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摘 要:针对艺术图像分类任务中存在的样本稀缺、风格多样与纹理复杂等挑战,提出了一种新的自监督学习框

架———频域掩码对比( Frequency-Masked
 

Contrast,F-MaCo) ,以双分支对比学习为基础,通过二维离散小波变换( Discrete
 

Wavelet
 

Transform,DWT)将图像转换到频域,实现动态频域掩码增强。 引入感知损失驱动的权重调整机制,有效捕捉艺

术图像的多尺度特征和丰富的纹理信息。 实验结果表明,F-MaCo 在 MAMe、Kaokore、Artbench10 和 ArtDL 四个艺术图像

数据集上均取得了最优性能,Top-1 准确率分别达到 73. 72%、77. 38%、58. 38%和 68. 31%,验证了其在艺术图像表征

学习任务中的有效性与鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

data
 

scarcity,
 

stylistic
 

diversity,
 

and
 

complex
 

textures
 

in
 

art
 

image
 

classification,
 

a
 

no-
vel

 

self-supervised
 

learning
 

framework
 

is
 

proposed———Frequency-Masked
 

Contrast
 

( F-MaCo) .
 

Built
 

upon
 

a
 

dual-branch
 

contrastive
 

learning
 

paradigm,
 

F-MaCo
 

leverages
 

a
 

two-dimensional
 

Discrete
 

Wavelet
 

Transform
 

( DWT)
 

to
 

project
 

images
 

into
 

the
 

frequency
 

do-
main,

 

enabling
 

dynamic
 

frequency-domain
 

masking
 

augmentation.
 

Additionally,
 

a
 

perceptual
 

loss-driven
 

weighting
 

mechanism
 

is
 

in-
troduced

 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

multi-scale
 

features
 

and
 

rich
 

textures
 

information
 

of
 

art
 

images.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

F-MaCo
 

achieves
 

state-of-the-art
 

performance
 

on
 

four
 

art
 

image
 

datasets—MAMe,
 

Kaokore,
 

Artbench10,
 

and
 

ArtDL—with
 

Top-
1

 

accuracies
 

of
 

73. 72%,
 

77. 38%,
 

58. 38%,
 

and
 

68. 31%,
 

respectively,
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

in
 

art
 

image
 

representation
 

learning.
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0 引言

随着人工智能技术的不断发展,计算机视觉在
艺术领域的应用日益广泛。 艺术图像分类作为计算
机视觉的一个重要研究方向,在文化遗产保护、艺术
风格分析、数字博物馆建设等领域具有重要应用价
值。 然而,艺术图像分类面临诸多挑战,如样本稀少
导致模型训练数据不足,难以学习到足够的特征模
式;风格多样性使得不同艺术风格的图像特征差异
较大,增加了模型统一识别的难度;细节丰富则要求
模型具备强大的特征捕捉能力,使得传统的监督学
习方法难以取得理想效果。 此外,已有一些研究专
门关注艺术图像在风格识别与分类任务中的特征建

模。 例如,有学者提出利用色彩分布、笔触纹理和构
图布局等艺术特征进行风格识别[1],也有研究尝试
结合图像结构与美学特征用于艺术作品分类[2]。
这些方法虽在一定程度上缓解了艺术图像分类中风

格多样性带来的挑战,但大多仍依赖手工特征或传
统模型,难以深入挖掘图像中的结构潜力。 近年来,
研究者开始尝试引入更具表达能力的表征方式,如
将频域特征与图像空间信息相结合,以提升模型对
艺术图像结构与纹理的理解能力。 同时,自监督学
习技术因其无需大量标注数据的优势,成为应对该
问题的一种潜在方向。 它是一种新的机器学习模
式,允许模型通过从无标签数据本身构建监督信号
进行学习[3]。 近年来,研究者们从多种视角出发对
自监督学习技术进行改进[4-6],根据其预训练任务
的性质,可以将自监督学习技术分为两大类:对比学
习与掩码学习。

