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基于改进 FCOS3D的复杂交通场景单目三维目标检测方法
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 摘　要               单目三维目标检测是自动驾驶感知系统中的关键任务，其精度和鲁棒性直接影响车辆对复杂交通环境的

理解。然而，现有基于 FCOS3D 的检测方法在密集交通、目标遮挡及小目标检测等方面仍存在性能瓶颈。

基于此，文章提出了一种基于 Swin Transformer 和动态调节损失函数的改进方法，以提升 FCOS3D 在复

杂交通场景中的检测能力。首先，采用 Swin Transformer 替换原有的 ResNet 主干网络，通过层级化窗

口注意力机制增强特征提取能力，使模型在远距离和小目标检测任务中表现更优；其次，引入基于类别

难度的动态调节因子，对分类损失进行优化，以提高模型对易混淆目标的关注度，降低目标误分类率。

实验基于 nuScenes 数据集中复杂场景进行验证，结果表明，相较于 FCOS3D 和 PETR，该方法在多个

关键指标上均取得了显著提升，mAP 提高至 38.7%，mATE、mAVE 等误差指标均有所降低。   
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0  引言

随着智能网联汽车技术的飞速发展，自动驾驶系统在复

杂交通环境中的应用日益增多。为了确保自动驾驶的安全性

和可靠性，目标检测尤其是车辆检测成为关键技术之一。传

统的目标检测方法通常依赖于昂贵且复杂的传感器，如激光

雷达和毫米波雷达等。然而，这些传感器不仅成本较高，而

且对天气和环境条件的依赖性较强。相比之下，单目三维目

标检测方法通过使用传统的 RGB 摄像头来获取图像信息，

具有成本低、系统简洁、易于集成等显著优势。因此，单目

三维目标检测成为近年来智能交通和自动驾驶领域的重要研

究方向 [1]。

单目三维目标检测能够利用深度学习模型，从单幅 RGB

图像中推断出物体的三维位置和尺寸。相较于传统的基于 2D

图像的检测方法，单目三维目标检测不仅能够识别物体的位

置，还能够获取物体的深度信息，提供更加丰富的场景理解。

尽管单目三维目标检测具有诸多优势，但其在复杂环境中的

应用仍面临挑战，特别是在处理遮挡、光照变化以及小目标

等问题时，现有方法的性能仍有提升空间。

FCOS3D[2] 作为一种基于单目图像的端到端三维目标

检测方法，通过完全卷积的架构有效地解决了传统方法中

的复杂度问题，并在标准数据集上取得了优异的检测结果。

然而，在复杂交通场景中，尤其是在背景杂乱、光照不均

和目标遮挡的情况下，FCOS3D 的性能仍然受到一定的限

制。为此，本文提出了一种基于 FCOS3D 的改进方法，通

过优化网络结构和损失函数来提升其在复杂交通环境中的

检测性能。

本文首先将 Swin Transformer[3] 作为主干网络替换掉原有

的 ResNet 结构，以增强特征提取能力，特别是在复杂背景和

小目标的处理上。其次，本文在分类损失函数中引入基于类

别难度的动态调节因子，通过调整 Focal Loss 中的 γ值，使

得模型能够 更关注那些难以分类的目标，尤其是那些受遮挡、

光照不良或位于复杂背景中的目标。实验结果表明，所提出

的方法在 NuScenes 数据集的复杂交通场景中，显著提升了模

型的分类准确性和鲁棒性，尤其在处理稀有目标和复杂场景

时，表现出了更好的检测性能。本文的研究为单目三维车辆

检测提供了新的思路，并为自动驾驶系统的安全性提升做出

了贡献。

1  单目三维目标检测算法概述

单目三维目标检测是从单幅 RGB 图像中估计物体的三

维空间位置和尺寸的任务，作为计算机视觉领域的重要研究

方向，近年来随着深度学习的发展，已取得了显著进展。相

较于传统的 2D 目标检测，单目三维目标检测不仅要求检测

物体的位置，还需要推测物体的深度信息，这对自动驾驶、

智能交通等应用领域尤为重要。
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1.1  单目三维目标检测的挑战

