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            Abstract
          
        

        
          테스트 단계 도메인 적응은 소스 데이터로 학습된 모델을 테스트 상황에서 소스 데이터에 대한 접근 없이 타겟 도메인에 적응시키는 것을 목표로 한다. 본 논문은 기존 테스트 단계 도메인 적응 분야에 적용 시 일관되게 성능 향상을 보이는 방법론을 소개하고 분석한다. 첫번째 기법은 각 도메인마다 클래스 별 중심값을 구하고 같은 클래스끼리 가까워지도록 학습시킨다. 두번째는 손실함수를 구하는 과정에서 Cross-Entropy 대신 Symmetric Cross-Entropy를 사용하여 모델이 노이즈 레이블에 강건하도록 학습시킨다. 세번째는 모델의 분별력을 증가시킴과 동시에 모델이 특정 클래스로 과하게 예측하는 문제를 해결하기 위해 Information-Maximization 손실함수를 적용한다. 기존 테스트 단계 도메인 적응 모델 중 가장 좋은 성능을 보인 모델에 해당 기법들을 일관된 성능 향상을 확인할 수 있었으며, 해당 기법은 특정한 모델에 국한되지 않기 때문에 다양한 모델에 확장 적용 가능한 장점을 지닌다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Test-time adaptation aims to adapt a model trained on source data to the target domain without access to the source data during the test phase. This paper introduces and analyzes a methodology that consistently improves performance when applied to the existing test-time adaptation methods. The first technique involves calculating the centroid for each domain and training the model to bring instances of the same class closer together. The second one trains the model to be robust to noisy labels by using Symmetric Cross-Entropy instead of Cross-Entropy during the loss function calculation. The last technique applies the Information-Maximization loss function to increase the discriminative power of the model while addressing the issue of the model excessively predicting certain classes. These techniques were applied to the state-of-the-art model, confirming consistent performance improvement. Furthermore, these techniques can be applied to various models as they are not limited to a specific model.
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      Ⅰ. 서 론
      도메인 적응은 학습한 모델을 한 도메인에서 다른 도메인으로 전이하는 것을 의미한다. 트랜스퍼 러닝은 한 작업에서 학습한 모델을 다른 작업으로 전이하여 활용하는 반면, 도메인 적응은 동일한 작업을 수행하지만 데이터 분포가 다른 상황에서 발생한다. 도메인 적응의 목표는 도메인 간의 차이를 최소화하고 모델의 성능을 유지하는 것이다. 도메인 적응의 예시로 서로 다른 도메인에서 온 특정 대상을 분류하는 이미지의 스타일이나 특징이 조금씩 다를 수 있다. 이런 상황에서 두 도메인 사이의 차이를 최소화하여 모델이 어떤 도메인의 데이터가 있어도 더 일반화되게 만드는 작업을 의미한다. 이는 모델이 다른 도메인의 데이터를 볼 때도 성능을 유지하거나 향상시킬 수 있도록 돕는다.

      도메인 적응(Domain-Adaptation)[1]은 학습 과정에서 소스 도메인 데이터에 접근이 필수적이기 때문에 데이터 프라이버시 측면에서 민감할 수 있다. 테스트 단계 적응 분야는 소스 도메인 데이터에 접근하지 않고 타겟 도메인에 대해 적응을 하는 것을 목표로 한다. 그러므로 테스트 단계 적응은 실제 상황의 개인 정보가 들어있는 데이터를 인식하는 기기들에 있어 매우 중요한 분야이다. 현재 테스트 단계 도메인 적응 분야에서 가장 좋은 성능을 보이는 CoTTA[3] 모델은 테스트 단계 도메인 적응에 Continual Learning의 실험 세팅을 적용한 Continual Test-Time Adaptation을 위한 기법이며, 그림 1은 각 도메인 적응 시나리오 간 차이를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 1.  
				
