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요  약  본 논문은 ESRGAN(Enhanced Super Resolution GAN)과 SSS(Semantic Soft Segmentation)을 이용한
객체 분할에 관한 것이다. 본 논문의 연구진이 앞서 제안한 Mask R-CNN과 SSS를 이용한 객체 분할 방법의 분할 성능
은 전반적으로 양호하지만 객체의 크기가 상대적으로 작은 경우 분할 성능이 저조해지는 문제점이 있었다. 본 논문은
이러한 문제점을 해소하기 위한 것이다. 제안된 방법은 Mask R-CNN을 통해 검출된 객체의 크기가 일정 기준치 이하
인 경우, ESRGAN을 통해 초해상화를 수행한 후, SSS을 수행함으로써 소형 객체의 분할 성능을 개선하고자 한다. 제안
된 방법에 따르면, 기존의 방법에 비해 크기가 작은 객체의 분할 특성을 좀 더 효과적으로 개선할 수 있음을 확인할
수 있었다.

주제어 : ESRGAN, Mask R-CNN, Semantic Soft Segmentation, 초해상화, 영상 분할

Abstract  This paper is related to object segmentation using ESRGAN(Enhanced Super Resolution GAN)
and SSS(Semantic Soft Segmentation). The segmentation performance of the object segmentation 
method using Mask R-CNN and SSS proposed by the research team in this paper is generally good, but
the segmentation performance is poor when the size of the objects is relatively small. This paper is to
solve these problems. The proposed method aims to improve segmentation performance of small 
objects by performing super-resolution through ESRGAN and then performing SSS when the size of an
object detected through Mask R-CNN is below a certain threshold. According to the proposed method,
it was confirmed that the segmentation characteristics of small-sized objects can be improved more 
effectively than the previous method.
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1. 서론

널리 알려진 Mask R-CNN[1]은 객체 검출(Object 
Detection)과 인스턴스 분할(Instance Segmentation) 
두 측면에서 유용한 모델로 의료분야나 모바일·임베디드 
환경, 데이터셋 생성 등 인스턴스 분할을 활용할 수 있는 
여러 분야에서 사용된다. 기존의 Mask R-CNN은 세밀
하지 못한 마스크 데이터셋과 훈련과정의 오차로 인해 
객체를 검출하는 성능은 우수하지만 객체를 분할하는 성
능은 기대에 미치지 못하는 경우가 빈도 높게 발생한다. 
이러한 문제점을 보완하기 위해 본 논문의 연구진은 Mask 
R-CNN[1]과 SSS(Semantic Soft Segmentation)[2]를 
사용한 객체 분할 방법[3]을 앞서 제안한 바 있다. 여기
서 채택하고 있는 SSS[2]는 ResNet[4]을 활용하여 추출
한 특징 벡터 이미지와 Spectral Matting[5]에 새로운 
항을 추가하여 좀 더 부드러운 의미론적 분할을 수행하
는 것이 특징이다. 본 연구진이 앞서 제안한 객체 분할 
방법[3]은 Mask R-CNN으로 미진하게 분할된 객체를 
SSS을 사용하여 분할 결과를 보정한 것이다. 하지만 이 
방법은 Mask R-CNN을 통해 검출된 객체의 크기가 일
정 이하인 경우에 SSS의 성능이 미진해 오히려 분할 성
능이 이전보다 저하되는 문제점이 있었다.

