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[摘 要] 自动驾驶技术推动智能交通发展，但复杂场景下的目标检测困难重重。近年来，自监督学习在深度学习领域取得显

著进展，在缺乏大规模标注数据的情况下展现出潜力。本文聚焦基于掩码自编码器的预训练方法，结合多视图对比学习应用于自

动驾驶领域。在自然图像上进行预训练，可将优质特征迁移至目标检测任务。测试表明，我们的方法提升了检测效果，增强了自

动驾驶的感知能力。
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1 引言

自动驾驶技术正深刻变革交通领域，成为科技发展的热

点。环境感知是自动驾驶的核心环节，它能让车辆理解周围

环境，准确识别障碍物、道路标志和其他车辆等，为自动驾

驶决策提供基础。而目标检测作为环境感知的关键技术，如

同车辆的 “眼睛”，在图像和视频中精准识别、定位并分类

各种交通元素，帮助车辆实时掌握交通状况，做出正确行驶

决策，是实现自动驾驶的重要支撑。

2 相关研究

2.1 基于深度学习的目标检测算法

深度学习广泛应用于自动驾驶目标跟踪检测。CNN 被大

量用于分析摄像头和激光雷达所采集的数据，以便能够快

速、精准地识别和分类出环境中的各种物体。YOLO 算法是

典型代表，它能够以较高的精度实时识别和分类物体。RNN

用于随时间推移分析传感器数据，进而预测未来事件和行

为。不过，自动驾驶领域面临获取大规模高质量标注数据

的难题，大量数据未被有效利用，目标检测的自监督学习

发展滞后。

2.2 基于掩码自编码器的预训练

掩码自编码器（MAE）是自监督学习中无需人工标注的方

法。它通过随机遮盖图像大部分区域，再重建被遮盖部分，从

而高效学习图像深层次特征。MAE 能在无标签数据上训练，且

学习到的特征具有良好迁移性，可应用于目标检测、语义分割

等多种下游任务。本文基于 MAE 对自然图像进行预训练，结

合多视图对比学习，验证其在自动驾驶场景的应用效果。

3 方法与模型

本文提出一种基于 MAE 结构的多视图对比学习自监督

预训练网络，先在大型数据集上预训练学习通用特征，再在

公开的自动驾驶行人检测数据集上微调。

网络结构图如图 1所示。首先对输入图片进行数据增强，

如添加随机噪声、随机裁剪等，得到增强视图。将原始视图

和增强视图切分成图像块并序列化，进行随机掩蔽操作，之

后分别输入两个不同的编码器。编码阶段，主视图序列直接

编码成特征向量，通过反向传播更新主编码器；增强视图编

码器借助主编码器的指数平均移动（EMA）更新，这种双编码

器设计让主视图和增强视图从不同视角学习一致的特征表

示，提升模型在下游任务的表现。

为进一步优化特征表示，引入记忆库（Memory Bank）机

制，通过对比学习强化编码器学习效果。新批次数据经编码

器处理后，主编码器和增强编码器生成的特征向量分别存入

对应的 Memory Bank，保持特征表示更新。当前批次样本中，

主、增强编码器生成的特征向量。

图 1 本文提出的自监督预训练模型结构

作为正样本对，从 Memory Bank 随机采样的特征向量作

为负样本。通过最大化正样本对相似度，最小化与负样本的

相似度，使模型学习到更具区分性的特征。对比损失计算公

式为：

（1）

其中，Zi和 Zi

+
分别是主编码器和增强编码器生成的同一

图像的特征向量，Zk

-
是从 Memory Bank 中采样的负样本特征，

表示余弦相似度，τ是温度参数，K是负样本的数量。

解码阶段，主视图解码器对被掩蔽图像块重构，结合掩

蔽标记生成完整图像表示。通过最小化重构损失，模型学习

图像潜在结构和语义信息，重构损失函数为：

（2）

其中，f （xi）指的是模型对于第 i个样本的预测结果，



工程与管理科学
第 7 卷◆第 6 期◆版本 1.0◆2025 年

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2705-0637(P) / 2705-0645(O)

