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요 약  

 
본 논문은 인공위성 장면 분류 데이터 간 도메인 간극을 확인하였고 도메인 일반화 기법을 사용하여 도메인 간극에 

강건한 모델을 학습하였다. 도메인 간극을 확인하기 위해 AID, Optimal_31, PatternNet, UCMerced_LandUse, WHU-

RS19 5 개의 벤치마크 데이터셋을 사용하여 중복되는 클래스를 학습 및 서로 다른 데이터셋에 평가하여 도메인 간극으로 
인한 성능 저하를 확인하였다. 또한 도메인 일반화에서 사용되는 LOO(Leave One Out) 방법으로 평가하여 최대 16.56% 

개선된 정확도를 확인하였다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

최근 인공위성 데이터는 인공지능과 결합하여 국방, 국
토, 재난방지, 등 다양한 방면에서 많이 사용된다[1]. 하

지만 인공위성 데이터셋은 정답 값을 획득하기 어려워 

벤치마크 데이터셋이 적은 문제점이 존재한다.  

데이터가 적은 경우 같은 도메인의 여러 데이터셋을 
혼합하여 모델의 성능을 높일 수 있다. 일반적으로 인공

위성 데이터의 경우 같은 도메인을 가정하고 학습한다. 

하지만 인공위성 데이터셋 간 도메인 간극(Domain Gap)

이 존재한다면 데이터를 혼합하여 사용하기 어려우며 새

로운 인공위성 도메인 데이터셋 에도 강건할 수 있게 학
습해야 한다. 

본 논문은 서로 다른 인공위성 데이터셋 간 도메인 간

극 확인하기 위하여 5 개의 데이터셋에서 중복되는 클래

스를 사용하여 실험을 진행하였다. 실험은 각 데이터셋으
로 학습 후 서로 다른 데이터셋에 검증을 진행하여 F1 

점수와 정확도를 측정하였다.  

Ⅱ. 본론  

 딥러닝(Deep Learning) 은 이미지의 특징을 학습하여 

같은 도메인 내에서 이미지 분류가 가능하다. 하지만 학
습에 사용하지 않은 새로운 도메인 이미지는 잘 분류하

지 못하는 문제가 존재한다[3]. 일반적으로 도메인 간극

은 사진, 그림, 만화, 스케치 등 서로 다른 환경에서 획득

한 이미지에 존재하며 이미지들의 특성, 분포, 특징들이 
다르게 존재할 때 발생한다.  

인공위성 데이터의 경우 상단시점(Top View) 이미지

이며 비슷한 위성으로 획득한 데이터로 구성  되어 있기 

때문에 도메인 간극을 고려하지 않는다. 하지만 인공위성 

데이터의 수집된 계절이 다르거나 서로 다른 지역에서 
획득한 데이터의 경우 도메인 간극이 존재할 수 있다. 인

공위성 데이터간 도메인 간극이 존재 한다면, 서로 다른 

도메인에 강건하게 모델을 학습해야 한다. 본 논문은 실

험을 통해 서로 다른 인공위성 데이터간 도메인 간극을 
확인 하였고, 도메인 간극에도 강건하기 위해 JiGen[2] 

도메인 일반화 기법을 사용하여 높은 성능을 달성하였다.  

사용한 도메인 일반화 기법인 JiGen 은 자기지도 학습

에서 사용되는 직소 퍼즐(Jigsaw Puzzle) 을 활용하여 도
메인 일반화 성능을 높인 방법이다. 직소 퍼즐은 이미지

를 9 개의 패치로 나눈 후 패치를 섞어 모델이 원래 패치

의 위치를 예측하는 학습 방법이다. 이러한 학습 방식은 

변경된 패치의 위치를 원복 하며 새로운 형태의 이미지

를 학습할 수 있기 때문에 도메인에도 강건하게 학습 가
능하였다.  

JiGen 은 [그림 1] 과 같이 직소 퍼즐을 해결하는 

Jigsaw Classifier 와 이미지를 분류하는 Image Classifier

를 동시에 학습하여 여러 도메인 이미지를 강건하게 학

습하였다. 

Ⅲ. 실험  

본 논문은 UCMerced_LandUse[4], AID[5], 
Optimal_31[6], PatternNet[7], WHU-RS19[8] 5 개의 
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그림 1. JiGen 프레임워크 



 

장면 분류(Scene Classification) 데이터셋을 사용하였다. 

도메인 간극을 확인하기 위해 중복되는 Airport, Beach, 

Residential 클래스를 사용하여 각각의 데이터셋으로 
학습하고 평가하였다. 실험은 ResNet18 모델을 사용해 

F1 점수와 정확도를 측정하였다.  

[표 1]은 데이터셋을 각각 학습한 후 평가를 진행한 

결과이다. [표 1]을 보면 학습한 데이터셋 외의 다른 평가 
데이터셋의 성능은 모든 경우 감소하였으며, 최대 F1 

점수가 75.47 감소한 결과를 확인할 수 있다. 같은 

클래스임에도 불구하고 데이터셋이 변화하였을 때 

성능이 저하한 것은 도메인 간극이 존재함을 의미한다. 

[표 2]는 LOO(Leave One Out) 평가 방법으로 평가한 
표이다. LOO 평가는 여러 원천 데이터(Source Data)로 

학습한 뒤 학습하지 않은 목표 데이터(Target Data)에 

대해 평가하는 방식이다. 이러한 방법은 학습에 사용하지 

않은 새로운 도메인 데이터에 대해 잘 분류하는지에 대
한 평가로 도메인 일반화 과업에서 사용하는 방법이다.  

[표 2]의 Base 는 ResNet18을 사용해 LOO 평가한 방

법이다. 결과적으로 도메인 일반화 기법을 적용한 경우 

모든 데이터셋에서 성능향상을 확인 할 수 있다. 

UCMerced_LandUse 의 성능을 보면 Base 의 경우 F1 
점수는 77.66, 정확도는 79.94로 가장 낮은 성능을 보인

다. 이는 4 개의 데이터셋 과 가장 큰 분포 차이로 인한 

성능 하락으로 볼 수 있다. 반면 도메인 일반화로  도메

인에 강건하게 학습한 Base+Jigen 모델은 
UCMerced_LandUse 데이터셋 에서도 96.58 로 높은 성

능을 보인다.  

[그 림 2]는 전체 데이터셋에 대해 T-SNE 로 시각화 

한 결과이다. 시각화 결과 Base 는 도메인 간극으로 인해 

같은 클래스에 대해서도 다른 분포가 형성된 것을 확인
할 수 있다. 반면 도메인 일반화를 적용한 경우 도메인에 

상관없이 클래스의 분포가 고르게 형성 되었다. 

 

IV. 결론 

  본 논문은 인공위성 장면 분류 벤치마크 데이터셋 에

서 도메인 간극을 확인하였다. 또한 도메인 일반화 기법
을 적용하여 여러 도메인에 강건하게 학습하여 학습에 

사용하지 않은 도메인 데이터셋에서의 성능개선을 확인

하였으며 시각화 결과로 도메인에 강건하게 학습한 것을 

확인하였다. 추후 도메인 일반화를 활용하여 여러 위성 
도메인 데이터에 강건하게 학습하여 객체 탐지, 이미지 

분할의 성능을 개선하는 연구를 진행할 것이다. 
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표 1. 데이터 집합 별 F1 점수와 정확도 측정 

표 2. 도메인 일반화 기법을 사용한 성능측정 

그림 2. T-SNE 시각화 
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