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摘要

摘要

视觉感知旨在理解视觉场景中的语义要素。面对复杂场景进行鲁棒的视觉

感知，需要感知系统具有强大的自适应处理能力，进而需要在模型架构和表征

学习策略两个方面处理如下挑战：（1）面对复杂多变的场景，模型架构需要具备
多尺度特征自适应处理能力和相应的感受野。（2）复杂场景产生的大规模和多
样化的数据使人工标注过于昂贵，因而要求模型能够在尽可能少的人工干预下

完成对数据的表征和理解。（3）复杂场景导致训练数据和模型体积的激增，因
此要求新模型能够有效利用现有模型的知识储备自适应地学习更强的表征，从

而降低训练学习的计算开销。

针对以上问题，本文着重研究在复杂场景下增强网络架构的多尺度和感受

野自适应能力，以及表征学习策略的数据和模型学习的自适应能力。具体而言，

本文对以下几个方面的自适应感知能力进行研究。

1）本文提出了基于残差递进多尺度模块的主干网络架构，其多尺度特征的
自适应表征能力得到组合爆炸式的提升。所提出的主干网络架构在分类、检测

等十多种典型视觉任务中取得了显著性能提升。

2）为了克服传统方法手工指定感受野大小的局限性，本文针对复杂场景实
际需求，提出对卷积神经网络感受野进行从全局到局部的自适应搜索的有效算

法。该感受野搜索算法可以有效提升多种应用中的模型性能。

3）为了避免昂贵的数据标注，本文提出了大规模无监督语义分割问题，并
设计了有效算法。该算法通过自我表征学习从百万量级数据中学习丰富的语义

特征，并将自适应总结出的上千个语义类别分配给大规模数据中的每个像素。

本文验证了无需人工标注的自适应大规模视觉感知是可行的。

4）本文提出绿色可持续视觉感知模型学习的新概念。通过构建基于掩码重
建的目标增强条件化自监督预训练机制，本文方法可以自适应地学习并超越特

性各异的已有视觉模型，避免了现有神经网络基础模型从头开始训练导致的计

算量和能耗过高的问题。

关键词： 自适应；视觉感知；多尺度；主干网络架构；感受野搜索；大规

模无监督语义分割；可持续自监督表征学习;
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Abstract

Abstract

Visual perception aims to understand semantics in visual scenes. Robust
visual perception in complex scenes requires the system to have strong adaptive
processing capabilities. Enhancing the adaptive visual perception capability of
complex scenes requires addressing the following challenges in network architec-
ture and representation learning: (1) In complex scenes, networks have to adap-
tively process multi-scale features with corresponding receptive fields. (2) The
large-scale and diverse data from complex scenes make the human annotation too
costly, thus requiring the model to conduct representation learning with limited
human intervention. (3) Complex scenes lead to a surge in training data and
model size, which requires the new model can effectively utilize the knowledge of
the existing model to adaptively learn stronger representation, thereby reducing
the training computational cost.

To solve above problems, this paper focuses on enhancing the adaptive visual
perception of complex scenes from the perspective of multi-scale ability and recep-
tive field in network architecture, as well as the data representation and model
training in representation learning. Specifically, this paper studies the adaptive
perception capabilities in the following aspects.

1）This paper proposes a backbone network architecture based on a hierarchi-
cal residual-like structure, which significantly enhances the adaptive representa-
tion ability of multi-scale features. The proposed backbone network architecture
achieves significant performance improvements in dozens of representative visual
tasks such as classification and detection.

2) To meet the actual demands of complex senses and overcome the limi-
tations of traditional methods that manually specify receptive fields, this paper
proposes an effective global-to-local algorithm for adaptive searching of the recep-
tive field combination of convolutional neural networks. The proposed method for
receptive field search can significantly improve the model performance in various
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Abstract

applications.
3) To avoid expensive data annotation, this paper proposes a large-scale

unsupervised semantic segmentation problem and designs an effective algorithm
for it. The algorithm learns rich semantic features from millions of data by self-
supervised learning, and assigns thousands of adaptive summarized semantic cate-
gories to each pixel in large-scale data. This paper verifies that adaptive large-scale
visual perception without manual annotation is feasible.

4) This paper proposes a new concept for green and sustainable visual per-
ception model learning. By constructing a mask-reconstruction-based target-
enhanced conditional self-supervised pre-training mechanism, the proposed method
can adaptively learn and surpass existing visual models with diverse characteris-
tics, avoiding the problem of high computational and energy costs caused by
training foundation models from scratch.

Key Words: Adaptive; Visual Perception; Multi-scale; Backbone network;
Receptive field search; Large-scale unsupervised semantic segmentation; Sustain-
able self-supervised learning;
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

视觉感知对视觉系统采集到的环境光线进行理解并加以运用，它是自然界

中人类等生物与环境进行交互的关键能力。随着数字化技术的发展和移动互联

网的普及，用于采集视觉信息的人工摄像设备在工业领域和消费领域被大量应

用并产生海量的视觉数据。计算机的视觉感知技术旨在使计算机获得与人类相

似的视觉感知理解能力，从而能够通过分析处理视觉数据实现对场景事物的分

类、分割、定位、关系建模等能力。随着计算机算力的提升和深度学习技术的

飞速发展，视觉感知技术的应用场景愈发广泛，为智能制造、医疗分析、智慧农

业、自动驾驶、元宇宙、智能生成等广泛的应用场景提供支撑。随着应用场景

的拓展，视觉感知面临的视觉场景逐渐复杂，数据量也进一步激增。同时，高阶

应用对视觉感知的精准度和适应性要求也显著提高。因此，实现针对多样化应

用需求和复杂环境的自适应视觉感知技术非常重要也充满挑战。

视觉感知的丰富应用，使其面临的视觉场景呈现高度的复杂性和多样性。

例如，自动驾驶的公路场景 [1]、工业场景 [2]、遥感识别的卫星图像 [3]、医疗
影像 [4] 等差异十分巨大。即使在同一场景下，视觉场景常存在高度的复杂性，
例如场景布局和事物类型、尺寸、材质、角度等都具有高度多样性。不同的任

务目标也会进一步增加场景理解的复杂度，例如实现语义分割相比场景分类需

要处理更多的细节信息。面对复杂和多样的场景进行鲁棒的视觉感知，需要感

知系统对场景有强大的自适应处理能力。此外，为了覆盖复杂和多样的视觉场

景，需要针对场景采集大量的视觉数据，这进一步提升了视觉感知的学习难度。

自从二十世纪六十年代开始，传统视觉感知技术通过手工设计的规则来完

成对某些视觉特征的识别。例如，通过 Canny 滤波器 [5] 提取物体的边缘特
征，利用 SIFT 尺度不变特征变换 [6] 描述局部视觉特征。然而，手工设计的
特征难以充分描述复杂的视觉场景，因此仅能用于简单场景的视觉感知。随着

AlexNet[7] 在 2012 年的 ImageNet 分类比赛 [8] 中大幅超越传统手工设计的识
别算法，利用基于梯度回传 [9] 的深度学习算法进行视觉场景表征开始受到广泛

1



第一章 绪论

研究和应用 [10]。基于深度学习的视觉感知系统的核心要素包括深度神经网络
架构和表征学习训练。深度神经网络架构确保模型具有高效表征丰富视觉特征

的能力，表征学习通过梯度回传优化目标函数从训练数据中学习到所需的视觉

场景表征。

虽然基于深度学习的视觉感知技术能处理较为复杂的视觉场景，但随着应

用场景的增多和任务要求的提高，复杂场景的视觉感知依然面临很大挑战。视

觉场景的复杂性主要体现在应用场景的多样性和特定应用场景内的复杂性。针

对复杂场景的视觉感知有如下主要挑战：

• 复杂场景呈现丰富的尺度多样性，即不同物体的尺寸、位置、角度各异。
不同场景中数据形式的多样性也进一步丰富了场景的尺度多样性。面对多

变复杂的场景，模型架构需要具备自适应的多尺度特征处理能力，以表征

各种数据形式下不同尺度的物体。得益于深度神经网络的级联架构，模型

能够从局部到全局逐步处理不同尺度的物体，因而具备一定的多尺度处理

能力。然而，现有模型架构更多关注粗粒度层级的多尺度处理，缺乏对场

景中复杂且细粒度的尺度信息的自适应调整能力。因而，需要更加细粒度

的多尺度网络架构对复杂场景进行自适应的多尺度特征表示。

• 复杂场景中存在着复杂多变的物体间关系，需要模型能够根据任务需求建
模大量物体间的长距离、短距离关系。网络架构的感受野能够控制模型处

理的视觉范围，因此对于建模场景中物体的关系至关重要。现有方法主要

根据在特定任务上的经验手工调整感受野。但由于不同任务和场景依赖的

感受野范围相差甚大，手工设计需要耗费大量精力且难以调整到最优的感

受野。因此，需要针对不同场景和任务进行自适应的感受野调节以确保高

效建模复杂场景的物体间关系。

• 基于深度学习的视觉感知依赖大量数据进行表征学习训练。目前视觉感知
算法常用的有监督训练需要针对某一任务对数据进行大量的人工标注。随

着视觉采集设备的丰富和应用场景的增多，复杂多样的使用场景产生了大

规模和多样化的数据，使得人工标注成本过于昂贵。为了降低标注成本的

同时充分学习到大量数据蕴含的丰富信息，需要模型能够在尽可能少的人

工标注指导的情况下完成对数据的表征和理解。

• 复杂的场景导致训练数据激增，进而需要更大复杂度的模型来学习丰富的
信息。训练数据和模型复杂度的激增，进而大幅地增加模型的训练开销。

2
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仅靠硬件的提速难以满足大幅增加的训练开销，因此需要模型能够以尽可

能低的训练成本实现高质量的视觉感知性能。目前多数的神经网络基础模

型通常从头开始进行训练，这导致大量的计算量和能源的消耗。为大幅降

低模型训练成本，需要让新模型绿色高效且自适应地利用现有模型的知识

完成对场景的表征学习。

本文希望通过增强对模型架构的尺度、感受野的自适应能力以及对模型表

征学习的训练数据和先验模型的自适应能力，高效地完成对复杂场景的视觉感

知学习。具备自适应能力的复杂场景感知算法能够高效地以较低的成本快速部

署到新的应用场景中，进而推动计算机视觉技术在更多场景的广泛应用。

1.2 研究现状

本节介绍视觉场景感知的关键技术的研究进展，包括网络架构的多尺度和

感受野设计，以及针对复杂场景大规模数据下模型训练的无监督语义分割和自

监督学习策略。

网络架构多尺度表征 多尺度特征已经被广泛应用于传统的特征设计 [11, 6]
和深度学习 [12, 13] 的网络架构设计中。近几年，拥有更强的多尺度表达能力
的主干网络结构 [7, 14, 12, 15, 16, 17, 18, 19] 在众多的视觉任务中取得了世界
一流的性能。以 AlexNet [7] 和 VGGNet [14] 为代表的神经网络通过串联堆积
卷积层对输入信息遵循由底层细节到高层语义的处理模式，因而具有基本的多

尺度特征表达能力。然而，AlexNet 和 VGGNet 通过堆叠卷积层构建网络，使
得其每一层都只有相对固定的尺度处理能力。随后，例如 GoogLeNet [12] 和
InceptionNet [20, 21] 等网络利用并行的不同大小或数量的卷积层来增强网络的
多尺度表达能力。不过受限于其较低的参数量利用率，该类型网络的多尺度能

力往往受计算量限制。ResNet [15] 提出在神经网络中加入短连接从而实现更深
的网络结构。其中，短连接允许不同的层之间的组合，使得网络产生大量等效

的多尺度特征。DenseNet [16] 和 DPN [13] 在此基础上构建了更加密集的层间
短连接，从而获得更好的层间多尺度表达能力。虽然以上网络架构逐渐展现出

更强的多尺度表征能力，但这些方法注重增强层间的多尺度表征，难以进行更

加细粒度的高效的自适应多尺度表征。

网络架构的感受野 网络架构的感受野决定网络能捕捉信息的范围，在视觉任

务的高效感知中起了关键作用 [22, 23, 24]。[23, 24] 研究了有效的感受野需要与
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实际任务和网络架构相匹配。然而由于感受野巨大的可选择范围，手工设计难

以精确的设定每层的感受野。为此，例如空洞空间金字塔模块 [25]、八度卷积
等 [26] 并行感受野模块 [12, 27] 被提出来实现网络更灵活的感受野表达。进一
步地，例如多头注意力 [28]、非局部操作 [29]、图网络模块 [30] 等工作通过建模
所有位置的连接以形成理论上的任意感受野 [28, 29, 30]。尽管这些方法探索了
感受野的巨大潜力，然而它们或难以满足任务所需的实际感受野，或造成巨大

的计算冗余。为不同的任务和不同的网络架构选择有效的感受野仍然十分必要

但面临挑战。而人工方法难以高效地针对各种视觉任务为网络设定最优的感受

野组合。使用搜索算法自适应的针对任务和网络寻找更优的感受野组合是替代

人工设计感受野的方案之一。然而，目前网络结构的搜索空间 [31, 32, 33] 大多
只支持几个算子的搜索。但是感受野组合的可搜索范围远超常见的网络结构搜

索空间，以至于将网络架构搜索算法直接应用于感受野巨大的搜索空间是不切

实际的。例如，传统的基于奖励的搜索算法 [34, 35, 36] 由于对每种结构的模型
训练和性能评估成本太高，并不适用于具有巨大搜索空间的网络模型。可微的

结构搜索方法 [31, 32, 37] 依赖于共享的大网络来节省训练时间，模型大小的限
制使其仅支持一层内的几个算子的搜索。此外，该类方法严重依赖于初始的搜

索空间，无法搜索到与初始搜索空间相差甚大的新结构组合。

无监督语义分割 作为最具代表性的视觉感知任务，语义分割 [38, 27, 39] 旨
在用类别信息来分类图像像素。受限于这项任务的固有挑战和昂贵的人工数

据标注，大多数工作集中于在多样性有限 [1, 40, 41] 和数据规模较小 [42, 43]
条件下的语义分割。例如，PASCAL VOC 数据集只包含约两千张图片，而
BDD100K [41] 数据集只关注道路场景。由于复杂场景带来的巨大的数据规模和
隐私问题，人为像素级地甚至是图像级地数据标注十分昂贵。基于现有的预训练

表征 [44, 45, 46, 47]，一些无监督语义分割模型使用分割排序 [46]，相互信息最
大化 [44]，区域对比学习 [47]，以及几何一致性 [48] 等技术完成在小规模数据下
无需人工标注的语义分割任务。然而，这些方法关注小数据规模 [44, 45, 46, 47]
下少量（例如 20 个类别）且简单的类别 [44]（例如天空和地面）。从大规模数据
中无监督学习到的丰富表征的优势没有被现有方法探索。大规模数据所面临的

挑战，例如巨大的计算成本和如何自适应的高效学习场景的信息等问题也被这

些方法忽略。

自监督表征学习 通用基础模型的自监督学习通过使用例如实例识别 [49, 50]
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科
学
问
题

复杂场景特征尺度选择难

理
论
创
新

残差递进多尺度自
适应表征

（TPAMI21, ECCV20）

应
用
场
景

分类、语义分割、目标检测、实例分割、时序动作分析、显著性物体检测等

模型训练开销巨大海量复杂数据标注贵
尺度自适应 无监督学习 可持续学习

场景自适应模型感
受野搜索

（TPAMI22, CVPR21）

数据自适应大规模
无监督语义分割
（TPAMI21, TPAMI22）

模型自适应可持续
自监督表征学习
（TPAMI submission）

复杂场景的自适应视觉感知

尺度自适应的模型架构 数据与模型自适应的学习策略

尺度自适应模型应用于抗疫前线 自适应分割技术应用于国家减灾中心

图 1.1 复杂场景自适应视觉感知的研究架构。

和掩码图像建模 [51, 52] 等代理任务进行训练而无需人工标注实现表征预训练。
自监督学习在无监督表征学习领域取得了压倒性的成功，自监督预训练的基础

模型在分类 [53, 54]、目标检测和分割 [51, 52] 等许多下游任务中具有惊人的性
能提升。但由于训练数据的增加和模型复杂度的提升，自监督学习正朝着需要

越来越大的训练成本的方向发展。例如，MoCo [49] 需要 200 个迭代轮次，而最
近的 MAE [52] 需要 1600 个迭代轮次以释放其潜力。然而大多数研究人员只拥
有有限的计算预算，往往无法负担训练大型自监督基础模型的巨额成本。此外，

性能稍差的预训练的自监督基础模型在实践中很少使用，导致非最先进的模型

很快就会变得无用，浪费了大量的训练资源。因此，构建一个能利用现有基础

模型进行自适应学习的可持续的自监督学习框架是十分必要的。

1.3 研究目标和主要贡献

本文旨在研究复杂场景的自适应感知技术，主要研究内容架构如图 1.1所
示。复杂场景的自适应感知面临着场景特征尺度选择难、数据海量的复杂人工

标注昂贵、模型训练开销巨大等研究挑战。本文将通过增强模型架构和学习策

略两方面的自适应能力提升对复杂场景的感知性能。在网络架构层面，本文提
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出残差递进尺度自适应表征和场景自适应感受野搜素增强网络架构对复杂多样

场景的尺度自适应能力。在学习策略层面，本文提出数据自适应的大规模无监

督语义分割和模型自适应的可持续自监督表征学习来实现无需人工标注的情况

下对海量数据进行高效低成本的特征学习。以上技术能够在分类、语义分割、目

标检测等丰富的视觉任务中得到应用。基于尺度自适应技术的新冠肺炎筛查系

统被应用到抗疫前线，产生一定社会效益。自适应图像分割技术也被应用到国

家减灾中心的系统中。本文在网络架构多尺度、网络架构感受野、数据表征、模

型训练四个方面的自适应感知能力进行研究，具体的研究方案如下：

1）对于众多的计算机视觉任务来说，表达多尺度特征至关重要。为提升
对复杂场景的表征能力，先进的主干神经网络不断展现出更强的多尺度特征表

达能力，并在大量的任务中取得稳定的性能提升。不过，现存的大多数方法都

是通过逐层的方式表达多尺度特征。本文通过设计基于细粒度残差递进模块的

多尺度主干网络增强模型，在更细粒度的层面提高对多尺度特征的自适应表

征能力。在该模型中，我们为卷积神经网络提出了一种新颖的基础模块，称之

为 Res2Net，该模块在一个残差模块中构建类似残差的层级递进的连接结构。
Res2Net 可以在更细粒度级别表达多尺度特征，并且可以增加每层网络的特征
尺度表征范围和感受野覆盖范围。通过梯度反向传播，模型可以自适应地学习

到任务所需的相应尺度的特征。本文提出的 Res2Net 模块可以被加入到例如
ResNet，ResNeXt [18]，DLA [19] 等具有先进性能的模型中。基于 Res2Net 模
块的上述模型在 ImageNet 等广泛使用的数据集上展现出相比基准模型更好的
性能。进一步的研究表明，在一些如物体检测，类别激活区域映射，显著性物体

检测等具有代表性的视觉任务中，Res2Net 具有比其他性能优越的基准模型更
好的性能表现。

2）模型的感受野决定其能捕捉场景特征的范围，在众多视觉任务中起着关
键作用。大的感受野可以促进长距离关系建模，而小的感受野则可以帮助捕捉

局部细节。现有的方法常通过手工设计网络每层感受野的方式构建模型，因而

面对新场景需要大量人工对模型进行调整。此外，手工设计的感受野难以达到

最优性能。为进一步提升复杂场景对模型感受野的要求，本文考虑通过搜索算

法有效地寻找更优的感受野组合，以此来替代手工设计的模式。然而，现有的

搜索算法无法处理巨大的感受野搜索空间。为此，本文提出一种高效的全局到

局部的感受野搜索策略，可针对任意场景自适应精细化调整模型感受野。本文
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的搜索方案利用全局搜索来找到粗略的感受野组合，并利用局部搜索来获得更

细化的感受野。全局搜索会发现与人工设计的模式不同的粗略感受野组合。在

全局搜索之上，本文提出了一种由期望引导的迭代式局部搜索方案来有效地细

化感受野组合。将本文的感受野搜索方案应用到时序动作分割，目标检测，实

例分割和语音合成等各种任务的模型中可以显著提升性能。

3）复杂场景中大量的数据为视觉感知学习提供支持的同时也带来了更大的
挑战。巨大的数据规模导致人工标注的成本极其高昂，进而使基于人工标注的

有监督学习难以为继。借助大型数据集，例如 ImageNet [8] 和 COCO [55]，大
规模数据的无监督学习在分类任务方面取得了重大进展。然而，是否能够实现

复杂场景下的大规模无监督语义分割仍然是未知的。实现这个任务有两个主要

的挑战: （1）我们需要一个评测算法好坏的大规模语义分割基准；（2）我们需
要研究新的方法来以无监督的方式同时学习类别和形状表征，并实现语义分割。

本文中，我们提出了大规模无监督语义分割这一新问题，并创建了一个基准数

据集来跟踪研究进展。基于 ImageNet 数据集，我们提出了 ImageNet-S 数据集，
其中包含 120 万张训练图像和约 5 万张用于评测的高质量语义分割标注。我们
的基准具有高度的数据多样性和明确的任务目标。此外，本文设计了首个面向

大规模场景的无监督语义分割算法，在无需人工标注的情况下实现对数据的自

适应表征、聚类和像素级分割。该算法在无任何人工标注数据的情况下，使模

型通过自我表征学习从百万量级数据中学习丰富且能够共存的细节和类别语义

特征，并将自适应总结出的数百上千个语义类别分配给大规模数据中的每个像

素。本文证明完全无需人工标注的自适应大规模视觉感知是完全可行的，为复

杂场景的视觉感知提供了一条新的路径。

4）复杂场景导致模型训练成本越来越高，但大多数花费大量成本训练的视
觉感知基础模型却没有被充分利用。为此，本文提出一个可持续的自监督表征

学习框架，能够自适应地利用现有的预训练基础模型以显著更低的计算成本学

习得到更加强大的新模型。要实现一个可持续的自监督表征学习框架，有两个

主要挑战：1）以成本友好的方式，基于现有的预训练自监督基础模型，也称为
“基”模型，学习一个更强大的“新”自监督基础模型；2）使新模型的训练能与
具有各种特性的基模型兼容。为此，本文提出了一个基于掩码重建的目标增强条

件化预训练机制。首先，我们提出了区域间关系增强的重建目标来增强基模型

提供的特征目标，并鼓励新模型利用不完全输入从基模型中学习语义关系知识。
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这种目标增强和预测复杂化有助于新模型超越基模型，因为它们加强了模型额

外的区域间关系建模能力来处理不完整的输入。其次，本文提出利用条件适配

器自适应地调整新模型的预测以匹配不同基本模型的目标。大量的实验结果表

明，本文的可持续学习方案可以加快模型基础模型的学习速度，并进一步提升

其视觉感知性能，该方案朝着绿色可持续的视觉感知学习迈出了探索性的一步。

1.4 本文组织结构

本文的组织架构如下：第二章介绍本文的相关工作，包括网络架构的多尺

度表征、视觉感知所需的感受野、无监督语义分割以及自监督表征学习技术。

第三章介绍了本文提出的残差递进尺度自适应表征主干网络，并在各种任务上

证明了该网络架构的自适应能力。第四章介绍了本文提出的场景自适应的感受

野搜索算法，并分析了在各种场景和网络架构下不同的感受野需求。第五章介

绍了本文提出的数据自适应的大规模无监督语义分割算法，证明了在大规模数

据下无需人工标注也可实现高效的视觉感知。第六章介绍了本文提出的模型自

适应的可持续自监督学习，展示了该方案能够自适应地利用现有基础模型以明

显更低的训练成本实现更好的自监督表征学习。第七章对本文的研究进行总结，

并展望了基于现有成果的未来研究方向。
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第二章 相关工作介绍

本文将从模型架构的尺度、感受野以及模型训练的数据和表征学习等方面

的自适应能力对复杂场景的视觉感知进行研究。本章节将介绍相关工作的研究

现状以说明增强视觉感知自适应能力的必要性和挑战。章节2.1介绍网络架构提
取视觉任务所需的多尺度特征的相关研究工作。章节2.2进一步介绍网络架构中
感受野的表现形式以及不同任务场景中对合适感受野的需求。章节2.3介绍实现
数据自适应学习的无监督语义分割相关领域现状。章节2.4介绍在与模型自适应
相关的自监督表征学习的研究现状。

2.1 多尺度特征提取

2.1.1 主干网络

主干网络由于其强大的特征表示能力，常被用作各种视觉任务模型的特征

提取器 [7, 14, 15, 56]。卷积神经网络由于对输入信息是由细到粗的处理模式，因
而具有基本的多尺度特征表达能力。AlexNet [7] 通过串联地堆积卷积层，在物
体识别方面相比传统方法有显著的性能突破。不过受限于其网络的深度和卷积

核的大小，AlexNet 只有较小的感受野。VGGNet [14] 使用了更小的卷积核并增
加了网络的深度。更深的网络可以获得更大感受野，有助于提取大尺度物体的

特征。通过堆叠更多的网络层数往往比扩大卷积核能更有效的扩大感受野大小。

正因为如此，VGGNet 比 AlexNet 使用了更少的参数却获得了更强的多尺度特
征表达能力。不过 AlexNet 和 VGGNet 都是直接堆积卷积层，这会使得其每一
层都有一个相对固定的感受野。

NIN [57] 通过将多层感知器作为子网络加入大型网络中，这样做增强了在
某一感受野下对局部区域的特征辨别能力。NIN 中 1×1 卷积层也成为了一种
优秀的融合特征图信息的方法。GoogLeNet [12] 利用并行的不同卷积核大小的
卷积层来增强网络的多尺度表达能力。不过受限于其较低的参数量利用率，该

网络的多尺度能力往往受计算量限制。另一方面，ResNet [15] 提出的神经网络
中的短连接方式可以减缓梯度消失的现象，从而可以获得一个更深的网络结构。

在特征提取过程中，短连接允许组合不同的卷积操作，这使得网络产生大量等

9
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效的多尺度特征图。类似的，DenseNet [16] 中的稠密连接层使得网络可以处理
更大尺度范围内的物体。DPN [13] 对于 ResNet 和 DenseNet 的组合使得其拥有
ResNet 的特征复用能力和 DenseNet 的特征提取能力。在最近的 DLA [19] 中，
其以类似树的结构来组合网络中的层。树状结构的分层使得网络也能获得更好

的逐层的多尺度表达能力。

2.1.2 视觉任务中的多尺度表达能力

卷积神经网络中，多尺度表达能力非常重要。强大的多尺度表达能力在目

标检测 [58, 59]、面部分析 [60, 61]、边缘检测 [62]、语义分割 [27]、显著性物体
检测 [63, 64] 和骨架检测 [65] 等任务中能有效提升模型的性能。

目标检测 一个高效的卷积神经网络需要能够有效的辨别出一个场景中的各种

不同尺度的物体。早期的工作 R-CNN [66] 主要依靠如 VGGNet [14] 等主干网
络来提取多尺度特征。He 等人提出的 SPP-Net [67] 方法在主干网络后使用空间
金字塔池化来增强多尺度表达能力。后来的 Faster R-CNN [58] 提出的区域候选
网络用来生成不同尺度的边界框。基于 Faster R-CNN，FPN [68] 加入特征图金
字塔结构来提取单个图像中不同尺度的特征信息。SSD [69] 方法利用不同阶段
的特征图来处理不同尺度的视觉信息。

语义分割 语义分割通常需要卷积神经网络处理不同尺度的特征来提取上下文

语境信息 [70]。Long [38] 等人提出最早的对于语义分割有效的具有多尺度表达
能力的全卷积网络。在 DeepLab 中，Chen 等人 [27, 25] 提出的级联空洞卷积模
块可以在保持空间分辨率的同时扩大感受野。最近的 PSPNet [71] 通过金字塔
池化的方法汇总来自基于区域特征的全局上下文信息。

显著性物体检测 为了精准定位图像中的显著性物体所在的区域，需要模型提

取大尺度上下文信息以确定物体的显著性程度，并且需要小尺度的特征信息来

准确定位物体的边界 [72]。更早的方法如 [73]利用手工设计的全局对比信息 [74]
或者多尺度区域特征信息 [75] 区分显著物体。Li 等人 [76] 提出了最早的能够利
用深度多尺度特征来进行显著性物体检测的方法。之后，多语境深度学习 [77]
和多层次卷积特征 [78] 也被提出以提升显著性物体检测的性能。最近，Hou 等
人 [79] 提出在不同阶段加入稠密短连接来丰富每层中的多尺度信息以提升显著
性物体检测的性能。

10
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2.2 感受野

2.2.1 网络架构中的感受野

感受野的作用已被广泛研究 [22, 23, 24, 25, 26, 80]。虽然理论上的网络感受
野可能很大，但 [22] 表明有效感受野仅占据理论感受野的一小部分。[23] 假设
一个像素的有用预测信息来自其附近的位置而并非远处的像素，并且，该文建

议使用尺度敏感的正则化逐渐抑制远处的像素值。[81] 扩大了感受野以提高图
像超分辨率任务的性能。[24] 观察到在图像超分辨率任务上模型深度必须与感
受野大小相匹配。[80] 在高斯尺度空间表示的帮助下构建了连续的感受野。并
行感受野 [12, 25, 26] 被提出来实现网络层中更灵活的感受野。InceptionNet 系
列 [12, 20, 21] 探索使用具有不同感受野的并行非对称卷积来增强模型的表征能
力。空洞空间金字塔模块 [27, 25] 证明了并行感受野在语义分割中的有效性。八
度卷积 [26] 分解卷积以同时处理两个特征尺度。一些工作对所有位置的连接进
行建模以形成理论上的任意感受野 [28, 29, 30]。[28] 提出了多头注意力，以利用
注意力机制对每两个像素之间的关系进行建模。类似地，[29] 利用非局部操作来
聚合所有位置的特征。[30] 提出了一种基于图的全局推理模块来捕获任意区域
之间的关系。尽管这些方法探索了感受野的巨大潜力，但为不同的任务选择有

效的感受野仍然是一个悬而未决的问题。

2.2.2 序列性任务的感受野

序列性任务以序列的形式处理数据，例如视频流和音频流。由于序列性任

务的序列长度可能有很大的差异，因此需要能覆盖适当范围的有效感受野的模

型。其中，时序动作分割是具有代表性的长序列性任务。

时序动作分割 时序动作识别用于分割每个视频帧中的动作，在例如剪辑标

记 [82]，视频监控 [83, 84] 和异常检测 [85] 等计算机视觉应用中发挥重要作用。
虽然之前工作 [86, 87, 88, 89] 不断刷新包含单个动作的短视频的识别性能，但
在未修剪的长视频中密集分割每一帧仍然具有挑战性，因为这些视频包含许多

具有不同时长的活动。许多方法已经被提出用于建模时序动作分割的依赖关系。

早期的工作 [90, 91, 92] 主要使用滑动窗口 [93, 94, 95] 对外观和动作的变化状态
进行建模。因此它们主要关注短距离依赖建模。随后，同时捕获短距离和长距

