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            초록
          
        

        
          Mobile robots operating in disaster environments frequently transition between indoor and outdoor spaces, where abrupt changes in illumination, background appearance, and structural patterns occur. These domain transition regions often lead to unstable frame-level environmental perception. This study analyzes the visual uncertainty and decision fluctuations observed in such regions and proposes a sequence-based approach for stable domain transition recognition. A video dataset containing domain transitions is constructed, and 30 visual features—including classification probabilities, entropy, brightness variation, edge density, structural cues, and motion information—are extracted. SHAP-based feature importance analysis is employed to identify the top 14 key features that most significantly contribute to transition region discrimination. Using these selected features, sequence-based classification models based on BiLSTM, TCN, and Tiny Transformer are trained. In addition, EMA- and HMM-based stabilization techniques are applied to suppress decision fluctuations in transition regions. The experimental results show that sequence-based models outperform frame-level classification in transition detection accuracy and decision stability. In particular, the combination of TCN and HMM achieves the best overall performance. These findings demonstrate that integrating sequence modeling with stabilization techniques is an effective strategy for recognizing domain transition regions characterized by gradual visual changes, thereby improving the real-time environmental perception stability of disaster response robots.
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      I. 서론
      재난환경은 지진, 화재, 침수와 같은 재해 발생으로 인해 공간의 구조와 기능이 급격히 붕괴되는 특성을 지닌다[1-3]. 이러한 환경에서는 건축물의 부분적 붕괴, 시야를 가리는 연기와 잔해, 조명 조건의 급변 등이 동시에 발생하며, 인간의 직접적인 접근이 어렵거나 위험한 상황이 빈번하게 나타난다. 이에 따라 재난 현장의 신속한 상황 파악과 안전한 임무 수행을 위해 재난 대응 로봇의 활용 필요성이 지속적으로 증가하고 있다[4-10]. 재난 대응 로봇은 붕괴된 건축물, 화재 및 침수 현장, 지하 구조물과 같은 극한 환경에서 구조 탐색, 시설 점검, 위험 요소 식별과 같은 임무를 수행해야 하며, 이를 위해 시각 정보를 기반으로 한 환경 인식 기술은 필수적인 요소로 작용한다. 특히 카메라 기반 인식 시스템은 로봇의 주행 판단, 환경 구조 이해, 구조물 상태 평가 및 부상자 식별과 같은 핵심 기능의 기반 정보로 활용되기 때문에, 인식 결과의 신뢰성과 안정성은 로봇 시스템 전반의 성능을 좌우하는 핵심 요인이다[11-14].

      그러나 재난환경은 일반적인 실내 또는 실외 환경과 달리, 단일한 도메인으로 정의되기 어려운 복합적인 특성을 지닌다. 로봇은 짧은 시간 내에 실외에서 실내, 개방된 공간에서 폐쇄된 공간으로 이동하게 되며, 이 과정에서 조명 조건, 시야 개방도, 배경 질감, 구조적 패턴이 급격하게 변화한다. 이러한 도메인 전환은 재난환경의 빈번하게 발생하는 현상이며, 실제 현장에서는 하나의 영상 시퀀스 내에서도 서로 다른 시각적 단서가 혼재되는 구간이 반복적으로 관측된다.

      이와 같은 도메인 전환 구간에서는 시각 정보의 불확실성이 급격히 증가하면서, 단일 프레임 기반 인식 결과가 안정적으로 유지되기 어렵다. 특히 실내, 실외와 같이 상이한 환경 특성을 구분하는 도메인 분류 문제에서는, 연속 프레임 간 예측 확률이 진동하며 판단 결과가 빈번하게 전환되는 스위칭 현상이 발생한다[15-18]. 이러한 과도 스위칭은 단순한 분류 오류를 넘어, 이후 단계의 구조물 손상 평가, 위험 영역 식별, 지도 생성 과정 전반에 누적적인 오류를 유발할 수 있으며, 재난 대응 시스템의 신뢰성을 저하시킨다.

