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요 약

본 논문에서는 자연영상에 대한 돌출영역을 자동으로 검출하고 이를 분할하기 위한 새로운 인공시각집중모델을 제안한다.

제안된 모델은 인간의 생물학적 시각인지 기반이며 주된 특징은 다음과 같다. 먼저 영상의 강도특징과 색상특징을 사용하는

대립과정이론 기반의 새로운 인공시각집중모델의 구조를 제안하고, 돌출영역을 인지하기 위해 영상의 강도 및 색상 특징채널

의 정보량을 고려하는 엔트로피 필터를 설계하였다. 엔트로피 필터는 높은 정확도와 정밀도로 돌출영역에 대해 검출 및 분할

이 가능하다. 마지막으로 최종 돌출지도를 효율적으로 구성하기 위한 적응 조합 방법 또한 제안되었다. 이 방법은 각 인지 모

델로부터 검출된 강도 및 색상 가시성지도에 대하여 평가하며 평가된 점수로부터 얻어진 가중치를 이용해 가시성 지도들을 조

합한다. 돌출지도에 대해 ROC분석을 이용한 AUC를 측정한 결과 기존 최신의 모델들은 평균 0.7824의 성능을 나타낸 반면 제

안된 모델의 AUC는 0.9256으로서 약 15%의 성능 개선을 보였다. 또한 돌출영역 분할에 대해 F-beta를 측정한 결과 기존 최

신의 모델은 0.5178이고 제안된 모델은 0.7325로서 분할 성능 또한 약 22%의 성능 개선을 보였다.

Abstract

We propose an novel artificial visual attention model that is capable of automatic detection and segmentation of saliency

region on natural images in this paper. The proposed model is based on human visual perceptions in biological vision and

contains there are main contributions. Firstly, we propose a novel framework of artificial visual attention model based on

the opponent process theory using intensity and color features, and an entropy filter is designed to perceive salient regions

considering the amount of information from intensity and color feature channels. The entropy filter is able to detect and

segment salient regions in high segmentation accuracy and precision. Lastly, we also propose an adaptive combination

method to generate a final saliency map. This method estimates scores about intensity and color conspicuous maps from

each perception model and combines the conspicuous maps with weight derived from scores. In evaluation of saliency map

by ROC analysis, the AUC of proposed model as 0.9256 approximately improved 15% whereas the AUC of previous

state-of-the-art models as 0.7824. And in evaluation of salient region segmentation, the F-beta of proposed model as

0.7325 approximately improved 22% whereas the F-beta of previous state-of-the-art models.
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Ⅰ. 서  론

일상생활에서 인간의 시각 시스템은 막대한 양의 시

각 데이터(
8 910 10- bits)를 매초마다 눈을 통해 받아들

인다. 입력된 시각 데이터 정보는 뇌로 전달되고 이를

처리함으로써 인간이 이해할 수 있다. 이러한 시각 데

이터 정보의 전달과정과 처리과정에는 각각 실시간 처

리에 효율적인 메커니즘이 적용된다
[1～2]

.

먼저 첫 단계인 전달과정에서는 입력된 시각 데이터

정보들을 뇌로 전달한다. 이 때 망막(retina)의 세포중

하나인 신경절 세포(ganglion cell) 무리들에 의해 병렬

적으로 전달됨으로써 실시간 전달을 달성할 수 있다[3].

다음으로 눈의 망막은 포빌(foveal), 포비아(fovea), 파

라포빌(parafoveal), 페리포빌(perifoveal)의 4가지 영역

으로 구분되며 각각의 영역은 객체검출(object

detection)과 객체인식(object recognition)에 있어 중요

한 역할을 수행한다. 그리고 망막의 각 영역들은 망막

의 중심에서 바깥으로 갈수록 시각 데이터의 해상도는

지수(exponential)의 형태로 감소한다
[4]

. 이러한 눈의 구

조는 처리과정에서 입력된 시각 데이터의 중요한 정보

혹은 눈에 띄는 정보는 자세히 관찰하는 반면 그 이외

의 데이터는 함축된 관찰을 함으로써 효율적으로 데이

터를 처리할 수 있다.

