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들어가며…

• 본 발표에서 저의 목표는 ‘Self-supervised Learning라는 연구 주제
를 큰 맥락에서 환기하기’입니다. 해당 주제에 익숙하지 않은 분들을
대상으로 자료와 발표를 준비했기 때문에, 이에 익숙하신 분들에게는
신선한 내용은 없을 듯 합니다.

• 본 자료 혹은 발표에서 논쟁의 여지가 있는 개인적인 의견이 들어가
있을 수 있습니다. 이러한 의견은 저 개인의 것이며, 소속 집단과는 일
절 관련이 없습니다.

• 소개하는 내용들에 디테일이 숭숭 빠져 있습니다.
 구현 상의 주의사항이나 논문에 관한 비판 등을 소개하기는 시간상 힘들 것 같

습니다

• 소개하는 도메인이 컴퓨터 비전으로 꽤 편향되어 있습니다.
 제가 컴퓨터 비전을 하는 사람이라서 그럽니다

•수식 하나도 없습니다.
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‘Godfather’ 중 한 명이 말씀하시길…

• “Cake analogy” at NIPS 2016:

 “If intelligence is a cake, the bulk of the cake is unsupervised 
learning, the icing on the cake is supervised learning, and the cherry 
on the cake is reinforcement learning (RL).” 

• == “Unsupervised Learning이 ML에서 굉장히 중요한 화두가 되어
야 한다.”
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‘Godfather’ 중 한 명이 다시 말씀하시길…
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사전 학습, 다시 돌아보기01



사전 학습 (Pre-training)

•Q. “사전 학습이 뭘까요?”
 A1. “RBM이나 DBN 같은 것처럼 먼저 학습시키는 거잖아요. Layer-wise 

Training?”

 A2. “이미지넷에서 학습시킨 ResNet이나 VGG 같은 모델을 다른 데이터에 학
습시키는 거요.“

• 물론, 둘 다 맞습니다.

• 근데 사전 학습에 해당되는 내용은 이것 뿐만이 아닙니다.
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우리의 Pre-training을 찾아서…
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Pre-training with RBM [Hinton, 2006b]

• 목표: 차원 축소 (Dimension Reducion)

• 어떻게: Auto-encoder를 학습시켜서

• 문제점: Random Initial Weight로는 Auto-encoder가 학습이 잘 안
됨
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Pre-training with RBM [Hinton, 2006b]
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Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])
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Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])
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Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])
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Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])
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“Backprop would be 
dead by 2010…”



Greedy Layer-wise Training ([Bengio, 2007])
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“Backprop would be 
dead by 2010…”



Q: Layer-wise Pre-Training은 왜 죽었는가?

• A: 없어도 됐기 때문에

• Sigmoid -> ReLU [Glorot, 2011]

• Optimizers 
 AdaGrad [Duchi, 2011]

 RMSProp [Hinton, 2012]

 Adam [Kingma, 2015]

• Regularization (e.g. Dropout [Srivastava, 2014])

• 진보된 Weight Initialization 방법론들 (e.g. Xavier Init. [Glorot, 
2011])

• Computational Resource -> Over-parameterization (2010~)
 그때 당시에는 왜인지는 몰랐지만…

 [Zhang, 2017], [Shen, 2018], [Arora, 2018], [Simon, 2019a], 
[Simon, 2019b] 
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Layer-wise
Pre-training
2006 - 2010

Long Live
the Back-prop!



그러나 사전 학습이 사라지는 일은 없었다…

• Q: 왜?

• A: 딥러닝 모델을 학습시키기 위해선 데이터가 되게 많아야 했기 때문.

• 따라서 2010년부터 사전 학습은 모델 자체를 학습시키기 위해서가 아
니라, 데이터 효율성(Data-efficiency)을 올리기 위한 관점에서 연구
되었음.

