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1. 서론

객체 분할은 컴퓨터 비전 분야의 핵심 과제로,

픽셀을 특정 클래스로 분류하고 이미지를 의미있는

영역으로 분할하는 기술이다. 딥러닝 기술이 발전하

면서 U-Net, DeepLab 시리즈와 최근의 트랜스포머

기반 모델의 등장으로 객체 분할의 성능은 크게 향상

되었다[1, 2]. 그러나 이러한 발전에도 불구하고, 객

체 분할에서 정확한 경계 검출은 여전히 중요한 도전

과제로 남아있다[3].

객체 분할 모델의 성능을 평가하는데 널리 사용되

는 Intersection over Union(IoU)는 객체의 내부 영

역과 경계 영역의 픽셀을 동등하게 취급한다. 이는

객체 크기가 커질수록 영역은 제곱으로 증가하고,

경계는 선형으로 증가하여 경계의 중요성이 상대적으

로 감소하는 문제가 발생한다[3].

이를 해결하기 위해, 최근 몇 년간 경계 기반의 평

가 지표와 접근 방식이 제안되었다[3, 4, 5]. 이 중

Weighted IoU(wIoU)는 엣지 영역에 더 높은 가중치

를 부여해 경계 검출의 중요성을 강조하고자 하였다.

그러나 이러한 접근 방식들도 경계만을 고려하고 내

부 영역은 무시하거나[3, 4], 경계의 범위와 강도를

설정하는 파라미터가 휴리스틱하여 다양한 객체 분할

작업과 데이터셋에 유연하게 대응하기 어렵다는 한계

가 있다[3, 4, 5].

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해

Adaptive wIoU를 제안한다. 이 방법은 학습과정에

서 경계 중요도를 동적으로 조정하여 다양한 경계

복잡성에 적응적으로 대응함으로써, 기존 IoU와

wIoU의 한계를 극복하고자 한다.

2. 선행연구

2.1. 마스크 기반 평가 지표

객체 분할의 성능을 평가하는 가장 기본적인 지표

는 Intersection over Union(IoU)이다. IoU는 예측된

마스크와 실제 정답 마스크 간의 겹치는 영역을 두

마스크의 전체 영역으로 나눈 값으로, 1에 가까울수

록 예측의 정확도가 높다. 클래스 빈도를 고려한

fwIoU도 사용된다. 모델의 전반적인 성능을 평가하기

위해서는 Average Precision (AP)가 사용된다. AP

는 다양한 IoU 임계값에서의 정밀도와 재현율을 종합

적으로 고려한다.
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요 약
객체 분할은 컴퓨터 비전의 핵심 과제이나 정확한 경계 검출은 여전히 도전과제로 남아있다. 이를
해결하기 위해, 최근 몇 년 동안, 경계 기반의 평가 지표가 제안되었으나, 대부분의 경계 기반 지표들
은 경계만을 고려하고 내부 영역은 간과하며, 경계의 범위 및 강도를 설정하는 파라미터가 휴리스틱
하다는 문제점이 존재한다. 본 논문에서는 경계에 강건한 객체 분할을 위한 Adaptive wIoU를 제안
한다. 이 방법은 wIoU의 개념을 확장하여 다중 알파 값을 도입하고, 동적 가중치 조정 메커니즘을
통해 이러한 알파 값에 대한 가중치를 학습 과정에서 자동으로 최적화한다. Adaptive wIoU는 다양
한 경계 복잡성에 적응적으로 대응하여 기존 IoU와 wIoU의 한계를 극복한다. 실험을 통해 Adaptive
wIoU가 COCO 데이터셋에서 우수한 성능을 보이는 것을 입증하였다. 이 연구는 객체 분할에 대한
새로운 통찰을 제시하며, 객체 분할 작업에서 경계 검출을 개선하기 위한 방향을 제시한다.
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2.2. 경계 기반 평가 지표

과거부터 경계의 정확성에 더 큰 가중치를 부여하

는 평가 지표들이 존재했다. Martin et al.(2004)은

경계 검출을 위한 F1-measure를 제안했으나, 객체

크기에 따른 정확도의 한계가 있었다[4]. Cheng et

al.(2021)이 제안한 Boundary IoU[3]는 객체 크기에

대한 편향이 적은 경계 기반 평가 지표이다. Cho et

al.(2021)은 경계뿐만 아니라 내부 영역까지 고려하는

weighted IoU (wIoU)를 제안했다[5]. wIoU는 유클리

디안 거리 기반의 가중치 맵을 사용하여 객체 경계를

강조하고, 다양한 크기의 객체에 대해 균형 잡힌 평

가를 가능하게 한다.

3. 문제 정의

기존의 IoU 기반 평가 지표들은 객체 크기가 증가

할수록 경계 정확성의 중요도가 상대적으로 감소하

는 문제를 가지고 있다. boundary IoU와 wIoU는 이

문제를 해결하고자 했으나, 고정된 하이퍼파라미터

를 사용함으로써 다양한 객체 분할 작업과 데이터셋

에 유연하게 대응하지 못하는 한계가 있다.

본 연구에서 제안하는 Adaptive wIoU는 이러한 문

제들을 해결하고자 한다. 이는 객체 크기에 따른 경

계 중요도의 변화를 적절히 반영하고, 다양한 객체

분할 작업과 데이터셋에 유연하게 대응하며, 학습 과

정에서 경계의 중요도를 동적으로 조정한다. 이를 통

해 기존의 한계를 극복하고, 더 정확하고 유연한 객

체 분할의 성능을 제공하고자 한다.

