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요   약 

 

본 논문에서는 스네이크 알고리즘에서 복잡한 배경으로 인해 어긋난 윤곽선을 개선하는 방법을 제안한다. 

스네이크 알고리즘은 능동 윤곽선 모델(active contour model)중 하나로, 사전 정의한 영역에서 시작하여 

점진적으로 강한 변화가 감지되는 방향으로 윤곽선을 수정하는 방법이다. 그러나 이러한 방법은 강한 기울기 성분이 

나타나는 배경에 취약하고, 대상의 불필요한 영역이 포함되거나, 필요한 영역이 포함되지 않는 문제가 발생한다. 

제안하는 방법은 이미지에 원근 변환을 기반으로 한 스네이크 알고리즘을 반복적으로 적용하여 대상의 윤곽선을 

온전히 추출한다. 이는 실험 데이터에서 평균 IoU가 약 11.5% 이상 증가한 것을 통해 올바른 윤곽선을 찾는데 

효과적인 방법임을 알 수 있다. 

 

1. 서론 

 

영상 분할(Image segmentation)은 픽셀 단위로 객체와 

배경을 구분하는 작업이다. 영상 분할은 자율주행, 공장 자동화, 

의료 이미지 분석, 증강 현실 등 다양한 분야에서 활용되어 연구 

가치가 상당히 높다. 이러한 영상 분할은 크게 컴퓨터 비전 기반 

방법과 딥러닝 기반 방법으로 연구가 진행되고 있다. 딥러닝 기반 

방법은 수많은 학습 데이터를 통해 영상 분할을 수행하는 것으로, 

자연 영상과 같이 복잡한 영상에 대한 성능이 뛰어나다[3]. 

하지만, 객체에 대한 정보가 포함된 학습 데이터가 부족할 경우 

성능이 저하되는 단점이 존재한다. 컴퓨터 비전 기반 방법은 

이진화, 군집화 등 특정 알고리즘을 사용하여 영상 분할을 

수행하는 것으로, 단순한 영상에 대한 성능이 뛰어나다[1]. 

대표적인 알고리즘 중 하나인 스네이크 알고리즘은 사용자가 

사전에 영역을 지정하고, 점진적으로 강한 변화가 감지되는 

방향으로 윤곽선을 수정한다[1,2]. 하지만 강한 기울기 성분이 

나타나는 자연 영상이나 복잡한 배경에 취햑한 단점이 있다. 

본 논문은 이러한 이유로 배경 성분에 보다 강인한 스네이크 

알고리즘을 제안한다. 제안하는 방법은 입력 이미지에 대해 

다양한 원근 변환을 수행하고, 변환된 각 이미지에 대해 스네이크 

알고리즘을 반복적으로 적용한다. 이러한 방법은 기존 스네이크 

알고리즘과 비교하여 배경을 효과적으로 제거하여 올바른 

윤곽선을 추출할 수 있다. 또한 이러한 알고리즘은 실험에 사용한 

아날로그 게이지 이외에도 자연 배경이 포함된 이미지에도 

사용될 수 있음을 보여 다양한 분야에 활용할 수 있다 
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2. 제안하는 방법 

 

2.1 Homographic Adaptation 기반 스네이크 알고리즘 

 

원근 변환(Homography transformation)은 원근감을 

표현하기 위한 변환이다. 원근 변환은 평면에 대한 변환이기 

때문에 3차원 정보 없이 무작위 샘플링이 가능하며, 2차원 

이미지에 적용하기에 간단하다. 본 연구에서는 이러한 변환을 

통한 자가 지도 접근 방법 (Self-supervised approach)인 

Homographic Adaptation을 스네이크 알고리즘에 맞게 변형하여 

적용하였고, 이에 대한 구조는 그림 1과 같다[4]. 

제안한 방법은 이전 스네이크 알고리즘과 유사하게 대상한 

이미지에서 추출하고 싶은 객체에 대한 영역을 사전에 정의한다. 

그다음 이미지와 사전 정의한 영역에 대한 다양한 원근 변환을 

Nh 번 수행한다. 여기서 원근 변환을 무작위로 샘플링하는 방법은 

선행 연구에서 잘린 정규 분포 (truncated normal 

distribution)을 사용하여 원근 변환의 범위를 지정하는 방법을 

참고하여 작성하였다[4]. 이렇게 변환된 이미지와 사전 정의 

영역을 스네이크 알고리즘의 입력으로 넣어 수정된 윤곽선을 

추출한다. 이렇게 수정된 윤곽선을 원근 역변환을 수행하여 최초 

이미지 관점의 윤곽선을 획득한다.  

결과적으로 이미지에 대해 Nh 개의 윤곽선을 추출하여 각 

윤곽선의 내부가 1, 외부가 0인 마스크 Mi 를 생성할 수 있다. 