이러한 메커니즘은 인간의 시각 시스템뿐만 아니라

컴퓨터비전 및 로보틱스의 인공시각 분야에서도 필요하

다. 특히 객체 인식이나 객체추적(object tracking)과 같

은 응용분야에서는 CCD(charge coupled device)카메라

를 통해 입력된 많은 양의 영상 데이터에 대한 실시간

처리가 요구된다. 이에 따라 지난 수 십 년 동안 이를

효과적으로 해결하기 위해 컴퓨터비전 및 로보틱스의

인공시각 분야의 연구자들은 데이터 처리의 메커니즘인

돌출(saliency)라는 개념을 모방하였다. 돌출이란 영상

에서 관찰자에게 주변 환경에 비해 눈에 띄는 객체 또

는 영역을 의미하며 이를 검출하기 위한 시스템 또는

모델을 인공시각집중모델(artificial visual attention

model)이라 한다[5～6].

또한 돌출을 이용한 메커니즘은 데이터의 실시간 처

리뿐만 아니라 돌출영역을 관심영역으로서 사용하여 데

이터를 처리함으로써 낮은 에러율을 달성할 수 있다.

이와 같이 시각적으로 독특한 돌출정보는 영상분할

(image segmentation)
[7]

, 객체 검출(object detection)

[8～10]
, 객체 인식(object recognition)

[11～13]
, 객체 추적

(object tracking)[14～15], 로봇 지역화(robot localization)
[16～17]

, 그리고 로봇 항해술(robot navigation)
[18～19]

등

과 같은 응용분야에서 매우 유용하게 사용된다. 이 중

에서 본 논문에서는 돌출영역에 대한 영상분할을 위한

인공시각집중모델을 제안한다.

인간의 시각 시스템은 장면(scene)이나 영상(image)

에 대해 관찰할 시 자유 관찰(free viewing) 또는 탐색

관찰(search viewing)을 한다. 만약 영상에서 사람이나

동물, 차량 등 탐색에 대한 사전정보가 주어진다면 탐

색관찰이며 이와 반대는 자유 관찰이다. 이를 모방하여

인공시각집중모델은 상향식(bottom-up)모델과 하향식

(top-down)모델로 구분된다. 상향식모델은 주어진 영상

의 강도(intensity), 색상(color), 방향(orientation), 질감

(texture) 등과 같은 영상 특징(stimulus driven) 기반의

모델이며 하향식모델은 사람의 얼굴(face), 보행자

(pedestrian), 문자(text), 차량(car) 등에 대한 검출기를

이용한 특정 업무(task driven) 기반의 모델이다.

기존의 상향식모델은 필터에 따라
[20～25]

구분할 수 있

다. 이러한 기존의 인공시각집중모델은 영상의 돌출영

역에 대해 검출이 가능하지만 영역 전체를 검출하지 못

하는 단점이 있기 때문에 영상 분할에는 적합하지 않

다. 예를 들어 그림 1에서 대부분의 돌출지도는 지상검

증자료(GT – ground truth)와 비교했을 때 돌출영역

전체를 검출하지 못하고 에지(edge)영역만 검출된다.

이 외에도 돌출지도의 품질에 대한 단점으로서 다중 스

케일 분석(multi-scale analysis)으로 인한 번짐 효과

(blurring effect), 배경과 비슷한 영상 특징으로 인한 돌

출영역의 모양왜곡(shape distortion) 그리고 돌출영역

에 대하여 실시간으로 검출(real-time detection)이 가능

해야한다.

이러한 단점을 극복하기 위해 본 논문에서는 인간시

각인지능력 기반의 상향식모델을 제안하며 이는 대립과

정이론(opponent process theory)
[26]

에 따라 영상의 강

도특징과 색상특징을 사용한다. 또한 각 특징의 정보량

을 고려하기위한 엔트로피 필터를 설계 및 제안하였다.

제안된 모델은 각 특징을 분석하기 위한 강도 인지 모

델(intensity perception model)과 색상 인지 모델(color

perception model)로 구성되어 있으며 이에 따른 가시

성지도(conspicuous map)를 이용하여 최종 돌출지도를

구성하기 위한 적응조합방법을 제안한다. 제안된 모델
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그림 1. 기존의 인공시각집중모델에 따른 돌출지도 예

시

Fig. 1. Examples of previous artificial visual attention

models.

은 돌출영역 전체에 대해 검출이 가능하며 이는 높은

분할 정확도의 성능을 보인다.

Ⅱ. 관련 연구

인공시각집중모델은 필터에 따라 구분할 수 있다. 필

터의 종류에는 CSD필터, DoG필터, FFT필터, DWT필

터, ICA필터 등이 있으며 필터를 통해 돌출영역을 검출

하여 돌출지도를 구성한다.

