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요약

이상치탐지문제중하나인 OOD(Out-of-Distribution)샘플탐지는입력으로들

어오는샘플에대해모델학습에사용된데이터(known data within in-distribution)인

지,학습하지못한데이터(unknown data within OOD)인지판단하는문제이다.이는

잘못된판단이사고율로직결되는의료나시스템안전과같은분야에서매우중요한

요소이다. 이러한 문제를 해결하기 위해 여러 방법들이 제안되었지만, 현실적으로

OOD데이터의정의와범위등이모호하다.따라서모델학습을위해 OOD샘플을

사용하는것은한계가있다.이한계를극복하기위해 OOD샘플들을학습에사용할

수없는일반적인상황에서의 OOD샘플을탐지하는연구가많이진행되었다.

OOD샘플을탐지하기위해비전트랜스포머(Vision Transformer)가가장좋은

성능을보여왔다.최근클래스대표특성과이미지데이터특성간의교차주의집중

트랜스포머 (cross-attention transformer)를이용하여 OOD탐지성능을향상시키는

연구가 진행되었다. 본 연구에서는 이 교차주의집중 트랜스포머를 이용하여 표현

학습(representation learning)을 적용한 OOD 탐지 방법을 제안하였다. 구체적으로

설명하면, 클래스와 각 이미지간의 상관 관계를 인코딩 하는 교차주의집중 트랜스

포머가대조표현학습(contrastive representation learning)방법을통해학습데이터의

특성표현을학습함으로서보다더강하게상관관계를학습하도록한다.

따라서,본논문에서제안하는학습방법은 2단계학습(2-stage learning)방법으

로,첫번째단계에서교차주의집중트랜스포머를사전훈련하기위해대조표현학습

방법을 적용한다. 두 번째 단계에서는 사전학습된 트랜스포머에 분류기(classifier)

를붙여서정밀학습(fine-tuning)하는방법이다.제안된방법은오직학습데이터셋인

ID(in-distribution)샘플로만학습을하였다. OOD탐지는 OOD샘플탐지이외에도

ID 샘플에 대해서 다중 클래스 분류(mult-class classification)를 동시에 수행하는

문제이기에, 최종적으로 테스트 샘플들이 인코더와 분류기를 통해 나온 신뢰 점수
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(confidence score)를기반으로 OOD샘플인지아닌지판단하면서동시에 ID샘플들

이어느클래스에속하는지다중클래스분류까지한다.

주요어: Out-of-Distribution탐지,비전트랜스포머,교차주의집중,표현학습

학번: 2021-20714
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제 1장서론

최근,딥뉴럴네트워크(Deep Neural Networks)가컴퓨터비전(Computer Vision),

자연어처리(Natural Language Processing),그리고음성인식(Speech Recognition)과

같은분야에서전례없는성공과성능을보여주면서많은딥러닝(Deep Learning)분

야연구자들에게주목을받고있다.딥뉴럴네트워크가높은성능과결과를보여주

지만,딥네트워크의결과에대해지나치게높은신뢰(over-confidence)를보여주는

경향이있으며 [2],이미지분류(image classification)문제에서주로사용되는 ReLU

활성화(activation) 함수 기반의 네트워크들에서 높은 신뢰도의 예측을 하게 되는

결과가 있다 [3]. 이와 같은 현상들은, 이상치 탐지(Anomaly Detection) 분야에서

모델의성능과직결되는중요한문제로,모델의입력으로학습데이터분포가아닌

다른분포의데이터가들어오게되는경우해당샘플에대해모델이높은신뢰도를

가지고잘못된예측이나결과를출력하게되고,이는시스템안전(system safety)과

관련된의료진단이나자율주행과같은분야에치명적인결과를불러올수있다.

이상치탐지중하나인학습분포외샘플(OOD; Out-of-Distribution)탐지는입력

샘플이학습데이터분포내의샘플(ID; In-distribution)인지아닌지판단하는것과동

시에입력샘플이학습데이터분포내의샘플이라면학습데이터셋의클래스들중

하나로분류하는다중클래스분류(multi-class classification)를해결하는문제이다.

즉, OOD탐지는기존의이미지분류에해당입력샘플이학습분포내의샘플인지

아닌지판단하는이진분류(binary classification)가추가된문제라고볼수있다.따

라서, OOD샘플을탐지하는것은앞서언급한시스템안전과관련된분야에서매우

중요한문제이다.

OOD샘플들을탐지하기위해,기존연구들은모델을학습시키는방법혹은스

코어 함수(score function)를 제안하였으며, 해당 방법들은 주로 컨벌루션 신경 계

층망 (CNN; Convolutional Neural Network) [4] 기반의 모델을 사용하였다. 하지

만, [5], [6] 저자들은 주의 집중(attention) 기반 모델이 전역(global) 정보를 CNN

1



기반의 모델보다 더 잘 포착하는 특징을 이용하여 비전 트랜스포머(ViT; Visiont

Transformer) [7] 기반의 OOD 샘플을 탐지하는 방법을 제시하였다. 비전 트랜스

포머(ViT)는 자연어 처리 분야에서 널리 사용되는 트랜스포머 구조를 비전 분야에

적용한모델로,이미지를여러개의패치로나눈후에패치들간의연관성을보면서

학습을 하도록 설계된 자가주의집중(self attention) 기반의 모델이다. 따라서, 비전

트랜스포머는이미지의전체적인맥락과주의집중(attention)을이용하여이미지패

치들로부터 추출한 특성별 상관관계(feature-wise correlation)를 학습하기 때문에,

CNN보다 더 이미지의 전체적인 맥락을 잘 이해한다고 볼 수 있고, 이러한 특징을

이용하여 OODformer [5]는처음으로비전트랜스포머를활용한 OOD탐지를제안

하였다.또한, [6]저자들은비전트랜스포머가 CNN에비해배경변화(background

shift),스타일변화(style shift),질감변화(texture shift),그리고손상으로인한변화

(corruption shift) 같은 분포 변화(distribution shift)에서 일반화가 더 잘 되는 것을

실험적으로 입증하였다. 따라서, [5], [6] 저자들은 여러 실험 결과와 분석을 통해

비전트랜스포머기반의모델이 CNN보다 OOD탐지성능이더우수하다는결론을

내렸다.

본논문에서의핵심아이디어는비전트랜스포머로부터추출한특성(feature)을

클래스 특성과 같이 활용하여 모델이 학습 데이터의 특성 표현(feature representa-

tion)을 학습하도록 하는 것이다. 다시 말해, 모델이 하나의 이미지에서 자가주의

집중(self attention)기반으로학습하는것이아닌,하나의이미지내의다른패치들

사이에서의자가주의집중이외에추가로클래스대표특성과이미지특성사이의상

관관계를학습하는교차주의집중트랜스포머(cross attention transformer; CAT) [1]

기반의대조표현학습(contrastive representation learning)방법을제안한다.본논문

에서는 제안된 방법을 CAT-based CoReL이라 칭한다. ImageNet [8] 데이터셋으로

사전학습된(pre-trained)비전트랜스포머를 CIFAR-10/-100 [9]데이터셋으로미세

조정(fine-tuning)을한모델을기준모델(baseline)으로한다.이모델을특성추출기

(feature extractor)로사용하여교차주의집중트랜스포머를구성하고대조표현학습

을통해사전학습시킨후에분류기를추가로학습한다.이때,교차주의집중트랜스

2



포머와분류기는 ID데이터만이용해서학습을진행한다.

본논문에서제안한 CAT-based CoReL의 contribution은다음과같다.

• OOD 데이터셋을 학습에 활용할 수 없는 상황에서 OOD 샘플 탐지를 위한

교차주의집중기반대조표현학습방법을제안한다.

• 다양한 OOD데이터셋과어블레이션연구(ablation study)를통해 OOD탐지

성능을비교하고분석하여제안한방법의효용성을보였다.

• ID데이터셋이 CIFAR-10, OOD데이터셋이 SVHN, Places365, Texture인 far

OOD탐지경우,기존최고성능인 [10]방법에비해 -0.31% (FPR95평균값),

+0.3% (AUROC평균값)이향상된 1.85% (FPR95평균값), 99.65% (AUROC평

균값)을달성하였다.게다가, CIFAR-10(ID) vs CIFAR-100(OOD)인 near OOD

탐지에서 -0.68% (FPR95), +0.04% (AUROC) 만큼 향상된 6.21% (FPR95),

98.56% (AUROC)를달성하였다.
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제 2장관련연구

2.1 컨벌루션신경계층망기반 out-of-distribution(OOD)탐지

MSP(Maximum Softmax Probability) [11]는컴퓨터비전,자연어처리,그리고

음성 인식 분야에서 out-of-distribution(OOD) 샘플 탐지를 위한 방법과 평가 지표

(metric)를 처음으로 제시한 베이스라인 논문이다. In-distribution(ID) 데이터로 잘

사전학습(well pre-trained)된뉴럴네트워크(neural network)는 ID테스트데이터의

소프트맥스확률값(softmax probability)이 OOD데이터의값보다높게나올것이라

는개념으로,해당논문에서는입력으로들어온이미지샘플에대해서각클래스의

소프트맥스 확률값 중 가장 큰 값을 신뢰 점수(confidence score)로 이용하여 특정

임계치(threshold)를기준으로신뢰도점수가임계치보다높게나오면 ID샘플,낮게

나오면 OOD 샘플로 판단하는 방법을 제안하였고, 신뢰 점수 함수인 스코어 함수

(score function)는식(2.1)과같다.