4. 제안하는 방법론

기존의 손실 함수는 객체의 경계 영역의 중요성을 충분

히 반영하지 못하는 한계가 있었다. 이를 개선하기 위해,

우리는 Adaptive wIoU를 객체 분할 모델의 손실 함수로

대체하였다. Adaptive wIoU는 다음과 같이 정의되며, 여

기서    은 각 wIoU 항의 가중치를 나타낸다.

Adaptive wIoU는 객체 분할의 학습을 위한 새로운

손실함수로, 다양한 경계 중요도()를 고려하고 동적

으로 가중치를 조정하는 방식을 채택한다. 이 접근

방식의 핵심은 다중 알파 값에 따른 가중치를 학습

과정에서 자동으로 최적화하여, 객체의 경계와 내부

영역을 균형있게 학습하는 것이다.

Adaptive wIoU에서 사용되는 세 가지 알파 값(0.01,

1, 10)은 각각 다른 수준의 경계 중요도를 나타낸다.

낮은 알파 값은 객체의 전반적인 형태와 내부 영역에

중점을 두고, 중간 값은 내부의 경계에 균형 잡힌 가

중치를 부여하며, 높은 값은 경계의 정확성을 크게

강조한다. 이러한 다양한 알파 값의 사용은 객체의

다양한 특성을 균형있게 고려할 수 있게 해준다.

5. 실험

5.1. 데이터셋 및 설정

실험을 위해 우리는 대규모 데이터셋인 COCO를 사

용하였다. 이 데이터셋은 80개의 Things 카테고리와

53개의 Stuff 카테고리를 포함하며, 약 850K개의 훈

련 이미지와 36K개의 테스트 이미지로 구성된다.

베이스라인으로는 객체 분할 모델에서 최고 성능을

자랑하는 OneFormer를 채택했으며, OneFormer의 백

본 모델은 Swin Transformer의 Tiny 버전을 채택한

다. 우리는 모델의 성능을 종합적으로 평가하기 위해

기존의 메트릭과 함께 Adaptive wIoU를 사용한다.

5.2. Adaptive wIoU의 동적 변화

본 연구에서는 1000회의 학습 반복 동안 알파 값에 따른

가중치 변화를 분석하였다. 그림 1은 세 사지 알파 값에

대한 가중치 변화를 보여준다. =100인 경우, 초기에 가
중치가 소폭 상승하다가 200회 반복 이후 감소하는 추세

를 보인다. 반면 =1과 =0.01은 초기에 가중치가 감소
하다가 200회 반복 이후 다시 상승하는 경향을 나타낸다.

학습 초기 단계에서 경계 영역의 중요성을 반영하기 위해

가중치를 조정하고, 후기 단계에서는 내부 영역의 정밀도

를 높이는 방향으로 가중치를 조정한다. 이러한 적응적

조정 과정은 다양한 객체 분할 모델의 성능을 효과적으로

향상시키며, 이미지에 대한 모델의 적응력을 높인다.

Adaptive wIoU  ∙wIoU  ∙  ∙   

그림 1. 학습 중 서로 다른 알파 값에 따른 가중치

변화
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5.3. 객체 분할의 정성적 비교

본 섹션에서는 제안된 Adaptive wIoU로 10K동안 훈

련된 모델을 데이터셋 샘플을 통해 정성적으로 비교한

다. 일반 OneFormer 손실, OneFormer와 wIoU 손

실을 결합한 모델, 그리고 OneFormer와 Adaptive

wIoU 손실을 결합한 모델을 평가한다.

일반 OneFormer 손실만 사용한 경우(그림 2b)에는

경계 추출이 부족한 경향을 보인다. 이는 일반적인 손

실함수 만으로는 객체의 경계를 효과적으로 추출하기

어려움을 시사한다. OneFormer와 wIoU 손실을 결합

한 모델은 내부 영역에 빈 공간이 존재하는 문제를 보

였다(그림 2c). wIoU 손실이 객체 경계의 중요성을 강

조하지만, 내부 영역의 정확도가 이후 저하되는 현상

이 관찰되었다. 반면, OneFormer와 Adaptive wIoU

손실을 결합한 모델은 이러한 단점들을 크게 개선하였

다(그림 2d). Adaptive wIoU 손실은 경계 보존과 내

부 영역의 정확도를 동시에 향상시켜, 경계가 명확하

고 내부 영역이 더욱 정확하게 분할되는 결과를 보여

준다. 이러한 정성적 비교는 Adaptive wIoU 손실이

경계 품질과 내부 영역의 정확도를 동시에 향상시켜

전반적인 객체 분할 성능을 개선함을 보여준다.

6. 결론

본 연구에서는 객체 분할의 경계 검출 문제를 해결하

기 위해 Adaptive wIoU를 제안하였다. Adaptive

wIoU는 기존의 wIoU를 확장하여 다중 알파 값을 도

입하고, 동적 가중치 조정 메커니즘을 통해 이러한 알

파 값에 대한 가중치를 학습 과정에서 자동으로 최적

화한다. 이러한 접근 방식은 다양한 크기와 복잡성을

가진 객체들에 대해 더욱 유연하고 효과적인 분할을

가능하게 함을 볼 수 있다.

향후 연구에서는 더욱 다양한 데이터셋에서의 실험을

통해 Adaptive wIoU의 일반화 능력을 검증하고, 정량

적인 평가 또한 진행할 예정이다. 또한, 계산복잡도를

줄이는 방법을 연구하거나, 다양한 객체 분할 작업과

실제 응용 분야에서의 성능을 검증할 필요가 있다.
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그림 2. 객체 분할 결과의 정성적 비교

- 31 -