      하지만 기존의 시각 인식 연구들은 주로 단일 도메인 환경을 가정하거나, 도메인 간 성능 비교에 초점을 맞추어 왔다[19,20]. 그러나 재난환경에서 핵심적인 문제는 특정 도메인에서의 인식 정확도 자체보다는, 도메인이 연속적으로 변화하는 상황에서도 판단 결과를 얼마나 일관되게 유지할 수 있는가에 있다. 즉, 재난환경에서 요구되는 인식 성능은 단일 프레임의 정확도가 아니라, 시간적 연속성을 고려한 판단 안정성으로 재정의될 필요가 있다.

      본 연구에서는 이러한 관점에서 재난환경에서 빈번하게 발생하는 도메인 전환 구간을 핵심 연구 대상으로 정의하고, 전환 구간에서 발생하는 시각 정보의 불확실성과 판단 불안정 문제를 정량적으로 분석한다. 이를 위해 프레임 단위의 시각적 특징을 추출하고, SHAP (Shapley Additive explanations) [21] 기반 특징 중요도 분석을 통해 전환구간 판별에 기여하는 핵심 특징을 선별한다. 또한, 선택된 특징을 입력으로 하는 시계열 분류 모델과 확률 안정화 기법을 결합하여, 전환 구간에서 발생하는 과도 스위칭을 효과적으로 억제하는 시퀀스 보정 기법을 제안한다. 제안된 방법은 재난환경에서의 도메인 판단 안정성을 향상시킴으로써, 이후 단계의 구조물 손상 평가 및 로봇 인식 시스템 전반의 신뢰성 향상에 기여할 수 있음을 목표로 한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 도메인 전환구간 분석을 위해 사용된 영상 데이터셋의 구성과 전처리 과정, 그리고 실내, 실외, 전환구간 데이터셋 구축 방법에 대하여 설명한다. 3장에서는 도메인 전환구간에서 나타나는 시각적 특성과 분류 및 구조물 분할 관점에서의 인식 결과 변화를 분석한다. 4장에서는 SHAP 기반 특징 중요도 분석을 통해 도메인 전환구간 판별에 기여하는 핵심 특징을 선별하는 과정을 기술한다. 5장에서는 선별된 핵심 특징을 입력으로 하는 시계열 기반 분류 모델을 구축하고, EMA (Exponential Moving Average) [22] 및 HMM (Hidden Markov Model) [23] 기반 안정화 기법을 적용하여 도메인 전환구간 판별 성능과 판단 안정성을 분석한다. 마지막으로 6장에서는 본 연구의 결론을 정리하고 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      II. 데이터셋 구성 및 특징 설계
      도메인 전환구간에서 발생하는 급격한 환경 변화와 시각적 불확실성을 정량적으로 분석하기 위해, 전환 구간을 포함하는 영상 데이터를 기반으로 학습 및 검증 데이터셋을 구성하였다. 총 29개의 영상 중 실제 도메인 전환이 포함된 24개 영상을 학습 데이터셋으로 사용하였으며, 나머지 5개 영상은 검증 데이터셋으로 활용하였다. 모든 영상은 도메인 전환이 발생하는 시점을 중심으로 프레임 단위 분석이 가능하도록 구성되었다.

      전환 구간의 불확실성을 표현하기 위해, 환경 분류기의 출력 확률값과 엔트로피(entropy)를 기본적인 불확실성 지표로 사용하였다. 또한 전환 구간에서 나타나는 시각적 변화 양상을 보다 직접적으로 반영하기 위해, 밝기 변화율, 엣지 밀도, 구조물 영역 비율과 같은 시각적 특징을 함께 추출하였다. 이러한 특징들은 조명 조건 변화, 배경 복잡도 증가, 구조적 패턴의 불연속성과 같은 전환 구간의 시각적 특성을 효과적으로 포착할 수 있도록 설계되었다.

      더 나아가, 도메인 전환 과정에서 나타나는 기하학적 불안정성과 동적 변화를 반영하기 위해 시점 안정성 지표와 광학적 흐름(optical flow) 기반의 모션 특징을 추가하였다. 시점 안정성은 카메라 시야 변화에 따른 구조적 일관성을 반영하며, 광학적 흐름의 특징은 프레임 간 움직임 패턴의 변화를 정량화하는 데 사용되었다. 최종적으로 추출된 모든 특징은 프레임 단위로 계산된 후, 시계열 패턴 학습을 위해 고정 길이의 시퀀스 형태로 변환되어 전환 탐지 모델의 입력으로 구성되었다. 또한, 도메인 전환구간에서 관찰된 분류 결과의 불안정성이 구조물 분할 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해, 분류 모델과 구조물 분할 모델을 위한 데이터셋을 각각 구성하였다. 도메인 분류 모델은 실내 및 실외 이미지를 각각 3,244장씩 학습 데이터로 사용하였으며, 검증 데이터셋은 각 800장으로 구성하였다.

