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自监督学习的概念

• 自监督学习属于无监督学习的范畴

• 概念：不提供标签数据（无），通过构造 辅助任务（Proxy tasks）
来挖掘数据自身的表征特性提供监督信息（有），从而构造出监
督学习问题的求解形式（没有标签却能构造出目标函数）

• 核心目标：为下游任务提供泛化性更强的表示（representation）

• 借助于自监督学习，近年来表示学习取得了长足的进展

• 成功的典范：从自然语言大模型到视觉基础模型



表示学习历久弥新的成功范式

• PCA+LDA (Fisherfaces, 1997)

• Layer-by-layer Pretraining + Fine-tuning（Hinton, Science 2006）

• Self-supervised Pretraining + Fine-tuning (Current)



Self-supervised Pretraining + Fine-tuning

• 符合人类的学习规律（自监督为主、监督为辅）

• 为小样本问题提供了可行的途径

• 为多任务问题提供了统一的基础



主要内容

（1）对比范式

样本之间的相似性与差异性（ “求于外” ）

（2）掩码范式

样本内在的上下文信息（“求于内”）

（3）内隐范式

空间几何关系



对比范式

• 基本思想：“不怕不识货（非监督），只怕货比货（对比）”

• 基本策略：相似性（similarity）、差异性（ dis-similarity）

• 基本手段：正样本对、负样本对



对比学习的损失函数

• Noise-Contrastive Estimation(NCE) loss (or called the normalized 
temperature-scaled cross entropy loss)

τ denotes a temperature parameter



对比的思想渊源

• Class Discrimination
Fisher Discriminant (supervised)

• Cluster Discrimination 
Unsupervised Discriminant Projection

（PAMI2007）

• Dimensionality reduction by Invariant 
Mapping, LeCun等首次给出了Contrastive 
Loss Function（CVPR2006）

Hadsell, R., Chopra, S., & LeCun, Y. Dimensionality reduction by learning an invariant mapping. CVPR 2006.



Instance discrimination

• PCA (A special case of Instance Discrimination)

• Unsupervised Feature Learning via Non-Parametric Instance 
Discrimination (CVPR2018)

Z. Wu, et al., Unsupervised feature learning via non-parametric instance discrimination. CVPR 2018.



动量对比：Momentum Contrast（Moco）

• MoCo基于Instance discrimination的思想，引入动量更新encoder的机制，解
决memory bank过大时的工程问题

• 揭示了在下游的物体检测/分割等任务中，自监督的预训练可以超越监督的
预训练的性能

He, Kaiming, et al. "Momentum contrast for unsupervised visual representation learning." CVPR 2020.



SimCLR: 一个简单有效的对比学习框架
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T. Chen, et al., A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020.

• 把数据集中任意一个样本与自身的増广样本视作“正样本对”，把数据集中任
意两个样本视作“负样本对”，通过学习表征来使得正样本对的特征间距离尽
量小，并使得负样本对的特征间距离尽量大



SimCLR: Results

• SimCLR：在ImageNet上取得了与监督训练可比较的结果

• SimCLRv2：Unsupervised pretraining using a large ResNet + fine-tuning 
with 10% of labels，较大幅度超越了全监督训练的结果

T. Chen, et al., A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020.
Chen T, Kornblith S, Swersky K, et al. Big self-supervised models are strong semi-supervised learners[J]. NIPS, 2020



问题：对比学习的有效性

问题：现有对比学习把数据集中任意两个样本视作负样本对彼此拉远，显然这把同类别的样本对

也拉远了，这样构造的自监督信息感觉是不合理的。为何对比学习有效呢？



Large-Margin Contrastive Learning

• 对比学习的有效性分析

• 提出了Large-Margin的对比学习方法

Shuo Chen, Gang Niu, Chen Gong, Jun Li, Jian Yang*, Masashi Sugiyama, Large-Margin Contrastive Learning 

with Distance Polarization Regularizer, ICML 2021. 



对比学习的有效性分析
• 理论分析：对比学习使得样本间距离连续地分布在归一化距离空间，即(0, 1)之间，从

而自然地产生较小距离和较大距离，从而产生了鉴别性

对比学习后

类内和类间距离的分布图

对比学习在拉大两两样本间距离的同时，能够
有效凸显类间与类内的距离差异，从而能够自
动学得具有鉴别性的特征



研究动机：大间隔距离

• CIFA-10数据集上原始对比学习、全监督学习、正则化的对比学习的距离分布



模型算法：借鉴度量学习的距离特性

 全监督的度量学习下的距离分布具有“极化”特点

“度量学习” — “监督信息” = “距离极化”

移除类别标签



模型算法：构建距离极化正则项

 引入距离极化正则:

 正则化后的对比学习目标：
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理论分析：距离度量的泛化误差界

