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요 약  

 
본 논문은 노이즈 레이블이 섞인 데이터세트에 대해 오직 한개의 네트워크만 사용하여 강인한 학습을 하는 기법을 

제안한다. 제안된 방법은 학습단계에서 알맞게 라벨링된 샘플을 알아내기 위해 두 종류의 샘플 선택 기준을 사용한다. 첫 

번째 기준은 이전 시간들의 모델 앙상블의 손실함수값이다. 시간적으로 분리된 모델 앙상블을 만들기 위해 주기적 학습 

률을 적용한다. 이전 시간적 앙상블에 대한 손실함수값은 깨끗한 샘플을 감지하는 기준을 제공한다. 두 번째 기준은, 

데이터 변형을 적용하여 다시점으로 예측을 하게하여, 이 예측들의 일치가 학습과 샘플 선택을 하는데 둘다 사용되게 

한다. 이러한 기준들을 같이 사용함으로 써 알맞게 라벨링된 샘플을 정확하게 감지할 수 있고, 여러 개의 네트워크를 

사용한 방법보다 더 나은 성능을 도달할 수 있다. 본 연구는 CIFAR-10, CIFAR-100, MNIST 등 일반적으로 널리 

사용되는 데이터세트를 이용하여 수행되었으며, 기존 방법들에 비해 높은 성능을 도출하는 것을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

본논문에서는 간단하지만 효과적으로 정확히 라벨링된 

샘플을 확인할 자가 학습 방법을 제안한다. 제안된 

방법은 학습된 하나의 네트워크로 얻어진 모델 앙상블을 

이용한다. 먼저, 워밍업 단계 후에 주기적으로 학습률을 

키웠다가 천천히 줄이는 주기적 학습률을 적용하여 각 

주기마다 모델 앙상블을 생성한다. 학습률이 치솟을 

때마다, 현재 주기에서 얻어진 앙상블 네트워크는 그 전 

주기에서 얻어진 앙상블 네트워크와 분리된 새로운 

네트워크가 된다. 그러므로 이전 주기에서 얻어진 시간적 

앙상블에 기반하여 믿을만한 깨끗한 샘플을 감지할 수 

있다. 다음으로, 제안된 방법은 데이터 샘플의 변형을 

통해 다양한 시각으로부터 한 개 이상의 예측을 

생산한다. 이 예측들 간의 일치는 일관성 정규화 손실 

항목에 의해 받아들여지고 이 또한 샘플 선택 

방법으로써 사용된다. 제안된 방법에 대한 전체 구조의 

그림은 그림[1] 에서 확인할 수 있다. 

 

Ⅱ. 본론  

2.1 문제 설정 

본 논문에서는 학습 데이터 세트 𝒟 = {𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}𝑖=1
𝑁 에서 

𝑀개 클래스 이미지 분류 문제를 다룬다. 𝑥𝑖는 𝑖번째 학습 

데이터, 𝑦𝑖 ∈ {0,1}𝑀 은 𝑖 번째 학습데이터의 라벨을 

의미한다. 본 연구에서는 학습 데이터 세트 𝒟의 η%가 

라벨링 오류를 가지고 있다고 가정한다. 

2.2 제안하는 방법 

주기적 학습률 스케줄링은 주기적으로 학습률을 증가 

및 감소시켜 시간적으로 분리 된 네트워크를 생성한다. 

스케줄링은 최대 학습률 𝑟1 , 최소 학습률 𝑟2  및 

epoch 수의 주기 𝑐로 지정된다. 𝑡번째 epoch 의 학습률 

𝑟(𝑡)는 다음과 같이 주어진다.  

𝑟(𝑡) = (1 − 𝑠(𝑡))𝑟1 + 𝑠(𝑡)𝑟2            (1) 

𝑠(𝑡) =
1 + ((𝑡 − 1) 𝑚𝑜𝑑 𝑐)

𝑐
           (2) 

주기적 학습률이 계속 진행되면 네트워크의 시간적 

앙상블 시퀀스 𝑓1(𝑥), 𝑓2(x), … , 𝑓𝑘(𝑥) 가 생성된다. 여기서 

𝑘는 주기를 나타낸다. 