SMSP (x; f) = max
k

exp(fk(x))∑C
j=1 exp(fj(x))

. (2.1)

이때, C는데이터셋의클래스개수이며, fi(x)는입력데이터 x에대한뉴럴네트워

크의 i번째로짓(logit)값이다.

ODIN [12]은MSP의방법에온도스케일링(temperature scaling)과입력전처리

(input preprocessing)를적용하여 ID와 OOD샘플간의신뢰점수차이를크게하여

보다 정확하게 OOD 탐지를 하기 위한 방법을 제안하였다. 온도 스케일링과 입력

전처리는각각식(2.2)와식(2.3)에해당된다.

Si(x;T ) =
exp (fi(x)/T )∑C

j=1 exp (fj(x)/T )
. (2.2)
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x̃ = x− ϵ · sign(−∇xlog(S(x;T ))). (2.3)

식(2.2)에서 f(·)은신경망으로 fi(x)는입력데이터 x에대한 i번째로짓값이며, C는

클래스개수이다.온도스케일링은식(2.2) [12]과같이네트워크의출력인로짓값에

하이퍼파라미터(hyperparameter)인 T로나눈후에,소프트맥스를적용한방법이다.

온도 스케일링 이외에도, 저자들은 입력 전처리를 적용하였으며 식(2.3) [12]에서

입력데이터 x에작은변화(small perturbation)를가하는방법으로 ϵ는작은변화의

크기를 조정하는 하이퍼파라미터로 OOD 테스트셋 이외의 다른 OOD 데이터셋을

검증데이터셋(validation dataset)으로사용하여해당하이퍼파라미터값을정한다.

따라서,온도스케일링과입력전처리방법을통해 ID와 OOD샘플간의신뢰점수

차이를 크게 벌어지게 하여 보다 더 정확하게 OOD 샘플을 탐지하는 방법을 제안

하여, 기존 베이스라인 방법(MSP) [11] 보다 OOD 탐지 성능을 더 높이게 되었다.

ODIN의스코어함수는다음식(2.4)과같다.

SODIN (x̃; f) = max
i

exp (fi(x̃)/T )∑C
j=1 exp (fj(x̃)/T )

. (2.4)

마할라노비스(Mahalanobis) [13]는사전학습된소프트맥스기반신경계층망의

특성(feature)이클래스조건부가우시안분포(class-conditional Gaussian distribution)

를 따를 것이라는 가정 하에, 분포와 임의의 데이터 한 점 사이의 거리인 마할라

노비스 거리(mahalanobis distance)를 이용하여 OOD 탐지를 위한 새로운 스코어

함수를제시한논문이다.해당저자들은마할라노비스거리를구하기위해사전학

습된 컨벌루션 신경 계층망 모델의 모든 층(layer)으로부터 학습 데이터 분포들의

중심(mean)과 공분산(covariance)를 구한 뒤, 마할라노비스 거리를 계산하여 신뢰

점수로 사용하였다. 마할라노비스 거리를 계산하기 위해 학습 데이터의 각 클래스

의평균과공분산을다음식(2.5) [13]과같이각각계산한다.

5



µ̂c =
1

Nc

∑
i:yi=c

f(xi), Σ̂ =
1

N

∑
c

∑
i:yi=c

(f(xi)− µ̂c)(f(xi)− µ̂c)
T . (2.5)

Nc는레이블(label) c에속하는학습데이터의개수이며, f(·)는완전연결계층(fully-

connected layer)바로직전의특성출력이고, N은학습데이터의총개수이다.저자

들은 학습 데이터로부터 가우시안 분포의 중심과 공분산을 구한 후, 마할라노비스

거리기반의신뢰점수함수를다음식(2.6) [13]과같이계산한다.

SMahalanobis(x; f) = −max
c

(f(x)− µ̂c)
T Σ̂−1(f(x)− µ̂c). (2.6)

식(2.6)을이용하여테스트샘플과가장가까운클래스분포와의거리가신뢰점수로

사용이되어해당신뢰점수가낮으면 ID샘플반대면 OOD샘플로분류하게된다.

이외에도,그들은 ODIN [12]에서제안한입력전처리방법을추가로적용하여 OOD

탐지성능을올렸다.

이상치노출(OE; Outlier Exposure) [14]은기존의 OOD탐지와는다른관점으로

OOD탐지하는방법을제안한논문이다.기존의 OOD탐지에서모델은오직 ID샘

플로만학습이된후에 OOD샘플을탐지한다.이는학습된모델에게주어진정보는

ID 샘플 밖에 없으며 현실적으로도 ID 데이터셋 이외의 OOD 데이터셋을 이용하

여모델을학습시키는것은제한적이고,만약학습을시킨다고해도모델이학습에

사용되는 OOD데이터셋에편향될수있는문제가있다.하지만, [14]저자들은기존

의 OOD탐지문제정의에부합하면서앞서언급한문제점들을야기시키지않도록

하는학습방법을제안하였다.그들은학습에사용할 ID데이터셋과보조데이터셋

(auxiliary dataset)을이용하여모델을학습시키는데,보조데이터셋은 ID데이터셋

과 추론시 사용할 OOD 데이터셋과 겹치지 않는 데이터셋을 사용하였고 테스트에

사용되는 OOD와는달리학습에사용되는보조데이터셋은 OOD샘플역할로모델

학습에있어일종의규제(regularization)역할을한다.따라서,모델은 ID데이터셋에

대해서는신뢰점수가높게,보조데이터셋에대해서는신뢰점수가낮게출력되도

록학습된다.그들이제안하는손실함수는다음식(2.7) [14]과같다.
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L = E(x,y)∼Din
[LCE(f(x), y) + λExout∼DOE

out
[LOE(f(xout), f(x), y)]]. (2.7)

학습시사용할손실함수는사용자가목적과해결하고자하는문제에따라정할수

있다. 예를 들어, 최대 소프트맥스 확률 기반 탐지기(maximum softmax probability

detector)를 사용한다면, ID 데이터셋에 대한 손실 함수는 교차 엔트로피(cross en-

tropy)이고, OOD데이터셋에대한손실함수는모델의출력값이균등분포(uniform

distribution)가 되도록 쿨백-라이블러 발산(KL-divergence; Kullback-Leibler diver-

gence)을이용한다.식(2.7)에서 f(·)는모델이고 LCE , LOE는위에서설명하였듯이,

각각교차엔트로피손실함수와 OOD데이터셋에대한모델의출력값이균등분포

가되도록하는손실함수이다.

에너지(Energy) [15]는기존의확률기반의신뢰점수(i.e.,소프트맥스신뢰점수)

가지나친신뢰(over-confidence)문제에취약하다는점을지적하면서 OOD탐지를

위한 하이퍼파라미터가 없는 새로운 에너지 스코어 함수를 제안하였다. 저자들은

에너지기반모델(EBM; Energy-based Model) [16]에서입력데이터 x를비확률적

스칼라(non-probabilistic scalar)값으로 사상(mapping)시키는 에너지 함수를 딥 뉴

럴네트워크분류기에적용하기위해,다음과같은수식 2.8, 2.9들을이용하여해당

논문에서제시한에너지함수와스코어함수를유도한다.

p(y = i|x) =
exp(fi(x)/T )∑C
j exp(fj(x)/T )

. (2.8)

p(y|x) =
exp(−E(x, y)/T )∫

y′ exp(−E(x, y′)/T )
=

exp(−E(x, y)/T )

exp(−E(x)/T )
. (2.9)

식(2.8) [15]은사후확률(posterior probability)을소프트맥스를이용하여나타낸수

식이며,식(2.9) [15]은에너지함수와확률분포간의관계를표현하는수식이다.따

라서, 저자들은 식(2.8)과 식(2.9) 간의 관계를 연결지으며 입력 데이터에 대한 에

7



너지를 E(x, y) = −fi(x)로 정의하였고, 이는 곧 뉴럴 네트워크 분류기의 출력인

로짓값을에너지로정의한것을의미하며다음식(2.10) [15]과같이정의된다.

E(x; f) = −T · log
C∑

j=1

exp(fj(x)/T ). (2.10)

C는데이터셋의클래스개수이고, fj(x)는입력데이터 x에대한뉴럴네트워크의 j

번째출력로짓값이며, T는온도매개변수(temperature parameter)이다.논문저자들

은온도매개변수값을 T = 1 ∼ 1000에따른실험을진행한결과,큰온도매개변수

값을 사용하게 되면 ID와 OOD 샘플 간의 에너지 점수로 잘 구별이 안 된다는 것

을 실험적으로 입증하였고, T = 1을 기본값으로 설정하였다. 이는 그들이 제안한

에너지점수가매개변수로부터자유롭다(parameter-free)는것을의미한다.따라서,

에너지신뢰점수는최종적으로다음식(2.11)과같다.

