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基于注意力机制的语义对比学习算法
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（河北大学 数学与信息科学学院 河北省机器学习与计算智能重点实验室，河北 保定 071002）

摘 要：对比学习中不合适的数据增强会导致语义信息的失真，同一图像在不同类型的数据增强下语义信息有巨

大的语义差距；此外，卷积神经网络（CNN）对纹理有强烈偏好，无法精准学习到下游任务所需的深层语义特征表

示，针对以上问题，本文提出一种基于注意力的语义对比学习方法（Semantic attention contrastive learning method， 

SACL）。SACL 首先利用卷积神经网络提取特征，然后注意力模块挖掘全局特征，获得更高级的语义特征，实现了

对低级特征的补充和深层特征的语义融合。其次使用截然不同的数据增强方式构造正负样本对，将弱增强（几何

增强）生成的正样本和强增强（纹理增强）生成的负样本进行对比，获得差异更为显著的图像输入。网格化增强视

图增加了正样本的个数，加快网络收敛速度。在四个数据集上验证了所提出的语义对比学习算法的有效性，结果

表明在 ImageNet-100数据集上平均精度可以达到78.3%，可以有效提高模型的分类准确率。
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Abstract: Inappropriate data augmentation in contrastive learning may lead to distortion of semantic information, and there is a huge 

semantic gap in semantic information about the same image under different types of data augmentation. In addition, the Convolution‐

al Neural Network (CNN) has a strong preference for textures and cannot accurately learn the deep semantic feature representations 

required for downstream tasks. In response to the above issues, we propose a method—Semantic attention contrastive learning meth‐

od (SACL). SACL first utilizes convolutional neural networks to extract features, and then the attention module mines global fea‐

tures to obtain higher-level semantic features, achieving the supplementation of low-level features and semantic fusion of deep fea‐

tures. Secondly, the positive and negative sample pairs are constructed using completely different data augmentation methods, and 

the positive samples generated by weak enhancement (geometric augmentation) and the negative samples generated by strong en‐

hancement (texture augmentation) are compared to obtain the image input with more significant differences. Gridding augmented 

view increases the number of positive samples and accelerates network convergence speed. We verified the effectiveness of the pro‐

posed semantic contrastive learning algorithm on four datasets, and the results showed that the average accuracy of the ImageNet-

100 dataset can reach 78.3%, which can effectively improve the classification accuracy of the model.
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0 引言 

