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摘　要: 借助预置任务创建的免费监督信号/标记, 自监督学习 (SSL)能学得无标记数据的有效表示, 并已在多种下

游任务中获得了验证. 现有预置任务通常先对原视图数据作显式的线性或非线性变换, 由此形成了多个增广视图

数据, 然后通过预测上述视图或变换的对应标记或最大化视图间的一致性达成学习表示. 发现这种自监督增广 (即

数据自身与自监督标记的增广)不仅有益无监督预置任务而且也有益监督分类任务的学习, 而当前鲜有工作对此

关注, 它们要么将预置任务作为下游分类任务的学习辅助, 采用多任务学习建模; 要么采用多标记学习, 联合建模

下游任务标记与自监督标记. 然而, 下游任务与预置任务间往往存在固有差异 (语义, 任务难度等), 由此不可避免

地造成二者学习间的竞争, 给下游任务的学习带来风险. 为挑战该问题, 提出一种简单但有效的自监督多视图学习

框架 (SSL-MV), 通过在增广数据视图上执行与下游任务相同的学习来避免自监督标记对下游标记学习的干扰. 更

有意思的是, 借助多视图学习, 设计的框架自然拥有了集成推断能力, 因而显著提升了下游分类任务的学习性能.

最后, 基于基准数据集的广泛实验验证了 SSL-MV的有效性.
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Abstract:  With  the  free  supervised  signals/labels  created  by  pretext  tasks,  self-supervised  learning  (SSL)  can  learn  effective  representation

from  unlabeled  data,  which  has  been  verified  in  various  downstream  tasks.  Existing  pretext  tasks  usually  first  perform  explicit  linear  or

nonlinear  transformations  on  the  original  view  data,  thus  forming  multiple  augmented  view  data,  then  learn  the  representation  by  predicting

the  corresponding  transformations  or  maximizing  the  consistency  among  the  above  views.  It  is  found  that  such  self-supervised

augmentations  (i.e.,  the  augmentations  of  the  data  itself  and  self-supervised  labels)  benefit  the  learning  of  not  only  the  unsupervised  pretext

tasks  but  also  the  supervised  classification  task.  Nevertheless,  few  work  focus  on  this  at  present,  while  existing  works  either  take  the

pretexts  as  the  auxiliary  of  downstream  classification  task  and  adopt  the  multi-task  learning  or  jointly  model  the  downstream  task  labels

and  self-supervised  labels  in  a  multi-label  learning  way.  Actually,  there  are  inherent  differences  between  downstream  and  pretext  tasks
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(e.g.,  semantic,  task  difficulty,  etc.),  which  inevitably  result  in  the  competitions  between  them  and  bring  risks  to  the  learning  of
downstream  tasks.  To  challenge  this  issue,  this  study  proposes  a  simple  yet  effective  SSL  multi-view  learning  framework  (SSL-MV),
which  avoids  the  learning  interference  of  self-supervised  labels  on  downstream  labels  through  performing  the  same  learning  as  downstream
tasks  on  the  augmented  data  views.  More  interestingly,  with  the  multi-view  learning,  the  proposed  framework  naturally  owns  the
integration  inference  ability,  which  significantly  improves  the  performance  of  downstream  supervised  classification  tasks.  Extensive
experiments on benchmark datasets demonstrate the effectiveness of SSL-MV.
Key words:  machine learning; supervised classification learning; self-supervised learning (SSL); multi-view leaning; data augmentation
 

基于强大的表示学习能力, 深度卷积神经网络 (CNNs)[1]近年来已在计算机视觉和自然语言处理等领域取得

突破性进展. 当前, 训练一个能力强的 CNNs模型通常需要大量标记数据, 然而在各种实际任务中, 收集这样的数

据既耗时代价又高. 相比之下, 无标记数据既廉价又易得. 因此, 如何有效利用它们一直是机器学习研究的热点之

一 [2]. 最近, 一种新的无监督表示学习范式——自监督学习 (SSL)[3]广受关注, 其利用预置任务提供的免费监督信

号来从无标记数据中学得有效表示, 并已在图像分类、图像分割、变化点检测等多种下游任务上获得有效验证 [4].
从多视图视角考察 [5−7], 现有预置任务通常先对原视图数据作显式的线性或非线性变换, 由此形成了原数据多