본 논문은 이러한 문제를 해결하기 위해 Mask 
R-CNN을 통해 검출한 객체의 크기가 일정 이하인 경우 
ESRGAN(Enhanced Super Resolution GAN)[6]을 사
용하여 초해상화(super-resolution)를 수행한 후, SSS
을 수행함으로써 상대적으로 크기가 작은 객체의 분할 
성능을 개선함에 목적이 있다. 최종적으로 Mask 
R-CNN을 통해 검출한 객체의 크기가 일정 이하인 경우
에도 우수한 분할 성능을 제공하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구
에 대해 살펴보고, 3장에선 제안된 객체 분할 방법에 대
해 설명한다. 4장에서는 시뮬레이션 결과 및 고찰을 서
술하고 마지막으로 5장에서는 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 Mask R-CNN을 이용한 객체 검출 및 분할
딥러닝 기술의 급속한 발전에 기인해 그간 객체 검출

과 관련된 주목할만한 연구들[1, 7, 8, 9, 10, 11, 12]이 
다수 진행되었다. 본 논문에서 객체 검출(object detection) 
및 인스턴스 분할(instance segmentation)을 위해 채

택한 Mask R-CNN[1]은  Faster R-CNN[13]에서 가능
한 경계박스 단위의 분할과 FCN(Fully Convolutional 
Network)[14]에서 가능한 의미론적 분할(semantic 
segmentation)을 결합한 것으로, 경계박스 단위로 전경 
객체를 분할하는 모델이다. Faster R-CNN이 객체 검출
만을 위한 모델이라면, Mask R-CNN은 이를 확장하여 
검출된 경계박스 내 마스크를 학습하는 모델이다. 이 모
델은 객체를 분할하기 위해 물체를 분류하는 브랜치와 
경계박스를 회귀(regression)하는 브랜치에 추가로 객체 
마스크를 예측하는 브랜치를 부가한 것이다. 즉 Mask 
R-CNN은 Faster R-CNN에 각 픽셀이 객체에 해당하
는지 아닌지를 예측하는 추가적인 마스크 브랜치를 삽입
해 경계박스 내 각각의 픽셀이 그 객체의 일부인지를 판
별하는 이진 마스크를 구한다.

[Fig. 1] (a) Object detection in Faster R-CNN, (b) 
Semantic segmentation of FCN, and (c) 
Object segmentation in Mask R-CNN[1, 13, 
14].

  
통상, Mask R-CNN에서는 정확한 픽셀 위치가 필요

하기 때문에 양성형 보간(bilinear interpolation)을 사
용한 RoIAlign을 추가적으로 채택함으로써 오정합 현상
을 방지하고 각 특징맵과 원본 이미지의 해당 영역이 더 
잘 정합되도록 한다.

[Fig. 2] The architecture composed by adding mask 
branch to Faster R-CNN(ResNet/FPN)

2.2 Semantic Soft Segmentation
다수의 객체 분할 방법들[3, 15, 16, 17]에서 의미론

적 분할을 위해 채택한 SSS는 [Fig. 3]과 같이 DeepLab 
ResNet-101 기반[18]의 네트워크를 사용해 128차원의 
특징 벡터를 추출한다. ResNet-101의 ‘input’, ‘pool1’, 
‘res3b3’, ‘res4b22’, ‘res5c’층에서 출력된 특징맵들을 
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대상으로 3×3 합성곱을 취한 후, 양선형 보간법을 사용
하여 원본 이미지의 해상도로 업샘플링하고 이를 모두 
결합하여 ReLU에 통과시킨다. 이때 중간 특징의 차원은 
{3, 256, 512, 1024, 2048} 차원인데, 이를 {4, 124, 
128, 256, 512} 차원으로 각각 압축하여 총 1024의 차
원이 되게 한다. 그 후 두 번의 1×1 합성곱 층을 통해 
1024의 특징 차원을 512차원, 128차원으로 단계적으로 
감축한다[2]. 이 네트워크의 훈련에는 COCO Stuff 데이
터셋이 사용된다.

그래프 이론 기반의 라플라시안 행렬(Laplacian matrix)
을 사용하는 Spectral Matting[5]는 작은 패치들의 저수
준 통계 특성(low-level statistics)만을 다루기 때문에 
객체를 판별하는 능력이 제한되는 단점이 있다. 이러한 단
점을 보완하기 위해 SSS은 라플라시안 행렬에 의미론적 
특징을 혼합하고 장면 객체(scene objects)와 같은 고수
준 개념(high-level concepts)을 추출해 이미지를 폭넓
은 시점에서 판별하게 한다.

