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요약

본 논문에서는 총괄적 분할 문제를 열린집합 문제로 확장한 열린집합 총괄적

분할(open-set panoptic segmentation, OPS) 문제를 소개한다. 이 문제는 학습 과정

에서 배우는 아는 클래스(known class) 뿐만 아니라 학습 중에는 인지하지 못했던

모르는클래스(unknown class)들에대해서도총괄적분할을하는것을요구한다.열

린집합총괄적분할의현실적인어려움에대해살펴보고,총괄적분할데이터셋중

하나인 COCO를 이용하여 열린집합 총괄적 분할 문제를 위한 벤치마크를 만든다.

또한,본보기기반이론에서착안하여,본보기기반열린집합총괄적분할네트워크

(exemplar-based open-set panoptic segmentation network, EOPSN)를제시한다.이방

법은클러스터링을통해서식별되고,유사정답으로사용되는본보기들을기반으로

새로운 클래스를 찾으며, 이미 식별된 본보기들을 이용하여 각 클래스들의 크기를

증가시킨다. EOPSN의성능을확인하기위해제안된벤치마크에서평가를하여효

과를 입증하였다. 이 연구의 주요 목표는 연구자들에게 열린집합 상황에서의 인식

문제들에대한관심을증대시키는데에있다.

주요어:열린집합,총괄적분할,본보기기반학습,클러스터링,마이닝

학번: 2019-29143
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제 1장서 론

연구자들은컴퓨터비전연구를더욱깊이있게하기위해대규모의이미지기반

벤치마크를만들고 [5,17,22,30,41]이미지인식(image recognition) [14,45],물체검

출(object detection) [9, 21, 39, 40],의미론적분할(semantic segmentation) [3, 25, 31],

객체분할(instance segmentation) [2, 13]등과같은다양한과제들에대해연구해왔

다.최근연구자들은객체(instance)들의위치와모양을찾는것과자연스러운풍경

에서 의미있는 레이블(label)들을 예측하는 것에 대해 더 관심을 기울이고 있는데,

이러한것들은시각적인컨텐츠들을더욱고차원적으로이해하는데중요하기때문

이다.

Kirillov와 동료들 [16]이 최근 객체 분할과 의미론적 분할을 합친 총괄적 분할

(panoptic segmentation) 과제를 만든 이후로 다양한 연구들 [4, 8, 15, 18, 20, 23, 36,

46, 50]이수행되었으며상당한성과를거두고있다.하지만,총괄적분할의한가지

문제점은데이터셋을만드는데엄청난비용이든다는것이다.픽셀레벨의총괄적

분할 정답(ground-truth)을 만드는 일은 상당한 양의 노력을 필요로 하며, 의미론적

분할보다더욱어려워서큰스케일의데이터셋을만드는것은무척어려운일이다.

이를 해결하기 위해 두 가지의 방법이 있다. 첫째로는 학습할 때 이러한 정답들을

필요로 하지 않는 약한지도학습(weakly-supervised learning) 하의 총괄적 분할 모

델 [19]을 만드는 것이다. 다른 방법으로는 학습된 클래스에 대한 영역분할을 하는

것뿐만아니라학습때보지못한클래스(unknown class)들에대해서도영역분할을

할 수 있는 일반화된 모델을 만드는 것이다. 두번째 방법은 알지 못하는 클래스가

평가때등장하는것을허용하는열린집합인식(open-set recognition) [42]과밀접한

관련이있다.

본논문에서는총괄적분할을열린집합문제로확장하였다.기존의닫힌집합총

1



Input image Ground-truth for closed-set

Open-set prediction Ground-truth for open-set

그림 1.1:주어진이미지에대해닫힌집합과열린집합총괄적분할에대한정답들이며레이

블이없는부분은검은색으로표시하였다.열린집합총괄적분할에서모델은학습데이터에

정답이 없는 모르는 클래스에 대한 객체들을 찾아야 한다. 여기에서는 “자동차”가 모르는

클래스이다.

괄적분할과달리이새로운태스크는학습때인지하지도,학습되지도않은모르는

클래스(unknown class)에 대해서도 다루어야 한다. 그러므로 이 태스크의 목표는

아는 클래스(known class)와 모르는 클래스(unknown class) 모두에 대해 총괄적 분

할레이블을찾는것이다.이러한태스크를열린집합총괄적분할(open-set panoptic

segmentation, OPS) 이라고 부른다. 이는 보다 복합적인 시각 이해를 위한 중요한

마일스톤이며데이터셋생성,장면분석,이미지편집등다양한응용분야에상당한

영향을끼칠수있다.그림 1.1는 OPS의예를보여준다.

OPS로 나아가기 위해서는 여러가지 어려움이 따르는데, 이를 다루고 몇 가지

2



합리적인 가정들을 통해 풀 수 있는 문제로 바꾸었다*. 가장 첫번째 어려움은 물체

의 정의에서 온다. 특정 물체는 많은 물체들의 집합으로 구성이 될 수 있기 때문에

하나의 클래스의 물체는 여러 개의 하위 범주들로 나뉠 수 있다. 예를 들어 “버스”

는창,사이드미러,바퀴등과같은다양한부품으로구성된다.한편, “풀”이나 “물”

과같이 stuff에속하는클래스들은지역으로정의되거나개별적인객체를정의하기

어렵기때문에알수없는 stuff 클래스들을다루는것은어렵다.따라서모든종류의

물체(thing)와의미있는배경(stuff )에대한철저한총괄적분할은거의불가능하다.

두 번째 문제는 알 수 없는 클래스의 이미지를 구별하는 열린집합 이미지 인식과

달리, 열린집합 총괄적 분할은 알 수 없는 클래스 객체가 배경(background)이라고

레이블 되어있어도 이미지에서 알 수 없는 클래스에 대한 객체들을 찾아야 한다는

것이다.