我们证明了，产生错误距离度量（类间
小于类内距离）的数学期望值具有上界，
且具有以下性质：

1）随着正则项参数λ的增大，即距离极
化正则项的权重提升，能够有效降低模
型的泛化误差界；

（2）随着类别数C的增加，泛化误差界
同样会逐渐缩小，这说明了更多的类别
数，也就是更丰富多样的数据，有助于
提升模型的泛化性



可视化实验结果

所提出的距离极化正则方法能够使得类内与类间产生
大间隔距离差异，从而提升算法性能



分类实验结果



低维空间下的对比学习

• 从理论分析了对比学习中的特征维度对模型泛化性能的影响

• 揭示了维数约简在对比学习中的必要性

S. Chen, C. Gong, J. Li, J. Yang, G. Niu, M. Sugiyama. Learning Contrastive Embedding in Low-Dimensional Space, 
NeurIPS 2022.



高维特征空间存在过拟合问题

• 随着特征维度不断升高，网络的训练误差一致

地下降（NCE loss）

• 但当特征维度超过一定数值时，虽然训练误差

在下降，但测试误差反而呈现上升趋势

• 维度升高后，距离的概率分布变得更加集中，

从而缺乏类内、类间的鉴别能力



维度灾难

• 维度趋向于无穷大时，样本间距离的最大值和最小值变得近乎相同



解决方法：稀疏低维空间重建

• 现有的对比学习模型基础上，引入额外的稀疏投影层，通过L21范数约束来
对高维特征进行自适应的低维重建

• 正则化后的 Loss function

• 从而获得低维具有鉴别力的特征表示

Low-Dimensional Feature,

Used for Fine-Tuning / Testing



理论分析

• 引入稀疏低维正则后，能够有效地保证样本对距离的鉴别性，使得鉴别能力
具有一定的最坏下界保证

Lower Bound
Lower Bound

如图中所示，蓝线是高
维特征的最大最小距离
比值，红线是低维重建
特征的最大最小距离比
值，能够具有一个确定
的下界保证



收敛性分析

• 设计了随机梯度算法对提出的模型进行优化求解，证明了迭代算法具有根号
T的收敛率保证



实验结果
• 消融实验

• 图像分类实验（ImageNet）

• 文本分类实验



主要内容

（1）对比范式

Contrastive Learning

（2）掩码范式

Masked Autoencoders

（3）内隐范式



Masked language modeling (MLM) 

• 完形填空是学习自然语言的有效方式

• 人是，机器也是

• 这种预训练的模式非常简单：删去数据的一

部分内容然后让机器学习预测删去内容

• Autoregressive language modeling in GPT 

• Masked autoencoding in BERT



Masked Image Modeling (MIM)

• “填图补缺”是视觉理解的有效方式

• Masked Autoencoders (MAE)

K. He, X. Chen, X. Xie, et al, Masked Autoencoders Are Scalable Vision Learners. CVPR 2022.

Z. Xie, Z. Zhang, Y. Cao, et al. Simmim: A Simple Framework for Masked Image Modeling, CVPR 2022.



Masked Autoencoders

• Masking

将图片分割成一系列小块，
然后在这些小块中随机、
均匀地选取一部分保留，
剩下的全部遮蔽。强调要
遮蔽大量的像素块（约
75%)



Masked Autoencoders (MAE)

• MAE 的编码-解码架构（非对称）
编码器是一个标准的Vision Transformer (ViT)模型中的Transformer Encoder；解码器仅在预训练
中用于图像重建，其设计可独立于编码器，且灵活和轻量级

Dosovitskiy A, Beyer L, Kolesnikov A, et al. An image is worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale[J]. ICLR, 2020.



分层Vision Transformer

• 代表性的方法Pyramid Vision Transformer(PVT) 、Swin Transformer

• 优势：利用金字塔结构，充分挖掘视觉图像的多尺度信息

Wang W, Xie E, Li X, et al. Pyramid vision transformer: A versatile backbone for dense prediction without convolutions[C]//ICCV. 2021: 568-578.

Liu Z, Lin Y, Cao Y, et al. Swin transformer: Hierarchical vision transformer using shifted windows[C]//ICCV. 2021: 10012-10022.



Pyramid Vision Transformer(PVT)

在 COCO val2017 目标检测任务上的性
能比较

PVT的架构图：在每个Stage中通过Patch Embedding来逐渐降低
输入的分辨率



问题

• MAE是无法直接支持层级ViT，例如PVT、Swin Transformer

• SimMIM能够支持层级ViT，但通过引入掩码向量，极大降低了预训练的效率

massive inefficient mask tokens!

Xie Z, Zhang Z, Cao Y, et al. Simmim: A simple 
framework for masked image modeling[C]//CVPR. 

2022: 9653-9663.



动机
MAE SimMIM

Li, X., Wang, W., Yang, 

L., & Yang, J. (2022). 

