. 50

19. 58

AOS ↑
Easy
-

97. 60

97. 54

97. 79

97. 73

98. 24

Mod
-

90. 93

91. 39

91. 52

91. 63

92. 05

Hard
-

82. 69

81. 36

83. 35

83. 73

84. 21

推理时间

(ms)
-

40

40

40

40

40

参数量

(M)
-

20. 32

20. 46

20. 61

20. 69

20. 76
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中心投影点与角点投影点偏移量的模型作为基线模

型，增加多种不同深度估计策略，验证其性能 .
针对深度估计，一种直观的想法就是直接迫使

检测器去预测出 3D 检测框 8 个角点的深度（如

图 8（a）），因为 3D目标检测框在三维世界的坐标是

已知的 . 然而，表 3第 2行的实验结果揭示了这种方

案是无效的，这是因为预测3D框中心点深度的任务

与预测 8 个角点的深度是完全不相同的预测目标，

同时，直接让网络预测物体背面不可见关键点的深

度是极为困难的，在训练实验过程中也观察到损失

函数无法收敛 .
此外，还有一种做法是直接预测表面深度（如

图 8（b）），同样地，预测3D检测框的中心点与预测物

体表面深度是两种不同目标的预测任务，表3第3行

的结果也显示了这种方案并不能得到最好的结果，模

型在绝大多数指标上仅取得了轻微的性能提升 .

而若将目标区域的像素深度统一用 3D框标注

深度代替（表3第4行），检测性能在大部分指标上取

得提升，这是因为此时与直接预测中心点深度具有

相同的回归目标，但性能提升不够明显 .
考虑到上述几种深度估计辅助学习策略提升

有限，深度估计任务需要被解耦 . 在保证回归目标

是预测 3D 框中心点深度的同时，还要保证网络只

能预测物体可视表面，实现解耦的深度估计 . 表 3
最后三行所展示的实验结果均采用解耦深度估计

的思路，唯一不同的是在辅助深度估计学习模块

中采用的深度图不同 . 其中，IP_Basic［23］是一种不

可学习的深度补全算法，而 PENet［24］是一种基于

深度学习的深度补全算法，它们均依赖激光点云

数据 .
当对稀疏深度图采用 IP_Basic 深度补全算法

后，3D检测器的性能得到了明显提升，其中AOS指

标在表 3中取得了最佳表现 . 当使用PENet深度补

全算法时，模型在绝大多数 AP 指标上取得了最好

表现 . 然而，无论是 IP_Basic 还是 PENet 均依赖于

激光点云数据，而本文 LiDAR-Free 深度图则直接

根据几何规则推导计算得到 . 尽管不使用激光雷达

数据，本文 LiDAR-Free 深度图生成方案整体上依

旧优于使用激光点云的 IP_Basic 深度补全方案，而

LiDAR-Free 深度图训练的单目 3D 目标检测器在

性能上也仅稍弱于PENet. 因此，表 3中伪深度图与

激光雷达深度图用于 3D目标检测时性能相近可以

佐证本文深度估计结果的准确性，进一步凸显

LiDAR-Free深度图拥有与激光点云深度图相近的

性能 . 通过详尽的对比实验，本文提出的 LiDAR-
Free深度估计辅助训练模块的有效性得到验证 . 综

图8　错误的深度预测思路

表3　不同深度辅助策略在KITTI3D验证集上的结果

IoU阈值

（0. 7）
MonoDLE+10个角点投影点预测+10个中心投影点与角点

投影点偏移量（基线模型）
+8个角点深度直接预测（图8(a)）
+表面深度直接预测（图8(b)）
+以标注深度为表面深度

+IP_basic[23]深度图

+PENet[24]深度图

+LiDAR-Free深度图（本文方法）

3D AP  ↑
Easy

20. 31

17. 69
19. 56
20. 68
20. 84
22. 18
21. 60

Mod

16. 52

14. 62
16. 55
16. 04
17. 07
17. 80
17. 53

Hard

14. 29

12. 56
14. 42
14. 35
14. 68
15. 34
14. 94

BEV AP  ↑
Easy

27. 53

24. 22
27. 70
29. 68
28. 62
30. 24
29. 48

Mod

22. 37

19. 92
22. 42
22. 73
22. 91
23. 45
24. 12

Hard

19. 58

18. 31
20. 61
19. 87
20. 84
21. 36
21. 16

AOS  ↑
Easy

98. 24

98. 04
96. 08
97. 87
98. 86
96. 02
95. 86

Mod

92. 05

89. 59
92. 21
91. 61
92. 81
92. 31
92. 04

Hard

84. 21

83. 75
84. 30
81. 55
84. 71
84. 14
83. 95

推理时间

(ms)

