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Osszefoglalds

A biztonsdgkritikus mesterséges intelligencia rendszerek megbiz-
hatdsdgdnak elbfeltétele az eloszldson kiviili (Out-of-Distribution,
OOD) mintdk helyes kezelése. Jelen cikk célzott narrativ modszer-
tani dttekintés és fogalmi taxondmia a percepcios modellek OOD
detektdldsdrol; nem szisztematikus irodalmi attekintés. A tanitds-
mentes, jellemzé-alapu €s integralt tanitdsi modszerek célzott at-
tekintésén tul részletesen elemezziik a teriilet legérettebb meg-
kézelitéseit — a SAFE érzékenység-tudatos jellemzdket és a NAP-
TRON neuronaktivdcios mintakat — amelyek a kétlépéses detek-
torokon élvonalbeli eredményeket értek el. Az architektdrdlis evo-
ldcid vizsgdlatan keresztil azonositjuk a kutatdsi rést: a jellemzé-
alapu mddszerek modern, egylépéses és horgonymentes YOLO-
architekturakon valo validalasdanak korlatozottsdgat.

Abstract

Reliable handling of Out-of-Distribution (OOD) samples is a prere-
quisite for safety-critical artificial intelligence systems. This paper
is a targeted narrative methodological review and conceptual ta-
xonomy of OOD detection in perception models; it is not a sys-
tematic literature review. Beyond a targeted review of post-hoc,
feature-based, and integrated training methods, we analyze in de-
tail the most mature approaches — SAFE sensitivity-aware featu-
res and NAPTRON neuron activation patterns — that have achi-
eved state-of-the-art results on two-stage detectors. Through exa-
mination of architectural evolution, we identify the research gap:
the limited validation of feature-based methods on modern one-
stage, anchor-free YOLO architectures.

1. Bevezetés

A szamitégépes latas (Computer Vision, CV) az elmult években paradigmavaltdason ment keresz-
tdl, amelyet a konvolucids neurdlis haldk (CNN-ek) és a transzformator-alapu architekturak dominan-
cidja vezérelt. E modellek teljesitménye szamos feladaton — mint az ImageNet képfelismerés vagy
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a COCO [1] objektumdetektalas — meghaladja az emberi pontossagot, am tébbségik a zart vilag
(closed-world) feltételezésre épul [2]: arra, hogy a tesztelés soran eléforduld adatok eloszlasa meg-
egyezik a tanitdadatokéval.

A valdsag ugyanakkor természeténél fogva nyilt vilagu (open-world) [3], és a mélytanuld modellek
legkritikusabb biztonsagi kockazata a tulzott magabiztossag : ismeretlen bemenetre a modell hajlamos
magas valdészinldséggel ismert osztélyt prediktalni [4]. Ez a csendes meghibasodas (silent failure)
kdzvetlen veszélyt jelent a fizikai vilagban operald rendszereknél.

1.1. Az OOD-detektalas definicios keretei

Az Out-of-Distribution detektalds célja egy dontési mechanizmus integraldsa, amely megkulén-
bdzteti az eloszlason bellli (ID) P, eloszlasu mintdkat az eloszlason kivili (OOD) Pyt eloszlasu
mintaktdl, ahol Py, jeldli a tanitasi, Poyt pedig a tesztidben fellépd, ismeretlen eloszlast.
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1. dbra. Az ID (P,) és OOD (P, eloszlasok konceptudlis dbrdzoldsa. Az dtfedd régio a csendes
meghibdsodas zondjat jel6li.
Az OOD detektalas kapcsolddd, de nem azonos terlletek:
— Anomadliadetektalas: Altaldnosabb fogalom, a szenzorhibak észlelését is magéban foglalja.
— Novelty Detection: Uj, késébb integralhaté mintak felismerése.

— Open-Set Recognition: A tanitds soran nem definialt osztalyok felismerése [3].




OOD-detektalas paradigmai a percepciés modellekben

Jelen cikk a percepciés modellek OOD detektalasanak mddszertani alapjait mutatja be, kiilénds
tekintettel az objektumdetektalas kontextusara, ahol a modellnek lokalis régiok szintjén kell értekelnie
a bizonytalansagot [2].

