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  요 약 

 

열화상 분할 기술은 낮은 조도, 급격한 조도 변화에 취약한 컬러 센서의 단점을 해결하기 위해 열화상 

센서를 사용해서 의미적 분할 예측을 수행하는 기술이다. 열화상 분할 모델을 학습시키기 위해서는 큰 

규모의 열화상 라벨링 데이터셋이 필요하지만 이는 매우 부족한 실정이며 열화상 센서의 부족한 질감 정보 

등의 고유한 문제로 인해 의미적 분할 예측의 성능이 저하된다. 해당 문제들을 해결하고자 대규모 컬러 

데이터셋에서 열화상 데이터셋으로 도메인 적응을 통한 지식 전이를 수행하는 멀티 스펙트럴 도메인 적응 

방법론들이 제안되어 많은 주목을 받고 있지만 두 도메인의 고유한 차이 때문에 성공적인 도메인 적응에는 

한계가 있다. 이에 우리는 두 도메인이 각각 예측한 의미적 분할 지도를 단순하게 단 방향으로 전달해서 

손실을 계산하는 것이 아닌, 상호 학습을 통해 예측한 의미적 분할 지도가 각 도메인의 장점을 모두 

반영하는 새로운 학습 기법을 제안한다. 또한 어텐션 메커니즘을 적용하여 특징을 추출하기에 효과적인 

영역에 가중치를 부여하고, 두 도메인에서 생성된 어텐션 지도 사이의 손실을 추가하여 한층 더 효과적인 

도메인 적응을 통한 지식 전이가 일어나도록 하는 새로운 목적 함수를 설계한다. 우리가 제안한 방식은 

MF 데이터셋에서 최첨단의 성능을 달성한다. 

1. 서론  

열화상 분할(Thermal Segmentation)기술은 열화상 

센서를 사용해서 의미적(Semantic) 분할 예측을 수

행하는 기술이다. 열화상 센서는 낮은 조도, 급격한 

조도 변화에 취약한 컬러 센서의 문제점을 보완하

고, 다양한 환경 변화에 강인한 의미적 분할 예측이 

가능하다[3],[10]-[13]. 하지만 열화상 영상은 컬러 영

상에 비해 라벨링 데이터셋이 부족하므로 모델을 

학습시키는데 어려움이 있다. 또한 열화상 영상의 

부족한 질감 정보, 흐린 가장자리 등의 요인으로 인

해 의미적 분할 예측의 성능이 저하된다.  

  이러한 문제를 해결하고자 MS-UDA[1]는 대용량 

컬러 데이터 셋으로 사전 학습된 전문(expert) 모델 

및 멀티 스펙트럴(multi-spectral) 데이터셋 속 컬러 

데이터 셋으로 학습하는 준전문(semi expert) 모델을 

활용하여 서로 다른 컬러 데이터셋 사이의 도메인 

차이를 줄였으며, 동시에 준전문 모델로부터 멀티 

스펙트럴 데이터셋 속 열화상 데이터 셋으로 학습

하는 열화상 분할 모델을 학습시키는 새로운 학습 

과정을 제안했다. 하지만 학습이 끝나지 않은 준전

문 모델의 예측 값을 열화상 분할 모델에게 전이

(transfer)를 하는 단 방향 학습 방식은 부정확한 정

답을 제공할 뿐만 아니라, 모델이 열화상 영상으로

부터 취득할 수 있는 유의미한 정보를 학습하기 어

렵게 만든다. 또한 컬러 영상의 풍부한 정보를 열화

상 영상으로 전달하는 과정에서 효과적인 도메인 

적응(Domain Adaptation) 또한 해결해야 할 과제이다. 

