
Ⅰ. 서론

영상 처리에서 심층신경망이 신뢰할만한 성능을 보여줌에 따

라 객체 분할 분야에서도 많은 심층신경망이 좋은 결과를 내고

있다. 영상 이미지에서 물체를 찾아내어 구분하는 방법은 일반

적인 분류 보다 복잡한 문제이다. 영상 이미지에서 각 물체의

위치를 찾아내야 할 뿐만 아니라 각 물체들이 해당되는 클래스

를 구분하여야 한다. 영상 이미지에서 물체를 찾아내는 방법은

영역 상자(bounding box)를 이용하여 물체의 위치를 찾아내는

물체 검출과 픽셀 단위로 클래스의 의미를 구분하는 객체 분할

방법 등이 있다. 영역 상자를 사용하는 물체 검출은 찾고자 하

는 물체의 위치를 특정 영역에 한정시켜서 구분하게 된다. 객체

분할문제는 물체 검출 문제와 비슷하지만 물체 검출의 경우 각

물체의 영역에 해당하는 데이터만 예측 하는 것 과 달리 각 물

체에 해당하는 픽셀들을 구분하는 문제 또한 해결해야 한다. 일

반적인 객체 분할 문제는 같은 클래스에 해당하는 모든 픽셀들

은 같은 값을 가지게 된다. 여기서 발생하는 문제점은 같은

클래스를 의미하지만 다른 객체인 경우(e.g. 식물의 잎을 구분

하는 문제를 해결할 때 각 잎을 따로 구별해야 하는 경우, 돼지
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사육장에서 각 돼지들을 구분해야 하는 경우 등) 모든 물체들은

같은 클래스로 분류되기 때문에 서로 구분할 수 없다. 이를 구

분하기 위해서 같은 클래스 안에서 객체를 구분하여 각각의 객

체 단위의 의미로 대상을 구분할 수 있는 방법을 객체 분할

(instance segmentation) 이라고 한다.

객체분할 문제를 해결하는 방법으로 여러 방식의 네트워크의

구조가 제안되어 왔지만 본 논문에서는 물체의 중심점을 기반

으로 객체를 구분하는 새로운 Multi-Path Encoder-Decoder

심층신경망 구조를 제안한다[22]. 본 심층신경망은 CVPPP

2017 DATASET(A1)을 이용하여 학습을 진행하였으며, 데이

터 셋 에서 각 잎의 중심점들을 기반으로 각 나뭇잎을 구분하는

것을 목적으로 설계되었다[1].

심층신경망은 크게 두 단계로 나누어서 설명할 수 있다. 첫

번째 단계는 입력된 영상 이미지를 기반으로 각 나뭇잎들의 중

심점을 찾아낸다. 이 단계에서 심층신경망은 입력 영상으로부터

나뭇잎의 중심점에 해당하는 영역을 집중적으로 검출 할 수 있

는 필터를 학습하게 된다. 두 번째 단계는 찾아낸 중심점 영역

을 기반으로 중심점에 해당되는 하나의 나뭇잎의 영역을 분할

하게 된다. 이때 첫 번째 단계 엔코더 마지막단의 특징 맵 과

두 번째 단계 엔코더 마지막단의 특징 맵이 원소별로 더해져서

(element-wise add) 두 번째 단계의 디코더로 들어간다. 두 번

째 단계의 디코더는 해당 중심점에 해당하는 나뭇잎의 분할된

영역을 출력하게 된다.

Ⅱ. 관련 연구

영상 이미지에서 물체를 찾는 방법은 물체 검출과 객체 분할

방법 등을 이용하는 여러 심층신경망들이 있다. 이미지에서 각

객체들의 중심점을 찾아서 물체를 검출하는 방법은 아래와 같

이 연구가 진행되었다.

Corner-Net은 점을 찾는 물체 검출의 방법으로 좌 상단,

우 하단의 모서리 점 쌍을 찾아서 영상 이미지에서 물체를 찾는

다[2]. Corner-Net은 물체 검출의 문제를 해결하게 위해서 많

은 앵커박스(i.e. proposed bounding box)를 사용함으로서 물

체의 모서리를 찾아서 물체를 구분하는 방법이다[3-5].

Extreme-Net은 Corner-Net보다 많은 수의 점 쌍을 그룹

지어서 물체를 찾아낸다[6]. 이렇게 찾아진 박스 영역은 단순한

사각형의 예측영역보다 좀 더 세밀한 예측영역을 구분한다.