1.2. A targyalt médszerek kivalasztasa és az attekintés hatékore

A taxondmia a beavatkozas mélysége és a tanitasi igény szerint tagolja a terlletet: e két dimen-
zid donti el, hogy egy eljaras betanitott detektorra utdlag raépitheté-e, vagy ujratanitast igényel. A
részletesen targyalt modszereket négy szempont szerint valasztottuk ki: (i) lektoralt publikacioban
jelentek meg, (ii) objektumdetektalasi feladaton kertltek validalasra, (iii) sajat kategdridjuk mikddési
elvét reprezentdljak, és (iv) relevansak az egylépéses, valds idejli detektorok szempontjabadl.

Reprezentativitdsuk abban &ll, hogy kategéridjukon belll az arra jellemz6 pontszam-szamitasi
stratégiat valdsitjak meg: a SAFE [10] és a NAPTRON [11] a rejtett rétegek reprezentacidibdl, a disszi-
milaritasi pontozas [16] és a HBOS [17] kizardlag a detektor kimenetébdl, a VOS [14] és a YolOOD [15]
pedig a mddositott tanitasi célfiggvényen keresztil. A Deep Hybrid Models [12] a (ii) szempont aldli
tudatos kivétel: eredményeit képosztalyozason kdzlik, a mdédszercsalad elvi bemutatasa és hatokér-
korlatai miatt targyaljuk (4.3).

Nem targyaljuk a kizardlag képosztalyozasra kidolgozott modszercsaladokat, a bizonytalansag-
kalibracids és Bayes-i megkdzelitéseket, sem a generativ rekonstrukcids eljarasokat. Jelen munka
célzott narrativ attekintés: nem alkalmaz elGre régzitett keresési protokollt, bevalasztasi kritérium-
rendszert, tanulmany-kivalasztasi folyamatot vagy formalis minGségértékelést, ezért nem térekszik a
tertlet kimerit6 lefedésére; célja a fogalmi rendszerezés és a legérettebb eljarasok miikddési elvének
bemutatasa.

2. A percepciés modellek architekturalis evolucidja és hatasa az OOD-
detektalasra

Az OOD detektalas hatékonysdga elvalaszthatatlan az alapmodell architekturajatél. Az objektum-
detektalas két f6 paradigmat kdvet: a kétlépéses (two-stage) detektorokat (Faster R-CNN) és az egy-
|épéses (one-stage) detektorokat (YOLO [5]).
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i Horgonymentes Transzformator
Horgonyalapu korszak valtas integracioé
YOLOv1 YOLOv2 YOLOv3 YOLOv5 YOLOX YOLOv8 YOLOv12
(2016) (2017) (2018) (2020) (2021) (2023) (2025)
) e ) e 0 ) 0
\ 9, \ 9 \ 9, \ 9, \ 9, \ 9, \ 9,
Egylépéses CNN Anchor FPN PyTorch nativ ANCHOR-FREE C2f modulok Area-Attention
7x7 racs Batch Norm. Darknet-53 CSPNet Decoupled head Anchor-free R-ELAN
Valos idejd Darknet-19 3 skala Auto-anchor SimOTA Szegmentacio Transzformator
uttéré Multi-skala Residual Ipari standard Er6s aug. Unified API Fuzié
jellemz6-alapt OOD-modszerek horgonymentes YOLO-generaciora
kétlépéses detektorokon validalva szisztematikus validélas nélkul

A jellemzé-alapii OOD-médszerek validacios lefedettsége (sematikus)

2. dbra. A YOLO architektura evolucidja a YOLOv1-t6] a YOLOv12-ig. Az alsé sdv sematikusan jelzi
a jellemzé-alapu OOD-mddszerek validdcios lefedettségét: ezeket az eljdrdsokat kétlépéses detekto-
rokon validaltak, a horgonymentes YOLO-generdcidra vonatkozo szisztematikus validaldasuk nem all
rendelkezésre. A sdv nem publikdciészamot dbrdzol.