最近关于自监督学习的研究表明，在没有

人工注释的情况下，视觉表征方面取得了巨大

的成功。在预定义代理任务中使用大量未标记

数据训练网络来学习特征表示，在完成代理任

务后，将学习后的预训练模型进行迁移，在各

种下游任务中微调后表现出卓越的性能，例如

图像分类［1］、目标检测［2］、图像分割［3］、时间序

列检测［4］等。

无监督学习和监督学习之间的差距通过对

比学习［5-10］逐渐缩小。对比学习的黄金法则是

在学习的实例［11］中，每个图像都被视为一个实

例，训练网络使同一实例的不同增强视图的表

示尽可能地相互接近，同时来自不同实例的不

同视图的表示应该是彼此不同的。现有对比学

习主要集中在精心设计的数据增强方面，包括

几何变换（裁剪，旋转等）、颜色变换（噪声、模

糊等）。Chen 等［7］提出使用更强的数据增强方

式——高斯模糊，使用更少的标记数据，就可以

在分类任务中超越监督学习的性能。虽然这些

积极的增强有助于提高模型的性能，但也给训

练带来了严重的语义转移问题（图 1）。沿用

Bai 等［12］的称呼，有限数据转换下不产生语义

失真的数据增强（例如旋转、翻转）称为弱增

强，将因更积极地转换造成图像扭曲语义失真

的数据增强（例如纹理、高斯模糊）称为强增

强。如何在弱增强以外探索更多强增强是需要

考虑的。

视觉领域的局部冗余度是很大的，这种局

部性常常会导致低效的计算。卷积操作通过将

邻域聚合来减少局部冗余和不必要的计算，然

而，有限的感受野使得卷积在学习全局依赖性

方面存在困难，需要堆叠很多的卷积层。随着

层数加深视野变大，特征图中的语义信息更加

高级，学习到下游任务所需的深层语义特征表

示更加精准。但是日益复杂的卷积网络结构导

致规模和参数更大，带来巨大的计算开销。

并且当数据集的大小有限时，卷积神经网

络（CNN）更有可能根据纹理特征对图像进行

分 类 ，而 不 是 被 人 类 青 睐 的 形 状 特 征 ，在

Geirhos 等［13］尝试从语义特征中获得 CNN 更多

的可解释性，认为 CNN 更容易学习低级语义特

征。特别地，在形状和纹理信息冲突的图像

中 ，与 人 类 表 现 不 同 ，使 用 ImageNet 训 练 的

CNN，偏向于根据局部纹理而不是全局形状对

目标进行分类。不仅如此，在特定条件下获取

新信息的能力上 CNN 与人类认知也呈现相反

的趋势。

显式地依赖全局进行建模可能是一种更强

大的解决方案。注意力机制［14-16］克服了不同渠

道之间缺乏交互的问题，有效地捕获和聚合了

上下文信息。Dosovitskiy 等［17］、Bao 等［18］和 Pan
等［19］的方法就已经证明受益于捕获全局特征

表示。然而注意力机制产生的海量操作导致其

极高的复杂性和对 GPU 内存的高需求，导致训

练和测试效率太低。

针对以上问题，本文提出了一种基于注意

力机制的语义对比学习方法 SACL（Semantic 
attention contrastive learning method），具体来说：

①使用加入注意力机制的卷积神经网络提

取图像深度语义信息，利用注意力机制对全局

依赖性进行建模，挖掘图像复杂的全局语义信

息，加强全局特征的交互。

②充分利用数据增强策略提升特征表示的

鲁棒性。根据 CNN 更容易识别纹理的偏好，选

择纹理数据增强生成弱语义负样本，鼓励模型

图1　同一图像在弱增强（上）方式和强增强方式（下）的可视化示意图

Fig.  1　The visualization of the weak augmentation (top) and strong augmentation (bottom) of an image
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减少对不希望的特征的依赖，更加关注语义特

征。将弱语义负样本与正样本进行比较，输入

图像在正样本中仍然可以识别，但在负样本中

难以理解。

③输入的网格化和组合编码操作产生更多

的监督信号，缓解了加入注意力模块产生的复

杂性，显著加速了模型运行。

本 文 在 ImageNet-100、CIFAR-10（Canadian 
Institute For Advanced Research-10）、STL-10
（Self-Taught Learning-10）等数据集上做了大量

