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딥러닝을 이용한 국부 영역 기반 손 분할
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요 약

디지털 이미지 프로세싱의 분할(Segmentation) 기법을 통해 객체를 분할하는 것은 복잡한 배경에서 높은 정확

도를 보이기 어렵다. 본 논문에서는 복잡한 환경에서 객체를 분할함에 있어 전처리 과정으로 딥러닝 객체 인식 기

법을 통해 이미지의 관심 영역(ROI: Region of Interest)을 추출하고 지정한 뒤, 딥러닝 분할 기법을 사용하고, 후

처리 과정에 오츠 이진화(Otsu’s Binarization)를 이용해 임계 처리(Thresholding)를 적용 하는 방법을 제안한다.

제안한 방법은 YOLOv4 모델을 활용한 딥러닝 기반의 객체 인식 알고리즘을 사용하여 복잡한 이미지 속 손의 위

치를 검출하고 ROI를 확장하여 U-Net 모델을 활용한 딥러닝 기반의 분할 기법이 전체 이미지에서 적용되는 것이

아닌 국부적으로 적용될 수 있도록 하고 오츠 이진화를 통해 임계처리 하는 것이다. 또한 관심 영역의 적용 여부

에 따른 U-Net 분할의 효율성을 확인하고, 복잡한 배경을 가진 손 이미지에 제안하는 알고리즘을 적용한 뒤 정답

과 결과 마스크의 IoU(Intersection over Union) 수치를 측정하여 제안하는 알고리즘의 유효성을 검증하였다.

키워드 : 손, 딥러닝, 객체 인식, 객체 분할

Key Words : Hand, Deep Learning, Object Detection, Object Segmentation

ABSTRACT

Segmenting objects through the Digital Image Processing makes it difficult to draw high accuracy in a

complex background. In this paper, we propose a method of using deep-learning segmentation to segment

objects in complex environments, providing ROI(Region of Interest) of images as a pre-processing, and

Thresholding in the post-processing. The proposed method is to detect the position of the hand in a complex

image using a deep learning-based object recognition algorithm employing the YOLOv4 model; to expand the

ROI so that the deep learning-based segmentation techniques using the U-Net model can be applied locally,

not on the entire image; and to process by Thresholding through Otsu's Binarization method. We applied the

proposed algorithm to hand images with complex backgrounds and verified the effectiveness of the algorithm

by measuring the IoU values of the masks of correct answers and results.
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Ⅰ. 서 론

최근이미지속객체를검출, 추적, 인식하는기법이
활발히 연구되고 있으며, 특히 이미지 속에서 객체의
정확한 구분과 위치를 찾는 것에 대한 연구는 지금도

계속해서발전하고있다. 또한 YOLO와같이딥러닝을
활용한 연구를 통해 여러 가지 객체 인식하는 방식은
높은수준에 있다[1]. 더욱이 여러 가지 방식의 이미지

분석및처리기술이발전함과동시에계산속도또한
많이 향상 되었다[2].

객체의 인식을 위한 기법 중 이미지 분할

(Segmentation)은이미지속각픽셀의특징들에기초
하여, 색상이나모양을기준으로영역을구분하거나유
의미한정보를바탕으로전경과배경을구분하는등의

처리를이야기한다. 이와관련된연구는무수하게많으
나어느이미지에나적용하여도될정도로완벽한알고
리즘은 존재하지 않기에 이미지픽셀들을 분할하거나

점집합사이의관계성을파악하는등다양한분야에서
객체를분할하기위한연구가진행되고있다[3]. 요즘과
같이사람이직접착용하는웨어러블기술이빠르게성

장하고있는추세에컴퓨터가인간의손을이해하게된
다는것은인간과컴퓨터의상호작용, 손동작과수화
인식 그리고 VR(Virtual Reality)과 AR(Augmented

Reality) 등많은분야에강점을가진다. 결론적으로손
의 검출과 분할은 손의 자세(모양) 추정이나 손 동작
인식[4]의 초석이 된다.

이미지에서 손 분할은 색상 기반의 HSV 분할[5]과
회색계열(Grayscale) 이미지의픽셀값을통해가정한
지형도를활용하여경계를찾는 Watershed 분할[6], 이

미지에서 픽셀들을 확인하여 전경과 배경으로 분할하
는 Grab Cut 분할[7] 등다양한방식을적용할수있다.

