
1. 서  론

최근 소셜 로봇은 인간과의 상호작용을 통해 사회적 및 정서적 

지원을 제공하는 능력으로 많은 관심을 받고 있다. 이러한 로봇들

은 교육, 의료, 고객 서비스 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 예

를 들어, 교육용 로봇은 학생과의 상호작용을 통해 맞춤형 교육을 

제공하여 학습 효과를 극대화한다. 의료 로봇은 환자의 정서적 안

정을 돕고 심리 치료를 보조하며, 고객 서비스 로봇은 사용자와의 

상호작용을 통해 고객 만족도를 높인다[1]. 이러한 소셜 로봇의 기

능은 딥러닝 알고리즘의 발전에 크게 의존하고 있다. 딥러닝은 인

공 신경망을 기반으로 대규모 데이터에서 복잡한 패턴을 학습할 

수 있는 능력을 가지고 있어, 이미지 인식, 자연어 처리, 음성 인식 

등의 분야에서 높은 성능을 보여주고 있다[2].

딥러닝 알고리즘은 여러 층으로 구성된 인공 신경망을 통해 입

력 데이터의 특징을 학습하고, 이를 바탕으로 문제를 해결하는 데 

중점을 둔다. 예를 들어, 합성곱 신경망(CNN)은 이미지 처리에 

주로 사용되며, 순환 신경망(RNN)은 시퀀스 데이터 처리에 적합

하다[3]. 이러한 기술적 발전은 다양한 산업 분야에서 인공지능 로

봇의 응용 가능성을 높이고 있다. 

그러나 이러한 시스템은 학습 데이터와 다른 데이터를 접했을 

때 예측 불확실성을 효과적으로 판단하지 못하는 문제가 있다[4]. 

인공지능 모델은 주로 대규모 데이터셋을 기반으로 학습되지만, 

실제 환경에서는 학습 데이터와 다른 데이터가 발생할 수 있다. 이

로 인해 예측 불확실성이 증가하며, 특정 상황에서 로봇이 오작동

하거나 예기치 않은 결과를 초래할 수 있음을 시사한다. 예를 들
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어, 인공지능 모델이 특정 동물을 다른 동물로 오 분류하는 경우가 

있는데, 이는 학습된 데이터와 다른 분포에서 온 데이터를 접했을 

때 발생하는 문제이다. 이러한 문제는 모델의 예측에 불확실성이 

존재함을 나타낸다[5]. 

실세계에서 인공지능 로봇 시스템이 활용되는 경우에도 인식 

오류로 인한 다양한 문제가 발생할 수 있다. 예를 들어, 자율주행 

자동차가 도로 위의 물체를 잘못 인식하여 사고를 유발하는 등 실

세계에서 안정적이고 신뢰성 있게 작동하지 못할 경우 발생할 수 

있는 위험성을 보여준다. 이러한 사례는 인공지능 로봇의 예측 불

확실성을 효과적으로 관리하고 감지할 필요성을 강조한다[6]. 특

히, 기존의 소셜 로봇은 상황을 제대로 인식하지 못해도 이를 모른 

채 수행하려는 경향이 있어, 로봇이 스스로 예측 불확실성을 인지

하고 적절히 대응하는 인간-로봇 상호작용이 필요하다. 따라서, 

모델의 예측에 존재하는 불확실성을 측정하는 방법이 필요하다. 

불확실성 측정을 통해 로봇의 잘못된 예측을 인식하고 적절히 대

응함으로써 실세계에서의 문제를 줄이고 신뢰성을 높일 수 있다. 

이는 인공지능 로봇 시스템의 신뢰성과 안전성을 높이는 중요한 

과제이다. 특히, 다양한 분야에서 인공지능 로봇의 적용이 확대됨

에 따라 예측 불확실성을 관리하는 능력은 그 중요성이 더욱 부각

되고 있다. 이처럼 인공지능 로봇이 예측 불확실성을 효과적으로 

인식하고 관리하는 능력을 가지는 것은 다양한 응용 분야에서 인

공지능의 활용성을 극대화하는 데 필수적이다. 이는 인공지능 기

술이 로봇 시스템에 보다 안전하고 신뢰성 있게 적용될 수 있도록 

하여, 사회 전반에 걸쳐 긍정적인 영향을 미칠 수 있다. 

2. 관련 연구

2.1 로봇 시스템의 분포 외 탐지

 

소셜 로봇은 인간과의 상호작용을 주 목적으로 설계된 로봇으

로 일상 생활에서 다양한 역할을 수행할 수 있도록 설계 되어있다. 

소셜 로봇은 공공장소, 교육, 가정 등 다양한 환경에서 활용될 수 

있으며 인간과 자연스럽게 상호작용할 수 있는 능력을 갖추고 있

다. 최근 연구들은 소셜 로봇의 시각적 인식 및 상호작용 능력을 

향상시키기 위한 다양한 기술의 적용을 시도하고 있다. 예를 들어, 

Pepper 로봇에 딥러닝 기술을 적용하여 특정 사용자를 식별하고 

추적하는 능력을 강화한 연구가 있다. 이 연구에서 로봇은 사용자

와 상호작용할 때 발생할 수 있는 다양한 상황에 대해 더 정확하고 

빠르게 반응할 수 있도록 설계된다. 특히 복잡한 공간이나 가정 환

경에서 로봇이 사용자의 표정이나 제스처를 인식하고 이에 맞춰 

적절한 반응을 보이는 것은 로봇의 신뢰성을 높이고 사용자의 만

족도를 향상시키는 중요한 요소이다[7]. 

