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用于自监督表征学习的教师-学生互补
掩码自动编码器
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摘　 要: 针对自监督表征学习中掩码图像建模(MIM)方法存在上下游任务不匹配的问题,提出了一种称为教师-学生互补掩

码自动编码器的新预训练模型,即 TSCAE 模型。 该模型由具备互补掩码机制的教师模块和学生模块组成,其中教师模块基于

Transformer 结构,负责预测图像中掩码区域(如随机掩蔽输入图片的 75%部分);学生模块则采用单一的编码器结构预测同一

图像中剩余区域(如掩蔽输入图片余下的 25%部分)。 为从大量无标签数据中预训练出更丰富的视觉表征,TSCAE 模型同时

完成两类上游任务,分别是预测任务和对比任务,并在 COCO 和 Tiny-ImageNet 数据集上完成预训练。 测试结果表明,在包括

VOC 在内的 3 个公有数据集和 2 个私有数据集上,TSCAE 在图像分类、目标检测和语义分割等下游任务中,性能均优于经典

的掩码自编码器(MAE)。 特别地,TSCAE 还在一定程度上缓解了预训练图像质量对视觉表征学习编码器的影响。
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Abstract: To address the problem of mismatch between upstream and downstream tasks exhibited by masked image
modeling (MIM) methods in self-supervised representation learning, we proposed a novel pre-training model,
called teacher-student complementary masked autoencoder, or in other words, the TSCAE model. The TSCAE
model consists of two modules with complementary masked mechanisms, called teacher module and student
module, respectively. The teacher module was designed as a Transformer-based structure to predict the masked
region of an image (e. g., randomly masking 75% of the input image), while the student module employed a sole
encoder to predict the remaining region of the same image (e. g., masking the remaining 25% of the input image).
Meanwhile, to attain a richer visual representation from a large number of unlabeled data, the TSCAE model
completed two kinds of upstream tasks, namely prediction and contrastive tasks. After that, the TSCAE model
achieved the pre-training on COCO and Tiny-ImageNet datasets. The results demonstrate that across three public
datasets including VOC and two private datasets, the proposed TSCAE model achieves better performance than the
classical masked autoencoder (MAE) methods on downstream tasks such as image classification, object detection,
and semantic segmentation. In particular, the TSCAE also alleviates the impact of the quality of the pre-training
images on the visual representation learning encoder to a certain extent.
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　 　 在计算机视觉领域,基于自监督学习的预训练