在计算机视觉领域,对比学习的核心思想是使模
型能够通过拉近相似图像特征的同时,推远不同图像
特征从而学习到强大的视觉表征[7]。 这种方法使模
型能够在无标签情况下,通过自监督从数据中学习有
意义的特征。 SimCLR[8]是一个简单而有效的对比学
习框架,它通过数据增强生成相似样本对(正样本
对),并使用线性投影头将图像嵌入投射到高维空间。
SimCLR的关键在于使用强数据增强(如颜色抖动、裁
剪、旋转等)和大批量训练,使其在自监督学习的视觉
任务中取得了优异成果。 MoCo[9]采用动量编码器机
制,将一批负样本的特征表示存储在队列中,并使用
动量更新来维持表示的一致性。 这使模型能够有效
地保留不同小批量之间的语义信息,解决了传统队列
对比学习对大批量负样本的依赖问题。 与其他对比
学习方法不同,BYOL[4]不需要显式的负样本。 它通

过 2个网络进行训练:在线网络和目标网络。 在线网
络通过梯度下降更新,而目标网络通过指数移动平均
方法更新。 通过将增强版本的视图投射到目标空间,
并与在线网络生成的另一视图对齐来学习高质量的

表征。 其创新之处在于消除了对负样本的需求,同时
获得了较好的结果。 MoCo-v3[10]是MoCo系列的改进
版本,基于 MoCo-v2[11]进行了重要更新。 它整合了
Transformer架构,并通过改进的数据增强和优化策
略,在自监督视觉学习任务中实现了更稳定、更高效
的性能。

除此之外,基于掩码技术的自监督学习方法在
多个领域得到广泛应用。 通过将输入数据中的一部
分信息隐藏或遮盖,掩码技术迫使模型通过上下文
和周围信息来填补缺失部分。 这一方法有效模拟了
无标签数据的学习情境,使得模型能够在缺乏明确
监督信号的情况下,从数据中自动提取有用特征。
在 BERT[12]中,研究者通过掩盖文本中的部分单词,
引导模型根据上下文语义预测这些被掩蔽的内容。
而在 MAE[13]中,模型通过对随机遮蔽的图像区域
进行重建,从而学习到更为深层次、语义丰富的视觉
特征表示。 MFM[14]则提出了一种创新性的自监督
预训练方法,即掩码频率建模。 与传统的空间域掩
码方法不同,它将掩蔽操作应用于图像的频率成分,
并训练模型预测这些缺失的频率信息。 实验结果表
明,掩码频率建模在性能稳定性和抗干扰能力方面
均优于传统的掩码图像建模技术,并在图像分类和
语义分割等多种视觉任务中展现出卓越性能。

然而,上述这些方法在艺术图像领域的适用性
尚未得到充分验证。 首先,现有的自监督学习方法
主要针对自然图像设计,未充分考虑艺术图像的独
特性。 艺术图像相比自然图像具有更为复杂的纹理
结构、风格多样性以及抽象表达方式,使得常规的数
据增强和特征提取策略难以有效捕捉艺术作品的本

质特征。 其次,现有的数据增强方法主要集中在颜
色变换、几何变形等低层次视觉特征上,而艺术图像
的风格、构图和意境等高层次语义信息往往被忽视。
这导致模型在学习艺术图像表征时,过度关注表面
特征而忽略了艺术作品的深层语义内涵,限制了分
类性能的进一步提升。 最后,艺术图像数据集通常
规模有限且类别分布不均衡,使得基于大规模数据
训练的自监督学习方法难以直接迁移应用。 如何在
有限数据条件下实现高效的特征学习,成为艺术图
像分类中的关键挑战。

针对上述问题,提出一种基于小波变换增强的双
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分支对比学习方法,其重要意义体现在以下几个
方面:

①
 

理论创新方面。 创新性地将小波变换作为
一种特殊的数据增强手段引入自监督学习框架,为
艺术图像特征提取提供了新的视角。 小波变换能够
有效捕捉图像的多尺度特征和纹理信息,这与艺术
图像的本质特性高度契合,有助于模型学习更加全
面且判别性强的艺术图像表征。

②
 

技术方法方面。 采用的双分支对比学习架
构,巧妙地结合了常规数据增强和小波变换增强
2种不同的特征提取路径,使模型能够同时学习艺
术图像的不同层次表征。 这种架构设计不仅提高了
模型的特征提取能力,还增强了其对艺术风格和内
容的理解深度。

③
 

应用价值方面。 所提方法在艺术图像分类

任务上的性能提升,为数字艺术研究、文化遗产保护
和艺术教育等领域提供了有力的技术支持。 尤其在
样本数量有限的情况下,该方法通过自监督学习有
效减少了对标注数据的依赖,具有显著的实用价值。

