
소스-프리 도메인 적응 연구동향 
 

황의원 1 
1연세대학교 디지털헬스케어학부 교수 

 
uiwon.hwang@yonsei.ac.kr 

 

A Trend of Source-free Domain Adaptation 
 

Uiwon Hwang1 
1Division of Digital Healthcare, Yonsei University 

 

요       약 

딥러닝의 발전으로 인공지능의 실세계 응용이 다방면으로 확대되고 있다. 하지만 학습에 사용

된 소스 도메인 데이터와 테스트에 사용된 타겟 도메인 데이터 간의 분포 차이로 인해 모델의 성능

이 크게 저하될 수 있다. 이를 극복하기 위해 도메인 적응 방법이 제안되었으나, 소스 도메인 데이

터에 접근할 수 없는 경우 적용에 한계가 있다. 이에 대응하여 소스 데이터가 필요 없는 소스-프리 

도메인 적응 기술과 실시간으로 적응하는 테스트 시간 적응 방법이 연구되고 있다. 본 논문은 최신 

소스-프리 도메인 적응 및 테스트 시간 적응 방법의 동향을 파악하고 각 방법론의 기술적 특징을 

분석하고자 한다. 

 

1. 서론 

인공지능 및 딥러닝이 빠르게 발전하면서 이를 실

세계에 적용하는 노력이 지속되고 있다. 예를 들어, 

스마트 팩토리를 위한 머신비전 [1], 자율주행 [2], 

질병진단 [3], 추천시스템 [4] 등에서 인공지능의 실

제 적용 사례가 늘고 있다. 하지만, 실세계 데이터의 

특성으로 인해 인공지능 모델의 성능이 크게 저하되

는 경우가 빈번하게 발생하고 있다 [5]. 도메인 차이 

(Domain shift) 문제 [6]는 대표적인 실세계 데이터 

문제 중 하나로, 인공지능 모델 학습에 사용된 소스 

도메인 데이터와 예측에 사용되는 타겟 도메인 데이

터의 분포에 차이가 있는 경우 타겟 도메인 데이터에 

대한 인공지능 모델의 성능이 크게 저하되는 문제를 

의미한다. 예를 들어, 날씨가 맑은 날에 취득된 데이

터로 학습한 자율주행 모델이 비가 오는 날에 적용될 

때, 도메인 차이로 인해 자율주행 성능이 크게 저하

될 수 있다. 

이러한 도메인 차이 문제를 해결하기 위해 도메인 

적응 방법이 제안되어 왔다. 이는 소스 도메인 데이

터와 학습된 모델을 이용하여 라벨이 없는 타겟 도메

인 데이터에 대한 인공지능 모델의 성능 향상을 목표

로 한다. 하지만, 실세계 시나리오에서는 비용 및 개

인정보 보호를 이유로 소스 도메인 데이터에 접근 불

가능한 경우가 많다. 예를 들어, 병원에서 취득된 환

자 데이터의 경우 민감한 개인정보가 포함되어 있어 

병원 밖으로 반출이 불가능한 경우가 많다. 소스 도

메인 데이터에 접근이 불가능한 경우 소스 도메인 데

이터를 필요로 하는 도메인 적응 방법은 사용하지 못

할 수 있다.  

최근에는 그림 1 과 같이 소스 도메인 데이터 없이 

소스 도메인 데이터로 학습된 모델만으로 도메인 적

응이 가능한 소스-프리 도메인 적응 (Source-free 

domain adaptation, SFDA) 방법이 제안되고 있다. 소

스-프리 도메인 적응 기술은 빠르게 발전하여 현재 

소스 도메인 데이터를 사용하는 도메인 적응 기술보

다 높은 성능을 보이고 있다. 또한, 인공지능 모델에 

도메인 차이가 존재하는 테스트 데이터가 입력되었을 

때, 최소한의 연산을 이용하여 실시간으로 테스트 데

이터에 적응하기 위한 테스트 시간 적응 (Test-time 

adaptation, TTA) 방법이 활발히 연구되고 있다. 이

러한 방법을 통해 더욱 현실적인 시나리오에서 도메

인 차이를 효과적으로 극복할 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 최근 제안된 소스-프리 도메

인 적응 및 테스트 시간 적응 방법의 동향을 파악하

고, 각 방법론의 기술적 특징을 분석하고자 한다. 

