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【摘要】为了提升自动驾驶多摄像头视觉感知中鸟瞰视角（BEV）三维目标检测的精度与鲁棒性，提出一种基于改进

BEVFormer 的多视角图像目标检测方法。在图像特征层引入透视区域级辅助监督，通过 BEV 标注图像视角下的投影约束，

引导骨干网络学习三维空间定位的局部细粒度特征；在 BEV 表征层构建实例级一致性约束，基于对比学习机制显式约束同

一物理目标在不同视角条件下的 BEV 特征一致性，缓解视图变换引发的实例级特征漂移。基于 nuScenes 数据集对所提出

方法进行训练与评估，并与多种典型多视角图像三维目标检测算法进行对比分析。试验结果表明：相较于 BEVFormer 基
线模型，所提出方法在平均精度（mAP）和综合检测得分（NDS）指标上分别提升 1.6 百分点和 0.4 百分点，平均定位误差下

降 8.7 百分点，验证了该方法在多视角图像 BEV 感知任务中的有效性。
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【Abstract】To improve the accuracy and robustness of 3D object detection from a Bird’s-Eye View (BEV) in multi-camera 

visual perception for autonomous driving, this paper proposes a multi-view image object detection method based on an improved 
BEVFormer. To introduce perspective-based regional auxiliary supervision at the image feature level, using BEV  annotations to impose 
projection constraints on the image view, thereby guiding the backbone network to learn fine-grained local features for 3D spatial 
localization. This paper establishes instance-level consistency constraints, at the BEV representation level and explicitly enforces the 
consistency of BEV features for the same physical object across different viewpoints based on a contrastive learning mechanism, thereby 
mitigating instance-level feature drift caused by view transformations. Furthermore, this paper trains and evaluates the proposed method 
using the nuScenes dataset and conduct a comparative analysis with various typical multi-view 3D object detection algorithms. The 
experimental results show that, compared to the BEVFormer baseline model, the proposed method achieves improvements of 1.6 
percentage points and 0.4 percentage points in mean Average Precision (mAP) and the Normalized Detection Score (NDS), respectively, 
while reducing the average localization error by 8.7 percentage points, thereby validating the effectiveness of this method for the BEV 
detection task using multi-view images.
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1 前言

鸟瞰视角（Bird’s-Eye View，BEV）感知通过将多视

角传感器的数据统一映射到自顶向下的空间表示中，能

够有效缓解因视角差异引发的几何不一致问题，逐渐成

为自动驾驶与机器人系统中的关键技术之一[1]。该技

术在三维目标检测、语义分割、轨迹预测及运动规划等

任务中具有良好的通用性与实用价值[2-4]，为环境建模
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提供结构化且尺度一致的表达形式。