또한 가정 및 의료 환경에서 사용되는 사회적 로봇의 신뢰성과 

안정성을 보장하는 연구도 중요하게 다뤄지고 있다. 로봇이 제공

하는 정보나 서비스에 대한 사용자의 신뢰가 너무 높거나 낮으면 

예상치 못한 문제나 위험이 발생할 수 있다. 의료용 로봇이 환자에

게 제공하는 약물 정보에 대한 과도한 신뢰는 오용을 초래할 수 있

으며, 이는 환자의 건강 문제를 일으킬 수 있다. 따라서 로봇의 정

보 제공과 관련된 윤리적 문제를 해결하고, 신뢰성 있는 정보를 제

공하는 것이 중요하다[1]. 

더불어, 소셜 로봇의 중요한 기능 중 하나로 분포 외 탐지가 있

다. 이는 로봇 시스템이 훈련 중에 접하지 못한 새로운 환경이나 

데이터를 인식하고 적절히 대응할 수 있도록 한다. 로봇 시스템이 

복잡하고 예측 불가능한 실제 환경에서 안정적으로 작동하기 위

해서는 분포 외 데이터를 효과적으로 감지하고 관리하는 능력이 

필수적이다. 최근 연구들은 다양한 방법론을 통해 이 문제에 접근

하고 있다. 예를 들어, Farid[8]는 PAC-Bayes 이론을 활용하여 로

봇이 훈련된 환경과 다른 환경에서 운영될 때 이를 감지하는 분포 

외 탐지 기법을 개발했다. 이 연구는 훈련 데이터에서 성능이 보장

되는 문턱값을 제공하고, 이 성능 문턱값을 넘지 못하는 상황이 발

생하면 로봇이 분포 외 환경에서 운영되고 있다고 판단한다. 이 접

근법은 로봇 그리퍼와 드론을 이용한 실험을 통해 신뢰구간과 가

설 검정을 진행하여 분포 외 데이터를 효과적으로 탐지함과 동시

에 통계적 보장을 제공하여 안전성을 강화하고자 하였다. 

또 다른 연구에서 Yuhas[9]는 실시간 임베디드 자율 로봇 플랫

폼인 Duckie Bot에 딥 뉴럴 네트워크 기반의 분포 외 탐지기를 구

현하고, 이 탐지기의 성능을 평가했다. β-VAE(변형 오토인코더)

를 기반으로 한 이 분포 외 탐지기는 로봇 운영 시스템(ROS)과 

Docker를 사용한 소프트웨어 프레임워크 내에서 구현되었다. 실

험에서는 주로 nuScenes 데이터셋을 사용하여 β-VAE 모델을 학

습시키고, 이를 실제 데이터로 미세 조정하여 차선을 가로막는 장

애물을 감지하는 시스템을 테스트하였다. 이 시스템은 로봇이 장

애물을 인식하고 정지하는 능력을 평가하여 실시간 성능과 안전

성을 강화하는데 기여하였다. 

이러한 연구들은 로봇 시스템의 신뢰성과 유연성을 향상시키

며 향후 실용화를 위한 다양한 기술적 도전 과제들을 극복하기 위

한 노력을 계속하고 있다.

2.2 신경망 모델의 분포 외 탐지

분포 외 탐지는 신경망 모델의 신뢰성을 높이기 위한 중요한 연

구 분야로 자리 잡았다. 특히, 모델의 출력 컨피던스를 사용하는 

방법이 가장 많이 사용되고 있다. 초기 연구에서는 소프트맥스 

출력을 분석하여 분포 외 데이터를 탐지하는 MSP (Maximum 

Softmax Probability) 방법을 제안하였다. 이 방법은 소프트맥스 

출력의 최댓값을 컨피던스 점수로 사용하여, 낮은 점수를 가진 데

이터를 분포 외 데이터로 간주하는 방식이다. 이 접근 방식은 간단

하고 계산 효율적이라는 장점이 있어 다양한 신경망 모델을 사용
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하는 방법의 기반이 되고 있지만, 모델의 예측 확률이 낮더라도 분

포 내 데이터로 오인될 수 있다는 단점이 있다[4]. 

이를 보완하기 위해 Gal[10]는 드롭아웃(dropout)을 활용한 베

이지안 신경망을 통해 불확실성을 추정하는 방법을 개발하였다. 

이 방법은 학습 과정에서 드롭아웃을 사용하여 여러 신경망을 샘

플링하고, 그 예측 분포를 통해 불확실성을 추정함으로써 더 정교

한 분포 외 탐지를 가능하게 했다. 그럼에도 불구하고, 베이지

안 신경망은 계산 비용이 높다는 단점이 있다. 이를 해결하기 

위해 Liang[11]은 온도 스케일링과 입력 사전처리를 결합한 ODIN 

(Out-of-DIstribution detector for Neural networks)을 소개하였

다. ODIN은 소프트맥스 출력의 확률을 조정하여 분포 외 탐지 성

능을 한 단계 끌어올렸으며, 이를 통해 다양한 데이터셋에서 높은 

성능을 보였다. 

