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Трехмерное обнаружение объектов на основе только камер стало ключевым компонентом современных систем автоном-

ного вождения, предлагая экономически эффективную и универсальную альтернативу решениям, использующим лидары. 

В данной работе представлен систематический аналитический обзор последних достижений в области трехмерного обна-

ружения объектов по данным видеокамеры для робототехники, в частности для автономного вождения. С использованием 

инновационного подхода выполнен анализ публикационной активности по четырем основным эталонным наборам данных – 

KITTI, NuScenes, Argoverse и Waymo, поисковая системы Google Scholar применена в сочетании с большой языковой моделью 

для фильтрации нерелевантных результатов поиска. Анализ показал четкое смещение популярности от набора KITTI 

к NuScenes, что отражает растущие потребности в более разнообразных и сложных дорожных сценариях. Современные 

методы трехмерного обнаружения объектов по данным камеры классифицированы на пять групп: основанные на геометрии, 

основанные на предсказании глубины, многоэтапные, одноэтапные и использующие последовательность кадров. Показано, 

что показатели точности для набора данных NuScenes достигли качества наилучших методов на основе лидаров 2022 г. Од-

нако отмечено, что современные визуальные модели как правило обладают значительно большим числом параметров по 

сравнению с методами, использующими только лидар. Кроме того, отмечено, что мультимодальные подходы, объединяющие 

данные камер и лидаров, достигают баланса по числу параметров и стабильно превосходят методы, использующие един-

ственный тип данных. 
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Camera-only 3D object detection has become a key component of modern autonomous driving systems, offering a cost-effective and 

versatile alternative to lidar-based solutions. The paper presents a systematic analytical review of recent advances in 3D object detec-

tion from video camera data for robotics, in particular for autonomous driving. Using an innovative approach, the publication activity 

on four major benchmark datasets - KITTI, NuScenes, Argoverse and Waymo - is analyzed, and the Google Scholar search engine com-

bined with a large language model is applied to screen out irrelevant search results. The analysis shows a clear shift in popularity from 

the KITTI to NuScenes, reflecting the growing need for more diverse and complex motion scenarios. Current methods for 3D object 

detection from camera data are categorized into five groups: geometry-based, depth prediction-based, multi-stage, single-stage, and 

frame sequence-based. It is shown that the accuracy performance for the NuScenes dataset has reached the quality of the best 2022 

lidar-based methods. However, it is noted that the state-of-the-art visual models have significantly more parameters compared to the 

lidar-only methods. Also, these state-of-the-art vision models typically possess larger parameter counts than lidar-only solutions. Fur-

thermore, it is observed that multimodal approaches combining camera and lidar data achieve a balance in the number of parameters 

and consistently outperform methods using a single data type. 

 

Keywords: monocular 3d object detection; autonomous driving; large language model.

 

Введение. Монокулярное трехмерное обнаружение 

объектов представляет собой задачу предсказания 

трехмерных ограничивающих рамок для объектов 

(например, транспортных средств или пешеходов) по 

единственному RGB-изображению. В контексте авто-

номного вождения это означает, что по одному кадру 

камеры система должна определить пространственное 

положение, размеры и ориентацию каждого объекта 

в реальном мире. Эта задача по своей природе сложна, 

поскольку единственное двумерное изображение не 

содержит прямой информации о глубине, а проблема 

является некорректно поставленной ввиду неопреде-

ленностей масштаба и расстояния. Несмотря на ука-

занные трудности, монокулярное трехмерное обнару-

жение объектов привлекает пристальное внимание 

научного сообщества, поскольку камеры являются не-
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дорогими, легкими, обеспечивают богатую семантиче-

скую информацию (например, внешний вид, цвет 

и текстуру объектов) и широко распространены на со-

временных транспортных средствах. По мере развития 

технологий трехмерного восприятия исследователи все 

чаще опираются на масштабные открытые наборы дан-

ных для обучения тестирования своих моделей. Анализ 

публикационной активности, выполненный в данной 

работе, показывает снижение доминирования набора 

данных KITTI в пользу более масштабных и разнооб-

разных наборов данных, таких как nuScenes и Waymo, 

которые включают широкий спектр условий движения, 

погоды и классов объектов. 