2.1. Horgonyalapu vs. horgonymentes detektalas

A korai verziék (YOLOv2-v5) horgonyalapu (anchor-based) megkdzelitést alkalmaztak, ahol elére
definialt dobozok szolgaltak a detektalas alapjaul; a YOLOX [7] és YOLOv8-t6l az ipardg a horgony-
mentes (anchor-free) detektalas felé mozdult [6]. Ez az OOD detektdlas szempontjabdl Iényeges: a
horgonyokra optimalizalt médszerek hatékonysaga csdkkenhet a prior informacié hianya miatt [6].

2.2. A transzformatorok megjelenése

A YOLOv12 [8] és az RT-DETR [9] figyelem-mechanizmusokat integralnak. Elénylk a globalis
kontextus-reprezentacid, amely segithet kiszlrni a kontextusba nem ill6 OOD objektumokat. Kihiva-
suk, hogy a hagyomanyos, CNN-re tervezett OOD mddszerek (pl. a SAFE batch normalizaciéra épitd
logikaja [10]) adaptacidt igényelnek. A jelenlegi OOD-kutatasok tébbsége ezt az architekturalis ugrast
eddig csak korlatozott mértékben kovette le [2].

3. Az OOD-detektalas médszertani taxondmiaja

Az OOD mddszertanokat a beavatkozas mélysége és a tanitasi igény szerint harom kategdriaba
soroljuk.
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3. dbra. Az OOD detektdldsi modszerek hierarchikus taxondmidja. A mddszerek melletti jelélés a
validdcio dllapotdt adja meg, négy fokozatban: YOLO-n validdlva (kér), csak kétlépésesen validdlva
(négyzet), adaptdcio nem validalt — elvben lehetséges, de a szerz6k YOLO-eredményt nem kézd6lnek
(hdromszég), illetve képosztalyozdason validalva (rombusz). Minden jelblés mellett szerepel az azt
aldtamaszito szekcio szdma.

3.1. Tanitasmentes (post-hoc) médszerek
Nem igénylik az alapmodell médositasat:

— Maximum Logit / Softmax Score: A legegyszeribb megkdzelités [4]. Az ODIN [13]
hémérséklet-skalazassal finomit rajta.

— Disszimilaritasi pontozas: A kimeneti eloszlasok kdzétti tavolsagot méri. Honorato és tarsai
YOLOv5 modellen alkalmaztak sikeresen [16].

— HBOS: Szabd¢ és tarsai a YOLOv11 kimeneteire integraltak [17]. Linedris, O(N) komplexitasu
(N a mintak szama), ezért valds idejl rendszerekben is alkalmazhatd.
3.2. Jellemzd-alapu (feature-based) médszerek
A mélyebb rétegek gazdagabb térbeli és szemantikai informaciét hordoznak:
— NAPTRON: Binaris aktivaciés mintazatokat elemez Hamming-tavolsaggal [11].

— SAFE: Batch normalizacios rétegek érzékenységét hasznalja [10].

3.3. Integralt tanitasi (integrated training) médszerek

A modellt eleve OOD-képessé tervezik:

— VOS: Szintetikus OOD mintakat general a tanitas soran [14].
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— YolOOD: Tébbcimkés osztalyozéva alakitja a detektort, az objektumszerlség és osztalypont-
szamok egyuttes értékelésével [15].

— Deep Hybrid Models: Generativ modellezést kombindlnak diszkriminativ osztalyozassal [12].

4. Erett OOD-mddszerek: részletes elemzés

Az objektumdetektalas OOD mddszertanainak jelenlegi technolégiai felsé korlatjat a kétlépéses
detektorokon validalt médszerek jelélik ki.

Az alabb idézett szamszer(i eredmények eltér6 ID-OOD adathalmaz-parokon, kilénb6zd
backbone-okon és nem egységesitett protokollok szerint szllettek, ezért illusztrativ jellegliek: az
egyes modszerek muikodeési elvének hatéekonysagat szemléltetik, és nem tekinthet6k a modszerek
kdz6tti kbzvetlen teljesitmény-dsszehasonlitasnak. Az dsszemérhetdség elbfeltétele egy egységes,
objektumdetektalasra szabott értékelési keretrendszer lenne.