模型方法主要分为生成式和判别式两类。 生成式方

法常见于基于图像重建的通用自编码器或生成对抗

网络(GAN) [1],这类方法直接操作于像素空间,计



算耗时而且对于特征学习往往并非必要;判别式方

法和常用的监督学习类似,通过特定的目标函数进

行训练,但是输入和标签都是来自无标注数据,所以

判别式方法也可属于自监督学习范畴。 随着

Transformer[2]在计算机视觉领域的广泛应用,研究

者尝试将掩码图像建模 (masked image modeling,
MIM)应用于视觉领域并取得了一定进展,近期

MIM 的代表性工作包括 BEiT[3]、MAE[4] 和 CAE[5]。
这些工作均采用基于 Transformer 的编码器-解码器

架构,编码器能够通过 MIM 学习到良好的表征,从
而在下游任务中实现优异的泛化性能。

然而,现有基于 MIM 的预训练模型有两个主要

问题:一是上下游任务不匹配。 BEiT 在预训练期间

会随机掩蔽部分图像 Patch,并将损坏的图像 Patch
输入到编码器中;MAE 和 CAE 在预训练期间,编码

器的输入只有可见图像块,而下游任务中需将完整

图像输入编码器,导致上下游任务存在匹配间隙。
二是编码器语义表征能力有限。 由于未分离编码功

能和 MIM 任务,预训练后编码器的语义表征能力一

般,BEiT 的编码器需同时负责表征编码和掩码图像

块预测,MAE 的解码器会进一步更新可见图像块的

表征信息,承担了部分本应由编码器完成的表征学

习任务。 此外,实验发现经典 MIM 方法 MAE 在图

片质量较差的数据集上,编码器的语义表征学习能

力显著降低,其语义表征能力依赖于大规模、高质

量的数据集。 针对以上问题,从下面几个方面去

解决。
1)为了增强编码器的语义表征能力,提出基于

教师—学 生 网 络[6] 的 互 补 掩 码 预 训 练 模 型

(TSCAE)。 编码器只负责图像表征编码,教师网络

中的解码器负责从可见图像块表征中预测掩码图像

块的表征。 预测得到的掩码图像块表征一方面经过

掩码预测模块(3 层 MLP)预测真实像素,另一方面

引入基于编码表征空间的对比学习作为自监督的前

置任务,通过对比损失降低学生和教师分支输出表

征的分布差异,实现教师表征信息的有效传递;多前

置任务设计能够让编码器学习到更好的图像表征

信息。
2)为了最大限度减少 MIM 方法中的上下游任

务不匹配间隙,提出教师-学生互补掩码方法。 将

单张图像划分为可见图像块和掩码图像块作为输

入,教师网络和学生网络的编码器输入由可见图像

块和互补掩码图像块构成。 从单个学生分支或者教

师分支看,上下游任务仍存在一定不匹配,但是从模

型整体看,这种互补掩码机制在图像输入结构和输

入信息方面与下游任务更为接近,从而减小了上下

游任务之间不匹配间隙。

1　 相关工作

自监督学习一直是研究热点,研究者提出多种

自监督学习方法并应用到自然语言处理和计算机视

觉领域,取得了一系列理论和应用研究成果。 自监

督预训练模型最先在自然语言处理(NLP)领域取得

突破,在多项下游任务中表现优异。 Devlin 等[7] 提

出的 BERT 模型表明,掩码建模方法能够大幅提升

预训练模型性能。 随着 ViT[8] 的提出和发展,
Transformer 结构在计算机视觉领域得到广泛的应

用,掩码图像模型(MIM)为视觉自监督学习开辟了

新方向。 在此之前,视觉自监督算法主要基于对比

学习思路设计,其指导原则是通过自动构造相似实

例和非相似实例,训练表示学习模型,使相似实例在

投影空间中距离较近,非相似实例距离较远。 近年

来,基于对比学习的研究成果显著,部分方法性能超

过了有监督学习,比如 MoCo 系列[9 - 11]、SimCLR 系

列[12 - 13]以及只采用正例进行对比学习的 BYOL[14]、
SimSiam[15] 和 DINO[16]。 对比学习的应用十分广

泛,Tian 等[17]提出的对比表示蒸馏(CRD),基于对

比学习思路最大化教师和学生网络的互信息下界,
提升输出变量的相关性;Chen 等[18] 提出的对比知

识蒸馏方法,通过设计距离度量,使相似的样本更接

近,同时分离不同样本。
近年来,基于 MIM 的自监督预训练方法发展迅

速,Bao 等受到 BERT 的启发提出 BEiT,继承 ViT 的

Patch 划分策略,将预训练任务改为图像复原,将把

可见图像块的颜色信息和掩码块(不包含掩码图像

块的颜色信息)输入到 ViT 中,通过线性层完成预

测;He 等提出基于掩码图像重建的预训练模型

MAE,采用编码器—解码器框架,输入图像经随机

掩蔽后,编码器仅接收可见图像块,前置任务仅为图

像像素复原;Chen 等提出一种新的 MIM 方法 CAE,
通过完全分离表征学习和前置任务功能,使编码器

学习更优表征,其预训练的前置任务包括图像复原

和基于可见图像块表征的掩码图像块表征预测。 相

较于对比学习模型 MoCo v3(注意力图主要在图像

的主体区域),CAE 能覆盖几乎所有 Patch;相比于

对比学习类自监督学习方法,基于 MIM 的自监督表

征学习方法更适用于下游任务。 本文提出的

TSCAE 同样属于 MIM 类方法,其教师网络与学生网
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络的编码器输入由可见图像块和互补掩码图像块构

成,预训练的前置任务除图像像素复原外,还引入教

师网络与学生网络输出表征的对比学习。 通过与现

有主要模型的对比,验证了本文模型的有效性。

2　 教师-学生互补掩码预训练模型

2. 1　 网络概述

本文提出的教师-学生互补掩码预训练模型

(TSCAE)由教师模块和学生模块组成。 如图 1 所

示,整个预训练模型是一个非对称的教师-学生网

络结构。 在掩码图像建模方法中,图像掩码策略的

设计至关重要,以往的图像掩码方法均存在上下游

任务不匹配的问题,而 TSCAE 中的互补掩码方法对

输入图片使用互补掩蔽(黑色色块为掩码块,对于

输入网络不可见;像素块对输入网络可见),教师模

块和学生模块对图像的掩蔽是互补的,这种设计从

整体上减少了上下游任务的不匹配间隙。 教师网络

与学生网络中的编码器是 ViT 结构,两者网络结构

与参数完全相同,得益于其强大的自注意力机制,编
码器可以学习到更好的图片表征。 教师模块比学生

模块多了解码器部分,用于从编码器输出的可见图

像块表征中预测掩码图像块的表征;解码器预测得

到的表征将与学生网络学习得到的表征进行对比

学习。 由于教师与学生模块的输入对图像的掩蔽

是互补的,两者输出的表征存在较大的差异,而基

于对比的知识蒸馏方法能够提高教师-学生模块输

出表征的相关程度,使教师分支与学生分支在训练

过程中实现信息互补,有利于提高编码器的表征学

习能力。
在自监督学习中,可以通过设置各种上游任务

训练编码器,最大限度挖掘编其表征学习能力。 上

游任务是自监督学习的核心策略,能够通过数据本

身定义的伪标签从数据中学习表征。 如图 1 所示,
TSCAE 的教师分支和学生分支设计了 3 个上游任

务:1)预测图像的真实像素,使用 MSE 损失函数;2)
基于编码表征的对比学习,使教师与学生模块输出

的对应表征块在空间上尽量靠近;3)基于编码表征

的全局特征信息对比,使用交叉熵损失函数。 通过

这 3 个上游任务可以让编码器学习到更优的图像表

征,从而在下游任务中实现更好的泛化性能。

图 1　 教师-学生互补掩码自监督预训练模型的结构图

Fig. 1　 Structural diagram of teacher-student complementary masked self-supervised pre-training model

　 　 相关自监督预训练模型的计算如图 2 所示,
(a)代表本文提出的 TSCAE,(b)代表 CAE,(c)代

表 MAE,蓝色部分用于损失函数的计算。 t 表示教

师分支,s 表示学生分支,m 表示掩码图像块,v 表示

可见图像块。 (a)中黑色编码器  输入教师网络的

可见块 Xt
v 和掩码块 Qt

m,输出可见块的表征信息

Z t
v;解码器 用于从表征 Z t

v 中预测出掩码块的表征

信息 Z t
m 和掩码块的全局特征信息 Gt

m;ɢ用于从掩

码块表征信息 Z t
m 预测真实的掩码块像素 Ym;蓝色

编码器  输入学生网络的可见块 Xs
v 和掩码块 Qs

m,
输出的 Zs

v 和 Gs
m 分别表示学生网络可见块的表征

信息和掩码块的全局特征信息;ℓy、ℓz 和 ℓg 为损失
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函数。 (b)中编码器  输入可见块 Xv,输出潜在表