하지만복잡한환경에서의손분할은광범위한색공간,

피부색과질감의차이, 배경의노이즈, 그림자, 객체의
속도등갖가지 요인들에의해매우어려운상황이다.

또한 VR 및 AR 등 많은 분야에서 다양한 활용으로

이어지기 위해 손을 분할하는 것이 아닌 손을 포함한
팔전체를분할하고자하였을때, 옷소매나, 악세사리
등이 같이 분할되지 않는 불완전한 결과를 보였다.

따라서본논문에서는손을포함한전체팔을분할하
는것을목표로하고복잡한환경에서손분할의정확도
향상을위하여딥러닝분할을적용하고, 분할알고리즘

의입력값으로이용될이미지속객체의질적인향상을
위하여관심영역(ROI: Region of Interest)을지정하여
객체에 대해 국부적으로 분할 기법을 적용할 수 있는

알고리즘을제안한다. 본논문에서는분할의입력값으

로이용될이미지의손위치를딥러닝객체인식모델인
YOLOv4[8]를통해검출하여이미지전체가아닌국부
적인 입력이 되도록 하였고, 딥러닝 분할 모델인

U-Net[9]을 이용하여 손을 포함한 전체 팔과 함께 옷
소매나악세사리가포함되도록하고, 실험을통하여제
안한 알고리즘의 유효성을 검증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅲ장에서 딥러닝
U-Net 분할과전체이미지가아닌국부적인입력값의
유효성에대해설명하고, Ⅳ장에서는실험을통해결과

수치를제시하여제안알고리즘의성능을평가하고, 마
지막으로Ⅴ장에서결론을맺고추후개선될사항에대
해 언급한다.

Ⅱ. 딥러닝을 이용한 국부 영역 기반 손 분할

2.1 HSV 손 분할
색을이용한손분할에서객체의 Hue 값을기준으로

분할 해야하기 때문에 기존의 RGB 기반의 이미지를
HSV로 변환해야 한다. HSV는 색상(Hue), 채도

(Saturation), 명도(Value)를말하며, Red, Green, Blue

세가지속성을모두참고해야하는 RGB 기반의이미
지에비해더욱다양하고순수한색정보를가지고있

다. 색상성분은붉은계열영역의이어지는색상영역
들과 채도를 위해 측정된 방사상의 거리(Radial

distance)를정의한다. 채도가낮을때에는회색계열의

값들로색상의강도를추정할수있고, 채도가높을때
에는 색상으로 근사할 수 있다[5].

그림 1은 HSV 분할에대한실험결과이다. 이와같

이 HSV 분할은 복잡한 환경, 특히나 비슷한 색감을
가진 환경에서 매우 취약하다. 그림 1(b), (c)에서 볼

(a) (b)

(c) (d)

그림 1. HSV 분할 결과: (a) 원본 이미지, (b) HSV 변환
후 Hue 이미지, (c) HSV 분할 마스크, (d) 원본 이미지에서
마스크 부분 추출
Fig. 1. HSV segmentation result: (a) original image, (b)
hue image after HSV transformation, (c) HSV segmentation
mask, (d) Mask extraction from original image
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수있듯손과비슷한 Hue 값을가진요소들이같이분
할되었다. 또한, 손을포함한팔전체의분할에대해서
는옷의소매나팔에착용하는악세사리가포함되지않

고 분할되는 것을 볼 수 있다.

2.2 GrabCut 손 분할
색상을기반으로한손분할의취약점을보완하고자

GrabCut을적용하였다. GrabCut은 Graph Cut을바탕

으로한영역기반(Region-Based) 이미지분할기법이
다. GrabCut의 기본 원리는 이미지의 픽셀을 노드로
생각하고, GMM(Gaussian Mixture Model)이 생성한

픽셀분포에대한그래프가작성되며, 픽셀간의엣지
정보나유사도를따져가며각픽셀을새롭게생성된소
스 노드나 싱크 노드에 추가하고 min cut 알고리즘을

통해 그래프를 분할 하여 픽셀들이 전경(Foreground)

과배경(Background), 두개의집합으로분할되는최적
의 컷을 찾는 것이다[7].