个所谓的增广视图, 然后通过预测上述视图或变换的对应标记或最大化视图间的一致性达成学习表示, 旨在借助

这些变换或视图自身提供的免费监督信号来引导表示的学习. 基于此, 许多预置任务已被提出, 它们大致可分为基

于变换的预置任务 (如旋转 [8]、拼图 [9]等)和基于对比的预置任务 [10−12]. 另外, 也有一些基于聚类的预置任务 [13,14],
它们首先基于当前模型进行聚类, 然后使用聚类索引分配标记, 通过迭代地执行此过程来提升表示的质量. 特别

地, 由于易于实现及计算的高效, 基于变换的预置任务已广泛用于多种学习场景, 如域适应 [15]、鲁棒学习 [16]、分

布外检测 [17]等. 本文也将此种类型的预置任务作为主要研究对象. 下面以预测旋转 [8]为例简单介绍基于变换的预

置任务, 该任务先对原视图数据执行旋转变换{0°, 90°, 180°, 270°}以生成多组变换数据, 每组数据可看作原视图数

据的一个增广视图, 然后预测所有这些数据的变换, 即自监督标记, 我们称这里的增广为自监督增广 (数据自身与

自监督标记的增广).
请注意, 相比于自监督增广, 传统数据增广技术 [18]仅通过各种变换显式地生成更多的训练样本来扩充训练集,

并未有效利用变换自身所附带的监督信号 (自监督标记). 在监督分类场景中, 这些增广的样本通常会被分配与其

原样本相同的标记. 然而, 如果这些增广数据相对原数据产生较大的分布差异, 再强制这种标记的不变性可能存在

损害性能的风险, 如数字图像分类{6 vs 9}, 作旋转增广. 我们发现, 若将自监督标记引入下游任务则可有效降低前

述风险. 换句话说, 自监督增广不仅有益无监督预置任务而且也有益监督分类任务 [19]的学习, 而当前鲜有工作对

此关注, 现有工作或将预置任务作为下游分类任务的学习辅助, 采用多任务学习建模; 或采用多标记学习, 联合建

模下游任务标记与自监督标记 [20]. 然而, 下游任务与预置任务间往往存在固有差异 (语义、任务难度等), 由此不可

避免地造成二者学习间的竞争, 给下游任务的学习带来风险.
为挑战该问题, 本文进一步探究了自监督增广的监督分类学习增强, 并提出一种简单但有效的自监督多视图

学习框架 (SSL-MV), 其隐式地将自监督标记纳入下游任务模型的构建, 在利用自监督增广的同时有效缓解预置任

务与下游任务间的竞争. 具体地, SSL-MV通过在增广数据视图上执行与下游任务相同的学习来避免自监督标记

对下游标记学习的干扰. 更有意思的是, 借助多视图学习, 我们的框架自然拥有了集成推断能力, 显著提升了下游

分类任务的学习性能. 图 1展示了所提学习框架与现有框架的区别, 具体地, 本文贡献总结如下.
(1) 提出一种简单但有效的自监督多视图学习框架 (SSL-MV), 其隐式地将自监督标记纳入下游分类任务模型

的构建, 在利用自监督增广的同时有效缓解了预置任务与下游任务间的竞争.
(2) 特别地, 借助多视图学习, SSL-MV自然拥有了集成推断能力, 显著提升了下游分类任务的学习性能.
(3) 基准数据集上的广泛实验验证了所提学习框架的有效性.
本文第 1节介绍现有利用自监督增广增强监督分类性能的方案. 第 2节具体描述本文提出的自监督多视图学

习框架 SSL-MV. 第 3节在基准数据集上进行了实验, 验证了本文方法优于现有方法. 最后总结全文, 并对未来工

作进行展望. 
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图 1　所提学习框架与现有学习框架的差异
 

 1   相关工作

D = {(xi,yi)}Ni ⊆ RN×d yi ∈ {1,2, . . . ,C} C z = f (x;θ)

θ LCE σ(·;u) σi(z;u) =

exp(ui
Tz)/Σk exp(uk

Tz) x̃ j T j j = 0,1, . . . ,M T0

令   表示训练集, 其中   是对应的标记,    是类标记的个数. 令   表示

CNNs 特征提取器, 其中    是网络参数. 令    表示交叉熵损失函数,     表示 Softmax 分类器, 即  

 . 令   表示作用变换   后的增广样本, 其中   (自监督标记),    表示恒等变换.

