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Résumé – L’apprentissage non-supervisé basé sur l’apprentissage contrastif (Contrastive Learning) a suscité un grand intérêt récemment. Ceci
est dû aux excellents résultats obtenus sur une variété de tâches ultérieures (en particulier la classification) sur des ensembles de données de
référence (ImageNet, CIFAR-10, etc.) sans avoir besoin d’une grande quantité d’échantillons labelisés. Cependant, la plupart des algorithmes
d’apprentissage contrastif de référence (SimCLR, MoCo, BYOL) ne sont pas bien adaptés aux tâches de segmentation. Dans cet article, nous
étudions une variante de BYOL récemment proposée (appelée PixelCL), qui est mieux adaptée à la segmentation et nous proposons de l’améliorer
en incorporant des informations sémantiques provenant de la profondeur de l’image dans le pré-entraînement. Nos résultats montrent que PixelCL
est capable d’utiliser cette nouvelle information pour améliorer les représentations apprises de manière non-supervisée.

Abstract – Unsupervised learning based on Contrastive Learning has received a lot of attention recently. This is due to the excellent results
obtained on a variety of subsequent tasks (in particular classification) on reference datasets (ImageNet, CIFAR-10, etc.) without the need
for a large amount of labeled samples. However, most reference contrastive learning algorithms (SimCLR, MoCo, BYOL) are not adapted to
downstream segmentation tasks. Here, we study a recently proposed variation of BYOL (called PixelCL), which is better adapted to segmentation
and we propose an improvement to it by incorporating semantic information coming from the image depth in the pretraining. Our results show
that PixelCL is able to use this new information, leading to better learned representations in an unsupervised manner.

1 Introduction

L’apprentissage contrastif non supervisé fait l’objet de nom-
breux articles de recherche depuis les dernières années sur-
tout avec l’introduction de SimCLR [1], BYOL [3], MoCo [4]
et autres méthodes très performantes. L’idée est de tirer parti
de la vaste quantité de données non étiquetées et plus facile-
ment accessibles afin d’apprendre des représentations d’images
qui peuvent être utilisées efficacement dans diverses tâches.
Cette technique peut être utilisée avec succès comme étape de
pré-entraînement, puisqu’elle peut apprendre des représenta-
tions qui maximisent l’information mutuelle entre l’entrée et
les représentations [10]. Par construction, ces méthodes nous
permettent d’apprendre des représentations de manière auto-
supervisée de sorte qu’elles soient invariantes par rapport à
l’ensemble de transformations utilisé. Il s’agit de transforma-
tions géométriques (rotation, zoom, crop, ...) ou de couleur
/ textures (floutage, changement de luminosité, contraste,...).
On obtient donc des représentations très performantes sur des
tâches globales comme la classification mais qui sont moins
utiles pour des tâches qui nécessitent de l’information locale
ou par pixels comme la segmentation. Ce problème a été mis
en évidence par les auteurs de [11] qui, pour le résoudre, ont
proposé la méthode PixelCL (Pixel Contrastive Learning). La

Image d’entrée PixelCLCarte de Profondeur PixelCL++

FIGURE 1 – Cartes de similarités de vecteurs de représenta-
tions obtenues avec l’algorithme PixelCL [11] et la méthode
proposée PixelCL++. Le vecteur de référence est indiqué en
blanc sur les similarités. La carte de profondeur est donnée à
titre comparatif, elle n’est pas fournie a l’encodeur.



méthode est une version modifiée de BYOL [3] avec l’ajout
d’une contrainte qui force les représentations de points spatia-
lement proches dans les images à avoir des représentations plus
proches. Ils montrent ainsi qu’elle dépasse la référence super-
visée en termes de scores sur de différentes tâches de segmenta-
tion. Dans ce travail nous allons montrer que PixelCL présente
une limite qui peut nuire à la qualité de ces représentations sur-
tout sur les bords d’objets et nous proposons PixelCL++, une
modification de la procédure d’entraînement de PixelCL qui
permet de résoudre ce problème en utilisant l’information de
profondeur monoculaire. Nous allons ensuite montrer via des
expériences que grâce à PixelCL++, nous obtenons des repré-
sentations qui conduisent à des meilleurs résultats dans deux
tâches de segmentation sémantique : Cityscapes [2] et la seg-
mentation de pans de toits. La Figure 1 illustre la cohérence
spatiale des représentations apprises.

