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Ⅰ. Introduction

❖ Semantic segmentation 이란?

• 컴퓨터비전(computer vision) 분야에서다루는문제중하나로이미지내의모든픽셀에대해클래스를분류하여

의미있는(semantic)단위로대상객체를분할(segmentation)하는문제

https://www.lego.com/ko-kr/product/lego-dc-batman-batmobile-tumbler-scarecrow-showdown-76239 ■ person       ■ car      ■ background
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Ⅰ. Introduction

❖ Semantic segmentation의 활용

• 높은수준의이미지인식을가능하게하여자율주행, 의료영상분석, 표면결함검출, 위성영상분석등다양한산업에활용

ICNet, Zhao et al. 2017: semantic segmentation demo video.

https://bskyvision.com/491 , https://thegradient.pub/semantic-segmentation/ , https://developers.arcgis.com/python/guide/how-unet-works/
Novikov, A. A., Lenis, D., Major, D., Hladůvka, J., Wimmer, M., & Bühler, K. (2018). Fully convolutional architectures for multiclass segmentation in chest radiographs. IEEE transactions on medical imaging, 37(8), 1865-1876.
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Ⅰ. Introduction

❖ Semantic segmentation 모델 학습

• Semantic segmentation을위한딥러닝모델을학습시키기위해서는일반적으로입력이미지와그에맞는정답(label)이필요

• 딥러닝모델로부터얻은예측결과와정답을비교하여모델학습과정을반복

• 하지만, 딥러닝모델은점점더많은데이터수집을필요로하고있어픽셀단위의정답데이터를얻기는쉽지않음

CNN

Input Output Ground truthModel

Training
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Ⅰ. Introduction

❖ Semantic segmentation을 위한 정답 데이터 구축

• Semantic segmentation은이미지수준의정답이아닌픽셀단위의정답이필요하기때문에데이터구축이더어려움

• 특히, 데이터구축과정에서잘못된정답이포함되기쉬워모델학습에오히려악영향을미칠수있음

결함?

결함?

<잘못된 영역이 포함된 정답 데이터> <정확히 구축된 정답 데이터>

https://www.kaggle.com/c/severstal-steel-defect-detection/overview

강판 표면 결함 데이터 (Severstal 데이터셋)
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Ⅰ. Introduction

❖ Approaches

• 정답데이터구축이어려운상황에서접근방법은크게 Weakly-supervised, Semi-supervised, Unsupervised로구분

• 본세미나에서는정답데이터가전혀주어지지않는 Unsupervised semantic segmentation에대해다룸

Weakly-supervised Semi-supervised Unsupervised

• Semantic segmentation에 대한 완전한 정답이
아닌 대략적인 마스크 또는 이미지 레이블 등
상대적으로 적은 정보를 사용하여 모델 학습

• 전체 데이터셋 중 일부 소수의 데이터에만 정
답이 주어지고 다수의 정답이 없는 데이터를
함께 활용하여 모델을 학습

• 모델 학습에 정답 데이터가 전혀 주어지지 않
으며 주어진 입력 이미지만으로 모델을 학습

X Y

0 1 0 0 1 0 0 0 0 0

car person… … …

“Introduction to Weakly 
Supervised Semantic 

Segmentation”
(‘20.8.21, 조용원 연구원)

X Y

https://www.lego.com/ko-kr/themes/marvel

X Y
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Ⅱ. Unsupervised semantic segmentation

❖ Unsupervised learning

• 비지도학습은정답이주어져있는않은상황에서입력데이터만으로모델을학습시키는방법론

• 입력데이터만으로모델을학습시키기위한다양한방법론이연구되고있음 (Clustering, Autoencoder, GAN, Self-supervised, …)

CNN

Input Output Ground truthModel

Training
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Ⅱ. Unsupervised semantic segmentation

❖ Unsupervised learning for semantic segmentation

• Semantic segmentation에서비지도학습은정답마스크(mask)가주어지지않은상황에서입력이미지만으로모델을학습

• 단, 학습시클래스의개수는지정되어주어지며, 테스트단계에서는예측결과와레이블을매핑하여모델을평가

Cho, J. H., Mall, U., Bala, K., & Hariharan, B. (2021). PiCIE: Unsupervised Semantic Segmentation using Invariance and Equivariance in Clustering. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 16794-16804).

