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요약

본 논문에서는, 영상 분류 문제에서 손실 값 계산 시 정답 부류를 제외한 나머지 부류에서 우세한 결괏값이 나오지 않도록 
평활화하는 보조적인 손실함수를 고안한다. 합성곱 신경망 구조를 이용해 학습이 진행되면 손실함수가 작아지는 방향으로 가중치
가 갱신되기 때문에, 정답을 제외한 나머지 부류들의 결괏값은 줄어든다. 하지만, 정답을 제외한 나머지 부류들 사이의 상대적인 
값이 고려되지 않고 손실함수가 줄어들기 때문에 값들은 균일하지 않게 되고, 정답 부류와 유사한 특징을 가진 부류들의 값이 
상대적으로 커지게 된다. 이는 정답 부류와 나머지 부류 중 가장 값이 큰 부류 사이에 공통의 특징을 공유한다고 생각할 수 있다. 
정답 부류만이 가지고 있는 고유의 특징을 추출하지 못하고, 다른 부류도 가지고 있는 특징의 흔적이 남아있게 됨으로써 테스트 
시 소스 도메인과 전혀 다른 도메인의 영상이 보일 때 그러한 특징이 부각 되어 부정확한 결과를 초래하게 된다. 본 논문에서는 
단순한 손실함수의 추가로 도메인이 다른 환경에서 기존의 연구보다 좋은 분류 결과를 보여주는 것을 실험을 통해 확인하였다.

1. 서론

인공 신경망 구조의 눈부신 발전은 컴퓨터 비전의 다양한 문제를 해
결해 왔으며 특히, 영상 분류 작업에서 놀라운 성능을 보여주었다. 그러
나 테스트 영상의 환경이 학습 환경과 다를 경우 성능이 급격하게 저하
되는 문제 또한 보여주었다 [1]. 예를 들어 영상 분류 문제에서, 강아지 
사진을 분류할 수 있는 모델을 학습한 뒤 다른 도메인인 강아지 그림을 
분류하기 위해 테스트하면, 분류 모델은 영상을 강아지로 잘 판단하지 
못한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 도메인 적응 기법 연구들이 많이 
제안되었다 [2, 3, 4, 5].

도메인 적응의 핵심 생각은, 소스 도메인과 타겟 도메인이 상이해서 
테스트 성능이 떨어지므로 타겟 도메인의 정답이 주어지지 않은 몇 개의 
영상을 학습 시 이용하여 테스트 성능을 올리자는 것이다. 일반적으로 
영상에 정답을 매기는 것은 많은 작업을 요구하기 때문에, 정답이 주어
지지 않은 테스트 영상으로 타겟 도메인의 성능을 높이는 것은 굉장히 
실용적이다.

하지만, 타겟 도메인의 데이터가 주어지지 않을 때는 도메인 적응법
을 적용하기 어려워진다. 가령 자율주행 환경에서 모든 교통 환경에 대
한 데이터를 수집하여 학습하기는 사실상 불가능하고 또 큰 비용이 들기 
때문에 적합하지 않다. 그래서 최근에는 타겟 도메인 영상을 전혀 사용
하지 않고 소스 도메인의 데이터만으로 훈련하고도 테스트 시 좋은 성능
을 끌어낼 수 있는 도메인 일반화 기법들이 소개되고 있다 [6, 7, 8, 9]. 

먼저 도메인에 불변한 특징을 학습하여 도메인 일반화를 하는 방법
들이 있다 [6, 9, 10]. 최대 평균 불일치라는 거리 분포를 이용하여 서로 
다른 도메인의 영상 사이의 특징 분포를 일치시킴으로써 도메인 불변 특

징을 학습하기도 하고 [6], 직소 퍼즐을 맞추는 자기 지도 학습 신호를 
이용해 도메인의 관계없는 일반적인 특징을 추출하여 도메인 일반화의 
성능을 향상하기도 한다 [9]. 또, 최근에는 합성곱 신경망 구조의 낮은 
단계 특징이 영상의 도메인과 연관이 있다는 사실로부터 의사 도메인을 
지정해 도메인 분류기가 도메인을 분류할 수 없도록 적대적으로 손실함
수를 주어 도메인 불변 특징을 학습한 방법이 소개되었다 [10].

두 번째로는 학습 데이터를 증대하는 방법들이 있다 [11, 12]. 학습 
데이터의 범위가 넓어지면 타겟 도메인과 유사한 데이터를 학습할 가능
성이 커지기 때문에 일반화 성능이 개선된다. 먼저, 도메인 분류 신호를 
기반으로 입력 데이터를 교란하여 데이터를 증대함으로써 도메인 일반
화에서 좋은 성능을 보인 연구가 발표된 바 있다 [11]. 최근 연구에서는 
데이터 생성기를 사용하여 영상을 합성하여 소스 도메인의 범위를 확장
하기도 하였다 [12].

