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Introduction
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Introduction
Noisy Label

Supervised Learning

• 일반적인 supervised Learning에서는 학습 데이터의 label이 모두 정확함을 가정

• 정확한 label을 통해 입력 데이터와 label의 관계를 모델이 학습

Input X

4

1

2

Predicted Y

4

7

2

Label

학습 데이터

Model



- 6 -Copyright ⓒ 2026,  All rights reserved.

Introduction
Noisy Label

Noisy Labels

• 현실에는 label이 정제되지 않은 방대한 양의 데이터가 존재

• Noisy label로 인해 모델의 일반화 성능이 저하됨
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Introduction
Noisy Label

In-Distribution (ID) Noise

수집하고자 하는 데이터셋 내에서 잘못된 labeling 발생

Web Dataset

dog

cat

cat

clean

ID noise

clean

In-Distribution
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Introduction
Noisy Label

In- and Out-of-Distribution (ID & OOD) Noise

Web을 통해 이미지 데이터셋을 수집하다 보면, 분포가아예다른종류의데이터가 같이 수집될 수 있음

학습 데이터에 out-of-distribution(OOD)와 in-distribution(ID) noise가 혼재함을 가정

Web Dataset

dog

cat

rabbit

clean

ID Noise

OOD

In-Distribution

Out-Of-Distribution
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Introduction
Noisy Label

In- and Out-of-Distribution (ID & OOD) Noise

Web을 통해 이미지 데이터셋을 수집하다 보면, 분포가아예다른종류의데이터가 같이 수집될 수 있음

학습 데이터에 out-of-distribution(OOD)와 in-distribution(ID) noise가 혼재함을 가정

Web Dataset

dog

cat

rabbit

clean

ID Noise

OOD

In-Distribution

Out-Of-Distribution

ID & OOD Noise 가 존재하는 상황에서 

모델을 강건하게 학습시키는 방법 필요
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Introduction
Related Seminar

Label Noise Learning
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Label Noise Learning with In- and Out-of-Distribution Noise
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RRL
Paper

Learning from Noisy Data with Robust Representation Learning (2021, ICCV)

OOD까지결합된 label noise learning 문제 상황을 처음으로 제시

Li, J., Xiong, C., & Hoi, S. C. (2021). Learning from noisy data with robust representation learning. In Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision (pp. 9485-9494).
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RRL
Background

Contrastive learning

Metric learning 방법론 중 하나로, 데이터 간 유사도 정보를 통해 거리 함수를 학습하는 방법론

Main idea: Anchor를 기준으로 positive samples는가깝도록, negative samples는 멀도록 학습

[ Embedding space ] 

anchor
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RRL
Background

Contrastive learning

Metric learning 방법론 중 하나로, 데이터 간 유사도 정보를 통해 거리 함수를 학습하는 방법론

Main idea: Anchor를 기준으로 positive samples는가깝도록, negative samples는 멀도록 학습

[ Embedding space ] 

가깝도록

멀도록

anchor
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RRL
Background

문제상황

Label noise + OOD + Input corruption
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RRL
Method

Overall Process

학습 대상: Encoder + Classifier + Linear autoencoder
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RRL
Method

1. Cross-entropy loss 𝑳𝒄𝒆 =−σ𝒊=𝟏
𝒃 log𝒑(𝒚𝒊;𝒙𝒊)

𝒇

𝒗𝒊

Linear
Classifier
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RRL
Method

2. Reconstruction loss 𝑳𝒓𝒆𝒄𝒐𝒏 = σ𝒊=𝟏
𝟐𝒃 𝒗𝒊 −𝑾𝒅𝒛𝒊 𝟐

𝟐

Low-dimensional representation이 noise에 강건하도록

Linear
Encoder

𝒗𝒊

Linear
Decoder

𝒛𝒊 𝒗𝒊
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RRL
Method

3. Consistency contrastive loss 𝑳𝒄𝒄 =σ𝒊=𝟏
𝒃 −𝐥𝐨𝐠

𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊∙ො𝒛𝒋 𝒊 /𝝉)

σ𝒌=𝟏
𝟐𝒃 𝟏𝒊≠𝒌𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊∙ො𝒛𝒌/𝝉)

