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摘  要 

针对BEVFormer在多摄像头空间信息与历史BEV时序信息融合过程中的决策依据不透明问题，本文基于

Generic Attention-model Explainability (GAE)的相关性传播思想，构建面向BEVFormer的层级化归因

解释方法。由于BEVFormer具有不同于标准Transformer的时空多阶段信息传播结构，本文分别建立检

测查询到当前BEV、当前BEV到图像特征以及当前BEV到历史BEV的归因链路。针对可变形注意力难以直

接形成规则注意力矩阵的问题，结合采样点权重及其梯度，将采样点级正贡献映射至规则BEV网格或图

像特征空间。基于nuScenes数据集的实验结果表明，本文方法能够定位目标相关BEV区域、关键摄像头

视角和局部历史BEV区域；忠诚度实验和单分支全遮挡实验进一步表明，图像特征主要支撑类别与几何

属性估计，历史BEV特征对速度估计和运动连续性保持具有更明显作用。 
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Abstract 
To address the opaque decision basis of BEVFormer in fusing multi-camera spatial information and 
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historical BEV temporal information, this paper constructs a hierarchical attribution explanation 
method for BEVFormer based on the relevance propagation idea of Generic Attention-model Ex-
plainability (GAE). Since BEVFormer has a spatiotemporal multi-stage information propagation 
structure that differs from standard Transformers, this paper establishes attribution paths from 
detection queries to current BEV features, from current BEV features to image features, and from 
current BEV features to historical BEV features. To overcome the difficulty that deformable atten-
tion cannot directly form regular attention matrices, sampling-point-level positive contributions 
are mapped to regular BEV grids or image feature spaces by combining sampling weights and their 
gradients. Experimental results on the nuScenes dataset show that the proposed method can locate 
target-related BEV regions, key camera views, and local historical BEV regions. Faithfulness exper-
iments and single-branch full-masking experiments further indicate that image features mainly 
support category and geometric attribute estimation, while historical BEV features play a more sig-
nificant role in velocity estimation and motion continuity preservation. 
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1. 引言 

三维目标检测是自动驾驶环境感知中的关键任务，其目的在于从复杂道路场景中准确感知周围目标

的空间位置、尺度与运动状态，为行为预测、路径规划和决策控制提供基础支撑[1]。相较于激光雷达方

案，基于多摄像头图像的感知方法具有成本较低、语义信息丰富等优势，因此近年来受到广泛关注。但

受限于透视成像机制，直接在图像视角下进行目标预测，难以充分实现多视角信息的有效对齐与融合，

于是构建统一空间表征成为提升相机三维感知性能的重要研究方向。 
围绕这一思路，相关研究主要从视角变换、深度估计和时序融合等方面展开。其中，OFT [2]、Lift-

Splat-Shoot [3]和 BEVDet [4]通过不同形式的视角变换实现多摄像头图像特征到 BEV 空间的映射；

BEVDepth [5]和 BEVStereo [6]则从深度监督和时序立体匹配角度提升 BEV 特征构建质量；BEVDet4D [7]
进一步引入多帧时序信息以增强动态场景感知能力。作为时空 BEV 感知模型的代表，BEVFormer [8]利
用空间交叉注意力聚合多摄像头图像特征，并通过时间自注意力融合历史 BEV 信息。尽管 BEVFormer
取得了较好检测性能，但其结果由空间观测信息与历史时序信息共同决定，内部传播路径较长，决策依

据缺乏直观解释。因此，有必要围绕 BEVFormer 的时空信息融合过程开展可解释性研究。 
针对深度模型的黑箱性问题，已有研究提出了多种后验可解释性方法，主要包括梯度归因、相关性

传播和局部代理解释等方向。梯度类方法利用模型输出对输入或中间特征的敏感性刻画特征重要性，代

表性工作包括 saliency map [9]、Grad-CAM [10]和 Integrated Gradients [11]；相关性传播类方法将模型输

出逐层分解回输入空间，典型方法包括 LRP [12]和 DeepLIFT [13]；局部代理和加性归因方法则通过可解

释模型或特征加性分解解释局部预测，如 LIME [14]和 SHAP [15]。这些方法为理解深度模型预测依据提

供了基础，但主要面向卷积网络或一般深度模型，难以充分刻画 Transformer 中多头注意力、残差连接和

跨层信息传播过程。 
针对 Transformer 模型，相关研究逐渐从直接注意力可视化转向跨层信息传播和相关性分解分析。早
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期工作常将注意力图作为解释依据[16] [17]，但后续研究指出，原始注意力权重与特征重要性及模型输出

之间并不总能保持稳定一致的对应关系[18]。为刻画跨层信息流动，Abnar 等[19]提出了 attention rollout
与 attention flow；Chefer 等[20]将相关性传播思想引入 Transformer，并进一步提出 GAE [21]，将解释范