[Fig. 3] Feature extraction network architecture of 
SSS

[Fig. 4] (a) Original Image, (b) Feature vector 
extracted from 128 dimension using PCA, (c) 
Segmentation result using PSPNet, (d) 
Segmentation result using Mask R-CNN, (e) 
Segmentation result using Spectral Matting, 
(f) Segmentation result using SSS[1, 3, 5, 20]

SSS는 색상 기반의 원거리 상호작용을 하는 저수준 
유사도항을 비국부 색상 유사도(nonlocal color 
affinity)로 정의하였다. 이는 과분할된 이미지를 기반으
로 가이디드 샘플링(guided sampling)을 진행하고 이미
지 크기의 20% 이내에 해당하는 반지름을 가진 2,500개
의 슈퍼 픽셀[19]을 생성하여 각 슈퍼 픽셀들 간의 유사
도를 측정한다. 이 방법은 특징을 대표하기 충분한 각 슈
퍼 픽셀들을 하나의 샘플로 사용하며, 큰 반경을 사용하
기 때문에 근접하지 않은 영역끼리의 연결도 가능하게 
하는 장점이 있다. 추가적인 정보 없이 비국부 색상 유사
도로 확장된 공간상에서 상호작용을 통한 이미지 분할을 
진행할 시, 색상이 유사한 다른 객체들을 하나로 합치는 
문제가 발생할 수 있다. SSS는 의미론적으로 유사한 영
역들이 하나의 덩어리로 분할되도록 세분화하기 위해 의
미론적 유사도항을 추가하였다. 이는 같은 장면 객체들
의 픽셀들은 서로 같이 분류되도록 도와주면서 서로 다
른 객체끼리는 분리되도록 도와준다. 이상의 설명을 정
리하자면, SSS는 DeepLab ResNet-101 기반의 네트워
크를 사용하여 나온 128차원의 벡터를 PCA을 통해 3차
원으로 줄이고, 기존의 Spectral Matting 연산 시에 사
용하는 라플라시안 행렬에 새로 만든 비국부 색상 유사
도와 의미론적 유사도를 추가해 의미론적 분할을 진행하
여 분할 성능을 제고할 수 있다.

2.3 ESRGAN(Enhanced Super Resolution GAN)
기존의 SRGAN(Super Resolution GAN)[21]은 한 

장의 이미지만으로 초해상화를 수행해 사실적인 질감을 
생성한다. 하지만 부분적으로 시각적 거부감이 초래되는 
바, ESRGAN[6]은 세 가지 핵심 요소를 추가해 화질을 
개선한다.

2.3.1 Residual in Residual Dense Block(RRDB)
본 논문에서 이미지 초해상화를 위해 채택한 기존의 

ESRGAN은 화질을 향상시키기 위해 SRGAN의 생성자 
구조에서 다음과 같은 두 가지 보완 사항을 포함하고 있다. 
하나는 모든 BN(Batch Normalization)층을 삭제한 것
이고, 다른 하나는 [Fig. 5]와 같이 제안된 RRDB 
(Residual-in-Residual Dense Block)을 사용하는 것
이다. BN층은 배치의 평균과 분산을 사용해 특징들을 정
규화하여 훈련하고, 테스트 시엔 전체 데이터셋의 평균
과 분산을 사용하기 때문에 훈련과 테스트 데이터셋의 
통계가 크게 다른 경우, 시각적 거부감을 야기하고 일반
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화하는 성능을 저하시키는 경향이 있다. ESRGAN은 BN
층을 제거함으로써 훈련을 안정화시키면서 일반화 성능
을 높이고 계산 복잡도를 줄인 것이다. 

ESRGAN의 고차원 네트워크 구조는 SRGAN의 구조
를 유지하면서 [Fig. 5(b)]와 같은 RRDB라는 새로운 기
본 블록을 사용한다. 더 많은 층과 연결이 있는 경우 성
능이 향상된다는 Residual Networks[22]를 기반으로 
제안한 RRDB는 기존의 Residual Block보다 더 깊고 
복잡한 구조를 가진다.