典型的 BEV 感知模型通常由图像特征提取主干、

BEV编码器以及任务相关预测头构成，在统一空间坐标

系下充分融合多视角与时序信息，服务于下游三维感知

任务[5]。BEV感知建模主要从表示构建范式、几何建模

与工程效率等方面展开。Liu等[6]通过将检测范式直接

迁移至BEV空间，结合数据增强与后处理策略，使模型

在精度与效率间达到较好平衡。Wang等[7]基于 3D查询

自上而下的建模方式，降低了逐像素深度估计产生的误

差累积，简化了多视角到 BEV 的映射过程。针对深度

估计不确定性问题，Wang等[8]通过概率化实例深度表示

与几何关系建模，显著提升了图像驱动三维检测的可靠

性。FCOS3D将二维检测范式迁移至三维任务，无需额

外深度预测模块即可实现端到端 3D 检测，大幅降低

了纯视觉三维目标检测的建模难度与计算复杂度 [9]。

Li 等[10]设计BEVFormer框架，通过时空Transformer统一

跨视角与时序信息，在多摄像头条件下实现了 BEV 表

征学习，但复杂交通场景中的视图变换误差和深度不确

定性仍存在实例级表征不一致。在工程部署层面，

Dong等[11]从硬件延迟出发，通过设计硬件感知的网络与

算子，实现了精度与推理效率的协同优化，但未关注多视

图表征一致性，且在复杂场景中模型的鲁棒性较差。

在表示学习领域，虽然在对比学习中引入 BEV 感

知框架能够增强特征判别性与一致性，通过额外的表征

约束弥补传统检测损失在特征学习方面的不足[12]，然

而，图像级对比学习策略直接应用于 BEV 感知任务无

法获得稳定增益，甚至在部分数据集上使检测性能下

降[13]。主要原因在于自动驾驶感知数据集的目标类别

与场景多样性相对有限，难以构建具有充分判别性的

正、负样本分布。同时，图像级对比学习侧重全局一致

性，难以刻画BEV感知中多目标、复杂背景条件下的对

象级与区域级细粒度差异，从而限制了其对三维检测任

务的实际贡献[14-15]。

因此，本文以 BEVFormer 为基础框架，从表示学习

角度引入与 BEV 构建过程相适配的对比监督机制，以

提升多视角图像BEV表征的判别性与稳定性。在训练

阶段，分别在 BEV 编码器输出层和二维图像骨干网络

的中、高层特征上，引入实例级与透视区域级对比监督，

前者强化实例级一致性，后者增强区域级判别性，从而

共同提升BEV感知模型的特征表达能力。

2 改进BEVFormer的目标检测算法

2.1 总体框架

本文构建的端到端感知总体框架如图 1所示，系统

以多视角同步图像为输入，先由共享权重的 2D骨干网

络提取多尺度特征；再通过基于查询的空间交叉注意力

将各视角特征投影并聚合到统一的 BEV 查询空间；随

后利用时序自注意力融合历史与当前 BEV 信息，构建

对动态场景具有鲁棒性的 BEV 表征；最终由 BEV 检测

头预测目标类别与三维框参数。

针对模型在复杂交通场景（如遮挡、远距小目标等）

的表征局限，本文在训练阶段引入 2 类针对性辅助约

束：一是在BEV编码器输出处实施实例级一致性约束，

以强化同一物理目标在不同视角或不同数据增强下的

BEV表征一致性；二是在 2D骨干的中高层对由 BEV标

注投影得到的图像区域施加透视区域级一致性约束，以

引导骨干网络增强对三维定位关键区域的响应。

2.2 符号与基础定义

假定 t时刻的多视角RGB输入集合为 J t = { I k
t }Nv

k = 1，

其中，Nv 为摄像头数量，I k
t 为 t时刻第 k个摄像头采集的

图1　总体框架
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输入：多视角图像
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原始 RGB 图像。2D 骨干网络在尺度层的输出为 P j =
{ P k

j }Nv
k = 1，多尺度集合为P = { P j }N l

j = 1，N l 为骨干网络输出

特征尺度层数。BEV 网格设为 H × W，特征张量为

B ∈ RH × W × C，其中，H、W、C 分别为 BEV 网格的高度、宽

度和特征通道数。第 p = ( x,y ) 个查询向量为 Qp，

Q ∈ RH × W × C。

将 BEV 查询映射至平面，利用预定义高度锚集合

{ z'r }Nref
r = 1与各相机的投影矩阵Tk ∈ R3 × 4，其中，N ref为预定

义高度锚点总数。BEV网格中位置 p的世界坐标为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x' = ( )x - W
2 ⋅ s