离依赖关系逐渐成为时序动作分割的焦点。

序列性模型 序列性模型以迭代的形式捕获长期依赖关系。Vo 和 Bobick [96]
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应用贝叶斯网络来分割由上下文无关语法表示的动作。Tang 等人 [97] 使用隐马
尔可夫模型来建模状态和持续动作之间的转换。后来，隐马尔可夫模型被与上

下文无关语法 [98]、高斯混合模型 [99] 和循环网络 [100, 101] 相结合，对长序列
动作依赖关系进行建模。Cheng 等人 [102] 应用序列记忆器来捕捉从视频中学习
到的视觉词汇中的长距离依赖关系。然而，这些序列性模型在并行建模长距离

依赖关系时不灵活，并且通常会遭遇信息遗忘 [103, 104] 的影响。
多流结构 一些研究人员 [105, 106, 107, 108] 利用多流模型来建模长距离和短
距离的依赖关系。Richard 和 Gall 采用 [105] 动态规划来推理由长度模型、语
言模型和动作分类器组成的模型。Singh 等人 [106] 使用双流网络学习短视频块
表示，并将这些块传递给双向网络按照顺序预测时序动作分割结果。[107] 中提
出了一种包含以自我为中心的线索、空间和时间流的三流结构。Tricornet [108]
利用混合时间卷积和循环网络来捕获局部动作并记住长距离动作依赖关系。

CoupledGAN [109] 使用 GAN 模型来利用多模态数据来更好地模拟人类行为的
演变。然而，使用多个流捕获长短距离信息会增加计算冗余。

时序卷积网络 最近，时序卷积网络（TCN）通过调整感受野来建模统一结构
内不同范围的依赖关系，并且可以并行处理长视频。Lea 等人 [110] 提出了用于
时序动作分割的编码器-解码器风格的 TCN 并应用膨胀卷积来扩大感受野，以
捕获远距离的时序特征。TDRN [111] 进一步引入了可变形卷积来处理全分辨率
残差流和低分辨率池化流。MS-TCN [103, 104] 利用多级膨胀 TCN 和手工设计
的膨胀率组合来捕获来自各种时序感受野的信息。然而，感受野的调整仍然依

赖于人为设计，导致设计的感受野不符合任务和网络的实际需求。本文提出的

高效感受野组合搜索方案可以自动发现更有效的感受野组合，进而改进这些基

于 TCN 的方法。

2.2.3 空间性任务的感受野

与主要处理一维序列的序列性任务不同，空间性任务处理具有两个维度的

图像，即高度和宽度维度。为了提取场景中各种尺寸物体的特征，模型需要小

的感受野来检测小物体，利用大感受野来覆盖大物体或捕获周围的上下文信息。

目标检测和实例分割作为主流的基础性视觉任务，依赖合理的网络感受野实现

较优性能。

目标检测 目标检测旨在用边界框定位物体并相应地分配类别 [112, 113, 114,
115, 116]。常见的目标检测方法可以分为单阶段 [69, 117, 118, 113, 114] 和
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两阶段 [58, 119, 120] 方法。单阶段检测器，例如 SSD [69]、YOLO [117] 和
CornerNet [118]，需要一次推理来端到端定位和分类物体对象，虽然能保证低时
延却很难覆盖所有对象。两阶段方法，例如 R-CNN [66]、Faster-RCNN [58] 和
Cascade R-CNN [119]，将目标检测分解为候选区域生成和候选区域中的目标检
测，以较慢的推理速度为代价提高了检测质量。尽管存在差异，但目标检测器倾

向于增强网络的感受野覆盖范围，从而处理各种尺寸的物体 [69, 58, 119, 120]。
SSD [69] 合并来自多个阶段的特征来检测目标。Faster-RCNN [58] 利用特征金
字塔网络来聚合具有多个感受野下不同尺度的特征。Cascade R-CNN [119] 和
HTC [120] 执行级联的多阶段特征融合和细化。本文证明，这些方法的正确感受
野设置可以进一步提高其目标检测能力。

实例分割 实例分割旨在为实例 [121, 122, 123] 的每个像素分配类别标签。该
任务与目标检测十分相关，因为两者都需要定位物体对象。因此，常见的实例分

割方法在目标检测器上添加分割分支实现在目标检测器检测到的边界框内分割

实例，例如 Mask-RCNN [124]通过添加目标掩码预测分支来扩展 Faster-RCNN。
例如 Cascade R-CNN [119] 和 HTC [120] 等目标检测器中的多感受野形成的多
尺度处理能力被自然地被继承到实例分割方法中。一些工作专注于细化分割掩

码的边界 [125, 126, 127, 128, 129]，然而它们仍然依赖于具有适当感受野的特征
提取器。本文观察到感受野搜索同样有利于实例分割的性能提升。

2.2.4 网络结构搜索

网络结构搜索旨在通过搜索算法找到更优的网络结构。最近许多基于遗传

算法 [130] 的搜索方法 [34, 35, 36, 131, 132] 被引入于视觉任务的神经网络架构
搜索。一种进化编码方案被应用于遗传卷积神经网络 [36] 来将网络架构编码为
二进制字符串。Liu 等人提出了分层表示 [35] 限制搜索空间。Real 等人 [34] 通
过一个年龄属性选择操作来正则化遗传进化算法。Sun 等人 [131] 介绍了一种用
于高效架构设计的可变长度编码方法。然而，遗传算法需要对每个候选样本进

行训练，因此在面对巨大的搜索空间时会消耗过多的计算成本。

可微结构搜索 [31, 133, 134, 135, 136, 37] 通过引入包含具有不同搜索选项
的子网络的超网络来节省训练时间。不同搜素选项的重要性由梯度反向传播确

定 [9]。然而，这些网络架构搜索方法是为搜索例如卷积、激活函数、批量归一
化、短连接等有限数量的操作算子而设计的。因此，由于搜索目标不同，这些方

法不能直接用于感受野搜索，例如，它们无法处理巨大的感受野组合搜索空间。
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公平 DARTS [133] 解决了由于不同算子之间排他竞争的不公平优势而导致的性
能崩溃问题。感受野搜索由于只包含相同的操作算子，因而没有该问题。[134]
通过随机采样一定比例的通道进行操作算子搜索并在短连接中绕过保留的部分，

从而降低了超网络的内存成本。这种方法也不适用于感受野搜索，因为短连接

不属于感受野搜索空间。[135] 使用掩码机制在进行通道数和特征分辨率搜索时
复用特征图。特征图复用的掩码机制也不能应用于由膨胀率表示的感受野搜索，

因为不同的膨胀率不属于彼此，不能用不同的掩码进行选择。[136] 缩小了从小
数据集搜索到的模型与在大数据集上评估的模型之间的性能差距。从理论上讲，

[136] 与感受野搜索空间正交。然而，本文所提出的高效的局部搜索支持直接在
大数据集上而不是在小数据集上搜索。本文提出的全局到局部的感受野搜索首

先利用全局搜索来处理稀疏采样的巨大搜索空间，然后期望引导的迭代局部搜

索将感受野的稀疏搜索空间转移到密集搜索空间以进行精细搜索。

可微搜索的想法 [137] 也被延伸于语义分割 [37, 138] 和其他图像分类之外
的任务 [32]。Auto-deeplab [37] 和 DCNAS [138] 专注于搜索语义分割网络中不
同阶段特征的分辨率。实验证明本文提出的感受野搜索方案可以基于这些搜索

得到的分割网络找到更好的感受野组合。

2.3 无监督语义分割

2.3.1 无监督分割

无监督分割在不使用人工标注的监督情况下实现视觉场景的分割。在深

度学习取得最近的进展之前，很多非参数化方法（例如标签转移 [139]，匹
配 [140, 141]，距离评测 [142]）和手工设计特征（例如边缘 [143]和超像素 [144]）
已被提出用于分割物体。一些无监督分割方法只关注分割物体而忽略其类别，然

而本文研究的大规模无监督语义分割任务同时关注物体的分割和分类。即便如

此，无监督分割模型仍然可以为大规模无监督语义分割模型提供先验知识。基

于现有的预训练表征 [44, 45, 46, 47]，一些小规模无监督语义分割模型使用分割
排序 [46]，相互信息最大化 [44]，区域对比学习 [47]，以及几何一致性 [48] 等技
术完成该任务。作为小规模无监督语义分割任务的拓展，大规模无监督语义分

割任务不同于前者的是它的大规模数据和类别。然而，以下几个问题限制了小

规模无监督语义分割对大规模无监督语义分割任务的适用性：1）现有模型关注
于小数据规模 [44, 45, 46, 47] 和少量（例如 20 类左右）且简单的类别 [44]（例
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如天空和地面）。因为数据不足，从大规模数据中无监督学习到的丰富表征的优

势没有被现有方法探索。大规模数据所面临的挑战（例如巨大的计算成本）也

被忽略。2）由于缺少明确的问题定义和标准的评价指标，一些现有方法使用有
监督学习的先验知识，例如有监督预训练网络权重 [48]，有监督边缘检测 [46]
和有监督显著性检测 [47, 145, 146]，使得公平评测这些方法变得困难。

2.3.2 语义表征学习

大规模无监督语义分割任务依赖于自监督学习（SSL）提供的语义特征。
SSL 方法帮助模型通过代理任务学习语义特征 [147, 148, 149, 150]，例如彩
色化 [151, 152, 153]、拼图 [154, 155, 156]、修补 [157]、对抗学习 [158, 159]、
上下文预测 [160, 161]、计数 [162]、旋转预测 [163, 156]、跨域预测 [164]、对
比学习 [165, 166, 49, 167, 168, 169]、非对比学习 [170, 171, 172] 以及聚类
[173, 174, 175]。本文将介绍与大规模无监督语义分割任务相关的几种 SSL方法。
基于对比学习的 SSL 作为无监督对比学习方法的核心 [165, 176, 177, 178, 179,
180, 181, 182, 183]，基于对比损失的实例区分方法 [184, 185, 186] 利用图像的不
同视角 [168, 169] 或者数据增强 [167, 49] 作为正样本对。进而，该类方法通过使
模型产生的负样本对表征互相远离同时拉近正样本对的表征来学习。Wu 等人
[187] 引入了一个记忆库来扩大对比学习可用的负样本数量。MoCo [49] 用一个
动量编码器来稳定训练。CMC [168]提出了多视角的对比学习，而 SimCLR [167]
探讨了不同数据增强的影响。

基于非对比学习的 SSL 一些非对比学习的方法 [171, 188, 189] 最大化图像的
不同版本的特征的相似性同时避免使用对比学习常用的负样本对。BYOL [170]
通过预测由动量编码器输出的特征来避免模型输出崩溃为一个常数的平凡解。

SimSiam [172] 利用了梯度停止操作以避免模型训练崩溃。然而，因为对比学习
和非对比学习的方法都不包含类别信息，所以它们都在类别相关的任务上表现

欠佳。例如，这些方法训练的模型对属于同一类别的图像样本不一定输出相似

的表征。

基于聚类的 SSL 另一个研究方向是将聚类策略引入无监督学习 [190, 191,
192, 193, 194, 195, 174] 来鼓励一组图像具有接近聚类中心的特征表示。Asano
等人 [173] 提出通过一个优化目标来同时进行聚类和表征学习。Li 等人 [174] 通
过期望最大化框架最大化观测数据的对数似然，进而迭代执行聚类和对比学习。

SwAV [175] 在对视图进行聚类的同时加强聚类簇之间的平衡性。与其他表征学
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习方法相比，聚类策略有助于通过聚类中心实现更强的类别相关表征。

像素级 SSL 一些工作在像素层级而不是图像层级进行自监督学习，以增强向

像素级下游任务的转移学习能力 [171, 196, 197]。PixPro [171] 在相邻/其他像素
之间应用对比学习，并提出像素传播的一致性机制，以增强表征的空间平滑度。

SCRL [196] 随机裁剪局部区域，并使与该位置匹配的其他区域具有一致的空间
表征。DenseCL [197] 通过匹配图像的两个视图中最相似的特征向量来选择正样
本对。尽管在迁移学习方面表现良好，但这些方法忽略了大规模无监督语义分

割任务所需的实例级别类别相关表征能力。

2.4 自监督表征学习

自监督学习通过使用代理任务进行训练而无需人工标注实现表征预训练，

例如，实例分区任务和掩码图像建模任务。例如章节2.3.2中介绍的对比、非对
比和聚类等实例区分的学习策略通过拉近一个图像的多个视图中提取的表示来

学习强类别相关的表示 [167, 170, 172, 189, 175]。从多视图中提取表征在学习到
丰富特征的同时，比有监督训练需要更大的训练成本。掩码图像建模任务通过

从未掩码部分重建掩码词符的信息来学习语义，比实例区分任务学习更多的空

间语义细节。由于训练过程中需要使模型处理不完整的输入，掩码图像建模任

务通常需要比实例分区任务更长的训练轮次才能收敛。[198, 199] 探索结合上述
两种代理任务的优势，进一步提高自监督学习性能。最近，[200] 揭示了这两种
代理任务本质上都是在学习遮挡不变性特征。本文观察到一个趋势，这些自监

督表征学习方法需要越来越大的计算成本来实现最优性能，这阻碍了新的自监

督表征学习方法的发展。为了解决这个问题，本文通过从预先训练好的自监督

表征模型来以更低的计算开销学习新知识，从而探索可持续的自监督表征学习

方案。

基于掩码图像建模的自监督表征学习 掩码图像建模任务中不同的重建目标

使模型不同语义空间上进行学习。掩码图像建模任务已经探索了各种重建目

标，例如，RGB 图像像素和分词器（tokenizers）。为了使图像变成类似于自然
语言处理中的离散化语言 [201]，Beit [51] 使用 DALLE 预训练的分词器 [202]
作为预测目标。CAE [203] 进一步将这种代理任务预测与编码器解耦。MAE 和
SimMIM [204] 表明使用 RGB 图像作为重建目标也可以实现具有竞争力的完全
微调性能。MaskFeat [205] 揭示了手工设计的 HOG 特征 [206] 是一种有效的目
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标形式。Ge2-AE [207] 和 MFM [208] 发现图像频域可以与 RGB 图像目标互补。
PeCo [209] 中的感知编码本有助于模型学习语义信息。iBOT 和 data2vec [210]
使用在线动量网络 [49] 来提供持续更新的预测目标。BootMAE [211] 同时利用
了 RGB 图像和在线更新的重建目标。[212] 使用掩码方案增强了从大型教师模
型到紧凑学生模型的蒸馏。MVP [213] 以 CLIP 预训练模型 [202] 为目标，引入
了从视觉语言预训练中学习到的丰富语义。与这些强调特定重建目标的独特属

性的工作不同，本文表明所有自监督预训练模型都可以在本文提出的目标增强

机制的帮助下作为良好的基模型。本文的可持续表征学习方法中的适配器和目

标增强方案使其对各种基模型目标具有良好的适应性。

自监督知识蒸馏 本文提出的模型自适应的可持续的自监督表征学习可以被视

为自监督知识蒸馏的特殊情况，因为它们都从自监督预训练的模型中学习。逆

知识蒸馏 [214] 表明在有监督训练的范式下，一个弱教师模型也可以使学生模
型受益。ClusterFit[194] 对聚类伪标签进行训练，以减少对代理任务的过拟合。
SEED [215] 使用对比损失将大型自监督预训练模型中的知识蒸馏到小型模型中。
[216] 使用多层感知机进行特征回归，将大型自监督预训练模型蒸馏为紧凑的学
生模型。[217] 用教师模型对实例进行分组，并将实例关系知识传递给学生模型。
作为特例，[218] 表明特征蒸馏改善了基于对比学习的自监督预训练模型，但对
目前性能最优的基于掩码图像建模的 MAE [52] 模型带来的增益有限。本文提出
的模型自适应的可持续的自监督表征学习以一种自监督的方式专注于使新模型

优于基模型。实验表明，本文的方法比几种先进的自监督蒸馏方法更有优势。
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第三章 残差递进尺度自适应表征

多尺度特性在视觉场景中广泛存在。网络模型架构需要具备自适应的多尺

度特征处理能力来适应多变复杂的场景。现有模型架构多关注较为粗粒度的尺

寸表征能力，缺乏对不同场景尺度的细粒度自适应调整能力。本章提出一种残

差递进的多尺度主干网络模型，在细粒度的层面提高对多尺度特征的自适应表

征能力。基于该主干网络架构的视觉算法在如分类、检测等数十项具有代表性

的视觉任务中取得显著性能提升。章节3.1介绍多尺度表征的背景，并简述本文
提出的残差递进的多尺度表征方法。章节3.2和章节3.3分别介绍残差递进的多尺
度模块和由其构成的主干网络架构。本文在章节3.4验证该尺度自适应网络架构
的有效性，并在章节3.5分析它在各种场景和任务中的自适应能力。章节3.6对本
章节进行总结。

3.1 多尺度自适应表征简介

如图 3.1所示，视觉场景中的视觉模式都呈现多尺度特性。首先，同一张图
片的不同物体会呈现不同的尺寸，例如图中的沙发和杯子的尺度差异较大。其

次，一个物体的关键上下文语境信息需要从比它本身的所占面积更大的区域提

取。例如，我们需要图中的桌子作为上下文语境信息来区分桌上的黑色小物体

是笔筒还是杯子。此外，感知有着不同尺度的物体的全局或局部信息有助于细

粒度分类和语义分割等任务的性能提升。因此，在很多的计算机视觉感知任务

中，如图像分类 [7]、目标检测 [58]、注意力预测 [219] 等，设计一个可以自适应
地针对任务场景表达多尺度特征的网络结构十分重要。

多尺度特征已经被广泛的应用于传统的特征设计 [11, 6] 和深度学习 [12, 13]
中。在众多的视觉任务中，为了使网络获得多尺度表达能力，需要特征提取器

提取不同尺度的物体以及其上下文的信息。卷积神经网络通过堆叠卷积层使得

网络由粗到细地学习多尺度特征。卷积神经网络的这种多尺度特征提取能力可

以很有效的解决众多视觉任务中的问题。如何设计一个更加有效的网络结构

是进一步提升卷积神经网络性能的关键。在过去的几年中，部分主干网络结构

[15, 16] 在众多的视觉任务中取得了重大的进展，并且获得了出色的性能。这些
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图 3.1 多尺度表征对于如识别物体边界、区域和语义类别等各种视觉任务是十分重要的。

即使在最简单的物体识别任务中，对多尺度信息的感知对于理解场景、物体（如图中的沙

发、杯子）和它们所处的上下文环境是很重要的（如本文要识别图中黑色小杯子，就需要一

个“它在桌子上”的信息）。

卷积神经网络的主干网络结构正在倾向于向更加高效和有效的多尺度表达能力

方向发展。

本文提出了一种简单并且有效的自适应多尺度特征处理方法。不同于大多

数现有方法注重提升层级的多尺度表达能力，本文提出的方法是在更细粒度的

级别提升网络的多尺度表达能力。此外，不同于一些粗粒度的多尺度表征工作

[26, 220, 221] 利用具有不同分辨率的特征图来提升多尺度表达能力，本文提出
的方法是在更细粒度的尺度上通过多个感受野的组合爆炸效用来提升多尺度表

达能力。本文通过将原有的 n 通道 3 × 3 卷积层替换为一系列有 w 通道的更小

的卷积层组（为方便表述，本文令 n = s × w）。如图 3.2，小卷积层组以类似于
残差的模式被逐层连接，这样可以增加输出特征能表达各种尺度的数量。具体

而言，本文将输入的特征图分为几组，一组卷积层先从一组输入特征图中进行

特征提取，得到的该组输出特征图和另一组输入的特征图一起被送到下一组卷

积层进行处理。这个过程将一直持续到所有特征图都被处理完毕。最终，所有

输出特征图将被拼接在一起并被送到一个 1×1 的卷积进行信息融合。在任意一
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条可能的将输入特征图转化为输出特征图的路径上，相应的感受野在经过 3 × 3
的卷积操作后总会增多，最终会因组合效应表达出丰富的特征尺度。经过训练，

网络能够自适应地针对场景和任务所需的尺度进行优化。

本文的 Res2Net 方法扩展出来了一个新的维度，命名为尺度维度（scale,
即 Res2Net 模块中特征图被分成的组数），它将作为网络结构中除深度（depth）
[14]、宽度（width）1和基数（cardinality）[18] 以外的一个新的关键维度。本文
将在章节3.4.4中演示增加尺度维度比增加其他维度更加有效。本文提出的在更
细粒度级别扩展网络的多尺度表达潜力的方法和现存的其他层间多尺度方法是

没有冲突的。因此本文的 Res2Net 模块可以很容易就被加入到其他现存的网络
框架中。大量实验表明，本文的 Res2Net 模块可以很好地提升如 ResNet [15]、
ResNeXt [18]、和 DLA [19] 等现有一流网络的表现。

3.2 残差递进多尺度模块

3.2.1 Res2Net 模块设计

如图 3.2(a)中所示的瓶颈模块是如 ResNet [15]，ResNeXt [18]，和 DLA [19]
等许多现代卷积神经网络的基础构建结构。不同于瓶颈模块利用 3×3 卷积来
提取特征，在保持计算量大致不变的情况下，本文旨在设计有更强的多尺度特

征提取能力的网络结构。具体而言，本文将一个 3 × 3 的卷积层替换成一组的
卷积层，并且通过类似层次化残差连接的方式将不同的卷积层连接起来。因为

本文提出的这个模块在单个残差块中有类似残差的连接，所以本文将其命名为

Res2Net（Residual-like connections in Residual Net）。

图 3.2展示了本文提出的 Res2Net 模块和瓶颈模块的差别。在经过 1 × 1 的
卷积层，本文将特征图分为 s 个子集，用 xi 表示，其中 i ∈ {1,2, ..., s}。除了子
集的通道数是原来的 1/s 外，每个特征图子集 xi 都有着和原始特征图集相同的

空间尺寸。除了 x1，每个特征图子集 xi 都有其对应的 3×3 卷积层，用 Ki() 表
示。本文定义 Ki() 的输出为 yi。特征图子集 xi 和 Ki−1() 相加后被一同送入
Ki() 进行处理。为了减少参数并增加 s 的数量，本文省略了对 x1 所要进行的

3×3 卷积处理，因此 yi 可以被表示为：

1宽度表示一个层中的通道数 [222]。
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x1

3×3
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1×1
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3×3

1×1

y1 y2 y3 y4

(a) 瓶颈模块 (b) Res2Net 模块

图 3.2 瓶颈模块和本文提出的 Res2Net 模块（尺度维度 s = 4）的对比。

yi =


xi i = 1;
Ki(xi) i = 2;
Ki(xi +yi−1) 2 < i ⩽ s.

(3.1)

每一个 3 × 3 卷积层 Ki() 都有可能从它之前所有特征图子集接收信息，即
接收 {xj , j ≤ i} 的特征信息。每一次特征图子集 xj 通过一个 3 × 3 的卷积核之
后，输出结果就可以有一个比 xj 更大的感受野。因为组合爆炸效应，Res2Net
模块的输出包含了不同数量的不同大小以及不同尺度的感受野的组合。

在本文的 Res2Net 模块中，特征子集是以多尺度的方式处理的，这有利于
提取局部和全局的信息。为了让不同尺度的信息融合得更好，本文将输出的特

征子集在通道维度并联在一起然后通过一个 1×1 的卷积层进行信息融合。这种
分组、合并的策略使得卷积层能够更有效地处理特征图。为了减少参数，本文

忽略了第一个分组的卷积层，这也是一种特征复用的形式。本文使用参数 s 控

制尺度维度。更大的 s 将能更好的学习到更丰富的不同尺寸的感受野，但是这

样做将会增加计算量和内存的消耗。
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3.2.2 集成先进模块

近几年，大量的神经网络模型被提出，如 Xie 等人 [18] 引入的基数维度还
有 Hu 等人 [223] 提出的 SE 模块。Res2Net 模块引入的尺度维度和这些方法是
可以共存的。如图 3.3，本文可以很容易地将基数维度 [18] 和 SE 模块 [223] 集
成到本文的 Res2Net模块中。为保证结构简洁，若未额外说明，默认的 Res2Net
不包含基数维度和 SE 模块。
基数维度 基数（cardinality）维度表示一个卷积层内的组的数量 [18]。这个维
度将网络的卷积层从单分支变成了多分支，从而提升了模型的表达能力。本文

将模块中 3 × 3 的卷积层替换为一组 3 × 3 的卷积组，其中用 c 表示组的数量。

本文在章节3.4.2和章节3.4.4 中对比了不同的的尺度维度和基数维度对于网络性
能的影响。

SE 模块 SE 模块通过显式地建立通道之间的联系来自适应地调整各通道之间
的特征响应 [223]。类似于 [223]，本文在 Res2Net 模块的残差连接前面加入了
SE 模块。如章节3.4.2和章节3.4.3所示，SE 模块可以提升 Res2Net 模块的性能。

3.3 残差递进多尺度网络

因为本文的 Res2Net 模块对于网络的基础结构没有严格的要求，并且
Res2Net 模块的这种多尺度特征能力和其他的层级的特征聚合模型可以共
存，所以它可以很容易地被集成在如 ResNet [15]、ResNeXt [18]、DLA [19] 和
Big-LittleNet [220] 等一流的网络结构中。上述模型集成本文的模块之后分别对
应 Res2Net、Res2NeXt、Res2Net-DLA 和 bLRes2Net-50。
本文提出的尺度维度和之前已经被提出的基数维度 [18] 、宽度维度 [15] 都

是可以共存的。因此在固定尺度维度之后，本文将调整基数维度和宽度维度来

保证其复杂度和原始模型类似。对于 ImageNet-1K [224] 数据集，本文主要使用
了 ResNet-50 [15]、ResNeXt-50 [18]、DLA-60 [19] 和 bLResNet-50 [220] 作为基
准模型。本文模型的参数量和其基准模型大致相同。对于一个 50 层的网络来
说，其参数量为 25M，一张 224×224图片的每秒浮点运算次数（Floating-point
Operations Per Second，FLOPs）在 4.2G 左右。对于 CIFAR [225] 数据集，本
文主要使用了 ResNeXt-29 (8c×64w) [18] 作为基准模型。对于模型复杂度的评
估和讨论将在章节3.4.4给出。
Res2Net 实现更强的表征 为了进一步探索 Res2Net 的多尺度表征能力，本文
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1×1
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3×3
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组卷积

3×3

3×3

3×3

SE模块

y1 y2 y3 y4

图 3.3 Res2Net 模块可以与基数维度 [18]（用组卷积替换原来的标准卷积）和 SE [223] 模
块一起集成在模型中。

遵循 ResNet v1d [226] 的策略来改进 Res2Net，并且使用 CutMix [227] 数据增
强技术训练模型。如表 3.1所示，修改后的 Res2Net，即 Res2Net v1b，大幅提
升了在 ImageNet-1K 上的分类能力。Res2Net v1b 也进一步提升了在下游任务
上的性能。

3.4 实验与分析

3.4.1 实现细节

本文用 Pytorch 框架实现了本文提出的模型。为了对比的公平，本文用
ResNet [15]、ResNeXt [18]、DLA [19] 和 bLResNet-50 [220] 等模型的 Pytorch
实现，并且只将其原始的瓶颈模块替换为 Res2Net 模块做对比。与之前工作类
似，在 ImageNet-1K 数据集 [224] 上，本文使用从随机调整过大小的图片中随
机剪切出来 224×224 的图片进行训练。本文使用了和 [15, 20] 相同的训练策略。
并且和 [15] 类似，本文使用 SGD 优化器，权重衰减为 0.0001，动量为 0.9，使
用批大小为 256 在 4 块 Titan Xp 上进行训练。初始的学习率设置为 0.1，并且
每 30 个迭代轮次将学习率下降为原来的 0.1 倍。

对于 ImageNet-1K 数据集，所有模型（包括基准模型和 Res2Net 模型）都
将在对齐的设置下进行 100个迭代轮次的训练。对于测试集，本文使用了和 [15]
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表 3.1 ImageNet-1K 数据集上 Top-1 和 Top-5 的错误率。

Top-1 错误率 (%) Top-5 错误率 (%)
ResNet-50 [15] 23.85 7.13
Res2Net-50 22.01 6.15
InceptionV3 [20] 22.55 6.44
Res2Net-50-299 21.41 5.88
ResNeXt-50 [18] 22.61 6.50
Res2NeXt-50 21.76 6.09
DLA-60 [19] 23.32 6.60
Res2Net-DLA-60 21.53 5.80
DLA-X-60 [19] 22.19 6.13
Res2NeXt-DLA-60 21.55 5.86
SENet-50 [223] 23.24 6.69
SE-Res2Net-50 21.56 5.94
bLResNet-50 [220] 22.41 -
bLRes2Net-50 21.68 6.00
Res2Net-v1b-50 19.73 4.96
Res2Net-v1b-101 18.77 4.64
Res2Net-200-SSLD [228] 14.87 -

相同的裁剪策略。本文基于 ResNeXt-29 [18] 的实现完成 CIFAR 数据集上的实
验。对其他所有的任务，本文使用了基准模型的实现，并且只将瓶颈模块替换

为 Res2Net 模块。

3.4.2 ImageNet-1K 分类实验

本文实验使用的数据集 ImageNet-1K [224] 包含了有 1000 种分类标注的
128 万张训练集图片和 5 万张验证集图片。本节主要使用约为 50 层的 Res2Net
系列模型来和一流模型进行性能对比。此外，本文也在 CIFAR 数据集上进行了
更多的消融实验。

模型性能 表 3.1展示出了在 ImageNet-1K 数据集上的 Top-1 错误率和 top-5
错误率。简单起见，表 3.1中的所有 Res2Net 模型的尺度维度均为 4（s = 4）。
在 Top-1 错误率上，本文的 Res2Net-50 相较于 ResNet-50 有 1.84% 的降低。
Res2NeXt-50 的 Top-1 错误率也比 ResNeXt-50 降低了 0.85%。并且 Res2Net-
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表 3.2 更深的网络在 ImageNet-1K 数据集上的 Top-1 和 Top-5 错误率（%）。

网络架构 Top-1 错误率 Top-5 错误率
DenseNet-161 [16] 22.35 6.20
ResNet-101 [15] 22.63 6.44
Res2Net-101 20.81 5.57

DLA-60 的 Top-1 错误率比 DLA-60 降低了 1.27%。Res2NeXt-DLA-60 的 Top-1
错误率比 DLA-X-60降低了 0.64%。SE-Res2Net-50的 Top-1错误率比 SENet-50
降低了 1.68%。bLRes2Net-50 的 Top-1 错误率比 bLResNet-50 降低了 0.73%。
即使对于 bLResNet 这种利用不同粗粒度尺度特征的网络来说，本文的 Res2Net
模块依然在更细粒度的水平上增强了 bLResNet 的多尺度表达能力。注意，本
文使用的 ResNet [15]、ResNeXt [18]、SE-Net [223]、bLResNet [220]、和 DLA
[19] 都是现在性能一流的网络。相比较于本身就很优秀的基础网络架构，集成了
Res2Net 模块的网络依然可以获得性能的提升。

