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요  약

최근 영상처리 딥러닝 기술의 발달로 객체인식, 이미지 분할은 다양한 분야에 사용되고 있다. 하지만 객체

인식, 이미지 분할을 학습하기 위한 데이터 생성은 쉬운 일이 아니다. 따라서 본 논문에서는 추가적인 데이터 

생성 없이 YOLO(You Only Look Once), U-Net3+기반의 모델에서 효율적인 학습이 가능하도록 하는 시스템을 

제안 및 구현한다. 제안된 시스템은 YOLO v5의 v5s 모델을 사용하여 1차적으로 객체인식을 수행한다. 이후 

YOLO를 거쳐 출력된 객체인식 데이터는 U-Net3+기반의 모델에 입력데이터로써 사용된다. 제안된 방법을 평

가하기 위해 기존의 U-Net3+기반으로만 작성된 시스템과 비교하였다. 실험 결과 제안된 방법이 평균 0.1 이상

의 향상된 mIoU 결과를 보였다. 이는 제안된 방법이 데이터 생성 없이 효과적으로 이미지 분할의 성능을 개

선시킬 수 있음을 확인할 수 있었다.

Abstract

Recent advancements in deep learing technology for image processing have enabled the use of object detection 
and segmentation in various fields. However, data labeling and generation for learning object detection and 
segmentation are not easy tasks. Therefore, this paper proposes and implements a system that enables efficient 
training in a You Only Look Once(YOLO) and U-Net3+ based model without the need for additional data 
generation. The proposed system performs initial object detection using YOLO v5s. The object detection data output 
by YOLO v5s is then used as input for a U-Net3+ based model. To evaluate the proposed method, we compared it 
with a system based solely on the existing U-Net3+ model. Experimental results showed that the proposed method 
achieved an improvement of over 0.1 in mean Intersection over Union(mIoU) on average. This demonstrates that the 
proposed method can effectively improve segmentation performance without generating additional data.
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Ⅰ. 서  론

휴대폰, 블랙박스, 카메라 등과 같이 영상 정보 

수집 기기가 발달함에 따라 다양한 이미지 데이터

들을 학습하는 CNN(Convolutional Neural Network)이 

각광받고 있으며 CNN을 기반으로 하는 많은 논문

들이 현재에도 지속적으로 제안되고 있다. 예를 들

어 object detection을 위한 Regions with Convolutional 
Neural Networks features, FCN(Fully Convolutional 
Networks for Semantic Segmentation), YOLO(You 
only look once) 등이 있으며, segmentation에 특화된 

