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사전 학습, 다시 돌아보기01



사전 학습 (Pre-training)
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우리의 Pre-training을 찾아서…



Pre-training with RBM [Hinton, 2006b]
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Pre-training with RBM [Hinton, 2006b]



Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])



Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])



Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])



Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])

“Backprop would be 
dead by 2010…”



Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])

“Backprop would be 
dead by 2010…”



Q: Layer-wise Pre-Training은 왜 죽었는가?
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Layer-wise
Pre-training
2006 - 2010

Long Live
the Back-prop!



그러나 사전 학습이 사라지는 일은 없었다…
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전이 학습 (Transfer Learning)
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혼란스러운 용어 사용 (~2000)
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혼란스러운 용어 사용 (~2010)
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드디어 우리가 아는, “Transfer Learning”가 정의됨
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지금까지의 정리,
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Transfer Learning은 정말 효과적인가?
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[Kornblith, 2019]

ImageNet-pretrained
Model



[Kornblith, 2019]



[Kornblith, 2019]



[Kornblith, 2019]



[Paghu, 2019]

ImageNet

retinal fundus 
photographs

CheXpert datasets



[Paghu, 2019]



[Paghu, 2019]
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메타-러닝 또한 모든 문제에서의 해결법이 아니다

[Chen, 2019] 



메타-러닝 또한 모든 문제에서의 해결법이 아니다

Meta-Training on mini-ImageNet

Meta-Testing on CUB

Fine-tuning

[Chen, 2019] 



지금까지의 정리
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지금까지의 정리
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Self-supervised Learning: 개괄02



Transfer Learning

Self-supervised Learning
1) Self-supervised Learning의 목적 자체는 기존의 Pre-

training과 동일하다.
• “사전학습한 모델을 통해 Downstream Task에서 이득을 본다.”

2) “Self-supervised”의 뜻?
• “라벨 없이 (Unsupervised) 지도 학습 (Supervised Learning)”
• == 라벨 없는 데이터에서 Task와 라벨을 만들어야 한다

3) 기존 Pre-training 방식들보다 훨씬 Domain-dependent하다
• 이미지는 이미지 만의 방식이 있고,
• 음성은 음성 만의 방식이 있고,
• 비디오는 비디오 만의 방식이 있고,
• 자연어는 자연어 만의 방식이 있다
• 결국, 도메인에 내제된 구조를 Task화하는 경우가 많음

4) 결국 중요한 것은 Downstream Task에서의 성능
• Downstream Task에서 얼마나 적은 라벨로 성능을 잘 내느냐?
• 그래서 Pretext Task Training에서의 성능 자체는 중요하지 않

게 보는 경우가 많음



Self-supervised Learning
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Word2Vec

NOTE] Full Softmax는 지나치게 연산량이나 메모리 요구량이 많음 -> Hierarchical Softmax or NCE 사용



Word2Vec – Skip-Gram

이미지 출처: ratsgo's blog (https://ratsgo.github.io)



2-D PCA of the 1000-D Skip-gram vectors



Word2Vec ∈ Self-supervised Learning





Context Prediction ([Doersch, 2015])

중앙 패치를 기준으로 다른 패
치의 상대적 위치를 예측하는
문제를 만들어 학습

“Note that the task is much 
easier once you have 
recognized the object!”



Context Prediction 



Context Prediction - Architecture



Context Prediction – VOC07 Benchmark

Random 
초기화

[Krähenbühl, 2016]

ImageNet-
pretrained



정리,
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Transfer Learning



주요 Self-supervised Learning 연구,
초스피드로 훑어보기03



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
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여기서 언급할 Self-supervision 연구들
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여기서 언급할 Self-supervision 연구들
•



 é







•









이미지 - Jigsaw [Noroozi, 2016]

Data Synthesis Pretext Task



이미지 - Jigsaw [Noroozi, 2016]

Pre-defined Permutation Set:
9!개의 Vector를 예측하는 것을 방지

Permutation-
dependent 

Permutation-independent



이미지 - DeepPermNet [Santa, 2017]
Doubly 

Stochastic Matrix

Sinkhorn
Normalization

Permutation
Matrix Jigsaw [Noroozi, 2016]와 비교하여, 모든 Permutation을

학습 라벨로 사용할 수 있다는 강점이 있음.



이미지 - Contrast Predictive Coding [Oord, 2018] 

1) Auto-regressive Prediction을 Noise Contrastive Estimation 변형 문제로 변환
2) 이러한 InfoNCE Formulation이 (c_t, x_(t+k)) 간 Mutual Information의 Lower 

Bound를 최대화하는 것과 동치임을 밝힘

K=2



이미지 - Contrast Predictive Coding [Oord, 2018] 



이미지 - Contrast Predictive Coding [Hénaff, 2019]

•

ImageNet
Pascal VOC07



이미지 – Selfie [Trinh, 2019]

A: Transformer-like



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
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이미지 - Image Inpainting [Pathak, 2016]



이미지 – Colorization [Larsson, 2017] 

<

Domain Mismatch



이미지 – Split-brain [Zhang, 2017] 



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
•



 é







•









이미지 – Counting [Noroozi, 2017]

1) X에서 나타나는 Semantic한 Object는 Y에서 나타나지
않는다.

2) 전체 X의 이미지에서 나타나는 Object의 개수는 X의
(겹치지 않는) 패치 이미지에서 나타나는 모든 Object의
개수를 합친 것과 같다



이미지 – Counting [Noroozi, 2017]



이미지 – Ranking [Liu, 2019] 

Input GT (3406) Prediction (3052)



이미지 – RotNet [Gidaris, 2018] 



이미지 – RotNet [Gidaris, 2018] 



이미지 – AET [Zhang, 2019]



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
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비디오 – Frame Prediction [Srivastava, 2015]



비디오 – Frame Ordering [Misra, 2016]



비디오 – Frame Ordering [Misra, 2016]



비디오 – Time-contrastive Learning [Sermanet, 2018]



비디오 – Flow Prediction [Luo, 2017]



비디오 – Flow Prediction [Luo, 2017]



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
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비디오 – Ego-Motion [Agrawal, 2015]



비디오 – Label Generation

Flow [Luo, 2017], 

Moving Object [Pathak, 2017]

Edge [Li, 2016] 

Relative Depth [Jiang, 2018] 



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
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오디오 w/ Cross-modality - [Owens, 2018]



Self-supervised Learning,
어디로 가야 하나04



SSL, 어디로 가야 하나?
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SSL, 어디로 가야 하나?
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[Suriya, 2018]



[Suriya, 2018]



3D Facial Performance Rendering [Yoon, 2019] 

360’ Camera + 
Spatial Audio
[Morgado, 2018]

Robot Navigation
[Kahn, 2018]

Manipulation 
Detection 
[Huh, 2018]



SSL, 어디로 가야 하나?
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Transfer Learning: Pretext Task <-> Downstream Task 

[Dwivedi, 2019] 

[Zamir, 2018] 



SSL, 어디로 가야 하나?
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SSL의 적절한 이용 방법은 무엇인가?
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SSL, 어디로 가야 하나?
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“Tracking Emerges by Colorizing” 
[Vondrick, 2018] 

Co-Part Segmentation by SSL
[Hung, 2019]



SSL, 어디로 가야 하나?
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다른 근간적인 ML 문제의 해결을 돕는
도구로서의 SSL
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결론(과 하고 싶은 말)05



정리,
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마지막으로 하고 싶은 말,
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