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摘　要：　单目三维目标检测为三维感知提供了低成本解决方案，但现有方法难以生成可供人类直观理解的场景

描述，从而限制了它们在人机交互、自动驾驶和其他需要丰富语义理解的场景中的适用性。视觉描述作为人类语言智

能的直接体现，提供了理想的沟通媒介，赋予机器直观“讲述”场景的能力。但现有的视觉描述方法主要聚焦于单目图

像内容，仅能表述物体间的二维拓扑关系，缺乏对三维几何信息（如精确距离、空间位置与运动状态）的精确建模与表

达能力。若采用“先进行三维检测，再借助大模型生成描述”的两阶段方法，则存在系统效率低、信息一致性差的问题。

而大模型的描述内容也只能局限于物体间的拓扑关系，无法准确反映三维几何信息，且因其固有的“幻觉”现象，也会

导致空间信息的不准确并伴随冗余描述。为此，本文首次提出了单目三维视觉检测与空间语义描述（Monocular 3D 
Detection and Captioning，Mono3DDC）这一新颖任务。该任务旨在统一单目三维目标检测与描述生成，要求模型同时

学习深度感知的视觉特征与语言语义，通过端到端的网络架构使生成的描述能够准确地学习到一致的三维空间信息，

确保描述的几何准确性与三维目标检测的高精度。为支撑该交叉研究领域的深入探索，本文构建了首个支持中文语

义的单目三维视觉描述基准数据集 KITTI3DDC。该数据集基于 KITTI数据集设计了一套高效的自动化数据生成流

程，通过大语言模型与结构化验证模板的协同机制，在保证描述多样性与语言流畅性的同时，严格控制了空间信息的

几何一致性，为后续研究提供了高质量的多模态监督信号。此外，本文设计了一个统一的新型框架，即Mono3DDC-TR
（Monocular 3D Detection and Captioning based on Transformer）。该框架通过深度融合优化后的几何与视觉特征，在生成

描述准确率及多类别三维检测效果上均展现出显著优势，在构建的KITTI3DDC基准上取得了最优性能，验证了该框

架在几何信息与语言语义联合建模方面的有效性。本文为Mono3DDC任务提供了全面的基准测试，有效地推动了该

任务的发展与实际应用。
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Abstract:　Monocular 3D object detection provides a low-cost solution for 3D perception. However, existing methods 
struggle to generate scene descriptions that are intuitively understandable to humans, which limits their applicability in sce⁃
narios requiring rich semantic understanding, such as human-computer interaction and autonomous driving. As a direct man⁃
ifestation of human linguistic intelligence, visual captioning offers an ideal communication medium, endowing machines 
with the ability to intuitively “narrate” a scene. However, existing visual captioning methods primarily focus on monocular 
image content and can only describe two-dimensional topological relationships between objects, lacking the capability to ac⁃
curately model and express 3D geometric information (e.g., precise distance, spatial location, and motion state). If a two-

stage approach is adopted—first performing 3D detection and then leveraging a large model to generate descriptions—it suf⁃
fers from low system efficiency and poor information consistency. Moreover, the descriptions generated by large models are 
limited to topological relationships and fail to accurately reflect 3D geometric information. In addition, the inherent “halluci⁃
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nation” phenomenon of large models often leads to inaccurate spatial information accompanied by redundant descriptions. 
To address these issues, this paper proposes for the first time a novel task: monocular 3D detection and captioning
(Mono3DDC). This task aims to unify monocular 3D object detection with caption generation, requiring the model to simul⁃
taneously learn depth-aware visual features and linguistic semantics. Through an end-to-end network architecture, the gener⁃
ated descriptions are enabled to accurately capture consistent 3D spatial information, ensuring both geometric accuracy in 
the descriptions and high precision in 3D object detection. To support in-depth exploration in this interdisciplinary research 
area, we construct the first benchmark dataset for monocular 3D visual captioning with Chinese semantic support, named 
KITTI3DDC. Based on the KITTI dataset, this dataset employs an efficient automated data generation pipeline that leverag⁃
es the synergy between a large language model and structured verification templates. While ensuring diversity and linguistic 
fluency, the pipeline strictly maintains geometric consistency in spatial information, providing high-quality multimodal su⁃
pervision signals for subsequent research. Furthermore, we design a novel unified framework, Mono3DDC-TR (Monocular 
3D Detection and Captioning based on Transformer). By deeply integrating optimized geometric and visual features, this 
framework achieves significant advantages in both caption generation accuracy and multi-category 3D detection perfor⁃
mance. It attains state-of-the-art results on the constructed KITTI3DDC benchmark, validating the effectiveness of the pro⁃
posed end-to-end unified framework in jointly modeling geometric information and linguistic semantics. This paper pro⁃
vides a comprehensive benchmark for the Mono3DDC task, effectively promoting its development and practical application.