모델 U-Net, DeepLab 등이 있다[1]-[4]. 이 제안된 

모델들은 의료, 자율주행, 보안 카메라 등과 같은 

다양한 산업 분야에 활용되고 있으며 이에 따라 다

양한 오픈 데이터셋들이 제공되고 있다. 이렇게 다

양한 CNN 기반 모델 중에서 본 논문에 기반이 되

는 U-Net는 의료 분야에서 segmentation을 위해 주

로 사용되며 YOLO는 객체 탐지에 사용된다. 예를 

들어 U-Net을 이용하여 장기의 segmentation 검출과 

객체를 인식하는 방법이 제안되었으며, YOLO를 사

용한 객체인식에서는 CCTV 영상 내 군중 밀집도 

분석 방법 및 자율주행을 위한 융복합 영상 식별 

시스템 개발 등 지속적으로 다양한 기술들이 제안

되고 있다[5]-[8]
본 논문에서는 제한된 데이터를 이용하여 도로환

경에서 차량의 형태, 위치를 더 정밀하게 추정할 수 

있는 방법을 연구하였다.  데이터는 도로환경 오픈 

데이터인 BDD100K(Berkeley Deep Drive 100K)[9]를 

사용하였다. 이 데이터를 YOLO를 통해 사전처리하

고 이렇게 처리된 결과를 U-Net3+[10]의 입력으로 

사용하여 U-Net3+ 단일 모델과 제안한 방법의 성능

을 비교 분석한다. 
YOLO v5[11]는 2020년 6월에 발표된 객체 인식 

알고리즘이며 파이토치로 구현된 CSPNet(Cross 
Stage Partial Network) 기반 백본과 헤드로 구성되어 

있다. 백본은 이미지의 특징맵 추출을 수행하며 헤

드는 추출된 특징맵을 기반으로 클래스를 예측하거

나 bounding box 예측을 수행한다. U-Net[2]은 2015
년에 biomedical 분야에서 segmentation을 목적으로 

제안된 모델이며 모델의 구조가 U자 형태로 되어있

다. U-Net은 CNN을 기반으로 제안된 모델이며 

FCN의 확장 개념으로도 볼 수 있다. U-Net은 기본

적으로 인코더에 해당하는 수축경로(Contracting 
path)와 디코더부분에 해당하는 확장경로(Expanding 
path)로 구성되어 있다. U-Net3+는 2020년에 U-Net, 
U-Net++를 발전시킨 모델로 U-Net++에서 발생하는 

메모리 자원, 파라미터의 증가를 full scale skip 
connection을 통해 해결하는 모델이다. 이전에 제안

한 YOLO를 통해 병렬로 U-Net을 연결하여 

segmentation을 수행하는 방법[12]의 단점인 파라미

터 수 감소와 추가적인 성능 개선을 위해  병렬구

조를 제거하고 모델을 U-Net3+기반의 모델로 변경

하여 실험을 진행하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안

한 모델의 전체적인 구성을 설명하고 2.1에서는 

YOLO v5를 통해 데이터를 생성하는 방법 2.2에서

는 U-Net3+의 구조와 학습 방법에 대해 설명한다. 3
장에서는 실험에 사용된 장비, 학습데이터에 대해 

설명하고 기존 U-Net3+를 기반으로 구성된 모델을 

통해 학습하는 방법과 제안한 방법의 결과를 비교

한다. 4장에서는 결론에 대해서 기술하고 개선방향

에 대하여 설명한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

Segmentation은 의료, 제조공정, 자율주행 분야에 주

로 활용되고 있으며  크게 객체와 배경을 분리하여 

위치와 형태를 예측하는 방법이다. 따라서 객체인식에

서 사용되는 bounding box의 방법으로는 확인하기 어

려운 객체의 형태를 파악할 수 있다는 장점이 있으며 

픽셀단위로 클래스를 분류하기 때문에 더 세분화된 

정보를 제공할 수 있다. 대표적인 segmentation 모델로

는 U-Net, U-Net3+, DeepLab 등이 있다. 

2.1 U-Net과 U-Net++

U-Net[2]은 semantic segmentation에 특화된 모델로 

전체적인 구조는 U자의 형태로 구성되어 있다. 
U-Net은 크게 수축경로(Contracting path), bottle neck, 
확장경로(Expanding path)로 나뉜다. 수축경로는 인

코더의 역할을 담당하며 특징맵을 추출하거나 디코

더 특징 값에 concat을 통한 위치 정보 전달의 역할
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을 수행한다. Contracting step마다 double convolution
과 maxpooling이 사용하여 의미정보를 추출하며 

contracting step과 동일한 크기의 expanding step에 

위치정보를 전달한다. 
bottle neck은 수축경로에서 확장경로로 전환되는 

중간지점이며 확장경로는 수축경로에서 추출한 특

징맵을 높은 해상도로 전환하는 역할을 담당한다. 
주로 upsampling을 적용하여 원래의 입력이미지에 

해당하는 크기로 변환하며 이 과정에서 수축경로를 

통해 위치정보를 결합하여 이미지를 확장한다. 
U-Net++는 U-Net의 확장 개념이며 크게 2가지의 

차이점이 존재한다. 첫 번째는 Re-designed skip 
pathways이며 중첩된 고밀도 합성곱 블록을 통해 연

결된 인코더와 디코더로 구성되었다. 두 번째는 모

든 분할 분기의 출력을 평균하여 최종결과로 사용

한 부분이다. 그 결과 U-Net++는 U-Net에 비해 평

균 3.4~3.9의 IoU의 향상되었다.