본논문에서는열린집합총괄적분할태스크를위해본보기기반열린집합총괄

적분할네트워크(exemplar-based open-set panoptic segmentation network, EOPSN)

라는 뛰어난 베이스라인(baseline)을 제안하였다. 유명한 닫힌 집합 총괄적 분할을

풀기위한모델중하나인 Panoptic FPN [15]을바탕으로심리학의본보기이론(ex-

emplar theory) [27, 32]에서 착안하여 모르는 클래스를 찾는 추가적인 요소를 통합

하였다. 우선 모르는 클래스와 이에 대한 본보기(exemplar)들을 물체 특징(object

feature)들을 클러스터링(clustering)하여 찾고, 학습 중에 이미 찾은 본보기들과의

유사성에기반하여더많은본보기들을찾는다.제안된모델은일반적이며다른하

향식(top-down) 총괄적 분할 방법들에 적용할 수 있다. 여러 실험결과들은 제안된

모델,즉 EOPSN이 Panoptic FPN [15]을변형한단순한베이스라인들보다우수함을

증명한다.이논문의기여는아래와같다.

• 열린집합 총괄적 분할(open-set panoptic segmentation, OPS)을 정의하고, 내

재적인어려움들에대한심층적인분석을토대로합리적인가정들을세워풀

*3.3절에서상세하게다룬다.
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수있는문제로만들었다.

• COCO [22]를 이용하여 새로운 OPS 벤치마크를 만들고, Panoptic FPN에 기

반한다양한베이스라인들의성능을보였다.

• 총괄적분할을위해새로운프레임워크인 EOPSN을본보기이론에기반하여

만들고,이것이모르는클래스들을잘찾고,영역분할을잘하는것을보였다.
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제 2장관련연구

2.1 총괄적분할

의미론적 분할과 객체 분할 문제를 합친 총괄적 분할은 Kirillov와 동료들 [16]

이 소개한 이후로 많은 관심을 받고 있다. 이 문제에 대한 많은 작업이 존재하며

하향식(top-down)과상향식(bottom-up)접근법의두그룹으로분류된다.하향식방

법들 [8, 15, 18, 20, 23, 36, 50]은 일반적으로 물체 제안(object proposals)을 만들고,

객체분할한것을의미론적분할결과와합친다.주로 Mask R-CNN [13]이객체분

할에쓰이며,인코더-디코더구조가의미론적분할에이용된다.이위에 AUNet [20]

은마스크수준의어탠션(attention)을이용하여객체분할헤드(instance head)의지

식을의미론적분할헤드(semantic head)로전달한다. UPSNet [50]는파라미터가필

요없는(parameter-free) 총괄적 헤드(panoptic head)를 두어 상충되는 물체(thing)와

의미있는배경(stuff )예측의해결한다.한편,일반적으로제안이필요없는(proposal-

free)상향식방법들은의미론적분할을먼저하고,객체들로쪼갠다 [4,46,51].상향

식 방법들은 객체-객체 혹은 객체-배경의 중첩 문제로부터 자유롭지만 일반적으로

하향식방법들에비해성능은떨어진다.본논문에서는객체(thing)와의미있는배경

(stuff )을분리하여처리하는하향식방법을사용하였다.

2.2 열린집합학습

열린집합 인식(open-set recognition)은 컴퓨터 비전 사회에서 최근 몇 년 동안

주목을 받고 있다. 열린집합 이미지 분류의 목표는 모르는 클래스들에 대한 이미

지를 인식하고, 학습에 사용한 아는 클래스(known class)에 대한 이미지들을 분류

하는것이다 [42].열린집합분류알고리즘 [43]에서모르는클래스(unknown class)

들은 학습 때 부정적인 클래스(negative class)로 사용되었는지(본 모르는 클래스,
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seen unknown class)와 보지 않았는지(보지 않은 모르는 클래스, unseen unknown

class)로나뉜다.한편,열린집합객체검출(open-set object detection) [7]처럼학습데

이터에서 레이블이 안되어있는 물체들이 등장하였는지 여부를 할 수 없기 때문에

열린집합총괄적분할문제에서는이러한구분을하기어렵다.

대부분의 열린집합 이미지 분류 방법들 [1, 24, 29, 34]은 테스트 때 아는 클래스

에대한확률이특정문턱값(threshold)보다낮은경우모르는클래스라고예측한다.

OpenMax [1]는 (C + 1) 가지 분류기를 배경과 C- 클래스 분류에 사용하며, 분류

기를 Weibull 분포를 이용하여 학습한다. 이미지 생성(image generation) [34]이나

조건법적이미지(counterfactual image)들 [29]이아는클래스들을위한강건한결정

경계를예측하고,효과적으로모르는클래스를찾는데이용되기도한다. Liu와동료

들 [24]은아는클래스의분포가긴꼬리분포(long-tailed distribution)인상황에서의

열린집합이미지분류에메모리와클러스터링기반의모델을제시하였다.

최근에는열린집합시나리오가물체검출 [7,28]이나의미론적객체분할(seman-

tic instance segmentation) [35]등의분야로확장되었다. Miller와동료들 [28]은드롭

아웃추출(dropout sampling)을이용하여열린집합물체검출을처음제시하였으며,

Dhamija와동료들 [7]에의해더발전되었다. Pham과동료들 [35]은물체의경계와

마스크들을 이용하여 열린집합 객체 영역 분할을 위한 베이지안 최적화 프레임워

크를 제안하였다. 본 논문에서는 열린집합 총체적 분할 문제를 닫힌 집합 문제를

기반으로만들어냈다.

2.3 본보기기반학습

클러스터의중심들을각클러스터의대표들로여기는원형기반방법(prototype-

based method)들 [44, 49]과는 달리 본보기 기반 방법(exemplar-based method)들은

메모리에 저장된 샘플들을 곧바로 사용한다. 기계학습에서 대표적인 본보기 기반

방법으로는 새로운 데이터의 레이블을 이웃한 학습 데이터의 레이블을 이용해서

붙이는 k-최근접 이웃 알고리즘(k-nearest neighbor algorithm) [6]이 있다. Wu와 동
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료들 [48]은 각각의 예시들을 개별적인 클래스로 취급해서 어노테이션 없이 표상

학습(representation learning)을진행하였다.점진적학습(incremental learning)방법

들 [12, 37, 38]은 종종 본보기 기반 학습을 파괴적 망각(catastrophic forgetting)을

막는데사용한다.이방법들은전체데이터셋이나기존태스크의클래스들을효과

적으로대표하는소수의본보기들을저장한다. MemAE [10]는본보기기반학습을

이상탐지(anomaly detection)에사용하였다.

