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Introduction
What is a segmentation?

❖ Types of Segmentation

Image Segmentation

Semantic Segmentation

Instance Segmentation

Panoptic Segmentation

: 이미지 내의 모든 픽셀에 대해 클래스 레이블 할당. 의미론적 분할.

: 클래스별 구분은 가능. 클래스 내 개별 인스턴스는 구분하지 않음

: 이미지를 구성하는 픽셀을 여러 부분으로 나누는 과정.

   객체를 식별하고 각 부분의 경계를 구분하여 이미지를 더욱 쉽게 분석하고 이해할 수 있게 함

: 이미지 내의 개별 객체에 고유 레이블을 할당하고 각 객체의 경계 식별

: 같은 클래스 내에서도 개별 객체를 구별

: Semantic Segmentation과 Instance Segmentation이 결합한 형태

: 의미적 구분 & 개별 객체 식별 및 세분화

: 이미지의 모든 픽셀을 클래스에 할당  /  객체 별 인스턴스도 구별
https://wiki.cloudfactory.com/docs/mp-wiki/model-families/panoptic-segmentation
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Introduction
What is a segmentation?

❖ Key techniques in Image Segmentation

Image Segmentation

Edge DetectionThresholding Region-based Clustering Deep Learning

픽셀 값을 기준으로
이미지 분할

이미지의 경계를 찾아서 
객체를 구분

유사한 특성의 픽셀들을 
그룹화하여 영역 형성

픽셀들을 비슷한 특징을 
가진 그룹으로 나눔

딥러닝 모델 활용

▪ Global Thresholding

▪ Local Thresholding

▪ Otsu’s Thresholding

▪ Canny

▪ Gradient

▪ Laplacian

▪ Region Growing

▪ Region Split & Merge

▪ Graph Cut

▪ K-Means

▪ Fuzzy C-Means

▪ 합성곱 신경망 (CNN)

▪ 비전 트렌스포머 (ViT)

Traditional / Conventional Method
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Introduction
Applications of segmentation

❖ Applications

• 이미지에 대한 높은 수준의 이해가 가능하기 때문에 대표 예시인 자율주행, 의료분야(MRI, CT, X-ray) 뿐만 아니라

제조산업(불량검사), 항공, 위성, CCTV, 이미지처리, 병리학 등 그 활용 범위가 무궁무진함

[ 자율주행 ] [ 의료 ] [ 위성 ] [ 병리학 ]
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Introduction
Why segmentation is hard to apply?

❖ Limitations and Challenges 

• 정답데이터를 구축하기 위해 높은 수준의 labeling cost 필요함

Class 할당
객체를 감싸는

Bounding Box 설정
객체를 감싸는

Pixel-wise 경계 설정
Labeling 방법 : < <<<

https://engineering.fb.com/2016/08/25/ml-applications/segmenting-and-refining-images-with-sharpmask/
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Introduction
How to solve the problem?

❖ Approaches

✓ Labeling Cost를 최소화 하면서도 높은 성능을 낼 수 있는 Segmentation 방법론 필요!

https://medium.com/@behnamsabeti/various-types-of-supervision-in-machine-learning-c7f32c190fbe
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Introduction
DMQA Open Seminar

❖ Segmentation 관련 이전 세미나 참고
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2. Paper Review
(1) CutLER : Cut and Learn for Unsupervised Object Detection and Instance Segmentation
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Paper

❖ CutLER : Cut and Learn for Unsupervised Object Detection and Instance Segmentation[1]

• 2023년에 제안된 Unsupervised Object Detection & Instance Segmentation 방법론 (CVPR, 23년 11월 기준 41회 인용)

• MaskCut, DropLoss, Self-training 을 적용한 방법론 제안

[1] Wang, Xudong, et al. "Cut and learn for unsupervised object detection and instance segmentation.” 
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023
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Unsupervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

• Object Detection & Segmentation 모델 학습을 위해서는 고비용의 Annotation 필요

• 비지도학습 기반 방법론 연구 활발하지만 모든 조건을 충족시키지 못함

❖ 선행 연구들의 한계점

레이블 없이, 여러 객체를 탐지하고 분할하면서도 범용성과 효율성을 갖는 방법론 필요
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Unsupervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

• knowledge Distillation (with NO label) 관점에서 teacher 모델이 추출한 특징을 student가 학습

• 한계점) 한 개의 object만 검출 가능. feature extractor 학습 방법(target task를 수행하진 못함)