此外,所提出的框架具有良好的泛化性和扩展
性,不仅适用于艺术图像分类,还可推广到其他特殊
领域的视觉任务中,为计算机视觉在专业领域的应
用提供了新的思路和解决方案。

1 
 

整体框架及相关技术介绍

1. 1 
 

整体框架

F-MaCo整体框架如图 1所示,它是一种基于动
量更新的双分支对比学习结构,并结合频域掩码增
强和感知损失权重机制,提升对艺术图像细节及其
结构的建模能力。

图 1 F-MaCo整体框架
 

Fig. 1 Overall
 

framework
 

of
 

F-MaCo

1. 1. 1 双分支架构
模型包括在线分支与目标分支。 在线分支包含

基于 Vision
 

Transformer(ViT)架构的主干编码器 fo 、
投影头 go以及预测头 po ,用于生成查询特征 q 。 目
标分支包含与在线分支结构相同但参数不同的主干

编码器 ft 和投影头 gt ,用于生成对比特征 k。 目标
分支的参数通过在线分支以动量更新的方式得到:

θ t = m·θ t + (1 - m)·θ o  , (1)

式中: θ t 和 θ o 分别表示目标分支和在线分支的参
数, m∈ [0,1) 为动量系数。
1. 1. 2 频域掩码与强数据增强

一方面,输入图像经过 DWT后,施加 2 种频域

扰动掩码策略,包括高频子带采样掩码和组合扰
动掩码,得到高频掩码图像和组合扰动掩码图像,
其中高频掩码图像仅用于计算感知损失,组合扰
动掩码图像输入到在线分支中;另一方面,原图经
过强数据增强后得到的增强视图输入到目标分

支中。
1. 1. 3 主干编码与对比计算

掩码视图 xm 输入到在线分支的主干编码器,提
取其语义特征表示,随后经过投影头和预测头生成
查询特征 qm ,增强视图 xa 则输入到目标分支的编
码器,经过投影头得到对应样本特征 ka 。 随后交换
2 条分支的输入,将掩码视图输入到目标分支中得
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到特征 km ;将增强视图输入到在线分支中得到特征
qa 。 在此基础上分别构造 2 个对比项:以 qm 为查
询, ka 为正样本构造标准对比项;以 qa 为查询, km
为正样本构造交换视图下的对比项。 这种互换结构
可以进一步鼓励模型在多种扰动条件下保持语义对

齐,提升表征的稳定性与判别力。
1. 1. 4 动态权重计算与加权对比损失

通过引入感知损失衡量不同掩码重建图像的结

构保真度差异,计算动态权重。 对于每一对由在线
分支生成的查询特征与目标分支生成的对应样本特

征构成的查询,即键对,计算其与所有负样本之间的
对比损失,并引入感知误差计算出动态权重,最终损
失定义为加权后的双分支对比损失之和。
1. 2 

 

ViT
随着自然语言处理领域中 Transformer 架构的

成功应用,ViT[15]被提出作为一种处理图像任务的
新型深度学习架构。 相比于传统的卷积神经网络,
ViT通过自注意力机制直接对图像进行全局建模,
在图像分类等任务中展现出卓越的性能。

Transformer架构示意如图 2 所示,ViT 的核心
思想是将图像视为一系列的图像块序列,并应用
Transformer架构处理这些序列。 首先将输入图像
x∈RR H×W×C 分割成固定大小的图像块, H 和 W 分别
表示图像的高度和宽度, C 为通道数,然后通过线
性投影映射到特征空间:

z0 = [xcls;x1pE;x2pE;…;xNp E] +Epos  ,
  

(2)

式中: xp 为图像块序列,
 

xip 表示第 i个图像块,共有
N个图像块; E为将图像块映射到特征空间的线性
投影矩阵, xcls 为可学习的分类标记,用于最终的分
类任务; Epos 为位置编码,用于保留图像块的位置信
息。 ViT中包含 L 个相同的层,每层由多头自注意
力机制和多层感知机组成:

z′l = MSA(LN(zl-1)) +zl-1  , (3)

zl = MLP(LN(z′l)) +z′l ,
 

(4)

式中: zl 表示第 l层的输出特征,MSA表示多头自注
意力机制,LN表示层归一化操作,MLP 表示多层感
知机。 ViT的多头自注意力机制允许模型捕捉输入
序列中相距较远的元素之间存在的重要关联:

Attention(Q,K,V) = softmax (QK
T

 dk )V, 

(5)