기존의 본보기 기반 학습 방법들은 본보기들에 대한 정확한 정답 레이블들이

존재하거나그정보들이별로중요하지않다는가정을한다.하지만우리의문제에

서는 다양한 모르는 클래스들에 대한 본보기들을 자동으로 식별하고 레이블 없이

그들의표상(representation)들을배워야하므로훨씬어려운문제이다.
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제 3장열린집합총괄적분할

이장에서는열린집합총괄적분할(open-set panoptic segmentation, OPS)과평가

기준에 대해 정의하였다. 또한, 이 문제가 갖고 있는 본질적인 어려움들을 논하고,

합리적인가정들을통해어떻게풀수있는문제로바꾸었는지다루었다.

3.1 레이블과문제의정의

열린집합 총괄적 분할은 닫힌집합 총괄적 분할과 비슷하다. 열린집합 총괄적

분할에서는학습과테스트때모두존재하는아는클래스(known class)뿐만아니라

학습에 사용하지 않았으나 테스트할 때 등장하는 모르는 클래스(unknown class)가

존재한다. 클래스를 분류하는 또 다른 방법으로는 물체가 물리적으로 어떻게 형성

되었는지이다. thing클래스, CTh는구체적인형상을지니고있는데에반해, stuff 클

래스, CSt는 비정형의 배경(예: “하늘”이나 “모래”) 또는, 구조가 불분명한 물체(예:

“나무”, “풀”)들로 이루어져 있다. 또한, 모호하거나 범주에 없어서 학습 데이터에

레이블이안되어있는영역들을의미하는레이블인 void클래스가존재한다.

미리 정의된 C개의 아는 클래스들의 집합이 C := {0, ..., C − 1}로 주어지고,

모르는클래스의집합이 U라고주어졌을때이미지의 i번째픽셀은튜플 (li, zi) ∈

(C ∪ U)× N로레이블링되며, li와 zi는각각의미클래스레이블과객체식별자이

다.본문제에서 U는모르는클래스전체를대표하는한개의원소로이루어져있다.

같은객체식별자 (zi)를갖고있는픽셀들의그룹은클래스 li ∈ (C ∪ U)를나타내

는하나의영역이된다.요약하자면,열린집합총괄적분할은주어진이미지로부터

모든아는클래스들과모르는클래스들의영역을분할하는것을목표로한다.
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그림 3.1: 이미지에 대한 총괄적 분할에 대한 예측(prediction)과 정답(ground-truth)을 간
략히 표시한 그림. Ground-truth에서 검은 점선으로 표시된 물체들은 모르는 클래스들을
의미하며, 빨간 점선으로 표시된 물체는 레이블이 없는 물체이다. 두 물체 사이의 연결은
매칭이 된 것이다. 어떤 모델이 우하단의 모르는 객체를 정확히 찾았다고 하더라도 이는
ground-truth에레이블이없는객체여서거짓양성으로여겨지게된다.

3.2 메트릭

아는 클래스들과 모르는 클래스들에 대해 총괄적 분할에서 일반적으로 사용하

는메트릭(metric) [16]인총괄적품질(panoptic quality, PQ),분할품질(segmentation

quality, SQ),인식품질(recognition quality, RQ)을사용하였다.이메트릭들은아래와

같이정의된다.

PQ =

∑
(p,g)∈TP IoU(p, g)

|TP |︸ ︷︷ ︸
segmentation quality (SQ)

· |TP |
|TP |+ 1

2 |FP |+
1
2 |FN |︸ ︷︷ ︸

recognition quality (RQ)

. (3.1)

이 때, IoU는 두 영역의 교집합 대 합집합의 비(Intersection-over-Union)이고, 그

림 3.1에서처럼 TP, FP, and FN는각각참양성(true positive),거짓양성(false posi-

tive),그리고거짓음성(false negative)에대한집합을의미한다.만약예측된분할영

역이 같은 레이블의 참 영역과 일정 정도 이상 중첩(즉, IoU > 0.5)되어 있으면, 이

영역은참영역집합, TP으로분류된다.

9



3.3 문제점

모르는객체들찾기 단순히모르는클래스에대한이미지들을인식하면되는열린

집합 이미지 인식(open-set recognition)는 달리 열린집합 총괄적 분할 모델은 각각

의이미지에서모르는클래스에대한물체들을찾아야한다.이러한물체들에대해

사전지식이없고,모르는물체들은학습중에는배경(background)으로레이블이되

었을것이기때문에이는더욱어려운문제가된다.

정답 레이블링 총괄적 분할은 의미가 있는 배경 영역들과 각각의 객체들에 대한

픽셀 수준의 어노테이션(annotation)이 필요하다. 어노테이터(annotator)들은 모든

객체와 stuff 들을철저하게표시해야한다.하지만,어떤물체는여러작은물체들로

구성되어 포괄적인 어노테이션을 만드는 것은 매우 어렵다. 예를 들어 “자동차”는

창문,사이드미러,조명,타이어등과같은여러객체들로구성된다.또한,일부 stuff

레이블들(예: “나무”, “자갈”)은 여러 객체들로 나눌 수 있다. 구체적인 지침이 없

으면어노테이션들은일관적이지않고신뢰할수없게되며,이는열린집합총괄적

분할모델을학습하고평가하는것을저해한다.

평가 총괄적분할을측정하기위한현재의메트릭(metric)들은이미지들이완전하

게어노테이션되어있다고가정한다.하지만,클래스레이블들의우주집합(universe

set)은 실제로는 무한하여, 총괄적 분할의 실제 성능과 평가가 불일치하게 만든다.