本文也把模型和利用不同大小卷积核并行的 InceptionV3 [20] 进行了比较。
公平起见，本文使用了 ResNet-50 [15] 作为基准模型，使用和 InceptionV3 模
型一样的 299×299 尺寸的图像进行训练。本文的 Res2Net-50-299 在 Top-1 错
误率上比 InceptionV3 降低了 1.14%。因此可以得出结论，本文的层次化的残
差递进连接比 InceptionV3 的并行卷积能够更有效地处理多尺度信息。相比于
InceptionV3 的卷积组合模式需要精心设计，本文的 Res2Net 模块能简洁而高效
的进行模式组合。

更深的 Res2Net 在视觉任务中，更深的网络往往有更好的表达能力 [15, 18]。
为了解模型加深后的表现，本文用 101 层的 Res2Net 和 ResNet 进行物体分类
性能的比较。如表 3.2所示，本文的 Res2Net-101 在 Top-1 错误率上比 ResNet-
101 低 1.82%。需注意本文的 Res2Net-50 在 Top-1 错误率上也比 ResNet-50 低
1.84%。因此，Res2Net 可以和更深的模型结合，从而拥有更好的表现。同样，
本文也对比了 DenseNet [16]。Res2Net-101 相较于官方提供的 DenseNet-161 的
Top-1 错误率降低 1.54%。

尺度维度的作用 为了验证本文提出尺度维度的作用，本节实验和分析了有

不同的尺度参数的模型。如表 3.3所示，更大的尺度往往有更好的性能。随着
尺度的增加，本文的 Res2Net-50（14w×8s）的 Top-1 错误率比 ResNet-50 低了
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表 3.3 不同尺度的 Res2Net-50 在 ImageNet-1K 数据集上的 Top-1 错误率和 Top-5 错误
率 (%)。其中 w 是卷积层宽度，s 是尺度数量，参见公式 (3.1)。

网络架构 配置 FLOPs 耗时 Top-1 错误率 Top-5 错误率
ResNet-50 64w 4.2G 149ms 23.85 7.13
Res2Net-50
（保持
复杂度）

48w×2s 4.2G 148ms 22.68 6.47
26w×4s 4.2G 153ms 22.01 6.15
14w×8s 4.2G 172ms 21.86 6.14

Res2Net-50
（增加
复杂度）

26w×4s 4.2G - 22.01 6.15
26w×6s 6.3G - 21.42 5.87
26w×8s 8.3G - 20.80 5.63

Res2Net-50-L 18w×4s 2.9G 106ms 22.92 6.67

1.99%。为了保证复杂度不变，在尺度增加的时候，Ki() 的宽度随之减少。本文
也进一步证明了，同时增加尺度和模型复杂度，能进一步提升性能。Res2Net-50
（26w×8s）框架比 ResNet-50的 Top-1错误率低了 3.05%。Res2Net-50（18w×4s）
的 Top-1 错误率也比 ResNet-50 低了 0.93%，并且前者 FLOPs 只有后者 69%。
表 3.3也展示了不同尺度模型的运行时间，其为在 ImageNet-1K 验证集上使用
224 × 224 尺寸图片的平均耗时。尽管本文需要将特征图分割成 {yi}，并且之后
需要依次进行层级连接，但是这些 Res2Net 引入额外的运行时间很小可以基本
忽略。因为 GPU 能够同时处理的向量数量有限，所以当 Res2Net 的 s = 4 时，
可以使得 GPU 单时钟周期内实现高效的并行运算。

更强表征的 Res2Net 配合更先进的表征学习技术的 Res2Net v1b 大幅提升了
在 ImageNet-1K 上的分类能力。Res2Net v1b 也进一步提升了在下游任务上的
性能。本文在表 3.5和表 3.8 分别展示了 Res2Net v1b 在目标检测和实例分割任
务上的效果。Res2Net 更强的多尺度表征能力也被许多下游任务的后续工作证
明，例如向量化道路提取 [3]，目标检测 [229]，弱监督语义分割 [230]，显著性物
体检测 [145]，交互式图像分割 [231]，视频识别 [232]，伪装物体检测 [233]，和
医疗影像分割 [4, 234, 235]。半监督知识蒸馏方法 [228] 也可以被用于 Res2Net
训练，并在 ImageNet-1K 实现了 85.13% Top-1 正确率。
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表 3.4 在 CIFAR-100 数据集上的 Top-1 错误率 (%) 和模型大小。参数 c 表示基数的值，

w 表示卷积层宽度。

网络架构 参数量 Top-1 错误率
Wide ResNet [222] 36.5M 20.50
ResNeXt-29 (8c×64w) [18] 基准 34.4M 17.90
ResNeXt-29 (16c×64w) [18] 68.1M 17.31
DenseNet-BC (k = 40) [16] 25.6M 17.18
Res2NeXt-29 (6c×24w×4s) 24.3M 16.98
Res2NeXt-29 (8c×25w×4s) 33.8M 16.93
Res2NeXt-29 (6c×24w×6s) 36.7M 16.79
ResNeXt-29 (8c×64w-SE) [223] 35.1M 16.77
Res2NeXt-29 (6c×24w×4s-SE) 26.0M 16.68
Res2NeXt-29 (8c×25w×4s-SE) 34.0M 16.64
Res2NeXt-29 (6c×24w×6s-SE) 36.9M 16.56

3.4.3 CIFAR

本文也使用 CIFAR-100 [225] 数据集进行分类任务的实验和消融。CIFAR-
100数据集有 100个类别，有 5万张图的训练集和 1万张图的测试集。本文使用
的基准模型是 ResNeXt-29 (8c×64w) [18]。本文将原始网络中的基础模块替换为
本文的 Res2Net 模块，保持网络其他的配置不变。表 3.4展示了不同大小的模型
在 CIFAR-100 数据集上的 Top-1 错误率。实验结果表明，本文的方法比基准模
型和其他方法在参数更少的情况下性能更优。本文的 Res2NeXt-29 (6c×24w×6s)
比基准模型的 Top-1 错误率低 1.11%。Res2NeXt-29 (6c×24w×4s) 的参数量
甚至只有 ResNeXt-29, 16c×64w 的 35%。对比 DenseNet-BC (k = 40)，本文
的方法也以更少参数获得更高的性能。相比较于 Res2NeXt-29 (6c×24w×4s)，
Res2NeXt-29 (8c×25w×4s) 因为有更大的宽度和基数，所以获得了更好的性能。
这也表明了尺度维度和宽度、基数是可以共存的。本文也将先进的 SE 模块集
成在了网络结构中。本文的方法可以使用比基准模型 ResNeXt-29 (8c×64w-SE)
以更少的参数获得更高的性能。

3.4.4 改变尺度维度

类似于 Xie 等人 [18]，本文改变网络的不同维度的数值来测试其性能，这些
维度包括公式 (3.1) 的尺度、基数 [18] 和深度 [14]。当本文增加模型的一个维度
的时候，会保持其他维度不变。这一系列网络将在上述条件的改变下被训练和
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图 3.4 CIFAR-100数据集上改变了基数（ResNeXt-29）、深度（ResNeXt）和尺度（Res2Net-
29）产生的不同参数量的模型性能。

测试。因为 [18] 中已经验证了增加基数比增加宽度更加有效，所以本文只将尺
度维度与基数、深度维度进行对比。

图 3.4展示了 CIFAR-100 数据集上的不同大小和参数的模型测试结果。基
准模型的深度、基数和尺度分别是 29、6 和 1。实验结果表明了尺度对于模型
的性能很重要，这也和章节3.4.2 中在 ImageNet-1K 数据集上的实验结果相吻
合。并且增加尺度也比增加其他维度能更快的提升网络性能。如公式 (3.1) 和
图 3.2所示，在尺度 s = 2 的情况下，本文只是通过增加网络中 1 × 1 卷积层的
参数来增加模型的容量。因此，s = 2 时的模型性能会比增加基数略差。对于
s = 3,4 来说，本文方法的层次化残差递进连接结构能够产生一系列丰富的等效
尺度集合，这有利于获得更好的性能。不过当尺度是 5 和 6 时，模型就只能获
得有限的性能提升，这可能是因为 CIFAR 数据集的图象太小（32×32），不需要
过于丰富的多尺度信息。

3.5 场景自适应能力分析

本章介绍了 Res2Net 在分类任务以外的各种任务上的性能表现，证明该方
法具有针对广泛任务场景的自适应性。
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图 3.5 ResNet-50 和 Res2Net-50 的类别激活 [219] 可视化效果对比。

3.5.1 类别激活图

为了更好地理解 Res2Net 的多尺度表达能力，本文使用 Grad-CAM [219]
方法可视化了类别激活图，该方法常用来定位图像分类器的敏感区域。图 3.5的
可视化示例中，更强的类别激活响应区域使用了更亮的颜色。相比于 ResNet 的
类别激活图，Res2Net 的类别激活图在棒球，企鹅等小物体上的有更集中准确
的响应。这两种网络对于冰淇淋等中等大小的物体有着相似的类别激活图。由

于有着更好的多尺度表达能力，Res2Net 的类别激活图更倾向于覆盖整个物体，
如图中的布谷鸟、山地犬、圆珠笔和寺庙，而 ResNet 的类别激活图则只能覆盖
物体的一部分。这种能够在类别激活图中精准定位物体所在区域的能力，对于

弱监督语义分割有着可挖掘的潜在价值 [236]。

3.5.2 目标检测

对于目标检测这个任务，本文使用了 Faster R-CNN [58] 作为基准模型，
在 PASCAL VOC07 [237] 数据集和 MS COCO [55] 数据集上验证了本文的
Res2Net。本文使用了 ResNet-50 和 Res2Net-50 作为主干网络进行对比，并且
公平起见，其他实现细节也都保持一致。表 3.5中展示了目标检测的结果。在
PASCAL VOC07数据集上，Res2Net-50模型比其对比的模型平均精度（Average
Precision，AP）变优了 2.3%。在 COCO 数据集上，Res2Net-50 模型比其对比
的模型 AP 变优了 2.6%，AP@IoU=0.5（AP50）变优了 2.2%。

本文也测试模型在不同尺寸物体上的 AP 和平均召回率（Average Recall，
AR），表 3.6为测试结果。Res2Net 模型比其他基准模型取得了很大的性能提升。
根据 [55] 的标准，物体按照尺寸不同被分为三类。Res2Net 在小尺寸，中尺寸
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表 3.5 在 PASCAL VOC07 和 COCO 数据集上的目标检测结果，使用 AP (%) 和
AP@IoU=0.5 (%) 作为测试标准。Res2Net 和其对比的网络有着相似的模型复杂度。

数据集 主干结构 AP AP@IoU=0.5

VOC07 ResNet-50 72.1 -
Res2Net-50 74.4 -

COCO

ResNet-50 31.1 51.4
Res2Net-50 33.7 53.6
Res2Net-v1b-101 43.0 63.5

表 3.6 在 COCO 数据集上，模型在不同尺寸物体上的 AP 和 AR 表现。

物体尺寸
小尺寸 中尺寸 大尺寸 所有尺寸

ResNet-50 AP
(%)

13.5 35.4 46.2 31.1
Res2Net-50 14.0 38.3 51.1 33.7
性能提升 +0.5 +2.9 +4.9 +2.6
ResNet-50 AR

(%)

21.8 48.6 61.6 42.8
Res2Net-50 23.2 51.1 65.3 45.0
性能提升 +1.4 +2.5 +3.7 +2.2

和大尺寸物体的 AP 分别提升了 0.5%、2.9% 和 4.9%，AR 分别提升了 1.4%、
2.5% 和 3.7%。因为有着更强的多尺度表达能力，Res2Net 模型可以用更大范围
的感受野来覆盖物体，这样提升了其在不同尺寸物体上的表现。

3.5.3 语义分割

语义分割需要卷积神经网络对物体的上下文语境信息有很强的多尺度提

取能力。因此本文验证了 Res2Net 在 PASCAL VOC12 数据集上进行语义分
割的表现。本文使用的 PASCAL VOC12 数据集 [239] 由包含 10582 张图片
的训练集和包含 1449 张图片的测试集组成。本次使用的基准模型是 Deeplab
v3+ [238]。除了将主干网络由 ResNet 替换为 Res2Net 之外，其他配置保持和
Deeplab v3+ [238] 相同。在训练和测试时使用的模型步长（strides）都是 16。
如表 3.7所示，Res2Net-50 相比基准模型在平均交并比（Mean Intersection over
Union，mIoU）上提升了 1.5%。Res2Net-101 相比基准模型在 mIoU 上提升了
1.2%。图 3.6中也将部分语义分割结果进行了可视化。Res2Net 模型倾向于对任
何尺寸物体的所有部分都进行覆盖。
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表 3.7 在 PASCAL VOC12 数据集上，使用不同尺度的 Res2Net-50 的表现。Res2Net 和
其对比模型有着相似的复杂度。

主干结构 配置 mIoU (%)
ResNet-50 64w 77.7

Res2Net-50

48w×2s 78.2
26w×4s 79.2
18w×6s 79.1
14w×8s 79.0

ResNet-101 64w 79.0
Res2Net-101 26w×4s 80.2
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图 3.6 使用 ResNet-101 和 Res2Net-101 作为主干网络的语义分割结果的可视化 [238]。

3.5.4 实例分割

实例分割是目标检测和语义分割的结合。它不仅需要识别出各种尺寸的物

体，也要准确的分割出每个物体。正如在章节3.5.2和章节3.5.3中分析的，目标检
测和语义分割都需要神经网络有很强的多尺度表达能力。因此，实例分割将能从

更优的多尺度表达能力上获益。本文使用了 Mask R-CNN [124] 作为实例分割的
算法，本文只将其主干网络由 ResNet-50替换为 Res2Net-50。在 MS COCO [55]
数据集上的实例分割表现如表 3.8所示。Res2Net-26w×4s模型比其对比模型 AP
变优了 1.7%，AP50 变优了 2.4%。其也展示了对于不同的尺寸物体的性能提升。
对于小尺寸、中尺寸、大尺寸物体，其 AP 提升分别是 0.9%、1.9% 和 2.8%。
表 3.8中也展示了 Res2Net 在相同复杂度不同尺度下的性能对比。随着尺度的增
加，性能也有上升的趋势。注意 Res2Net-50-26w×4s相较于 Res2Net-50-48w×2s
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表 3.8 不同尺度的 Res2Net-50 在 COCO 数据集上实例分割的性能表现。Res2Net 和其
对比模型复杂度近似。

主干网络 设置 AP AP50 AP75 APS APM APL

ResNet-50 64w 33.9 55.2 36.0 14.8 36.0 50.9

Res2Net-50

48w×2s 34.2 55.6 36.3 14.9 36.8 50.9
26w×4s 35.6 57.6 37.6 15.7 37.9 53.7
18w×6s 35.7 57.5 38.1 15.4 38.1 53.7
14w×8s 35.3 57.0 37.5 15.6 37.5 53.4

Res2Net-v1b-101 64w 38.7 61.0 41.4 20.6 42.0 53.2

表 3.9 在不同数据集上的显著性物体检测结果，使用 F-measure 和 MAE 作为评价指标。
Res2Net 和其对比模型的复杂度类似。

数据集 主干结构 F-measure↑ MAE ↓

ECSSD ResNet-50 0.910 0.065
Res2Net-50 0.926 0.056

PASCAL-S ResNet-50 0.823 0.105
Res2Net-50 0.841 0.099

HKU-IS ResNet-50 0.894 0.058
Res2Net-50 0.905 0.050

DUT-OMRON ResNet-50 0.748 0.092
Res2Net-50 0.800 0.071

在 APL 性能上提升了 2.8 %，而 Res2Net-50-48w×2s 和 ResNet-50 有着相同的
APL。本文猜想对于大的物体，模型的性能随着其多尺度表征范围扩大而提升。

当尺度表征范围相对较大时，性能提升将不明显。Res2Net 模型能够在训练过程
中自适应性地调整尺度范围。当整个图象中的物体已经被合适的感受野覆盖时，

模型的性能提升将变得有限。在模型的复杂度不变的情况下，单纯增加模型尺

度可能造成每个尺度的通道数减少，这可能会降低模型对于特定尺度特征的处

理能力。

3.5.5 显著性物体检测

像是显著性物体检测这种像素层级的视觉任务，也需要卷积神经网络有

很强的多尺度表达能力来定位整个物体和其区域边界。本文使用了最新的

DSS [79] 作为本文的基准模型。公平起见，也只将其主干结构替换为 ResNet-50
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和 Res2Net-50，同时其他配置参数保持不变。如 [79]，本文使用 MSRA-B 数据
集 [240] 进行训练，在 ECSSD [241]、PASCAL-S [242]、HKU-IS [76] 和 DUT-
OMRON [243] 数据集上验证结果。本文使用 F 度量（F-measure）和平均绝对
误差（MAE）作为检测标准，如表 3.9所示，集成了 Res2Net 的模型相较于其
他模型性能均有提升。在 DUT-OMRON 数据集（包含 5168 张图片）上，集成
Res2Net 的模型比集成 ResNet 的模型在 F-measure 上优 5.2%，在 MAE 上优
2.1%。本文的 Res2Net 方法在 DUT-OMRON 数据集上的性能提升最大，因为
这个数据集相较于其他数据集，其图像中显著物体的大小变化范围会更大。

3.6 总结

本章节提出了一种可将卷积神经网络的自适应多尺度表达能力提升到更

细粒度层次的简洁而高效的模型，命名为 Res2Net。Res2Net 扩展出了一个名
叫尺度的维度，这个维度比现存的深度、宽度、基数等维度要更加有效。本

文的 Res2Net 模块也可以轻松集成在现有的一流模型上。在 CIFAR-100 和
ImageNet-1K 两个数据集的图像分类任务中，本文的模型也比包括 ResNet、
ResNeXt、DLA 等模型在内的其他一流模型有更好的性能。本文在多个场景中
的分类、目标检测、显著性物体检测等几个有代表性的视觉任务中证明 Res2Net
的尺度自适应能力。同时，本文将在后续章节证明场景自适应的感受野搜索可

以进一步提升 Res2Net 的表征性能。Res2Net 强大的多尺度表达能力也可以应
用到第五章节介绍的大规模督语义分割等更具挑战性的任务中。
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第四章 场景自适应感受野搜索

复杂场景中存在着复杂多变的物体间关系，需要模型根据任务需求通过调

整感受野控制其处理的视觉范围。现有方法主要根据在特定任务上的经验手工

调整感受野。但由于不同任务和场景依赖的感受野范围相差甚大，手工设计需要

耗费大量精力且难以得到最优的感受野。因此，需要针对不同场景和任务进行

自适应的感受野调节以确保模型对复杂场景的高效关系推理。本章节提出一种

高效的全局到局部的感受野搜索策略，可针对任意场景自适应精细化调整模型

感受野。本章节的搜索方案利用全局搜索来找到粗略的感受野组合，并利用局

部搜索来获得更精准的感受野。该感受野搜索算法可插入到各种视觉任务的模

型中提升性能。章节4.1对该场景自适用的感受野搜索算法进行简介。章节4.2具
体介绍高效的全局到局部的感受野搜索算法。章节4.3验证该算法各部分的有效
性。章节4.4在多项任务和多个场景下证明该算法的自适应能力。章节4.5对本章
内容进行总结。

4.1 场景自适应感受野搜索简介

由于强大的表征能力，卷积神经网络已经被广泛的应用于视觉识别任

务 [124, 27] 以及时序性的感知任务 [104, 244]。卷积网络通过堆叠具有不同感受
野的卷积层来处理短距离/长距离特征。用于视觉识别任务的空间卷积网络通过
处理局部和全局特征来表示纹理和语义信息。时序卷积网络因其捕捉长期和短

期信息的能力而被广泛的用于序列性的任务。网络每层内合适的感受野对于空

间卷积网络和时序卷积网络都至关重要，因为大的感受野有助于建模长距离依

赖，而小的感受野则有利于捕捉局部细节。最先进的空间卷积网络 [15, 124, 245]
和时序卷积网络 [246, 247] 依赖于人工设计的感受野组合，即人工设定网络每一
层的膨胀率或池化大小，以在捕捉长距离依赖和短距离依赖之间达到平衡。这

一实现所存在的问题是：是否有其他有效的感受野组合能够与手工设计的模式

相媲美，甚至更好？不同场景和任务所需要的感受野组合是否会有所不同？本

文提出通过全局到局部搜索通过由粗到细的策略找到更优的感受野组合。

如图 4.1所示，不同于目前网络架构的搜索空间 [31, 32, 33]仅包括几个不同
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... ... ... ... ... ... ... ... ...

算子 膨胀率

图 4.1 网络架构和感受野组合的搜索空间比较。左：网络架构搜索主要搜索具有不同功能

的几个操作。右：感受野组合的搜索空间很大。白色、绿色、蓝色节点和橙色阴影分别表示

候选感受野、全局搜索中的稀疏搜索空间、全局搜索结果之一和局部搜索空间。

的算子，感受野组合的可搜索空间可能很大。假设一个网络有 L 个卷积层，每

层有 D 个可能的感受野，则共有 DL 种可行的组合。例如用于长序列动作分割

任务的 MS-TCN [103] 有 40 层且每层有 1024 个可能的感受野，共有 102440 种

可能的感受野组合。现有的网络结构搜索算法要么计算成本太高 [36]，要么无法
支持大型搜索空间 [37, 31]。因此难以将这些算法直接应用于感受野组合如此巨
大的搜索空间。

为了以低成本探索有效的感受野，本文利用基于遗传算法的全局搜索来找

到粗略的感受野组合，并利用期望引导的迭代局部搜索（EGI）来获得细化的组
合。具体来说，本文遵循许多现有方法 [103, 27, 248, 249] 中的通用设置来使用
膨胀率确定每层的感受野。本文提出了一种基于遗传算法的全局搜索方案，以

可承受的成本在稀疏采样的搜索空间内找到粗略组合。全局搜索发现了各种新

的组合。这些组合实现了比人类设计更好的性能，但具有与后者完全不同的组

合模式。基于全局搜索的粗略组合，本文提出了局部搜索来确定细粒度的膨胀

率。在局部搜索中，卷积权重共享方案强制使用学习到的不同膨胀率权重来近

似概率质量分布。期望引导搜索将离散膨胀率转换为分布，通过计算膨胀率的

期望值来实现细粒度的膨胀率搜索。通过迭代搜索过程，局部搜索逐渐以低成

本找到更有效的细粒度感受野组合。由本文提出的全局到局部搜索方案增强的

模型，即 RF-Next 模型，在许多任务上以令人印象深刻的性能提升超越了人工
设计的结构。本节做出了两个主要贡献：
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图 4.2 本文提出的基于遗传的全局搜索算法中的一次迭代示意图。步骤 1：随机采样的初
始感受野组合；步骤 2：感受野组合片段之间的交叉；步骤 3：随机变异感受野以产生新个
体；步骤 4：根据使用早停策略训练的模型的评估性能选择下一次迭代的个体。

• 期望引导的迭代式局部搜索方案能够在密集搜索空间中搜索细粒度的感受
野组合。

• 全局到局部搜索针对多样的场景和任务自适应地发现更加有效的感受野组
合，其性能优于手工设计的模式。

4.2 全局到局部的感受野搜索算法

本文提出的全局到局部搜索方法的流程有两个组成部分：（i）基于遗传算法
的全局搜索算法产生粗略但有效的感受野组合；（ii）期望引导的迭代局部搜索
方案进一步局部细化全局搜索的粗略结构。

4.2.1 算法背景及概述

本文的目标是高效地搜索某个场景任务下网络的最佳感受野组合。感受野

可以用多种形式表示：膨胀率、卷积核大小、池化大小、步幅和层数。本文的

方法最初是为时序动作分割而设计的。因此，本文主要遵循 MS-TCN [103] 使
用层中膨胀率的组合来设置感受野，并在搜索过程中优化由膨胀率构成的感受

野组合。其他感受野表示只需稍作调整也可以应用于本文提出的全局到局部搜

索。虽然本文主要对时序动作分割任务进行了大量实验，但如章节4.2.4中所介
绍，本文的感受野搜索方法可以很容易地推广到新任务。

假设一个网络有 L 个卷积层，并且 D = {d1,d2, ...,dN } 是每一层中可能的
膨胀率/感受野。感受野的组合用 C = {c1, ..., cl, ..., cL} 表示，其中 l ∈ [1,L] 是膨
胀卷积层的索引，cl ∈ D 是感受野。感受野的可能组合有 |D|L 种，即当膨胀率
从 1 到 1024 时，MS-TCN [103] 中可能的感受野组合数量为 102440。在如此大

的搜索空间中直接搜索有效组合是不切实际的。因此，本文将搜索过程分解为

全局搜索和局部搜索，以从粗到细的方式找到感受野组合。
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4.2.2 全局搜索

全局搜索旨在巨大的搜索空间中找到可能与手工设计的结构有很大差异的

粗略感受野组合，其更多地关注于发现与手工设计相比具有很大多样性的新结

构，而不是性能。为了保证新结构的多样性，本文利用随机稀疏采样策略，并应

用了具有专门为感受野设计的随机交叉和随机变异操作的遗传搜索算法。为适

配感受野搜索，本文提出的基于遗传算法的感受野搜索方案与传统遗传算法有

一定差异。

使用逐渐稀疏采样来进行种群初始化 全局搜索的目标是以较低的成本找到粗

略的感受野组合。因此，本文通过对层内的膨胀率进行稀疏采样来减少搜索空

间。可以采用均匀采样、渐稀疏采样、渐密集采样等多种稀疏离散采样策略来

稀疏搜索空间。因为小的感受野有利于提取精确的局部细节，而大的感受野有

助于捕捉粗略的长距离依赖。膨胀率逐渐稀疏的采样方案适用于常见的视觉任

务。因此，本文将全局搜索中的感受野空间定义为：

Dg = {di = ki, i ∈ [0,1, · · ·T ]}, (4.1)

其中 k 是搜索空间稀疏度的控制参数，T 决定了最大的感受野。在最大感受野

相同的情况下，|Dg| � |D|，因此搜索空间大大减少。例如，当设置 k = 2 并将
最大感受野设置为 MS-TCN 中的 1024 时，搜索空间从 102440 减少到 1140。感

受野组合的种群可以描述为一组候选结构 P = {Ci, i ∈ [1,M ]}，其中 Ci 是全局

搜索空间中的候选结构，M 是总体中的个体数量。

然而，缩小后的感受野组合空间仍然是巨大的，并且使用暴力搜索的计算

成本仍然难以负担。本文提出了一种基于遗传算法 [130] 的方法来寻找媲美手工
设计或更好的粗略感受野组合。本节将详细介绍本文提出的全局搜索方法中的

选择、交叉和变异过程。

根据早停训练的选择 本文需要为每次迭代从感受野组合 P 的总体中选择样

本。选择操作根据每个结构 Ci 的估计性能选择要保留在 P 中的个体，用 E(Ci)
表示:

E(Ci) = f(V |Ci, θn), (4.2)

其中 f(·) 是验证集 V 上特定于任务的评估指标，例如时序动作分割的逐帧准确

度，θn 是用 n 个迭代轮次训练的模型。全局搜索的主要计算成本在候选结构的

性能评估。全局搜索旨在找到有合理的性能的粗略的结构。此外，本文观察到感
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算法 1 全局搜索。
Input: 搜索迭代次数 N，训练迭代轮次 n，变异概率 pm，种群大小 M；
逐渐稀疏的随机采样得到的初始感受野组合种群 P；
for 迭代次数属于 [1,N ] do
以公式 (4.3) 中计算的概率为交叉操作选择个体；
对两个选中的感受野组合的片段进行交叉操作；
以概率 pm 随机选择组合，并对其感受野以概率 ps 在逐渐稀疏的搜索空

间内进行变异来生成新个体；
对每个样个体以早停的方式训练 n 个迭代轮次来节省评估开销；
用公式 (4.2) 的评估性能来选择最优的 M 个组合作为新的种群 P；

end for
return P。

受野组合在模型收敛中起着关键作用，即具有良好感受野的模型比配备不良感

受野的模型收敛得快得多。为了降低评估成本，本文在训练的模型可以大致显

示不同结构的相对性能差距时提前停止候选结构的训练，例如，训练 MS-TCN 5
个迭代轮次可以反映结构性能差异。提前停止训练策略大大降低结构评估成本。

感受野组合段之间的交叉 这一操作生成感受野组合的新样本。种群中的每两

个组合在保持局部结构的同时被交换以构成新的组合模式。每个 Ci 将以概率

p(Ci) 被选择用于交叉操作：

p(Ci) = E(Ci)∑M
i E(Ci)

. (4.3)

由于网络表征能力在于感受野组合出的模式，本文希望在交叉期间保留局

部感受野组合模式。因此，本文选择交换感受野组合的随机片段，而不是随机

交换单个点。具体来说，本文随机选择两个锚点并在两个锚点内交换感受野组

合片段以生成新样本。

随机感受野变异 变异操作通过预定义概率 pm ∈ [0,1] 选择一个组合，并以预
定义概率 ps ∈ [0,1] 随机更改所选组合中的每个值来避免陷入局部最优结果。为
了降低搜索成本，本文在选择新的感受野值时也应用了逐渐稀疏的采样策略。

全局搜索过程可以概括为算法 1，全局搜索的一次迭代流程如图 4.2所示。
通过稀疏搜索空间和全局搜索方法，本文可以找到比人工设计的结构具有相似

甚至更好的性能的不同的感受野组合模式。本文进一步提出局部搜索，以在全

局搜索结构之上局部地找到更有效的感受野组合。本文在表 4.6b中展示了局部
搜索严重依赖初始结构，揭示了全局搜索的重要性。
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算法 2 期望引导的迭代式局部搜索。
输入: 搜索迭代次数 N，初始的感受野组合 D；
使用 D 初始化模型的感受野；
for 迭代次数属于 [1,N ] do
基于 D 对每一层构建 Tl 并以相同的权重初始化 W；
训练模型得到公式 (4.4) 中的 PMF；
通过公式 (4.6) 得到新的感受野；
更新 D；

end for
return 局部搜索得到的结构 D。

4.2.3 期望引导的迭代式局部搜索

局部搜索旨在以低成本在细粒度级别上找到更有效的感受野组合。一种简

单的方法是在利用全局搜索得到的初始膨胀率附近对更细粒度的膨胀率进行

采样，并应用现有的 DARTS 算法 [32, 31] 来选择合适的结果。然而，即使全
局搜索提供了良好的初始结构，细粒度膨胀率的可能范围仍然很大。现有的搜

索算法被设计为在每一层中搜索有限的几个算子，因此无法处理具有数百个选

择的膨胀率。然而过于稀疏的采样与本节搜索更细粒度的感受野的目标相冲

突。此外，DARTS 方法搜索具有不同功能的运算操作 [31]，而对感受野的搜
索仅包含一个功能维度。数据集中的不同子集会偏向不同的搜索选项。在感受

野这一个功能维度内搜索使我们能够根据所有子集的期望来确定膨胀率，而不

是只选择一个多数子集所需的选项。因此，本文提出了一种期望引导的迭代式

（Expectation-Guided Iterative，EGI）局部搜索方案来确定全局搜索结构之上的
更精细的膨胀率。

假设第 l 层的感受野是 Dl。对于一个数据集，一旦得到 Dl 附近的膨胀率

的概率质量分布，就可以通过所有子集所需的膨胀率的加权平均值来获得预期

的膨胀率。然而，数据集的膨胀率的概率质量是无法直接得到的。因此，本文利

用卷积权重共享方案来强制学习膨胀率的重要性系数来近似概率质量。为了得

到膨胀率的近似概率质量函数，本文首先在 [Dl ±∆Dl] 范围内对初始膨胀率 Dl

附近的 S 膨胀率进行均匀采样。该层中可用的膨胀率集是 Tl = {di|i ∈ [1,S]}，
其中 di = Dl −∆Dl +(i−1) ·2∆Dl/(S −1)。∆Dl 是搜索空间的精细力度的控制