Center-Net은 Corner-Net 이 좌 상단, 우 하단의 모서리 점을

하나의 쌍으로 물체를 찾은 것과 달리 물체의 중심점에 집중하

였다. 논문에서는 각 물체의 중심점을 찾은 후 물체의 영역을

찾을 수 있다고 설명한다[7].

앞서 언급한 연구는 단순히 물체의 영역을 영역박스로 표시

하여 검출하는 심층신경망들이며 본 논문에서는 단순히 영역

박스가 아닌 픽셀단위로 세밀하게 측정된 물체의 영영을 검출

하는 객체분할 방식의 심층신경망을 제시하고 있다.

이와 같이 객체 분할 방식의 심층신경망으로 R-CNN구조의

대표적인 객체 분할 심층신경망인 Mask R-CNN 은 물체 검출

방식의 심층신경망인 Faster R-CNN에 객체분할을 수행하는

가지를 추가하여 이미지에서 객체별 픽셀 영역을 찾아낸다

[4][12].

discriminative loss는 각 객체를 구분할 수 있는 오차로

이미지의 각 객체는 심층신경망을 통해서 새로운 임베딩 공간

에 맵핑된다. 이때 같은 객체를 의미하는 픽셀은 서로 같은 곳

그림 2. CVPPP(A1)　데이터 셋의 구조

그림 1. 각 잎들의 중심점 이미지. 좌측은 모든 중심점들이 표시되어 있으며 하나의 객체영역을 분할하기 위해서 각
중심점 별로 이미지를 나눈다. 하나의 중심점 이미지는 segmentation 가지의 입력으로 들어가게 된다.
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에 위치하게 되며 서로 다른 객체를 의미하는 픽셀들의 중심점

은 서로 멀어지게 배치된다[11].

본 논문의 심층신경망의 구조는 Discriminative loss를 이용한

객체분할과 Corner-Net의 중심점을찾는방법에서영감을받아서

설계하였다. 각 객체의픽셀들을다른임베딩공간에서하나의중

심으로 맵핑하는 동작을 본 심층신경망에서는 한 채널의 공간상

에서중심점으로맵핑된다고표현할수있다. 이를통해서각잎들

의 중심점을 찾을 수 있었고 그러한 중심점을 기반으로 Faster

R-CNN과 같이 특징 맵을 공유하는 두 번째 단계를 이용하여 각

객체를 찾아낼 수 있었다[12].

Ⅲ. 제안한 방법

본 심층신경망은 CVPPP 데이터 셋의 객체 분할 문제를 해

결하기 위해서 설계 되었으며 객체 분할 방식의 물체 검출은 다

운-샘플링과 업-샘플링을 통한 엔코더-디코더 구조에서 좋은

성능을 보이고 있어 Multi-Path Encoder-Decoder 구조로

구성하였다[8-10][20-21]. 심층신경망은 각 객체(i.e. CVPPP

데이터 셋의 각 나뭇잎)의 중심점을 찾고, 찾은 중심점으로부터

해당하는 객체의 픽셀단위 분할 영역을 예측한다.

1. CVPPP 데이터 처리

CVPPP 데이터 셋은 위에서 아래로 촬영한 식물 이미지 모

음으로 촬영한 식물 데이터로 그림 2와 같은 이미지와 레이블

로 이루어져 있다. 이미지 사이즈를 512 x 512 사이즈로 통일하

고 이미지 내의 모든 나뭇잎의 중심점을 표시한 이미지를 통해

서 각 중심점을 표시한 이미지를 생성하였다. 그림 1은 생성된

중심점 이미지를 보여주며 각 행의 가장 좌측의 이미지는 전체

잎들에 대한 중심점들의 위치를 표시한 이미지, 우측의 이미지

들은 각 하나의 중심점들을 표시한 이미지를 보여준다. 표시된

중심점의 크기는 나뭇잎과 이미지의 사이즈를 고려하여 반지름

5픽셀의 원을 그려 생성하였다. 또한 2번째 단계를 정확하게 학

습시키기 위해서 각 중심점에 해당하는 원을 가지는 이미지를

생성하였다(입력 이미지마다 중심점의 총 수는 나뭇잎의 개수

와 같으며 그림 1과 같이 만들어진 각 중심점 이미지의 수도 다

르다). 그림 2에서 각 중심에 해당하는 나뭇잎을 객체 분할을

위한 레이블을 각 분할 이미지로 나누어 구성하였다. 분할된 나

뭇잎 이미지의 개수는 중심점의 개수와 동일하며 중심점으로

부터 하나의 나뭇잎을 예측하는 심층신경망을 학습하는데 사용

된다.

