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I. 서론

최근 인공지능 기술의 발전은 농업 분야에 혁신적인 변화

를 가져오고 있으며, 특히 과수원 환경에서의 자율주행 기술

은 노동력 부족 문제 해결과 생산성 향상의 핵심 기술로 주목

받고 있다. 자율주행 로봇이나 차량이 과수원 내에서 효율적

으로 작업을 수행하기 위해서는 주행 가능한 경로를 정확히 

인지하고 안전하게 이동하는 능력이 필수적이다. 
이러한 주행 환경 인지를 위해 의미론적 분할(semantic 

segmentation) [1] 기술이 널리 활용된다. 의미론적 분할 모델

은 입력된 이미지의 모든 픽셀을 비포장 도로, 과수 나무 등 

사전에 정의된 클래스로 분류하여 주행 가능 영역을 판단하

는 데 효과적이다.
하지만 그림 1처럼 기존 모델들은 학습 과정에서 정의된 

그림 1. 분포 외(out-of-distribution, OoD) 객체(방제기)를 도로

로 오분류한 예시.
Fig. 1. Misclassification of an out-of-distribution (OoD) object 

(sprayer) as road.
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Abstract: Ensuring the safety of autonomous robots in unstructured environments, such as orchards, is challenging because conventional 
semantic segmentation models often misclassify out-of-distribution (OoD) objects unexpected obstacles as traversable areas. These 
OoD objects lead to silent failures that are difficult to detect but critical for safe operation. A widely used post-processing baseline, 
Standardized Max Logits (SML), recalibrates per-class logit statistics using the mean and variance, but this first- and second-order 
summary is still insufficient to characterize complex logit distributions in orchard scenes. In this paper, we propose a simple, training-free 
OoD detection pipeline that augments SML with higher-order statistics skewness and kurtosis computed from per-pixel logit vectors. 
After min-max normalization, the three scores are fused by element-wise multiplication, which acts as a logical AND gate and raises 
an alarm only when all indicators consistently suggest an anomaly. Experiments on the large-scale 'Robot Driving in Orchard' dataset 
(approx. 170,000 images) from AI Hub demonstrate improves all evaluation metrics compared with existing logit-based methods, 
achieving an Area Under the Receiver Operating Characteristic (AUROC) of 94.57% and an Area Under the Precision-Recall Curve 
(AUPRC) of 22.35%. In particular, the False Positive Rate (FPR), which is directly related to safety, is reduced by 7.29% relative 
to SML, significantly minimizing the risk of false alarms for practical implementation [A4] while incurring negligible additional 
computational cost. These results show that incorporating higher-order logit statistics is an effective way to enhance the robustness 
of existing segmentation models in real-world agricultural environments and potentially other unstructured domains. 
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클래스 내에서만 예측을 수행한다는 명백한 한계를 가진다. 
[2] 이로 인해 학습 데이터에 없었던 사람, 과수 상자, 작업도

구와 같은 예상치 못한 장애물이 등장할 경우, 이를 비포장도

로나 나무와 같은 기존 클래스로 잘못 분류하는 심각한 문제

가 발생한다. 이러한 조용한 실패(silent failure)는 자율주행 시스

템의 안전성을 크게 위협하며, 치명적인 사고로 이어질 수 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 Out-of-Distribution 

(OoD) 탐지 방법이 연구되어 왔다. 특히 [3]이 제안한 SML 
(Standardized Max Logits) 기법은 추가적인 학습이나 외부 데