Keywords:　multimodal learning; scene understanding; 3D object detection; 3D visual captioning; monocular vision; 
end-to-end learning
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0　引言

三维目标检测是实现自动驾驶［1-2］、机器人精细

化操作［3］等领域的关键技术。传统的基于激光雷达

的检测方法［4-6］虽精度较高，但成本昂贵，难以大规模

普及。在此背景下，单目三维目标检测［7-10］应运而

生，如图 1①所示，它仅需单个摄像头即可从二维图

像中推断三维空间结构，以其低成本和易部署的优势

成 为 研 究 前 沿 ，并 涌 现 出 诸 多 提 升 性 能 的 创 新

方法［11-13］。
然而，当前研究存在一个明显的局限：仅依赖三

维目标检测的单模态数据精度，无法保证自动驾驶等

领域的安全性能。现有方法专注于几何属性的回归

（如边界框中心、尺寸、朝向等），其输出是一系列抽

象的数值。这种“机器友好”但“人类不友好”的输出

形式，极大地限制了技术在需要人机协同决策的场

景［14］中的应用。例如，在 L2 级智能驾驶接管场景

中，当系统面临失效风险时，向驾驶员报告“左后方

20 m 有一辆快速接近的卡车”远比在屏幕上闪烁一

个抽象红框更能迅速唤起驾驶员的空间感知与警觉。

同样，在盲人辅助或机器人交互等场景中，自然语言

是人机交互最高效的带宽，具备空间感知的描述能帮

助视障人士建立环境心理地图。

视觉描述技术［15］作为连接视觉感知与人类语言

的桥梁，能够将视觉内容转化为流畅的自然语言句

子，为机器赋予“讲述”场景的能力，是实现自然人机

交互的关键。但该技术主要应用在二维图像描述领

域，如图 1②所示，侧重于对图片进行整体性描述，缺

乏对场景中每个独立目标的三维几何属性（如精确距

离、空间位置和运动状态）的深度理解与描述能力。

若能将该技术拓展至三维空间理解领域，则可以实现

上文所提及的直观预警与交互功能。

为此，本文提出了一个全新的任务：单目图像下

三维目标检测与描述生成任务的统一（Monocular 3D 
Detection and Captioning，Mono3DDC）。如图 1③所示，

该任务要求模型同步学习深度感知的视觉特征与语

言语义，以实现高精度的三维目标检测，并确保生成

描述中三维空间信息的几何准确性。为了支撑这一

交叉研究领域，本文基于 KITTI 数据集，构建了一个

同时支持高质量三维检测与中文视觉描述的数据集

KITTI3DDC。该数据集由 DeepSeek 生成，结合自动

化验证流程，有效克服了传统标注方法在规模扩展

与质量把控上的局限性，显著降低了大型语言模

型在生成过程中常见的描述失真现象，从而在根

本上保证了三维空间信息与文本描述之间严格的

几何一致性。这一基准研究可以为实时驾驶辅助、

交互式系统引导和安全关键决策等具体应用提供

支持。

此外，本文提出了一个端到端统一网络框架

Mono3DDC-TR。相比于由独立检测模型与通用语言

模型组成的两阶段系统架构，Mono3DDC-TR 参数更

少、推理路径更短，在保持高效的同时，通过内部闭

环优化获得了更优的几何一致性。其核心由异构感
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知几何编码器与空间对齐融合模块构成。其中，异

