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• 엣지(Edge)와 영역(Region) 분할은 컴퓨터 비전 초창기부터 중요한 연구 주제

• 컴퓨터 비전 알고리즘이 사람 수준으로 분할할 수 있을까?

• https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/

Getting Started
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• Edge와 region은 서로 다른 접근 방법 사용

• Edge è 특성이 다른 곳 검출

• Region è 유사한 화소를 묶음

• Human è Semantic segmentation (의미 분할)에 능숙

• 사람은 머리 속에 기억된 물체 모델을 활용하여 의미 분할

• 본 장에서 학습하는 고전적인 방법으로는 의미 분할 불가능

• è Deep learning은 의미 분할 가능

Getting Started
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• Edge detection algorithm

• 물체 내부는 명암이 서서히 변하고 경계는 급격히 변하는 특성을 활용

• 어떻게 명암의 변화를 탐지할 수 있을까? è 미분

Edge detection
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• 미분

• 변수 𝑥가 미세하게 증가할 때 함수 변화량을 측정하는 수학적 기법

• 실제 구현은 필터 u로 convolution 연산

• filter u: edge detector

영상의 미분

• 연속 함수에서의 미분 • 디지털 영상(이산)에서의 미분: 주변 화소와의 값 차이



두꺼운 엣지로 인해 위치 찾기 문제 발생
• 현실 세계의 ramp edge

• 명암이 몇 화소에 걸쳐서 변함

• è 미분을 2번 해야 경계가 드러남

• 2차 미분: 미분을 2번 할 필요 없이 필터를 활용하여 2차 미분과 같은 효과

8

Edge detector



• 1차 미분 기반의 edge detector (filter) – 영상의 밝기가 급격하게 변하는 지점을 검출

• Sobel filter (Sobel edge detector)

• Prewitt filter

• Canny edge detector

• ...

• 2차 미분 기반의 엣지 검출 필터 (Marr-Hildreth의 zero-crossing 이론) – 영상의 밝기 변화율의 변화를 검출

• Laplacian filter

• Laplacian of Gaussian (LoG) filter

• ...
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엣지 연산자



• 실제 영상에 있는 잡음을 흡수하기 위해 크기가 2인 필터를 크기 3으로 확장

• 1차원을 2차원으로 확장
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1차 미분 기반의 edge detector



• Edge detection 과정에서 중요한 정보를 제공 (임계값, 특징 추출 등)

• Edge magnitude (edge strength, 강도)

• 영상의 한 지점에서 밝기 변화의 크기

• 엣지일 가능성 또는 신뢰도(confidence)로 해석 가능

• 주로 gradient의 크기로 계산됨

• gradient

• ∇𝑓 = !"
!#
, !"
!$

= (𝑑# , 𝑑$)

• Edge direction (방향)

• 영상의 밝기 변화가 발생하는 방향 (gradient의 수직 방향)

• 엣지가 가리키는 방향으로 해석 가능
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Edge magnitude and edge direction
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Edge magnitude and edge direction

• 소벨(Sobel) 필터

𝑓!" 3, 4 = −1×3 + 1×3 + −2×1 + 2×3 + −1×1 + 1×3 = 6

𝑓#" 3, 4 = −1×3 + −2×3 + −1×3 + 1×1 + 2×1 + 1×3 = −6
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프로그래밍 실습: Sobel filter를 활용한 edge detection

cv.CV_8U(numpy의 uint8)로 변환
0보다 작으면 0, 255보다 크면 255로 바꿈

addWeighted(i1,a,i2,b,c)는 i1*a+i2*b+c를 계산
i1과 i2가 같은 데이터 형이면 결과는 같은 데이터 형, 다르면 오류 발생
i1과 i2가 CV_8U인데 계산 결과가 255를 넘으면 255를 기록



• Sobel è ‘그럴듯해 보이는’ edge detection 기법

• Canny edge detector (by John F. Canny, 1986)

• edge detection을 최적화 문제의 관점에서 접근

• 세 가지 목적 함수

• 1) 최소 오류율

• 2) 위치 정확도

• 3) 단일 (edge) 두께
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Canny edge



• 1) 최소 오류율 (low error rate)

• 영상에서 실제 edge에 해당하는 부분만을 정확하게 검출하는 것을 목표로 함

• edge가 아닌 부분을 edge로 검출하는 것 (false positive), 실제 edge를 검출하지 

못하는 것 (false negative)를 최소화

• 구현 방법

• Gaussian filter를 통한 noise 제거

• 이력 임계값 처리 (hysteresis thresholding)을 통해 중요하지 않은 edge 제거

• 이력 임계값 𝑇0120, 𝑇345
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Canny edge