2.2 U-Net3+

U-Net3+[8]는 기존의 full scale connection을 통해 

U-Net, U-Net++의 성능과 파라미터를 개선한 모델

이다. 기존의 U-Net++에서는 레이어가 깊어짐에 따

라 down sampling과 up sampling의 반복으로 정보가 

희석될 수 있다는 단점이 존재한다. 이러한 단점을 

U-Net3+는 full scale과 hybrid loss 방식으로 개선하

였다. 여기서 full scale은 low-level의 정보들을 다른 

scale에 있는 high-level과 합치는 것을 의미한다.

2.3 DeepLab

DeepLab은 구글에서 제시한 segmentation 모델로 

현재 v3+까지 제안되어 있다. v1에서는 atorus 
convolution을 처음 적용하여 세부적인 특징들을 추

출하는 성능을 향상 시켰으며 v2에서는 atrous 
spatial pyramid pooling(ASPP)를 제안하여 멀티 스케

일에서도 적용할 수 있게 하였다. v3에서는 기존의 

ResNet 구조에 Atorus convolution를 활용하였으며 

v3+에서는 depthwise separable convolution과 atorus 
convolution를 결합한 atrous separable convolution가 

제안되었다. 이러한 segmentation 기술을 활용하여  

segmentation의 성능을 높이기 위한 [13][14] 등 과 

같은 많은 논문들이 제안되었다.

Ⅲ. 시스템 개요

3.1 제안한 시스템 구성

그림 1은 YOLO v5와 U-Net3+를 이용한 도로환

경 segmentation 시스템의 전체적인 구성을 나타낸 

것이다. 첫 번째로 데이터를 수집하고 수집된 데이

터들을 사전에 학습이 완료된 YOLO 모델을 사용

하여 object detection 과정을 우선적으로 적용한다. 
YOLO를 통해 object detection이 완료된 이미지를 

즉 bounding box가 적용된 이미지를 자동으로 

U-Net3+의 입력 데이터로 사용하여 segmentation 학
습을 수행한다. 이렇게 학습된 모델을 U-Net3+만 

적용된 모델과 비교하여 성능을 테스트한다. 

그림 1. YOLO와 U-Net3+를 활용한 Segmentation 시스템 구성
Fig. 1. Segmentation system configuration using YOLO and U-Net3+
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3.2 Segmentation 학습을 위한 데이터 생성

본 논문에서 semantic segmentation을 위한 학습 이

미지 생성을 위해 [12][15] 논문에서 사용한 YOLO 
v5의 모델과 데이터를 거의 동일하게 구성하였다.

YOLO v5의 기본모델 v5s, v5m, v5l, v5x 중 v5s 
모델을 사용하여 이미지 데이터를 생성하였다. 각 

모델들은 depth_multiple과 width_multiple의 크기에 

따라 성능의 차이가 발생하지만 모델이 깊어질수록 

학습에 오랜 시간이 소요되기 때문에 가장 수행시

간이 빠른 v5s를 선정하였다. 
학습을 위해 사용된 로우 데이터는 도로환경 오

픈 데이터셋인 BDD100K를 사용하였다. 총 8만개의 

도로환경 데이터를 이미지로 제공하고 있으며 이중 

7만개의 jpg 이미지 데이터를 학습데이터로 사용하

고 1만개의 데이터를 검증 데이터로 사용하였다. 라
벨과 물체의 종류에 관한 데이터는 json 파일로 제

공되는데 이를 YOLO에 활용하기 위해서는 YOLO 
라벨에 맞는 txt 파일로 변환하는 과정이 필요하다. 
변환 과정 중 json 파일에서 누락된 부분이 존재하

여 이를 삭제하였다. 따라서 총 학습에 사용된 데이

터는 69,863개이다. 
BDD100K의 json 파일에서는 총 10개의 클래스에 

대한 클래스 좌표를 제공하는데 본 논문에서는 차

량 및 보행자의 segmentation 정보만을 필요로 하기 

때문에 이와 관련 없는 8개의 클래스는 제외하여 

이미지 데이터를 생성하였다. 

