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• 고려대학교 산업경영공학과
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Ø Self-Supervised Learning
Ø Contrastive Learning

Ø simCLR, MoCo(v1&v2)
Ø SimSiam
Ø Looc
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• Supervised Learning

Ø 주어진 데이터와 라벨로부터 모델을 학습시켜 새로운 데이터의 라벨을 예측
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• 딥러닝 모델

Ø 모델 사이즈가 증가함에 따라 정확도 향상 -> 대량의 데이터 필요
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• Supervised Learning

Ø 많은 양의 양질의 데이터가 있을 때 좋은 성능을 냄

Ø 레이블링된 데이터가 없다면 사용 불가능!

Ø 레이블링에 많은 시간과 비용 소요, 작업자의 편향된 지식

COST BIAS
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• Self-Supervised Learning

Ø 라벨링 되어있지 않은 데이터를 기반으로 하여 특징을 학습하고, 이를 다운스트림 테스크에

활용

Ø Representation learning model + Downstream task model

Ø 데이터의 레이블이 소량인 경우에도 학습 성능을 극대화
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• Pretext task

Ø 특징 추출을 위해 사전에 문제를 정의하고 label을 직접 생성하여 모델을 학습

Ø 구조 유추, 변환 예측, 재건, 시간적 관계 유추 task 등

<순서 예측>
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• Contrastive Learning

Ø Representation space에서 positive pair는 가까이, negative pair는 멀리 있도록 학습하여

특징벡터를 추출

Ø Downstream task model의 성능으로 contrastive learning 성능을 확인
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• Contrastive Learning 3요소

Ø Data augmentation, Encoder, Framework ( Positive & Negative Pairs, Loss Function) 
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• SimCLR

encoder encoder

image

similarity &
dissimilarity

𝑧 = 𝑔 𝑓 𝑥 & 𝑓 ∶ 𝑅𝑒𝑠𝑛𝑒𝑡
𝑔: 2 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑀𝐿𝑃

𝑳𝒐𝒔𝒔 𝑭𝒖𝒏𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏 → 𝑵𝑻 − 𝑿𝒆𝒏𝒕

−log
exp(

𝑠𝑖𝑚 𝑧! , 𝑧"
𝜏 )

∑#$%(#'!))* exp(𝑠𝑖𝑚 𝑧! , 𝑧#
𝜏 )

positive

negative

Positive : 1 Negative : 2n-1
Batch: n

grad

실제 학습에 사용
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• MoCo

encoder momentum
encoder

query

similarity &
dissimilarity

𝑧 = 𝑔 𝑓 𝑥 & 𝑓 ∶ 𝑅𝑒𝑠𝑛𝑒𝑡
𝑔: 2 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑀𝐿𝑃

Batch: n
key

grad

…

batch size보다 큰 queue 구조
의 dictionary에 negative key 
미리 구성
-> simCLR보다 batch size에
영향을 덜 받음

queue 

momentum encoder : key encoder

-일관성 유지가 중요! 
-query encoder parameter의 변화에 따라 점진적으로
key encoder parmeter 변화
-𝜽𝒌=𝒎𝜽𝒌 + (𝟏 −𝒎)𝜽𝒒
-모든 negative sample에 대해 gradient 전파 어려움

stop gradient
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• MoCo v2 

encoder momentum
encoder

query

similarity &
dissimilarity

𝑧 = 𝑔 𝑓 𝑥 & 𝑓 ∶ 𝑅𝑒𝑠𝑛𝑒𝑡
𝑔: 2 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑀𝐿𝑃

key

grad stop gradient

실제 학습에 사용

Data augmentation
-Gaussian blurring 추가

-Cosine learning rate scheduling 방법 이용

SimCLR 장점 반영
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• Collapsing

Ø Siamese network구조로 representation vector학습시킬 때, representation vector가

constant vector로 고정되는 현상

Ø SimCLR, MoCo : negative pair, momentum encoder로 collapsing 방지

siamese
network

same
class

embedding

같은 class의 input data의 embedding vector의 거리가 가깝게 학습시키는 network
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• Simsiam

encoder encoder

image

similarity 

grad stop gradient

predictor h

<Simple Siamese>
-negative pair, momentum encoder 없이
Stop gradient 방식을 통해 Siamese network의
Collapsing 해결
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• Simsiam

encoder encoder

image

similarity 

grad stop gradient

predictor h

<Augmentation>
-하나의 이미지로부터 augmentation 두 번 적용
하여 두 개의 augmented image 생성

𝑥% 𝑥)