将 SSL用于辅助监督分类学习的一种简单且直接的方案就是将 SSL看作一种数据增广策略, 像传统增广技

术一样显式扩充训练集, 其损失函数为:

LDA(x,y;θ,u) =
1
M

M∑
j=1

LCE(σ(z̃ j;u),y) (1)

{T j}Mj=1 x̃ j = T j(x) T j z̃ j = f (x̃ j;θ)

σ(·;u) σ(·;u) {T j}Mj=1

其中,    是预定义变换,    是作用变换    后的增广视图样本,    是其通过 CNNs 后得到的

嵌入表示,    是监督分类器. 可见, 优化上述损失将迫使分类器    对变换    保持不变. 然而, 通过某

些变换产生的增广 (视图)样本可能与原训练样本的统计特征存在显著差异, 即数据分布产生非常大的漂移, 因
此一味强制分类器的这种不变性可能没有意义, 甚至损害分类器性能, 例如数字图像分类{6 vs. 9}, 作旋转增

广. 我们发现, 若将自监督标记也同时引入下游任务的建模则该风险能有效降低. 事实上, 已有少量工作开始相

关探究.

 1.1   自监督增广多任务学习框架

如前所述, 在基于变换的预置任务中, 模型通常学习预测何种变换 (自监督标记)作用于给定的样本. 因此, 将
自监督标记引入下游分类任务建模的一种直接方式就是采用多任务的学习框架, 我们这里称其为自监督多任务学

习框架 [20], 其在下游分类任务与预置任务间共享特征空间的同时, 对这两个任务的损失进行优化.

LMT(x,y;θ,u,v) =
1
M

M∑
j=1

LCE(σ(z̃ j;u),y)+LCE(σ(z̃ j;v), j) (2)

σ(·;u) σ(·;v)其中,    和   分别表示下游监督分类任务与预置任务的分类器. 请注意, 损失函数的第 2项可看作第 1项
分类损失的一个额外约束, 因此其仍会隐式地迫使分类器习得对变换保持不变的能力, 依旧存在前述损害分类性

能的风险 [20].

 1.2   自监督增广的多标记学习框架

为了进一步消除这种不变性对下游任务分类器的影响, 有学者 [20]开始尝试采用多标记学习的方式联合建模
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ρ(·;w) P(i, j|x̃) = ρ(wi j
Tz̃)/Σk,l exp(wkl

Tz̃)

下游任务的类标记与自监督标记, 我们这里称其为自监督多标记学习框架. 具体地, 他们构建了一个联合的

Softmax分类器   来表示联合概率   , 整个目标函数如下:

LSLA(x,y;θ,w) =
1
M

M∑
j=1

LCE(ρ(z̃ j;w), (y, j)) (3)

LCE(ρ(z̃;w), (i, j)) = − logρi j(z̃;w)

N ×M

其中,    . 在推断时, 由于事先知道何种变换被应用, 因此该建模方式无需考虑所有

 种标记来预测原始标记, 仅需使用条件概率预测 (SLA-SI)即可.
P(i|x̃ j, j) = exp(wi j

Tz̃ j)/Σk exp(wk j
Tz̃ j),

z̃ j = f (x̃ j) {T j}Mj=1其中,    . 此外, 对于所有变换   , 该学习框架也允许一个集成推断 (SLA-SG).

Paggregated(i|x) =
exp(si)∑C

k=1
exp(sk)

,其中si =
1
M

∑M

j=1
wi j

Tz̃ j.

 2   自监督增广多视图学习框架

LMT LSLA

LMT LSLA

fshared(x;θ′) φ j(·;ϑ j)

从优化的视角看, 尽管   与   都显式建模了下游分类任务的类标记与自监督标记, 且相比增加额外约束

的   ,    更易优化, 但由于预置任务与下游分类任务间固有的差异 (语义、任务难度等), 同时优化这两个任

务 (即预测下游分类标记与预测自监督标记)不可避免地会存在竞争, 由此给下游任务的学习带来风险. 为挑战该

问题, 本文另辟蹊径, 尝试隐式地将自监督标记纳入下游分类模型的构建, 旨在有效利用自监督标记的同时避免对

其优化, 以缓解因语义、任务难度差异过大带来的负面竞争. 我们具体通过在增广数据视图上执行与下游任务相

同的学习来避免自监督标记对下游标记学习的干扰, 并提出了一个简单但有效的自监督多视图学习框架 (SSL-MV),
如图 2所示, 其由一个共享的 CNNs特征提取器   和来自不同增广数据视图独立的分类器   构成,

