
대한임베디드공학회논문지 제 19권 제 6호 2024년 12월 307

ⓒ IEMEK J. Embed. Sys. Appl. 2024 Dec. 19(6) 307-312
ISSN : 1975-5066
http://dx.doi.org/10.14372/IEMEK.2024.19.6.307

준지도 학습 기반의 미세조직 이미지 분할
(Image Segmentation for Microstructure based on Semi-supervised Learning)
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Abstract : In order to solve problems such as data collection and expensive labeling work, we proposed an image

segmentation model using semi-supervised and unsupervised learning methods. Since semi-supervised learning is used,

high performance can be achieved even in situations with little ground truth. The proposed model consists of a

segmentation module and a cluster module. The Segment Anything Model (SAM) is used for the segmentation

module. The cluster module uses the k-means clustering algorithm, a representative method of unsupervised learning,

to determine whether components belong to the same class within the microbial image. Finally, by configuring a user

interface, the system was created to return all objects and corresponding components belonging to the same cluster

when the user selects an element that wants to be divided. Both the segmentation module and the cluster module can

use semi-supervised or unsupervised learning to reduce the cost of work such as data collection and labeling, which

has been a problem with the existing image segmentation model.
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Ⅰ. 서 론

최근 딥 러닝 분야의 급속한 발전으로 컴퓨터 비전 분야

의 이미지 분할 작업이 큰 발전을 이루었다 [1]. 이미지 분

할 모델은 대량의 데이터를 빠른 속도로 처리하여 분할 작

업을 수행할 수 있다. 다층 신경망 구조를 통해 복잡한 패

턴과 특징을 학습하여 세밀한 분석과 인식이 가능하다. 또

한, 수행시간의 제약이 없고 모델을 사용하기 때문에 결과

가 일정하다는 장점이 있다. 따라서 지속적인 모니터링이나

분석이 필요한 상황에서 매우 유용하다.

그러나 이미지 분할 모델은 각 픽셀에 대한 정확한 라벨

이 필요하다. 정밀한 라벨링 작업은 시간 소모적이며 비용

이 많이 든다. 또한 심층학습 모델을 효과적으로 학습시키

기 위해서는 대량의 데이터가 필요하다. 특히, 의료나 제조

와 같은 전문적 지식을 요구하는 분야에서는 위와 같은 문

제로 인해 모델 사용에 어려움을 겪고 있다 [2].

본 논문에서는 데이터 수집과 고비용의 라벨링 작업 등의

문제점을 해결하기 위하여 준지도 학습을 활용한 이미지 분

할 모델을 제안한다. 준지도 학습은 특정 학습 작업을 수행

하기 위해 레이블이 지정된 데이터와 레이블이 지정되지 않

은 데이터를 사용하는 것과 관련된 머신러닝의 한 분야이다

[3]. 준지도 학습은 개념적으로 지도 학습과 비지도 학습 사

이에 위치하기 때문에 ground truth가 적은 상황에서도 높

은 성능을 낼 수 있다. 이는 라벨링 비용을 줄이고, 모델의

일반화 능력을 향상시킬 수 있다. 그렇기 때문에, 최근 준지

도 학습을 기반으로 한 모델과 관련된 연구가 활발히 이루

어지고 있다 [4-7].

본 논문에서 제안된 모델은 분할 모듈과 군집 모듈로 구

성된다. 분할 모듈에서는 SAM (Segment Anything Model)

을 사용한다. SAM은 준지도 학습 기반의 모델로, 적은 데

이터로도 이미지 전체의 분할이 가능하며, 일반화 성능이

우수하다 [8].

분할 모듈에서 이미지 분할이 수행된 후, 동일한 요소에

대하여 군집화를 수행하기 위해 K-means clustering을 이용

하여 군집 모듈을 구성한다. K-means clustering 알고리즘

은 비슷한 특징을 가진 데이터를 K개의 클러스터로 군집화

한다. 이는 비지도 학습으로, 많은 양의 데이터가 필요하지

않다는 특징을 가지고 있다 [9].

사용자 인터페이스를 구성하여 사용자가 분할을 원하는

요소를 클릭할 시, 해당 구성요소와 동일 군집에 속하는 개

체들을 모두 반환해준다.