        

        
          Comparision of domain adaptation cenario
        
        

        

      

      기존 테스트 단계 적응에서의 기법[2,3,4]들은 보통 정제된 소스 데이터로 학습시킨 모델을 테스트 상황에 투입하여 정제되지 않은 타겟 데이터를 입력 받아 소스 도메인과 타겟 도메인의 분포가 가까워지도록 초점을 맞춰왔다. 그러나 도메인의 분포만 적응시키는 방식은 각 데이터 샘플의 고유한 의미 있는 정보를 무시하는 경향을 보여 전혀 다른 클래스로 대응되는 문제가 발생하고 이 문제는 성능 하락으로 이어진다[5,16].

      본 논문은 기존 테스트 단계 적응에 있던 한계점을 해결하기 위해 도메인 분포뿐만 아니라 각 샘플 별 의미 있는 정보들도 활용하여 기존 보다 잘 적응할 수 있는 방법론을 제안한다. 첫번째 방법론은 각 도메인의 클래스마다 클래스 중심 값을 구하고 같은 클래스의 중심들이 서로 대응하게끔 L2 손실함수를 추가하는 방법이다. 두번째 방법은 기존 모델에서 최종 손실함수로 쓰이던 Cross-Entropy 손실함수 대신 Symmetric Cross-Entropy[6] 손실함수를 적용한다. Symmetric Cross-Entropy 손실함수는 노이즈 레이블에 강건한 Reverse Cross-Entropy[6] 항을 추가하여 모델이 어려운 경우에도 잘 예측하도록 할 뿐만 아니라 모델의 강건성도 향상시킨다. 마지막으로 모델이 타겟 데이터에 대한 결정력을 올려 줌과 동시에 모델의 예측이 전반적으로 특정 클래스에 쏠리지 않고 다양하게 예측할 수 있도록 도와주는 Information-Maximization[7] 손실함수를 추가하여 CoTTA 모델 보다 높은 성능을 보인다.

      본 논문의 주요 기여점을 요약하면 다음과 같다.

      
        	•전반적인 도메인의 분포만 적응시키던 기존 테스트 단계 도메인 적응 방식에 클래스별 중심값과 Reverse Cross-Entropy 항 추가, 정규화를 통해 각 샘플들의 의미 있는 정보들을 활용하는 다양한 방법론들을 소개한다.


        	•제안하는 방법으로 SOTA method에 비해 CIFAR10C에서 0.6%, CIFAR100C에서 0.8%, 그리고 ImageNet-C에서 6.2%로 모든 데이터셋에서 일관되게 향상된 성능을 보였다.


        	•제안하는 방법들은 기존 네트워크 구조를 바꿀 필요가 없어 비슷한 네트워크 구조를 가지는 모델이라면 적용 가능하다.


      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. Unsupervised Domain Adaptation (UDA)
        도메인 적응은 소스 데이터에서 훈련된 모델의 지식을 다른 분포를 가진 타겟 도메인으로 전이하는 문제를 연구한다. 초기 연구는 훈련 중에 타겟 도메인의 레이블에 대한 접근이 필요하다는 점에서 제한적이었다. 반면 비지도 도메인 적응은 타겟 도메인 레이블에 의존하지 않고 소스 도메인과의 분포를 일치시키는 것을 목표로 한다. 기존 비지도 도메인 적응 연구들은 불일치 손실[8,9], 적대적 학습[1,10,11], 대조 학습[2,4], 자가 훈련[5,13]을 통해서 다른 도메인 간 분포를 정렬했다. 그러나 실제 환경에서는 데이터 프라이버시 등과 같은 문제로 인해 소스 데이터를 사용할 수 없어야 한다. 테스트 단계 도메인 적응은 소스 데이터에 대한 접근 없이 모델을 테스트 단계동안 타겟 데이터에 조정한다.

      

      
        2. Continual Learning
        Continual Learning은 이전 도메인의 지식을 잊지 않으면서 현재 도메인의 지식을 통합한다. 기존 연구들은 소스 데이터에 대한 재학습을 진행하는 방식[14]과 매개변수의 중요도에 따라 가중치를 업데이트하는 정규화 방식[15,16]으로 분류할 수 있다. 지속적인 학습은 모델을 다른 도메인에서 잘 작동하도록 훈련시킨다는 점에서 제안 기법과 유사하다. 하지만 테스트 단계 도메인 적응은 새로운 클래스를 학습하는 지속적인 학습과 달리 동일한 클래스를 다른 도메인에서 직면했을 때 치명적인 망각 문제를 해결하는 것에 초점을 맞춘다.