1 2 3 4 sum

1 0 4 1 0 5

2 0 0 0 3 3

3 0 0 4 0 4

4 1 1 0 0 2

sum 1 5 5 3 14

1 2 3 4 sum

1 1 1 0 0 2

2 0 4 1 0 5

3 0 0 4 0 4

4 0 0 0 3 3

sum 1 5 5 3 14

One-to-one mapping by solving the linear assignment 
problem using Hungarian method(Kuhn, 1955)

P
re

d
ic
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n

Ground truth
tree skygrass house tree skygrass house
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Ⅱ. Unsupervised semantic segmentation

❖ Unsupervised learning for semantic segmentation

• 비지도학습기반의 Semantic segmentation은 IIC(Ji et al., 2019) 연구 이후 이를 baseline으로 한 연구들이 지속되고 있음

• GAN 기반의 연구도 존재하지만 GAN 기반은 foreground와 background만을 구분할 수 있는 한계를 지님

https://paperswithcode.com/sota/unsupervised-semantic-segmentation-on-coco-2
Abdal, R., Zhu, P., Mitra, N., & Wonka, P. (2021). Labels4Free: Unsupervised Segmentation using StyleGAN. arXiv preprint arXiv:2103.14968.

GAN 기반 연구 : Labels4Free (Abdal et al., 2021) 

* IIC : Invariant Information Clustering(Ji et al., 2019)
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Ⅱ. Unsupervised semantic segmentation

❖ Unsupervised learning for semantic segmentation

• IIC(Ji et al., 2019) 이후의 연구들은 대부분 모델 학습의 objective로 mutual information maximization을 사용함

• 따라서 Unsupervised semantic segmentation의 최신 연구를 파악하기 위해서는 mutual information에 대한 이해가 필요

https://paperswithcode.com/sota/unsupervised-semantic-segmentation-on-coco-2
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Ⅱ. Unsupervised semantic segmentation

❖ Unsupervised learning for semantic segmentation

• 입력이미지와증강된이미지로 positive pair를구성하고이를모델에통과시킨후이에대한 mutual information을최대화

하는목적식을통해모델을학습

𝑓𝜃

𝑓𝜃

Objective

Data
Augmentation

Model

Mutual information maximization
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Ⅲ. Mutual information maximization

❖ Mutual information (상호의존정보)

• 두확률변수사이의상호의존성을측정한것으로, 한변수를통해얻어지는다른한변수에대한정보량을의미

• 두확률변수의독립여부를측정할수있어상관계수와유사하게두변수사이의관계를나타내는척도로사용

💡 정의

https://en.wikipedia.org/wiki/Mutual_information

𝐼(𝑋; 𝑌) ≜ 𝐷𝐾𝐿(𝑃 𝑥, 𝑦 ∥ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ) = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)

𝐷𝐾𝐿 𝑃 ∥ 𝑄 = 

𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥 log
𝑃(𝑥)

𝑄(𝑥)

두 확률분포 𝑃 와 𝑄 의 차이

두 확률분포 𝑃 𝑥, 𝑦 와 𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)의 차이 차이 ↓ : 𝑃 𝑥, 𝑦 = 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ➔ X와 Y는 독립관계 (상호의존성이 낮다)

차이 ↑ : 𝑃 𝑥, 𝑦 ≠ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ➔ X와 Y는 의존관계 (상호의존성이 높다)

두 확률변수 X와 Y의 Mutual information을 높이는 방향으로

모델을 학습하면 두 변수의 상호의존성이 높아진다
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Ⅲ. Mutual information maximization

❖ Mutual information (상호의존정보)

• 두확률변수사이의상호의존성을측정한것으로, 한변수를통해얻어지는다른한변수에대한정보량을의미

• 두확률변수의독립여부를측정할수있어상관계수와유사하게두변수사이의관계를나타내는척도로사용

💡 정의

https://en.wikipedia.org/wiki/Mutual_information

𝐼(𝑋; 𝑌) ≜ 𝐷𝐾𝐿(𝑃 𝑥, 𝑦 ∥ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ) = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)
= 𝐻 𝑋 + 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑋, 𝑌
= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌
= 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑋
= 𝐼(𝑌; 𝑋)

𝐻 𝑋 = −

𝑥

𝑃 𝑥 log(𝑃 𝑥 )

Entropy H

두 확률분포 𝑃 𝑥, 𝑦 와 𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)의 차이

차이 ↓ : 𝑃 𝑥, 𝑦 = 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ➔ X와 Y는 독립관계 (상호의존성이 낮다)