1. 필터 기반의 모델

가. CSD필터 기반의 모델

Itti et al. (모델 IT)
[20]

은 영상의 강도, 색상, 방향에

대한 특징채널을 사용하였다. 또한 인간 시각 세포 수

용장(receptive field)을 모방한 CSD(Center-Surround

Difference)필터를 제안하여 각각의 특징채널에 대한 돌

출영역을 검출하였다. 마지막으로 CSD필터에 의해 검

출된 각각의 특징채널의 가시성지도들을 선형적으로 조

합하여 최종 돌출지도를 구성하였으며 이에 승자독식

(winner take all) 알고리즘을 적용하여 가장 돌출된 영

역만을 검출하였다.

나. DoG필터 기반의 모델

Achanta et al. (모델 FT)
[21]

은 주어진 영상에서 돌출

영역을 검출하기 위해 DoG(Difference of Gaussians)필

터를 각각의 특징채널에 적용하여 돌출영역을 검출하였

다. 이 때 모델 FT는 Lab 색상 영역에 대해 DoG필터

를 적용하여 돌출영역을 검출하였다.

다. 도메인 변환 필터 기반의 모델

Hou, Zhang (모델 SR)
[22]

과 Murray et al. (모델

SIM)
[23]

은 각각 FFT(Fast Fourier Transform)와

DWT(Discrete Wavelet Transform)를 이용한 인공시

각집중모델이며 도메인 변환 후 돌출영역을 검출하고

역 변환을 적용하여 최종 돌출지도를 검출한다.

라. ICA필터 기반의 모델

L. Zhang et al. (모델 SUN)
[24]

은 베이지안 구조와

정보이론에 따른 확률기반의 인공시각집중모델을 제안

하였다. 모델 SUN은 ICA(Indepdendent Component

Analysis)를 이용한 접근방법을 이용하여 최종 돌출지

도를 검출하였다.

마. 문맥인지 기반의 모델

그림 2의 첫 번째 행과 같은 영상들이 주어졌을 때

사람들은 어떻게 이해하겠는가? 아마 대부분의 사람들

은 각 영상들에 대해 웃고 있는 소녀, 꽃밭에 서있는 한

남자, 올림픽에 참가한 역도선수와 같이 돌출영역의 주

변 정보 즉, 문맥 인지(context-aware) 정보와 돌출영

역의 정보를 동시에 이해할 것이다.

이에 따라 S. Goferman et al. (모델 CA)[25]은 문맥

인지 기반의 돌출 개념을 제안하였고 이를 검출하기 위

그림 2. 자연영상에서 문맥 정보에 따른 돌출영역 예시
[25]

Fig. 2. Examples of salient region according to context

information in natural images
[25]

.
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한 인공시각집중모델을 설계하였다. 또한 사전정보로서

얼굴 검출기(face detector)를 추가적으로 사용하여 모

델의 성능을 개선시켰다.

2. 대립과정이론에 따른 시각인지

인간의 시각 시스템은 주어진 영상에 대해 대비

(contrast)가 큰 영역에 대해 시각적으로 집중 하며 특

히 대립과정이론에 따른 대립색상 쌍(opponent color

pair)들의 대비에 집중 한다. 삼원색 이론(trichromatic

theory)은 눈의 망막에 존재하는 3가지 종류의 추체

(cone)들에 의해 시각 정보를 인지하는 반면 대립과정

이론은 추체들로부터 시각정보를 어떻게 받아들이고 어

떻게 처리되는지에 대한 메커니즘을 그림 3과 같은 구

조로 설명한다
[26]

.

먼저 눈을 통해 입력된 시각 정보에 대한 스펙트럼은

L-추체, M-추체, S-추체에 의해 각각 빨강, 초록, 파랑

에 대한 색상 정보에 대한 스펙트럼을 받아들이고 간상

체(rod)에 의해 명암정보를 받아들인다. 이러한 정보를

이해하기 위해 눈의 시각 뉴런들은 빨강-대-초록(red

versus green), 파랑-대-노랑(blue versus yellow), 검

정-대-하양(black versus white)의 대비정보를 시신경

(optic nerve)을 통해 뇌로 전달시켜 영상을 이해하게

된다. 이에 따라 본 논문에서는 영상의 강도특징과 색

상특징을 사용하며 이에 대한 가시성지도를 검출하고

조합하여 최종 돌출지도를 구성한다.

그림 3. 대립과정이론에 따른 시각인지의 흐름도
[26]

Fig. 3. Flowchart of visual perception based on

opponent process theory
[26]

.

3. 심리학적인 요인에 따른 시각인지

인간은 주어진 영상을 관찰할 때 무의식적 또는 의식

적으로 영상의 중앙에 시선을 집중하려는 심리학적인

경향이 있다[27～29]. 이러한 이유로 사람이 사진을 찍을

때 관심영역이나 관심객체를 중앙으로 위치시키는 것이

다. 이러한 심리학적인 시각인지 정보를 돌출영역의 위

치에 대한 사전정보로써 사용한다면 인공시각집중모델

의 성능을 개선시킬 수 있다.

