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요 약

위장객체 분류는객체와배경간시각적유사성으로인해정밀한수동레이블 구축에어려움이따른다. 본 논문은레이
블이 풍부한 비위장 객체 데이터를 소스 도메인으로, 레이블이 없는 위장 객체 데이터를 타깃 도메인으로 설정한 비지도
도메인 적응 기반 위장 객체 분류 프레임워크를 제안한다. LVIS 기반 소스 데이터와 COD10K 기반 타깃 데이터를 fish,
cat, bilrd, spider 4개의 class에 대한 실험을 수행한 결과, 제안한 방법은 비지도 도메인 적응을 적용하지 않은
source-only 설정 대비 평균 분류 정확도를 68.06%에서 86.86%로 크게 향상시켰으며 특히 fish 클래스에서 31.83%에서
96.06%로 현저한성능개선을달성하였다. 이러한결과는레이블이제한적인위장객체환경에서도비지도도메인적응이
효과적인 분류 성능 향상 방안이 될 수 있음을 입증한다.

Ⅰ. 서 론

위장객체분류는주변환경과시각적으로유사한객체의클래스를판별

하는 작업으로, 배경과의 경계가 불분명해 인식이 어렵고 정밀한 레이블

구축에 높은 비용이 요구된다[1]. 이러한 데이터 확보의어려움은 대규모

학습 데이터를 기반으로 하는 딥러닝 모델 연구에 실질적인 제약으로 작

용한다. 기존 연구는 주로 탐지 및 분할[1]에 집중되어 왔으며 객체의 범

주를 식별하는 분류 문제에 대한 논의는 상대적으로 부족한 상황이다. 또

한 합성곱신경망은 객체의 형태 정보보다 배경 및질감특징에 편향되어

[2] 배경과 질감 및 색상을 공유하는 위장 객체는 분류 성능 저하의 원인

으로 작용할 수 있다.

본 논문은 이러한문제를해결하기 위해 비지도도메인적응기반위장

객체 분류 기법을 제안한다. 비지도 도메인 적응은 레이블이 풍부한 소스

도메인의 지식을 레이블이 없는 타겟 도메인으로 전이하는 기법이다[3].

본 연구에서는 레이블이 풍부한 비위장 객체 데이터를 소스 도메인으로,

레이블이 없는 위장 객체 데이터를 타겟 도메인으로 설정하여 레이블이

없는 환경에서도 안정적인 위장 객체 분류 성능을 확보하고자 한다.

Ⅱ. 제안 기법

본 연구에서는 레이블이 있는 소스 도메인 데이터를 활용한 지도 학습

을 통해 기본적인 특징 추출 및 분류 모델을 학습한다. 그림 1과 같이 소

스 입력 이미지는 parameter-efficient fine-tuning (PEFT)[4]이 적용된

인코더를통해 특징 맵으로 변환된후 전역평균 풀링(GAP)을 거쳐 전역

특징 벡터로 집계된다. 집계된 특징은 분류기를 통해 클래스 예측으로 변

환되고 해당 예측은 소스도메인의 정답레이블과의 지도 손실을 통해학

습된다. 이 단계에서 학습된 인코더와 분류기는 교사-학생 기반 도메인

적응을 위한 초기 모델로 사용된다.

이후 교사-학생 구조를 기반으로 한 비지도 도메인 적응을 수행한다.

그림 2와 같이 교사 모델은 약하게 증강된 타겟 도메인 입력으로부터 고

신뢰 의사 레이블을 생성하고 학생 모델은 강하게 증강된 타겟 데이터에

대해 FixMatch[5]를 적용하여 손실 값 손실 로 교사 모델이

생성한 의사 레이블과의 일관성을 학습한다. 동시에 학생 모델은 소스 도

메인 데이터에 대한 지도 손실 을 병행하여 학습함으로써 도메

인 적응 과정에서 분류 기준의 붕괴를 방지한다.

학생 모델이 최종 분류를 위한 목적 함수는 다음과 같다.

