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≠

Label shiftFeature shift
(=covariate shift)

≠
Class 1 Class 2 Class 3 Class 1 Class 2 Class 3

≠

Source Target Source Target
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Domain 
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( DA )
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Generalization

( DG )

Data
Source O O

Target O X

도메인 적응 방식 소스도메인과 타겟 도메인의 
분포 차이를 줄임 다양한 소스 도메인을 일반화
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시간 흐름, 장비 교체, 등으로 
테스트 시점의 데이터가 

학습 데이터와 달라지는 경우 발생

사전학습 모델

≠

성능 저하
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시간 흐름, 장비 교체, 등으로 
테스트 시점의 데이터가 

학습데이터와 달라지는 경우 발생

사전학습 모델

≠
보안문제로

Source Data에 접근이 불가능해
직접적인 Adaptation이 어려움!

성능 저하
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≠

𝑓! Test Data 
㏙target㏚
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Test-time Adaptation

Test-time Domain Adaptation (TTDA)

Test-time Batch Adaptation (TTBA)

Online Test-time Adaptation (OTTA)

타겟 도메인 데이터 (𝐃𝐓) 의 
수집 방식 / 활용 방식에 따라

모든 배치를 활용하여 adaptation 후 예측

각 미니 배치 단위로 adaptation 후 예측

실시간으로 수집되는 데이터에 순차적으로 adaptation 후 예측

TTDA

TTBA

OTTA

(=SFDA)
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• 상황 : 타겟 도메인 데이터 𝑋"가 한 번에 모두 주어짐 (사전 수집된 상태)

• 적응 방식 : 타겟 도메인 데이터 𝑋"의 모든 배치를 (전체) 활용하여 multi-epoch adaptation 수행 후 예측

• 특징
ü 장점 : 타겟 데이터 전체를 활용하므로 더 많은 데이터를 고려할 수 있어 가장 효과적인 적응효과를 볼 수 있음

ü 단점 : 계산 비용이 높고, 모든 테스트 데이터를 미리 확보해야 함

사전 수집된 타겟 도메인 데이터의
모든 배치를 활용

𝑓!
소스 도메인 데이터로 
사전 학습된 모델 

{𝑥!", 𝑥!#, … , 𝑥!$} ∈ 𝐷%

모든 배치를 다 본 후에
예측 수행
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• 상황 : 타겟 도메인 데이터 𝑋"가 배치 단위로 주어지는 상황

• 적응 방식 : 타겟 도메인 데이터 𝑋"의 각 미니배치가 독립적으로 adaptation 수행 후 바로 예측 (이전 배치 정보 활용 X)

• 특징
ü 장점 : 각 배치마다 빠르게 adaptation 가능하여, 비교적 계산 비용이 낮음

ü 단점 : 이전 배치에서 학습한 정보를 다음 배치에서 활용할 수 없음

사전 수집 데이터 중
배치 1

사전 수집 데이터 중
배치 2

사전 수집 데이터 중
배치 B영향 x 영향 x 영향 x
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• 상황 : 타겟 도메인 데이터 𝑋" 가 시간에 따라 순차적으로 유입됨 (스트리밍 데이터)

• 적응 방식 : 배치가 들어올 때마다 이전 배치에서 학습된 내용을 누적(accumulate)하여 adaptation 수행 후 예측

• 특징
ü 장점 : 시간흐름에 따라 변화하는 데이터 분포(distribution shift)에 대해 실시간으로 적응할 수 있음

ü 단점 : 오류 누적, Catastrophic Forgetting 문제 발생 우려

레이블이 없는 미니배치 시퀀스

{𝑋!, 𝑌! }

𝑓!

{𝐵", 𝐵#, … }
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Test-time 
Adaptation

Batch Normalization
Adaptation

Self-training 
with Pseudo-labels

Data Augmentation

…

BN Layer의 통계 및 파라미터를 적응  

테스트 데이터의 pseudo-label을 기반 지도학습을 통하여 적응

테스트 샘플을 증강하여, 보다 일반화된 방향으로 적응 

Adaptation 방식에 따라
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Test-time 
Adaptation

Batch Normalization
Adaptation

Self-training 
with Pseudo-labels

Data Augmentation

…

SHOT

TENT

MEMO

㏙ICML 2020㏚

㏙ICLR 2021㏚

㏙NeurIPS 2022㏚

TTDA

TTBA

TTBA
Adaptation 방식에 따라
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TTDA
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𝑔 ℎ ℒ"# 𝑓$; 𝒳$

🔥

𝑔 ℎ ℒ"# 𝑓$; 𝒳$
+𝐿%&(𝑃𝐿, 𝑓$(𝑥$))

🔥
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𝑔 ℎ
ℒ)* 𝑓+; 𝒳+

🔥

STEP 1. 
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STEP 1. 

Source Target

labeled unlabeled
지도학습으로 학습했기 때문에, 
(1) individually certain
(2) globally diverse 조건을 만족!

Target Domain도 그렇게 하자!

WHY?
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ℒ&' 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)

STEP 1. 
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ℒ&' 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)다양성 엔트로피

STEP 1. 

(1)(2)
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ℒ&' 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)다양성 엔트로피 Q. Why minimize entropy?