❖ DINO : Emerging Properties in Self-Supervised Vision Transformers[3]

[3] Caron, Mathilde, et al. "Emerging properties in self-supervised vision transformers.“ Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision. 2021.
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Unsupervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

• 이미지를 전체 픽셀이 서로 연결되어 있는 그래프로 보고, 두개 또는 그 이상의 하위 그래프로 나누는 기법

• 일반화된 eigenvalue system을 해결함으로써 두 하위그래프로 그래프를 분할하는 비용을 최소화 함

❖ NCut : Normalized Cuts and Image Segmentation[6]

[6] Shi, Jianbo, and Jitendra Malik. "Normalized cuts and image segmentation." IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence 22.8 (2000)

• 𝐷 : NxN diagonal Matrix with 𝑑𝑖=∑𝑗𝑊𝑖𝑗

• 𝑊 : NXN Symmetrical Matrix

▪ Generalized Eigenvalue System
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Unsupervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

• 작은 패치로 자른 이미지를 DINO로 학습된 ViT 신경망에 투입하여 attention map을 얻음

• 이후 NCut(Normalized Cut)을 사용해 segmentation 수행

• 한계점) 한 개의 object만 검출 가능. pretrained model로 사용 불가능

❖ TokenCut : Segmenting Objects in Images and Videos with Self-Supervised Transformer and Normalized Cut[4]

[4] Wang, Yangtao, et al. "Tokencut: Segmenting objects in images and videos with self-supervised transformer and normalized cut.“
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (2023).
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ CutLER - Overview

• MaskCut, Detector(w/ Droploss), Self-training 의 세가지로 구성된 단순하면서 효과적인 방법론 제시 

• 기존 모델들의 한계점 극복 및 성능 향상
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ ① MaskCut for Discovering Multiple Objects

• 선행연구(DINO, TokenCut)의 한계점인 multi-object detection 문제를 극복하기 위해 NCut을 반복 적용

• 각 객체에 대한 Coarse Segmentation Mask 생성 목적

• 𝐷 : NxN diagonal Matrix with 𝑑𝑖=∑𝑗𝑊𝑖𝑗

• 𝑊 : NXN Symmetrical Matrix

→  두번째로 작은 eigenvalue 𝜆 에 해당하는 eigenvector 𝑥 를 구함

• NCut – Generalized Eigenvalue System
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ ① MaskCut for Discovering Multiple Objects

• 선행연구(DINO, TokenCut)의 한계점인 multi-object detection 문제를 극복하기 위해 NCut을 반복 적용

• 각 객체에 대한 Coarse Segmentation Mask 생성 목적

✓ t 번째 단계에서 얻은 분할 𝑥𝑡 → 두개의 패치그룹

→ foreground

→ background
binary mask 𝑀𝑡  : 
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ ① MaskCut for Discovering Multiple Objects

• 선행연구(DINO, TokenCut)의 한계점인 multi-object detection 문제를 극복하기 위해 NCut을 반복 적용

• 각 객체에 대한 Coarse Segmentation Mask 생성 목적

✓ t+1번째 단계 mask를 얻기 위해 node similarity 업데이트
✓ 이전 단계의 foreground 노드는 마스킹 후 계산!

Node Similarity 𝑊𝑖𝑗
𝑡+1  : (※ 이전 단계의 foreground는 masking)
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ ① MaskCut for Discovering Multiple Objects

• 선행연구(DINO, TokenCut)의 한계점인 multi-object detection 문제를 극복하기 위해 NCut을 반복 적용

• 각 객체에 대한 Coarse Segmentation Mask 생성 목적

✓ 다중 객체를 분할하고 각 객체에 대한 이진 마스크 생성
✓ NCut의 한계점 (단일 객체 한정) 극복

Node Similarity 𝑊𝑖𝑗
𝑡+1  : (※ 이전 단계의 foreground는 masking)
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ ② DropLoss (𝓛𝒅𝒓𝒐𝒑) for Exploring Image Regions

• 기존 loss (ℒ𝑣𝑎𝑛𝑖𝑙𝑙𝑎) : Ground-Truth와 겹치지 않는 예측영역(𝑟𝑖) 에 불이익  → MaskCut이 놓친 객체는 계속 검출되지 않는 방향

• MaskCut에서 놓친 새로운 객체를 탐색할 수 있도록 DropLoss 전략 제안

• 𝐼𝑜𝑈𝑖
𝑚𝑎𝑥 > 𝜏𝐼𝑜𝑈 인 object에 대해서만 loss 계산 (겹치는 영역이 너무 작으면 loss 계산 제외) → 새로운 객체 발견 장려