차이 ↑ : 𝑃 𝑥, 𝑦 ≠ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ➔ X와 Y는 의존관계 (상호의존성이 높다)

두 확률변수 X와 Y의 Mutual information을 높이는 방향으로

모델을 학습하면 두 변수의 상호의존성이 높아진다

: 변수 X의 불확실성(𝐻 𝑋 )

: 변수 Y가 주어졌을 때 변수 X의 불확실성(𝐻 𝑋|𝑌 )

Mutual information은 한 변수를 통해 다른 한 변수의

불확실성이 감소되는 정보량을 나타낸다
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Ⅲ. Mutual information maximization

❖ Mutual information - Example

• 두확률변수사이의상호의존성을측정한것으로, 한변수를통해얻어지는다른한변수에대한정보량을의미

• 두확률변수의독립여부를측정할수있어상관계수와유사하게두변수사이의관계를나타내는척도로사용

0 1

0 1
4

1
4

1 1
4

1
4

Y

X

1
2

1
2

1
2

1
2

𝐼 𝑋; 𝑌 = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃 𝑥, 𝑦

𝑃 𝑥 𝑃 𝑦

= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌

= −2 ×
1

2
log

1

2
−

1

2
𝐻 𝑋 𝑌 = 0 +

1

2
𝐻 𝑋 𝑌 = 1

= 1 − 1 = 𝟎

[해석]

1. Y변수가 주어졌을 때 X변수의 불확실성이 감소되는 양은 0이다.

2. X와 Y의 상호정보량이 0이므로 X와 Y는 독립관계이다.

𝐼(𝑋; 𝑌) ≜ 𝐷𝐾𝐿(𝑃 𝑥, 𝑦 ∥ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ) = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)
= 𝐻 𝑋 + 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑋, 𝑌
= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌
= 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑋

X

Y

1
4

1
4

1
4

1
4

H,H H,T T,H T,T

Case 1. X,Y가 독립관계

https://www.youtube.com/watch?v=U9h1xkNELvY&t=327s , https://bskyvision.com/774 , http://www.cs.tau.ac.il/~iftachh/Courses/Info/Fall14/Printouts/Lesson2_h.pdf
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Ⅲ. Mutual information maximization

❖ Mutual information - Example
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0 1

0 1
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0

1 0 1
2

Y

X

1
2

1
2

1
2

1
2

𝐼 𝑋; 𝑌 = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃 𝑥, 𝑦

𝑃 𝑥 𝑃 𝑦

= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌

= −2 ×
1

2
log

1

2
−

1

2
𝐻 𝑋 𝑌 = 0 +

1

2
𝐻 𝑋 𝑌 = 1

= 1 − 0 = 𝟏

[해석]

1. Y변수가 주어졌을 때 X변수의 불확실성은 모두 감소된다.

2. X와 Y의 상호정보량이 1이므로 X와 Y는 완전한 의존관계이다.

𝐼(𝑋; 𝑌) ≜ 𝐷𝐾𝐿(𝑃 𝑥, 𝑦 ∥ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ) = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)
= 𝐻 𝑋 + 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑋, 𝑌
= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌
= 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑋

X

Y

1
2

0 1
2

H,H H,T T,H T,T

Case 2. X,Y가 의존관계(1)

0

https://www.youtube.com/watch?v=U9h1xkNELvY&t=327s , https://bskyvision.com/774 , http://www.cs.tau.ac.il/~iftachh/Courses/Info/Fall14/Printouts/Lesson2_h.pdf
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Ⅲ. Mutual information maximization

❖ Mutual information - Example

• 두확률변수사이의상호의존성을측정한것으로, 한변수를통해얻어지는다른한변수에대한정보량을의미

• 두확률변수의독립여부를측정할수있어상관계수와유사하게두변수사이의관계를나타내는척도로사용

https://www.youtube.com/watch?v=U9h1xkNELvY&t=327s , https://bskyvision.com/774 , http://www.cs.tau.ac.il/~iftachh/Courses/Info/Fall14/Printouts/Lesson2_h.pdf

0 1

0 1
4

1
4

1 1
2 0
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2
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1
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𝐼 𝑋; 𝑌 = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃 𝑥, 𝑦