实验，结果显示模型在图像分类上具有较高的

优越性。

1 相关工作 

1.1　数据增强　

对比学习的核心思想［11］是在每个实例判

别的设置中，每个图像都被认为是一个单独的

类，通过最大化同一图像的不同增强视图之间

的相似度，并增加来自不同图像的不同增强视

图之间的距离，实现了卓越的下游任务性能，

如图 2 所示，图像领域对比学习经典框架可分

为两种类型：基于网络结构形式的变换和基于

损失函数的构造。

以上方法都采用了一种常见机制来为实例

生成样本——积极地增强初始图像，数据增强

在深度神经网络的训练中发挥了核心作用，在

ImageNet 中取得了出色的性能。一方面，它有

助于学习到的表示更具有鲁棒性，这使得模型

学习到不同变换下不变的表示。另一方面，增

强技术也为训练引入了更丰富的数据。

Grill 等［8］、Zheng 等［20］和 Geng 等［21］已经讨论

过对比学习方法对数据增强的敏感性，关于这个

问题的结果得到的结论与本文是一致的——对

比学习对数据增强的变化十分敏感。并有 Huang
等［22］指出足够复杂的数据增强组合对于对比方

法更加有利，可转移性与数据增强组合的复杂性

呈正相关。在缺少某些增强的情况下，组合缺少

复杂性，从而导致表示更少的竞争性。

Chen 等［5］表明，对比学习的不变性依赖于

数据增强的特征，例如位置或颜色敏感，则可

能对下游任务有害。带有随机扰动的数据增强

可能会丢失有用的结构信息和语义信息，从而

误导表示学习，这种对比方法的缺陷促使人们

去寻找替代方案。

为了解决使用增强方式来解决语义信息丢

失问题，Shen 等［23］提出以真伪人脸信息差异特

征的纹理增强作为输入，表示更深层次的语义

特征，来很好应用到人脸活体检测。Bai 等［12］

提出强增强会扭曲图像的结构，导致严重的语

义转移问题，同一图像的增强视图可能共享不

同的语义，将语义不一致的少数对作为噪声

对，通过平衡弱对和积极增强对的作用来抵消

语义转移的影响。Abbasi 等［24］和 Chen 等［25］通

过使用弱增强来避免这个问题。然而，直接丢

弃积极的增强可能会减少训练例子的多样性，

导致表示能力有限。因此，在本文中，我们继

续保留了积极的增强，并试图抵消随后的语义

丢失问题。

针对数据增强的使用方式，一般情况下，正

样本是通过数据增强的样本，负样本是一个批

图2　对比学习典型模型结构框架

Fig.  2　The structures of three typical contrastive models
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次内剩下的样本，所以会导致同一个类别的数