• (개인적으로 생각하기에) 이 범주에 들어가는 연구 주제들:

 1) 전이 학습 (Transfer Learning)

 2) 메타 학습 (Meta-Learning)

 3) Domain Adaptation

• 중요한 것은, 셋 다 일종의 ‘사전 학습’이라는 것. 23



전이 학습 (Transfer Learning)

• Classic Works: [Pratt, 91], [Pratt, 93], [Caruana, 95], [Thrun, 
96] 

 “Multi-task Learning”이라 불림. 

• http://socrates.acadiau.ca/courses/comp/dsilver/NIPS95_LTL
/transfer.workshop.1995.html
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혼란스러운 용어 사용 (~2000)

• Transfer Learning

• Learning to Learn

• Multi-task Learning

• Life-long Learning

• Continual Learning

• 이 용어들이 전부 다 서로 논문마다 혼재되어 사용되었음
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혼란스러운 용어 사용 (~2010)

• Inductive Transfer Learning
 Target Domain/Task Label 있음
 Source Domain/Task Label

 없음: Self-taught Learning

 있음: Multi-task Learning

• Transductive Transfer Learning
 Source Domain/Task Label 있음
 Target Domain/Task Label 없음
 Domain Transfer, Sample Selection Bias

• Unsupervised Transfer Learning
 Source Domain/Task Label 없음
 Target Domain/Task Label 없음

• Taxonomy Reference: [Pan, 09] 
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드디어 우리가 아는, “Transfer Learning”가 정의
됨

• [Bengio, 12] 감사합니다, 선생님

• “Deep Learning relies heavily on unsupervised or semi-
supervised learning, and assumes that representations of X 
that are useful to capture P(X) are also in part useful to 
capture P(Y|X).”

27



지금까지의 정리,

• 초기 사전 학습 연구의 목표는 학습이 잘 안 되는 뉴럴넷을 어떻게든
잘 학습시키기 위한 것이었음.

• 10년도 이후 이러한 Motivation은 사실상 별 의미가 없게 됐음.
 여러 이유로 그런 사전 학습 방식 없이도 일단 학습해서 수렴은 시킬 수 있게

됐기 때문.

 대신, Data-efficiency라는 관점이 더 중요해짐.

• 90년 초중반 초기 전이 학습은 Multi-task Learning과 연관되어 제
시되었음.

• 지금 사용하는 (좁은 의미의) 전이 학습이라는 용어는 12년에서야 정
립됨.

• 사전 학습의 범주와 목표를 조금 더 확장해서 생각할 필요가 있음.
 사전 학습은, 단순히 학습 테크닉이 아니라 표현 학습에 있어 핵심적인 연구

28



Transfer Learning은 정말 효과적인가?

• (+) “ImageNet-trained Model은 효과적이다!”

 ImageNet-pretrained Model을 사용하는 수많은 연구들

 [Hendrycks, 2019] “Robustness나 다른 유용한 side-effect를 남기더라”

 [Li, 2019] “Object Detection 작업에서 Data-efficient하다”

• (△) “되는 것 같지만, 사람들이 말하는 만큼 다 잘되는 것 같지는 않은데?”

 [Kornblith, 2019] “좀 되긴 하는데 Fine-grained Task에선 잘 안 먹히는데…”

 [He, 2018] “Data-efficiency 관점에서는 꽤 효과적인데, 데이터가 적당히 많아지
면 최종적인 성능에는 별로 상관 없다”

 [Zamir, 2018] “같은 도메인에서도 Task마다 배우는 표현의 형태가 되게 많이 다를
수 있다.”