즉,그림 3.1과같이열린집합총괄적분할알고리즘은모르는클래스에대한객체들

을매우정확하게식별하였는데,이에대한레이블이정답에없을경우,거짓양성이

증가하여 RQ와 PQ를 낮추게 된다. 한편, SQ는 참 양성들만 고려하여 이에 대한

영향을받지않으나,전반적인총괄적분할의성능을나타내지못한다는한계를지

닌다.
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3.4 다루기쉬운태스크정의

3.3절에서살펴본바와같이 OPS의개념적이고실제적인명백한문제들로인해

아래와같이다루기쉬운버전의문제로정의하였다.

가정 학습데이터에서등장하는모르는클래스에대한세가지가정을하였다.첫

째,모든모르는클래스들은 thing카테고리에속한다.이는 stuff 카테고리에모르는

클래스가있을경우종종정의가불분명하기때문이다.두번째가정은아는클래스

의일부분은모르는클래스가될수없다는것이다.예를들어 “자동차”와 “사람”이

아는클래스라고했을때,바퀴나머리는아는클래스의일부분이기때문에모르는

클래스에대한객체가될수없다.하지만만약에바퀴가자동차의일부분이아니라

홀로 등장하였을 경우에는 모르는 클래스가 될 수 있다. 마지막 가정은 모르는 클

래스의 객체들은 학습 때 void 영역에만 등장한다는 것이다.위의 가정들의 목적은

아는클래스의영역과모르는클래스의영역사이의혼동을막기위함이다.

데이터셋 열린집합총괄적분할을위한완벽한어노테이션은불가능하다.그래서

OPS의성능을측정하는합리적인방법은여러도메인의미론적분할(multi-domain

semantic segmentation)처럼 하나의 데이터셋에서 학습하고, 모르는 클래스가 있는

다른데이터셋에서테스트하는것이다.하지만,데이터셋간의도메인격차(domain

gap)이 있고, 물체에 대한 정의는 데이터셋마다 다르다. OPS를 위해 존재하는 한

가지데이터셋만을이용했다.총괄적분할을위해 COCO [22], Cityscape [5], Mapil-

lary [30], ADE20k [52]등과같은여러벤치마크들이있다.하지만 COCO를제외한

다른 데이터셋들은 자동차 운전이나 실내와 같이 특정 환경에 전문화되어 있어서

일상생활에대한사진들을많이담고있는 COCO를사용하였다. thing클래스에서

다른개수의모르는클래스들을추출하여여러스플릿(split)을만들었다.그러나레

이블 정보가 학습 및 및 평가 전반에 걸쳐 완전히 누락 되었기 때문에 본 논문에서

제안하는벤치마크는앞서설명한것처럼모르는클래스를제대로평가할수없다.
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제 4장방 법

이장에서는열린집합총체적분할을위한베이스라인모델들과제안하는방법

을소개한다.

4.1 동기와개요

OPS에서 핵심이 되는 요소는 어떻게 모르는 클래스들에 대한 객체들을 찾을

것인가이다. 한 가지 방법으로는 물체 점수(objectness score)를 예측하는 RPN [40]

과 같은 클래스에 무관한(class-agnostic) 모델을 사용하는 것이며, 이를 본 논문의

베이스라인으로 삼았다. 하지만, 물체 점수가 아는 클래스들에 최적화되어있다는

한계를지닌다.그러므로모델의성능은아는클래스와모르는클래스가얼마나의

미적으로비슷한지에크게의존한다.즉,어떤아는클래스와도의미적으로비슷하

지않은모르는클래스는찾기힘들다.

이문제를해결하기위해학습데이터로부터모르는클래스들을보다효율적으

로찾을수있는본보기기반학습프레임워크를베이스라인위에적용하였다.여기

에서 본보기란 모르는 클래스로 식별되는 바운딩 박스(bounding box)를 의미한다.

이 모델은 우선 k-중심 클러스터링(k-means clustering) [26]을 이용하여 모르는 클

래스들과 그에 해당하는 본보기들을 void 영역에 있는 식별된 바운딩 박스들에서

찾는다.높은물체점수를갖고있는빽빽한클러스터는모르는클래스로여겨지며,

클러스터내의각이미지패치는본보기로여겨진다.이본보기들은후속미니배치

(mini-batch)에서 이미지 내의 영역제안들과 유사도를 계산하여 새로운 본보기들

을찾는데이용된다.또한,본보기들은물체인식에대한유사정답(pseudo-ground-

truth)으로도 이용된다. 클러스터링과 마이닝 단계들에서는 백본 네트워크가 아는

클래스들과 모르는 클래스들 모두에 최적화되는 동안, 새로운 모르는 클래스들을
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찾고 식별된 모르는 레이블에 대한 본보기들을 모은다. 그림 4.1은 제안된 방법의

단계들을나타낸다.

4.2 베이스라인

앞서소개한문제의정의에의해오직 thing클래스들만이모르는클래스가될수

있기 때문에 RPN을 이용한 하향식 총체적 분할 방법을 적용하는 것을 베이스라인

(baseline)으로 삼는 것은 합리적이다 객체 분할 헤드(instance head)와 의미론적 분

할헤드(semantic head)가특징추출기(feature extractor)를공유하며그위에존재하

는 Panoptic FPN [15]을이용하였다.객체분할헤드는 Mask R-CNN [13]과정확히

일치하며,의미론적분할헤드는 FPN기반의디코더(FPN-based decoder)이다.

모르는 클래스들을 다루기 위하여 객체 분할 헤드의 바운딩박스 리그레서

(bounding box regressor)와 마스크 예측기(mask predictor)를 클래스와 무관(class-

agnostic)하게 변경하였다. 이 베이스라인 모델은 아는 클래스에 대한 바운딩 박스

들을 먼저 예측하고, RPN에서 만들어진 후보들의 물체 점수와 문턱값 0.5를 이용

하여 모르는 클래스들에 대해서도 찾는다. void 영역에서 샘플된 바운딩 박스들을

식별하기 위해 객체 분할 헤드의 분류기에서 void 클래스를 학습하였다. void 클래

스에대한지도(supervision)를위해서영역의절반이상이 void영역에있는바운딩

박스들을이용하였다. void영역이물체를나타낸다는보장을할수없으므로, RPN

의학습에는사용하지않았다.