据，归为了负样本的情况。而 Chen 等［25］对负

样本进行数据增强，提出改进编码器 -解码器

框架的新颖性检测方式，来解决 GAN（Genera⁃
tive Adversarial Networks）［26］中 的 模 式 下 降 问

题，Seyfi 等［27］同样考虑到被忽略的负样本对直

接的相互作用，通过引入一个交叉一致性正则

化损失，将变换一致性扩展到不同的图像（负

对）。受此启发，尝试在对比学习的正负样本

中加入截然不同的数据增强方式，试图缓解语

义信息的偏移问题。

1.2　基于CNN的语义偏差　

高级场景在拥有数百万个参数训练的深度

CNN 的同时，也需要复杂的模式和大量的训练

数据，这需要大量的计算资源。当数据集的大

小有限时，网络往往无法学习场景中语义上重

要的区域来进行对象分类，观察到 CNN 更容易

学习低级特征，对识别纹理而不是形状的偏好

非常明显。

不同的工作都在试图解决 CNN 偏差的问

题，Zhu 等［28］将图像中的视觉提示添加到常规

训练的 CNN 模型中，通过一系列的实验展示了

深度 CNN 是通过学习背景纹理依赖于整个图

像的视觉内容实现高性能。相比之下，人类的

视觉感知往往关注图像的形状，结果表明，在

背景下训练的网络优于人类，这意味着深度神

经网络不能根据物体的形状和结构对图像进行

分类。Geirhos 等［13］使用深度 CNN 模型来演示

纹理偏差，并使用 ImageNet 数据集的程式化版

本进行实验，创建包含形状和纹理的物体的灰

度版本，物体轮廓填充黑色的剪影图像，只有

边缘的图像，最后是对比形状和纹理的图像，

例 如 一 只 猫 和 大 象 的 纹 理 。 表 明 经 典 深 度

CNN 图像分类不能识别形状，使用纹理更好。

这些结果证实了 CNN 在图像训练中，更多

关注的是背景和纹理，而不是物体的形状。

1.3　CNN与人类的认知行为差异　

除此之外，在获取新信息的能力上，CNN
可充分利用的信息与被提供的图片趋势同样呈

现与人类认知相反的趋势。具体来说：如图 3
所示，人类从得到少部分的图像块中和得到几

乎所有的图像块的情况下只能提取很少的新信

息，而在中等程度下能获取更多有意义的语义

信息，而 CNN 呈现相反的编码交互方式，从而

暴露出一种截然不同的分类方式。对于对比学

习来说：基于 CNN 的对比学习更多的是学习表

面规律，依赖非语义的底层特征甚至是虚假特

征来作出决策，无意识中约束了对高级语义特

征的学习，这使得模型在鲁棒性方面有所欠

缺。而注意力的处理方式与人类保持高度一

致，可以自然有效地找到复杂场景中的突出区

域。借用加权求和的过程，增大有用的特征，

弱化无用特征，从而起到特征筛选和增强的效

果，挖掘图像复杂的全局语义信息，加强全局

特征的交互。

1.4　注意力机制　

人类可以自然而有效地在复杂的场景中找

到突出的区域。基于这一观察结果，注意机制

被引入到计算机视觉中，目的是模仿人类视觉

系统的这一方面。Hu 等［14］首先提出了通道注

意的概念，并为此提出了 SENet，简单压缩特征

图就可以建立通道之间的相互依赖关系，通道

注意力学习标量通道权值，提供一种相对计算

效率高的重要通道选择，从而对全局平均池化

的特征进行通道计算，结构简单且效果显著；

CBAM（Convolutional Block Attention Module）［16］

通过与大型核的卷积引入空间信息编码，进一

步证明了这一想法；Non-local（Non-local Neural 
Networks）［15］为了减少对外部信息的依赖，尽

可能地利用特征内部固有的信息进行注意力的

交互，通过自注意力机制对全局的像素对进行

建模，有效地捕获长距离的特征依赖，但同时

图3　CNN与人类对于新信息获取能力的认知

Fig.  3　The cognitive gap between CNN and human's ability to acquire new information
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也受限于因全局像素点造成的过大计算量而难

以很好地嵌入网络中应用。GC-Net（Geometry 
and Context）［29］ 受 SENet［14］ 和 SENet（Squeeze 
and Excitation Network）［15］思想的启发提出了一

种更简化的空间自注意力模块。考虑到计算开

销原因计算量受限和性能增益情况，SENet［12］是

最好的选择。

2 方法 

在线网络由一组权值 η 定义，由三部分组

成：编码器 fη、投影仪 gη 和预测器 qη。目标网

络由一组权值 ξ 定义，包括编码器 fξ 和投影仪

gξ。在训练期间，在线网络对图像进行网格化

处理和组合编码，用于学习图像的整体特征。

目标编码器将完整的图像作为输入，通过与在

线编码器的对比学习增强特征的可辨别性。

我们先将增强后的视图 v 进行 n×n 网格化，

再输入在线网络的编码器，为了避免 n 过大导

致图像的数量过多、随机性变差和过小无法提

高图像利用率，网格处理的 n 值选为 2。增强视

图 v 平均分成四网格｛v1，v2，v3，v4｝，经过编码

器 fη 后得到

ht
v = fη (X t

v ) [ v = 1，2，3，4 ]。 （1）
每一个网格图映射到一个潜在特征空间，

得到特征编码，将他们拼接成组合特征 yη，为
了减少信息损失，两层的 MLP（Multi-Layer Per⁃
ception）投影头 gη 将特征映射到另一隐层空间

z 中，即 zη=gη（yη）。经过预测头 qη 最终形成

qη（zη）。

目标网络：将增强视图 v'放入经过 fξ 后提

取 特 征 空 间 h，即 ht'
v' = fξ (X t'

v' ) 形 成 组 合 嵌 入

yξ，投影头 gξ 将特征映射到隐层空间 z 中，即

zξ =gξ（yξ）。如图 4 所示，输入的毛色和嘴巴

颜色相反的狗在经过纹理增强之后，局部信息

保留并更加突出，能体现出更多高级语义，减

少语义信息损失。

2.1　数据增强模块　

给定 N 个图片 D=｛x1，x2，…，xN｝，每个实

例 x 通过预定义的数据增强变换 t 和 t'，转换后

的视图分别为 v 和 v'，表示为 v=t（x）和 v'=t'
（x），其中 t 是一种弱增强（旋转）方式，t'为强增

强（纹理）方式。我们使用传统的纹理合成工

具——非参数采样纹理合成［23 ，33-35］，将输入图

像裁剪为图像块，通过分析图像块的特性来获

得联合空间光谱表示，对联合空间 -光谱空间

中样本的概率分布进行了表征就可以自动生成

纹理图像。目的是保持局部结构和细节的同

时，增加其与周围环境之间的差异来提高负样

本与正样本之间的语义差距。执行 t 和 t'后，变

成 2N 个数据样本 {xt
1，xt

2⋯xt
N，xt'

1，xt'
2⋯xt'