교사 모델은 학생모델 파라미터의지수 이동평균(exponential moving

average, EMA)으로 갱신되며, 최종적으로 학습된 학생 모델을 사용하여

타깃 도메인에서 위장 객체의 클래스를 예측한다.

그림 1. 레이블 기반 소스 도메인 지도 학습

그림 2.교사-학생 기반 비지도 도메인 학습 파이프라인

  ＋　 (1)



Ⅲ. 실험 및 결과

소스 도메인 데이터는 LVIS[6] 데이터셋을 사용하여 fish, spider, bird,

cat 클래스에 해당하는 샘플을 추출하였고 데이터 수가 부족한 fish와

spider 클래스는 Roboflow 플랫폼을 통해 추가 수집하여 보완하였다. 타

겟 도메인으로는 COD10K-v3[7] 데이터셋에서 fish, spider, bird, cat에

해당하는 샘플을추출하여사용하였으며, 타겟 데이터의 클래스레이블은

학습 단계에서는 사용되지 않고 평가 단계에서만 활용하였다.

제안한 비지도 도메인 적응 기반 위장 객체 분류 기법의 유효성을 검증

하기 위해 비지도 도메인 적응을 수행하지 않은 source-only 모델을 비교

기준으로 설정했다. 표 1은 각 모델의 클래스별 분류 정확도를 나타낸다.

실험 결과, source-only 모델은 위장 객체에 대해 전반적으로 성능 저하

가 발생하였으며, 특히 fish 클래스의 경우 정확도가 31.83%로 매우 낮게

나타났다. 반면 제안한 기법을 적용한 경우 fish 클래스에서 96.06%로 크

게 개선되어 가장 높은 향상폭(+64.23%p)을 보였으며 평균 분류 정확도

는 68.06%에서 86.86%로 18.80%p 향상되었다. 다만 cat 클래스는 57.53%

로 상대적으로 낮은 성능을 보였는데, cat 클래스는 57.53%로 상대적으로

낮은 성능을 보였는데, 이는 표 2에 제시된 클래스별 데이터 분포에서 확

인할수있듯이 cat 클래스의데이터수가상대적으로적어충분한도메인

적응이 이루어지지 못했기 때문으로 분석된다.

그림 3 비지도 도메인 적응 과정에서의 성능 및 손실 변화

그림 3은 제안기법의학습과정을 보여준다. 학습 손실은 초기 0.056에서

0.014 수준으로 안정적으로 감소하였으며 검증 정확도는 83.2%에서 시작

하여 최고점인 89.2%에 도달한 뒤 안정적인 성능을 유지하였다. 이는 본

모델이 위장 객체의 특징을 효과적으로 학습하며 도메인 간 간극을 안정

적으로 극복하고 있음을 입증한다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는배경과의높은 시각적 유사성으로 인해식별이어려운 위

장 객체 분류 문제를 비지도 도메인 적응 관점에서 접근하는 프레임워크

를 제안하였다. 제안한 방법은 레이블이 풍부한 비위장 객체의 지식을 교

사-학생 구조를 통해 전이함으로써 위장 객체 데이터셋의 클래스 레이블

부족 문제를 해결하였다.

실험 결과 source-only 모델과 비교하여 모든 클래스에서 일관된 분류

성능향상을달성하였다. 특히 도메인간분포차이가큰클래스에서도안

정적인 성능 개선을 보였으며 추가적인 수동 레이블링 없이도 평균 분류

정확도를 크게 향상시킴으로써 위장 객체 분류 환경에서 제안 방법의 효

과성과 실용성을 입증하였다.
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class fish cat bird spider mean

source-only 31.83 54.11 94.17 92.12 68.06

proposed 96.06 57.53 97.50 96.36 86.86

표 1. 클래스별 분류 정확도

class fish cat bird spider total

source

data

train 2,451 1,918 2,451 4,135 12,780

test 114 376 470 781 1,734

target

data

train 563 212 260 186 1,221

test 355 146 165 120 786

표 2. 클래스별 데이터 분포