      

      
        3. Test-Time Adaptation (TTA) 
        테스트 단계 도메인 적응(TTA)은 소스 데이터에 접근하지 않고 레이블이 지정되지 않은 타겟 데이터만 사용해 미리 훈련된 소스 모델을 타겟 데이터에 적응시킨다. 예를 들어 SHOT[5]은 모델의 매개변수를 업데이트하기 위해 상호 정보 최대화를 사용하여 테스트 데이터에 적응한다. TENT[2]는 엔트로피 손실을 최소화하여 배치 정규화 매개변수를 조정하는 데 중점을 둔다. 앞서 소개한 연구들은 단일 도메인 TTA 설정에서만 적응 성능을 개선하는 데 중점을 둔다. 나아가서 지속적인 도메인 이동을 고려하고 장기적인 적응을 수행하는 테스트 단계 도메인 적응은 적응 과정에서 소스 지식을 잊어버리는 치명적인 망각과 잘못 보정된 예측으로 인한 오류 누적이 필연적으로 발생한다. CoTTA[3]는 이러한 문제를 확률적 복원과 가중 및 증강 평균 예측을 통해 해결한다. 본 논문은 지속적인 테스트 단계 도메인 적응을 위한 도메인 정렬, 클래스 정렬뿐만 아니라 각 샘플들의 정렬까지 수행할 수 있는 기법들을 소개한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 기법
      테스트 단계 적응의 목표는 소스 데이터로 학습된 모델이 레이블이 없는 타겟 데이터가 입력으로 들어오면 그에 맞는 레이블을 실시간으로 잘 예측하도록 하는 것이다. 제안하는 기법들은 기존 테스트 단계 도메인적응에 쓰이던 기법들이 각 샘플들의 의미 있는 정보를 무시하는 경향을 완화시켜준다.

      본 논문에서 제안하는 기법을 설명하기 앞서 실험에 베이스라인으로 활용한 CoTTA[3] 모델의 파이프라인을 소개한다. CoTTA는 테스트 단계 도메인 적응 분야에서 처음으로 Continual Learning 실험 세팅을 접목시켜 실제상황에 더 가까워지게 실험을 세팅하였다. CoTTA 네트워크 구조는 선생 네트워크와 학생 네트워크로 이루어져 있으며, 네트워크의 초기 세팅은 소스 데이터로 미리 학습된 네트워크의 가중치를 선생과 학생 네트워크에 그대로 복사하여 초기화하였다. 입력 데이터가 선생, 학생 네트워크에 들어가는 과정은 아래의 수식으로 표현할 수 있다.
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      테스트 시 입력으로 타겟 데이터(xtT)는 학생 네트워크(fθS)에 데이터 증강(aug) 없이 들어간다. 반면, 선생 네트워크(fθt')에는 수식 2에 따라 테스트 입력에 대한 초기 네트워크(fθ0)의 예측값이 설정한 임계값(pth)을 넘는다면 데이터 증강을 하지 않고 넘지 않는다면 데이터 증강을 적용하여 입력으로 넣는다. 각 네트워크의 입력에 대한 출력값(y~'tT)은 Cross-Entropy 손실함수를 통해 서로의 예측에 관한 차이를 줄이도록 학습된다. 이후 손실함수는 학생 네트워크에 전달되어 다음번의 학습 때 더 잘 예측하도록 학생 네트워크 가중치가 갱신된다. 갱신된 학생 네트워크의 가중치 θ는 EMA기법을 통해 선생 네트워크의 가중치 θ'를 갱신시키며, EMA 수식은 아래와 같다.
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      네트워크의 최종 예측에는 갱신된 선생 네트워크의 출력값(y'tT)을 사용한다. 그림 2는 CoTTA 네트워크에 제안하는 기법들을 적용한 파이프라인이다.

      
        
        

        Fig. 2.  
				
        

        
          Proposed method pipeline
        
        

        

      

      본 논문은 앞서 설명한 CoTTA 네트워크를 베이스라인으로 삼고 샘플 고유의 정보를 잘 추출할 수 있는 세가지 방법을 소개한다.