Uniform Masking: 

Enabling MAE Pre-

training for Pyramid-

based Vision 

Transformers with 

Locality. arXiv preprint 

arXiv:2205.10063.



Compatibility to PVT

Wang W, Xie E, Li X, et al. Pyramid vision transformer: A versatile backbone for dense prediction without convolutions[C]//ICCV. 2021: 568-578.



Compatibility to Swin

Liu Z, Lin Y, Cao Y, et al. Swin transformer: Hierarchical vision transformer using shifted windows[C]//ICCV. 2021: 10012-10022.



UM-MAE Pipeline

首先采用提出的均匀掩码策略对输入图像进行处理，将缩小后的图像输入层级ViT架构，例如Swin或PVT；接下来，
利用亚像素卷积（即Pytorch中的Pixel Shuffle算子）恢复表征尺寸；最后采用MAE中的解码器，恢复出原始图像

Li, X., Wang, W., Yang, L., & Yang, J. (2022). Uniform Masking: Enabling MAE Pre-training for Pyramid-based Vision 

Transformers with Locality. arXiv preprint arXiv:2205.10063.



Effectiveness of UM

Li, X., Wang, W., Yang, L., & Yang, J. (2022). Uniform Masking: Enabling MAE Pre-training for Pyramid-based Vision 

Transformers with Locality. arXiv preprint arXiv:2205.10063.

a）随机采样， （b）网格采样， （c）均匀采样,      （d）均匀掩码



Efficiency for Pyramid based ViTs

(a) (b) (c)



基于多模态掩码预训练的全景深度补全

• 面向实际应用需求，我们定义了全景深度补全的新任务（问题）；

• 不同于现有基于单模态和Transformer框架的预训练方法，我们提出了面向
多模态和CNN模型的预训练策略

Z. Yan, X. Li, K. Wang, Z. Zhang, J. Li, J. Yang. Multi-Modal Masked Pre-Training for Monocular Panoramic Depth 
Completion, ECCV 2022.



研究背景

[1]. A. Chang, A. Dai, T. Funkhouser, et al. Matterport3D: Learning from RGB-D Data in Indoor Environments, 3DV 2017.

[2]. N. Zioulis, A. Karakottas, D. Zarpalas, et al. OmniDepth: Dense Depth Estimation for Indoors Spherical Panoramas, ECCV 2018.

• 全景图像

ERP

彩
色
图
像

深
度
图
像

(b) 全景图像投影示例(a) 等量矩形投影 (ERP)

ERP

北半球俯视图 图像平面



研究背景

[1]. F. Wang, Y. Yeh, M. Sun. BiFuse: Monocular 360° Depth Estimation via Bi-Projection Fusion, CVPR 2020.

[2]. K. Tateno, N. Navab, F. Tombari. Distortion-Aware Convolutional Filters for Dense Prediction in Panoramic Images, ECCV 2018.

• 全景深度估计任务：从全景彩色图像预测深度图

(a) 常规视角辅助

fusion

Net

Net

(b) 畸变感知卷积



研究任务

[1]. J. Uhrig, N. Schneider, L. Schneider, et al. Sparsity Invariant Cnns. 3DV 2017.

[2]. S. Nathan, H. Derek, K. Pushmeet, et al. Indoor Segmentation and Support Inference from Rgbd Images, ECCV 2012.

• 全景深度补全任务：给定从全景彩色图像，补全对应的稀疏深度图

(b)从全景相机获取的深度图比较稀疏(a) 全景深度图存在深度值缺失（深蓝色部分）



M³PT: Multi-Modal Masked Pre-Training

[1]. K. He, X. Chen, X. Xie, et al, Masked Autoencoders Are Scalable Vision Learners. CVPR 2022.

[2]. Z. Xie, Z. Zhang, Y. Cao, et al. Simmim: A Simple Framework for Masked Image Modeling, CVPR 2022.

• 多模态（RGB-D）预训练

• CNN作为骨架网络的可行性

(a) MAE范式 (单模态+transformer)

ViT
CNN

(b) M³PT范式 (多模态+CNN)



• 掩码策略选择

（1）仅掩码RGB图，（2）仅掩码深度图D，（3）同时掩码RGB-D，但不共享掩码器，以及
（4）用共享的掩码器对RGB-D进行掩码
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随机掩码对比实验
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M³PT: Multi-Modal Masked Pre-Training



实验结果

• 对比实验 • 消融实验

常规视角深度补全数据集KITTI的泛化实验

引入多模态掩码预训练不仅可以降低全景深度图的预测误差，还能有效提升常规深度补全的性能



可视化结果

我们的方法提升了三维重建的结果



主要内容

（1）对比范式

Contrastive Learning

（2）掩码范式

Masked Autoencoders

（3）内隐范式



内隐范式

• 隐含了监督信号，比如

• 读书百遍，其义自见

• 从试卷中找到答案

• 空间几何结构中内隐了距离信息

• 单目深度估计



单目深度估计

• 有监督(Supervised )

