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Introduction
Background of domain generalization

Deep Learning
Model

Train dataset을 사용해서 일반화 성능이 좋은 모델을 구축해보자

𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑋, 𝑌 = 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑌|𝑋) ⋅ 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑋)

𝒴𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {강아지, 고양이}, 𝑌 ∈ 𝒴

Train dataset 모델 학습 Test dataset
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Introduction
Background of domain generalization

Train dataset

Deep Learning
Model

Train dataset을 사용해서 일반화 성능이 좋은 모델을 구축해보자

모델 학습

𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑋, 𝑌 = 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑌|𝑋) ⋅ 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑋)

𝒴𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {강아지, 고양이}, 𝑌 ∈ 𝒴

Test dataset

𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑋, 𝑌 = 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(𝑌|𝑋) ⋅ 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(𝑋)

≠
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Introduction
Background of domain generalization

Train dataset

Deep Learning
Model

Train dataset을 사용해서 일반화 성능이 좋은 모델을 구축해보자

모델 학습

𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑋, 𝑌 = 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑌|𝑋) ⋅ 𝑃𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑋)

𝒴𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 = {강아지, 고양이}, 𝑌 ∈ 𝒴

Test dataset

𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑋, 𝑌 = 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(𝑌|𝑋) ⋅ 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(𝑋)

≠

𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑋, 𝑌 = 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(𝑌|𝑋) ⋅ 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(𝑋)
기존머신러닝및딥러닝학습에서는train dataset과test dataset이같은분포에서샘플링되었다는가정이있음

Distribution shift가 있는 상황에서는 모델 일반화 성능 저하로 이어짐

Train dataset

Test dataset

𝑃 𝑋, 𝑌

‘독립적이고 동일한 확률로’

→만약 i.i.d가정이깨진다면, 지도학습을통해학습된모델은예측성능이저하될수있음

‘Distribution shift’

i.i.d.ass
umption

i.i.d.assumption
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현실에서도 distribution shift 문제를 자주 접할 수 있음

병원을 하나의 도메인으로 본다면 distribution shift = domain shift

Introduction
Background of domain generalization

병원1 병원2 병원3 병원4

Y : 정상

Y : 비정상(종양)

Koh, P. W., Sagawa, S., Marklund, H., Xie, S. M., Zhang, M., Balsubramani, A., ... & Liang, P. (2021, July). Wilds: A benchmark of in-the-wild distribution shifts. In International conference on machine learning (pp. 5637-5664). PMLR.
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Problem definition of domain generalization 

Introduction

𝑃(X,Y)

𝑃1(X,Y) 𝑃2(X,Y) 𝑃𝑘(X,Y) 𝑃𝑡𝑒𝑠𝑡(X,Y)

(𝑥𝑖
2,𝑦𝑖

2) (𝑥𝑖
𝑘,𝑦𝑖

𝑘) (𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡)

𝑖 = 1,⋯,𝑛1 𝑖 = 1,⋯,𝑛2 𝑖 = 1,⋯,𝑛𝑘

Training domains (environments) ‘Unseen’ Test domain (environment)

≠ ≠ ≠ ≠

(𝑥𝑖
1,𝑦𝑖

1)

Background of domain generalization

병원
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Introduction
Background of domain generalization

Taxonomy of domain generalization methods

Domain generalization 문제를 해결하기 위한 다양한 방법론들이 존재함
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Introduction
Background of domain generalization

Taxonomy of domain generalization methods

Domain generalization 문제를 해결하기 위한 다양한 방법론들이 존재함
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Introduction
Background of domain generalization

Domain-invariant 특징이란?

도메인에 상관없이 사물 또는 객체를 표현할 수 있는 특징

눈, 코,입등강아지와고양이자체를표현하는특징들

Domain-specific: 배경, 글씨, 이미지스타일등강아지, 고양이와는거의관련이없는특징들

Train dataset Test dataset

Deep Learning
Model

모델 학습 시 
domain-invariant 반영

➔일반화(generalization) 성능개선
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Introduction
Background of unsupervised domain generalization

Domain-invariant 특징이란?

도메인에 상관없이 사물 또는 객체를 표현할 수 있는 특징

눈, 코,입등강아지와고양이자체를표현하는특징들

Domain-specific: 배경, 글씨, 이미지스타일등강아지, 고양이와는거의관련이없는특징들

Test dataset

Deep Learning
Model

모델 학습 시 
domain-invariant 반영

➔일반화(generalization) 성능개선

Labeled dataset

만약 학습을 위한 labeled dataset을 충분히 수집하기 어려운 상황에서는?