      
        1. 클래스 별 중심값 적응
        첫번째 방법은 같은 클래스의 중심값이 서로 가까워지도록 학습하여 클래스 대응을 잘 하도록 만드는 방법이다. 클래스 중심값을 적응하는 손실함수는 다음과 같이 표현된다.
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        수식에서 XS, YS는 소스 데이터, XT는 타겟 데이터를 나타내며, CSk, CTk는 각각 소스 도메인, 타겟 도메인에서 K개의 클래스에 관한 클래스 중심값을, δ는 L2 손실함수를 의미한다.

        본 논문에서 적용한 방식과 기존 클래스 중심을 활용하는 방식의 차이점은 소스 도메인의 클래스 중심값을 구하는 과정에서 본 논문은 테스트 단계 도메인 적응이기 때문에 소스 데이터에 접근할 수 없다는 점이다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문은 소스 데이터에 접근하지 않고 이미 소스 데이터로 충분히 학습시킨 네트워크의 마지막 layer에는 각 클래스를 대표할 수 있는 특징값들이 [클래스 개수, 특징 개수]차원의 형태로 저장되어 있다는 점을 이용했다[5]. 해당 layer를 클래스 별로 특징값에 대해 평균을 구하고 이 평균값을 각 클래스 별 중심값으로 활용하였다.

        타겟 데이터에 대한 클래스 별 중심값은 테스트 시 들어오는 데이터에 따라 계속 이동하기 때문에 매 배치단위의 입력이 들어올 때 마다 pseudo labeling을 통해 클래스를 예측한다. 임의로 레이블이 정해진 타겟 데이터들은 같은 레이블로 정해진 데이터들끼리 평균을 적용하여 클래스 별 중심값을 획득한다.

        위의 과정으로 얻어진 소스 도메인, 타겟 도메인의 클래스 별 중심값들은 같은 클래스의 중심값들끼리 L2 손실함수를 적용하여 서로의 거리를 줄여가도록 학습한다. 기존 CoTTA의 학습과정에 클래스 별 중심이 가까워지는 손실함수를 추가하여 전반적인 도메인뿐만 아니라 클래스끼리 대응하며 적응할 수 있다.

      

      
        2. Symmetric Cross-Entropy 손실함수 
        본 논문은 선생과 학생 네트워크가 서로 일관된 예측을 하는데 주로 사용되던 Cross-Entropy 손실함수 대신 Symmetric Cross-Entropy[6] 손실함수를 적용한 방법을 제안한다. Symmetric Cross-Entropy는 레이블에 노이즈가 껴 있는 경우에도 Cross-Entropy 보다 더욱 강건하게 예측할 수 있다는 장점이 있고, 아래의 수식과 같이 표현된다.
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        여기서 p, q는 각각 학생 네트워크, 선생 네트워크의 예측값을 의미한다. 수식 5의 첫번째 항은 기존에 알고 있던 Cross-Entropy의 수식과 같고 두번째 항은 Cross-Entropy를 뒤집은 형태로 Reverse Cross-Entropy[6]라 d부른다. Cross-Entropy는 모델이 좋은 방향으로 수렴하는데 큰 도움을 주지만 레이블 노이즈에는 취약하다는 점이 있다. 그러므로 레이블 노이즈에 강건한 Reverse Cross-Entropy 손실함수를 추가하여 최종적인 Symmetric Cross-Entropy 손실함수를 설계했다. Reverse Cross-Entropy를 사용하면 Cross-Entropy만 사용했을 때 보다 예측분포를 좀 더 넓은 관점으로 해석할 수 있기 때문에, 선생과 학생 네트워크에서 나온 의미 있는 정보들을 더 많이 활용할 수 있다.