Ⅲ. 제안된 인간시각인지 기반의 인공시각집중모델

인간의 시각 시스템은 관찰하는 영상에서 눈에 띄는

돌출영역을 사전정보 없이 자연스럽게 검출이 가능하

다. 특히, 대립과정이론에 따른 대립색상 쌍들의 대비에

대해 시각적으로 집중하기 때문에 본 논문에서는 대립

과정이론 기반의 생물학적 인공시각집중모델을 제안하

며 이는 그림 4와 같다. 제안된 모델의 구조는 크게 영

상의 강도와 색상에 대한 특징을 분석하기 위한 강도인

지모델과 색상인지모델로 구성되어있다. 그리고 각 인

지모델에 의해 검출된 가시성지도는 적응 조합 방법에

의해 조합되어 최종 돌출지도로 구성된다.

그림 4. 대립과정이론 기반의 제안된 인공시각집중모델

의 구조

Fig. 4. Framework of proposed artificial visual attention

model based on opponent process theory.

1. 전처리 과정(Preprocessing)

전처리 과정은 입력된 RGB 색상공간의 영상 잡음

(noise)을 완화시키기 위한 필터링 단계와 화소 값의 범

위를 일정하게 만들기 위한 정규화 단계로 구성되어 적

용된다. 먼저 필터링 단계에서는 원본영상에 대해 반복

적인 평균이동필터(iterative Mean-Shift filter)와 미디

언 필터(median filter)를 적용한 후 식 (1)과 같이 정규

화를 적용한다.

{ }
inf

inf 0,0 0,1 1, 1

,

where arg max , ,..., H WI I I
e

- -

¬
+

=

I
I

I
I

(1)

다음으로 전처리가 적용된 영상은 빨강, 초록, 파랑,
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그리고 노랑의 시각적 스펙트럼으로 분리되어 각각의

인지모델에 입력된다. 이 때 노랑 색상의 스펙트럼은

빨강과 초록 색상의 평균 스펙트럼이다. 또한 각각의

인지모델에는 사람의 심리학적인 시각인지인 중앙편향

정보가 입력되어 사전정보로 사용된다. 이는 다음절에

서 자세히 설명하겠다. 이 중앙편향정보는 가우시안 커

널(gaussian kernel)을 이용하여 식 (2)와 같이 중앙편

향지도(center bias map)로 모델링된다.

( )
2 2

, ; , exp 2 c c

x y
x y

x x y y
CBM x y

W H
s s

s s

- -
= - +

æ æ ööæ ö æ ö
ç ç ÷÷ç ÷ ç ÷è øè è è ø øø

(2)

이 때 W 와 H 는 각각 입력된 영상의 너비와 높이 정보

이며, xs 와 ys 는 각각 x축과 y축으로의 가우시안 커

널의 너비(breadth)를 조정하기 위한 변수로서 0에서 1사

이의 값을 가진다. 예를 들어 입력된 영상의 너비와 높이

가 267 400´ 일 경우 xs 와 ys 에 따른 중앙편향지도는 그

림 5와 같다.

그림 5. xs 와 ys 에 따른 중앙편향지도

Fig. 5. Center bias maps according to xs and ys .

2. 엔트로피 필터(Entropy filter)

인간의 시각 시스템은 돌출정보를 이해하기 위해 확

률적으로 희소성이 높거나(high rarity) 대비가 높은

(high contrast) 영역에 집중한다. 예를 들어 어두운 한

밤에 공원에서 산책 중에 있다고 상상해보자. 그러던

도중 밝은 손전등 빛이 그림 6의 왼쪽 그림과 같이 시

야에 들어온다면 대부분의 사람들은 높은 손전등 빛에

시각적으로 집중할 것이다. 또한 그림 6의 오른쪽 그림

에선 주변 환경에 비해 대비가 높은 빨간 꽃에 시각적

으로 집중할 것이다. 이와 같이 본 논문에서는 희소성

과 대비가 높은 영역을 돌출영역이라 가정하고 이를 검

출하기 위한 엔트로피 필터를 제안한다.