제안하는 방법은 네트워크가 𝑘 주기의 학습률로 

학습되었다고 가정할 때, 노이즈가 있는 라벨의 영향을 

피하기 위해 올바르게 라벨이 지정된 깨끗한 샘플로만 

모델 학습에 사용하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 

배치에서 학습에 사용되는 샘플 수는 손실이 가장 작은 

샘플의 (100 − η)%를 유지한다. 현재 시점의 모델만으로 

손실 함수를 구할 때 모델의 바이어스로 인해 실수로 

노이즈 라벨을 깨끗한 샘플이라고 감지한 경우 다시 이 

샘플을 노이즈 샘플로 지정하기 어려울 수 있다. 따라서 

학습중인 현재 모델에서 분리 된 앙상블 네트워크를 

통해 배치 샘플에서 평가할 필요가 있다.  

그림 1 제안하는 방법의 전체 구조 

2021년도 한국통신학회 하계종합학술발표회

1313



 

주기적인 학습률을 이용하면 이러한 앙상블 네트워크를 

쉽게 얻을 수 있다. 샘플 선택이 𝑘번째 주기에서 수행 될 

때 손실 함수는 최근 𝑇 주기에서 얻은 앙상블 

네트워크 𝑓𝑘−1(𝑥), … , 𝑓𝑘−𝑇(𝑥) 를 사용하여 구하게 된다. 

특히 각 샘플 𝑥𝑖 에 대해, 손실 함수의 합계 
∑ ℒ(𝑥𝑖 , 𝑓𝑘−𝑡)𝑇

𝑡−1 를 구하는데, ℒ(𝑥𝑖 , 𝑓𝑘−𝑡)는 입력 샘플 𝑥𝑖와 

최근 𝑡 주기의 모델 𝑓𝑘−𝑡 에 대한 손실 함수이다. 손실 

함수 계산 후에 값이 큰 상위 η% 의 샘플을 배치에서 

제거한다. 

일관성 정규화는 입력 또는 모델의 작은 변형에 대한 

일관성 있는 예측을 수행하도록 모델을 강제한다. 널리 

사용되는 방법은 근소하게 변형된 데이터 또는 모델에서 

예측의 차이를 최소화 하는 정규화 손실 항을 추가하는 

것이다. 일관성 정규화 손실은 학습 과정에서 깨끗한 

샘플에 대해 일관된 예측을 수행하도록 모델을 

안내하지만 레이블이 잘못된 샘플에 대해서는 일관된 

예측을 하기가 어렵다. 이러한 이유로 일관성 정규화를 

사용하면 깨끗한 샘플과 라벨이 잘못 지정된 샘플을 더 

잘 구별 할 수 있다. 제안된 방법은 일관성을 측정하기 

위해 이미지 뒤집기 및 자르기와 같은 데이터 변환을 

사용한다. 다르게 변환된 입력들에 대한 네트워크의 

출력들은 다시점 모델 예측으로 간주 할 수 있다. 𝑖번째 

학습 샘플 (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)와 관련된 전체 손실 항 ℒ(𝑥𝑖 , 𝑓)은 교차 

엔트로피 손실 항 ℒ𝐶𝐸(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑓) 과 정규화 손실 항 

ℒ𝐽𝑆(𝑥𝑖 , 𝑓)로 구성된다. 

ℒ(𝑥𝑖 , 𝑓) = 𝜆ℒ𝐶𝐸(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑓) + (1 − 𝜆)ℒ𝐽𝑆(𝑥𝑖 , 𝑓) (3) 

𝜆는 두 손실 항의 균형을 맞추는 매개 변수이다. 교차 

엔트로피 손실 항은 다음과 같이 주어지다. 

ℒ𝐶𝐸(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑓) = − ∑ 𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔𝑓𝑚(𝑥𝑖)

𝑀

𝑚=1

             (4) 

𝑓𝑘(𝑥𝑖) 는 𝑘 번째 클래스 확률을 나타낸다. 정규화 

손실은 두개의 변환 함수 𝑔(∙) 와 𝑔′(∙) 을 샘플 𝑥𝑖 에 

적용시킨 후 다시점 예측 간의 Jensen-Shannon (JS) 

divergence 에 의해 주어진다. 

ℒ𝐽𝑆(𝑥𝑖 , 𝑓) = 𝐷𝐾𝐿 (𝑓(𝑔(𝑥𝑖))|𝑓(𝑔′(𝑥𝑖)))

+ 𝐷𝐾𝐿 (𝑓(𝑔′(𝑥𝑖))|𝑓(𝑔(𝑥𝑖)))         (5) 

𝐷𝐾𝐿 (𝑓(𝑔(𝑥𝑖))|𝑓(𝑔′(𝑥𝑖))) 는 Kullback-Leibler (KL) 

divergence 로 다음과 같이 나타낸다. 