4.3 본보기기반학습

본보기 기반 학습(exemplar-based learning)의 주요 목표는 모르는 클래스들에

대한 일관된 특징(feature)들을 갖고 있는 바운딩 박스들을 식별하는 것이다. 본 논

문에서 제안하는 본보기 기반 학습은 두 단계로 이루어져 있다: 새로운 클래스와

본보기들을찾기위해학습이미지들의부분집합에서얻어지는모르는클래스들에

대한 영역 제안 후보들을 클러스터링, 이미 찾아 놓은 본보기들과 유사도 비교를
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통해서새로운본보기들을마이닝.이클러스터링과마이닝단계들은학습전과정

에서번갈아나타난다.

마이닝과클러스터링단계들을위해모르는클래스들을위한 void 영역의모르

는바운딩박스들로부터특징을추출하였다.이를위해먼저중복된검출들을줄이

기위해 Non-Maximum Suppression (NMS)를 IoU (Intersection over Union)임계값

1× 10−7으로하여적용하고,제안들을 RPN [40]에서얻어진물체점수들을기반으

로가중추출하였다.그후에백본네트워크를이용하여영역제안들로부터얻어지는

1024차원의특징들을얻고, [13].와같이 RoI-Align, GAP그리고두개의완전연결

계층(fully-connected layer)를이용하여특징을계산하였다.

클러스터링(Clustering) 모르는클래스들을찾기위해후보바운딩박스들로부터

얻어진특징들에코사인거리에기반한 k-중심클러스터링을적용하였다.클러스터

링은매 200스탭마다직전 200스탭동안샘플된제안들을위한특징들에적용되었

다. 클러스터를 과하게 만들고(over-clustering) 클러스터들의 부분집합만을 모르는

클래스와매우잘일치하는클러스터들만사용하였다.모르는클래스들을나타내는

객체들은긴밀하게모이는경향이있는반면,물체를나타내지않는영역제안들은

서로연결관계가약하고,낮은물체점수를지니고있을것이기때문에모르는클래

스들를 나타내는 클러스터들은 진짜 높은 평균 물체 점수를 지니고 있으면서 중심

(centroid)과모든원소들간의평균코사인거리가작아야한다.좋은품질의클러스

터들에서본보기들을식별하고이어지는마이닝단계를위해서저장한다.학습하는

동안여러식별된모르는클래스들을위한본보기들이각각존재하지만,평가할때

는이를모두하나의클래스로취급하였다.

마이닝(Mining) 과거에검출된모르는클래스들에대한추가적인본보기들을이

후의미니배치(mini-batch)의이미지로부터찾는다.새로운미니배치의이미지들의

물체 제안들의 특징들과 저장된 본보기의 특징들과 비교하여 쉽게 얻어진다. 특징

14



추출네트워크가계속업데이트가되기때문에저장된본보기의특징들을다시계산

할필요가있다.만약 RPN에서생성되는제안과존재하는어떤본보기들과코사인

유사도가문턱값보다높으면이제안을새로운본보기로받아들였다.

손실함수(Loss) Panoptic FPN [15]의 회귀 손실함수(regression loss)를 포함한 분

류손실함수(classification loss),마스크손실함수(mask loss),의미론적분할손실함

수(semantic segmentation loss)와 거의 유사한 손실함수들을 사용하였다. 이 손실

함수들과 유일하게 다른 점은 객체 분할 헤드에 있는 분류 손실함수이다. 다음과

같이아는클래스,배경클래스(background class, bg),모르는클래스들에대해서는

크로스엔트로피손실함수(cross-entropy loss)를사용하였다.

Lce =
∑

c∈(CTh∪{bg}∪U)

−yc log pc. (4.1)

여기에서 yc는 (유사)정답레이블이고 pc는클래스 c에대한소프트맥스(softmax)스

코어이다.추가로, void 지역에있는물체제안들이아는클래스들로잘못분류되지

않게하기위해다음과같이부정적인지도를하였다.

Lvoid =
∑
c∈CTh

− log(1− pc). (4.2)

즉,전체분류손실함수는

Lcls = Lce + IvoidLvoid (4.3)

이며,여기에서 Ivoid는 void영역에위치한박스들을나타내는지시함수이다.

추론(Inference) 본논문에서제안하는모델은객체분할과의미론적분할결과를

따로 예측하고, 이를 하나로 합쳐서 총체적 분할 결과를 만들어 낸다. 일반적인 총

체적분할모델 [15]의추론메커니즘과같은방식으로총체적분할지도를만든뒤,

모르는객체들에대해서추가적으로예측한다.
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제 5장실험결과

본장에서는실험세팅과실험결과를다루었으며,제안하는프레임워크를다각

적으로분석하였다.

5.1 데이터셋과평가

모든 실험은 COCO [22]에서 진행하였다. 80개의 thing 클래스와 53개의 stuff

클래스가 있는 2017 총체적 분할 학습 및 검증 스플릿을 사용하였으며, 이미지는

각각 대략 11만 8천장과 5천장이 있다. 열린 집합 상황으로 만들기 위해 학습데이

터에서아는 thing클래스의일부에대한어노테이션을지워이클래스들을모르는

클래스로취급하였다.모르는클래스의비중(5%, 10%, 20%)에따라서세종류의다

른스플릿을만들었다*.스플릿들에서지워진클래스들은아래와같으며,누적되어

지워졌다.

• 5%: “자동차”, “소”, “피자”, “변기”

• 10%: “보트”, “넥타이”, “얼룩말”, “정지신호”

• 20%: “식탁”, “바나나”, “자전거”, “케이크”, “싱크”, “고양이”, “키보드”, “곰”

성능평가를위해일반적인총체적분할메트릭인 PQ, SQ, RQ를사용하여아는

클래스와모르는클래스들에대해각각의성능을제시하였다.

*클래스레이블들을데이터셋에등장하는빈도순으로정렬하고일정주기로클래스들을추출하

여모르는클래스에사용할클래스들을찾았다.