그림 6. 높은 희소성(좌)과 높은 대비(우)에 따른

돌출영역의 예

Fig. 6. Examples of salient regions by high rarity(left)

and high contrast(right)

이를 달성하기 위한 엔트로피 필터는 영상의 각 화소

에 대한 유사성(similarity)을 이용하여 돌출 값을 계산

할 수 있다. 즉, 주변 환경과 유사성이 높은 화소 값

(low entropy)은 돌출 값 또한 낮다. 이와 반대로 주변

환경에 비해 유사성이 낮은 화소 값(high entropy)은

돌출 값이 높다. 이를 식 (3)과 같이 SAD(Sum of

Absolute Difference)를 이용하여 간단하게 연산하면 다

음과 같다.

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1

0 0

1 1

0 0

1 1

0 0

0, 0 0, 0 ,

0,1 0,1 ,

...

1, 1 1, 1 ,

W H

x y

W H

x y

W H

x y

C F F x y

C F F x y

C W H F W H F x y

- -

= =

- -

= =

- -

= =

= -

= -

- - = - - -

åå

åå

åå

(3)

이를 다시 정리하여 쓰면 다음과 같다.

( ) ( ) ( )( )

( )

1 1 1 1

0 0 0 0

1 2 1 2

, , , , ,

where ,

W H W H

i j x y
C x y D F i j F x y

D v v v v

- - - -

= = = =

æ ö
= ç ÷

è ø
= -

åå åå
(4)

이 때 ( ),F x y 와 ( ),C x y 는 각각 특징채널의 영상과 그

에 따른 가시성지도이고 ( )1 2,D v v 는 SAD를 이용하여 유

사성을 계산하기 위함 함수이다. 이와 식은 연산이 비교

적 간단하지만 ( )4O N 의 복잡도를 가지기 때문에 실시간

시스템에 적용하기 힘들다. 따라서 히스토그램을 이용하

여 바꾸면 식 (4)는,

(1587)
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( ) ( )

( ) ( )( )

( )

1

0
1

0

, , ,

          , ,

             where ,

N

l
N

l

C x y E k l

H k D k l

k F x y

-

=

-

=

=

= ´

=

å

å (5)

위의 식과 같이 바꿀 수 있다. 여기서 ( )H k 는 특징채널

영의 영상에 대한 정규화 히스토그램으로서 희소성에 대

한 항이고 ( )1 2,D v v 는 대비에 대한 항이다. 이러한 식은

앞에서 가정한 조건을 만족하는 식이며 엔트로피 필터의

최종 식이다. 그리고 히스토그램을 이용함으로써 ( )O N

의 복잡도로 계산양이 개선되었다. 또한 영상에 존재하

는 모든 화소 값에 따른 순람표(LUT – look up table)를

미리 작성해둔다면 모든 돌출 값을 일정한 시간(constant

time)내에 계산할 수 있을 것이다.

가. 중앙편향지도에 따른 엔트로피 필터의 개선된 

희소성 항

본 논문에서 제안된 인공시각집중모델은 대립과정이

론에 따라 강도인지모델과 색상인지모델로 구성되어 있

으며 이에 따라 영상의 강도와 색상의 정보가 각각의

모델에 입력된다. 또한 이 외에도 인간의 심리학적인

시각인지인 식 (2)의 중앙편향지도를 돌출영역 위치의

사전정보로서 사용한다. 이에 따라 희소성 항은 중앙편

향지도에 따른 가중치 히스토그램(weighted histogram)

으로 표 1과 같이 다시 만들 수 있다.

나. Weber법칙에 따른 엔트로피 필터의 개선된 

대비 항

Weber법칙 기반의 기존 많은 영상처리 시스템에 따

르면 인간의 시각 시스템은 영상의 정보를 로그

(logarithm)의 형태로서 인지한다
[34～36]

. 이를 엔트로피

필터에 적용하면 식 (5)의 ( ),D k l 을 다음과 같이 다시

쓸 수 있다.

( )

( )( )( )

( )( )( )
1

log ,  

,

log ,  

l

i k

k

i l

n

n

H i k l

D k l

H i k l

e

e

=

-

=

- + £

=

- + >

ì
ïï
í
ï
ïî

å

å
(6)

e 은 log 0 을 막기 위한 아주 작은 상수이며 ( )
nH i

표 1. 가중치 히스토그램을 만들기 위한 의사 코드

Table 1. Pseudo code for making weighted histogram.

는 0과 1사이의 값을 지닌 정규화된 히스토그램이다.

이러한 엔트로피 필터는 확률적으로 희소성이 아주 높

은 소금, 후추 잡음(salt and pepper noise)에 아주 민감

하게 반응할 수 있다. 이러한 이유로 전처리 과정의 필

터링 작업은 아주 중요한 요소로 작용된다.