单目三维目标检测面临的主要挑战在于如何从单一的二

维图像中推断出深度信息。与激光雷达（LiDAR）等传感器

不同，RGB 图像本身缺乏直接的深度信息，检测模型必须依

赖于图像中的纹理、形状以及上下文信息来进行三维重建。

此外，目标的遮挡、光照变化、不同尺度和角度的目标都会

给三维检测带来困难，这要求模型具备较强的特征学习能力

和鲁棒性。

1.2  单目三维目标检测方法的分类

根据算法的工作原理，单目三维目标检测方法大致可以

分为以下几类：

（1）基于深度回归的方法

该类方法通过回归网络直接从输入的单目图像中估计

物体的三维位置、尺寸和朝向等信息。这类方法的优点是

简单直观，适用于端到端的训练与推理 [4]。代表性方法包括

Mono3D 等。尽管这些方法计算高效，但通常存在精度不足

的问题，特别是在复杂环境和小目标检测中。

（2）基于 2D-3D 匹配的方法

这类方法通常首先通过 2D 检测算法（如 Faster R-CNN）

检测出物体在图像中的二维边界框，然后通过投影模型将这

些二维信息映射到三维空间 [5]。这类方法通常会使用一些先

验知识，如相机内参和场景几何结构，以此来推断三维信息。

尽管这些方法在精度上有所提升，但需要额外的几何约束，

并且对于复杂的场景仍然具有较大的挑战。

（3）基于深度学习的端到端方法

近年来，基于深度学习的端到端方法逐渐成为主流。这

类方法通过设计专门的神经网络架构，直接从输入的 RGB

图像中提取特征，并同时进行目标检测和三维位置估计 [6]。

FCOS3D 即其中的一种代表方法，其通过完全卷积网络结构

实现端到端的三维目标检测，能够较好地解决复杂场景中的

目标检测问题。

1.3  FCOS3D 算法概述

FCOS3D 是一种基于完全卷积的端到端三维目标检

测方法。采用“单阶段”的检测策略，能够同时预测物体

的三维边界框信息和目标类别。该方法以卷积神经网络

（CNN）为主干网络，通常使用 ResNet[7] 或 VGG 作为特

征提取器，并通过特征金字塔网络（FPN）实现多尺度特

征的融合。在目标检测任务中，FCOS3D 通过一个基于深

度回归的分支来预测物体的三维位置和朝向。为提升检测

精度，还引入了 Focal Loss 作为分类损失函数，有效应对

类别不平衡的问题。

尽管 FCOS3D 在标准数据集上表现良好，但在处理复杂

场景时，特别是面对遮挡、光照变化和小目标时，仍然存在

一定的局限性。因此，如何进一步提升其在复杂交通场景中

的检测能力，成为本文研究的主要目标之一。

1.4  Transformer 在目标检测中的应用

近年来，Transformer 结构以其强大的全局特征建模能 力

和灵活性，在计算机视觉领域得到了广泛应用。与传统的卷

积神经网络不同，Transformer 利用自注意力机制，可以有效

捕获全局上下文信息，从而弥补卷积网络在建模长距离依赖

关系上的不足 [8]。

在目标检测领域，Transformer 最早由 DETR[9]（Detection 

Transformer）引入，该方法通过编码器 - 解码器结构直接从

图像中学习目标特征，并通过注意力机制进行目标定位与分

类。尽管 DETR 在全局特征建模上表现出色，但其训练收敛

速度较慢，并且对小目标的检测效果仍需改进。

为解决 DETR 的不足，研究者们进一步提出了一些基于

Transformer 改进的目标检测方法。例如，Deformable DETR

通过引入可变形注意力机制，大幅提升了小目标的检测效果

和训练收敛速度。此外，Transformer 与卷积网络的结合也逐

渐成为一种趋势，如 Swin Transformer，通过将图像分割为

多个窗口（window）并在局部窗口内计算注意力，既保留

了 Transformer 的全局建模能力，又显著降低了计算复杂度。

Swin Transformer 已被广泛应用于各种视觉任务中，包括目标

检测和分割。相较于传统卷积网络，Swin Transformer 在特征

提取上具有更强的表达能力，尤其是在复杂背景和多尺度目

标处理方面表现优异。因此，本文将 Swin Transformer 引入