В настоящей работе представлен анализ публика-

ций, посвященных монокулярному трехмерному обна-

ружению объектов на основных наборах данных для 

автономного вождения. Анализ выполнен с использо-

ванием поисковой системы Google Scholar и фильтра-

ции на основе большой языковой модели (БЯМ), что 

позволило эффективно исключить нерелевантные ре-

зультаты поискового запроса. Далее систематически 

рассмотрены современные методы обнаружения, про-

ведено разделение на пять категорий: основанные на 

геометрии, основанные на предсказании глубины, мно-

гоэтапные, одноэтапные и использующие последова-

тельность кадров. Анализируя показатели качества на 

наборе данных NuScenes, отмечено, что методы, ис-

пользующие только данные видеокамеры, достигли 

показателей качества наилучших систем, применяю-

щих лидар 2022 г. Дополнительно проводится сравне-

ние количества обучаемых параметров для методов, 

использующих различные датчики.  

Эталонные наборы данных. Набор данных KITTI 

Vision Benchmark (2012/2013) [1] был первым, предо-

ставившим аннотации трехмерных ограничивающих 

рамок для изображений, и в течение долгого времени 

являлся основным эталоном для оценки методов моно-

кулярного трехмерного обнаружения. KITTI содержит 

7481 обучающее изображение и 7518 тестовых изобра-

жений, снятых фронтальной камерой в г. Карлсруэ 

(Германия), и сопровождается соответствующими об-

лаками точек, полученными с помощью лидара. Ос-

новное внимание уделено трем классам объектов (ав-

томобили, пешеходы, велосипедисты) в относительно 

простых городских условиях при ясной погоде в днев-

ное время. Будучи первым крупным открытым набором 

данных, он приобрел высокую популярность, однако 

KITTI имеет ограниченные масштабы и разнообразие 

условий (один город, одна камера, около 15 тыс. кад-

ров), что стимулировало появление новых, более слож-

ных наборов данных. 

Набор данных NuScenes (2019) [2], разработанный 

компаниями Aptiv/Motional, предоставляет панорам-

ный обзор вокруг автомобиля с помощью шести камер, 

а также данные лидара и радара. Он содержит 1000 

сцен продолжительностью по 20 секунд каждая, сня-

тых в Бостоне и Сингапуре, всего около 40 тыс. ключе-

вых кадров с изображениями и аннотациями трехмер-

ных объектов. Важным преимуществом NuScenes явля-

ется разнообразие условий съемки: городские и заго-

родные сцены, ночное время и дождливая погода, 

а также более широкий список классов объектов (авто-

мобили, грузовики, автобусы, пешеходы, мотоциклы 

и другие). Аннотации объектов включают дополни-

тельные атрибуты, такие как состояние объекта 

(например, припаркован или движется) и информация 

о скорости. Благодаря своей сложности и масштабу 

NuScenes быстро стал стандартным набором данных 

для оценки устойчивости методов монокулярного 

трехмерного обнаружения в сложных условиях. 

Набор данных Waymo Open Dataset [3], выпущен-

ный в 2019 г. компанией Waymo, отличается еще 

большим масштабом, чем предыдущие. В нем около 

200 тыс. кадров с аннотациями, полученных с пяти ка-

мер и лидара, охватывающих панорамный обзор вокруг 

автомобиля. Набор включает три класса объектов (ав-

томобили, пешеходы, велосипедисты), представленные 

в разнообразных городских и пригородных условиях 

и при различном освещении. Основное преимущество 

Waymo – большой объем данных, порядка 12 млн раз-

меченных трехмерных рамок, что позволяет обучать 

модели, требующие большого количества данных. Не-

смотря на это, публикаций с оценкой на Waymo мень-

ше, чем на KITTI или NuScenes, что объясняется высо-

кой вычислительной сложностью набора данных.  

Набор данных Argoverse (2019) [4] содержит сцены, 

записанные в Майами и Питтсбурге. Первая версия 

Argoverse включает более 30 тыс. изображений с трех-

мерными аннотациями и расширенную классификацию 

объектов (15 классов). Особое внимание уделяется 

дальнему обнаружению объектов (до 150 м).  