그림 2는전체적인 GrabCut 알고리즘에 대한 실험

결과이다. 그림 2(a)는원본이미지, (b)는 GrabCut 알
고리즘 적용을 위한 사용자가 지정한 전경이다. 그림
2(c)는 GrabCut의결과로마스크화했고, 그림 2(d)는

원본이미지에서 GrabCut 결과마스크부분을추출한
결과이다. 그림 2(e)는 사용자가 전경과 배경에 대한
마킹을한것이고 (f)는반복적인마킹을통한결과마

스크이다. 그림 2(g), (h)는 최종 결과 마스크와 원본
이미지에 대한 마스크 부분 추출이다.

이와같이 GrabCut은객체의색상이상의관점에서

분할이적용되었다. 하지만그림 2(c), (d)와같이전경
과배경의모호한결과를보이며, 일부영역에대해서는
객체를특정하지못하는것을볼수있다. 이에더나은

결과를 위해 그림 2(e)와 같이 사용자가 직접 전경과
배경에 대한 마킹을 반복적으로 추가하여 (f)와 같은
마스크가형성되고, 그림 2(g), (h)와같은결과를얻게

된다.

최종적으로얻게되는결과는좋지만, 사용자가직접
전경과배경에대한반복적인마킹을해야하는불편함

을 감수 해야한다.

2.3 제안 방식
기존방식의분할기법으로복잡한환경의손분할을

하였을때색상, 엣지, 수동마킹등여러가지한계점을

보였다. 또한손을포함한전체팔까지분할하고자하였
을 때, 옷 소매나, 악세사리 등이 같이 분할되지 않는
불완전한 결과를 보였다. 이에 본 논문에서는 복잡한

배경을 가진 이미지 속 손 분할 방식으로 국부 영역
딥러닝 분할을 제안한다.

그림 3은제안하는알고리즘의블록도이다. 복잡한

배경을 가진 이미지를 입력으로 받고, 이미지의 관심
영역을자동적으로제공하고자 YOLOv4를이용한손
객체인식(Object Detection) 기법을사용한다. 그후에

앞선기존분할기법들을보완하기위한 U-Net 딥러닝

분할기법을적용하고분할의결과에오츠이진화를이
용해 임계 처리를 하여 결과 마스크를 만든다.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

그림 2. GrabCut 결과: (a) 원본 이미지, (b) 전경 설정, (c)
GrabCut 마스크, (d) 원본 이미지에서 마스크 부분 추출, (e)
전경 배경 마킹, (f) 마킹 반복 결과, (g) 마킹 후 GrabCut
마스크, (h) 마킹 후 원본 이미지에서 마스크 부분 추출
Fig. 2. GrabCut result: (a) original image, (b) setting
foreground, (c) GrabCut mask, (d) mask extraction from
original image, (e) marking foreground and background, (f)
repetition marking, (g) GrabCut mask after marking, (h)
mask extraction from original image after marking

그림 3. 제안하는 알고리즘의 블록도
Fig. 3. Block diagram of proposed algorithm
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2.3.1 YOLOv4를 이용한 관심 영역 검출

본논문에서는복잡한배경을가진이미지의손분할
이좀더효과적이고높은정확도를보이도록개선하고

자 전처리 단계에 관심 영역(ROI) 제공을 제안 한다.

그림 4(a)와 같이 손 분할을 방해할 요인들이 많은
복잡한배경의이미지를분할하는것보다그림 4(b)와

같이 손의 위치를 특정하고 분할 결과에 영향을 미칠
수있는복잡한배경을근본적으로줄인이미지를이용
하여 분할의 정확도를 올린다.

또한, 손분할을하기위해딥러닝모델을사용한다
면, 입력으로원본이미지가아닌네트워크크기로리사
이징 후 사용된다. 그림 5는 이미지 리사이징에 대한

해상도비교이다. 그림 5(a) 객체의엣지부분이 (b) 객
체의 엣지 부분보다 더 훼손된 이미지임을 확인할 수
있다. 이와같이관심영역을제공한다면분할단계에서

각픽셀들이가진특징들이보다원본에가깝게되므로
높은 질의 입력 이미지를 이용한 분할이 가능하다.