我们定义损失函数为公式 (4).
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图 2　SSL-MV学习框架概述 (以旋转为例)
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LMV(x,y;θ′,ϑ) =
1
N

M∑
j=0

N∑
i=1

LCE(φ j( fshared(x̃ j;θ′);ϑ j),y) (4)

直觉上, 这样处理使得下游任务与增广数据视图上的任务在语义或任务难度层面基本处在同层级, 由此会促

发一种良性竞争学习, 因而显著提升下游任务的性能. 在 SSL-MV训练完成后, 我们考虑了两种推断, 一种是单独

推断, 我们称之为 SSL-MV(s) (实验结果见第 3.3节); 此外, 借助多视图学习框架, SSL-MV本质具备集成推断的能

力, 我们称之为 SSL-MV(e). 有意思的是, 简单集成来自不同增广视图的预测结果, SSL-MV(e)在多个基准数据集

上的性能大幅度超越现有方法, 获得新 SOTA性能 (实验结果见第 3.4节).

 3   实验与结果

 3.1   实验设置

 3.1.1    数据集与模型

参照文献 [20,21], 在 4个常用的监督分类基准数据集上评估了我们的学习框架, 它们是 CIFAR10/100[22], Tiny-
ImageNet[23]和一个细粒度数据集MIT67[24]. 另外, 表 1描述了这些数据集的具体细节. 对于所用 CNNs模型, 为保

证实验的公平性, 同样参照文献 [20,21]: ResNet32用于处理 CIFAR10/100, ResNet18用于处理 TinyImageNet和MIT67.
 
 

表 1    实验数据集 
数据集 类别数 训练集 测试集

CIFAR10 10 50 000 10 000
CIFAR100 100 50 000 10 000

TinyImageNet 200 100 000 10 000
MIT67 67 5 360 1 340

 

 3.1.2    训练细节

对于所有基准数据集, 使用随机梯度下降 SGD 的优化方法, 学习率参数设置为 0.1, 动量参数设置为 0.9. 对
于 CIFAR10/100, 设置权重衰减参数为 0.000 5, 批次大小设置为 128, 训练 200轮. 对于 TinyImageNet权重衰减参

数设置为 0.000  1, 批次大小设置为 64 (受限于 GPU 算力), 训练 100 轮. 对于 MIT67, 权重衰减参数设置为

0.000 5, 批次大小设置为 32, 训练 180轮. 请注意, 为保证实验公平, 这里设置的批次大小及训练轮数均参照文献 [20].
此外, 对所有数据集, 在训练轮数的 50%和 75%时, 分别将学习率参数衰减为原来的 10%.
 3.1.3    预置任务的选择

本文主要关注的是监督分类任务, 因此将整幅图像作为输入非常重要. 参考文献 [20], 这里重点关注了两种预

置任务, 即旋转和色彩置换. 对于旋转, 采用了 4种常用的变换, 即{0º, 90º, 180º, 270º}; 对于色彩置换, 采用了 6种
变换, 即{RGB, RBG, GRB, GBR, BRG, BGR}. 图 3可视化了这些变换作用在原图像上的示例.

 3.2   共享 CNNs 模块 (block) 实验

fshared

参照文献 [20], 本文采用两种 ResNet网络架构 [25]构建 SSL-MV学习框架, 其中 ResNet32 (用于 CIFAR10/100)
有 3个 CNNs模块 (block), ResNet18 (用于 TinyImageNet与MIT67)有 4个 CNNs模块. SSL-MV在所有视图上的

分类任务均共享同一个 CNNs特征提取器   , 因此一个自然的问题就是如何选取共享的 CNNs模块. 为处理该

问题, 本节探究了共享不同数目 CNNs模块对性能的影响. 以 CIFAR100为例, 图 4展示了采用不同变换后的实验

结果. 可以看到, 无论旋转还是色彩置换, 共享 3 个 CNNs 模块均因不同视图任务间的竞争而造成性能的显著降

低. 对于旋转, 共享 2个 CNNs模块要略优于共享一个, 而对于色彩置换, 得到的结果刚好与前者相反, 这从侧面表

明, 不同变换对原数据分布扰动是不一样的. 另外, 已有研究表明, CNNs的浅层通常能捕获较通用的底层特征 [26],
如边缘、角等, 而其深层则可捕获与任务相关的高层 (语义) 特征. 因此, 考虑到这些变换对数据分布扰动带来的