Другие наборы данных также внесли вклад в разви-

тие исследований. Среди них ApolloScape 

(ApolloCar3D), предоставляющий большое количество 

изображений с аннотациями только для автомобилей, 

Lyft Level 5 и Honda 3D (H3D), мультимодальные 

наборы с аннотациями объектов, а также менее распро-

страненные A*3D, Cityscapes-3D и расширенный набор 

KITTI-360. Эти наборы данных, хотя и менее популяр-

ны, дают дополнительные возможности для исследова-

ний, ориентированных на специфические задачи 

(например, плотное городское движение или использо-

вание камер типа «рыбий глаз»). В заключение стоит 

отметить, что наборы данных KITTI, NuScenes и 

Waymo остаются наиболее распространенными и важ-

ными для оценки и развития методов монокулярного 

трехмерного обнаружения объектов. 

Анализ публикационной активности. Анализ 

публикационной активности по теме позволяет оценить 

ее актуальность, определить тренд развития и выявить 

наиболее востребованные наборы данных среди иссле-

дователей. С этой целью был проведен систематический 

анализ публикаций с 2014 по 2024 гг., в анализ включе-

ны публикации, которые относятся к созданию новых 

методов трехмерного обнаружения объектов с использо-

ванием только видеокамер, которые были протестирова-

ны хотя бы на одном наборе данных из списка: 

Argoverse [4], NuScenes [2], KITTI [1], Waymo [3]. Ста-

тьи были найдены с использованием базы данных 

Google Scholar и далее для обеспечения точности про-

водимого анализа разделены на релевантные и не реле-

вантные с помощью большой языковой модели. Общая 

схема процесса сбора данных приведена на рис. 1. 
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Рис. 1. Схема подготовки данных для анализа публикаци-

онной активности 

 

Поиск по базе данных Google Scholar осуществлял-

ся по запросам «monocular 3d object detection» и «multi-

iview object detection», дополнительно к каждому за-

просу, согласно синтаксису Google Scholar, добавля-

лось требование включения каждого из рассматривае-

мых наборов данных, пример комбинированного за-

проса: «multi-view object detection AND Argoverse». 

Далее производилось удаление дубликатов и результа-

тов поиска, которые не содержали упоминания целево-

го набора данных в тексте. 

Однако далеко не все из полученных публикаций 

могли считаться относящимися к теме, поскольку 

в результаты поиска могли также попадать разнообраз-

ные обзоры, мультимодальные подходы, или вообще 

статьи, не связанные с обнаружением объектов. Также 

содержание названия целевого набора данных в тексте 

статьи не обязательно означает, что набор данных ис-

пользовался в данной работе, а не был приведен в рам-

ках литературного обзора. Таким  образом, для заклю-

чения о релевантности публикации к теме монокулярно-

го трехмерного обнаружения объектов в контексте 

определенного набора данных необходимо  проводить 

логически суждения на основе названия публикации и ее 

аннотации, для автоматизации этого процесса была ис-

пользована большая языковая модель, в частности ис-

пользовалась модель Gemma 3 [5], содержащая 14 млрд 

параметров. Перед большой языковой моделью была 

поставлена следующая задача: по названию, аннотации 

статьи и целевому набору данных определить, является 

ли статья релевантной, описание задачи также содер-

жало следующие критерии отбора: 

–  статья не должна быть обзорной; 

– статья должная быть посвящена трехмерному обна-

ружению объектов, а не другим задачам, таким как 

навигация, реконструкция и т. п.; 

– методы, предлагаемые в статье, должны использовать 

только видеокамеру, методы, использующие LiDAR 

или комбинацию датчиков, не допускаются. 

– результаты работы должны быть протестированы на 

целевом наборе данных, в случае если указано, что те-

стирование проводилось на нескольких наборах дан-

ных. 

После завершения обработки данных большой 

языковой моделью из 4925 исследований с прошлого 

этапа обработки 2867 исследований были отобраны как 

релевантные. Данные результаты прошли выборочный 

контроль: среди обработанных статей случайным обра-

зом были выбраны 200, релевантность которых незави-

симо оценил человек, совпадение с результатами моде-

ли составило 96 %, что позволяет сделать заключение 

о высоком качестве обработки данных, пригодном для 

выполнения анализа (рис. 2). 