SEnergy(x; f) = − log
C∑

j=1

exp(fj(x)). (2.11)

ReAct [17]는 Rectified Activations의 줄임말로, 저자들은 ID와 OOD 샘플들이

모델의활성화(activation)출력값들의차이가크게나타나는현상을사후관찰분석

(post hoc analysis)을 통해 발견하여 활성화를 특정 임계치(threshold)로 절단(recti-

fication)하는방법을제안한논문이다.저자들은 OOD샘플이 ID샘플과는다른활

성화 패턴을 보여주는 원인으로 모델을 학습시키는 내부 메커니즘 중 하나인 배치

정규화(batch normalization) [18]로근거를들었다.특정학습데이터셋으로모델을

학습 시킬때, 학습 단계에서 모델은 학습 데이터셋에 의해 평균(running mean)과

분산(running variance)을추정하고추론단계에서는학습단계에서구한배치통계

(batch statistics)를 학습 테스트 데이터셋에 적용한다. 하지만, 이러한 배치 통계가

학습데이터셋즉, ID데이터셋에의해추정되고맞추어져있어학습된모델에 OOD

샘플이들어오게되면입력 OOD샘플과 ID샘플의배치통계가불일치(mismatch)

하게 되고, 따라서 OOD 샘플과 ID 샘플 간의 활성화 값의 차이가 생기는 결과가

생긴다고 설명하였다. 게다가, 저자들이 제안한 방법을 기존의 OOD 탐지 스코어
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함수에적용하면기존성능보다더올릴수있음을보였고,모델내부의메커니즘이

OOD탐지에영향을미친다는결론을내렸다.

GradNorm [19]은특성공간(feature space)이아닌기울기공간(gradient space)에

서의정보를활용하여 OOD탐지하는방법을제안한논문이다. ID데이터셋에의해

모델 가중치가 학습 되는데, 이는 ID 샘플들을 특정 클래스로 잘 분류하도록 모델

가중치가학습이된다는것을의미한다.따라서,저자들의핵심아이디어는학습된

모델은 ID샘플의소프트맥스출력분포와균등분포사이의쿨백-라이블러발산의

가중치에 대한 기울기의 크기가 크게 나오고, OOD 샘플은 낮게 나온다는 것이다.

ODIN [12]에서도입력전처리를위해기울기를활용하였으나, GradNorm은기울기

를 OOD탐지를위해직접적으로활용한방법이며이를기반으로저자들이제안한

스코어함수는다음식(2.12) [19]과같다.

SGradNorm(x; f) = ∥
∂DKL(u ∥ softmax(f(x)))

∂W
∥
p
. (2.12)

f(·)은모델, DKL(·)은쿨백-라이블러발산, u는균등분포, W는가중치행렬(weight

matrix), ∥·∥p는 Lp-norm이다.

OpenHybrid [20]는 open set recognition(OSR) [21], [22]문제를해결하기위한

학습 방법을 제안한 논문이다. OSR은 OOD 탐지와 매우 유사한 문제로, 차이점은

테스트셋이 주어진 클래스(known class)와 주어지지 않은 클래스(unknown class)

모두 포함한다는 가정하에 모델의 환경이 열린 공간(open set)이라는 것이다. 예를

들어, 모델이 4개의 클래스를 가진 데이터셋으로 학습이 되면 추론시 해당 모델은

입력 샘플을 자신이 학습한 클래스 중 하나로 분류를 하려고 할 것이며, 이는 모델

이 학습하지 못한 샘플(unknown sample)이 입력으로 들어왔을 때 OOD로 탐지를

못하게되는상황이생길수있다.따라서, OSR은현실적으로 OOD샘플을탐지하

기위해열린공간으로확장하여모르는샘플도분류할수있게 unknwon클래스를

추가하여, 모델이 열린 공간을 인지하도록 학습시킨 후 ID와 OOD 샘플을 탐지한

다. [20] 저자들은 open set에서의 OOD 탐지를 위해 입력 데이터를 특성 공간으로
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임베딩하는인코더 f(·), ID샘플을분류하는분류기,그리고 OOD샘플을탐지하기

위한확률밀도추정기(density estimator)로네트워크를구성하여 ID샘플을분류하

는 분류기와 OOD 샘플을 판단하기 위한 확률 밀도 추정기 사이의 결합적인 표현

(joint representation)을 end-to-end 방식으로 학습하는 방법을 제시하였다. 따라서,

open set문제에서저자들이제안한학습방법으로 OOD샘플에높은가능도(higher

likelihood)를부여하는문제를해결하였다.

OECC [23]는이상치노출(OE) [14]의아이디어를기반으로 OOD탐지를위한

새로운 학습 방법을 제안하였다. 저자들은 손실 함수를 최적화 기반으로 설계하였

는데식(2.13) [23]와같다.

min
θ

(E(x,y)∼Din
[LCE(fθ(x), y)]

+ λ1(Atr − Ex∼Din [ max
i=1,··· ,K

exp(zi)/Σ
K
j=1 exp(zj)])

2

+ λ2Σx∼DOE
out

ΣK
i=1

∣∣1/K − exp(zi)/Σ
K
j=1 exp(zj)

∣∣). (2.13)

LCE(·)는교차엔트로피손실함수, Atr은모델의학습정확도(train accuracy), Din

는학습데이터셋, DOE
out는보조데이터셋(auxiliary dataset), zi는모델의 i번째출력

로짓값, fθ(·)는 θ로매개변수화된모델이다.식(2.13)의두번째항은모델의소프트

맥스출력이Atr이되도록규제(regularization)하는역할을하고,세번째항은모델의

출력이균등분포가되도록규제역할을한다.위손실함수를기반으로저자들은 2

단계학습방법을다음과같이제시한다.우선, Atr을추정하기위해적정수준까지

모델을 학습시킨 후에, Atr을 고정시키고 식(2.13) 이용하여 미세 조정을 한다. 따

라서, 해당 논문 저자들은 제안한 학습 방법으로 이미지와 텍스트 분야에서 OOD

샘플을탐지하는방법을제안하였다.

2.2 트랜스포머기반 out-of-distribution(OOD)탐지

트랜스포머구조는자연어처리분야에서널리사용되는구조로 [24]에서주의

집중 메커니즘(attention mechanism)을 이용하여 자연어 시퀀스(sequence)를 학습
10



하고 예측하기 위해 제안되었다. 주의집중은 한 시퀀스 내의 토큰(token)들이 서로

얼마나 연관되어 있는지를 나타내는 주의집중 지도(attention map)를 통해 시퀀스

내에서전반적인연관도를제공한다.

트랜스포머의동작원리는단어들의시퀀스가입력으로들어오게되면해당단

어들은 토큰화 과정을 통해 계산이 가능한 벡터로 임베딩을 하게 되고, 이 과정을

단어 임베딩(word embedding)이라 한다. 단어 임베딩이 된 후, 토큰들은 트랜스포

머 입력으로 들어가게 되고 해당 토큰들의 각 위치마다 위치정보가 있어야 하므로

위치 인코딩(position encoding)을 하게 된다. 이후, 주의집중을 하기 위해 각 토큰

들마다 유사도를 구하고 싶은 토큰을 선형 사상(linear mapping)시킨 쿼리(query)

와 유사도를 구하고 싶은 토큰과 비교할 토큰을 선형 사상시킨 키(key), 그리고 쿼

리와 키로부터 구한 유사도를 곱할 밸류(value)를 추출해야 한다. 이들을 추출하기

위해서선형사상을위한가중치WQ, WK , W V가필요하며해당가중치들을이용

하여각토큰들마다쿼리,키,밸류를추출한다.쿼리,키,밸류를추출한이후에,식

(2.14) [24]처럼쿼리와키사이의유사도를스케일된내적과정규화를시킨결과에

밸류를곱하여주어진시퀀스에대한맥락특징을얻는다.

Attention(Q,K,V) = Softmax(
QKT

√
α

)V. (2.14)

쿼리,키,밸류가각각 Q, K, V로표기되었고, α는상수로키의차원을나타낸다.다

중-헤드(multi-head)주의집중은주의집중기반모델에서주로사용되며주의집중을

병렬적으로처리하는구조를가진다.만약, N개의헤드와피드포워드(feed-forward)

가중치 Wff가 존재할 때, 식(2.15) [24]처럼 계산된다. Multihead(·) 함수는 다중-

헤드형태로주의집중을하는함수이며, headi는식(2.14)에서QWQ
j ,KWK

j , V W V
j

가입력으로들어가서나온결과이며, Concat(·)여러개의텐서(tensor)를하나의텐

서로쌓는함수로 Concat(·)을이용하여여러번의계산을한번에처리할수있다.