征信息 Zv;潜在上下文回归器  从 Zv 中预测掩码

块的潜在表征 Zm,Zm 用于预测掩码块的表征Z̄m;解
码器 􀵨负责从 Zm 来预测目标 Ym;ℓy 和 ℓz 为损失函

数。 (c)中编码器  输入可见块 Xv,输出潜在表征

信息 Zv;解码器  输入表征信息 Zv 和掩码块 Qm,
输出预测的掩码块真实像素 Ym;ℓy 为损失函数。 从

计算图可以直观地看出,本文提出的 TSCAE 与其他

模型在网络结构和自监督任务上有较大差异。 在预

训练完成后,网络中的编码器拥有较强的语义表征

能力。 在下游任务中,图像块全部输入编码器,输出

的图像语义表征可分别用于图像分类、目标检测和

语义分割等视觉任务。

图 2　 相关预训练模型的计算图

Fig. 2　 Computational display of related pre-trained models

2. 2　 互补掩码机制

在基于掩码图像重建(MIM)的自监督预训练

模型中,设计合理的掩蔽策略十分重要,本文提出了

一种基于教师-学生网络的互补掩码方法。 首先采

用 ViT 的做法,将输入图像分为无重叠的 Patch 块

(如 ViT-Base 将图片划分成 16 × 16 的图像块),然
后通过均匀采样策略对这些 Patch 进行采样,未被

采样的 Patch 会被掩蔽并进行正态分布的初始化

(均匀采样可避免图像中心附近出现更多的掩码

Patch 块)。 教师分支与学生分支的输入均进行上

述掩码操作,且两者对图像的掩蔽呈互补关系,例如

从展平的 Patch 块中随机采样 25%作为教师网络的

可见 Patch 块,剩余的 75%对教师网络不可见,学生

网络则相反。
如图 1 所示,输入图像被分为多个 Patch 块,其

中黑色的色块对对应的网络输入不可见,而带有图

像的色块对对应的网络输入可见。 从单个学生网络

或教师网络来看,上下游仍有一定不匹配间隙。 从

整体上看,TSCAE 在输入形式和输入信息上是高度

互补的,上下游输入的匹配度显著提升。 互补掩码

方法能够在教师网络和学生网络的输入形式上保持

一致性,也能够更多地保留每一个 Patch 块的相关

信息,有利于教师网络与学生网络之间的信息互补,
同时也为两者的表征对比奠定基础,最终助力编码

器学习到更优的图像表征。 图 13 是 3 种掩码方法

的对比图,表 5 是对应掩码方法的对比实验结果。
实验表明,相比其他掩码方法,互补掩码策略在下游

任务中表现更优,在一定程度上改进了上下游任务

的匹配性。
2. 3　 教师-学生模块

教师与学生模块是整个网络的核心,主要分为

三大组件:教师模块(Teacher)、学生模块(Student)
和掩码预测模块(MLP Head)。 教师模块和学生模

块中的编码器部分由 ViT-Base 组成,其中 block 迭

代 12 层,dim 为 768 维,且两者网络结构和模型参

数完全一致。 教师-学生模块的输入采用互补掩码

的策略。 此外,鉴于目前基于对比表示的知识蒸馏

方法已具备较好性能,本文在 TSCAE 中引入教师模

块与学生模块之间的对比学习,以进一步提高编码

器的表征学习能力。
1)教师模块

如图 3 所 示, 教 师 网 络 中 的 解 码 器 基 于

Transformer 结构设计,与 DETR[19]中的解码器类似。
Queries 的初始化为参数随机,依次进行多头自注意
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力计算(Multi-Head Self-Attention)、多头交叉注意力