围扩展到双模态和编码器–解码器结构。随后，相关研究从守恒传播[22]、logits 更新[23]、注意力层 LRP 
[24] 及分解式方法比较[25]等角度进一步提升 Transformer 解释的一致性与适用性。 

尽管现有 Transformer 可解释性方法已能够刻画标准注意力结构中的信息传播关系，但对于

BEVFormer 这类多摄像头时空 BEV 感知模型仍难以直接适用。一方面，BEVFormer 并非标准 Transformer
结构，其检测结果涉及检测查询、当前 BEV 特征、多视角图像特征和历史 BEV 特征之间的多阶段传播，

难以通过单一输入特征解释其决策依据；另一方面，BEVFormer 的空间交叉注意力和时间自注意力均采

用可变形注意力机制，其注意力关系由连续采样位置和采样权重共同决定，无法直接形成规则稠密注意

力矩阵。此外，当前 BEV 特征同时融合图像观测与历史时序信息，使空间来源与时序来源在最终检测结

果中相互耦合，难以直接区分不同输入分支对类别、几何属性和运动状态估计的支撑作用。因此，如何

在可变形注意力结构下建立层级化归因路径，并分析图像特征与历史 BEV 特征的差异化贡献，是

BEVFormer 可解释性分析中需要关注的问题。 
为此，本文基于 Generic Attention-model Explainability (GAE)的相关性传播思想，构建面向 BEVFormer

的层级化归因解释方法。本文主要工作如下： 
1) 构建面向 BEVFormer 时空信息融合过程的层级化归因框架，将解释过程划分为检测查询到当前

BEV、当前 BEV 到多视角图像特征以及当前 BEV 到历史 BEV 特征三个阶段，实现检测结果空间来源与

时序来源的联合分析。 
2) 构建适配可变形注意力结构的采样点级正贡献重建方法，结合采样点权重及其梯度计算正贡献，

并依据采样位置将其映射至规则 BEV 网格或图像特征空间，使相关性传播能够适配 BEVFormer 的稀疏

采样注意力结构。 
3) 设计面向图像特征分支与历史 BEV 分支的忠诚度验证和贡献分析实验，通过特征删除式忠诚度

实验和单分支全遮挡实验，分析两类特征在类别、几何属性和速度估计中的差异化支撑作用。 

2. 方法 

本文围绕 BEVFormer 检测结果的空间来源与时序来源分析，构建面向时空信息融合过程的层级化归

因解释方法。该方法以 GAE 的相关性传播思想为基础，针对 BEVFormer 中检测查询、当前 BEV 特征、

多视角图像特征和历史 BEV 特征之间的多阶段传播关系，依次建立检测查询到当前 BEV、当前 BEV 到

多视角图像特征以及当前 BEV 到历史 BEV 特征的归因链路。同时，针对 BEVFormer 中可变形注意力难

以直接形成规则注意力矩阵的问题，本文将采样点级正贡献重建到规则 BEV 网格或图像特征空间，使相

关性传播能够适配其稀疏采样注意力结构。 

2.1. 总体框架与相关性传播基础 

BEVFormer 的检测结果由检测查询、当前 BEV 特征、多视角图像特征和历史 BEV 特征共同决定，

单一输入空间的归因难以区分空间观测信息与历史时序信息的贡献。为此，本文将解释过程划分为三个

阶段：首先建立待解释检测查询到当前 BEV 特征的归因关系，以确定检测结果在 BEV 空间中的关键支

撑区域；随后以当前 BEV 特征为中间变量，分别回溯其对应的多视角图像证据和历史 BEV 时序贡献。

本文层级化归因与正贡献重建的总体流程如图 1 所示。 
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Figure 1. Overall workflow of three-stage hierarchical attribution and positive contribution reconstruction 
for BEVFormer 
图 1. BEVFormer 三阶段层级化归因与正贡献重建总体流程 

 
如图 1 所示，本文利用解码器自注意力与交叉注意力建立检测查询到当前 BEV 特征的相关性传播关

系；进一步结合编码器中的空间交叉注意力，将目标相关 BEV 区域回溯至不同摄像头视角和特征层级；

同时利用时间自注意力中的当前分支与历史分支，分析历史 BEV 特征对当前检测结果的贡献。由此，本

文形成检测查询到当前 BEV、当前 BEV 到图像特征、当前 BEV 到历史 BEV 的层级化归因框架。 
本文以 GAE 的相关性传播思想作为基础。对于任一注意力层，GAE 不直接采用原始注意力图，而

是结合注意力权重及其梯度构造正贡献注意力图： 

( )( )hA E A A += ∇ 
                                    (1) 

其中，A 表示注意力图， *A y A∇ = ∂ ∂ 表示待解释目标得分 *y 对注意力图 A 的梯度，表示 Hadamard 乘

积， ( )+⋅ 表示仅保留正贡献项， ( )hE ⋅ 表示沿注意力头维度取平均。 
设 xxR 表示特征空间 x 内部的自相关矩阵， xyR 表示特征空间 x 到特征空间 y 的跨空间相关矩阵，初