 

 

 

Рис. 2. Анализ публикационной активности для работ, 

связанных с монокулярным трехмерным обнаружением 

объектов 

 

Результаты анализа позволяют заключить, что инте-

рес исследователей к монокулярному трехмерному об-

наружению объектов возрастает, и наиболее популяр-

ным набором данных в 2024 г. является NuScenes. Также 

видно, что набор данных KITTI, который появился зна-

чительно раньше других, уже не имеет выраженной тен-

денции к росту публикаций, связанных с ним. 

Методы, основанные на геометрии. Методы моно-

кулярного трехмерного обнаружения объектов на основе 

только камер подразделяются на геометрические, осно-

ванные на глубоком обучении, и гибридные подходы. 

Геометрические подходы используют проективную гео-

метрию и априорное знание о форме объектов для из-

влечения информации о трехмерных объектах из изоб-

ражений. Ранние методы, такие как Mono3D++ [6], опи-

рались на геометрические предположения о плоской 

поверхности дороги и средних размерах объектов, что 

позволяло генерировать трехмерные рамки и оценивать 

их качество на основе двумерных признаков, например 

сегментации. В аналогичной работе [7] применяется 

гибридный подход, совмещающий глубокое обучение 

и геометрию: сначала сверточная нейронная сеть (CNN) 

предсказывает трехмерные размеры и ориентацию объ-

екта, после чего его трехмерное положение рассчитыва-

ется путем минимизации ошибки перепроецирования. 

В таких подходах обеспечивается геометрически согла-

сованная шестистепенная оценка позиции объекта без 

явного предсказания глубины.  

Также предложены методы, использующие априор-

ное знание об объектах в виде их трехмерных моделей. 

В методе Deep MANTA [8] двуступенчатая нейронная 

сеть предсказывает как положение объектов на двух-
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мерном изображении, так и атрибуты и ориентацию 

трехмерных частей автомобилей, которые затем ис-

пользуются для размещения трехмерной модели в про-

странстве и получения итоговых предсказаний. Кроме 

того, исследовано применение трехмерных моделей 

для оценки ориентации объектов в трехмерном про-

странстве по двумерным изображениям [9].  

Геометрические методы показали, что использова-

ние физических ограничений, таких как плоскость до-

роги и типичные размеры объектов, позволяют решать 

задачу трехмерного обнаружения объектов по един-

ственному изображению. 

Методы, основанные на предсказании глубины. 

Подходы, основанные на оценке глубины, предполага-

ют явное вычисление промежуточного геометрическо-

го представления, такого как карта глубины, облако 

трехмерных точек. Основная идея заключается в том, 

что при точной оценке глубины изображение можно 

преобразовать в трехмерное пространство, в котором 

проще производить трехмерное обнаружение объектов. 

Одним из классических примеров является подход 

Pseudo-LiDAR [10], в котором из одного изображения 

(или стереопары) сначала оценивается плотная карта 

глубины, после чего она проецируется обратно в трех-

мерное облако точек, имитирующее данные с лидара. 

Затем полученное облако («псевдо-лидар») анализиру-

ется методами, разработанными для работы с настоя-

щими облаками точек. Несмотря на значительный при-

рост точности, который демонстрирует этот подход, 

качество итоговых результатов существенно зависит от 

точности оценки карты глубины.  

Другим направлением стали методы, которые вме-

сто прямого формирования облака точек преобразуют 

изображения в карту признаков, кодирующих глубины 

в формате BEV («вид сверху»). Ключевым примером 

является подход Lift, Splat, Shoot (LSS) [11], предпола-

гается, что каждый пиксель изображения имеет рас-

пределение вероятностей по возможным значениям 

глубины. Затем признаки каждого пикселя «поднима-

ются» в трехмерную колонку, взвешенную в соответ-

ствии с этим распределением, и объединяются на еди-

ной плоскости BEV. Полученная таким образом карта 

признаков обрабатывается стандартными двумерными 

сверточными нейросетями для обнаружения объектов 

и сегментации. Аналогичных подходом является 

CaDDN [12], в котором производится предсказание 

категориального распределения глубины для каждого 

пикселя. Основная идея CaDDN состоит в том, что 

обучение сети на основе дискретных распределений 

глубины, полученных из редких данных лидара, обес-

печивает четкое сосредоточение распределений на ис-

тинной глубине, одновременно сохраняя возможность 

моделировать неопределенность.  

