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➢ Domain adaptation

• Machine learning과 Deep learning 학습 과정에서 중요 사안

➢ 학습 데이터(Source)와 테스트 데이터(Target) 사이의 분포(Distribution) 차이가 발생

➢ 양질의 데이터 수집 하기 어려워, 특정 도메인 데이터의 레이블이 부족함

• 도메인은다르지만, 관련이있는새로운도메인에기존의정보를적응시키는것

Domain
adaptation

<Domain Shift>

Supervised

Domain 
generalization

Un-supervised

Semi- Supervised

Target Domain 
데이터 Labeling

다량 레이블

소량 레이블

데이터 레이블 X

데이터 확보 X

그림출처:  ECCV 2020 Domain Adaptation for visual applications tutorial part 1,8 pages
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➢ Domain adaptation

Same 
Domain

Same Task Same Task

Usual 
Learning
(ML, DL)

Unsupervised
Transfer learning

Trans-ductive
Transfer learning

Inductive 
Transfer learning

Yes

NoYes

No

NoYes

Domain Adaptation

그림출처: http://dmqm.korea.ac.kr/activity/seminar/374
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➢ Self-ensemling

• 신경망모델자체에서 데이터를 여러 번 예측한 이후 앙상블(Ensemble)하는방식을 의미

▪ 데이터증강(Data Augmentation)을 통해 새로운 훈련 데이터 생성

▪ 훈련 과정에서 Dropout, Noise condition등을 사용해 모델이 다른 조건을 가짐

• 모델의 일반화 성능을 향상, 과적합(Over-fitting)를줄일 수 있음

• 훈련 데이터의 레이블이 부족한 상황(Domain Adaptation 등)의 효과적
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➢ Knowledge Distillation: Teacher-Student learning

• 미리 잘 학습된 큰네트워크(Teacher Network)의출력(지식)을실제로사용하고자하는작은네트워크

(Student Network)에게모방하여학습(전달하는것)

• 상대적으로 적은 파라미터를 가지고 모델의 높은 성능을 낼 수 있음(알고리즘 경량화)

Teacher Model
(Big & Deep)

Student Model
(Small & Shallow)

- Teacher: 높을 정확도를 가진 모델

- Teacher 모델의 어떠한 지식(what)을

Knowledge

Distillation

- Student: 지식을 받는 단순한 모델

- Student 모델의 어떻게 전달(How)을

그림출처: http://dmqm.korea.ac.kr/activity/seminar/304
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➢ Mean-teacher

• 지도 학습(레이블 있는 샘플)와 비지도 학습(레이블 없는 샘플) 모두 활용하는 준(Semi) 지도학습을진행

• Student Network: 경사 하강(Gradient descent) / Teacher Network: 지수 평활(EWA)

① 지도 학습 방법(Supervising factor)

▪ 레이블이 있는 샘플의 경우, 예측된 클래스의 확률과 정답 클래스의 Cross entropy Loss 계산

▪ 레이블이 없는 샘플의 경우, 손실은 0으로 masking

② 비지도 학습 방법

▪ 동일한 Sample에 대해, Student & Teacher의 예측 클래스의 확률 차이에 대한 패널티(Loss)

그림출처: French, G & Mackiewicz, M. & Fisher, M . (2018, Sep). Self-ensembling for visual domain adaptation 

<Network Structures>

①

②
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➢ Unsupervised domain adaptation

• Computer vision에서 Deep learning은 좋은 성능을 보이지만 레이블이있는큰 데이터셋필요

• 데이터 중 일부만 레이블만 가지고 학습(Semi-supervise learning)하는 등 다양한 연구가 진행 중

• 최근에는 비지도 학습(Un-supervised learning)의 한 분야로, domain adaptation 적용

▪ 레이블이있는 Source 데이터에서얻은지식을 Target 데이터에전달(Knowledge Distillation)