• 2) 위치 정확도 (accurate localization)

• 검출된 edge는 실제 edge의 위치(중심)와 가까워야 함

• edge 검출의 정밀도를 높이는 작업

• 구현 방법

• Non-maximum suppression (NMS, 비최대 억제)

• gradient direction을 고려하여, 실제 edge 방향에 수직인 방향에서 최댓값을 갖는 픽셀을 edge로 선정
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Canny edge



• 3) 단일 edge 두께 (single edge response)

• 하나의 edge에 대해 하나의 edge가 검출되어야 함

• edge가 두껍게 검출되는 것을 방지 (해석을 단순화)

• 구현 방법

• Greedy algorithm에 기반한 “근사해” (approximation)을 찾는 방법으로 접근

• NMS 과정에서 gradient 방향을 따라서만 edge 후보를 검사하고, 

국지적 최댓값을 가지지 않는 픽셀은 edge로 선택하지 않음
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Canny edge



• Canny edge detection algorithm

• input: image 𝑓, gaussian s.d. 𝜎

• output: edged-binary image (edge = 1, non-edge = 0)

• algorithm

• 1) 𝑓에 크기가 𝜎인 Gaussian smoothing 적용 (noise 제거)

• 2) edge magnitude / direction 계산 (보통 Sobel filter 적용)

• 3) NMS 적용하여 얇은 두께의 edge map 생성

• 4) 이력 임계값(hysteresis threshold)을 활용하여 false positive 제거
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Canny edge

è Why noise remove? Why Gaussian? 



• Canny edge detection 예시
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Canny edge

• Canny edge의 한계점

• 물체 경계와 그림자 edge를 구별하지 못함

• è deep learning
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프로그래밍 실습: Canny edge detection



• Why noise remove?

• 미분은 잡음(noise)를 증폭시킬 수 있음 è 미분 연산 전에는 smoothing이 필요

• Why Gaussian?

• 𝜎를 조절하여 smoothing 정도를 조절할 수 있음 

è edge 스케일 조절 가능

• 𝜎가 작으면 물체 디테일 edge, 크면 큰 edge
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LoG filter

Salt/pepper noise

원래 영상 Laplacian filter



• Laplacian of Gaussian

• Laplacian

• 함수 𝑓의 각 parameter의 2차 편미분함수의 합

• è 이에 해당하는 필터 𝐿 =

• LoG è Gaussian smoothing을 통해 noise 제거 후 Laplacian filter 적용
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LoG filter

=
𝜕𝑓6

𝜕𝑦6 +
𝜕𝑓6

𝜕𝑥6

= 𝑓 𝑦 + 1, 𝑥 + 𝑦 − 1, 𝑥 − 2𝑓 𝑦, 𝑥 + 𝑓 𝑦, 𝑥 + 1 + 𝑓 𝑦, 𝑥 − 1 − 2𝑓 𝑦, 𝑥

= 𝑓 𝑦 + 1, 𝑥 + 𝑓 𝑦 − 1, 𝑥 + 𝑓 𝑦, 𝑥 + 1 + 𝑓 𝑦, 𝑥 − 1 − 4𝑓(𝑦, 𝑥)

∇6𝑓 𝑦, 𝑥
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프로그래밍 실습: LoG filter

import cv2
import numpy as np

image = cv2.imread('./data/dog1.jpg', cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

# Gaussian Blur
blurred_image = cv2.GaussianBlur(image, (3, 3), 0.1)

# Laplacian
log_image = cv2.Laplacian(blurred_image, cv2.CV_64F)

log_image = np.uint8(np.absolute(log_image))

cv2.imshow('Original Image', image)
cv2.imshow('Laplacian of Gaussian Image', log_image)
cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()



2. 직선 검출
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• Edge를 명시적으로 연결하여 경계선을 찾고 직선으로 변환

• 이후 처리 단계인 물체 표현이나 인식에 유리

• Edge detection (edge map) è edge 토막 (그룹화) è 직선화

직선 검출
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• 8-connectivity edge 화소를 연결해 경계선(contour) 구성

경계선 찾기
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프로그래밍 실습: Edge map에서 경계선 찾기

시작점으로 돌아올 때까지 추적하므로 
실제로는 50보다 크면

이 매개변수를 통해 
여러 가지 근사 방법 제공
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• 허프 변환

• 영상에서 직선, 원 등과 같은 기하학적 형태를 검출하기 위한 기법

• 도로, 건물의 윤곽, 원형 패턴 등 다양한 형태의 객체 인식에 사용됨 (before deep learning era...)