参数，来确保得到比全局搜索更密集的采样。

在膨胀率设置为 Tl 的情况下，本文提出了一个由共享卷积权重和具有不同
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d0 d1 d2 d3 dS

α0 α1 α2 α3 αS

+

图 4.3 膨胀率的近似概率质量函数由具有共享卷积权重的多膨胀卷积层确定。di 是膨胀

率，而 αi 是公式 (4.4) 中的 PMF。

膨胀率的多个分支组成的多膨胀层，如图 4.3 所示。每个分支都有一个独特的系
数来确定膨胀率的重要性。在搜索过程中，使用梯度反向传播更新系数以反映

数据集的感受野要求。现有的 DARTS 方案 [31, 137] 在每个分支中都有离散的
算子权重。相比之下，本文的卷积权重共享策略迫使模型学习感受野的近似概

率并加速模型收敛。具体来说，多膨胀卷积层中的膨胀率设置为 Tl。除了共享

卷积权重 θ，多膨胀层还包含系数 W = {w1,w2, ...,wi, i ∈ [1,S]} 以确定膨胀率的
重要性。θ 和 W 都是可学习的参数，可以通过梯度反向传播进行训练。对于每

次迭代，W 中的每个值都使用相同的初始值重新初始化。

由于 W 是无界的，因此不能直接用于确定膨胀率的概率。因此，本文提出

了一个归一化函数，通过归一化 wi 得到膨胀率的近似概率质量函数 PMF (di)：

PMF (di) = αi = |wi|∑S
i |wi|

. (4.4)

给出概率质量函数后，给定输入特征 x，多膨胀卷积层的输出 y 可以写为：

y =
S∑
i

αiΨ(x,di, θ), (4.5)

其中 Ψ(x,di, θ) 为带有共享卷积参数 θ 和膨胀率 di 的卷积算子。αi 通过梯度优

化进行更新。一旦本文得到概率质量函数，新搜索到的膨胀率 D
′
l 将会由计算期
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输出

输入

图 4.4 EGI 局部搜索过程中感受野（由膨胀率表示）组合变化的可视化。

望得到：

D
′
l = b

∑
di∈Tl

PMF (di) ·dic. (4.6)

为了降低局部搜索过程中的计算成本，本文默认将 Tl 中的膨胀率数量减少

到 3，并应用迭代搜索方案根据上次迭代的 D
′
l 找到更合适的膨胀率。局部搜索

过程可以概括为算法 2。此外，图 4.4 可视化了局部搜索过程中的膨胀率变化。
用于多尺度增强的并行感受野 局部搜索会为每个卷积产生一个膨胀率。然而，

本文观察到一些空间任务，例如实例分割和目标检测，需要并行多尺度能力来

处理不同大小的对象。本文的期望引导的局部搜索方案可以提供具有不同膨胀

率和共享卷积权重的并行多尺度能力。因此，本文通过将膨胀率保持在 Tl 中而

不是在最后一次搜索迭代后合并它们来将局部搜索结构扩展到并行版本。并行

版本只有与单分支版本相比 |Tl| 个额外参数。并行结构在实例分割和目标检测
方面比单个分支结构有显著性能提升。

4.2.4 RF-Next：场景自适应的感受野模型

本文的全局到局部感受野搜索方案适用于使用卷积的各种模型。给定一个

初始网络结构，本文将搜索方案应用于卷积核大小大于 1 的卷积。为了便于实
现，本文利用膨胀率来表示感受野。全局搜索的目的是找出手工设计之外的感
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表 4.1 本文使用的三个时序动作分割数据集的详细信息。

类别数量 视频数量 帧数 场景

GTEA [92] 11 28 1115 日常活动。
50Salads [250] 17 50 11552 准备沙拉。
BreakFast [251] 48 1712 2097 做早饭。

受野组合，这一步是不是必须的，因为很多模型的感受野已经被手工微调过。局

部搜索以较小的额外成本找到合适的细粒度感受野，因此它可以很容易地应用

于各种任务的人工设计模型。通过本文的自适应感受野搜索增强，这些配备搜

索感受野的模型（即 RF-Next 模型）在例如目标检测、实例分割、语义分割、
语音合成和序列建模等许多任务上显示出优势。

4.3 实验与分析

时序动作分割需要较大范围的感受野，适合验证本文提出的全局到局部搜

索的有效性。因此，本节主要对时序动作分割任务进行实验。本节介绍了本文

提出的全局到局部搜索方案的实现细节，并展示了搜索的感受野组合在时序动

作分割任务上优于人工设计的模式。本节还对搜索方案和搜索到的结构的特性

进行分析。

4.3.1 实现细节

结构搜索和训练 本文提出的方法是使用 PyTorch [252] 和 Jittor [253] 框架实
现的。按照现有的工作 [104, 103]，首先使用 I3D 网络 [88] 从视频中提取特征，
然后将其传递给时序动作分割模型以获得时序分割。由于本文提出的全局到局

部搜索方案与模型无关，模型评估的训练设置，即训练迭代轮次、优化器、学习

率、批大小，与基线方法 [104, 254, 244] 保持相同。在全局搜索阶段，本文设置
总迭代次数 N = 100，公式 (4.1) 中 k = 2，初始化种群大小 M = 50，变异概率
pm=ps=0.2。公式 (4.1) 中的 T 设置为 10，表示全局搜索空间的最大膨胀率为
1024。本文观察到 5 个迭代轮次的训练可以反映结构性能，因此模型训练 5 个
迭代轮次进行评估。在 EGI 局部搜索阶段，∆Dl 和 S 分别设置为 0.1Dl 和 3。
本文在局部搜索期间训练模型 30 个迭代轮次，每 3 个迭代轮次进行一次局部搜
索迭代。
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表 4.2 本文使用 MS-TCN [103] 作为基线的全局到局部搜索方法的全局和局部搜索阶段的
性能。全局搜索找到比基线更好的新感受野组合。局部搜索进一步细化了全局搜索结构以

获得更好的性能。

F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
BreakFast

MS-TCN [103] 52.6 48.1 37.9 61.7 66.3
本文复现 69.1 63.7 50.1 69.9 67.3
全局搜索 72.2 66.0 51.5 71.0 69.2
全局 + 局部搜索 74.9 69.0 55.2 73.3 70.7

50Salads
MS-TCN [103] 76.3 74.0 64.5 67.9 80.7
本文复现 78.8 75.3 64.4 71.4 77.8
全局搜索 79.3 76.5 68.1 71.9 81.2
全局 + 局部搜索 80.3 78.0 69.8 73.4 82.2

GTEA
MS-TCN [103] 87.5 85.4 74.6 81.4 79.2
本文复现 87.1 83.6 70.4 81.1 75.5
全局搜索 89.1 87.1 74.4 84.2 78.6
全局 + 局部搜索 89.9 87.3 75.8 84.6 78.5

数据集 依照 [103, 104, 254, 244]，本文在三个流行的时序动作分割数据集上
评估本文提出的方法：Breakfast [251]、50Salads [250] 和 GTEA [92]。表 4.1中
总结了三个数据集的详细信息。据本文所知，Breakfast 数据集是时序动作分割
任务中最大的公共数据集，与其他两个数据集相比，它具有更多的类别和样本。

因此，如果没有另外说明，本文主要在 Breakfast 数据集上进行消融实验。按照
通用设置 [103, 104, 254, 244]，本文对 Breakfast 和 GTEA 数据集执行 4 折交叉
验证，对 50Salads 数据集执行 5 折交叉验证。

评估指标 本文按照以前的工作 [103, 104, 254, 244] 在时间维度上使用逐帧精
度（Acc）、分段编辑分数（Edit） [110]和以阈值 0.1、0.25、0.5（F@0.1、F@0.25、
F@0.5）为时序联合交集分段的 F1 分数 [255] 作为评估指标。

4.3.2 性能评估

全局到局部搜索 本文提出的全局到局部搜索旨在找到比人工设计更好的感受

野的新组合。本文主要以 MS-TCN [103] 作为基线架构来执行全局到局部搜索。
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Break.
GTEA

图 4.5 MS-TCN 基线和三个数据集的全局到局部搜索的感受野组合的可视化。每一行代
表一个结构的膨胀率组合，MS-TCN 网络包含四个阶段。

表 4.3 与现有的时序动作分割算法结合的效果。本文基于 MS-TCN [103] 执行整个搜索流
程。由于计算资源有限，本文只对 MS-TCN++ [104]和 BCN [254]进行 EGI局部搜索，记
为 †。SSTDA [244] 使用 MS-TCN [103] 作为主干网络，因此本文直接将搜索到的结构添加
到 SSTDA，用 ‡ 表示。

BreakFast F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
ED-TCN [110] - - - - 43.3
HTK (64) [98] - - - - 52.0
TCFPN [256] - - - - 56.3
GRU [100] - - - - 60.6
GTRM [247] 57.5 54.0 43.3 58.7 65.0
MS-TCN [103] 52.6 48.1 37.9 61.7 66.3
RF-MS-TCN 74.9 69.0 55.2 73.3 70.7
MS-TCN++ [104] 64.1 58.6 45.9 65.6 67.6
RF†-MS-TCN++ 72.4 66.8 53.5 70.2 69.6
BCN [254] 68.7 65.5 55.0 66.2 70.4
RF†-BCN 72.5 69.9 60.2 69.0 72.9
SSTDA [244] 75.0 69.1 55.2 73.7 70.2
RF‡-SSTDA 76.3 69.9 54.6 74.5 70.8

在 Breakfast 数据集上测试 MS-TCN 时，本文训练所有模型设置批尺寸为 8 来
节省训练时间。表 4.2中展示的复现结果表明更大的批尺寸可以实现更好的性
能。表 4.2显示，全局到局部搜索的结构比人工设计的基线实现了相当大的性能
改进，即在 F@0.1 指标上，搜索的结构超过了复现的基线 5.8%。全局到局部搜
索侧重于感受野组合，因此可以与现有的先进时序动作分割方法结合以提高其

性能。如表 4.6c所示，在大规模 BreakFast 数据集上，全局到局部搜索稳定提高
MS-TCN++ [104]、BCN [254] 和 SSTDA [244] 的性能。此外，本文在表 4.4 在
两个小规模数据集 50Salads 和 GTEA 上也验证了全局到局部搜索的有效性。
全局搜索 全局搜索通过稀疏搜索空间和本文提出的基于遗传算法的搜索方案

降低了计算成本。图 4.6 显示了模型在全局搜索过程中的性能变化。与随机搜索
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表 4.4 在 50Salads 和 GTEA 数据集上与现有的时序动作分割方法进行比较。

50Salads F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
Spatial CNN [257] 32.3 27.1 18.9 24.8 54.9
Bi-LSTM [106] 62.6 58.3 47.0 55.6 55.7
Dilated TCN [110] 52.2 47.6 37.4 43.1 59.3
ST-CNN [257] 55.9 49.6 37.1 45.9 59.4
TUnet [258] 59.3 55.6 44.8 50.6 60.6
ED-TCN [110] 68.0 63.9 52.6 59.8 64.7
TResNet [15] 69.2 65.0 54.4 60.5 66.0
TricorNet [108] 70.1 67.2 56.6 62.8 67.5
TRN [111] 70.2 65.4 56.3 63.7 66.9
TDRN [111] 72.9 68.5 57.2 66.0 68.1
MS-TCN++ [104] 80.7 78.5 70.1 74.3 83.7
MS-TCN [103] 76.3 74.0 64.5 67.9 80.7
RF-MS-TCN 80.3 78.0 69.8 73.4 82.2
BCN [254] 82.3 81.3 74.0 74.3 84.4
RF-BCN 85.8 83.6 76.5 78.1 85.5

GTEA F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
Spatial CNN [257] 41.8 36.0 25.1 - 54.1
Bi-LSTM [106] 66.5 59.0 43.6 - 55.5
Dilated TCN [110] 58.8 52.2 42.2 - 58.3
ST-CNN [257] 58.7 54.4 41.9 - 60.6
TUnet [258] 67.1 63.7 51.9 60.3 59.9
ED-TCN [110] 72.2 69.3 56.0 - 64.0
TResNet [15] 74.1 69.9 57.6 64.4 65.8
TricorNet [108] 76.0 71.1 59.2 - 64.8
TRN [111] 77.4 71.3 59.1 72.2 67.8
TDRN [111] 79.2 74.4 62.7 74.1 70.1
MS-TCN++ [104] 88.7 87.4 73.5 83.0 78.2
MS-TCN [103] 87.5 85.4 74.6 81.4 79.2
Reproduce 87.1 83.6 70.4 81.1 75.5
RF-MS-TCN 89.9 87.3 75.8 84.6 78.5
BCN [254] 88.5 87.1 77.3 84.4 79.8
RF-BCN 92.1 90.2 79.2 87.2 80.6

相比，基于遗传算法的全局搜索收敛速度更快。基于遗传搜索算法的模型性能

的标准差小于随机搜索，显示了本文提出的搜索方案的稳定性。图 4.5 中性能良
好的全局搜索可视化结构证明，全局搜索发现了与人工设计模式完全不同的各

种新的感受野组合。表 4.6b 还表明，局部搜索严重依赖全局搜索得到的结构来
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全局搜索

随机搜索

F@
0.

1

迭代次数
图 4.6 本文提出的基于遗传的搜索和随机搜索在全局搜索阶段的性能比较。

获得更好的性能。

局部搜索 基于全局搜索结构，本文提出的 EGI 局部搜索可以在更精细的搜索
空间中对感受野进行微调。正如表 4.6a中所展示的，本文对比了 DARTS [31] 方
法和基于全局搜索结构的 EGI 局部搜索法。相较于 DARTS 方法只支持几种搜
索选择，本文的 EGI 局部搜索方法可以在稠密空间中迭代的搜索更准确的感受
野，从而获得更有利于性能的结构。本文也对比了 EGI 和 DARTS 的几个变种，
例如早停策略 [259]、公平 DARTS [133]，结果表明本文的方法相较于它们有明
显的优势。如表 4.6c所示，EGI 局部搜索在搜索膨胀率时，对膨胀率的采样数
目 S 不敏感。表 4.6b表明，EGI 局部搜索可以提高随机生成、人工设计和全局
搜索结构的性能。尽管如此，局部搜索结构的性能还是和初始的结构有关，因为

局部搜索的重点是在更精细的局部空间中搜索感受野。在图 4.4中本文可视化展
示出了迭代局部搜索的搜索过程。在迭代搜索过程中，各层的膨胀率会逐渐收

敛至合适的状态。表 4.6d验证了从系数 w 得到近似概率质量函数 PMF (di) 的
不同方法。公式 (4.4) 比 sigmoid 函数和 softmax 函数更优，因为它会保持原有
的概率分布，而其他两个则会非线性地映射概率分布。

搜索成本 本文展示全局到局部搜索方法的计算开销。当与 MS-TCN 结合时，
感受野的组合构成的搜索空间是 102440。使用现有的搜索方法在如此大的空间

上搜索成本是无法担承受的。本文提出的从全局到局部搜索方法将搜索过程分

解为全局搜索和局部搜索，由于该搜索方法的主要瓶颈是 GPU 资源，因此本文
在表 4.6中报告了本文提出的方法的 GPU 耗时。全局搜索需要更多的计算成本
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表 4.5 关于本文提出的 EGI 局部搜索的消融。

BreakFast F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
DARTS [31] 73.4 67.3 53.1 72.7 69.5
+ 早停机制 [259] 73.8 67.6 52.8 72.8 69.3
DARTS+ 早停机制 73.8 67.6 52.8 72.8 69.3
+ Fair DARTS [133] 73.3 67.5 52.9 71.9 69.9
RF-Next 74.9 69.0 55.2 73.3 70.7

(a) EGI 局部搜索和 DARTS 相关方法的性能比较。

BreakFast F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
随机初始结构 67.7 61.8 48.3 68.4 67.0
随机初始 + 局部搜索结构 73.6 67.8 53.7 72.3 69.9
基线结构 [103] 69.1 63.7 50.1 71.0 69.2
基线结构 + 局部搜索结构 74.1 68.5 55.3 72.3 70.2
全局搜索结构 72.2 66.0 51.8 71.5 69.4
全局搜索 + 局部搜索结构 74.9 69.0 55.2 73.3 70.7

(b) 由不同结构初始化的 EGI 局部搜索的性能。

BreakFast F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
S = 2 74.8 68.9 55.0 73.4 70.4
S = 3 74.9 69.0 55.2 73.3 70.7
S = 4 74.9 68.8 55.1 73.3 70.9

(c) 使用不同分支数目的 EGI 局部搜索的性能。

BreakFast F@0.1 F@0.25 F@0.5 Edit Acc
sigmoid 72.7 66.9 52.7 71.8 69.4
softmax 73.2 67.2 52.0 71.6 69.7
公式 (4.4) 74.9 69.0 55.2 73.3 70.7

(d) EGI 局部搜索中可用的概率质量函数的对比。

来找多个新的相较于手工设计来说性能更好的不同感受野组合。局部搜索需要

较小的训练成本在密集的局部空间中微调全局搜索或人工设计的结构的感受野。

4.3.3 搜索得到的感受野组合分析

本节试图探索全局到局部搜索得到的结构中包含的知识。

感受野和数据之间的联系 本文想知道不同数据之间的感受野组合是否不同。

48



第四章 场景自适应感受野搜索

表 4.6 在 RTX 2080Ti GPU 上使用基于 MS-TCN 方法在不同时序动作分割数据集上进
行全局和局部搜索的 GPU 小时数。

GPU 小时数 BreakFast 50Salads GTEA
全局搜索 144h 9h 1h
局部搜索 2.2h 0.15h 0.05h
MS-TCN 训练时间 2.0h 0.14h 0.05h

表 4.7 使用不同数据集的子集 1 搜索到的感受野结构的交叉验证性能（F@0.1）。结构-数
据集表示在哪个数据集上搜索得到的结构。

MS-TCN 结构-50Salads 结构-GTEA 结构-BF
50Salads 67.1 75.4 68.8 72.6
GTEA 83.8 82.4 88.9 85.6
BF 69.9 75.1 72.5 76.4

表 4.8 在 BreakFast 数据集不同子集搜索到的感受野结构的交叉验证性能（F@0.1）。结
构-n 表示在子集 n 上搜索得到的结构。

BreakFast 结构-1 结构-2 结构-3 结构-4
子集 1 76.4 76.3 76.2 75.7
子集 2 74.1 75.3 75.1 74.6
子集 3 76.1 76.6 76.1 75.4
子集 4 71.7 72.1 72.0 71.8

因此，本文分别评估了搜索结构在同一数据集的子集和不同数据集上的泛化能

力。在 BreakFast 数据集中，本文对一个子集执行全局到局部搜索，然后在其
他子集上测试搜索到的结构。表 4.8表明，在不同的子集上几乎没有明显的性能
差距，这说明感受野组合在同一个数据集中几乎没有差异。然而，如表 4.7所示，
当在不同的数据集间搜索和测试结构时，在不同的数据集上搜索的不同结构有

很大的性能差距。本文可以得出结论，不同的数据分布会导致不同的感受野组

合。本文在图 4.5中将不同数据集搜索到的结构进行了可视化。搜索的结构同时
基于全局搜索和局部搜索。由于全局搜索给每个结构引入了随机性，本文不能

公平地比较这些来自不同的数据集的结构。尽管如此，本文还是根据每个结构

的搜索的感受野给出了一个粗略的分析。在 Breakfast 数据集和 50Salads 数据
集上搜索的结构有往往有更大感受野，而在 GTEA 数据集上搜索的结构则有更
小的感受野。表 4.1 表明，视频帧数与感受野大小呈正相关。本文认为数据集的
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图 4.7 MS-TCN 网络每个阶段的平均膨胀率和全局搜索结构的性能范围的关系。

OB-R50
IN-R50
OB-R101
IN-R101

S2 S3 S4 FPN RPN MASK
图 4.8 用于目标检测（OB）的 Faster-RCNN [58] 和用于实例分割（IN）的 Mask-
RCNN [124] 的局部搜索结构的可视化。S2-S4 表示 ResNet 主干网络的第 2 阶段到第
4 阶段。FPN、RPN 和 MASK 分别表示 Faster-RCNN 和 Mask-RCNN 中的特征金字塔网
络、区域提议网络和掩码分割头。

S2 S3 S4 FPN RPN MASK

(a)

(b)

图 4.9 在搜索过程中 S=3 时，基于 ResNet-50 的 Faster-RCNN (a) 和 Mask-RCNN (b)
的并行搜索结构中每个感受野的概率。S2-S4 表示 ResNet 主干的第 2 阶段到第 4 阶段。
FPN、RPN 和 MASK 分别表示 Faster-RCNN 和 Mask-RCNN 中的特征金字塔网络、区
域提议网络和掩码分割头。

中的视频平均长度会影响结构的感受野。一个拥有更多帧的视频通常需要更大

的感受野来捕获长距离的关联。

网络不同阶段的感受野 本文的从全局到局部的搜索是基于 MS-TCN 的。
MS-TCN 包含四个阶段，所有阶段在人类手工设计中具有相同的感受野组合。
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表 4.9 在 COCO [55] 测试集上使用 Faster-RCNN 作为基线方法在目标检测任务上的局
部搜索性能。Local-P 表示如章节4.2.3 中所述的具有并行感受野的局部搜索结构。-R50 和
-R101 分别表示使用 ResNet-50 和 ResNet-101 作为主干网络。S 表示在局部搜索中使用如

公式 (4.4) 所示的 S 个分支。

P mAP mAP50 mAP75 mAPs mAPm mAPl

Faster-RCNN-R50 [58] 37.8 59.0 41.0 22.1 40.8 46.4
+RF (S = 3) 39.2 60.9 42.6 22.6 41.8 48.9
+RF (S = 3) 40.4 62.1 44.0 23.6 43.0 50.5
+RF (S = 2) 39.1 60.8 42.3 22.7 41.7 48.7
+RF (S = 2) ✓ 40.3 62.1 43.9 23.7 43.0 50.4
Faster-RCNN-R101 [58] 39.7 60.7 43.2 22.5 42.9 49.9
+RF (S = 3) 41.2 62.8 44.9 23.6 44.1 52.0
+RF (S = 3) ✓ 42.1 63.8 45.8 24.3 45.1 53.3

图 4.5所可视化搜索结构表明，不同的阶段有不同的感受野组合，这与人类手工
设计相冲突。本文进一步计算了所有个体中每个阶段平均感受野。各阶段的性

能范围和平均膨胀率如图 4.7所示。在高性能结构上，MS-TCN 第一阶段的平均
膨胀率往往较大。相比之下，MS-TCN 在第三阶段的平均膨胀率相对较小。本
文猜测 MS-TCN 的第一阶段需要大的感受野来获得长程信息进行粗略预测，而
接下来的阶段需要小的感受野来局部细化结果。

4.4 场景自适应能力分析

本节展示了 RF-Next 感受野搜索可以自适应地应用于多个场景下的多种网
络和多个任务。本文使用前缀 RF 来表示 RF-Next 搜索模型，P 表示并行感受
野版本的 RF-Next 搜索模型。具体而言，本节使用提出的搜索方案来为如目标
检测、实例分割和语义分割等空间任务寻找适当的感受野。此外，本文还对其

他序列任务进行感受野搜索，例如语音合成，P-MNIST 数字分类和复调音乐建
模。其中，由于语音合成训练成本高，本文在人工设计的结构上应用局部搜索。

本文观察到，适当的感受野显著提高了这些任务的性能。

4.4.1 目标检测

目标检测旨在为每个不同大小的物体分配边界框和类别。本文利用广泛使

用的 Faster-RCNN [58] 方法，其中所有卷积的膨胀率都为 1。Faster-RCNN 应
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表 4.10 COCO [55] 测试集使用 Mask-RCNN 作为基线方法在实例分割上的局部搜索性
能。Local-P 表示章节4.2.3 中所述的具有并行感受野的局部搜索结构。-R50 和 -R101 分别
表示使用 ResNet-50 和 ResNet-101 作为主干网络。R50-非局部表示添加非局部模块 [29]
到 ResNet-50 主干的第 4 阶段中的每个残差块。S 表示在局部搜索中使用公式 (4.4) 中的
S 个分支。

P mAP mAP50 mAP75 mAPs mAPm mAPl

实例分割掩码

Mask-RCNN-R50 [124] 34.9 56.4 37.2 18.9 37.5 44.6
+RF (S = 3) 36.2 58.5 38.5 19.9 38.6 46.8
+RF (S = 3) ✓ 37.1 59.5 39.9 20.5 39.7 48.2
+RF (S = 2) 36.1 58.2 38.6 19.8 38.4 46.5
+RF (S = 2) ✓ 37.1 59.5 39.7 20.7 39.6 48.3
Mask-RCNN-R101 [124] 36.5 58.3 38.9 19.6 39.2 47.8
+RF (S = 3) 37.8 60.5 40.4 20.5 40.4 49.7
+RF (S = 3) ✓ 38.5 61.3 41.3 21.0 41.4 50.7
R50-非局部 [29] 36.0 58.2 38.3 19.7 38.6 46.3
+RF (S = 2) 36.4 58.7 38.9 19.7 38.6 47.2
+RF (S = 2) ✓ 37.3 59.8 39.9 20.3 39.7 48.3
物体检测边界框

Mask-RCNN-R50 [124] 38.5 59.5 41.8 22.3 41.6 47.4
+RF (S = 3) 40.0 61.4 43.6 23.2 42.6 49.8
+RF (S = 3) ✓ 41.0 62.5 45.0 24.0 43.8 51.3
+RF (S = 2) 39.8 61.2 43.4 23.2 42.3 49.4
+RF (S = 2) ✓ 41.0 62.5 44.7 24.1 43.7 51.4
Mask-RCNN-R101 [124] 40.4 61.2 44.1 23.1 43.5 50.8
+RF (S = 3) 42.0 63.4 45.9 24.2 45.0 53.1
+RF (S = 3) ✓ 42.8 64.1 46.9 24.7 46.1 54.2
R50-非局部 [29] 39.8 61.4 43.3 23.2 42.8 49.1
+RF (S = 2) 40.4 61.9 44.0 23.2 42.8 50.4
+RF (S = 2) ✓ 41.2 62.9 45.0 23.7 43.7 51.7

用特征金字塔网络来聚合具有多个尺度的特征来处理不同大小的物体。然而，

卷积的感受野在该方法被忽略。因此，本文对 Faster-RCNN 中卷积核大于 1 的
卷积的膨胀率进行搜索。由于训练成本极大且模型原本初始膨胀率较小，本文

只使用高效的局部搜索方案。

如表 4.9所示，RF-Next模型将使用 ResNet-50的 Faster-RCNN的 mAP提
高了 1.4%。RF-ResNet-101 模型的 mAP 也提高了 1.5%。理论上，一个深度更
大的网络具有更大范围的感受野。尽管如此，有效的感受野设置在浅模型和深模
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型上都有相似的性能提高。如图 4.8所示，本文可视化了基于 RF-ResNet-50/101
的 Faster-RCNN 的搜索膨胀率。浅层需要相对较小的膨胀率，而一些深层的
膨胀率较大。有趣的是，与基于 ResNet-50 的模型相比，基于 ResNet-101 的
模型在网络的第 4 阶段需要更大的膨胀率。当使用具有并行感受野的 RF-Next
时，基于 ResNet-50 和 ResNet-101 的模型在 mAP 中的性能增益分别为 2.6%
和 2.4%，这说明目标检测任务需要并行的多尺度能力。并行的 RF-Next 中每个
感受野的可视化和概率如图 4.9所示。默认情况下，本文使公式 (4.4) 中的膨胀
率采样次数为 S = 3。如表 4.9所示，本文也探索了使用 S = 2进行局部搜索。并
行 RF-Next 使用两个/三个分支性能类似，这表明每层都使用两个分支就能提
供足够多的多尺度能力。该结果也与表 4.6c中的观察结果相一致。表 4.6c表明，
本文所提出的期望引导搜索对采样膨胀率的次数不敏感。在表 4.9中本文分析了
其对于不同大小物体的性能增益。基于 ResNet-50 和 ResNet-101 模型，对小、
中、大对象的 mAP 增益分别为（1.5%、2.2%、4.1%）和（1.8%、2.2%、3.4%）。
随着对象大小的增加，性能增益逐渐增加，这表明 Faster-RCNN 的默认感受野
设置不足以处理大型物体。

4.4.2 实例分割

实例分割输出实例分割掩码和类别，其任务目标与目标检测任务类似。为了

比较目标检测和实例分割的感受野需求，本文使用了广泛使用的 Faster-RCNN
的扩展算法 Mask-RCNN [124]，与目标检测一样，本文对卷积核大于 1 的卷积
应用局部搜索。

本文在表 4.10中给出了搜索到的结构和基线的性能比较。对于 ResNet-
50/101 模型来说，使用单分支的 RF-Next 在掩码 mAP 上提升了 1.3%/1.3%，
在边界框 mAP 提升了 1.5%/1.6%。并行 RF-Next 进一步提高了性能，其中掩
码 mAP 增益为 2.2%/2.0%，边界框 mAP 增益为 2.5%/2.4%。在图 4.8中，本
文给出了 Faster-RCNN 和 Mask-RCNN 之间的可视化膨胀率比较。如图 4.9所
示，Mask-RCNN 的掩模分割头部的膨胀率概率分布显示，中间两阶段需要不同
的感受野，而第一阶段和最后一阶段需要一个较小的感受野。

4.4.3 语义分割

语义分割任务要求为图像的每个像素分配类别标签。感受野对于语义分割

这种密集像素级预测至关重要。Deeplab 系列 [27, 25] 利用膨胀率大于 1 的卷积
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表 4.11 使用 PASCAL VOC [237] 和 ADE20K 数据集 [262] 进行语义分割的局部搜索性
能。Local-P 表示如章节4.2.3 中所述具有并行感受野的局部搜索结构。† 表示将局部搜索
应用于网络的所有卷积。-S3 表示网络第三阶段的输出，该位置添加了辅助损失以加速收
敛 [25]。

P VOC [237] ADE20K [262]
mIoU mAcc mIoU mAcc

DeepLabV3 [25] 76.2 85.7 42.4 53.6
+RF 77.8 87.4 43.2 54.1
+RF ✓ 77.9 87.6 43.0 53.7
+RF† 76.3 85.8 - -
+RF-S3 51.7 64.7 - -
+RF-S3† 67.7 79.8 - -

来扩大感受野，这成为语义分割网络 [260, 261] 的默认选择。然而，可能比人类
手工设计的更好的感受野尚未被探索。本文使用 DeeplabV3 [25] 网络作为基线
网络，使用局部搜索来寻找更高效的感受野。DeeplabV3 在 ResNet 主干网络的
第三阶段的输出上应用了一个辅助损失来加速收敛。为了避免辅助损失的影响，