式中: Q、K、V分别表示查询、键和值矩阵, dk 为键
向量的维度,用于缩放点积注意力。

图 2 Transformer架构示意

Fig. 2 Schematic
 

of
 

Transformer
 

architecture

1. 3 
 

DWT和二维逆离散小波变换

傅里叶变换在频域上具有良好的全局频率分析

能力,但缺乏对空间局部特征的刻画能力,难以有效
捕捉图像中局部的纹理与边缘信息。 而小波变换具
备良好的时频局部化特性,能够在多尺度上同时分
析图像的整体构图与细节纹理,特别适用于反映艺
术图像中丰富的笔触变化、材质特征及风格细节。
因此,为了提升模型对艺术图像中复杂纹理、边缘结
构及风格特征的提取能力,采用 DWT 将图像从空
间域转换到频域表示,便于分别掩码其高频与低频
信息。 在掩码处理后,通过二维逆离散小波变换
(Inverse

 

Discrete
 

Wavelet
 

Transform,IDWT)将其还
原回原始空间域。
1. 3. 1 DWT

小波变换各频带的灰度示意如图 3 所示,DWT
通过在水平方向与垂直方向上分别施加一维小波变

换,将输入图像分解为 4 个频率子带:低频分量
(LL)与 3个方向的高频分量(LH、HL、HH)。

(a)
 

低频子带  (b)
 

水平高频子带
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(c)
 

垂直高频子带  (d)
 

对角高频子带

图 3 小波变换各频带的灰度示意

 Fig. 3 Gray-scale
 

representation
 

of
 

wavelet
 

transform
 

subbands

对每个通道 xc ∈RR H×W 单独进行小波分解,设
hL 和 hH 分别为低通和高通滤波器,DWT 的变换过
程可表示为:

 

LL = (xc*hTLhL)↓2
 

, (6)
 

LH = (xc*hTLhH)↓2
 

, (7)
 

HL = (xc*hTHhL)↓2
 

, (8)
 

HH = (xc*hTHhH)↓2
 

, (9)

式中: * 表示二维卷积操作, ↓2 表示对行列方向
分别进行 2倍下采样, LL∈RR H/ 2×W / 2 表示图像的低

频分量,保留图像整体结构, LH表示水平方向的高
频边缘, HL表示垂直方向的高频边缘, HH表示对
角线方向的细节纹理。
1. 3. 2 IDWT

IDWT可将上述 4个频带图像重新合成为原始
图像。 其过程包括对每个子带进行上采样,再与对
应的重构滤波器进行卷积,求和得到重构图像。 具
体公式为:

x̂c = (↑2
 

LL*hTLhL) + (↑2
 

LH*hTLhH)
 

+

(↑2
 

HL*hTHhL) + (↑2
 

HH*hTHhH) , (10)

式中:↑2
 

X表示将分量X进行2倍上采样, x̂c∈ RR H×W

为第 c通道重构后的图像,重构结果 x̂∈ RR H×W即为完

整的图像恢复版本。
1. 4 

 

动态频域掩码

为增强模型对频率信息变化的鲁棒性,在图像
经小波变换后的频域表示中引入动态频域掩码机

制,用于生成多样化的输入样本,提升模型对不同频
率特征的辨识能力。 高频掩码与组合扰动掩码如
图 4所示,提出一种随训练阶段动态调整扰动强度
的组合扰动掩码机制,对低频与高频分量分别采用
不同的扰动方式,增强模型在训练过程中的稳健性
与泛化能力。

(a)
 

原图  (b)
 

高频掩码  (c)
 

组合扰动掩码

图 4 高频掩码与组合扰动掩码

Fig. 4 High-frequency
 

mask
 

and
 

combined
 

perturbation
 

mask

对输入图像的第 c个通道施加 DWT,可得:
DWT(xc) = {LLc,LHc,HLc,HHc}

 

。 (11)

掩码形式为:

M random(x( t)c ) = {LL
～

c
( t) ,LH～c

( t) ,HL～c
( t) ,HH～c

( t) },
(12)

式中: t 表示当前训练轮次。 高频掩码通过如下步
骤实施:对高频 3个子带进行统一采样,形成一个总
的索引掩码,再调整其形状,分别作用到 3 个分
量中。

 

m( t) = Sample(1 -r( t) ),
 

m( t)∈{0,1} LH
 

+ HL
 

+ HH
 

,
 

(13)

 

LH～c
( t) =

 