분할 모듈과 군집 모듈 모두 준지도 혹은 비지도 학습 방

식을 사용한다. 준지도 학습은 소량의 라벨링 데이터로도

학습이 가능하며, 비지도 학습은 라벨링 된 데이터 없이도

데이터 내의 패턴과 구조를 학습하기 때문에 라벨링 작업의

시간과 비용을 줄일 수 있어 효율적인 모델 개발을 가능하

게 한다. 이러한 제안 모델을 사용하여 더 큰 규모의 데이

터 셋을 활용할 수 있으며 더욱 일반화된 모델을 개발할 수

있게 된다. 따라서 제안된 모델은 기존의 이미지 분할 모델

의 여러 문제점을 해결할 수 있다.
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Ⅱ. Segmentation Module

1. SAM (Segment Anything Model)

SAM은 이미지 분할을 위한 파운데이션 모델

(foundation model)을 구축하는 것을 목표로 한다. 즉, 강력

한 일반화를 가능하게 하는 작업을 사용하여 신속한 모델을

개발하고 광범위한 데이터 셋에서 사전 훈련하는 것을 목표

로 한다 [8].

SAM은 작업, 모델 아키텍처, 데이터 세 가지 요소를 고

려한다. 첫 번째로, 분할 모델의 작업은 NLP (natural

language processing)에서 영감을 받아 프롬프트 엔지니어

링을 통해 다양한 다운스트림 작업을 수행한다. 프롬프트는

전경, 배경, 바운딩 박스, 마스크 또는 자유 형식 텍스트로

분할하려는 내용을 포함하는 정보가 된다. 이러한 프롬프트

가 주어지면 유효한 분할 마스크를 반환하는 것이 SAM의

작업이다.

두 번째로 신속한 분할을 위한 모델 아키텍처를 고려한

다. SAM은 그림 1과 같은 모델 구조를 지니고 있다. 이미

지 인코더, 프롬프트 인코더와 마스크 디코더로 구성되어

있다. 이미지 인코더는 사전 훈련된 vision transformer

(ViT)를 사용한다. 프롬프트는 dense 프롬프트와 sparse 프

롬프트 두 세트의 프롬프트를 채택한다. 이때, dense 프롬프

트는 마스크를 의미하며 sparse 프롬프트는 포인트, 바운딩

박스, 텍스트를 의미한다. 마스크 디코더는 이미지 임베딩,

프롬프트 임베딩 및 출력 토큰을 마스크에 효율적으로 매핑

한다. 디코더 블록은 모든 임베딩을 업데이트하기 위해 self

attention과 cross attention을 사용한다.

SAM에서 세 번째 요소인 데이터는 11억 개의 마스크 데

이터 세트인 SA-1B를 수집할 수 있도록 데이터 엔진을 구

그림 1. SAM 모델 구조

Fig. 1. SAM model structure

축하였다. 데이터 엔진에는 모델 보조 수동 라벨링 단계, 자

동으로 예측된 마스크와 모델 보조 라벨링이 혼합된 반자동

단계, 모델이 마스크를 생성하는 완전 자동 단계의 세 단계

가 존재한다.

2. 모델 파인튜닝

본 논문에서 이미지 분할 작업의 대상은 물성 특성을 구분

하기 위한 미세조직 상을 현미경으로 촬영한 이미지이다. 대

상 이미지에 높은 적합성을 확보하고 모델이 최상의 성능을

발휘할 수 있도록 파인튜닝 과정을 거친다. 이를 위해, 기존

에 학습된 ‘vit-b' 모델을 기반으로 세밀한 조정을 수행한다.

파인튜닝 시, 모델 구조 중에 이미지 인코더와 프롬프트

인코더는 제외하고 마스크 디코더만 최적화 과정에 포함시

킨다. 이는 사전 학습된 기능을 활용하고 연산 효율성을 높

이기 위함이다. 또한, 본 논문에서 파인튜닝의 목표는 모델

의 출력 부분인 분할 작업의 성능을 향상시키는 것이기 때

문에 마스크 디코더만 파인튜닝을 진행한다. 파인튜닝 과정

을 거치면서 대상 이미지 데이터 셋의 특성에 맞게 모델의

가중치를 조정한다. 또한, 학습된 모델이 다양한 이미지 분

할 작업에서 더 정확하고 일관된 결과를 제공하도록 한다.