始化时令 IxxR = 、 0xyR = 。对于自注意力层，相关性递推可写为： 
xx xx xxR R AR= +                                      (2) 
xy xy xyR R AR= +                                      (3) 

1 BEVFormer前向时空信息融合

多视角图像特征

历史BEV特征历史BEV特征
编码器 当前BEV

特征
解码器 检测结果

2 选择待解释目标与梯度获取

选择待解释目标对应的检测查询与目标输出 目标输出进行反向传播，获得目标相关梯度

3 注意力信息提取

解码器自注意力

注意力图+梯度

解码器交叉注意力

采样权重/采样位置/梯度

空间交叉注意力

采样权重/采样位置/梯度

时间自注意力

采样权重/采样位置/梯度

4 正贡献重建与规则化

5 三阶段层级化归因

权重×梯度 仅保留正贡献 反双线性插值分配
到规则空间

规则BEV网格/图像特征
空间上的稠密正贡献图

① 检测查询 → 当前BEV特征

输出：当前BEV特征归因𝑟𝑏
定位目标相关BEV区域

② 当前BEV特征 → 多视角图像特
征

输出：图像特征𝑟𝐼
定位关键摄像头视角、特征层

级与局部图像区域

③ 当前BEV特征 → 历史BEV特征

输出：历史BEV特征归因𝑟ℎ
定位目标相关历史BEV区域
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对于交叉注意力层，在对累积自相关矩阵进行行归一化后，跨空间相关性更新为： 

( )Txy xy xx xyR R R A R= + ⋅ ⋅                                   (4) 

上述传播规则为不同特征空间之间的相关性传播提供了统一形式。需要说明的是，解码器交叉注意

力直接访问编码器最终输出的当前 BEV 特征；若继续沿 BEV 空间向编码器早期层传播，归因对象将由

最终决策依据转向中间 BEV 表示，容易造成解释语义偏移。因此，本文采用分阶段归因策略，先获得检

测查询对最终当前 BEV 特征的依赖关系，再分别回溯图像分支和历史 BEV 分支的来源贡献。 

2.2. 正贡献选择的理论依据与局限性 

在注意力相关性构造中，原始注意力权重主要反映信息聚合强度，不能直接表明其对待解释输出的

目标相关贡献。对于 BEVFormer 的可变形注意力，较大的采样权重仅表示对应采样点在前向聚合中占比

较高，并不必然说明其对当前检测结果具有正向作用。因此，仅依据原始采样权重归因，容易将被模型

访问但贡献有限甚至具有抑制作用的区域误判为关键证据。 
为增强归因结果与待解释目标之间的相关性，GAE 采用注意力权重与目标输出梯度的逐元素乘积构

造目标相关注意力贡献。该乘积同时包含注意力连接的聚合强度和目标输出对该连接变化的局部敏感性，

能够反映其对当前输出的影响方向与影响强度。当乘积为正时，表示该连接对待解释输出具有促进作用；

当乘积为负时，则表示该连接对当前输出具有反向或抑制作用。若在面向支持性证据的可视化中直接混

合正、负贡献，负贡献可能削弱或掩盖正向支持区域的显著性，从而不利于突出模型形成当前检测结果

时依赖的支持性证据。因此，本文仅保留正贡献项，用于刻画对当前检测结果具有正向支撑作用的 BEV
区域、图像特征和历史 BEV 区域。 

从相关性传播角度看，仅保留正贡献并非否定负贡献的解释意义，而是与 LRP 中区分正向证据和反

向证据的思想一致。LRP 可根据解释目标采用不同传播规则，既可侧重传播支持目标输出的正向证据，

也可同时考虑正、负贡献以获得更完整的相关性分解[12]。需要说明的是，本文并未对 BEVFormer 的全

部模块建立严格守恒式相关性传播规则，因此更适合回答哪些区域支持当前检测结果，而不能完整刻画

抑制性负贡献及正负因素之间的全部作用关系，后续可结合正负贡献分解和守恒式传播规则进一步完善。 

2.3. 可变形注意力的稠密正贡献重建 

由于可变形注意力仅在连续采样点处计算注意力权重，无法直接得到规则的 token-to-token 注意力矩

阵。为使 2.1 节中的相关性传播规则适用于 BEVFormer，本文将采样点级正贡献重建为规则 BEV 网格或

图像特征空间上的稠密正贡献矩阵。以下以解码器交叉注意力为例说明，重建流程如图 2 所示。 
设第 m 个检测查询在第 h 个注意力头、第 k 个采样点处的注意力权重为 , ,m h ka ，其对应梯度为 

*
, ,m h ky a∂ ∂ ，即待解释目标得分 *y 对该采样点注意力权重的梯度。参照 2.1 节中正贡献注意力图的构造方

式，可将采样点级正贡献定义为： 

*

, , , ,
, ,

m h k m h k
m h k

ya a
a

+
 ∂

= ⋅  ∂ 
                                   (5) 

