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监督学习



研究背景

自监督学习



研究背景

多模态学习



研究背景

(半)监督学习
类别可分性

自监督学习
正样本对齐

多模态学习
跨模态对齐

能否用一个统一的视角理解这些学习过程？



信息熵

信息熵
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互信息

（相互独立的时候互信息为 0） 定义在概率分布上，无法用在表征上



矩阵信息熵

矩阵信息熵

矩阵互信息
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MI 𝚱#; 𝚱+ = H 𝚱# + H 𝚱+ − H 𝚱#⨀𝚱+

（𝑑 是样本数）

Skean, Oscar, et al. "Dime: Maximizing mutual information by a difference of matrix-based entropies." arXiv preprint arXiv:2301.08164 (2023).



Neural Collapse

Neural Collapse 是指在深度神经网络训练的终端阶段（在充分大且平

衡的数据集上达到零训练误差时），最后一层特征呈现的特殊几何结构。

具体来说，它包含以下几个关键特性：

1、随着训练进行，最后一层特征坍缩在类均值

2、类均值收敛到单纯形 ETF 顶点

3、线性分类器权重[𝑊#,𝑊%, … ,𝑊&]与类别均值对齐

Papyan V, Prevalence of neural collapse during the terminal phase of deep learning training[J]. Proceedings of the National Academy of Sciences, 2020

（特征向量归一化）



监督学习中的矩阵熵

当NC发生时，分类器权重，类中心的矩阵信息熵

H 𝐖𝐖𝑻 = H 𝐟𝐟- = 	log(𝐶 − 1)

训练过程中矩阵熵的变化

随机初始化的模型提取的特征具有低秩的结构，信息
熵较低。随着训练进行，模型提取的特征逐渐具有的
结构信息，熵逐渐增加。

随机初始化的分类头方向各异，构成的Gram矩阵几
乎满秩。初始信息熵较高。随着训练进行，分类头像
样本特征对齐，矩阵熵逐渐降低。随着训练继续进行，
分类头逐渐对齐ETF特征结构。矩阵熵继续升高。

单看特征或者分类器权重的矩阵熵都不是很充分



监督学习中的矩阵熵
当NC发生时，我们定义样本表征和分类器权重的矩阵互信息率

MIR 𝐟𝐟-,𝐖𝐖𝑻 =
MI(𝐟𝐟-,𝐖𝐖𝑻)

min(H 𝐟𝐟- , H 𝐖𝐖𝑻 )
=

1
𝐶 − 1

+
𝐶 − 2 log 𝐶 − 2
𝐶 − 1 log 𝐶 − 1

当NC发生时，我们定义样本表征和分类器权重的矩阵熵差率

HDR 𝐟𝐟-,𝐖𝐖𝑻 =
|H 𝐟𝐟- − H 𝐖𝐖𝑻 |
max(H 𝐟𝐟- , H 𝐖𝐖𝑻 )

= 0

训练过程中互信息率和矩阵熵差率的变化

随着训练的进行，样本表征和分类器
权重的矩阵互信息率逐渐升高直到接
近理论值；矩阵熵差率逐渐接近于0。



监督学习中的矩阵熵

Linear Mode Connectivity 分析 学习率对 LMC 的影响

ℎ = 𝜔ℎ# + 1 − 𝜔 ℎ+



监督学习中的矩阵熵

Grokking：

模加法运算任务

（mod 113）



监督学习中的矩阵熵

在标注样本数较少的情况下，对矩阵熵
的优化能够更有效的提升模型的性能

设计为
正则项



自监督学习中的矩阵熵

Barlow Twins MAESimCLR

重建损失MSE



自监督学习中的矩阵熵

对于双塔模型，每一路都有表征Z0, Z1，考虑它们之间的矩阵互信息

MI Z#.Z#; Z+-Z+

优化损失=
最大化矩阵互信息的下界



自监督学习中的矩阵熵

那 MAE 呢？ MAE的损失并没有隐式地优化矩阵熵！

总编码率 TCR
TCR/ 𝐙 = log det(𝜇𝐈* + 𝐙𝐙𝐓)

TCR/ 𝐙 = 𝑑 log 1 + 𝜇 − KL 𝐈𝒅,
𝟏

𝟏 + 𝝁
(𝝁𝐈𝒅 + 𝐊)

H 𝐊 ≥
1
𝑑
TCR/ K + const

TCR是信息熵的下界

（TCR 的计算只涉及到矩阵的行列式运算，相对于严格计算矩阵熵所需的特征值分解，行列式的计算

代价明显更低，也更易于优化。）



自监督学习中的矩阵熵

𝐿23245 = 𝐿245 − 𝜆TCR/(𝐙)

U-MAE 是 M-MAE 的一个二阶估计

M-MAE：“How mask matters: Towards theoretical understandings of masked autoencoders.” NeurIPS 2022.



跨模态对齐的矩阵熵

温度系数对特征的矩阵熵的影响 不同温度的特征可视化

1. 同类样本矩阵熵越低，说明样本特征越集中。
2. 对于整个数据集，在监督学习中，降低矩阵熵也会提升类内特征聚类效果



跨模态对齐的矩阵熵

跨模态特征对齐损失



跨模态对齐的矩阵熵

在数据集类别数较少的的情况下，对矩阵熵
的优化能够更有效的提升模型的对齐性能



总结

在监督学习/半监督学习中，最优样本表征与分类头权重应呈现低熵差高互信息的

关系。

在自监督学习中，可以用表征矩阵熵来统一理解三种不同的学习范式。

在多模对齐中，可以通过约束类内样本表征的跨模态矩阵熵来对齐不同模态的信息。
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