학습에 사용된 데이터셋은 256*256 크기를 가지는 280장

의 이미지로 구성되어 있다. 이미지의 ground truth는 배경

을 포함하여 0부터 3까지 4개의 클래스로 분류하여 라벨링

하였다. 학습은 배경과 배경이 아닌 구성요소로 구분하여

모델 파인튜닝을 수행하였다. 즉, 각 클래스를 구분하는 것

이 아닌 배경과 전경을 구분하도록 학습한다.

모델 훈련에 사용된 파라미터는 다음과 같다. 총 2000번

의 epoch 동안 학습이 진행되었으며, 학습률은 모델이 학습

하는 동안 손실 함수의 최소값을 안정적으로 탐색하기 위하

여 0.0001로 설정하였다. 옵티마이저는 Adam 알고리즘을 사

용한다. 모델의 성능을 측정하기 위한 손실 함수 값은 mean

loss를 채택하였다.

이와 같은 파라미터로 학습된 모델의 손실함수는 그림 2

와 같다. 학습 데이터에 대한 epoch 당 손실함수가 부드러

운 곡선 형태를 띠며 epoch 수가 커질수록 loss 값이 0에

그림 2. 파인튜닝 모델의 손실 그래프

Fig. 2. Fine Tuning Model Loss Graph
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그림 3. 이미지 분할 결과

Fig. 3. Image Segmentation result

가까워지고 수렴하는 것을 보아, 파인튜닝이 정상적으로 잘

진행되었다고 판단하였다.

그림 3은 파인튜닝 된 모델을 적용하여 이미지 분할을 수

행한 결과 이미지이다. 위쪽부터 순서대로 원본 이미지, 이

미지의 ground truth 마스크, probability map을 나타낸다.

이미지의 ground truth 마스크는 0 (배경) 아니면 1 (전경)

로 이루어져있으며, probability map은 각 픽셀 당 전경일

확률을 나타낸 것이다. ground truth 마스크와 probability

map을 비교하면 각 요소들에 대하여 분할이 올바르게 진행

되었음을 알 수 있다.

Ⅲ. Clustering Module

1. K-means clustering 알고리즘

분할 모듈의 SAM은 이미지를 분할하고 배경과 전경을

구분한다. 분할된 구성요소를 제공하지만, 이러한 구성요소

가 실제로는 어떤 군집에 속하는지에 대한 군집화 정보는

제공하지 않는다. 따라서 이미지 내의 각 구성요소를 구분

하고 군집화하기 위하여 K-means clustering 알고리즘을 도

입하여 군집 모듈을 구성한다.

K-means clustering 알고리즘은 정답 데이터 없이 학습

하는 비지도 학습의 대표적인 알고리즘이다. 비슷한 특성을

지닌 데이터를 K개의 클러스터로 군집화 한다. 이 알고리즘

은 각 클러스터와 거리 차이의 분산을 최소화하는 방식으로

동작한다. 직관적이고 구현이 쉬우며, 빠른 수행 시간이 장

점이다. 하지만 초기 값에 민감하며 클러스터 개수 K를 매

번 지정해줘야 한다는 단점이 있다.

K-means clustering 알고리즘은 주어진 개의 데이터

(    )에 대하여 ≦ 개의 집합 S     
으로 분할한다. 번째 클러스터 중심을  , 클러스터에 속하

는 데이터의 집합을 라고 할 때, K-means clustering 알

고리즘의 목적함수는 수식 (1)과 같이 계산된다. 이 값을 최

소화 하는 를 찾는 것이 목표가 된다 [10].

 
  




∈


  (1)

알고리즘은 초기 를 설정하는 것으로 시작한다. 이후에

는 각 데이터로부터 각 클러스터들의 까지 유클리드 거리

를 계산하여 해당 데이터에서 가장 가까운 클러스터를 찾아

데이터를 배당한다. 이 과정은 클러스터를 설정하는 단계이

다. 다음으로 를 각 클러스터에 있는 데이터 포인트들의

무게중심 값으로 재설정해준다. 이 작업을 반복하다보면 점

들이 소속된 집합을 바꾸지 않거나, 무게중심이 변하지 않

는 상태로 수렴할 수 있게 되어 알고리즘이 종료된다.

2. 군집화 알고리즘 적용

본 논문에서는 구성요소의 군집화를 위하여 SAM의 반환

값 중 하나인 마스크의 좌표 정보를 활용한다. SAM을 통해

이미지 전체 분할을 진행하면, 자동으로 이미지 내에 여러

개의 grid point들이 할당되어 각 포인트를 기준으로 이미지

가 분할된다. 알고리즘을 거쳐 남은 최종 마스크들에게는

각 1개의 좌표 정보가 반환된다.

