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How to Solve Cats VS Dogs problem?
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🔹 Contrastive Learning
• 유사한 이미지가 저차원 공간에서 서로 가깝게, 다른 이미지는 서로 멀리 떨어져 있도록 저차원 공간에서 이미지를 인코딩하는 방법을 

모델이 학습하는 것을 의미
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🔹 Contrastive Learning의 단점
• Require careful treatment of negative pairs

ü Negative pairs를 제공하는 전략을 고려할 필요 있음

ex) SimCLR : Batch Size

• Choice of Image Augmentation

ü Augmentation 조합에 따라 모델의 성능이 크게 좌우됨

• Requires comparing each representation of an augmented view with many negative example
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🔹 Collapsed representation ㏖Mode collapse㏗
• Positive pairs로만 학습을 하는 경우 모델이 constant vector만을 출력하는 문제

ü Train loss는 작아지지만 학습은 전혀 안되는 문제 발생

Constant vector
Cross-view prediction 

framework
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🔹 Collapsed representation ㏖Mode collapse㏗
• Contrastive loss는 positive와 negative sample을 모두 사용하여 collapse를 방지

ü Positive pair간의 유사도가 크고 Negative pair간의 유사도가 작을수록 loss값이 작아짐 
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🔹 Bootstrap Your Own Latent ㏖BYOL㏗
• 기존 Contrastive learning에서 negative sample에 의존하는 방식을 벗어나고자 함
• Positive sample만으로 mode collapse 현상 없이 representation learning 가능



02. Design

11



02. Design: Overview
12

🔹Core Motivation of BYOL
• BYOL의 Motive가 된 간단한 실험

Encoder

Linear

!𝑦! 𝐶𝐸(!𝑦!, 𝑦) Model A
(acc: 1.4%)

ü Case 1) Encoder(random parameter / freeze) + MLP
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🔹Core Motivation of BYOL
• BYOL의 Motive가 된 간단한 실험

Encoder

Linear

!𝑦! 𝐶𝐸(!𝑦!, 𝑦) Model A
(acc: 1.4%)

ü Case 2) Case 1과 동일한 구조의 네트워크를 생성하여 Case 1의 네트워크가 출력한 값을 예측하도록 학습 

Encoder

Linear

!𝑦" 𝐶𝐸(!𝑦" , !𝑦!) Model B
(acc: 18.8%)
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🔹Core Motivation of BYOL
• BYOL의 Motive가 된 간단한 실험

Encoder

Linear

!𝑦! 𝐶𝐸(!𝑦!, 𝑦) Model A

ü if) 만약 Model B의 파라미터를 이용하여 타겟이 되는 Model A의 파라미터를 update한다면? (Bootstrap)

Encoder

Linear

!𝑦" 𝐶𝐸(!𝑦" , !𝑦!) Model B

𝑷𝒂𝒓𝒂𝒎𝒆𝒕𝒆𝒓"
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L2 Loss

𝒕!

View

𝒒𝜽(𝒛𝒊)

𝒗#

(224, 224, 3)

𝒗

(224, 224, 3)

𝒕

𝑓#

𝑓$
𝒚𝜽

𝒚#𝝃

𝒛𝜽

𝒛#𝝃
𝑔#

𝑔$ 𝑧$

ProjectorEncoder Predictor

Online Network

Target Network

Exponential Moving 
Average

Pass Gradient

Stop Gradient

🔹Architecture of BYOL
• 파라미터를 업데이트하는 방식이 서로 다른 동일한 구조의 두 네트워크로 구성됨 ㏖Online Network / Target Network㏗
• 두 네트워크 모두 Encoder와 Projector를 보유하나 Predictor는 Online Network에서만 보유함
• Target Network에서 출력한 representation vector를 Online Network에서 예측하는 훈련을 진행함
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🔹Target Network update in BYOL
• Exponential moving average

ü Online Network의 weight를 이용하여 Target Network의 weight를 점진적으로 update하는 방식
ü Cosine annealing을 사용하여 학습이 진행될수록 𝜏를 점점 1에 가까운 값으로 키움

𝜉 ← 𝜏𝜉 + (1 − 𝜏)𝜃
Target Network (New)

Target Network (Old) Online Network

𝜏!"#$ = 0.996

𝜏 ≜ 1 − (1 − 𝜏%&'() 5
cos 𝜋𝑘𝐾 + 1

2
K : Maximum Number of Training step

k : Current Training step
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🔹Loss Function of BYOL
• L2 loss

ü 각 네트워크의 Prediction과 Projection에 L2 정규화를 취한 뒤 loss를 계산

𝑞$(𝑧$) ≜
𝑞$(𝑧$)
𝑞$(𝑧$) )

𝒛*𝝃 ≜
𝒛*𝝃
𝒛*𝝃 )

ℒ$,𝝃 ≜ 𝑞$(𝑧$) − 𝒛*𝝃 )
)

= 2 − 2 5
𝑞$(𝑧$), 𝒛*𝝃

𝑞$(𝑧$) ) 5 𝒛*𝝃 )