构感知几何编码器通过深度分布注意力机制，协同

处理由物体中心网络提取的实例级深度先验与场

景理解网络生成的布局级深度线索，从而构建出鲁

棒的三维场景几何表示。在此基础上，空间对齐融

合模块通过交叉注意力机制动态整合强化后的三

维几何特征与细粒度的二维表观特征，为生成兼具

视觉准确性与空间精确性的描述奠定基础。为确

保生成文本与三维场景的严格一致，本文专门设计

了几何约束描述头。该模块通过引入场景专用的

符号化词典与基于三维空间关系的语义推理，有效

规避了通用生成模型常见的描述失真问题，在提升推

理效率的同时显著降低了空间指向的模糊性。

本文的主要贡献如下。

（1）提出 Mono3DDC 新任务，首次将单目三维目

标检测与描述生成相统一，要求模型同时输出精确的

三维边界框和包含几何准确性的场景描述。

（2）提出一个高效的自动化数据生成流程，并构

建出首个支持中文语义的单目三维视觉描述基准数

据集KITTI3DDC，填补了该交叉研究领域的数据空白。

（3）提出 Mono3DDC-TR 端到端统一网络框架，实

现三维几何特征与二维视觉线索的深度耦合，在保持

高推理效率的同时显著提升了描述准确性与三维检

测性能。

（4）为 Mono3DDC 任务建立完整的基准体系，并

通过系统的实验验证，证明了所提出的 Mono3DDC-

TR 模型在检测精度与描述质量上均优于现有方法。

1　相关工作

本文的研究属于计算机视觉与自然语言处理的

交叉领域，核心在于实现单目视觉中三维几何空间与

语言语义空间的精确映射与对齐。相关工作主要从

以下三个紧密关联的方向展开。

1. 1　单目三维目标检测

传统三维目标检测方法通常依赖激光雷达或多

传感器点云数据［16-18］，虽然几何精度较高，但硬件成

本昂贵、部署复杂，限制了其在实际场景中的大规模

应用。单目三维目标检测旨在从单张二维图像中推

断出场景中物体的三维边界框，因其硬件成本低廉而

成为研究热点。早期工作如 MonoCon［9］通过预测一

系列三维关键点属性来估计物体姿态。MonoDETR［7］

将检测视为集合预测问题，利用 Transformer 架构提升

了性能。尽管这些方法在几何估计精度上不断提升，

但其输出始终是缺乏语义的抽象数值（如中心点、尺

寸），无法生成可供人类直观理解的场景描述，形成

了“机器友好”但“人类不友好”的语义鸿沟，极大地

限制了其在人机交互等场景中的应用。

1. 2　视觉描述生成

视觉描述生成任务旨在为图像或视频生成连贯

的文本描述。早期的图像描述方法［19-20］主要基于

CNN-RNN 架构。随着 Transformer 的普及，诸如 Cap⁃
tioning Transformer 等模型［21-22］在多项基准测试中取

得了成功。然而，这些工作主要聚焦于描述图像的

二维视觉内容（如物体属性、表面动作），缺乏对三

维空间几何信息（如精确距离、深度关系）的精确建

模与描述能力。因此，现有描述模型难以直接应用

于对空间精度要求极高的自动驾驶等场景，无法生

成如“一辆轿车在右前方 20 米处”等具备几何准确

性的描述。

图1　Mono3DDC任务与其他任务的对比图

Figure 1　Comparison chart of Mono3DDC task with other tasks
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1. 3　图像空间关系理解