• (-) “별로 안 효과적인 것 같은데…”

 [Paghu, 2019] “의료 영상에서 벤치마크 해보니까 효과가 되게 부정적인데?”
29



[Kornblith, 2019]
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ImageNet-pretrained
Model



[Kornblith, 2019]
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[Kornblith, 2019]
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[Kornblith, 2019]
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[Paghu, 2019]
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ImageNet

retinal fundus 
photographs

CheXpert datasets



[Paghu, 2019]
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[Paghu, 2019]
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모
델

크
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메타-러닝 또한 모든 문제에서의 해결법이 아니다

37[Chen, 2019] 



메타-러닝 또한 모든 문제에서의 해결법이 아니다
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Meta-Training on mini-ImageNet

Meta-Testing on CUB

Fine-tuning

[Chen, 2019] 



지금까지의 정리

• 전이 학습이든, 메타 러닝이든 사전 학습에 의한 모델 성능은

• Domain에 의존적이고 ([Paghu, 2019])
 Source Domain과 Target Domain이 비슷할 수록 좋고, 다를 수록 안 좋다

• Task에 의존적이고 ([Zamir, 2018], [Kornblith, 2019])
 Source Task와 Target Task가 비슷할 수록 좋고, 다를 수록 안 좋다

• Architecture에 의존적이고 ([Paghu, 2019])
 Architecture가 커질 수록, 스크래치 학습과 전이 학습의 차이가 줄어든다

• Regularization에 의존적이고 ([Kornblith, 2019])
 Source에서의 성능이 잘 나올 수록 Target에서 잘 나온다는 보장은 없고,

• 아무튼 이게 어떻게 상호적으로 작용해서 결과가 나오는 건진 모르겠
다…

• 아직까지도 연구가 더 필요하다.
39
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Self-supervised Learning: 개괄02



Self-supervised Learning은 사전학습이다

42

Transfer Learning



43

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 않게 보는 경우가 많음



Self-supervised Learning

• 일반적으로 말하는 가장 최초의 self-supervised learning 연구는
Context Prediction ([Doersch, 2015]).

• 개인적으로 생각했을 때, 최초의 (유행을 탄) self-supervised 
learning은…

 Word2Vec ([Mikolov, 2013a], [Mikolov, 2013b]) 
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Word2Vec

45NOTE] Full Softmax는 지나치게 연산량이나 메모리 요구량이 많음 -> Hierarchical Softmax or NCE 사용



Word2Vec – Skip-Gram

46이미지 출처: ratsgo's blog (https://ratsgo.github.io)

https://ratsgo.github.io/


Word2Vec – Skip-Gram

47이미지 출처: ratsgo's blog (https://ratsgo.github.io)

하지만 왜 이렇게 학습시키는지 잠깐만 다시 생각해보죠

https://ratsgo.github.io/


2-D PCA of the 1000-D Skip-gram vectors
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Word2Vec ∈ Self-supervised Learning

1.사람의 라벨링이 필요한가? ☞ X

2.각 단어의 임베딩 자체가 목적이라기보다는 이러한 임베딩을 통해 다
른 Task를 푸는 것에 관심이 있음.

3.모델이 서로 인접한 단어를 예측하는 문제를 품으로서 단어의 구조에
관한 정보를 간접적으로 배울 것이라는 도메인 의존적인 지식을 이용
함.

Word2Vec의 학습 과정을 Pretext Task라고 봤을 때, 이러한 학습
과정은 이후에 이를 사용해서 할 Downstream Task와는 별로 관
계가 없음. 49



Context Prediction ([Doersch, 2015])

50

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 
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Context Prediction - Architecture
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Context Prediction – VOC07 Benchmark
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Random 
초기화

[Krähenbühl, 2016]

ImageNet-
pretrained



SSL 논문의 구조는 다 똑같다

• 1) Introduction

• 2) Related Works

• 3) 어떤 Self-supervision을 쓸 것인가?: 데이터 도메인의 특성 소개

• 4) 어떻게 학습을 시킬 것인가?