이처럼 이전 연구의 한계를 보완하는 과정을 통해 신경망 모델

의 분포 외 탐지 기술은 점점 더 정교해지고, 다양한 상황에서의 

신뢰성을 높이는 방향으로 발전해오고 있다[2,6,12]. 

2.3 비전-언어 모델을 활용한 분포 외 탐지

비전-언어 모델(Vision-Language Model)은 기존 단일 모달리

티 기반의 분포 외 탐지 방법과 달리 텍스트와 이미지 데이터를 동

시에 다루며, 분포 외 탐지에 새로운 가능성을 열어주고 있다.

Radford[12]은 대규모 비전-언어 모델인 CLIP을 소개했다. CLIP

은 이미지를 비전 트랜스포머[13]로 처리하고, 텍스트는 트랜스포

머 모델로 처리하여 두 모달리티 간의 유사성을 학습한다. CLIP

은 이미지 분류 작업에서 텍스트 임베딩과 가장 유사한 이미지 임

베딩을 찾는 방식으로 작동하며, 이는 다양한 이미지 분류 작업에

서 강력한 성능을 보여주었다. 그러나 CLIP도 대규모 데이터셋의 

필요성과 높은 계산 비용이 문제로 지적되었다[14].

이러한 단점을 보완하기 위해 ALIGN 모델이 제안되었다[14]. 

ALIGN 모델은 18억 개의 이미지-텍스트 쌍을 사용하여 학습함

으로써, 텍스트와 이미지 간의 강력한 연관성을 형성한다. ALIGN

은 이미지를 EfficientNet으로 처리하고 텍스트는 BERT 기반 모

델로 처리한 후, 이 두 결과를 결합하여 이미지와 텍스트 간의 일

치도를 높인다. ALIGN은 CLIP[12]보다 효율적인 모델 구조를 사

용하여 계산 비용을 줄이면서도 높은 성능을 유지하였다. 

이와 같은 기존 연구들을 바탕으로 MSP[4]방법과 비전-언어 모

델을 활용하여 인공지능 로봇 시스템 환경에서의 더욱 효율적이

고 정확한 분포 외 탐지 방법을 제안한다.

3. 클래스별 예측 확률 문턱값 설정과 자동화

본 논문에서는 분포 외 탐지와 오픈셋 인식을 위해 클래스별 예

측 확률 문턱값을 자동으로 설정하는 방법을 제안한다. [Fig. 1]은 

실험에 사용된 분류 모델의 구조와 문턱값 설정 방법, 분포 외 데

이터 탐지 과정을 나타내고 있다. 학습 과정을 통해 분류 모델이 

이미지 분류 작업에 최적화되었으며, 학습 데이터를 기반으로 클

래스별 예측 확률 문턱값을 설정하였다. 새로운 입력 데이터에 대

한 모델의 분류 결과가 설정된 클래스 예측 확률 문턱값을 넘지 못

하면 분포 외 데이터로 분류된다. 

3.1 클래스별 예측 확률 문턱값 설정 방법

기존 방식에서는 다중 클래스 분류에서 단일 문턱값(threshold)

[Fig. 1] Training a classification model and setting class-wise thresholds
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을 사용하여 각 클래스를 분류하는 경우가 많다. 그러나 이 접근법

은 몇 가지 단점을 가지고 있는데, 주요 단점 중 하나는 데이터셋

의 불균형 문제를 충분히 해결하지 못한다는 점이다. 다중 클래스 

분류 문제에서 각 클래스의 데이터 분포는 종종 불균형하다. 예를 

들어, 한 클래스의 샘플 수가 다른 클래스의 샘플 수보다 훨씬 많

을 수 있다. 이러한 상황에서 단일 문턱값을 사용하면 빈도수가 많

은 클래스에 대한 모델의 예측 성능은 상대적으로 높아지지만, 빈

도수가 적은 클래스에 대한 예측 성능은 현저히 낮아질 수 있다. 

이는 결국 전체적인 모델 성능의 저하로 이어질 수 있다[15]. 

이러한 단점을 극복하기 위해 클래스별 문턱값 설정을 도입하

였다. 클래스별 문턱값을 사용함으로써 각 클래스의 특성과 데이

터 분포에 맞춘 최적의 임계값을 설정하고, 각 클래스의 문턱값을 

개별적으로 조절할 수 있는 유연성을 제공하고자 한다. 예를 들어, 

특정 클래스에 속하는 이미지를 모델이 잘 분류하지 못하는 경우, 

해당 클래스의 문턱값을 낮춰 더 많은 정답 예측이 이루어지도록 

조정할 수 있다. 또한, 클래스 간의 특성이 유사한 경우에도 개별 

문턱값을 통해 각 클래스의 분류 경계를 명확히 설정할 수 있다. 

이를 통해 모델의 성능을 극대화하고, 보다 정교한 분류 결과를 얻

을 수 있을 것이라 기대한다. 

3.2 예측 확률 문턱값 설정의 자동화 방법

기존 다중 클래스 분류 문제에서 단일 문턱값을 경험적으로 

0.7, 0.8 같은 값이나 FPR95와 같은 특정 평가지표로 분류하는 방

법[16]과 달리, 본 논문에서는 클래스별로 다른 문턱값을 자동으로 

설정하는 방법을 제안한다. 