Multihead(Q,K,V) = Concat(head1, head2, ..., headN )Wff . (2.15)
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트랜스포머 도입 이후로 컴퓨터 비전 분야에 트랜스포머를 적용하는 논문들이

있었고,그중비전트랜스포머(ViT) [7]는이미지를여러개의패치로나눈후에이

를 하나의 시퀀스로 간주하여 입력으로 사용한 모델 구조이다. 비전 트랜스포머는

컨벌루션 신경 계층망 기반 네트워크보다 우수한 분류 성능을 보여주었으며, 전역

(global)정보를보다더잘포착하여분포이동(distribution shift)에서일반화성능이

우수하다는 것이 입증되었다 [6], [5]. [6]의 저자들은 다양한 분포 이동에서의 비

전트랜스포머의성능테스트에의해비전트랜스포머는배경(background)과질감

(texture)보다형태(shape)와구조(structure)에대해강한귀납편향(inductive bias)을

가지고학습을한다는것을확인하였다.이는비전트랜스포머가컨벌루션신경계

층망모델보다분포이동에서의일반화능력이좋다는것을의미하며,따라서비전

트랜스포머가 OOD일반화성능도우수하다는것을의미한다.

하지만, 이러한 우수한 성능과 일반화 능력에도 불구하고, 비전 트랜스포머는

이미지를패치로나눈후에토큰화과정을거친후에모델의입력으로들어가게되

므로엄청난계산량과메모리를필요로하다는문제점이있다 [25], [26]. [25], [26]

의 저자들은 계산량은 줄이면서 성능은 유지 혹은 좋아지게 하기 위해서 기존의

자가주의집중이아닌교차주의집중(cross attention)을적용한방법을제안하였다.

[26]방법은 2개의브랜치(branch)를사용하여교차주의집중을사용하였는데,

하나의작은크기의패치들을다루는브랜치이고나머지하나는큰크기의패치들을

다루는 브랜치이다. 그들은 다른 크기의 패치들을 다루는 브랜치들로부터 다중-규

모(multi-scale)의특성표현들(feature representations)을추출한뒤교차주의집중을

하는방법을통해,계산량은감소시키면서성능을향상시켰다.해당논문에서제안

한 방법이 우리의 방법과 유사하지만, 그들은 분류 문제에 적용했다는 것과 교차

주의집중의입력이우리의입력과다르다.

[25]의저자들은교차주의집중을이용하여패치들내부와패치들간의정보를

활용하는 방법을 제안하였다. 그들이 제안한 방법이 컨벌루션 신경 계층망과 비슷

한구조를가지도록비전트랜스포머를구성함으로서비전트랜스포머의전역정보

포착과컨벌루션신경계층망의지역정보포착하는특징들을모두활용하여분류,
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탐지,분할(segmentation)문제들에적용하였다.따라서,위논문들을통해주의집중

메커니즘과특성들을결합하는방법에따라비전트랜스포머의성능을향상시킬수

있음을의미한다.

앞서언급한비전트랜스포머의특징과우수한성능을기반으로 OOD탐지에적

용한논문들이있다 [5], [10].그중에서, OODformer [5]는처음으로비전트랜스포

머를이용하여 OOD샘플을탐지한논문이다.저자들은이미지의전체적인맥락과

이미지패치들로부터추출한특성별상관관계(feature-wise correlation)를학습하는

비전 트랜스포머가 특성 추출(feature extraction)에 있어 우수하다는 점을 활용하

여,비전트랜스포머를일종의인코더(encoder)로활용하고트랜스포머뒤에분류기

(classifier)를 붙여서 지도 학습(supervised learning)을 통해 모델을 학습시켰다. 그

들은마할라노비스거리기반의신뢰점수를이용하여 OOD샘플을탐지하였으며,

특히 near OOD탐지에서비전트랜스포머의우수한능력을입증하였다.이밖에도,

저자들은비전트랜스포머의 OOD데이터탐지에대한일반화능력(generalizability)

을다양한실험을통해입증하였다.

OODformer [5]이외에도, [10]은 OOD탐지중 near OOD탐지문제해결에초점

을둔논문이다. near OOD는 OOD데이터가 ID데이터와의미론적으로매우유사한

(semantically close)경우에대한탐지문제로기존의 OOD탐지인 far OOD탐지문

제보다더어려운문제이다. near OOD탐지의대표적인문제로 ID데이터가 CIFAR-

10 [9]일때, CIFAR-100 [9]가 OOD샘플로탐지하는문제이며반대의경우가해당

문제보다더어렵다.일반적으로 CIFAR-100이 CIFAR-10보다학습이어렵고클래

스개수가많기에, CIFAR-100 (ID) vs. CIFAR-10 (OOD)가더어려운문제이다. [10]

저자들은대규모데이터셋(large-scale dataset)으로사전학습된비전트랜스포머를

ID데이터셋(e.g., CIFAR-10, CIFAR-100 [9])으로미세조정(fine-tuning)한모델이

near OOD 탐지 성능을 크게 향상 시킨다는 것을 실험적으로 입증하였고, 추가적

으로일부의 OOD샘플을사용할수있다는가정하에,퓨-샷이상치노출(few-shot

outlier exposure) 방법을 이용하여 성능을 더 향상시키는 방법을 제안하였다. 저자

들은제안한방법으로 near OOD탐지문제에서최고성능을달성하였다.
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2.3 특성표현학습(Feature Representation Learning)

컨벌루션신경망계층모델을학습시키는방법으로지도학습(supervised learn-

ing)이널리사용되며,해당방법은이미지넷데이터셋 [8]에서높은정확도의성능

을보여준다.하지만,공개된데이터셋(public dataset)이외의데이터셋을사용하여

학습시킬경우,데이터셋에레이블(label)을달아주기에는시간과비용이많이든다

는 단점이 있다. 따라서, 레이블을 사용하여 학습할 수 없는 상황에서 비지도 학습

(unsupervised learning)을 이용해야 하는데, 비지도 학습을 통해 학습시킨 모델의

성능이 지도 학습에 비해 성능이 낮고 이를 해결하기 위해 여러 연구와 시도들이

있었다 [27], [28].

비지도 학습 중 자기 지도 학습(self-supervised learning)의 대표적인 방법으로

contrastive learning이 있다. contrastive learning은 샘플 간의 특성(feature)의 차이

(contrast)를학습하는방법으로하나의기준샘플(anchor sample)로부터데이터증

강(data augmentation)을 통해 얻어진 유사한 샘플들을 positive 샘플로 정하고 그

이외의 나머지 샘플들은 negative 샘플로 정하여 임베딩 공간(embedding space)에

서 positive 샘플끼리는 가깝게 negative 샘플과는 멀어지도록 샘플들의 특성 표현

(feature representation)을 학습하는 방법이다. 따라서, contrastive learning을 통해

사전 학습을 하게 되면 모델이 샘플들의 다양한 특성 표현을 학습할 수 있어 지도

학습에비해강건(robust)하게학습이된다는장점이있다. SimCLR [27]에의해지도

학습의 성능과 비교될 만큼 향상되었으며, 해당 저자들은 레이블이 주어지지 않은

상황에서 모델이 다양한 특성 표현을 학습할 수 있는 방법을 제안하였다. 하지만,

해당 방법은 레이블이 주어져 있지 않기에 의미론적으로 같은 클래스의 샘플들에

대해서도네거티브로인식이될수있다는단점이있다.

앞서 언급한 문제를 해결하기 위해 주어진 데이터셋의 레이블을 활용한 super-

vised contrastive learning방법이제안되었다 [29].저자들은기존의 contrastive손실

함수에 레이블을 추가하여 같은 레이블의 샘플끼리는 가깝게, 다른 레이블의 샘플

과는 멀어지게 임베딩 되도록 특성 표현 학습을 한다. 이러한 레이블을 이용하는
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방법은구분하기어려운 positive와 negative샘플들(hard positive/negative samples)

에 대해서도 모델이 샘플들의 특성 표현을 잘 학습할 수 있게 하도록 도움을 주는

역할을한다.따라서, supervised contrastive learning은지도학습과자기지도학습

방법을결합한학습방법으로볼수있다.

자기지도학습을이용하여 OOD탐지를수행한선행연구들중하나인 CSI [30]

는 자기 지도 학습인 SimCLR [27]에 초점을 맞추어 OOD 탐지를 위한 학습 방법

과 스코어 함수를 제안한 논문이다. 데이터 증강은 자기 지도 학습에 있어 필수 요

소로 사용되는데 증강도니 샘플들(augmented samples)은 기존의 데이터에서 변형

(transformation)에 의해 증강된 샘플들이다. 따라서, 증강된 샘플은 기존 데이터에

서 이동된 샘플(shifted sample from an original sample)로 볼 수 있고 이를 일종의

OOD샘플로간주하여학습에사용한다.저자들은이를 con-SI손실함수(contrasting

shifted instance loss)라고 정의하였다. 이외에도, 자기 지도 학습 방법은 기존의 지

도학습과는달리분류기가없는구조이다.저자들은모델이주어진입력데이터에

대해 어느 변형이 적용되었는지 구분하는 분류기를 추가하여 손실 함수를 구성하

였는데 이를 cls-SI 손실 함수(classifying shifted instance loss)로 정의하였다. 해당

손실 함수는 모델이 이동된 샘플에 대해 보다 잘 구별할 수 있도록 학습을 시키는

역할을 한다. 따라서, 최종 손실 함수는 con-SI와 cls-SI를 밸런스 하이퍼파라미터

(balancing hyper-parameter)를 사용하여 구성되며, 이를 모델 학습에 사용하였다.