• 5) 실험
 Linear Separability (Classification): SSL된 모델을 Frozen시키고 선형 분

류

 Fine-tuning (Classification, Detection, Segmentation…)

 저자들이 설계한 Ablation Study
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정리,

• Self-supervised Learning이란
 도메인의 구조나 데이터 획득 과정의 특성을 이용

하여,

 특정 테스크를 정의해 라벨을 어거지로 만들고,

 이를 통해 도메인에 관한 표현 학습을 시키는 것을
말한다

• Pretext/Downstream Task는 서로 연관이
없을 수도 있다

• Pretext Task 성능에는 관심이 없고,
Downstream Task의 성능에만 관심이 있다
 Linear Separability를 벤치마크로 다루는 경우가

55
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주요 Self-supervised Learning 연구,

초스피드로 훑어보기03



여기서 언급할 Self-supervision 연구들

• 이미지
 Context Prediction 계열

 Jigsaw [Noroozi, 2016] & DeepPermNet [Santa, 2017]

Contrastive Predictive Coding ([Oord, 2018], [Hénaff, 2019]) & Selfie [Trinh, 2019]

 Generation 계열
 Image Inpainting [Pathak, 2016] & Colorization [Larsson, 2017] & Split-Brain 

[Zhang, 2017] 

 Geometric Prediction 계열
Counting [Noroozi, 2017] & Ranking [Liu, 2019] & RotNet [Gidaris, 2018] & AET 

[Zhang, 2019] 

• 비디오
 Frame Prediction [Srivastava, 2015] & Flow Prediction [Luo, 2017]

 Ordering [Misra, 2018] & Time Contrastive Learning [Sermanet, 2018] 

 Ego-motion: [Agrawal, 2015] 

 Label Generation from Hard Program
Edge [Li, 2016], Moving Object [Pathak, 2017], Relative Depth [Jiang, 2018] 
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여기서 언급할 Self-supervision 연구들
• 오디오 (w/ Cross Modality)

 Self-supervised synchronization

([Owens, 2018], [Arandjelovic, 2018], [Korbar, 2018])

• 텍스트
 BERT [Owens, 2018] & GPT [Radford, 2018] & XLNet [Yang, 2019] 

• 주로 메소드에 관해서만 다루고, 벤치마크에 대해선 일부만 다룹니다

• 다른 도메인들의 연구에 대해선 다룰 여유가 없을 것 같습니다 흑흑
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이미지 - Jigsaw [Noroozi, 2016]

60Data Synthesis Pretext Task



이미지 - Jigsaw [Noroozi, 2016]
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Pre-defined Permutation Set:
9!개의 Vector를 예측하는 것을 방지

Permutation-
dependent 

Permutation-independent 



이미지 - DeepPermNet [Santa, 2017]
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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] 

63

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] 
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이미지 - Contrast Predictive Coding [Hénaff, 2019]

• CPC [Oord, 2018]의 개량 모델을 다룬 후속 연구

65

ImageNet

Pascal VOC07



이미지 – Selfie [Trinh, 2019]

66

A: Transformer-like
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 Context Prediction 계열

 Jigsaw [Noroozi, 2016] & DeepPermNet [Santa, 2017]

Contrastive Predictive Coding ([Oord, 2018], [Hénaff, 2019]) & Selfie [Trinh, 2019]

 Generation 계열
 Image Inpainting [Pathak, 2016] & Colorization [Larsson, 2017] & Split-Brain 

[Zhang, 2017] 

 Geometric Prediction 계열
Counting [Noroozi, 2017] & Ranking [Liu, 2019] & RotNet [Gidaris, 2018] & AET 

[Zhang, 2019] 

• 비디오
 Frame Prediction [Srivastava, 2015] & Flow Prediction [Luo, 2017]

 Ordering [Misra, 2018] & Time Contrastive Learning [Sermanet, 2018] 

 Ego-motion: [Agrawal, 2015] 

 Label Generation from Hard Program
Edge [Li, 2016], Moving Object [Pathak, 2017], Relative Depth [Jiang, 2018] 
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이미지 - Image Inpainting [Pathak, 2016]
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이미지 – Colorization [Larsson, 2017] 
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<