문턱값 설정 방법으로는 격자 탐색(Grid-Search) 방식을 채택

하였다. 이 방법은 모든 가능한 매개변수 조합을 체계적으로 검토

하여 가장 최적의 매개변수 조합을 선택하는 고전적인 최적화 방

법 중 하나이다. 격자 탐색은 지정된 범위 내의 모든 조합을 평가

함으로써 모든 가능성을 탐색하는 장점이 있다. 이를 통해 모델 성

능을 향상시키는 이상적인 하이퍼파라미터 값을 결정할 수 있다[17]. 

이 방법을 통해 모든 예측 확률값을 채택가능한 문턱값 후보로 실

험하며, 클래스별로 모델이 정확한 예측과 부정확한 예측을 가장 

효과적으로 구분할 수 있는 최적의 예측 확률값을 문턱값으로 채

택하였다. 이를 위해 파인튜닝에 사용된 분포 내 데이터셋의 학습 

데이터에 대한 모델의 분류 결과를 사용하였으며, 이 데이터에는 

정답 라벨, 예측 라벨, 예측 확률값이 포함되어 있다.

[Algorithm 1]은 예측 확률 기반 클래스별 문턱값 설정 알고리

즘이다. 이 알고리즘은 입력으로 클래스 번호 k와 예측 확률값들 

c1, c2, c3, … , cn 을 받아 각 클래스에 대해 올바르게 분류되었지만 

문턱값보다 낮은 예측 확률을 가지는 이미지 샘플(False-Negative)

과 잘못 분류되었지만 문턱값보다 높은 예측 확률을 가지는 이미

지 샘플(False-Positive)의 총 개수를 최소화하는 최적의 문턱값

을 찾는 과정을 수행한다. 

3.3 분류 모델의 구조와 학습

제안한 방법은 OpenAI의 CLIP을 활용한다. CLIP은 이미지와 

텍스트 간의 복잡한 관계를 학습하며, 다양한 이미지 인식 작업에 

널리 사용되는 강력한 모델이다[12]. 실험에 사용된 모델은 CLIP 

이미지 인코더에 선형 레이어(Linear Layer)를 헤드(Head)로 추

가하여 이미지 분류를 위해 파인튜닝(Fine-Tuning)된다. 이 선형 

레이어는 CLIP 모델이 제공하는 일반화된 특징 추출 기능을 활용

하면서 특정 분류 작업에 대한 모델 성능을 최적화한다. 제안한 방

법의 성능을 기존 연구와 직접 비교하기 위해 Ming[18]과 동일한 

데이터셋을 이용하여 실험을 수행하였다. 실험 과정에서 CLIP 

ViT-B/16 모델의 이미지 인코더에 선형 레이어를 추가하고, 이를 

10 에포크(Epoch) 동안 파인튜닝하였다. 

4. 실험 및 결과

4.1 실험 방법

본 실험에서는 [Fig. 2]과 같이 모델에 분포 내 데이터 이미지와 

분포 외 데이터 이미지를 입력하여 얻은 분류 결과를 사용하였다. 

실험에 사용된 8개의 분포 내 데이터셋과 4개의 분포 외 데이터셋

은 Ming[18]와 동일한 데이터셋을 사용하여 기존 연구와의 비교가 

용이하도록 하였다. 여기서 모델은 각 입력 이미지에 대해 특정 클

래스에 속할 예측 확률을 출력하며, 이 값을 바탕으로 실험을 수행

한다. 이미지 분류 문제에서 분포 외 탐지 및 오픈셋 인식 성능을 

[Algorithm 1] Grid-search method for fine class-wise threshold 

1: Input: classes_number, confidence_list 

2: Output: optimal_threshold 

3: class_number = k 

4: confidence_list = [c1, c2, c3, … , cn] 

5: true_positive = {ci | class(ci) = k ⋀ predict(ci) = k }  

6: false_positive = {ci | class(ci) ≠ k ⋀ predict(ci) = k } 

7: min_count = ∞ 

8: optimal_threshold = None 

9: for threshold in confidence_list do 

10: TP_below_thres = {ci ∈ true_positive | ci > threshold} 

11: FP_above_thres = {ci ∈ false_positive | ci < threshold} 

12: count = card(TP_below_thres)+card(FP_above_thres) 

13: if count < min_count then 

14:   min_count = count 

15:      optimal_threshold = threshold 

16: end if 

17: end for 
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평가하기 전에, 먼저 모델의 성능을 검증하기 위해 이미지 분류 성

능을 측정하였다. 이를 통해 모델이 분포 외 데이터셋에서 얼마나 

잘 작동하는지를 평가할 수 있다. 모델의 분류 성능을 검증한 후, 

AUROC[19]와 Total FPR95 지표를 사용하여 분포 외 탐지 성능을 

평가하였다. 또한, 전체 데이터에 대해 AUROC 및 FPR95를 계산한 

결과와 각 클래스를 고려한 AUROC 및 Total FPR95 결과를 비교하

여, 클래스별 차이를 고려한 평가가 더 유의미한지 확인하였다. 