3.3 U-Net3+기반 모델 구성

그림 2는 U-Net3+를 기반으로 구성한 학습 모델

의 구성을 나타낸다. 전체적인 구조는 U-Net3+와 

동일하지만 학습에 소모되는 시간을 줄이기 위해 

supervision by ground truth 과정을 삭제하였다.
ⓐ와 ⓓ는 convolution layer와 batchnomalization으

로 구성되어 있으며 ⓑ는 
 와 크기를 맞춰주기 

위해 maxpooling이 ⓐ의 앞에 추가 되었다. ⓒ는 ⓑ
와 비슷하지만 ⓑ에서는 피처 크기를 줄이기 위해 

maxpooling이 추가된 반면 ⓒ는 upsampling이 추가

되었다.

그림 2. U-Net3+기반 모델 구성
Fig. 2. Model configuration based on U-Net3+

그림 3.  레이어 구성

Fig. 3.  layer configuration

그림 3은   레이어 구성을 나타낸 것이며, 총 2
개의 convolution layer와 1개의 maxpooling layer로 구

성되어 있다. 각 레이어마다 배치 정규화를 적용함

으로써 피처 데이터 값의 범위를 조정하도록 하였다. 
는 contracting path에 사용하였으며 필터의 개수

를 제외한 다른 조건은 모두 동일하게 구성하여 총 

3개의 를 사용하였다. 필터의 개수는 U-Net 특징

에 따라 점차 늘어나는 형태로 사용하였다. 
그림 4는 의 레이어 구성을 나타낸 것이며, 1

개의 upsampling과 1개의 convolution layer로 구성되

어 있다. U-Net3+기반으로 모델을 구성했기 때문에 

full scale skip connection로 각 레이어들을 연결하였

다. full scale connection을 구성할 때 
 는 

 와 

크기가 동일하기 때문에 convolution layer만 적용하
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여 연결하면 되지만 
 은 

 보다 높은 수준의 크

기를 가지고 있어 maxpooling layer를 적용하여 크기

를 줄인 다음 연결하였다. 

그림 4.  레이어 구성
Fig. 4.  layer configuration

또한 
 의 정보를 

 와 연결하여 모델을 구성

하였다. 이를 수식으로 나타내면 다음 식 (1)과 같

다. 식 (1)에서 함수 ∁(∙)는 컨볼루션 연산을 나타

내고, ℋH(∙)은 컨볼루션과 일괄 정규화 및 ReLU 
활성화를 통해 특징을 집적하는 역할을 한다. D(∙)
와 U(∙)는 각각 업샘플링과 다운샘플링 동작을 나

타내고, [∙]는 concatenation을 나타낸다[16]. 
U-Net3+에서는 기존 U-Net에서 사용하지 않는 새로

운 손실함수가 사용되는데 이 손실함수를 hybrid 
loss function이라고 부르며 총 3가지의 손실함수들

의 결합이라고 볼 수 있다. 각 손실함수는 focal 
loss, MS-SSIM loss, IoU loss로 구성되어 있다[10]. 
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식 (2)~(4)에서 는 hybrid loss이며, 은 Focal 
loss, 은 MS-SSIM loss, 는 IoU loss를 나