N}，组对

的规律是 (xt
i，xt'

i ) 为正样本对，剩下的 2N-2 对

为负样本对。

2.2　网格化处理模块　

增加注意力模块导致原始 ResNet［30］参数

量增加 10%，为了加快模型收敛，尝试对增强

视图进行网格化处理。设图像被均分成 n×n 个

的局部不重叠的网格图 G ={X 1，X 2，⋯，X n2}，
随机选取 i 个（1≤i≤n2）局部网格图放入深度学

习进行编码，得到对应特征 g ={g 1，g 2，⋯，gn2}，
为了得到高的计算效率，对所选特征进行求和

平均处理，最终特征为 e，公式为

e =
∑
gi ∈ g

gi

i
。 （2）

为了提高样本利用率，我们将所有可能的

组合特征，记为集合{A| a ∈ 1，2，⋯，C i
n2 }，即 n×n

个网格图对应的特征中随机选取 i 个进行组

合。通过以上方式就可以产生大量的样本，而

额外的开销可以忽略不计。这有利于快速收敛

和稳定的模型训练。

2.3　基于注意力的特征提取模块　

考虑到对深层语义信息的需求，本文尝试

探索特征通道之间的关系，显式地建模特征通

表1　不同注意力机制的特性参数

Table 1　Characteristic parameters of different 

attention mechanisms

网络

ResNet[30]

SENet[12]

CBAM[14]

GC-Net[29]

Triplet Attention[31]

ABN(Attention Branch 
Network)[32]

参数量

25.56
28.07
28.07
28.11
25.56

43.59

浮点计算量

4.12 G
4.13 G
4.14 G
4.13 G
4.17 G

7.18 G

性能增益

低

高

高

高

高

低
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道之间的相互依赖关系。遵循 SENet［14］的设

定，采用一种全新的“特征重标定”策略。通过

学习的方式来自动获取到每个特征通道的重要

程度，然后依照这个重要程度去提升有用的特

征并抑制对当前任务用处不大的特征。将改进

后的编码器结构记为 SE-ResNet，SACL 引入注

意力编码器 SE-ResNet 来更好地将语义信息融

合到嵌入空间中。通过考虑通道信息的交互来

减少语义信息的损失和加强全局特征的交互。

采用改进后的 SE-ResNet 作为特征提取的主干

网 络 ，将 语 义 信 息 和 嵌 入 空 间 进 行 更 好 的

融合。

SENet 分为压缩、激励、特征模块融合三个

阶段，通道注意力块的输出 U 与输入 u 的关系

表示如下：

S = Fse(u，r )= σ (W2δ (W1GAP (u) ) )， （3）
U = Su， （4）

其中 r 为缩放参数，σ 为 sigmoid 函数，δ 为 Relu
函数，W1 和 W2 为网络权值。GAP 为全局平均

池化。

后续实验结果（见表 4）表明，全连接轻量级

的模块放入现有的网络结构，只需增加较少的

计算量就可以获得性能改善。由于结合了 CNN
和注意机制的优点，注意力编码器提高特征提

图4　SACL方法的框架结构

（每个实例图像通过预定义的数据增强变换 t和 t'，转换后的视图分别为v和v'，经过在线网络和目标网络两个分支处理，目标

为被训练的特征qη（zη）和zξ进行对比损失来最大化一致性）

Fig.  4　The framework of the proposed SACL method

(Each instance image is transformed by predefined data enhancement t and t ', and the converted views are v and v' respectively, pro‐

cessed by two branches of the online network and the target network, and the target is the trained representations qη(zη) and zξ to 

maximize the consistency to complete a contrastive loss)
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取能力，并提供内在的归纳偏差，从而提高了基