Domain Mismatch



이미지 – Split-brain [Zhang, 2017] 
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여기서 언급할 Self-supervision 연구들

• 이미지
 Context Prediction 계열

 Jigsaw [Noroozi, 2016] & DeepPermNet [Santa, 2017]

Contrastive Predictive Coding ([Oord, 2018], [Hénaff, 2019]) & Selfie [Trinh, 2019]

 Generation 계열
 Image Inpainting [Pathak, 2016] & Colorization [Larsson, 2017] & Split-Brain 

[Zhang, 2017] 

 Geometric Prediction 계열
Counting [Noroozi, 2017] & Ranking [Liu, 2019] & RotNet [Gidaris, 2018] & AET 

[Zhang, 2019] 

• 비디오
 Frame Prediction [Srivastava, 2015] & Flow Prediction [Luo, 2017]

 Ordering [Misra, 2018] & Time Contrastive Learning [Sermanet, 2018] 

 Ego-motion: [Agrawal, 2015] 

 Label Generation from Hard Program
Edge [Li, 2016], Moving Object [Pathak, 2017], Relative Depth [Jiang, 2018] 
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이미지 – Counting [Noroozi, 2017]

72

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]
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이미지 – Ranking [Liu, 2019] 

74

Input GT (3406) Prediction (3052)



이미지 – RotNet [Gidaris, 2018] 
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이미지 – RotNet [Gidaris, 2018] 
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이미지 – AET [Zhang, 2019] 
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여기서 언급할 Self-supervision 연구들

• 이미지
 Context Prediction 계열

 Jigsaw [Noroozi, 2016] & DeepPermNet [Santa, 2017]

Contrastive Predictive Coding ([Oord, 2018], [Hénaff, 2019]) & Selfie [Trinh, 2019]

 Generation 계열
 Image Inpainting [Pathak, 2016] & Colorization [Larsson, 2017] & Split-Brain 

[Zhang, 2017] 

 Geometric Prediction 계열
Counting [Noroozi, 2017] & Ranking [Liu, 2019] & RotNet [Gidaris, 2018] & AET 

[Zhang, 2019] 

• 비디오
 Frame Prediction [Srivastava, 2015]
 Ordering [Misra, 2016] & Time Contrastive Learning [Sermanet, 2018] 
 Ego-motion: [Agrawal, 2015] 
 Label Generation from Hard Program

Edge [Li, 2016], Moving Object [Pathak, 2017], Flow Prediction [Luo, 2017], 
Relative Depth [Jiang, 2018] 78



비디오 – Frame Prediction [Srivastava, 2015]
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비디오 – Frame Ordering [Misra, 2016]
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비디오 – Frame Ordering [Misra, 2016]
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비디오 – Time-contrastive Learning [Sermanet, 2018] 
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비디오 – Time-contrastive Learning [Sermanet, 2018] 
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비디오 – Time-contrastive Learning [Sermanet, 2018] 
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여기서 언급할 Self-supervision 연구들

• 이미지
 Context Prediction 계열

 Jigsaw [Noroozi, 2016] & DeepPermNet [Santa, 2017]

Contrastive Predictive Coding ([Oord, 2018], [Hénaff, 2019]) & Selfie [Trinh, 2019]

 Generation 계열
 Image Inpainting [Pathak, 2016] & Colorization [Larsson, 2017] & Split-Brain 

[Zhang, 2017] 

 Geometric Prediction 계열
Counting [Noroozi, 2017] & Ranking [Liu, 2019] & RotNet [Gidaris, 2018] & AET 

[Zhang, 2019] 

• 비디오
 Frame Prediction [Srivastava, 2015]
 Ordering [Misra, 2016] & Time Contrastive Learning [Sermanet, 2018] 
 Ego-motion: [Agrawal, 2015] 
 Label Generation from Hard Program

Edge [Li, 2016], Moving Object [Pathak, 2017], Flow Prediction [Luo, 2017], 
Relative Depth [Jiang, 2018] 85



