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通过异构自监督学习增强表征
李钟毓，尹博文，刘永祥，刘丽，程明明

Abstract—融合来自不同架构的异构表征已促进多种视觉任务发展，例如某些混合网络结合了Transformer与卷积结构。然而在自监督
学习领域，此类异构架构间的互补特性尚未得到充分挖掘。为此，我们提出异构自监督学习框架（HSSL），通过强制基础模型向架构
异构的辅助头学习，在不改变模型结构的前提下以表征学习方式赋予基础模型新特性。为全面理解HSSL，我们在包含基础模型与辅助
头的多种异构组合上开展实验，发现基础模型的表征质量随架构差异增大而提升。这一发现促使我们提出：快速确定最佳辅助头的搜

索策略，以及若干简单有效的模型差异增强方法。本框架兼容多种自监督方法，在图像分类、语义分割、实例分割和目标检测等下游

任务中均取得卓越性能。代码与数据集详见https://github.com/NK-JittorCV/Self-Supervised/

Index Terms—自监督学习,异构架构,表征学习

✦

1 引言

自监督学习无需昂贵标注即可学习丰富表征的优势已获广泛
验证。这一成功主要归功于不同代理任务的设计，特别是实
例判别任务 [1], [2], [3], [4]与掩码图像建模 [5], [6], [7]。通
过将这类方法适配于卷积神经网络 [8], [9]、视觉Transformer
[2], [8], [10], [11]及Swin Transformer [12]等不同架构，研究
者在图像分类 [13]、语义分割 [14], [15]与目标检测 [16]等下
游任务中均取得了显著提升。

由于计算机制的差异，不同神经网络架构学习到的表征
具有揭示其本质特性的独特属性，例如全局与局部建模能
力。已有研究 [17], [18], [19], [20]证实不同架构的特性存在
互补性，补充材料第1节通过对照实验进一步验证了多架构
组合相对于单一架构的优越性。现有方法 [12], [21], [22],
[23]主要通过架构设计来利用这种互补性，而本文则在不改
变模型架构的前提下，通过表征学习的方式实现互补优势的
融合。

受上述分析启发，我们提出异构自监督学习方
法 (HSSL)，该方法能通过融合其他架构的特性来增强模
型性能。具体而言，在预训练阶段，模型由基础模型和辅助
头组成，其中辅助头采用与基础模型异构的架构。这种异构
性使得辅助头能够提供基础模型所缺失的特征表征。为使基
础模型获得这些缺失特征，我们促使基础模型的表征模仿辅
助头的表征，如Fig. 1所示。当预训练完成后，基础模型已
整合新特性，此时可移除辅助头。

为进行全面分析，我们考察了基础模型与辅助头之间的
多种异构组合，发现基础模型的改进程度与其和辅助头之间
的差异性呈正相关关系。 差异性越显著，意味着辅助头能
提供更多基础模型所缺失的特征表征，从而放大基础模型的
性能增益。 这一发现使得特定基础模型能够选择最匹配的
辅助头。 我们提出了一种快速搜索策略，可同步评估所有
候选辅助头与同一基础模型进行异构表征学习的效果。 因
此能够快速确定最优的辅助头配置。 此外，我们还对选定
的辅助头进行针对性调整，通过扩大其与基础模型的差异性
来进一步提升性能。

我们提出的HSSL可以应用于不同的自监督学习方案，例
如对比学习 [24]、自聚类 [2]和掩码图像建模 [5]，因此与多
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Fig. 1. 异构自监督学习 (HSSL)示意图。 (a) 通用自监督学习方法使基
础模型自我监督。 (b)本文方法在架构与基础模型异构的辅助头部指导
下监督基础模型，使基础模型学习到新特性。

种自监督训练方法正交 [2], [5], [10], [24]。 在包括图像分类
[13]、语义分割 [14]、半监督语义分割 [25], [26]、实例分割
[16]和目标检测 [14], [16]在内的多种下游任务中，HSSL无需
改变网络结构即可为不同架构带来显著提升。
我们的主要贡献总结如下：

• 我们提出异构自监督学习方法，使基础模型能够学习
不同架构的特征。

• 通过大量实验，我们发现基础模型与辅助头之间的差
异与基础模型的改进呈正相关，并提出一种快速搜索
策略来为特定基础模型寻找最合适的辅助头。

• 所提出的表征学习方式与现有自监督方法兼容，并在
各种下游任务中持续提升性能。

2 相关工作

2.1 自监督学习

自监督学习能够在无监督环境下学习丰富的表征，降低标注
数据的收集成本。早期方法设计了多种可生成自由监督信号
的代理任务，例如着色 [27], [28]、拼图游戏 [29]、旋转预测
[30]、自编码器 [31], [32]、图像修复 [33]和计数 [34]。
自监督学习近年来的成功主要归功于实例判别 [35], [36],

[37], [38], [39]和掩码图像建模 [5], [40], [41], [42], [43]方法。
新范式如相关图像建模 [44]和损坏图像建模 [45]的提出，进
一步丰富了该领域。

实例判别方法。 通过随机图像增强生成多个视图并对其表
征进行对齐 [46], [47], [48], [49], [50]。该框架已扩展出多种

https://github.com/NK-JittorCV/Self-Supervised/


2

损失函数形式，包括对比学习 [15], [51], [52], [53], [54]、特
征对齐 [55], [56], [57]、聚类分配 [58], [59], [60], [61], [62]、
冗余减少 [63], [64]、排序 [65]和关系建模 [8], [66]。
这些方法已应用于图像级 [52], [67], [68], [69]和密集

级 [70], [71], [72], [73]任务，并在卷积神经网络 [9]、视
觉Transformer [2]和Swin Transformer [12]等架构上展现出广
泛适应性。然而现有方法常忽视不同架构间的潜在互补性。
本文提出HSSL框架，通过异构自监督学习方案利用不同架
构的互补特性。此外，本方法与现有自监督技术具有正交
性。