• Idea: 끊긴 edge를 모아서 직선/원 등을 검출해보자

• 직선 검출의 원리: 공간의 변환 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 è 𝑏 = −𝑥𝑎 + 𝑦

• 각각의 점 (𝑦1 , 𝑥1)에 대해 𝑏, 𝑎 공간에 직선 𝑏 = −𝑎𝑥1 + 𝑦1를 그림

• 𝑏, 𝑎 공간에서 직선이 만나는 점을 절편과 기울기로 취함 è 교점은 투표로 계산

Hough transform



29

• Voting 방법

• 𝑏, 𝑎 	공간을 이산화하고 누적 배열을 만들어 투표를 기록

• 직선은 자신이 지나는 칸에 1만큼 씩 투표

• 다수 표를 얻은 점을 결정할 때 NMS 적용 è 지역 최대점 찾음

• 예를 들어, 직선들의 교점 𝑎7, 𝑏7 에 겹치는 직선이 많을수록 

𝑦 = 𝑚7𝑥 + 𝑏7 이라는 직선이 존재할 가능성이 높아짐을 의미

• è해당 교점 𝑎7, 𝑏7 을 지나는 직선이 많으면 검출에 활용 

• è 일직선 상에 있는 점을 한곳으로 모으는 원리

Hough transform
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• 직선의 허프 변환

• 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 è 𝑏 = −𝑥𝑎 + 𝑦 변환은 기울기가 수직일 때 표현 불가능

• è 극좌표계로 변환

• 극좌표계의 직선의 방정식: 𝑦 cos 𝜃 + 𝑥 sin 𝜃 = 𝜌

• 원의 허프 변환

• 𝑥 − 𝑎 6 + 𝑦 − 𝑏 6 = 𝑟6

Hough transform
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프로그래밍 실습: 허프 변환을 통한 직선/원 검출

cv2.HoughLines(image, rho, theta, threshold[, lines[, srn[, stn[, min_theta[, max_theta]]]]]) → lines

• (참고) 또 다른 직선 검출 알고리즘: RANSAC 



3. 영역 분할
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• 영역 분할 (region segmentation)

• 사람은 물체의 3차원 모델을 사용하고 주변 상황을 고려하여 의미 분할 수행

• 컴퓨터비전에서의 영역 분할

• 물체가 점유한 영역을 구분하는 작업

• 말 그대로 이미지를 서로 다른 영역으로 나누는 과정

• è 고전적 컴퓨터비전(영상처리) 방법론/모델

• 명암 또는 컬러 등 이미지의 특징을 보고 영역을 결정

• VS 의미 분할 (semantic segmentation)

• 이미지 내의 각 픽셀을 특성 클래스에 할당하는 과정

• 이미지의 의미를 파악 è 딥러닝 기반 모델 활용

영역 분할
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• 단순한 영상의 예

• 스캔한 책 영상

• 컨베이어 벨트 위를 움직이는 물체의 영상

• 영역 분할 알고리즘

• 이진화 알고리즘 (여러 임계값을 사용하는 Otsu 알고리즘, 군집화 알고리즘 등)

• Watershed 알고리즘

• Divide-and-conquer

• Graph-based

• Optimization, etc.

• è 2011년 이후로 별로 진전이 없음

배경이 단순한 영상의 영역 분할
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• 분할의 어려움

• 이웃 화소 몇 개를 보고 영역 내부 또는 외부를 판단할 수 있는가?

• è global 연산의 필요성

• Edge vs. Region

• 개념적으로 edge == 영역의 경계

• 그러나, edge 만으로는 영역 검출에 한계 

• 폐곡선을 이루지 못함

영상 분할의 원리
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• 슈퍼 화소 (Superpixel)

• 비슷한 색상, 밝기, 텍스처 등을 가진 인접 픽셀들의 그룹

• 일반적으로 화소(pixel)보다 크지만 물체보다는 작은 영역

• 이미지 내에서 보다 의미 있는 구조를 형성 è 중간 수준의 표현 제공

• 전체 이미지를 이해하는 데 도움

• 슈퍼 화소 분할 기법

• SLIC (Simple Linear Iterative Clustering)

• Quick Shift

• Watershed

• LSC (Linear Spectral Clustering)

슈퍼 화소 분할
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• K-means clustering algorithm과 매우 유사