  본 논문에서는 컬러 의미적 분할 모델이 열화상 

의미적 분할 모델에 일방적으로 지식을 전달하는 

기존의 방법과 달리, 두 모델이 함께 학습하는 상호 

학습(Mutual Learning) [7]에 영감을 받아 각각의 파장

대가 학습에 유의미한 정보를 서로 전이하는 학습 

기법인 MML(Multi-spectral Mutual Learning)을 제안한

다. 우리가 제안하는 MML기법을 통해 서로 다른 

도메인이 각각의 장점을 배우는 방식으로 학습을 

진행한다. 또한 우리는 텍스처가 부족한 열화상 영

상에서의 의미적 분할 정확도를 향상시키기 위하여 

컬러 의미적 분할 모델의 인코더에서 추출된 어텐

션 지도(attention map)를 열화상 모델의 어텐션 지도

에게 전이하는 새로운 목적 함수인 어텐션 손실을 

제안한다. 어텐션 손실을 통해 풍부한 질감, 뚜렷한 

가장자리 덕에 특징을 추출하기에 더 효과적인 영

역에 가중치를 부여한 컬러 도메인의 어텐션 지도

를 열화상 도메인에 전이함으로써 우수한 성능 향

상을 달성한다. 결과적으로 우리는 성공적인 도메인 

적응 및 지식 전이를 수행함으로써 정답 라벨이 필

요 없는 비지도 학습임에도 불구하고 베이스라인인 

MS-UDA의 성능을 능가하였을 뿐만 아니라, 지도학

습 기반의 멀티 스펙트럴 의미적 분할 방법론들과

도 유사한 성능을 보인다. 

2. 관련 연구 
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2.1 비지도 도메인 적응 

비지도 도메인 적응(UDA - Unsupervised Domain 

Adaptation)은 원본(source) 도메인의 라벨을 활용하

여 작업별 지식(task-specific)을 전달함으로써 대상

(target) 도메인의 데이터 부족을 완화하는 효율적인 

방법이다. [14]는 두 도메인의 의미적 분할 출력이 

공간(spatial) 레이아웃 및 로컬 컨텍스트와 같은 특

정 유사성을 갖는다는 관찰을 기반으로 적대적 훈

련을 채택했다. [6]은 네트워크가 명시적으로 도메인 

불변(invariant) 특징 및 도메인 특정(specific) 특징을 

분리함으로써 두 특징을 모두 학습하도록 했다. 동

일한 도메인 간의 간격(gap)을 줄이는 이전의 많은 

UDA 방법론들과는 달리 우리가 제안하는 방법론은 

서로 다른 도메인(컬러, 열화상) 간의 한층 더 효과

적인 도메인 적응에 중점을 둔다. 

2.2 전이 학습 

모델을 학습하는 새로운 패러다임으로 전이 학습

(transfer learning)은 최근 점점 더 많은 관심을 받는

다. 전이 학습이란 한 분야의 문제를 해결하기 위해

서 얻은 지식을 다른 문제를 푸는데 사용하는 방식

을 의미하며, 전이 학습을 수행하지 않은 모델들보

다 비교적 빠르고 우수한 정확도를 달성한다. 우리

는 서로 다른 두 도메인(컬러, 열화상)이 만든 어텐

션 지도 사이의 추가적인 손실 계산을 통해 지식 

전이를 성공적으로 수행한다. 

3. 본론  

열화상 의미 분할은 라벨링된 데이터셋이 상대적

으로 부족하다는 한계점 때문에 컬러 영상 및 해당 

데이터로 사전 학습된 모델을 함께 활용하는 비지도 

도메인 적응 기법이 좋은 대책이 될 수 있다. 본 장

에서는 두 스펙트럼 간의 도메인 적응을 보다 효과

적으로 할 수 있도록 하는 양방향 지식 전이 기반의 

상호 학습 방식인 MML에 대해 소개한다. 추가로, 

질감 정보가 부족한 열화상 영상에서 발생할 수 있

는 성능 감소를 보완하고자 상대적으로 질감 정보가 

풍부한 컬러 영상으로부터 취득한 어텐션 지도를 열

화상 영상에서 취득한 어텐션 지도에게 전이하는 새

로운 목적 함수인 어텐션 손실을 제안한다. 

3.1 사전 지식  

본 논문의 방법론을 소개하기 전에 분야 및 방법

론의 원활한 이해를 위해 베이스라인 방법론인 MS-

UDA에 대하여 먼저 소개한다. 해당 방법론의 핵심 

모델은 크게 3가지로, (1)대용량의 컬러 데이터 셋

으로 학습한 전문 모델, (2)멀티 스펙트럴 데이터 

셋 속 컬러 데이터 셋으로 학습한 준전문 모델(컬

러 스트림), (3)해당 분야의 최종 목표인 열화상 스

트림으로 구성된다. 먼저 학습시키고자 하는 멀티 

스펙트럴 데이터셋 속 컬러 영상을 대용량 컬러 데

이터셋인 Cityscapes[2]로 사전 학습된 모델의 입력

으로 주어 수도 라벨(Pseudo Label)을 생성한다. 생성

된 수도 라벨을 컬러 스트림에 제공하여 학습시킴

으로써 두 종류의 컬러 데이터셋 사이의 도메인 차

이(e.g. Cityscapes 데이터셋 vs MF 데이터셋)를 줄인

다. 이와 동시에 열화상 스트림은 컬러 스트림의 예

측 값을 통해 학습함으로써 서로 다른 두 스펙트럼 

사이에 도메인 차이를 줄인다. 