40

40
40
40
40
40
40

参数量

(M)

20. 76

20. 83
20. 86
20. 76
20. 76
20. 76
20. 76
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合来看，集成了多关键点约束与 LiDAR-Free 深度

图的本文方法，相比 MonoDLE 在 3D AP Mod指标

上提升了3. 87%（17. 53vs. 13. 66）.
此外，表 3同时从推理时间、参数量这两个方面

进行了模型复杂度分析 . 实验结果可以看出，本文

LiDAR-Free 深度估计辅助学习得到的 LiDAR-
Free 深度图有效支持了 3D 目标检测，在稳定提升

单目 3D检测器MonoDLE的性能的同时，并不会引

入更多的参数量；深度估计辅助训练分支在推理阶

段并不会参与运行，因此本文提出的结合了

LiDAR-Free 深度估计辅助学习模块的模型，其推

理时间和MonoDLE保持一致 .
此外，本文进一步和典型的基于深度估计的单目

3D 目标检测方法 MonoGRNet、D4LCN、MonoPSR
等 进 行 了 比 较，这 三 种 方 法 和 MonoDLE、
MonoDLE+LiDAR-Free 深度图（本文方法）的检

测结果见表 4. 从表中可以得出，我们的方法明显优

于除了 D4LCN 之外所有方法，与 D4LCN 检测结果

相比，即使仅在MonoDLE基础上增加LiDAR-Free
深度图，检测效果也相当，证明了LiDAR-Free深度

辅助学习模块的有效性 . 虽然 D4LCN 在一些指标

上优于本文方法（仅采用 LiDAR-Free 深度图），但

是冗余的模块设计带了一定程度的推理开销，本文

方法与之相比在单张图像推理时间上快了 5 倍，参

数量只有 D4LCN 的 22. 5%，证明了 LiDAR-Free深

度辅助学习模块的高效性 .

事实上，单目 3D目标检测这一任务之所以难，
一个重要原因就是难以基于单目图像进行准确的深

度估计，而如果能够得到更为准确的深度，肯定能够

提升 3D目标检测的性能 . 但是，单目网络来推理得

到深度图本身就会带来一定的计算开销［28-29］，而本

文Lidar-Free深度估计辅助学习模块推算出的深度

信息是基于标注框的，计算简单，并不涉及模型的推

理，只通过简单计算就可得到绝对尺度下的深

度图 .
4. 4　与其他方法比较

在 KITTI 官 方 测 试 集 上 将 本 文 提 出 的

MonoAux 与过去几年的优秀算法进行了比较 . 其

中，MonoDLE 是本文基线方法，同时，MonoDLE、
MonoFlex、GUPNet、MonoCon、GrooMeD-NMS、
MonoRCNN、 MonoRCNN++、 MonoDETR、
MonoCD是几种标准单目3D检测器，这些检测器仅

使用 KITTI3D 标注而不引入额外数据（CAD、
LiDAR、外部私有数据等），这与本文方法类似，其

中不乏在深度估计上提出新思路的方法（如

MonoRCNN、MonoRCNN++），也有利用几何特

征的方法（如MonoDETR、MonoCD等）. AutoShape
使用 CAD 模型 . 除此之外，其余检测器均引入

LiDAR数据，以引导单目3D检测器训练 .
表 5的结果显示，相比基线方法，本文性能提升

显 著，在 3D AP 的 Mod 指 标 上 提 升 了 4. 64%
（12. 26% vs.  16. 90）. 与其他方法相比，本文方法

也具有显著的性能优势，明显优于一些不使用额外

数据的方法，如 MonoDLE、MonoFlex、GUPNet、
MonoCon，甚至也优于部分使用额外数据的方法，
如 CaDDN、AutoShape、MonoDTR、MonoDistil 等 .
即使与最近顶级会议提出的方法，如 MonoCD

（CVPR24）相比也具有优势，在这些比较方法中，6
个检测精度指标中本文方法有 3 个指标第 1，且在

3D 目标检测最关注的 Mod 类目标上检测精度最

优 . 推理时间和参数量也满足实时处理的要求，具

有较大优势 .
4. 5　3D目标检测结果可视化比较

为直观展示本文算法的有效性，图9（a1）、（b1）、
（c1）、（d1）分 别 展 示 了 基 线 模 型 MonoDLE、
MonoDistill、DID-M3D 与本文提出的 MonoAux 在

表4　基于深度估计的单目 3D目标检测方法在KITTI3D验证集上的结果比较

IoU@0. 7

MonoGRNet*(AAAI19)[25]

MonoPSR†(CVPR19)[26]

D4LCN*(CVPR20)[27]