y' = ( )y - H
2 ⋅ s

（1）

式中：x、y 为 BEV 的网格坐标，x'、y'为对应世界坐标，s

为BEV网格分辨率。

对应高度锚 z'r 的 3D 点 ( )x',y',z'r 在相机 k 上的投影

满足以下变换：
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（2）

BEVFormer 在空间域的特征采样采用可变形注意

力（Deformable Attention，DA）：

DA ( )q,p,X = ∑
h = 1

Hhead
Wh ( )∑

m = 1

M

Ah,m W 'h X ( )p + Δph,m （3）
式中：q为查询向量，X ( ) 为输入特征的双线性插值采

样，Ah,m、Δph,m 分别为注意力权重与可学习偏移，Wh、W 'h
为头部投影矩阵。

多视图特征 { }F k
t 上的空间交叉注意力（Spatial 

Cross-Attention，SCA）为：

SCA ( )Qp,{ }F k
t = 1

∣Vhit ( )p ∣ ∑k ∈ Vhit ( )p
∑
r = 1

Nref
DA ( )Qp, P ( )p,k,r , F k

t

（4）
式中：Vhit ( p ) 为投影后命中的视图集合。

对经自运动补偿的历史BEV特征B′t - 1 与当前目标

查询进行时序交互，计算时序自注意力（Temporal Self-
Attention，TSA）：

TSA(Qp, {Q,B't - 1 }) = ∑
V ∈ {Q,B't - 1 }

DA (Qp,p,V ) （5）
式中：V为注意力计算的特征值集合，Q为当前目标查询

特征，B′t - 1为与自运动补偿后的历史BEV特征。

2.3 实例级BEV对比学习

实例级对比学习以 BEV 空间为介质，约束同一物

理实例在不同视角或不同数据增强下的表征一致性，从

而弥补检测损失在深层 Transformer反向传播时的梯度

稀释问题。从 BEVFormer 编码层 l 的输出 B( )l 中，提取

实例描述并在对比空间计算判别损失，采用多层并行监

督覆盖不同语义尺度。

已知当前帧的实例集合 A = { Ai }n
i = 1，其中，每个

实例在 BEV 平面上以矩形或多边形表示，n 为当前帧

的实例目标总数。对第 l 层输出 B( )l ∈ RH × W × C，针对

BEV 平面上的实例 Ai，通过 RoIAlign 完成特征对齐与

池化，得到固定维度的特征图，再经全局池化映射为

C 维向量：

f ( )l
i = fPooling ( fRoIAlign (B( )l , Ai ) ), f ( )l

i ∈ RC （6）
对 f ( )l

i 进行 L2 归一化处理，得到 f̄ ( )l
i = f ( )l

i / f ( )l
i 2。

采用数据增强或由动量编码器生成的 BEV 对 B' ( )l

提取对应归一化特征 f̄ ' ( )l
i 。单层实例对比损失采用

温度化的交叉熵（Normalized Temperature-Scaled Cross 
Entropy，NT-Xent）：
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L( )lin = 1
n∑i = 1

n l( )l
i

l( )l
i = -log

exp ( )f̄ ( )l T
i f̄ ' ( )l

i

τ

∑
j = 1, j ≠ i

n exp ( f̄ ( )l T
i f̄ ' ( )l

i

τ )
（7）

式中：τ为温度系数，L( )lin 为层内实例均值。

为使对比监督覆盖不同语义深度，采用归一化权重

对各层损失进行加权求和：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

L in =∑
l = 1

L layer

αl L( )lin

αl ≥ 0,  ∑
l

αl = 1
（8）

式中：αl为第 l层对比监督损失的归一化权重。

本文模型的权重αl ∈ [ 0,1 ]用于平衡不同层级特征

的语义一致性损失，为适配多视角 BEV 特征的层级差

异，通过消融试验确定权重参数，对靠近输出层的高层

特征赋予较高权重，以强调检测任务所需的强语义信

息；同时采用指数加权方式，为浅层特征分配较低权重，

以保留目标轮廓等细粒度细节。

2.4 透视区域对比学习

透视区域对比学习针对远距、小尺度与遮挡目标从

图像域提升骨干网络局部表征质量。通过将BEV骨干

网络标注投影至各视图，同时，在模型的中高层特征层

对投影区域进行尺度自适应池化（Scale-Aware Pooling，
SAP）操作，以增强不同尺度目标特征的鲁棒性，获取稳

定的区域特征。在对比空间中，对不同视图或增强区域

特征增加判别性约束。
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将 BEV 空间中实例投影至第 k 个视图的像素框表

示，并执行尺度自适应池化，则实例的池化特征为：

p i,k = SAP ( )P k
j ,R i,k = 1

Zi,k ∑u ∈ Ri,k
wi,k ( )u  P k

j ( )u （9）
式中：P k

j 为第 k个视图的第 j层特征图，R i,k 为实例 Ai 在

第 k 个视图上的投影像素框，wi,k (u ) 为像素 u 的自适应

权重，Zi,k为权重归一化因子。

权重函数可由像素到区域中心距离的高斯函

数 结 合 像 素 面 积 归 一 化 确 定 ，归 一 化 因 子 Zi,k =
∑u ∈ Ri,k

wi,k (u )。当投影面积极小时，可先采用插值放

大或将该实例标注为难样本并在训练采样中降低权

重以避免噪声污染。因此，池化后的区域特征经 2 层

多 层 感 知 机 g(·) 映 射 并 归 一 化 ，得 到 特 征 p͂ i,k =
g ( p i,k )/ g ( p i,k ) 2 后，在视图或增强对间构建正、负样本

并计算对比损失：
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Lpers = 1
n∑i = 1

n lpers,i

lpers,i = - 1
∣Si∣ ∑( )k,k' ∈ Si

log
exp ( )p͂T

i,k p͂'i,k'
τ

∑
( )u,v ∈ Ni,k

exp ( p͂T
i,k p͂'u,v /τ )