그림 4는 분할된 마스크의 좌표 정보를 시각화한 이미지

이다. 주황색으로 표시된 부분은 자동 분할된 요소이며, 초

록색 포인트는 좌표 정보를 의미한다. 분할된 마스크 한 개

당 포인트가 한 개씩 할당되어 이미지화 된 것을 알 수 있

다. 이러한 좌표 정보를 이용하여 분할된 마스크의 색상 정

보인 RGB 값을 추출한다. 색상 채널 벡터를 K-means

clustering 알고리즘의 입력 데이터로 사용하여 분할된 마스

크의 군집화를 수행한다. 이미지 내에서 구성 요소들을 가

장 쉽게 군집화 할 수 있는 기준은 각 구성요소의 색상이므

로 이러한 방법을 채택한다.

그림 4. 분할된 마스크의 좌표 정보 이미지

Fig. 4. Image of coordinate information for the

segmented mask



310 준지도 학습 기반의 미세조직 이미지 분할

그림 5. 입력 이미지

Fig. 5. Input image

그림 6. Segment everything 결과 이미지

Fig. 6. Segment everything result image

그림 7. K-means clustering 결과 이미지

Fig. 7. K-means clustering result image

본 실험의 입력 이미지 원본은 다음의 그림 5와 같다. 그

림 5를 참고하면 이미지 내의 각 구성요소는 검정색, 짙은

회색, 밝은 회색과 같이 크게 3개의 군집으로 나눌 수 있다.

따라서 K-means clustering의 하이퍼파라미터 는 배경을

포함해 4으로 설정하여 4개의 군집으로 나타내었다. 배경은

분할 대상이 아니므로 군집화 과정에서만 사용하며, 이후의

과정에서는 표시를 생략하도록 한다.

SAM을 활용하여 이미지 전체 분할을 진행한 결과는 그

림 6과 같다. 이미지 내의 객체를 분할하여 랜덤 색상으로

표시하였다. 하지만 3장 1절의 설명처럼 SAM을 통한 이미

지 분할은 객체의 군집 정보를 제공하지 않는다. 그림 7은

본 논문에서 제안한 알고리즘의 결과 이미지이다. 그림 6과

달리 분할된 객체가 속하는 군집을 각기 다른 색상으로 표

시하여 군집화가 이루어진 것을 시각화하였다. 이를 통해

본 논문에서 제안한 알고리즘을 통해 분할된 마스크들의 군

집화가 가능함을 알 수 있다.

Ⅳ. 사용자 인터페이스 및 모델 성능

앞선 2절의 분할 모듈과 3절의 군집 모듈을 조합하여 사

용자 인터페이스를 구현한다. 전체 시스템의 플로우 차트는

다음의 그림 8과 같다.

시스템이 시작되면 가장 먼저 사용자는 분할 모듈의 프롬

프트를 통해 본인이 분할을 원하는 마스크를 클릭한다. 이

후에 사용자가 클릭한 마우스 좌표가 자동 저장된다. SAM

의 입력으로 마우스의 좌표 값과 이미지가 함께 들어가게

된다. SAM을 통해 이미지 전체 분할이 진행되고, 각 마스

크의 좌표 값을 이용하여 RGB 색상 채널을 추출한다. 여기

서 얻은 색상 채널 정보를 군집 모듈의 K-means clustering

알고리즘의 입력으로 전달한다. 군집화가 수행되면 각 마스

크의 클래스 정보를 알 수 있다. 클래스 정보를 이용하여

사용자가 입력한 mask의 class와 동일한 마스크들은 모두

표시해주는 것으로 시스템이 종료된다.

그림 8. 시스템 흐름도

Fig. 8. System Flowchart
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그림 9. 사용자 인터페이스 결과 이미지

Fig. 9. User Interface Result image

그림 9은 사용자 인터페이스의 출력 결과를 표시한 것이

다. 사용자가 클릭한 요소와 동일 클래스에 속하는 구성요소

들을 분할된 마스크와 바운딩 박스로 표시해주었다. 그림 9

의 첫 번째 사진 우측 중간에 보이는 포인트는 사용자가 프

롬프트를 통해 입력한 마우스 좌표를 의미한다. 두 번째 사

진의 경우 사진의 좌측에 위치한 구성요소를 클릭하여 포인

트 좌표가 표시되었고, 이와 같은 클래스에 속하는 미세조직

요소들에 대하여 바운딩 박스를 그리며 분할이 진행된다.