近年来，视觉与语言的交叉研究备受关注。以

Visual Genome［23］、SpatialSense［24］等为代表的工作，致

力于研究图像中物体间的二维空间关系理解（如“在

…之上”“在…左边”）。其本质是基于外观的拓扑关

系分类或短语定位任务，无需恢复物体在三维世界中

的 度 量 信 息 。 而 ReferIt3D［25］ 、Mono3DVG［26］ 、

NLOT3D［27］等任务将自然语言指代与三维场景中的

特定物体关联起来，属于定位式任务，即根据语言输

入确定一个目标的位置。本文提出的 Mono3DDC 任

务与上述工作均存在本质区别：它不仅是三维感知

的，需要确保描述与三维空间几何严格一致，而且是

任务统一的，要求模型同步完成高精度的三维目标检

测与高质量的描述生成，对模型的几何理解与语言生

成能力提出了前所未有的统一性要求。

2　KITTI3DDC数据集构建

当前，高质量多模态三维数据集的构建面临显著

挑战。传统依赖人工标注的方案效率低下且成本高

昂，而基于大语言模型的自动化生成方法又难以保证

描述与三维空间信息的一致性，普遍存在描述失真问

题，在确保准确性方面仍需大量人工干预。这些局限

性严重制约了三维场景理解研究的深入发展。

本文受到基于模板的描述补全生成方法的启发，

提出了一种自动化数据构建流程，如图 2 所示。该流

程通过大模型进行描述生成，再构建对比模板进行质

量验证。通过它们的紧密协作，将原始的三维物体标

注自动化转换为准确、自然且具备空间感知的描述文

本。系统采用模块化架构，通过标准化的 API（Appli⁃
cation Programming Interface）接口进行数据交换，在确

保描述准确性的同时显著提升了构建效率。

2. 1　描述生成

描述生成的核心目标是将结构化的物体属性转

化为流畅的自然语言描述。该流程起始于数据解析

阶段，系统从原始标注中精确提取物体的三维位置、

物理尺寸、全局方向角等关键属性。有些属性并不直

观，需要将其转化为类别、遮挡状态、位置、方向等人

类易于理解的语义单元。接着，在精心设计的提示词

框架指导下，系统调用 DeepSeek 模型［28］将这些离散

的语义单元融合为连贯的场景描述。为确保后续验

证的可靠性，系统会同步生成包含关键数值的验证模

板，为质量评估提供明确依据。

为确保生成流程的鲁棒性与模型无关性，本文在

开发阶段对包括 DeepSeek-V3、GPT-3.5-Turbo 和豆包

在内的多种大语言模型进行了小规模对比实验。实

验表明，在相同的结构化输入和约束性提示词下，不

同模型均能有效完成从属性到描述的转换任务，其主

要差异在于语言风格的丰富度与核心信息的忠实度。

具体而言，GPT-3.5-Turbo 生成的描述在连贯性上表现

良好，但其原生训练语料以英文为主，导致生成的中

文描述在词汇选择与表达逻辑上有所不足；豆包模型

在语言表达的丰富性与流畅度上具有优势，但在严格

的数值与空间关系约束下，其生成结果中偶尔会出现

“空间幻觉”，例如对方向或相对位置的描述出现模

糊或偏差。因此，在平衡信息准确性、语言质量、生

图2　KITTI3DDC数据集构建流程

Figure 2　KITTI3DDC dataset construction pipeline

1108



第 3 期 王天添等：面向单目图像下三维目标检测与空间语义描述的统一建模

成 效 率 与 成 本 等 方 面 的 考 量 后 ，本 文 最 终 选 用

DeepSeek-V3 作为核心生成引擎，以确保数据构建流

程在可靠性、质量与可扩展性上达到最优平衡。

2. 2　质量验证

质量验证流程负责确保生成描述的空间准确性

和语义可靠性，其核心是一个严格的自动化验证与过

滤机制，专门用于控制和消除大模型可能产生的“幻

觉”。该流程首先对描述文本进行结构化解析，从中

提取距离、尺寸、相对位置等关键量化参数。此解析

过程通过检测文本是否符合预设逻辑规则，自动完成

对语义清晰度与一致性的初步检查。随后，系统将这

些提取出的参数与验证模板中的基准真值进行自动

化比对。对于未通过流程验证的描述（约占总生成量

的 5%），系统会将其判定为“失败案例”，并自动触发

优化指令。分析表明，失败案例主要分为四类：数值

篡改、信息遗漏或矛盾、语法结构异常、逻辑一致性

冲突。这些案例不会直接进入数据集，而是进行优

化，直至输出结果完全符合精度要求。

2. 3　数据集统计与分析

表 1 展示了所构建的 KITTI3DDC 数据集的统计

信息。该数据集包含来自 KITTI［29］训练集的 3 712 张

真实道路场景图像，涵盖 19 083 个标注物体，每个物

体都配有对应的指代描述。数据集支持多类别与多

目标场景，数据集的空间覆盖范围达到 102 米，充分

体现了实际道路场景的深度多样性。在语言描述方

面，数据集构建了包含 1 854 个核心词汇的词典，平均

每条描述由 41.71 个词汇组成，确保了描述内容的丰

富性和语言的自然流畅。所有描述均通过提出的自

动化流程生成，在保证高多样性和低成本的同时，严

格保证了描述与三维空间信息的一致性。KITTI3
DDC 提供了全面的二维、三维边界框和语义丰富的

描述文本，为单目三维视觉描述研究提供了高质量的

多模态监督信号。

3　本文方法

如图 3 所示，本文提出的 Mono3DDC-TR 框架采用

端到端的统一架构，主要由三个核心组件构成：多尺

度视觉特征编码器、多模态感知解码器、多任务协

同学习。该框架允许模型在统一且连续的特征空

间内同时优化检测与描述任务，通过跨模态梯度传

递，实现了底层几何感知与高层语义生成的深度

耦合。

表1　三维单目视觉相关任务的数据集统计比较

     Table 1　Statistical comparison of datasets for 3D monocular vision 
related tasks

数据集

Sr3d[25]

Multi3DRefer[30]

SUNRefer[31]

LifeRefer[32]

Mono3DRefer[26]

KITTI3DDC
(ours)

目标个数

8 863  
11 609  

7 699  
11 864  

8 228  
19 083  

距离/m
10 
10
—

30
102
102

视觉组成

点云

点云

RGB-D
点云&RGB

RGB
RGB

标签

3D
3D
3D
3D

2D&3D
2D&3D&
描述文本

图3　Mono3DDC-TR网络框架图

Figure 3　Mono3DDC-TR network architecture diagram
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3. 1　多尺度视觉特征编码器

本文多尺度视觉特征编码器采用层次化特征提

取策略，通过逐层融合不同尺度的特征，实现对视觉

信息与深度特征的多尺度统一表示。给定输入图像

I Î RH ´ W ´ 3，编码器首先通过特征金字塔网络提取四

个尺度的特征映射 f i Î R
H

2i + 3
´

W

2i + 3
´ C

，其中 i = 0123。

在每个尺度上，本文设计的异构几何感知深度特

征增强方法并行执行局部几何感知和全局上下文建

模两个关键操作。对于局部几何感知，模块通过物体

中心网络定位潜在物体区域，并利用深度回归器估计

实例级深度分布，形成精确的物体空间约束：

D(i)
instance =MiDas (Conv3 ´ 3( f (i)) )M (i)

object （1）
其中，Mobject 表示通过物体中心网络生成的对象掩码，

MiDas 为深度估计器［33］。同时，全局上下文建模分支

通过空间金字塔池化捕获场景的布局信息，生成与尺

度相适应的全局深度先验：

D(i)
layout = SPP ( f (i)) =Concat

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
Pool1 ´ 1( )f (i)

Pool2 ´ 2( )f (i)

Pool4 ´ 4( )f (i)

（2）

两种深度线索通过提出的深度分布注意力机制

进行融合。该机制首先在通道维度对特征进行重组：

f (i)
r =Reshape ( f (i)) ×Wr （3）

其中，Wr Î RC ´ C 为可学习的通道重组矩阵。通过交

叉参考加权单元计算通道间和空间位置的相互依赖

关系：

Ac = Softmax ( Qc K T
c

dc ) As = Softmax ( Qs K T
s

ds ) （4）
其中，Qc、Kc、Qs、Ks 分别表示通道和空间维度的查询

和键向量，dc 和 ds 为对应的维度缩放因子。深度分布

注意力实现深度感知的特征增强的完整计算过程为

f (i)
d =DAttn (D(i)

instance D
(i)
layout )

= γ × ( Ac × f
(i)

r ) + (1 - γ)× ( Asf (i)
r )

（5）
其中，γ为自适应平衡参数。

随后对二维图像特征进行增强，在每个尺度上应

用通道加权的注意力机制，通过像素级相乘深度处理

得到的物体关键区域掩码来增强目标关键特征并抑

制环境干扰：

f (i)
v = Sigmoid (Conv1 ´ 1( f (i)) )M (i)

instance （6）
高层视觉特征经过上采样后与底层细节特征逐

元素相加，同时引入门控机制控制信息流动，最终输

出增强的多尺度视觉特征：

fv = f (i)
v + γ(i)