격자 탐색 방법으로 구한 클래스별 문턱값이 더 나은 성능을 제

공하는지 확인하기 위해, 단일 문턱값과 클래스별 문턱값을 사용

하여 분포 외 탐지 문제에서 FPR을 비교하였다. 먼저, 단일 문턱

값과 클래스별 문턱값을 설정하고 해당 문턱값 지점에서의 FPR

을 측정하여 클래스별 문턱값이 단일 문턱값보다 분포 외 탐지 성

능을 향상시키는지 분석하였다. 격자 탐색 방법의 유용성을 평가

하기 위해 클래스별로 FPR95 지점에서의 예측 확률 문턱값도 설

정하여 비교하였다. 여기서 FPR95 지점에서의 문턱값을 ATPR95 

(At True Positive Rate 95%)라 지칭하였다. 클래스별 ATPR95 

문턱값을 설정하기 위해, 먼저 각 클래스의 TPR이 95%가 되는 예

측 확률값을 문턱값으로 설정하였으며, 격자 탐색 방법을 통해 얻

은 최적의 문턱값과 평가지표 FPR95 지점에서의 문턱값(ATPR95)

을 비교하였다. 또한, 단일 문턱값은 클래스별이 아니라 전체 데

이터에 대해 격자 탐색과 ATPR95를 사용하여 구하였다. 이렇게 

구한 단일 문턱값과 각 클래스에 대해 개별적으로 최적화된 문턱

값을 사용하는 클래스별 문턱값 설정 방법의 성능을 비교하였다. 

오픈셋 인식에서는 [Fig. 3]과 같이 모델이 입력에 대해 예측한 

클래스의 문턱값을 기준으로 이를 넘지 못하면 해당 입력을 분포 

외 데이터로 분류하고, 문턱값을 넘으면 모델이 예측한 클래스로 

분류한다. 그런 다음, 예측한 클래스를 실제 정답 라벨과 비교하

여 평가를 진행한다. 이러한 방식은 모델이 알려진 클래스와 알려

지지 않은 클래스를 효과적으로 구별할 수 있는지를 측정하기 위

한 것이다.

4.2 실험 결과

4.2.1 분류 모델 학습 결과

파인튜닝된 분류 모델의 성능을 검증하기 위해 최고 수준 기술

의 모델과 이미지 분류 정확도를 비교하였다. [Table 1]에는 두 모

델 간의 분류 정확도 결과가 나와 있으며, 이를 통해 제안한 모델

의 성능을 평가하였다. 

추가로, [Table 2]에서는 Recall, Precision, F1-score 평가 지표

를 통해 제안한 모델의 성능을 더욱 심도 있게 분석하였다[19]. 평

가 결과, 제안한 모델은 이미지 분류 정확도 뿐만 아니라 Recall, 

Precision, F1-score에서도 의미 있는 성능을 보였다. 이는 제안한 

모델이 다양한 이미지 인식 분류 작업에서의 활용 가능성이 충분

함을 확인하였다.

4.2.2 분포 외 탐지 성능 평가 결과

[Table 3]은 다양한 분포 내 데이터셋 및 분포 외 데이터셋에 대

한 파인튜닝된 분류 모델의 분포 외 탐지 성능을 나타낸다. 실험을 

통해 구한 데이터셋별 AUROC와 FPR95를 MCM방법[18]과 비교

한 결과를 보여주며, 본 연구에서는 클래스별로 ROC를 구하는 

문턱값을 적용하되 AUROC는 전체 데이터를 고려하여 계산한 

결과를 제시하였다. 실험 결과 클래스별로 데이터를 고려한 방법

이 평균적으로 더 높은 성능을 보였다. 베이스라인 방법과 비교할 

[Fig. 2] Image classification process of the classification model

[Fig. 3] Open-set recognition image classification method

[Table 1] Image classification accuracy between State-Of-The-Art

and fine-tuned models 

Dataset 
Model 

SOTA Ours 

CUB-200 92.95 90.86 

Stanford-Cars 99.85 94.29 

Food-101 98.22 92.22 

Oxford-Pets 98.22 96.13 

ImageNet-10 None 99.99 

ImageNet-20 None 97.3 

ImageNet-100 86.96 85.46 

[Table 2] Image classification performance of fine-tuned models 

Dataset Recall Precision F1-score Accuracy 

CUB-200 90.88 91.6 90.84 90.86 

Stanford-Cars 94.25 94.51 94.27 94.29 

Food-101 92.22 92.3 92.21 92.22 

Oxford-Pets 90.08 90.24 89.99 90.13 

ImageNet-10 99.99 99.99 99.99 99.99 

ImageNet-20 97.3 97.32 97.29 97.3 

ImageNet-100 85.46 85.6 85.31 85.46 
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때, 제안한 방법은 AUROC에서 최대 1.71 더 높은 성능을 보였으

며 FPR95에서도 최대 12.79%p 더 낮은 비율을 기록하였다. 이는 

클래스별 데이터를 고려함으로써 분포 외 데이터를 더 효과적으

로 탐지할 수 있음을 시사한다. 또한, 다양한 분포 내 데이터셋과 

분포 외 데이터셋에 대한 성능 평가를 통해 제안한 방법의 일반화 

가능성을 확인할 수 있었다. 

추가로, 대규모 작업에서 제안한 방법의 분포 외 탐지 성능을 

평가하였다. [Table 4]는 ImageNet-1k 데이터셋을 분포 내 데이

터로 사용하여 분포 외 탐지 성능을 평가한 결과를 나타낸다. 