이터셋 없이, 사전 학습된 분할 모델의 신뢰도를 재평가하여 

예상치 못한 객체를 탐지하는 효과적인 후처리 방식을 제시

했다. SML [3]은 모델이 특정 클래스로 예측할 때 출력하는 

Logit 값의 분포가 클래스마다 다르다는 점에 착안하여, 이를 

클래스별 평균과 분산을 이용해 표준화함으로써 일관된 이상 

점수를 산출한다. 이 방법은 도시 자율주행 환경에서 그 성능이 

입증되었고, 본 연구의 기반이 되는 핵심 아이디어를 제공한다.
하지만 SML [3]은 분포의 중심 경향성과 퍼짐 정도만을 고

려하므로, 더욱 복잡하고 비정형적인 특성을 갖는 과수원 환

경의 장애물을 탐지하는 데에는 한계가 있다. 이에 본 연 구에

서는 로짓 분포의 왜도(skewness)와 첨도(kurtosis)를 추가적인 

불확실성 지표로 사용하여 SML [3]을 보완하는 방안을 제안

한다. 제안하는 방법은 SML [3]과 불확실성 지표를 비학습 기

반의 융합하고, 모든 조건이 동시에 충족될 때만 장애물로 판

단함으로써 단일 지표의 노이즈에 강건한 탐지 메커니즘을 

구현한다.
본 연구의 주요 기여는 다음과 같다:
• 첫째, 도시 환경에 집중되었던 SML [3] 기반의 OoD 탐지 

기법을 과수원이라는 새로운 도메인에 성공적으로 적용

하고 그 가능성을 검증하였다

• 둘째, SML [3]을 왜도, 첨도와 같은 고차원 통계 지표 와 

수학적으로 융합하는 독창적인 후처리 파이프라인을 제 

안하여, 기반 모델(SML) [3] 대비 더 높은 장애물 탐지 성 

능을 달성하였다.
• 셋째, 제안하는 기법이 추가 학습 없이 극히 적은 계산 

비용으로 동작함을 보여, 실제 과수원 자율주행 시스템

에 적용 가능한 실용적이고 효율적인 해결책임을 입증하

였다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 연구를 

소개하고, 3장에서 제안하는 방법론을 상세히 설명한다. 4 장
에서는 실험 설계 및 결과를 분석하고, 마지막 5장에서 결론

을 맺는다.

II. 관련 연구

1. 과수원 환경에서의 의미론적 분할

과수원 환경에서의 자율주행을 구현하기 위해, 주행 가능 

영역과 장애물을 식별하는 의미론적 분할 기술이 핵심적인 

방법으로 연구되어 왔다. 의미론적 분할은 입력 이미지의 모

든 픽셀을 사전 정의된 클래스(예: 도로, 나무)로 분류하는 기

술로, 이를 통해 자율주행 시스템은 주행 경로를 획하고 작업

을 수행할 기반을 마련한다[1].
초기에는 색상이나 질감 특징에 기반한 전통적인 컴퓨터 

비전 기법으로 나무와 지면을 구분하려는 시도가 있었으나, 
과수원의 복잡성으로 인해 명확한 한계를 보였다[4]. 최근 

FCN [1], UNet [5], DeepLab 시리즈[6]와 같은 딥러닝 모델이 

도입되어 분할 성능이 획기적으로 향상되었다. 이러한 연구

들은 주로 주행 경로, 나무 기둥, 과일 등 사전에 정의된 ID 
(In-Distribution) 객체를 정확하게 분할하는 데 집중되었다. 

하지만 이들 연구는 과수원 환경의 고유한 난제들에 직면

한다. 첫째, 강한 햇빛과 그로 인한 짙은 그림자는 픽셀 값의 

편차를 키워 모델의 일반화 성능을 저하시키는 주요 원인이 

된다[7]. 둘째, 나뭇가지나 잡초 등에 의해 주요 객체가 가려

지는 폐색(occlusion) 문제가 빈번하게 발생한다.[8] 마지막으

로, 대규모로 공개된 도시 환경 데이터셋(예: Cityscapes [9])과 

달리 과수원 환경은 표준화된 데이터셋이 부족하여 특정 환

경에 과적합(overfitting)될 위험이 크다.[10]
위에서 언급된 연구들은 조명, 폐색, 데이터 부족과 같은 

문제들을 해결하며 ID 객체에 대한 분할 정확도를 높이는 데 

크게 기여했다[7,8,10]. 그러나 이들의 공통적인 한계는, 모델

이 학습과정에서 보지 못한 예상치 못한 장애물, 즉 OoD 객체

에 어떻게 반응하는지에 대한 고려가 부족했다는 점이다. 이
는 실제 과수원에서 작업 도구나 사람 등 미지 객체와 마주쳤

을 때 발생할 수 있는 심각한 안전 문제를 간과하는 것으로, 
본 연구가 해결하고자 하는 핵심 과제와 직결된다.
2. 의미론적 분할에서 Out-of-distribution 탐지 방법론