LHc☉m( t)LH
 ,

 

(14)
 

HL～c
( t) = HLc☉m( t)HL

 ,
 

(15)
 

HH～c
( t) = HHc☉m( t)HH

 ,
 

(16)

式中: Sample表示随机采样, ☉ 表示逐元素乘法,
m为包含了 0和 1的掩码向量。 掩码率采用余弦调
度函数:

 

r( t) = rstart + ( rend -rstart)·
1 - cos (π· tT )

2
,

 

(17)

式中: r( t) 表示第 t轮的高频掩码率, rstart和 rend表示
初始与最终的掩码率, T 表示总训练轮数。 这种策
略使得在训练初期信息保留较多,有利于模型稳定
学习,而训练后期扰动增强,有助于泛化能力提升。
在低频分量中,采用 3 个线性变化的扰动参数来控
制软掩码强度、缩放幅度与噪声强度:

 

μ ( t) = 0. 9 - 0. 3· t
T
,M ( t)

soft ～ U(μ ( t) ,1)
 

,
 

(18)
 

α ( t) = 1. 0 - 0. 2· t
T

 

, (19)
 

σ ( t) = 0. 005 + 0. 015· t
T

 

, (20)

式中: μ ( t) 为第 t轮的软掩码强度下限,M ( t)
soft 为第
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t轮的软掩码强度, U(·) 为均匀采样, α ( t) 为第 t轮
的缩放幅度, σ ( t) 第 t 轮的噪声标准差。 最终扰动
后的低频项为:

LL～c
( t) = α ( t)·(LLc☉M ( t)

soft) + ϵ ( t) ,
 

ϵ ( t) ～ N(0,(σ ( t) ) 2),
 

(21)
式中: N(·) 为正态分布。 为避免扰动过强导致图
像结构失真或训练过程中的不稳定性,软掩码的扰
动强度、缩放系数以及加性噪声的标准差,均在预设
范围内随训练进程缓慢变化,起始阶段保持较低扰
动水平,以保留图像主干信息并促进稳定特征提取。
训练过程中逐步加强扰动强度,调节频域信息保留
程度,引导模型从全局结构到局部细节逐步建立鲁
棒的表示能力,为后续感知损失与表征对齐机制奠
定基础。
1. 5 

 

权重调整

在前述频域掩码增强基础上,进一步引入感知
损失驱动的动态权重调整机制,用于提升不同扰动
策略在训练过程中的相对贡献性。 该机制以感知误
差为反馈信号,自动调节损失中掩码图像与原图之
间的学习比重,从而实现针对性更强的增强学习。
采用基于 VGG16 网络的感知损失衡量图像结构差
异,定义如下:

 

Lperc(x,x̂) = ϕ(x) - ϕ( x̂) 2
2

 ,
 

(22)

式中: ϕ(·) 表示提取的 VGG 中间层特征, x 表示
原始图像, x̂表示掩码扰动后的图像,感知损失按样
本维度平均,保留每个样本的误差大小。 计算组合
扰动掩码和高频掩码的感知损失,并设计动态权重
函数,具体如下:高频掩码通过抑制高频分量,仅保
留低频子带 LLc ,从而构造一幅仅包含主干结构信
息的图像。 其频域掩码定义为:

 

M high(x) = {LL,0,0,0}
 

。
 

(23)

对应还原图像为:
 

x～high = IDWT(M high(x))
 

。
 

(24)

组合扰动掩码对应还原图像为:
 

x～random = IDWT(M random(x))
 

。 (25)

分别计算二者与原图之间的感知损失:
 

ehigh = Lperc(x,x～high),
 

(26)
 

erandom = Lperc(x,x～random)
 

。
 

(27)

为合理评估组合扰动掩码的训练贡献,设计动
态权重函数:

 

ω = clip ( erandomehigh + ε
,ωmin,ωmax )  ,

 

(28)

式中: ωmin = 0. 5、ωmax = 2. 0控制权重上下限,避免
训练不稳定, ε =10 -6 为数值稳定性常数,最终将 ω
应用于后续损失函数中对应样本的权重计算。