→ Labeled dataset이 충분하지 않다면 invariant 학습이 힘들 수 있음

Unlabeled dataset

⋮⋮ ⋮

→ Unlabeled dataset 활용해서 invariant 학습을 해보자



1313

Domain-Aware Representation LearnING: Towards unsupervised domain generalization (CVPR, 2022)

Unsupervised domain generalization 문제 상황 및 unlabeled dataset 구축 케이스들을 정의한 논문

All correlated, domain correlated, uncorrelated

Contrastive learning 기반으로 domain-invariant 표현들을 학습하는 방법론

Unsupervised domain generalization

Zhang, X., Zhou, L., Xu, R., Cui, P., Shen, Z., & Liu, H. (2022). Towards unsupervised domain generalization. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 4910-4920).
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Unsupervised domain generalization

All correlated
Unlabeled dataset

⋮⋮ ⋮

Domain correlated
Unlabeled dataset

⋮⋮ ⋮

Uncorrelated
Unlabeled dataset

⋮⋮ ⋮

• Domain: (real-photo, info, painting)
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Towards unsupervised domain generalization

(𝑥, painting)

(𝑥′, painting)

𝜃

𝜃′

Projector

Projector

Predictor
real-photo sketch paintingD:

f

v

𝑤(D × 1)

Domain label

Negative samples

⋯

Painting

⋯ ⋯

Real-photo

⋯

Sketch

⋯ ⋯ ⋯

Contrastive
loss

Domain
Prediction loss

Φ
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Towards unsupervised domain generalization

(𝑥, painting)

(𝑥′, painting)

𝜃

𝜃′

Projector

Projector

Predictor
real-photo sketch paintingD:

f

v

𝑤(D × 1)

Domain label

Negative samples

⋯

Painting

⋯ ⋯

Real-photo

⋯

Sketch

⋯ ⋯ ⋯

Contrastive
loss

Domain
Prediction loss

Φ
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Towards unsupervised domain generalization

(𝑥, painting)

(𝑥′, painting)

𝜃

𝜃′

Projector

Projector

Predictor
real-photo sketch paintingD:

f

v

𝑤(D × 1)

Domain label

Negative samples

⋯

Painting

⋯ ⋯

Real-photo

⋯

Sketch

⋯ ⋯ ⋯

Contrastive
loss

Domain
Prediction loss

Domain마다 queue 관리

Φ
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Towards unsupervised domain generalization

(𝑥, painting)

(𝑥′, painting)

𝜃

𝜃′

Projector

Projector

Predictor
real-photo sketch paintingD:

f

v

𝑤(D × 1)

Domain label

Negative samples

⋯

Painting

⋯ ⋯

Real-photo

⋯

Sketch

⋯ ⋯ ⋯

Contrastive
loss

Domain
Prediction loss

Domain마다 queue 관리

ℒ𝑚𝑜𝑐𝑜 𝜃, 𝜃′ = −
1

𝑁
෍

1

𝑁

log
exp(

v𝑛
Tf𝑛
𝜏

)

exp
v𝑛
Tf𝑛
𝜏

+ σ𝑘=1
𝐾 exp

q𝑛
Tf𝑛
𝜏

ℒ𝐷𝐴𝑅𝐿 𝜃, 𝜃′ = −
1

𝑁
෍

1

𝑁

log෍

𝑑

𝑤𝑛,𝑑 ∙ exp(
v𝑛
Tf𝑛
𝜏

)

exp
v𝑛
Tf𝑛
𝜏

+ σq∈𝒬𝑑
exp(

qTf𝑛
𝜏

)

Φ

Domain별 가중치 반영
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Towards unsupervised domain generalization

(𝑥, painting)

(𝑥′, painting)

𝜃

𝜃′

Projector

Projector

Predictor
real-photo sketch paintingD:

f

v

𝑤(D × 1)

Domain label

Negative samples

⋯

Painting

⋯ ⋯

Real-photo

⋯

Sketch

⋯ ⋯ ⋯

Contrastive
loss

Domain
Prediction loss

Domain마다 queue 관리

ℒ𝐷𝐴𝑅𝐿 𝜃, 𝜃′ = −
1

𝑁
෍

1

𝑁

log෍

𝑑

𝑤𝑛,𝑑 ∙ exp(
v𝑛
Tf𝑛
𝜏

)

exp
v𝑛
Tf𝑛
𝜏

+ σq∈𝒬𝑑
exp(

qTf𝑛
𝜏

)

Domain weighting 효과

(𝑥, painting)

같은 domain일 때, 
Contrastive learning 집중

Negative samples (Painting)

Domain-specific 특징으로 구분하기 힘듬
→ Invariance 표현 학습 유도

Domain-aware representation learning
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Towards unsupervised domain generalization

(𝑥, painting)

(𝑥′, painting)

𝜃

𝜃′

Projector

Projector

Predictor
real-photo sketch paintingD:

f

v

𝑤(D × 1)

Domain label

Negative samples

⋯

Painting

⋯ ⋯

Real-photo

⋯

Sketch

⋯ ⋯ ⋯

Contrastive
loss

Domain
Prediction loss

Domain마다 queue 관리

Adversarial queue update 기법

(𝑥, painting)