𝑃 𝑥 𝑃 𝑦

= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌

= −2 ×
1

2
log

1

2
−

3

4
𝐻 𝑋 𝑌 = 0 +

1

4
𝐻 𝑋 𝑌 = 1

= 1 − 0.6887 = 𝟎. 𝟑𝟏𝟏𝟑

[해석]

1. Y변수가 주어졌을 때 X변수의 불확실성은 0.3113 감소된다.

2. X와 Y는 0.3113만큼의 상호정보량을 가지는 의존관계에 있다.

𝐼(𝑋; 𝑌) ≜ 𝐷𝐾𝐿(𝑃 𝑥, 𝑦 ∥ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦 ) = 

𝑦∈𝑌



𝑥∈𝑋

𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)
= 𝐻 𝑋 + 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑋, 𝑌
= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌
= 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑋

X

Y

1
4

1
2

H,H H,T T,H T,T

Case 3. X,Y가 의존관계(2)

01
4
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Ⅲ. Mutual information maximization

❖ Why mutual information?

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).

Alguwaizani, A. (2012). Degeneracy on K-means clustering. Electronic Notes in Discrete Mathematics, 39, 13-20.

𝑀𝑎𝑥 𝐼 𝑌; 𝑌′ = 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑌′

𝑀𝑎𝑥 𝐼 𝑌; 𝑌′

𝑋

𝑋′

𝑌

𝑌′

• MI 최대화를 통해 두 이미지 사이의 공통된
특징이 잘 추출되는 방향으로 모델을 학습

𝑀𝑎𝑥 𝐼 𝑌; 𝑌′ = 𝐷𝐾𝐿(𝑃 𝑦, 𝑦′ ∥ 𝑃 𝑦 𝑃 𝑦′ )

Maximize
↓

Minimize
↓

𝑀𝑎𝑥 𝐻 𝑌 𝑀𝑖𝑛 𝐻 𝑌|𝑌′

𝑀𝑎𝑥 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑌′

Degenerate SolutionTrivial Solution

Trade-off

Balancing

• 𝑯 𝒀 는 최대화, 𝑯 𝒀|𝒀′ 은 최소화하도록 균형을 이루면서 clustering에서 발생할 수 있는

degenerate solution과 같은 문제를 회피하는 모델 학습
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I. Introduction

II. Unsupervised semantic segmentation

III. Mutual information maximization

IV. Methods

V. Conclusion

https://paperswithcode.com/sota/unsupervised-semantic-segmentation-on-coco-2



- 24 -

Ⅳ. Methods – 1) IIC (Invariant Information Clustering)

❖ Invariant Information Clustering for Unsupervised Image Classification and Segmentation

• Ji et al. (University of Oxford), 2019 International Conference on Computer Vision (ICCV)

• 364회 인용 (‘22.3.18 기준)

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).
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Ⅳ. Methods – 1) IIC (Invariant Information Clustering)

❖ IIC approach

• 입력 이미지 → CNN → FC → Output(cluster probability) 의 단순한 모델 구조

• 입력 이미지에 data augmentation을 적용하여 positive pair를 생성하고 동일한 모델에 통과시켜 예측 결과를 얻음(z, z’)

• 두 예측결과인 z와 z’ 사이의 mutual information이 최대화되도록 모델 학습

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).

𝒈 : scaling, skewing, 
rotation, flipping, contrast 

and color saturation
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Ⅳ. Methods – 1) IIC (Invariant Information Clustering)

❖ Mutual information

• Mutual information을 최대화하여 두 이미지간의 공통 특징을 최대한 추출하도록 학습하고 이 정보를 기반으로 clustering

➔ Invariant information clustering

• Mutual information(𝐼 𝑧, 𝑧′ = 𝐻 𝑧 − 𝐻 𝑧|𝑧′ ) 최대화는 𝑯 𝒛 를 최대화하면서 동시에 𝑯 𝒛|𝒛′ 을 최소화하는 것으로

clustering에서의 degenerate solution과 같은 문제를 해결

0 1 2 … 9

0

1

2

…

9

z

z’

𝑃𝑐𝑐′ = 𝑃(𝑧 = 𝑐, 𝑧′ = 𝑐′)

𝑃
𝑐
=
𝑃
(𝑧

=
𝑐)

𝑃𝑐′ = 𝑃(𝑧′ = 𝑐′)

𝒈 : scaling, skewing, 
rotation, flipping, contrast 

and color saturation

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).
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Ⅳ. Methods – 1) IIC (Invariant Information Clustering)

❖ Overclustering

• 목표 클래스 수보다 더 많은 수의 cluster를 가진 overclustering head를 추가하여 학습

• 목표 클래스와 관련 없는 이미지까지 최대한 활용하기 위해 제안된 방법으로, 이미지의 더 좋은 특징을 추출할 수 있도록

학습에 활용함 (e.g., STL10 dataset : 목표 클래스 10개에 대한 데이터 13K개 + 목표 클래스 이외 데이터 100K개)

Number of Cluster 𝑘 = 𝑘𝑔𝑡

Number of Cluster 𝑘 > 𝑘𝑔𝑡

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).

