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요 약 
 

비지도 도메인 적응 (UDA)는 라벨링 된 소스 도메인의 지식을 전달하여 라벨링 되지 않은 타겟 도메인을 

위한 예측 모델을 학습한다. 그러나 일반적인 UDA 는 소스 데이터나 소스 모델의 세부사항에 대한 접근이 

가능하다는 가정이 존재하고, 이는 데이터 및 모델 보호와 저장 문제를 야기하기 때문에 실용적이지 

못하다. 최근 소스 모델 인터페이스만이 제공되어, 소스 모델의 예측만을 사용하여 타겟 모델을 학습하는 

블랙박스 도메인 적응 (BDA)의 필요성이 대두되었다. 기존의 BDA 연구에서는 하나의 소스 모델만을 

이용하는 문제로 효과적인 도메인 적응을 이루기 어려웠다. 더욱이 다수의 소스 도메인이 있는 경우 타겟 

모델의 도메인 적응 (DA)을 위해서 소스 개수만큼 개별적으로 타겟 모델을 학습하고 그 중에 가장 우수한 

성능을 제공하는 소스 도메인을 선택해야 하는 어려움이 따른다. 본 논문에서는 이 문제를 해결하기 

위하여, 다수개의 소스 모델의 예측이 존재할 때 기존의 BDA 방식보다 우수한 성능을 제공하는 

알고리즘을 제안한다. 제안 기법에서는 소스 모델의 예측에서 개별 소스와 타겟 도메인 간의 상관성 

이외에도 서로 다른 소스 도메인 사이의 관계를 추정하여 타겟 모델의 학습을 위한 유사 라벨을 생성한다. 

여러 DA 벤치마크에 대해 수행한 실험 결과를 통해 제안하는 유사 라벨 생성만으로도 기존 방법 대비 0.6-

2%의 적응 성능 향상을 보인다. 

 

 

 

 

1. 서론 

비지도 도메인 적응 (unsupervised domain adaptation, 

UDA)은 도메인 차이가 있는 소스 도메인 (source 

domain)의 라벨링 된 데이터의 도움을 받아, 타겟 

도메인 (target domain)의 라벨링이 없는 데이터에 대

한 예측 함수 학습을 목표로 한다. UDA 는 물체 인

식 [1], 의미론적 분할 [2], 물체 탐지 [3]등의 태스

크에 대해 활발히 연구되어 오고 있다. 기존의 

UDA 셋팅에서는 타겟 도메인을 적응시키는 데 소

스 데이터에 대한 접근이 필요하다 [4],[5]. 
최근 들어서는, 데이터 보안의 필요성이 증가함에 

따라 소스 도메인의 접근이 없이 소스 모델에 대한 

접근만을 통해 도메인 적응이 가능한 소스-프리 도

메인 적응 (source-free domain adaptation, SFDA) 방법

이 연구되고 있다 [6],[12]. 나아가 블랙박스 도메인 

적응 (black-box domain adaptation, BDA)은 그림 1 과 

같이 타겟 도메인의 적응을 위해서 소스 모델의 예

측 값만 제공되는 환경에서 도메인 적응을 수행하

는 기법이다 [7]. Google, Tencent AI 플랫폼 같은 오

픈 AI 인터페이스가 제공될 경우, 인터페이스의 예

측 값들을 타겟 모델 학습에 바로 사용함으로써 데

이터를 보호하는 한편 블랙박스 모델 제공자들이 

상업적 이윤을 얻을 수 있다. 

블랙박스 도메인 적응에 대한 최근의 연구들은 

[7],[8] 주로 단일 소스 모델 인터페이스를 이용하여 

그림 1 제안 방법의 가정 시나리오. 멀티 소스 블랙박스 도메인 

적응의 경우 타겟 모델 학습 시에 연두색 박스 안의 타겟 데이

터와 다수 개의 소스 모델 예측만이 접근 가능하다. 
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타겟 도메인으로 적응하는 방법을 제안하였다. 하지

만 이러한 접근법의 가정은 도메인 적응을 위해서 

가장 상관관계가 높은 소스 모델 인터페이스가 무

엇인지 알아야 한다는 것이다. 이보다 어려우면서도 

더 실용적인 시나리오는 소스 모델의 인터페이스 

집합이 존재하는 상황에서의 도메인 적응으로, 각각

의 소스 모델은 타겟에 대해 각기 다른 정도로 상

관관계가 존재하며 그 상관성에 따라 학습 지식을 

전이해 타겟 도메인의 학습에 사용하는 것이다.  