掩码图像建模。 基于掩码图像建模（MIM）的方法 [74],
[75], [76], [77]通过未掩码图像块重建被掩码区域，着重于空
间上下文学习。研究者们探索了多种重建目标以获取具有不
同特性的表征。 例如，基于像素的重建 [5], [41], [78], [79],
[80], [81]通常能产生强非线性表征。 为赋予表征更强的语
义信息，更多类型的重建目标被采用，如人工设计的HOG特
征 [82], [83], [84]、频域信息 [80], [85]、掩码位置 [86]、在
线网络特征 [66], [87], [88], [89], [90]、离散化标记 [40], [91],
[92]，或多目标组合 [91], [93], [94]。 最新研究 [66]还通过
现成的预训练模型重建表征，尤其在使用大规模数据集时
[95]表现出色。 当采用在线网络时 [90], [96]，部分工作 [6],
[10], [97], [98], [99], [100]进一步结合掩码建模与实例判别
的优势以提升性能。 此外，除重建目标外，部分研究 [74],
[77], [79], [101]还探索了不同掩码策略以促进高层表征学
习。

与实例判别类似，掩码图像建模技术 [10], [102],
[103], [104], [105], [106], [107], [108]已被成功应用于
视觉Transformer [109]、ConvNext-V2 [102]及Swin等多种架
构。 这些进展凸显了利用架构多样性提升基于MIM的表征
学习能力的潜力。

2.2 神经网络异构性

异构神经网络通过融合多种架构类型 [20], [23], [114]，能
够产生互补特征并促进各类视觉任务，包括语义分割 [17],
[115], [116]、目标检测 [117], [118]、图像分类 [18], [119],
[120]以及图像质量评估 [121]。 现有方法主要通过设计新架
构来实现特征互补。例如Wu等研究者 [120]将卷积与注意力
机制结合于同一架构，从而获得更优的分类精度。 相较之
下，我们通过表征学习使特定架构构建的网络能够学习其他
任意架构的特征，且无需改变网络结构。 因此，所提方法
在融合不同架构特征方面具有更高灵活性。

部分研究 [19], [122]尝试利用架构互补性来改进自监督学
习。具体而言，这些方法使ViT与ResNet相互引导。但除这
对组合外，它们缺乏对不同架构间互补性的系统分析与理
解。 相比之下，我们研究了包括但不限于ViT和ResNet的多
种架构，并对互补性如何促进自监督学习进行了机理分析。
研究发现模型差异越大带来的提升越显著，这为设计针对性
辅助头模块来引导特定模型提供了理论依据。

3 方法

在Section 3.1节中，我们回顾了现有的自监督方法。 接着
在Section 3.2节中，我们描述了提出的异构自监督学习方
法，并论证了其与现有方法的兼容性。 Section 3.3节通过实
验证明，性能提升源自异构架构的互补特性。 Section 3.4节
分析了优质辅助头的特征，发现更大的模型差异能带来更多
收益。 基于这一发现，我们在Section 3.5节提出快速搜索策
略来为特定基础模型选择最佳辅助头，并在Section 3.6节提
出若干简单有效的方法来扩大模型差异以获得更大提升。

3.1 预备知识

HSSL 可以通过不同形式实现， 例如实例判别和掩码图像
建模。 本文主要采用实例判别框架作为示例说明。 我们首
先简要回顾实例判别的通用框架。 给定图像x， 通过不同
数据增强生成其不同视图x1和x2。 它们的表征z1和z2分别
由 教师网络和学生网络提取。 随后，实例判别方法最大化
z1与z2之间的相似性。 具体而言，损失函数存在不同形式
[2], [10], [123]，我们将其抽象表示为L(z1, z2)。

3.2 异构监督

将现有方法 [2], [10]采用的主干网络称为基础模型，
HSSL 通过引入一个与基础模型架构不同的辅助头， 为基
模型补充其缺失的特征表征。 整体流程如Fig. 2所示。 为简
化表述， 我们将教师分支和学生分支的基础模型/辅助头分
别记为f1/h1和f2/h2。 给定输入x1和x2， 基础模型提取特
征表示zb1 = f1(x1)与 zb2 = f2(x2)。随后辅助头将这些表征
作为输入，输出zh1 = h1(z

b
1)和zh2 = h2(z

b
2)。由于异构架构

提取的zh1 /zh2与zb1/zb2存在差异， zh1 /zh2包含了zb1/zb2所缺失的
部分特征。 通过损失函数L(zh1 , zb2)促使zh1与zb2相互靠近，
基础模型可从中学习这些缺失的特征。
同时， 为确保辅助头能学习到有意义的特征， 我们还

将教师模型和学生模型中辅助头提取的表征进行对齐， 即
使用损失函数L(zh1 , zh2 )。 基础模型与辅助头进行联合预训
练，总损失函数L定义如下：

L = L(zh1 , zb2) + L(zh1 , zh2 ). (1)

在预训练阶段， 辅助头以串联方式连接在基础模型末端，
仅需少量层数即可学习有效特征。 因此额外增加的训练时
间和内存开销可以忽略不计。 预训练完成后， 我们将移除
辅助头，仅保留基础模型。

与不同SSL方法的兼容性。 所提出的HSSL 方法可适配 多
种自监督学习（SSL）框架，包括MoCo [24] 、 DINO [2] 、
iBOT [10] 及MAE [5] ， 如Tab. 6所示。 当与不同方法结合
时， 公式Equ. (1)定义的损失函数 会呈现不同形式。 对于
基于聚类的算法 [2], [10]，表征会通过投影头和softmax函数
转换为K维概率分布，此时损失函数定义为：

L = −
K∑
i=1

(zh1 )i log((z
b
2)i)−

K∑
i=1

(zh1 )i log((z
h
2 )i), (2)

为简化表述省略了投影头与softmax函数。 此外，其他形
式的损失函数也可以与HSSL结合使用，例如对比学习中
的InfoNCE [124] [2]以及掩码图像建模中的重建损失 [5]。更
多细节请参阅补充材料第6节。

不同架构的分析。 为了验证所提出方法HSSL的有效
性， 我们评估了不同辅助头对基础模型的影响。 在
此分析中， 我们旨在探索不同架构对HSSL的影响。 因
此， 我们选择ResNet [111]、PoolFormer [113]、ResMLP
[112]、ConvNext [110]、ViT [109]和Swin [12]作为辅助头，
因为它们具有多样化的架构。 例如， ResNet [111]是基于
局部卷积的经典卷积网络， 而ConvNext [110]进一步采用了
大核卷积。 ViT [109]是基于全局自注意力的Transformer网
络， 而Swin [12]则在Transformer架构中集成了局部注意力
机制。 此外， PoolFormer [113] 和ResMLP [112] 采用了 超
越卷积与Transformer架构的差异化建模机制， 即池化与空
间MLP。如Tab. 1所示，使用辅助头能持续提升基础模型在
所有配对中的表现1。 值得注意的是， 与基础模型异构的辅