지속적인 semantic 학습 → 표현 공간에서 ID와 OOD를 지속적으로 분리
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RRL
Method

4. Mixup prototypical contrastive loss 𝑳𝒑𝒄_𝒎𝒊𝒙 = σ𝒊=𝟏
𝒃 𝝀𝑳𝒑𝒄 ො𝒛𝒊

𝒎,𝒚𝒊 + 𝟏−𝝀 𝑳𝒑𝒄(ො𝒛𝒊
𝒎,𝒚𝒎 𝒊 )

Noise에 강건한 mixup 방식 사용

Class 정보까지 활용하여 semantic 학습

𝑳𝒑𝒄 = − 𝐥𝐨𝐠
𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊 ∙ ො𝒛

𝒚𝒊/𝝉)

σ𝒄=𝟏
𝑪 𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊 ∙ ො𝒛

𝒄/𝝉)
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RRL
Method

Noise cleaning with smooth neighbors

Warm up 이후, KNN 기반의 label smoothing

Weakly-supervised subset을 생성하여 해당 subset에서만 𝐿𝑐𝑒,𝐿𝑝𝑐_𝑚𝑖𝑥 계산

Unsupervised loss인𝐿𝑐𝑐,𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛은 모든 데이터에 대해서 계산

𝒒𝒊
𝒕 =

𝟏

𝟐
𝒑𝒊
𝒕 +

𝟏

𝟐
෍

𝒋=𝟏

𝒌

𝒘𝒊𝒋
𝒕 𝒒𝒋

𝒕−𝟏

현재 epoch(t)에서 softmax prediction

이전 epoch(t-1)에서의 soft pseudo-label

𝑫𝒘𝒔
𝒕 = 𝒙𝒊, 𝒚𝒊 𝒒𝒊

𝒕 𝒚𝒊 > 𝜼𝟎 ∪ {𝒙𝒊, ෝ𝒚𝒕 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝒄

𝒒𝒊
𝒕 𝒄 |∀𝐦𝐚𝐱

𝒄
𝒒𝒊
𝒕 >𝜼𝟏, 𝒄 ∈ {𝟏,… , 𝑪}}

기존 label의 confidence가 높은 집합

기존 label을대신할 class의 confidence가 높은 집합 

𝒘𝒊𝒋
𝒕 =

𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊
𝒕 ∙ ො𝒛𝒋

𝒕/𝝉)

σ𝒋=𝟏
𝒌 𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊

𝒕 ∙ ො𝒛𝒋
𝒕/𝝉)
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RRL
Method

Noise cleaning with smooth neighbors

Warm up 이후, KNN 기반의 label smoothing

Weakly-supervised subset을 생성하여 해당 subset에서만 𝐿𝑐𝑒,𝐿𝑝𝑐_𝑚𝑖𝑥 계산

Unsupervised loss인𝐿𝑐𝑐,𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛은 모든 데이터에 대해서 계산

𝒘𝒊𝒋
𝒕 =

𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊
𝒕 ∙ ො𝒛𝒋

𝒕/𝝉)

σ𝒋=𝟏
𝒌 𝐞𝐱𝐩(ො𝒛𝒊

𝒕 ∙ ො𝒛𝒋
𝒕/𝝉)

𝒒𝒊
𝒕 =

𝟏

𝟐
𝒑𝒊
𝒕 +

𝟏

𝟐
෍

𝒋=𝟏

𝒌

𝒘𝒊𝒋
𝒕 𝒒𝒋

𝒕−𝟏

현재 epoch(t)에서 softmax prediction

이전 epoch(t-1)에서의 soft pseudo-label

𝑫𝒘𝒔
𝒕 = 𝒙𝒊, 𝒚𝒊 𝒒𝒊

𝒕 𝒚𝒊 > 𝜼𝟎 ∪ {𝒙𝒊, ෝ𝒚𝒕 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝒄

𝒒𝒊
𝒕 𝒄 |∀𝐦𝐚𝐱

𝒄
𝒒𝒊
𝒕 >𝜼𝟏, 𝒄 ∈ {𝟏,… , 𝑪}}

기존 label의 confidence가 높은 집합

기존 label을대신할 class의 confidence가 높은 집합 

OOD로 의심되는 sample들은 학습에 사용하지 말자
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RRL
Method

Noise cleaning with smooth neighbors

Pseudo-label의 정확도가 점진적으로 향상

Subset의 규모가 커지더라도, 내부 noise 비율은 작게 유지 → 점점 noise에 덜 오염됨
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RRL
Method

Algorithm

Warm up

Train with 𝑫𝒘𝒔
𝒕



- 25 -Copyright ⓒ 2026,  All rights reserved.