하지만관심영역을수동적으로설정하여분할을한

다면유효한결과가나오더라도다양한분야에활용하

기엔어려움이있다. 이에딥러닝기술을이용하여객체
인식을한뒤그결과를활용하여관심영역을자동적으
로 설정하고자 한다.

본논문에서는 U-Net Segmentation과함께딥러닝
기반객체인식기법인 YOLOv4 모델을관심영역을
제공하기 위한 전처리 단계로 활용하고자 한다.

YOLOv4는 YOLOv3[10] 이후에나왔으며, 새로운방법
론을 제시하지 않고 기존의 다양한 방법들을 적용해
Single GPU 환경에최적화시키고, 딥러닝의정확도를

개선하고 나아가 전체적인 성능을 극대화 하였다.

그림 6과같이 YOLOv4는 BOF(Bag of Freebies)와
BOS(Bag of Specials) 방법론들을 Ablation Study를

통해가장좋은성능의방법들을적용하고, YOLOv3에
서 Backbone과 Neck에 변형을 준 것이다.

Backbone은 기능을 추출하는 역할을 담당하며, 분

류 모델이다. YOLOv4의 Backbone으로 CNN

(Convolutional Neural Network)의성능을 향상 시키
는 CSPDarknet53(Cross Partial Network)이사용되었

다. CSPDarknet53의 활성화 함수(Activation

Function)은 Mish[11]가사용되었다. Mish 함수의출력

값범위는 ∞로음의값을 0으로만들어정보
가손실되는 ReLu 함수와달리Mish 함수는작은음의
값을 허용하여 그레디언트가 더 잘 흐르게 한다.

Neck은정확한추론을위한넓은범위의특징을추

출하기위해 Backbone에서사용된다. 즉, Backbone의
여러단계에서특징맵(Feature Map) 수집을담당한다.

YOLOv4의 Neck에 적용된 SPP(Spatial Pyramid

Pooling)는 Backbone을 통해 추출된 특징 맵을 고정
크기로 Pooling하는역할을맡아이미지픽셀간의정
보(Context, 이미지 문맥)를 구분하는 수용 필드

(Reception Field)의급격한증가를도우며, PAN(Path

Aggregation Network)은낮은레이어의정보를꼭대기
로쉽게전파하기위한 Short-cut Path가추가된네트워

크로 다양한 Detector 클래스들을 수집한다[8].

그림 6. YOLOv4의 구조
Fig. 6. Architecture of YOLOv4

(a) (b)

그림 4. 관심 영역 제공을 통한 복잡한 배경 제거
Fig. 4. Removing complex background by providing ROI

(a) (b)

그림 5. 리사이징 해상도 비교: (a) 2MP의 원본 이미지를
512×512로 리사이징한 결과, (b) 원본 이미지에서 객체 부분
을 잘라낸 후 512×512로 리사이징한 결과
Fig. 5. Comparison resizing resolution: (a) 512×512
resizing result of 2MP original image, (b) 512×512 resizing
result of cropped object image from original image
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2.3.2 U-Net 손 분할

1) U-Net

본 논문에서는 복잡한 배경을 가진 이미지의 객체
분할 방식으로 먼저 딥러닝을 활용한 분할 모델인
U-Net을제안한다. U-Net 모델은생물의학관련이미

지 처리를 위해 개발된 모델로써, FCN(Fully-

Convolutional Network) 기반 모델이며, End-to-End

방식으로설계되었다. U-Net 특징은인코딩레이어와

디코딩 레이어를 직접 연결하고 합치는 방식
(Concatenated Skip Connection)으로저차원의이미지
특징만을추출하는것이아닌고차원의이미지특징또

한 추출하여 높은 정확도의 픽셀 단위 지역화
(Localization)가 가능하다. 객체 위치정보를 잃지않
고, 실제데이터의수보다많은학습데이터를활용할

수있기에적은수의학습데이터를이용하더라도높은
정확도의 이미지 분할 성능을 보여준다.

그림 7은 U-Net 구조이다. 그림 7의각푸른색상자

는다중채널특징맵(Multi-Channel Feature Map)을
나타내며, 흰색상자는복사된특징맵(Copied Feature

Map)을나타낸다. 가로방향숫자는채널수를나타내

며, 세로방향숫자는맵의차원(x-y-size)을나타낸다.