본 논문에서는 멀티 소스를 사용한 블랙박스 도

메인 적응 방법을 제안한다. 소스 데이터나 모델의 

세부 사항에 대해 접근이 불가능하기 때문에, 유일

하게 사용 가능한 정보인 소스 모델의 예측의 엔트

로피를 사용하여 소스 도메인과 타겟 도메인 간의 

상관성을 추정한다. 추정된 상관성을 바탕으로 소스

와 소스 간의 유사성을 반영한 거리를 계산하고 이

는 유사 라벨을 생성하는 가중치를 정의하는 데 사

용된다. 소스 모델의 예측과 가중치 사이의 가중합

으로 유사 라벨을 생성해 타겟 모델의 학습에 사용

한다.  

2. 관련 연구 

2.1 비지도 도메인 적응 

UDA 는 다양한 태스크에 대해 사용되고 있지만 

[1],[2],[3], 기존의 UDA 는 라벨링 된 소스 데이터에 

대한 접근이 필요하다 [4],[5]. 이는 실제 어플리케이

션에 적용될 때 개인 정보 보호에 대한 우려가 제

기될 수 있다. 이와 다르게 [6]은 소스 데이터에 대

한 접근이 없이도 적응 가능한 새로운 소스-프리 도

메인 적응 방법을 제안했지만, 여전히 잘 디자인된 

소스 모델에 대한 접근이 필요하다는 가정이 존재

한다.  

최근 들어 보편화되고 있는 기성 인터페이스 [9]

와 데이터 및 모델의 보호 문제 [8] 때문에 블랙박

스 도메인 적응에 대한 연구가 진행되고 있다. 그러

나, 이러한 방법들은 타겟 도메인의 적응에 가장 최

상의 소스 모델 인터페이스가 제공된다는 가정 아

래 제안되었기 때문에, 블랙 박스 인터페이스가 다

수 개 존재할 수 있는 실제 상황과는 맞지 않는다. 

따라서, 본 연구에서는 보다 현실적이고 어려운 블

랙 박스 도메인 적응을 위한 방법을 제안한다. 

2.2 멀티 소스 도메인 적응 

멀티 소스 도메인 적응 (multi-source domain 

adaptation, MSDA)은 다수개의 소스 모델로부터 통합

된 지식을 전이하여 기존의 UDA 보다 우수한 성능

을 제공한다. 이 때 주요 과제는 도메인 간 관계 학

습하는 것이다. [9]은 모든 소스 도메인이 타겟 도메

인에 동등하게 중요하다고 가정했다. 이와 달리 [11]

은 타겟 도메인의 라벨링 되지 않은 데이터를 사용

하여, MSDA 를 위한 통합된 소스 도메인을 개별 소

스 도메인 간의 가중합으로 표현한다.    

최근에는 데이터 보안 이슈가 증가함에 따라 소

스 데이터의 접근 없이 소스 모델의 최적 조합을 

찾는 멀티 소스 소스-프리 도메인 적응 방법이 제안

되었다 [12]. 그러나 이러한 모든 방법에는 타겟 도

메인으로의 적응 과정 동안 소스 데이터 혹은 소스 

모델에 대한 접근이 가능하다는 가정이 존재한다. 

이와 달리 본 연구에서는 이러한 접근이 모두 불가

능한 시나리오에 적합한 멀티 소스 도메인 적응 방

법에 대해 제안한다.  

3. 제안 방법 

제안하는 멀티 소스 블랙박스 도메인 적응은 다

수 개의 소스 도메인에 대해 학습된 모델들의 예측

만을 사용하여 라벨링이 없는 타겟 도메인을 위한 

새로운 타겟 모델을 적응시키는 문제이다. 본 연구

에서는 입력 샘플 𝑥로부터 라벨 𝑦를 예측하는 분류 

모델을 적응시키는 상황에 대해 설명한다. 