영역 분할은 Nh 개 마스크 Mi 에 대한 평균을 취하고 특정 임곗값 

t이상인 영역만 선정하여 영상 분할을 수행할 수 있다. 

 

𝑀𝑎𝑣𝑔 = (
1

𝑁ℎ
∑ 𝑀𝑖

𝑁ℎ

𝑖=0

) ≥  𝑡  (1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. 실험 및 실험 결과 

 

   
   

   
(a) 원본 영상 (b) H.A. 적용 전 (c) H.A. 적용 후 

그림 2. H.A. 적용 전후 게이지 지침 분할 결과 

 

본 논문에서는 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해 

58장의 아날로그 게이지 이미지를 이용하여 게이지의 지침 

영역을 분할을 수행하는 실험을 진행하였다. 사전에 각 게이지 

지침에 대한 영역을 지정하고, 원근 변환에 대한 무작위 샘플링 

방법은 선행 연구를 참고하여 각 이미지 장 Nh = 100  번 

수행하였다. 제안하는 방법은 사전 정의 영역에 원근 변환을 

수행하는 것으로 기존 이미지 영역 벗어나 스네이크 알고리즘의 

성능이 저하되는 것을 방지하였다[4]. 제안하는 방법에서 언급한 

Nh 개 마스크 평균 연산에 대한 임곗값은 실험적으로 t = 0.9 로 

설정하였다. 글의 간편성을 위해 Homography Adaptation을 

H.A.로 표기한다. 그림 2는 H.A. 적용 전후 지침 분할 결과이다. 

H.A. 적용 전과 비교하여 H.A. 적용 후 게이지 지침의 영역을 더 

정확하게 분할한 것을 확인할 수 있다. 

 

표 1. H.A. 적용 전후 게이지 지침 분할 성능 측정 

 H.A. 적용 전 H.A. 적용 후 

평균 IoU 0.407 0.522 

 

그림 1. Homographic Adaptation 기반 스네이크 알고리즘 구조 
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영상 분할 결과를 평가하기 위해 스네이크 알고리즘을 통해 

추출한 윤곽선 내부가 1, 외부가 0인 마스크의 평균 

IoU(Intersection over Union)를 계산하였다. 표 1은 제안한 

알고리즘 적용 전후의 게이지 지침 분할 성능을 측정한 값이다. 

H.A. 적용 전 평균 IoU는 0.407, H.A. 적용 후 평균 IoU는 

0.522이다. 이는 제안하는 방법이 기존 스네이크 알고리즘과 

비교하여 배경을 효과적으로 제거하여 올바른 윤곽선 추출에 

크게 기여한다는 것을 나타낸다. 

제안한 스네이크 알고리즘이 자연 이미지에 대한 영역분할도 

수행 가능함을 보이기 위해 추가 실험을 진행하였다. 그림 3은 

MS-COCO 2017 데이터셋에 제안한 방법을 적용한 대상의 영상 

분할을 정답 영상 분할과 비교하였다[6]. 이는 제안한 알고리즘이 

실험에 사용한 아날로그 게이지 이외에도 자연 배경이 포함된 

이미지에도 사용될 수 있음을 보여 다양한 분야에 활용할 수 

있다. 

 

  
  

  
(a) 정답 영상 분할 (b) H.A. 적용한 영상 분할 

그림 3. MS-COCO 2017 데이터셋에 대한 영상 분할 결과 

 

  
(a) 원본 영상 (b) 배경과 겹치는 경우 

그림 4. 분할 영역이 배경과 겹치는 경우의 결과 

 

   
(a) 원본 영상 (b) 분할 영역이 작은 경우 

(t = 0.8) 

(c) 분할 영역이 작은 경우 

(t = 0.1) 

그림 5. 분할 영역이 작은 경우의 결과 

 

4. 결론 

 

본 논문에서는 기존 스네이크 알고리즘과 비교하여 복잡한 

배경을 효과적으로 제거하여 올바른 윤곽선을 추출하는 방법을 

제안하였다. 제안한 방법은 이미지에 원근 변환을 기반으로 한 

스네이크 알고리즘을 반복적으로 적용하여 구한 대상의 윤곽선을 

기준으로 영상을 분할하였다. 이러한 방법은 평균 IoU를 

개선하여 기존 스네이크 알고리즘으로 지침을 분리하기 힘들었던 

아날로그 게이지 이미지뿐만 아니라 자연 배경이 포함된 

일반적인 이미지에도 효과적인 방법임을 보였다. 그러나 

분할하고자 하는 영역이 배경과 겹치거나 분할 영역이 너무 

작다면 그림 4,5와 같이 성능이 저하한다. 분할 영역이 작은 경우 

그림 5(c)와 같이 임곗값 t를 조절하여 작은 분할 영역을 추출할 

수 있지만, 배경을 많이 포함하는 문제가 생긴다. 이러한 

문제점은 추후 연구에서 해결하고자 한다. 
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