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Résumé – Nous proposons une nouvelle fonction de coût pour l’apprentissage supervisé de représentations, inspiré de la mé-
thode auto-supervisée SimSiam. L’extension que nous proposons SupSiam permet d’apprendre de meilleures représentations en
incorporant l’information des labels. Nous étendons SupSiam au cadre des classes hiérarchiques en introduisant HierSupSiam.
Nous expérimentons sur le dataset CIFAR-100 avec les modèles ResNet18 et ResNet50. Nos expériences montrent que l’apprentis-
sage d’un simple classifieur linéaire sur les représentations apprises par notre approche obtient des performances supérieures à
l’apprentissage classique par l’entropie croisée quand la capacité du modèle est grande.

Abstract – We propose a new cost function for supervised learning of representations, inspired by the self-supervised method
SimSiam. The extension we propose SupSiam allows learning better representations by incorporating label information. We extend
SupSiam to the hierarchical class setting by proposing HierSupSiam. We experiment on the CIFAR-100 dataset with the ResNet18
and ResNet50 models. Our experiments show that training a simple linear classifier on the representations learned by our approach
outperforms classical cross-entropy learning when the model capacity is large.

1 Introduction
1 L’apprentissage profond est devenu l’un des principaux fon-
dements des systèmes d’intelligence artificielle. Grâce aux
annotations humaines, les réseaux de neurones profonds ont
la capacité de reconnaître des formes à partir d’une grande
quantité de données dans de nombreux domaines tels que la
vision par ordinateur, le traitement du langage naturel ou le
traitement des signaux acoustiques [12]. Le succès de l’ap-
prentissage profond est lié à l’apprentissage de modèles com-
portant plusieurs centaines de milliers à quelques dizaines
millions de paramètres, sur de grandes quantités de données
annotées. Plus récemment, de nouvelles méthodes d’apprentis-
sages, dites "auto-supervisées", ont été proposées, en raison
de la disponibilité de grandes quantités de données non étique-
tées. Précisément, l’apprentissage auto-supervisé (AAS) est
un paradigme d’apprentissage de représentations (i.e. appren-
tissage d’une fonction d’un espace de données brutes vers un
espace dit "latent" de plus faible dimension) à partir de don-
nées non étiquetées où les données elles-mêmes fournissent la
supervision, que nous appelons une tâche de prétexte [7].

Deux familles communes de tâches de prétextes sont utili-
sées en AAS. La première est l’auto-prédiction, qui consiste
à prédire une partie ou la totalité des données originales à
partir d’une partie ou d’une version modifiée des mêmes don-
nées (par exemple, la restauration ou le débruitage pour les
tâches liées à l’image) [4]. La deuxième famille d’AAS re-
groupe les approches contrastives, qui consistent à apprendre
des représentations similaires pour différentes versions (ou
"vues") des mêmes données (aussi appelées paires positives
ou exemples positifs) et des représentations dissimilaires pour
des vues de données différentes (aussi appellées paires néga-
tives ou exemples négatifs) [2]. Dans la plupart des approches
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contrastives, la construction des vues s’appuie fortement sur
l’augmentation stochastique des données, c’est-à-dire l’appli-
cation de transformations sur les données brutes, par exemple
le recadrage et redimensionnement des images, le retourne-
ment horizontal ou la distortion des couleurs. L’apprentissage
contrastif est également très performant pour l’apprentissage
cross-modal, par exemple en contrastant des représentations
issues de descriptions textuelles d’images [11] ou de sons [13].

Les recherches récentes en AAS se concentrent davantage
sur les approches contrastives, car elles semblent plus perfor-
mantes que les approches d’auto-prédiction [10, 2, 5]. L’ap-
prentissage contrastif supervisé ("Supervised Contrastive Lear-
ning", SCL) [8] est une approche supervisée, donc nécessitant
des annotations, qui s’inspire des approches d’AAS contras-
tives, en découplant l’apprentissage supervisé en deux étapes.
La première étape est l’apprentissage de la représentation à
l’aide d’informations sur les labels en plus de l’augmentation
des données, et la deuxième étape consiste à entraîner un clas-
sificateur, en figeant les représentations apprises lors de la
première étape.