该机制可视为一种基于误差的难度引导策略:若
组合掩码后的图像更难还原(感知误差大),则给予
其更高的权重,鼓励模型学习具有挑战性的特征结
构;反之,则减弱其影响。 之所以选取高频子带图像
作为感知误差的计算基础,主要考虑其在图像结构中
的独特作用。 高频部分集中反映图像中的边缘、纹理
和细节变化,这些元素在艺术图像的风格体现与形式
差异中具有重要意义。 相较于低频信息所反映的轮
廓与构图,高频区域对扰动更加敏感,其差异更能揭
示结构保真度的变化。 因此,以高频子带作为感知差
异的度量对象,有助于更准确地反映掩码策略对图像
结构的干扰程度,并据此调节对比学习过程中的样本
权重,提高对关键纹理信息的学习效率。
1. 6 

 

损失函数设计

基于 InfoNCE[8-9,
 

16]损失,引入动态样本权重机
制,以提升不同频域扰动样本在训练中的有效性。 给
定一对正样本特征 (q,k +) ,

 

以及来自当前批次的其

他负样本特征集合 {k -} ,传统的 InfoNCE损失为:
 

LInfoNCE = - lg
exp(q·k + / τ)

∑
k -
exp(q·k - / τ)

 

, (29)

式中: τ 为温度系数。 对每个正样本分配一个动态
权重 ω ,并在损失函数外引入额外的全局缩放系数
2·τ 。提升与感知损失的数值尺度对齐能力,从而
定义实际使用的损失:

 

Lq,k = - 2·τ·ω·lg
exp ( q·k +

τ )

∑
k -
exp ( q·k -

τ )
 

。
 

(30)

以双分支对比学习方式进行训练,计算交叉
损失:

 

Ltotal = Lq1,k2 +Lq2,k1。
 

(31)

2 
 

实验设计与结果分析

2. 1 
 

硬件配置

所有算法的训练与评估均在同一硬件平台上进

行,以保证实验结果的公平性和可比性。 具体而言,
使用了 3块 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU进行所
有实验,该显卡具备强大的计算能力和充足的显存
资源(每块 24

 

GB),能够支持大规模图像输入与高
效的训练过程。
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2. 2 
 

实验数据集介绍

本研究在 4个常用的艺术图像分类基准数据集上
进行了系统性的实验验证,涵盖了从小型到大型、从低
难度到高难度的多种任务场景,旨在全面评估所提方
法在不同条件下的分类性能与跨数据集的泛化能力。
图 5展示了各数据集中部分具有代表性的图像示例。
其中,MAMe[17]是一个专注于艺术品媒介识别的高分
辨率和可变形状的数据集,图像内容丰富,含有
37

 

407张图片,分成 29个类别;Kaokore[18]是一个前现

代日本艺术面部表情数据集,含有 7
 

294张图片,分成 4
个类别,主要挑战在于表情间的细微差别及图像风格
的一致性;Artbench10[19]包含 60

 

000张艺术作品图像,
涵盖了 10种不同的艺术风格,是当前艺术风格分类领
域广泛使用的标准数据集;ArtDL[20]是一个用于图像分
类的新型绘画数据集,含有26

 

413张图片,分成 19个类
别覆盖多种题材和风格,适合用于模型的泛化能力测
试。 这些数据集的详细统计信息如表 1所示,作为后
续实验分析与对比的基础。

图 5 数据集中的部分示例

Fig. 5 Partial
 

examples
 

in
 

the
 

datasets

表 1 数据集详情

Tab. 1 Dataset
 

details

数据集 类别 图片尺寸 / pixel 训练集数量 测试集数量 验证集数量

MAMe 29 256×256 20
 

300 15
 

657 1
 

450

Kaokore 4 256×256 5
 

815 745 734

Artbench10 10 256×256 50
 

000 10
 

000 —

ArtDL 19 不唯一 20
 

619 2
 

897 2
 

897

2. 3 
 

实验参数设置

采用 ViT-S[10]作为骨干网络、AdamW[21]优化器
进行训练。 在训练过程中,设置初始高频掩码率
rstart = 25% ,最终高频掩码率 rend = 75% 。 此外,引
入了余弦退火学习率调度,并在前 40轮采用学习率
热身策略,避免模型在早期更新过快导致的不稳定
性。 详细参数设置如表 2所示。

表 2 参数设置

Tab. 2 Parameter
 

settings

参数 值 参数 值

学习率 0. 000
 

15 训练总轮数 300

权重衰减 0. 1 分类器 SGD

批次大小 256 是否包含 BN层 否

动量 0. 9 分类器学习率 0. 1
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续表

参数 值 参数 值

优化器 AdamW 分类器权重衰减 0

优化器动量因子 (0. 9,0. 95) 评估轮数 90

热身轮数 40

在模型性能评估阶段,采用自监督学习中常用
的线性探测和 K 近邻分类 2 种方法进行模型评估,
评估指标均为 Top-1 准确率。 Top-1 准确率表示预
测概率最高的类别与真实类别一致的比例。
2. 4 

