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요 약  
최근 컴퓨터 비전 과업은 많은 발전을 이뤘다. 하지만 기존의 컴퓨터 비전 과업은 정답 값이 존재하는 데이터 집합으로 

학습을 하기 때문에 정답 값에 의존하는 특징이 존재한다. 이를 개선하고자 정답 값이 없는 데이터로 이미지의 

일반적인 특징을 추출하는 자기 교사 학습 방법이 발전되고 있다. 다만 자기 교사 학습은 이미지의 일반적인 특징을 

추출하기 위해 많은 반복 학습을 해야 한다. 본 논문은 다양한 관점의 이미지를 사용해 대조 학습하는 자기 교사 

학습법에 커리큘럼 학습을 적용하여 개선하였다. 제안한 모델은 500번 더 적은 반복 학습으로 기존의 자기 교사 학습 

방법보다 0.43% 높은 성능을 달성 하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

컴퓨터 비전 과업은 교사 학습 방식으로 많은 발전을 

이뤘다[1]. 하지만 교사 학습의 경우 정답 값 기반으로 

학습을 진행한다. 정답 값이 존재하는 다양한 데이터를 

수집하는 일은 비용이 많이 들기 때문에 정답 값 없이도 

학습이 가능한 자기 교사 학습 방법이 발전되고 있다.  

 최근 긍정적인 쌍만 사용하는 자기 교사 학습 방법인 

DINO[2]가 제안됐다. DINO 는 두 개의 동일한 

네트워크를 설정하여 각각 교사, 학생 네트워크로 학습을 

진행한다. 학습 방법은 교사 네트워크의 출력을 정답으로 

설정하여 학생 네트워크를 학습하는 방식이다. 하지만 

DINO 와 같은 자기 교사 학습 방법은 다양한 관점으로 

변형 (Augmentation)된 이미지를 학습하기 위해 대량의 

반복 학습을 요구한다.  

기존 많은 컴퓨터 자원을 사용해야 하는 문제를 

해결하고자 본 논문은 커리큘럼 학습[3]을 적용하였다. 

커리큘럼 학습은 인간의 학습 방법과 유사한 학습을 

하기위해 쉬운 데이터부터 어려운 데이터를 사용하는 

방법으로 수렴속도 향상과 높은 성능을 낸다.  

본 논문은 긍정적인 쌍만 사용한 자기 교사 학습 

방법에 그림[1]과 같이 이미지의 영역을 점차적으로 

줄이는 커리큘럼 학습 (Curriculum Learning)을 

적용하였다. 제안한 모델은 500 번 더 적은 반복 

학습으로 기존의 자기 교사 학습 방법보다 0.43% 높은 

성능을 달성하였다. 또한, 100 번의 반복 학습 기준 

기존의 자기 교사 학습 방법보다 2.71% 높은 성능을 

달성 하였다. 

Ⅱ. 본 론   

본 논문은 대조 학습 방법 중 긍정적인 쌍만 사용하는 

자기 교사 방법인 DINO 를 사용했다. DINO 는 하나의 

이미지에 대해 각각 다른 형태의 변형을 진행한다. 

변형은 이미지를 96x96 으로 줄인 지역적인 관점 (Local  

view)과 이미지를 224x224 로 줄인 전역적인 관점 

(Global view)이 존재한다. 변형된 이미지는 각각 

네트워크에 입력된다. 이때 네트워크는 교사 네트워크와 

학생 네트워크로 나누어진다. 그림[2]와 같이 학생 

네트워크는 크고 작은 이미지를 학습해서 교사 

네트워크의 출력을 예측해야 한다. 모델의 목적 함수는  
𝐿𝐿 =  min

𝜃𝜃𝑠𝑠
𝐻𝐻( 𝑃𝑃𝑡𝑡(𝑥𝑥),𝑃𝑃𝑆𝑆(𝑥𝑥)) 

𝐻𝐻(𝑎𝑎, 𝑏𝑏) = −𝑎𝑎 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑏𝑏   
식(1) 과 같이 교차 엔트로피 오차 (Cross Entropy 

Error)를 사용하여 교사 네트워크의 예측 값을 정답으로 

 

(1) 

그림 1. 제안 모델 프레임워크 그림 2. 커리큘럼 학습 방법 



설정하여 학생 네트워크를 학습하도록 구성 돼있다.  

 본 논문은 기존 DINO 의 지역적인 변형을 개선하였다. 

기존 지역적인 변형은 96x96 의 크기로 이미지를 작게 

할 때 선택되는 영역의 크기를 전체 이미지의 5%에서 

40% 사이 무작위로 선택하였다. 무작위 선택은 이미지를 

다양한 관점에서 특징을 학습할 수 있게 한다. 하지만 

무작위 선택은 아무런 객체가 존재하지 않는 배경 또한 

선택된다. 학습 초기 객체가 존재하지 않는 배경이 

선택되면 학습을 방해하여 성능 열화를 일으킨다. 따라서, 

본 논문은 커리큘럼 학습 방법을 적용해 학습 초기 

노이즈로 인한 성능 열화를 개선하였다.  