의미론적 분할에서의 OoD 탐지는 모델이 학습한 ID 객체 

범주에 속하지 않는 픽셀이나 영역을 식별하는 것을 목표로 

한다. 기존 연구들은 접근 방식에 따라 크게 네 가지로 분류할 

수 있다: 불확실성 기반 방법론, 이상치 노출 방법론, 이미지 

재구성 기반 방법론, 생성 모델 기반 분류기.
2.1 불확실성 기반 방법론

가장 대표적인 접근법으로, 모델의 예측 불확실성을 정량

화하여 OoD 여부를 판단한다. 초기에는 MSP (Max Softmax 
Probability) 임계값을 사용하는 간단한 방식이 제안되었으나

[2], 모델의 과신(overconfidence) 문제로 인해 성능에 한계가 

있었다. 이를 보완하기 위해 출력 로짓(logit)을 표준화하거나

[3], 에너지 함수[11] 및 엔트로피[12]를 활용하여 불확실성 점

수를 재정의하는 연구들로 발전했다. 최근에는 임베딩 공간에

서 특징 벡터의 밀도를 고려하는 KNN (K-Nearest Neighbor) 
기반의 연구도 제안되었다[13].

2.2 이상치 노출 방법론

이 접근법은 학습 과정에서 의도적으로 OoD 샘플을 모델 

에 노출시켜, ID 데이터와 OoD 데이터를 명시적으로 구분 하

도록 학습시킨다. 예를 들어, ImageNet [14]과 같은 대규모 외

부 데이터셋을 ‘보지 못한 데이터’의 예시로 활용하여 이상치 

탐지 성능을 높이거나[15], 최근에는 실제 주행 환경과 유사한 

합성 데이터를 생성하여 학습 효과를 극대화하는 연구도 이

루어졌다[16].
2.3 이미지 재구성 기반 방법론

재구성 기반 방법론은 오토인코더(autoencoder) [17]나 생성적 

적대 신경망(generative adversarial network) [18]과 같은 생성 

모델을 활용한다. 이 방법론은 모델이 학습한 ID 데이터는 잘 

복원하지만, 생소한 OoD 데이터는 제대로 복원하지 못한다는 
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가정에 기반한다. 따라서 원본 이미지와 재구성된 이미지 간 

차이를 계산하여 오류가 큰 영역을 OoD로 탐지한다[19,20].
2.4 생성 분류기

생성 모델 기반 분류기[21,27]는 데이터의 확률 분포 P(x)를 

직접 모델링하는 생성 모델을 분류기에 통합한 방식이다. 클
래스 간 경계선 학습에만 집중하는 일반적인 판별 모델과 달

리, 데이터가 생성되는 원리 자체를 학습하므로 ID 데이터의 

분포를 더 정교하게 표현할 수 있다. GMMseg [21]는 각 클래

스의 특징 분포를 가우시안 혼합 모델로 모델링하여 생성적 

분류 성능을 높인 대표적인 연구이다.
본 연구는 앞서 소개한 OoD 탐지 기법 중 불확실성 기반 

방법론을 채택한다. 이는 과수원에서 운용되는 자율주행 로봇

의 실용적 제약조건을 고려한 전략적 선택이다. 즉, 시스템은 

실시간 환경 인지가 가능해야 하며, 이미 검증된 분할 모델의 

변경이나 재학습 없이도 OoD 탐지 기능을 모듈 형태로 추가

할 수 있어야 한다. 외부 데이터셋이나 복잡한 생성 모델을 요

구하는 다른 방법론들과 달리, 불확실성 기반 방법론은 기존 

모델의 출력값만을 이용하는 후처리 방식이다. 따라서 이는 

본 연구가 목표하는 실시간성과 모듈성 요구를 모두 만족시

키는 가장 합리적이고 효율적인 접근법이라 할 수 있다.