于注意力的架构在对比学习环境下的性能。

观 察 表 1 得 出 ，在 保 持 性 能 的 前 提 下 ，

SACL 选择参数少的注意力模块 SENet［14］，但

是理论上计算增加 SE 模块后产生的复杂度得

出：与 ResNet50 相比，理论上，计算损失增加不

到 1%，GPU 推理时间增加 10%；CPU 推理时间

增加不到 2%；SE-ResNet50 的参数量增加 2%~
10%。观察图 4 框架中的编码器模块，得出加

入 SE 注意力机制后，增加的参数主要来自两个

全连接层，在特征通道数为 C、缩放参数为 r 的

两个全连接层的参数量为
2C2

r
，若 ResNet 包含

S 个 stage，每个 Stage 包含 NS 个重复的残差块，

输出的通道数量为 C 2
s ，那么添加了 SE 块后的

增加的参数量为

2
r ∑

s = 1

S

Ns ⋅ C 2
s 。 （5）

模型的收敛速度因为参数量的增加是有所减

慢的，为此在模型框架中设计了网格化处理的操

作以产生更多的监督信号和显著加速模型运行。

2.4　动量更新　

使用梯度回传对在线网络的参数进行更

新，从对比损失中产生的梯度被反向传播到在

线网络中，目标网络编码器使用在线网络编码

器权重的指数移动平均进行更新，在保证动量

编码器得到的特征尽可能一致性的前提下使得

编码器动量更新，动量更新迫使动量编码器比

编码器网络变化得更慢，以此提高模型的泛化

能力和稳定训练。

形式上，目标网络编码器 fξ 被更新为在线

网络编码器 fη 的指数移动平均，θ f η 和 θ g η 为在

线网络中编码器和投影仪的参数，θ f ξ 和 θ g ξ 是目

标网络中编码器和投影仪的参数，m 为动量系

数，其中 m∈［0，1），本文取 m=0.999。
θfξ ← mθfξ + (1 - m ) θfη， （6）

θgξ ← mθgξ + (1 - m ) θgη。 （7）
2.5　损失函数　

本 文 采 用 InfoNCE（Info Noise Contrastive 
Estimation loss）［33］作为对比损失函数，由于训

练所用的样本对来自于同一幅图像的两次不同

增强，优化目标为正样本对之间的相似度尽可

能大，负样本之间的相似度尽可能小。

如上所述，样本 x 在数据增强处理下得到

增强视图 v 和 v'，（v，v'）为一对正样本对，之后

在两个网络分支的处理下提取特征 qη（zη）和

zξ，进行 L2 正则化：

qv =
qη ( )zη

 qη ( )zη
2

qv' =
zξ

 zξ
2

， （8） 

sim 为相似度度量函数，通过余弦距离测量样

本对的相似性，即公式（8），样本对的损失函数

为公式（9）。 τ 为温度参数，1［k≠v］为指示函

数，当［k≠v］时候为 1，否则为 0。在计算损失

后对目标网络编码器进行更新。

sim (qv，qv')= ( )qv
T( )qv'

 qv 2
 qv' 2

， （9）

L( v，v' ) =-log
exp ( )sim ( )qv，qv' /τ

∑
k = 1

2N

1[ ]k ≠ v  exp ( )sim ( )qv，k /τ
。

（10）
样本 x 的损失为：

Lx =
L( )v，v' + L( )v'，v

2 ，

每个批次内所有对的损失之和取平均为

Lbatch = 1
2N ∑

k = 1

N

[ ]l ( )2k - 1，2k + l ( )2k，2k - 1 。

算法的伪代码在算法 1 中描述。

单个卷积层的时间复杂度为：

Time~O ( F2 ⋅ K 2 ⋅ Cin ⋅ Cout )，
整体卷积神经网络的时间复杂度为：

Time~O (∑d = 1

D

Fd
2 ⋅ Kd

2 ⋅ Cd - 1 ⋅ Cd)，
空间复杂度：

Space~O ( )∑
d = 1

D

K 2
d ⋅ Cd - 1 ⋅ Cd + ∑

d = 1

D

K 2 ⋅ Cd ，

其中 F 为每个卷积核输出特征图的边长；K 为

每个卷积核的边长；Cin 为输入通道数；Cout 为输

出通道数；D 为卷积层数；d 为第 d 个卷积层；

Cd 为第 d 个卷积层的输出通道数。

3 实验 

在本节中，我们将在多个基准数据集上进

行广泛的实验，以证明算法的有效性和通用

性。首先 3.1 节介绍了数据集。3.2 节描述具体
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实施细节，3.3 和 3.4 节分别为数据集和注意力