      

      
        3. Information Maximization 손실함수 
        Information Maximization[7] 손실함수인 LIM는 기존 도메인 적응 분야에서 타겟 데이터에 대한 모델의 결정력을 높이도록 학습되는 Lent항과 특정 클래스로 예측이 모이지 않도록 완화시켜주는 Ldiv항으로 구성되어 있으며, 수식은 다음과 같다.
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        위 수식에서 ft(x)는 타겟 데이터에 대한 모델의 출력값을 의미하며, δk는 softmax 함수를 의미한다. 즉, Lent는 Cross-Entropy의 수식과 같다고 이해할 수 있다. Ldiv에서 p^는 Ext∈Xtδftkxt를 의미하며, 전체 타겟 도메인의 출력 특징맵에 대한 평균값이다.

        기존에는 네트워크 구조가 하나의 네트워크로만 학습되지만 CoTTA 네트워크 구조는 학생, 선생으로 이루어진 두 개의 네트워크인 점이다. CoTTA 네트워크에서 모델의 결정력을 올려주는데 중요한 역할을 하는 것은 CoTTA의 Consistency 손실함수이기 때문에, Lent의 역할은 CoTTA 네트워크의 Consistency 손실함수로 대체하였고, Ldiv는 학생 네트워크의 출력값으로 사용했다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        1. 데이터셋 소개 및 파라미터 세팅
        실험에는 CIFAR10C, CIFAR100C, 그리고 ImageNet- C[18] 데이터셋들이 사용됐다. 각 데이터셋들은 분류 네트워크의 강건성을 높이기 위해 기존의 CIFAR10, CIFAR100[19] 그리고 ImageNet-1k[20] 데이터셋에 15가지 종류의 노이즈마다 5단계의 노이즈 강도를 적용시킨 데이터로 구성된다.

      

      
        2. 제안 기법을 적용한 결과
        먼저 CIFAR10C 데이터셋에서 제안하는 기법의 효용성을 평가하였다. Source의 방식은 입력된 타겟 데이터에 대해 도메인 적응 없이 바로 레이블을 예측한다. 표 1을 보면, Source 방식을 적용한 성능은 43.5%의 오차율을 보이며 이는 도메인 적응과정이 필요함을 시사한다. 표 1의 * 기호는 재현된 성능을 의미하며, 해당 성능을 기준으로 삼고 제안하는 기법들을 적용하였다. 표 1의 L2 Loss는 클래스 별 중심값 적응, SCE Loss는 Symmetric Cross-Entropy 손실함수를 IM Loss는 Information Maximization를 의미한다. 베이스라인 네트워크에 제안하는 기법들을 적용하면 일관되게 성능이 향상함을 알 수 있다.

        
          Table 1.  
				
          

          
            Error Rates(%) for applying conventional TTA and proposed technique on the CIFAR10C dataset
          
          

        

        
        

        클래스 별 중심값 적응을 적용한 경우 베이스라인의 성능보다 0.4% 향상되었다. 향상된 이유로 기존의 방식들은 도메인 분포 적응만 고려하여 클래스가 잘못 대응되는 문제를 클래스 별 중심값을 적응시킴으로써 완화했기 때문이다. Symmetric Cross-Entropy 손실함수를 적용한 경우에도 기존에 비해 0.4% 향상된 성능을 보였는데, 이는 레이블 노이즈에 취약한 Cross-Entropy 손실함수 대신 Reverse Cross-Entropy 손실함수를 적용하여 노이즈에도 강건한 예측을 할 수 있도록 했기 때문이다. Information Maximization을 적용한 방식은 클래스의 다양성을 고려하여 예측이 잘못된 클래스로 모이지 않도록 학습하는 차이점 때문에 더 좋은 성능을 냈다.

        제안하는 기법들의 기여도를 확인하기 위해 ablation study를 실시했다. 실험결과 Symmetric Cross- Entropy와 조합한 경우는 단일로 사용했을 때 보다 성능 향상이 있었지만, L2와 IM 손실함수를 둘 다 적용한 경우는 단일로 사용했을 때 보다 성능이 감소했다. Symmetric Cross-Entropy는 데이터 분포를 이동시키기보다 레이블 노이즈에 강건하게 만드는 효과를 가지기 때문에, 데이터 분포를 이동시키는 L2나 IM 손실함수를 같이 적용한 경우 상승효과가 발생한다. 성능이 좋아지는 이유로 Symmetric Cross-Entropy의 Reverse Cross-Entropy term은 높은 확신을 가진 샘플에 대해 큰 영향을 발휘한다. 그러므로 데이터의 분포를 이동시켜 높은 확신을 가지게 하는 L2나 IM 손실함수를 같이 적용한 경우 상승효과가 발생한다. 하지만 L2와 IM 손실함수를 모두 적용한 경우에는 기존보다 성능이 감소한다. 두 기법을 같이 사용하게 되면 네트워크가 너무 높은 확신을 갖는데 이 경우 네트워크의 예측이 잘못된다면 이후 네트워크를 업데이트하는 과정에서 오류 누적이 더 크게 발생할 수 있다.