• 색상과 공간적 접근성을 기반으로 픽셀을 클러스터링 하는 개념

• 픽셀 할당 단계와 군집 중심 갱신 단계의 반복

• 한계점

• 지역적 명암/밝기/화소의 변화를 조사 è 좁은 크기의 슈퍼 화소 그룹 형성 (이미지 전체에서 영역 분할 불가)

• ex) 양말의 색이 배경과 비슷하면 양말이 배경 영역에 섞임

• 전역적 정보를 고려할 필요가 있음

• 지역적으로 색상 변화가 약하지만 전역적으로 유리하다면 (물체의) 경계로 간주

• 영상을 그래프로 표현, 최적화 관점으로 접근

SLIC algorithm
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프로그래밍 실습: SLIC을 이용한 슈퍼 화소 분할
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• 원리

• 영역의 “균일성”을 측정하는 𝑄(𝑟1)를 이용하여 분할-합병 반복

• 𝑄(𝑟1)이 균일성 검증을 통과하지 못하면 è 네 개의 영역으로 분할

• 𝑄(𝑟1 ∪ 𝑟8)이 균일하면 è 𝑟1와 𝑟8를 합병하여 한 영역으로 취급 

• è 재귀 반복 

• 분할 결과는 4진 트리로 표현

(참고) Divide-and-Conquer 기반의 분할
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• 영상의 그래프 표현

• Node (vertex): 화소 또는 슈퍼 화소

• Edge: 두 노드의 유사도 𝑠9:

• 𝑓 𝑣 = 𝑦, 𝑥, 𝑟, 𝑔, 𝑏

• 화소의 색상(R, G, B)와 위치(y, x)를 결합한 5차원 벡터

• 𝑣가 슈퍼 화소인 경우 화소 평균을 사용

최적화 분할

𝑑9: = D 𝑓 𝑣9 − 𝑓 𝑣: , 𝑖𝑓 𝑣: ∈ 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 𝑣9
∞, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑠9: = N𝐷 − 𝑑9: or
1

𝑒;!"
, 𝑖𝑓 𝑣: ∈ 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 𝑣9

∞, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
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• 정규화 절단(normalized cut) 알고리즘

• cut

• 영상을 두 영역(𝐶7, 𝐶6)으로 분할했을 때 분할의 좋은 정도를 측정해주는 목적 함수

• 𝐶7과 𝐶6가 클수록 둘 사이에 edge가 많아짐 è cut의 값이 덩달아 커지는 효과

• 전체 영상 내 영역들의 크기가 균일하지 않음 (영역의 크기가 작아짐)

최적화 분할
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• 정규화 절단(normalized cut) 알고리즘

• ncut

• cut을 정규화하여 전체 이미지에 대해 균형있는 영역 분할

최적화 분할
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• MST

• 모든 노드를 연결하면서 tree 조건을 만족하는 그래프 중에서

edge간 weight의 합이 최소인 spanning tree

(참고) Minimum Spanning Tree 분할

𝑀𝑆𝑇 𝐶 = { 𝑣7, 𝑣< , 𝑣<, 𝑣77 ,

𝑣77, 𝑣76 , 𝑣76, 𝑣= }
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프로그래밍 실습: 정규화 절단 알고리즘



4. 영역 특징
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• 영역의 레이블링과 기하 변환 예시

영역 특징
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• 불변성 (Invariant)

• 변환을 해도 값이 변하지 않는 특징

• ex) 성별 è 나이에 불변

• 등변성 (Equivariant)

• 변환에 따라 값이 변하는 특징

• ex) 면적 è 축소에는 등변, 회전에는 등변이 아님

• 목적에 따라 특징 선택이 중요

• ex) 물체 인식 후 물체를 집는 로봇 è 회전에 등변인 특징을 사용해야 함

특징의 불변성과 등변성
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• 모먼트(moment)와 모양(shape) 특징

• 영역 R의 모먼트

• moment-based features

영상에서의 영역 특징
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• 영역의 둘레와 둥근 정도

• 주축의 방향

영상에서의 영역 특징
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• Texture 특징: 일정 패턴의 반복

• edge 통계량으로 texture 특징을 측정

• LBP (local binary pattern)와 LTP (local ternary pattern)

• LBP는 중심 화소와 주위 화소 명암을 비교해서 텍스처 측정 

(256차원 특징벡터)

• LTP는 작은 명암 변화에 민감한 LBP 단점을 개선 

(512차원 특징벡터)

• 중심화소에서 t를 기준으로 +/-에 따라 texture 측정

영상에서의 영역 특징
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프로그래밍 실습: 영역 특징 추출



End of slide