저자들은 OOD탐지를위해제안한손실함수들을기반으로코사인유사도(cosine

similarity)스코어를제시하였다.

SSD [31]는레이블이주어지지않은상황에서의 OOD샘플탐지에초점을두고

자기 지도 학습을 이용한 OOD 탐지 방법을 제시하였다. 저자들은 모델이 데이터

의 특성 표현을 잘 학습하게 하는 방법과 학습된 특성을 이용하는 것이 레이블이

주어지지 않은 상황에서 OOD 탐지 방법의 핵심이라고 언급하며 이를 위해, 자기

지도학습과마할라노비스거리를활용한 OOD탐지방법을제안한것이다.게다가,

저자들은 레이블과 OOD 데이터를 활용할 수 있는 2가지 경우에 대해서도 확장할

수있음을보여주었고, OOD데이터를활용할수있는경우를퓨-샷(few-shot) OOD
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탐지문제에대해서정의하였다.

kNN [32]은OOD샘플들이 ID샘플로부터멀리떨어져있을것이라는가정하에,

기존의 OOD탐지방법들은특성공간(feature space)에서의분포가정(distributional

assumption)기반으로이루어진다는것을지적하며, non-parametric방법중하나인

k-최근접이웃(k-NN; k-Nearest Neighbor)방법을이용하여분포가정이없는 OOD

샘플탐지방법을제시한논문이다.저자들은특성공간에서 k-최근접이웃방법으

로 OOD샘플을탐지하기위해모델이학습데이터의특성표현을잘학습하는것이

핵심이라고 언급하였고, 자기 지도 학습 방법으로 학습된 모델에 유클리디안 거리

(Euclidean distance) 기반의 k-최근접 이웃 방법을 적용하였을 때, 분포 가정 없이

OOD 샘플을 효과적으로 탐지할 수 있다는 것을 실험적으로 입증하였다. 따라서,

저자들은 특성 표현 학습과 적절한 거리를 이용하는 것이 OOD 샘플 탐지를 위한

중요한요소라고결론지었다.
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제 3장방법

3.1 OOD탐지문제정의

f(·)를임의의뉴럴네트워크, {(xi, yi)}i=1,··· ,N ∈ XID는학습데이터셋이라고

할때, yi는 i번째데이터의레이블로 yi ∈ {1, · · · , C}이며 C는학습데이터셋의총

레이블개수이다.뉴럴네트워크 f(·)는해당학습데이터셋으로만학습이되었다고

가정한다.

테스트 입력 샘플 x이 탐지기(detector) G(·)의 입력으로 들어왔을 때, 해당 입

력 샘플이 다음과 같은 정의에 의해서 ID(in-distribution) 샘플인지 OOD(out-of-

distribution)샘플인지탐지기는판단하게된다.

G(x;λ, f) =


in, if S(x; f) > λ

out, if S(x; f) ≤ λ

(3.1)

λ는임계치(threshold)로,입력샘플의스코어 S(x; f)가임계치보다크면 ID샘플로,

낮으면 OOD샘플로판단한다.

3.2 교차주의집중트랜스포머(Cross Attention Transformer) [1]

그림 3.1은 교차주의집중 트랜스포머(cross attention transformer)의 구조를 나

타내는 그림이다. 교차주의집중 트랜스포머 [1]는 교차주의집중 트랜스포머 블록

(cross attention transformer block)이 12개의층(layer)으로구성된다.교차주의집중

트랜스포머의 입력으로 학습 데이터셋의 각 클래스를 대표하는 특성 시퀀스 평균

(class-wise feature sequence mean)과이미지특성시퀀스(image feature sequence)가

들어오게되고,교차주의집중트랜스포머는특성표현학습을위한인코더(encoder)

로 사용된다. 교차주의집중을 이용하여 모델은 학습 데이터셋의 클래스 대표와 관

련된 특징을 학습 데이터로부터 추출하여 학습한다. 교차주의집중 트랜스포머의
17



Cross-Attention Transformer block

Cross-Attention Transformer block

Cross-Attention Transformer block

Class-wise mean token sequence Image token sequence

⋯ ⋯

⋮ 12 layers

그림 3.1: 교차주의집중 트랜스포머. 교차주의집중 트랜스포머의 구조를 나타내는

그림으로교차주의집중블록이 12개의층으로구성되어있다.

핵심은학습데이터셋의각클래스마다대표특성시퀀스를추출(extraction)한후에

이미지 특성 시퀀스 간에 교차 주의 집중을 하는 것이다. 이때, 각 클래스의 대표

특성시퀀스는비전트랜스포머로추출한각클래스의모든이미지특성에대해평

균을취한시퀀스이다.학습데이터셋의클래스대표특성시퀀스와이미지특성시

퀀스를추출하기위해비전트랜스포머 B_16(ViT_B_16) [7]을특성추출기(feature

extractor)로사용하며,학습데이터셋에맞게미세조정(fine-tuning)을하였다.

기존의트랜스포머 [24]의인코더-디코더(encoder-decoder)주의집중처럼한쪽

시퀀스로부터쿼리(query)를그리고다른시퀀스로부터는키(key)와밸류(value)를

추출하여교차주의집중을하였다.그림 3.6은교차주의집중의블록을나타내는그
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Layer Normalization

Cross-Attention

Position-Wise Feed-Forward

Class-wise mean token sequence Image token sequence

⋯ ⋯

그림 3.2:교차주의집중트랜스포머블록(cross attention transformer block).교차

주의집중트랜스포머에서 1개블록을나타낸그림이다.매블록마다클래스별평균

토큰시퀀스가입력으로들어간다.

림이다. 교차 주의 집중 모델의 첫 번째 블록에 특성 시퀀스 평균과 이미지 특성

시퀀스가입력으로들어가게되고,그이후블록부터는이전블록의출력과클래스

특성시퀀스평균이입력으로들어가게된다.

3.3 교차주의집중트랜스포머기반의대조표현학습

본 논문에서 교차주의집중 트랜스포머 기반 대조표현학습(CAT-based CoReL)

방법을 제안한다. 제안하는 방법은 특성 표현 학습의 대표적인 방법인 supervised

contrastive learning [29]방법을사용하여교차주의집중트랜스포머 [1]를사전학습
19



시킨후,학습된모델에분류기(classifier)를추가적으로학습하는 2단계학습(2-stage

learning)하는 방법이다. 따라서, 본 논문에서는 제안한 방법을 통해 OOD 샘플을

탐지하는 것을 목표로 한다. 3.3.1절에서 supervised contrastive learning을 적용한

교차주의집중 트랜스포머 학습 방법에 대해 설명하고, 3.3.2절에서는 사전학습된

교차주의집중 트랜스포머에 분류기(classifier)를 추가적으로 학습하는 2단계 학습

(2-stage learning) 방법을 설명한 뒤, 3.3.3절에서 OOD 탐지를 위해 사용한 스코어

함수(score function)에대해설명한다.

3.3.1 교차주의집중트랜스포머기반대조표현학습

ViT

ViT

𝑥1
𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖 = 𝑇1(𝑥

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖) Cross Attention 
Transformer

Cross Attention 
Transformer

weight sharing contrastive

class-wise mean token sequence

𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖

𝑇1 ~ 𝑇

𝑇2 ~ 𝑇

𝑥2
𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖 = 𝑇2(𝑥

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖)

Projector

그림 3.3: CAT-based CoReL의 전체적인 개요. 본 논문에서 제안하는 CAT-based

CoReL방법을나타낸그림이다. T는데이터증강(data augmentation)할때데이터

에가하는변형들(transformations)의집합이고, T1과 T2는집합중하나이다.

그림 3.3은 교차주의집중 트랜스포머에 supervised contrastive learning을 적용
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하여 학습시키는 방법에 대한 개요이다. xclass i는 class i에 속하는 학습 샘플이고,

xclass i
1 와 xclass i

2 는 xclass i로부터각각 T1과 T2에의해변형되어증강된샘플들(aug-

mented samples)이다. Supervised contrastive learning을위해데이터증강은필수적

인데,그이유는모델에데이터의다중관점(multi view)을제공하기때문이다.다시

말해,특정데이터로부터변형되어증강된샘플들은해당데이터의다양한특성정

보를가지고있다고볼수있고,모델이데이터증강된샘플로데이터의풍부한특성

표현을학습할수있게된다.

xclass i로부터 증강된 샘플들이 비전 트랜스포머를 거쳐 이미지 특성 시퀀스가

추출되고, 클래스별 대표 특성 시퀀스(class-wise mean token sequence)와 함께 교

차주의집중 트랜스포머의 입력으로 들어간다. 이때, 앞서 교차주의집중 트랜스포

머에서설명한것처럼,비전트랜스포머는특성추출기의역할을하기에학습데이

터셋으로미세조정을한후특성추출을위해가중치를고정시켜학습시키지않고,

교차주의집중 트랜스포머만 학습을 진행한다. 최종적으로 교차 주의 집중 모델의

출력이프로젝터(projector)를거쳐임베딩공간(embedding space)로임베딩된후에,

같은 레이블(label)의 샘플끼리는 가까워지게 다른 레이블의 샘플과는 멀어지도록

학습이된다.이때,프로젝터의출력은정규화(normalize)되어서나온다.

