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Дополнительные plug-in модули

Xie et al. Semantic Instance Annotation of Street Scenes by 3D to 2D Label Transfer. CVPR 2016

• Разметка данных дорогая 
• Метки всегда содержат ошибки
• Обучать людей размечать эффективно 

и без ошибок очень сложно
• Сушествует много неразмеченных 

данных, м.б. мы можем как-то их 
использовать?



Предобучение через само-обучение

1. Обучить полезный нейро-признаки (или представления / representation)
с помощью прокси-задачи 

2. Добавить поверх нейропризнаков сколько-то слоёв и до-обучить на 
размеченных датасетах
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Предсказание контекста

Doersch et al. Unsupervised Visual Representation Learning by Context Prediction. ICCV 2015

Предсказываем, где расположен фрагмент относительно центрального, как задача 8-и 
классовой классификаци



Предсказание контекста – забавный эффект

Doersch et al. Unsupervised Visual Representation Learning by Context Prediction. ICCV 2015

Сеть может научиться «жульничать», 
предсказывая положения патча по эффекту 
хроматической абберации



Jigsaw puzzle

Noroozi, Favaro. Unsupervised Learning of Visual Representations by Solving Jigsaw Puzzles. ECCV 2016

Предсказываем «перестановку» патчей – как их нужно переставить, чтобы разместить 
фрагменты в правильном порядке (~1000 классов)



Повороты 

Gidaris et al. Unsupervised Representation Learning by Predicting Image Rotations. ICLR 2018

Предсказываем 
поворот фрагмента 

относительно 
базового



Повороты

Gidaris et al. Unsupervised Representation Learning by Predicting Image Rotations. ICLR 2018

Модель учится фокусироваться 
на ключевых фрагментах 

изображений 



Резюме прокси-задач

• Прокси-задачи строятся эмпирически, опираясь на какую-то 
априорную визуальную информацию, например, предсказание 
поворотов, положения в пространстве, цветов изображений

• Модели учатся понимать суть изображения для решения прокси-
задачи

• Полезность обученных признаков оценивается на целевой задачей

• Придумать прокси-задачу сложно
• Сложно предсказать, насколько полезны обученные признаки и 

насколько модель хорошо обобщается 
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Контрастное обучение (Contrastive learning)



Идея контрастного обучения

Oord et al. Representation Learning with Contrastive Predictive Coding. arXiv:1807.03748

Пусть у нас 1 референсное изображений x , 1 положительный пример x! и 
𝑁 − 1 отрицательных примеров x" . Будем использовать многоклассовую 
кросс-энтропию:

Функция известна как InfoNCE loss и её отрицание дает нижнюю границу на 
mutual information между f# x и f# x! :

Максимизация совместной информации между разными «видами» на 
изображение позволяет извлечь высокуровненывую информацию из 
изображений



SimCLR

Chen et al. A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020

Функция косинусного расстояния как 
целевая функция:

Используемся вспомогательную сеть-
проектор g(.) для проецирования 
признаков в пространство, в котором 
применяем контрастное обучение

Такой проектор улучшает обучение, 
т.к. более важная информация 
сохраняется в ℎ



SimCLR

Chen et al. A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020

Примеры аугментаций изображений при получении пар изображений



SimCLR

Chen et al. A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020

Для каждого примера в минибатче 
сэплируем две функции 
аугментации, применяем их, и 
считаем расстояние между 
признаками



SimCLR

Chen et al. A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020



SimCLR

Chen et al. A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations. ICML 2020

• SimCLR требует обучения с 
большими батчами

• Это возможно только для 
распределённого обучения 
requires training with large

• SimCLR v2 – большие модели, 
больше слоёв в проекторе



Momentum Contrast (MoCo) 

He et al. Momentum contrast for unsupervised visual representation learning. CVPR 2020

• Цель – уменьшить размер батча для работы 
на меньшем числе GPU

• Поддерживаем «очередь» из примеров 
(ключей), которые используем для оценки 
loss, но не используем их для расчёта 
градиента

• Для стабилизации «ключи» прогоняем через 
momentum encoder

• Кодировщик обновляется с большим 
моментов (𝑚 = 0.999)



MoCo v2

Chen et al. Improved Baselines with Momentum Contrastive Learning. arXiv:2003.04297

• Нелинейный проектор и сильные 
агументации необходимы для 
получения хорошего качества

• MoCo обгоняет SimCLR при 
заметно меньших батчах

• MoCo v2 мы можем обучать на 
узле с 8×V100 GPUs)



VICReg

Bardes et al. VICReg: Variance-Invariance-Covariance Regularization for Self-Supervised Learning. ICLR 2022



VICReg

Обучение выполняется на 32×V100 GPUs



Masked Autoencoders

He et al. Masked autoencoders are scalable vision learners. CVPR 2022



Masked Autoencoders

He et al. Masked autoencoders are scalable vision learners. CVPR 2022



DINO

Caron et al. Emerging Properties in Self-Supervised Vision Transformers. ICCV 2021



DINO

Caron et al. Emerging Properties in Self-Supervised Vision Transformers. ICCV 2021

Обучение на одном узле 8×V100 
GPUs



DINOv2

Oquab et al. DINOv2: Learning Robust Visual Features without Supervision. arXiv:2304.07193

Данные + большая модель (ViT-g, 1.1B params) с дистилляцией + несколько 
функций потерь и регуляризации + эффективное выполнение. Кодя для обучения 
и веса выложены в опенсор с коммерческой лицензией



DINOv2

Oquab et al. DINOv2: Learning Robust Visual Features without Supervision. arXiv:2304.07193



DINOv2
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Что такое фундаментальная модель?

Модель называют «фундаментальной», если:

• Работает с несколькими модальностями, например, текстом и 
изображениями 

• Решают несколько задач в разных доменах, например, 
классификацию, сегментацию, описание, ответы на вопросы

• Работает с запросами, т.е. поддерживает несколько вариантов 
запросов относительно анализируемой информации

• Хорошо работает без тонкой настройки на целевой бенчмарк



CLIP

Radford et al. Learning transferable visual models from natural language supervision. ICML 2021

400M (image, text) пар, 500×V100 GPUs для предобучения



CLIP zero-shot results



ALBEF

Li et al. Align before Fuse: Vision and Language Representation Learning with Momentum Distillation. NeurIPS 2021

Loss: contrastive loss + image-text matching + masked language modelling



ALBEF pseudo-targets



Сравнение ALBEF с CLIP

8×A100 GPUs для 
предобучения



SEEM

Zou et al. Segment Everything Everywhere All at Once. NeurIPS 2023

Panoptic + referring + interactive segmentation



SEEM

Zou et al. Segment Everything Everywhere All at Once. NeurIPS 2023



SEEM

Zou et al. Segment Everything Everywhere All at Once. NeurIPS 2023



Florence-2

Xiao et al. Florence-2: Advancing a Unified Representation for a Variety of Vision Tasks. arXiv:2311.06242



Florence 2 



Florence 2 



LLaVA: Large Language and Vision Assistant

https://github.com/haotian-liu/LLaVA

https://github.com/haotian-liu/LLaVA


Резюме

• Использование неразмеченных данных выгодно, т.к. Их много а 
размечать долго

• Первый подход к само-обучению заключался в эвристических 
прокси-задачах

• Контрастное обучение и маскирование – мощные подходы к само-
обучению

• Мы рассмотрели определение и несколько примеров 
фундаментальных моделей