일반적인 MSUDA 셋팅에서, 각각의 소스 도메인

이 𝒮𝑘 ≜ {(𝑥𝑖
𝒮𝑘 , 𝑦𝑖

𝒮𝑘)}
𝑖=1

|𝒮𝑘|
, 𝑥𝑖

𝒮𝑘 ∈ 𝒳𝒮𝑘 ,  𝑦𝑖
𝒮𝑘 ∈ 𝒴𝒮𝑘  로 정의

되는 𝐾개의 소스 도메인 𝒮 = {𝒮𝑘}𝑘=1
𝐾  과 타겟 도메

인으로부터 라벨링 되지 않은 데이터 𝒯 ≜

{𝑥𝑖
𝒯}

𝑖=1

|𝒯|
, 𝑥𝑖

𝒯 ∈ 𝒳𝒯  가 존재한다. 이와 동시에, 각각의 

소스 도메인 데이터에 대해 학습된 𝐾개의 소스 모

델 집합 ℱ = {𝑓𝒮𝑘
}

𝑘=1

𝐾
이 존재한다고 가정한다. 이 때 

각각의 소스 모델은 𝑓𝒮𝑘 : 𝒳
𝒮𝑘 ⟶ 𝒴𝒮𝑘로 정의된다. 제

안 연구에서는 먼저 소스 도메인 간 라벨 공간이 

동일하다고 가정한다 (𝒴𝒮1 = ⋯ = 𝒴𝒮𝐾 = 𝒴).  이와 

함께, 제안 연구에서 제안하는 블랙박스 도메인 적

응 셋팅에서는 어떤 소스 데이터 𝒮𝑘도 접근이 불가

능하다. 또한 SFUDA [6],[12]와 다르게 소스 모델의 

모델 구조나 파라미터 등의 어떠한 세부사항도 알 

수 없다고 가정한다. 대신, 제안 연구에서는 𝐾개의 

소스 모델 ℱ 의 타겟 샘플 𝒳𝒯에 대한 예측만을 사

용하여 타겟 도메인으로 적응된 타겟 모델 

𝑓𝒯 : 𝒳
𝒯 ⟶ 𝒴를 구하는 것이 목표이다. 

우선 제안 연구의 시나리오에서 타겟 모델의 학

습을 위해 사용할 수 있는 유일한 정보는 𝐾개의 소

스 모델 ℱ 로부터 얻은 타겟 샘플에 대한 예측이다. 

본 절에서는 소스 모델의 예측에서 소스 도메인과 

타겟 샘플 간의 상관도를 측정하고, 상관도를 반영

한 가중치를 계산하여 이를 사용한 예측의 가중합

을 생성하는 방법을 소개한다. 생성된 예측의 가중

합은 타겟 모델 학습을 위한 유사 라벨로 사용된다. 

먼저 타겟 샘플 𝑥𝒯 ∈ 𝒳𝒯에 대해 𝑘번째 소스 모

델 예측 𝑝𝒮𝑘
= 𝑓𝒮𝑘

(𝑥𝒯)  로 정의한다. 소스 모델 𝑓𝒮𝑘

이 타겟 샘플 𝑥𝑖
𝒯 에 대해 높은 판별성을 가질수록 

𝑝𝒮𝑘
는 낮은 엔트로피를 가진다 [13]. 따라서, 본 연

구에서는 블랙 박스 소스 모델과 타겟 샘플 간의 

상관도를 측정하기 위해 식 (1)으로 정의된 엔트로

피 값을 구한다. 
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𝐻𝒮𝑘
=  ∑ 𝑝𝑠𝑘

(𝑐) 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑠𝑘
(𝑐)

|𝒴|

𝑐=1
. 

 (1) 

 

이후 엔트로피 값이 가장 작은 소스 𝒮̂를 식 (2)

와 같이 정의한다. 이 때의 소스 𝒮̂가 입력 타겟 샘

플 𝑥𝒯를 판별하는데 가장 가까운 분포를 가진 도메

인이라고 생각할 수 있다. 

 

𝒮̂ = argmin
𝒮𝑘∈𝒮

𝐻𝒮𝑘
.    (2) 

 

얻어진 최상의 소스 𝒮̂를 기준으로 각 소스 간의 

상관도를 식 (3)의 거리 값으로 나타낸다. 