마지막으로 전통적인 일반화 기법을 이용하여 학습 데이터에 과적
합 되는 것을 방지하여 일반화하는 방법이 있다 [13, 14]. 손실함수가 작
아지는 방향으로만 단순하게 학습을 진행하면 특정 가중치 값들이 커지
면서 학습성능이 악화할 수 있다. 가중치 감쇠는 학습된 모델의 복잡도
를 줄이기 위해서 학습 중 가중치가 너무 큰 값을 가지지 않도록, 가중치
가 큰 경우에 대한 페널티 항목을 손실함수에 추가하여 모델을 일반화한
다 [13]. 드롭아웃은 훈련 단계 동안 신경망의 뉴런을 무작위로 ‘0’으로 
설정함으로써 해당 뉴런의 기능을 제거하여 전체 네트워크가 작은 하위 
네트워크로 조합되는 효과를 통해 모델 일반화 효과를 준다 [14].

본 논문에서는 도메인에 불변한 특징을 학습하는 것과 가깝지만, 도
메인에 불변한 특징이 아닌, 부류에 불변한 특징을 더 잘 학습하도록 하
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는 손실함수를 새롭게 제안한다. 영상 분류 문제에서는, 모델이 각 부류
의 고유한 특징을 추출하는 것이 중요하다. 만약 각 부류의 고유한 핵심 
특징을 추출할 수 있다면, 영상이 훈련 시 보지 않은 다른 도메인이더라
도 해당 부류의 핵심 특징은 포함될 가능성이 크기 때문에 정확한 추론
을 할 수 있을 것이다. 부류의 핵심 특징이란 다른 모든 부류와 공통으로 
공유하는 특징을 제외하고는 나머지 부류에 대해서는 나타나지 않는 특
징이다. 하지만 일반적으로 분류에 사용하는 교차 엔트로피 손실함수는 
정답 부류에 대한 지도만이 존재하므로 훈련을 마친 후에 정답이 아닌 
부류들의 확률값 분산이 크다. 즉, 정답 부류가 어떤 특정 부류와는 전체 
부류의 공통 특징이 아닌 특징을 공유하고 있다는 것이다. 따라서, 정답
이 아닌 부류들에 대한 결괏값이 고르게 나타나도록 추가적인 손실을 주
어 모델이 정답 부류의 핵심 특징을 학습할 수 있도록 한다. 그럼으로써 
모델은 부류에 대해 불변한 특징들을 추출할 수 있고 도메인 일반화에 
좋은 성능을 가지게 된다. 

2. 본론

인공 신경망 구조는 훈련 데이터가 정답일 가능성을 손실함수로 계
산하여 이 손실함수를 최적화하는 방향으로 매개변수 를 다음과 같이 
학습한다. 

              arg min              (1)

이때 정답일 가능성을 측정하는 손실함수로 교차 엔트로피를 널리 
사용한다. 교차 엔트로피를 최소화하는 것은 정답 부류의 가능성을 최대
화하는 것과 같기 때문이다. 이때 손실함수 로 사용하는 교차 엔트로피 는 다음과 같이 정의된다.

         
           

   
     log            (2)

는 i 번째 학습 영상, 는 i 번째 학습 영상의 정답 one-hot 
vector,  는 배치 크기, 는 부류의 개수, 함수 는 합성곱 신경망을 
나타내는 함수이다. 의 출력값은 softmax가 취해진 부류의 확률값이
다. 교차 엔트로피는 정답 부류의 확률값이 1이 되도록 한다. 수식 2에서 
볼 수 있듯 정답이 아닌 부류의 확률값은 손실함수 계산 시 전혀 고려되
지 않기 때문에 기울기 갱신에도 사용되지 않으며, 정답이 아닌 부류들 
사이의 상대적인 확률값 또한 고려되지 않는다.

그림 1은 교차 엔트로피 손실함수를 사용하여 PACS 데이터 세트를 
학습한 분류 모델에서, 정답 부류 “개”를 제외한 나머지 부류들의 교차 
엔토르피 값을 그래프로 나타낸 것이다. 정답을 제외한 나머지 부류들의 
결괏값은 고르게 분포되지 않는 것을 확인할 수 있다. 이는 곧 정답이 
아닌 부류 중에서, 정답과 더 많은 특징을 공유하고 있는 부류들이 있다
고 생각할 수 있으며 해당 특징이 타겟 도메인에서 두드러지어 오류가 
발생할 수 있다. 만일 합성곱 신경망 구조가 정답 부류 고유의 특징을 
추출한다면, 나머지 부류들의 결괏값은 0에 가까운 값을 가지면서도 서

로 비슷한 값을 가질 것이다. 나아가 부류 불변한 특징을 추출 함으로써 
다른 도메인에서도 그러한 특징을 잡아내어 더 좋은 분류를 할 수 있을 
것이다. 우리는 이러한 동기를 가지고 다음과 같은 손실함수 ′을 추가로 
설계하였다.

  ′   ′                   

        
   

      ≠     log′    (3)

′은 합성곱 신경망을 통과한 부류 결괏값들 중 정답 부류
를 제외한 나머지 값들의 확률값이다. 이 확률값들이 고르게 분포하도록 
one-hot vector가 아닌,  의 균등한 확률값으로 정답을 주
어 교차 엔트로피를 계산한다. 추가적인 손실함수를 통해 나머지 부류들
의 확률값은 평활화된다.