      이와 함께, 도메인 전환구간에서의 공간 인식 특성을 분석하기 위해 구조물 분할 성능 분석용 데이터셋을 별도로 구축하였다. 실내 구조물 분할 데이터셋은 ADE20K [24]의 실내(Indoor) 카테고리 중 구조 요소가 명확히 나타나는 이미지를 선별하여 구성하였으며, 모델 학습을 위해 총 17,053장의 원본 이미지를 활용하였다. 해당 데이터셋은 비교적 일정한 조도 조건과 규칙적인 배경 패턴을 특징으로 하여, 실내 환경에서의 구조적 형태와 공간 배치를 안정적으로 반영한다.

      반면, 실외(Outdoor) 구조물 분할 데이터셋은 AI-Hub에서 제공하는 자연재해로 인한 생활시설 안전 데이터를 활용하여 구축하였으며, 총 10,122장의 이미지를 사용하였다. 본 데이터셋은 자연광 변화와 복잡한 배경 요소가 두드러지는 실외 환경 특성을 포함하고 있어, 다양한 조명 조건과 시각적 복잡성이 존재하는 상황에서의 구조물 분할 성능을 분석하는 데 적합하다. 이러한 실내 및 실외 구조물 분할 데이터셋을 기반으로, 각 도메인 환경에서 분할이 안정적으로 수행되지 않는 영역과 도메인 전환구간에서 나타나는 구조물 분할 성능의 한계점을 분석하고자 한다.

    

    

  
    
      III. 도메인 전환구간에서의 시각적 특성 분석
      도메인 전환구간은 서로 다른 시각적 환경 특성이 연속적으로 나타나는 구간으로 정의할 수 있다. 도메인 전환은 특정 시점에서 순간적으로 발생하기보다는, 일정 시간 동안 점진적으로 진행되는 형태로 나타난다.

      도메인 전환구간에서는 조명 조건, 시야 개방도, 배경 질감, 구조적 패턴과 같은 시각적 단서가 짧은 시간 내에 연속적으로 변화한다. 이로 인해 영상 내 명도 분포와 텍스처 특성이 불규칙하게 변하며, 구조 경계의 선명도 또한 프레임마다 상이하게 관측된다. 해당 변화는 개별 요소의 단순한 변화보다는, 여러 시각적 단서가 동시에 변하는 복합적인 형태로 나타난다.

      이와 같은 시각적 변화는 프레임 단위 인식 결과의 일관성을 저하시킨다. 전환구간에서는 동일한 장면을 관측하더라도 프레임마다 도메인 분류 결과가 다르게 나타나는 경향이 관측되며, 이는 곧 단일 프레임 기반 판단이 해당 구간의 특성을 충분히 반영하지 못함을 의미한다. 특히 전환 초기 또는 종료 구간에서는 두 도메인의 시각적 특징이 함께 나타나면서, 인식 결과가 안정적으로 유지되기 어려운 상황이 발생한다.

      이러한 특성은 도메인 전환구간에서의 시각 인식 문제가 단순한 분류 정확도의 문제가 아니라, 시간적 연속성을 고려하지 않은 판단 방식의 한계에서 비롯됨을 시사한다. 따라서 전환구간의 시각적 특성을 효과적으로 다루기 위해서는 프레임 간 변화 양상을 함께 고려할 수 있는 접근이 필요하다.

      도메인 전환구간에서의 시각 인식 특성을 분석하기 위해, 분류 및 분할 관점에서 도메인 변화에 따른 인식 결과의 차이를 비교하였다. 로봇 시스템은 제한된 연산 자원과 실시간 처리 요구 조건을 고려해야 하므로, 경량 구조를 기반으로 단일 네트워크에서 분류 및 분할을 수행할 수 있는 YOLOv11 [25-27] 기반의 분류 모델과 분할 모델을 각각 구축하고, 실내 및 실외 환경에서의 인식 결과 변화를 분석하였다.