[Fig. 5] (a) The structure in which the BN layer is 
deleted from the residual block of SRGAN, 
(b) Dense block structure of the proposed 
RRDB

이로 인해 ESRGAN은 RRDB 기반의 매우 깊은 네트
워크를 학습시킬 수 있도록 두 가지 추가적인 기술을 사
용한다. 그 중 하나는 Residual Scaling으로, 학습의 불
안정을 방지하기 위해 연산된 블록을 주경로(main 
path)와 결합하기 전에 0에서 1사이의 상수를 곱해서 블
록을 축소하는 것이다. 또 다른 하나는 Residual 네트워
크의 구조가 시작 파라미터의 분산이 작은 경우에 학습
이 더 잘되는 것을 이용해 작은 초기값을 사용하는 것이다.

2.3.2 상대 판별자(Relativistic Discriminator)
ESRGAN은 생성자의 구조를 향상 시키는 것뿐만 아

니라 Relativistic GAN[23]을 기반으로 판별자도 강화
한다. 기존의 SRGAN의 표준 판별자는 입력 이미지 가 
얼마나 진짜 같은지에 대한 가능성을 판별하는 것이었다
면, ESRGAN의 판별자는 진짜 이미지 이 생성한 가

짜 이미지 보다 얼마나 더 진짜 같은지를 예측하는 상
대적 평균 판별자(relativistic average discriminator)를 
사용한다. SRGAN의 표준 판별자는   

의 식으로 나타낼 수 있다. 이때 는 시그모이드 함수이

고 는 아직 변환되지 않은 판별자의 출력을 의미한
다. ESRGAN에서 사용한 상대 평균 판별자는 식 (1)과 
같다. 여기서 

는 미니 배치에 있는 모든 가짜 

데이터의 평균을 의미한다. 이를 사용한 판별자의 손실
함수는 식 (2)와 같으며, 생성자의 손실함수는 식 (3)과 
같이 판별자의 손실함수와 대칭적인 형태를 보인다.

        
       (1)

    
 

log 


log  

          (2)

    
 

log 


log  

          (3)

식 (2)와 식 (3)에서    이며 는 입력 LR(Low 
Resolution) 이미지를 의미한다. 식 (3)에서와 같이 생
성자의 손실함수는 와  모두를 포함하기 때문에 
SRGAN과 달리 생성된 이미지와 원본 이미지 모두 경쟁
적 학습에 영향을 미치는 것을 볼 수 있다.

2.3.3 지각 손실(perceptual loss)
ESRGAN은 좀 더 효과적인 지각 손실을 이용하는데, 

보통의 지각 손실은 사전 학습된 네트워크의 활성화 층
을 통과한 특징을 최소화하는 것으로 정의한다. 이와 달
리 ESRGAN에서는 활성화 층을 통과하기 전의 특징을 
사용하는 것으로 두 가지 문제를 개선한다. 네트워크가 
매우 깊은 경우 활성화되는 특징들이 매우 드물게 나타
나기 때문에 좋지 못한 결과를 초래하는 문제와 활성화 
층을 통과한 특징을 사용하는 경우 원본 이미지와 비교
하여 재구성된 밝기가 일관되지 않은 문제이다. 결론적
으로 ESRGAN의 생성자 손실 함수는 식 (4)과 같이 정
의할 수 있다. 

           
              (4)

여기서,    
∥ ∥은 콘텐트 손실로, 생성

된 이미지  와 원본 이미지 의 차이이고, 은 
생성 이미지와 원본 이미지의 네트워크를 통과시킨 손실
이다. 와 는 다른 손실과의 균형을 맞추기 위한 계수
이다.
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3. 제안된 객체 분할 방법

 본 논문은 Mask R-CNN으로 객체를 검출하고 SSS
을 통해 의미론적 분할을 수행한다. [Fig. 6]은 제안된 방
법의 순서도를 나타낸 것이고, [Fig. 7]은 제안된 방법의 
개념 블록도를 나타낸 것이다.