+15.8%p

𝑘𝑔𝑡 = 10, 𝑘𝑜𝑣𝑒𝑟𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 = 70
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Ⅳ. Methods – 1) IIC (Invariant Information Clustering)

https://github.com/vandedok/IIC_tutorial 

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).

❖ Unsupervised semantic segmentation

• 이미지 단위의 분류와는 달리, 픽셀 단위의 분류를 위해 이미지의 부분적인 패치 정보를 사용

• 픽셀 단위로 해당 픽셀을 중심으로 한 패치와 증강된 이미지에서 t 만큼 이동한 패치와의 mutual information을 최대화

• 즉, 근접 패치와의 local spatial invariance를 가정하고 한 픽셀에 대해 주변과의 공통 정보를 최대화하면서 모델학습

0 1 2 … 9

0

1

2

…

9

z

z’

𝑃𝑐𝑐′ = 𝑃(𝑧 = 𝑐, 𝑧′ = 𝑐′)

𝑃
𝑐
=
𝑃
(𝑧

=
𝑐)

𝑃𝑐′ = 𝑃(𝑧′ = 𝑐′)

픽셀단위
예측결과
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Ⅳ. Methods – 1) IIC (Invariant Information Clustering)

Ji, X., Henriques, J. F., & Vedaldi, A. (2019). Invariant information clustering for unsupervised image classification and segmentation. In Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (pp. 9865-9874).

❖ Experiments (Unsupervised semantic segmentation)

• Dataset

• Hyperparameters

• Network

Overclustering
↓

• Result (Pixel accuracy)

* non-stuff pixels in black
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

❖ Autoregressive Unsupervised Image Segmentation

• Ouali et al., 2020 European Conference on Computer Vision (ECCV)

• 17회 인용 (‘22.3.18 기준)

Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

https://yassouali.github.io/autoreg_seg/
Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.

❖ Autoregressive clustering

• 이미지 생성 방법론 중 autoregressive 모델인 PixelCNN의 masked convolution을 개선하여 segmentation 문제에 활용

• Masked convolution을 통해 입력 이미지에 대한 두 개의 view를 생성하고, 예측된 결과에 대해 mutual information을 최대화

Pixel Recurrent Neural Networks
(Van Oord et al., 2016)

https://github.com/anordertoreclaim/PixelCNN
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

❖ Masked convolution

• 일반적인 CNN에서 사용하는 convolution filter의 weight에 masking(0)을 적용하여 convolution 연산시 제외하고, 

masked weights는 모델 학습시 update를 하지 않음

https://yassouali.github.io/autoreg_seg/
Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.

https://oi.readthedocs.io/en/latest/computer_vision/cnn/intro.html

0 0

0 0 0

Masking

Masked weights
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

❖ Masked convolution

• PixelCNN(Van Oord et al., 2016)에서 제안된 기존의 masked convolution은 이미지의 왼쪽 위에서 시작하여 오른쪽 아래로

향하는 방향만을 가정하고 한가지 형태만을 가진 masked convolution이 제안됨

• AC에서는 masked convolution의 방향과 형태를 다양하게 변형하고 적용하여 원본 이미지에 대한 두 개의 view를 생성

https://yassouali.github.io/autoreg_seg/
Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.

0 0

0 0 0

Masked convolution
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

❖ Masked convolution

• 하지만, masked weights가 너무 많으면 receptive field가 줄어들고 학습되는 weight의 수가 줄어들어 학습효과가 떨어지기

때문에 단순화된 masked convolution을 제안

• 또한, masked convolution의 특성상 한 픽셀의 receptive field에서 blind spot이 생기기 때문에 이를 해결하기 위해 attention

mechanism을 적용하고, 이를 통해 최종적으로 zigzag 타입의 masked convolution 형태도 추가

https://yassouali.github.io/autoreg_seg/
Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

❖ Training with masked convolution

• 다양한 masked convolution 형태 중 두 개를 샘플링하고 적용하여 원본 이미지에 대한 두 개의 view를 생성하고 unmasked 

weight에 대해서만 update를 실시

https://yassouali.github.io/autoreg_seg/
Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

❖ Mutual information maximization

• 두 개의 view로부터 나온 output 간의 mutual information을 objective function으로 사용

https://yassouali.github.io/autoreg_seg/
Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.