3. 강도 인지 모델(Intensity perception model)

엔트로피 필터를 이용한 강도인지모델의 흐름은 그

그림 7. 엔트로피 필터를 이용한 강도 인지 모델의 흐

름

Fig. 7. Flowchart of intensity perception model

using the entropy filter

(a) (b) (c)

그림 8. 강도 인지 모델에 의한 강도 가시성 지도,

(a) 원본영상, (b) 지상검증자료,

(c) 강도 가시성 지도

Fig. 8. Intensity conspicuous map from intensity

perception model, (a) original image, (b) ground

truth, (c) intensity conspicuous map

(1588)
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림 7과 같다. 먼저 빨강, 초록, 파랑의 색상 스펙트럼의

평균을 계산하여 강도 영상을 다음과 같이 구성한다.

구성된 강도 영상에 대해 식 (8)와 같이 엔트로피 필터

를 적용하면 강도특징채널에 대한 돌출영역이 검출되며

그 후 0～1사이의 값으로 정규화를 적용한다.

( ) ( ) ( ) ( )( ), , , , / 3I R G BF x y St x y St x y St x y= + + (7)

( ) ( )( )
1

0
, , ,

N

I I
l

C x y E F x y l
-

=

=å (8)

4. 색상 인지 모델(Color perception model)

제안하는 색상 인지 모델은 대립과정이론에 따라 대

립색상 쌍(opponent color pair)들의 대비를 이용하여

색상 특징채널에 대한 돌출영역을 검출한다. 먼저 빨강,

초록, 파랑, 노랑 색상에 대한 스펙트럼을 입력받아 식

(9-13)과 같이 대립색상에 대한 대비영역인 대립지도

(opponent map)를 검출한다.

( ) ( ) ( )( ), clamp , ,
RG R G

OM x y St x y St x y= - (9)

( ) ( ) ( )( ), clamp , ,
GR G R

OM x y St x y St x y= - (10)

( ) ( ) ( )( ), clamp , ,
BY B Y

OM x y St x y St x y= - (11)

( ) ( ) ( )( ), clamp , ,
YB Y B

OM x y St x y St x y= - (12)

( )
,         0

clamp
0,  otherwise

v v
v

>
=
ì
í
î

(13)

구성된 대립지도 영상에 대해 엔트로피필터를 적용

하면 색상 특징채널에 대한 돌출영역이 검출되며 가시

성 지도(color conspicuous map)를 생성하기 위해 식

(14)와 같이 선형조합을 적용한다. 마지막으로 색상특징

에 대한 가시성지도 ( ),CC x y 는 0～1사이의 값으로 정

규화가 적용된다.

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , , ,
C RG GR BY YB

C x y OM x y OM x y OM x y OM x y= + + +

(14)

4. 최종 돌출지도를 위한 적응 조합 방법

  (Adaptive combination for final saliency map)

최종 돌출지도를 구성하기 위해서는 강도 인지 모델

과 색상 인지 모델에 의해 검출된 가시성 지도를 조합

해야한다. 일반적으로 선형조합을 적용하지만 영상에

따라 강도 및 색상 가시성 지도가 최종 돌출지도를 구

성하기 위한 기여가 다를 수 있다. 따라서 본 논문에서

는 두 가시성 지도에 대해 평가를 하고 이에 따라 가중

치 조합(weighted combination)을 적용하여 최종 돌출

지도를 구성한다.

Ⅲ장의 1절에서 언급했듯이 사람은 영상을 관찰할

때 중앙에 집중하려는 심리학적인 요인이 있다. 이에

따라 제안된 적응 조합 알고리즘은 중앙편향지도를 이

용하여 식 (15)과 같이 각각의 가시성 지도에 대해 평

가 및 조합을 적용한다. 또한 구성된 돌출지도는 식

(16)과 같이 최종적으로 정규화를 적용한다.

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

, ,
,

, , ; , , , ; ,
I C

I C

C x y C x y
S x y

C x y CBM x y C x y CBM x ya b a b

+
=

- + -

(15)

( ) ( )
( )( )
,

,
arg max ,

S x y
S x y

S x y e
=

+
(16)

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

본 논문에서는 자연영상의 돌출영역에 대한 영상분

할을 위한 인공시각집중모델을 제안하였다. 이를 평가

하기 위해 돌출영역 영상분할을 위한 EPFL 벤치마크

데이터베이스를 사용하였다. 이 데이터베이스는 그림 9

와 같은 자연영상 1000장과 이에 따른 지상검증자료로

서 돌출영역에 대한 이진영상(binary image)이 포함되

어 있다. 이러한 지상검증자료는 사람에 의해 수동으로

레이블링이 적용된 이진영상이다.