 커리큘럼 학습 방법은 인간 및 동물의 학습 법을 

묘사한 학습 방법이다. 학습 데이터를 무작위로 사용 

하는 것이 아닌 쉬운 데이터부터 어려운 데이터 순으로 

점진적으로 더욱 복잡한 데이터를 학습하여 빠른 수렴 

속도와 높은 성능을 낸다[3]. 하지만 학습 난이도를 

정하기 위해 데이터를 직접 나줘야 하며 모델 입장에서 

쉬운 데이터와 어려운 데이터를 구분하기 힘든 문제점이 

존재한다. 

  본 논문에서 제안한 모델은 그림[1] 과 같이 학습 

초기 큰 영역의 이미지를 학습시키고 점점 작은 영역의 

이미지를 순차적으로 학습하는 방식으로 커리큘럼 

학습을 구성하였다. 학습 구성은 모델에 입력되는 

정보량으로 구분할 수 있어 데이터의 난이도를 

효과적으로 나눌 수 있었다. 모델의 커리큘럼 단계의 

상세한 정보는 표[1]과 같이 설정하였다. 초기 30% ~ 

40%, 15% ~ 40%의 크기로 자른 큰 이미지에 대해 각각 

50번 반복 학습하여 모델을 안정화하였다. 그 후 10% ~ 

30%, 5% ~ 20%의 크기로 자른 작은 이미지에 대해 

100 번의 반복 학습을 설정하여 어려운 문제를 더욱 

많이 학습하게 하였다. 또한 선택영역의 크기에 관한 

실험을 추가로 진행하였다.  

 

Ⅲ. 실험 및 결과  

 표[2]를 보면 제안한 모델의 성능이 기존 DINO 보다 

500 번 더 적은 반복 학습 수로 ImageNet[4] 

데이터집합에서 0.41% 더욱 높은 성능을 달성 하였다. 

또한 Flowers101[5] 데이터 집합에서 1.1% 더욱 높은 

성능을 달성 하였다. 

  표[3]은 영역 크기에 따른 성능 표이다. 각각 반복 

학습 수를 100으로 고정 하여 실험을 진행하였다. Curi-

DINO/0.3은 2단계를 20~40%로 설정하였으며 4단계를 

5%~30%로 설정하였다. Curi-DINO/0.2 는 표[1] 과 

같이 설정하였다. 두 모델 모두 기존 DINO 대비 최소 

2.5% 최대 2.7% 높은 성능을 달성 하였다. 또한 Curi-

DINO/0.3 과 Curi-DINO/0.2 두 모델 간 0.21% 성능 

차이를 보이는데 이는 커리큘럼 학습을 진행할 때 더 

작은 이미지를 학습하여 어려운 문제를 해결하는 것이 

더욱더 효과적임을 볼 수 있다. 

 기존 DINO 는 100 번의 적은 반복 수로 학습을 하면 

초기에 아무런 객체가 포함되지 않는 이미지가 선택되어 

성능 열화가 일어난다. 반면 제안된 모델은 큰 

이미지부터 작은 이미지로 순차적으로 학습하기 때문에 

100 번의 반복 학습으로 최대 2.7% 높은 성능을 달성 

하였다.  

 

IV. 결 론  

기존 DINO 는 이미지 영역 크기를 5%에서 40% 사이 

무작위로 정하여 학습을 진행하였다. 기존 무작위 학습의 

경우 아무런 객체가 포함되지 않는 노이즈가 선택되어 

성능 열화를 일으킨다. 또한 이런 문제를 해결하기 위해 

많은 반복 학습 수를 가지게 된다. 반면 본 논문에서 

제안한 모델은 쉬운 이미지부터 어려운 이미지로 

학습하기 때문에 더 적은 반복 학습으로도 더욱 높은 

성능을 달성할 수 있었다. 
본 논문이 제안하는 커리큘럼 학습은 이미지를 

전역적인 관점과 지역적인 관점으로 변형하여 학습하는 

다른 자기 교사 학습 방법에 적용할 수 있으며 더 

다양하게 선택영역의 비율을 변경할 수 있다. 이를 

토대로 다양한 실험을 진행해 다른 자기 교사 방법의 

성능 향상 또한 기대하는 바이다.  
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 1단계 2단계 3단계 4단계 

영역 크기 30%~40% 15%~40% 10%~30% 5%~20% 

반복 수 50 50 100 100 

 DINO 
Curi-DINO 

/0.3 

Curi-DINO 

/0.2 

Top-1 71.26 73.76 73.97 

Top-5 90.58 91.75 91.86 

 Epoch Dataset Accuracy 

DINO 
800 ImageNet 75.31 

800 Flowers 97.80 

Curi-DINO 
(Ours) 

300 ImageNet 75.74 

300 Flowers 98.90 

표 2. 선택영역 비율에 따른 성능 표 1. 커리큘럼 스텝 

표 3. 기본모델과 제안모델 성능 비교 