• 𝑟𝑖 :  predicted regions

• 𝜏𝐼𝑜𝑈 :  maximum overlap with any of the GT instances

• 𝐼𝑜𝑈𝑖
𝑚𝑎𝑥 :  maximum IoU with GT for 𝑟𝑖

• ℒ𝑣𝑎𝑛𝑖𝑙𝑙𝑎 :  vanilla loss function of detectors ✓ Ablation Study → 𝜏𝐼𝑜𝑈 = 0.01 사용
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Method

❖ ③ Self-Training

• 반복학습을 통한 모델 발전

• 첫번째 단계에는 MaskCut을 통해 생성된 Coarse Mask를 Pseudo Mask로 사용하여 학습

• t 단계에서 0.75-0.5t 이상의 신뢰점수를 가진 predicted mask를 → t+1 단계의 pseudo mask로 사용

✓ Ablation Study → 반복 횟수는 3회가 적절함✓ Self-Training 진행될 수록 pseudo mask의 질적, 양적 개선이 확인됨
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Experimental Results

❖ Quantitative Results

• prev. SOTA 모델(FreeSOLO) 대비 높은 수준의 성능 향상 

a. zero-shot unsupervised object detection (11개의 각기 다른 데이터셋)

b. unsupervised object detection and instance segmentation



25

Unsupervised Segmentation Method : CutLER

• annotation data의 비율에 따른 수준 평가를 통해 pre-train model로써의 성능 확인

• label의 사용 정도(1%~100%) 에 무관하게 기존 방법론들 대비 우수한 성능 확인됨

Experimental Results

❖ Quantitative Results

Fig 5. Finetuning CutLER for low-shot and fully supervised detection 
and Instance segmentation.



26

Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Experimental Results

❖ Qualitative Results

• prev. SOTA 모델(FreeSOLO) 대비 더 작은 객체들을 탐지해내고 객체들을 서로 잘 분리해 냄
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER

• 개별 Instance에 대한 구분이 완벽하진 않지만 대부분의 객체에 대해 우수한 탐지 & 분할 성능을 보임 

Experimental Results

❖ Qualitative Results
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Unsupervised Segmentation Method : CutLER
Conclusion

✓ MaskCut, DropLoss, Self-Training 세가지 컨셉의 적용 통한 Unsupervised Object Detection & Segmentation 방법론 제안

✓ 레이블 없이 여러 물체에 대한 탐지 및 분할 가능

✓ 단순성 : 교육하기 쉽고, 다른 detection 및 segmentation 작업에 쉽게 통합 가능함

✓ 견고성 : 다양한 도메인에 대해 견고성을 보여줌

✓ 선행연구 한계점 보완 → 강력한 zero-shot 성능 확보, supervised detection을 위한 pre-train model로써의 역할 가능
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2. Paper Review
(2) BoxTeacher : Exploring High-Quality Pseudo Labels for Weakly Supervised Instance Segmentation
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Paper

❖ BoxTeacher : Exploring High-Quality Pseudo Labels for Weakly Supervised Instance Segmentation[2]

• 2023년에 제안된 Weakly Supervised Instance Segmentation 방법론 (CVPR, 23년 11월 기준 9회 인용)

• 기존의 bounding box annotation을 활용한 방식에서 더 나아가, 고품질의 pseudo mask를 사용하는 방법론 제시

[2] Cheng, Tianheng, et al. "Boxteacher: Exploring high-quality pseudo labels for weakly supervised instance segmentation.“
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.
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Weakly Supervised Segmentation
What is Weakly Supervised Segmentation?

❖ Weakly Supervised Segmentation

• 지도학습 기반의 Segmentation을 위해서는 픽셀 기반의 정답이 필요함

• 픽셀기반 정답보다 약한 정보(weakly label)를 활용하여 segmentation을 진행

[ Weakly Supervised Annotation ]

a) bounding box b) scribble

c) point d) image level

[ Fully Supervised Annotation ]

pixel-wise

https://www.superannotate.com/blog/image-segmentation-for-machine-learning
https://velog.io/@injokim/Weakly-Supervised-Semantic-Segmentation



32

Weakly Supervised Segmentation
What is Weakly Supervised Segmentation?