（10）

式中：Si为正样本对集合，Ni,k为负样本集合，Lpers为透视

区域对比损失。

2.5 检测头与损失函数

检测头负责输出目标类别概率、3D 框中心偏移

(Δx,Δy,Δz )、尺寸 ( l,w,h )、朝向角 θ 和速度向量。本文使

用 BEVFormer 检测头，保证检测任务的有效性和稳定

性。基于可变形注意力（Deformable Attention，DA）机制

的骨干网络模块，采用 DETR 架构中的解码器模块，用

于多视角特征的空间交互与目标查询。

为进一步增强多视角特征表达的一致性与判别性，

引入实例级对比损失和透视区域对比损失，构建统一的

多任务优化目标函数。整体损失函数 L 主要包括检测

主损失 Ldet、实例级对比损失 L in 和透视区域对比损失

Lpers：
L = λ1 Ldet + λ2 L in + λ3 Lpers （11）

式中：λ1、λ2、λ3 为各损失项的权重系数。

其中，检测主损失用于监督模型的分类与三维框回

归任务；实例级对比损失用于约束同一物理目标在不同

视角下BEV特征的一致性，缓解特征漂移；透视区域对

比损失用于引导图像骨干网络学习三维定位相关特征。

2.5.1 检测主损失

检测主损失用于监督 BEVFormer 检测头的分类与

回归分支，检测主损失由三维边界框回归损失 Lreg、目标

分类损失Lcls和方向角损失Ldir构成：

Ldet = Lcls + α reg Lreg + αdir Ldir （12）
式中：α reg、αdir 分别为回归损失和方向角损失的权重系

数。

分类损失采用标准交叉熵损失实现类别概率监督；

回归损失采用平滑 L1 损失交并比（Intersection over 
Union，IoU）损失加权融合以同步优化三维框位置、尺寸

参数与框重叠精度，方向角损失采用分类与回归混合策

略，兼顾角度周期性约束与回归精度。

2.5.2 实例级对比损失

实例级对比损失用于约束BEV空间中同一目标实

例在不同视角或不同增强条件下的特征一致性。实例

级对比损失为：

L in = - 1
N∑i = 1

N log exp ( f i ⋅ f +
i /τ )

exp ( f i ⋅ f +
i /τ ) +∑

j
exp ( f i ⋅ f -

j /τ ) （13）

式中：N 为参与对比计算的实例数量， f i 为对齐操作提

取得的第 i个目标实例的 BEV 特征表示， f +
i 、 f -

j 分别为

正、负样本集合。

通过该损失约束，可有效增强同一目标在 BEV 空

间中的特征聚合性，抑制不同目标实例间的特征混淆。

2.5.3 透视区域对比损失

透视区域对比损失作用于多视角图像特征层，引导

网络关注与三维目标检测任务相关的关键区域。透视

区域对比损失为：

Lpers = - 1
M∑k = 1

M log exp ( pk ⋅ p+
k /τ )

exp ( pk ⋅ p+
k /τ ) +∑

m
exp ( pk ⋅ p-

m /τ )
（14）

式中：M为参与区域对比的样本数量，pk为第 k个目标在

图像空间中的透视投影区域特征，p+
k、p

-
m 分别为正、负样

本区域特征集合。

该损失通过在图像特征层面引入区域级一致性约

束，有助于提升远距离及小尺度目标在多视角条件下的

特征稳定性，为后续 BEV 网络表征与检测任务提供输

入特征。

3 试验环境与评估

3.1 数据集

采用 nuScenes 数据集对本文方法进行系统评估。

该数据集包含 1 000 个城市真实驾驶场景，覆盖白天、

夜晚、晴天、雨、雾等多种复杂交通条件。同时，数据集

提供 6个环视摄像头的多视角图像信息，并配套高精度

李紫薇，等：基于改进BEVFormer的多视角图像目标检测算法
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三维目标标注，涵盖车辆、行人、自行车等 10 类常见交

通参与者。

本文严格遵循 nuScenes官方划分规则，试验样本共

85 201帧，按照7∶3划分训练集与验证集。

3.2 试验环境

本文试验使用图像处理器为英伟达 GeForce RTX 
3090，显存为 24 GB，操作系统为 Ubuntu 20.04 LTS，在
深度学习框架PyTorch 2.8下运行环境。