제안된 인공시각집중모델을 평가하기 위해 2가지 측

면에서의 성능을 측정한다. 먼저 ROC분석을 통하여 강

도 인지 모델과 색상 인지 모델에서의 성능을 평가하고

기존 최신의 6가지 모델들과 최종 돌출지도에 대해 성

능을 평가한다. 다음으로 영상의 돌출영역 분할에 대한

성능을 평가한다. 이는 F-beta분석을 통하여 성능을 평

가한다.
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그림 9. EPFL 데이터베이스에 포함된 자연영상과 그에

따른 지상검증자료

Fig. 9. Natural images and ground truth on EPFL

database

1. 데이터베이스 분석

EPFL 데이터베이스 영상의 돌출영역 면적의 분포도

는 그림 10과 같으며 영상 전체의 10～40%에 해당되는

면적이 주로 분포되어 있으며 특히 20% 이하의 작은

면적의 돌출영역이 가장 많다. 그리고 돌출영역의 위치

에 대한 특성을 분석하기 위해 EPFL 데이터베이스 영

상의 돌출영역에 대한 평균영상을 계산한 결과 그림 11

의 위쪽 그림과 같다. 구체적으로 평균영상의 30%의

중앙 사각영역에서 29.4% 그리고 중앙 50%의 사각영역

에서 64.97%의 돌출영역이 편향되어 있음을 확인할 수

있었다. 이에 따라 본 논문에서 제안된 중앙편향지도의

ROC성능을 측정한 결과 그림 11의 아래쪽 그림과 같이

0.8573의 높은 AUC를 나타냈다.
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그림 10. EPFL 데이터베이스에 포함된 자연영상의 돌출

영역 면적에 대한 분포도

Fig. 10. Area tendency of salient region of natural

images on EPFL database
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그림 11. EPFL 데이터베이스 영상에 따른 돌출영역의

중앙 편향성

(a) 돌출영역의 평균영상,

(b) 중앙편향지도의 ROC성능

Fig. 11. Center bias of salient regions according to

natural images on EPFL database

(a) Average image of salient regions

(b) ROC performance of center bias map

2. ROC 분석을 통한 돌출지도 평가

일반적으로 인공시각집중모델의 평가방법으로는

Kullback-Leibler Divergence(KLD), Normalized

Scanpath Saliency(NSS), Area Under Curver(AUC),

Linear Correlation Coefficient(LCC) 등이 있으며 그 중

에서도 ROC분석을 통한 AUC는 가장 대중적인 방법이

다. 따라서 본 논문에서도 ROC분석을 통한 AUC를 통

해 각각의 인공시각집중모델들에 의해 검출된 돌출 지

도를 성능 평가하였다.
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먼저 인공시각집중모델에 의해 검출된 돌출지도는

일반적으로 8비트 영상으로 정규화가 적용되며 이에 따

라 0부터 255까지의 다양한 문턱치(threshold)에 대한

이진분류기(binary classifier)를 통해 돌출지도에 대한

이진영상을 만든다. 이러한 다양한 문턱치에 대한 이진

영상들은 지상검증자료와 모든 화소를 비교하여 식

(17,18)과 같이 TPR(true positive rate)과 FPR(false

positive rate)를 계산하여 ROC를 그리게 된다.

TruePositive
TPR

TruePositive FalseNegative
=

+
(17)

FalsePositive
FPR

FalsePositive TrueNegative
=

+
(18)
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original entropy filter
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그림 12. 강도 인지 모델에서 중앙편향지도와 Weber법

칙을 이용한 엔트로피 필터의 효과

Fig. 12. Effect of entropy filter based on center bias

map and Weber’s law in intensity perception

model

그림 13. EPFL 데이터베이스에 대한 인공시각집중모델

들의 ROC성능

Fig. 13. ROC performance of artificial visual attention

models in EPFL database.

이러한 과정을 통해 강도 인지 모델에서 Weber법칙과

중앙편향지도에 따른 성능을 평가하였다. 평가한 결과

그림 12와 같이 강도 인지 모델에서 엔트로피 필터를 이

용한 AUC는 0.7617이며 중앙편향지도를 이용한 엔트로

피 필터와 중앙편향지도와 Weber법칙을 동시에 이용한

그림 14. 인공시각집중모델들의 돌출지도에 대한 문턱치

에 따른 F-beta 그래프

Fig. 14. F-beta graph according to threshold by saliency

map of artificial visual attention models.