그림 7에서볼수있듯 U-Net은 ‘U’자형구조로축소
네트워크와확장네트워크가서로대칭을이루고있다.

축소 경로(Contracting Path)로 불리는 인코더
(Encoder)는 이미지의 전반적인 픽셀 간의 정보
(Context, 이미지문맥)를얻기위해구성된네트워크이

며컨볼루션블록과맥스풀링으로이루어져있고, 확장
경로(Expanding Path)로불리는디코더(Decoder)는정

확하고세밀한지역화를위해구성된네트워크이며이
미지를 확장시키고 출력 이미지 채널 수를 조정하는

Convtranpose와컨볼루션블록으로이루어져있다. 컨
볼루션 블록은 3x3 컨볼루션과 정규화(Batch

Normalization) 그리고 ReLu 활성화함수가두번반복

배치되어 있다[9].

그림 8은 U-Net의결과이다. 딥러닝을활용하지않
은분할의결과와달리색상이나엣지등이정보를모두

포함하고, 학습된데이터기준으로판단하여높은정확
도의분할결과를보인다. 또한전체팔과악세사리와
옷 소매까지 포함되어 있다. 하지만 배경 일부에서도

같은 객체로 분할되어 포함되어 있다.

2) 오츠 이진화를 이용한 임계처리

본 논문에서는 YOLOv4 모델을 통해 제공된 관심
영역에 U-Net 분할모델을적용하고후처리단계에자
동으로임계값을찾는오츠이진화를통한임계처리된

마스크 생성을 제안한다. 오츠 이진화는 먼저 임계값를임의로정하고히스토그램이용하여전체이미지
의픽셀들을두그룹으로분할하고, 두그룹의명암분

포를구하는작업을반복하여, 모든경우의수중에서

두그룹의명암분포가균등할때의값 를선택하는
것이다. 이를통해복잡한배경에맞게적절한임계값을

적용할 수 있다[12].

그림 7. U-Net 구조
Fig. 7. Architecture of U-Net

(a) (b)

그림 8. U-Net 결과: (a) 원본 이미지, (b) U-Net 결과 마스크
Fig. 8. U-Net result: (a) original image, (b) mask of
U-Net result

(a) (b)

그림 9. U-Net 결과에 오츠 이진화 적용 결과: (a) U-Net
결과, (b) 오츠 이진화 적용 결과
Fig. 9. Otsu’s Binarization result on U-Net result: (a)
U-Net result, (b) Otsu’s Binarization result
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그림 9는 U-Net 분할결과에오츠이진화를적용한
결과로객체이외의불필요한부분들이제거되었고, 마
스크의픽셀값이 0과 1로구분되어, 결과를활용하기

용이해졌다.

Ⅲ. 실험 및 결과

본논문에서제안한복잡한환경에서의손분할정확
도향상을위한국부영역자동검출알고리즘의성능
평가를위해 2MP(Megapixels) 해상도의 USB 카메라

와 12MP 해상도의 카메라를 통해 여러 가지 배경을
가진손이미지들을획득하여실험데이터로사용하였
다. 제안한알고리즘의유효성검증을위해정답마스크

를만들어결과마스크와 (Intersection over Union)

수치를 확인하였다.   이면 완전한 분할,
  이면 완전한 오분할이다.
그림 10은 U-Net 모델의 입력 이미지 크기에 따른

결과를비교한것이다. 그림 10(a)는원본이미지, (b)는
입력 이미지의 크기가 256×256일 때의 결과 마스크,

 수치와분할시간이고 (c)는입력이미지의크기가
512×512일때의결과마스크,  수치와분할시간이
다. 그림 10과같이분할의입력이미지의크기가작은

경우에빠른속도를보이나리사이징단계에서원본이

미지로부터소실되는픽셀들이많이발생하여  수
치가 매우 낮은 걸 확인할 수 있다.

