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요 약  

도메인 일반화는 학습 과정에서 보지 못한 도메인의 데이터에 적응할 수 있도록 하는 과업이며, 딥러닝이 실제 세계에서 잘 

작동하기 위해 풀어야 할 필수적인 문제이다. 우리는 도메인 일반화를 달성하기 위해 도메인 분기 및 클래스 분기의 

그레디언트를 활용하여 학습하는 SCFA(Self-Challenging and Feature Augmentation)를 제안한다. 또한, 특징 분포를 

확장하고 도메인 불변 특징을 학습하기 위해 자기 도전 방법과 특징 분해를 통한 증강을 사용한다. 결과적으로 SCFA는 

기준선에 비해  PACS 데이터 집합에서 2.47%, OfficeHome 데이터 집합에서 1.79% 향상된 정확도를 보여주었다. 

Ⅰ. 서 론  
 

실제 세계에서 인간의 시각 체계는 객체에 대한 특징을 

파악하고 서로 다른 객체를 분류할 수 있으며, 보지 못한 

도메인 (Domain)에 대해서도 객체를 분류할 수 있는 능력을 

가지고 있다. 하지만 딥러닝 (Deep Learning) 모델은 학습 

과정에서 보았던 도메인의 데이터에서는 분류를 잘하더라도, 

학습 과정에서 보지 못한 도메인의 데이터에 대해서는 분류 

성능이 크게 떨어지게 된다[1].  
 

성능이 떨어지는 대표적인 원인은 학습 환경과 추론 환경 

간의 차이이다. 일반적인 딥러닝 모델들의 경우 학습 

도메인과 추론 도메인이 유사한,  IID (Independent and 

Identically Distributed) 환경에 있다고 가정하고 학습을 

하게 된다. 하지만 실제 세계의 데이터는 학습 도메인과 추론 

도메인이 다른, OOD (Out Of Distributed) 환경에 존재하는 

경우가 많기 때문에, 학습 과정에서 보지 못한 도메인에 대해 

취약해지게 된다. 이를 해결하기 위해 최근 딥러닝 연구는 

원본 도메인에서 학습시킨 후, 추론 과정에는 학습 과정에서 

보지 못한 OOD 환경의 데이터인 목표 도메인에 대해서 좋은 

성능을 보이도록 하는  도메인 일반화 (Domain 

Generalization) 방법들이 많이 연구되고 있다.  

 도메인 일반화를 위한 최신 연구 중에는 데이터 증강 

(Data Augmentation)을 활용하여 원본 도메인의 분포를 

확장하는 방식[2] 혹은 적대적 학습방법을 사용하는 

방식[3]으로 도메인 불변 특징 (Domain Invariant 

Feature)을 학습하는 방법이 사용되고 있다. 우리의 연구는 

그레디언트 (Gradient)를 이용하여 도메인 불변 특징을 

학습하는 방법인 RSC[4], DecAug[5] 등에 영감을 받아 

SCFA(Self-Challenging and Feature Augmentation)를 

제안한다. 
 

  SCFA에서는 도메인 분기 (Domain Branch)를 이용해서 

도메인을 예측하고, 클래스 분기 (Class branch)와 혼합 

분기 (Fusion Branch)를 이용해서 클래스를 예측한다. 또한, 

자기 도전적인 방법 (Self-Challenging Mechanism)[4]을 

통해 클래스 분기의 특징 분포를 확장하고, 도메인 분기의 

특징에 섭동 (Perturbation)을 주어 도메인 불변 특징을 

추출하는 방법을 제안한다. 이러한 방법을 통해 PACS[6] 

데이터 집합에서 2.47%, OfficeHome[7] 데이터 집합에서 

1.79%의 정확도 향상을 보였다. 

그림 1. SCFA 모델의 구조. 



Ⅱ. 본 론 
 

  클래스와 도메인 간의 상관관계가 존재하는 경우 클래스 
특징과 도메인 특징은 상관관계를 가지게 된다[5]. 이러한 
상관관계는 도메인 일반화 과업에서 도메인 불변특징을 
학습하는데 장애가 될 수 있다. SCFA에서는 [그림 1]과 
같이 클래스 특징 (Class Feature)과 도메인 특징 (Domain 
Feature)의 상관관계를 끊기 위해 클래스 분기와 도메인 
분기를 이용한다. 또한, 그레디언트값을 학습에 이용하기 
위해 순전파 (Forward Propagation)와 역전파 (Backward 
Propagation)를 한차례 진행한다. 순전파 과정에서는 특징 
추출기로부터 나온 특징 임베딩 (Feature Embedding)  
𝑧𝑧𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒이 클래스 분기와 도메인 분기로 입력되어 각각 클래스 
레이블 (Class Label)  𝑦𝑦𝑐𝑐과 도메인 레이블 (Domain Label) 
𝑦𝑦𝑑𝑑을 예측하도록 한다. 이렇게 예측한 값을 통해 특징 임베딩 
𝑧𝑧𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒에 클래스 그레디언트 𝑔𝑔𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑐𝑐와 도메인 그레디언트 
𝑔𝑔𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑가 쌓이게 된다. 이 두 그레디언트를 이용하여 두 
특징이 서로 수직하게 만들도록 유도하고 클래스 특징이  
도메인에 무관하게 클래스를 예측할 수 있도록 하기 위해 
[식  1]과 같은 수직 손실 𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜을 사용한다.  
 