그림 4. Segmentation branch의 구조. 중간의 (+) 는 원소별 합산을 의미한다.

그림 3. Dot branch 의 구조
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2. 중심점 검출 가지

중심점 검출 가지는 입력 이미지로부터 각 나뭇잎의 중심점

을 찾아낸다. 그림3은 중심점 검출가지의 구조를 보여준다. 512

x 512 사이즈의 이미지를 입력으로 하는 엔코더-디코더 구조를

가지고 있으면서 출력으로 그림 1의 가장 좌측의 이미지들과

같은 중심점을 나타내는 이미지를 출력한다. 중심점 검출 가지

는 Center-net의 중심점 검출방법과 같이 focal loss를 이용하

여 학습하였다[7][13]. 중심점 검출 가지는 학습에 따라서 입력

이미지를 1차원의 공간에 임베딩 하는 역할을 하게 된다. 그림

4에서 중심점 검출 가지의 엔코더 부분의 마지막 특징 맵은 입

력 이미지에 대한 특징을 담고 있고 이는 객체 분할 가지의 특

징 맵과 합쳐져 다시 디코딩 된다.

그림 6.중복영역 제거 및 최종 결과 출력.

3. 객체 분할 가지

객체 분할 가지는 하나의 중심점 이미지와 원본 이미지를 통

해서 중심에 해당하는 부분의 객체를 분할한다. 그림 4는 객체

분할 가지의 구조를 보여준다. 입력 이미지와 중심점 이미지(여

기서 중심점 이미지는 모든 객체의 중심이 표시된 이미지가 아

닌 하나의 잎에 대한 중심을 표시한 이미지를 의미한다.)는 각

각 엔코더 구조의 심층신경망에 들어가며 가장 마지막 단에서

원소별로 더해진다.(element-wise add). 이렇게 합쳐진 특징

맵은 하나의 디코더 구조를 통해서 원본 과 같은 사이즈의 바이

너리 레벨 이미지 데이터를 출력하게 된다.

4. 두 가지의 결합

그림 5는 중심점 검출 가지와 객체 분할 가지가 합쳐진 전체

적인 심층신경망의 구조를 보여주고 있다. 중심점 검출 가지는

원본 이미지를 입력으로 가지며 데이터는 그림 5-A로 들어가

서 그림 5-a 와 같이 곧바로 B-디코더를 통해서 출력 된다. 출

력된 한 채널의 이미지는 그림 1 좌측의 중심점 이미지와 같은

데이터이다. 출력된 데이터는 그림1과 같이 각 중심점을 나타내

는 이미지들로 분할되며 한 이미지 씩 그림 5-b 와 같이 그림

5-C의 입력으로 들어가게 된다. 그림 5-C에서 출력되는 특징

그림 5.전체 심층신경망의 구조. a, b, c 는 데이터의 흐름을 A, B, C, D 는 각 Encoder, Decoder 영역을 의미한다.

알고리즘 1. 학습 순서 알고리즘
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맵은 그림 5-A를 지나며 생성되었던 특징 맵과 더해진다

(element-wise add, 그림 5-c). 더해진 특징 맵은 그림 5-D를

통해서 첫 입력 이미지와 같은 너비와 높이를 가지는 한 채널의

이미지가 된다. 이렇게 출력된 이미지는 그림 5-b에서 나누어

진 중심점의 개수 N 만큼 생기게 되며 하나의 이미지에 대해서

{N, H, W, 1} 의 이미지를 출력한다. 출력된 이미지들은 각각

하나의 나뭇잎의 영역은 1, 이외의 영역은 0으로 나타내어지는

바이너리 스케일의 이미지이다.

마지막으로 결과를 출력하기 위해서는 출력된 결과를 이용하

여 하나의 이미지로 만들어야 한다. 그림 6은 출력 이미지를 합

치는 방법을 시각적으로 보여준다. 각 객체는 특정 값들을 할당

받고 하나의 이미지로 통합되어진다.

Ⅳ. 실험 및 결과

심층신경망의 학습은 250 epoch 동안 학습률은 0.001로

Adam optimizer를 이용하여 학습하였다[14]. 중심점 검출 가

지의 오차를 이용하여 학습을 진행하고 이후 하나의 중심점에

해당하는 레이블 이미지를 통해서 객체 분할 가지를 학습하였

다.