到 FCOS3D 的主干网络中，替代原有的 ResNet 结构，以提

升模型对复杂交通场景的适应能力。

2  单目三维目标检测算法

本文提出了一种基于 FCOS3D 的改进单目三维目标检测

算法，通过优化主干网络结构和分类损失函数，提升了模型

在复杂交通场景中的检测性能。具体而言，本文采用 Swin 

Transformer 替换原有的 ResNet 主干网络，同时改进了分类

损失函数，引入了基于类别难度的动态调节因子，以更精准

地检测目标。

2.1  算法整体框架

本文改进后的算法整体框架如图 1 所示。与 FCOS3D 类

似，改进后的模型为完全卷积的单阶段检测器，包含主干网

络、特征金字塔网络（FPN）和检测头 3 个主要模块。模型

的输入为单幅 RGB 图像，输出为多任务预测，包括目标的

二维边界框、三维位置、尺寸、方向和类别信息。
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图 1  改进算法框架示意图

具体而言，检测任务输出包含以下回归目标：

（1）二维偏移量：(Δx,Δy) 表示从当前点到目标二维中

心点的偏移；

（2）深度信息：d 表示目标在相机坐标系下的深度；

（3）三维尺寸：(w,l,h) 分别表示目标的宽度、长度和

高度；

（4）方向信息：θ表示目标的朝向角；

（5）中心度（center-ness）：c 表示当前点是否接近目

标中心，用于抑制低质量预测；

（6）速度：v 表示目标的运动速度；

（7）类别概率分布：表示目标属于不同类别的概率分布。

2.2  主干网络改进

FCOS3D 原始模型使用 ResNet 作为主干网络，虽然具有

较好的特征提取能力，但局部感受野的限制使其在处理复杂

背景和小目标检测时表现不足。本文采用 Swin Transformer

替代 ResNet 作为主干网络，通过其层级化窗口注意力机制

（window-based multi-head self-attention, W-MSA）和移位窗

口注意力机制（shifted window attention）增强特征提取能力。

Swin Transformer 的特征提取过程包括以下关键步骤：

（1）窗口划分与注意力计算，输入特征图被划分为多

个大小为 M×M 的窗口，每个窗口内独立计算注意力：

                             （1）

式中：Q = XWQ、K = XWK 、V = XWV 为输入特征的线性变换；

d 为注意力头的维度。窗口划分将计算复杂度从全局的 O(N2)

降低到局部的 O(M2)，其中 N 为输入特征图像素总数；M 为

窗口大小。

（2）移位窗口操作，为了跨窗口建模全局特征，Swin 

Transformer 在连续层中交替使用窗口注意力和移位窗口注意

力。移位窗口将窗口边界的特征与相邻窗口连接，用公式表

示为：

                                              （2）

式中：Δ为偏移步长。

（3）多尺度特征融合，主干网络输出的多尺度特征图

通过特征金字塔网络（FPN）进一步融合，用于检测不同大

小的目标。

2.3  分类损失函数改进

FCOS3D 原始分类损失函数使用 Focal Loss，其公式为：

                                        （3）

式中：αt 是平衡因子，pt 是预测的类别概率；γ是调节因子，

用于降低易分类样本的权重。然而，固定的 γ无法动态适应

复杂场景中不同类别的分类难度。

为此，本文引入基于类别难度的动态调节因子，改进后

的分类损失函数为：

                                  （4）

其中，动态调节因子 γt 定义为：

                                        （5）

式中： 表示类别 t 的分类准确率；β表示

超参数控制动态调节强度，准确率变化曲线如图 2 所示。

分类准确率 (accuracyt)

动
态

调
节

因
子

(γ
t)

动态调节因子 γt = exp(-β·accuracyt)