그림 11은 U-Net 모델의입력이미지로전체이미지
가아닌관심영역만을적용하였을때의결과이다. 그림
11(a)는 원본 이미지에서 YOLOv4를 통한 관심영역

추출결과와속도이고, (b)는전체이미지가아닌추출
된 관심 영역만을 입력으로 하고, 크기가 256×256일

때의결과마스크,  수치와분할시간이다. 그림 11
과 같이 분할의 입력 이미지의 크기가 작은 경우에도

관심영역만을입력으로했을때, 빠른속도의장점은
유지되고 리사이징 단계에서 원본 이미지로부터 소실

되는 픽셀들이 적게 발생하여 높은  수치를 보인
다. 이를근거로분할의입력이미지로전체이미지가
아닌 관심 영역이 주어졌을 때 더 효율적임을 확인할

수 있다.

딥러닝 기반 객체 인식 기법인 YOLOv4를 이용한
검출결과에서그림 12와같이관심영역에객체의일

부분이포함되지않는경우가있다. 이러한결과에분할
을적용하게되면객체의일부를배경으로인식하는문
제가 발생할 수 있다. 따라서 검출 결과를 일정 비율

확장하여 원하는 객체가 사각형 내에 모두 포함될 수
있도록 한다.

그림 13은딥러닝객체인식모델인 YOLOv4를통

해검출된관심영역의확장여부에따른 U-Net 결과

(a)

(b) 256×256 | 0.348 | 20ms (c) 512×512 | 0.924 | 58ms

그림 10. U-Net 모델 입력 이미지 크기에 따른 결과 비교
Fig. 10. Result comparison of U-Net input size

(a) 31ms (b) 256×256 | 0.918 | 18ms

그림 11. U-Net 모델 입력 이미지 관심 영역 적용에 따른
결과
Fig.11. Result of U-Net input image ROI application

그림 12. YOLOv4의 결과가 객체 일부를 미포함 하는 경우
Fig. 12. YOLOv4 result with missing part of object

(a) (b)

(c) 0.957 (d) 0.983

그림 13. YOLOv4로 검출된 결과의 확장 여부에 따른
U-Net 결과 비교
Fig. 13. Comparison of U-Net result of YOLOv4 result
expanding
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마스크와  수치이다. 그림 13(a)는 YOLOv4의손
검출결과이며, (b)는검출결과를 20% 확장한결과이
다. 그림 13(c)는 (a)를입력으로한 U-Net의결과이며,

(d)는 (b)를입력으로한 U-Net의결과이다. 그림 13과
같이 YOLOv4의 결과로 객체가 일부 소실되었을 때
분할을한결과보다 YOLOv4의결과를일부확장하여

분할을한결과가더좋은  수치를보인다. 따라서
본논문에서는 YOLOv4의결과를 20% 확장하여분할
의 입력으로 사용하도록 하였다.

그림 14는 U-Net 분할과 제안한 알고리즘이 각각
적용된결과이다. 그림 14(a)는사람이직접작성한객
체에대한정답마스크이다. 그림 14(b)는 U-Net 분할

의결과마스크와  수치이며, (c)는제안된알고리
즘이적용된 U-Net 분할의결과마스크와  수치이
다. 제안하는알고리즘의적용유무에따라분할된마스

크의 차이를 확인할 수 있다. 또한  수치를 통해
83%와 97%의 분할률을 확인할 수 있으며, 육안으로

보여지는차이는크지않으나,  수치의차이를통한
분석으로확인해보았을때마스크내에노이즈나블러

(1) (2) (3) (4) (5)

(a)

(b)

0.753 0.303 0.395 0.418 0.879

(c)

0.81 | 73ms 0.924 | 59ms 0.926 | 76ms 0.944 | 78ms 0.871 | 78ms

(d)

25ms 31ms 24ms 27ms 28ms

(e)

(f)

0.942 | 21ms 0.961 | 20ms 0.976 | 28ms 0.957 | 24ms 0.959 | 24ms

그림 15. 제안하는 알고리즘을 적용한 결과: (a) 원본 이미지, (b) GrabCut 적용 결과와 IoU, (c) U-Net 적용 결과 IoU와 분할
시간, (d) YOLOv4를 적용 결과 시간, (e) ROI Expanding 적용 결과, (f) 제안하는 알고리즘 적용 결과 IoU와 분할 시간
Fig. 15. Result of the proposed method: (a) original image, (b) GrabCut result and IoU, (c) U-Net result IoU and
segmentation time, (d) YOLOv4 result, (e) ROI Expanding result, (f) proposed method result IoU and segmentation time

(a)

(b) 0.831 (c) 0.974

그림 14. U-Net과 제안 알고리즘이 적용된 U-Net 결과 비
교: (a) 정답 마스크(Ground Truth), (b) U-Net 결과 마스크와
IoU, (c) 제안된 알고리즘이 적용된 U-Net 결과 마스크와 IoU
Fig. 14. Comparison of U-Net and the proposed method
result: (a) ground truth, (b) U-Net result mask and IoU, (c)
the propose method result mask and IoU
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등 픽셀 단위의 잘못된 분할 결과가 존재한다는 것을
알 수 있다.