알고리즘 1은 학습 과정의 알고리즘을 보여주고 있다. 한

epoch 가 진행되는 동안 각 중심점에 대한 심층신경망의 학습

이 이루어진다. 우선 RGB 채널의 이미지를 입력으로 각 나뭇

잎의 중심점을 추정하는 심층신경망을 학습시킨다. 다음으로 각

중심점에 해당하는 객체 레이블을 이용하여 중심점으로 부터

하나의 객체를 학습시킨다. 이때는 바로 직전 학습했던 중심점

검출 가지의 엔코더 마지막단의 특징 맵과 원소별로 덧셈을 진

행한다. 모든 중심점에 대한 학습이 진행되면 다음 이미지에 대

한 학습을 동일한 방식으로 진행한다.

그림 7은 테스트 데이터 셋을 이용하여 학습된 심층신경망의

결과를 나타내고 있다. 네트워크의 평가에 각 객체의 표시된 중

심점을 이용한 출력의 결과를 표시하였으며, 중심점 검출 가지

의 출력은 좀 더 좋은 결과를 보여주기 위해서 출력된 이미지의

중심점들을 기준으로 5픽셀의 반지름을 가지는 원을 그려 객체

분할 가지의 입력으로 이용하였다.

객체 분할 가지의 출력을 합쳐 최종 이미지를 얻을 수 있는데

각 이미지는 서로 다른 객체를 의미하기 때문에 서로 같은 위치

의 픽셀에 값을 가질 수 없다. 따라서 중복되는 영역을 제거하

기 위해서 각 이미지별로 같은 위치에 값이 존재하는 이미지가

두 장 이상일 경우 해당 위치에 해당하는 모든 값을 0으로 두어

중복 영역을 제거하였다. 그림 6은 한 이미지에 해당하는 객체

분할 가지의 모든 출력을 합산하는 과정에서 그림 8과 같은 중

복 영역을 제거하는 데이터 후처리 방법을 시각적으로 보여준

다. 각각의 객체들은 최종 출력 이미지에서 구분이 되어야 하므

로 이미지에서 나뭇잎의 최대 개수를 고려하여 0.5에서 1의 값

사이의 18단계로 구분한 값 [0.5, 0.529, 0.558, 0.588, 0.617,

그림 7. 학습 epoch 에 따른 Test 데이터 셋의 출력 결과

그림 8. 학습이 잘 안되었을 경우 일부 test dataset에서
발생하는 중복 노이즈 영역.
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0.647, 0.676, 0.705, 0.735, 0.764, 0.794, 0.823 0.852, 0.882,

0.911, 0.941, 0.970, 1] 을 각 이미지에 하나씩 할당하여 최종

이미지를 출력하였다. 따라서 최종 이미지의 각 잎은 각각 다른

강도의 값을 가지게 된다.

표 1은 객체 분할 동작을 하는 여러 심층신경망과 제안한 심

층신경망의 CVPPP (A1) 데이터 셋에 대한 성능을 비교한 결

과이다. Symmetric Best Dice score(SBD, %)는 모든 물체에

대해서 평균 최고 다이스 점수를 의미하며 다음의 (1), (2)의 수

식에 의해서 계산되어진다. | * |는 객체의 픽셀의 영역을 의미

하며 1 ≤ i ≤ M, 1 ≤ j ≤ N의 수는각잎에대한분할쌍을

의미한다.

    




  

 max
≤ ≤    

∩  (1)

  

min    (2)

Ⅳ. 결론

앞선 실험으로 다른 역할을 가지는 두 개의 심층신경망 가지

를 이용하여 전체 물체에서 한 객체의 중심점으로, 중심점에서

하나의 픽셀단위 객체 영역을 검출하는 심층신경망을 구성하고

심층신경망의 학습 진행정도에 따라서 심층신경망의 성능을 확

인하였다.

심층신경망의 출력이 다시 심층신경망의 인풋으로 들어가는

구조로 인하여 심층신경망의 최종 출력은 심층신경망의 학습

정도에 따라서 영향을 많이 받게 된다. 그림 9는 객체의 중심점

을 예측한 심층신경망의 출력과 목표이미지를 보여준다. 좌측의

이미지는 심층신경망의 실제 출력을 보여주고 우측의 이미지는

표시된 중심점 이미지를 보여준다. 가운데 이미지의 붉은 점들

은 예측과정에서 잘 예측하지 못한 중심점 위치들을 나타낸다.

향후 연구에서는 물체의 중심점을 예측할때 이처럼 소실되는

데이터를 방지하기 위해서 각 객체 영역으로부터 각 점을 예측

하는 방법과 각 객체에 해당하는 중심점을 구별하는 방법, 중심

을 찾는 심층신경망과 특징 맵을 공유하여 온전히 하나의 객체

검출에 집중하는 심층신경망 구조에 대한 연구를 하고자 한다.
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