      먼저, YOLOv11 기반 분류 모델을 활용하여 영상 프레임 단위에서 실내와 실외 도메인을 구분하는 분류 모델을 구축하였다. 해당 모델은 도메인 전환구간에서 프레임별 도메인 판단 결과가 시간에 따라 어떻게 변화하는지를 분석하기 위한 도구로 사용되었다.

      분류 결과에서 관찰된 도메인 변화가 공간 인식 결과에 어떠한 영향을 미치는지를 분석하기 위해, YOLOv11n-seg 모델을 기반으로 실내 구조물 분할 모델과 실외 구조물 분할 모델을 각각 구축하였다. 이후 프레임별 도메인 분류 결과를 기반으로, 해당 도메인에 대응되는 구조물 분할 모델을 선택적으로 적용함으로써, 도메인 전환구간에서 시설물 분할 결과의 변화를 분석하였다.

      분석 결과, 전반적으로 실내와 실외 도메인은 비교적 안정적으로 구분되는 경향을 보였으나, 특정 조건에서는 분류 결과의 일관성이 유지되기 어려운 현상이 관측되었다. 구체적으로, 강한 조명 변화가 발생하거나 출입문이 개방된 상태와 같이 실외의 시각적 특성이 일부 포함된 실내 구간에서는 프레임 간 도메인 판단이 유지되지 않고, 인접한 프레임에서 서로 다른 분류 결과가 반복적으로 나타나는 경향을 보였다. 해당 결과는 실내와 실외의 시각적 단서가 부분적으로 혼재된 상황에서 단일 프레임 기반 분류가 안정적으로 수행되기 어렵다는 점을 보여준다.

      특히 실내에서 실외로 이동하거나 실외에서 실내로 진입하는 과정과 같이 두 도메인의 시각적 특성이 동시에 나타나는 전환구간에서는 분류 결과의 변동이 더욱 두드러지게 관찰되었다. 해당 구간에서는 단일 도메인 특성이 명확하게 드러나지 않으면서, 프레임 단위 도메인 판단이 연속적으로 변화하는 현상이 발생하였다. 이러한 결과는 도메인 전환구간에서 단일 프레임 기반 분류 방식이 복합적인 시각적 특성을 충분히 반영하기 어렵다는 점을 보여준다.

      또한, 도메인 분류 결과를 기반으로 실내 구조물 분할 모델과 실외 구조물 분할 모델을 상이한 도메인 환경에 적용하여 비교한 결과, 각 모델은 학습에 사용된 도메인 환경에서는 비교적 안정적인 분할 성능을 보였으나, 실내 모델을 실외 환경에 적용하거나 실외 모델을 실내 환경에 적용한 경우에는 구조물 분할이 거의 수행되지 않거나 일부 영역에만 제한적으로 반응하는 경향이 관측되었다.

      분석 결과를 종합하면, 도메인 특성이 명확히 구분되지 않는 구간에서는 분류 결과가 연속적으로 변화하며, 그 영향으로 분할 모델의 선택 또한 빈번하게 달라지면서 공간 인식 결과의 일관성이 유지되기 어렵다. 이는 단일 프레임 기반 판단만으로는 도메인 전환구간의 복합적인 시각적 특성을 안정적으로 처리하기 어렵다는 점을 명확히 보여준다. 또한, 그림 1과 2는 실내 구조물 분할 모델과 실외 구조물 분할 모델을 각각 상이한 도메인 환경에 적용했을 때의 분할 결과를 비교하여 나타낸 것으로, 동일한 영상 시퀀스 내에서 도메인 판단이 변동할 경우 분할 모델 선택이 함께 흔들리면서 인식 결과의 일관성이 저하될 수 있음을 시각적으로 보여준다. 더 나아가, 그림 3은 도메인 전환 구간에서 실내 및 실외 클래스 예측 확률이 시간에 따라 진동하며, 그 결과 프레임 단위 도메인 판단이 반복적으로 전환되는 스위칭이 집중적으로 발생함을 시계열적으로 보여준다.
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          Domain generalization limitation of the indoor structural segmentation model.
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          Domain generalization limitation of the outdoor structural segmentation model.
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Time-series variations in indoor–outdoor classification probabilities and switching events under domain transitions.
        