  또한 MS-UDA는 밤 컬러 영상의 낮은 조도, 급격

한 조도 변화 등과 같은 요인으로 인해 전문 모델

이 예측한 분할 지도의 성능 저하를 언급하며, 이를 

해결하기 위해 낮 컬러 영상만을 학습 데이터로 사

용하여 수도 라벨을 생성하고 컬러 스트림을 학습

시킨다. 그리고 열화상 영상 또한 낮과 밤 시간대에 

따른 도메인 차이(픽셀 분포값의 차이)로 인해 서로 

다른 시각적인 정보를 가진다는 문제점을 언급한다.

따라서 MS-UDA는 이러한 열화상 영상 내 낮과 밤 

사이의 정보 차이를 줄이기 위한 도메인 적응을 위

해 CycleGAN[5] 모델을 사용하여 거짓 밤 열화상 

영상을 만들어서 시간대에 따른 도메인 차이를 학

습한다. 

3.2 Multi-spectral Mutual Learning 

기존 MS-UDA는 사전 학습된 전문 모델에서 준

전문 모델인 컬러 스트림으로, 그리고 컬러 스트림

에서 열화상 스트림으로 진행되는 두 단계의 단 방

향 전이가 진행된다. 해당 과정에서 열화상 스트림

은 컬러 스트림에게 일방적으로 지식을 전달받으며 

학습을 진행한다. MS-UDA와는 달리 본 논문에서는 

각 스트림에서 예측한 의미적 분할 지도에 상호 학

습을 적용하여 컬러 스트림과 열화상 스트림을 협

력 관계로 설정하는 상호 학습 기법인 MML(Multi-

spectral Mutual Learning)을 제안한다. 또한 MML은 

사전 학습된 전문 모델이 예측한 수도 라벨을 컬러

와 열화상 스트림 각각에 단 방향 전이하는 방식을 

채택하여 학습 초반에 각 스트림 사이의 부정확한 

상호 학습을 완화하기 위한 가이드라인을 제시한다. 

  입력 컬러 영상과 열화상 영상을 각각 𝑥𝑟𝑔𝑏와 𝑥𝑡ℎ

라고 하고, 사전 학습된 전문 모델이 예측한 수도 

라벨을 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜라고 한다. 각 도메인 별 스트림에서 

예측한 결과를 𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑃𝑡ℎ라고 할 때, 컬러 스트림과 

열화상 스트림에서 각각 예측한 𝑃𝑟𝑔𝑏와 𝑃𝑡ℎ가 서로

의 유의미한 정보를 양방향으로 전이하기 위해 아

래에 정의된 KL-Divergence Loss[15] 𝐿𝐾𝐿를 사용한다. 

 

𝐿𝐾𝐿(𝑃𝑠, 𝑃𝑡) = ∑ 𝑝𝑡 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑡

𝑝𝑠

𝑀

𝑚=1

, 

 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 {𝑠, 𝑡} ∈ [{𝑟𝑔𝑏, 𝑡ℎ}, {𝑡ℎ, 𝑟𝑔𝑏}].  ⋯  (1) 

 
또한 우리는 수도 라벨을 컬러와 열화상 스트림 각

각에 전이함으로써 부정확한 상호 학습을 완화하기 
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위해 아래의 Knowledge Transfer Loss 𝐿𝐾𝑇를 새롭게 

제안한다. 

 

𝐿𝐾𝑇(𝑃𝑠, 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) = −
1

𝑁
∑ ∑ 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜

(ℎ,𝑤,𝑐)
𝑙𝑜𝑔(𝑃𝑠

(ℎ,𝑤,𝑐)
)

𝐶

𝑐=1ℎ,𝑤

, 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑠 ∈ [𝑟𝑔𝑏, 𝑡ℎ] .  ⋯  (2) 
 

위 식에서 N, C는 픽셀의 수, 전체 클래스의 수를 

의미하며, 우리의 최종 손실 𝐿𝑀𝑀𝐿은 아래와 같다. 

 

𝐿𝑀𝑀𝐿(𝑃𝑠 , 𝑃𝑡 , 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) = 𝐿𝐾𝐿(𝑃𝑠 , 𝑃𝑡) + 𝛿𝐿𝐾𝑇(𝑃𝑠 , 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜), 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 {𝑠, 𝑡} ∈ [{𝑟𝑔𝑏, 𝑡ℎ}, {𝑡ℎ, 𝑟𝑔𝑏}].  ⋯  (3) 
 

𝛿는 하이퍼 파라미터이다. 