MonoDLE†(CVPR21)
MonoDLE+LiDAR-Free深度图†

3D
Easy

13. 88
13. 94
22. 32

16. 93
20. 55

Mod
10. 19
12. 24
16. 20
14. 07
16. 87

Hard
7. 62

10. 77
12. 30
11. 99
14. 39

BEV AP
Easy

24. 97
21. 52
31. 53

23. 58
28. 24

Mod
19. 44
18. 90
22. 58

19. 34
22. 47

Hard
16. 30
14. 94
17. 87
17. 49
20. 32

推理时间

(ms)
60

200
200
40
40

参数量

(M)
27. 87
30. 21
92. 23
21. 49
20. 76

注：KITTI3D的验证集有两种划分方式 split1、split2，本表中根据原论文标注了各结果采用的划分方式，本文实验采用 split2
*：KITTI validation split1 †：KITTI validation split2
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KITTI3D验证集上的 3D目标检测结果对比图 . 其

中，绿色 3D检测框表示KITTI数据集标注结果，红

色检测框则表示检测器的预测结果 . 图 9（a2）-（d2）
分别展示了对应的三维可视图，从BEV视角去看远

处目标距离为 49. 29 m. 得益于辅助学习模块，本文

方法绿色框标注结果与红色框预测结果更为贴合，
无误检和漏检，MonoAux实现了更加准确的深度估

计以及目标分类，尤其是对较远距离目标的成功

检测 .
4. 6　Loss函数收敛曲线比较

需要说明的是，本文的核心思路是利用变换得

到的额外信息作为辅助，以进行监督训练提升检测

性能 . 无论是投影点辅助训练分支中利用 3D 检测

框计算 10个角点投影点以提升 3D检测框预估的可

表5　MonoAux与其他优秀方法在KITTI3D测试集上的结果

IoU@0. 7

MonoDLE(CVPR21)[4]

MonoFLex(CVPR21)[14]

GrooMeD-NMS(CVPR21)[30]

GUPNet(ICCV21)[12]

MonoRCNN(ICCV21)[11]

MonoCon(AAAI22)[8]

MonoRCNN++(WACV23)[15]

MonoDETR(ICCV23)[16]

MonoCD(CVPR24)[10]

CaDDN(CVPR21)[31]

AutoShape(ICCV21)[9]

MonoDTR(CVPR22)[18]

MonoDistill(ICLR22)[32]

DID-M3D(ECCV22)[13]

MonoAux（本文方法）

3D AP (Car test)
Easy

17. 23
19. 94
18. 36
22. 26
18. 36
22. 50
20. 08
25. 00
25. 53
19. 17
22. 47
21. 99
22. 97
24. 40
23. 87

Mod
12. 26
12. 89
12. 65
15. 02
12. 65
16. 46
13. 72
16. 37
16. 59
13. 41
14. 17
15. 39
16. 03
16. 29
16. 90

Hard
10. 29
12. 07
10. 03
13. 12
10. 03
13. 95
11. 34
13. 58
14. 53
11. 46
11. 36
12. 73
13. 60
13. 75
14. 09

BEV AP (Car test)
Easy

24. 79
28. 23
25. 48
30. 29
25. 48
31. 12
-

33. 60
33. 41
27. 94
30. 66
28. 59
31. 87
32. 95
32. 30

Mod
18. 89
19. 75
18. 11
21. 19
18. 11
22. 10
-

22. 11
22. 81
18. 91
20. 08
20. 38
22. 59
22. 76
23. 00

Hard
16. 00
16. 89
14. 10
18. 20
14. 10
19. 00
-

18. 60
19. 57
17. 19
15. 95
17. 14
19. 72
19. 83
19. 84

推理时

间(ms)
40
30

120
34
70
26
-

38
36

630
40
37
40
40
40

参数量

（M）
20. 32
20. 84
12. 09
20. 89
-

19. 64
67. 67
21. 47
54. 25
20. 82
21. 35
69. 79
37. 68
21. 76
20. 76

是否使用额外

数据

否

否

否

否

否

否

否

否

否

是，LiDAR
是，CAD

是，LiDAR
是，LiDAR
是，LiDAR

否
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靠性，还是增加对3D框中心投影点与角点投影点之

间的偏移量预测，间接为角点投影点预测、其他关键

点偏移量预测提供额外的监督信号，亦或是将单个

关键点深度替换为目标各个区域较为准确的深度估

计结果，并将其作为监督信号辅助训练，均是基于这

一思路，而其有效性也可以从图 10 中得到验证，从

不同迭代次数下检测分支 Loss 函数曲线的变化可

以看出，本文MonoAux在MonoDLE的基础上增加

了投影点辅助学习、LiDAR-Free 深度估计辅助学

习，损失函数收敛更快，辅助信息起到了有效的监督

训练的作用 .