计算 ( Multi-Head Cross-Attention ) 和 前 馈 网 络

(FFN)。 为构建更深层模型,每个模块周围都采用

残差连接,随后接入层归一化模块,解码器通过迭代

多层更新 Queries 参数。
解码器的输入有 3 个部分:第 1 部分是编码器

学习得到的可见表征块,用于预测教师网络输入不

可见的掩码块表征;第 2 部分是随机初始化的

Queries 块,其个数与教师网络不可见的掩码块个数

相同,也与学生网络可见的图像块个数相同,最终经

过解码器迭代更新得到 Queries 块,将与学生网络学

习到的可见表征块进行一对一的对比学习,用于预

测图像的真实像素,Queries 块前设有一个信息块,
用于表示解码器迭代更新中学习到的 Queries 块的

全局特征信息,该信息将与学生网络学习到的掩码

块表征进行全局信息对比;第 3 部分是位置嵌入编

码(Positional Encoding),用于表示各序列块的位置

信息。 为使教师模块预测的表征与学生模块学习到

的表征信息保持高度一致,解码器的位置嵌入编码

与编码器的位置编码设置为相同,不再重新初始

化,这有助于上游任务中基于编码表征空间的对比

学习。

图 3　 基于 Transformer 结构的解码器模块

Fig. 3　 Decoder module based on Transformer structure

2)学生模块

TSCAE 中的学生模块包括两个基于表征对比

的上游任务。 如图 4 所示,L 代表表征块的数量,教
师模块预测得到的所有表征块和学生模块学习得到

的所有表征块,都将参与基于对比学习的 SimSiam
损失函数计算(该对比损失只采用正例进行对比学

习,且有较好的性能)。 本文对该对比损失进行改

进:不同于对整张图像提取的特征进行对比学习,
TSCAE 中教师分支和学生分支输出的每一个特征

块都进行对比学习,最后的对比损失为 L 个损失之

和。 此外,学生模块输出的掩码块表征与解码器预

测得到的掩码块表征是互补的,来自同一张样本图

片的两个不同部分。 学生模块输出的掩码块表征经

过特征的最大池化后,与教师模块预测得到的

Queries 的全局特征(如图 1 中的浅蓝色块所示)进
行交叉熵损失对比,使得学生和教师两个分支输出

的 k 维概率分布尽量相近。 通过设计两个基于表征

对比的上游任务,编码器能够持续学习表征信息,这
种设计几乎将整张图片都作为自监督信号,使教师

分支与学生分支在训练过程中实现信息互补,不断

完善彼此缺失的信息。

图 4　 基于编码表征的对比学习结构图

Fig. 4 　 Contrastive learning structure based on encoded
representations

3)掩码预测模块

教师分支中的掩码预测模块对应图 1 中的MLP
Head。 教师网络解码器预测得到的掩码图像块表

征,一方面和学生网络的输出进行对比学习,另一方

面经过 MLP Head 模块进行图像像素的回归预测。

MLP Head 模块采用 3 层线性层预测真实的像素值,
输入层、隐藏层和输出层的维度分别是 768、1 024、
768,激活函数使用的是 ReLU 函数。 经过 3 层线性

层后,预测值与真实像素块进行 MSE 损失函数的计

算。 图 5 是 TSCAE 在 COCO[20] 训练集(118 287 张

图片)和私有的医学肝脏数据集(10 000 张图片)上
经过 400 轮的自监督预训练后,在 COCO 验证集和

非自然光的医学肝脏验证集上使用 MLP Head 模块

得到的可视化结果。 每组图中,左边是原图,中间是

随机遮住 75%像素块的实际输入图,右边是掩码预

测模块的预测结果图。 可以看出,无论是自然光图

片还是非自然光图片,该模块在随机遮住图片 75%
像素的情况下仍有较好的图像复原效果,目标的轮

廓和颜色均能被清楚还原。
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图 5　 预训练模型 TSCAE 在 COCO 验证集上(左)和在医学肝脏验证集上(右)的像素复原效果图

Fig. 5　 Pixel restoration renderings of pre-training model TSCAE on the COCO validation set ( left) and medical liver validation set
(right)

2. 4　 损失函数

TSCAE 中的 3 个上游任务包括基于 MIM 方法

的图像重建和基于教师-学生网络之间的表征对

比,能从图片中发掘更多的自监督信号。 教师分支

与学生分支在训练过程中能够实现信息互补,因此

编码器能够拥有更强的表征学习能力。 3 个上游任

务分别对应 3 个损失函数,如图 2(a)蓝色部分中的

ℓy、ℓz、ℓg。 损失函数 ℓy 的任务是对图像像素进行预

测,损失函数为 MSE 均方误差,公式为

ℓy(Ym,Ȳm) = 1
n∑

n

i = 1
(yi - 􀭰yi) 2 (1)

式中:n 为教师分支中掩码块序列的长度;Ym 为掩

码预测模块预测得到的像素块序列(如图 1 中的黄

色色块,yi 对应块中每个像素值);Ȳm 为掩码块序列

对应的真实像素块序列(图 1 中黄色色块下方的像

素块,􀭰y 对应该块中每个像素值)。
损失函数 ℓz 对应的任务是对比学习解码器预

测得到的掩码图像块表征和学生网络学习得到的图

像块表征。 为了让对应 Patch 块的特征信息能够相

互靠近,并且消除负样本寻找对模型训练的限制,
TSCAE 使用基于 SimSiam 的对比学习损失函数。 与

之不同的是,TSCAE 中每个训练批次会对应一个

Patch 块序列,序列中的每个块都要与对应的正样本

进行对比学习(图 4 中一对深绿色块和浅绿色块为

一对正样本)。 在计算损失函数时,需要将教师分

支与学生分支输出张量的形状转化为二维张量,再
进行后续对比损失计算,具体推导公式为:

z1 = Z t
m × reshape(N × L,D) (2)

z2 = Zs
v × reshape(N × L,D) (3)

p1,p2 = h(z1),h(z2) (4)

ℓz(Z t
m,Zs

v) = 1
2 S(p1,z2) + 1

2 S(p2,z1) (5)

式中:N 为批处理大小;L 为序列块的长度(即图 4
中的 L);D 为张量的维度;Z t

m∈ N × L × D为教师网络

解码器预测得到的表征序列(图 4 中的浅绿色块序

列);Zs
v∈ N × L × D为学生网络编码器学习得到的表征

序列(图 4 中的深绿色块序列)。 Z t
m 和 Zs

v 经过变化

后记为 z1 ∈ N × L × D, z2 ∈ N × L × D; h (∗) 是一个

prediction MLP 层,输入形状与输出形状一致,用于

防止训练模型坍塌;p1、p2 是 z1 和 z2 分别经过这个

MLP 层的结果。 最后的损失通过计算两个余弦相

似性得到,余弦相似性的计算公式为

S(p,z) = - p
p · z

z (6)