❖ Inference

• Inference 단계에서는 masking 없이 학습된 normal convolution을 적용하여 픽셀단위의 클래스 예측
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Ⅳ. Methods – 2) AC (Autoregressive Clustering)

Ouali, Y., Hudelot, C., & Tami, M. (2020, August). Autoregressive unsupervised image segmentation. In European Conference on Computer Vision (pp. 142-158). Springer, Cham.

❖ Experiments

• 실험 결과, 동일한 데이터셋에 대해 IIC 방법론 대비 좀 더 나은 성능의 결과를 보임

• 입력 이미지의 data augmentation 적용시 효과와 masked convolution의 종류가 다양할수록 성능이 향상됨을 보임
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Ⅳ. Methods – 3) InfoSeg

❖ InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization

• Harb et al., German Conference on Pattern Recognition(2021)

Harb, R., & Knöbelreiter, P. (2021, September). InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization. In DAGM German Conference on Pattern Recognition (pp. 18-32). Springer, Cham.
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Ⅳ. Methods – 3) InfoSeg

Harb, R., & Knöbelreiter, P. (2021, September). InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization. In DAGM German Conference on Pattern Recognition (pp. 18-32). Springer, Cham.

❖ 기존 연구의 한계점 (IIC, AC)

• IIC와AC 연구에서는이미지의 global context를모델학습에활용하지않았음을지적함

• 즉, 픽셀단위의클래스예측은전체이미지정보에의존적이라고할수있는데, 작은패치를통해서만특징을추출하는것은

모델학습에충분하지않음

• 이미지특징과 segmentation을동시에학습하여학습초반에고차원의특징대신저차원의특징이학습됨

IIC (Ji et al., 2019)

Masked convolution

AC (Ouali et al., 2020)
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Ⅳ. Methods – 3) InfoSeg

Harb, R., & Knöbelreiter, P. (2021, September). InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization. In DAGM German Conference on Pattern Recognition (pp. 18-32). Springer, Cham.

❖ InfoSeg

• (Segmentation step) 이미지에대한 local feature와함께 global feature도학습하며, global feature는클래스수만큼생성

• (Segmentation step) Local feature와 global feature는다시결합되고연산되어 segmentation을위한픽셀별확률을계산

• (MI Max. step) 픽셀별확률분포에 global feature가다시적용되어 local과 global feature의 MI를최대화하도록모델학습
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Ⅳ. Methods – 3) InfoSeg

Harb, R., & Knöbelreiter, P. (2021, September). InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization. In DAGM German Conference on Pattern Recognition (pp. 18-32). Springer, Cham.

❖ Segmentation step

• Global feature는 이미지 전체 영역에 대한 고차원의 표현을 학습하며, 목표 클래스 수만큼의 feature를 생성

• Local feature는 이미지의 부분 패치 영역의 특징을 학습하며 픽셀 위치별로 계산됨

• Local feature와 global feature의 dot product 연산을 통해 픽셀 단위의 클래스 확률을 예측
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Ⅳ. Methods – 3) InfoSeg

Harb, R., & Knöbelreiter, P. (2021, September). InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization. In DAGM German Conference on Pattern Recognition (pp. 18-32). Springer, Cham.

❖ MI maximization step

• Local feature와 global feature간의 MI를 최대화하도록 모델을 학습하기 위해 픽셀 단위의 확률 분포(𝑽)와 global feature(𝑯)

를 연산하고 이 결과(𝑺)와 local feature(𝑳)와의 MI를 최대화

Global 
feature

↓

Class
probability

↓

Feature
assignment

↓

Mutual information
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Ⅳ. Methods – 3) InfoSeg

Harb, R., & Knöbelreiter, P. (2021, September). InfoSeg: Unsupervised Semantic Image Segmentation with Mutual Information Maximization. In DAGM German Conference on Pattern Recognition (pp. 18-32). Springer, Cham.