손실함수는 [29]에따라,식(3.2)과같다.

Lsupcon =
∑
i∈I

− 1

|P (i)|
∑

p∈P (i)

log
exp(zi · zp/τ)∑

a∈A(i) exp(zi · za/τ)
. (3.2)

식(3.2)에서 τ는 온도(temperature) 하이퍼파라미터이고, · 은 내적을 의미하며, zi

는증강된입력샘플이비전트랜스포머와교차주의집중모델그리고프로젝터를

거쳐서나온정규화된출력벡터(normalized output vector)이다. i는 I ≡ 1, · · · , 2N

중하나의인덱스이며, I는기존의배치크기 N개에서데이터증강에의해 2N개로

증강된 배치(augmented batch)이다. A(i) ≡ I \ {i}는 증강된 배치 I에서 i번째 인

덱스를제외한집합이다. P (i) ≡ {p ∈ A(i) : ỹp = ỹi}는증강된배치안에서 i번째

인덱스와같은레이블을가지는모든 positive샘플들의인덱스들의집합이다.
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식(3.2)을 통해 zi와 zp의 내적 연산은 두 벡터간의 코사인 유사도(cosine simi-

larity)를 의미하고 같은 레이블의 샘플끼리의 유사도(similarity)를 구하는 것이다.

따라서,손실함수를최소화하는방향으로학습이진행이되는것은같은레이블의

샘플간의유사도를최대화하는방향으로학습한다는의미이다.

push

pull

class 1

class 2

class 3

그림 3.4:교차주의집중트랜스포머의임베딩공간.

그림 3.4는 임베딩 공간에서 샘플들이 CAT-based CoReL 과정을 통해 임베딩

되는과정을나타낸그림이다.식(3.2)에서손실함수는학습데이터의레이블을반

영하기때문에,임베딩공간에서같은클래스의샘플끼리는가깝게,다른클래스의

샘플과는 멀게 임베딩되도록 학습이 진행된다. 따라서, CAT-based CoReL 방법을

통해모델이학습데이터특성시퀀스와클래스별대표특성시퀀스간의교차주의

집중을한다는것은곧,모델이증강된학습데이터특성시퀀스와클래스별대표특

성시퀀스간의교차주의집중을통해학습데이터셋의클래스대표와관련된특성

표현들을학습한다는것이다.
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3.3.2 2단계학습방법

ViT Cross Attention 
Transformer

Classifier

Cross-Entropy loss
𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
𝑥

backpropagation

weight freeze

no backpropagation

그림 3.5: CAT-based CoReL방법의 2단계학습과정개요.

그림 3.5은인코더를사전학습시킨후분류기를학습시키는 2단계학습과정을

나타낸개요이다. [29]저자들이제안한학습방법에따라,분류기를학습하기위해

학습된 비전 트랜스포머와 교차 주의 집중 모델의 모든 가중치들을 고정한(weight

freeze) 후, 이미지 분류를 위해 분류기를 학습시킨다. 이때, [29] 저자들은 인코더

를 학습시킬 때 분류기도 동시에 학습할 수 있다고 언급하였으나, 본 연구의 실험

환경에서는 인코더와 분류기를 동시에 학습을 진행하였을 때, 각각 학습을 진행한

것보다성능이낮으며분류기학습이불안정한것을확인하였다.따라서,본논문에

서는인코더와분류기를각각학습을진행하였다.

분류기학습을위한손실함수로교차엔트로피(cross entropy)손실함수를사용

하여학습을진행하였다.

3.3.3 OOD탐지를위한스코어함수

본논문에서 OOD탐지를위한스코어함수로에너지스코어(energy score) [15]

를 사용하였고, 식(2.11)과 같다. 교차주의집중 트랜스포머 구조상 이미지 특성 시

퀀스와 클래스 대표 특성 시퀀스가 입력으로 들어간다. 따라서, OOD 샘플에 대한
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스코어를 구할 때 하나의 이미지 특성 시퀀스와 ID 데이터셋의 모든 클래스 대표

특성 시퀀스를 입력으로 들어가고, 그 중 가장 높은 스코어를 OOD 샘플 스코어로

사용하는데,이는 OOD샘플탐지문제에서특정임계치(threshold)보다크면 ID샘

플로, 낮으면 OOD 샘플로 탐지하는 기존의 정의에 따라 정한 것이다. 예를 들어,

CIFAR-10 [9]이 ID데이터셋이고 OOD데이터셋이 SVHN [33]이라고하면,임의의

OOD샘플하나의이미지특성시퀀스와 10개의 ID데이터셋클래스대표특성시

퀀스가 입력으로 들어간다. 해당 OOD 샘플에 대해 각 클래스 대표 특성 시퀀스와

대응하는 10개의스코어가나오게되고,그중가장큰스코어를해당 OOD샘플의

스코어로결정한다.

ViT

CAT

Classifier

𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
𝑥

Class-wise mean token sequence

⋮

⋮

CAT

Class 1 mean token sequence

Class K mean token sequence

Classifier

⋮

𝐸1(𝑥; 𝑓)

𝐸𝐾(𝑥; 𝑓)

⋮ ⋮ 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑚𝑎𝑥𝑗 𝐸𝑗 𝑥; 𝑓

( j = 1,2,⋯ ,𝐾 )
ቊ
𝑥 ∶ 𝐼𝐷 𝑖𝑓 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 > 𝜆
𝑥 ∶ 𝑂𝑂𝐷 𝑖𝑓 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ≤ 𝜆

그림 3.6: CAT-based CoReL의 OOD샘플탐지방법.제안하는방법을통해 OOD

샘플을탐지하는과정을나타낸그림이다.
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제 4장실험

4.1 실험세부사항

본 절에서는 OOD 탐지를 위해 사용한 데이터셋과 평가 지표(evaluation met-

ric) 그리고 학습 세부 사항에 대해 설명한다. 본 논문에서는 기존의 OOD(out-of-

distribution)탐지를위해사용한모든데이터셋들로제안한방법의성능에대해평

가하였다.

4.1.1 실험데이터셋

본논문에서 ID데이터셋으로 CIFAR-10데이터셋 [9]을사용하여모델을학습

시킨후 OOD샘플들을탐지하는기존의 CIFAR [9]데이터셋기반 OOD탐지성능

평가를위한 OOD데이터셋과 ImageNet [8]데이터셋기반 OOD탐지성능평가를

위한 OOD데이터셋모두에대해제안한방법의성능평가실험을진행하였다.

따라서, 본 논문에서 far OOD 탐지를 위한 테스트 데이터셋으로 SVHN [33],

LSUN(resize/crop) [12], TinyImageNet(resize/crop) [12], Texture [34],그리고 Places365

[35]총 7개의OOD테스트데이터셋을사용하였으며, near OOD탐지를위한데이터

셋으로 CIFAR-100데이터셋을사용하였다.따라서,총 8개의테스트데이터셋으로

제안한방법의성능을평가하였다. LSUN(resize/crop)과 TinyImageNet(resize/crop)

은 ODIN [12]저자들이 LSUN [36]그리고 TinyImageNet [37]데이터셋에대해각

각랜덤크롭(random crop)과크기조정(resize)을통해이미지의크기를 32 × 32로

구성하여 만든 데이터셋이다. 실험 결과 표에 crop과 resize 데이터셋을 표기할 때

(C), (R)로표기하도록한다.예를들어, TinyImageNet(resize)경우, ImageNet(R)로

표기한다.
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4.1.2 평가지표(Evaluation Metric)

OOD탐지성능을확인하기위해 FPR 95, AUROC, AUPR 3가지평가지표를사

용한다. FPR 95는 TPR(True Positive Rate)이 95%일때의 FPR(False Positive Rate)을

나타내는지표이다. FPR은 FPR =
FP

FP + TN
같이구해지며, FP는 false positive,

TN은 true negative이다.해당지표는모델이전체 negative샘플들중 positive샘플로

잘못분류한(i.e., OOD샘플을 ID샘플로잘못분류한경우) FP의비율을나타내는

지표로서 모델이 OOD 샘플을 OOD가 아닌 ID로 잘못 판단하는 척도를 나타내는

것을 의미하며, 해당 지표값이 작을수록 모델이 OOD 샘플을 잘 탐지하는 것을 의

미한다.

AUROC는 Area Under a Receiver Operating Characteristic curve의 줄임말로

TPR(세로축)과 FPR(가로축) 대한 ROC 곡선의 면적을 의미한다. 좋은 OOD 샘플

탐지기일수록 TPR이 크고 FPR이 작게되어 곡선의 면적이 1에 가까워지게 되고,

안 좋은 탐지기일 경우 면적이 0.5가 된다. 모델이 테스트 샘플에 대해 얼마나 잘

예측하는지를설명하는지표이며해당값이클수록좋은분류기임을의미한다.