RRL
Experiments

Main results

Symmetric / asymmetric noise 상황에서 가장 우수한 성능 도출
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RRL
Experiments

Main results

OOD까지 추가된 문제 상황에서도 가장 우수한 성능 도출
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RRL
Experiments

학습에따른표현공간시각화

학습이 지속될 수록 embedding space에서 OOD를 잘 분리



- 28 -Copyright ⓒ 2026,  All rights reserved.

RRL
Experiments

Real-world noisy datasets results

실제 noisy 벤치마크에서도가장 우수한 성능을 보임

Noise cleaning 방식의 효과도 같이 확인
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RRL
Experiments

Ablation study

Prototype contrastive loss가 가장 중요한 요소임을 확인
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DSOS
Paper

Addressing Out-of-Distribution Label Noise in Webly-Labelled Data (2022, WACV)

기존 label correction의 한계를 지적하며 clean / ID noise / OOD를 잘 분리할 수 있는 metric 제시

Albert, P., Ortego, D., Arazo, E., O'Connor, N. E., & McGuinness, K. (2022). Addressing out-of-distribution label noise in webly-labelled data. In Proceedings of the IEEE/CVF winter conference on 
applications of computer vision (pp. 392-401).
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DSOS
Background

실제 noisy benchmark에는OOD samples도다수존재!
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DSOS
Method

기존 label correction 방식의한계

ෝ𝒚

Model

𝒚(𝒅𝒐𝒈)

𝒍𝒐𝒔𝒔

[ Clean 데이터셋 ] 
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DSOS
Method

기존 label correction 방식의한계

ෝ𝒚

Model

𝒚(𝒄𝒂𝒕)

𝒍𝒐𝒔𝒔

[ Noisy 데이터셋 ] 
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DSOS
Method

기존 label correction 방식의한계

ෝ𝒚

Model

𝒚(𝒄𝒂𝒕)

[ Noisy 데이터셋 ] 

𝒘𝒚 + (𝟏 − 𝒘)ෝ𝒚

Label correction𝒍𝒐𝒔𝒔
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DSOS
Method

기존 label correction 방식의한계

ෝ𝒚

Model

𝒚(𝒄𝒂𝒕)

[ Noisy 데이터셋 ] 

𝒘𝒚 + (𝟏 − 𝒘)ෝ𝒚

Label correction𝒍𝒐𝒔𝒔

In-Distribution

Label correction
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DSOS
Method

기존 label correction 방식의한계

ෝ𝒚

Model

𝒚(𝒄𝒂𝒕)

[ Noisy 데이터셋 ] 

𝒘𝒚 + (𝟏 − 𝒘)ෝ𝒚

Label correction𝒍𝒐𝒔𝒔

In-Distribution

OOD는 label correction이 소용이 없다!
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DSOS
Method

OOD로판단된 sample은 uniform distribution 할당 + ID noise로판단된 sample만 label correction

Class1 2 C

확률 분포

OOD

ID Noise 𝒚𝒅𝒚

[ Dynamic Softening of OOD Samples ]

…

…
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DSOS
Method

Clean / ID noise / OOD 를사전에잘구분하는것이중요

새로운 intermediate label (𝒚𝒊𝒏𝒕)을 정의

실제 label과 모델 예측 값을 동시에 반영

𝑦𝑖𝑛𝑡 =
𝑦𝑖 + ෤𝑦𝑖

2

label

prediction

𝑙𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡 = − log෍

𝑐=1

𝐶

𝑦𝑖𝑛𝑡,𝑐
2

In-Distribution

𝑦𝑖 = [0,0,0,1]

෤𝑦𝑖 = [0.05,0.05,0.1,0.8]

𝑦𝑖𝑛𝑡 = [0.025,0.025,0.05,0.9]

𝒍𝒅𝒆𝒕𝒆𝒄𝒕 = 𝟎. 𝟐𝟎𝟔
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DSOS
Method