2 Apprentissage de représentations in-
tégrant l’information de profondeur

Dans cette partie nous allons d’abord décrire la succession
des travaux connexes qui mènent à notre contribution PixelCL++.
Puis nous allons présenter cette méthode et expliquer pourquoi
elle résulte à des représentations de qualité meilleure que Pix-
elCL.

2.1 Travaux connexes
L’apprentissage contrastif a suscité un grand intérêt les an-

nées dernières surtout avec l’apparition de BYOL [3]. L’objec-
tif étant d’apprendre de manière auto-supervisée des représen-
tations d’images transférables vers de différentes autres tâches
supervisées, les auteurs partent du principe que ces représen-
tations doivent être invariantes par rapport à un ensemble de
transformations choisi au préalable. Pour cela, ils commencent
par générer deux versions transformées T (x) et T ′(x) d’une
image d’entrée x. La première représentation zθ est obtenu en
faisant passer T (x) par un encodeur fθ suivi d’un projecteur
MLP gθ. T ′(x) passe par un momentum encoder fξ suivi
d’un projecteur gξ. Le momentum encoder est un réseau de
même architecture que l’encodeur fθ mais dont les poids sont
obtenus en faisant la moyenne glissante exponentielle des dif-
férents versions de fθ au cours de l’entraînement.

zθ =gθ(fθ(T (x))) (1)
z′ξ =gξ(fξ(T

′(x))) (2)

ξ ←τθ + (1− τ)ξ. (3)

Afin d’assurer que les représentations de T (x) et T ′(x) soient
similaires sans qu’il y ait de mode collapse, les auteurs intro-
duisent un predicteur qθ. Ce prédicteur doit être capable de pré-
dire zξ(x) à partir de zθ(x). La fonction de coût utilisée est la
suivante :

LBY OL = ||q̄θ(zθ)− z̄′ξ
2||2 = 2− 2 ·

⟨qθ(zθ), z′ξ⟩∥∥q(zθ)∥∥2 · ∥∥z′ξ∥∥2 · (4)

Cette fonction permet donc de rapprocher l’angle entre la sortie
du prédicteur qθ(zθ) et la sortie de l’encodeur zθ. Les auteurs
prouvent que BYOL est très performant et fait mieux que la
référence supervisée pour des différentes tâches de classifica-
tion. Mais de sa conception, cette méthode apprend des repré-
sentations globales qui incorporent de l’information sur toute
l’image. Elle détruit aussi toute donnée spatiale présente sur
l’image du fait que zθ est un vecteur unidimensionnel. Ce qui
n’est pas utile pour la segmentation puisqu’on a intérêt que
le réseau de neurones se concentre sur les propriétés locales
des objets dans une image ainsi que leurs positions.Chaque
pixel des cartes de représentations est ensuite "remappé" à l’es-
pace de l’image originale. La distance spatiale normalisée entre
chaque paire de pixels des cartes de représentations est calcu-
lée puis les distances normalisées sont utilisées pour générer
les pairs de pixels positifs et négatifs en utilisant un seuil T :

A(i, j) =

{
1, si dist(i, j) ≤ T
0, si dist(i, j) > T

. (5)

Pour assurer la régularité spatiale des représentations apprises,
les auteurs ont ajouté un module d’attention alimenté par les
cartes de représentations de sortie. Cette propagation a un effet
de lissage sur ces cartes, ce qui conduit à des solutions plus co-
hérentes entre les pixels dans les tâches de prédiction au niveau
du pixel. Pour encourager la cohérence de toutes les représen-
tations de tous les encodeurs, les auteurs ont utilisé la fonction
de coût suivante :

Lpixpro = −cos(yi, x′
j)− cos(yj , x

′
i), (6)

où i et j sont une paire de vecteurs positifs provenant respecti-
vement de deux vues d’augmentation selon la règle d’affecta-
tion A, x′

i et yi sont des vecteurs de représentations de pixels
des encodeurs fθ et fξ. Cette perte est moyennée sur toutes les
paires positives pour chaque image, puis sur les images d’un
mini-batch pour conduire la procédure d’apprentissage. Le coût
total utilisé est :

Ltotal = Lpixpro + αLBY OL, (7)

où α est un hyperparamètre fixé avant l’apprentissage. On garde
donc la branche BYOL avec PixelCL pour ajouter plus d’infor-
mations sémantiques aux représentations.