  우리가 제안한 상호 학습 기법인 MML은 𝐿𝑀𝑀𝐿를 

통해 컬러 스트림과 열화상 스트림이 서로의 장점

을 배우고 수도 라벨과도 유사해지는 방향으로 상

호 학습을 진행하며, 우수한 성능 향상을 달성한다. 

3.3 어텐션 메커니즘 

기존 MS-UDA에서 사용하는 합성곱 신경망(CNN)

은 좁은 수용 영역(Receptive Field)으로 인해 중요한 

부분에 대한 가중치 부여가 불가능하다는 한계점이 

존재한다. 이를 해결하고자 본 논문에서는 MANet[8]

을 기반으로 한 어텐션 메커니즘을 활용한다. 본 논

문에서 사용하는 Attention Block(그림 2-(우) 참고) 

은 위치 어텐션을 수행하는 KAM(Kernel Attention 

Module)과, 채널 어텐션을 수행하는 CAM(Channel 

Attention Module)으로 구성되며, 이는 각각 채널 장

거리 종속성(long-range dependency)과 위치 장거리 

종속성을 모델링 함으로써 넓은 영역에서의 컨텍스

트 정보를 반영할 뿐만 아니라 상대적으로 중요한 

영역에 가중치를 부여한다. 또한 여러 크기(multi 

scale)에서 Attention Block을 수행함으로써 특징을 계

층적으로 통합한다. 

  KAM  C는 입력 특징 지도의 채널 수, H와 W는 

각각 입력 특징 지도의 높이와 넓이로 가정한다. 입

력으로 들어오는 특징 지도 X ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊 로부터 1x1

필터 연산을 통해 Q(query), K(key), V(value)를 생성하

고, 각각의 Q,K,V ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊  를 Q,K,V ∈ 𝑅𝐶×(𝐻⋅𝑊)  로 

차원을 변경 한 뒤 아래 식을 통해 위치 어텐션 지

도를 구한다. 그리고 X와 더해주는 과정을 통해 최

종적으로 정제된 특징 지도 𝐾𝑚𝑎𝑝을 구한다. 

 

𝐾𝑚𝑎𝑝(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑋 +
𝑆𝑃(𝑄)𝑆𝑃(𝐾)𝑇𝑉

𝑆𝑃(𝑄) ∑ 𝑆𝑃(𝐾)𝑖,𝑗
𝑇

𝑗

  ⋯  (4) 

 
i는 Q의 i번째 특징 𝑞𝑖

𝑇에서의 i이고, j는 K의 j번째 

특징 𝑘𝑗 에서의 j를 의미하며, 𝑆𝑃는 softplus 함수를 

나타낸다. 

  CAM  KAM과는 달리, 입력으로 들어오는 특징 

지도 𝑋 ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊에 1x1 필터 연산을 적용하지 않고 

구조 변경(reshape) 과정을 통해 Q ∈ 𝑅𝐶×(𝐻⋅𝑊) , 𝐾 ∈

 
 

그림 1. CAM 의 동작 과정 

 

𝑅(𝐻⋅𝑊)×𝐶 , 𝑉 ∈ 𝑅𝐶×(𝐻⋅𝑊)를 생성한다. 그리고 그림1에

서 볼 수 있듯이, 채널 어텐션 메커니즘을 통해 채

널 어텐션 지도가 적용된 특징 지도 𝐶𝑚𝑎𝑝을 구한다. 

  각각 위치와 채널에 의해 정제된 위의 두 특징 

지도 𝐾𝑚𝑎𝑝과 𝐶𝑚𝑎𝑝을 합쳐서 Attention Block의 최종 

특징 지도를 구한다. 

3.4 어텐션 손실 

컬러 영상의 경우 풍부한 질감, 뚜렷한 가장자리 

등의 정보 덕에 질감, 가장자리 정보가 부족한 열화

상 영상에 비해 모델이 의미적 분할 지도를 예측하

기에 수월하고, 컬러 스트림에서의 어텐션 지도 또

한 특징을 추출하기에 더 효과적인 영역에 가중치

를 두고 있다. 그러므로 컬러 스트림의 어텐션 지도

를 열화상 스트림으로 전이하기 위해 어텐션 손실 

𝐿𝑎𝑡𝑡 를 새롭게 설계한다. 어텐션 지도 사이의 손실

을 계산하는 𝐿𝑎𝑡𝑡를 적용함으로써 우리의 모델은 열

화상 어텐션 지도가 컬러 어텐션 지도를 닮아가는 

방향으로 학습을 진행하며, 이를 통해 더 효과적인 

지식 전이가 일어날 것이라 기대한다. 