동일한 이미지를 입력으로 설정하여도, 사용자가 다른 요

소를 클릭하여 프롬프트가 달라진다면 프롬프트 입력 값에

따라 분할의 대상이 바뀌는 것을 알 수 있다. 이를 통해 본

시스템은 사용자가 입력한 구성요소와 동일한 클래스에 속

하는 미세조직 상을 올바르게 분할할 수 있음을 알 수 있다.

표 1은 임의의 이미지 1장을 입력하였을 때, 사용자 인터

페이스를 통해 나온 클래스별 색상과 면적, 개수를 나타낸

다. 분할 모듈을 거쳐 나온 마스크들을 군집화하여 3가지

클래스로 분류한다. 전체 이미지에서 분할된 마스크의 각

면적 차지율과 개수를 통해 미세조직 상의 분포 정도를 파

악할 수 있다.

표 2는 제안된 모델에 ground truth가 있는 임의의 이미

지 4장을 입력한 경우의 성능을 나타낸다. 성능은 정확도와

손실 값으로 측정하였으며, 이때 손실 함수는 L1 loss를 사

용하였다. L1 loss는 실제 값과 예측 값 사이의 차에 절댓값

class # color area count

0 black 40.6 % 47

1 dark gray 9.4 % 24

2 light gray 13.9 % 37

표 1. 사용자 인터페이스 결과표

Table 1. User Interface Result table

image # accuracy L1 loss

0 90.02 % 0.19

1 89.60 % 0.20

2 91.89 % 0.16

3 89.09 % 0.18

표 2. 제안된 모델의 성능 표

Table 2. Performance table of the proposed model

을 취한다. 서로 다른 사진 4장의 정확도가 일관되게 높은

정확도인 약 90%를 유지하고 L1 loss가 약 0.2로 낮게 계산

되어 본 논문에서 제안한 모델의 성능이 우수함을 확인할

수 있다. 이러한 결과를 통해 제안된 모델이 다양한 이미지

에 대해 성능을 발휘할 수 있으며 모델의 일반화 능력이 뛰

어나다는 것을 알 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 SAM을 이용하여 분할 모듈, K-means

clustering 알고리즘을 이용하여 군집 모듈을 구성하였다. 두

모듈을 통합하여 이미지 분할 프로그램을 제작하였다. 분할

모듈에서는 280여장의 현미경으로 촬영한 미세조직 이미지

를 사용하여 기존의 모델을 재학습하고 데이터셋에 맞춰 모

델을 최적화하였다. 군집 모듈에서는 비지도 학습 군집화

알고리즘인 K-means clustering 알고리즘을 활용한다. 분할

된 마스크에서 특징 정보를 추출하고 해당 정보를 바탕으로

군집화하여 동일한 구성요소를 구분할 수 있도록 하였다.

심층학습 모델은 다량의 데이터와 라벨링을 요구한다. 따

라서 전문성이 필요한 분야에서는 위와 같은 문제로 인해 이

미지 분할 모델을 현실적으로 사용하기가 어렵다. 하지만 준

지도 학습 방식을 활용한 본 모델은 데이터 수집과 라벨링에

대한 비용을 크게 절감할 수 있다. 또한, 이미지 분할에 대하

여 정확하고 편차가 없는 결과를 도출할 수 있다. 따라서 의

료나 제조와 같은 전문성이 필요한 분야에서 준지도 학습 방

식의 이미지 분할 모델이 효과적으로 사용될 것이다.

제안한 모델의 군집 모듈에서는 현미경으로 촬영한 미세

조직 상의 구성요소를 군집화 할 때, 해당 객체의 색상 정

보만을 이용한다. 오로지 색상 정보만 이용하기 때문에 색

상 특징이 뚜렷하지 않고 모호한 구성요소에 대하여 정확하

지 않은 결과를 도출할 수 있다. 이를 해결하기 위해 구성

요소의 색상 정보 이외에도 다양한 특징 정보를 활용하여

군집화를 수행할 수 있는 연구를 진행 중이다.
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