비디오 – Ego-Motion [Agrawal, 2015]
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비디오 – Label Generation
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Flow [Luo, 2017], 

Moving Object [Pathak, 2017]

Edge [Li, 2016] 

Relative Depth [Jiang, 2018] 



여기서 언급할 Self-supervision 연구들
• 오디오 (w/ Cross Modality)

 Self-supervised synchronization

([Owens, 2018], [Arandjelovic, 2018], [Korbar, 2018])

• 텍스트
 BERT [Owens, 2018] & GPT [Radford, 2018] & XLNet [Yang, 2019] 

• 주로 메소드에 관해서만 다루고, 벤치마크에 대해선 일부만 다룹니다

• 다른 도메인들의 연구에 대해선 다룰 여유가 없을 것 같습니다 흑흑
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오디오 w/ Cross-modality - [Owens, 2018]
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Objects that Sound [Arandjelovic, 2018] 
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Objects that Sound [Arandjelovic, 2018] 

• https://www.youtube.com/watch?v=TFyohksFd48
91

https://www.youtube.com/watch?v=TFyohksFd48


Self-supervised Learning,

어디로 가야 하나04



SSL, 어디로 가야 하나?

• 주 도메인에서의 더 좋은 SSL 방법론 고안 (너무나 당연…)

 일단은 ImageNet-pretrained 모델부터 가볍게 뛰어넘어야 쓸 만 할 텐데…

• 비교적 마이너한 도메인에서 동작하는 SSL 방법론 고안
 주류 도메인보다 더 data-hungry하지만 기존의 방법론들이 잘 안 먹힐 수도.

• Pretext Task와 Downstream Task 간의 관계를 더 정확하게 규정
 == ‘Transfer Learning’ 자체를 더 잘 알아야 한다.

• “우리는 제대로 SSL을 하고 있는가? 굳이 해야 하는가?”

• 단순히 특징의 Transferability를 이용하는 게 아니라, 직접 다른
Task를 푸는데 이용할 순 없는가?

• SSL이 ML에서의 다른 근본적인 문제들을 더 잘 풀 수 있도록 도와줄
수 있지 않을까?
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SSL, 어디로 가야 하나?

• 주 도메인에서의 더 좋은 SSL 방법론 고안 (너무나 당연…)

 일단은 ImageNet-pretrained 모델부터 가볍게 뛰어넘어야 쓸 만 할 텐데…

• 비교적 마이너한 도메인에서 동작하는 SSL 방법론 고안
 주류 도메인보다 더 data-hungry하지만 기존의 방법론들이 잘 안 먹힐 수도.

• Pretext Task와 Downstream Task 간의 관계를 더 정확하게 규정
 == ‘Transfer Learning’ 자체를 더 잘 알아야 한다.

• “우리는 제대로 SSL을 하고 있는가? 굳이 해야 하는가?”

• 단순히 특징의 Transferability를 이용하는 게 아니라, 직접 다른
Task를 푸는데 이용할 순 없는가?

• SSL이 ML에서의 다른 근본적인 문제들을 더 잘 풀 수 있도록 도와줄
수 있지 않을까?
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[Suriya, 2018]
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[Suriya, 2018]
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97

3D Facial Performance Rendering [Yoon, 2019] 

360’ Camera + 
Spatial Audio
[Morgado, 2018]

Robot Navigation
[Kahn, 2018]

Manipulation 
Detection 
[Huh, 2018]



SSL, 어디로 가야 하나?

• 주 도메인에서의 더 좋은 SSL 방법론 고안 (너무나 당연…)

 일단은 ImageNet-pretrained 모델부터 가볍게 뛰어넘어야 쓸 만 할 텐데…

• 비교적 마이너한 도메인에서 동작하는 SSL 방법론 고안
 주류 도메인보다 더 data-hungry하지만 기존의 방법론들이 잘 안 먹힐 수도.