        

        

      

    

    

  
    
      IV. 특징 추출 및 SHAP 기반 핵심 특징 분석
      3장에서는 도메인 전환구간에서 분류 및 분할 결과가 프레임에 따라 불안정하게 변화하는 경향을 확인하였다. 다만 이러한 현상 분석만으로는 전환구간에서 어떤 시각적 요인이 판단 변화에 영향을 미치는지 명확히 설명하기 어렵기 때문에, 이에 본 장에서는 SHAP 기반 특징 중요도 분석을 통해 전환구간 판별에 기여하는 핵심 특징을 분석한다.

      
        1. SHAP 분석 적용 목적 및 중요도 산출 방법
        도메인 전환구간 판별은 다수의 시각적, 통계적, 동적 특징이 동시에 입력되는 문제로, 개별 특징의 영향이 직관적으로 드러나지 않는다. 특히 분류 확률, 시각적 통계, 구조적 정보, 모션 특징이 결합된 경우, 단순한 가중치 비교나 평균 기여도 분석만으로는 전환 판단의 근거를 해석하기에 한계가 있다.

        SHAP 기법은 각 특징이 모델 출력에 기여하는 정도를 정량화할 수 있는 방법으로, 특징 간 상호작용이 존재하는 경우에도 개별 특징의 기여도를 일관되게 해석할 수 있다는 장점을 지닌다. 본 연구에서는 SHAP 분석을 통해 도메인 전환구간 판별에 실질적으로 기여하는 핵심 특징을 식별하고, 전환구간 판단 불안정성의 원인을 특징 수준에서 해석하고자 한다. SHAP 분석은 전환구간 여부를 예측하는 학습 모델에 적용되었으며, 각 입력 특징에 대해 전환구간 판별 결과에 대한 기여도를 산출하였다. 분석은 프레임 단위 특징을 시퀀스 형태로 입력받는 모델의 출력에 대해 수행되었으며, SHAP 값은 각 특징이 전환구간으로 판단되는 방향 또는 비전환 구간으로 판단되는 방향에 기여한 정도를 나타낸다.

        이를 통해 단순히 분류 결과가 변화하는 시점뿐 아니라, 분류 결과 변화 이전 또는 이후에 어떤 특징이 판단에 영향을 미쳤는지를 함께 분석할 수 있도록 하였다. 모든 특징에 대한 SHAP 값은 시퀀스 전반에 대해 집계되어 상대적 중요도를 비교하였으며, 그 결과 추출된 총 30개 특징 중 전환구간 판별에 대한 기여도가 높은 상위 14개 특징을 최종 입력 특징으로 채택하였다.

      

      
        2. 도메인 전환구간 판별에 기여하는 핵심 특징
        SHAP 분석 결과, 전체 특징 중 일부 특징이 전환구간 판별에 집중적으로 기여하는 경향이 확인되었다. 특히 분류 확률 기반 특징과 엔트로피는 전환구간에서 높은 SHAP 값을 보이며, 도메인 판단 불확실성을 직접적으로 반영하는 주요 지표로 작용하였다. 해당 결과는 전환구간에서 분류기의 출력 자체가 중요한 관측 신호로 기능함을 의미한다.

        또한, 밝기 및 색상 변동성, 엣지 밀도, 그래디언트 변화와 같은 시각적 통계 및 구조적 특징 역시 전환구간 판별에 유의미한 기여를 보였다. 해당 특징들은 조명 변화, 구조 경계의 붕괴, 배경 복잡도 증가와 같이 전환구간에서 발생하는 시각적 불연속성을 반영하는 것으로 해석된다. 또한 광학적 흐름 기반 모션 특징은 카메라 이동이나 장면 전환이 발생하는 구간에서 높은 기여도를 보였으며, 전환구간 판별에 있어 동적 정보가 중요한 보조 지표로 작용함을 확인하였다. 이는 전환구간 판단이 정적인 시각 정보뿐 아니라 시간에 따른 장면 변화와 밀접하게 연관되어 있음을 보여준다.