Clean / ID noise / OOD 를사전에잘구분하는것이중요

새로운 intermediate label (𝒚𝒊𝒏𝒕)을 정의

실제 label과 모델 예측 값을 동시에 반영

𝑦𝑖𝑛𝑡 =
𝑦𝑖 + ෤𝑦𝑖

2

label

prediction

𝑙𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡 = − log෍

𝑐=1

𝐶

𝑦𝑖𝑛𝑡,𝑐
2

In-Distribution

𝑦𝑖 = [0,0,1,0]

෤𝑦𝑖 = [0.05,0.05,0.1,0.8]

𝑦𝑖𝑛𝑡 = [0.025,0.025,0.55,0.4]

𝒍𝒅𝒆𝒕𝒆𝒄𝒕 = 𝟎. 𝟕𝟔𝟖
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DSOS
Method

Clean / ID noise / OOD 를사전에잘구분하는것이중요

새로운 intermediate label (𝒚𝒊𝒏𝒕)을 정의

실제 label과 모델 예측 값을 동시에 반영

𝑦𝑖𝑛𝑡 =
𝑦𝑖 + ෤𝑦𝑖

2

label

prediction

𝑙𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡 = − log෍

𝑐=1

𝐶

𝑦𝑖𝑛𝑡,𝑐
2

In-Distribution

𝑦𝑖 = [0,0,1,0]

෤𝑦𝑖 = [0.33,0.33,0.01,0.33]

𝑦𝑖𝑛𝑡 = [0.165,0.165,0.505,0.165]

𝒍𝒅𝒆𝒕𝒆𝒄𝒕 = 𝟏. 𝟎𝟖𝟗
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DSOS
Method

ID Noise sample은예측값으로 label correction & softening

OOD는 uniform한확률분포를가지도록 softening

In-Distribution

𝑦𝑖
𝑏 = 1 − ෤𝑢𝑖 𝑦𝑖 + ෤𝑢𝑖 ෤𝑦𝑖

𝑡

𝑦𝑖
𝑑 =

exp
෤𝑣𝑖𝑦𝑖

𝑏

𝛼

σ𝑐=1
𝐶 exp

෤𝑣𝑖𝑦𝑖,𝑐
𝑏

𝛼

ቊ
𝑪𝒍𝒆𝒂𝒏 → 𝟎

𝑰𝑫 𝒏𝒐𝒊𝒔𝒆 → 𝟏

ቊ
𝑶𝑶𝑫 → 𝟎
𝑰𝑫 → 𝟏

𝑙𝑒 = −
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

෤𝑣𝑖෍

𝑖=1

𝑁

ℎ 𝑥𝑖 log(ℎ(𝑥𝑖))

𝑳 = −
𝟏

𝑵
෍

𝒊=𝟏

𝑵

𝒚𝒅
𝑻
𝐥𝐨𝐠 𝒉 𝒙𝒊 + 𝜸𝒍𝒆
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DSOS
Experiments

Main results

Both (ID & OOD correction)를 적용할 때, 가장 우수한 성능을 보임



- 43 -Copyright ⓒ 2026,  All rights reserved.

DSOS
Experiments

Ablation study

ID noise: 0.2 / OOD: 0.2

OOD softening까지적용하는것이 가장 impact 있음을 확인
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DSOS
Experiments

Real-world noisy datasets results
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DSOS
Experiments

Interpolated label (𝒍𝒅𝒆𝒕𝒆𝒄𝒕)분포시각화
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Conclusion
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Conclusion

Background

일반적인 label noise learning 분야는 noise가 같은 데이터셋 분포 내에 존재한다고 가정

실제로 web에서 데이터를 수집할 때, 수집하고자하는데이터와분포가다른OOD가 존재할 수 있음

RRL

• OOD까지 고려한 label noise learning 문제 상황을 처음으로 제시

• Consistency & Mixup prototypical contrastive learning을 통해 표현 공간에서 ID와 OOD를 

잘 분리하며 noise에 강건하도록 학습

❖ DSOS

• Clean / ID noise / OOD를 효과적으로 분리하기 위한 interpolate label을 제시

• Dynamic softening을 통해 label을 보정하여 학습
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