 

𝑑𝒮𝑘
= 𝐾𝐿(𝑝𝒮𝑘

||𝑝𝒮̂),  (3) 

 

이 때 𝐾𝐿(. )은 KL divergence 이다. 

계산된 거리 값을 바탕으로 유사 라벨을 생성하

기 위해 사용될 각각의 가중치를 식 (4)와 같이 정

의한다. 따라서 사용하는 가중치는 0 ≤ 𝛼𝑘 ≤

1,   ∑ 𝛼𝑘 = 1𝐾
𝑘=1  조건을 만족한다. 

 

𝛼𝑘 = 1 −
𝑒

𝑑𝒮𝑘

∑ 𝑒
𝑑𝒮𝑘 𝑛

𝑗=1

. 
 (4) 

 

최종적으로 아래 식과 같이 타겟 샘플 𝑥𝒯에 대해 

타겟 모델을 학습하는 데 사용할 유사 라벨 𝑝𝒮 은 

식 (4)의 가중치를 사용한 소스 모델 예측들의 가중

합으로 정의된다. 

 

𝑝𝒮 = ∑ 𝛼𝑘𝑝𝒮𝑘
𝐾
𝑘=1 .  (5) 

 

타겟 모델은 식 (6)의 타겟 모델의 예측과 유사 

라벨 간의 크로스 엔트로피 손실을 사용하여 학습

된다. 

 

𝐿 =  −𝔼𝑥𝒯∈𝒳 𝒯 ∑ 𝕝{𝑝𝒮 = 𝑐} log 𝛿𝑐(𝑓𝑡(𝑥𝒯)),

|𝒴|

𝑐=1

 (6) 

 

이 때 𝛿(. ) 는 softmax 연산이고 𝑢 ∈ ℝ𝐶 에 대해  

𝛿𝑐(𝑢) =
exp (𝑢𝑗)

∑ exp (𝑢𝑖)𝐶
𝑖=1

 이다.  

4.  실험  

4.1 실험 환경 

제안하는 DA 방법의 효과를 검증하기 위해 물체 

인식을 위한 2 가지 벤치마크 데이터셋을 사용했다. 

Office [14]는 Amazon (A), DSLR (D)와 Webcam (W)의 

세 가지 도메인으로 구성되며 각각의 도메인은 총 

31 개의 물체 카테고리로 분류된다. Office-Home [15]

은 Art (Ar), Clipart (Cl), Product (Pr)과 Real-world (Re)

의 네 가지 도메인으로 구성되면 각각의 도메인은 

65 가지의 객체 클래스를 포함한다. 모든 실험에서 

한 가지 도메인을 타겟 도메인, 나머지 도메인을 다

수개의 소스 도메인으로 설정했다.  

[12]와 동일하게, 소스 모델은 모두 미리 학습된 

ResNet-50 [16]으로 초기화한 뒤 각각의 소스 데이터

에 대해 Office 는 100 epoch, Office-Home 50 epoch 로 

학습시켰다. 타겟 모델도 소스 모델과 동일한 구조

의 ResNet-50 를 사용하되 모든 벤치마크에 대해 30 

epoch 동안 학습시켰다.  

동일 실험 환경에서 기존 방법과 제안 방법을 비

교했다. 제안 연구와 비슷하게 Dis-tune [7]은 블랙 

박스 셋팅에서 타겟 도메인으로의 비지도 적응을 

수행한다. 그러나 이 방법은 한 번에 하나의 소스로

부터의 적응을 시도한다. 공정한 비교를 위하여 [7]

을 앙상블을 통해 멀티 소스 환경으로 확장하고 제

안 기법과 성능을 비교하였다. 구체적으로, 개별 소

스 모델의 예측으로부터 적응된 개별 타겟 모델의 

출력 값의 평균을 최종 출력으로 하여 적응 성능을 

비교했다. 이 방법을 Dis-tune-Ens 로 명명했다.  