本文将局部搜索应用于网络的第四阶段和解码器。

本文利用平均交并比（mIoU）和平均正确率（mAcc）来验证训练好的模
型。如表 4.11中所示，RF-Next 在 PASCAL VOC 和 ADE20K 中，mIoU 分别
获得了 1.6%、0.8% 的增益。多分支结构实现了与单分支相似的性能。本文认为
DeeplabV3 中膨胀卷积构成的空间金字塔池化结构已经增强了网络的并行多尺
度能力。在图 4.10中，搜索到的感受野的可视化表明，在网络的第四阶段需要
更大的感受野。如上所述，本文在网络的前三个阶段跳过局部搜索，以避免辅

助损失的副作用。在表 4.11中显示，搜索所有卷积可以达到 76.3% 的 mIoU，与
人工设计的基线性能相近。与在第三阶段后的搜索相比，前三阶段也进行搜索

在网络第三阶段输出的 mIoU 中的性能提高了 15.4%。由于局部搜索依赖于梯
度反向传播来寻找感受野，添加辅助损失使局部搜索可以在第三阶段而不是最

终输出阶段找到更好的感受野。

4.4.4 语音合成

本节着重于在语音合成中将声学特征转换到语音波形的过程。本文使用

WaveGlow [248] 作为基线方法，这个方法结合了 Glow [263] 的和 WaveNet [249]
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基线结构

PASCAL VOC 搜索结构

ADE20K 搜索结构
阶段 4 解码器

图 4.10 DeeplabV3 语义分割任务的第四阶段和解码器的局部搜索感受野可视化。

(a)

(b)

(c)

图 4.11 P-MNIST 分类任务中时序卷积网络的基线结构 (a)、全局搜索结构 (b) 和全局到
局部搜索结构 (c) 的可视化。

的优点。WaveGlow 网络有 12 层，每层包含 8 层膨胀卷积，采用人工设计的逐
渐增大的膨胀率。为了节省计算成本，本文利用局部搜索来基于人工设计的结

构寻找更有效的膨胀率。本文在广泛使用的 LJ 语音数据集 [264] 上进行实验。
样本首先通过短时的傅里叶变换生成梅尔普图 [265, 266]，之后送入网络进行语
音合成。

在表 4.12中，为了验证语音合成的质量，本文使用三种评价指标：梅尔倒
谱失真（MCD） [267]，语音质量感知评价（PESQ） [268]，对数似然比（LLR）
[269]。MCD 测量了两个语音序列之间的差异，MCD 越小表示合成语音和自然
语音越接近。类似地，LLR 测量了两个语音之间的差异。在 MCD 和 LLR 指标
上，搜索出来的感受野组合结构比人工设计的感受野表现更好。PESQ对语音质
量进行评估，值越高意味着合成语音质量越好。局部搜索的语音合成结果也有较

好的 PESQ 得分，表明更合适的感受野有利于提升语音合成质量。在图 4.12中，
本文可视化了感受野和基线方法 WaveGlow [248] 的感受野（膨胀率）。本文观
察到，人工设计结构的最大膨胀率比搜索结构大得多，这表明该任务可能不需

要太大的感受野。与人类设计的每个阶段具有相同感受野的组合结构不同的是，

搜索结构在浅层有较小的感受野在深层有较大的感受野。本文认为语音合成任

务需要浅层的局部特征，而较深层负责建模长程依赖关系。
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图 4.12 语音合成任务中 WaveGlow [248] 的局部搜索膨胀率的可视化。

表 4.12 WaveGlow [248] 在 LJ 语音数据集 [264] 上基于局部搜索结构的语音合成性能。

MCD↓ [267] LLR↓ [269] PESQ↑ [268]
WaveGlow [248] 5.79 1.29 1.52
RF-WaveGlow 5.59 0.71 1.84

4.4.5 时序卷积网络序列建模

Bai 等人 [270] 验证了时序卷积网络在多个序列建模任务上的性能。本文进
一步展示了 RF-Next 模型在复调音乐建模和 P-MNIST 数字分类这两个序列任
务上的有效性。

P-MNIST 分类 P-MNIST 分类的目的是对像素顺序被打乱的手写体数字图像
进行分类。P-MNIST数据集 [271, 272]将MNIST数据集 [273]中的图像随机排列
到 784个长度的序列，用于评测模型长期关系建模能力 [274, 275, 276, 277, 270]。
P-MNIST 分类 [270] 采用 8 层的时序卷积网络，其中每一层的卷积核大小为 7，
通道数为 25。本文在时序卷积网络上应用全局到局部的搜索来寻找更有效的
感受野。在 P-MNIST 中，像素的顺序是随机排列的，本文固定了其在所有实
验中的顺序。在全局搜索过程中，本文设置迭代次数 N = 50 和初始种群大小
M = 25。每个样本训练轮。在局部搜索过程中，∆Dl 被设置为 0.1Dl，并且该结

构被训练 15 轮，结构每 3 轮更新一次。以分类精度作为评价指标。如表 4.13所
示，全局搜索的准确率从 97.2% 提高到 97.6%，局部搜索的性能也进一步提高
到了 97.8%。图 4.11中的可视化结构显示，搜索到感受野与人工设计的模式非
常不同。

复调音乐建模 复调音乐建模的目的是根据已经演奏的音符的来预测随后的音

符。复调音乐建模是在广泛使用的 Nottingham 数据集 [278, 279, 280] 上进行
的，该数据集包括 1200 首英国和美国的民间曲目。对于复调音乐建模，本文使
用了一个包含 4 层的时序卷积网络，其中每一层都有两个卷积，卷积核大小为
5，通道数为 150。在全局搜索中，本文设置迭代次数 N = 50，初始种群大小
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表 4.13 全局到局部搜索在时序卷积网络模型上的性能 [270]。本文评估了复调音乐建模和
P-MNIST 数字分类任务的性能。

任务 基线 全局搜索 全局 + 局部搜索
P-MNIST 数字分类 (精度 ↑) 97.2 97.6 97.8
复调音乐建模 (NLL↓) 2.97 2.73 2.69

表 4.14 在 COCO 验证数据集上，感受野搜索改进了用于目标检测和实例分割任务的先
进注意力/卷积模型。基于 PVT [281, 282] 和 ConvNeXt [283] 的官方实现，PVTv2-B0 和
ConvNeXt-T 分别采用了 Mask-RCNN 检测器和 Cascade Mask-RCNN 检测器。

物体检测 P mAP mAP50 mAP75 mAPs mAPm mAPl

PVTv2-B0 38.2 60.5 40.7 22.9 40.9 49.6
RF-PVT 38.8 60.9 41.8 23.6 41.2 50.8
RF-PVT ✓ 39.1 60.8 42.7 23.3 41.8 51.4
ConvNeXt-T 50.4 69.1 54.8 33.9 54.5 65.1
RF-ConvNeXt 50.6 69.2 54.8 34.1 54.0 65.5
RF-ConvNeXt ✓ 50.9 69.5 55.5 34.3 54.6 65.8
实例分割 mAP mAP50 mAP75 mAPs mAPm mAPl

PVTv2-B0 36.2 57.8 38.6 18.0 38.4 51.9
RF-PVT 36.8 58.4 39.5 18.7 39.0 52.7
RF-PVT ✓ 37.1 58.5 40.0 17.8 39.3 53.7
ConvNeXt-T 43.7 66.5 47.3 24.2 47.1 62.1
RF-ConvNeXt 44.0 66.8 47.5 24.8 47.0 62.1
RF-ConvNeXt ✓ 44.3 67.3 47.8 24.7 47.4 62.6

M = 25，每个样本训练 30 个迭代轮次。对于局部搜索，∆Dl 被设置为 0.15Dl，

模型训练 60 个迭代轮次，每 10 轮更新一次结构。在表 4.13中，本文使用负对
数似然法 (NLL) 来评测模型。通过全局搜索，NLL 从 2.97 提高到 2.73，局部
搜索将性能提高到 2.69。

4.4.6 在先进网络架构上的感受野搜索

本文将感受野搜索方法应用于多种模型结构，如先进的基于注意力/卷积的
模型、多尺度模型和搜索得到的模型。

感受野搜索提升先进模型 本文展示了例如 PVT [281, 282]，ConvNeXt [283]
等最近的先进模型均能受益于本文的感受野搜索方法。PVTv2 [281, 282] 是一种
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表 4.15 基于 PVTv2-B0 主干网络和 Semantic FPN [282] 方法进行语义分割的感受野搜
索性能。

P Pascal VOC [237] ADE20K [262]
mIoU mAcc mIoU mAcc

PVTv2-B0 73.7 85.0 37.5 48.3
RF-PVT 74.4 86.0 38.0 48.6
RF-PVT ✓ 74.4 85.9 37.8 48.7

基于自注意的金字塔视觉 Transformer，它同时使用全局自注意和深度卷积。本
文将感受野搜索应用于 PVTv2 的卷积中，并将其用于目标检测、实例分割和语
义分割任务，实现了比 PVTv2-B0基线模型更好的性能。如表 4.14所示，对于目
标检测和语义分割来说，单分支 RF-PVTv2 的边界框 mAP 提升了 0.6%，掩码
mAP 提升了 0.6%。并行 RF-PVTv2 的边界框 mAP 提升了 0.3%，掩码 mAP
提升了 0.3%。表 4.15表明，搜索到的单分支结构在 Pascal VOC 和 ADE20K 数
据集上的性能提升为 0.7% 和 0.5%。ConvNeXt [283] 是一个先进的卷积模型，
它优于许多基于注意力的先进模型。尽管 ConvNeXt 手动调整卷积核大小以支
持更大范围的感受野，但感受野搜索仍然进一步提高了目标检测和实例分割的

性能。如表 4.14所示，并行的搜索结构相较于 ConvNeXt-T 模型获得了 0.5% 的
边界框 mAP 提升和 0.6% 的掩码 mAP 提升。这两个强大的先进模型的性能提
高证明了本文的感受野搜索方法的有效性。

感受野搜索提升多尺度模型 本文将展示感受野搜索相较于几个流行的手工

设计的多尺度模型的优势，如上一章节提到的 Res2Net 和 HRNet [284, 285]。
Res2Net 在一个块内构建类似于残差的分层连接，以实现细粒度的多个感受野。
HRNet 并行处理多分辨率特征形成多尺表征。尽管他们有良好的多尺度能力，
在表 4.16中显示，本文的感受野搜索算法仍然提高了它们在目标检测和实例分
割任务上的性能。对于 HRNet 来说，单分支和多分支的 RF-HRNet 对目标检
测的边界框 mAP 分别提升了 1.3% 和 2.1%，实例分割掩码 mAP 分别提升了
1.2% 和 1.7%。单分支和多分支的的 RF-Res2Net 对目标检测边界框 mAP 分别
提升了 0.6% 和 1.6%，实例分割掩码 mAP 分别提升了 0.7% 和 1.5%。因此，本
文的感受野搜索方法可以进一步改进多尺度模型，使其具有更好的感受野组合。

与注意力机制比较 注意机制理论上可以形成任意的感受野 [28, 29, 30]。然
而，注意机制的实际感受野的表征能力是未知的。因此，本文提出将感受野搜
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表 4.16 在 COCO 验证集数据集上测试的目标检测和实例分割任务，感受野搜索改进
了手工设计的多尺度模型，例如第三章节提出的 Res2Net 和 HRNet [284, 285]。Cascade
Mask-RCNN 方法用作检测器。

物体检测 P mAP mAP50 mAP75 mAPs mAPm mAPl

Res2Net-101 46.3 64.4 50.5 27.2 50.3 60.5
RF-Res2Net 46.9 65.8 51.2 28.4 50.7 62.1
RF-Res2Net ✓ 47.9 66.6 52.2 29.7 51.9 62.8
HRNetV2p-W18 41.6 58.7 45.4 23.5 44.7 54.9
RF-HRNet 42.9 60.8 46.7 25.9 46.2 54.8
RF-HRNet ✓ 43.7 61.9 47.7 26.5 47.3 56.7
实例分割 mAP mAP50 mAP75 mAPs mAPm mAPl

Res2Net-101 40.0 61.7 43.3 22.2 43.8 54.1
RF-Res2Net 40.7 63.2 43.9 20.4 44.0 59.0
RF-Res2Net ✓ 41.5 64.0 44.9 21.3 44.6 59.5
HRNetV2p-W18 36.4 56.3 39.3 19.1 39.1 49.5
RF-HRNet 37.6 58.3 40.4 19.0 40.2 53.9
RF-HRNet ✓ 38.1 59.3 41.0 19.4 40.7 55.3

索方法与非局部（NonLocal）模块在实例分割任务上进行比较。根据其官方实
现 [29]，本文将非局部模块插入到 ResNet50 主干的第 4 阶段的每个残差块中。
如表 4.10所示，在 COCO 测试集上，基于非局部的 Mask-RCNN 相较于基线
Mask-RCNN，掩码 mAP 提升了 1.1%，边界框 mAP 提升了 1.3%。具有搜索并
行感受野的 Mask-RCNN 比基于非局部的 Mask-RCNN，掩码 mAP 提升 1.1%，
边界框 mAP 提升 1.2%，这表明搜索的感受野比非局部模块能提供更好的表征。
因此，尽管非局部模块对模型性能有所改进，但它不能提供像本文搜索感受野

方法那样强的有效感受野。然后，本文将局部搜索应用于非局部网络，并使搜

索的超参数与基准保持一致。本文观察到，搜索的单分支感受野和并行分支感

受野进一步提高了网络性能。单分支版本的掩码 mAP 和边界框 mAP 的增益分
别为 0.4% 和 0.6%，并行分支版本的掩码 mAP 和边界框 mAP 的增益分别为
1.3% 和 1.4%。感受野搜索方案可以进一步提高非局部模型的性能，说明非局部
模块即使在像素之间有密集连接，也不能覆盖所有有效的感受野。

在搜索得到的网络上的感受野搜索 Auto-deeplab [37] 在分割网络的不同阶段
中搜索特征的分辨率。为了验证是否有可能进一步调整 Auto-deeplab 的感受
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表 4.17 使用 Auto-deeplab [37] 和 Cityscapes 数据集 [1] 对语义分割任务进行局部搜索的
性能。Local-P 表示如章节4.2.3 中所述具有并行感受野的局部搜索结构。

P mIoU mAcc
Auto-deeplab [37] 76.0 83.7
RF-Auto-deeplab 76.3 84.2
RF-Auto-deeplab ✓ 76.7 84.3

野，本文在 Auto-deeplab 基础上进行了局部搜索。本文遵循 Auto-deeplab 的实
现 [37]，在 Cityscapes [1] 数据集上进行实验。如表 4.17所示，单分支和多分支
的 RF-Auto-deeplab 均获得了 mIoU 的提升。因此，本文的感受野搜索方案可
以进一步提升具有搜索得到的特征分辨率的语义分割模型。

4.5 总结

本章节提出了一种场景自适应的从全局到局部的搜索方案 RF-Next，可以
针对各种视觉场景由粗到细地寻找有效的感受野组合。全局搜索可以发现比手

工设计具有更好的性能的有效的但是模式不同的感受野组合。期望引导的迭代

局部搜索方案能够在密集的搜索空间中搜索细粒度的感受野组合。通过场景自

适应地感受野搜索方案增强的 RF-Next 模型，可以插入如动作分割、序列建
模、分割、目标检测等多种场景的视觉任务中来进一步提升性能。本章节也证

明，RF-Next 感受野搜索算法也可进一步提升第二章提出的尺度自适用主干网
络 Res2Net 的性能。
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第五章 数据自适应大规模无监督语义分割

在广泛使用的有监督训练范式下，复杂场景产生的大规模和多样化的数据

使人工标注成本过于昂贵，因而要求模型在尽可能少的人工干预下完成对数据

的表征和理解。为降低数据标注的巨大成本，本章节设计了首个面向大规模场

景的无监督语义分割算法，在无需人工标注的情况下实现对数据的自适应表征

和像素级语义分割。该算法在无任何人工标注数据的情况下，使模型通过自监

督表征学习从百万量级数据中学习丰富的语义特征，并将自适应总结出的上千

个语义类别分配给大规模数据中的每个像素。该算法能够实现对视觉感知数据

的自适应理解。本章在章节5.1简要介绍了大规模无监督语义分割的背景和思路。
章节5.2提出首个针对大规模无监督语义分割的评测基准。章节5.3设计了一个可
行的大规模无监督语义分割算法。章节5.4验证本章提出算法的可行性，并分析
了大规模无监督语义分割面临的挑战和可能的方向。章节5.5总结了本章的内容。

5.1 大规模无监督语义分割简介

由于语义分割任务的固有挑战，大多数工作集中于在多样性有限 [1, 40, 41]
和数据规模较小 [42, 43] 条件下的语义分割。然而大幅地扩大问题规模往往会
导致研究模式的改变，例如从 PASCAL VOC [42] 拓展到 ImageNet [224] 使识
别任务难度大幅增加。这促使本文思考一个更具有挑战性的问题：语义分割是

否可能用于具有广泛多样性的大规模现实世界环境？然而，巨大的数据规模和

隐私问题使基于人工数据标注的有监督大规模语义分割任务的发展受限。当使

用数百万张甚至数十亿张图片进行训练，例如 ImageNet、JFT-300M [286] 和
Instagram-1B [287]，分类模型的无监督学习已经展现了和有监督学习相当的能
力 [168, 49, 167]。为了实现面向真实世界的语义分割，本文提出了一个新的问
题：大规模无监督语义分割（Large-scale Unsupervised Semantic Segmentation，
LUSS）。如图 5.1所示，LUSS任务的目标是在没有人工标注监督的情况下，为大
规模图片数据中的每个像素分配类别标签。为了实现这一目标，需要同时解决例

如大规模数据下的形状和类别表征学习以及无监督语义聚类等许多挑战。具体

来说，模型需要提取具有类别和形状线索的语义表征。类别相关的表征用来区
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图 5.1 大规模无监督语义分割（LUSS）任务的目标是在没有人类标注的情况下，模型通
过自主学习来进行语义分割，将成百上千个自我总结出的类别标签分配给数百万以上的图

像中的每个像素。

分不同事物的类别，而例如物体、边缘等形状相关的像素级表征对语义分割至

关重要。以上两种表征的有效共存对 LUSS 至关重要，因为冲突的表征可能会
导致错误的语义分割结果。从大规模数据中生成类别需要鲁棒和高效的语义聚

类算法。为像素指定标签需要区分相关和不相关的语义区域。解决 LUSS 的这
些挑战也能帮助许多相关的任务。例如，从 LUSS 中学习到的形状表征可以被
用作在数据规模和多样性有限条件下的语义分割 [27, 238] 和实例分割 [124] 等
像素级下游任务的预训练表征。此外，利用半监督学习范式来微调 LUSS 模型
能够在实际应用中只需人工标注一小部分数据即可实现大规模数据的语义分割。

为助力 LUSS 任务的发展，本节提出了一个评测基准，其中包含高度多样
性的大规模数据，无需直接/间接的人工标注的无监督语义分割任务目标，以
及从不同角度进行评测的多种指标。高度多样性的大规模数据给 LUSS 带来了
挑战的同时也为模型提供获取丰富的表征的来源。因为数据不足，一些无监督

分割方法 [44, 45, 46, 47] 主要关注类别和多样性有限的小规模数据的场景，因
此不适合 LUSS 任务。基于类别表征学习工作中常用的 ImageNet 数据集 [224]，
本文提出了一个用于 LUSS 任务的大规模基准数据集 ImageNet-S。本文移除了
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图 5.2 本文提出的 ImageNet-S 数据集的可视化。

ImageNet 中不可分割的类别，例如书店，并且使用剩余的包含919 个类别的大
约 120 万张图片用于训练。然后本文在 ImageNet 验证集中标注了 4 万张图片
的精准的像素级语义分割掩码用于 LUSS 任务的评测。本文还标注了训练集中
大约 9 千张图像，以支撑更全面的评测和对潜在应用的探索。基于 [288] 中更精
确的重新标注的图像级标签，本文使 ImageNet 数据集中的单一图片中有多个类
别标签。ImageNet-S 数据集提供的大规模和高多样性的数据能够用于 LUSS 方
法的公平训练和充分评测对比。

本文提出了一个用于 LUSS 任务的新方法，包括无监督表征学习，标签生
成和微调步骤。对于无监督表征学习，本文提出了 1）一种非对比像素级表征对
齐策略，以在不损害实例级类别表征的情况下增强像素级形状表征；2）一个提
高网络中间层特征表征质量的由深到浅的监督策略。该策略学习到的表征法保

证了形状和类别信息的有效共存。本文提出了一种像素注意力方案用来突出有

意义的语义区域进而用于像素级标签生成，实现在大规模数据下高效的像素级

标签生成和微调。基于提出的方法和 ImageNet-S 数据集，本文分析了本文提出
的 LUSS 任务和一些相关工作的关系（例如无监督学习 [49, 167, 175, 170, 171]
和下游任务的迁移学习 [124, 27]）并且确定了 LUSS 任务面临的挑战和可能的
研究方向。本章节有两个主要贡献：

• 本文提出了一个新的大规模无监督语义分割问题，以及包含近五万张像素
级图像标注、919 个类别和多个评价指标的 ImageNet-S 数据集。

• 本文提出了一种包括增强的表征学习策略和像素注意力机制的新的 LUSS
方法，并且评测了 LUSS 任务的相关工作。
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5.2 大规模无监督语义分割基准

LUSS 任务旨在不使用直接/间接人工标注的前提下从大规模图像中学习语
义分割。给定大规模图像，LUSS 模型将自学习得到的标签分配给所有图像的
每个像素。为了便于理解，本文给出了实现 LUSS 的其中一个方案，见章节5.3。
LUSS 模型同时从大规模数据中学习类别和形状表征，而无需人工标注。该模型
使用学习的特征表征进行类别标签聚类和分配，以生成图像的像素级标签。然

后，根据生成的标签对模型进行微调，以优化分割结果。理想情况下，标签分配

和微调步骤可以隐含在无监督的表征学习过程中。

LUSS 面临多重挑战，例如语义表征学习，大规模数据下的类别标签生成，
和无监督学习。此外，缺乏评测基准限制了 LUSS 任务的发展。因此，本文制
定了具有明确目标、大规模训练数据和全面评价标准的 LUSS 基准。

5.2.1 大规模 LUSS 数据集: ImageNet-S

LUSS 任务非常具有挑战性，因为它不使用人工标注标签进行训练，并且需
要大规模数据来学习丰富的表征。原则上，LUSS 所需的训练图像规模随着图
像复杂性的增长而增加，例如更多的类别数和复杂的场景需要更多的训练数据。

现有的分割数据集由于图像复杂度大而数据规模小，很难支持 LUSS 任务。例
如 PASCAL VOC [42] 和 CityScapes [1] 等一些数据集仅包含在少数场景下有限
数量的图像。例如 ADE20K [40]、COCO [55] 和 COCO-Stuff [43] 等其他数据集
仅有每个类别的样本数量有限的复杂图像，而对于 LUSS 模型来说很难用有限
的数据学习复杂场景的丰富表征。

为了弥补这些数据集的缺陷，常见的有监督分割方法 [27, 124, 238] 使用广
泛使用的大型 ImageNet 数据集预训练的模型 [15, 18, 245] 进行微调实现分割。
然而，最近的研究 [289, 290] 表明，由于数据分布、数据域和任务目标的不稳
定性，ImageNet 和下游数据集上的性能并不总是一致的。对于 LUSS 任务来
说，微调预训练的模型使得评价复杂化，并且可能导致不公平和有偏见的比较。

ImageNet 有更多的类别、更大的数据规模、相对简单的图像，以及针对每个类
别的足够图像，这使得模型学习丰富的表征成为可能。因此，ImageNet 被很多
无监督学习方法 [167, 175, 171, 168, 49] 广泛使用。然而，ImageNet 仅有图像级
的标注，因此不能用于 LUSS 任务中像素级的评测。为了促进 LUSS 任务，本
文从 ImageNet 数据集 [224] 中收集数据并提出了一个大规模 ImageNet-S 数据
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图 5.3 ImageNet-S 数据集的类别结构树。

集并且为 LUSS 评测标注了像素级标签。本文移除了例如书店等不可分割类别，
使用了在 ImageNet 中剩余的919 个类别。ImageNet-S 数据集（见图 5.2）比现
存的数据集在图像数量（见表 5.1）和类别多样性（见图 5.3）都更大。

5.2.1.1 图像标注

本文在 ImageNet-S数据集中标注验证/测试集和部分训练集，以进行 LUSS
评测。因为 ImageNet数据集有错误的标签并且缺少多类别标签，本文依照 [288]
中重新标注的图像级标签标注像素级语义分割掩码，并进一步更正缺失和错误

的标注。图像级标签对应的对象被标注，其他部分被标注为“其他”类别。“其

他”类别代表这些类别不经常出现在数据集或只出现在周围环境中。对于验

证/测试集，本文标注了919 个所选类别中的所有对象。难以区分的部分标记为
“忽略”，不会用于评测。对于训练集，本文对每个类别随机选取十张图像并且

标注对应于该类别的对象，而属于919 个类别的其他对象被标注为“忽略”。
纠正缺失/不正确的标签 在标注过程中，本文发现由于 ImageNet 高多样性和
大规模特性，在 [288] 的更正标注中仍有一些缺失和错误的图像级标注。因此，
本文提出了几种方案来尽可能地纠正标签：1）本文发现有些类别是相互关联的，
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表 5.1 ImageNet-S 数据集和现有的语义分割数据集图像类别和数量比较。

数据集 类别数 训练集 验证集 测试集

PASCAL VOC 2012 [42] 20 1,464 1,449 1,456
CityScapes [1] 19 2,975 500 1,525
ADE20K [40] 150 20,210 2,000 3,000

ImageNet-S50 50 64,431 752 1,682
ImageNet-S300 300 384,862 4,097 9,088
ImageNet-S 919 1,183,322 12,419 27,423

表 5.2 ImageNet-S 数据集中每个图像中的类别数。

图片数量
验证集 测试集

单张图片内主要类别数量 1 2 >2 1 2 >2
ImageNet-S50 745 7 0 1,676 6 0
ImageNet-S300 3,971 118 8 8,815 264 9
ImageNet-S 11,294 954 171 25,133 1,938 352

例如蜘蛛和蜘蛛网通常出现在同一张图片中。基于最初标注者观察到的缺失类

别，本文对该类别与其他类别相关的图像进行了复查。2）本文使用第三章节提
出的 Res2Net 和 Swin transformer [291] 等有监督训练图像的分类器，通过检查
分类器预测出高置信度但不是真实标签（Ground Truth，GT）标签的类别，来
找到缺失的类别标注。通过这些方案，本文纠正了296 个错误标注的图像并且发
现了942 个缺少标签的图像。

5.2.1.2 统计和分布

图像数量 如表 5.1所示，在 ImageNet 数据集中移除了例如书店，山谷和图书
馆这样不可分割类别之后，ImageNet-S数据集包含919个类别，1,183,322张训练
图像, 12,419 张验证图像，和27,423 张测试图像。现有的许多自监督表征学习方
法 [49, 171] 使用 ImageNet 数据集训练。为了公平比较，本文使用包含1,281,167
张训练图片的 ImageNet 数据集学习无监督表征，并使用 ImageNet-S 数据集进
行 LUSS 的其他步骤。本文用精确的像素级掩码标注了39,842 张验证/测试图片
和9,190 张训练图片，并且在图 5.2可视化了一些标注。本文的像素级标注使得
ImageNet-S 数据集在每张图片中有多个类别。表 5.2 给出了在 ImageNet-S 验
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图 5.4 在 ImageNet-S 数据集的类别中实例级/像素级样本的数量分布，即每个类别的图
像/像素数。

证/测试集中每张图片的类别数。大量的图像包含一个类别，8.6% 的图像有多
于一个类别。ImageNet-S 相比现有的分割数据集有更简单的图像和更多的类别，
与 LUSS 任务下没有无标注、大规模的图像和大量的类别相适配。

类别分布 如图 5.3所示，ImageNet-S数据集中的类别由于是从单词树 [224]中
提取的，因此其展现了一个树形结构。图 5.4 展示了 ImageNet-S 数据集类别与
图像、像素的数量分布，即每个类别中包含的图像/像素的数量。训练集和验
证/测试集有相似的分布。大多数类别的图像数量是均衡的，而每个类别的像素
数量呈现长尾分布。像素级类别分布不平衡可能会带来图像级表征学习中未考

虑的新挑战。

物体大小 因为分割更小的物体会更难，本文根据物体与图像的比例将物体分

为以下几组，即小尺寸（0%-5%），中小尺寸（5%-25%），大中尺寸（25%-50%），
和大尺寸（50%-100%）物体。图 5.5 中展示的物体大小分布展示出大多数的物
体相对较小。

位置分布 本节重叠来自验证和测试集的分割掩码，以分析语义物体在数据集
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(b) 训练集已标注图像的分布。

图 5.5 ImageNet-S 数据集中物体大小的分布。物体大小定义为物体与图像大小的比率。

中的位置分布，见图 5.6（上）。ImageNet-S 数据集中的物体具有中心偏向分布，
这说明了现有自监督学习方法 [167, 49] 的中心裁切策略的有效性。本文还重叠
了物体的边界，见图 5.6 （下）。它表明物体几乎覆盖了所有区域，而不仅仅是
图像的中心区域。此外，如图 5.6，本文将 ImageNet-S 数据集与 COCO [55] 和
Open Images [292] 数据集的分布进行比较。ImageNet-S 数据集和其他两个数据
集具有相似的分布。所有数据集都观察到了中心偏态分布，本文猜测人类可能

倾向于记录更多的中心偏态图像。有趣的是，ImageNet-S的分布图几乎与 Open
Images 数据集相同，而后者以其真实性而闻名。

在有限资源下的 ImageNet-S-50/300 为了在低计算资源预算下促进研究，本

文提出了两个包含50 和300 类别的子集，名为 ImageNet-S50 和 ImageNet-S300。

考虑到 LUSS 任务的艰巨性，本文为 ImageNet-S50 选择50 个在日常生活中容
易区分的类别。ImageNet-S300 由 ImageNet-S50 和250 个随机选取的类别组成。
ImageNet-S50 和 ImageNet-S300 中图像的数量见表 5.1。即使是 ImageNet-S50 子

集也比大多数语义分割数据集拥有更多的图像。

5.2.2 评测

5.2.2.1 评测方案

因为在训练过程中缺少人为标注类别的监督，LUSS 模型不能像有监督学习
得到的模型一样直接测试性能。因此，本文为 LUSS 提出了三个评测方案，包
括完全无监督评测、半监督评测以及距离匹配评测。

完全无监督评测方案 完全无监督评测方案在训练期间不需要人为标注标签，

只需要验证/测试集进行评测。与有监督任务不同，LUSS 任务中的类别是由模
型生成的，在评测期间需要与 GT 类别匹配。本文提出了一个默认的图像级匹
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ImageNet-S Open Images COCO
图 5.6 数据集之间的物体位置分布比较：（上）分割掩码的位置分布，（下）掩码边界的位

