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1. 서  론

  그래프 컷은 데이터 항(data term)과 스무드 항(smoothness term)으로 구성된 에너지 함수를 전역적으로 

최소화하는 방법으로, 데이터 항은 특징공간에서 주어진 사전정보와 각 픽셀간의 유사도를 나타내며, 스무드 항은 

영상공간에서 이웃하는 픽셀간의 유사도를 나타낸다. 여기서 데이터 항은 특징공간에서 스무드 항은 영상공간에서 

유사도를 계산하기 때문에 두 공간을 동시에 고려할 수 있는 장점이 있지만 데이터 항을 위한 사전정보가 필요하다.

  데이터 항의 사전정보를 자동으로 설정하기 위해 GMM(Gaussian mixture models)이 주로 이용되고 있으며, EM 

알고리즘에 의해 계산된 평균과 공분산(covariance)이 각 클래스를 위한 사전정보로 이용되었다[1]. 이 방법은 

특징공간상에 표현된 특징값의 밀도함수를 추정함으로써 쉽게 사전정보를 구할 수 있지만, 평균과 공분산으로 

클래스를 표현하기 때문에 클래스의 모양이 초구(hyper-sphere) 또는 초타원(hyper-ellipsoid)일 때만 좋은 성능을 

보이며 클래스의 수 또한 미리 알아야 한다. 그러므로 GMM을 이용한 방법들은 실제 특징공간 상의 데이터를 

정확하게 분석, 추정하기에 적당하지 않다[2].

  다양한 클래스의 모양에서 좋은 성능을 유지하기 위해, 본 논문에서는 mean shift 분석 방법을 이용한 그래프 컷 

기반의 자동 영상 분할 방법을 제안한다. mean shift 기반의 방법은 특징공간에서 다양한 클래스의 모양을 보다 

정확하게 분석할 수 있는 장점 때문에 GMM 기반 방법의 단점들을 해결할 수 있다[2]. 본 논문에서는 임의로 

선택된 샘플로부터 밀도가 높은 지역인 모드를 찾아가는 경로의 집합을 각 클래스를 위한 사전정보로 이용하며, 이 

사전정보를 기반으로 데이터 항을 자동으로 설정한다. 물체 분할을 위해 이용된 최초의 그래프 컷 방법은 단지 두 

개의 터미널만을 가지기 때문에 이진 레이블링 문제에만 적용이 가능하므로, 본 논문에서 다중(multi) 레이블링을 

위해 α-expansion 방법을 이용하며, 스무드 항은 α-expansion 방법에 최적화된 Potts 모델을 이용한다[3]. 

실험에서 L*u*v*
 색상이 영상 분할을 위한 특징값으로 이용되었고, 최근에 많이 이용되고 있는 mean shift와 

normalized cut기반의 영상 분할방법에 대한 문제점을 분석하였으며, 제안된 방법이 기존의 문제점을 해결함으로써 

Berkeley Segmentation Dataset을 기반으로 하여 이전의 두 가지 방법과 GMM을 이용한 그래프 컷 기반의 

방법보다 더 좋은 성능을 보였다.

2. 본  론

  본 논문에서는 영상 분할 문제를 레이블링 문제로 고려한다. 레이블링 문제는 주어진 영상 P의 각 픽셀 p에 

레이블 집합 중 하나를 할당하는 것으로 F={f1,f2,…,fDn}로 표시하며, 영상분할에서 레이블은 분할된 각 영역의 

인덱스(index)로 이용된다. F의 각 요소는 레이블의 집합 중 하나가 할당되고 은 픽셀의 수를 나타낸다. 

입력영상의 각 픽셀에 적합한 레이블을 전역적으로 할당하기 위해, 입력영상은 먼저 에너지 함수(식 1)로 표현하며 

표현된 에너지 함수를 그래프 컷 방법을 이용하여 전역적으로 최소화한다.

 
∈
 

∈
ㆍ                    (1)

여기서 은 픽셀 p가 에 얼마나 적합한지를 나타내는 데이터 항이다. 다르게 표현해서 픽셀 p가 레이블 

에 대한 사전정보와 유사하면 에 낮은 비용(cost)을 할당하며, 유사하지 않으면 높은 비용을 할당한다. 

 ㆍ는 스무드 항으로 가 두 개의 이웃하는 픽셀 p, q가 유사한지를 나타내며,  는 델타 함수로 
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와 가 같은 레이블을 가지면 0, 아니면 1의 값을 가진다. λ는 두 항의 상대적인 중요성을 나타내며, N은 

입력영상의 근접한 이웃을 나타내는 픽셀 쌍의 집합으로 n-links(neighborhood links)라 불린다.