图 2 动态调节因子 γt 随分类准确率变化的曲线图

通过动态调整 γt，模型能够更关注分类难度高的类别，

提高复杂场景中的检测精度。

3  实验

3.1  实验配置

本研究采用 NuScenes 数据集中的部分数据进行实验，

该数据集是当前自动驾驶领域常用的三维感知基准数据集，

包含多模态感知数据和详细的标注信息。为验证本文方法在

复杂交通场景中的有效性，从中筛选了包含复杂交通场景的

单目 RGB 图像及其配套标注。本文采用 NuScenes 的评价指

标，包括以下几项：

平均精度（mean average precision, mAP）：衡量检测结
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果中边界框与真实框之间的匹配程度，反映模型在定位目标

时的准确性。mAP 的计算基于鸟瞰视角中边界框的重叠率

（intersection over union, IoU），并对不同的物体类别进行平均。

平均平移误差（mean average translation error, mATE）：

用于衡量检测到的目标与真实目标之间的平移误差，单位为

m，表示模型在定位目标中心点时的准确性。

平均尺度误差（mean average scale error, mASE）：用于

评估目标边界框的尺度估计误差，衡量模型在预测物体尺寸

上的准确性。

平均朝向误差（mean average orientation error, mAOE）：

用于衡量目标方向估计的误差，单位为 rad，反映模型在方

向估计上的精确程度。

平均速度误差（mean average velocity error, mAVE）：用

于评估目标速度的预测与真实速度之间的误差，单位为 m/s，

适用于动态物体的检测。

平均属性误差（mean average attribute error, mAAE）：

衡量目标属性的估计误差，如目标是否在移动或目标的具体

类型。

NuScenes 综 合 检 测 得 分（nuScenes detection score,  

NDS）：作为一个综合性指标，通过结合上述各项误差和

mAP 得出，用于全面评估模型在检测精度和鲁棒性方面的

表现。

实验在以下硬件配置下进行：

CPU：Intel® Xeon® Platinum 8331A，50 核

内存：250 GB

GPU：1 张 NVIDIA A100 SXM4 80 GB

3.2  实验结果

为验证本文提出的基于 FCOS3D 的改进方法在复杂交通

场景中的有效性，本文将其与现有的两种方法（FCOS3D 和

PETR）进行对比。实验结果如表 1 所示，展示了不同方法在

多个关键指标上的表现。

表 1  各方法评价指标对比

方法 mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE NDS

FCOS3D 0.358 0.69 0.249 0.452 1.434 0.124 0.428

PETR 0.377 0.746 0.271 0.488 0.906 0.212 0.426

本方法 0.387 0.623 0.265 0.512 1.234 0.211 0.432

在 mAP（平均精度）方面，本文方法取得了 0.387 的结

果，明显优于 FCOS3D 的 0.358 和 PETR 的 0.377。表明改进

后的模型能够更好地匹配预测的边界框与真实目标，从而提

升了目标检测的精度。对于误差指标，mATE（平均平移误差）

的结果为 0.623，较 FCOS3D（0.69）和 PETR（0.746）更小，

表明本文方法在目标位置估计上的表现更加准确。mASE（平

均尺度误差）的结果为 0.265，尽管比 FCOS3D（0.249）略

大，但优于 PETR（0.271），显示了该方法在物体尺寸估计

方面的较强能力。mAVE（平均速度误差）的结果为 1.234，

相较于 FCOS3D（1.434）较小，尽管仍大于 PETR（0.906）。

这一结果表明，虽然本文方法在速度预测方面有所改善，但

在动态物体检测方面，PETR 依然优于本文方法。mAAE（平

均属性误差）的结果为 0.211，接近 PETR（0.212），但高于

FCOS3D（0.124）。该指标反映了本文方法在目标属性识别