• Loss Function symmetrization

ü Augmentation 조합을 교환하여 loss를 한번 더 계산 ℒ$,𝝃

Bℒ$,𝝃

ℒ $,𝝃"-./ = ℒ$,𝝃 + Bℒ𝜽,𝝃
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🔹Optimization strategy of BYOL
ü Online Network와 Target Network의 파라미터는 서로 다른 방식으로 갱신된다. 
ü 앞에서 계산한 loss function은 Online Network의 파라미터 𝜃에 대해서만 최적화됨
ü Target Network의 파라미터 𝜉의 경우, 앞서 언급했던 것처럼 𝜃를 이용한 Exponential moving average를 통해 업데이트됨

𝜃 = 𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑟(𝜃, ∇Cℒ C,D
EFGH, 𝜂)

𝜉 = 𝜏𝜉 + (1 − 𝜏)𝜃

𝜂 =learning rate
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🔹Collapsed representation
• Positive pair만 사용하였을 때 Mode Collapse가 발생하는 이유

ü Contrastive learning의 경우, negative samples을 제외하면 별도의 규제항이 없기 때문에, positive samples에 
overfitting되면서 collapsed representation을 출력 

ü collapsed representation을 내보내는 것은 모델의 출력이 바뀌지 않는다는 것을 의미하며, 이는 모델이 local 
optimum problem에 빠져 있다는 것을 의미함 (optimization을 해줄 때 gradient descent에 대한 local minima 
문제 발생

ü 즉, positive sample의 표현을 출력하도록 학습하는 것이 아니라, 단순히 loss만을 최소화하도록 학습할 경우 
Mode Collapse가 발생함

ü argmin%,'∇%,'ℒ%,' 인 (𝜃∗, 𝜉∗)에 도달하여 ℒ%,' = 0이 되면 다른 정보들은 고려하지 않고 같은 표현만을 출력하게 됨
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🔹Collapsed representation
• Positive pair만 사용하였을 때 Mode Collapse가 발생하는 이유

ü 그러나 BYOL은 argmin'∇'ℒ'방향으로 𝜉를 업데이트하지 않음

ü BYOL에서 Target Network의 parameter tuning은 exponential moving average 방식을 통해 이루어짐

ü 저자들은 이러한 EMA 방식이 local minima에 빠지지 않게 해주며, (𝜃∗, 𝜉∗)가 동시에 optimal point가 되는 
ℒ%,'는 존재하지 않는다고 함

ü 또한 만약 Target Network의 파라미터 𝜉에 대해 EMA 방식 대신 gradient descent를 적용하면, Mode 
collapse가 발생한다고 함 
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🔹 Implement Details

• Datasets

• Image Augmentations

• Architecture

• Optimization

ü Lars 사용

ü Encoder baseline: Resnet-50 사용

ü Projection, Predictor: MLP 사용

ü MLP는 linear-batchnorm-relu-linear 순으로 구성

ü ImageNet ILSVRC-2012 dataset

ü 이미지 무작위 패치 선택 -> horizontal flip 무작위 적용 -> 224 x 224 크기 resize

ü Color distortion 적용

ü 1000 epoch동안 재시작 없이 진행
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🔹 Experiment Results

• Linear evaluation on ImageNet

• Semi-supervised training on ImageNet
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🔹 Experiment Results

• Transfer to other classification tasks

• Transfer to other vision tasks
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🔹 Ablation study

• Batch size

ü 배치 사이즈가 모델의 성능에 미치는 영향을 파악하기 위한 실험
ü SimCLR은 배치 사이즈가 작아짐에 따라서 성능저하가 BYOL보다 가파른 특징을 보임
ü BYOL은 negative sample을 쓰지 않기 때문에 배치사이즈에 강건한 특징을 보임
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🔹 Ablation study

• Image Augmentation

ü Ablation study에서 BYOL과 SimCLR 모두 color distortion을 data augmentation에서 제외했을 때 성능 
하락이 크게 나타남

ü BYOL의 경우 SimCLR에 비해 Image Augmentation에서 비교적 강건한 성능을 보여줌
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🔹 Ablation study

• Bootstapping

ü Ablation study에서 exponential moving average coefficient에 대해 실험하였음
ü 𝜏)*+,가 0일 경우 Target Network에서 Online Network의 파라미터를 그대로 가져오는 것이며, 학습이 

되지 않는 모습을 보임
ü 𝜏)*+,가 1일 경우 Target Network의 파라미터가 Update되지 않는 것이며, 낮은 score를 보이고 있음
ü 가장 학습이 잘되는 𝜏)*+,의 값은 0.99이다.
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🔹 Negative sample에 의존하지 않고도 representation learning을 할 수 있는 방법을 찾아내었다.

🔹 Batch size, augmentation methods의 변화에 대해서도 contrastive methods보다 robust한 모습을 보인다.

🔹 BYOL을 통해 여러 Task들에 대해 SOTA 달성

🔹 BYOL은 비전 분야에만 국한된 모델이기 때문에, 다른 분야에 적용하기 위해서는 더 연구가 필요할 수 있다.
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