4.2 실험 결과 

표 1 은 Office 데이터셋에 대해 3 가지 적응 태스

크의 결과를 보여준다. A, D 와 W 는 각각 Amazon, 

DSLR 과 Webcam 의 약자이다. 적응 태스크의 소스 

도메인과 타겟 도메인은 각각 화살표의 왼쪽과 오

른쪽에 표시되어 있다. 표시된 다수개의 소스 도메

인으로부터 화살표 먼저 단일 소스 방법에 대해, 

Source-best 와 -worst 는 타겟 도메인에 대한 적응 없

이 소스 모델로 타겟 데이터를 테스트한 결과이다. 

블랙 박스 셋팅의 Dis-tune [7] 방법으로 적응시킨 경

우 최적과 최악의 소스를 선택했을 경우 객체 인식

률이 각각 4.3%와 10% 증가한다. 그러나 이 방법은 

소스가 하나일 때를 가정하기 때문에 여러 개의 소

스 인터페이스가 존재할 때 소스 별로 개별적으로 

적응을 수행해야 하는 비효율이 존재한다. 

반면에 여러 개의 소스가 존재하는 환경으로 확

장시킨 Dis-tune [7]-Ens의 경우 소스 별 타겟 도메인

과의 상관성을 고려하지 못하기 때문에 Dis-tune [7]-

worst 대비 평균 3% 만의 성능 회복이 이루어졌다.  

 

 

표 1. Office 에 대한 도메인 적응 결과표 

Source Method 
A,D 

→W 

A,W 

→D 

D,W 

→A 
Avg. 

Single 

Source-best 96.3 98.4 62.5 85.7 

Source-worst 75.6 80.9 62.0 72.8 

Dis-tune [7]-best 98.1 98.7 73.1 90.0 

Dis-tune [7]-worst 85.1 91.0 72.4 82.8 

Multiple 
Dis-tune [7]-Ens 95.9 98.4 63.3 85.8 

Ours 96.1 99.6 67.3 87.7 
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반면, 제안 방법은 소스 모델의 예측으로부터 소스 

도메인과 타겟 도메인과의 상관성을 모델링함으로

써 Dis-tune [7]-Ens 보다 평균 약 2% 높은 성능 회

복을 보였다. 

Office-Home 데이터셋에 대해서도 표 2 에 보이는 

것처럼 제안 방법이 다른 방법에 비해 우수한 성능

을 보여준다. 표 2 에서 Ar, Cl, Pr 과 Rw 는 각각 Art, 

Clipart, Product 와 Real-world 의 약자이다. 제안 방법

은 Dis-tune [7]-Ens 대비 대다수의 개별 적응 태스크

에서 높은 성능을 보이고 평균적으로 0.6%의 성능 

향상을 보였다. 이는 Office 보다 가장 좋거나 가장 

나쁜 적응 결과 사이의 차이가 적기 때문이다. 

5. 결론  

본 논문에서는 소스 데이터나 소스 모델의 세부

사항에 대한 접근이 제한된 블랙 박스 환경에서 다

수 개의 소스 모델 예측 정보만을 사용하는 새로운 

UDA 방법을 제안한다. 소스 모델 예측의 엔트로피

로부터 개별 소스 도메인과 타겟 도메인 간의 상관

도를 추정하여 타겟 모델의 학습을 위한 유사 라벨

을 생성한다. 여러 DA 벤치마크에 대해 실험한 결

과 기존 방법 대비 평균 0.6-2%의 적응 성능 향상

을 보였다. 향후 연구로서 타겟 모델의 예측을 점진

적으로 반영한 추가적인 유사 라벨의 개선과 비지

도 학습 기반 클러스터링을 추가하면 학습 적응 성

능이 더 개선될 것으로 기대된다. 
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표 2. Office-Home 에 대한 도메인 적응 결과표 

 Source Method 
Ar, Cl, Pr 

→Rw 

Ar, Cl, Rw  

→Pr 

Ar, Pr Rw  

→Cl 

Cl, Pr, Rw 

→Ar 
Avg.  

Single 

Source-best 74.1 78.9 46.2 65.8 66.3 

Source-worst 64.8 62.8 40.9 55.3 55.5 

Dis-tune [7]-best 80.5 83.1 54.1 69.1 71.7 

Distune [7]-worst 76.7 75.1 47.6 60.7 65.0 

Multiple 
Dis-tune [7]-Ens 80.7 76.9 52.9 70.0 70.1 

Ours 81.3 79.6 51.9 69.9 70.7 


