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概述

本文聚焦自监督学习（SSL）的分布外（OOD）泛化能力，首先从小批量构建机制解释其
部分泛化能力来源，并指出训练中易引入虚假关联，削弱性能。为此，我们引入结构因果模型
中的干预后分布（PID），并证明若每批数据满足PID，SSL可实现最优OOD性能。基于此，提
出一项基于潜变量模型的PID采样策略，并通过理论与实证验证其有效性。

动机与分析

自监督学习（SSL）作为无需标注的训练范式，在多个下游任务中表现优异，但在分布外（
OOD）数据上仍面临挑战，尤其当数据分布随时间变化时。我们分析了判别式与生成式SSL在
小批量构建中的任务分布特性，指出其本质上可视为在离散任务分布上的元学习。然而，模型
易受虚假关联因素（如背景、纹理）干扰，导致锚点对的相似性或重建质量失真，从而削弱
OOD泛化能力。

图一两个示例以说明了𝑥𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙标签和𝑠之间的因果关系会因环境变化而发生变化。方块表示变量，箭头表示因果关系

方法

为缓解虚假关联问题，我们引入干预后分布（PID），要求不可观测变量与锚点样本标签独
立，并证明若训练数据满足PID，SSL可在最坏情形下实现最优泛化。据此，提出基于隐变量模
型的PID采样策略，通过倾向得分匹配样本，实现条件独立配对，近似生成符合PID的数据批次
，从而削弱虚假关联，提升OOD泛化能力。理论分析验证了其有效性与稳健性。

实验
为验证方法有效性，我们在ImageNet-100与ImageNet的无监督分类中评估所提mini-

batch采样策略对判别式与生成式SSL的提升效果，并拓展至半监督学习、目标检测、实例分割
及少样本任务。所有实验仅更改批次生成方式，模型结构与超参数保持不变。结果显示，该策
略在各任务中普遍提升超2%，显著增强SSL的因果鲁棒性与OOD泛化能力。

表一在无监督设定（左）与半监督设定（右）下的对比实验结果。最优结果被加粗表示。

表二基于 C4 骨干网络的目标检测和实例分割迁移学习。“AP”表示平均精度，“APN”表
示 IoU（交并比）阈值为 N% 时的平均精度。
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