 

实验结果及分析

对所提出方法在多个数据集上进行了评估,包
括线性探测和 K 近邻分类两类实验,以全面衡量其
在图像表征学习方面的效果。 对于存在官方训练集
与验证集划分的数据集,分别使用训练集进行特征
学习,使用验证集进行评估。 对于未提供验证集划
分的数据集,在测试集上进行评估。

2. 4. 1 线性探测
为确保不同方法之间评估条件的一致性,在进行

线性探测实验时,采用了最简化的分类器设计:仅在
预训练网络的输出特征之后添加一个全连接层,且不
包含 Batch

 

Normalization、激活函数或其他非线性处
理操作。 这样的设置可直接衡量图像特征在原始空
间中的可分性,避免评估结果受到额外结构的影响。

该实验策略在无监督图像表征研究中已被广泛

采用,是目前衡量特征分离能力的常规做法。 实验
结果如表 3 所示。 可以看出,F-MaCo 方法在所有
4个数据集上均取得了最优的性能表现,在 MAMe
数据集上,F-MaCo取得了 73. 72%的准确率,相比次
优精度提升了 0. 69%。 在 Kaokore 数据集上,F-Ma-
Co准确率为 77. 38%,相比次优精度提升了 1. 08%。
在 Artbench10数据集上,F-MaCo达到 58. 38%,相比
次优精度提升了 0. 72%。 在 ArtDL数据集上,F-Ma-
Co准确率为 68. 31%,相比次优精度提升了 0. 24%。

表 3 不同自监督学习方法在 4个数据集上的 Top-1准确率结果

Tab. 3 Top-1
 

accuracy
 

results
 

of
 

different
 

self-supervised
 

learning
 

methods
 

on
 

four
 

datasets
单位:%

方法 轮数 模型 MAMe
 

Top-1 Kaokore
 

Top-1 Artbench10
 

Top-1 ArtDL
 

Top-1

BEiT[22] 300 ViT-S 71. 31 73. 98 51. 37 66. 45
MAE[13] 300 ViT-S 55. 72 63. 08 45. 36 65. 28
CAE[23] 300 ViT-S 72. 73 75. 88 53. 95 67. 93
BYOL[4] 300 ViT-S 68. 97 72. 07 54. 30 66. 48
SimSiam[24] 300 ViT-S 64. 07 71. 39 46. 62 66. 41
MoCo-v3[10] 300 ViT-S 73. 03 76. 30 57. 66 68. 07
DINO[25] 300 ViT-S 72. 00 66. 62 53. 80 66. 80
F-MaCo 300 ViT-S 73. 72 77. 38 58. 38 68. 31

2. 4. 2 K近邻分类
线性探测结果清楚地表明,F-MaCo 明显优于大

多数经典方法。 为了进一步验证所学特征在无监督
评估条件下的泛化能力与稳定性,引入 K 近邻分类
实验进行辅助评估,其中 K 分别设为 20 与 100。 该
方法无需额外训练分类器,直接基于预训练特征进

行多数投票预测,能够有效衡量模型在不依赖下游
监督信号时的表征鲁棒性。 如表 4 所示,在 K 近邻
分类实验中,F-MaCo 的表现比最先进的方法高出
0. 34%～3. 55%,表明其预训练阶段学到的特征具备
更强的可迁移性与表达能力,能够在无需微调的条
件下实现更优的下游分类性能。

表 4 不同自监督学习方法在 4个数据集上的 KNN分类性能

Tab. 4 KNN
 

classification
 

performance
 

of
 

different
 

self-supervised
 

learning
 

methods
 

on
 

four
 

datasets
单位:%

方法
MAMe

K= 20 K= 100

Kaokore

K= 20 K= 100

Artbench10

K= 20 K= 100

ArtDL

K= 20 K= 100

BEiT[22] 60. 34 55. 24 70. 03 67. 30 39. 61 39. 28 66. 31 65. 28
MAE[13] 45. 45 40. 28 59. 95 58. 45 40. 84 40. 00 66. 21 66. 28
CAE[23] 65. 52 59. 45 75. 75 72. 34 49. 28 48. 07 66. 69 66. 45
BYOL[4] 69. 52 65. 38 75. 61 72. 21 52. 84 51. 41 66. 72 66. 34
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续表