❖ Weakly Supervised Segmentation

• 지도학습 기반의 Segmentation을 위해서는 픽셀 기반의 정답이 필요함

• 픽셀기반 정답보다 약한 정보(weakly label)를 활용하여 segmentation을 진행

weak label (bounding box)pixel-wise label

recursive learning

[7] Khoreva, Anna, et al. "Simple does it: Weakly supervised instance and semantic segmentation." Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2017.
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Weakly Supervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

❖ BoxInst : High-Performance Instance Segmentation with Box Annotations[5]

• CondInst[8] 를 사용하여 image의 instance 개수만큼의 mask head를 확보 

• CondInst : RoI가 없는 Fully Convolution 방식으로 instance 세분화

CondInst

[5] Tian, Zhi, et al. "Boxinst: High-performance instance segmentation with box annotations.“ Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2021.
[8] Tian, Zhi, Chunhua Shen, and Hao Chen. "Conditional convolutions for instance segmentation." Computer Vision–ECCV 2020: 16th European Conference, Glasgow, UK, August 23–28, 2020

foreground / background
구분하여 mask 생성
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Weakly Supervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

❖ BoxInst : High-Performance Instance Segmentation with Box Annotations[5]

• Bounding Box Annotation만 활용. Instance Mask에 대한 loss를 설계하는 것에 집중

① Mask Projection Loss term for Global Localization

② Pairwise Relations Loss term for Local Boundaries

color
similarity

- 𝐿(·, ·) : dice loss as in CondInst
- Proj𝑥 :  projection the mask on x-axis
- Proj𝑦 :  projection the mask on y-axis

- 𝑙𝑥 :  1-D segmentation  mask on x-axis
- 𝑙𝑦 :  1-D segmentation mask on y-axis

- 𝑆𝑒 : color similarity of edge 𝑒
- 𝑐𝑖,𝑗 , 𝑐𝑙,𝑘 :  color vectors of the pixels

(𝑖, 𝑗) and 𝑙, 𝑘 linked by edge
- 𝜃 : hyperparameter

- 𝐸𝑖𝑛 :  set of the edge containing at       
least one pixel in the box

- 𝑦𝑒 :  label for the edge 𝑒

[5] Tian, Zhi, et al. "Boxinst: High-performance instance segmentation with box annotations.“ Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2021.



35

Weakly Supervised Segmentation Method
Related Work & Motivation

❖ BoxInst : High-Performance Instance Segmentation with Box Annotations[5]

Prediction Ground Truth

BoxInst → high-quality segmentation masks
(accurate localization / fine boundaries)

• Box-Supervised 방식으로 생성한 high-quality mask를 pseudo label로 활용

BoxInst의 결과물을  pseudo label로 활용하여
weakly supervised instance segmentation의 성능을

좀 더 향상 시킬 수 있지 않을까?

[5] Tian, Zhi, et al. "Boxinst: High-performance instance segmentation with box annotations.“ Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2021.
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Weakly Supervised Segmentation Method
Method

❖ Naïve Self-Training with Pseudo Masks

• BoxInst를 통해 생성한 Pseudo Mask를 활용한 Self-Training

①

②

① Pre-trained BoxInst(frozen) 로 부터 pseudo mask 생성 

② pseudo mask를 정답으로 하는 새로운 segmentation 모델 학습

✓ 성능 개선에 한계점 존재!

: multi-stage

: low quality mask
→ noisy pseudo mask
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Method

❖ BoxTeacher - Overview

• Teacher가 생성한 고품질의 pseudo mask로 Student가 훈련하는 방식의 End-to-End Framework

• 선행 연구인 BoxInst와 동일한 조건에서 실험 (Box annotation만 갖는 데이터셋을 활용)
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Method

❖ ① Teacher (𝒇𝜽)

• Teacher 모델을 활용하여 pseudo mask를 생성하고, 분류 점수와 마스크 확률에 따라 마스크 신뢰점수 추정

• 품질이 낮은 마스크는 필터링

# Mask-aware Confidence Score
→ pseudo mask의 품질 추정

①

threshold for binary masks (set to 0.5)

- 𝑠𝑖 :  mask-aware confidence score
- 𝑐𝑖 :  detection confidence
- 𝑚𝑖 :  sigmoid probability

- 𝑚𝑖
𝑏 :  box-based binary mask
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Method