❖ Experiments

• 이미지의 local feature와 함께 global feature를 학습하여 활용함으로써 기존 연구대비 큰 폭의 성능 향상
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Ⅳ. Methods – 4) PiCIE (Pixel-level feature Clustering using Invariance and Equivariance)

❖ PiCIE: Unsupervised Semantic Segmentation Using Invariance and Equivariance in Clustering

• Cho et al. (University of Texas at Austin), 2021 Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)

• 7회 인용 (‘22.3.18 기준)

Cho, J. H., Mall, U., Bala, K., & Hariharan, B. (2021). PiCIE: Unsupervised Semantic Segmentation using Invariance and Equivariance in Clustering. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(pp. 16794-16804).
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Ⅳ. Methods – 4) PiCIE (Pixel-level feature Clustering using Invariance and Equivariance)

Cho, J. H., Mall, U., Bala, K., & Hariharan, B. (2021). PiCIE: Unsupervised Semantic Segmentation using Invariance and Equivariance in Clustering. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(pp. 16794-16804).

❖ PiCIE

• 이미지의 pixel-level feature representation과 k-means clustering을 동시에 학습하고 이를 통해 픽셀 단위 레이블링

• 입력 이미지에 대한 augmentation을 통해 두 개의 view를 생성하고 각 view에서 얻은 pixel-level feature의 clustering 결과가

같아지도록 모델을 학습

K-means
clustering

K-means
clustering

=
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Ⅳ. Methods – 4) PiCIE (Pixel-level feature Clustering using Invariance and Equivariance)

Cho, J. H., Mall, U., Bala, K., & Hariharan, B. (2021). PiCIE: Unsupervised Semantic Segmentation using Invariance and Equivariance in Clustering. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(pp. 16794-16804).

❖ PiCIE - Algorithm Photometric transformations : color jitter, gray scale, gaussian blur
Geometric transformations : random crop, horizontal flip

Invariance to photometric
↓

↑
Equivariance to geometric

K-means
clustering

K-means
clustering

=

𝑧𝑖𝑝
(1)

𝑧𝑖𝑝
(2)

𝑦(1), 𝑦(2) : pseudo label 

𝑧𝑖𝑝
(1)

𝑧𝑖𝑝
(2)

𝜇𝑦𝑖𝑝
(1)

𝜇𝑦𝑖𝑝
(2)
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Ⅳ. Methods – 4) PiCIE (Pixel-level feature Clustering using Invariance and Equivariance)

Cho, J. H., Mall, U., Bala, K., & Hariharan, B. (2021). PiCIE: Unsupervised Semantic Segmentation using Invariance and Equivariance in Clustering. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(pp. 16794-16804).

❖ Experiments

COCO-All : 27 classes COCO-Stuff : 15 classes
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Ⅴ. Conclusion

❖ 결론

• Semantic segmentation 문제는픽셀단위의레이블을얻기어렵기때문에입력이미지만으로모델을학습할수있는

Unsupervised learning 방법론연구가필요

• Unsupervised semantic segmentation 연구는입력이미지의Augmentation을통해 Positive pair를생성하고이를모델에

통과시킨후, Mutual information maximization을통해모델을학습시키는방법으로최근연구되고있음

• Mutual information은상호의존성을측정하여두변수간의독립성을판단할수있고, 이를 Unsupervised semantic 

segmentation에서는Positive pair간의공통특징추출과클러스터링에서의 Degenerate solution을해결하기위해사용됨

• IIC, AC, InfoSeg, PiCIE등의최근연구들은 Positive pair와Mutual information을활용하여성능을향상시키고있으나, 아직

개선여지가많고다양한방향의연구가필요

𝐼 𝑋; 𝑌 ≜ 𝐷𝐾𝐿 𝑃 𝑥, 𝑦 ∥ 𝑃 𝑥 𝑃 𝑦

= σ𝑦∈𝑌σ𝑥∈𝑋𝑃 𝑥, 𝑦 log
𝑃(𝑥,𝑦)

𝑃 𝑥 𝑃(𝑦)

= 𝐻 𝑋 + 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑋, 𝑌

= 𝐻 𝑋 − 𝐻 𝑋|𝑌

= 𝐻 𝑌 − 𝐻 𝑌|𝑋

IIC(Ji et al., 2019)Mutual informationUnsupervised semantic segmentation
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