1.为节省计算成本， Section 3与Section 5所有实验均采用 包
含ImageNet-1K [13]中300个类别的 ImageNet-S300数据集 [25]。
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Fig. 2. 本文提出的HSSL 框架。 基础模型与辅助头的架构具有异构性。 辅助头提取的表征同时监督两个网络。 基础模型和辅助头可采用任意架
构，例如ViT [109]、Swin [12]、ConvNext [110]、ResNet [111]、ResMLP [112]及PoolFormer [113]等。

TABLE 1
不同辅助头对各基础模型的影响

基础模型
ViT ResNet

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5
基线 67.5 84.4 63.2 84.3

辅
助
头

ViT [109] 68.0 84.7 64.0 84.3
Swin [12] 69.4 85.9 63.9 84.4
PoolFormer [113] 70.1 86.3 63.9 84.5
ResNet [111] 71.7 86.9 63.5 84.3
ResMLP [112] 72.6 87.8 64.4 84.9
ConvNext [110] 72.7 87.6 63.7 84.4

TABLE 2
弱辅助头同样能增强强基础模型。未声明辅助头的实验表示对应基础

模型的基线结果。

基础模型 辅助头 Top-1

ViT [109] - 67.5
ViT [109] ResNet [111] 71.7
ViT [109] ResMLP [112] 72.6

ResMLP [112] - 58.0
ResMLP [112] ViT [109] 59.6

Swin [12] - 72.8
Swin [12] PoolFormer [113] 73.7
Swin [12] ResMLP [112] 73.4

助头比同构辅助头带来更显著的性能提升。以ViT作为基础
模型时， ViT同构辅助头仅带来0.5%的Top-1准确率提升，
而ConvNext异构辅助头则实现4.2%的Top-1准确率增益。 这
些实证结果验证了所提HSSL方法的必要性。 我们还研究了
相对较弱的辅助头是否能增强更强的基础模型。 Tab. 2 展
示了积极的结果。 例如， 较弱的 PoolFormer [113] 将 Swin
[12] 基础模型的 Top-1 准确率提高了 0.9%。 这表明我们的
HSSL 方法对不同模型架构具有鲁棒性，并且能在不同设置
下带来一致的性能提升。

3.3 异构的效果

虽然HSSL 在不同基础模型和辅助头的组合中都有效， 但
我们进一步探究了辅助头如何增强基础模型。 具体而言，
我们观察到 辅助头可以解决部分基础模型无法处理的样
本。 为说明这一点， 我们首先定义集合B1、B2和H， 分
别包含： 通过基线方法（DINO [2] ）预训练的基础模型能
正确解决的样本、 通过HSSL 预训练的基础模型能正确解
决的样本、 以及通过HSSL 预训练的辅助头能正确解决的

TABLE 3
辅助头解决了基础模型（ViT）无法处理的样本。 sIoU和Ns分别表
示HSSL与原始版本在正确样本上的重叠程度以及HSSL新增的正确样

本数量。具体细节见Section 3.3节。

辅助头 Top-1 Ns sIoU

ViT [109] 68.0 792 59.5
Swin [12] 69.4 854 60.7
PoolFormer [113] 70.1 904 60.8
ResNet [111] 71.7 1061 67.8
ResMLP [112] 72.6 1270 72.9
ConvNext [110] 72.7 1278 70.2

样本。 同时， U表示包含数据集中所有样本的集合。 那
么H ∩ (U − B1)包含的样本是： 辅助头能解决但基线预训
练基础模型无法处理的样本。这些样本的数量定义如下：

Ns = |H ∩ (U −B1)|. (3)

以ViT作为基础模型， 我们在Tab. 3中展示： 辅助头能够解
决部分超出基础模型能力的样本。 更重要的是， 能解决更
多基础模型未解样本的辅助头， 会给基础模型带来更显著
的性能提升。
我们进一步探究在辅助头的指导下，基础模型能否处

理H ∩ (U − B1)集合中的样本。通过HSSL方法预训练后，
基础模型和辅助头都能处理超出基线方法能力范围的样本。
这些样本可分别表示为基础模型的B2 ∩ (U − B1)和辅助头
的H ∩ (U −B1)。值得注意的是，这两个子集之间存在显著
重叠，其重叠程度可通过以下公式量化：

sIoU =
|B2 ∩ (U −B1) ∩H ∩ (U −B1)|

|B2 ∩ (U −B1)|
. (4)

如Tab. 3所示，当使用ViT作为基础模型时，不同辅助头获得
的sIoU值。例如，采用ConvNext [110] 作为辅助头时重叠率
达到70%。高度重叠表明基础模型的改进主要源于互补性和
异质性。

3.4 模型差异分析

如Tab. 1所示，不同辅助头对特定基础模型会产生不同效
果。对于基于Transformer的基础模型ViT，采用ConvNext作
为辅助头比其他结构更为合适。当基础模型为ResNet时，使
用ResMLP和ViT作为辅助头可以补充全局建模能力并带来更
显著的性能提升。
上述观察促使我们深入探究优秀辅助头的构成要素。通

过研究不同架构组合，我们发现基础模型与辅助头之间的差
异越大，越能为基础模型带来性能增益。这一现象启发我们
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Fig. 3. 在(a)-(c)中，我们可视化了基础模型 (ViT-S/16)的性能提升与三个因素之间的关系： (a)基础模型与辅助头之间的表征差异； (b)单层辅助
头的参数量； (c)用于构建辅助头的架构容量。对于各架构的容量指标，我们采用各架构原始论文中报告的ImageNet-1K监督分类准确率作为参
考。在(d)中，我们展示了通过搜索与单独检验各辅助头所得差异度之间的一致性趋势。所有图中，点的大小与对应辅助头带来的性能提升呈正
相关。
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Fig. 4. 预训练过程中基础模型与辅助头之间差异或相似性的训练动态。 左图：当使用ConvNext [110] 或ResMLP [112] 作为辅助头且使用ViT
[109] 作为基础模型时， 基础模型与辅助头之间的差异D （定义见公式Equ. (5)）。 中图：基础模型与辅助头之间的特征级CKA相似性。 右图：
基础模型与辅助头之间的特征级Procrustes相似性。