Таким образом, методы, основанные на глубине, 

представляют собой интуитивно понятные подходы 

решения задачи трехмерного обнаружения объектов, 

в которых инновации достигаются в способах модели-

рования и предсказания глубины по двухмерному 

изображению. 

Многоэтапные методы. Многоэтапные методы 

трехмерного обнаружения объектов разбивают задачу 

на последовательные этапы, обычно состоящие из ста-

дии двумерного обнаружения с последующей стадией 

трехмерной локализации. Такой подход объясняется 

тем, что задача двумерного обнаружения объектов уже 

достаточно хорошо изучена, и после локализации объ-

екта на изображении пространство поиска для трех-

мерной оценки существенно сокращается. 

Одним из примеров таких подходов является ROI-

10D [13], который совмещает модели для оценки глу-

бины, для двухмерного обнаружения объектов и ре-

грессионную для оценки трехмерных параметров объ-

екта в двухступенчатую архитектуру. На первом этапе 

формируются двумерные области интереса (ROI), а на 

втором уже для каждой области оцениваются размеры, 

ориентация и удаленность объекта. Важной особенно-

стью ROI-10D является дифференцируемая проекция 

трехмерной рамки на изображение, что обеспечивает 

согласованность между результатами двумерного 

и трехмерного обнаружения и позволяет предваритель-

но обучить сеть на больших наборах данных с двумер-

ными аннотациями. 

Другой пример данной категории методов –  

MonoPSR [14], в котором на основе готовых двумер-

ных обнаружений и используя геометрию камеры, 

формируются грубые трехмерные предположения 

наличия объектов. Эти предположения существенно 

сокращают пространство поиска для последующего 

уточнения трехмерного положения и формы объекта. 

Отличительной чертой метода является одновременная 

оптимизация трехмерной ограничивающей рамки 

и восстановление облака точек, описывающее форму 

объекта в нормализованных координатах.  

В общем случае многоступенчатые подходы позво-

ляют эффективно использовать специализированную 

обработку на каждом этапе: на первом этапе решается 

хорошо изученная задача определения положения объ-

ектов в двумерном пространстве, а на втором – оценки 

расстояния и ориентации в трехмерном пространстве.  

Одноэтапные методы. В одноступенчатых методах 

трехмерного обнаружения объектов производится по-

пытка напрямую предсказывать трехмерные ограничи-

вающие рамки из изображений за один проход 

нейросети, без этапов предсказания кандидатов объек-

тов и их дополнительного уточнения. Среди них выде-

ляются методы без заранее заданных шаблонов объек-

тов, основанные на ключевых точках [15], в которых 

нейросеть одновременно выявляет центр объекта на 

изображении и производит регрессию его трехмерных 

параметров (размер, ориентацию).  Другой пример – 

FCOS3D [16], расширяющий одноэтапный двумерный 

детектор FCOS на трехмерное обнаружение объектов. 

В работе [17] показано, что в переход от метода двух-

мерного обнаружения объектов к трехмерному обна-

ружению может быть достигнут добавлением всего 

одной функции потерь. Преимуществом таких методов 

является высокая скорость обработки и простота обу-

чения благодаря отсутствию промежуточных этапов. 

Однако они должны неявно обучаться геометрическим 

зависимостям, что усложняет процесс обучения. 

В области систем трехмерного обнаружения объек-

тов по данным с камер по периметру автомобиля полу-

чили развитие одноступенчатые подходы, основанные 

на архитектуре трансформеров, такие как DETR3D [18] 
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и PETR [19]. DETR3D использует обучаемые токены, 

представляющие собой потенциальные трехмерные 

объекты, и с помощью механизма внимания агрегирует 

признаки с разных камер, избегая промежуточных эта-

пов оценки глубины. PETR улучшает этот подход, ко-

дируя позиционные эмбеддинги изображения с учетом 

их трехмерных координат на основе параметров каме-

ры. Такой подход помогает нейросети лучше учиты-

вать пространственный контекст, повышая точность 

обнаружения. 