AUPR은 Area Under the Precision-Recall curve의 줄임말로 precision(세로축)

과 recall(가로축)에 대한 곡선의 면적이다. precision =
TP

TP + FP
은 모델이 posi-

tive라고 예측한 샘플들 중에서 실제 positive인 샘플들에 대한 비율이며, recall =

TP

TP + FN
은 실제 positive 샘플들 중에서 모델이 예측한 positive 샘플의 비율로

AUPR은 모델의 positive 샘플에 대해 얼마나 잘 예측하는지에 대한 척도이다. 본

논문에서 ID 샘플을 positive 샘플로 간주한 AUPR(in)을 평가 지표로 사용하였고,

해당지표값이클수록모델의성능이좋다는것을의미한다.

4.1.3 학습세부사항(Training Details)

본 논문에서 제안한 CAT-based CoReL 방법으로 교차주의집중 트랜스포머를

학습시키기위해비전트랜스포머 ViT_B/16 [7]을특성추출기로활용하여교차주
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의집중트랜스포머의입력으로들어갈학습데이터셋의클래스별대표특성시퀀스

(class-wise mean token sequence)와이미지특성시퀀스를추출한다.비전트랜스포

머는 ImageNet [8]데이터셋으로사전학습되어있어, ID데이터셋인 CIFAR-10 [9]

으로미세조정(fine-tuning)을한이후에특성추출기로서사용하였다.이때,학습률

(learning rate)을 0.001, 배치 크기는 10, SGD(Stochastic Gradient Descent) 옵티마

이저와모멘텀(momentum)을 0.9로설정하였고,교차엔트로피(cross entropy)손실

함수를이용하여비전트랜스포머 ViT_B/16을 3에폭(epoch)으로미세조정하였다.

[7]에따라,입력이미지크기를 224× 224로조정한뒤에비전트랜스포머입력

으로들어가고,이미지패치크기를 16× 16으로설정하여입력시퀀스의길이는클

래스토큰 1개를포함한 197(
224

16
×

224

16
= 196)이되며,특성차원(feature dimension)

은 768이된다.따라서,비전트랜스포머의출력차원은 (배치크기, 197, 768)이되고,

해당 출력 토큰 시퀀스는 클래스별 대표 특성 시퀀스와 함께 교차주의집중 트랜스

포머의 입력으로 들어가게 된다. 이때, 클래스별 대표 특성 시퀀스의 차원은 (학습

데이터셋의클래스개수, 197, 768)이된다.

교차주의집중트랜스포머를학습시키기위한하이퍼파라미터들(hyper-parameters)

은 SupCon [29]에 기반하여, 초기 학습률을 0.1로 코사인 어닐링 스케줄러(cosine

annealing scheduler)를사용하여학습률을조정하고,가중치감쇠(weight decay)는

0.0001,그리고 SGD옵티마이저와모멘텀 0.9를기본으로설정하였다.학습파라미

터설정이외에추가로,프로젝터의임베딩차원(embedding dimension)은 128차원,

배치크기는 64,온도(temperature)파라미터는 0.1,그리고학습에폭은 500으로기

본값으로설정하여학습을진행하였다.

교차주의집중트랜스포머를사전훈련시킨뒤,분류기를학습시키기위한학습

파라미터는 다음과 같이 설정하였다. 학습 에폭은 10, 학습률 0.005, 가중치 감쇠

는 0.005로학습을진행하였으며,초기학습률에서 5번째에폭에서 0.5만큼학습률

감소(learning rate decay)를적용하였다.옵티마이저는교차주의집중트랜스포머학

습에사용된값을똑같이사용하여학습을진행하였다.
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Energy [15] OE [14] OECC(MD) [23] ReAct [17] GradNorm [19] CAT-based CoReL(ours)

FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑

SVHN 35.59 90.96 97.64 4.8 98.4 89.4 - 99.2 98.4 49.77 92.18 93.67 17.76 96.66 - 2.74 99.49 98.33

LSUN(R) 27.58 94.24 98.67 5.59 98.94 99.79 - 99.8 99.5 17.94 96.98 97.56 - - - 6.82 98.6 98.46

LSUN(C) 8.26 98.35 99.66 2.89 99.49 99.9 - - - 16.99 97.11 97.48 0.23 99.87 - 2.18 99.55 99.53

ImageNet
- - - - - - - 99.6 99.4 - - - - - - 13.34 96.77 96.01

(R)

ImageNet
- - - - - - - - - - - - - - - 8.41 98.22 98.01

(C)

Places365 40.14 89.89 97.3 17.3 96.2 87.3 - - - 43.97 91.33 91.66 57.85 85.2 - 2.61 99.52 99.47

Texture 52.79 85.22 95.41 12.2 97.7 91 - - - 47.96 91.55 95.4 37.71 90.76 - 0.2 99.95 99.97

표 4.1: CIFAR-10(ID)컨벌루션신경망기반OOD탐지방법들과의성능비교결과표.

SSD+ [31] SSDk+ (k=5) [31] CSI(ensemble) [30] knn+ [32] CAT-based CoReL(ours)

FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑

SVHN 0.2 99.9 99.9 1.9 99.6 99.8 - 97.9 - 0.34 99.87 - 2.74 99.49 98.33

LSUN(R) - - - - - - - 97.7 - - - - 6.82 98.6 98.46

LSUN(C) - - - - - - - - - 1.36 99.51 - 2.18 99.55 99.53

ImageNet
- - - - - - - 97.6 - - - - 13.34 96.77 96.01

(R)

ImageNet
- - - - - - - - - - - - 8.41 98.22 98.01

(C)

Places365 - - - - - - - - - 26.9 94.45 - 2.61 99.52 99.47

Texture 7.7 98.5 97.3 3.6 99.2 98.9 - - - 9.56 98.21 - 0.2 99.95 99.97

표 4.2: CIFAR-10(ID)대조표현학습기반 OOD탐지방법들과의성능비교결과표.

4.2 실험결과(Main Results)

본논문에서제안한 CAT-based CoReL을이용한 OOD탐지성능결과를각각 ID

데이터셋이 CIFAR-10일때여러컨벌루션신경계층망기반 OOD탐지방법,대조

표현학습기반 OOD탐지방법,그리고비전트랜스포머기반 OOD탐지방법들과

비교하였다.표 4.1는 CIFAR-10 [9]이 ID데이터셋인경우에대해제안한방법과컨

벌루션신경계층망기반 OOD탐지방법들의성능을비교한결과이다.표 4.2(ID데

이터셋이 CIFAR-10)는대조표현학습기반의 OOD탐지방법들과비교한결과이며

표 4.3(ID데이터셋이 CIFAR-10)는비전트랜스포머기반의 OOD탐지방법들과비
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OODformer(MD) [5] OODformer(MSP) [5] Exploring(MD) [10] Exploring(MSP) [10] CAT-based CoReL(ours)

FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑ FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑

SVHN - 99.5 - - - - 1.9 99.58 99.82 4.03 98.77 99.82 2.74 99.49 98.33

LSUN(R) - 99.2 - - 97.6 - - - - - - - 6.82 98.6 98.46

ImageNet
- 98.8 - - 96 - - - - - - - 13.34 96.77 96.01

(R)

Places365 - - - - - - 4.54 98.51 99.95 10.13 97.14 50.92 2.61 99.52 99.47

Texture - - - - - - 0.05 99.97 99.83 1.73 99.59 99.92 0.2 99.95 99.97

표 4.3: CIFAR-10(ID)비전트랜스포머기반 OOD탐지방법들과의성능비교결과표.

교한결과이다. 각표의결과들은해당논문들에서보고한결과들을기입하였으며,

’-’는논문에서해당데이터셋에대해 OOD탐지성능평가를보고하지않아결과가

없는 것을 의미한다. ↓는 낮을수록, ↑는 높을수록 성능이 우수하다는 것을 의미한

다. 데이터셋에서 (C)와 (R)은 각각 crop과 resize를 의미한다.(e.g., ImageNet(R)은

TinyImageNet(resize) [12]를 LSUN(C)는 LSUN(crop) [12]을의미한다.)

CIFAR-10이 ID데이터셋인경우, 7개의데이터셋에대해제안한방법이 5.18%

(FPR95 평균값), 98.87% (AUROC 평균값)의 결과를 얻었다. 또한, 최고 성능 방

법 [10]과비교하였을때, 3개의 OOD데이터셋(SVHN [33], Places365 [35], Texture

[34])에대해 CAT-based CoReL은 2.16%(FPR95평균값), 99.35%(AUROC평균값)을

달성하였고 [10]방법에비해 -0.31%(FPR95평균값), +0.3%(AUROC평균값)만큼

결과가향상되었다.