gate ×Upsample ( f (i + 1)
v ) （7）

为后续的检测与描述任务提供丰富的几何感知表示。

3. 2　多模态感知解码器

多模态感知解码器负责将视觉特征和深度特征

转化为具体的检测结果和描述内容，其核心在于建立

视觉外观与空间几何的深度关联。本文设计了结构

化特征解耦策略，获得 fv 和 fd 后，检测解码器分为两

个分支以减少几何深度线索对二维检测的干扰。

二维感知分支专注于物体的视觉外观和类别信

息。该分支以可学习查询向量 Q Î RC ´ N 作为输入，

通过多尺度可变形注意力机制从 fv 中提取外观特征，

其中 N 为检测过程中最大的查询数量。具体而言，查

询向量与不同尺度的特征图进行交互，通过预测参考

点和注意力权重，实现对不同大小物体的自适应

感知：

A = Softmax (WaQ2D ) Dp =MLP (Q2D )
Qout

2D =MSDeformAttn (Q2D fv ) =∑
i = 1

N

A i × fv( p + Dp i)   （8）

该分支输出包含物体类别、二维边界框的完整

表征 Qout
2D。

三维几何分支致力于恢复物体的精确空间位

置。将 Qout
2D 作为此三维检测分支的先验指导专注

于从深度感知特征中挖掘几何信息，同时利用增强

的视觉特征 fv 和深度特征 fd 进行几何推理。分支

首先通过深度引导的注意力机制定位潜在的物体

中心：

Q init
3D =DepthAttn (Qout

2D fd ) （9）
同时，分支引入视觉-几何交叉注意力机制，将增

强的视觉特征 fv 与深度特征 fd 进行融合，利用深度特

征提供的几何信息和视觉特征提供的语义信息，为后

续的三维属性回归提供丰富的特征表示。最终的三

维几何表征通过前馈网络进一步精炼得到：

Qout
3D = FFN (CrossAttn (Q init

3D fv ) ) （10）
为了将稀疏的二维和三维特征与稠密的语言语

义进行端到端对齐，本文设计了空间对齐融合模块来

连接二维外观与三维几何特征，如图 4 所示。

模块采用双路径编码架构，分别处理 Qout
2D 和 Qout

3D。

在每条路径内部，首先通过自注意力机制增强特征的

内聚性：

Qself
2D = SelfAttn (Qout

2D )
Qself

3D = SelfAttn (Qout
3D ) （11）

随后，通过双向交叉注意力建立外观与几何的对

应关系。视觉到几何的注意力路径使三维空间感知

物体的外观特征，而几何到视觉的注意力路径则让外

观表征感知空间约束。两个路径的输出通过自适应
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权重进行融合：

[αβ]= Softmax (MLP ([Qcross
2D Qcross

3D ] ) )
Q text = α ×Q

self
2D + β ×Qself

3D

（12）
最终，融合后的特征经过前馈网络进一步精炼，

输出统一的多模态表征 Qout
text，为描述生成提供兼具视

觉区分度和几何准确性的特征基础。

3. 3　多任务协同学习

本文采用多任务协同学习框架，通过共享特征表

示和任务特异性处理的结合，实现检测与描述的统一

优化。框架包含多个预测头，每个头针对特定任务进

行优化，同时通过联合训练促进任务间的正向迁移。

深度感知预测头统一处理实例级深度分布和布

局级深度先验表示，从视觉特征中提取关键的深度线

索，构建场景的连贯深度表示。具体而言，头部分析

特征图的空间响应，识别包含丰富深度信息的区域，

并通过轻量级卷积网络回归深度值及其置信度。为

避免深度估计的尺度模糊性，头部分支预测尺度感知

的深度参数，确保预测结果与真实物理尺度一致。

检测头采用统一架构处理二维和三维检测任务。

对于二维检测，头部分支预测物体类别、二维边界框

参数 (lrtb)。对于三维检测，在二维检测的基础上，

额外回归物体的三维属性，包括相对于图像平面的三

维中心 (x3D y3D )、物理尺寸 (h3D w3D l3D )、朝向角 θ（通

过多区间分类 -回归联合优化）以及绝对深度 dpred。

为提升深度估计的鲁棒性，三维检测分支引入拉普拉

斯不确定度建模，为每个预测提供可靠性评估。

为确保语言描述与预测几何严格一致，本文设计

了几何约束描述头将多模态特征转化为自然语言描

述。该头基于 Transformer 解码器架构，将空间对齐融

合模块输出的已对齐几何信息特征 Qout
text 作为条件输

入，通过掩码自注意力机制自回归地生成单词序列。

为确保描述的空间准确性，头内部集成了几何约束模

块。该模块通过查询三维检测结果，将空间关系转化

为具体的方位描述。此外，头内部设计了一个场景专

用的符号词典，将连续的三维空间关系离散化为语义

概念，有效避免描述中的空间模糊性。

联合优化目标将各任务的损失函数统一为多任

务学习框架。总体损失函数定义为

L total = λ1 Ldepth + λ2 L2D + λ3 L3D + λ4 Lcaption （13）
其中，二维检测损失 L2D 整合了焦点损失（类别）、L1
损失（边界框）和 GIoU 损失（空间重叠），三维检测损