损失函数 ℓg 是一个交叉熵损失函数。 教师网

络解码器预测得到的掩码图像块表征与学生网络编

码器学习到的掩码图像块表征作为一张样本图片的

两个不同部分,应属于同一类。 Gt
m∈ N × D表示教师

网络解码器迭代更新学习到的 Queries 块的全局特

征信息(图 1 中的浅蓝色块);Gs
m∈ N × D表示学生

网络学习得到的掩码块表征序列经特征池化后的特

征信息(图 1 中的深蓝色块)。 为了进行全局特征

信息对比,将这两个包含图像块序列全局特征信息

的表征块作为交叉熵损失函数的输入,该损失函数
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公式为

ℓg = (Gt
m,Gs

m) = - 1
M∑(Gt

m log Gs
m) (7)

式中 M 表示掩码块的数量。 TSCAE 最后的损失函

数为上面的 3 个损失函数相加,如公式(8)。 使用 3

个损失函数可以让编码器从不同角度学习到更丰富

的表征信息。

ℓ = ℓy(Ym,Y
-

m) + ℓz(Z t
m,Zs

v) + ℓg(Gt
m,Gs

m) (8)

3　 实验与分析

3. 1　 数据准备

为了验证 TSCAE 的有效性,本文在图像分类、

目标检测和语义分割 3 个下游任务中进行微调实

验。 为比较预训练的图片质量对模型表征学习能力

的影响,实验使用 Tiny-ImageNet[22] (11 万张,图片

大小为 64 × 64)和 COCO(约 11 万张)2 个数据集

(样本数量相当,但是 COCO 数据集的图片质量更

好)。 下游任务在 3 个经典的数据集[23 - 24]和两个私

有数据集上进行微调:私有数据集包括非自然光场

景下用于图片分类的医学肝脏数据集,以及自然场

景下用于目标检测的水上目标数据集,部分图片见

图 7 和图 8。 医学肝脏数据集共 10 000 张有标签图

片,包括 16 种病灶,分别为 AE1、AE2、AE3、BLA、

CE1、CE2、CE3、CE4、CE5、CL、FNH、HCC、HH、ICC、

LHC、LM。 将这些图片按照 8∶ 2 的比例分为训练集

和验证集。 水上目标数据集包含 12 000 张图片,分

为 6 类,包括集装箱运货船、邮轮、帆船、散货船和其

他类船只及岛礁。 其中训练集有 10 800 张,验证集

有 1 200 张。

在上述条件下,TSCAE 与现有主要模型(文献

[3]、文献[4]、文献[5]和文献[16])进行对比,所

有预训练模型所使用的预训练数据和实验环境都保

持一致。 作为一种新的 MIM 类方法,TSCAE 还与

MAE 进行更加详细的对比实验。 此外,为了验证

TSCAE 中部分模块的有效性,进行了相应的消融

实验。

3. 2　 实验设置

使用 Pytorch 搭建教师-学生互补掩码自监督预

训练模型,在 GPU 为 2 台 RTX2080Ti 的设备上进行

实验。 实验设置参照 MAE,实验中使用 ViT-B / 16

作为编码器。 教师网络中的解码器模块的迭代层数

设置为 6,解码器模块的 Queries 输入长度设置为教

师模块中掩码块的序列长度 L 加 1,使用正态分布

初始化。 损失函数为图 1 中 3 个 Loss 之和,即 ℓ =

ℓy + ℓz + ℓg。 使用 AdamW 优化器进行优化,基本学

习率设为 0. 000 3,权重衰减设为 0. 005。

3. 3　 分类实验

TSCAE 中编码器的基准模型(Baseline)为 ViT-

Base(ViT-B / 16)。 在不同数据集上预训练后,分别

在 Tiny-ImageNet 数据集和医学肝脏数据集上微调,

以评估提出的预训练模型的图片表征学习能力。

1)数据集 Tiny-ImageNet 数据集实验

Tiny-ImageNet 包含 200 个类别,训练集 100 000

张图片,验证集 10 000 张图片,测试集 10 000 张图

片,图片像素大小均为 64 × 64。 不使用额外的图片

数据集进行预训练,使用训练集和测试集共 11 万张

图片进行无标签自监督预训练,然后在下游任务中

微调,评估 TSCAE 学习到图片表征信息质量。

直接使用 ViT-B / 16 进行有监督训练 200 轮,

Top-1 识别准确率为 53. 2% ;TSCAE 预训练 400 轮

后使用 ViT-B / 16 微调 50 轮,Top-1 识别准确率达到

68. 1% 。 可以看出,经过 TSCAE 预训练后,只需要

微调少量轮次就能获得较高的准确率,编码器在预

训练后能够得到较好的图像表征,有利于下游分类

任务。

TSCAE 主要和基于掩码图像建模(MIM)方法

的代表模型 MAE 和基于对比学习的代表模型 DINO

进行对比。 图 6 ( a)是各模型在 Tiny-ImageNet 上

150 轮微调训练准确率图和训练 Loss 下降图,从图

中可以很明显地看出 TSCAE 在下游分类任务中表

现更好:相比 DINO 和 MAE,TSCAE 的识别准确率

上升更快,Loss 曲线下降更快,模型收敛更快,识别

准确率更高。 具体实验结果如表 1 所示,Epochs 为

模型预训练的轮次,TSCAE 使用 Tiny-ImageNet 作为

预训练数据时,预训练 400 轮的分类准确率为

72. 2% ,高于其他预训练模型;使用 COCO 作为预训

练数据时,预训练 400 轮的分类准确率为 75. 1% ,

高于 MAE 的 69. 8% 。 此外,TSCAE 还优于在 Tiny-

ImageNet 数据集上分类准确率较高的有监督网络模

型[25 - 27]。
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图 6　 相关模型在 Tiny-ImageNet 和医学肝脏数据集上的微调准确率和 Loss 曲线

Fig. 6　 Fine-tuned accuracy and Loss curves of related models on Tiny-ImageNet and medical liver dataset