본논문에서 Far OOD탐지외에, near OOD탐지에대한성능평가도진행하였

다(표 4.4). Near OOD탐지문제는 ID데이터셋과의미론적으로매우유사한클래

스들을 가지고 있는 데이터셋을 탐지하는 문제이다. 대표적인 예로 CIFAR-10(ID)

vs CIFAR-100(OOD) 또는 CIFAR-100(ID) vs CIFAR-10(OOD)가 있으며 기존의

OOD탐지보다더어려운문제이다.제안한방법을통해 CIFAR-10(ID) vs CIFAR-

100(OOD) 경우의 6.21% (FPR95), 98.56% (AUROC)를 달성하여 기존 SOTA 대

비 -0.68% (FPR95), +0.04% (AUROC)의 향상을 가져와 최고 성능(state of the art)

을 달성하였다. 이외에도 [38]와 [10]에 따르면, near OOD 탐지 문제 다음으로 CI-

29



CIFAR-100(OOD)

FPR95↓ AUROC↑ AUPR↑

OE [14] 28 93.3 76.2

OECC(MSP) [23] 23.8 94.9 82

OpenHybrid [20] - 95.1 -

SSD+ [31] 38.5 93.4 92.3

SSDk+(k=5) [31] 34.6 94 92.9

CSI-ensemble [30] - 92.2 -

knn+ [32] 37.98 - -

Exploring(MD) [10] 6.89 98.52 98.7

Exploring(MSP) [10] 9.76 97.79 97.73

CAT-based CoReL(ours) 6.21 98.56 98.33

표 4.4: CIFAR-10(ID) vs CIFAR-100(OOD) near OOD탐지성능비교결과표.

FAR vs Places365탐지문제가어렵다고언급하였으며 [10]저자들은 CIFAR-10 vs

Places365에서 FPR95 4.54%, AUROC 98.51%를달성하였으나, CAT-based CoReL

을 통해 2.61% (FPR95), 99.52% (AUROC)을 달성하여 -1.93% (FPR95), +1.01%

(AUROC)만큼결과가향상되었다.

따라서, 학습 데이터와 클래스간의 상관관계를 인코딩하는 교차주의집중 트랜

스포머기반대조표현학습방법이 OOD샘플탐지에효과적임을실험을통해입증

하였다.

4.3 어블레이션연구(Ablation Study)

본절에서는제안한 CAT-based CoReL의인코더(encoder)교차주의집중트랜스

포머학습에폭,분류기학습에폭에대한 OOD탐지성능비교실험을진행하였다.

모든 어블레이션 실험들은 CIFAR-10을 ID 데이터셋에서 진행하였고 임베딩 차원

128, 온도(temperature) 0.1, 배치 크기 64, 학습 에폭 500을 기본값으로 설정한 상
30



황에서각하이퍼파라미터값들을변경하면서실험을진행하였다.예를들어,학습

에폭에대한 OOD탐지성능을평가한다고하면학습에폭을제외한모든파라미터

값들을기본값으로고정한뒤학습에폭을변경하면서실험을진행하였다.

4.3.1 분류기학습에폭(training epoch)에따른 OOD탐지성능

표 4.5은분류기의학습에폭에따른 OOD탐지성능을비교한결과이다.분류기

를초기학습률 0.005,가중치감쇠(weight decay) 0.005로 50에폭까지학습을시킨

뒤각 10에폭마다에너지스코어 [15]를이용하여 OOD탐지성능을평가하였다.분

류기학습에폭이증가함에따라분류정확도(classification accuracy)가증가하지만,

OOD 탐지 성능이 하락되는 경향이 있다. 분류기의 정확도와 OOD 탐지 성능간에

trade-off가있다는것을실험적으로발견하였으며,학습시간및 OOD탐지성능등

을함께고려하였을때분류기학습을위한에폭을 10으로설정하여실험을진행한

후제안한방법의성능을평가하였다.

분류기학습에폭 10 epoch 20 epoch 30 epoch 40 epoch 50 epoch

Test acc. 98.86 98.93 98.94 98.94 98.96

FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑

CIFAR-100 6.21 98.56 6.29 98.51 6.3 98.49 6.31 98.48 6.31 98.48

SVHN 2.74 99.49 2.73 99.49 2.73 99.49 2.75 99.48 2.74 99.48

LSUN(C) 2.18 99.55 2.18 99.55 2.19 99.54 2.18 99.55 2.18 99.55

LSUN(R) 6.82 98.6 6.83 98.6 6.82 98.6 6.83 98.59 6.82 98.6

ImageNet(C) 8.41 98.22 8.41 98.22 8.43 98.2 8.42 98.21 8.42 98.21

ImageNet(R) 13.34 96.77 14 96.52 14.01 96.51 14.01 96.51 14.03 96.5

Places365 2.61 99.52 2.62 99.52 2.63 99.51 2.62 99.51 2.61 99.52

Texture 0.2 99.95 0.28 99.86 0.28 99.86 0.28 99.86 0.28 99.87

average 5.31 98.83 5.42 98.78 5.42 98.78 5.43 98.77 5.42 98.77

표 4.5:분류기학습에폭에따른 OOD탐지성능비교결과.
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4.3.2 트랜스포머학습에폭(training epoch)에따른 OOD탐지성능

표 4.6는교차주의집중트랜스포머의학습에폭에따른 OOD탐지성능을비교

한결과이다.해당표의결과들은모두에너지스코어 [15]를이용하여 OOD탐지를

수행한결과이다.결과에서보는것처럼학습에폭이증가할수록 OOD탐지성능이

향상된다.특히, 300에폭부터OOD탐지성능이크게향상이되는것을확인할수있

는데,이를통해인코더가입력샘플들의특성표현을잘학습하기위해서충분히긴

학습에폭을필요하다는것을확인할수있다. SupCon [29]에따르면 ImageNet [8]데

이터셋을학습시키기위해 1000에폭으로학습을진행하였고, knn [32]과 SSD [31]

에서도 CIFAR [9] 데이터셋을 500 에폭으로 학습을 시켰다. 따라서, OOD 탐지를

위한대조표현학습방법 [32], [31]에따라 CAT-based CoReL방법도 500에폭으로

학습을 진행하였고, 제안된 방법이 비전트랜스포머 기반 OOD 탐지의 최고 성능

인 [10]을넘어서는결과를보여준다.

Training epoch 100 epoch 300 epoch 400 epoch 500 epoch

Test Acc. 99.74 99.36 99.06 98.86

FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑

CIFAR-100 25.09 94.38 6.65 98.3 6.45 98.45 6.21 98.56

SVHN 11.07 96.91 3.33 99.31 3.04 99.41 2.74 99.49

LSUN(C) 11.96 96.51 2.48 99.42 2.47 99.43 2.18 99.55

LSUN(R) 19.23 94.85 7.96 98.24 7.36 98.3 6.82 98.6

ImageNet(C) 22.78 93.34 9.16 97.82 8.92 97.95 8.41 98.22

ImageNet(R) 26.73 91.05 14.39 96.18 14.04 96.3 13.34 96.77

Places365 31.39 94.36 2.34 99.51 2.67 99.3 2.61 99.52

Texture 47.15 90.38 0.67 99.79 0.23 99.82 0.2 99.95

average 24.43 93.97 5.87 98.57 5.65 98.62 5.31 98.83

표 4.6:교차주의집중트랜스포머학습에폭에따른 OOD탐지성능비교결과.
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제 5장결론

본논문에서 OOD샘플들을학습에사용할수없는상황에서의 OOD샘플을탐

지하기위해학습데이터셋의클래스와각이미지간의상관관계를인코딩하는교차

주의집중트랜스포머(cross attention transformer)에대조표현학습(contrastive repre-

sentation learning)방법을적용하여보다더강하게상관관계를학습하는 CAT-based

CoReL 방법을 제안하였다. CIFAR-10(ID) vs SVHN, Places365, Texture(OOD)인

far OOD탐지문제에서최고성능(SOTA)인 [10]방법과비교했을때 -0.31%(FPR95

평균값), +0.3%(AUROC평균값)만큼향상된 1.85%(FPR95평균값)와 99.65%(AU-

ROC평균값)을달성하였다. Far OOD탐지외에, CIFAR-10(ID) vs CIFAR-100(OOD)

인 near OOD탐지에서도 -0.68%(FPR95값), +0.04% (AUROC값)많큰향상된 6.21%

(FPR95값), 98.56% (AUROC값)를달성하였다.
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ABSTRACT

We focus on a method for detecting OOD samples in case where OOD samples

are not available and detection performance improvement. Using the capability that

a vision transformer captures global information better than CNN-based models, we

propose a transformer-based learning method, called CAT-based CoReL, to learn the

feature representation of a training dataset. In CAT-based CoReL, we apply contrastive

representation learning using the cross-attention transformer. Specifically, the cross

attention transformer that encodes the correlation between the class and each image

learns the correlation more strongly by learning the characteristic representation of the

training data through the contrastive representation learning.

To evaluate the OOD detection performance of the proposed method, we use 8 OOD

datasets adopted in the existing OOD detection. We achieve competitive performance

for OOD detection. In the case of far OOD detection where the ID dataset is CIFAR-10,

we achieve 1.85% (FPR95 average value) and 99.65% (AUROC average value) which

are improved by 0.31% (average FPR95) and 0.3% (average AUROC) comparing to

the previous state-of-the-art method. In addition, for near OOD detection, we achieve

FPR95 of 6.21% and AUROC of 98.56% impreved by 0.68% (FPR95) and 0.04%

(AUROC) in the case of CIFAR-10(ID) vs CIFAR-100(OOD), which is a difficult task

than far OOD detection. These results are obtained by using only the ID dataset without

using the auxiliary dataset.

keywords: Out-of-Distribution detection, Vision Transformer, Cross-attention

student number: 2020-21108
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