III. 제안하는 방법

본 장에서는 과수원 환경에서 예상치 못한 장애물을 효과

적으로 탐지하기 위한 방법론을 상세히 기술한다. 제안하는 

방법론은 사전 학습된 의미론적 분할 모델을 기반으로 하며, 
추가적인 학습 없이 출력 로짓(logit)의 통계적 특성을 분석하

는 후처리 파이프라인이다.
1. 전체 시스템 개요

제안하는 시스템의 전체 과정은 그림 2와 같다. 먼저, 과수

원 이미지로 사전 학습된 분할 모델(DeepLabv3+ [6])에 입력 

이미지를 통과시켜 초기 예측 클래스()와 로짓 벡터()를 

추출한다. 다음으로, 이 로짓 벡터로부터 본 연구의 핵심인 3
가지 통계적 특징 맵, 즉 SML [3], 왜도, 첨도를 계산한다. 이 

특징 맵들은 각각 고유한 스케일을 가지므로, 학습 데이터셋

을 이용해 사전에 계산된 최솟값-최댓값 정규화를 통해 모든 

값을 [0, 1] 범위로 통일한다. 마지막으로, 정규화된 3개의 맵

을 원소별 곱셈으로 융합하여 최종 이상 점수 맵을 생성한다. 
이 맵의 각 픽셀 값은 해당 위치가 OoD 객체일 가능성에 비례

한다.
2. Standardized Max Logits

본 연구에서는 과수원 데이터셋으로 학습된 DeepLabv3+ 

[6]를 기반 분할 모델로 사용한다. 입력 이미지 ∈××

가 주어지면, 분할 네트워크는 최종 Softmax 계층 이전의 로

짓 출력 ∈×× 를 생성한다. 여기서 는 클래스의 수

(본 연구에서는 비포장도로, 과수 나무로   ), H와 W는 각

각 이미지의 높이와 너비이다.
각 픽셀 위치 ()에서의 Max Logit [22]   과 예측 클

래스 ∈×는 다음 수식 (1)과 (2)를 통해 계산된다.

  max (1)

  arg (2)

SML [3]은 Max Logit 값이 예측된 클래스 에 따라 서 로 

다른 분포를 갖는다는 문제점을 해결하기 위한 기법이다 . 이
를 위해 SML [3]은 각 클래스별로 Max Logit의 평균과 표준편

차를 구해 정규화를 수행한다. 구체적으로, 학습 데이터셋의 

모든 픽셀에 대해 특정 클래스()로 예측된 픽셀들의 Max 
Logit 평균()과 분산(

)을 수식 (3)과 (4)와 같이 사전에 계

산한다.

 









 









  ∙



(3)


 









 









  ∙

 


(4)

여기서 는 학습 샘플의 인덱스, ·는 지시 함수이다. 이후 

추론 단계에서, 각 픽셀의 Max Logit 는 해당 픽 셀의 예

측 클래스 에 해당하는 와 를 이용해 수식(5)와 같이 

SML 값 로 표준화된다.

  

  (5) 

3. 고차원 통계 지표를 이용한 Out-of-distribution 탐지 방법

SML [3]이 분포의 평균과 분산에 의존하는 반면, 본 연구

에서는 로짓 분포의 고차원적 특성을 포착하기 위해 왜도와 

첨도를 추가로 활용한다.
3.1 왜도

왜도는 로짓 분포의 비대칭성을 나타내는 지표이다. 본 연

구는 정상적인 ID 픽셀의 로짓 분포는 대칭에 가까울 것이라

그림 2. 제안하는 Out-of-Distribution 탐지 모델의 전체 개요.
Fig. 2. Overview of the proposed out-of-distribution detection model. 
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는 가설에 기반한다. 따라서 왜도 값이 특정 범위를 벗어나 한

쪽으로 치우쳐 있다는 것은 예측의 신뢰도가 낮아지는 이상 

신호로 해석될 수 있다. 각 픽셀 (h, w)에서의 왜 도는 다음 수

식 (6)과 같이 계산된다.

 







 



 

(6)

여기서 는 픽셀 ()의 번째 클래스 로짓 값이며, 

와 는 해당 픽셀의 모든 클래스() 로짓 값들에 대한 

평균과 표준편차이다.
3.2 첨도

첨도는 로짓 분포의 뾰족한 정도, 즉 꼬리 분포의 두께를 

나타내는 지표이다. 네트워크의 예측 불확실성이 높을 경우, 
로짓 분포는 여러 클래스에 걸쳐 확률이 분산되며 완만한 형

태를 띤다. 따라서 첨도가 낮다는 것은 불확실성이 높은 이상 

객체일 가능성을 시사한다. 각 픽셀 (h, w)에서의 첨도는 다음 

수식 (7)과 같이 계산된다.