  컬러 영상 𝑥𝑟𝑔𝑏는 𝐸𝑟𝑔𝑏의 입력으로 들어가서 서로 

다른 4가지 크기의 특징 지도를 출력하고, KAM과 

CAM을 통해 어텐션 메커니즘을 수행하며, 이때 적

용하는 어텐션 지도를 각각 𝑎𝑡𝑡𝐾𝑟𝑔𝑏𝑠
와 𝑎𝑡𝑡𝐶𝑟𝑔𝑏𝑠

(𝑠 ∈

[1,2,3,4])라고 한다. 이를 통해 넓은 영역에서의 컨

텍스트 정보를 반영하면서 상대적으로 중요한 영역

에 가중치까지 부여한 특징 지도를 구한다. 𝐿𝑎𝑡𝑡 는 

CAM에서의 어텐션 지도와 KAM에서의 어텐션 지

도에 대해 각각 계산되며, 수식은 아래와 같다. 𝐿2

는 L2 loss를 의미한다. 

 

𝐿𝑎𝑡𝑡(𝑎𝑡𝑡𝑚𝑎𝑝𝑠) = ∑ (𝐿2 (𝑎𝑡𝑡𝐶𝑡ℎ𝑠
, 𝑎𝑡𝑡𝐶𝑟𝑔𝑏𝑠

))

𝑆

𝑠=1

 

+𝐿2(𝑎𝑡𝑡𝐾𝑡ℎ𝑠
, 𝑎𝑡𝑡𝐾𝑟𝑔𝑏𝑠

)) , 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑆 ∈ [1,2,3,4]   ⋯ (5) 

 

3.5 전체 방식 

우리의 목표는 정답 라벨이 존재하지 않는 열화

상 영상에 대한 의미적 분할을 수행하는 모델을 학

습하는 것이다. 이를 수행하기 위해서, 우리 모델은 

수도 라벨을 생성하는 사전 학습된 모델과 컬러 스

트림, 그리고 열화상 스트림으로 구성되어 있다. 

MS-UDA와 동일하게 낮 컬러 영상만을 학습 
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그림 2. (좌) 모델의 전체 구조 (우) 의미적 분할 네트워크(Segmentation Network)의 구조 

Segmentation Network 는 입력 도메인에 따른 개별적인 인코더와, 파라미터를 공유하는 디코더로 구성된다.  

데이터로 사용하고, 거짓 밤 열화상 영상을 사용하

는 방식 또한 채택한다. 그림2-(좌)는 우리의 전체 

구조를 나타내고, 컬러와 열화상 스트림은 각각 그

림2-(우)의 의미적 분할 네트워크 구조(Segmentation 

Network)를 가진다.  

  Cityscapes 데이터셋으로 사전 학습된 HRNet[4]이 

예측한 클래스 별 확률을 나타내는 의미적 분할 지

도를 사용해 가장 확률이 높은 클래스 만을 선택하

여 하드 라벨을 생성하고 이를 컬러 스트림과 열화

상 스트림의 수도 라벨 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜로 채택한다. 그림2에

서 보는 것과 같이 의미적 분할 네트워크의 인코더

는 이미지에서 특징 지도를 추출하는 ResBlock으로 

구성되고, 디코더는 어텐션 메커니즘을 통해 특징 

지도를 정제하는 Attention Block과 업 샘플링을 수

행하는 DeBlock으로 구성된다. ResBlock은 3x3 필터 

연산을 2번 수행하며, Attention Block은 위치 어텐션

을 수행하는 KAM과 채널 어텐션을 수행하는 CAM

으로 구성된다. DeBlock은 간격(stride) 이 2인 3x3 

디컨볼루션(deconvolution)으로 구성되며, 앞뒤가 1x1 

필터 층(layer)으로 감싸져 있다. 인코더는 입력 도

메인에 따라 𝐸𝑟𝑔𝑏와 𝐸𝑡ℎ로 구성하고, 디코더는 파라

미터를 공유하는 동일한 디코더 Dshared로 구성한다. 