表 1　 相关模型在 Tiny-ImageNet数据集上微调的分类准确率

Tab. 1　 Classification accuracy of related models fine-tuned on
Tiny-ImageNet dataset

算法模型 主干网络 Epochs 预训练数据 Top-1 Acc / %

Scratch ViT-B / 16 — NO 55. 2

UPANets — — NO 67. 7

AutoMix ResNetXt - 50 — NO 70. 7

SAMix ResNetXt - 50 — NO 72. 2

DINO ViT-B / 8 400 Tiny-ImageNet 69. 1

BEiT ViT-B / 16 400 Tiny-ImageNet 64. 1

MAE ViT-B / 16 200 Tiny-ImageNet 62. 6

MAE ViT-B / 16 400 Tiny-ImageNet 64. 3

MAE ViT-B / 16 400 COCO 69. 8

CAE ViT-B / 16 400 Tiny-ImageNet 71. 3

TSCAE ViT-B / 16 200 Tiny-ImageNet 70. 1

TSCAE ViT-B / 16 400 Tiny-ImageNet 72. 2

TSCAE ViT-B / 16 400 COCO 75. 1

　 　 2)医学肝脏数据集上的实验

在非自然光的医学肝脏数据集上进行实验。 医

学数据集的特点是有标签的数据样本少,图片中目

标存在分辨率低噪声大关键信息占比小的问题。 实

验数据集中有标签的医学肝脏图片共有 7 183 张,
分为 16 类,将这些图片作为自监督学习的训练数

据,下游微调时把训练集与验证集的图片比例设置

为8∶2。 与 Tiny-ImageNet 上的实验环境一致,同样

使用 ViT-Base(ViT-B / 16)作为预训练模型中的骨干

网络。

图 7　 来自医学肝脏数据集的部分肝脏图片

Fig. 7　 Some liver images from the medical liver dataset

图 6(b)为各模型在医学肝脏数据集上微调的

每轮准确率图和训练 Loss 下降对比图。 由于非自

然光图片分辨率低、噪音大,所以不使用预训练权重
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直接训练 ViT 很难收敛,并且识别准确率不高;而使

用 TSCAE 进行预训练后,对 ViT 进行微调时并不需

要太多的训练轮次就可让网络尽快收敛,并且识别

的准确率大幅提升。 表 2 为相关自监督模型在私有

肝脏数据集上的实验结果,不使用预训练方法,直接

训练 ViT 在验证集上的最高 Top-1 准确率为 50. 3%,
而 TSCAE 在验证集上微调后的 Top-1 准确率能够

达到 66. 3% ,比 MAE 高出 2. 6 个百分点,比基于对

比学习方法的 DINO 高出 2. 3 个百分点。
表 2　 相关模型在医学肝脏数据集上微调的分类准确率

Tab. 2　 Classification accuracy of related models fine-tuned on
medical liver dataset

算法模型 主干网络 Epochs Top-1 Acc / % Top-5 Acc / %

Scratch ViT-B / 16 — 50. 3 95. 4

DINO ViT-B / 8 400 64. 0 98. 2

BeiT ViT-B / 16 400 63. 5 98. 1

MAE ViT-B / 16 400 63. 7 98. 2

CAE ViT-B / 16 400 65. 5 98. 2

TSCAE ViT-B / 16 400 66. 3 98. 1

如表 2 所示,TSCAE 在下游两个分类数据集上

表现优异。 同样是在图片质量较差的 Tiny-ImageNet
上进行预训练,TSCAE 比经典的图像掩码建模方法

MAE 在下游分类任务上表现更优,一方面可能是因

为预训练的图片质量对 MAE 中编码器的图片表征

学习能力影响更大,另一方面可能得益于 TSCAE 中

的互补掩码机制能够在一定程度上改进上下游任务

的匹配性,使上游学习的表征更有利于下游任务的

微调。 此外,自监督学习过程中的多个前置任务可

以充分发掘图像中的有用信息,进而让编码器获得

更强的表征学习能力。

3. 4　 目标检测与语义分割

实验选择图片质量更优、在下游任务上表现更

好的 COCO 训练集进行相关模型的预训练,然后分

别在 2 个公有数据集和 1 个私有数据集上进行微

调,以验证提出的自监督预训练模型 TSCAE 在目标

检测和语义分割两个下游任务上的泛化性能。
在目标检测的下游任务实验中,使用目标检测

模型Mask R-CNN[28]在 PASCAL VOC 和私有的水上

目标数据集上进行微调。 具体方案:使用 COCO 训

练集中的约 11 万张图片进行自监督预训练,在
PASCAL VOC 2007 + 2012(16 551 张)上进行微调,
在 VOC 2007 验证集(4 952 张)上进行评估验证;在
水上目标训练集(10 800 张)上进行微调,在水上目

标验证集(1 200 张)上进行验证。 目标检测模型

Mask R-CNN 使用 ViT 作为骨架网络,与 FPN[29] 联

合使用。 实验结果如表 3 所示,在相同实验环境下,
TSCAE 模型在预训练 400 轮后,在 VOC2007 和水上

目标验证集上微调 100 轮后的 mAP 分别是 61. 2、
47. 9,比 MAE 表现更优,也优于基于对比学习的模

型 DINO。 图 10(a)是各模型预训练后在 VOC 2007
验证集上微调 100 轮的 mAP 曲线图。 TSCAE 在特

定场景水上目标检测的可视化效果如图 9 所示,使
用 TSCAE 预训练 400 轮后对 Mask R-CNN 微调 100
轮,检测器能够正确分类且定位到水上的各目标。