Negative samples (Painting)

→ Encoder가 더 정교한 표현들을 학습

q𝑘 ← q𝑘 + 𝜂𝑁
𝜕ℒ(𝜃, 𝒬𝑝𝑎𝑖𝑛𝑡𝑖𝑛𝑔, 𝒬𝑟𝑒𝑎𝑙−𝑝ℎ𝑜𝑡𝑜, 𝒬𝑠𝑘𝑒𝑡𝑐ℎ)

𝜕q𝑘

Query embedding vector에 가까워 지도록
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DomainNet데이터셋에 대한 실험 결과 –All correlated case

총 6가지 도메인으로 구성된 데이터셋

학습도메인: painting, real-photo, sketch

테스트도메인: clipart, infograph, quickdraw

Towards unsupervised domain generalization

real-photo sketchpainting

infograph quickdrawclipart

Backbone: ResNet-18 
Learning rate: 0.03 
Batchsize: 1024 
Epochs: 1000(pt), 30(ft)
Augmentation: MoCoV2 
Temperature: MoCoV2
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DomainNet 데이터셋에 대한 실험 결과 –Domain correlated case

Pre-training 도메인 & fine-tuning 도메인: {painting, real-photo, sketch}

Pre-training 클래스 종류 (40개 또는 100개) ∩ fine-tuning 클래스 종류 (20개) = ∅

다른 클래스 간 transfer에서도 unsupervised pretraining이 효과적임

Domain-invariant 반영→더 좋은 도메인 일반화 성능을 보임

Towards unsupervised domain generalization
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CIFAR 데이터셋에 대한 실험 결과 – Uncorrelated case

Pre-training과 fine-tuning의 도메인 및 클래스는 서로 겹치지 않음

Pre-training: CIFAR-100-C, (Elastic, fog, impulse noise, motion blur)

Fine-tuning: CIFAR-10-C, (Contrast, frost, glass blur, blur, shot noise)

도메인 일반화가 가장 어려운 실험 세팅에서도 pretraining 및 domain-invariant learning 효과적임

준지도 학습은 클래스가 겹치지 않는 상황에서 다루기 힘듬

Label propagation 가정에 맞지 않은 상황

Towards unsupervised domain generalization
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DisMAE: Disentangling masked autoencoders for unsupervised domain generalization (ECCV, 2024)

Masked autoencoder를 기반으로 domain-invariant 표현 학습을 하는 방법론

Disentanglement principle: domain-invariant (또는 semantic)과domain-specific (또는 variation)을 분리

Unsupervised domain generalization (UDG)

눈, 코, 입 등 강아지 자체를 
표현하는 정보

→ Domain-invariant

배경, 이미지 스타일 등
강아지와 관련 없는 정보
→ Domain-specific

Disentanglement

Zhang, A., Wang, H., Wang, X., & Chua, T. S. (2024, September). Disentangling Masked Autoencoders for Unsupervised Domain Generalization. In European Conference on Computer Vision (pp. 126-151). Cham: Springer Nature Switzerland.
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(𝑥, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

Masking ratio ↓

4 5 6

7 8 9

1 2 3

4 5 6

7 8 9

7

1

5

3

8

2

3

9

4

7

6

CLS token 추가

Disentangling masked autoencoders for UDG



2626

(𝑥, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

Masking ratio ↓

4 5 6

7 8 9

1 2 3

4 5 6

7 8 9

Semantic encoder 
(12 blocks)

Variation encoder 
(6 blocks)

객체 자체를 인식할 수 있는 
고차원 정보 학습

이미지 스타일 등 
저차원 또는 표면적인 정보 학습

Forced disentanglement

7

1

5

3

8

2

3

9

4

7

6

CLS token 추가

Disentangling masked autoencoders for UDG
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Disentangling masked autoencoders for UDG

(𝑥, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

Masking ratio ↓

4 5 6

7 8 9

1 2 3

4 5 6

7 8 9

7

1

5

3

8

2

3

9

4

7

6

Semantic encoder 
(12 blocks)

Variation encoder 
(6 blocks)

CLS token 추가

7

1

5

3

8

2

3

9

4

7

6

Self-attention 통해서 모든 패치들과 정보 교환

1

3
2

4

5

6
7

8

Mask token 추가 
및 패치 정렬

Decoder
(8 blocks)

재구축 오차

2

4

6

8

9
9

2

4

6

9

8

예측 실제
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Disentangling masked autoencoders for UDG

(𝑥𝑖, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

4 5 6

7 8 9

7

1

5

3

Semantic encoder 
(12 blocks)

Variation encoder 
(6 blocks)

7

1

5

3

Decoder
(8 blocks)
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Disentangling masked autoencoders for UDG