模块的对比实验结果，消融实验结果见 3.5 节。

3.1　数据集　

实验中使用了四个具有挑战性的图像数据

集，分别是 CIFAR-10、CIFAR-100、STL-10、和
ImageNet-100。

3.2　实施细节　

网络架构网络架构 使用改进的 SE-ResNet-50 作为

所有数据集的编码器，投影仪 gη 和预测器 qη
被实现为 MLP，投影 MLP 有 3 层，全连接层维

度是 2 048 维。每一全连接层都包含 BN，输出

全连接层中不包含 ReLU。预测 MLP 有两层，

隐藏层中有 BN 操作，输出层中没有 BN 和 Re⁃
LU。预测器的输入和输出维度都是 2 048，隐

藏层维度为 512。预训练使用了权重衰减为

1×10−4 的 SGD 优化器，动量设置为 0.99，温度 τ
设置为 0.2，使用 2×2 网格化处理方式；初始化

学习率 0.1，采用余弦学习率调度器。

数据增强数据增强 弱增强方式在常见数据增强组

成的搜索空间内随机选取，强增强方式依赖于

Efros 等［33］、Wei 等［34］、Han 等［35］的经典纹理合

成工具，根据从输入图像中提取的两个图像块

生成真实的纹理图像。

线性评估线性评估 根据 Chen 等［5］、Grill 等［8］、Chen
等［7］、Zbontar 等［36］、Oord 等［37］，我们采用了一

种通用的线性评估协议来评估 SACL 在所有数

据集上由不同变量下学习到的特征。在主干网

络后加上一个线性分类器，冻结主干权重，仅

训练线性分类器来验证 SACL 方法。该分类器

由 LARS（Layer-wise Adaptive Rate Scaling）优化

器［38］进行微调，学习速率设置为 0.9。在四个

数据集上与多个对比模型进行比较，中等数据

集：在 ImageNet100 数据集，设置批处理大小为

128，训练轮数为 100。小数据集：对于 CIFAR-

10、CIFAR-100、STL-10 数据集，设置批处理大

小为 128，训练轮数为 200。
3.3　不同方法分类性能对比　

本节实验探究不同数据集对模型分类准确

率的影响。实验结果如表 3、图 5 所示，可以看

出，基于注意力的语义对比学习方法在所有数

据集上都能一致地提高框架的性能，验证了

SACL 的注意力层可充分利用高级语义信息学

习聚合权重。

3.4　注意力对比实验　

如图 6 所示，Hu 等［14］根据压缩激励模块与

残差单元的位置关系，给出标准形式的同时设

算法算法1 基于注意力机制的语义对比学习算法基于注意力机制的语义对比学习算法

# f_η：在线网络[编码器,投影仪,预测器]；f_ξ：目标网络[编码器,
投影仪]
# m: 动量系数；τ: 温度超参数

f_ξ.params = f_η.params # 参数初始化

for x in loader：#加载一个mini batch 的样本

x1,x2=aug(x),aug(x) #进行数据增强

x1_s，x2_s=split(x1)，split(x2) #网格化：N×C×H×W→4N×C×
(H/2)×(W/2)
v1,v2=f_η[0](x1_s)，f_η(x2_s) #经过编码器得到向量表示:
e1,e2=combine(v1),combine(v2) #组合

z1_e,z2_e=f_η[1:](e1)，f_η[1:](e2) #在线网络投影仪和预测头处

理

z1,z2=f_t(x1)，f_t(x2) #目标网络编码器和投影仪处理

loss=(ctr(z1_e,z2)+ctr(z2_e,z1))/2 #对称化

loss.backward( )
updata(f_η.params) # 在线编码器参数的更新

f_ξ.params=m*f_ξ.params+(1-m)*f_η[:2].params # 动量编码

器参数的更新

# 组合样本的对比损失

loss=0
for_z in z_c:

    logits=mm(_z,z.ξ( ))#mm：矩阵乘法

  loss+=CrossEntropyLoss(logits/τ,labels)

return loss /=len(z_e)

表3　几个对比模型在数据集上的线性分类精度（%）

Table 3　Linear classification accuracy of several contrastive 

models on the datset

PIRL[39]

SimCLR[5]

BYOL(Bootstrap 
Your Own Latent)[8]

Simsiam[40]

MoCov2[7]

SACL

CIFAR-10
55.78
52.58

80.14

75.58
82.35
83.74

CIFAR-100
31.55
21.26

58.28

49.21
53.44
58.90

STL-10
50.26
44.50

84.88

71.78
81.25
84.90

表2　数据集的信息描述

Table 2　Detailed description of the datasets

Dataset
CIFAR-10
CIFAR-100

ImageNet-100
STL-10

Class
10
100
100
10

Size
32×32
32×32

224×224
96×96

Training Set
50 000
50 000

100 000
5 000

Testing Set
10 000
10 000
30 000

8 000
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计了三种变体：SE-PRE（the SE block is moved 
before the residual unit）；模块、SE-POST（the SE 
unit is moved after the summation with the identity 
branch）； 模块、SE-Identity（the SE unit is placed 
on the identity connection in parallel to the residual 
unit）模块。从表 4 中得出结论，多种与残差网络