[Table 5]는 클래스별 예측 확률의 분포를 고려하여 4개의 분

포 외 데이터셋에 대해 평가지표를 계산한 값과 전체 데이터를 기

반으로 계산한 값의 평균을 나타낸다. 비교 결과 클래스별 예측 확

률의 분포를 고려했을 때 모든 데이터셋에서 AUROC와 FPR95 

모두 높은 성능을 보였음을 확인할 수 있었다. 이는 분포 외 탐지

에서 클래스별 특성을 반영하는 것이 중요하다는 것을 보여준다. 

전체 데이터를 기반으로 계산한 값은 클래스 간의 특성을 충분히 

반영하지 못할 수 있기 때문에, 제안한 방법과 같이 클래스별로 접

근하는 것이 더 효과적일 수 있음을 시사한다. 

또한, 4.1 절에서 언급된 네 가지 문턱값 기준에서의 FPR을 비

교해 본 결과, 제안한 격자 탐색 방식 기반의 클래스별 문턱값 설

[Table 3] OOD detection performance with various datasets

 OOD dataset 

ID dataset 

iNaturalist SUN Places Texture 

FPR95 AUROC FPR95 AUROC FPR95 AUROC FPR95 AUROC

Baseline[3]/Ours 

CUB-200 9.83/6.65 98.24//98.74 4.93/2.14 99.1/99.52 6.65/2.42 99.57/98.76 6.97/0.62 98.75/99.71 

Stanford-Cars 0.05/3.04 99.77/99.76 0.02/2.11 99.95/99.9 0.24/3.09 99.89/99.46 0.02/1.78 99.96/99.91 

Food-101 0.64/4.89 99.78/99.65 0.9/2 99.75/99.87 1.86/2.33 99.58/99.79 4.04/5.77 98.62/97.79 

Oxford-Pets 2.85/1.06 99.38/99.7 1.06/0.12 99.73/99.9 2.11/1.69 99.56/99.52 0.8/0.46 99.81/99.8 

ImageNet-10 0.12/0.02 99.8/99.99 0.29/0.17 00.79/99.15 0.88/0.8 99.62/99.06 0.04/0.02 99.9/99.98 

ImageNet-20 1.02/4.41 99.66/99.1 2.55/3.21 99.5/99.71 4.4/3.9 99.11/99.56 2.43/4.56 99.03/99.15 

ImageNet-100 18.13/18.2 96.77/95.1 36.45/16.36 99.54/96.26 34.52/21.67 94.36/96.71 41.2/22.93 92.25/96.68 

[Table 4] OOD detection performance using ImageNet-1k as ID

 OOD dataset 

Model 
iNaturalist SUN Places Texture Average 

FPR95 AUROC FPR95 AUROC FPR95 AUROC FPR95 AUROC FPR95 AUROC 

MOS[20] 9.28 98.15 40.63 92.01 76.54 89.06 60.43 81.23 39.97 90.11 

Fort et al.[21] 15.74 96.51 52.34 87.37 55.14 86.48 51.38 85.54 43.62 88.96 

Energy[22] 10.62 97.52 30.46 93.83 32.25 93.01 44.35 89.54 29.42 93.5 

MSP[4] 34.54 92.62 61.18 83.68 59.86 84.1 59.27 82.31 53.71 85.68 

MCM[18] 28.38 94.95 29 94.14 35.42 92 59.88 84.88 38.17 91.49 

Ours 24.77 92.96 35.55 90.59 46.19 85.42 41.93 86.1 34.68 88.77 

[Table 5] OOD detection performance based on thresholding 

methods 

Dataset Method FPR95 AUROC 

CUB-200 
Single 13.13 97.47 

Class-wise 2.96 99.28 

Stanford-Cars 
Single 3.09 99.12 

Class-wise 2.5 99.78 

Food-101 
Single 15.49 97.3 

Class-wise 3.75 98.28 

Oxford-Pets 
Single 37.19 93.74 

Class-wise 0.83 99.74 

ImageNet-10 
Single 1.27 99.92 

Class-wise 0.25 99.89 

ImageNet-20 
Single 11.79 97.64 

Class-wise 3.52 99.38 

ImageNet-100 
Single 42.77 92.84 

Class-wise 19.79 96.19 

ImageNet-1k 
Single 77.47 77.4 

Class-wise 34.68 88.77 
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정 방법이 모든 분포 내 데이터셋에서 최대 35.8%p 낮은 결과를 

보였다([Table 6] 참조). 이처럼 클래스별 접근 방법은 클래스의 

각기 다른 특성을 반영함으로써 분포 외 데이터 탐지 성능을 최적

화할 수 있다. 특히, 다수의 클래스가 존재하는 데이터셋에서 더

욱 눈에 띄는 성능 차이를 보였다. 

4.2.3 오픈셋 인식 성능 평가 결과

[Table 7]는 오픈셋 인식 문제에서 문턱값 설정 방식에 따른 이

미지 분류 성능을 나타낸다. 제안한 격자 탐색 기반 클래스별 예측 

확률 문턱값 설정 방법은 정확도와 F1-Score에서 가장 높은 성능

을 보였다. 모델은 예측 클래스의 문턱값을 기준으로 이를 넘지 못

하는 입력을 분포 외 데이터로 분류함과 동시에, 문턱값을 넘는 입

력은 예측한 클래스로 분류하였다. 이러한 분류 방식은 모델이 

알려진 클래스와 알려지지 않은 클래스를 효과적으로 분류할 수 

있음을 보여준다. 