• Pretext Task와 Downstream Task 간의 관계를 더 정확하게 규정
 == ‘Transfer Learning’ 자체를 더 잘 알아야 한다.

• “우리는 제대로 SSL을 하고 있는가? 굳이 해야 하는가?”

• 단순히 특징의 Transferability를 이용하는 게 아니라, 직접 다른
Task를 푸는데 이용할 순 없는가?

• SSL이 ML에서의 다른 근본적인 문제들을 더 잘 풀 수 있도록 도와줄
수 있지 않을까?
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Transfer Learning: Pretext Task <-> Downstream Task 

99

[Dwivedi, 2019] 

[Zamir, 2018] 



SSL, 어디로 가야 하나?

• 주 도메인에서의 더 좋은 SSL 방법론 고안 (너무나 당연…)

 일단은 ImageNet-pretrained 모델부터 가볍게 뛰어넘어야 쓸 만 할 텐데…

• 비교적 마이너한 도메인에서 동작하는 SSL 방법론 고안
 주류 도메인보다 더 data-hungry하지만 기존의 방법론들이 잘 안 먹힐 수도.

• Pretext Task와 Downstream Task 간의 관계를 더 정확하게 규정
 == ‘Transfer Learning’ 자체를 더 잘 알아야 한다.

• “우리는 제대로 SSL을 하고 있는가? 굳이 해야 하는가?”

• 단순히 특징의 Transferability를 이용하는 게 아니라, 직접 다른
Task를 푸는데 이용할 순 없는가?

• SSL이 ML에서의 다른 근본적인 문제들을 더 잘 풀 수 있도록 도와줄
수 있지 않을까?
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SSL의 적절한 이용 방법은 무엇인가?

• [Doersch, 2017]
 “다양한 SSL 방법론을 섞어서 적절한 구조로 Multi-task로 학습하면 더 잘 된

다”

• [Kolesnikov, 2019] 
 “같은 SSL이라도 모델 아키텍처 영향을 되게 많이 탄다. 일반적으로 잘 통용

되는 아키텍처가 SSL에서도 잘 된다는 보장은 없다.”

 “지금의 Linear Separability에 의한 SSL 벤치마크는 실험 세팅에 영향을 많
이 받는 면이 있다.”

• [Goyal, 2019]
 “지금 있는 SSL 벤치마크들은 SSL에 사용되는 데이터 크기도 부족하고, 모델

크기도 부족하고, SSL에서 사용되는 Pretext Task 자체도 지나치게 쉬운 것
같다.”

 “만약 데이터 크기, 모델 크기, Pretext Task의 난이도 자체를 키울 수 있다면, 
SSL이 훨씬 효과적으로 동작할 것이다.” 101



SSL, 어디로 가야 하나?

• 주 도메인에서의 더 좋은 SSL 방법론 고안 (너무나 당연…)

 일단은 ImageNet-pretrained 모델부터 가볍게 뛰어넘어야 쓸 만 할 텐데…

• 비교적 마이너한 도메인에서 동작하는 SSL 방법론 고안
 주류 도메인보다 더 data-hungry하지만 기존의 방법론들이 잘 안 먹힐 수도.

• Pretext Task와 Downstream Task 간의 관계를 더 정확하게 규정
 == ‘Transfer Learning’ 자체를 더 잘 알아야 한다.

• “우리는 제대로 SSL을 하고 있는가? 굳이 해야 하는가?”

• 단순히 특징의 Transferability를 이용하는 게 아니라, 직접 다른
Task를 푸는데 이용할 순 없는가?

• SSL이 ML에서의 다른 근본적인 문제들을 더 잘 풀 수 있도록 도와줄
수 있지 않을까?
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“Tracking Emerges by Colorizing” 
[Vondrick, 2018] 

Co-Part Segmentation by SSL
[Hung, 2019]



Tracking by Colorization [Vondrick, 2018] 
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Tracking by Colorization [Vondrick, 2018] 
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Tracking by Colorization [Vondrick, 2018] 

106
… without any supervision!