Важной проблемой одноступенчатых методов явля-

ется неоднозначность глубины и появление ложных 

дубликатов объектов на разных расстояниях. Интерес-

ным решением этой проблемы является метод RayDN 

[20], который вводит в процесс обучения синтетиче-

ские негативные примеры на разных расстояниях вдоль 

луча зрения камеры, заставляя модель лучше выучи-

вать  признаки оценки глубины и устранять дубликаты. 

Таким образом, одноступенчатые методы обеспечи-

вают простоту и высокую производительность, напря-

мую выучивая связи между изображением и трехмер-

ным положением объектов. 

Методы, использующие последовательность кад-

ров. Методы с использованием временных признаков 

расширяют возможности монокулярного трехмерного 

обнаружения объектов за счет обработки последова-

тельностей кадров, улучшая точность и устойчивость 

оценки объектов благодаря использованию информа-

ции из нескольких моментов времени. 

В одном из таких подходов (StreamPETR [21]), ис-

пользуется временная передача признаков объектов 

между кадрами на основе объектных запросов. Это 

позволяет учитывать информацию о положении и дви-

жении объекта в предыдущих кадрах и стабилизиро-

вать его обнаружение в текущем кадре, снижая количе-

ство ложных обнаружений и пропусков. В результате 

метод значительно приближается по точности к систе-

мам на основе лидара. 

Другой подход – VideoBEV [22] – реализует вре-

менную агрегацию признаков на основе рекуррентного 

объединения карт признаков вида сверху (BEV). Вме-

сто обработки кадров по отдельности метод использует 

скрытое состояние, накапливающее информацию о 

сцене за несколько кадров, и обновляет его рекурсивно, 

что позволяет эффективно использовать временные при-

знаки, ограничивая рост вычислительной сложности. 

Более комплексный подход Sparse4D v3 [23] инте-

грирует задачи трехмерного обнаружения и сопровож-

дения объектов в единой трансформерной архитектуре. 

Предлагается обработка последовательности кадров 

совместно, используя объектные запросы, которые агре-

гируют пространственно-временную информацию и 

представляют траектории объектов. Этот подход вклю-

чает дополнительные обучающие задачи, такие как вре-

менное шумоподавление и оценка качества предсказа-

ний, что делает обучение более устойчивым. В результа-

те совместной оптимизации обнаружения и сопровож-

дения объектов, улучшаются показатели качества для 

каждой из задач, в частности для удаленных объектов. 

В результате совместной оптимизации обнаружения 

и сопровождения объектов улучшаются показатели ка-

чества для каждой из задач, в частности для удаленных 

объектов. Исследования также подтверждают, что реги-

страция траекторий движения транспортных средств на 

основе анализа последовательностей изображений 

и использования алгоритмов, таких как фильтр Калма-

на и оптический поток, способна значительно повысить 

устойчивость обнаружения и сопровождения объектов 

в условиях сложной дорожной обстановки и изменяю-

щихся условий освещения [24]. Также исследуются 

методы для аналитического вычисления расстояния до 

объекта, при наличии нескольких изображений объекта 

в движении, что может быть применено для уточнения 

результатов работы прочих методов [25]. 

Все представленные временные подходы показыва-

ют, что эффективное использование информации о вре-

мени значительно повышает надежность и точность 

трехмерного обнаружения объектов на основе только 

видеокамер, существенно сокращая разрыв в произво-

дительности с системами, использующими лидары. 

Анализ показателей качества. Показатели качества 

методов трехмерного обнаружения объектов, использу-

ющих только камеры, как правило, ниже показателей 

методов, применяющих лидар или и камеру и лидар. 

На рис. 3 представлена динамика развития методов, 

использующих различные датчики. Из данных следует, 

что показатели качества наилучших методов сильно 

возросли за интервал в несколько лет, при этом как 

правило методы, применяющие камеру, действительно 

в большинстве своем менее точны, чем другие, и, ана-

логично, мультимодальные методы, как правило, точ-

нее методов, использующих единственную модаль-

ность. Однако также можно отметить, что методы, 

применяющие только видеокамеру, на данный момент 

имеют довольно высокую метрику mAP на уровне 

лучших методов, использующих лидар в 2022 г. 