컬러 영상 𝑥𝑟𝑔𝑏는 𝐸𝑟𝑔𝑏의 입력으로 들어가서 어텐션 

메커니즘을 수행해서 위치와 채널에 의해 정제된 

특징 지도를 구한다. 그리고 해당 특징 지도는 디코

더 𝐷𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑  의 입력으로 들어가서 최종적으로 컬러 

스트림의 예측인 𝑃𝑟𝑔𝑏를 출력한다. 열화상 영상 𝑥𝑡ℎ 

또한 위와 동일한 과정을 통해 𝑃𝑡ℎ를 출력한다. 

  인코더 𝐸𝑟𝑔𝑏 를 학습시키기 위해 우리가 제안한 

상호 학습 손실인 𝐿𝑀𝑀𝐿을 사용한다. 

 

𝐿𝐸𝑟𝑔𝑏
(𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑃𝑡ℎ , 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜)

= 𝐿𝑀𝑀𝐿(𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑃𝑡ℎ, 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜).   ⋯  (6) 

 

열화상 영상을 입력으로 받는 인코더 𝐸𝑡ℎ또한 위

와 마찬가지로 𝐿𝑀𝑀𝐿을 통해 컬러 도메인과 열화상 

도메인을 협력 관계로 설정하여 효과적으로 학습한

다. 그리고 𝐸𝑟𝑔𝑏와 서로 유사한 임베딩 특징을 추출

하는 방향으로 학습하기 위해 추가적으로 적대적 

손실 𝐿𝑎𝑑𝑣[9]을 사용한다. 
 

𝐿𝐸𝑡ℎ
(𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑃𝑡ℎ, 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) 

   = 𝐿𝑀𝑀𝐿(𝑃𝑡ℎ, 𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) + 𝛾𝐿𝑎𝑑𝑣(𝑃𝑡ℎ)  ⋯  (7) 

𝐿𝑎𝑑𝑣(𝑃𝑡ℎ) = −
1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔

ℎ,𝑤

𝜓(𝑃𝑡ℎ
(ℎ,𝑤)

).          ⋯  (8) 

 

  𝜓(·)는 판별자(discriminator) 함수를 의미하고, 𝛾는 

하이퍼 파라미터이다. 

  𝐸𝑟𝑔𝑏와 𝐸𝑡ℎ는 동일한 임베딩 특징을 추출하는 방

향으로 학습이 진행되므로 디코더 𝐷𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑 는 입력 

도메인에 관계없이 동일한 파라미터를 가지면서 픽

셀별 클래스 분류 결과를 예측한다. 𝐷𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑를 학습

할 때는 𝐿𝑀𝑀𝐿뿐만 아니라 어텐션 손실 𝐿𝑎𝑡𝑡또한 적

용한다. 이를 통해 분할 지도 예측을 위한 정보가 

부족한 열화상 영상의 단점을 극복함과 동시에 효

과적인 지식 전이를 수행한다. 𝐷𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑 를 학습하기 

위한 손실 함수 𝐿𝐷𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑
는 아래와 같다. 𝛼, 𝛽, 𝛾  는 

하이퍼 파라미터이다. 

 

𝐿𝐷𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑
(𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑃𝑡ℎ, 𝑃𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) = 𝛼𝐿𝑀𝑀𝐿(𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑃𝑡ℎ, 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) 

             +𝛽𝐿𝑀𝑀𝐿(𝑃𝑡ℎ, 𝑃𝑟𝑔𝑏 , 𝑦𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜) 

            +𝛾𝐿𝑎𝑑𝑣(𝑃𝑡ℎ) + 𝐿𝑎𝑡𝑡(𝑎𝑡𝑡𝑚𝑎𝑝𝑠)   ⋯  (9)  

 

  마지막으로 판별자 Dis는 의미적 분할 예측 P가 

컬러 또는 열화상 스트림 중 어느곳에서 생성되는

지 여부를 구별하기 위한 모듈이다. 컬러, 열화상 

스트림과 판별자의 경쟁을 통해 열화상 스트림의 

예측이 컬러 스트림의 예측과 유사한 방향으로 나

아가도록 모델이 학습한다. 판별자를 학습하기 위한 

손실 함수 𝐿𝑑𝑖𝑠는 아래와 같다. 

 

𝐿𝐷𝑖𝑠(𝑃) = −
1

𝑁
∑{(1 − 𝑧)𝑙𝑜𝑔𝜓(𝑃(ℎ,𝑤))

ℎ,𝑤

 

                    +𝑧𝑙𝑜𝑔𝜓(𝑃(ℎ,𝑤))}  ⋯  (10) 
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그림 3. 의미적 분할 결과 시각화 

𝑃가 컬러 도메인의 예측일 때 𝑧는 0 이고, 열화상 

도메인의 예측일 때 z 는 1 이다. 