      

      
        3. SHAP 분석 결과 해석
        SHAP 기반 중요도 분석 결과는 도메인 전환구간에서의 판단 불안정성이 단일 특징에 의해 발생하는 것이 아니라, 분류 확률 변화, 시각적 통계 변화, 구조적 불연속성, 그리고 동적 변화가 복합적으로 작용한 결과임을 보여준다. 특히 분류 확률 기반 특징과 시각적, 구조적 특징이 함께 높은 기여도를 보였다는 점은, 전환구간에서 분류 결과의 변동이 단순한 모델 오차가 아니라 입력 시각 정보의 구조적 변화와 밀접하게 연관되어 있음을 의미한다.

        분석 결과로는 도메인 전환구간 판별을 위해 모든 특징을 동일하게 활용하기보다는, SHAP 분석을 통해 선별된 핵심 특징을 중심으로 판단 구조를 설계하는 것이 효과적임을 시사한다. 나아가 이후 장에서 제안하는 시계열 기반 전환 탐지 및 판단 안정화 기법에서 입력 특징을 구성하는 근거로 활용된다. 그림 4는 SHAP 값을 기반으로 각 특징이 전환구간 판별에 미치는 영향을 요약하고, 전체 30개 특징 중 기여도가 높은 상위 14개 특징이 핵심 입력으로 선정되었음을 나타내고, 선택된 특징들의 의미적 특성을 명확히 하기 위해 특징 범주별로 정리하여 표 1에 제시하였다. 그림 5는 선별된 핵심 특징을 입력으로 한 BiLSTM [28], TCN(1D CNN) [29], Tiny Transformer [30]의 프레임 단위 출력 변동과, EMA 및 HMM을 적용한 판단 안정화 결과를 전환구간에서 비교하여 제시한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            SHAP-based feature importance distribution and selection results of the top 14 key features.
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of the Top-14 features based on SHAP importance distribution.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Features
              	Feature category
            

          
          