17



5.2 구현및학습

5.2.1 구현

Panoptic FPN [15]을기반으로구현하였으며, ResNet-50-FPN [14, 21]을백본으

로삼았다. Pytorch [33]와 Detectron2 [47]을이용하였다.

5.2.2 학습

베이스라인 모델은 ImageNet에 미리 학습된 ResNet-50-FPN [14, 21]을 이용하

였다. 첫 학습률(learning rate)은 0.04이며, 선형 웜업(linear warm-up) [11]을 사용

하였고, 30,000와 40,000스탭때학습률에 0.1씩곱하였다.전체학습은 1×라고불

리는 45,000 스탭까지 진행하였다. weight decay는 0.0001이며 모멘텀(momentum)

은 0.9였다. 의미론적 분할 헤드는 void 레이블을 하나의 새로운 클래스로 하여 학

습하였다. EOPSN은 (4.2)을이용한베이스라인모델(Void-suppression)을파인튜닝

(fine-tuning)하여 학습시켰으며 이 때 학습률은 0.0004로 30,000 스탭동안 유지하

였다. 다른 모든 하이퍼파라미터(hyper-parameters)는 Detectron2 [47]의 기본 값을

사용하였다. 모든 모델은 8개의 Titan V100 GPU를 동기화되는 SGD(synchronized

SGD)로하여학습하였으며,각 GPU에는 4장의이미지가미니배치를이루었다.

본보기기반학습에서노이즈를줄이기위해중간과큰사이즈의바운딩박스들,

즉, 영역의 넓이가 322보다 큰 박스들만 사용하였다. 각 미니배치에서 최대 20개의

물체영역제안을추출하였고,매 200스텝마다 128개의클러스터들을만들었다.우

수한 품질의 클러스터들을 찾기 위해 중심과 원소들 사이의 코사인 유사도(cosine

similarity)의 평균을 기준으로 오직 상위 10%의 클러스터들과 그 원소들을 사용하

였다.우수한품질의클러스터들을찾기위한물체점수문턱값은 0.9에서시작하여

찾은모르는클래스의개수에따라 0.99까지선형으로증가하였다.클러스터내에서

붙어있는원소들과마이닝단계에서새로운본보기를찾기위한코사인거리(cosine

distance)문턱값들은각각 0.15와 0.025이며, 0.01까지서서히감소하였다.
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5.3 정량적결과

표 5.1는 Panoptic FPN이 void영역을사용할수있도록바꾼다양한베이스라인

모델이 COCO val셋에서모르는클래스가 20%일때의열린집합총체적분할결과

를 나타낸다. void 영역에 존재하는 박스들을 사용하는 방법으로는 다음과 같이 4

가지가 있다: 배경 (background)으로 취급하기(Void-background), 학습에서 제외시

키기(Void-ignorance),아는클래스로잘못분류되는것을막기위해 (4.2)을이용하

여아는클래스쪽에부정적인지도를하기 (Void-suppression),일반적인크로스엔

트로피손실함수를이용하여새로운클래스로취급하여학습하기(Void-train).모든

케이스들은 아는 클래스들에 대해서는 비슷한 성능을 보였으나, 모르는 클래스에

대해서는상의한결과를보였다. Void-ignorance모델이가장안좋은성능을보였는

데,이는모르는클래스에대한객체들이아는클래스로잘못분류되었기때문이다.

void영역에위치한박스들이 RPN에서배경으로학습되지않아낮은물체화점수를

가지지않기때문에 Void-suppression와 Void-train모델들은다른두경우보다뛰어

난비슷한성능을보였다.

표 5.2는 COCO val셋에서아는-모르는클래스에대한스플릿을다르게하여실

험한 결과이다. 지도 모델(supervised model)은 모르는 클래스 없이 모든 클래스에

대해학습한 Panoptic FPN이다.베이스라인(baseline)은 Table 5.1에서소개한 Void-

train 옵션을 이용한 Panoptic FPN이다. EOPSN은 아는 클래스에 대해서는 비슷한

성능을 유지하면서도 모든 측면에서 모르는 클래스에 대해 우수한 성능을 보였다.

전반적으로 모르는 클래스에 대한 PQ와 RQ는 아는 클래스에서보다 훨씬 적었던

반면, SQ는 아는 클래스와 모르는 클래스 모두에 대해 비슷하였다. 이는 SQ가 참

양성에대해서만계산을하기때문이다.
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5.4 하이퍼파라미터

클러스터의 개수, 클러스터링을 하는 간격, 사용하는 바운딩 박스의 사이즈와

같은 다양한 하이퍼파라미터에 대해서 실험하였으며 K는 10%로 고정하여 진행

하였다. 하나의 하이퍼파라미터를 실험하는 동안 나머지 파라미터는 5.2.2 항에서

언급한대로사용하였다.

클러스터의개수 표 5.3a는클러스터의개수가성능에미치는영향을보여준다.모

든경우에베이스라인(PQ : 8.5, RQ : 73.2, SQ : 11.6)보다우수한성능을보였다.

또한,작은개수의클러스터를사용할경우각클러스터마다노이즈의개수가늘어

나고,많은개수를사용할경우클래스내다양성(intra-class variability)이감소하게

되어성능이하락하였다.

클러스터링간격 표 5.3b는클러스터링간격이짧을수록 RQ와 PQ가감소함을보

였다.이는클러스터링을할때사용되는물체영역제안과이미지의수가줄어들어

서 클러스터링 단계가 노이즈에 보다 취약하고, 모르는 클래스와 본보기들을 정확

하게찾기힘들기때문이다.

물체 영역제안 크기 표 5.3c에 의하면 크거나 중간 사이즈의 제안들을 사용할 때

COCO val 셋에서 K가 10%인 상황에서 가장 좋은 결과를 보였다. 반면, 작은 크

기의 물체 영역제안은 클러스터링을 할 때 노이즈를 증가시켜서 모르는 클래스를

정확히찾는것을방해하여성능이큰폭으로하락하였다.