4. 실험 

4.1 구현 정보 

우리 실험은 Pytorch를 기반으로 진행하고, 학습

을 위해 배치 사이즈(batch size)는 8로 설정하며 

300에포크(epoch)의 학습을 수행한다. 분할 네트워

크를 학습하기 위해 0.002의 학습률(learning rate), 0.9

의 모멘텀(momentum), 0.0005의 가중치 감소(weight 

decay) 를 가지는 SGD 옵티마이저(optimizer)를 사용

하였고, 판별자의 경우 0.002의 학습률을 가지 는 

Adam 옵티마이저를 사용하였다. 하이퍼 파라미터 

𝛼, 𝛽, 𝛾는 각각 1, 0.25, 0.01로 설정하고, 상호 학습 수

행에 적용하는 𝛿는 초기단계에 0.2로 설정 후 에포

크에 진행에 따라 1까지 선형적으로 증가시킨다. 

  학습 단계에서는 멀티 스펙트럴 이미지 쌍이 컬

러 스트림과 열화상 스트림에 동시에 들어가고, 추

론 단계에서는 열화상 이미지만을 열화상 스트림 

모델의 입력으로 활용하여 최종적인 의미적 분할 

지도를 예측한다. 

4.2 데이터셋 및 평가지표 

데이터셋  우리의 모든 실험은 MF 데이터셋[3] 

에서 진행된다. MF 데이터셋은 9가지의 클래스로 

의미적 분할 정답이 라벨링된 640×480 크기인 1569

장의 영상으로 구성되어 있다. 우리는 학습 시간 때 

낮 영상만을 사용하기 때문에, MS-UDA와 마찬가지

로 기존의 MF 데이터셋 중 낮 영상을 학습 영상으

로 사용한다. 

평가 지표  우리의 모든 실험은 MF 데이터셋에

서 진행된다. 수도 라벨을 생성하는 HRNet은 19가 

지의 클래스를 가지는 Cityscapes 데이터셋으로 사전 

학습한다. 우리는 MF 데이터셋과 Cityscapes 데이터

셋 중 겹치는 3가지 클래스 (자동차, 사람, 자전거) 

각각에 대한 IOU의 평균인 mIOU를 픽셀 단계에서 

측정한다. 각 표에서 빨간색 영역으로 표시된 mIOU

는 픽셀 단계에서의 클래스 분류 정확도를 나타내 

표 1. 각 스트림 별 의미적 분할 결과 
 

방법론 스트림 차 사람 자전거 mIOU 

MS-UDA 
컬러 94.9 76.3 81.6 83.3 

열화상 86.4 59.3 57.7 67.8 

Ours 
(w.o 𝐿𝑎𝑡𝑡,𝐿𝐾𝐿 ) 

컬러 96.6 80.3 78.7 85.2 

열화상 73.4 67.4 42.4 61.1 

 

  표 2. MF 데이터셋에서 의미적 분할 결과 
 

 Method 차 사람 자전거 mIOU 

Sup 

MFNet[3] 65.9 58.9 42.9 55.9 

RTFNet[10] 86.3 67.8 58.2 70.7 

FuseSeg[11] 87.9 71.7 64.6 74.7 

CMX[12] 90.1 75.2 64.5 76.7 

UDA 

HeatNet[13] 56.4 68.8 33.9 53.0 

MS-UDA 86.4 59.3 57.7 67.8 

Ours 91.2 79.1 64.2 78.2 

 

는 수치이므로 높을수록 좋은 성능을 의미한다. 

4.3 실험 결과 및 분석 

본 논문에서 베이스라인으로 설정한 MS-UDA의 

분할 네트워크는 합성곱 연산만으로 이루어진 인코

더-디코더 구조를 가진다. 해당 모델은 컬러 스트림

의 예측을 열화상 스트림으로 단 방향 전이를 통해 

열화상 스트림이 컬러 스트림의 예측을 최대한 모

방하는 방향으로 학습을 진행한다. MS-UDA에서 컬

러 스트림과 열화상 스트림에 대한 의미적 분할 성

능은 각각 83.3%, 67.8% 로 표 1에서 확인할 수 있 

다. 반면 𝐿𝑎𝑡𝑡와 𝐿𝐾𝐿의 적용 없이 어텐션 메커니즘

만을 적용한 우리 모델의 경우 컬러 스트림과 열화

상 스트림에서의 성능은 각각 85.2%, 61.1% 이다. 