 

 

 

Рис. 3. График метрики mAP обнаружения объектов на 

наборе данных NuScenes для методов, использующих 

различные датчики 

 

Аналогичное сравнение нескольких рассмотренных 

методов для обнаружения объектов по видеокамере 

в сравнении с лучшими методами из других категорий 

с открытым исходным кодом представлено в табл. 1. 
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Таблица 1. Показатели качества трехмерного обнаружения 

объектов на наборе данных NuScenes 
 

Метод Модальность mAP 

Количество 

параметров, 

млн 

Год 

FCOS3D [16] C 0,358 55,06 2020 

DETR3D [18] C 0,412 78,67 2021 

StreamPETR [22] C 0,620 84,35 2024 

RayDN [20] C 0,631 334,27 2024 

FocalFormer3D [26] L 0,690 21,35 2023 

IS-Fusion  [27] C+L 0,765 48,37 2024 

Примечание. С – камера, L – лидар. 

 

Используя открытый исходный код, для ряда мето-

дов было подсчитано количество обучаемых парамет-

ров. Методы обнаружения объектов только по видео-

камере имеют довольно высокое количество обучае-

мых параметров из-за необходимости обрабатывать 

изображения с шести камер и решать неопределен-

ность проецирования трехмерных объектов на двух-

мерные изображения. Напротив, минимальное количе-

ство обучаемых параметров в табл. 1 имеет метод, ис-

пользующий лидар. Мультимодальный метод IS-Fusion  

[27] имеет наивысшую метрику качества и количество 

параметров больше, чем у методов использующих ли-

дар, но меньше, чем у методов применяющих камеры. 

Это можно объяснить тем, что данные датчики являют-

ся взаимодополняющими, и в мультимодальной конфи-

гурации можно использовать меньше обучаемых пара-

метров на обработку изображений, поскольку уже мно-

го информации о трехмерных характеристиках объек-

тов доступно из облака точек лидара. 

Заключение. Показатели качества методов трех-

мерного обнаружения объектов, использующих только 

камеры, как правило ниже методов применяющих ли-

дар или и камеру и лидар. На рис. 3 представлена ди-

намика развития методов, использующих различные 

датчики. Из данных следует, что показатели качества 

наилучших методов сильно возросли за интервал в не-

сколько лет, при этом, как правило, методы, использу-

ющие камеру действительно обычно менее точны чем 

другие методы, и, аналогично, мультимодальные мето-

ды в большинстве своем точнее методов, применяю-

щих единственную модальность. Однако также можно 

отметить, что методы, использующие только видеока-

меру, на данные момент, имеют довольно высокую 

метрику mAP на уровне лучших методов, применяю-

щих лидар в 2022 г.  

Таким образом, проведенный обзор подчеркивает 

стремительное развитие области монокулярного трех-

мерного обнаружения объектов для автономного во-

ждения и робототехники. Это развитие во многом обу-

словлено переходом от крупным и более разнообраз-

ным наборам данных. Достигнутые успехи в точности 

позволяют говорить о возрастающей возможности ис-

пользования визуальных систем в условиях экономиче-

ски ограниченных ресурсов. В то же время значительно 

большее количество параметров в передовых методах, 

использующих только данные камеры, указывает на 

важность дальнейшего повышения их вычислительной 

эффективности. 

Выполненный анализ публикационной активности 

с использованием Google Scholar и БЯМ подтвердил 

рост интереса научного сообщества к монокулярным 

методам трехмерного обнаружения объектов. Также 

была представлена систематическая классификация су-

ществующих методов на пять категорий, что позволяет 

лучше понять текущие достижения и направления раз-

вития. В перспективе можно предположить проведение 

ряда работ, направленных на повышение вычислитель-

ной эффективности и развития более продвинутых ме-

тодов использования временной информации. Данный 

обзор призван помочь исследователям и разработчикам 

ориентироваться в динамично развивающейся области 

и способствовать созданию более надежных и доступ-

ных систем восприятия для автономных роботов.
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