그림 15. 인공시각집중모델에 따른 돌출지도의 예시 (왼

쪽부터 오른쪽으로 원본영상, 지상검증자료, 모

델 IT
[20]

, FT
[21]

, SR
[22]

, SIM
[23]

, SUN
[24]

, CA
[25],

,

제안된 모델)

Fig. 15. Examples of saliency maps by artificial visual

attention models (left to the right, original image,

ground truth, IT
[20]

, FT
[21]

, SR
[22]

, SIM
[23]

, SUN
[24]

,

CA
[25

, proposed model).
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엔트로피 필터의 AUC는 각각 0.7974, 0.8035로서 강도

인지 모델의 성능이 약 3～4%정도 개선이 되었다.

마지막으로 제안된 모델은 대립과정이론에 기반하여

돌출영역을 검출하기 때문에 OCS(opponent contrast

based saliency)모델이라 부르고 기존 최신의 6가지 인

공시각집중모델들과 EPFL 데이터베이스에 대한 돌출

지도의 성능을 평가한 결과 그림 13과 같았다. ROC분

석을 한 결과 제안된 모델의 성능이 우수함을 확인할

수 있었고 특히, FPR이 10%인 경우 기존의 모델들은

약 70%이하의 TPR 성능을 보인 반면 제안된 모델은

약 80%의 TPR 성능을 보였다. 구체적으로 AUC가

0.9256으로서 1에 가까운 높은 성능을 보이며 이는 돌

출영역에 대한 분할 정확성이 높다는 것을 의미한다.

2. F-beta 분석을 통한 돌출영역 분할 평가

돌출영역 분할에 대하여 평가하기 위해 앞의 절과 유

사하게 다양한 문턱치에 따른 F-beta를 측정하였다.

F-beta 측정 식은 다음과 같고 본 논문에서는 b 의 가

중치는 0.3을 사용하였다.

( )2

2

1 Precision Recall
,

Precision Recall

where Precision ,  Recall

F

TP TP
TP FP TP FN

b
b

b
+ ´ ´

=
´ +

= =
+ +

(21)

이에 따른 측정 결과는 그림 14과 같다. 제안된 모델

은 돌출지도에 대한 문턱치가 높은 경우에 높은 F-beta

성능을 보인다. 이러한 이유는 앞서 언급했듯이 돌출영

역에 대한 분할 정확성이 높다는 것을 의미한다. 모델

SIM을 제외한 나머지 모델 대부분은 문턱치가 약 150

그림 16. 오츠방법을 통한 돌출영역 분할 성능

Fig. 16. Performance of salient region segmentation

using Otsu method.

일 때 가장 높은 F-beta 성능을 나타내며 문턱치가 높

아질수록 성능이 낮아지므로 돌출영역 분할에 대한 성

능이 좋지 않다는 것을 의미한다. 또한 기존 최신의 6

가지 인공시각집중모델과 제안된 모델에 의해 검출된

최종 돌출지도에 대해 오츠(Otsu)방법을 사용하여 돌출

영역에 대한 영상분할을 적용한 결과 그림 16과 같이

가장 높은 정확성(precision)으로 인해 제안된 모델의

F-beta(0.7325) 성능이 가장 좋았다.

Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 주어진 영상의 돌출영역 분할을 위한

인공시각집중모델을 제안하였으며 이는 생물학적 관점

인 대립과정이론에 기반 된다. 이에 따라 제안된 모델

은 강도 인지 모델과 색상 인지 모델로 구성되며 각각

의 가시성 지도에 적응 조합 방법을 적용하며 최종 돌

출지도를 구성한다. 이 때 각 특징채널에 대한 가시성

지도를 검출하기 위해 엔트로피 필터를 설계하였으며

이 필터에 의해 강도 인지 모델에서는 중앙편향지도와

Weber법칙에 따라 성능이 개선됨을 확인할 수 있었고

색상 인지 모델에서는 엔트로피 필터를 적용하여 성능

을 극대화 시켰다.

본 논문에서는 성능 측정을 위해 EPFL 데이터베이

스를 사용하여 돌출지도와 그에 따른 영상분할 성능을

측정하였으며 그 결과 제안된 모델은 높은 정확성으로

인해 기존 최신의 6가지 모델들보다 성능이 ROC분석

을 이용한 AUC를 측정한 결과 기존 최신의 모델들보

다 제안된 모델의 AUC는 약 15%의 성능 개선을 보였

다. 또한 돌출영역에 오츠방법을 통하여 영상분할을 적

용한 결과도 기존 최신의 모델보다 제안된 모델의 분할

성능이 약 22%의 성능 개선을 보였다.
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