置分布。

配方案，而更有效的匹配方案应该可以进一步提高 LUSS 评测性能。假设匹配
集（通常为验证集）具有 N 张图像和 C 个类别。因为数据集有 C 个主要类别，

因此类别的数量隐式包含在训练数据集中。本文假设无监督模型在训练过程中

应该学会从数据集中生成超过 C 个类别。默认的图像级别匹配方案仅将 C 个生

成的类别与 C 个真实类别相匹配。给定图像集 D = {Dk,k ∈ [1,N ]} 和 GT 标
签 G = {Gk,k ∈ [1,N ]} 和预测的类别 P = {Pk,k ∈ [1,N ]}, Gk 和 Pk 分别是图

像 Dk 的 GT 和预测的类别集合。本文计算生成的类别和 GT 类别的匹配矩阵
S ∈ RC×C 如下，其中 Sij 表示在第 i 个生成的类别和第 j 个 GT 类别间的匹配
度，当两个类别更可能是同一类别时其值更大：

Sij =
N∑

k=1
I{(i, j) ∈ Pk ×Gk}, (5.1)

Pk × Gk 是 Pk 和 Gk 的笛卡尔积，并且 (i, j) 属于 Pk × Gk 时 I 等价于1。利
用匹配矩阵 S ∈ RC×C，本文在生成的类别和 GT 类别中使用匈牙利算法最大化∑C

i=1 Si,f(i) 找到了双射 f : i 7→ j。

半监督评测方案 因为本文对大约 1% 的训练图像进行像素级标签标注，所以
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图 5.7 本文提出的实现 LUSS 任务的其中一种方案。

可以进行半监督微调以评测 LUSS 模型。半监督评测方案需要使用人工标注的
训练数据对训练好的 LUSS 模型进行微调。因此，该方案不需要匹配生成的类
别和 GT 类别。此外，该方案适用于现实世界中大量数据中只有部分图像被人
工标注的现实应用场景。

距离匹配评测方案 在距离匹配评测方案中，本文直接利用像素级标注的训练

图像获得 GT 类别的特征向量，并将其与验证/测试集中的特征向量进行匹配，
以分配类别标签。具体来说，本文得到了训练集中每个类别的所有像素（包括

“其他”类别）的平均特征向量和相应的类别标签。然后本文使用 k-NN 分类
器 [187] 推理验证/测试集上的分割掩码。对于验证/测试集中的每个像素的特征
向量，本文会在训练集中找到前 k 个相似的特征向量和相应的类别标签。每个

像素的类别标签由这 k 个特征向量对应的类别投票决定。

5.2.2.2 评价指标

本文使用平均交并比（Mean Intersection over Union，mIoU），边界平均交并
比（Boundary mIoU，b-mIoU），图像级准确率（Image-level Accuracy, Img-Acc），
和 F-度量（F-measure，Fβ）作为 LUSS任务的评价指标。在评测中，所有图像都
使用原始图像分辨率进行评测。mIoU 和 b-mIoU 是综合评测指标，而 Img-Acc
和 Fβ 分别从类别和形状方面评测模型性能。

平均交并比 类似于有监督语义分割任务 [42, 40]，本文使用 mIoU 来评测语义
分割掩码的质量。除了主要类别外，“其他”类别也被用于计算 mIoU。

边界平均交并比 与上述的评测所有物体区域的掩码的 mIoU 不同，b-
mIoU [293] 重点关注边界区域。本文使用 b-mIoU 来评测边界区域的语义
分割质量。本文使用 d = 3% 的 b-mIoU [293]。

图像级准确率 Img-Acc 可以评测模型的类别表征能力。由于许多图像包含多
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个标签，本文依照 [288] 将面积最大的预测类别是否属于该图片的 GT 类别集作
为分类正确与否的评价标准。

F-度量 除了与类别相关的表征外，本文使用忽略语义类别的 Fβ 来评测形状

质量 [74]。本文将主要类别视为前景类别，将“其他”类别视为背景类别。

5.3 大规模无监督语义分割方法

5.3.1 概述

本文总结了 LUSS 任务面临的主要挑战：1）模型应该在无需图像级标签监
督的情况下学习与类别相关的表征。2）提取语义分割掩码需要模型学习形状表
征。3）形状和类别表征应在尽可能减少冲突的情况下共存。4）利用学习到的
表征，模型应该高效地为图像中的每个像素分配自学习到的标签。5）大规模的
训练数据有助于以无监督学习的方式学习丰富的表征但不可避免地会消耗大量

的训练成本，这就要求提高训练效率。

考虑到上述挑战，本文提出了一种新的 LUSS方法，名为 PASS（见图 5.7），
包括四个步骤。1）一个随机初始化的模型通过自监督的代理任务来学习形状和
类别表征。经过表征学习，本文得到了所有训练图像的特征集。2）然后，本文
应用基于像素注意力的聚类方案来获得伪类别，并将生成的伪类别分配给每个

图像像素。3）本文用生成的伪标签微调预训练模型，以提高分割质量。4）在推
理时，LUSS 模型与有监督模型相同，即将生成的标签分配给图像的每个像素。
注意，本文提出的流程不是 LUSS 任务唯一的选择。下面详细介绍 PASS 方法
的每个步骤。为了便于阅读，一些频繁使用的符号见表 5.3。

5.3.2 无监督表征学习

对于本文的 LUSS 方法的第一步，一个随机初始化的模型，例如 ResNet，
通过自监督的代理任务来学习语义表征。LUSS 任务需要类别相关表征来区分不
同类别的场景，并需要形状相关表征来构建物体的形状。之前的工作已经做了

很多努力来学习图像级类别相关表征或像素级表征 [171, 196, 197]。然而，图像
级方法通常忽略形状相关的特征。像素级方法更多关注有监督下游任务的迁移

学习性能。通过 [294] 的发现，大多数下游任务的性能依赖于网络浅层的低级特
征。因此，在下游任务中表现良好的像素级方法可能无法学习到有类别和形状

信息的高级语义特征。
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图 5.8 非对比像素到像素表征对齐策略的图示。Mp 是确保像素级表征减小对类别表征干

扰的映射层。P 是非对称损失的像素级预测器。

表 5.3 本章节常用符号的定义。

符号 维度/类型 含义

z L×H ×W 一个图像的输出特征
zk L×H ×W 第 k 个图像的输出特征
qk (C +1)×H ×W 第 k 个图像的像素级伪标签
yk (C +1)×H ×W 第 k 个图像的像素级 GT 标签
C 标量 主要类别数
L 标量 输出特征的维度
H 标量 输出特征的高度
W 标量 输出特征的宽度
N 标量 图像数
P 操作 空间维度上的全局平均池化

为了获得强大的表征来支持 LUSS 任务，本文提出了两种自监督学习策略
来增强类别和形状表征，包括 1）一种非对比像素到像素表征对齐策略，用于增
强像素级形状相关表征，而不会损害实例级类别表征。2）一种由深到浅的监督
策略，以提高网络中间层特征的表征质量。

非对比像素到像素表征对齐 像素级形状相关表征旨在增强像素级的特征区分

能力，即同一类别或来自同一图像的不同视图的相同位置的像素应具有一致的

表征，反之亦然。本文观察到，大多数现有的像素级表征方法在 LUSS 任务上
的性能比图像级表征方法差。本文认为现有的像素级方法过于关注像素级的区

别，从而导致同一物体实例中像素间的语义差异。为了避免像素级表征对实例
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级类别表征的副作用，本文提出了一种非对比像素到像素表征对齐策略，该策

略将来自同一图像的不同视图的相同位置的特征对齐，但不刻意增大不同位置

的表征差异。

如图 5.8所示，给定从同一个图像的两个视图预测的特征对，本文在重叠区
域提取特征图 (z̃1, z̃2) 并且通过映射 ṽ = Mp(z̃) 获得像素级表征向量对 (ṽ1,ṽ2)，
其中 Mp 是包含两个 1×1 卷积和激活层的像素级多层感知机（MLP）。本文在
章节5.4.3中展示，映射 Mp(z̃) 减少了像素级表征对类别表征的干扰。本文利用
像素到像素对齐策略，使用非对称损失将两个视图重叠区域像素的特征向量对

齐：

LI2I = Ls(P(ṽ1),��G(ṽ2))+Ls(��G(ṽ1),P(ṽ2)), (5.2)

其中映射 P 是像素级 MLP 预测器，��G 是为了避免预测器崩溃的停止梯度操作
[172]，Ls 是余弦相似性损失函数。本文提出的非对比像素到像素对齐策略在不

同视图之间形成稳健的像素级表征的同时保持了类别表征能力。

由深到浅的监督 网络浅层的低级、中级特征的质量，已被证明对视觉任务至

关重要 [295, 290]。Islam 等人 [295] 揭示了网络浅层中具有丰富的低/中级语义
的表征，从而能够快速适应新任务。类似地，Kotar 等人 [290] 展示了使用基于
对比学习的方法能够有效学习高质量的低级特征。现有的大多数工作都是通过

网络高层的间接梯度反向传播来优化中级表征 [49, 167, 174, 175]。本文观察到，
由于低/中级特征缺乏语义信息，直接使用它们进行表征学习会导致次优性能。
因此，本文提出了一种由深到浅的监督学习策略，以通过高质量高级特征监督

的方式来增强低/中级特征的表征质量。

如图 5.9，给定从一幅图像经过数据增强得到的两个视图，本文从网络的 s

阶段得到特征对为 (z(s)
1 ,z(s)

2 )。为了简单起见，本文主要研究图像级由深到浅监
督的影响。给定一个具有四个阶段的网络，用于由深到浅监督的图像级特征向

量如下：

u(s)
i =


Ms

I(P(z(s)
i )) s = 4;

Ms
I(P(Ms

K(z(s)
i ))) s < 4,

(5.3)

其中 P 是空间维度的全局平均池化操作，Ms
I and Ms

K 分别是阶段 s 的图像

级/像素级 MLP 层。本文观察到直接全局池化中层特征会导致表征崩溃，因此
添加 Ms

K 来避免此问题。在由深到浅的监督策略中，一个视图最后阶段的特征
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图 5.9 由深到浅监督的图示。紫色线表征使用损失函数 LI 作为监督。为了简单起见，本

图省略了 Ms
I 和 Ms

K。

向量用于监督另一个视图的所有阶段的特征向量：

LD2S = 1
|S|

j∈S∑
j

LI(u(4)
1 ,u(j)

2 )+ 1
|S|

j∈S∑
j

LI(u(4)
2 ,u(j)

1 ), (5.4)

其中 S 是用于由深到浅监督的阶段的集合，LI 是图像级损失。LI 可以定义为

多种形式，在本文中本文使用聚类损失 [175] 作为 LI。

表征学习的训练损失 本文提出的像素到像素对齐和由深到浅监督可以与现有

方法配合使用，以提高表征质量。无监督表征学习步骤的损失函数如下：

Lsum = LI2I +LD2S +Le, (5.5)

其中 Le 是例如 SwAV [175] 和 PixelPro [171] 等现有方法的损失函数。

5.3.3 使用像素注意力生成像素标签

在表征学习之后，本文获得了所有训练图像的特征集合 Z = {zk ∈
RL×H×W ,k ∈ [1,N ]}，其中 N 是图像的数量，L、H 和 W 是输出特征图的

维度、高度和宽度。本文对 Z进行聚类，以获得 C 个生成的类别，并将生成的类

别分配给每个像素。标签生成的一种简单方法是对训练集中所有像素的特征向

量进行聚类，LUSS中的大规模数据导致聚类成本太高，例如聚类 ImageNet-S训
练集的 7 × 7 分辨率的像素级特征需要大约114 小时。另一种方法是使用在空间
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维度上聚类的图像级特征来节省聚类成本。然而，全局池化后的特征图中包含

了许多不相关的特征信息，会影响聚类质量。

本文观察到，模型学习到的特征往往更关注语义更丰富的区域，例如具有

更多有用语义信息的像素更有助于无监督表征学习模型的收敛。基于这一观察，

本文提出了一种像素注意力方案，以突出有意义的语义区域，便于使用图像级

特征生成像素级标签。具体来说，本文在模型的输出端添加一个像素注意力模

块，并使用表征学习损失对其进行微调，以过滤掉语义信息较少的区域。具有

像素注意力的过滤功能可以减少混合图像级特征向量中的噪声，从而提高聚类

质量。此外，像素注意力将语义丰富的区域与语义较少的区域分开，从而在像

素级标签生成过程中生成更精确的物体形状。本文在微调和标签生成步骤中给

出了像素注意力的实现细节。

微调像素注意力 给定模型预测的一幅图像的特征 z，表征学习方法 [175, 49]，
使用池化特征向量MI(P(z)) 计算损失，其中MI 是图像级 MLP 层。池化操作
平均地使用所有像素的特征。因为并非所有像素都表示有意义的语义，该操作

不可避免地将噪声引入到图像级特征向量。本文的像素注意力被定义为：

c(z) = σ(MA(‖z‖)+ θ), (5.6)

其中 MA 是像素级 MLP 层，θ ∈ RL 是初始化为 0 的可学习参数，σ 是限制输

出注意值范围的 sigmoid 函数，‖z‖ 是应用于特征 z 的通道维度的 L2 正则化操
作。z 的每一个通道都有对应的像素注意力图。本文将像素注意力乘到特征图 z
上并且获得像素注意力增强的图像级特征向量 v̂ = MI(P(c(z) · ‖z‖))。在微调过
程中，本文将回传到网络的梯度断开，只利用 v̂ 计算的表征损失优化像素注意
力模块。本文发现使用聚类损失 [175] 微调的像素注意力模块能获得与形状相关
的像素注意力图（见图 5.10）。

基于像素注意力的标签生成 基于像素注意力 c(z), 本文得到像素注意力增强
的图像级别特征 Ẑ = {Ẑk ∈ RL,k ∈ [1,N ]}，其中 Ẑk = P(c(z)k · ‖zk‖)。本文在 Ẑ
上构造 k-均值聚类来生成 C 个类别的聚类中心 K ∈ RL×C。根据生成的类别，

本文需要给图像分配像素级伪标签 Q = {qk ∈ RC+1×H×W ,k ∈ [1,N ]}。本文在
图 5.10中展示了微调后的像素注意力可以突出图像中的语义区域。因此，本文
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图 5.10 不同通道像素注意力图的可视化。大多数像素注意力图突出显示语义区域，而一

些通道突出显示背景区域。

基于像素注意力提取语义信息丰富的区域：

d(z) =


0 1

L

∑0≤i<L
i c(z)i < τ ;

1 1
L

∑0≤i<L
i c(z)i ≥ τ,

(5.7)

其中 τ 是用于区分主要类别和“其他”类别的预定义的阈值，低于 τ 的区域被

视为“其他”类别。对于主要类别区域中的每个像素，本文将聚类中心 K 中与

该像素的特征向量距离最小的类别作为其类别。

5.3.4 微调和推理

在微调步骤中，本文加载无监督表征学习得到的预训练权重并添加具有

L× (C +1)个通道的 1×1卷积层作为分割头。使用伪标签 Q用交叉熵损失来监
督分割头的输出特征 Y = {yk ∈ R(C+1)×H×W ,k ∈ [1,N ]} 从而微调模型。LUSS
模型的推理过程与一个完全有监督的语义分割模型的推理过程一致。对于每个

在 yk 中的像素特征向量 w ∈ RC+1，通过如下公式获得分割类别标签：

w = argmaxi∈[1,C+1](wi). (5.8)

5.4 实验与分析

5.4.1 实现细节

表征学习步骤的训练细节 本文在 ImageNet-S50 数据集上使用 ResNet-18 网
络，在 ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数据集上使用 ResNet-50 网络。为了公
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平比较，所有网络使用256 的批大小，在 ImageNet-S50 上训练 200 个迭代轮
次，在 ImageNet-S300/ImageNet-S 上训练 100 个迭代轮次。本文分别基于图像
级方法 SwAV [175] 和像素级方法 PixelPro [171] 实现了本文提出的表征学习
方法。依照 SwAV [175]，LARS 优化器用于更新网络，权重衰减为 1e-6，动量
为 0.9。初始学习率为 0.6，并使用余弦学习率调整策略逐渐衰减到 6e-6。对于
ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数据集，为与其他方法进行公平比较，本文只使
用大小为 224×224 的两个裁剪视图进行训练。与 SwAV 相同，从第15 个迭代
轮次开始使用一个长度为3,840 的队列，并且在5,005 次迭代前将聚类中心冻结。
当在 ImageNet-S50 上进行训练时，为加速收敛，队列长度设置为 2048，并且聚
类中心在1,001 次迭代之前被冻结。在 ImageNet-S50 数据集上训练，本文使用

多次裁剪训练策略，其中包含六个大小为 96×96 的裁剪视图，两个裁剪大小为
224×224 的视图。当和 PixelPro [171] 结合时，训练模式与官方设置一致。本文
使用 LARS 优化器训练网络，初始学习率为 1.0。经过五个预热迭代轮次后，学
习率随着余弦学习率调整策略逐渐下降到 1e-6。
微调步骤的训练细节 为了生成像素级标签，本文首先对像素注意力模块微

调20 个迭代轮次，此时固定在无监督表征学习阶段训练好的模型参数。本文默
认使用聚类损失 [175] 来微调像素注意力模块。训练策略与表征学习步骤中的策
略相同。在微调步骤中，表征学习损失被移除，使用交叉熵损失来监督分割头。

本文加载在表征学习步骤上预先训练好的模型权重，并对其进行20 个迭代轮次
的微调。本文使用一个权重衰减为 1e-6、批大小为 256、动量为 0.9 的 LARS 优
化器来训练网络。初始学习率为 0.6，随着余弦学习率调整策略逐渐衰减到 6e-6。

5.4.2 大规模无监督语义分割性能

在本节中，本文使用完全无监督评测方案在 ImageNet-S 数据集上评测本文
提出的 LUSS 方法的性能。表 5.4表明本文的方法在大规模数据上取得了合理的
性能。图 5.11中的可视化说明大规模数据的无监督语义分割是可行的。
与无监督语义分割方法的比较 现存的无监督语义分割方法被设计用于相对较

小规模的数据，因此由于训练时间限制不能被直接用于 ImageNet-S 数据集。因
此，本文在 ImageNet-S50 子集上将本文的 LUSS 方法和现有的小规模无监督语
义分割方法进行比较，见表 5.4。为了公平比较，在 ImageNet-S50 数据集上训

练的方法都使用了 ResNet-18 网络。严格来说，这种比较并不公平，因为一些
现有的小规模无监督语义分割方法没有在完全无监督的条件中进行训练。例如,
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表 5.4 在 ImageNet-S 数据集上完全无监督评价方案下本文提出的 PASS 方法和现有的小
规模无监督语义分割方法的比较。不同物体尺寸下的测试 mIoU 也在表中提供。† 代表从头
开始训练模型 200 个迭代轮次。本文方法的 s/p 分别表示在公式 (5.5) 中使用 SwAV [175]
和 PixelPro [171] 作为 Le。S 代表该方法使用显著图。I 代表使用有监督 ImageNet-1K 预
训练权重作为模型初始化。默认情况下，“其他”类别用于计算 mIoU 和 b-mIoU。

LUSS 任务 先验
mIoU b-mIoU Img-Acc Fβ mIoU b-mIoU

验证 测试 验证 测试 验证 测试 验证 测试 S. M.S. M.L. L. S. M.S. M.L. L.

ImageNet-S50

MDC[191, 48] - 4.0 3.6 1.4 1.2 14.9 13.4 31.6 31.3 0.4 2.6 3.8 4.9 0.2 1.1 1.4 1.5
MDC[191, 48] I 14.6 14.3 3.1 3.1 44.8 40.8 33.2 32.6 2.6 10.9 14.6 19.1 0.9 2.2 3.2 4.7
PiCIE[48] - 5.0 4.5 1.8 1.6 15.8 14.0 14.6 32.2 0.2 3.1 5.0 5.3 0.2 1.2 1.7 1.9
PiCIE[48] I 17.8 17.6 3.7 4.0 45.0 44.0 32.1 31.6 4.4 13.1 20.1 23.1 1.0 2.7 4.4 5.8
MaskCon[47] S 24.6 24.2 15.6 15.1 47.9 47.6 65.7 66.2 12.2 25.6 24.7 20.4 10.1 17.0 14.5 10.6
MaskCon[47]† S 13.9 10.5 8.5 10.5 30.2 22.4 62.6 62.3 2.5 2.1 1.7 1.7 2.4 6.3 6.5 5.7
PASSs - 29.2 29.3 7.6 7.4 66.2 65.5 49.0 49.0 6.6 25.0 33.2 32.6 3.3 6.2 8.1 9.5
PASSp - 32.4 32.0 7.2 7.2 62.9 64.1 48.7 47.9 9.7 26.2 36.5 40.5 5.1 5.8 7.8 10.4
PASSp+ RC [74] S 42.6 42.1 17.5 17.7 58.8 61.8 62.1 61.3 17.0 38.6 45.5 43.7 11.2 17.2 19.0 17.1
PASSp+ Sal S 43.3 42.3 20.4 20.2 64.6 65.2 70.0 69.9 19.0 41.7 45.1 38.3 14.7 22.6 20.6 15.3

ImageNet-S300

PASSp - 16.6 16.0 4.4 4.2 34.7 32.8 34.4 34.3 2.8 12.0 16.4 21.7 1.4 3.2 3.9 6.4
PASSs - 18.0 18.1 5.2 5.2 43.9 42.6 47.6 47.5 4.2 13.6 19.5 23.5 2.1 4.2 5.5 7.1

ImageNet-S

PASSp - 7.3 6.6 2.4 2.1 19.9 18.0 34.8 34.6 1.3 4.6 7.1 8.4 0.6 1.5 2.1 2.8
PASSs - 11.5 11.0 3.8 3.5 24.0 22.3 37.1 36.9 2.4 8.3 11.9 13.4 1.3 3.0 3.8 4.3

MDC [191] 和 PiCIE [48] 使用有监督 ImageNet-1K 预训练权重初始化模型。这
两个方法在使用 MoCo [49] 预训练权重时会有大幅度性能下降，这说明有监督
预训练对这些方法必不可少。MaskContrast [47] 使用 MoCo 预训练权重初始化
模型并使用额外的显著图作为监督进行训练。如果从头开始训练此模型，将导

致很大的性能损失。相反，本文的 LUSS方法是从头开始训练的，没有使用直接
或间接的人为监督信息。本文的方法包括新的表征学习策略、标签生成方法和

微调方案。为了验证本文方法的通用性，本文基于两种表征学习方法来实现本

文的方法，即 SwAV[175] 和 PixelPro[171]。本文的方法在 mIoU 指标上相比现
有的无监督语义分割方法有显著提升。得益于额外显著图监督，MaskContrast
比本文的方法有更高的 Fβ。当本文的方法也使用相同的显著图，在 Fβ 指标明

显优于 MaskContrast 并且达到了更高的 mIoU。注意在 [47] 中的显著图不是严
格的无监督版本，因为其使用了有监督的 ImageNet 预训练权重。本文还实现了
其他无监督语义分割方法，例如 IIC [193]。然而，由于这些方法是为仅有几个
类别的简单语义分割而设计的，因此它们无法在 ImageNet-S50 数据集收敛。

不同尺寸物体的性能 如章节5.2.1.2中介绍，ImageNet-S 数据集根据物体大小
被分为不同组。本文评测了不同物体尺寸下的测试集 mIoU，见表 5.4。在 mIoU
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图 5.11 无监督语义分割结果的可视化。最后三行在标签生成过程中使用显著性物体检测

提供的先验信息进行训练，因而有着更好的形状质量。

和 b-mIoU 指标下，小物体的性能比大物体差，这表明小物体需要一个具有更精
确像素级表征和分割能力的模型。注意，b-mIoU 中不同物体大小的性能差异比
mIoU 小，因为 b-mIoU 对物体大小变化更为鲁棒。

5.4.3 表征学习的有效性分析

本节在 LUSS 任务上对本文提出的和一些现有的无监督表征学习方法进行
了对比。除非另有说明，否则本文使用 ImageNet-S300 数据集进行实验以节省计

算成本。为了避免 LUSS 中微调步骤的影响，本文用章节5.2.2.1中介绍的距离匹
配评测方案来评测 LUSS 方法。
本文提出的表征学习方法的消融实验 本文在 SwAV[175] 和 PixelPro[171] 上
实现了提出的非对比像素到像素（P2P）对齐和由深到浅（D2S）监督。表 5.6a
展示了 PixelPro 由于其缺少 LUSS 任务所需要的类别相关表征能力，效果比
SwAV 差。因此，本文在 PixelPro 中添加了聚类损失 [175] 来针对 LUSS 任务
构建一个合理的基准。如表 5.6a，本文的方法在 ImageNet-S300 数据集上分别

相较于 SwAV 和 PixelPro 的测试集 mIoU 提升了 2.6% 和 7.6%。具体而言，与
图像级方法 SwAV 相比，P2P 对齐在测试集 mIoU 中的增益为 2.2%，在测试集
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表 5.5 本文提出的 P2P 对齐和 D2S 监督表征学习策略的消融实验。所有模型训练100 个
迭代轮次。D2S3 和 D2S32 分别表示监督网络的第 3 和第 2-3 阶段。

ImageNet-S300
mIoU Img-Acc Fβ

验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集

SwAV[175] 22.4 22.6 57.4 57.5 63.5 63.7
+P2P 24.8 24.8 58.4 58.5 64.5 64.8
+P2P-D2S3 25.1 25.2 57.3 57.5 65.0 65.2
+P2P-D2S32 24.8 24.9 56.8 56.6 65.7 66.0
PixelPro[171] 15.5 15.8 44.0 44.3 62.4 62.6
+ 聚类损失函数 20.8 21.3 52.0 52.1 61.5 62.1
+P2P 21.3 22.0 52.2 52.8 61.5 62.1
+P2P-D2S3 22.2 22.8 53.2 53.1 62.2 62.9
+P2P-D2S32 23.0 23.4 53.3 54.3 62.4 63.1

(a) 使用距离匹配评测方案的 LUSS 消融实验。

ImageNet-S300
COCO 实例分割 COCO 物体检测 VOC 语义分割
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 mIoU

SwAV[175] 32.4 52.1 34.6 35.5 54.9 38.6 68.9
+P2P 32.8 52.5 34.9 36.0 55.4 39.1 70.4
+P2P-D2S3 33.5 53.4 35.8 36.7 56.4 39.4 70.8
+P2P-D2S32 33.8 53.7 36.2 37.2 56.6 40.6 70.8
PixelPro[171] 34.7 54.8 37.2 38.2 57.5 41.7 72.8
+ 聚类损失函数 34.9 55.2 37.3 38.4 58.1 41.9 73.3
+P2P 35.3 55.9 37.9 38.9 58.6 42.4 72.3
+P2P-D2S3 35.3 55.9 37.6 38.8 58.6 42.3 73.9
+P2P-D2S32 35.7 56.6 38.3 39.4 59.1 43.1 75.1

(b) 下游任务迁移学习的消融实验。

mIOU 中，它还将使用聚类损失增强后的 PixelPro 提高了 0.5%。与基于 SwAV
和 PixelPro 的基准相比，D2S 监督分别带来 0.4% 和 1.4% 的进一步提升。总
之，P2P 对齐有效地增强了图像级方法的像素级表征，D2S 监督丰富了像素级
方法的实例级类别表征。P2P 对齐和 D2S 监督分别改进了像素级和图像级表征
方法，展示了本文所提策略的鲁棒性。如表 5.7，本文提出的表征学习策略在
ImageNet-S 数据集上也比基准要效果更好。

非对比像素对像素对齐 本文利用非对比 P2P 对齐来增强像素级表征，而不会
损害实例级类别表征。本文还比较了不同的像素级对齐策略，包括聚类、对比
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和非对比策略。对于聚类和对比损失，本文将两个视图相同位置的像素设置为

正样本，其他像素设置为负样本。如表 5.7a，与基准相比这两种像素级对齐策
略都具有更高的 Fβ，显示出形状表征质量的提升。然而，由于同一物体中像素

之间的语义差异，聚类和对比度损失的 mIoU 和 Img-Acc 性能较差。相比之下，
由于保持了属于同一语义实例的像素的表征一致性，本文提出的非对比 P2P 对
齐在 mIoU 和 Img-Acc 中的性能优于基准方法。本文也在表 5.7b中分析了映射
Mp(z̃) 的有效性。有映射 Mp(z̃) 的 P2P 对齐可以实现更好的 Img-Acc 性能，
因为 Mp(z̃) 减小了像素级表征对类别相关表征的干扰。

由深到浅的监督 D2S 监督利用最后阶段的高质量特征来监督早期特征。
表 5.7c比较使用相同或最后阶段的特征作为浅层的监督。本文观察到，这两种设
置都比基准有所提升，由深到浅的监督在 mIoU 和 Img-Acc 上优于同一阶段监
督。默认情况下，本文使用从一个视图的深层特征来监督另一个视图的浅层特

征。如表 5.7d，本文研究了使用来自同一视图的特征对 D2S 监督的影响。交叉
视图监督略优于相同视图监督。本文观察到，相同视图监督的训练损失低于交

叉视图监督。本文认为，相同视图监督会导致训练过拟合，影响测试性能。D2S
监督可以用于网络不同浅层阶段的多个特征。如表 5.6a，本文研究了监督网络
不同阶段特征对基于 SwAV 和 PixelPro 的方法的影响。本文发现不同的方法需
要监督不同的阶段来获得最优结果，例如在 SwAV 中监督 3 和 2 阶段比监督 3
阶段效果差，但 PixelPro 能从更多的对浅层的监督中获益。本文通过消融实验
决定 D2S 监督的阶段。

评测无监督学习方法 为了分析无监督学习方法在 LUSS 任务中的表征能力，
本文对包括对比、非对比、聚类和像素级等有代表性的方法进行分类并进行测

试。如表 5.7，图像级方法在 mIoU、Img-Acc 和 Fβ 上比像素级方法有更明显的

优势。像素级方法过于关注像素级特征的差异，导致同一物体实例中像素之间

的语义差异较大。相比之下，图像级方法提供了一致的实例级类别相关表征，因

为这些方法的损失函数重点优化模型对图像之间的区分能力。然而，像素级表

征对 LUSS 任务至关重要，因为本文提出的非对比 P2P 对齐方法相比于图像级
方法 SwAV 有相当大的提升。本文发现聚类方法在 Img-Acc 上比对比和非对比
方法都要高，但在形状相关的 Fβ 上要低。与对比和非对比方法相比，聚类方法

鼓励使用聚类中心进行更强的类别相关表征学习。但由于聚类方法中一幅图像

的所有像素的特征都接近类别质心，因此主类别与“其他”类别之间的表征差
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表 5.6 使用距离匹配评测方案在 ImageNet-S300 测试集对 P2P 对齐和 D2S 监督策略的消
融实验。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

SwAV baseline 22.6 57.5 63.7
+ 基于聚类损失的 P2P 21.2 51.8 66.4
+ 基于对比损失的 P2P 18.0 46.4 64.6
+ 基于非对比损失的 P2P 24.8 58.5 64.8

(a) P2P 对齐的不同损失函数形式。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

SwAV 基线 22.6 57.5 63.7
未使用 Mp(z̃) 的 P2P 24.6 57.1 64.9
使用 Mp(z̃) 的 P2P 24.8 58.5 64.8