타낸 것이다[10]. 의 수식에서 는 분류 클래스

에 더 큰 가중치를 부여하기 사용되며, 는 각 클

래스에 대한 모델의 추정확률,  
은 변조인자

로 확률 값이 크면 낮은 가중치, 확률값이 작으면 

높은 가중치를 부여한다. 의 수식에서 는 

분할 결과 마스크의 패치 영역, 는 정답 마스크의 

패치 영역을 의미한다. 또한 는 평균값, 는 분산

값을 나타낸다[17]. 이와 같이 물체 검출 분야에 주

로 사용되는 IoU loss와 부류 불균형이 심한 경우 

주로 사용되는 focal loss, 두 개의 이미지 비교에 

사용되는 MS-SSIM loss를 합쳐서 사용함으로써 기

존 U-Net보다 더 세밀하게 손실 값을 조정할  수 

있게 되었다.

Ⅳ. 실험 결과

표 1은 실험에 사용된 CPU, GPU, Memory 성능

을 나타낸 것이다. CPU는 i9-10920X를 사용했으며 

GPU는 Titan RTX를 사용하여 segmentation 학습을 

수행하였다. 학습 횟수는 100번 배치 사이즈는 100
으로 설정하였다.

표 1. 실험 장비
Tabel 1. Equipment used in experiment

Device CPU GPU Memory
Company Intel Nvidia Samsung
Model name i9-10920X Titan RTX PC4-21300

제안한 segmentation 예측 시스템의 성능 평가를 

위해서 본 연구에서는 기존에 U-Net3+를 기반으로 

작성된 동일한 모델 2개를 준비하고 하나는 YOLO
를 거치지 않은 모델과 하나는 YOLO v5를 거쳐 

U-Net3+에 학습한 결과의 mIoU 결과를 측정한다.
그림 5는 각 모델의 trainning loss의 결과를 나

타낸 것이다. (a)는 기존 U-Net3+ 기반의 모델로만 

학습한 것이고 (b)는 YOLO v5를 적용하여 

U-Net3+를 학습한 손실 값이다. 학습 횟수와 배치

사이즈 모두 두 모델 동일하게 구성하였다. 그림을 

살펴보면 (a)보다 (b)의 손실값이 더 낮은 것을 확

인 할 수 있다. 
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(a) (b)
그림 5. U-Net3+기반 모델과 제안한 모델의 학습 손실값

(a) U-Net3+ 모델 기반 시스템의 학습 손실값, (b) YOLO-U-Net3+ 모델 기반 시스템의 학습 손실값
Fig. 5. Training loss of UNet3+ based model and the proposed model
(a) U-Net3+ based system loss, (b) YOLO-U-Net3+ based system loss

그림 6. 이미지 분할 라벨 데이터
Fig. 6. Segmentation ground truth

그림 7. U-Net3+기반 모델과 제안한 모델의 결과
(a) U-Net3+ 의미론적 분할, (b) YOLO-U-Net3+ 의미론적

분할
Fig. 7. Results of U-Net3+ based model and the
proposed model (a) U-Net3+ segmentation,

(b) YOLO-U-Net3+ segmentation

그림 6은 학습데이터의 라벨에 해당하는 ground 
truth의 이미지를 나타낸 것이다. segmentation 학습 

시 학습 결과가 얼마나 ground truth와 유사한지에 따

라 학습이 올바르게 되었는지 확인할 수 있다. 그림 

7은 U-Net3+기반 모델과 제안한 모델의 segmentation 
결과를 나타낸 것이다. 

(a)는 YOLO 데이터를 U-Net3+기반 모델 학습에 

사용하지 않은 결과이며, (b)는 YOLO 데이터를 사용

한 결과이다. 결과를 살펴보면 육안으로 보았을 경

우에도 (a)보다 (b)가 더 정확하게 예측한 것을 확인

할 수 있다. 
이러한 결과를 수치적으로 표현하기 위해 

segmentation와 객체 인식의 성능 평가 지표로 많이 

사용되는 mIoU를 이용하여 mIoU를 측정하였다. 
mIoU 식 (5)과 같다.