SSL, 어디로 가야 하나?

• 주 도메인에서의 더 좋은 SSL 방법론 고안 (너무나 당연…)

 일단은 ImageNet-pretrained 모델부터 가볍게 뛰어넘어야 쓸 만 할 텐데…

• 비교적 마이너한 도메인에서 동작하는 SSL 방법론 고안
 주류 도메인보다 더 data-hungry하지만 기존의 방법론들이 잘 안 먹힐 수도.

• Pretext Task와 Downstream Task 간의 관계를 더 정확하게 규정
 == ‘Transfer Learning’ 자체를 더 잘 알아야 한다.

• “우리는 제대로 SSL을 하고 있는가? 굳이 해야 하는가?”

• 단순히 특징의 Transferability를 이용하는 게 아니라, 직접 다른
Task를 푸는데 이용할 순 없는가?

• SSL이 ML에서의 다른 근본적인 문제들을 더 잘 풀 수 있도록 도와줄
수 있지 않을까?
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다른 근간적인 ML 문제의 해결을 돕는
도구로서의 SSL

• GAN: [Lucic, 2019], [Chen, 2019]

 더 적은 샘플, 더 적은 라벨, 더 적은 이터레이션, 더 안정적인 학습이 가능하다.

• Semi-supervised Learning: [Zhai, 2019] 

 단순한 SSL로도 SOTA 성능의 semi-supervised learning 성능을 따라잡을 수 있다.

• Clustering: [Zhang, 2019] 

 Subspace Clustering에서의 성능과 시간을 둘 다 잡을 수 있다.

• Anomaly Detection: [Golan, 2019]

 기존의 density estimation, generative modeling 기반의 방법론을 압도적으로 앞
선다.

• Robustness & Uncertainty: [Hendrycks, 2019] 

 Robustness와 Uncertainty 양 쪽에서 효과적이다. 108



결론(과 하고 싶은 말)05



정리,

• 사전 학습과 전이 학습은 표현 기반 학습에서 감각적으로 느껴지는 것
보다 훨씬 오래되고 중요한 주제
 이런 맥락에서 SSL은 단순히 유행이 아니라, 나름 핵심적인 연구 주제라고 생

각합니다.

• Self-supervised Learning이란
 도메인의 구조나 데이터 획득 과정의 특성을 이용하여,

 특정 테스크를 정의해 라벨을 어거지로 만들고,

 이를 통해 도메인에 관한 표현 학습을 시키는 것

• 최근 5년간 (특히, 3년간) SSL 논문이 정말 사방에서 쏟아지고 있습
니다.

• 가야할 길도, 가봐야 할 길도 아직 많다
110



• ‘아, SSL이라는 게 있구나! 내 도메인도 데이터 부족하고 성능 잘 안
나오는데 바로 적용해볼까.‘
 SSL을 도입하기 전에, 무조건 우선 관련 도메인에서의 가장 많이 쓰이는 Pre-

trained Model을 끌어다 쓰고 벤치마크를 한 번 찍어보는 것을 권장 드립니다.

E.g) 이미지 -> ImageNet, NLP -> BERT, GPT, XLNet…

 적어도 Natural Image에서는 아직까지 ImageNet-pretrained Model만큼
사용하기 쉬우면서 성능이 나오는 SSL 방법론은 없습니다. 배보다 배꼽?

• ‘내 도메인은 좀 특이하다. 그러면서 항상 데이터가 부족하다. SSL 한
번 해 볼만 할 것 같은데?’ or ‘SSL 관련 연구를 해보고 싶다’
 환영합니다. 이거 완전 힙하고 재밌어요. 내가 연구하고 있는 걸 다른 곳에서

항상 먼저 낸다는 거 빼구요.

• 부족한 발표임에도 경청해 주셔서 감사합니다.
111

마지막으로 하고 싶은 말,
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