(b) Mp(z̃) 映射在 P2P 对齐的作用。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

PixelPro+P2P （基线） 22.0 52.8 62.1
+ 同阶段监督 22.6 52.9 63.1
+ 由深到浅监督 23.4 54.3 63.1

(c) D2S 监督中由深到浅层监督与同层监督的对比。

ImageNet-S300 mIoU Img-Acc Fβ

PixelPro+P2P （基线） 22.0 52.8 62.1
+ 同视图监督 23.1 53.9 63.2
+ 跨视图监督 23.4 54.3 63.1

(d) D2S 监督中使用同一个视图和不同视图的特征进行监督的对比。

异会减弱。图像级有监督方法比聚类方法有更好的类别中心，但在 Fβ 上更差。

这些结果解释了为什么类别指标更好的聚类方法有更差的 Fβ。

类别在 LUSS 任务中作用 为了回答这个问题，本文使用经过图像级有监督训

练的模型作为基准。如表 5.7，在 mIoU 指标上，有监督模型的性能优于无监督
模型。此外，它在图像级分类精度方面大大优于无监督模型。相反，它在形状

相关指标，例如 Fβ，比大多数无监督方法要差。这些结果表明，类别特征确实

有助于 LUSS 任务。然而，形状特征不能仅通过类别表征学习来得到。
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表 5.7 本文的无表征学习增强方法与其他无监督表征学习方法在距离匹配评测方案下的

性能比较。本文的 s/p 分别表示使用 SwAV [175] 和 PixelPro [171] 作为公式 (5.5) 中的 Le。

所有模型训练100 个迭代轮次。有监督模型表示使用图像级有监督预训练权重初始化模型。

LUSS 任务 mIoU Img-Acc Fβ

验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集

ImageNet-S300

有监督模型 33.8 33.9 80.4 81.5 60.0 60.0
对比学习

SimCLR[167] 12.5 12.6 37.7 38.4 63.7 64.0
MoCov2[296, 49] 12.4 12.4 40.3 40.3 64.1 64.4
AdCo[297] 21.1 21.5 55.1 54.8 64.9 65.5
非对比学习

BYOL[170] 13.4 13.4 38.3 38.0 64.0 64.4
SimSiam[172] 20.1 20.3 56.9 57.5 65.5 66.0
聚类

PCL[174] 17.4 17.9 48.4 48.0 63.0 63.3
SwAV[175] 22.4 22.6 57.4 57.5 63.5 63.7
PASSs 25.1 25.2 57.3 57.5 65.0 65.2
像素级

DenseCL[197] 13.9 13.8 36.4 36.8 63.7 63.7
PixelPro[171] 15.5 15.8 44.0 44.3 62.4 62.6
PASSp 23.0 23.4 53.3 54.3 62.4 63.1

ImageNet-S
有监督模型 30.0 29.8 75.9 76.6 58.7 58.7
PixelPro[171] 7.7 7.5 26.9 26.5 61.8 61.8
PASSp 9.8 9.8 29.4 29.6 61.1 61.3
SwAV[175] 15.1 15.1 43.5 43.3 64.2 64.3
PASSs 15.6 15.6 43.1 42.9 64.3 64.6

5.4.4 标签生成和微调的有效性分析

本文使用章节5.2.2.1节中描述的完全无监督评测方案评测本文提出的基于
像素注意力的标签生成和微调方案的有效性。除非另有说明，否则本节使用

ImageNet-S50 子集进行消融实验。

像素标签生成的效果 本文将提出的基于像素注意力的像素标签生成方法与图
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表 5.8 使用完全无监督评价方案在 ImageNet-S50 测试集的像素级标签生成和微调步骤的

消融实验。

ImageNet-S50 mIoU Img-Acc Fβ

图像级方法 26.9 57.6 53.0
像素级方法 12.7 37.4 32.9
像素注意力 29.3 65.5 49.0
像素注意力 τ 29.2 61.7 52.3
(a) 不同伪标签生成方式的对比。τ 代表使用图像级方法的推理策略。

ImageNet-S50 ImageNet-S300 ImageNet-S
图像级方法 2.8×100 8.9×101 7.5×102

像素级方法 3.2×102 4.6×104 4.1×105

像素注意力 2.8×100 8.9×101 7.5×102

(b) 不同伪标签生成方法的聚类时间（秒）。

ImageNet-S50 mIoU Img-Acc Fβ

共享注意力图 28.4 64.3 48.8
非共享注意力图 29.3 65.5 49.0

(c) 对输出特征是否共享像素注意力图。

ImageNet-S50 mIoU Img-Acc Fβ

未微调模型 26.0 63.8 44.7
已微调模型 29.3 65.5 49.0

(d) 微调步骤对 PASS 方法的性能影响。

像级和像素级标签生成方法进行了比较。本文首先简要介绍使用图像级和像素

级标签生成方法的标签生成和微调过程。图像级别标签生成方法在池化图像级

别特征向量上聚类出 C 个类别，并将图像级别标签分配给每个图像。在微调期

间，使用图像级标签监督全连接（FC）层。为了获得像素级分割掩码，在推理
阶段 FC 层被替换为 1×1 卷积层。由于缺少“其他”类别，本文采用弱监督语
义分割方法广泛使用的基于类激活映射的掩码生成方法来生成最终的分割掩码。

在大规模 ImageNet-S 数据集上，像素级特征向量聚类的成本太高。因此，本文
在 ImageNet-S50 数据集上实现像素级方法来进行比较。本文使用像素级特征向

量对 C + 1 类别进行聚类，并使用像素级标签对其进行微调。如表 5.9a，本文
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提出的基于像素注意力的标签生成方法优于图像级和像素级方法，且具有相当

大的优势。

聚类时间比较 本文将基于像素注意力的标签生成的聚类时间与表 5.9b中的其
他两种标签生成方法进行了比较。本文的方法与图像级方法具有相同的聚类时

间，因为它们都使用图像级特征向量。因为训练集中有大量的像素，即使使用

低分辨率 7×7 的输出特征图的像素级方法也比本文的方法慢得多。在完整的
ImageNet-S 数据集上进行聚类时，像素级方法的时间大约为114 小时，这对于
实际使用来说是不可接受的。

输出特征共享/非共享像素注意力图 默认情况下，本文为每个输出特征通道

生成一个的像素注意力图。本文还研究了对所有通道使用一个共享的像素注意

力图的效果。在表 5.9c中的结果说明对每个通道使用非共享像素注意力图可以
获得更好的性能。本文在图 5.10中可视化了不同通道的像素注意力图。大多数
通道侧重于语义区域，而少数通道突出显示背景区域。此外，每个像素注意力

图的关注区域也不相同，这也说明了非共享像素注意力的有效性。

微调的效果 本文基于像素注意力的标签生成方法可以直接生成像素级分割掩

码。本文比较了微调步骤前后的性能，以验证本文的 LUSS 方法中微调步骤的
效果。如表 5.9d，微调方法将测试集 mIoU 提升了 3.3%，说明生成的像素级标
签仍然有噪声，微调进一步提高了语义分割质量。

5.4.5 下游任务迁移学习的自适应性

本节研究 LUSS 任务学习的表征是否能够自适应地迁移到像素级下游任务，
例如语义分割、实例分割和目标检测。本文还比较了不同表征学习方法对 LUSS
和下游任务的影响。为了公平比较，除非另有说明，不同的表征学习方法均使

用 ResNet-50 [15] 网络在 ImageNet-S300 或 ImageNet-S 数据集上预训练100 个
迭代轮次。

实例分割和目标检测 本文使用 MaskRCNN [124] 作为实例分割和目标检测的
检测器。模型在 COCO17 [55] 训练集上训练，并且在验证集上评测。依照通用
设置 [171, 124, 49]，本文加载在不同表征学习方法上预训练的 ResNet-50 的权
重，并应用 1×训练计划。如表 5.9所示，本文基于 SwAV [175]和 PixelPro [171]
验证了本文提出的非对比 P2P 对齐和 D2S 监督表征学习策略的有效性。本文
首先比较在 ImageNet-S300 数据集上预训练模型的性能。在实例分割中，本文的

方法在 mAP 指标上相较 SwAV 和 PixelPro 分别提升 1.4% 和 1.0%。类似地，
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表 5.9 在对 ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数据集预训练的无监督表征学习方法的迁移
学习性能比较。所有模型训练100 个迭代轮次。本文的 s/p 分别代表使用 SwAV [175] 和
PixelPro [171] 作为公式 (5.5) 中的 Le。有监督模型表示通过图像级有监督预训练权重对模

型进行初始化。

迁移学习
COCO 实例分割 COCO 物体检测 VOC 语义分割

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 mIoU
ImageNet-S300

有监督模型 34.7 55.3 37.0 38.4 58.1 42.0 72.6
对比学习

SimCLR[167] 31.9 51.1 34.1 35.0 53.7 38.2 66.4
MoCov2[296, 49] 33.7 53.6 36.1 37.1 56.3 40.3 67.8
AdCo[297] 34.3 54.3 36.7 37.9 57.2 41.5 70.0
非对比学习

BYOL[170] 32.1 51.6 34.2 35.1 54.2 38.2 65.8
SimSiam[172] 33.7 53.3 36.2 36.9 56.0 40.3 61.1
聚类

PCL[174] 34.3 54.4 36.9 37.8 57.0 41.3 69.6
SwAV[175] 32.4 52.1 34.6 35.5 54.9 38.6 68.9
PASSs 33.8 53.7 36.2 37.2 56.6 40.6 70.8
像素级

DenseCL[197] 33.7 53.4 36.2 37.0 56.2 40.4 67.7
PixelPro[171] 34.7 54.8 37.2 38.2 57.5 41.7 72.8
PASSp 35.7 56.6 38.3 39.4 59.1 43.1 75.1

ImageNet-S
有监督模型 36.6 57.5 39.4 40.3 60.5 44.0 76.4
SwAV[175] 34.4 55.0 36.8 37.8 58.0 41.1 73.0
PASSs 35.3 56.0 37.8 38.9 58.8 42.3 75.3
PixelPro[171] 35.9 56.6 38.6 39.5 59.2 43.1 73.9
PASSp 36.5 57.4 39.1 40.2 60.3 44.1 76.1

目标检测的 mAP 分别提升 1.7% 和 1.2%。这些结果证明，本文用于 LUSS 任
务的表征学习方法在实例分割和目标检测任务的不同基准上具有稳定的性能增

益。像素级方法 PixelPro 优于例如 SwAV、AdCo 和 SimSiam 等其他图像级方
法，这证明像素级方法对这两个像素级下游任务具有更强的迁移能力。当使用

完整的 ImageNet-S 数据集进行预训练时，本文的方法仍然优于基线，例如基于
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PixelPro 的本文方法在实例分割和目标检测任务中分别获得 0.6% 和 0.7% 的
mAP 增益。
语义分割 本文还使用基于 ResNet-50 的 Deeplab V3+ [238] 网络将预训练
好的模型权重迁移到 PASCAL VOC 数据集 [237] 上的语义分割任务。模型在
Pascal VOC SBD 训练集上训练并在验证集上评测。在 ImageNet-S300 数据集

上进行预训练时，本文的方法在 mIoU 上比 SwAV 和 PixelPro 分别高了 1.9%
和 2.3% 。使用 ImageNet-S 预训练模型时性能在 mIoU 上分别提升了 2.3% 和
2.2%。像素级方法 PixelPro 与其他图像级方法相比具有明显优势，表明像素级
表征对于语义分割至关重要。基于对比学习的方法虽然仍是图像级方法，但在

语义分割方面优于聚类和非对比学习方法。

LUSS 与迁移学习的关系 本文在表 5.7和表 5.9中分别比较了表征学习方法在
LUSS 和下游任务上的性能。与图像级方法相比，SwAV 聚类方法由于分类精度
高，在 LUSS 任务中具有更好的性能。在下游任务上，SwAV 不如许多在 LUSS
任务上性能较差的方法。例如，在下游实例分割任务中，对比学习方法 MoCov2
的 mAP 比 SwAV 提升 1.3%，但 LUSS 任务的 mIoU 有 10% 的差距。这一观察
结果与 [290] 的发现一致，即对比方法可以更好地学习低层特征，从而有利于像
素级下游任务。在下游任务中，像素级方法 PixelPro 明显优于图像级方法。但
在 LUSS 任务中，它的性能比许多图像级方法都差。像素级方法学习下游任务
的可区分像素级表征，但缺乏 LUSS 任务需要的足够的类别相关表征。在同一
类方法内比较，大多数在 LUSS 任务中表现良好的方法在下游任务中都能取得
更好的性能。因此，LUSS 和下游任务需要不同的表征，但都会从高质量的表征
中受益。本文证明了本文提出的 P2P 对齐和 D2S 监督在 LUSS 任务（表 5.6a）
和下游任务（表 5.6b）的有效性。这两种策略都提高了 LUSS 和下游任务的性
能，表明了本文所提出的表征学习方法的通用性。

5.4.6 LUSS 的拓展和应用

本节介绍 LUSS 任务以及其评测方案在大规模半监督语义分割和图像级有
监督主干模型评测的应用。

大规模半监督语义分割 半监督语义分割需要使用一小部分标记数据和许多未

标记数据进行训练。在 ImageNet-S 数据集的 1% 有像素级标注的训练图像上
微调训练的 LUSS 模型，可实现半监督语义分割，这也是章节5.2.2.1中介绍的
LUSS 半监督评测方案。本文遵循在章节5.4.1中介绍的微调步骤的训练策略，唯
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表 5.10 使用 ImageNet-S50/ImageNet-S 数据集的半监督语义分割（半监督评测方案）。本
文的 s/p 分别代表使用 SwAV [175] 和 PixelPro [171] 作为公式 (5.5) 中的 Le。有监督模型

是指使用图像级监督预训练初始化的模型。

半监督学习
mIoU Img-Acc Fβ

验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集

ImageNet-S300

有监督模型 27.7 27.5 61.1 62.3 64.3 64.9
SimCLR[167] 12.7 12.6 34.4 34.8 59.1 59.6
BYOL[170] 10.5 10.6 30.1 30.5 58.5 59.0
MoCov2[296, 49] 12.6 12.3 33.0 32.5 59.2 59.4
DenseCL[197] 16.2 16.0 34.9 35.7 61.0 60.9
AdCo[297] 19.6 19.6 45.4 45.4 63.8 63.8
PCL[174] 17.3 17.4 41.7 41.8 61.7 61.9
SwAV[175] 23.0 23.3 51.2 51.5 64.0 64.0
PASSs 25.7 25.7 52.3 52.8 65.5 66.0
PixelPro[171] 23.3 23.4 49.0 48.9 66.0 66.6
PASSp 29.7 29.8 56.9 56.9 68.1 68.5

ImageNet-S
有监督模型 25.7 25.0 57.3 57.4 66.3 66.7
PixelPro[171] 16.0 15.6 36.0 36.2 66.2 66.5
PASSp 18.9 18.6 40.9 41.3 68.0 68.4
SwAV[175] 18.2 17.9 42.8 43.2 66.0 66.2
PASSs 19.4 19.2 43.3 43.4 66.6 66.9

一不同的是此处模型是使用 GT 标签用30 个迭代轮次训练的。半监督语义分割
结果见表 5.10。本文提出的 PASS 方法优于 SwAV 和 PixelPro 基准，分别在
ImageNet-S300 和 ImageNet-S 数据集上有可观的提升。本文基于 PixelPro 的方
法甚至超过了 ImageNet-S300 数据集上的图像级有监督模型。在半监督范式中，

PixelPro 的性能与 SwAV 相似，但 SwAV 在距离匹配评测结果方面比 PixelPro
有很大优势（见表 5.7）。本文推测这是因为具有像素级 GT 标签的微调模型使
模型需要较少的自学习得到的类别相关表征能力。

自适应网络架构在大规模语义分割的应用 本节将测试前两章节介绍的自适

应多尺度表征主干网络和自适应的感受野搜索对大规模语义分割的作用。本

文使用距离匹配评测方案在 ImageNet-S 测试集上对模型的 mIoU 进行基准测
试，见表 5.11。作为参考，本文还提供了这些模型在 ImageNet-S 数据集上的
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表 5.11 在 ImageNet-S 测试集上使用距离匹配评测方案的有监督主干模型的 mIoU 结果。
Top-1 准确率是在 ImageNet-S 测试集上的分类准确率。∗ 表示模型使用 ImageNet-S 的训
练集进行半监督微调训练。

Top-1 准确率 mIoU
ImageNet-S

ResNet-50[15] 83.6 29.8
ResNet-101[15] 84.3 31.4
DenseNet-161[16] 84.3 29.8
Inception V3[298] 77.7 29.9
ResNeXt-50[18] 84.4 32.6
ResNeXt-101[18] 85.5 34.8
EfficientNet-B3[299] 85.3 32.3
Res2Net-50 84.8 35.7
Res2Net-101 85.6 37.2
ConvNeXt-T∗ [283] - 45.1
RF-ConvNeXt-T∗ （单分支） - 46.2
RF-ConvNeXt-T∗ （多分支） - 47.0

top-1 分类精度。本文观察到，图像级别的 top-1 精度并不总是与 mIoU 保持一
致，这表明具有良好类别表征的模型可能不擅长形状表征。本文第三章介绍的

尺度自适用的多尺度网络结构 Res2Net 在类别和形状表征上都表现较优。为了
进一步评测 ImageNet-S 数据集的性能在多大程度上受益于更好的感受野组合，
本文进而测试了基于第四章提出的自适应感受野搜索 RF-Next 结合 ConvNeXt
模型的表现，命名为 RF-ConvNeXt。该模型通过更合适的感受野组合增强了
ConvNeXt [283] 模型。RF-ConvNeXt 展现了较高的语义分割性能，说明一个好
的感受野组合对 ImageNet-S 数据集下的语义分割非常有必要。

5.5 总结

本章节提出了一个新的数据自适应的大规模无监督语义分割问题，以便于

在具有丰富多样性和大规模数据的现实环境中进行自适应地语义分割。本章为

该任务提供了一个测试基准，其中包含具有高度多样性的大规模数据、明确的

任务目标和充分的评测方法。本章提出的大规模无监督语义分割方法可以在没

有人工标注监督的情况下，从大规模数据中学习类别和形状表征，最终为图像

的像素分配类别标签。该 LUSS 方法包含增强的表征学习和像素注意力辅助的
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像素级标签生成策略。本章用多种评测方法评测了本文的方法，并揭示了 LUSS
对如语义分割等像素级下游任务的潜力。本章也验证了第三章提出的尺度自适

用表征网络结构和第四章提出的感受野自适用搜索对该任务的帮助。此外，本

章对无监督表征学习方法进行了评测和分析，总结了 LUSS 面临的挑战和可能
的研究方向。大规模无监督语义分割虽然取得一定效果，但其性能相较于传统

有监督语义分割仍有一定差距，因此需要更强的通用表征学习技术和精细高效

的聚类技术来进一步提升该任务的性能。
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第六章 模型自适应可持续自监督学习

复杂的场景导致训练数据和模型体积的激增，进而大幅地增加模型的训练

开销。因此要求新模型能够有效利用现有基础模型的知识储备自适应地学习对

新场景的表征，从而降低训练的计算开销。为自适应地利用先验视觉模型的知

识，本文提出一个可持续的自监督表征学习框架，能够自适应地从各种现有的

预训练模型中学习，从而以显著更低的训练开销学习得到更加强大的新模型。

该可持续预训练方案可以加快模型学习速度，并提升模型视觉感知性能，朝着

绿色可持续的视觉感知学习迈出了探索性的一步。章节6.1简要介绍了本文提出
的可持续自监督学习概念和基本方案。章节6.2介绍了本文提出的用于实现可持
续自监督学习的一个基于掩码重建的目标增强条件化预训练机制。章节6.3和章
节6.4验证了该方法针对现有模型的自适应学习能力。章节6.5对本章进行总结。

6.1 可持续自监督学习简介

自监督学习（SSL）虽然在视觉场景的表征上取得巨大成功，但由于训练数
据的增加和模型复杂度的提升，SSL 正朝着需要越来越大的训练成本的方向发
展。此外，大部分的 SSL 预训练基础模型虽然含有视觉感知信息，但没有被充
分利用。因此，本节将探索构建一个能够有效利用先验模型知识进行学习的可

持续的 SSL 框架。就像人类社会中的知识是在代代相传中逐渐扩充的一样，本
文试图让新的 SSL 模型继承先前的预训练 SSL 模型的知识，并进一步获得更强
的表示学习能力。以此实现的“可持续”SSL 相比从头开始训练一个新的 SSL
模型提高了学习效率和表征能力。图 6.1给出可持续 SSL 的示意图，其中本文将
待训练的新 SSL 模型简称为新模型，将预训练 SSL 模型称为基模型。为了超越
基模型，在可持续 SSL 中，新模型不仅要利用隐含的基模型知识，而且要补充
基模型中缺乏的知识。不同于有监督学习需要标签实现自我训练 [300, 301]，可
持续 SSL 学习过程遵循完全自监督的范式。

本文通过构建一种能高效地学习并超越现有的预训练 SSL 模型的目标增强
的条件掩码重建（Target-enhanced Conditional Mask Reconstruction，TEC）训
练策略，向可持续 SSL 迈出了探索性的一步。为了实现这一具有挑战性的目标，
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预训练SSL
基模型

新SSL模型

…
MAE iBOT

数据
指导

指导

新模型超越基模型。

83.6%
84.1%

84.8%
85.1%

图 6.1 可持续自监督学习的概念。

该策略鼓励新模型不仅学习基模型的知识，还学习更多与语义相关的新知识。

因此，本文选择了一种基于掩膜重建 [52] 的 SSL 方案来训练新模型，其中基模
型从完整的输入图像中生成重建目标，新模型试图从随机掩盖后的图像输入中

预测该重建目标。通过此代理任务，新模型必须学习输入图像的完整语义及区

域间关系，以便新模型能够从不完整输入中推理出所需的完整信息。如图 6.2所
示，iBOT [53] 预训练策略下的 Vision Transformer（ViT）[302] 模型的注意力
图遗漏了一些语义区域，如耳朵，而以 iBOT 预训练模型为基模型经过 TEC 训
练得到的 ViT 捕获了所有区域的语义，并有效区分输入图像的不同组成部分。
由于 TEC 具有更强大的捕获综合语义的能力，因此它有助于实现具有挑战性的
可持续 SSL，并且可以为下游任务提供丰富而灵活的语义表征。

然而，不同的 SSL 基模型由于其不同的训练目标和训练策略而可能具有不
同的属性，例如 iBOT 预训练模型具有更多的类别语义特征，而 MAE [52] 预训
练模型具有更多的图像细节特征。因此，从基模型中构建高质量且兼容的重建

目标非常重要，这样新模型才能自适应地学习得到更全面的信息。本文认为好

的重建目标应该揭示特征的空间语义关系，例如展现车轮和车身的关系，这有

利于新模型学习能够适用各种下游任务的通用关系特征。为此，本文提出通过

使用两个互补的重建目标来提高基模型生成的目标质量: a）空间维度归一化的
重建目标通过对基模型输出特征沿空间维度进行归一化，从而增强特征区域间

的关系属性; b）利用基模型中语义丰富的词符（Token）对应的注意力图作为重
建目标，从而过滤掉噪声并建立整个图像与语义丰富的区域之间的联系。为了

自适应地兼容不同基模型的重建目标，本文在新模型中引入了条件适配器，以

便新模型的预测结构可以适应具有不同属性的各种基模型。在给定基模型重建
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图 6.2 ViT 自注意力模块的可视化图。每种颜色代表一个自注意力头的类别词符对应的注
意力图。黑色表示没有自注意力头关注此区域。x

目标的情况下，适配器可以有条件地激活并调整新模型的中间层特征，从而更

有效地预测重建目标。这些适配器在预训练完成后被丢弃，但如果保留的话可

以用于轻量化微调 [303, 304]。
如图 6.3所示，在 ImageNet 上，本文提出的的 TEC 在无需任何额外训练

数据和使用相同网络架构的前提下相比 MAE [52] 和 iBOT [53] 等 SSL 基模型
的性能有显著改善。例如，以 1600 迭代轮次的 iBOT 为基模型，只需 800 个迭
代轮次的 TEC 提高了 1.0% 分类准确率。此外，本文还发现 TEC 可以显著加
快 SSL 模型的学习过程，节省训练成本。例如，基于 300 个迭代轮次的 MAE
基模型，随机初始化训练 TEC 仅 100 个迭代轮次即可优于训练 1600 个迭代轮
次的 MAE。该方法迈出了探索可持续 SSL 的第一步，本文希望其在未来激发
更多的工作以绿色的方式可持续地改进 SSL。

6.2 目标增强的条件掩码重建可持续学习

6.2.1 总体框架

本文所提出的目标增强的条件掩码重建方法的总体框架如图 6.4所示。TEC
依照 [52, 51] 使用 ViT [302] 网络架构。在掩模重建框架 [52] 下，如图 6.4所示，
TEC 由待预训练的新 ViT 编码器、用于条件预训练的条件适配器、用于重建目
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图 6.3 ImageNet-1K 上的 Top-1 准确率。TEC 预训练的新模型与基模型颜色相同。

标预测的多目标解码器、预训练的 SSL 基模型和一个用于从基模型构建特征关
系增强重建目标的目标增强模块组成。具体来说，基模型是 SSL 预训练的 ViT
编码器，例如 MAE [52]，并用于生成完整图像的隐式语义特征。然后，目标增强
模块对隐式语义进行增强，构建两个互补的重建目标作为新模型的监督。配备

适配器的新 ViT 编码器得到掩码图像输入并生成适配过的隐式语义特征，然后
将特征输入多目标解码器以预测基模型提供的重建目标。在预训练之后，新 ViT
编码器被保留用于下游任务，而其他部分被移除。下面，本文将在章节6.2.2中
介绍通过适配器辅助的条件预训练来帮助新模型有效地预测基模型目标，并在

章节6.2.3中详细介绍用于生成高质量基模型重建目标的目标增强模块。

6.2.2 条件预训练

如前所述，基模型通常具有不同的属性，例如，iBOT 中含有更多全局类别
语义，而 MAE 中更多的是局部细节。因此，新模型的重建预测应该与任意给定
的基模型兼容。为了解决图像像素重建的类似问题，文章 [199, 211, 305] 通过试
错的方式从编码器的中间层手动选择某些特征，以更好地与图像像素目标对齐。

然而，从某些固定层中手动选择与不同基模型兼容的特征几乎是不可能的，因

为它们可能具有不同的属性。因此，为了更好地预测基模型目标，新模型必须
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图 6.4 本文提出的 TEC 的总体框架。TEC 中预训练的 SSL 基模型生成区域间关系增强
的重建目标，即空间维度归一化特征和语义相关的注意力图。新的 ViT 编码器送入掩码图
像和输入适配器增强的类别词符，然后将其生成的特征依次传递给编码器适配器和多目标

解码器，以预测基模型给定的重建目标。

对给定的 SSL 基模型具有条件适应能力。
给定一个固定的预训练模型，轻量化微调方案将具有少量参数的可训练额

外模块引入预训练模型，使其适应视觉 [303, 304]和自然语言处理 [306, 307, 308]
域的下游任务。例如，提示（Prompt）方案 [307, 308, 303] 将可学习的输入词符
（例如，类别词符）与特征词符连接起来，以激活固定的 ViT 模型的某些适用于
特定的下游任务的语义特征。此外，将轻量级适配器模块（例如，MLP [306, 304]
和残差词符 [309]）整合到固定模型中，可以对模型的中间层特征进行调制，从
而预测下游任务所需的特征。受这些轻量化微调方案的启发，本文将适配方案

引入到预训练阶段，通过为新模型配备条件适配器来自适应地处理基模型的多

样性。由于本文的适配器仅用于预训练，并将在微调期间删除，因此它们不会

增加额外的推理成本。实际上，表 6.4显示了将这些适配器在推理阶段保留可以
增强模型的轻量化微调能力。下面，本文将介绍如何将适配器，即输入和编码

器适配器，应用到新模型的 ViT 编码器中。
输入适配器 对于 ViT 网络，通常将类别词符与输入特征词符连接起来，以学
习整个输入的全局语义。由于提示方案证明了类别词符的调整能力，本文提出

通过增加输入适配器进一步增强类别词符的特征调整能力。如图 6.5所示，由一
个小的两层 MLP 层构成的输入适配器增强了类别词符的表示能力，使类别词
符能够更好地根据基模型目标激活新模型中的特征。具体来说，使用 MLP 层对
ViT 的类别词符 T ∈ RC 进行处理，得到增强的类别词符 T

′ ∈ RC：

T
′
= MLP(T ),

其中 C 为特征向量维度。在预训练期间，T
′
被附加到特征词符中。MLP 增强
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图 6.5 条件预训练输入适配器和编码器适配器的细节图。

了 T 的表示能力，使新模型能够更好地预测基模型目标。在推理时，由于所有

输入样本共享 MLP(T )，所以可以提前计算得到新的类别词符 T
′
，这意味着

MLP(T ) 不会带来额外的推理开销。
编码器适配器 为了调节新模型中的中间层特征，使其能够适应基模型目标，

本文在预训练阶段应用了一个带有残差连接的简单 MLP [304] 作为 ViT 的编码
器适配器。由于本文希望在预训练后去除适配器以获得更高的推理效率，因此

本文需要在去除适配器后保持编码器网络拓扑结构不变。因此，本文将适配器

的输入放在编码器的中间，并在编码器的输出位置合并所有的适配器输出。如

图 6.5所示，从编码器每个中间层得到特征 X = {Xi, i = 1, . . . ,D}，其中 D 为编

码器中间层的编号，本文首先将它们统一分成 N 组，其中每组默认包含 3 个中
间层。在第 n 组中合并来自所有该组中间层的特征：

Zn = FC(Concat(Xi, ...,Xj)).