其中， *y 表示待解释目标对应的置信度得分， ( )+⋅ 表示仅保留正贡献项。 
设该采样点的连续坐标为 ( ), , , , , ,,m h k m h k m h kp x y= ，其相邻离散网格单元集合为 ( ), ,m h kN p ，第 n 个相邻

网格单元的中心坐标记为 ( ),n nx y ，为将采样点贡献映射到规则网格，本文采用反双线性分配方式，其分

配系数为： 
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Figure 2. Schematic diagram of deformable attention-dense positive contribution reconstruction process 
图 2. 可变形注意力稠密正贡献重建过程示意图 

 

( ) ( )( ) ( )
( ) ( )

, , , , , ,
, ,

, , , ,

1 1 ,
,

0, ,

m h k n m h k n m h k
m h k

m h k m h k

x x y y n N y
p n

n N p n y
ω

 − − − − ∈= 
∈ ∉

                      (6) 

由此，第 m个检测查询在第 h 个注意力头上对应第 n 个规则网格单元的稠密正贡献为： 

( ), , , , , ,1 ,m h n m h k m h kk
KA p n aω
=

=∑                                    (7) 

进一步沿注意力头维度进行聚合，便可得到检测查询与当前 BEV 网格之间的稠密正贡献注意力表

示： 

, , ,1

1 H
m n m h nhA A

H =
= ∑                                        (8) 

其中，K 为采样点数量，H 为注意力头数量。该重建过程将可变形注意力中定义于连续采样点上的正贡

献映射为规则网格上的稠密表示，从而可与 2.1 节的相关性传播规则衔接，并作为后续层级化归因计算

的基础。 

2.4. 检测查询到当前 BEV 特征的归因 

BEVFormer 的检测结果由解码器中的目标查询生成，因此，对单个检测结果进行解释时，首先需要

确定该查询对编码器最终输出当前 BEV 特征的依赖关系。设待解释目标对应的查询索引为 *q ，解码器查

询空间记为 d ，BEV 空间记为 b 。定义检测查询的自相关性矩阵为 d dN NddR ×∈ ，检测查询与 BEV 特征

之间的跨空间相关性矩阵为 d bN NdbR ×∈ ，其中 dN 、 bN 分别表示检测查询和 BEV 特征的个数。初始化

方式沿用 2.1 节，即 ddR I= ， 0dbR = 。 
在解码器相关性传播过程中，解码器自注意力用于更新查询空间内部的相关性 ddR ，并使检测查询与

当前 BEV 特征的相关性 dbR 在查询空间中继续更新；解码器交叉注意力则用于更新检测查询与当前 BEV
特征之间的跨空间相关性。由于该交叉注意力采用可变形注意力，本文根据 2.3 节将其采样点级正贡献

重建为稠密正贡献矩阵 dbA ，并按照交叉注意力传播规则更新 dbR ： 

( )Tdb db dd dbR R R A= +                                   (9) 
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式中 ddR 表示经查询自注意力累积并进行行归一化后的查询空间自相关矩阵。该式表明，经自注意力

上下文化后的检测查询可通过交叉注意力进一步将相关性传递至当前 BEV 空间。与标准 GAE 中继续向

编码器内部传播不同，本阶段仅解释检测查询对编码器最终输出 BEV 特征的直接依赖，不再沿 BEV 空

间回溯至编码器早期层。 
在实际计算过程中，本节沿 6 层解码器层对检测查询到 BEV 特征的跨空间相关性矩阵进行逐层递推

更新与累计，从而得到最终的 dbR 。对于待解释目标，取其对应查询 *q 对应的相关性分布作为 BEV 归
因向量： 

*,:db
br R q =                                          (10) 

其中， 1 bN
br

×∈ 表示待解释检测结果对当前 BEV 各空间单元的贡献强弱。该向量既用于定位目标相关 
BEV 区域，也作为后续图像分支和历史 BEV 分支归因的输入。 

2.5. 当前 BEV 特征到多视角图像特征的归因 

基于2.4节得到的BEV归因向量 br ，本文进一步分析目标相关BEV区域的图像来源。由于BEVFormer
通过空间交叉注意力从多摄像头、多尺度图像特征中聚合空间观测信息，因此，本节建立当前 BEV 特征

到图像特征的跨空间归因关系，用于确定待解释目标所依赖的关键摄像头视角和图像区域。 
图像特征来源于 6 个摄像头视角的 4 个 FPN 特征层级，需分别建立 BEV 特征对各相机视角、各特