[Fig. 6] Flowchart of the proposed method

[Fig. 7] Concept block diagram of the proposed 
method

이때 Mask R-CNN을 통해 검출된 객체의 크기가 일
정 기준치 이하라면 ESRGAN을 활용해 해상도를 높인 
이미지를 생성한 후, SSS을 수행하고, 그렇지 않은 경우
에는 곧바로 SSS을 통해 의미론적 분할을 수행한다. 이
후 검출 객체와 분할 결과를 대응시켜 최종적으로 객체
를 재분할한다. 결과적으로 Mask R-CNN으로 검출한 
객체의 크기가 작은 경우에 미진했던 SSS의 분할 특성을 
개선해 분할 성능을 향상시키는 효과가 있다. 

3.1 객체 검출 및 초해상화
3.1.1 객체 검출 및 분할
Mask R-CNN 모델을 활용하여 입력 이미지에서 객

체를 검출하고 분할한다. Mask R-CNN 모델은 [Fig. 
8(a)]와 같이 각 객체의 경계박스 정보와 객체 분할된 마
스크 정보, 객체 종류(class_ids) 및 정확도를 반환한다.

3.1.2 초해상화
Mask R-CNN을 활용하여 검출된 객체 중에서 크기

가 일정 기준 이하인 경우, ESRGAN을 사용해 [Fig. 
8(b)]와 같이 소형 객체 이미지를 대상으로 4배 초해상화
를 수행한다. 그렇지 않은 경우, 해당 객체는 초해상화를 
수행하지 않는다.

[Fig. 8] (a) Image with object detection completed, 
(b) Super-resolution of objects based on 
ESRGAN, (c) Image extracted feature vector 
using PCA, (d) Image with SSS applied

3.2 SSS(Semantic Soft Segmentation)
3.2.1 특징 벡터 추출
ResNet-101 기반의 사전 훈련된 네트워크를 사용하

여 128차원의 벡터를 추출한다. 그 후 PCA을 통해 [Fig. 
8(c)]와 같이 3차원의 특징 벡터를 추출한다. 

3.2.2 Semantic Soft Segmentation 수행
PCA를 통해 3차원으로 만든 특징 벡터와 원본 이미

지를 사용해 [Fig. 8(d)]와 같이 SSS을 수행한다. 

3.3 워터쉐드를 이용한 영역 분할
워터쉐드 분할(watershed segmentation)을 통해 의

미론적 분할 결과의 보정 및 영역 병합을 수행하기 위해
서는 우선, [Fig. 9(a)] 및 [Fig. 9(b)]과 같이 각각 흰색으
로 나타낸 확실한 배경 영역 및 확실한 전경 영역에 각각
의 배경 마커와 전경 마커를 부여한다. 이때 기존의 
Mask R-CNN의 마스크와 SSS의 분할 결과를 픽셀 단
위로 대조하여 전경 객체에 해당하는 분할 영역의 색상
을 구한다. 예컨대, [Fig. 8(a)]의 마스크 영역과 [Fig. 
8(d)]를 대조하여 전경 객체에 해당하는 색상인 빨강, 검
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정, 파랑 색상을 얻는다. 이후 SSS의 분할 결과를 기반으
로 완벽하게 의미론적으로 구분된 픽셀만을 선별해 앞서 
구한 분할 영역 색상에 해당하는 픽셀은 전경으로, 분할 
영역 색상에 해당하지 않는 픽셀은 배경으로 설정한다. 
특징 벡터인 [Fig. 8(c)]와 마커로 설정한 [Fig. 9(c)]를 
참조하여 [Fig. 9(d)]와 같은 워터쉐드 분할을 수행한다.