在Section 3.5节提出快速确定特定基础模型最佳辅助头的搜
索策略，并在Section 3.6节提出若干简单有效的方法来扩大
模型差异。

模型差异。 在异构自监督学习过程中， 辅助头会学习到基
础模型本身缺失的部分特征。 也就是说，基础模型与辅助
头之间存在表征差异， 即zb1与zh1之间的差异。 以基于自聚
类的方法 [2], [10]为例， Section 3.1中定义的zb1 表示在K维
上的概率分布。 我们采用Kullback-Leibler散度来度量该差
异：

D = −(zb1)
T log(

zh1
zb1

), (5)

其中zb1和zh1均提取自预训练后的教师网络。

差异越显著，改进越明显。 以ViT-S/16作为基础模型为例，
在Fig. 3 (a)中，我们展示了其从每个辅助头学习时的改进情
况 以及与每个辅助头之间的差异。 可以观察到， 改进与差
异之间存在正相关关系。 更显著的差异意味着辅助头学习
到了 基础模型中缺失的更多特征， 从而促使基础模型补充
更多特征。

为了进一步确认性能提升是否源于异构性， 我们分析了
其他影响因素， 包括辅助头的参数量以及 构建辅助头所用
架构的容量。在此过程中，我们采用 ImageNet-1K数据集上
的监督分类准确率 [13] （由各架构原始论文报告） 作为架
构容量的参考指标。

如Fig. 3(c)和(d)所示， 这两个因素与性能提升 均无正向
相关性。例如， ViT [109]虽比ResNet [111]具有更大容量，
但作为辅助头时ResNet比ViT更适用。这些结果表明：性能
提升并非来自更强的辅助头，而是源于异构性本身。

模型差异的动态变化。 基于差异分析， 我们研究了预训
练过程中辅助头如何影响基础模型。 Fig. 4详细展示了 基
础模型与辅助头之间的交互关系， 分别呈现了二者间的
差异度D（如Equ. (5)所定义）、 CKA相似度和Procrustes相
似度。 从Fig. 4可以看出，训练过程中差异度呈现先上升
后下降的趋势。 值得注意的是，异质监督 会显著放大差
异度并降低相似度， 如中间和右侧面板所示。 这一观察
结果表明，异质监督 能够促进基础模型从辅助头中学习。
此外，左侧面板显示， 当采用ViT作为基础模型时， 使
用ConvNext作为辅助头比ResMLP会产生更大的差异度。这
与先前分析一致， 表明更大的差异度可能 带来更显著的性
能提升。 自然地，模型差异为我们提供了为特定基础模型
选择最优辅助头的可能性。

3.5 寻找合适的辅助头部

一个合适的辅助头部 能够提供特定基础模型所缺失的更多
特征， 从而更好地补充基础模型并产生更高的改进效果。
然而， 在无监督设置下， 缺乏标注数据来评估每个辅助
头部。 受模型差异与改进效果正相关关系的启发， 我们采
用模型差异度量， 通过无标签方法为特定基础模型确定最
合适的辅助头部。 但由于候选辅助头数量庞大， 逐个测试
候选方案十分耗时。 因此， 我们提出了一种高效的搜索策
略， 通过一次快速训练即可找到 与基础模型差异最大的辅
助头。

快速搜索策略。 与标准HSSL 架构不同，后者仅采用单一
辅助头， 我们在训练过程中并行排列所有候选辅助头，
如Fig. 5所示。 这种设计使得每个辅助头能够独立进行 异
构自监督学习而互不干扰。 假设存在 N个候选辅助头， 每
个头对应不同的架构。 对于输入x1和x2， 我们首先将它们
送入 教师分支和学生分支的基础模型 分别生成表征zb1 =
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Fig. 5. 快速搜索策略示意图。给定N个不同的架构，我们构建N个不
同的辅助头，其中hi

1/2
表示使用第i个架构构建的辅助头。下标1和2分

别表示教师分支和学生分支。 图中， 红色虚线和实线 对应于公
式Equ. (6)中第一项和第二项的损失。 为清晰起见，图中省略了投影
头。

TABLE 4
以ViT作为基础模型时多个辅助头的协作情况。‘D’表示辅助头与基础模

型之间的差异度。

辅助头 D Top-1 Top-5

ResMLP 7.3e-2 72.6 87.8
ConvNext 8.7e-2 72.7 87.6
ConvNext+ResMLP 11.0e-2 73.7 88.2

f1(x1)和 zb2 = f2(x2)。接着，在教师分支中， N个辅助头
进一步 处理zb1并 生成异构表示 {zhi1 | i ∈ [0, N − 1]}。 类
似地，学生分支生成 {zhi2 | i ∈ [0, N − 1]}。对于第i个辅助
头，我们如式Equ. (1)所示定义损失函数：

Lhi = L(zhi1 , zb2) + L(zhi1 , zhi2 ). (6)

所有辅助头的总体损失函数为：

Ls =
1

N

N−1∑
i=0

Lhi. (7)

实际应用中， 式Equ. (6)中的特征 在计算损失前会通过独立
的投影头进行处理， 这种做法在先前工作中已被广泛采用
[2], [5]。 在搜索过程中， 我们为每个辅助头应用独立的投
影头。 为了最小化相互干扰， 基础模型的表示 zb1/2 在与不

同辅助头配对时， 会被输入到不同的投影头中。 为清晰起
见，这些投影头在公式Equ. (6)和Equ. (7)中被省略。
使用公式Equ. (7)训练后，我们计算基础模型与每个辅助

头之间的差异。对于第i个头，差异Di的计算方式为：

Di = −(zb1)
T log(

zhi1
zb1

). (8)

最终，我们选择差异最大的辅助头：

argmax
i

Di, (9)

其中第i个辅助头被识别为 对基础模型最具互补性的辅助
头。因此，可以快速确定基础模型的最佳辅助头。

搜索耗时分析。 与通过多次训练逐个检验每个辅助头相
比， 所提出的搜索策略仅需单次训练。 由于我们采用非常

TABLE 5
辅助头中shortcut的分析。此处我们采用ViT作为基础模

型，ConvNeXt作为辅助头。

首个shortcut D Top-1 Top-5

保留 5.6e-2 71.0 86.8
移除 8.7e-2 72.7 87.6
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Fig. 6. 辅助头中网络深度的影响分析。 我们采用ViT作为基础模
型，ConvNext作为辅助头结构。