5.5 정성적결과

그림 5.1는K = 20%일때 EOPSN에서첫번째클러스터링을하고나서찾은본

보기들이다. 대부분의 본보기들은 “자동차”를 나타내고 있으며, 그 외에 “케이크”,
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그림 5.1: EOPSN에서첫번째클러스터링과정에서식별된모르는클래스에대한본보기들.

“소”, “자전거” 등의 모르는 클래스를 나타내거나 아는 클래스인 “기린”에 대한 객

체를나타낸다.

그림 5.2은 COCO val 셋에서 K = 20%일 때, 베이스라인 모델(세번째 줄)과

EOPSN(네번째줄)에대한결과이다.그림에모르는클래스들은 “정지신호”, “자동

차”, “키보드”, “싱크”, “변기”가 있다. 두번째 줄은 모르는 클래스가 오랜지색으로

표시된정답이다. EOPSN은베이스라인이놓친모르는클래스들을많이찾았으며,

키보드의자판이나욕조와같이 COCO에없는클래스들도찾았는데이들은모두거

짓양성으로계산되어 PQ와 RQ를낮춘다.그림 5.3는 COCO val셋에서 K = 10%

일때의결과이다.
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그림 5.2: COCO val 셋에서의 정량적 결과(K = 20%). 첫 번째 열은 인풋 이미지들이고,
이어지는열들은각각정답,베이스라인(Void-train)의결과, EOPSN의결과를나타낸다.모
르는클래스에대한객체들은주황색으로표시하였다.
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images ground-truths predictions

그림 5.3: COCO val 셋에서의 정량적 결과(K = 10%). 각 행은 이미지, 정답, EOPSN의
결과를의미한다.모르는클래스에대한객체들은주황색으로표시하였다.
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제 6장분 석

3.3 절에서 논의한 바와 같이, 여러가지 중요한 문제점들이 남아있다. 우선,

EOPSN은객체분할헤드에서클래스를맞추는데에집중하여의미론적분할헤드

에대해서는충분히다루지않았다.모르는클래스에대한분할들을만드는상향식

방법을함께이용하면성능이더나아질것으로보인다.

두번째로, EOPSN은 모르는 클래스를 찾기 위해 학습 데이터 위에서의 클러스

터링에의존한다.만약,학습이미지들에서보지못한모르는클래스가등장한다면

모델의 성능은 상당히 저하될 것이다. 하지만, 데이터를 많이 모을수록 본 모르는

클래스들의수가급격하게증가하여제안된모델의장점은극대화될것이다;반면,

클래스와무관한물체점수를이용한 RPN을이용한베이스라인들과같은방법들은

아는클래스에대한정답만을사용하기때문에이득이적을것이다.

마지막으로 OPS를위한새로운매트릭이정의되어야한다.학습된모델이테스

트때실제모르는클래스에대한객체이지만이에대한정답이없는객체들을많이

찾을수록실제성능과측정된성능사이의차이는크게벌어질것이다.이를해결하

는 가장 쉬운 방법은 인간 평가를 사용하는 것이지만, 일관성에 대한 문제도 있고,

비용이많이든다.이러한문제를완화할수있는한가지방법은 SQ를기반으로하

는 새로운 매트릭을 만드는 것이다. 예를 들어, 모르는 클래스에 대한 확실한 거짓

양성들을함께고려하도록하면기존의 SQ보다더전반적인분할성능을대표할수

있게된다.
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제 7장결 론

학습때는고려가되지않지만테스트에사용되는모르는클래스들이있는열린

집합 총체적 분할(open-set panoptic segmentation, OPS)이라는 새로운 태스크를 제

시하였다.이태스크는아는클래스와모르는클래스모두에대하여정확한총체적

분할지도를를만드는것을목적으로한다.새로운벤치마크데이터셋을 COCO [22]

를이용하여제시하였다.

이 어려운 태스크를 해결하기 위해 열린집합 총체적 분할 네트워크(exemplar-

based open-set panoptic segmentation network, EOPSN)이라는 강한 베이스라인 모

델을 제시하였다. 이 프레임워크는 우선 이미지에서 추출된 영역제안들을 클러스

터링하여 새로운 클래스와 그에 해당하는 본보기들을 식별하고, 학습 도중에 다른

본보기들을찾는다. EOPSN은 Panoptic FPN [15]을변형한베이스라인들보다우수

한 성능을 기록하였다. EOPSN이 어떤 하향식 총체적 분할 모델과 함께 사용될 수

있기때문에최첨단의네트워크에사용하면더우수한성능을기록할것이다.

이 연구가 컴퓨터 비전 사회에 인식 태스크를 넘어선 열린집합 문제에 대한 인

식을 재고하는 것을 희망한다. OPS는 조밀한 레이블링이 필요한 대규모 데이터셋

수집을용이하게하고까다로운시나리오에서보다현실적인작업을처리할수있게

한다.
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We extend panoptic segmentation to the open-world and introduce an open-set

panoptic segmentation (OPS) task. This task requires performing panoptic segmenta-

tion for not only known classes but also unknown ones that have not been acknowl-

edged during training. We investigate the practical challenges of the task and con-

struct a benchmark on top of an existing dataset, COCO. In addition, we propose a

novel exemplar-based open-set panoptic segmentation network (EOPSN) inspired by

exemplar theory. Our approach identifies a new class based on exemplars, which are

identified by clustering and employed as pseudo-ground-truths. The size of each class

increases by mining new exemplars based on the similarities to the existing ones as-

sociated with the class. We evaluate EOPSN on the proposed benchmark and demon-

strate the effectiveness of our proposals. The primary goal of our work is to draw the

attention of the community to the recognition in the open-world scenarios.