 

2. 본론 

본 논문에서는 소스 도메인 데이터 없이 효과적으

로 도메인 차이를 극복하는 도메인 적응 방법인 AaD

와 SF(DA)2를 소개하고, 실시간으로 소스-프리 도메
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인 적응을 수행하는 Tent, DeYO 를 소개한다. 

먼저 AaD (Attracting and Dispersing) [7]는 소스

-프리 도메인 적응 문제를 비지도 클러스터링 문제로 

정의하고, 예측 일관성을 고려한 손실함수를 제안하

였다. 구체적으로, 소스 도메인 데이터로 사전학습된 

모델에 특정 타겟 도메인 데이터 𝐱𝑖를 입력하였을 때, 

출력 레이어의 입력으로 사용되는 특징 벡터를 𝐳𝑖라 

하면 전체 타겟 도메인 중 가장 가까운 𝐾개 특징 벡

터들을 close neighbor set 𝐶𝑖으로 정의하고, 현재 배

치 내 다른 특징 벡터들을 예측값을 background set 

𝐵𝑖 으로 정의하였다. 그리고 두 집합을 위한 로그 가

능도를 정의하고 상한을 유도하면 아래 식과 같다: 
 

𝐿𝑖(𝐶𝑖 , 𝐵𝑖) = − log
𝑃(𝐶𝑖)

𝑃(𝐵𝑖)
 ≤  − ∑ 𝒑𝑖

𝑇𝒑𝑗𝑗∈𝐶𝑖
+

𝜆 ∑ 𝒑𝑖
𝑇𝒑𝑚𝑚∈𝐵𝑖

(1) 
 

여기서, 𝒑𝑖는 특정 타겟 도메인 데이터의 예측값, 𝒑𝑗

는 close neighbor set 에 속하는 타겟 도메인 데이터

의 예측값, 그리고 𝒑𝑚는 background set 에 속하는 

타겟 도메인 데이터의 예측값이다. 식 (1)을 해석해

보면, 첫번째 항은 특정 타겟 도메인 데이터와 𝐶𝑖에 

속하는 데이터 간의 예측값이 일관성을 갖도록 서로 

당기는 (Attracting) 역할을 수행하고, 두번째 항은 

특정 타겟 도메인 데이터와 𝐵𝑖에 속하는 데이터 간의 

예측값이 달라지도록 밀어내는 (Dispersing) 역할을 

수행한다. 이렇게 특징 벡터 간의 거리를 활용하여 

높은 소스-프리 도메인 적응 성능을 보였다. 

SF(DA)2 (Source-free Domain Adaptation Through 

the Lens of Data Augmentation) [8]은 데이터 증강

의 관점에서 소스-프리 도메인 적응을 해석하며 방법

을 제안하였다. 먼저 사전학습된 모델의 특징 공간에

서 인접한 특징 벡터는 유사한 의미 정보를 갖는다는 

가정과 같은 클래스를 갖는 데이터는 서로 비선형적

인 변형을 통해 변환이 가능하다는 가정을 가지고, 

특징 벡터 간의 거리를 기반으로 증강 그래프를 정의

하였다. 그리고 spectral clustering [9]과 유사하게 

증강 그래프에서의 분할을 찾는 방식으로 spectral 

neighborhood clustering (SNC) 손실함수를 아래와 

같이 유도하였다:  
  

     𝐿SNC(𝒑𝑖) = −
2

𝐾
∑ 𝒑𝑖

𝑇𝒑𝑗𝑗∈𝐶𝑖
+ ∑ (𝒑𝑖

𝑇𝒑𝑚)2
𝑚∈𝐵𝑖

  (2) 

 

SNC 손실함수와 AaD 의 손실함수와 유사하지만, AaD

손실함수가 로그 가능도로부터 유도된 것과 달리 SNC 

손실함수는 spectral clustering 으로부터 손실함수를 

유도하였고, 그 결과 두번째 항에 제곱이 추가되었다. 