그림 15는학습에포함되지않은복잡한배경을가

진다양한이미지에서제안하는알고리즘을각기다른
이미지에적용한결과들이다. YOLOv4를이용한손검
출및인식을통해전체이미지에서객체의위치를특정

하고, 적당한 크기의 ROI 확장으로 일부 소실되었던
객체를포함시키고, U-Net 분할을통한손분할을통해
배경과분리시킨후오츠이진화를적용하여일부불완전

한마스크를적절히정리해준모습을보인다. 하지만이
미지에서구분해야할객체가배경과의색상및밝기에
대해유사도가높은경우에딥러닝분할단계에서일부

배경들까지 한 객체로 인식하는 경우가 발생 하였다.

표 1은그림 15의  수치에대한결과들을정리한
표로 GrabCut과 전체 이미지를 입력으로 하는 U-Net

그리고 제안하는 알고리즘을 차례로 적용한 결과들이
다. 제안한알고리즘에서각각의이미지들과전체평균

치에서 가장 높은  수치를 보였다.
표 2는그림 15의분할속도에대한결과들을정리한

표로 GrabCut은여러차례반복을통한결과로제외되
었고, 전체이미지를입력으로하는 U-Net과제안하는

알고리즘의 관심 영역 검출을 위한 YOLOv4 모델과
검출된관심영역을입력으로하는 U-Net에대한결과
이다. 전체이미지를입력으로 U-Net 손분할을하였을

때 평균 66.4ms 이며, 약 15FPS의 처리가 가능하다.

제안하는알고리즘을적용했을때 YOLOv4를통한손

검출단계에서평균 27.4ms, 검출된관심영역을입력
으로한 U-Net 손분할은평균 25.8ms 이므로, 제안하
는 알고리즘의 분할 시간은 평균 53.2ms 이며, 약

19FPS의처리가가능하다. 표 1과표 2에서볼수있듯
제안하는 알고리즘이 전체 이미지를 입력으로 넣었을

때보다높은  수치와처리속도를가지며유효성을
검증하였다. 추후효과적인관심영역의확장과딥러닝
분할네트워크설계를연구하여주어진관심영역의효
과를 극대화하는 것, 옷과 악세사리를 포함하고 손을

포함한 전체 팔 분할로써 학습 데이터 증강(Data

Augmentation) 연구를통해알고리즘성능을개선및
향상 시킬 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는다양하고복잡한배경을가진이미지

에서의손을포함한전체팔분할을목적으로하여딥러
닝분할기법인 U-Net 모델을제안함에있어전체이미
지에서적용되는것이아닌국부적으로분할기법이적

용될수있도록 YOLOv4 모델을활용하여복잡한배경
을가진이미지속손의위치를특정하고, 검출된손의
영역을확장하여분할의입력으로관심영역을제공하

고분할결과에오츠이진화를이용해임계처리를하는
알고리즘을 제안하였다.

또한, HSV 색상기반 손 분할과 Watershed 알고리

즘, GrabCut 알고리즘기법을적용해보는실험을통하
여딥러닝분할의필요성을확인하고, 제안하는알고리
즘에대해실험을하여, 결과로써알고리즘이불필요한

배경을제거하고더나은결과를보임을확인하고유효
성을증명하였다. 하지만구분해야할객체가높은유사
도를보이는배경과이어져있거나, 빛의밝기가너무

어둡거나밝은상황등낮은결과치를보이는상황들이
있었다.

향후실험결과의수치적인해석을통해더욱명확하

고자세한정보를얻고, 이를바탕으로더정밀한분할
결과를얻기위한알고리즘에대해연구를진행하여개
선하고자 한다.
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