❖ ② Box-based Mask Assignment 

• Box-based Mask Assignment 알고리즘을 통해 pseudo mask를 GT Bounding Box에 하나씩 할당

• filter & assign의 기준은 예측과 정답사이의 IoU와 Confidence

②

Pseudo Masks

Box Annotation

Pseudo Masks
with GT Bounding Boxes

X

Box-based Mask Assignment
(according to IoU & Confidence Score)

assigned filtered

0.89 0.65 0.44
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Method

• Student 모델은 GT box와 pseudo mask를 활용한 훈련을 통해 최적화 시키고

• EMA(Exponential Moving Average)를 통해 Teacher 모델을 업데이트 하여 고품질의 pseudo mask를 생성하게 함

③

ℒ = ℒ𝑑𝑒𝑡 + ℒ𝑏𝑜𝑥−𝑠𝑢𝑝 + ℒ𝑚𝑎𝑠𝑘−𝑠𝑢𝑝

# Training Loss

# EMA (Exponential Moving Average)

𝑓𝜃 ←  𝛼· 𝑓𝜉 + (1 - 𝛼 ) · 𝑓𝜉

❖ ③ Student (𝒇𝝃)
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Method

❖ ④ Training Loss

• BoxTeacher의 목표 : High-quality Mask를 활용한 fully-supervised 방식의 학습 → noisy or low-quality instance mask 제거

• pseudo mask가 가지고 있는 noise를 완화시키기 위해 pixel간 유사성을 활용하여 loss 제안 (noise-reduced mask affinity loss)

ℒ = ℒ𝑑𝑒𝑡 + ℒ𝑏𝑜𝑥−𝑠𝑢𝑝 + ℒ𝑚𝑎𝑠𝑘−𝑠𝑢𝑝

# Training Loss 이웃 픽셀과의 refined pixel probability → local context 고려

i번째와 j번째 pixel간의 affinity 𝜇𝑖𝑗 → 두 픽셀간 친화도 판단

noise-reduced mask affinity loss → 일관된 라벨 예측

𝒫 : set of neighboring pixels

- 𝑠𝑖 :  mask-aware confidence score
- 𝑚𝑖

𝑝
:  𝑖-th predicted mask

- 𝑚𝑖
𝑔

:  𝑖-th pseudo mask

- 𝑁𝑝 :  number of valid pseudo masks
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Experimental Results

❖ Quantitative Results

• Box-supervised 방법론 중 가장 우수한 성능을 보임

a. COCO Dataset b. PASCAL VOC Dataset c. Cityscapes Dataset
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Experimental Results

❖ Quantitative Results

• BoxInst 대비 뚜렷한 개선점이 안보였던 Naïve-self training과 달리 BoxTeacher에서 높은 성능 향상 확인됨
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Experimental Results

❖ Qualitative Results

• 복잡한 이미지에서도 세밀한 경계를 가진 high-quality segmentation 결과물을 만들어 냄
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Weakly Supervised Segmentation Method : BoxTeacher
Conclusion

✓ 기존의 Box label을 사용한 weakly supervised 방법론의 한계점을 noisy pseudo mask로 판단

✓ 이를 해결하기 위해 고품질 마스크를 생성하고 훈련하는 teacher-student 모델 기반의 프레임워크인 BoxTeacher를 제안함

✓ mask-aware confidence score를 통해 pseudo mask의 품질을 측정하고 낮은 퀄리티의 mask를 필터링함과 동시에,
     선명하고 정확한 mask를 만들어 성능 향상을 이룸

✓ 그렇게 생성한 pseudo mask를 활용하여 student를 optimize하기 위해 새로운 loss term을 제안함

✓ 다양한 데이터셋(COCO, PASCAL VOC, Cityscapes)에서 우수한 성능 확인
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3. Summary
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Cost-Effective Methodologies for Instance Segmentation
Conclusion

✓ Image Segmentation의 수요가 증가하는 반면 높은 labeling cost로 인해 접근이 어려움

✓ labeling cost를 최소화하면서도 우수한 성능의 Instance Segmentation을 수행하기 위한 논문 두 편 소개

1. CutLER : MaskCut, DropLoss, Self-training을 활용한 Unsupervised Learning 방법론

2. BoxTeacher : High-Quality Pseudo Mask를 활용한 teacher-student 기반 Weakly Supervised Learning 방법론

✓ 두 편 모두 ‘초기 label의 고품질화’ 에 중점을 두고 있음

✓ Segment Anything(META AI, 2023) 의 등장으로 Segmentation 연구의 판도가 바뀌었으나

제조, 의료 등 산업현장에서 확보되는 데이터들에 대해서는 여전히 기존 방법론들의 적절한 응용이 더 효과적일 수 있음
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