征层级的相关性矩阵。记第 c个摄像头、第 m个特征层级上的图像特征空间为 ,c mI ，其中， 1,2, ,6c =  ，

1,2,3,4m = 。设 ( ),
bI
c mA 与 ( ),

bI
c mR 分别为 BEV 特征到第 c个相机视角的第 m个特征层级图像特征空间的稠密

正贡献注意力矩阵与跨空间相关性矩阵；设 bbA 与 bbR 分别为时间自注意力当前分支对应的稠密正贡献注

意力矩阵与自相关矩阵。其中 ( ),
bI
c mA 与 bbA 均依据 2.3 节提出的稠密正贡献重建方法获得。由于图像特征

与历史 BEV 特征分别经由空间交叉注意力和时间自注意力汇入当前 BEV，二者之间不存在直接注意力

交互，因此本节仅沿当前 BEV 到图像特征的路径建立归因关系。 
在编码器中，当前 BEV 特征先通过时间自注意力当前分支更新 BEV 空间内部的相关性，并使已有

的当前 BEV 到图像特征的跨空间相关性在当前 BEV 空间中继续更新；随后，通过空间交叉注意力继续

更新当前 BEV 与多视角图像特征之间的跨空间关联。本文使用 bbA 更新 bbR ，并结合由空间交叉注意力

重建得到的 ( ),
bI
c mA ，计算当前 BEV 到第 c个相机视角第 m 层图像特征的跨空间相关性矩阵： 

( ) ( ) ( ) ( )
T

, , ,
bI bI bb bI
c m c m c mR R R A= +                                    (11) 

式中， bbR 表示由时间自注意力当前分支累积并行归一化后的当前 BEV 空间自相关矩阵。  
结合检测目标对应的 BEV 相关性向量 br ，可得到待解释目标在第 c个相机视角第 m层图像特征上的

图像归因结果： 
( )

( )
,

,
c m bI

I b c mr r R=                                         (12) 

其中， ( ),c m
Ir 表示对所有相机和特征层级分别计算该结果，即可分析检测结果所依赖的关键视角、尺度层

级和局部图像区域。 

2.6. 当前 BEV 特征到历史 BEV 特征的归因 

基于 2.4 节得到的 BEV 归因向量 br ，本文进一步分析待解释目标对历史 BEV 特征的依赖关系。由

于 BEVFormer 通过时间自注意力融合历史 BEV 信息，仅分析图像特征来源难以说明历史状态和运动连

续性在当前预测中的作用。同时，历史 BEV 的贡献不能直接等同于时间自注意力历史分支的原始注意力
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权重，而需结合当前 BEV 分支中的累计相关性共同确定。 
设历史 BEV 特征空间 H 、当前 BEV 特征到历史 BEV 特征的稠密正贡献矩阵和跨空间相关矩阵分

别记为 bhA 和 bhR 。同时，沿用 2.5 节中当前 BEV 空间自相关矩阵 bbR 及其对应的稠密正贡献矩阵 bbA 。

其中， bhA 和 bbA 均由 2.3 节的采样点级正贡献重建方法得到。沿用 2.1 节的初始化方式，令 bbR I= ，

0bhR = 。 
在时间自注意力中，当前分支用于更新当前 BEV 空间内部的相关性，并使已有的当前 BEV 到历史

BEV 的跨空间相关性在当前 BEV 空间中继续更新；历史分支则用于建立当前 BEV 与历史 BEV 特征之

间的跨空间关联。本文使用 bbA 更新 bbR 及 bhR ，并结合历史分支重建得到的 bhA ，计算当前 BEV 到历史 
BEV 的跨空间相关性矩阵： 

( )Tbh bh bb bhR R R A= +                                   (13) 

式中， bbR 表示由时间自注意力当前分支累积并行归一化后的当前 BEV 空间自相关矩阵。该式表明，历

史 BEV 归因并非仅由历史分支原始注意力决定，而是由当前 BEV 分支中的累计相关性与历史分支正贡

献共同确定。 
结合检测目标对应的 BEV 相关性向量 br ，可得到待解释目标在历史 BEV 空间中的归因结果： 

bh
h br r R=                                       (14) 

其中， hr 表示历史 BEV 各特征单元对当前待解释检测结果的贡献强弱分布。 

3. 实验 

本章从定性可视化和定量忠诚度两个方面验证所构建层级化归因方法的有效性。定性实验围绕检测

查询到当前 BEV、当前 BEV 到多视角图像特征以及当前 BEV 到历史 BEV 特征三类归因结果展开，用

于观察本文方法能否定位目标相关 BEV 区域、关键摄像头视角和局部历史 BEV 区域。定量实验则通过

历史 BEV 分支和图像特征分支上的特征删除式忠诚度实验，以及单分支全遮挡实验，分析归因结果与模

型输出变化之间的一致性，并进一步比较图像特征与历史 BEV 特征在类别、几何属性和速度估计中的差

异化支撑作用。 

3.1. 实验设置 

本文的可解释性实验基于 BEVFormer 检测框架开展。基础模型采用 BEVFormer-base 配置，并加载

公开预训练权重进行推理与归因分析。实验数据来自 nuScenes 数据集，每个样本包含 6 个摄像头视角图

像。BEV 空间分辨率设置为 200 × 200，共包含 40000 个 BEV 单元；解码器包含 900 个目标查询；时序

输入队列长度设置为 3，以支持历史 BEV 的构建与时序信息融合。本文实验基于 PyTorch 深度学习框架，

在配置 RTX A6000 GPU 的 Linux 平台上完成。 
本文选取 Raw、Rollout 和 Grad-CAM 作为对比方法，并从可视化分析、特征删除忠诚度实验和单分