            	1
            	Flow mag. std. range
            	Optical flow
          

          
            	2
            	Edge density slope
            	Structural / texture
          

          
            	3
            	Value std. slope
            	Color statistic
          

          
            	4
            	Transition prob. mean
            	Temporal / state statistic
          

          
            	5
            	Gray std. slope
            	Color statistic
          

          
            	6
            	Flow-angle std. slope
            	Optical flow
          

          
            	7
            	Hue std. mean
            	Color statistic
          

          
            	8
            	Saturation std. mean
            	Color statistic
          

          
            	9
            	Value std. range
            	Color statistic
          

          
            	10
            	Saturation std. slope
            	Color statistic
          

          
            	11
            	Flow-mag. mean std.
            	Optical flow
          

          
            	12
            	Saturation mean
            	Color statistic
          

          
            	13
            	Flow-mag. mean slope
            	Optical flow
          

          
            	14
            	Value std. mean
            	Color statistic
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison of time-series classification model outputs and decision stabilization results based on EMA and HMM using the selected features.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      V. 시계열 분류 및 안정화 기법을 통한 도메인 전환구간 판별 성능 분석
      SHAP 기반 중요도 분석을 통해 선별된 상위 14개 특징을 입력으로 사용하여, 도메인 전환구간을 판별하기 위한 분류 모델을 먼저 구축하였다. 기존 단일 프레임 기반 분류 모델과 동일한 설정 하에서, BiLSTM, TCN, Tiny Transformer와 같은 시계열 기반 모델을 적용하여 실내, 전환구간, 실외 상태를 직접 분류하도록 학습하였다. 이를 통해 전환구간에서의 도메인 변화가 보다 명확히 반영되었으며, 단일 프레임 기반 분류 방식 대비 전환구간 검출 성능과 스위칭 빈도가 전반적으로 감소하는 경향을 확인하였다. 그러나 시계열 기반 분류 모델을 적용한 경우에도, 전환구간과 같이 시각적 특성이 혼재된 구간에서는 프레임 간 분류 결과가 완전히 안정적으로 유지되기 어려운 한계가 관측되었다. 특히 전환 시작 및 종료 지점에서는 분류 확률의 단기적인 변동으로 인해 도메인 판단이 반복적으로 변화하는 현상이 여전히 발생하였다. 이는 전환구간 판별 자체는 가능해졌으나, 실제 로봇 시스템에 적용하기에는 판단 안정성 측면에서 추가적인 보완이 필요함을 의미한다. 이러한 판단 변동을 완화하기 위해, 본 연구에서는 EMA와 HMM 기반 안정화 기법을 추가적으로 적용하였다. EMA는 프레임별 분류 확률에 포함된 단기적인 노이즈를 제거하고 급격한 확률 변화를 완화함으로써, 도메인 판단 결과를 보다 부드럽게 유지하는 데 효과적인 기법이다. 반면 HMM은 시퀀스 전체의 시간적 맥락을 고려하여 도메인 상태를 추정함으로써, 전환구간에서 발생하는 빈번한 상태 전이를 구조적으로 억제할 수 있다는 장점을 가진다. 이에 따라 단일 프레임 기반 분류 모델(YOLOv11n-cls)과 시계열 기반 모델인 BiLSTM, TCN, Tiny Transformer 각각에 대해 EMA와 HMM 안정화 기법을 적용하고, 도메인 전환구간 판별 성능과 판단 안정성의 변화를 비교 및 분석하였다. 성능 평가는 F1-score와 평균 스위칭 횟수를 기준으로 수행하였다.

      시계열 기반 모델을 적용한 경우 전반적으로 성능이 크게 향상되었으며, 전환구간에서의 판단 안정성 또한 유의미하게 개선되었다. BiLSTM의 경우 EMA 안정화를 적용했을 때 F1-score는 0.835로 크게 향상되었고, 평균 스위칭 횟수는 1.7 수준으로 감소하였다. HMM을 적용한 경우에도 스위칭 횟수는 유사한 수준을 유지하였으나, F1-score는 EMA 대비 다소 낮은 0.757로 나타났다. 이는 BiLSTM 구조가 시간적 의존성을 효과적으로 학습하더라도, 안정화 기법의 선택에 따라 전환구간 판별 성능이 달라질 수 있음을 보여준다.

      TCN 기반 모델에서는 HMM 안정화 기법을 적용한 경우 가장 우수한 성능을 보였다. TCN+HMM 조합은 F1-score 0.847을 기록하였으며, 평균 스위칭 횟수는 1.0으로 비교 대상 중 가장 낮게 나타났다. 이는 TCN이 국소적인 시계열 패턴을 안정적으로 포착하는 구조적 특성과, HMM의 상태 전이 제약이 결합되면서 전환구간에서의 판단 변동을 효과적으로 억제한 결과로 해석할 수 있다. 반면 EMA를 적용한 TCN의 경우 스위칭 횟수는 감소하였으나, F1-score 측면에서는 상대적으로 낮은 성능을 보였다.

      Tiny Transformer 모델의 경우 시계열 기반 구조임에도 불구하고, BiLSTM이나 TCN 대비 전반적인 성능은 다소 제한적으로 나타났다. EMA와 HMM을 적용한 경우 모두 스위칭 횟수는 일정 수준 감소하였으나, F1-score는 각각 0.630과 0.622로 나타나 전환구간 판별 정확도 측면에서는 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 이는 제한된 데이터 규모와 특징 차원에서 Transformer 기반 모델이 충분한 표현력을 발휘하기 어려웠기 때문으로 해석될 수 있다. 표 2는 각 분류 모델에 안정화 기법을 적용했을 때의 F1-score와 스위칭 횟수 관점에서 비교한 결과를 나타낸다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison of F1-score and switching counts according to stabilization methods across models.
        