图 8　 来自水上目标数据集的部分图片

Fig. 8　 Selected images from water target dataset

图 9　 预训练模型 TSCAE 在水上目标数据集上微调的检测可视化

Fig. 9　 Detection visualization of pre-training model of TSCAE fine-tuned on water target dataset
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表 3　 相关模型在 PASCAL VOC 上目标检测的微调实验结果对比

Tab. 3　 Comparison of experimental results of related models fine-tuned in terms of target detection on PASCAL VOC

算法模型 主干网络 Epochs 预训练数据
VOC 2007 / % 水上目标 / %

AP AP50 AP75 AP AP50 　 AP75

DINO ViT-B / 8 400 COCO 60. 4 82. 0 67. 4 46. 7 75. 3 48. 1

MAE ViT-B / 16 400 COCO 60. 6 82. 1 67. 6 46. 8 75. 7 48. 6

TSCAE ViT-B / 16 400 COCO 61. 2 83. 5 68. 2 47. 9 77. 2 49. 2

图 10　 相关模型在 VOC 2007 和 ADE20K 上微调的训练曲线

Fig. 10　 Training curves of related models fine-tuned on VOC 2007 and ADE20K

图 11　 预训练模型 TSCAE 在 ADE20K 上微调的语义分割可视化

Fig. 11　 Semantic segmentation visualization of pre-training model TSCAE fine-tuned on ADE20K
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　 　 在语义分割的下游任务实验中,选择分割模型

UperNet[30]和公开数据集 ADE20K 作为基准。 相关

自监督模型在 COCO 训练集上进行预训练,下游使

用分割网络 UperNet 进行微调,实验结果如表 4 所

示。 TSCAE 在 ADE20K 上微调后得到的 mIoU 为

39. 3,比 MAE 表现更优,也优于基于对比学习的预

训练方法 DINO。 图 10(b)是各模型在 ADE20K 上

微调 100 轮得到的训练 mIoU 曲线图,可以看出

TSCAE 在下游语义分割任务上有较好的表现。
TSCAE 在 ADE20K 上微调的第 0 轮、30 轮、100 轮

分割结果的可视化如图 11 所示,随着下游微调轮次

增加,语义分割的效果越来越好:经过 TSCAE 预训

练后,编码器已具备一定的表征能力,微调第 0 轮

时,部分像素可以分类正确;微调 30 轮后,物体形状

大致能够分割出来(如人、天空、海水和床等);微调

100 轮后,物体的分割更加精细准确(如第 1 组图中

的枕头、第 5 组图中的桌柜)。 TSCAE 因为关注图

片中的每一块图像的特征学习,所以在微调开始时

不能马上分割出图中的主体区域,在经过少量微调

后,能够逐渐分割出图中的主体目标,在充分微调后

可实现更准确的物体分割。

表 4　 相关模型在 ADE20K 上语义分割的微调实验结果对比

Tab. 4　 Comparison of experimental results of related models fine-
tuning in terms of semantic segmentation on ADE20K

算法模型 主干网络 Epochs 预训练数据 mIoU / %

DINO ViT-B / 8 400 COCO 38. 1

MAE ViT-B / 16 400 COCO 38. 2

TSCAE ViT-B / 16 400 COCO 39. 3

3. 5　 注意力图可视化

图 12 为 TSCAE 在 COCO 上预训练后,分类标

记作为 ViT 编码器最后一层中不同头的查询时的注

意力图。 可以看出,不同注意力头对图像的关注区

域不同,且能够较为明显地区分出图像的主体和背

景。 TSCAE 除了会在图像的主体区域有较高响应,
在图像的背景和细节区域也有响应。 正因为

TSCAE 几乎关注图像中的每一块区域,所以在各类

下游任务中表现优异。 TSCAE 学习到的表征不仅

包括图像的全局语义,还包括图像的细节和非主体

区域的信息,这种更加丰富的表征信息更有利于下

游任务进行微调。

图 12　 使用分类标记作为最后一层中不同头的查询时的注意力图

Fig. 12　 Attention maps when using the classfication tokens as queries for different heads in final layer

3. 6　 消融实验

消融实验分别从提出的互补掩码方法、预训练

中的前置任务设计和预训练图片质量对表征学习的

影响 3 个方面进行一系列的对比实验验证 TSCAE
及相关模块的性能。

1)互补掩码机制

为证明 TSCAE 中互补掩码机制的优势,设计一

组对比实验。 图 13 中,( a)表示 TSCAE 中基于教

师—学生网络的互补掩码方法;(b)表示不使用掩

码方法,即简单的把图像块分成两部分,分别输入编

码器中,CAE 模型中的输入就是这种方式;(c)表示

单掩码方法,整个图片遮住一部分输入到编码器中。
本文使用这 3 种方法分别在下游分类、目标检测和

语义分割任务上微调,实验环境均与 3. 3 节和 3. 4
节保持一致,损失函数均设置为 ℓ = ℓy + ℓz。 实验结

果如表 5 所示,使用互补掩码方法( a)在下游各任

务上性能表现最优;使用单掩码方法( c)的实验结

果最差,说明仅靠一个分支网络不足以进行有效的
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对比学习,编码器的表征学习能力较弱;使用无掩码