失 L3D 包含三维 IoU 导向的尺寸损失、多区间朝向损

失和不确定性深度损失，深度预测损失 Ldepth 采用尺

度不变对数误差，描述生成损失 Lcaption 使用标签平滑

的交叉熵。通过端到端的联合训练，各任务间形成正

向促进，最终实现几何感知与语义生成的统一优化。

4　实验

4. 1　实验配置

本研究在 KITTI3DDC 基准数据集上进行全面验

证，该数据集包含 7 481 张真实道路场景图像。按照

其他三维目标检测任务的标准划分，保证实验结果对

比时的公平性。训练集包含 3 712 张图像，验证集包

含 3 769 张图像，对应的指代描述共有 19 083 条。数

据集覆盖汽车、行人、骑行者三个主要交通参与类

别，并按视觉遮挡程度和边界框尺寸划分为三个难度

等 级 。 所 有 实 验 均 在 PyTorch 框 架 下 使 用 单 张

NVIDIA Tesla V100 GPU 进行，使用 Transformer 架构处

理三维目标检测和文本生成任务。训练过程持续

250 个周期，批次规模为 16。优化器选用 AdamW，初

始学习率设为 2 × 10⁻⁴，权重衰减系数为 1 × 10⁻⁴。学

习率调度采用分段衰减策略，每完成 50 个训练周期

后将学习率减半。为平衡训练效率与生成质量，设定

置信度阈值为 0.2，仅对超过该阈值的检测目标进行

描述生成。

4. 2　评估方法

为全面评估 Mono3DDC 任务的性能，本研究构建

了多维度的评价体系，涵盖几何感知准确性和语义生

成质量两大方面。

三维检测评价指标采用平均精度均值（mean Av⁃
erage Precision，mAP）。该指标通过计算不同交并比

阈值下的精度-召回曲线面积，综合反映检测算法的

图4　空间对齐融合模块网络架构

Figure 4　Spatial alignment fusion module network architecture

1111



电 子 学 报 2026 年
定位准确性和分类能力。对于单目三维检测任务，本

文重点关注三种难度等级下的 AP3D|R40（基于 40 个召

回点采样的三维平均精度）。语义生成质量的评估需

要先对描述进行标准化处理。具体而言，将所有数字

转换为中文汉字（例如将“20 米”转换为“二十米”）。

这种转换确保了数值信息被纳入文本匹配的考量范

围。由于参考描述由真实三维标注通过确定性规则

生成，具备几何真值，后面所使用的文本指标能直接

反映生成描述在数值准确性上的表现。BLEU 指标通

过比较生成描述与参考描述之间的 n-gram 重叠度，评

估生成文本的词汇选择和流畅性。经过数字转换预

处理后，BLEU（BiLingual Evaluation Understudy）指标

不仅能衡量一般词汇的匹配程度，还能直接捕捉数值

表述的精确匹配情况。例如，“一点七八米”与“二十

米”完全不匹配，而与“一点七一米”部分匹配。其计

算基于精确度加权几何平均：

BLEU =BP × exp (∑n = 1

N

wn log pn) （14）
其中，pn 表示 n-gram 精确度，BP 为长度惩罚因子。

ROUGE-L 指标则侧重评估生成描述的语义覆盖度和

内容完整性，通过计算最长公共子序列来度量生成文

本与参考文本的语义相似性：

R lcs =
LCS(XY )

m

P lcs =
LCS(XY )