Copyright c This work is licensed under a Commons Attibution-Non Commercial 4.0 International License. 141

Engineering and Management Science

yi指的是第 i 个输入样本的实际目标值。网络的总损失则由

上述的对比损失和重建损失加权得到，如公式 3所示。

（3）

预训练完成后，将预训练的编码器迁移到下游目标检测

任务中，由于已在大型数据集上学习了通用特征，微调时能

针对性地学习数据特征编码。

4 实验与结果分析

4.1 实验平台与数据集

实验硬件配置为 13th Gen Intel （R） Core （TM） i5

- 13500HX CPU、16GB 内存和 Tesla P100 - SXM2 - 16GB 显

卡，足以处理复杂图像和深度学习任务。

实验使用 BDD100K 数据集，这是自动驾驶领域常用的大

型数据集。它涵盖多种驾驶场景，包括不同天气（晴天、雨

天、雪天等）、时间段（白天、夜晚）和路况（城市街道、高

速公路、乡村小道等）。数据类型丰富，有高分辨率图像数据

和详细标注信息，涉及目标检测、语义分割、实例分割等任

务类别标注，为自动驾驶感知算法研究提供有力支持。在目

标检测任务中，其清晰标注各类常见目标物体，助力模型学

习在实际场景中准确识别目标，提升自动驾驶系统可靠性和

安全性。

图 2 经过预训练后下游目标检测任务上的检测图

4.2 实验结果与分析

将基于 MAE 和多视图对比学习的预训练模型与传统监

督学习目标检测模型对比，在相同测试数据集上，新模型准

确率和召回率显著提升。通过设置不同参数实验，探究模型

对参数的敏感性，并测试模型在不同天气和光照条件下的性

能。结果表明，新模型在雨天、雾天、雪天以及强光、逆光、

弱光等条件下，鲁棒性更强。预训练后迁移到下游目标检测

任务的检测图展示了模型良好的检测效果。

5 讨论

5.1 方法的优点与创新点

基于 MAE 和多视图对比学习的预训练方法，解决自动驾

驶目标检测标注数据难题，利用海量未标注数据降低成本，

提升模型泛化能力。双编码器机制使模型从不同视角学习一

致特征，增强特征学习能力，优化下游检测任务表现。大规

模自然图像预训练覆盖多天气和光照条件，提升模型环境鲁

棒性，保障自动驾驶安全。输出头通过 4 层卷积和

AnchorGenerator 处理特征，结合 QualityFocalLoss 等多

损失函数加权优化，平衡分类与回归性能，提高检测精度。

5.2 方法的局限性与改进方向

5.2.1 计算资源需求大

预训练依赖大规模数据和复杂结构（双编码器、记忆库），

对 GPU 资源要求高。未来可通过模型量化、剪枝技术压缩参

数量，降低计算成本，推动实际部署。

5.2.2 多模态融合不足

当前方法聚焦图像自监督，缺乏多模态（图像、点云、

雷达）整合方案。需探索多模态自监督架构，设计联合训练

策略，早期融合多源数据特征，提升复杂场景检测准确性。

5.2.3 对复杂场景的适应性不足

模型在极端交通场景（严重拥堵、施工区）泛化能力有

限。需构建包含极端场景的数据集，结合对抗训练、强化学

习，增强模型对复杂情况的识别与应对能力。

6 总结

针对自动驾驶目标检测的标注数据瓶颈，本文提出基于

MAE 和多视图对比的预训练方法，通过自监督网络学习通用

特征并迁移至检测任务，显著提升准确率、召回率及环境鲁

棒性。研究存在计算资源需求高、多模态融合不足、复杂场

景适应性待优化等问题。未来将通过模型压缩、多模态架构

探索及极端场景数据增强，推动技术落地与性能突破。
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