Keywords: open-set, panoptic segmentation, exemplar-based learning, clustering, min-

ing

Student Number: 2019-29143

35



감사의글

먼저부족한저를성심성의껏지도해주신한보형교수님께감사의말씀을드리

고싶습니다.제가무사히석사과정을마칠수있었던것은교수님의세심한지도와

따끔한지적그리고따뜻한격려덕분이었습니다.학위기간동안연구적인측면뿐

아니라학자로서갖추어야할태도에대해한보형교수님께정말많은것을배웠습

니다. 서울대학교 컴퓨터 비전 연구실에서 배웠던 연구에 대한 자세, 접근, 그리고

열정을평생간직하여연구자로서의삶을성실하고꿋꿋하게살아가도록하겠습니

다.또한,학위논문심사를위해귀중한시간을내주시고날카로운질문과조언으로

연구를완성하는데큰도움을주신이경무교수님,장병탁교수님께도깊은감사를

드립니다.앞으로도계속해서노력하여더나은연구자가되겠습니다.

서울대학교컴퓨터공학부에서학부생으로공부하던시절,저의학부졸업후진

로에 대해서 성심성의껏 상담해주신 여러 교수님들께 감사드립니다. 특히, 장병탁

교수님께는 2014년여름인턴을한이후로정말많은도움을받았습니다.교수님의

폭넓은 지식과 식견을 본받기 위해 더욱 매진하겠습니다. 학부 프로젝트 과목 결

과를 논문으로 만드는 것을 권유해주신 신영길 교수님께도 감사드립니다. 덕분에

학회에참석하여논문을발표하며학회의분위기에대해서알수있었습니다.

Adobe Research에서 인턴을 하는 동안 세심한 지도를 해주신 이준영 박사님과

오승욱박사님께감사드립니다.두분덕에어떤연구주제가좋은주제인지에대해

서 학문적인 관점 뿐만 아니라 실용적인 관점에서도 볼 수 있었습니다. 또한, 아이

디어를어떻게발전시키는지에대해서도배울수있었습니다.

학위기간중가장오랜시간을함께한컴퓨터비전연구실선배,동료,후배들에

게도 감사한 마음을 전합니다. 연구실을 소개해주시고 항상 본받고 싶은 현우형과

짧은 시간 함께 연구하며 처음에 어떤 실험부터 해야하는지 배울 수 있었습니다.

진희 누나와 종환이 형과 일하면서 논문 작성 및 연구에 대해서 많은 것을 배울 수

있었고, 한편으로는 저의 부족함이 여실히 드러나 너무나 죄송하고 감사하였습니

36



다.또한,함께연구하는과정에서저때문에고생을많이하셨음에도항상차분하게

이야기를 해주셨던 서현씨와 종현이 형에게도 감사합니다. 인턴관련 일로 고민을

하고있을때아낌없는조언을해주셨던홍석이형,궁금한것이있을때혹은디스커

션이 필요할 때 많은 도움을 주신 유민이누나, 일채 형, 택근이 형, 민수 형, 성욱이

형,진영이누나,지호씨께도정말감사합니다.비디오관련연구를할때많은도움

을주셨던재유형에게도다시한번감사드립니다.먼저졸업한준하씨,함께수업

조교를맡았던미정씨,저는졸업하지만박사까지이어하는입학동기상혁이형, 12

년겨울부터알게되어많은수업을함께듣고결국같은연구실로진학한학부동기

승민이와라이팅에많은도움을주신동완씨,트래킹장인이되어가고있는민지씨,

목표를향해열심히달려가고있는동환씨,많은이야기를못해보아서아쉬운혜원

씨, 진규씨, 준혁씨, 명서씨 모두 정말 감사했습니다. 이경무 교수님의 지도를 받는

분들중에도감사한분들이너무나많습니다.지금은졸업하고새출발을하고계신

명섭이형,장훈이형,경식이형,함께졸업하는승준이형,연구실갈때마다항상반

갑게맞아주시던성용이형,항상긍정적이신희원이형,가끔헬스장에서마주치던

영욱이 형, SR을 연구하는 상현씨, 포즈 예측을 연구하는 홍석씨, 군대에서 고생중

인재린씨를비롯해서모든분께정말감사합니다.

이외에도이동근선생님과심윤만선생님,서울대학교고고학과김종일교수님

을 비롯한 많은 은사님들 덕에 무사히 학문의 길을 걸을 수 있었습니다. 또한, 학

부시절저를지원해주었던서암윤세영재단과서울대학교컴퓨터공학부, SNUPO

등에서알게된모든사람에게감사합니다.마지막으로할머니,할아버지및부모님,

동생을비롯한모든친척분들께감사합니다.가족이든든한버팀목이되어준덕분

에연구에매진할수있었고,이렇게졸업을할수있었습니다.

황재동올림

37


	1 서 론
	2 관련 연구
	2.1 총괄적 분할                     
	2.2 열린집합 학습                    
	2.3 본보기 기반 학습                   

	3 열린집합 총괄적 분할
	3.1 레이블과 문제의 정의                 
	3.2 메트릭                       
	3.3 문제점                       
	3.4 다루기 쉬운 태스크 정의                

	4 방 법
	4.1 동기와 개요                     
	4.2 베이스라인                     
	4.3 본보기 기반 학습                   

	5 실험 결과
	5.1 데이터셋과 평가                   
	5.2 구현 및 학습                    
	5.2.1 구현                     
	5.2.2 학습                     

	5.3 정량적 결과                     
	5.4 하이퍼파라미터                    
	5.5 정성적 결과                     

	6 분 석
	7 결 론
	Abstract
	감사의 글


<startpage>9
1 서 론 1
2 관련 연구 5
 2.1 총괄적 분할                      5
 2.2 열린집합 학습                     5
 2.3 본보기 기반 학습                    6
3 열린집합 총괄적 분할 8
 3.1 레이블과 문제의 정의                  8
 3.2 메트릭                        9
 3.3 문제점                        10
 3.4 다루기 쉬운 태스크 정의                 11
4 방 법 12
 4.1 동기와 개요                      12
 4.2 베이스라인                      13
 4.3 본보기 기반 학습                    13
5 실험 결과 17
 5.1 데이터셋과 평가                    17
 5.2 구현 및 학습                     18
  5.2.1 구현                      18
  5.2.2 학습                      18
 5.3 정량적 결과                      19
 5.4 하이퍼파라미터                     20
 5.5 정성적 결과                      20
6 분 석 27
7 결 론 28
Abstract 35
감사의 글 36
</body>