𝑥
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• Simsiam

encoder encoder

image

similarity 

grad stop gradient

predictor h

<Encoder>
-resnet50 + 3 MLP layer + relu + batch 
normalization

encoder encoder

𝑧% 𝑧)
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• Simsiam

encoder encoder

image

similarity 

grad stop gradient

predictor h

<Prediction h>
-2 MLP layer

encoder encoder

𝑧% 𝑧)

predictor h predictor h

𝑝% 𝑝)
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• Simsiam

encoder encoder

image

similarity 

grad stop gradient

predictor h

<Negative cosine similarity>

𝐿 = 𝐷(𝑝!, 𝑠𝑡𝑜𝑝𝑔𝑟𝑎𝑑(𝑧"))/2 + 
𝐷(𝑝", 𝑠𝑡𝑜𝑝𝑔𝑟𝑎𝑑(𝑧!))/2

𝐷(𝑝!, 𝑧") = − #!
#! "

@ $"
$" "

<Loss function>
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• Simsiam

Ø Stop-grad가 없이 representation 학습시키면 loss가 빠르게 -1로 수렴

Ø Stop-grad 없는 경우 accuracy 0.1%로 전혀 학습되지 않음

Ø Architecture design만으로 collapsing 방지할 수 없음
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• augmentation으로 유도된 inductive bias

• downstream task 진행 시, 사용된 augmentation들에 대한 불변성 가정이 필요

Ø augmentation 관련 정보 손실

Ø 꽃 분류를 위해 색 정보가 필요!

<엉겅퀴> <방가지똥>
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

Ø 기존 contrastive learning과 달리 augmentation으로 인한 변동 요인도 포함하는

representation 학습
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

Ø 공유 backbone을 가지는 multi-head architecture를 사용해 구현

Ø 특정 augmentation에 민감하고 나머지 augmentation들에는 그렇지 않은 부분공간들을 건

설

<공유 backbone>
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

Ø 공유 backbone을 가지는 multi-head architecture를 사용해 구현

Ø 특정 augmentation에 민감하고 나머지 augmentation들에는 그렇지 않은 부분공간들을 건

설 같은 data sample인데,
rotation augmentation이 다르게 적용되면
negative sample로 정의한 부분 공간
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

Ø Loss Function

𝑘%(동일 reference image augmentation)중, i번째
augmentation operator의 parameter가 다른

negative pair similarity 

𝑘&(다른 reference image 
augmentation)중, i번째

augmentation operator의
parameter가 같은

negative pair similarity 

𝑘%(동일 reference image augmentation)중, i번째
augmentation operator의 parameter가 같은

positive pair similarity 
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

Ø General representation v가 augmentation으로 인해 불변하는 요소와 변하는 요소를 모두

담음

Ø General representation v를 downstream task에 활용

Ø 부분 공간의 representation을 concatenate하여 사용 -> looc++

<공유 backbone>
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• Simsiam & MoCo v2
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

회전도에 대한 4범주 분류

-> 반영된 augmentation관련 정보가 기존 contrastive learning의 경우 손실되는 것을
확인

-> 반면 LooC는 augmentation에 따라 변하는 정보도 포함하고 있는 것을 확인
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

-> 논문에서 제안하는 방법론이 기존 방법론보다 noise에 대한 robustness가 좋음을 확인
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• LOOC (Leave-One-Out Contrastive Learning)

-> LooC++에서 ablation실험을 통해 모든 부분 공간의 head를 concatenate 시킨
feature를 downstream task에 사용했을 때 가장 성능이 좋음을 확인



31

• 라벨링 문제로 Self-Supervised Learning의 장점이 부각되면서 많은 연구가 이루어지고 있음.

• Contrastive learning의 다양한 Method가 제안되고 있음. (SimCLR, MoCo(v1&v2), Simsiam, Looc)

• Downstream task에 맞는 특징 추출 방법을 사용하는 것이 앞으로 더욱 중요하게 연구되어야 할

것.
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