n

F lcs =
(1 + β2 )R lcs P lcs

R lcs + β
2 P lcs

（15）

其中，LCS(XY )表示序列X和Y的最长公共子序列长度。

经过预处理后，包含准确数值的最长公共子序列将被

有效识别，使ROUGE-L指标同样能反映数值信息的完整

性和顺序正确性。通过这两个指标的互补评估，可以

确保生成描述既自然流畅又能在空间信息上准确可靠。

考虑到 Mono3DDC 是全新提出的任务，现有方法

均未直接支持检测与描述的联合输出。为建立公平

的对比基准，本文采用统一的适配框架将传统三维检

测方法扩展至描述生成任务。具体而言，每个基准方

法（包括基于激光雷达、深度图和单目视觉的检测

器）提取其倒数第二层的特征表示，接入统一的通用

VLM 模型［34-35］生成描述。在相同的 KITTI3DDC 数据

集上训练，确保描述生成模块的一致性。通过这种方

式，各基准方法能够在相同条件下生成场景描述，进

而使用 BLEU 和 ROUGE-L 指标进行量化比较。这样

既可以保留各检测方法在几何感知方面的特性差异，

也可以看出本文设计的描述生成头和一般通用 VLM
模型的差别，从而确保比较的公平性和可靠性。

4. 3　实验结果分析

为验证所提出方法的有效性，本文在 KITTI 测试

集上开展了系统性的定量评估，将 Mono3DDC-TR 与

近年来具有代表性的单目三维检测方法进行了全面

比较。如表 2 所示，Mono3DDC-TR 在三类目标（车辆、

行人、骑行者）及全部三个难度等级上均取得了最优

或极具竞争力的 AP3D|R40 表现。其中，在车辆类别上，

Mono3DDC-TR 在简单、中等和困难条件下分别达到

27.36、19.63 和 15.54，相 较 于 当 前 最 优 基 线

MonoDGP［12］实现了稳定且持续的性能提升，验证了

本文提出的跨模态三维一致性建模策略在强几何约

束任务中的有效性。在行人和骑行者两类目标上，

Mono3DDC-TR亦展现出一致优势：行人在简单、中等和

困难条件下分别达到 14.17、10.68 和 8.68，骑行者则分

别达到 12.32、5.19 和 4.46。在困难场景下的显著提升

尤其值得注意，说明该方法在应对尺度变化大、姿态复

杂等挑战性场景时具备更高的鲁棒性与泛化能力。

除三维检测性能外，本文进一步评估了模型在联

合描述任务中的语言生成质量。Mono3DDC-TR 在

BLEU 和 ROUGE-L 指标上分别取得 0.249 1 与 0.503 0
的最佳成绩，明显优于所有使用通用 VLM 模型生成

描述文本的对比方法。这表明所提出的三维语义引

导模块能够有效建模场景空间结构，本文设计的描述

生成头比通用 VLM 模型能够生成更加精细、连贯且

与几何一致的文本描述。

4. 4　实验结果可视化

为深入评估本文所提方法的实际效能，本文在

KITTI 验证集上分别从相机视图与雷达视图综合对比

了不同方法的检测性能与描述生成质量。如图 5 所

示，视觉对比结果清晰地揭示了 Mono3DDC-TR 模型

在多方面均展现出显著优势。

从三维检测可视化结果来看，Mono3DDC-TR 在

多 个 关 键 维 度 表 现 突 出 。 在 边 界 框 精 度 方 面 ，

Mono3DDC-TR 预测的 3D 边界框在尺寸、位置和方向

等多个几何属性上与真实标注高度吻合。特别是在

远处小目标、严重遮挡物体等挑战性场景中，模型仍

能保持稳定的检测性能。相比之下，MonoDETR［7］在
这 些 场 景 中 无 法 正 确 检 测 出 目 标 物 体 。 而

MonoDGP［12］方法虽然没有出现漏检的情况，但在深

度估计方面存在明显偏差，其预测的边界框在 Z 轴方

向上出现系统性误差。

在描述生成方面，不同方法之间存在显著差异。

基于通用 VLM 的基线模型生成的描述常常出现距离

幻觉、空间关系误判、运动状态描述不准确等问题。

例如，在用 MonoDGP 方法处理第一张图片时，VLM 模

型将“正在靠近的车辆”错误描述为“远离的车辆”，
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显示出对动态场景理解的局限性。相较之下，几何约

束描述头生成的描述在准确概括场景内容与目标属

性方面表现更佳，语义连贯性更强，体现出对场景更

深层次的理解。

4. 5　消融实验

本文进一步对模型中的关键组件进行了系统性

的消融实验，结果如表 3 所示。消融内容包括实例级

深度、布局级深度、空间对齐融合模块、几何约束描

述头对整体性能的影响。所有实验均在 KITTI 验证

集上进行，并展示车辆类别在不同难度下的 AP3D|R40、

BLEU 与 ROUGE-L 指标。

实例级与布局级深度。在不使用深度信息的情

况下，模型的基线性能为 25.57、18.16、15.39。加入实

例级深度后，AP3D|R40 明显提升，说明实例层面的几何

表2　不同单目三维检测方法在KITTI数据集上的性能比较

Table 2　Performance comparison of different monocular 3D detection methods on the KITTI dataset
方法

OccupancyM3D[36]

MonoPGC[37]

MonoJSG[10]

MonoGround[8]

MonoCon[9]

MonoDTR[38]

MonoDETR[7]

MonoDDE[39]

MonoDGP[12]

Mono3DDC-TR (ours)

车辆AP3D|R40

简单

25.55
24.68
24.69
21.37
22.50
21.99
25.00
24.93
26.35
27.36

(+0.99)

中等

17.02
17.17
16.14
14.36
16.46
15.39
16.47
17.14
18.72
19.63

(+0.91)

困难

14.79
14.14
13.64
12.62
13.95
12.73
13.58
15.10
15.97

15.54
(-0.43)

行人AP3D|R40

简单

14.68
14.16
11.02
12.37
13.10
15.33

12.65
11.13
15.04
14.17
(-1.16)

中等

9.15
9.67
7.49
7.89
8.41

10.18
7.19
7.32
9.89

10.68

(+0.50)

困难

7.90
8.26
6.41
7.13
6.94
8.61
6.72
6.67
8.38
8.68

(+0.07)

骑行者AP3D|R40

简单

7.37
5.88
5.45
4.62
2.80
5.05
5.12
5.94
5.28

12.32

(+4.95)

中等

3.56
3.30
3.21
2.68
1.92
3.27
2.74
3.78
3.61
5.19

(+1.41)

困难

2.84
2.85
2.57
2.53
1.55
3.19
2.02
3.33
3.22
4.46

(+1.13)

BLEU
0.095 9
0.094 7
0.096 2
0.095 9
0.096 0
0.024 2
0.099 5
0.093 5
0.097 2
0.249 1

(+0.149 6)

ROUGE-L
0.382 4
0.378 4
0.381 5
0.384 2
0.384 1
0.280 7
0.386 1
0.375 4
0.379 2
0.503 0

(+0.116 9)
注：加粗表示每个指标的最佳性能值，下划线表示次优，括号内表示本文提出的模型相比次优方法指标提升的幅度值。

图5　Mono3DDC-TR与其他方法可视化对比结果图

Figure 5　Visualization comparison results of Mono3DDC-TR and other methods
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约束能够为目标尺度与姿态提供更准确的先验。进