𝐷𝐾𝐿 (𝑓(𝑔(𝑥𝑖))|𝑓(𝑔′(𝑥𝑖))) = ∑ 𝑓(𝑔(𝑥𝑖))𝑙𝑜𝑔
𝑓(𝑔(𝑥𝑖))

𝑓(𝑔′(𝑥𝑖))

𝑀

𝑚=1

  (6) 

2.3 실험 결과 

본 연구에서 3 개의 공개 데이터 세트인 MNIST, 

CIFAR-10 및 CIFAR-100을 사용하여 실험 진행하였다. 

노이즈 레이블 생성을 위해, 이전 연구에서 합성 라벨 

노이즈를 생성하는 방식[1-3]을 따라 대칭 및 비대칭 

레이블 노이즈 모두 생성하였다.  

모든 데이터 세트에 대한 깨끗한 테스트 데이터 

세트의 테스트 정확도의 평균 및 표준편차는 표[1-3] 

에서 확인할 수 있다. 성능을 평가하기 위해 다른 무작위 

시드로 실험을 5 회 반복하여 결과를 측정했다. 제안된 

방법은 Co-teaching[1], Co-teaching+[2] 및 JoCoR[3] 

등의 기존 방법 과 비교하였다. 모든 데이터 세트와 모든 

noise rate 에 대해서 기존 방법들에 비해 성능이 월등히 

높은 것을 확일 할 수 있다.  

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 학습 중에 깨끗한 샘플을 선택하는 

새로운 기준을 제시하여 노이즈 라벨에 대한 효율적이고 

강력한 학습 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 주기적 

학습률을 통해 단일 네트워크를 학습시켜 시간적으로 

분리된 앙상블을 생성한다. 깨끗한 샘플은 이전 

사이클에서 얻은 시간적 앙상블 네트워크를 기반으로 

검출되었다. 주기적 학습률은 여러 네트워크를 사용하지 

않고도 딥 뉴럴 네트워크가 노이즈 레이블을 기억하여 

발생하는 영향을 완화할 수 있음을 보였다. 입력 샘플을 

여러 개로 변환하고 다시점 예측 간의 불일치를 

측정하는 정규화 손실을 사용하여 네트워크를 

학습하였다. 전체 손실 함수는 배치에서 올바른 라벨을 

선택하는데 사용되었다. 실험 결과는 자기 앙상블 방법이 

적은 계산 오버 헤드로도 기준 성능에 비해 상당한 성능 

향상을 제공했으며 제안된 방법이 대부분의 범주에서 

기존 방법을 능가한다는 것을 보여주었다. 
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Noise rate 
Co-

teaching 

Co-

teaching+ 
JoCoR Ours 

Symmetric-

20% 
95.12±0.23 97.81±0.03 98.06±0.04 98.51±0.11 

Symmetric-

50% 
89.97±0.17 95.80±0.09 96.68±0.10 97.37±0.06 

Symmetric-

80% 
79.74±0.36 58.92±14.73 84.89±4.55 87.89±4.17 

Asymmetric-

40% 
92.97±3.69 93.28±0.43 95.57±0.23 97.51±0.11 

표 1 MNIST의 평균 테스트 정확도 결과 

표 2 CIFAR-10의 평균 테스트 정확도 결과 

Noise rate Co-teaching 
Co-

teaching+ 
JoCoR Ours 

Symmetric-

20% 
78.36±0.62 78.81±0.26 85.73±0.19 89.78±0.23 

Symmetric-

50% 
71.30±0.13 57.12±0.59 79.41±0.25 85.63±0.27 

Symmetric-

80% 
27.59±3.76 24.90±2.13 27.78±3.06 29.95±3.33 

Asymmetric-

40% 
76.00±1.32 69.88±0.33 76.36±0.49 84.66±0.30 

Noise rate 
Co-

teaching 

Co-

teaching+ 
JoCoR Ours 

Symmetric-

20% 
44.08±0.54 49.27±0.03 53.21±0.34 62.42±0.27 

Symmetric-

50% 
34.96±0.50 40.04±0.70 43.49±0.46 55.79±0.23 

Symmetric-

80% 
15.15±0.46 14.40±0.58 15.49±0.98 26.91±0.75 

Asymmetric-

40% 
31.75±0.28 34.75±0.86 32.80±0.21 40.22±0.45 

표 3 CIFAR-100의 평균 테스트 정확도 결과 
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