4.1. SAFE: érzékenység-tudatos jellemzék

Wilson és tarsai (2023) SAFE mddszere [10] a batch normalizacidval ellatott rezidudlis konvoluci-
Os rétegek érzékenységét haszndlja ki. A mdédszer ezekbdl a rétegekbdl vektorokat von ki, €s egy kis
méretl neurdlis halét (MLP) tanit a normal adatok és az adverzaridlisan perturbalt adatok megkulén-
bdztetésére.

Eredmények: Az Openlimages adathalmazon a SAFE 30,6 szazalékpontos FPR@95 cstkke-
nést ért el (48,3% — 17,7%). BDD100K-n ResNet-50 backbone-nal AUROC = 94,64%, FPR@95 =
16,04% ; RegNet backbone-nal AUROC = 95,97%, FPR@95 = 13,98%. Ez arra utal, hogy a modellek
belsé reprezentacidi az adott feladatkérnyezetben tébb informaciét hordoznak az ismeretlenrél, mint
a végs6 ddntési kimenet.

4.2. NAPTRON: neuronaktivacios mintak

Olber és tarsai (2023) NAPTRON mddszere [11] bindris mintazatokat (on/off allapotok) gene-
ral a haldzat rejtett rétegeibdl. Ha egy uj bemenet aktivacios mintazata tulsagosan eltér (Hamming-
tavolsdg) a tanitas soran latottaktdl, anomalidnak tekinti. Elvonalbeli FPR@95 eredmények Faster
R-CNN, RetinaNet és FCOS architekturakon. Architektura-fliggetlensége miatt elvben adaptalhaté a
YOLO csaladra is, YOLO-architekturan valé validalasat azonban a szerz6k nem kozlik.

4.3. Deep Hybrid Models

A Deep Hybrid Models [12] a generativ és diszkriminativ modellezés kombinalasaval értek el
100%-0s AUROC-ot a CIFAR-10 vs. SVHN feladaton. Hangsulyozni kell, hogy ez képosztalyozasi
benchmark, nem objektumdetektdlasi: a mdédszert itt a médszercsalad miikddési elvének illusztraci-
Ojaként targyaljuk, eredménye a jelen cikk fokuszaba tartozé detektalasi feladatokra kézvetlendl nem
vihet6 at. Fontos korlat tovabba, hogy ez a teljesitmény csak szemantikailag diszjunkt adatbazisokon
érhet§ el, és nem skalazddik atfedd osztalyokat tartalmazé feladatokra.

5. Osszefoglalas

Jelen cikkben az eloszlason kivili (OOD) detektalas mddszertani alapjait és hierarchikus taxoné-
midjat vizsgaltuk a percepciés modellek kontextusédban. Attekintettilk a tanitdsmentes (post-hoc), a
jellemz8-alapu és az integralt tanitasi megkdzelitések 6 stratégiait, részletesen elemeztik a terllet
legérettebb objektumdetektalasi médszereit (SAFE, NAPTRON) és — hatékori korlataival egyitt — a
Deep Hybrid Models megkdzelitést, valamint 6sszevetettik az egylépéses és kétlépéses detektorok
architekturalis kulénbségeit.
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A vizsgalat f6 mondanivaldja, hogy bar a kétlépéses detektorokon (Faster R-CNN, RetinaNet) va-
lidalt jellemzd-alapu médszerek élvonalbeli eredményeket nydjtanak, az egylépéses, horgonymentes
YOLO architekturakra [5] valé adaptacidjuk szisztematikus validaldasa még nem all rendelkezésre.
Fontos elhatarolas, hogy ez nem a YOLO-alapu OOD-megoldasok hianyat jelenti — a tanitdsmentes
kategdridban tébb ilyen eljaras mikodik (3.1) —, hanem azt, hogy éppen a legpontosabb, jellemzé-
alapu médszerek validalasa korlatozott a modern detektor-generéacidra. Ez a rés biztonsagi kockazatot
jelent a valds idejli percepcids rendszerekben, és a YOLO-specifikus OOD-megoldasok célzott fej-
lesztését, valamint egységes értékelési protokolljat igényli. Egy kisér6 tanulmanyban részletesen ele-
mezzik azokat a YOLO-specifikus megkdzelitéseket — a YolOOD tébbcimkés paradigmajat, a disszi-
milaritasi pontozast és a HBOS valds idejli integracidjat —, amelyek e rés athidalasara iranyulnak.
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