不确定性及 CNNs网络特性, 为获得更通用的学习框架, 本文 SSL-MV的所有实验均仅共享一个 CNNs模块. 
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0° 90° 180° 270°

(a) 旋转 (M=4)

(b) 色彩置换 (M=6)

RGB RBG GRB GBR BRG BGR

图 3　旋转及色彩置换示例可视化
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(b) 色彩置换实验
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图 4　在 CIFAR100上的共享 CNNs模块实验
 

 3.3   单独推断实验

本节为展示 SSL-MV 单独推断的优势, 我们与现有方法进行了对比, 其中 Baseline 表示传统监督分类方法,
DA表示仅利用了自监督数据增广的方法, MT表示自监督多任务学习方法, SLA+SI[20]表示自监督多标记学习方

法 (单独推断). 表 2以旋转变换为例, 报告了 SSL-MV(s)与上述这些方法的对比结果. 可以发现以下结论.
 
 

表 2    单独推断实验结果 (以旋转为例) (%) 
数据集 Baseline DA MT SLA+SI SSL-MV(s)
CIFAR10 92.39 90.44 90.79 92.50 93.47
CIFAR100 68.27 65.73 66.10 68.68 70.89

TinyImageNet 63.11 60.21 58.04 63.99 64.37
MIT67 54.75 － － － 58.28

 

(1) 旋转变换确实一定程度上使原数据分布发生较大的分布漂移, 如若对增广数据仍强制对变换 (自监督)标
记的不变性, 如 DA或MT, 则会显著损害下游分类任务的性能.

(2) 从优化层面, 相比MT需要一个额外的变换不变性约束, SLA+SI更易优化因而更具优势, 故性能也得到显

著提高.
(3) 尽管 SLA+SI获得了较好的性能, 但下游分类任务与预置任务间固有的差异, 如语义、任务难度等, 二者

间的学习 (预测下游任务的类标记与预测自监督标记)竞争仍存在损害下游分类任务性能的风险. 而我们的 SSL-
MV通过在增广数据视图上执行与下游分类任务相同的任务, 隐式地将自监督标记纳入下游分类模型的构建, 在
有效的利用自监督标记的同时, 大大降低了学习任务间的竞争. 更有意思的是, 因 SSL-MV所有视图任务在语义、

任务难度等方面基本处于同一层级, 不同视图任务在学习的同时获得一种有益竞争, 可见我们单独推断的 SSL-MV(s)
在所有基准数据集上均获得了最优性能.
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 3.4   集成推断实验

本节评估了 SSL-MV的集成推断能力 (SSL-MV(e)). 请注意, 尽管MT也将自监督标记纳入下游分类模型的

构建, 但由于预测目标的独立性, 本身缺乏集成推断的能力. 因此, 本节重点与 SLA的集成推断 (SLA-AG)[20]进行

了对比. 表 3报告了实验结果, 可以发现以下结论.
  

表 3    集成推断实验结果 (%) 
数据集 变换 Baseline SSL-MV(s) SLA+AG SSL-MV(e)
CIFAR10

旋转

92.39 93.47 94.50 95.18
CIFAR100 68.27 70.89 74.14 77.26

TinyImageNet 63.11 64.37 66.95 69.51
MIT67 54.75 58.28 64.85 61.49
CIFAR10

色彩置换

92.39 93.52 92.51 95.01
CIFAR100 68.27 69.37 69.14 76.32

TinyImageNet 63.11 64.25 64.15 70.51
MIT67 54.75 57.24 59.99 60.30

 

(1) 集成推断相对于单独推断具有显著的优势, 例如在所有数据集及其相应变换下, SSL-MV(e)领先 SSL-MV(s)
平均约 4.27个百分点.

(2) 对于 CIFRA10, 在旋转变换下, 我们的 SSL-MV(e)略优于 SLA-AG (95.18% vs. 94.50%), 但在色彩置换下,
SSL-MV(e)显著领先 SLA-AG (95.01% vs. 92.51%), 这表明相比 SLA-AG, SSL-MV(e)更能有效利用自监督增广所

带来的数据多样性, 这也启发我们进一步增加变换的丰富性 (即提高增广样本的多样性) 可能会进一步提高集成

推断的性能. 为验证该论断, 我们在第 3.5节专门进行了组合变换实验.
(3) 尽管在MIT67旋转变换的设置下, SSL-MV(e)分类性能低于 SLA-AG, 但在其他数据集及其相应的变换

下, SSL-MV(e) 均取得了性能上的显著优势, 如 CIFAR100 与 TinyImageNet, 在旋转变换下 (4 个视图), SSL-
MV(e)领先 SLA-AG近 3个百分点, 而在色彩置换下 (6个视图), SSL-MV(e)更是领先后者约 6个百分点.