        제안 기법의 효용성을 더 증명하기 위해, CIFAR10C 보다 복잡한 데이터셋인 CIFAR100C 데이터셋에서 실험을 진행한다. CIFAR100C의 실험 결과인 표 2를 보면 CIFAR10C와 비슷한 경향성을 보이며 제안하는 기법을 적용한 경우 일관되게 성능이 증가함을 확인할 수 있다. 특이한 점은 SCE와 IM 손실함수를 같이 사용한 경우 31.8%로 기존보다 0.8% 향상된 최고의 성능을 보였는데, 이는 CIFAR100C가 CIFAR10C에 비해 분류할 클래스 종류와 데이터 개수가 많아졌기 때문에 두 손실함수의 효과가 더욱 크게 작용했다.

        
          Table 2.  
				
          

          
            Error Rates(%) for applying conventional TTA and proposed technique on the CIFAR100C dataset
          
          

        

        
        

        제안 기법을 앞선 데이터셋들 보다 복잡한 ImageNet-C 데이터셋에 실험을 진행하였다. CIFAR10C, CIFAR100C는 노이즈 종류의 순서가 고정되었으나 ImageNet-C는 순서를 다양하게 바꾸어 10번을 실행했기 때문에 본 연구도 기존의 실험 세팅을 따랐다. 표 3은 10번의 실행에 대한 평균 Error Rate를 명시하였다. 표 3에 따르면, 제안하는 기법이 1000개의 클래스를 가지는 ImageNet-C 데이터셋에서도 일관되게 성능향상에 도움됨을 확인할 수 있다. 최고 성능은 SCE와 IM 손실함수를 같이 적용한 62.3%로 베이스라인인 68.5% 보다 6.2%의 향상을 이루었다. ImageNet-C에서 제안한 3개의 손실함수 중 성능 향상에 가장 높은 기여를 한 것은 SCE 손실함수이다. L2와 IM 손실함수는 규제하는 항이 없어 모델이 과적합하는 경향이 있었다. 하지만 SCE 손실함수는 기존 Cross-Entropy 항은 낮은 confidence의 샘플에 영향을 받으며, Reverse Cross-Entropy 항에서는 높은 confidence의 샘플에 영향을 받아 전반적인 손실함수가 균형적이도록 규제하는 역할을 했기 때문이다.

        
          Table 3.  
				
          

          
            Error Rates(%) for applying conventional TTA and proposed technique on the ImageNet-C dataset
          
          

        

        
        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 전반적인 도메인 분포만 적응시켰던 테스트 단계 도메인 적응 기법에 샘플의 의미있는 정보를 활용하여 모델이 더 나은 예측을 하기 위한 세가지 방법을 제시했다. 첫번째 방법은 각 도메인의 클래스 별 중심값을 구하여 같은 클래스의 중심끼리 가까워지도록 하는 손실함수를 추가하였다. 두번째 방법은 레이블 노이즈에 취약한 Cross-Entropy 손실함수 대신, 레이블 노이즈에 강건한 Symmetric Cross-Entropy 손실함수를 적용하였다. 마지막 방법은 도메인 적응분야에서 특정 클래스로 예측이 모이는 현상을 조절하기위해 제안된 Information Maximization 손실함수를 테스트 도메인 적응에 맞게 적용하였다. 다양한 검증 실험을 통해 제안 기법들이 샘플의 중요한 정보들을 추출할 수 있고, 모델의 효율성 대비 좋은 성능을 얻음을 확인할 수 있었다.
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