2.2 Présentation de PixelCL++
PixelCL [11] étend BYOL en incorporant un module pixpro

qui est une sorte de coût contrastif local avec des pairs de crops
extraits de la même image. Cela peut engendrer plusieurs pro-
blèmes :

— Le seuil (5) est un hyperparamètre fixé à une valeur ar-
bitraire sur la seule base du fait que les pixels voisins
appartiendraient au même objet.

— Il peut produire des signaux contradictoires, notamment
sur les bords qui séparent deux objets différents dans une
image car il ne reflète pas une similarité/différence struc-
turelle dans les patchs recadrés,
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FIGURE 2 – Exemple de cas limite pour PixelCL : les points et
les plus représentent respectivement les vecteurs de représen-
tations des vues 1 et 2. Les deux pixels séparés par le segment
noir sont proches sur l’image (d < τ ) malgré qu’ils appar-
tiennent à deux objets différents.

FIGURE 3 – Exemple de cartes de profondeurs générées par
Midas sur ImageNet.

Le deuxième problème est important et illustré dans la Fi-
gure 2. Les signes plus et les ronds correspondent aux vec-
teurs de représentations de la première et deuxième vue respec-
tives. Si on s’intéresse aux vecteurs distingués par des couleurs
sombres, on remarques qu’ils appartiennent à deux objets dif-
férents malgré la proximité sur l’image. PixelCL aura tendance
à considérer cette paire de vecteurs comme positive et cela nuit
à la qualité des représentations.

Pour résoudre ce problème, nous proposons de modifier la
procédure d’affectation des paires de vecteurs positifs ou néga-
tifs de manière à ce qu’elle puisse intégrer certaines informa-
tions sémantiques supplémentaires. Les cartes de profondeurs
sont une bonne solution car les changements de profondeur
peuvent être un indicateur de changement d’objet. Nous avons
donc considéré les cartes de profondeur comme second filtre
d’affectation.

Nous commençons par produire deux cartes de représen-
tation de deux patchs différents, exactement comme cela est
fait pour PixelCL. En même temps, nous calculons la carte de
profondeur de l’image originale en utilisant l’algorithme Mi-
das [8] (une méthode d’estimation de la profondeur monocu-
laire) et nous découpons les parties correspondant aux décou-
pages de l’image d’entrée. Les recadrages de profondeur sont
ensuite mis en correspondance avec la taille des cartes de repré-
sentations pour obtenir une valeur de profondeur par pixel de
carte. Après avoir appliqué la procédure de sélection de l’équa-

tion (5), nous filtrons encore les paires positives en éliminant
toutes les paires dont la différence de valeur de profondeur est
supérieure à un nouveau seuil T ′ :

Adepth(i, j) =

{
1, si |depth(i)− depth(j)| ≤ T ′

0, si |depth(i)− depth(j)| > T ′ , (8)

Afinal(i, j) =A(i, j)×Adepth(i, j). (9)

En pratique, on fixe T = 0.7 comme pour PixelCL et on choi-
sit empiriquement T ′ = 0.2. Nous conservons le même module
de propagation des pixels et le même terme de perte que Pix-
elCL. Il est important de noter que les cartes de profondeur ne
rentrent pas dans le calcul de gradient et ne sont jamais vues par
le réseau au cours de l’entraînement. Elles sont juste utilisées
pour la procédure d’affectation de paires positives ou négatives
dans le calcul de coût.