[Fig. 9] (a) Definite background area(white), (b) Definite 
foreground area(white), (c) Images with markers 
set on the foreground and background for 
which the semantic segmentation result is 
certain, (d) Image segmented by watershed 
with Fig 8(c) and Fig 9(c)

3.4 객체 분할
3.3절의 워터쉐드 기법으로 분할된 여러 마커들 중 의

미론적 분할 결과를 기반으로 검출된 객체에 해당하는 
마커들을 찾는다. 이때 각각의 마커가 전경 객체의 분할 
영역 색상을 포함하고 있는 비율을 계산하여 전경 객체
에 해당하는 마커를 찾는다. 그 후 객체에 해당되는 마커
들을 Mask R-CNN의 마스크와 교체하여 객체 분할을 
완료함으로써 오분할 억제할 수 있다.

4. 시뮬레이션 결과 및 고찰

본 논문에서는 Jupyter Notebook과 NVIDIA GTX 
1070Ti GPU 환경에서 사전 학습된 Mask R-CNN, SSS 및 
ESRGAN 모델을 사용하여 컴퓨터 시뮬레이션을 수행하였다. 

[Fig. 10]은 Mask R-CNN과 제안된 방법의 분할 결과
를 비교한 것으로, 전경과 배경 구분이 뚜렷함에도 불구하
고 Mask R-CNN은 객체 분할 결과가 만족스럽지 못한 
반면, 제안된 분할 방법은 상대적으로 우수한 객체 분할 
성능을 제공함을 시각적으로 확인할 수 있었다. [Fig. 11]
은 제안된 객체 분할 방법의 각종 테스트 영상들에 대한 
시뮬레이션 결과를 나타낸 것이다. [Fig. 11]에서 볼 수 있
듯이 검출된 객체의 크기가 작은 경우, 초해상화를 수행한 
후, 의미론적 분할을 진행하는 것이 대체적으로 그 성능이 
우수함을 확인할 수 있다. 특히, 양선형 보간법보다 
ESRGAN을 사용한 경우의 의미론적 분할 결과가 더 우수
한 것을 확인할 수 있다. 하지만 드물게 [Fig. 11]의 마지

막 강아지 사진과 같이 전경 객체와 배경의 색상이 유사하
여 SSS의 성능이 객체의 크기와 상관없이 미진한 경우, 제
안된 객체 분할 결과는 Mask R-CNN의 분할 결과보다 
나빠지는 경우가 발생하기도 한다.

[Fig. 10] Simulation results using Mask R-CNN and 
the proposed method

5. 결론

제안된 방법은 Mask R-CNN과 SSS을 이용한 객체 분
할 시 검출된 객체의 크기가 작은 경우, ESRGAN을 이용
한 초해상화를 통해해 SSS의 의미론적 분할 성능을 개선
한 것이다. 제안된 방법은 검출된 객체의 크기가 작더라도 
우수한 분할 성능을 제공함을 확인할 수 있었다. 하지만 
Mask R-CNN의 분할 결과를 보정하는 일련의 과정을 거
치기 때문에 기존의 객체 검출보다 시간이 오래 걸리는 단
점이 있다. 따라서 제안된 방법을 직접 실시간 처리에 사
용하기보다는 실시간처리 모델에서 사용하는 학습 데이터
셋을 만들거나 고품질의 영상 편집 및 객체 인식 등에 활
용 가능할 것으로 기대된다. 예컨대, 객체 분류 모델을 학
습시키기 위해선 사람 손으로 일일이 레이블링을 수행하
여 COCO와 같은 데이터셋들을 생성하는데, 제안된 방법
을 활용해 수작업을 최소화할 수 있도록 돕는 반자동 레이
블러를 개발한다면, 데이터셋 생성 과정에서 비용과 시간
을 절감할 뿐만 아니라 좀 더 정밀한 데이터셋을 통해 학
습 모델의 성능 향상을 도모할 수 있을 것이다.
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[Fig. 11] Simulation results using multiple object segmentation methods
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