 




 



 

(7)

한편, 본 연구에서 사용하는 AIhub 과수원 데이터셋은 비

포장도로와 과수 나무 두 개의 ID 클래스만을 포함하는 이진 

분할 문제(C = 2)이다. 이 경우 각 픽셀의 로짓 벡터는 차원이 

2에 불과하므로, 식 (6), (7)의 왜도와 첨도를 고전적인 의미의 

표본 모멘트 추정량으로 해석할 때 표본 수가 적다는 한계가 

존재한다. 본 연구에서는 이 지표들을 정확한 통계량 추정치라

기보다, 두 클래스 로짓 간의 상대적인 분포 모양(평탄도, 집중

도 등)을 비선형적으로 압축한 보조 불확실성 특징량으로 사용

한다. 따라서 개별 픽셀 수준의 통계량 신뢰도보다는, 전체 학

습·평가 데이터의 픽셀 집합에서 이 지표들이 ID와 OoD를 얼

마나 잘 분리하는지에 초점을 맞추어 설계 및 검증하였다.
4. 고차원 통계 지표 융합

추출된 3개의 정규화된 특징 맵은 원소별 곱셈을 통해 최

종 이상 점수로 융합된다. SML, 왜도, 첨도 각 지표는 특정 조

건을 만족할 때 이상 객체임을 나타내므로, 수식 (8)과 같이 

값이 1에 가까울수록 이상함을 의미하는 일관된 점수 형태로 

변환한 후 융합한다.  

   ×  ×  (8)

여기서 은 각각 정규화 및 변환된 SML, 

왜도, 첨도 값을 의미한다. 수식의 각 항은 독립적인 이상 점

수로 기능한다. 예를 들어, 정상 상태를 의미하는 높은 SML값
은 을 통해 0에 가까운 이상 점수로 변환된다. 이

러한 융합 방식은 세 지표 중 단 하나라도 정상 상태(해당 항

이 0에 가까워짐)로 판단하면 최종 점수가 크게 낮아지게 만

든다. 즉, 제안하는 방식은 모든 통계 지표가 일관되게 이상 

신호를 보낼 때만 강하게 반응하는 논리적 AND 게이트 역할

을 수행하여, 단일 지표의 노이즈로 인해 발생할 수 있는 오탐

지를 효과적으로 억제한다.

IV. 실험 및 결과

본 장에서는 제안하는 이상 탐지 방법론의 우수성을 입증

하기 위해 수행한 정량적 및 정성적 평가 결과를 기술한다. 평
가는 AIhub 과수원 주행 데이터셋[23]을 대상으로 진행하였으

며, 기존의 주요 로짓 기반 방법론들과 성능을 비교 분석하였

다.
1. 실험 환경

1.1 구현 세부 정보

본 연구의 분할 아키텍처는 DeepLabv3+ [6]를 채택하였으

며, 백본 네트워크로는 ResNet101 [24]을 사용하고 출력 스트

라이드는 8로 설정하였다. 네트워크 학습에는 AIhub의 ’과수

원 내 로봇 주행 데이터’[23]를 사용하였으며, ID 클래스로 정

의된 과수 나무와 비포장도로 2개 클래스의 분할 라벨만을 이

용하였다. 모든 OoD 탐지 실험에는 이렇게 학습된 동일한 단

일 네트워크를 기반으로 하였다.
1.2 평가 지표

정량적 성능은 AUROC (Area Under Receiver Operating 
Characteristics)와 AUPRC (Area Under the Precision-Recall 
Curve)를 통해 비교하였다. 또한, 안전이 중요한 자율주행의 