  그래프 컷을 이용하기 위해 먼저 픽셀과 동일한 노드를 가진 그래프 G=<υ,ε>를 생성해야 한다. 레이블 정보를 

위해 두 개의 추가적인 노드 source(S)와 sink(T)가 필요하며 각 노드는 t-links(terminal links)라 불리는 에지를 

추가하게 된다. 그래프의 가중치는 t-links와 n-links에 할당되며, 각각의 터미널과 노드를 연결하는 t-links는 

픽셀과 레이블 사이의 적합도를 표현하는 데이터 항이, 근접한 이웃 픽셀을 연결하는 n-links에는 두 근접한 노드 

사이의 불연속성을 나타내는 스무드 항이 그래프의 가중치로 각각 할당된다. 데이터 항의 비용을 할당하기 위해 

사전정보가 필요하고 이 사전정보를 위해 본 논문에서 특징공간에서 임의로 선택된 샘플로부터 클러스터의 

중심으로 이용되는 모드를 찾아가는 mean의 경로를 각 클러스터의 사전정보로 이용한다. 이는 하나의 모드를 

향하는 mean의 경로들은 명시적으로 하나의 클러스터에 속하기 때문이다.

  그래프 컷은 그래프 G가 설정된 후에 가중치의 합이 최소가 되는 컷(cut)을 찾는 방법으로 컷된 두 터미널 S와 

T에 각각 연결된 각 픽셀에 레이블을 할당한다. 최소 컷은 S에서 T로 흐르는 max flow를 찾는 것으로 해결된다.  

일반적인 그래프 컷 방법은 배경에서 물체를 추출하는 것과 같이 이진화 문제에서 좋은 성능을 보이지만, 대부분의 

레이블링 문제는 세 개 이상의 클래스를 포함하기 때문에 결론적으로 다중 레이블링을 위한 확장된 그래프 컷이 

요구된다. 본 논문에서 다중 레이블링을 위해 스무드 항이 Potts 모델일 때 에너지 함수를 전역적으로 최적할 수 

있는 장점을 가지고 있는 α-expansion 알고리즘을 이용한다. 레이블링 F가 주어졌을 때 expansion의 움직임은 

굉장히 많은 수가 존재하기 때문에 그래프 컷 방법이 최적의 expansion의 움직임을 찾기 위해 이용되며, 

α-expansion은 그래프 G에 최소 컷과 일치하는 레이블링을 계산하는 것으로, 그래프는 α에 새로운 레이블을 

할당할 때마다 동적으로 바뀐다.

  제안된 방법을 평가하기 위해 Normalized cut(NCut) 알고리즘[4], Mean Shift 기반의 분할(MS) 알고리즘[5], 

GMM을 이용한 그래프 컷 기반의 영상 분할 방법[1]과 비교하였으며, 제안된 방법은 Berkeley image 

segmentation dataset으로부터 선택된 60개 컬러 영상을 이용하였고 NCut 알고리즘과 GMM기반의 알고리즘에서 

각 영상의 클러스터 개수는 사람이 나눈 결과의 평균적인 개수와 같게 설정하였다. Berkeley image segmentation 

dataset은 각 영상마다 5~7개의 사람이 분할한 결과를 가지고 있으며, 우리는 이 결과를 ground truth로 

이용하였다. 영상 분할의 평가는 precision과 recall로부터 계산된 F-meansure로 평가하여 제안된 방법은 앞선 

3가지 방법보다 좋은 성능을 보여주었고 다른 알고리즘보다 사람이 분할한 값에 보다 가까웠다. 

3. 결  론

  그래프 컷 방법은 데이터 항과 스무드 항으로 구성된 에너지 함수를 전역적으로 최소화하는 방법으로 컴퓨터 

비전과 이미지 처리에 최근까지 좋은 결과를 보여주었지만 자동적으로 데이터 항을 위한 사전정보를 획득하기 

어렵다. 앞서 GMM을 이용한 그래프 컷 기반의 영상 분할 방법이 일반적으로 사용되고 있지만 특징 공간상에서 

클래스의 모양이 초구나 초타원일 때만 좋은 성능을 보이는 단점이 있다. 본 논문에서 다양한 클래스의 모양에서 

좋은 성능을 보이기 위해, Mean shift 기반으로 L*u*v*
 색상 공간에서 mean을 찾아가는 모드들의 경로들을 각 

클래스의 사전정보로 사용하는 그래프 컷 기반의 영상 분할방법을 제안했고 제안된 방법은 앞선 세 가지 방법들의 

문제점을 극복하였으며 Berkeley image segmentation dataset을 이용하여 앞선 세 가지 방법보다 좋은 결과를 

보여주었다. 그러나 데이터 항 설정시간과 멀티 레이블 링을 위해 사용하는 α–expansion 은 약 23초 정도의 많은 

계산시간이 필요하다. 따라서 앞으로 우리는 이러한 계산시간을 줄이기 위한 연구를 계속할 것이다.
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