• 无监督或自监督（Unsupervised, Self-supervised）

训练阶段无需任何深度标签数据，从图像本身的几何特性中获取监督信号

RGB图像 深度图

DepthNet

深度标签

监督



自监督（无监督）深度估计的基本思想

• 自监督（无监督）单目深度估计方法的基本思路

将深度估计任务转化成一个图像重建问题，利用图像重建损失来训练网络

• 主要分为两类：

1）基于双目立体对的自监督单目深度估计

代表性工作： Monodepth[1]

2）基于单目视频流的自监督单目深度估计

代表性工作：SfM-Learner[2]

[1] Godard C, Mac Aodha O, Brostow G J. Unsupervised monocular depth estimation with left-right consistency[C]//CVPR. 
2017: 270-279.
[2] Zhou T, Brown M, Snavely N, et al. Unsupervised learning of depth and ego-motion from video[C]//CVPR. 2017: 1851-
1858.



基于双目立体对的自监督单目深度估计：Monodepth

➢ 训练阶段
深度估计网络MonodepthNet预测双目图像的视差图，然后通过视差图进行图像重建，最后将图像重建
损失作为目标函数来训练网络

➢ 测试阶段
通过公式将视差图𝑑𝑙转化成深度图𝐷 ：𝐷 = 𝑏 ∗ 𝑓/𝑑𝑙



基于单目视频流的自监督单目深度估计：SfM-Learner

➢ 训练阶段

同时训练两个网络：DepthNet和PoseNet，分别用来预测深度图和相机的相对位姿。通过预测出的深

度图和相机位姿进行图像重建，将图像重建损失作为目标函数来同时训练两个网络

➢ 测试阶段

测试阶段DepthNet和PoseNet分开单独测试，输入单张图像到DepthNet中得到对应的深度图



自监督的单目深度估计: 我们的工作

• 针对夜晚环境：正则化的自监督单目深度估计方法

• 面向开放环境：防止遗忘的单目视频在线深度估计方法

Kun Wang, Zhiqiang Yan, Xiang Li, Zhenyu Zhang, Jun Li*, Baobei Xu, Jian Yang*, Regularizing Nighttime

Weirdness: Efficient Self-supervised Monocular Depth Estimation in the Dark, ICCV2021.

Zhenyu Zhang, Yan Yan, Stéphane Lathuilière, Elisa Ricci, Jian Yang*, Nicu Sebe, Online Depth Learning against 

Forgetting in Monocular Videos, CVPR 2020



夜间自监督深度估计的主要挑战

低光照

变化的照明
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导致现有的方法无法很好的预测深度，生
成带有空洞和不连续区域的深度图像



研究动机

日间场景 预测的深度图

自监督训练

白天环境下的深度图与夜间环境下的

并无差异，却更容易获得

现有的自监督深度估计算法可以在白天环境下
产生良好的深度预测



方法思想：基于先验深度分布的正则化（PBR）
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通过对抗学习的方式，约束模型在夜间的预测结果Dt与白天的参考深度图Dr在分布

上保持一致，从而降低重建损失的歧义性，产生更加合理的深度估计结果



总体框架
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与现有方法的定量比较



与现有方法在RobotCar数据集上的可视化比较
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防止遗忘的单目视频在线深度估计方法

• 开放环境下的在线深度估计

利用源域自动驾驶场景数据训练出的模型，无法很好地适应开放环境下不断变化的目
标域场景

• 在线深度估计面临的问题

模型容易过拟合至当前环境而遗忘先前学习得到的经验

• 尺度混淆

• 无监督深度估计框架的脆弱性

Zhenyu Zhang, Stephane Lathuiliere, Elisa Ricci, Nicu Sebe, Yan Yan, Jian Yang, Online Depth Learning 
Against Forgetting in Monocular Videos, in CVPR 2020



研究思路

• 提出了一种新的防止遗忘的无监督单目深度估计框架

• 不同于通常采用的更新模型参数的方法，我们设计了一系列的适应器以有效的调整

特征分布与表达，避免模型经验的丢失

防止遗忘的单目视频在线深度估计方法



模型与方法
• 利用源域视频帧进行预训练，使模型获得深度估计能力

• 采用基于元学习的预训练方法，在源域视频流上学习适应器

• 在目标域视频流上进行在线适应，不断更新适应器

防止遗忘的单目视频在线深度估计方法



• 优于当前最好的算法，与理想模型（无在线学习）可比

防止遗忘的单目视频在线深度估计方法



• 具有更稳定的在线学习能力

防止遗忘的单目视频在线深度估计方法



谢谢大家！

敬请批评指正！