특성을 고려하여, 재현율이 95%일 때의 오탐지율을 측정하는 

FPR 지표를 추가로 사용하였다[25].
1.3 데이터셋

본 연구에서 제안하는 OoD 탐지 성능을 평가하기 위해, 과
수원 환경에서 실제로 자주 등장하지만 학습에는 포함되지 

않은 객체들로 별도의 OoD 테스트 세트를 구축하였다. 구체

적으로 사람, 손수레, 운반차, 트럭, 방제기, 사다리, 과수박스

의 일곱 가지 객체를 사전에 정의되지 않은 OoD 클래스로 설

정하고, 각 클래스당 14~15장의 이미지를 수집하여 총 100장
의 OoD 테스트 세트를 구성하였다. 구체적으로 사람과 운반

차 클래스에는 각각 15장, 나머지 다섯 개 클래스(손수레, 트
럭, 방제기, 사다리, 과수박스)에는 각각 14장의 영상을 포함

하였다. 
2. 정성적 평가

그림 4는 각 방법론이 생성한 이상 점수 맵을 시각적으로 

비교한 결과로, 수치만으로는 파악하기 어려운 모델의 실제 

탐지 경향을 직관적으로 보여준다. 실험 결과, MSP [2]와 Max 
Logit [22]은 정작 탐지해야 할 OoD 객체에는 거의 반응하지 

못하면서, 오히려 객체의 경계나 비포장도로 표면의 ID 영역

그림 3. AIhub ‘과수원 내 로봇 주행 데이터’[23] 기반 평가 데이

터셋 예시.
Fig. 3. Examples of the evaluation dataset based on AIhub’s 

“Robot Driving in Orchard Data” [23].
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그림 4. 방법론별 이상 점수 맵 시각적 비교.
Fig. 4. Visual comparison of anomaly score maps by methodology.

에서 높은 이상점수를 출력하는 것을 보였다. SML [3]은 이들

에 비해 OoD 객체를 탐지하는 경향을 일부 보였으나, ID 배경 

여러 곳을 이상으로 판단하여 높은 점수를 부여하는 한계를 

나타냈다. 반면, 본 연구에서 제안하는 방법론은 다른 방법들

과 명확히 구분되는 강점을 보였다. OoD 객체에 대해서는 높

은 이상 점수를 명확히 출력하면서도, 동시에 ID 영역은 OoD
로 오인하지 않고 안정적으로 낮은 점수를 유지했다. 이를 통

해 제안하는 방식이 오탐지는 효과적으로 억제하고 실제 위

협만을 정밀하게 식별하는, 가장 이상적인 특성을 가짐을 시

각적으로 확인할 수 있다.
3. 정량적 평가

제안하는 방법론의 객관적인 성능을 평가하기 위해 기존의 

대표적인 로짓 기반 방법론들과 성능을 비교하였으며, 그 결

과는 표 1과 같다.
실험 결과, 제안하는 방법론은 모든 평가 지표에서 기존 방

법론들을 상회하는 가장 우수한 성능을 달성하였다. 특히, 자
율주행 안전성과 직결되는 FPR지표에서 기존 모델인 SML [3] 
대비 7.29% 감소하며 오탐지율을 개선하였다. 이 는 제안하는 

다차원 통계 지표 융합 방식이 더 강건하고 정밀한 탐지가 가

능함을 시사한다.

표 1. 주요 이상 탐지 방법론 성능 비교.
Table 1. Performance comparison of key anomaly detection method 

ologies.

Method AUROC↑ AUPRC↑ FPR↓
MSP [2] 88.21 11.35 59.04

Max Logits [22] 90.50 13.76 51.91
SML [3] 92.85 17.57 35.79

Ours 94.57 22.35 28.50

표 2. 주요 이상 탐지 방법론 Out-of-Distribution 객체별 AUPRC 
성능 비교.

Table 2. Class-wise AUPRC performance comparison of major 
anomaly detection methods on OoD objects.

Class MSP [2] Max Logits [22] SML [3] Ours
Human 11.05 13.15 16.65 21.15

Cart 11.15 13.45 14.05 21.65
Vehicle 11.20 14.65 18.45 22.25
Truck 11.40 13.75 17.45 22.15