이제 정답 부류를 맞추기 위해 정답 부류의 확률값을 1이 되도록 학
습하는 원래의 손실함수와 정답을 제외한 나머지 부류들의 확률값을 평
활화하기 위한 두 번째 손실함수를 를 곱한 적절한 비율로 더하여 최종 
손실함수 을 다음과 같이 계산한다.

                        ′                      (4)

3. 실험 및 결과

분류 작업에서의 도메인 일반화 성능을 평가하기 위해 일반적으로 
널리 사용되는 데이터 세트 PACS [15] 을 이용해 모델을 평가하였다. 
PACS는 7개의 부류와 4개의 도메인 (사진, 예술 그림, 만화 및 스케치)
을 다룬다. 우리는 3개의 도메인을 학습 데이터 세트로, 나머지 하나의 
도메인을 테스트 데이터 세트로 고려하여 모델을 훈련하였다.

기본적으로 우리는 JiGen [9] 에서 사용하는 하이퍼 파라미터와 이
미지 전처리를 사용하였다. 모델은 Resnet-18 [16] 을 사용하였으며 모
멘텀 0.9, 가중치 감소 5e-4로 설정된 확률적 경사 하강법(SGD)를 사용
하였다. 미니배치 크기는 128으로 설정하였고 30 epoch 동안 모델을 
훈련하였다. 초기 학습률을 0.004을 시작으로 훈련 epoch의 80% 후에 
0.1 배로 감소시켰다. 영상 전처리로 영상을 기존 크기의 0.8배 비율로 
무작위하게 잘랐으며 0.5의 확률로 가로로 뒤집었다. 밝기, 대비, 채도, 

그림 1. 정답 부류(개)를 제외한 나머지 부류들의 확률값 분포
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Dataset PACS (Resnet-18) (%)

Domain Art paint Cartoon Sketch Photo Avg.

MASF [17] 80.29 77.17 71.69 94.99 81.03

Epi-FCR [8] 82.10 77.00 73.00 93.90 81.50

JiGen [9] 79.42 75.25 71.35 96.03 80.51

MetaReg [7] 83.70 77.20 70.30 95.50 81.70

MMLD [10] 81.28 77.16 72.29 96.09 81.83

Ours 82.35 77.67 72.83 96.05 82.22

표 1. PACS 데이터 세트에 대한 도메인 일반화 성능 결과

색조를 랜덤하게 변경하였고, ImageNet의 이미지 통계를 사용하여 학
습 데이터와 테스트 데이터를 정규화하였다. 테스트 정확도는, 유효성 
검사에서 최고의 성능을 달성할 때의 값으로 사용하였다. 

표 1은  PACS 데이터 세트에 관하여 다른 모델들과 우리가 제안한 
모델과의 비교결과이다. 각 열의 도메인들은 타겟 도메인이고 이를 제외
한 나머지 도메인으로 모델을 학습하였다. 결과는 다섯 번 시도한 값들
의 평균이다. 실험적으로 우리 최종 모델은 를 0.5로 설정 하였다. 표
에서 볼 수 있듯이, 우리는 단순한 손실함수 추가만으로 이전의 방법들
보다 더 좋은 성능을 달성함을 확인할 수 있었고 평균값이 최대 1.71%
의 좋은 성능을 보였다.

표 2는 우리가 제안한 손실함수 ′을 사용하지 않은 Baseline과 제
안한 손실함수를 사용한 결과를 비교한 것이다.  값은 0.5와 1일 때 비
교하였으며 제안하는 손실함수를 사용할 경우    일 때 모두 
Baseline보다 성능이 개선되었다. 또한,   일 때 최고 성능을 보였
으며 Baseline보다 평균 1.60% 더 성능이 좋았다. 값에 따른 실험 결
과를 통해 정답 부류의 확률값 오류를 줄이기 위한 기본 손실함수 과 
제안된 손실함수 ′의 적절한 비율이 중요함을 알 수 있다.

4. 결론

우리는 정답 부류가 아닌 나머지 부류들의 확률값을 평활화함으로
써 모델이 도메인 일반화를 이전 연구보다 효과적으로 달성할 수 있음을 
보여주었다. 교차 엔트로피 손실함수는 정답 부류만이 가지고 있는 고유
의 특징을 추출하지 못하고 다른 부류 또한 정답 부류의 특징 흔적이 남
아있게 한다. 새롭게 제안하는 추가 손실함수를 사용함으로써 테스트 시 
소스 도메인과 전혀 다른 도메인의 영상이 주어질 때 그러한 특징이 부
각 되어 부정확한 결과를 초래하는 것을 완화할 수 있었다. 본 방법은 
추가 모델 구조 없이 영상 분류를 위한 모든 합성곱 신경망 구조에 직접 
적용할 수 있는 간단한 손실함수이며 실험을 통해 이전의 방법들보다 효
과적으로 도메인 일반화할 수 있음을 보여주었다.
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