이와 같은 결과는 제안한 방법이 단순하면서도 분포 외 탐지와 

오픈셋 인식 테스크 모두에서 신뢰할 수 있는 인식 성능을 제공할 

수 있음을 시사한다. 

4.2.4 분포 외 탐지 사례 분석

분포 외 탐지 및 오픈셋 인식의 정성적 실험 결과로서, 제안한 

모델과 방식은 분포 내 데이터에 대해 높은 예측 확률값이 문턱값

을 넘어서는 정확한 예측을 제공하였다([Fig. 4] 참조). 반면, 분포 

외 데이터는 낮은 예측 확률값을 가지며, 대부분의 데이터 포인트

가 설정된 문턱값보다 낮아 분포 외 데이터로 잘 분류되었다([Fig. 

5] 참조). 그러나 분포 외 데이터임에도 분포 내 데이터로 분류된 

경우가 발생하였다([Fig. 6] 참조). 

이러한 오 분류의 주요 원인은 두 가지로 분석되었다. 첫째, 모

델이 [Fig. 7(a)]와 같이 예측 확률값의 분포가 모든 예측 확률값에 

걸쳐 균등하게 분포하는 특수한 경우이다. 이러한 경우, 클래스의 

문턱값이 너무 낮게 설정될 수 있으며, 문턱값이 낮으면 분포 외 

데이터가 설정된 문턱값을 초과하여 분포 내 데이터로 잘못 분류

될 가능성이 높아진다. 둘째, 분포 외 데이터의 예측 확률값이 문

턱값과 큰 차이가 없을 때도 이러한 문제가 발생할 수 있다. 이 경

우, 모델이 [Fig. 7(b)]와 같이 분포 외 데이터의 예측 확률값이 문

턱값 근처에 있어 모델이 이를 명확하게 분포 외 데이터로 분류하

[Table 6] False-positive rate in OOD detection performance 

based on thresholding methods 

Dataset Method FPR95 

CUB-200 

Single 
ATPR95 13.13 

Grid-Search 3.59 

Class-wise 
ATPR95 2.96 

Grid-Search 1.69 

Stanford-Cars 

Single 
ATPR95 2.46 

Grid-Search 2.57 

Class-wise 
ATPR95 2.5 

Grid-Search 1.41 

Food-101 

Single 
ATPR95 15.49 

Grid-Search 12.04 

Class-wise 
ATPR95 3.75 

Grid-Search 2.73 

Oxford-Pets 

Single 
ATPR95 37.19 

Grid-Search 6.56 

Class-wise 
ATPR95 0.83 

Grid-Search 0.82 

ImageNet-10 

Single 
ATPR95 1.27 

Grid-Search 5.45 

Class-wise 
ATPR95 0.25 

Grid-Search 0.3 

ImageNet-20 

Single 
ATPR95 11.79 

Grid-Search 17.18 

Class-wise 
ATPR95 3.52 

Grid-Search 3.55 

ImageNet-100 

Single 
ATPR95 42.77 

Grid-Search 35.16 

Class-wise 
ATPR95 19.79 

Grid-Search 11.05 

Dataset: ImageNet-10

Image class: Bird

Predicted class: Bird 

Confidence: 0.99 

Class threshold: 0.67

[Fig. 4] Instance of ID dataset image classified as ID data 

Dataset: Texture

Image class: OOD

Predicted class: OOD 

Confidence: 0.32 

Class threshold: 0.88 

[Fig. 5] Instance of OOD dataset image classified as OOD data 

Dataset: Places

Image class: OOD 

Predicted class: Caesar salad 

Confidence: 0.2 

Class threshold: 0.08 

[Fig. 6] Instance of OOD dataset image classified as ID data 
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지 못하고 분포 내 데이터로 잘못 분류할 수 있다.

반면, 모델이 [Fig. 7(c)]와 같이 분포 내 데이터와 분포 외 데이

터의 예측 확률 분포를 명확히 구분할 수 있는 경우 적절한 문턱값

을 설정하면 오 분류를 효과적으로 방지할 수 있다. 이러한 상황에

서는 분포 내 데이터의 예측 확률값이 높은 반면, 분포 외 데이터

의 예측 확률값이 낮으므로 모델은 분포 외 데이터를 정확하게 탐

지하고 분류할 수 있다. 

따라서 분포 내 데이터와 분포 외 데이터 간의 예측 확률 분포

가 잘 구분되는 경우 문턱값 설정을 통해 모델의 성능을 최적화할 

수 있다. 이와 같은 접근법은 오픈셋 인식 문제를 해결하는 데 있

어서 중요한 전략이 될 수 있다. 적절한 문턱값 설정을 통해 분포 

내 데이터를 정확하게 분류함과 동시에 분포 외 데이터를 효과적

으로 구분함으로써 모델의 예측 정확도를 향상할 수 있다. 

5. 결  론

본 연구에서는 소셜 로봇 시스템에서 분포 외 데이터를 효과적

으로 탐지하기 위한 새로운 접근 방법을 제안하고 평가하였다. 제

안된 방법은 OpenAI의 CLIP 이미지 인코더에 리니어 헤드를 추

가하여 학습한 모델을 기반으로 하며, 클래스별 예측 확률을 고려

한 격자 탐색 기반의 자동 문턱값 설정 방법을 제안하였다. 