支全遮挡实验三个方面进行验证。忠诚度实验选取 nuScenes 数据集中的 111 个待解释目标。对于历史

BEV 分支，按照归因得分逐步删除历史 BEV 特征；对于图像分支，将当前帧 6 个摄像头视角、4 个特征

层级上的图像特征统一展开，并按归因得分排序后逐步删除。每一步扰动后均重新前向推理，并根据目

标重匹配分数选择与原始目标最相似的检测结果，最终统计各一致性指标随删除比例变化的曲线及其

AUC。 

3.2. 评价指标 

参考文献[26]中的删除式评价思想，本文通过扰动前后检测结果的一致性变化评估归因结果的忠诚
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度。正向删除优先移除高归因特征，用于检验高归因区域是否对应模型关键决策依据；负向删除优先移

除低归因特征，用于检验归因方法对非关键区域的区分能力。考虑到三维检测结果同时包含类别、位置、

尺寸、朝向和速度等属性，本文构建类别一致性 clsS 、中心一致性 centerS 、尺寸一致性 sizeS 、朝向一致性

yawS 和速度一致性 velS ，并进一步定义目标重匹配分数与综合一致性指标，用于完成扰动后目标跟踪与整

体评价。 
设原始待解释目标与扰动后候选检测框的类别概率向量分别为 *P 和 P ，中心坐标分别为 

( )* * * *, ,c x y z= 和 ( ), ,c x y z= ，尺寸分别为 ( )* * * *, ,d w l h= 和 ( ), ,d w l h= ，偏航角分别为θ 和 *θ ，速度分别

为 ( )* * *,x yv v v= 和 ( ),x yv v v= 。各一致性指标定义为： 
*

*
2 2

cls
p pS

p p
⋅

=                                     (15) 

*

2
*

2

max 0,1center

c c
S

d

 −
 = −
 
 

                                (16) 

( ){ }

{ } { } ( ){ }

*
, ,

* *
, , , , , ,

min ,

min ,
u uu w l h

size
u u u uu w l h u w l h u w l h

d d
S

d d d d
∈

∈ ∈ ∈

=
+ −

∏
∏ ∏ ∏

                     (17) 

( )* *min ,2
max 0,1yawS

θ θ θ θ − π − −
 = − π 
 

                        (18) 

( )
*

2
*

2

max 0,1
max ,

vel

v

v v
S

v τ

 − = −  
 

                            (19) 

其中， vτ 为速度下界阈值，本文取 0.1 m/s。 
为在每一步扰动后稳定匹配原始待解释目标，本文采用类别、中心和尺寸一致性的调和平均作为目

标重匹配分数；在完成目标重匹配后，进一步采用类别、中心、尺寸、朝向和速度一致性的调和平均作

为综合一致性指标： 

3 5,1 1 1 1 1 1 1 1track overall

cls center size cls center size yaw vel

S S

S S S S S S S S

= =
+ + + + + +

              (20) 

其中，重匹配阶段主要依据类别、中心和尺寸等目标身份相关属性，朝向和速度用于匹配后的属性一致

性评价。本文统计各指标随删除比例变化的曲线，并计算曲线下面积(Area Under Curve, AUC)进行定量比

较。对于正向删除，AUC 越小表示高归因特征被删除后检测结果下降越快；对于负向删除，AUC 越大表

示低归因特征被删除后模型输出越稳定。 

3.3. 可视化结果分析 

3.3.1. 检测查询到 BEV 特征的归因结果 
图 3 展示了检测查询到当前 BEV 特征的归因结果，包含真实检测框以及不同方法得到的 BEV 归因

热力图。可以看出，不同样例中的高响应区域均主要集中在目标框及其邻域，而远离目标的背景区域响

应较弱，说明 BEVFormer 在形成检测结果时主要依赖目标相关的局部 BEV 单元，而非均匀利用整个 BEV
空间。 
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Figure 3. Visual comparison of attribution results for the current BEV features detected by the query 
图 3. 检测查询到当前 BEV 特征的归因结果可视化对比 

 
由图 3 可见，不同方法均能在一定程度上定位目标邻域，但可视化形态存在差异。Rollout 的响应范

围较大，在背景区域存在明显扩散；Raw 和 Grad-CAM 能够定位目标位置，但仍存在一定局部离散或背

景响应。相比之下，本文方法的热点更集中于目标框及其邻近区域，目标相关区域与非关键区域之间的

区分更加清晰，表明其能够较有效地刻画检测结果在当前 BEV 空间中的关键支撑区域。 

3.3.2. 当前 BEV 到多视角图像特征的归因结果 
图 4 展示了当前 BEV 到多视角图像特征的归因结果。可以看出，当前检测结果对多视角图像信息的

利用具有明显的视角选择性：当目标在某一视角中清晰可见时，该视角上的归因响应更显著；而在目标

不可见或仅局部可见的视角中，响应明显较弱。这说明 BEVFormer 并非平均依赖所有摄像头视角，而是

主要利用能够提供目标直接观测信息的关键视角。 
 

 
Figure 4. Visual comparison of current BEV attribution results to multi-view image features 
图 4. 当前 BEV 到多视角图像特征的归因结果可视化对比 
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Figure 5. Enlarged view of image feature attribution results from a key perspective 
图 5. 键视角下图像特征归因结果局部放大图 