                    𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 = � 𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑑𝑑𝑐𝑐
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  [그림 1]의 클래스 분기는 입력의 클래스를 맞추기 위한 
특징을 학습한다. 이때, 정답 레이블을 예측하는데 영향을 
많이 준 특징을 마스킹 (Masking) 한 후 마스킹 된 특징을 
이용하여 정답 레이블을 예측하도록 하는 자기 도전적인 
방법을 사용한다. 앞서 진행한 역전파 과정에서 클래스 
특징에 쌓인 그레디언트중 상위 33%의 그레디언트에 
마스킹을 적용한다. 이러한 자기 도전적인 방법은 입력의 
풍부한 특징을 학습하도록 유도하여 클래스 특징의 분포를 
확장한다. 특징을 학습하기 위한 클래스 예측 손실은 [식 
2]와 같다. 
 

               𝐿𝐿𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 =  −∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑐𝑐 log𝑝𝑝(𝑔𝑔𝑐𝑐(𝑀𝑀(𝑧𝑧𝑐𝑐)))𝑖𝑖           (2) 
 

  [그림 1]의 도메인 분기는 도메인 레이블을 맞추기 위한 
특징을 학습한다. 도메인 분기는 클래스 특징과 도메인 
특징이 수직이 되도록 하기 위해 사용된다. 도메인 레이블을 
예측하도록 하는 도메인 손실은 [식 3]과 같다. 
 

           𝐿𝐿𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 =  −∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑑𝑑 log 𝑝𝑝(𝑧𝑧𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒))𝑖𝑖                  (3) 
 

  또한, 다양한 OOD 환경에서 클래스 특징과 도메인 특징의 
상관관계를 제거하기 위해 도메인 특징에 데이터 증강을 
적용한다. 이렇게 증강된 특징은 혼합 분기에 입력으로 
사용하게 된다. 데이터 증강을 위한 기법으로는  FGSM 섭동 
(Fast Gradient Sign Method Perturbation)[8]을 사용한다. 
 

  [그림 1]의 혼합 분기는 자기 도전적 방법에 의해 마스킹 
된 클래스 특징과 증강된 도메인 특징을 결합하여 사용한다. 
혼합 손실은 결합된 특징을 이용하여 [식 4]와 같이 
클래스를 예측하고, 클래스와 도메인의 다양한 상관관계를 
끊고 다양한 특징을 학습할 수 있도록 한다. 
 

         𝐿𝐿𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 =  −∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑐𝑐 log 𝑝𝑝(𝑔𝑔𝑓𝑓([𝑀𝑀(𝑧𝑧𝑐𝑐)||𝑃𝑃(𝑧𝑧𝑑𝑑) ]))𝑖𝑖     (4) 
 

  최종적으로 모델의 학습을 위해서 [식 5]와 같이 위의 
4 개의 손실을 모두 합한 최종 손실 𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡를 이용하여 
모델을 학습하게 된다. 
 

   𝐿𝐿𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝐿𝐿𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 + 𝐿𝐿𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 + 𝐿𝐿𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓    (5) 
 

Ⅲ. 실험 및 결과 
 

SCFA의 도메인 일반화 성능을 평가하기 위해 PACS[6] 
데이터 집합과 OfficeHome[7] 데이터 집합에서 LOO 
(Leave-One-Out)방법을 사용하여 기존 모델인 RSC 와 
정확도를 비교 측정하였다. [표 1]에서는 테스트 집합을 열 
이름으로 표기하였다. SCFA는 [표 1]에서와 같이 PACS[6] 
데이터 집합에서 평균 86.70%의 정확도를 얻어 기준선인 
RSC[4]에 비해 2.47%, OfficeHome[7] 데이터 집합에서 
평균 66.55%의 정확도를 얻어 1.79%의 정확도 향상을 얻을 
수 있었다. 

IV. 결 론  
 

  본 논문에서는 OOD 환경에 강건한 모델인 SCFA 를 
제안하였다. SCFA는 그레디언트를 이용하는 자기 도전적 
방법으로 특징의 분포를 확장하여 도메인 변화에 강건한 
특징을 만들었다. 또한, 클래스 특징과 도메인 특징을 
수직하게 하여 클래스 특징과 도메인 특징을 구분하였으며, 
특징 차원의 데이터 증강을 사용하여 도메인 불변 특징들을 
학습했다. 이러한 방법들을 통해 기준선에 비해 OOD 환경에 
강건한 모델을 만들 수 있었다. 결과적으로 기준선에 비해 
두 데이터 집합 모두에서 정확도가 향상되었다. 
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Dataset PACS[6] OfficeHome[7] 

Domain Artpaint Cartoon Photo Sketch Avg Art Clipart Product Real Avg 

RSC[4] 84.66 82.23 92.30 77.72 84.23 59.79 52.89 72.57 73.80 64.76 

Ours 88.59 83.20 97.00 78.02 86.70 61.80 51.23 75.62 77.54 66.55 

표 1. PACS[6] 데이터 집합과 OfficeHome[7] 데이터 집합에서 도메인 일반화 성능  측정 결과(정확도) 