Le succès de l’apprentissage contrastif est lié au fait que
les paires négatives sont éloignées les unes des autres dans
l’espace latent, afin d’éviter l’apprentissage de représentations
où un modèle produit un vecteur constant pour toutes les don-
nées. L’apprentissage contrastif nécessite typiquement de tra-
vailler avec des grands batchs de données pour la descente
de gradients stochastique lors de l’apprentissage, ou de gar-
der une grande quantité de données en mémoire pour échan-
tillonner des exemples négatifs [5]. Le travail de SimSiam [3]
aborde ce problème en proposant une approche qui n’utilise
pas d’exemples négatifs, en se basant sur les réseaux siamois.
Nous étendons le travail de SimSiam au cadre supervisé et
proposons SupSiam, illustré dans la figure 1.

Dans certains problèmes de classification, une hiérarchie des
classes peut être définie afin de représenter les relations entre
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différentes classes [14]. Un apprentissage de représentations
préservant et exploitant la hiérarchie pourrait permettre une
meilleure généralisation, notamment pour transférer l’appren-
tissage à d’autres tâches où on souhaiterait un riche extracteur
de caractéristiques. Nous proposons HierSupSiam, une exten-
sion de SupSiam hiérarchique.

À notre connaissance, il s’agit de la première approche d’ap-
prentissage de représentation sans exemple négatif qui est plus
performante que l’entropie croisée sur le problème de classifi-
cation. De plus, notre travail permet de fournir une fonction
de coût unifiée qui peut être utilisée pour l’apprentissage auto-
supervisé ou supervisé, et permet également d’exploiter la
hiérarchie des classes.

2 Travaux Connexes
SimSiam [3] est une méthode d’AAS qui permet d’apprendre
des représentations sans labels à l’aide de réseaux siamois en
rapprochant deux représentations des vues (ou augmentations)
provenant de la même image, sans la nécessité d’éloigner
les représentations des exemples négatifs dans l’espace latent
comme fait la méthode SimCLR [2]. Ceci est réalisé en ne
retropropageant que sur la représentation d’une vue à la fois
en fixant l’autre représentation, Les flêches bleues dans la
figure 1 illustrent cette méthode. Notre approche SupSiam
étend SimSiam [3] dans le cadre supervisé en s’inspirant de
l’apprentissage contrastif supervisé (SCL) [8], qui unifie les
paradigmes d’apprentissage supervisé et d’apprentissage auto-
supervisé.

La hiérarchie des classes peut être exploitée pour apprendre
des représentations plus riches. Le travail de [1] rajoute au
réseau convolutif une couche de classification après chaque
couche de convolution avec différents groupes de classes, en in-
crémentant le nombre de groupes à chaque couche suivante, ce
qui impose une hiérarchie de classe. [14], qui étend SCL [8] au
cadre hiérarchique, est proche de notre extension hiérarchique
HierSupSiam.

3 Méthode
Notre contribution consiste à considérer de nombreux
exemples positifs par échantillon en utilisant une approche
sans exemple négatif. Ce procédé n’est pas évident car la tâche
de prétexte est plus difficile que simplement apprendre l’in-
variance aux augmentations, car nous cherchons également
à apprendre l’invariance à l’étiquette de classe. La deuxième
contribution de ce travail consiste à étendre notre approche au
cadre des classes hiérarchiques.

Soit f un encodeur réseau de neurones constitué d’un ex-
tracteur convolutionnel (réseau de neurones convolutionnel)
et d’un perceptron multi couches (PMC) ici appellé "projec-
teur", et h un PMC appelé prédicteur. Le pipeline de SimSiam
contient 2 branches : une première pour f , et une seconde pour
f◦h, il prend en entrée deux vues x1 et x2 d’une donnée x dans
les deux branches, et qui sort f(x1) = z1, h(f(x1)) = p1, et
f(x2) = z2, h(f(x2)) = p2, de f et de f ◦ h respectivement.
L’idée centrale SimSiam est de rapprocher p1 pour qu’il soit
proche de z2, et aussi de rapprocher p2 pour qu’il soit proche
de z1 en propageant le gradient sur la deuxième branche (f ◦h)
et en empêchant la retropropagation du gradient (ci-dessous

dénommée operation stopgrad) sur la première branche
(f ). On note ici que les deux branches partagent les mêmes
paramêtres de l’encodeur. Fig. 1 illustre cette procédure.