浅层的辅助头结构， 训练过程中基础模型占据了绝大部分
计算资源。 实验结果表明， 当存在六个辅助头时， 同时
训练所有辅助头（即本方案采用的搜索策略） 所需时间仅
为单独训练单个辅助头的1.4倍。 因此， 该搜索策略耗时约
为 1.4×1

1×6 ≈ 23%，远低于逐个检验所有辅助头的传统方法。
此外， 我们通过实证研究发现仅需10%的训练数据 即可完
成有效搜索，这进一步显著降低了搜索耗时。

搜索结果分析。以ViT作为基础模型，我们分析了其与不同
辅助头之间差异的相对关系。如Fig. 3 (b)所示，搜索过程中
获得的相对关系 与单独测试每个辅助头获得的结果一致，
这验证了搜索策略的有效性。

3.6 扩大模型差异

Section 3.4节表明，更大的模型差异 能带来更多的改进收
益。 受此观察启发， 我们提出了三种简单但有效的技术来
放大这种差异，从而进一步提升性能。

多辅助头的协同作用。基础模型仅能从特定辅助头中学习到
有限的 特征表示。 受集成学习原理的启发， 即组合多个模
型可以带来性能提升， 我们尝试将通过不同架构构建的 多
个辅助头相结合， 以补充基础模型缺失的更多特征。 具体
而言，假设存在n个由不同架构组成的辅助头，我们分别在
教师模型和学生模型中将其表示为{hi

1|i ∈ [1, n]}和{hi
2|i ∈

[1, n]}。 基于基础模型产生的表示zb1/2， 每个辅助头hi
1/2对

其进行处理并生成 表示hi
1/2(z

b
1/2)。 如Fig. 7(a)所示，这些

表征通过以下方式组合：

zhc1/2 = concat({hi
1/2(z

b
1/2)|i ∈ [1, n]}), (10)

其中concat表示沿通道维度的拼接操作。 随后， 我们将这
些表征代入Equ. (1)式，得到新的损失函数如下：

L = L(zhc1 , zb2) + L(zhc1 , zhc2 ). (11)

与单一辅助头相比， 多个辅助头能够为基模型提供更丰
富的特征特性。 如Tab. 4所示， 当同时使用两个辅助头
（即ConvNext [110] 和ResMLP [112] ）时， 我们获得了比
单独使用ConvNext或ResMLP更大的性能提升。 这表明我们
的HSSL方法可以通过多个辅助头的协同作用实现进一步的
性能提升。

深化辅助头结构。多项研究 [125], [126]发现，模型不同层
级学习到的表征存在显著差异， 且层间跨度越大表征差异
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性越明显。 与此同时， 更深的网络结构 能够学习到更具表
现力的特征表示 [111]。基于此，我们通过深化辅助头结构
使其学习与基础模型更具差异性的特征。 具体实现方式是
在辅助头上叠加更多模块， 如 Fig. 7 (b) 所示。 Fig. 6 中的
实验结果表明， 将辅助头从单层加深至三层后， 表征差异
显著扩大且带来更大性能提升。

移除首个shortcut。 在大多数架构中， 默认会使用shortcut
以确保收敛性。然而，在我们的HSSL中，我们观察到辅助
头第一层的shortcut 会减小基础模型与辅助头之间的差异。
为说明这一论点，我们以两层辅助头为例，其中两层分别表
示为 F1和F2。 我们用z表示基础模型的输出。 当保留第一
个shortcut时， 辅助头输出为z + F1(z) + F2(z + F1(z))。
相比之下， 移除第一个shortcut后 辅助头输出为F1(z) +
F2(F1(z))。 可以看出前者直接将z （即基础模型的输出）
加到辅助头的输出中， 从而减小了模型差异。 补充材料进
一步展示了这一现象。 因此， 我们移除了第一个shortcut，
如Fig. 7 (c)所示。该方法扩大了模型差异并带来更显著的改
进，如Tab. 5所示。

4 实验

4.1 实验设置

我们将HSSL 与多种自监督方法相结合， 包括MoCov3
[24]、DINO [2] 、AttMask [74] 、 iBOT [10] 、MAE
[5] 和MFF [81] 。 对于每种方法， 我们遵循其官方实现。
在预训练阶段， 我们采用ViT-S/16或ViT-B/16架构作为基础
模型， 除非另有说明，辅助头均使用 ConvNext架构。 在辅
助头中， 默认深度设为3层， 并移除第一层的快捷连接。
预训练与微调的更多细节详见补充材料。

4.2 实验结果

ImageNet-1K图像分类实验。 我们首先在ImageNet-1K上
对基础模型进行全参数微调， 并比较分类性能指标，
如Tab. 6所示。采用ViT-B/16架构时，当预训练400轮次后，
HSSL 方法的Top-1准确率较iBOT [10] 提升0.5%。 当训练轮
次增至600时， HSSL 可获得84.1%的Top-1准确率， 甚至超

2.为公平比较，我们报告有效训练轮数 [10]，该指标考虑了预训练阶
段实际使用的图像数量。对于采用10个局部裁剪的iBOT和DINO方法，
有效训练轮数是实际轮数的四倍。