 3.5   组合变换实验

本节通过变换的组合增加增广数据视图的多样性, 来验证第 3.3节的论断. 为此, 我们额外引入一种常用的图

像增强变换, 即图像锐化 (Sharpness(γ)), 其中参数 γ 控制着图像的锐化程度, 当 γ=0时返回一张模糊的图像, γ=1时
返回原图像. 具体地, 我们采用了 γ=0, 0.5, 1, 1.5这 4种锐化变换. 表 4报告了相应的实验结果, 可以看到, 变换的

不同, 生成数据视图数目的不同均会影响性能, 但我们的 SSL-MV(s)均显著优于 Baseline, 这再次表明本文的学习

框架有效缓解了预置任务与下游分类任务的竞争. 更重要的是, 随着视图数目的增多 (即视图数据多样性的增强),
我们集成推断 SSL-MV(e)的性能得到持续性的提高, 充分验证了我们的论断.
  

表 4    组合变换实验结果 

旋转 锐化 视图数
SSL-MV (%)

SSL-MV(s) SSL-MV(e)
0° γ=1 1 68.27 (Baseline)

0°, 180° γ=1 2 70.87 75.08
0°, 90°, 180°, 270° γ=1 4 70.89 77.26

0° γ=0, 0.5, 1, 1.5 4 69.36 75.87
0°, 180° γ=0, 0.5, 1, 1.5 8 69.39 77.69

0°, 90°, 180°, 270° γ=0, 0.5, 1, 1.5 16 69.17 77.72
 

 3.6   与独立集成的对比

由第 3.3节可以看到, 本文的集成推断 SSL-MV(e)相比其方法 (如 SLA+AG)在性能方面确实有显著的提升,
但不可否认的是, 相比这些方法, SSL-MV(e)拥有更多的可训练参数. 因此, 一个自然的问题是: SSL-MV(e)性能的
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提升是否仅因为模型参数量的提升? 为进一步验证 SSL-MV(e) 的有效性更多源自算法本身设计, 本节专门进行

了 SSL-MV(e)与独立集成 (IE)的对比实验.
这里仍以旋转为例, 独立集成 (IE)是指为每一个旋转视图数据使用一个单独的网络来训练, 最终在测试阶段

集成/融合所有预训练网络的输出结果. 此外, 为进一步验证我们方法的优势, 被赋予独立集成的 SLA+AG, 即
IE+SLA+AG[20], 也被作为基线方法. 请注意, 粗略地估计, IE与 IE+SLA+AG的 (可训练)参数量均高于 SSL-MV(e).
表 5报告了实验结果, 可以看到, SSL-MV(e)仍获得了较为显著的性能优势, 分类准确率领先 IE平均约 1.71个百

分点, 领先 IE+SLA+AG平均约 0.48个百分点. 这充分表明 SSL-MV(e)有效性更多源自算法设计本身, 而非仅依

靠模型可训练参数的增加.
  

表 5    与独立集成的对比 (以旋转为例) (%) 
数据集 Baseline IE IE+SLA+AG SSL-MV(e)
CIFAR10 92.39 94.36 95.10 95.18
CIFAR100 68.27 74.82 76.40 77.26

TinyImageNet 63.11 68.18 69.01 69.51
 

 4   总结与展望

本文探究自监督增广的监督分类增强学习, 分析了现有方法的不足, 并从多视图视角出发, 提出一个简单但有

效的自监督多视图学习框架 (SSL-MV), 该框架隐式地将自监督标记嵌入下游分类模型的构建, 在有效利用自监督

标记的同时, 有效避免了其对下游分类标记学习的干扰. 在基准数据集上的广泛实验验证了所提学习框架的有效

性. 下一步工作是探究本文所提模型的泛化能力及拓展其至更具挑战的开放、动态场景, 如开集识别 [27]等. 此外,
对于自监督学习, 由于预置任务对下游任务通常是不可知或后见之明的, 因此如何设置有效的预置任务及如何更

有效地利用预置任务仍是一个开问题, 也需进一步探究.
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