Sprayer 11.45 13.85 19.75 22.65
Ladder 11.55 13.85 17.95 22.85

Fruit Box 11.65 14.52 18.69 23.75

추가로, 제안 방법의 클래스별 성능을 보다 세밀하게 분석

하기 위해 사전에 정의되지 않은 일곱 개 OoD 클래스(사람, 
손수레, 운반차, 트럭, 방제기, 사다리, 과수 박스)에 대한 영상 

단위 탐지 성능을 표 2에 정리하였다. 전체 OoD 테스트 세트는 

총 100장의 영상으로 구성되어 있으며, 표 2에서 볼 수 있듯이 

제안 방법(Ours)은 다양한 OoD 객체에 대해 기존 방법들과 비

교하여 전반적으로 우수한 성능을 유지한다. 이를 통해 제안 방

법이 특정 객체 유형에 편중되지 않고, 여러 유형의 OoD 객체 

전반에서 일관된 탐지 성능을 보임을 확인할 수 있다.
4. 연산 비용 비교

제안하는 방법의 연산 효율성을 입증하기 위해 GFLOPs 와 

추론 시간을 측정했다. 표 3에 나타난 바와 같이, 제안 하는 

방법은 기존 모델인 MSP [2], Max Logits [22] SML [3] 대비 

GFLOPs와 추론 시간 측면에서 요구하는 추가 연산 비용이 미

미하다.
5. 제안 방법론 분석

표 4에서 볼 수 있듯이, 두 지표 중 하나라도 제거할 경우 

모든 평가지표에서 성능이 하락하였다. 이는 왜도와 첨도가 

서로 상보적으로 작용하며, 최종 탐지 성능 향상에 기여하는 

핵심 구성 요소임을 입증한다.
다음으로, 표 5는 왜도와 첨도를 각각 단독으로 사용했을 

때의 성능을 나타낸다. 이때 실험 설정은 (5)식의 SML 분기를 

완전히 제거하고, (6), (7)식으로 계산된 왜도 혹은 첨도만을 

이용해 이상 점수를 구성한 경우이다. 두 지표를 단독으로 사

용할 경우 전반적인 OoD 탐지 성능(AUROC, AUPRC)은 표 

표 3. Out-of-Distribution 탐지를 위한 연산 비용 비교.
Table 3. Comparison of computational cost for out-of-distribution 

detection.

Method GFLOPs Infer. Time(ms)
MSP[2] 2139.86 60.54

Max Logits[22] 2139.86 59.17
SML[3] 2139.86 75.02

Ours 2139.86 77.90

표 4. 제안 방법의 구성 요소 제거에 따른 성능 변화.
Table 4. Performance analysis by removing components of the 

proposed method.

Method AUROC↑ AUPRC↑ FPR↓
Ours (Full) 94.57 22.35 28.50

Ours w/o Skew 93.82 20.54 30.15
Ours w/o Kurto 92.21 20.13 31.68

표 5. 단일 통계 지표 적용 시 성능 비교.
Table 5. Performance comparison when applying a single statistical 

metric.

Method AUROC↑ AUPRC↑ FPR↓
Skewness Only 70.34 5.82 17.45
Kurtosis Only 72.18 6.51 18.28
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1의 최종 모델(Ours)은 물론 기존 SML에 비해서도 현저히 낮