TABLE 6
将所提出的HSSL方法与多种架构和框架相结合的性能对比。我们分

别在完全微调、线性探测和k-最近邻评估协议下，报告
了ImageNet-1K验证集上的Top-1准确率 [13]。 †表示采用多裁剪策略

[2]，包含2个224× 224全局裁剪和10个96× 96局部裁剪。

模型结构 Epochs2 Fine-tuning Linear k-NN

MAE [5] ViT-S/16 400 80.4 - -
MAE [5]+HSSL 80.8 - -

MoCo [24] ViT-S/16 200 - 65.3 57.4
MoCo [24]+HSSL - 65.7 58.1

DINO [2] ViT-S/16 200 - 67.9 61.2
DINO [2]+HSSL - 70.8 65.5

iBOT [10] ViT-S/16 200 - 71.3 65.2
iBOT [10]+HSSL - 72.6 67.3

DINO [2]† ViT-S/16 400 - 74.6 70.9
DINO [2]†+HSSL - 75.7 72.5

iBOT [10]† ViT-S/16 400 80.9 74.4 71.5
iBOT [10]†+HSSL 81.3 76.5 72.8

AttMask [74]† ViT-S/16 400 - 76.1 72.8
AttMask [74]†+HSSL - 76.7 73.1

iBOT [10]† ViT-B/16 400 83.3 77.8 74.0
iBOT [10]†+HSSL 83.8 79.4 75.3

iBOT [10]† ViT-B/16 1600 84.0 79.5 77.1
iBOT [10]†+HSSL 600 84.1 79.6 76.0

MFF [81] ViT-B/16 300 83.3 - -
MFF [81]+HSSL 83.6 - -

DINO [2] Swin-T 200 - 69.2 60.1
DINO [2]+HSSL - 71.2 65.1

DINO [2] PVT-Small 200 - 67.7 61.3
DINO [2]+HSSL - 69.6 64.4

越1600轮次的iBOT模型表现。我们还将HSSL与基于掩码图
像建模(MIM)的方法相结合，具体实现细节详见补充材料。
在Tab. 6中，当ViT-S/16预训练400轮次后， HSSL使MAE方
法的Top-1准确率提升0.4%。 相较于MFF [81] 方法， 在ViT-
B/16预训练300轮次后， 我们的方法将Top-1准确率提高
了0.3%。
我们还通过在ImageNet-1K数据集上使用k-NN和线性探

测评估了HSSL 的有效性。 如Tab. 6所示， HSSL 持续
改进了包括基于实例判别的方法（如DINO [2] 和MoCo
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TABLE 7
基于ViT-B/16架构的现有方法对比分析 [109]。 †表示使用了预训练感知

码本进行标记化处理。

Epochs2 Fine-tuning Linear

MoCo [24] 600 83.2 76.7
DINO [2] 1600 83.6 78.2
SimMIM [41] 800 83.8 56.7
MAE [5] 1600 83.6 68.0
iBOT [10] 400 83.3 77.8
MaskFeat [83] 1600 84.0 -
BootMAE [94] 800 84.2 66.1
SdAE [90] 300 84.1 64.9
BEiT [40] 800 83.2 56.7
SiameseIM [88] 400 83.7 76.8
MOKD [122] 400 - 78.0
LocalMIM [84] 1600 84.0 -
MFF [81] 800 83.6 -
CIM [45] 300 83.3 -
ConMIM [87] 800 83.7 39.3
ccMIM [101] 300 83.6 66.9
ccMIM [101] 800 84.2 68.9
PeCo [92]† 300 84.1 -
SERE [8] 400 83.7 77.9

iBOT [10]+HSSL 400 83.8 79.4
iBOT [10]+HSSL 600 84.1 79.6
MFF [81]+HSSL 300 83.6 -

TABLE 8
语义分割任务对比实验。我们在ADE20K [127]数据集上使用ViT-B/16
[109]作为主干网络对UperNet [128]进行微调，实验设置遵循现有工作

[5], [10]。

模型结构 Epochs2 mIoU

MoCo [24]

ViT-B/16

600 47.2
DINO [2] 1600 46.8
MAE [5] 1600 48.1
BootMAE [94] 800 49.1
SdAE [90] 300 48.6
BEiT [40]‡ 800 45.6
SiameseIM [88] 400 49.6
MixedAE [129] 800 48.7
LocalMIM [84] 1600 49.5
MFF [81] 800 48.6
ConMIM [87] 800 46.0
ccMIM [101] 800 47.7
PeCo [92]† 300 48.5
SERE [8] 800 50.0

iBOT [10]
ViT-B/16

400 47.9
iBOT [10] 1600 50.0
iBOT [10]+HSSL 400 50.3

iBOT [10]
ViT-S/16

400 45.2
iBOT [10] 3200 45.4
iBOT [10]+HSSL 400 46.1

[24] ）， 以及将实例判别与MIM相结合的混合方法
（如iBOT [10] 和AttMask [74] ）在内的多种方法。 例
如， 当对ViT-B/16进行400轮预训练时， HSSL 将iBOT的
线性探测准确率提高了1.6%。 同时， HSSL 甚至可以用
更少的训练轮数（600轮 vs. 1600轮）获得与iBOT相当的
性能。 这些结果表明， HSSL 增强了分类能力， 并且与
现有的表征学习方法正交。 此外， Tab. 6强调HSSL 能
够增强不同的Transformer架构， 其改进范围超越了原始视
觉Transformer [109]。例如，经过200轮预训练后， HSSL分
别将Swin-T [12]和PVT-Small [133]的线性探测准确率提高
了2.0%和1.9%。
最后， 我们直接将HSSL 与现有方法进行对比，

如Tab. 7所示。 相较于基于实例判别的方法， 本方法经

TABLE 9
基于ViT-B/16的目标检测与实例分割性能对比我们在COCO数据集

[16]上对模型进行微调其中APm表示分割掩码平均精度 APb表示边界
框平均精度

模型结构 Epochs2 APm APb

DINO [2]
ViT-B/16

1600 43.4 50.1
MAE [5] 1600 44.3 51.3
SERE [8] 400 43.8 50.7

MFF [81] ViT-B/16 300 43.2 50.0
MFF [81]+HSSL 300 43.7 50.5

iBOT [10] ViT-B/16 400 43.2 50.1
iBOT [10]+HSSL 400 44.0 51.0

iBOT [10] ViT-B/16 1600 44.2 51.2
iBOT [10]+HSSL 600 44.3 51.4

TABLE 10
RAW图像目标检测中的跨域迁移学习。模型在AODRaw [130]数据集
上进行微调，该数据集专门收集用于目标检测的RAW图像。除平均精
度（AP） [16]外，我们还报告了在0.75和0.50交并比（IoU）阈值下
的AP75和AP50指标。 APs、APm和APl分别表示小、中、大尺寸目标

的平均精度。

Architecture Epochs2 AP AP50 AP75

DINO [2] Swin-T [12] 200 28.9 45.7 30.2
DINO [2]+HSSL 200 29.5 46.5 30.8

TABLE 11
在更多图像分类基准上的迁移学习，包括CIFAR [131]和 iNaturalist

[132]。

模型结构 Epochs2 Cifar100 INat18 INat19

iBOT [10]
ViT-B/16

400 92.1 74.0 78.4
iBOT [10] 1600 92.2 74.6 79.6
iBOT [10]+HSSL 400 92.2 75.2 79.7

过600轮预训练后， 在全微调和线性探测任务上分别达
到84.1%和79.6%的Top-1准确率， 显著优于需要1600轮预训
练才能达到79.5%线性探测准确率的iBOT [10] 等方法。 即
使仅进行400轮的较短预训练， HSSL 在全微调和线性探测
任务上仍分别以0.5%和1.6%的优势超越iBOT。 尽管部分基
于掩码建模的方法（如ccMIM [101]和BootMAE [94]）在微
调任务中表现出竞争力， 但其线性探测准确率较低， 且
如Tab. 8所示， 在下游任务中的有效性可能受限。 相比之
下，HSSL在线性探测、微调和下游任务中均展现出卓越性
能。