5 总 结

本文提出了一种多关键点约束与深度估计辅助

的单目 3D 目标检测算法 MonoAux，解决现有基于

关键点检测范式的单目 3D目标检测器存在的监督

信号不足的问题 . 设计了两种新颖的辅助学习模

块，其中，投影点辅助学习模块通过引入更多关键点

约束来预测目标，使得检测器的关键点预测分支得

到更好的学习，提高投影点预测的准确性 ；而

LiDAR-Free深度估计辅助学习模块通过本文首次

提出的 LiDAR-Free 解耦深度估计算法，在无需额

外借助激光雷达的情况下生成目标区域的稠密深

度，从而为单目3D目标检测器提供更多深度估计的

监督信号，进一步提升深度估计精度 . 这两种模块

仅在训练阶段使用，推理阶段不引入额外的计算成

本，因此保证了推理阶段的检测效率 .
实 验 结 果 验 证 了 本 文 方 法 的 有 效 性 . 在

图9　MonoAux与MonoDLE、MonoDistill、DID-M3D检测结果可视化对比图

图10　MonoAux与MonoDLE检测分支Loss函数收敛曲线
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KITTI3D 目标检测验证集和测试集上，相较于

MonoDLE 基线网络，提出的 MonoAux算法在目标

检测精度上分别提升了 3. 87%和4. 64%. 与近年顶

级 会 议 提 出 的 MonoFLex、GUPNet、MonoCon、
CaDDN、AutoShape、MonoDTR、MonoDistill、DID-
M3D 等方法相比，本文也具有显著的性能优势，可

在不引入额外激光点云数据的前提下取得与激光雷

达相近、甚至更优的性能表现 .
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Background
3D object detection can provide information such as object 

center point coordinates， object size and deviation angle， making 
it an indispensable capability for autonomous driving， robot 
navigation， etc.  Compared to binocular cameras， monocular 
cameras have advantages such as simple structure， low 
economic cost， and convenient calibration， therefore， 
monocular 3D object detection has received increasing attention.  
However， due to the lack of accurate depth estimation， the 
accuracy of 3D object detection methods without LiDAR point 
clouds is still very low， which cannot meet the needs of practical 
applications.

The existing mainstream monocular 3D object detection 
algorithms adopt the keypoint-based paradigm， and this paradigm 
results in inaccurate key-point prediction and depth estimation， 
which hinder the performance of monocular 3D detectors.  In 
order to overcome the bottleneck issues of inaccurate keypoint-
based prediction and depth estimation， which affect the accuracy 
of monocular 3D object detection， this paper proposes a novel 
monocular 3D detector called MonoAux with multi-keypoint 
constraints and depth estimation assistance.  MonoAux adopts the 
corner projection points of the 3D detection bounding box， as well 

as the center projection points of the upper and lower surfaces as 
supplements for the center projection points of the 3D bounding 
box， and thus the constraint of multiple keypoints improves the 
precision of keypoint prediction.  Additionally， a LiDAR-Free 
decoupling depth estimation method is proposed to enhance the 
accuracy of depth estimation， which provides more auxiliary 
supervision signals for depth estimation by exploiting geometric 
relationships， even without introducing additional LiDAR point 
cloud data.  Mult-keypoint constraints and depth estimation 
assistance are only used during the training phase， and do not 
introduce additional computational costs during the inference 
phase.  The results on the KITTI3D object detection validation 
set and test set show that the proposed MonoAux algorithm 
improves 3D object detection accuracy by 3. 87% and 4. 64% 
compared to the baseline network MonoDLE.  Furthermore， 
compared with other SOTA methods， the proposed method also 
has significant performance advantages， even better than some 
methods that use additional data.

Our group is investigating 3D object detection.  Aiming at 
the low accuracy of existing binocular stereo matching and depth 
estimation methods， we propose a multi-scale binocular stereo 
matching network based on semantic association.  In view of the 
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accuracy of existing 3D object detection algorithms based on 
Pseudo-LiDAR is far lower than that based on real LiDAR， we 
study the reconstruction of Pseudo-LiDAR and proposes a 3D 
object detection algorithm suitable for Pseudo-LiDAR.  Furthermore， 
we propose MonoSKD， a novel knowledge distillation framework 
for monocular 3D detection based on Spearman correlation 

coefficient， to learn the relative correlation between cross-modal 
features.  Our method achieves state-of-the-art performance until 
submission with no additional inference computational cost.  In 
fact， the combination of MonoAux proposed in this paper and 
MonoSKD achieved Rank 1 on the official KITTI3D test set 
when it was submitted.

2818