▪ 합성 데이터와 실제 데이터를 사용해 모델을훈련시킬수 있는잠재력제공

➢ Contribution

• 본 논문은 Domain adaptation 문제에 Self-ensembling과 Teacher-Network 적용한 방법론 제시

▪ VISDA-2017 visual domain adaptation challenge 우승

▪ (이미지의 크기가 작은) 여러 데이터셋에서 지도학습방식과거의유사한정확도를달성
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➢ Adapting to domain adaptation

그림출처: French, G & Mackiewicz, M. & Fisher, M . (2018, Sep). Self-ensembling for visual domain adaptation 

<Network Structures(Adapting domain adaptation) >

• 공통점: Mean-teacher와 동일한 Loss 구성

• 차이점

▪ (Semi-supervised) 기존에는 하나의 데이터 분포(동일한 기저 분포)를 가진 데이터셋

▪ (Unsupervised-domain adaptation) 현재는 서로다른기저분포를가진두 개 데이터셋

➢ 레이블이 지정된 Source 데이터셋과 레이블이 지정되지 않는 Target 데이터셋

➢ Source & Target 데이터셋 에 대해서 별도로 Batch Normalization동시 처리
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➢ 추가적인 수정사항

① Confidence thresholding

▪ Target 데이터셋에 대한 Teacher Net 예측 확률이 임계값 기준으로필터링작업

▪ Confidence 값이 임계 값(0.968) 아래일 경우 해당샘플을학습하지않음(Loss 0으로 Mask)

② Data Augmentation 

▪ 이미지 크기가 작은 데이터셋에 대한 실험으로 3가지 데이터 증강 기법을 사용

▪ 1)  Gaussian Noise(0.1), 2) 수평 전환 및 [-2, 2] 정규화, 3) random affine 변환

③ Class Balance Loss

▪ 일부 데이터셋(MNIST -> SVNH)의 경우 클래스 불균형적으로 예측을 진행

▪ 클래스불균형적으로예측을 할 때 패널티를주는 Loss 값 추가

▪ Target의 각 클래스별로 예측된 평균 확률과 uniform probability 사이의 Binary cross entropy
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• 데이터셋 별로 Domain Adaptation하기 위한 추가 전처리 진행

▪ 해상도, 입력 이미지 포맷(채널), 분류 Targe 등 Matching 

• 성능 지표는 정확도를 사용하며, 제안 방법론에 대한 구성요소별실험 진행

▪ MT(Mean teacher), CT(confidence thresholding), TF(데이터 증강), TFA(데이터 증강 추가)

▪ 제안 방법 이외의 Classification에서 baseline(train on source)과 최고 성능(train on target)

<Small image example Images>

Dataset Target Classes Resolution Channel

USPS Digits 10 16 * 16 Mono

MNIST Digits 10 28 * 28 Mono

SVHN Digits 10 32 * 32 RGB

Syn-Digits Digits 10 32 * 32 RGB

Syn-Signs Traffic signs 43 40 * 40 RGB

GTSRB Traffic signs 43 Varies RGB

CIFAR-10 Object ID 10 32 * 32 RGB

STL Object ID 10 96 * 96 RGB

<Dataset summary>

그림출처: French, G & Mackiewicz, M. & Fisher, M . (2018, Sep). Self-ensembling for visual domain adaptation 
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<Small image benchmark classification result>

그림출처: French, G & Mackiewicz, M. & Fisher, M . (2018, Sep). Self-ensembling for visual domain adaptation 
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• 지도학습과 거의 유사한 정확도를 달성한 Visual Domain Adaptation 알고리즘을 제안

▪ 다양한 네트워크에서 사용할 수 있을 정도로 유연한알고리즘

• Source와 Target 데이터셋의 집합분포를맞추기위해데이터증강이중요함

▪ 효과적인 Domain adaptation을 하기 위해서 Self-ensembling활용하는것이적합

▪ 데이터 증강으로 데이터셋 간의 집합 분포 맞추기 어려운 경우, 사전 훈련된 네트워크 활용



Thank you.