지만, 오탐지율(FPR)은 17–18% 수준으로 오히려 더 낮게 나

타난다. 이는 단일 고차원 통계량 기반 이상 점수가 로짓 분포

의 꼬리 두께나 비대칭성이 크게 달라지는 극단적인 픽셀에

서만 민감하게 반응하는 보수적인 탐지기로 동작하여, 일부 

이상 픽셀을 놓치는 대신 정상 픽셀을 이상으로 잘못 탐지하

는 비율은 줄어든다는 것을 의미한다. 따라서 전체 탐지율과 

오탐지율을 함께 고려했을 때, 단일 고차원 통계 지표만으로

는 안정적인 OoD 탐지가 어렵다.
반면, 표 4에서와 같이 SML에 왜도 또는 첨도를 각각 추가

한 설정인 Ours w/o Skew와 Ours w/o Kurto에서는 AUROC가 

SML의 92.85와 비슷하거나 ‘Ours w/o Skew’의 경우 93.82로 오

히려 향상되며, 두 지표를 동시에 사용하는 Ours (Full)에서 

AUROC 94.57과 FPR 28.50으로 가장 우수한 성능을 달성하였

다. 이는 1차와 2차 모멘트에 기반한 SML이 전체적인 OoD 감
도와 재현율을 확보하고, 왜도와 첨도가 ID와 OoD의 로짓 분포 

형태 차이를 이용해 SML이 과대 평가한 영역을 추가로 억제하

는 상보적인 역할을 수행하기 때문이다. 다시 말해, 고차원 통계 

지표는 단독 OoD 지표라기보다 SML의 결정 경계를 정교하게 

다듬는 보조 신호로 기능하며, 세 지표를 함께 융합하는 본 연

구의 전략이 보다 균형 잡힌 성능을 제공함을 확인할 수 있다.
나아가 제안 방법론의 신뢰도를 직관적으로 보이기 위해, 

그림 5와 같이 ID 및 OoD 데이터에 대한 최종 이상 점수 분포

를 시각화하여 기존 SML [3]과 비교하였다.
분석 결과, SML [3]의 경우 ID와 OoD 데이터의 점수 분포

가 상당 부분 중첩되어 있어 정상 픽셀이 이상으로 오탐지될 

가능성이 상대적으로 높게 나타났다. 반면, 제안 방법론은 ID
와 OoD 분포를 효과적으로 분리하여 두 분포 간 중첩 영역을 

최소화하였으며, 이는 모델이 정상 ID 데이터를 보다 안정적

으로 식별하고 있음을 보여준다. 이러한 결과는 제안 방법이 

기존 SML [3] 대비 더 높은 강건성을 가지며, 실제 환경에서

의 신뢰성 향상에 기여할 수 있음을 시사한다.
요약하면, 왜도와 첨도는 ID와 OoD를 단독으로 완전히 구

분하는 주 지표라기보다, SML이 포착하지 못하는 로짓 분포

의 형태 정보를 보완하는 보조 지표로 기능한다. 특히 본 연구

와 같이 C = 2인 이진 분할 환경에서는 고전적인 통계량으로

서의 해석 가능성이 제한적이지만, 표 4, 표 5 및 그림 5에서 

보이듯이 세 지표를 융합한 경우 AUROC와 AUPRC가 향상되

고 FPR이 감소하는 등 실질적인 성능 개선 효과를 확인하였

다. 한편, 클래스 수가 보다 큰 일반적인 다중 클래스 상황(C 
> 2)에서 고차원 통계 지표의 이론적 분석 및 추가적인 성능 

평가를 수행하는 것은 향후 연구 과제로 남겨두고자 한다.

그림 5. 제안 방법론의 ID 및 OoD 점수 분포.
Fig. 5. Distribution of ID and OoD scores for the proposed 

methodology.

V. 결론

본 연구는 과수원 환경의 자율주행 로봇을 위한 효과적인 

예상치 못한 장애물 탐지 기법을 제안한다. 기존 SML [3] 기
법이 1, 2차 통계량에만 의존하는 한계를 보완하기 위해, 로짓 

분포의 비대칭성을 나타내는 왜도와 뾰족 함을 의미하는 첨

도 등 고차원 통계 지표를 융합 하는 독창적인 후처리 파이프

라인을 개발했다. 실험을 통해 제안된 방식은 SML [3]을 포함

한 기존 방법론들을 모든 평가지표에서 능가했으며, 특히 안

전성과 직결되는 오탐지율(FPR)을 약 7.29% 감소시켜 탐지의 

정밀성과 강건함을 입증했다.
본 연구의 의의는 SML [3] 기반 OoD 탐지 기법을 과수원

이라는 새로운 도메인에 성공적으로 확장하고, 고차원 통계량

을 융합하는 독창적인 방법으로 그 성능을 한 단계 발전시켰

다는 데 있다. 또한, 추가적인 학습이나 복잡한 연산 없이 가

볍게 동작하므로, 실제 농업용 로봇 시스템에 즉시 적용 가능

한 실용적인 해결책을 제시했다는 점에서도 의미가 크다.
향후 연구로는, 다양한 분할 네트워크 백본 모델에 제안하

는 기법을 적용하여 일반화 성능을 검증할 수 있다. 또한, 각 

통계 지표의 신뢰도를 동적으로 반영하는 Attention 기반의 융

합 메커니즘을 도입하여 탐지 성능을 더욱 고도화하는 방안

을 모색할 계획이다.
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