 
图 5 给出了左后视角上的局部放大结果。由图 5 可见，不同方法均能反映关键视角对检测结果的作

用，但响应范围存在差异。Rollout 在多个视角中均出现较明显激活，表现出更强的跨视角扩散；Raw 和

Grad-CAM 能够关注到目标所在视角，但仍存在一定背景响应。相比之下，本文方法的归因响应更集中

于目标清晰可见的关键视角及其邻近区域，更有利于揭示当前检测结果所依赖的核心图像证据。 

3.3.3. 当前 BEV 到历史 BEV 特征的归因结果 
图 6 展示了当前 BEV 到历史 BEV 特征的归因结果。可以看出，不同样例中的高响应区域主要集中

在当前目标对应的局部历史 BEV 区域，而非均匀分布于整幅历史 BEV 空间，说明 BEVFormer 对历史信

息的利用具有明显的目标相关性和空间选择性。该结果表明，历史 BEV 分支并非简单提供全局背景补充，

而是主要通过目标邻域的历史表征辅助当前检测结果形成。 
 

 
Figure 6. Visual comparison of attribution results from current BEV features to historical BEV features 
图 6. 当前 BEV 特征到历史 BEV 特征的归因结果可视化对比 

 
从不同方法对比来看，各方法均能反映当前检测结果对目标邻域历史 BEV 特征的依赖，但响应形态

存在差异。Rollout 的归因范围更大，存在明显扩散；Raw 结果相对离散；Grad-CAM 更偏向局部敏感区

域。相比之下，本文方法在目标邻域内响应更集中且局部结构更连续，说明其能够更稳定地刻画历史 BEV
对当前检测结果的局部支撑作用。 

3.4. 忠诚度验证与分支贡献分析 

为定量验证归因结果的忠诚度，本文分别在历史 BEV 特征分支和图像特征分支上进行删除式扰动实

验。历史分支实验仅扰动历史 BEV 特征，图像分支实验仅扰动多视角图像特征；正向删除优先移除高归
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因特征，负向删除优先移除低归因特征。本文对 111 个待解释目标的一致性曲线逐点求均值，并计算平

均曲线的 AUC 作为定量结果。 
 

Table 1. Historical BEV branch and image feature branch positive deletion experiment AUC results 
表 1. 历史 BEV 分支与图像特征分支正向删除实验 AUC 结果 

扰动特征 方法 类别一致性↓ 中心一致性↓ 尺寸一致性↓ 偏航角一致性↓ 速度一致性↓ 

历史 BEV 特征 

Ours 0.9908 0.8620 0.9101 0.9484 0.4242 

Raw 0.9940 0.9185 0.9486 0.9708 0.6899 

Rollout 0.9896 0.8682 0.9132 0.9516 0.4273 

Grad-cam 0.9933 0.9034 0.9388 0.9641 0.6340 

图像特征 

Ours 0.9956 0.8853 0.9464 0.9645 0.8890 

Raw 0.9963 0.8934 0.9495 0.9710 0.8977 

Rollout 0.9971 0.8970 0.9476 0.9690 0.8905 

Grad-cam 0.9970 0.9025 0.9508 0.9638 0.8789 

 
Table 2. Historical BEV branch and image feature branch negative deletion experiment AUC results 
表 2. 历史 BEV 分支与图像特征分支负向删除实验 AUC 结果 

扰动特征 方法 类别一致性↑ 中心一致性↑ 尺寸一致性↑ 偏航角一致性↑ 速度一致性↑ 

历史 BEV 特征 

Ours 1.0000 0.9960 0.9924 0.9966 0.9870 

Raw 0.9970 0.9268 0.9559 0.9740 0.7449 

Rollout 0.9999 0.9922 0.9903 0.9959 0.9814 

Grad-cam 0.9996 0.9501 0.9654 0.9844 0.7929 

图像特征 

Ours 1.0000 0.9974 0.9962 0.9983 0.9950 

Raw 1.0000 0.9924 0.9913 0.9954 0.9862 

Rollout 0.9999 0.9821 0.9891 0.9958 0.9777 

Grad-cam 1.0000 0.9866 0.9885 0.9897 0.9704 

 
从表 1 可以看出，在正向删除实验中，本文方法在历史 BEV 特征扰动下的中心、尺寸和速度一致性

AUC 整体较低，说明其高归因历史 BEV 区域对检测结果具有较强影响。从表 2 可以看出，在负向删除

实验中，本文方法在历史 BEV 和图像特征扰动下均保持较高 AUC，说明低归因区域被删除时模型输出

整体较稳定。正向删除下降快、负向删除保持稳定，表明本文方法能够较好地区分关键特征与非关键特

征。 
 

Table 3. Consistency statistics under single-branch feature preservation conditions 
表 3. 单分支特征保留条件下的一致性统计 