然后将特征 Zn 输入到适配器中，得到一个整体特征 Ze：

Z
′
n = Zn +MLP(Zn), Ze =

∑N

n=1 Z
′
n, (6.1)

其中MLP 是一个两层全连接的小 MLP。然后将适配器调整后的特征输入多目
标解码器来预测基模型目标。

6.2.3 区域间关系增强的重建目标

为了更好地利用基模型的知识实现可持续 SSL，本文的目标增强模块构造
了两个增强区域间关系的互补目标：1）空间维度归一化的特征级目标来增强特
征词符之间的关系; 2）语义相关的注意力图用于学习高语义特征词符与其他特
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图 6.6 MAE 预训练模型的词符相似度分布。

征词符之间的关系。特征级目标揭示了特定词符的语义，而注意力图更关注特

征词符之间的关系。

空间维度归一化的特征级目标 在给定一个基模型的输出特征作为目标，本文

提出将该特征沿空间维度进行归一化，以增强空间区域间关系。具体来说，对

于一个输入，假设其基模型目标为 Y ∈ RL×C，其中 L 和 C 分别表示词符数量

和通道维度。然后本文沿着词符维度归一化 Y：

Yf = (Y −µL)/σL, (6.2)

其中，µL 和 σL 分别为沿词符维度的均值和方差。对于掩膜图像建模（MIM），
这种词符维度归一化比广泛使用的在通道维度上的特征归一化 [218, 205, 210]
能更好地增强词符之间的空间关系。这是因为从图 6.6中可以看出，使用 MAE
预训练得到的模型的表征可能表示了图像较多的全局语义，因此不同词符的基

模型特征值较为相似。这导致 MAE 预训练模型的特征不能很好地揭示这些词
符之间的空间关系。因此，由于掩码词符的特征与可见词符的特征具有较高的

相似性，模型可以很容易地重建掩码词符的特征目标。通道维度归一化只考虑

了词符内的均值和方差，很难增强词符之间的关系差异。实际上，如图 6.6所示，
通道维度归一化甚至扩大了词符之间的相似性。而词符维度归一化则保证了每

个通道内的值有明显的差异，如图 6.6所示，通过明显降低词符之间的相似性可
以增强词符之间可能存在的空间关系。此外，从表 6.7c可以看出，本文提出的
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图 6.7 语义相关注意力图选择的细节图。

归一化可以显著提高新模型的性能。在归一化之后，依照 [52]，新模型在解码器
后使用一个全连接层生成 Zf，用于预测掩码区域的基模型目标 Yf：

Lfea = ‖M ◦ (Yf −Zf )‖2
2, (6.3)

其中 M 是掩码矩阵，◦ 表示元素点乘。
语义相关注意力图作为目标 预训练 ViT 模型中的自注意力具有很强的捕获特
征词符之间语义关系的能力 [310, 311, 312]。本文随之提出利用自注意力图作为
MIM 的一种重建目标，进一步增强新模型的语义关系建模能力。根据之前关于
自注意力图在知识蒸馏中作用的研究 [313, 314]，并不是所有的注意力图都包含
有用的语义关系，有严重噪声的注意力图甚至会阻碍模型的学习。因此，有必

要选择部分注意力图，以减少可能出现的严重噪声，也有助于降低训练成本。

本文利用包含足够全局语义的基模型的类别词符来选择最相似的特征词符，

从而过滤掉可能的噪声。如图 6.7所示，给定基模型中最后一个 ViT 层的类别词
符和特征词符之间的注意力图 Ac ∈ RH×L，其中 L 和 H 分别表示词符数量和

注意力头数量，本文对注意力图 Ac 沿注意力头的维度求平均，得到 A
′
c ∈ R1×L。

然后，本文选取 A
′
c 中值最大的 k 个词符，然后计算这 k 个词符与所有特征

词符之间的注意力图 Ap ∈ RH×k×L。考虑到类别词符的重要性，本文进一步

将其自身与所选 Ap 之间的注意力图合并起来，得到本文最终的重建目标，即

As ∈ RH×(k+1)×L。请注意，当本文计算 As 时，在 Softmax 操作之前添加了一
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个温度 τ 来调整注意力的清晰度。对于新模型，本文分别使用两个全连接层将

其解码器输出映射到两个预测 Zq ∈ RL×C 和 Zk ∈ RL×C 中。新模型从 Zq 中选

取与 As 中相同的词符，形成 Z
′
q ∈ Rk×C。然后将新模型中的类别词符 cls 与 Z ′

q

连接，并计算出 KQ 注意力图 Za = Softmax([Z ′
q,cls]>Zk) ∈ RH×(k+1)×L。最后，

计算预测 Za 与目标 As 之间的预测熵损失：

Latt = −As logZa. (6.4)

多目标解码器 由于特征目标和注意目标这两个重建目标的性质不同，在新模

型中，一个解码器难以同时处理这两个重建目标，且往往会导致预测冲突。但是

对每个目标使用单独的解码器会增加可训练参数，从而减慢训练速度。为了解

决这个问题，本文使用了一个简单的解码器适应方案，即构造特定于目标的输

入特征，然后将它们送到共享解码器中。具体来说，本文将新模型编码器的输

出特征 Ze （见公式. 6.1）输入到一个全连接层中，然后用一个可学习的词符填
充掩码区域的词符以获得 Z

′
f。然后类似地，给定 Ze，本文也使用一个全连接层

和一个可学习的词符来获得 Z
′
m。接下来，本文分别将 Z

′
f 和 Z

′
m 输入到一个共

享的基于 ViT 模块的解码器中，用于预测基模型的特征和注意力重建目标。与
MAE 中编码器输出和 RGB 图像之间的巨大语义差距不同，基模型目标与新模
型预测具有相似的语义。因此，一个浅的 2 层解码器比 MAE 中使用的 8 层解
码器的效果更好。这种设计也大大降低了训练成本。

6.2.4 预训练细节

本文在 ImageNet-1K [8] 通过预训练随机初始化的 ViT [302] 模型来评估
TEC 预训练方案。训练使用 16×16 的词符尺寸和 224×224 的图像分辨率，通
过 AdamW [315] 以 4,096 的批大小训练 300/800 个迭代轮次。为了确保改进来
自 TEC，本文没有使用任何显式或隐式的额外训练数据和或比新模型更强的基
模型。实际上，本文分别使用 iBOT [53]和 MAE [52]在 ImageNet-1K上预训练
的 ViT 模型作为基模型。基模型是从它们的官方公开发布版本中获得的。本文
使用与 MAE 相同的掩码策略，即使用 75% 的随机掩码比。

6.3 自适应能力分析

本节将自适应的可持续自监督表征学习算法在分类、语义分割、实例分割

等多个视觉场景中进行测试。同时，本节也验证了该可持续的表征学习算法对
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表 6.1 在使用 ViT 进行 ImageNet-1K 分类微调任务中与现有 SSL 方法的比较。† 和灰色
表示使用隐式/显式额外数据。TEC 的预训练迭代轮次数是在基模型指导下随机初始化权
重的新模型训练的迭代轮次，其中不包括基模型的迭代轮次。相比较的结果来自于其方法

官方报告的结果。

模型 方法 迭代轮次 指导 Top-1 准确率

ViT-Base

Deit III [316] 800 Supervised 83.8
DINO [310] 300 NA 82.8
MoCov3 [50] 300 NA 83.2
MixMIM [317] 300 RGB 83.2
MFM [208] 300 Frequency 83.1
BEiT [51] 800 DALLE† 83.2
SplitMask [318] 300 NA 83.6
ConMIM [319] 800 Momentum 83.7
SimMIM [204] 800 RGB 83.8
SIM [320] 1600 Momentum 83.8
CAE [203] 1600 DALLE† 83.9
MaskFeat [205] 1600 HOG 84.0
LoMaR [321] 1600 RGB 84.1
BootMAE [211] 800 RGB+Momentum 84.2
data2vec [210] 800 Momentum 84.2
Mugs [54] 1600 NA 84.3
MVP [213] 300 CLIP† 84.4
PeCo [209] 800 Perceptual codebook 84.5
CMAE [198] 1600 RGB 84.7
Ge2-AE [207] 800 RGB+Frequency 84.8
FD-CLIP [218] 300 CLIP† 84.9
MAE [52] 1600 RGB 83.6
FD-MAE [218] 300 MAE 83.8+0.2
TEC 300 MAE 84.7+1.1
TEC 800 MAE 84.8+1.2
iBOT-ImageNet-22K - Momentum 84.4
iBOT [53] 1600 Momentum 84.1
SemMAE [322] 800 iBOT 84.5+0.4
TEC 300 iBOT 84.8+0.7
TEC 800 iBOT 85.1+1.0

ViT-Large MAE [52] 1600 RGB 85.9
TEC 300 MAE 86.5+0.6

不同预训练模型的自适应学习能力。

在 ImageNet-1K 上微调 表 6.1总结了在 ImageNet-1K 上的微调性能。可以观
察到，以 iBOT 为基模型，从随机初始化训练 300 个迭代轮次，TEC 在 Top-1
准确率指标上超出了基模型 0.7%，经过 800 个训练轮次 TEC 又将准确率提
高了 1.0%。同样，在 300/800 训练轮次下，TEC 相对 MAE 基模型分别带来
1.1% 和 1.2% 的提升。这些结果表明，TEC 可以进一步改进基于 MIM 的 MAE
和 iBOT 等先进方法。此外，表 6.1 还显示，在训练成本相似甚至更低的情况
下，TEC 优于其他先进的 SSL 方法，包括使用隐式额外数据训练的方法，如
MVP [213] 和 FD-CLIP [218]。更令人惊讶的是，仅使用 ImageNet-1K 数据的
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表 6.2 预训练方法使用 Upernet 和 ViT-B 对 ADE20K 进行语义分割的对比。

方法 迭代轮次 mIoU
BEiT 800 47.1
PeCo 800 48.5
GE2-AE 800 48.9
CAE 1600 50.2
CMAE 1600 50.1
MAE 1600 48.1
TECMAE 800 49.9
iBOT 1600 50.0
TECiBOT 800 51.0

表 6.3 预训练方法使用 Cascade MaskRCNN 和 ViT-B 对 COCO 进行实例分割的对比。

方法 APbbox APmask

[53] 的实现版本
iBOT 51.2 44.2
TECiBOT 52.7 45.4

[309] 的实现版本
MAE 54.0 46.7
TECMAE 54.6 47.2

TEC 比使用 ImageNet-22K 训练的 iBOT 提高了 0.7%，这表明 TEC 预训练比
更多的训练数据更有效。据本文所知，仅使用 ImageNet-1K 时，TEC 在 ViT-B
模型的 85.1% 性能是新的最优记录，显示了可持续 SSL 学习的潜力。本文还使
用 ViT-Large 研究了 TEC 的缩放能力，并观察到 TEC 从随机初始化训练 300
个迭代轮次后比 MAE 预训练的基模型高出 0.6%。
ImageNet-1K 的轻量化微调 例如线性预测（linear probing）等轻量化微调方
法旨在微调少量参数以适应下游任务。本文在线性预测设置下测试 TEC，该设
置仅对冻结参数的预训练模型的输出线性分类器进行微调。表 6.4给出了线性预
测下 VIT-B 在 ImageNet-1K 上的分类准确率。TEC 相比 MAE 基模型提升了
1.8%，显示了学习到的新模型中含有更多与类别相关的语义信息。事实上，本
文用于预训练的输入适配器和编码器适配器也可以用于轻量化微调。通过对输

入适配器进行微调可显著提高 4.6% 准确率，对输入适配器和编码器适配器进行
微调可较 MAE 基模型提高 11.9%。这也显示了本文提出的适配器的优点。
在 ImageNet-S 上的大规模语义分割 为了测试 TEC 预训练模型的像素级表
示能力，本文在第五章介绍的大规模语义分割任务的 ImageNet-S 数据集上进行
语义分割微调。由于预训练和微调数据没有域偏移，本文使用 ViT-B 作为分割
模型。从表 6.5可以看出，TECMAE 在 mIoU上将 MAE基模型提高了 4.6%。当
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表 6.4 在轻量化微调下，ImageNet-1K 数据集的 Top-1 准确率。

方法 迭代轮次 设置 Top-1 准确率

MAE 1600 线性预测 68.0

TECMAE 800
线性预测 69.8

+ 输入适配器微调 72.6
+ 编码器适配器微调 79.9

表 6.5 TEC 在 ImageNet-S 数据集上的半监督语义分割效果。

预训练机制 方法 迭代轮次 mIoUval

SSL MAE 1600 38.3
TECMAE 800 42.9

SSL+ 有监督微调 MAE 1600+100 61.0
TECMAE 800+100 62.0

使用有监督 ImageNet 完全微调的预训练模型时，TECMAE 比 MAE 获得 1.0%
的性能提升。以上结果证明模型自适用的可持续 SSL 有助于提升数据自适应的
大规模语义分割任务的性能。

语义分割 对于 ADE20K [40] 数据集上的语义分割，本文使用带有 ViT-B 的
Upernet [323] 作为分割模型。在 mIoU 指标上，从表 6.2 可以看出，TECiBOT

比 iBOT 基模型提高了 1.0%，TECMAE 比其 MAE 基模型提高了 1.8%。因此，
与它们的基模型相比，TEC 预训练模型在语义分割方面表现出更强的迁移学习
能力。此外，TEC 在预训练轮次较少的情况下，比强大的竞争对手表现出明显
的优势。例如，它优于 MAE、CAE [203] 和 CMAE [198] 2.9%、0.8% 和 0.9%，
实现了新的最先进结果。

实例分割 对于 COCO 上的实例分割 [55]，为了公平起见，本文将 iBOT [53]
和 ViTDet [309] 实现的 Cascade MaskRCNN [324] 应用于基于 iBOT/MAE 基
模型的 TEC 上。从表 6.3可以看出，使用 iBOT 的实现，TEC 在边界框 AP 上
超过 iBOT 基模型 1.5%，在掩码 AP 上超出 1.2%。当使用 ViTDet 的实现时，
TEC 在边界框 AP 上获得了 0.6% 的提升，在掩码 AP 上也获得了 0.5% 的提
升，这表明 TEC 能够稳定的改善性能。

6.4 实验与分析

本节对提出的 TEC 进行了消融实验和分析。默认情况下，模型预训练 300
个迭代轮次，并在 ImageNet-1K 分类任务上进行微调和评估。Top-1 准确率为
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图 6.8 编码器适配器占编码器输出 Ze 的平均比例。

评测指标。

条件预训练 条件适配器有助于在不同基模型下进行 SSL 预训练。表 6.7a显
示，使用 MAE 和 iBOT 作为基模型时，适配器稳定地提高了 0.4% 和 0.2% 的
性能。为了观察对不同基模型的适应差异，本文在图 6.8 中显示了编码器适配器
占编码器输出的平均比例，即公式. 6.1 中的 Z

′
n/Ze。iBOT 基模型要求适配器从

更深的层提供更多的特征，而 MAE 基模型使适配器更关注浅层，该结果与基
模型的属性是一致的，即 iBOT 基模型具有更多的高级分类语义，而 MAE 模
型具有更多的低级图像细节。

不同维度上的特征归一化 本文在空间的词符维度上对目标特征进行归一化，

强调词符之间的相对关系，这不同于现有的在通道维度上对特征进行归一化的

方法。在表 6.7c中，对词符维度进行归一化比通道维度归一化获得 0.3% 的提
升。相反，通道维度归一化与无归一化相比没有任何效果。通道维度归一化强调

通道的特征差异。相反，本文的词符维度归一化强调了词符之间的关系，这与

MIM 方案中的词符预测是匹配的。表 6.7a显示，使用词符维度归一化特征进行
训练，相较于 MAE/iBOT 基模型，具有 0.6%/0.4% 的提升，显示了其相对于
基模型的适应性。

语义关联的注意力图 KQ 注意力图通常包含词符之间的语义关系，因此被用
作增强区域间关系属性的基模型目标。表 6.7a 显示，使用注意力图进一步改善
了用词符维度归一化训练的模型。表 6.7f比较了不同类型注意力图的效果。仅
使用类别词符的注意力图并没有改善，而使用语义相关词符的注意力图比基线
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表 6.6 使用 ViT-B 在 ImageNet-1K 进行分类微调的消融研究。Acc1 代表 Top-1 准确率。

空间维度归一化特征 语义关联的注意力图 适配器 MAE 基模型 iBOT 基模型
基模型性能 83.6% 84.1%

✓ 84.2% 84.5%
✓ ✓ 84.3% 84.7%
✓ ✓ 84.6% 84.7%
✓ ✓ ✓ 84.7% 84.8%

(a) 本文提出模块的性能消融。

Acc1

MAE 基模型 83.6
无适配器 84.2
+ 输入适配器 84.3
+ 编码器适配器 84.6

(b) 适配器的作用。

归一化 Acc1

MAE 基模型 83.6
无归一化 83.9
特征维度 83.9
空间维度 84.2

(c) 空间维度归一化作用。

Acc1

iBOT 基模型 84.1
载入基模型权重 84.4
不载入基模型权重 84.8

(d) 新模型初始化权重。

迭代轮次 Acc1

MAE 1600 83.6
TECMAE1600ep 300 84.7+1.1
MAE 300 82.9
TECMAE300ep 100 83.9+1.0
TECMAE300ep 300 84.3+1.4

(e) TEC 加速 MAE 的训练。

Acc1

iBOT 基模型 84.1
无注意力图 84.5
类别词符的注意力图 84.5
所有词符的注意力图 84.6
语义关联词符的注意力图 84.7
(f) 语义相关的注意力图的作用。

提高了 0.2%。因此，词符之间的关系有助于训练。与使用所有的注意力图相比，
选择语义相关的注意力图可以降低噪声，从而获得更大的性能提升。

加快基模型的训练进程 默认情况下，本文使用完全预训练的 SSL 模型作为
基模型。为了验证 TEC 是否可以改善未收敛的 SSL 模型，本文使用 300 个迭
代轮次 MAE 预训练的 ViT-B 作为基模型，并从随机初始化训练 TEC 100/300
个轮次。如表 6.7e所示，300 轮次预训练的 MAE 的 Top-1 准确率为 82.9%。相
比之下，TECMAE300ep 在 300/100 迭代轮次时达到 84.3%/83.9%，超过 300 个
迭代轮次 MAE 基模型 1.4%/1.0%。值得注意的是，TECMAE300ep 在仅进行 100
个轮次训练的情况下，甚至比 1600 个训练轮次预训练的 MAE 提高了 0.3%，表
明 TEC 可以显著加速基模型的训练过程。并且，使用 1600 个轮次的 MAE 基
模型训练的 TECMAE1600ep 相比 TECMAE300ep 进一步提高了 0.4% 的性能，表
明本文的可持续学习策略依靠好的基模型来取得更好的表现。

是否使用基模型的权重初始化新模型 TEC 框架中的新模型是由随机初始化
开始训练的。表 6.7d比较了加载或不加载预训练的基模型权重时新模型的性能。
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图像 A
′
c 类别词符，与其最相似的第三个、第九个词符的注意力图。

图 6.9 在 iBOT 基模型中选择的语义相关的注意力图目标的可视化。

随机初始化的新模型比使用预训练基模型的权重的新模型性能好 0.4%。本文推
测随机初始化使新模型学习到不同的权重分布，从而避免新模型陷入与基模型

相同的局部最优。

迈向一般的可持续 SSL 本文旨在基于现有的预训练 SSL 模型向可持续 SSL
迈出第一步。为了验证多次迭代的可持续的 SSL 的可行性，本文使用 TEC 预
训练模型作为新一轮 TEC 预训练的基模型。由表 6.7 可知，使用第一轮 TEC
基模型训练的第二轮 TEC 达到了 85.2%。第二轮提高幅度较小的可能原因是网
络容量有限或两轮 TEC 预训练学习的知识相似。因此，后续的可持续自监督学
习策略需要关注如何保持多轮迭代训练的性能持续提升。

训练成本比较 在一个较小的预训练模型 [325, 326] 的帮助下，加速一个较
大语言模型的训练，已经在自然语言处理领域被证明可行。本文依照它们对

FLOPs、训练时间和参数进行比较，结果如表 6.8所示。TEC 需要更短的训练
时间来获得比基模型更好的性能。例如，TEC 在训练时间仅为 7%/20% 的情况
下，比 iBOT/MAE 的 Top-1 准确率高出 0.7%/1.1%。TEC 具有与 MAE 相似
的参数量，因为 TEC 的浅解码器减少参数而适配器增加参数。由于额外的解
码器，TEC 和 MAE 与 iBOT 相比具有更多的参数。但是得益于解码器，他们

表 6.7 使用 TEC 作为新的基模型迈向一般的可持续 SSL。

模型 基模型 迭代轮次 Top-1 准确率
iBOT - 1600 84.1
TECiBOT iBOT 800 85.1
TEC TECiBOT 800 85.2
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表 6.8 预训练方法的训练成本比较。

方法 迭代轮次 时间 (8xA100）FLOPs (有梯度）FLOPs (无梯度）参数量 Top-1 准确率
VIT-B - - 17.6G - 86.6M -
iBOT 1600 361h 19.2G 19.2G 96.3M 84.1
TECiBOT 300 25h 8.3G 17.6G 118.6M 84.8
MAE 1600 125h 9.8G 0G 111.9M 83.6
TECMAE 300 25h 8.3G 17.6G 118.6M 84.7

无

空间维度

通道维度

图 6.10 iBOT 基模型的不同维度归一化特征级目标的可视化。

只处理编码器中可见的词符，因此需要比 iBOT 更小的训练成本。由于在某些
SSL 方法中，模型只有部分需要梯度，例如，TEC 中的基模型和 iBOT 中的在
线模型不需要反向传播，因此本文比较了有/无梯度的网络部分的 FLOPs。得益
于编码器仅处理未掩码词符和浅的两层解码器，TEC 比 iBOT 和 MAE 需要更
小的具有梯度的训练 FLOPs。TEC 中基模型的额外 FLOPs（无梯度 FLOPs）
小于 iBOT 中的在线网络，因为 TEC 中基模型不需要额外的预测头。与 MAE
相比，TEC 中具有梯度的较小 FLOPs 可以部分平衡基模型的额外 FLOPs。因
此，TEC 在每次训练迭代中与 MAE 的训练时间相似。
轻量化微调的比较 表 6.9报告了线性预测、适配器微调和完全微调的准确率。
可以观察到，1）TEC 的线性预测性能依赖于基模型，2）适配器微调显著提高
了性能。事实上，大多数基于 MIM 的模型，例如 BEiT 和 MAE，它们的线性
预测性能要低得多，因为它们没有使用全局语义学习损失，比如聚类损失或实

例判别损失。这也解释了 TEC 与 iBOT 等全局语义学习方法相比性能较低的原
因。但是通过微调适配器和线性分类器，TEC 相比 iBOT 有 3.9% 的显著优势。
这是因为，如图 6.2所示，iBOT 更侧重于区分与全局语义相关的词符，而忽略
了其他词符的语义，而 TEC 可以将这些词符分为几个语义组，并进一步识别每
个组的语义。这样，微调适配器有助于激活下游任务所需的与全局语义相关的

语义组，从而提高模型对全局语义的分辨能力，表现出良好的轻量化微调性能。

与自监督蒸馏方法的比较 本文比较了最近提出的几种自监督蒸馏方法在
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表 6.9 线性预测（LP）、适配器微调（Adapter FT）和完全微调（Fully FT）下，ImageNet-1K
数据集上分类任务的 Top-1 准确率。

方法 迭代轮次 设置 Top-1 准确率 Fully FT Top-1 准确率
BEiT 800 LP 56.7 83.2
SimMIM 800 LP 56.7 83.8
BootMAE 800 LP 66.1 84.2
CAE 800 LP 68.6 83.8
SemMAE 800 LP 68.7 84.5
CMAE 800 LP 73.9 84.7
Ge2-AE 800 LP 75.3 84.8
MAE 1600 LP 68.0 83.6
TECMAE 800 LP 69.8 84.7
TECMAE 800 Adapter FT 79.9 84.7
iBOT 1600 LP 79.8 84.1
TECiBOT 800 LP 78.0 84.8
TECiBOT 800 Adapter FT 81.9 85.1

表 6.10 TEC 与自监督蒸馏方法的比较。

方法 基模型 网络结构 迭代轮次 Top-1 准确率
MAE - ViT-B 1600 83.6
FDMAE MAE-ViT-B ViT-B 300 83.8
TECMAE MAE-ViT-B ViT-B 300 84.7
MoCov3 - ViT-B 300 83.2
MaskFeatMoCov3 MoCov3-ViT-B ViT-B 300 83.9
TECMoCov3 MoCov3-ViT-B ViT-B 300 84.5

ImageNet 上的完全微调性能。表 6.10说明，与其他自监督蒸馏方法相比，TEC
方法有明显的提升。在使用 MAE ViT-B 作为基模型时，TEC 比 FD 明显提高
了 0.9%。使用 MoCov3 ViT-B 作为基模型时，TEC 与同样采用 MIM 方案的
MaskFeat 相比有 0.6% 的额外性能提升。

词符维度归一化特征级目标和语义注意力级目标的可视化 图 6.9将从 iBOT
基模型中选择的语义注意力图目标进行可视化。类别词符（A

′
c）的平均注意力

图大多集中在高语义对象上，从而使所选词符属于高语义信息。所选词符的注

意力图包含了高语义对象与其他区域之间的语义关系。不同的词符有一些不同

于其他词符的独特的注意力部分。这些所选词符的注意力图关注相似的语义对

象，但在某些部分是互补的，这就解释了为什么使用所选词符的注意图比只使

用类别词符注意力图效果更好。图 6.10显示了 iBOT 基模型的词符维度归一化
特征级目标的可视化。词符维度归一化特征与原始和通道维度归一化特征相比，

具有更好的可区分性。通过词符归一化，特征词符之间的空间关系更加清晰。
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6.5 总结

本章节提出通过从预训练的 SSL 模型中自适应学习来探索可持续的自监督
学习。本章提出了一种目标增强的条件掩码重建学习方案，以学习并超越现有

的 SSL 模型。适配器有助于在预训练期间使新模型自适应地学习各种基模型包
含的知识，也可以作为轻量化的微调模块。本章利用掩模重建方案作为超越基

模型的基础，构造具有增强空间关系的预测目标，以辅助掩码重建预训练。本

章的方法进一步改进了先进的基础模型预训练方法，例如 MAE 和 iBOT，证明
了可持续学习的可行性。实验结果也表明可持续自监督学习能够提升第五章提

出的大规模语义分割任务的性能。这项工作迈出了向可持续 SSL 的第一步。
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第七章 总结与展望

复杂场景的视觉感知是众多计算机视觉任务的基础和核心。视觉场景的复

杂性和多样性为模型架构设计和表征学习带来巨大挑战。模型的架构需要满足

各种复杂任务和多样场景的需求。复杂场景加剧了模型训练难度，且使人工数

据标注成本和模型训练成本大幅增加。为此，本文提出针对复杂视觉场景的自

适应感知技术，通过网络架构的多尺度和感受野自适应满足不同场景下任务的

尺度和感受野需求。本文提出首个大规模无监督语义分割方法，能够实现无需

人工标注的数据自适应表征学习。借助先验模型的知识，本文提出的模型自适

应的可持续自监督学习在实现更优视觉感知能力的同时大幅度降低训练开销。

本章将对本文贡献进行总结，并依据现有结果展望未来可能的研究方向。

7.1 本文工作总结

本文首先介绍了复杂场景视觉感知的研究背景和意义，并分析了其在网络

架构和表征学习上的挑战。通过对相关方向的研究现状进行分析，本文在模型

架构方向提出通过增强模型的尺度表达和设置更优的感受野来增强模型对各种

任务场景的自适应能力。本文也在学习策略方面提出数据自适应的大规模无监

督语义分割和模型自适应的可持续自监督学习来实现复杂场景的低成本高效视

觉感知。本文进一步介绍了在以上几个方面的研究现状，并分析了相关工作的

不足。

为增强模型尺度表达能力，本文介绍了残差递进的尺度自适应表征方法。

本文提出了一种可将卷积神经网络的多尺度表达能力提升到细粒度层次的简洁

而高效的模型 Res2Net。Res2Net 扩展出的尺度维度比现存的深度、宽度、组数
等维度更加有效。Res2Net 拥有大范围的尺度表征空间，能够有效适应不同任务
和场景的尺度需求。实验表明，Res2Net 可以集成在现有的模型上，在复杂场景
下的分类、语义分割、实例分割、目标检测等任务上有出色表现。

为了解决网络感受野对不同场景的适应性问题，本文提出了场景自适应的

感受野搜索来替代传统手工设置的感受野。该全局到局部的搜索方案，可以由

粗到细的寻找有效的感受野组合。其中，全局搜索可以发现相比手工设计具有
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更好性能但差异巨大的粗略感受野组合。期望引导的迭代式局部搜索方案能够

基于全局搜索结果搜索更加细粒度的感受野组合。该感受野搜索方案，可以插

入如动作分割、序列建模、分割、目标检测等多种任务中来进一步提升性能。此

外，该方案搜索出的许多结构与传统人工设计的结构差异较大，为理解不同场

景和任务下的网络架构的感受野需求提供了新的指导。

为避免针对复杂场景的昂贵人工标注，本文提出了数据自适应的大规模无

监督语义分割。本文首先提出了一个新的大规模无监督语义分割问题，用于在

具有丰富多样性和大规模数据的现实环境中进行完全自适应的语义分割。本文

也为该任务提供了一个基准，包含具有高度多样性的大规模数据、明确的任务

目标和充分的评测方法。本文提出的大规模无监督语义分割方法由针对语义分

割增强的表征学习策略和像素注意力辅助的像素级标签生成策略构成。它可以

在自监督的范式下从大规模数据中自主学习类别和形状表征，并为像素分配自

学习到的类别标签。本文验证该方法的有效性，并揭示大规模无监督语义分割

对像素级下游任务的作用。此外，本文对相关工作进行评测和分析，总结了该

任务面临的挑战和可能的研究方向。

为降低基础模型的预训练成本，本文介绍了模型自适应的绿色可持续自监

督视觉感知学习方案。这项工作通过从预训练的自监督表征模型学习来探索可

持续的自监督学习。本文提出了一种目标增强的条件掩码重建学习方案，以学

习并超越现有的预训练自监督表征模型。其中，该方案中的适配器有助于使新

模型适应各种预训练模型，也可以作为轻量化的微调模块。本文构造具有增强

空间关系的预测目标来辅助掩码重建预训练。该方法能利用 MAE 和 iBOT 等
预训练模型，以更低的训练开销进一步提升基础模型的性能，证明了可持续自

监督表征学习的可行性。这项工作迈出了向模型自适应的可持续自监督表征学

习的第一步。

7.2 未来工作展望

本文在网络架构的尺度和感受野以及模型训练的数据和模型自适应能力方

面依然有可以进一步提升的空间。本节将介绍未来可能的改进方向：

• 残差递进的尺度自适应方法着重提升在细粒度层级的多尺度表征能力。因
此，未来工作可以在此基础上增强网络架构的粗粒度的多尺度表征，甚至

实现根据需求调整对不同粒度的多尺度特征的使用。此外，本文的实验主
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要集中在视觉感知任务，未来工作可以探索利用本文的 Res2Net 模块在非
视觉任务上的应用。

• 场景自适应的感受野搜索以卷积的膨胀率作为感受野的表示方式。事实上，
感受野的表示方式具有多样性，可通过卷积核大小、网络深度、算子覆盖

范围决定。因此，后续工作可以继续探索将本文的全局到局部的感受野搜

索算法拓展到更多的感受野表示空间，实现更具通用性的感受野搜索。

• 数据自适应的大规模无监督语义分割证明了该任务的可行性。然而，其性
能相较于传统的有监督学习依然有较大差距。后续工作可以考虑在自监督

表征学习、类别发现、伪标签生成、模型微调等方面进一步改进大规模无

监督语义分割算法。同时，借助于多模态学习和生成模型技术的无监督语

义分割也是可以重点探索的方向。

• 虽然本文证明模型自适应的可持续的自监督学习的可行性，但是本文也发
现，由于学习信息的影响，同一个学习策略在多次可持续学习迭代后性能

会趋向于饱和。因此，后续工作可以探索如何根据现有模型已学到的和欠

缺的知识动态调整可持续自监督学习策略。

• 此外，随着 GPT 等通用大模型和生成模型在各项任务上展现出的强大泛
化能力，后续的工作可以探索利用生成式通用大模型对于所有的视觉感知

任务进行统一。通过将不同视觉感知任务的输出形式和表征学习技术进行

统一，将有可能构建出面向复杂场景的具有强大适应能力的统一视觉大模

型。
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