        

      

      
        
          
            	모델
            	안정화 기법
            	F1-score
            	Switch
          

        
        
          	YOLOv11n-cls
          	
          	0.512
          	17
        

        
          	BiLSTM
          	EMA
          	0.835
          	1.7
        

        
          	HMM
          	0.757
          	1.7
        

        
          	TCN
          	EMA
          	0.748
          	1.8
        

        
          	HMM
          	0.847
          	1.0
        

        
          	Tiny Transformer
          	EMA
          	0.630
          	1.8
        

        
          	HMM
          	0.622
          	1.3
        

      

      

      종합적으로 살펴보면, SHAP 기반으로 선별된 핵심 특징을 사용한 경우 모든 시계열 기반 모델에서 단일 프레임 기반 분류 방식 대비 전환구간 판별 성능과 판단 안정성이 크게 향상되었음을 확인할 수 있다. 특히 TCN과 HMM을 결합한 방식은 전환구간에서의 판단 정확도와 스위칭 억제 측면에서 가장 균형 잡힌 성능을 보였으며, 이는 도메인 전환구간과 같이 시각적 특성이 점진적으로 변화하는 상황에서 시계열 모델과 상태 기반 안정화 기법의 결합이 효과적임을 보여준다.

    

    

  
    
      VI. 결론
      본 연구에서는 재난환경과 같이 시각적 특성이 연속적으로 변화하는 상황에서 발생하는 도메인 전환구간을 주요 문제로 정의하고, 해당 구간에서 나타나는 판단 불안정성과 과도한 스위칭 현상을 체계적으로 분석하였다. 기존의 단일 프레임 기반 인식 방식은 전환구간에서 복합적인 시각적 변화와 시간적 연속성을 충분히 반영하지 못하며, 이로 인해 도메인 판단 결과가 빈번하게 변동되는 한계를 가진다는 점을 확인하였다.

      이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 전환구간에서의 시각적 불확실성을 정량적으로 표현할 수 있는 다차원 특징을 추출하고, SHAP 기반 특징 중요도 분석을 통해 전환구간 판별에 실질적으로 기여하는 핵심 특징을 선별하였다. 분석 결과, 분류 확률 및 엔트로피와 같은 불확실성 지표를 중심으로, 시각적 통계, 구조적 변화, 그리고 모션 특징이 복합적으로 전환구간 판단에 영향을 미친다는 점을 확인하였다. 이를 바탕으로 총 30개의 특징 중 상위 14개 핵심 특징을 최종 입력으로 채택하였다.

      선별된 특징을 입력으로 하여 시계열 기반 분류 모델을 구축한 결과, BiLSTM, TCN, Tiny Transformer와 같은 모델들은 단일 프레임 기반 분류 방식 대비 전환구간 판별 성능과 스위칭 억제 측면에서 전반적인 성능 향상을 보였다. 그러나 시계열 분류 모델만으로는 전환 시작 및 종료 지점에서 발생하는 단기적인 판단 변동을 완전히 제거하기 어렵다는 한계 또한 확인되었다. 이에 따라 EMA와 HMM 기반 판단 안정화 기법을 추가적으로 적용하여 성능을 비교한 결과, 안정화 기법의 도입이 전환구간에서의 판단 일관성을 크게 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 특히 TCN과 HMM을 결합한 방식은 높은 F1-score와 함께 가장 낮은 평균 스위칭 횟수를 기록하며, 전환구간 판별 정확도와 안정성 측면에서 가장 균형 잡힌 성능을 보였다. 이는 국소적인 시계열 패턴을 효과적으로 포착하는 TCN의 구조적 특성과, 상태 전이를 제약하는 HMM의 특성이 상호 보완적으로 작용한 결과로 해석할 수 있다.

      본 연구의 결과는 도메인 전환구간과 같이 시각적 특성이 점진적으로 변화하는 환경에서, 단일 프레임 기반 판단을 넘어 시계열 정보와 상태 기반 안정화 기법을 결합하는 접근이 효과적임을 보여준다. 제안된 전환구간 판별 및 안정화 프레임워크는 재난 대응 로봇의 실시간 환경 인식 안정성을 향상시키는 데 기여할 수 있으며, 향후 연구에서는 전환구간에 대한 검증 데이터셋을 추가적으로 확장하여, 다양한 전환 패턴과 관측 조건에 대한 모델의 안정성과 재현성을 보다 정밀하게 평가할 예정이다. 또한 도메인 전환구간뿐만 아니라, 저조도, 우천으로 인한 반사, 안개와 같이 시각적 혼동이 빈번하게 발생하는 다양한 환경으로 실험 범위를 확장함으로써, 제안한 접근법의 일반화 성능과 실제 적용 가능성을 검증할 계획이다.
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