选择 ResNet-101[16] 为图像特征提取骨干，使用

ImageNet 数据集预训练权重并进行初始化。多视角摄

像机图像在预处理阶段采用缩放模式，输入分辨率与

nuScenes数据集[17]保持一致。

BEV空间覆盖感知范围为(±50 m)×(±50 m)，网格分

辨率为 0.5 m，对应BEV特征尺寸为 200像素×200像素，

通道维度为 256。模型训练采用带权重衰减的自适应

矩估计 AdamW 优化器，初始学习率为 2.0×10⁻⁴，权重衰

减系数为1.0×10⁻²，总训练周期为24个。

3.3 评价指标

针对模型性能评估，将平均精度（mean Average 
Precision，mAP）AmAP 和综合检测得分指标（nuScenes 
Detection Score，NDS）ANDS作为主要精度指标：

ANDS= 1
2 AmAP+ 1

2 ( )1 - AmATE + AmASE + AmAOE + AmAVE + AmAAE5
（15）

式中：AmATE、AmASE、AmAOE、AmAVE、AmAAE 分别为平均定位误

差、平均尺寸误差、平均朝向误差、平均速度误差和平均

属性误差。

其中，mAP衡量模型在不同目标类别的检测能力，

其匹配准则基于三维目标中心距离，更符合自动驾驶场

景对空间定位精度的实际需求；NDS通过对多项误差指

标进行加权融合，对模型整体性能进行统一评价。

各误差指标均按照 nuScenes 官方实现进行归一化

处理，使指标能够在保证检测精度评价的同时，综合反

映目标定位、尺度估计及运动状态预测等关键性能。

4 试验结果与分析

4.1 对比试验

为验证本文方法的有效性，使用 nuScenes验证集，

将 本 文 方 法 与 BEVDet、FCOS3D、PGD、DETR3D、

BEVFormer、Clip-bevformer[18]等主流多视角三维目标检

测算法进行比较分析，其中，BEVDet 为基于鸟瞰视角

的单阶段检测方法，FCOS3D 为全卷积单阶段三维检

测框架，PGD 采用概率化深度建模思路，DETR3D 基于

三 维 查询实现跨视图特征融合，Clip-bevformer 在

BEVFormer基础上引入真值流优化，结果如表1所示。

由表 1 可知，从整体指标看，本文方法在 NDS 和

mAP上均取得了当前最优结果。相较于 BEVFormer基
线模型，本文方法的 NDS、mAP 分别提升 0.4 百分点和

1.6 百分点，说明在不改变原有 BEVFormer 时序建模与

推理框架的前提下，引入面向表征学习的辅助监督机

制，能够进一步增强 BEV 特征的判别性与检测精度。

本文方法在各项指标上均有提升，表明该方法在多视角

图像下具备良好的整体检测性能与鲁棒性。

进一步分析误差指标可知，与 BEVFormer 相比，本

文方法的平均定位误差 mATE 降低至 0.662，平均绝对

误差下降 8.7%，模型在三维目标空间位置估计的精度

显著提升。该结果与本文的BEV编码器输出层引入实

例级对比监督的设计目标高度一致，通过显式约束同一

物理目标在不同视角与不同增强条件下的BEV表征一

致性，有效缓解了多视角投影与视图变换过程中产生的

实例级特征漂移问题。

本文方法在mAAE指标上也取得了一定改善，说明

增强后的 BEV 表征有助于提升目标属性预测的稳定

性。尽管本文在训练阶段引入多个辅助监督分支，但因

模块在推理阶段均被移除，模型在保持BEVFormer原有

推理延迟和显存占用时，能够实现感知精度的提升。

与 同 样 引 入 表 征 增 强 策 略 的 先 进 方 法 Clip-
bevformer 相比，本文方法的 NDS、mAP 分别提升 0.5 百

李紫薇，等：基于改进BEVFormer的多视角图像目标检测算法

表1 不同三维目标检测方法在nuScenes验证集上的性能对比

方法

BEVDet
FCOS3D

PGD
DETR3D

BEVFormer
Clip-bevformer

本文

NDS
0.396
0.415
0.428
0.425
0.448
0.447
0.452

mAP
0.330
0.343
0.369
0.346
0.375
0.385
0.391

mATE
0.702
0.725
0.683
0.773
0.725
0.688
0.662

mASE
0.272
0.263
0.260
0.268
0.272
0.264
0.262

mAOE
0.534
0.422
0.439
0.383
0.391
0.393
0.401

mAVE
0.932
1.292
1.268
0.842
0.802
0.862
0.918

mAAE
0.251
0.153
0.185
0.216
0.200
0.185
0.178
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分点和 0.6 百分点，平均定位误差 mATE 降低 0.026。
模型性能差异主要源于：Clip-bevformer 通过引入真实