도메인 적응 성능을 더욱 향상시키기 위해 최소한의 

계산과 메모리 오버헤드를 사용하면서 사전지식 없이 

데이터를 증강하는 효과를 내기 위한 implicit 

feature augmentation (IFA) 손실 함수를 제안하였고, 

특징 공간의 서로 다른 방향이 구별되는 클래스 의미 

정보를 학습하도록 하는 feature disentanglement 

(FD) 손실 함수를 제안하였다. 최종적으로 제안하는 

세가지 손실함수를 모두 합하여 소스-프리 도메인 적

응을 수행하였으며, 여러 데이터셋에서 가장 높은 성

능을 보였다. 또한 IFA 손실함수를 기존 소스-프리 

도메인 적응 방법에 적용하였을 때, 클래스 불균형이 

심한 데이터에서 성능을 크게 향상시킴을 확인하였다. 

Tent (Test Entropy Minimization) [10]는 최소한

의 연산으로 라벨이 없는 타겟 도메인 데이터에 대한 

테스트 시간 적응을 수행하기 위해 제안된 방법이다. 

사전학습된 모델에 특정 타겟 도메인 데이터가 입력

되면 예측값의 엔트로피 𝐻(𝒑𝑖)를 손실함수로 모델을 

업데이트한다. 다만 모델의 모든 파라미터를 업데이

트하는 것은 많은 연산량을 필요로 하므로, 배치 정

규화 층의 파라미터만을 업데이트하는 방식을 채택하

였다. 이러한 방법을 통해 실시간에 가깝게 소스-프

리 도메인 적응이 가능함을 보였으며, 테스트 시간 

적응 시나리오에서 좋은 성능을 보였다. 

DeYO (Destroy Your Object) [11]는 사전학습된 모

델에 대해 이미지 내 물체를 파괴하는 변형을 적용하

기 전 후의 예측값 간 차이를 측정하는 새로운 신뢰

도 수치인 Pseudo-Label Probability Difference 

(PLPD)를 아래 식과 같이 제안하였다.  
 

           PLPD(𝐱, 𝐱′) = (𝒑(𝐱) − 𝒑(𝐱′))
𝑦̂
        (3) 

 

여기서, 𝐱는 특정 타겟 도메인 데이터, 𝐱′은 물체를 

파괴하는 변형을 적용한 타겟 도메인 데이터, 𝑦̂은 예

측값이 가장 높은 클래스이다. 기존 테스트 시간 적

응 방법은 모델 학습에 사용할 데이터를 필터링하기 

위해 엔트로피를 신뢰도 수치로 활용하였다. 그러나 

데이터셋 내 허위 상관성 (spurious correlation)이 

존재하는 경우 엔트로피가 낮은 경우에도 낮은 정확

도를 보이는 문제가 존재한다. PLPD 는 엔트로피와 함

께 적용되었을 때, 엔트로피만으로 식별할 수 없는 

해로운 샘플을 필터링할 수 있다는 것을 보여주었다. 

따라서 DeYO 는 샘플 선택 과정에 엔트로피 뿐만 아

니라 PLDP 에 대한 임계값을 추가하였다. 추가로, 각 

샘플이 모델 업데이트에 미치는 영향을 결정하기 위

해 샘플 가중치를 계산할 수 있는데, 엔트로피 뿐만 

아니라 PLDP 점수를 추가하여 테스트 시간 적응 성능

을 더욱 높였다. 특히, 타겟 도메인 데이터의 분포가 

실시간으로 바뀌는 등의 실세계에 가까운 시나리오에

(그림 1) 소스-프리 도메인 적응 개요 
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서 기존 방법론 대비 더욱 좋은 성능을 보였다. 

 

3. 결론 

본 논문에서는 도메인 적응 분야에서 최근 활발히 

연구되고 있는 소스-프리 도메인 적응과 테스트 시간 

적응에 대해 탐구하였다. 소스-프리 도메인 적응은 소

스 도메인 데이터 없이 학습된 인공지능 모델만으로

도 도메인 차이에 강인하게 성능을 향상시킬 수 있음

을 알 수 있었고, 타겟 도메인 데이터의 특징 벡터 

간 관계를 활용하는 연구가 높은 성능을 보이고 있음

을 확인하였다. 또한 테스트 시간 적응은 시간 및 메

모리 소모를 최소화하며 소스-프리 도메인 적응을 가

능케 하였으며, 최근 엔트로피 기반의 방법론이 높은 

성능을 보이고 있음을 확인하였다. 향후에도 소스-프

리 도메인 적응 연구가 지속되어 다양한 실세계 시나

리오에서 도메인 차이를 더욱 강인하게 극복할 수 있

을 것으로 예상된다. 
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