图像分类中的迁移学习。除了ImageNet-1K之外，我们还将
预训练的基础模型迁移到 其他分类数据集上， 包括CIFAR
[131]和iNaturalist [132]。如Tab. 11所示， HSSL在不同数据
集上均带来了一致的性能提升，展现了卓越的迁移能力。

语义分割中的迁移学习。 我们采用UperNet [128]作为分割
模型 来评估语义分割性能。 如先前工作 [10]所述， 我们
在ADE20K数据集 [127]上对模型进行了微调。 如Tab. 8所
示， 当ViT-B/16模型经过400轮预训练后， HSSL 取得
了50.3%的mIoU指标。 值得注意的是， HSSL 的表现优
于iBOT [10] 方法， 后者需要1600轮预训练才能达到相近的
结果。当使用经过400轮预训练的ViT-S/16模型时， HSSL同
样以0.9%的mIoU优势领先于iBOT [10]。这些结果充分证明
了HSSL在密集预测任务中的有效性。

实例分割的迁移学习。 如 [10]所述， 我们采用Cascade
Mask-RCNN [134] 实现实例分割与目标检测任务。
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TABLE 12
ImageNet-1K数据集上的半监督分类任务 [13]。我们采用线性分类器
和k-近邻分类器，分别在1%/10%标注比例下报告Top-1准确率。

模型结构 Epochs2 1% 10%

iBOT [10] ViT-B/16 400 64.8 76.3
iBOT [10]+HSSL 400 66.1 76.8

TABLE 13
ImageNet-S [25]上的半监督语义分割。我们报告了验证集和测试集上
的平均交并比(mIoU)。 PT表示使用预训练权重初始化模型， FT表示分

别使用完全微调后的权重初始化模型。

模型结构 Epochs2 ImageNet-SPT ImageNet-SFT

val test val test

iBOT [10]
ViT-B/16

400 48.3 47.8 62.6 63.0
iBOT [10] 1600 50.5 50.1 - -
iBOT [10]+HSSL 400 51.5 51.1 63.5 63.1

如Tab. 9所示， 在仅进行400轮预训练的情况下， HSSL 相
较iBOT [10]在APm和APb指标上分别提升0.8%与0.9%。相
较于MFF [81] 方法， 本方案在两项指标上均实现0.5%的性
能提升。值得注意的是，HSSL同时显著降低训练成本，将
所需预训练轮次从iBOT [10]的1600轮缩减至600轮即可获得
更优性能。

跨域迁移评估。 我们在AODRaw [130]数据集上 进一步评
估预训练模型性能， 该数据集专为RAW域目标检测任务
设计。 RAW域与模型预训练的sRGB域 存在显著域间差
异。 实验表明，当Swin-T主干网络进行200轮预训练时，
HSSL 的AP指标提升0.6%， 充分验证其卓越的跨域泛化能
力。

半监督学习。 收集标注需要耗费巨大成本。 半监督学
习能够减少对昂贵标注的需求。 因此， 我们同时评估
了HSSL 在 半监督分类和语义分割任务中的表现。 对于
半监督分类任务，我们遵循 [10]中的范式， 使用部分标
签对预训练基础模型进行微调。 如Tab. 12所示， 在使
用1%和10%训练标签时， HSSL 的Top-1准确率分别比iBOT
[10] 提高了1.3%和0.5%。 在半监督语义分割任务中， 我们
在ImageNet-S数据集 [25]上对基础模型进行微调，该数据集
包含919个类别和9190张标注图像。 Tab. 13展示了验证集和
测试集上的mIoU指标。 可以观察到，HSSL 在验证集和测
试集上分别以4.7%和4.2%的mIoU显著优于iBOT [10]。

无监督语义分割。 我们通过无监督语义分割任务评估预
训练基础模型。 训练阶段采用 [25]提出的流程， 并在
三个数据集 [25]上进行测试， 即ImageNet-S50、ImageNet-
S300和ImageNet-S数据集。 如Tab. 14所示， 在ImageNet-S数
据集上， HSSL 以1.8%的mIoU优势超越iBOT。 半监督和无
监督学习的结果表明， HSSL在缺乏标签的情况下仍能有效
提升感知与识别性能。

时间与内存占用。 Tab. 15展示了iBOT [10]与我们的HSSL所
需的时间及内存占用。相较于基线方法， HSSL仅带来可忽
略的计算开销增长， 这是因为 基础模型与辅助头之间的串
行连接结构使得辅助头仅需少量层数即可提取有效表征。

5 消融实验与分析

为节省计算成本，我们在ImageNet-S300数据集上进行
了100个实际训练周期的模型预训练消融研究。默认情况

TABLE 14
ImageNet-S数据集上的无监督语义分割 [25]。 919/300/50分别表
示ImageNet-S/ImageNet-S300/ImageNet-S50数据集。我们遵循

[25]提出的流程和设置，并报告验证集和测试集上的mIoU指标。本实
验中未采用多裁剪策略进行表征学习。

数据集 模型结构 Epochs2 val test

iBOT [10] 50 ViT-S/16 400 46.2 45.1
iBOT [10]+HSSL 54.4 54.5

iBOT [10] 300 ViT-S/16 200 22.2 22.4
iBOT [10]+HSSL 26.6 26.0

iBOT [10] 919 ViT-S/16 200 12.2 11.3
iBOT [10]+HSSL 14.0 13.6

TABLE 15
在配备8块GPU的机器上进行预训练时的时间与内存占用情况，批处理

大小为256，并采用10个96×96的多尺度裁剪。

模型结构 Epochs2 时间 (h) 空间 (G)

iBOT [10] ViT-B/16 400 82.7 18.3
iBOT [10]+HSSL 94.5 21.4

TABLE 16
基础模型监督方式的消融实验。 B和 A分别表示基础模型和辅助头。

A→B表示辅助头监督基础模型。 B→B表示基础模型自我监督。

Seg. Cls.