La fonction de coût L est l’opposé de la similarité cosinus
entre les sorties de la première et de la deuxième branche,
et vice-versa (fonction symmétrique), definie pour chaque
exemple :

L =
1

2
D(p1,stopgrad(z2)) +

1

2
D(p2,stopgrad(z1))

(1)
où D est l’opposé du produit scalaire défini comme :

D(pi, zj) = − pi
∥pi∥2

· zj
∥zj∥2

(2)

et ∥.∥2 est la norme l2.
On étend SimSiam au cadre supervisé où on rapproche la

représentation d’une vue d’un exemple non seulement à la
représentation d’une autre vue du même exemple mais aussi
aux représentations des autres vues des exemples appartenant
à la même classe du batch multivues, on définit la nouvelle
fonction de coût supervisée Lsup pour chaque vue i ∈ I =
{1...2N} comme suit :

Lsup = 1
|P (i)|

∑
k∈P (i)

(
1
2D(pi,stopgrad(zk))

+ 1
2D(pk,stopgrad(zi))

)
(3)

où P (i) = {j ∈ I : yi = yj} est l’ensemble des indices des
exemples de la même catégorie que i dans le batch multivues
(indices des exemples positifs), et |P (i)| sa cardinalité.

Nous étendons ensuite cette fonction de coût pour incorporer
une hiérarchie des classes. Soit L l’ensemble des niveaux
de labels, et soit l ∈ L un niveau de label. On définit la
nouvelle fonction de coût hiérarchique Lhier pour chaque vue
i ∈ I = {1...2N} comme :

Lhier =
∑
l∈L

αlLsup
l (4)

où αl est un coefficient de pénalité pour le niveau l.
Les fonctions de coût SupSiam et HierSupSiam sont simples

à implémenter, nous donnons un pseudocode du style de Py-
Torch dans Algorithme 1.

Algorithme 1 : Pseucode PyTorch de SupSiam

# f: backbone + projection mlp
# h: prediction mlp

for x, y in loader:
# load a minibatch x, y with n labeled samples

x1, x2 = aug(x), aug(x) # random augmentation
z1, z2 = f(x1), f(x2) # projections, n-by-d
p1, p2 = h(z1), h(z2) # predictions, n-by-d

L = D(p1, z2, y)/2 + D(p2, z1, y)/2 # loss

L.backward() # back-propagate
update(f, h) # SGD update

def D(p, z, y): # negative cosine similarity
z = z.detach() # stop gradient
p = normalize(p, dim=1) # l2-normalize
z = normalize(z, dim=1) # l2-normalize
m = eq(y, y.T).float() # positive pairs mask
sim = mm(p, z.T) # sim matrix
return -sim[m==1].mean() # select positive sim
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FIGURE 1 : SimSiam : La représentation de la première vue (sortie de f ◦ h) est rapprochée de la représentation de la deuxième vue
(sortie de f ), et vice versa (flêches bleues). SupSiam : la représentation d’une vue d’une image est rapprochée de la représentation
d’une vue d’une autre image de la même classe, ainsi qu’une autre vue de la même image (flêches bleues et rouges).

4 Experimentations
Nous avons testé notre approche sur le jeu de données CIFAR-
100, qui comporte des images de taille 32 par 32 pixels, avec
100 classes et 500 exemples par classe pour l’entrainement.
Les 100 classes de CIFAR-100 sont elles-mêmes regroupées
en 20 superclasses, ce qui définit deux nivaeaux de hiérarchie
que nous exploitons dans HierSupSiam. Nous avons utilisé les
mêmes augmentations de données que SimSiam [3] : recadrage
redimensionné, retournement horizontal, distorsion de couleur
et conversion en niveaux de gris.

Nous avons expérimenté avec les encodeurs ResNet18 et
ResNet50 [6] avec un PMC à une couche cachée de dimension
2048 et une dimension de sortie de 2048 (avec une couche
de normalisation des batchs après chaque fonction d’activa-
tion) comme extracteur de caractéristiques. Le prédicteur est
un PMC à une couche cachée de dimension 512 (avec une
normalization des batchs uniquement dans la couche cachée)
et une dimension de sortie de 2048.

Nous utilisons un pré-entraînement avec la descente de gra-
dient stochastique sur 350 époques avec un taux d’appren-
tissage variant selon un recuit simulé basé sur la fonction
cosinus ("Cosine Annealing learning rate scheduler" [9]), un
momentum de 0,9, des batchs de données de taille 256, une
dégradation des pondération ("weight decay") de 0,0001 et
un taux d’apprentissage initial de 0,2 pour toutes les expéri-
mentations avec ResNet18. Pour les expériences sur ResNet50,
nous avons utilisé un taux d’apprentissage initial de 0,4 pour
l’entropie croisée, de 0,2 pour SimSiam/SupSiam, et 0,3 pour
HierSupSiam. Pour Hierarchical Supervised SimSiam (Hier-
SupSiam), nous optons pour le choix de coefficients à une
combinaison linéaire des deux fonctions de coûts des deux

niveaux de CIFAR-100 avec α1 = 0.95 pour les classes de
bas niveau et α5 = 0, 05 pour les superclasses de CIFAR-100
(une meilleure exploration des coefficients des niveaux sera
investiguée dans des travaux futurs).

