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2. Recent Advances in 
Open Set Recognition  
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3. What I do in DMQA ?
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[ Structure ] [ How to find 𝜃 ]
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성과 한계점

1) 신규 불량 패턴 등장 인식 가능

2) 잘못된 분류의 감소

(후속 처리 품질 위험 감소)

1) 지정된 범주의 이중 불량 발생

탐지 불가

2) 신규 불량 패턴의 종류를 고려하지

않고 모두 신규 패턴(1 Class)으로 분류

(2개 이상의 신규 패턴 등장 ??)



4. DOC : Deep Open Classification
of Text Documents
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(고전적인 Multi-task 분류기는 Softmax 사용)

 각범주별확률을따로계산
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1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1
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1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1

2) 기존의점 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)에대해

평균 “1”에미러링된 점을만든다

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏 + (𝟏 − 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊))

ex) 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)→ 𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏. 𝟐



- 61 / 72 -

1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1

2) 기존의점 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)에대해

평균 “1”에미러링된 점을만든다

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏 + (𝟏 − 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊))

ex) 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)→ 𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏. 𝟐



- 62 / 72 -

1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1

2) 기존의점 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)에대해

평균 “1”에미러링된 점을만든다

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏 + (𝟏 − 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊))

ex) 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)→ 𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏. 𝟐



- 63 / 72 -

1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1

2) 기존의점 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)에대해

평균 “1”에미러링된 점을만든다

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏 + (𝟏 − 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊))

ex) 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)→ 𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏. 𝟐



- 64 / 72 -

1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1

2) 기존의점 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)에대해

평균 “1”에미러링된 점을만든다

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏 + (𝟏 − 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊))

ex) 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)→ 𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏. 𝟐



- 65 / 72 -

1) Class i의예측확률 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)이

가우시안분포의절반을따른다고가정

1

2) 기존의점 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)에대해

평균 “1”에미러링된 점을만든다

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏 + (𝟏 − 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊))

ex) 𝒑(𝒚 = 𝒍𝒊|𝒙𝒋, 𝒚𝒋=𝒍𝒊)→ 𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓𝒆𝒅 𝒑𝒐𝒊𝒏𝒕 = 𝟏. 𝟐

3) 기존점과생성된점을사용하여표준편차 (𝝈)를추정

𝝈
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3) 기존점과생성된점을사용하여표준편차 (𝝈)를추정

𝝈

4) 𝜽𝑫𝑶𝑪 𝒕𝒊 = 𝒎𝒂𝒙 𝟎. 𝟓 , 𝟏 − 𝜶 ∙ 𝝈𝒊

𝜶는일반적으로 3을사용

𝜽𝑫𝑶𝑪(𝒕𝒊) = 𝒎𝒂𝒙(𝟎. 𝟓 , 𝟏 − 𝜶 ∙ 𝝈𝒊)
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 일반적인 Sigmoid func.의임계값은 0.5이다

 Train에 참가하지않은 Unseen 표본에대한확률을 고려必

 DOC는잠재적인 Unseen 표본에대한확률을고려 하여임계값을재설정

 각임계값은 Class 별로차등 적용
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Data-set 1 Data-set 2

DOCU. News Review

Class 20 50

# of Samples
(in 1 class)

1000 1000

Train
60%

Test
30%

Valid
10%
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 Unknown을많이가지고있더라도성능저하가적다

 DOC가 DOC(𝒕 = 𝟎. 𝟓)보다성능이높다



5. Conclusion
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