mIoU Top-1 Top-5

A→A 16.1 26.5 48.0
A→A + B→B 31.4 68.0 86.4
A→A + A→B 36.9 72.7 87.6

TABLE 17
辅助头结构设计的消融实验。

Seg. Cls.

mIoU Top-1 Top-5

MLP 35.8 70.0 86.3
Token Mixer 36.3 70.1 86.4
MLP + Token Mixer 36.9 72.7 87.6

TABLE 18
共享投影与非共享投影的消融实验。

Shared proj. Seg. Cls.

mIoU Top-1 Top-5

✔ 35.8 72.3 87.5
✘ 36.9 72.7 87.6

下，我们将辅助头的深度设置为1。通过报告ImageNet上
的k近邻分类准确率（Cls.）和ImageNet-S上的分割平均交
并比（Seg.）来评估模型性能。

监督方式的影响。 在连接辅助头之后，我们研究了是使用
基础模型本身（同质监督）还是辅助头（异质监督）来指
导基础模型。如Tab. 16所示，异质监督方式优于同质监督方
式，实现了5.5%的mIoU提升和4.7%的Top-1准确率提升。这
些结果验证了异质监督的重要性，它使得基础模型能够从辅
助头学习互补特征。

辅助头的结构。 我们采用统一框架来设计不同的辅助头，
其中包含一个令牌混合器和一个多层感知机（MLP）模块。
本文以ConvNext为例， 评估了令牌混合器与MLP模块的作
用效果。 如Tab. 17所示， 令牌混合器发挥着更关键的作
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TABLE 19
辅助头并行与串行连接的消融实验。我们采用深度为3的串行连接方

式。表中展示了相对于基线的时间与内存开销倍数。

Seg. Cls. Computation cost

mIoU Top-1 Top-5 time memory

baseline 29.3 67.5 84.4 ×1.00 ×1.00
parallel 34.6 72.8 87.2 ×2.53 ×2.25
serial 37.1 73.9 88.4 ×1.09 ×1.12

TABLE 20
在使用ViT时利用不同粒度的异构自监督，以iBOT [10]为例。

图像级 Patch级 Seg. Cls.

mIoU Top-1 Top-5

✘ ✘ 42.3 75.1 89.3
✔ ✘ 46.2 75.8 89.4
✔ ✔ 46.7 76.0 89.5

TABLE 21
与由深至浅策略（DTS） [25]的对比

Seg. Cls.

mIoU Top-1 Top-5

baseline 29.3 67.5 84.4
+DTS 30.5 68.6 85.4
+HSSL 36.9 72.7 87.6

用， 相比MLP模块可带来0.6% mIoU与2.6% Top-1准确率的
提升。

是否共享投影层。 在计算损失函数之前， 自监督学习方
法通常需要通过投影头 处理教师模型/学生模型的表征。
Tab. 18探究了基础模型与辅助头之间 是否应该共享投影
层的问题。 实验结果表明，不共享投影层 可带来1.1%
mIoU与0.4% Top-1准确率的优势。由于二者架构存在差异，
基础模型与辅助头的表征会出现偏差， 不共享投影层能为
处理这种偏差提供更大灵活性。

辅助头的并行或串联连接方式。 我们可以将辅助头与基础
模型以串联或并联的方式连接。 对于并联连接， 我们使
用完整的ConvNext-Tiny作为辅助头，直接接收图像作为输
入。 相比之下， 串联连接仅需少量层数即可让辅助头提取
丰富信息。 如Tab. 19所示， 并联结构的训练耗时约为串联
连接的2.32倍。 此外， 采用串联连接不仅能获得优于并联
结构的性能表现，还能实现更高的计算效率。

类别标记与补丁标记。 部分方法 [8], [10], [74] 通过同时
计算不同粒度层级的损失来实现优化。 以同时考虑图像级
和Patch级损失的iBOT [10]为例， Tab. 20展示了在不同粒度
应用HSSL 的效果差异。 需要特别说明的是， 当仅在图像
级应用HSSL时，像素级自监督仅作用于教师模型与学生模
型的基础架构之间。 实验表明， 基础模型通过单纯的图像
级监督 即可从辅助任务中学习到大部分有效信息。 与此同
时， 引入像素级监督训练 能带来额外的性能提升。 这些结
果表明，通过仅在图像级应用HSSL，我们能够显著节省计
算资源开销。

与深度监督浅层方法的对比。 深度监督浅层方法通过同构
架构中深层对浅层的监督来增强浅层特征表示。如Tab. 21所
示， 该策略在ViT中仅带来轻微性能提升， 这可能是因

为ViT的深层与浅层特征高度相似 [135]， 导致监督信号缺
乏多样性。相比之下，异构自监督学习促使ViT学习多样化
知识， 在mIoU和Top-1准确率上分别较DTS方法显著提升了
6.4%和4.1%。

6 结论

本文提出异构自监督学习方法 (HSSL)。 具体而言，我们强
制基础模型从 与其架构异构的辅助头中学习， 从而弥补基
础模型自身缺失的特性。 此外， 我们发现基础模型与辅助
头之间的差异程度与HSSL方法带来的性能提升呈正相关。
这一正相关关系促使我们提出高效的搜索策略， 可为特定
模型寻找最合适的辅助头， 并设计了若干简单有效的方案
来扩大模型差异。 实验表明HSSL与不同自监督学习方法具
有正交性， 在图像分类、语义分割、目标检测和实例分割
等多种下游任务上均能提升模型性能。

局限性与未来工作。 HSSL已成功与多种自监督学习方法集
成以提升性能。然而，某些方法（例如 [66]中提出的方案）
直接采用冻结预训练模型提取的表征作为学习目标， 这类
方法的适配过程仍存在挑战。 未来工作可聚焦于开发更具
普适性或专用性的方法， 以更广泛地实现异构表征学习与
各类方法的有效融合。此外， HSSL采用不同模型输出概率
分布间的KL散度来衡量模型差异。 虽然该指标特别适用于
基于聚类的自监督学习， 但对于输出表征的其他自监督学
习方法， 可探索采用CKA相似度 [136]等替代性指标进行差
异评估。 在搜索策略方面， 未来研究还可致力于设计更精
准高效的搜索策略， 使其能够适配包括复杂结构模型在内
的更广泛模型类型， 从而进一步拓展方法的适用性与可扩
展性。
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