一步引入布局级深度后，模型在三种难度下均获得稳

定增益，这表明全局结构信息对三维空间推理同样至

关重要。

空间对齐融合模块。在引入空间对齐融合模块

后，模型在 BLEU 和 ROUGE-L 分数上均实现稳定提

升，进一步证明显式的跨尺度空间对齐对三维几何

结构建模具有关键作用。该模块通过整合多尺度

区域特征，使网络能够更准确地捕获图像特征与几

何特征的关系，从而有效增强描述文本的几何准

确性。

几何约束描述头。在不同深度配置下加入通用

VLM 模型后，能够得到一个基本的描述生成文本，表

明通用视觉语言模型能够提供额外的语义先验。然

而，该模块并不能保证生成描述的几何准确性，说明

仅依赖大模型的语义理解难以精确描述空间结构。

相比之下，加入几何约束描述头后，模型在语言指标

上获得很大提升，其中 BLEU 和 ROUGE-L 分别达到

0.263 2 和 0.515 9。这说明几何一致性的跨模态监督

能够提升对目标三维描述的准确性，其对结构化场景

的建模作用远强于通用 VLM 模型。

完整模型性能。当实例级深度、布局级深度、空

间对齐模块与几何约束描述头全部启用后，模型在车

辆类别上取得最佳结果：AP3D|R40 分别为 30.15、22.36、
18.54，BLEU 和 ROUGE-L 分别达到 0.263 2 和 0.515 9。
相较于初始基线，在三种难度下分别提升了 4.58、
4.20 和 3.15，充分验证了各模块的有效性和互补性。

在描述生成过程中，如果为每一个检测到的目标

都生成文本描述，将会显著降低训练与推理的效率。

因此，本文采用匈牙利匹配算法，仅为检测置信度高

于预设阈值的目标生成描述。为分析该置信度阈值

对最终性能的影响，本文在 KITTI 验证集上进行了如

表 4 所示的消融实验。实验结果表明，当阈值设置为

0.2 时，在所有难度等级上均取得最佳表现。当阈值

过低时，过量的匹配目标会引入噪声，从而在训练过

程中传播错误信息。相反，当阈值设置过高时，可生

成描述的目标数量减少，导致训练信号不足，限制模

型的全面学习能力。因此，该阈值在一定程度上控制

了视觉-文本对齐的可靠性，并对描述质量产生直接

影响。

5　结论

本文提出了 Mono3DDC 这一创新任务，首次将单

目三维目标检测与视觉描述生成相统一。为突破该

研究领域的数据瓶颈，本文设计了一套高效的自动化

数据生成流程，构建了首个支持中文语义的单目三维

视觉描述基准数据集，命名为 KITTI3DDC。针对任务

特性，本文提出了 Mono3DDC-TR 统一网络框架，通过

异构感知几何编码器和空间对齐融合模块的协同设

计，实现了三维几何特征与二维视觉线索的深度耦

合。实验结果表明，该方法在三维检测精度和语义描

述质量方面均取得了显著提升。在 KITTI3DDC 基准

上的综合评估显示，本文的方法在保持高检测精度的

同时，生成的描述文本在流畅性和几何准确性方面均

优于现有方法。特别是在多类别检测任务中，模型展

现出了强大的泛化能力，为复杂场景下的环境感知提

供了新的解决方案。

表4　几何约束描述头置信度阈值在KITTI验证集上的消融实验结果

   Table 4　Ablation study results of confidence threshold for geometric 
constraint description head on the KITTI validation set

几何约束描述头

置信度阈值

0.1
0.2
0.3
0.4

车辆AP3D|R40

简单

29.36
30.15

29.13
28.71

中等

21.67
22.36

21.82
21.03

困难

17.53
18.54

17.79
16.97

BLEU
0.243 2
0.263 2

0.256 0
0.238 5

ROUGE-L
0.501 5
0.515 9

0.507 5
0.491 4

注：加粗表示每个指标的最佳性能值。

表3　关键组件在KITTI验证集上的消融实验结果

Table 3　Ablation study results of key components on the KITTI validation set
实例级

深度

×
√
√
√
√
√
×
√

布局级

深度

×
×
√
√
√
×
√
√

空间对齐

融合模块

×
×
×
√
×
√
√
√

▲几何约束描述头

■通用VLM模型

■
■
■
■
▲
▲
▲
▲

车辆AP3D|R40

简单

25.57
26.69
27.26
28.97
28.46
28.21
27.94
30.15

中等

18.16
19.47
19.98
21.46
21.05
20.83
21.12
22.36

困难

15.39
15.63
16.37
17.48
17.26
16.92
17.05
18.54

BLEU
0.095 1
0.097 5
0.094 3
0.109 6
0.235 3
0.249 1
0.258 5
0.263 2

ROUGE-L
0.380 8
0.384 0
0.377 7
0.401 6
0.497 0
0.503 0
0.504 4
0.515 9

注：加粗表示每个指标的最佳性能值。
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本研究为单目视觉理解与自然语言生成的交叉

融合提供了新的思路，具有较强的理论意义和应用价

值。未来工作将围绕以下几个方向展开：首先，探索

更加高效的几何特征表示方法，进一步提升模型在极

端场景下的鲁棒性；其次，扩展数据集的规模和多样

性，涵盖更复杂的交通场景和天气条件；最后，推动

该方法在实时自动驾驶系统和智能人机交互中的实

际应用，为实现更加智能的环境感知与决策提供技术

支持。本文的研究为三维视觉与语言理解的深度融

合开辟了新的途径，在自动驾驶、智能交通等领域具

有广阔的应用前景。
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