保留特征 类别一致性 中心一致性 尺寸一致性 偏航角一致性 速度一致性 

图像特征 0.9893 0.8618 0.9095 0.9408 0.4323 

历史 BEV 特征 0.9952 0.8854 0.9449 0.9586 0.8839 
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(a) 引入速度一致性项后的综合一致性曲线 

 
(b) 未引入速度一致性项的综合一致性曲线 

Figure 7. The overall consistency curve under the perturbation of historical BEV branch and image feature branch 
图 7. 历史 BEV 分支与图像特征分支扰动下的综合一致性曲线 

 

 
Figure 8. Consistency curves for positive and negative deletion under single-branch retention conditions 
图 8. 单分支保留条件下的正负向删除一致性曲线 

 
由表 3 可见，当仅保留图像特征时，类别、中心、尺寸和偏航角一致性仍保持较高水平，但速度一

致性明显降低；当仅保留历史 BEV 特征时，速度一致性显著提高，且几何一致性整体更稳定。进一步结

合图 7 可知，当综合一致性包含速度项时，历史 BEV 分支正向删除曲线下降更明显；而不包含速度项时，

各曲线整体保持较高水平，说明速度一致性是区分历史 BEV 分支与图像特征分支作用差异的重要指标。 
图 8 进一步表明，在一个分支被完全遮挡后，继续扰动另一个保留分支时，多项一致性曲线的下降

幅度较图 7 更明显。这说明在双分支同时存在时，图像特征与历史 BEV 特征之间存在一定跨分支补偿；

而当另一分支被完全遮挡后，保留分支中的关键特征被进一步删除，模型输出更容易受到影响。同时，

图 8 中正向删除曲线整体低于负向删除曲线，说明保留分支中的高归因区域仍比低归因区域对检测结果

具有更大影响。由此可知，BEVFormer 对图像特征和历史 BEV 特征的利用并非简单替代关系，而是在类

别、几何属性和运动状态估计中表现出一定信息冗余与互补分工。 
需要说明的是，当完全删除输入特征时，一致性并不必然降为 0。这是因为本文并非以二值方式判断

原始目标是否完全消失，而是在每次扰动后重新前向推理，并基于扰动后的候选检测结果与原始目标之

间的相似度进行评价。由于扰动后的预测集合中仍可能存在与原始目标在类别、位置、尺寸或运动属性

上部分相似的候选框，因此各一致性指标可能保留非零值。 

4. 结论 

针对 BEVFormer 在多摄像头空间信息与历史 BEV 时序信息融合过程中的决策依据不透明问题，本
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文基于 GAE 相关性传播思想，构建了面向 BEVFormer 的层级化归因解释方法，并通过采样点级正贡献

重建使相关性传播能够适配其可变形注意力结构。主要结论如下。 
1) 通过建立当前 BEV、图像特征和历史 BEV 三个层面的归因关系，并将可变形注意力中的采样点

级正贡献映射至规则 BEV 网格或图像特征空间，本文方法能够为 BEVFormer 检测结果的空间来源与时

序来源分析提供可行方式。 
2) 可视化结果表明，BEVFormer 的检测结果具有明显的目标相关性和空间选择性。其关键响应主要

集中于目标邻域 BEV 区域、目标可见性较强的摄像头视角以及目标相关的局部历史 BEV 区域。 
3) 分支扰动实验与单分支全遮挡实验表明，图像特征与历史 BEV 特征在 BEVFormer 中并非简单替

代关系，而是表现出一定的信息冗余与功能分工。两类特征均能够为目标类别、位置、尺度和朝向等属

性提供支撑，但历史 BEV 特征在速度估计和运动连续性保持方面表现出更突出作用。BEVFormer 的检测

结果并非由单一分支独立决定，而是由当前图像观测与历史 BEV 时序信息共同支撑。 
4) 本文方法可为其他基于可变形注意力的感知模型提供参考，但其推广需要结合具体模型结构进行

调整。对于能够获得采样权重、采样位置，并能够计算目标输出对采样权重梯度的模型，可参照本文方

法构建采样点级正贡献，并映射至相应规则特征空间；但不同模型的查询定义、特征组织方式和跨空间

融合路径存在差异，不能直接套用 BEVFormer 中的层级归因链路。此外，本文主要关注注意力模块中的

正向支持性贡献，尚未完整刻画非注意力模块及抑制性负贡献，后续可进一步结合正负贡献分解和守恒

式传播规则加以扩展。 
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