3 Expériences
Nous avons mené des expériences en utilisant PixelCL++ sur

deux tâches de segmentation : celle des pentes de toit ainsi que
la segmentation de Cityscapes pour évaluer ses performances
et nous l’avons comparé à PixelCL. Le calcul de cartes de pro-
fondeur sur des images aériennes est une tâche complexe en
soi car elle nécessite d’abondantes données annotées et seuls
quelques travaux réussis existent dans la littérature [7, 6]. Nous
avons donc décidé de pré-entraîner la nouvelle méthode en uti-
lisant un sous-ensemble d’ImageNet qui se compose des 200
classes présentes dans TinyImageNet 1, mais nous utilisons les
images à l’échelle originale. Midas [8] fonctionne très bien sur
ces images et produit des cartes de profondeur lisses et plau-
sibles (voir Figure 3). Les deux réseaux pré-entraînés seront
mis à la disposition de la communauté.

Comparaison avec PixelCL Pour résoudre la tâche de seg-
mentation de pans de toits, on commence par pré-entraîner un
ResNet34 [5] qui a été pré-appris sur ImageNet avec PixelCL
ou PixelCL++. Les réseaux obtenus sont ensuite utilisés comme
encodeurs pour deux U-Nets [9] qui sont affinés avec les don-
nées étiquetées. Nous comparons les performances des deux
U-Nets dans le Tableau 1. On observe un saut considérable
de 0.02 en précision et IoU moyenne sur Cityscapes. Le gain
de performance en IoU moyenne monte jusqu’à 0.14 dans le
cas de segmentations de pans de toits. La Figure 4 présente
quelques exemples qualitatifs où nous pouvons voir que Pix-
elCL++ est beaucoup plus performant que PixelCL. En effet,
on observe que les cartes de segmentations obtenues avec Pix-
elCL++ affichent moins d’objets confondus surtout avec l’arrière-
plan. Ce qui donne des segmentations de bâtiments plus cor-
rectes.

Nous pouvons constater que l’ajout de l’information de pro-
fondeur dans la procédure de formation a permis au réseau

1. https ://www.kaggle.com/competitions/tiny-imagenet/data
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FIGURE 4 – Comparaison qualitative de PixelCL et PixelCL++
sur la tâche de segmentation sémantique de pans de toits.
Jaune : bords de toits, Vert : surfaces de toits.

TABLE 1 – Comparaison quantitative de PixelCL et PixelCL++
sur une tâche de segmentation sémantique.

Base de données Roof Slopes Cityscapes
Méthode PixelCL PixelCL++ PixelCL PixelCL++
Précision 0.85 0.87 0.74 0.76
IoU moy. 0.56 0.69 0.75 0.77

d’obtenir de meilleures performances quantitatives et qualita-
tives. Il convient de répéter ici que, pendant la phase de pré-
entraînement, les cartes de profondeur ne sont pas introduites
directement dans le réseau. Elles ne sont utilisées que pour la
sélection des paires positives et négatives.

Évaluation de la qualité des représentations apprises Pour
évaluer et comparer les représentations apprises par PixelCL et
PixelCL++, nous avons mené l’expérience suivante : On prend
une image et on la fait passer par l’encodeur de chaque mé-
thode pour obtenir les représentations respectives. Chaque vec-
teur de la carte de représentations représente une petite partie
de l’image d’entrée. On sélectionne un de ces vecteurs corres-
pondant à un objet (chien, bâtiment,...) et on mesure la simi-
larité avec tous les autres vecteurs des autres bouts de l’image
et on les représente à la Figure 1 sous forme de carte de cha-
leur (les deux dernières colonnes). On remarque que pour Pix-
elCL++, on peut voir que les vecteurs qui correspondent aux
patchs d’un même objet sont très similaires, ce qui explique que
les formes des objets en question soient visibles sur les cartes
de similarités. Ces formes sont moins évidentes pour PixelCL.
Cela veut dire que PixelCL++ arrive mieux à faire la part des
objets sur l’image grâce à l’information de profondeur utilisée
pour sélectionner les paires positives et négatives.

4 Conclusion
Les résultats obtenus en incorporant le préalable de profon-

deur dans le processus d’apprentissage de PixelCL sont très
encourageants. Il semble que cette information permette de fo-
caliser les représentations apprises afin qu’elles soient mieux
transférées à une tâche de segmentation ultérieure. Ce qui fait
que les représentations apprises par PixelCL++ sont plus sé-
mantiquement consistantes et mieux transférables.
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