Après l’entraînement, les deux PMC ne sont plus utilisés
et seul l’encodeur de ResNet est gardé. Nous figeons les pa-
ramètres de l’encodeur et entraînons un classificateur linéaire
dessus pour 100 épochs avec un taux d’apprentissage de 30 et
un momentum de 0,9 sans dégradation des pondérations, pour
mesurer la qualité du pré-entraînement.

Comme mentionné précédemment, la tâche de prétexte que
nous essayons d’apprendre est difficile car nous entraînons
un encodeur à être invariant à des augmentations ainsi qu’à
la classe de l’étiquette. Avec les mêmes hyperparamètres ci-
dessus, nous avons constaté que l’entraînement de SupSiam
(et HierSupSiam) est instable ; une exécution peut converger
vers un bon extracteur de caractéristiques, tandis qu’une autre
peut diverger en un extracteur de caractéristiques inutile. Pour
remédier à ce problème, nous effectuons une phase initiale de
10 époques avec la méthode SimSiam (sans étiquettes) afin
que le modèle commence avec une bonne initialisation, puis
nous passons à SupSiam ou HierSupSiam pour le reste des
époques. Cette astuce simple s’est avérée efficace et stabilise
le pré-entraînement.

Tableau 4 résume les résultats de nos expérimentations sur
350 époques (moyennés sur 3 runs). Pour la première colonne
ResNet18, nous pouvons observer que SupSiam est plus per-
formant (72.91±0.46) que SimSiam (63.76±0.13) puisqu’il
incorpore l’information des étiquettes dans l’apprentissage de
la représentation. HierSupSiam améliore encore légèrement les
performances (72.98±0.11) et est proche de l’entropie croisée
(73.59±0.25). Nous nous attendons à obtenir une amélioration



Méthode ResNet18 ResNet50
Approches auto-supervisées

SimSiam 63.76±0.13 66.65±1.38
Approches supervisées

SupSiam 72.91±0.46 76.24±0.18
HierSupSiam 72.98±0.11 76.49±0.26
Cross-Entropy
(our repro) 73.59±0.25 74.79±1.19
SupCon [8]
(1000 époques) - 76.5
Cross-Entropy [8]
(500 époques) - 75.3

TABLE 1 : Résultats sur CIFAR-100

plus importante si nous explorons un meilleur choix pour les
coefficients de la fonction de coût de niveau hiérarchique αl

de Eq. 4.
Sur la deuxième colonne, nous résumons nos résultats

avec ResNet50, nous obtenons un score de classification de
66.65±1.38 pour SimSiam, 76.24±0.18 pour SupSiam, et
76.49±0.26 pour HierSupSiam, dépassant l’entropie croisée
(74.79±1.19). En comparant avec la méthode SupCon [8], nos
résultats sont très proches alors que notre méthode n’est entraî-
née que pour 350 époques, alors que SCL est entraîné pendant
1000 époches. Enfin, nous constatons que notre approche béné-
ficie de la capacité des gros modèles tels que ResNet50 comme
pour les approches AAS dans la littérature [2, 5].

5 Conclusion
Dans ce travail, nous avons proposé SupSiam, une extension
de SimSiam dans un cadre supervisé pour l’apprentissage de
représentation, ainsi que HierSupSiam, une extension de Sup-
Siam dans le cas où une hiérarchie de classes est présente.
Nous avons montré expérimentalement qu’avec un modèle de
grande capacité, notre approche dépasse l’entropie croisée en
terme de performances de classification. Comme perspectives,
nous avons pour objectif de mieux explorer la hiérarchie dans
l’espace latent en inférant par exemple un graphe d’hiérarchie
à partir des données pendant l’entraînement. Nous explorerons
également différents choix de coefficients de pondération des
fonctions de coût de chaque niveau dans le cadre hiérarchique
avec d’autres datasets avec hiérarchie. Nous étendrons égale-
ment nos expériences sur d’autres domaines tels que l’audio,
ainsi que le transfert d’apprentissage vers d’autres tâches.
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