𝑝(𝑦|𝑥)

A. Unlabeled target data에 대한 모델의 예측 확실성을 높이기 위해!

STEP 1. 
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ℒ&' 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)엔트로피 Q. Why minimize entropy?
A. Unlabeled target data에 대한 모델의 예측 확실성을 높이기 위해!

𝑝(𝑦|𝑥)

🤔

Q. Is minimizing entropy always good?
A. No! 
Label이 없는 상황에서 모델은 엔트로피를 낮추기 위해,
가장 쉬운 방법㏙*trivial solution㏚으로 예측하려고 할 것.

à기존 타겟 도메인의 다양한 클래스 분포를 무시하고, 특정 클래스로 예측이 쏠리는 문제 발생

다양성을 보장하는 Loss term이 필요하다!
💡

STEP 1. 

다양성
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ℒ&' 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)다양성 엔트로피

𝑝̅# 𝑦$

𝑝̅" 𝑦# =
1
𝑛$
'
%&'

(%

𝑝" 𝑦#|𝑥%

𝑝̅# 𝑦$

STEP 1. 

7
,-"

.

𝑝̅/ 𝑦, log 𝑝̅/ 𝑦,
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ℒ&' 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)

7
,-"

.

𝑝̅/ 𝑦, log 𝑝̅/ 𝑦, −
1
𝑛!
7
&-"

+!

7
,-"

.

𝑝/ 𝑦,|𝑥& log 𝑝/ 𝑦,|𝑥&=
𝑝̅# 𝑦$ 𝑝# 𝑦$|𝑥&

STEP 1. 
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후속 단계에서 
Self-supervised pseudo-labeling으로 보완 !

STEP 1. 
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STEP 2. 
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STEP 2. 
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𝑐)
(+) =

∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)

STEP 2. 
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𝐷"

𝐷#

𝑐)
(+) =

∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)

STEP 2. 

𝑦̂$ = argmin
)
𝐷0(𝑔̂$ 𝑥 , 𝑐)

(+))
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𝑐)
(+) =

∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)

𝑦̂$ = argmin
)
𝐷0(𝑔̂$ 𝑥 , 𝑐)

(+))

STEP 2. 
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𝑐)
(+) =

∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)

𝑐)
(') =

∑-∈𝒳%1(𝑦̂$ = 𝑘)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳%1(𝑦̂$ = 𝑘)

𝑦̂$ = argmin
)
𝐷0(𝑔̂$ 𝑥 , 𝑐)

(+))

STEP 2. 
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𝐷"

𝐷#

𝑐)
(+) =

∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)

𝑐)
(') =

∑-∈𝒳%1(𝑦̂$ = 𝑘)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳%1(𝑦̂$ = 𝑘)

𝑦̂! = argmin
0
𝐷1(𝑔̂! 𝑥 , 𝑐0

("))

𝑦̂$ = argmin
)
𝐷0(𝑔̂$ 𝑥 , 𝑐)

(+))

STEP 2. 
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𝑐)
(+) =

∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳% ,𝑓$(𝑥)

𝑐)
(') =

∑-∈𝒳%1(𝑦̂$ = 𝑘)𝑔̂$(𝑥)
∑-∈𝒳%1(𝑦̂$ = 𝑘)

𝑦̂! = argmin
0
𝐷1(𝑔̂! 𝑥 , 𝑐0

("))

𝑦̂$ = argmin
)
𝐷0(𝑔̂$ 𝑥 , 𝑐)

(+))

STEP 2. 
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𝐿 𝑓!; 𝒳! = ℒ(&) 𝑓!; 𝒳! + ℒ*+!(𝑓!; 𝒳!)

+ 𝐿.4(𝑃𝐿, 𝑓!(𝒳!))

𝑔 ℎ 𝐿(𝑓$; 𝒳$)

🔥

STEP 2. 
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TTBA
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𝐻 "𝑦 = −&
1

𝑝 "𝑦1 log𝑝 "𝑦1

Wrong but, overconfident!

배치 단위로 최적화하여, 
여러 샘플을 동시에 보고, 파라미터를 업데이트 하자!

💡

𝑝(𝑦|𝑥)
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TTBA
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TENT TTT
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TENT TTT

그러나 MEMO는 모델의 학습 과정에 대한 가정이 없기 때문에,

어떤 test-time 상황에서도 plug and play 방식으로 적용 가능한 범용적인 방법이다!

(without any additional assumptions on the training process or on test time data availability.)
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𝑓/



61

Test-time AdaptationIntroduction SHOT TENT MEMO Conclusion

𝐿+, 𝜃 = 𝐻(𝑝̅-(( |𝑥))𝐿., 𝜃 =
1
𝐵
.
/01

2

𝐻(𝑝-(( | /𝑥/))

✔

𝑝̅! =
1
𝐵
:
"#$

%

𝑝!(𝑦| =𝑥")



62

Test-time AdaptationIntroduction SHOT TENT MEMO Conclusion

𝑝̅! =
1
𝐵
:
"#$

%

𝑝!(𝑦| =𝑥")

𝐿+, 𝜃 = 𝐻(𝑝̅-(( |𝑥))𝐿., 𝜃 =
1
𝐵
.
/01

2

𝐻(𝑝-(( | /𝑥/))

엔트로피 ↑엔트로피 ↓🧐

✔
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Thank you