합성곱 연산에 비해 넓은 영역에서의 컨텍스트 정

보를 반영하고 중요한 영역에 가중치를 부여하는 

어텐션 메커니즘을 통해 컬러 스트림에서의 성능이 

기존 대비 1.9% 향상을 보인다. 하지만 열화상 스트

림의 경우 기존 대비 6.7% 하락이 발생한다. 우리는

컬러에서 열화상 스트림으로 전이가 일어날 때 성 
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표 3. 각 손실 적용에 따른 검증 실험 
 

 𝑳𝒂𝒕𝒕 𝑳𝑲𝑳 차 사람 자전거 mIOU 

Ours 

- - 73.4 67.4 42.4 61.1 

✓ - 81.7 65.7 52.3 66.6 

- ✓ 87.8 67.9 55.6 70.4 

✓ ✓ 91.2 79.1 64.2 78.2 

 

능 하락이 발생한 이유를 열화상 스트림에 적용되

는 어텐션 메커니즘이 혼자서는 열화상 도메인의 

특징으로부터 중요한 영역에 가중치를 부여하지 못

하고, 둘 사이의 도메인 적응이 효과적이지 않다고 

가정한다. 이를 해결하고자 두 도메인에서 적용되는 

어텐션 지도 사이의 손실 𝐿𝑎𝑡𝑡를 적용해서 풍부한 

정보(e.g. 선명한 색상, 뚜렷한 가장자리, 질감)를 기

반으로 학습하는 컬러 스트림이 집중해서 보는 영

역을 열화상 스트림에 부여하는 과정을 통해 열화

상 스트림에서의 성능 향상을 일으킨다. 또한 𝐿𝐾𝐿을 

사용한 MML의 적용을 통해 학습 초반에 각 스트

림 사이의 부정확한 상호 학습을 완화하기 위한 가

이드라인을 제시하며, 두 도메인의 예측이 각각의 

장점을 배우는 방향으로 학습하도록 한다. 

우리가 제안한 학습 방식의 효과는 표 2에서 입

증한다. 우리가 제안한 방식은 모든 클래스에 대해 

MS-UDA를 능가하고, 정답 라벨을 사용하는 다른 

지도 학습 방법론들의 성능과 유사하거나 이를 넘

어선다. 또한 우리는 열화상 영상만을 사용함에도 

불구하고 컬러-열화상 융합을 사용하는 기존의 비지

도 도메인 적응(UDA) 방식인 HeatNet[13]과 비교해

서도 큰 폭의 성능 향상을 보인다. 이를 통해 우리

가 제안한 모델은 어텐션 지도 사이의 손실을 사용

하여 상대적으로 풍부한 정보를 담고 있는 컬러 영

상이 가중치를 부여하는 영역에 초점을 두고 학습

할 뿐만 아니라, 예측된 의미적 분할 지도 사이의 

상호 학습을 통해 도메인 차이가 존재하는 영상에

서 성공적인 도메인 적응을 수행한다. 

  그림 3은 MF 데이터셋으로 의미적 분할 예측을 

시각화 한 결과이다. MS-UDA와 비교할 때 더 정확

하고 선명한 가장자리를 가진 예측을 수행한다. 낮

의 경우 자전거를 타고 있는 사람을 성공적으로 예

측하고, 밤의 경우 사람과 자동차의 형태를 더 정확

하게 예측한다. 각각 빨간색-자동차, 파란색-사람, 

갈색-자전거를 나타낸다. 

4.4 검증 실험 

표 3은 우리가 효과적인 도메인 적응과 지식 전이

를 위해 적용한 손실 𝐿𝑎𝑡𝑡 , 𝐿𝐾𝐿 에 대한 검증 실험

(Ablation study)이다. 우리가 적용한 손실을 통해 성

공적인 도메인 적응과 지식 전이가 수행되고, 특히 

𝐿𝐾𝐿의 적용에 대한 향상 폭이 큰 것을 볼 수 있다. 

5. 결론 

본 논문에서 우리는 비지도 학습에서 도메인 적

응을 효과적으로 수행함으로써 성공적으로 의미적 

분할 예측을 수행한다. 우리가 적용한 상호 학습과 

어텐션 지도 사이의 손실을 통해 서로 다른 두 도

메인 사이에서 효과적으로 지식을 전이할 수 있다. 

실험으로 우리 모델의 효과적인 학습 방식에 대해 

입증한다. 우리의 연구는 컬러-열화상 뿐만 아니라 

임의의 서로 다른 두 도메인에도 적용 가능할 것이

라고 기대한다.  
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