(𝑥𝑖, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

Masking ratio ↓

4 5 6

7 8 9

7

1

5

3

3

2

6

9

4

7

8

Semantic encoder 
(12 blocks)

Variation encoder 
(6 blocks)

CLS token 추가

7

1

5

3

3

2

6

9

4

7

8

Self-attention 통해서 모든 패치들과 정보 교환

1

3
2

4

5

6
7

8

Mask token 추가 
및 패치 정렬

Decoder
(8 blocks)

9

(𝑥𝑗 , real-photo)

1

5 6

7 8 9

2 3

4
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Disentangling masked autoencoders for UDG

(𝑥𝑖, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

Masking ratio ↓

4 5 6

7 8 9

7

1

5

3

3

2

6

9

4

7

8

Semantic encoder 
(12 blocks)

Variation encoder 
(6 blocks)

CLS token 추가

7

1

5

3

3

2

6

9

4

7

8

Self-attention 통해서 모든 패치들과 정보 교환

1

3
2

4

5

6
7

8

Mask token 추가 
및 패치 정렬

Decoder
(8 blocks)

도메인 변경
재구축 오차

2

4

6

8

9
9

2

4

6

9

8

예측 실제

(𝑥𝑗 , real-photo)

1

5 6

7 8 9

2 3

4

Domain-invariant 표현학습
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Disentangling masked autoencoders for UDG

(𝑥𝑖, painting)

1 2 3

Masking ratio ↑

Masking ratio ↓

4 5 6

7 8 9

7

1

5

3

3

2

6

9

4

7

8

Semantic encoder 
(12 blocks)

Variation encoder 
(6 blocks)

CLS token 추가

7

1

5

3

3

2

6

9

4

7

8
(𝑥𝑗 , real-photo)

1

5 6

7 8 9

2 3

4

도메인 분류기

𝑤(D × 1)

Domain
Prediction loss

(1/painting 도메인예측확률)×도메인변경재구축오차

도메인을잘구분하지못하는샘플
상대적으로도메인불변특징을잘담고있을것임
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Fine-tuning 단계 학습 방식

Variation encoder, decoder, domain classifier를모두 제거한 후 semantic encoder만 사용

Semantic encoder는 domain-invariant 특징을 추출하는 데 집중함

Classification head에는 CLS 토큰만 입력으로 사용

Self-attention을통해서다른패치들정보를담고있음

Disentangling masked autoencoders for UDG

Semantic encoder 
(사전학습 완료)

1 2 3

4 5 6

7 8 9

(𝑥𝑖, painting, dog)

1

3
2

4

5

6
7

8

9

CLS token

Classification head

→Domain-invariant 특징추출
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DomainNet데이터셋에 대한 실험 결과 –All correlated case

총 6가지 도메인으로 구성된 데이터셋

학습도메인: painting, real-photo, sketch

테스트도메인: clipart, infograph, quickdraw

Disentangling masked autoencoders for UDG

real-photo sketchpainting

infograph quickdrawclipart
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Supervised learning 세팅에서 DG 방법론들과 비교 실험

DisMAE 사전학습 모델 구조에서 추가적으로 classification head를 동시에 사용 (end-to-end 학습)

전체손실함수= 재구축오차+ 도메인변경재구축오차+ 클래스분류손실오차

Label 정보를 활용할 수 있는 상황에서도 semantic과 variation을 분리하려는 학습 방식이 효과적임

Disentangling masked autoencoders for UDG

Gulrajani, I., & Lopez-Paz, D. (2020). In search of lost domain generalization. arXiv preprint arXiv:2007.01434.
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Semantic 특징과 variation 특징이 잘 분리되었는지 시각적으로 검증→Disentanglement

Semantic encoder가 도메인 정보(이미지 스타일 등)를 무시하고 있음을 확인할 수 있음

도메인을구분할수없게만듦으로써, 이미지의 invariant 요소들에집중하여특징추출

Variation encoder가 도메인 정보를 잘 포착하고 있음을 알 수 있음

Disentangling masked autoencoders for UDG

Semantic latent vectors Variation latent vectors
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Disentangling masked autoencoders for UDG

실제 이미지와 재구축된 이미지들 시각화 비교

Colored MNIST 등 단순한 이미지에서는 이미지 스타일 변경 재구축이 잘 되는 것을 확인할 수 있음

도메인 간 분포 차이가 심하거나 클래스가 다른 경우에는 한계를 보임
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Summary

Domain generalization을 해결하기 위해서 대표적으로 domain-invariant 정보를 학습

Labeled dataset이 충분하지 않을 경우에는 unlabeled dataset을 활용하여 domain-invariant 표현을 학습

Contrastive learning에서 domain 정보를 반영한 negative sample 활용

Masked autoencoder와 disentanglement 개념을 활용

Conclusion
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