  



  



∪


∩


   (5)

는 테스트 데이터의 이미지 개수이며 는 I번
째 prediction instance segmentation이며 

는 i번째 

ground truth이다. 표 2는 U-Net3+기반 시스템과 제

안한 시스템의 mIoU 결과를 측정한 것이다. 
threshold의 임계값은 동일하게 0.005로 설정하였다. 
표 2의 측정 결과를 확인해보면 YOLO를 적용한 

모델이 U-Net3+만 적용한 모델보다 더 좋은 mIoU
를 가짐을 알 수 있다. 동일 조건에서 제안한 시스

템의 신뢰성을 확인하기 위해 초기상태에서 여러 

횟수의 학습을 시도하였는데 제안한 시스템은 

YOLO에서 데이터를 생성하는 시간이 추가적으로 

발생한다. 표 2의 Data creation time은 데이터 100개 

당 평균 생성 시간을 나타낸 것이며 제안한 시스템

이 단일 U-Net3+ 모델보다 생성시간이 6~7초 정도 

더 소요되는 것을 확인하였다. 
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표 2. U-Net3+기반 모델과 제안한 모델의 성능 비교
Table 2. Performance comparison between U-Net3+ based
model and the proposed model

Performance
Model mIoU

Data creation
time(sec)

U-Net3+ based system 0.538 11.3
YOLO-U-Net3+ based system 0.692 18.1

하지만 제안한 시스템이 기존의 U-Net3+기반으로 

작성된 시스템보다 0.02~0.2 정도의 mIoU 향상을 

보였다. 따라서 제안한 시스템이 YOLO를 통해 출

력된 이미지가 segmentation 학습을 수행할 때 물체

의 영역을 제한함으로써 더 좋은 성능의 

segmentation 결과를 가지는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

일반적으로 모델의 정확도를 높이기 위해서는 모

델의 레이어를 적층하거나 학습 데이터의 양을 늘

리는 방법을 많이 사용하지만 데이터의 양을 늘리

기 위해서는 라벨링 작업이 필요한데 이는 데이터 

생성에 많은 시간이 소요된다. 본 논문에서는 같은 

양의 데이터를 효과적으로 활용하도록 객체인식 결

과를 segmentation에 활용하는 시스템을 구현하였다. 
제안한 시스템은 YOLO v5s의 모델을 사용하여 

BDD100K 데이터를 학습하였다. 이렇게 학습된 모

델을 통해 bounding box가 포함된 객체인식 이미지

를 U-Net3+의 입력으로 사용하여 semantic 
segmentation을 수행하였다. 그 결과 YOLO를 사용

하지 않은 segmentation 시스템에서는 0.538, 제안한 

시스템에서는 0.692의 mIoU를 얻어 제안한 시스템

의 성능이 기존 U-Net3+기반의 모델만 사용한 시스

템보다 향상되었음을 보였다. 
하지만 구현과정에서 YOLO를 적용한 U-Net3+ 

모델은 기존 U-Net3+만 사용한 모델에 비해 추가

적인 객체 인식 과정이 추가된 점이 단점이다. 이
로 인해 학습 과정에서 더 많은 시간이 소요될 수 

있다. 이 부분은 U-Net3+과 YOLO 모델의 복잡도

를 줄여 재구성하는 방법으로 개선해야 될 것으로 

예상된다.
본 논문은 객체인식 모델 YOLO를 이용하여 

U-Net3+의 semantic segmentation을 더 효과적으로 

학습할 수 있다는 부분에서 연구의 의의를 찾을 수 

있다. 그렇지만 더 깊은 모델에서의 성능과

supervision by ground truth 과정이 추가되었을 때 

성능이 검증되지 않았다는 점에서 한계를 찾을 수 

있다. 따라서 이러한 문제점을 개선하기 위해 더 깊

은 모델, supervision by ground truth 과정이 추가 되

었을 때, 추가적으로 instance segmentation에서의 성

능 평가 과정을 향후 과제로 한다. 
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