方面的稳定性和准确性，虽然在精度上略低于 PETR，但仍

表现出较强的能力。

综合考虑所有评估指标，NuScenes 综合检测得分（NDS）

为 0.432，超越了 FCOS3D（0.428）和 PETR（0.426），证

明了本文方法在整体检测性能和鲁棒性方面的优势。通过与

FCOS3D 和 PETR 的对比，本文方法在目标检测精度、位置

估计、尺度估计和综合检测得分等多个重要指标上均表现优

异，验证了 Swin Transformer 作为主干网络与基于类别难度

的动态调节因子引入的有效性，显著提升了 FCOS3D 在复杂

交通环境中的检测能力。

为进一步评估本文方法在复杂交通场景中的检测性能，

图 3 展示了 FCOS3D 与本文方法在相同场景下的前视图检测

结果。通过对比两种方法的检测框，可以观察到本文方法在

目标完整性、漏检率和目标姿态估计等方面均表现出优势。

在图 3（a）中，FCOS3D 的检测结果存在明显的目标漏

检问题。最明显的例子是图像左侧的大型货车未被 FCOS3D

正确识别，导致目标检测不完整。此外，在密集交通环境下，

FCOS3D 的检测框存在一定程度的重叠，部分目标的三维边

界框形状畸变，导致目标的定位精度下降。远处的小目标（如

右侧的行人）虽能被检测到，但边界框存在一定偏移，与真

实目标的位置不完全匹配。

相较之下，图 3（b）展示的本文方法在相同场景下的

检测结果明显改善。首先，本文方法成功检测到了左侧的大

型货车，表明所提出的改进网络在特征提取和目标完整性方

面具有更高的鲁棒性；其次，在密集交通环境下，本文方法

的检测框更加清晰，减少了目标间的重叠问题，使得目标的

三维边界框更加准确。此外，在远处的小目标检测方面，本

文方法的检测框对目标位置的对齐更加精准，特别是在行人

检测方面，明显减少了检测偏移现象。这一改进可以归因于

Swin Transformer 在多尺度特征提取上的优势，使得模型能够

更有效地感知场景中的远处目标。此外，本文方法所引入的

基于类别难度的动态调节因子进一步提升了模型在复杂背景

和遮挡场景下的检测能力。
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（a）FCOS3D

（b）本文方法

图 3  前视角检测结果对比图

整体而言，视觉对比实验进一步验证了本文方法在复杂

交通环境中的有效性。与 FCOS3D 相比，改进后的方法在目

标检测完整性、位置精度、小目标检测和目标方向估计方面

均具有更优的表现。这些改进使得本文方法在自动驾驶感知

系统中的应用更加可靠，能够有效提升复杂交通环境下的目

标检测能力。

4  结语

本文针对 FCOS3D 在复杂交通场景中的单目三维目标检

测性能局限性，提出了一种基于 Swin Transformer 和动态调

节损失函数的改进方法。通过引入Swin Transformer主干网络，

增强了模型对多尺度目标的特征提取能力，提升了在小目标

和远距离目标检测方面的表现。同时，基于类别难度的动态

调节因子有效优化了分类损失，使模型更加关注难以检测的

目标，从而提高了检测精度和鲁棒性。

实验结果表明，相较于 FCOS3D 和 PETR，本文方法在

NuScenes 数据集的多个关键指标上均取得了更优的性能。在

mAP、mATE、mAVE 等指标上表现突出，特别是在目标检测

精度和目标位置估计方面展现了显著的提升。此外，通过视觉

对比实验分析，本文方法在目标检测完整性、目标框精度以及

目标方向估计等方面均明显优于 FCOS3D，尤其在密集交通环

境和远距离目标检测任务中表现优异。尽管本文方法在多个方

面取得了改进，仍存在一定的局限性。例如，在动态目标的速

度估计方面仍未超越 PETR，表明未来仍需进一步优化运动预

测模块。此外，本文方法虽然提升了复杂场景下的检测性能，

但计算复杂度相较于 FCOS3D 略有增加，未来可以考虑更高

效的特征提取结构，以平衡精度与计算开销。

本文的研究为单目三维目标检测提供了一种有效的优化

方案，为自动驾驶系统在复杂交通环境下的感知能力提升提供

了技术支持。未来的研究方向将聚焦于进一步优化网络结构，

提升实时检测能力，并探索如何在多传感器融合框架下，结合

深度信息和时序信息，提高目标检测的稳定性和泛化能力。
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