值流增强多视角特征的时空对齐能力，侧重从运动信

息关联角度优化 BEV 表征，未涉及对比学习相关的特

征判别性约束；而本文方法以对比学习为核心，构建图

像域+BEV域双层级对比监督体系，以对比约束显式对

齐跨视图目标特征，有效缓解了因视图转换导致的表

征漂移问题，在检测精度与空间定位准确性上均可实

现更优表现。

4.2 消融试验

为检测本文透视区域辅助监督与实例级一致性约

束对系统的贡献，在 nuScenes数据集的验证集上进行系

统的消融试验。以BEVFormer为基线模型，选取反映空

间感知质量的核心指标 mAP、NDS、mATE、mASE 和

mAOE评估各模块性能，结果如表2所示。

表2 不同辅助监督模块对感知性能影响

编号

1
2
3
4

透视区域
监督

√

√

实例级
一致性

√
√

NDS
0.448
0.451
0.450
0.452

mAP
0.375
0.380
0.378
0.391

mATE
0.725
0.707
0.684
0.662

mASE
0.272
0.268
0.270
0.262

mAOE
0.391
0.395
0.398
0.401

注：√为使用该模块。

由表 3分析可知，本文的 2项机制在提升感知精度

与优化空间定位方面体现出显著的互补性与协同效应。

透视区域辅助监督通过在前端骨干网络引入几何约束，

强化了模型对三维定位相关细粒度特征的提取能力，使

mAP 提升了 0.5 百分点。实例级一致性约束通过在中

端 BEV 层显式对齐跨视角特征，有效缓解了视图变换

引发的实例级几何漂移，使mATE显著降低0.041 m。

因此，本文方法能够实现从特征质量增强到空间对

齐优化的全流程闭环，使mAP增益达 1.6百分点，mATE
进一步优化至 0.662 m。此外，mASE的改善证实了精准

特征对齐对物理边界推断的积极作用，而mAOE的平稳

表现则反映出朝向预测对几何一致性约束的边际效益

相对受限。

4.3 多视角图像目标检测可视化

为了直观展示本文方法在复杂交通场景下的感知

性能，对 nuScenes验证集中 3种典型挑战场景的检测结

果可视化，如图2所示。

由图 2可知，在图 2a中，由于引入实例级一致性约

束，本文算法可有效缓解视图变换过程中的特征漂移，

确保高密度目标在相机重叠区域的精准对齐。在图 2b
中，透视区域辅助监督机制引导骨干网络捕捉到更具判

别性的局部细粒度特征，显著提升了模型对远端小目标

的感知灵敏度。在图 2c 中，该机制进一步增强了模型

在复杂光影干扰下的深度感知表征能力，使其仍能维持

精确的空间定位与尺度估计。因此，可视化结果充分验

证了本文算法在应对视图表征不一致及极端环境干扰

方面的有效性与鲁棒性。
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（a）城市峡谷场景

（b）阴、雾天场景
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右前

右后
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对典型场景进行量化性能分析，如表 3 所示，本文

方法在城市峡谷、阴雨天及夜晚场景下的 mAP 较

BEVFormer 均提升约 2 百分点，遮挡、远距与低照度关

键目标的定位误差降低 7%~8%，说明本文方法能够有

效提升复杂驾驶场景下的检测精度与定位稳定性。

表3 典型场景量化性能对比

场景类型

城市峡谷

阴雨天

夜晚

mAP
BEVFormer

0.395
0.360
0.348

本文

0.412
0.385
0.370

mATE
BEVFormer

0.710
0.732
0.740

本文

0.651
0.673
0.685

5 结束语

本文以BEVFormer为基础，针对多视角三维目标检

测中特征判别性弱、跨视图表征不一致的问题，构建了

包含透视区域级辅助监督与实例级一致性约束的双层

监督增强框架，从图像特征层与 BEV 表征层同步优化

模型表达能力。该方法有效提升了检测精度与空间定

位稳定性，对城市峡谷、恶劣天气、低照度等复杂驾驶场

景的感知鲁棒性改善显著，可为自动驾驶多摄像头视觉

感知提供有效技术参考。

后续研究可进一步结合更丰富的时空信息建模方

式，探索轻量化表征增强策略，以持续提升多视角图像

三维目标检测算法的鲁棒性与工程适用性。
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