方法
MAMe

K= 20 K= 100

Kaokore

K= 20 K= 100

Artbench10

K= 20 K= 100

ArtDL

K= 20 K= 100

SimSiam[24] 66. 48 60. 62 77. 93 72. 89 46. 28 44. 97 66. 21 65. 48
MoCo-v3[10] 73. 17 70. 28 79. 15 78. 75 54. 37 54. 82 67. 59 67. 69
DINO[25] 73. 17 71. 24 66. 49 65. 80 53. 57 53. 36 67. 59 66. 93
F-Maco 75. 24 74. 00 82. 70 80. 38 57. 50 57. 00 68. 86 68. 03

  综上可知,所提出的 F-MaCo 方法在艺术图像
表征学习任务中的有效性和鲁棒性明显优于其他主

流自监督学习方法。
2. 5 

 

消融实验

为验证频域掩码对 F-MaCo 整体性能的贡献,
在 Kaokore数据集上进行了消融实验,将频域掩码
分别应用在在线分支和目标分支中,并在相同的实
验参数设置下进行训练与测试。 如表 5 所示,频域
掩码对模型性能具有显著影响,尤其在在线分支中
的引入效果更优,表明该机制在增强模型判别能力
方面发挥了关键作用。 此外,目标分支引入频域掩
码虽然在性能上提升较小,但仍高于不使用频域信
息的情况,验证了频域掩码的有效性与可扩展性。

表 5 比较频域掩码对在线分支与目标分支的影响

Tab. 5  Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

frequency
 

domain
 

masking
 

on
 

the
 

online
 

and
 

target
 

branches
单位:%

在线分支

强增强 弱+频域掩码

目标分支

强增强 弱+频域掩码
Top-1

× × × × 51. 92

√ × √ × 76. 30
× √ √ × 77. 38

√ × × √ 77. 00

为进一步探索动态频域掩码策略对模型性能的影

响,设计了不同的起始掩码率 rstart 和最终掩码率 rend 的
组合方案,并观察其对最终 Top-1准确率的影响。 不同
动态掩码率设置对模型性能的影响如表 6所示,当掩
码率从 rstart = 0动态增长至 rend = 0. 25和 rend = 0. 50
时,模型性能分别达到 77. 05%和 77. 14%,性能略有提
升;当起始掩码率提高至 rstart = 0. 25并最终增长至 rend
= 0. 75时,模型准确率进一步提升至 77. 38%。 上述结
果表明,适当提高初始掩码强度并保持一定的增长幅
度,有助于模型在训练过程中逐步适应更复杂的频域
干扰,从而获得更稳健的特征表征能力。 这一动态策
略相比静态频域掩码更具灵活性,能够在保持信息多
样性的同时,有效增强模型的判别性能。

表 6 不同动态掩码率设置对模型性能的影响

 Tab. 6 Efects
 

of
 

different
 

dynamic
 

masking
 

rates
 

on
 

model
 

performance

rstart rend Top-1 / %

0 0. 25 77. 05

0 0. 50 77. 14

0. 25 0. 75 77. 38

3 
 

结束语

针对艺术图像分类提出了一种基于小波变换增

强的双分支对比学习方法,通过创新融合频域分析
与对比学习机制,为艺术图像表征学习开辟了新路
径。 本研究突破传统自监督学习依赖自然图像设计
范式的局限,利用 DWT 挖掘艺术图像多尺度纹理
与结构特征,并通过动态频域掩码机制在训练过程
中渐进式增强模型对频率特征的鲁棒性,该策略使
模型在信息保留与扰动增强间实现动态平衡,有效
提升了对艺术图像复杂风格与抽象表达的特征捕捉

能力。 实验结果表明,该方法在多种类型艺术图像
数据集上实现了性能突破,验证了其在特征学习与
表征泛化能力上的显著优势。

理论价值在于为艺术图像自监督学习提供了频

域增强的新思路,突破了传统空间域数据增强的局
限性,不仅为数字艺术研究、文化遗产保护等领域提
供了实用技术支撑,更重要的是为特殊领域视觉任
务的自监督学习提供了可迁移的方法论框架,推动
计算机视觉在专业领域的研究向更深层次发展。
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