方法(b)的实验结果优于单掩码方法,但差于互补

掩码方法,这可能是因为输入中缺少部分图像信息,
与下游任务的输入间隙较大。 上下游匹配度越高,
上游学习到的表征往往在下游任务中能取得更好的

效果。 互补掩码方法中教师分支和学生分支的输入

和下游输入保持一致,虽然每一个分支的输入都会

掩蔽部分图像,但是高度互补的两个分支可以互相

弥补彼此缺失的信息,在一定程度上减少了图像掩

码建模方法中的上下游任务不匹配的间隙。 互补掩

码方法在下游任务上更好的表现,说明互补掩码方

法拥有较好的匹配性。 此外,在相同的上游任务下,
不同掩码方法上下游任务匹配的程度不一样,导致

下游任务性能存在差异,而本文提出的互补掩码策

略相比于其他两种掩码方法表现更好,进一步证明

了该方法能够改进上下游任务的匹配性。
2)预训练中的上游任务设计

为了验证 TSCAE 中上游任务的有效性,设计一

组实验分析各个上游任务对编码器表征学习能力的

影响。 分别使用 ℓy、ℓy + ℓz、ℓy + ℓg 和 ℓy + ℓz + ℓg

4 种损失搭配在下游各种任务中进行实验, 实验环

境与 3. 3 节和 3. 4 节保持一致。 实验结果如表 6 所

示,可以看出使用 3 种损失函数相加在下游图像分

类、目标检测和语义分割任务中获取的分数最高;单
独使用 ℓy损失函数时,下游任务分数最低;加入损

失函数 ℓz 后性能提升较为明显;加入损失函数 ℓg

后有小幅提升。 说明将教师网络与学生网络表征之

间的对比学习作为上游任务加入 TSCAE,能够大大

提升编码器的表征学习能力。

图 13　 不同掩码方法的示意图

Fig. 13　 Different masking methods

表 5　 几种掩码方法的实验结果对比

Tab. 5　 Comparison of experimental results of several masking methods

方法 主干网络 Epochs Tiny-ImageNet Top-1 Acc / % 肝脏数据 Top-1 Acc / % VOC 2007 mAP / % ADE20K mIoU / %

(c)单掩码方法 ViT-B / 16 400 66. 0 60. 5 54. 1 33. 9

(b)无掩码方法 ViT-B / 16 400 70. 1 64. 6 58. 4 38. 3

(a)互补掩码方法 ViT-B / 16 400 71. 8 65. 8 59. 6 39. 1

表 6　 对比不同损失函数的实验结果对比

Tab. 6　 Comparison of experimental results of different loss functions

损失函数 主干网络 Epochs Tiny-ImageNet Top-1 Acc / % 肝脏数据 Top-1 Acc / % VOC 2007 mAP / % ADE20K mIoU / %

ℓy + ℓz + ℓg ViT-B / 16 400 72. 2 66. 3 61. 2 39. 3

ℓy ViT-B / 16 400 64. 0 63. 1 57. 1 36. 2

ℓy + ℓz ViT-B / 16 400 71. 8 65. 8 59. 6 39. 1

ℓy + ℓg ViT-B / 16 400 66. 1 64. 5 57. 6 36. 9
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表 7　 相关模型在不同数据集上预训练的实验结果对比

Tab. 7　 Comparison of experimental results of related models pre-trained on different datasets

算法模型 主干网络 预训练数据 Tiny-ImageNet Top-1 Acc / % VOC 2007 mAP / % ADE20K mIoU / %

MAE ViT-B / 16 COCO 69. 8(↑5. 5) 60. 6(↑7. 1) 38. 2(↑5. 3)

MAE ViT-B / 16 Tiny-ImageNet 64. 3 53. 5 32. 9

TSCAE ViT-B / 16 COCO 75. 1(↑2. 9) 61. 2(↑4. 4) 39. 3(↑2. 8)

TSCAE ViT-B / 16 Tiny-ImageNet 72. 2 56. 8 36. 5

　 　 3)预训练图片质量对表征学习的影响

为证明预训练数据集中图片质量对表征学习的

影响,设计一组实验:TSCAE 和 MAE 在不同的预训

练数据集上进行预训练,然后使用预训练好的权重

在 Tiny-ImageNet、VOC 2007 和 ADE20K 上进行微

调。 预训练数据为 COCO 训练集(11 万张,图片质

量较好)和 Tiny-ImageNet 训练集加上验证集(11 万

张,图片大小均为 64 × 64,像素较低、质量较差)。
实验结果如表 7 所示,相比于在 Tiny-ImageNet

上进行预训练,TSCAE 在 COCO 上进行预训练后,
下游各任务性能分别提升 2. 9、4. 4、2. 8 个百分点;
而 MAE 在 COCO 上预训练后,下游各任务性能分别

提升 5. 5、7. 1、5. 3 个百分点。 相比 MAE,使用

TSCAE 进行预训练时,图片质量对编码器的表征能

力影响更小。 而在实际的工程实践中,很多场景下

的数据量并不多,且图片质量比较差(如医学图像

的特点是数据样本少、图片分辨率低、噪声大、关键

信息占比小),如何充分利用这些数据是关键问题,
本文提出的自监督预训练模型 TSCAE 能够在一定

程度上解决这个问题。

4　 结　 语

本文提出一种用于自监督表征学习的教师-学
生互补掩码自动编码器(TSCAE)。 该模型中的互

补掩码方法能够在一定程度上减少掩码图像建模方

法中上下游任务不匹配的间隙,基于教师-学生网

络编码表征空间的对比学习作为上游任务,能从图

像中发掘更多的自监督信号,增强编码器的语义表

征能力。 实验表明,TSCAE 在下游各任务上的表现

相对于目前前沿的自监督学习方法具有一定的竞争

力,图像质量对编码器的表征能力的影响相对于

MAE 更小。 本研究旨在为自监督表征学习的探索

提供更多的思路,也为某些特定数据集质量较差的

场景提供参考。
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