실험 결과, 제안된 방법은 다양한 분포 내 데이터셋 및 분포 외 

데이터셋에서 기존 방법들과 유사한 성능을 보였다. 이는 제안된 

방법이 다양한 클래스 간의 복잡한 관계를 효과적으로 처리할 수 

있음을 보여준다. 또한, 클래스별로 특성을 반영한 접근 방식이 

분포 외 탐지 성능을 최적화할 수 있음을 입증하였다. 제안된 방법

은 한 번 학습되면 이미지 분류, 분포 외 탐지 등 다양한 태스크에 

[Table 7] Classification results of open-set recognition according to thresholding method 

Dataset Method Recall Precision F1-score Accuracy 

CUB-200 

Single 
ATPR95 89.95 64.42 74.85 75.29 

Grid-Search 92.33 78.12 84.35 84.48 

Class-wise 
ATPR95 97.23 94.32 95.76 89.8 

Grid-Search 98.69 97.36 98.02 94.61 

Stanford-Cars 

Single 
ATPR95 81.08 57.49 67.45 79.92 

Grid-Search 80.14 60.38 68.88 80.1 

Class-wise 
ATPR95 98.19 96.83 97.38 85.18 

Grid-Search 99.19 97.88 98.03 86.8 

Food-101 

Single 
ATPR95 87.54 81.71 84.54 81.66 

Grid-Search 88.77 80.64 84.38 81.08 

Class-wise 
ATPR95 96.65 95.83 95.77 93.88 

Grid-Search 99.05 96.99 97.96 96.71 

Oxford-Pets 

Single 
ATPR95 60.83 74.53 66.81 62.58 

Grid-Search 77.64 78.54 78.12 74.42 

Class-wise 
ATPR95 99.3 97.98 87.43 97.59 

Grid-Search 99.64 99.39 99.5 99.15 

ImageNet-10 

Single 
ATPR95 82.21 93.35 87.41 88.07 

Grid-Search 85.58 93.66 89.44 89.75 

Class-wise 
ATPR95 99.85 92.1 95.71 92.12 

Grid-Search 99.85 93.53 96.12 93.58 

ImageNet-20 

Single 
ATPR95 76.89 78.32 77.41 77.87 

Grid-Search 82.23 80.46 81.15 81.1 

Class-wise 
ATPR95 99.84 97.67 97.53 96.25 

Grid-Search 99.92 97.15 98.15 97.2 

ImageNet-100 

Single 
ATPR95 59.52 60.43 59.93 51.36 

Grid-Search 61.81 61.7 61.51 52.73 

Class-wise 
ATPR95 99.64 99.08 98.98 98.79 

Grid-Search 99.72 99.33 99.3 99.11 
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추가적인 훈련 없이도 사용할 수 있는 높은 일반화 성능을 가지고 

있다. 특히, 클래스별로 예측 확률 문턱값을 자동으로 설정함으로

써 각 클래스의 특성에 맞는 더욱 정교한 분류가 가능하다. 또한, 

분포 외 데이터에 대해 추가적인 학습 과정이 필요 없으며, 사전 

정보 없이도 다양한 상황과 환경에서 유연하게 적용될 수 있다. 이

러한 특성 덕분에 제안된 방법은 분류와 이상치 검출 두 가지 작업

을 모두 효과적으로 수행할 수 있다. 특히, 많은 클래스를 다루는 

실제 응용 환경에서의 적용 가능성을 보여준다. 제안된 방법은 클

래스별 특성을 반영하여 분포 외 탐지 성능을 최적화함으로써, 다

양한 클래스가 포함된 데이터셋에서도 안정적인 성능을 유지할 

수 있다. 이는 다양한 실세계 응용에서 중요한 요소이다. 또한, 분

포 외 탐지 평가와 더불어 오픈셋 인식에서도 제안된 방법을 평가

하였다. 이 평가에서도 클래스별 예측 확률을 고려한 격자 탐색 기

반의 자동 문턱값 설정 방식이 효과적임을 확인하였다. 이는 제안

된 방법이 다양한 상황에서 유연하게 적용될 수 있음을 보여준다. 

결론적으로, 제안된 클래스별 예측 확률 문턱값 자동 설정 방

법은 분포 외 탐지에서 베이스라인보다 AUROC에서 최대 1.71 

더 높은 성능을 보였으며, FPR95에서도 최대 12.79%p 더 낮은 비

율을 기록하였다. 이는 인공지능 시스템이 분포 외 데이터를 효과

적으로 탐지하고, 다양한 태스크에 높은 일반화 성능을 발휘하며, 

실세계 응용 환경에 적용을 통해 인공지능 로봇 시스템의 신뢰성

과 안전성을 높이는 데 기여할 수 있음을 나타낸다. 다양한 기존 

방법들과의 비교 실험을 통해 제안된 방법의 실용성을 입증하였

으며, 특히 클래스별 특성을 반영한 접근 방식이 분포 외 탐지와 

오픈셋 인식 성능을 안정적으로 유지할 수 있음을 확인할 수 있었

다. 앞으로 본 연구를 기반으로 소셜 로봇을 포함한 다양한 로봇 

환경에서의 적용 가능성을 더욱 확장하고, 실세계 데이터에서의 

성능을 지속적으로 평가하여 인공지능 로봇 시스템의 신뢰성과 

안정성을 더욱 강화할 수 있을 것으로 기대한다. 
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