的结合方式中，标准 SE 与其他三种相比有性能

略高的优势，因此继续选择标准的 SE 模块。

3.5　消融实验　

为了更加深入地研究基于注意力的语义对

比学习方法，本节将介绍一系列在 CIFAR-10、
CIFAR-100、STL-10 等小数据集上的消融实验

的结果。

分析温度分析温度 τ 的影响的影响：：尝试在 CIFAR-10 和

CIFAR-100 对 SACL 模型进行线性评估，从图 7
中观察得到：为了有效缓解均匀性 -容忍性困

境，选择合适的温度系数才可以在对比学习中

得到有用的表示。比较合适的小温度可以得到

更均匀的表示，而如果在温度取值过大时，过

分强迫与困难样本分开会破坏学习的潜在语义

结构，性能明显下降。

分析批处理大小分析批处理大小 batchsize 的影响的影响：SACL 模

型训练 200 个 epoch，批处理大小为 128；并且随

着批处理大小的增大，精度在不断的提升。如

表 5 所示，SACL 也可以从更长训练批次的训练

中显著受益，我们推测，通过扩大实验规模，可

以进一步缩小自监督和监督的差距。

分析动量分析动量 m 的影响的影响：：尝试使用不同大小的

动量在 ImageNet-100 对模型进行线性评估，m
通常是一个比较大的值，如表 6 所示，可以看出

在 m = 0.99 时，精度取到最大为 78.0%，m 与精

度整体呈现 u 形状，当 m ≤ 0.5 时模型崩溃。表

明保持在线网络编码器和目标网络的编码器一

致性是重要的，保持目标网络编码器训练的一

致性同样是重要的。

表5　不同批处理下精度

Table 5　Classification accuracy of the different batches

Dataset
Batchsize
Acc/%

CIFAR-10
32

55.78
64

78.25
128

83.74

CIFAR-100
32

21.55
64

41.26
128

58.90

STL-10
32

71.87
64

79.68
128

84.90

图6　残差模块和SE模块的结合方式

Fig.  6　Multiple combination modes of the residual module and the SE modules block

表4　残差模块和SE模块在不同结合方式下的正确率

Table 4　Accuracy of the residual modules and SE modules 

using different combinations

Combination
Top-1 Acc/%
Top-5 Acc/%

SE
78.0
94.0

SE-PRE
77.77
93.57

SE-POST
77.25
93.65

SE-Identity
77.84
93.85

图5　在 ImageNet-100上线性分类精度比较

Fig.  5　Comparison of the linear classification accuracy on 

the ImageNet-100
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分析训练时间的影响分析训练时间的影响：：尝试使用更长的训

练时间在 CIFAR-100 对模型进行线性评估。如

表 7 所示，观察到更多的迭代轮次下，SACL 性

能仍然优于 MoCoV2（Momentum Contrast V2）。

4 结束语 

本文提出一种基于注意力机制的语义对比

学习方法，尝试从编码器的角度探索，使用加

入注意力机制的卷积神经网络作为主干网络，

卷积神经网络提取图像深度语义信息，注意力

机制对全局依赖性进行建模，挖掘图像复杂的

全局语义信息，加强全局特征的交互；同时充

分利用数据增强策略提升特征表示的鲁棒性，

选择卷积神经网络偏好的数据增强方式作为强

增强方式使负样本和正样本呈现语义差异，输

入图像在正样本中仍然可以识别，负样本难以

理解。并且为了缓解加入注意力模块引起的复

杂性，加入网格化处理和组合编码的操作来加

速模型运行。综合以上处理，显著提升下游任

务的性能，减少语义信息的损失，在 ImageNet-
100 等数据集上与 MoCov2［7］等经典网络模型

进行对比实验，取得了进步。由于篇幅和时间

的问题，本文工作只在分类下游任务中检验改

进算法的性能，未来工作可以在多个下游任务

中实现改进，如目标检测、语义分割等，让模型

更好的应用到实际任务中。
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