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[요    약]

딥러닝 기반 에지 검출 방법들은 전통적인 방법에 비해 우수한 성능을 보이지만 보통 구조가 지나치게 복잡하며 과도한 연산 능

력과 메모리 용량을 필요로 한다. 본 논문에서는 이를 개선하기 위해 파라미터 수가 아주 적은 네 종류의 합성곱 신경망 블록을 사

용하여 유연하게 그 구조와 크기를 설정할 수 있는 경량 확장 합성곱 신경망을 제안하였다. 제안한 3단 신경망 기반의 에지 검출기

를 BSDS500 데이터 셋을 사용하여 학습하고, F-지표의 관점에서 성능을 평가하였다. 결과적으로 파라미터 수가 기존 경량 신경망 

기반 에지 검출기의 1/10 정도에 불과한 신경망을 사용하여 ODS와 OIS가 각각 0.771과 0.795인 같은 수준의 성능을 얻을 수 있었

다. 또한 병렬 백본 구조를 사용한 경우에는 ODS와 OIS가 각각 0.802와 0.822로 향상되어, 가중치가 수십배나 많은 훨씬 복잡한 신

경망을 사용한 에지 검출기와 대등한 성능을 보임을 확인하였다.

[Abstract]

Deep learning-based edge detection methods exhibit superior performance when compared to traditional methods; however, they 
typically require highly complex architectures, excessive computational power, and high memory capacity. In this paper, we 
propose a lightweight dilated convolutional network (LDCN) with flexible structure and size using four types of convolutional 
neural network blocks with a significantly small number of parameters. We trained the proposed three-stage neural network-based 
edge detector on the Berkeley Segmentation Data Set 500 and evaluated its performance in terms of the F-measure. Thus, we 
were able to achieve the same level of performance with optimal dataset scale (ODS) and optimal image scale (OIS) values of 
0.771 and 0.795, respectively, using a neural network with approximately one-tenth the size of existing lightweight neural 
network-based edge detectors. Furthermore, with a parallel backbone structure, the ODS and OIS values were improved to 0.802 
and 0.822, respectively, achieving superior performance equivalent to that of existing edge detectors that are based on significantly 
complex neural networks with tens of times more weights.
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Ⅰ. 서  론

에지 검출 (edge detection)은 영상에서 서로 다른 두 개

의 영역을 구분하는 고대비 경계를 찾는 작업이다. 이는 객체 

분할[1],[2], 영상 인식[3],[4] 등 보다 복잡한 영상 처리나 

컴퓨터 비전 작업은 물론, 의료영상 분석[5]이나 원격탐사

[6] 분야에서도 초기 단계에 필요한 기본적인 과정이다.

그동안 에지 검출에 관한 많은 연구가 이루어졌지만 여전

히 이 주제는 개방된 연구 분야이다. 현재의 주된 연구 동향 

중 하나는 검출 정확도를 유지하면서 더 가벼운 심층 신경망 

(DNN: Deep Neural Network) 기반 에지 검출기를 개발하

는 것이다. 특히 모바일 플랫폼 상에서는 연산량과 메모리 사

용량을 줄일 수 있도록 신경망을 경량화하는 것이 더욱 중요

하다.

DNN 기반 에지 검출기는 일반적으로 영상 분할이나 객체 

인식과 같은 고수준 컴퓨터 비전 작업을 위해 설계된 신경망 

구조를 채택하고 있다. 따라서, 이들은 수백만 개의 파라미터

를 가진 대규모 신경망이 되는 것이 보통이다. 이에 비해 에

지 검출은 상대적으로 지역적이며 비교적 간단한 작업이므로 

지나치게 많은 파라미터나 복잡한 구조는 불필요할 수 있다.

본 논문에서는 낮은 복잡성과 적은 수의 파라미터를 가진 

에지 검출기를 구현하기 위해 네 종류의 기본 구성 요소로 이

루어진 합성곱 신경망(CNN: Convolutional Neural 

Network) 구조를 제안하였다. 기본 구성 요소인 각 블록은 

적은 수의 파라미터를 가진 합성곱 층으로 구성되며 이 블록

들의 조합에 따라 전체 신경망의 구조와 크기를 유연하게 설

정할 수 있다.

II장에서는 에지 검출을 위한 전통적인 방법과 신경망 기반 

방법 등 관련 연구들을 간략히 소개하고, III장에서는 본 논문

에서 제안하는 신경망의 구조에 대해 구체적으로 설명하였다. 

IV장에서는 제안한 신경망의 학습에 필요한 손실함수, 데이

터 셋, 평가 지표 등을 소개하고, V장에서는 BSDS500 

(Berkeley Segmentation Data Set 500)[3] 데이터 셋을 

이용한 실험을 수행한 후 그 결과를 기존의 신경망 기반 에지 

검출기들과 비교하였다. 끝으로 VI장에서는 본 논문에서 제

안한 방법이 기존의 CNN 기반 에지 검출기들에 비해 훨씬 

적은 수의 파라미터만으로도 대등하거나 우수한 성능을 가진

다는 결론을 제시하였다.

Ⅱ. 관련 연구

전통적인 비학습 기반 에지 검출에서는 영상의 1차 미분값

의 최소값과 최대값을 구하거나 2차 미분값의 영교차(zero- 

crossing)를 구하여 에지를 검출한다. 영상의 1차 미분값을 

사용하는 방법으로는 Sobel[7], Prewitt[8], Roberts[9], 

Canny[10] 에지 검출기 등이 있고, 2차 미분값을 사용하는 

방법으로는 Laplacian 필터[11], Laplacian of Gaussian 

(LoG) 필터[12] 등이 있다.

이러한 방법들은 모두 영상의 밝기 값을 사용하여 불연속

성을 찾는 데 기반을 두고 있다. 이중에서는 MSE (Mean 

Squared Error)와 PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

의 관점에서 Canny 연산자가 가장 좋은 에지 검출기로 인정

되고 있다[13].

최근에는 딥러닝 (deep learning) 기술의 발전으로 심층 

신경망 기반의 에지 검출이 높은 정확도의 성능을 보이게 되

었다. 에지 검출을 비롯한 영상 처리 분야에서는 데이터의 특

성상 합성곱 신경망이 주로 사용된다.

 지금까지 제안된 HED (Holistically-nested Edge 

Detector)[14], CED (Crisp Edge Detector)[15], BDCN 

(Bi-Directional Cascade Network)[16]과 같은 딥러닝 기

반 에지 검출기들은 영상 분류 문제를 해결하기 위해 설계된 

VGGNet (Visual Geometry Group Network)[17]를 백본 

망 (backbone network)으로 사용한다. 따라서 이들은 영상 

분류에 필요한 많은 특징들을 추출할 수 있지만, 이것이 에지 

검출에 모두 필요하지는 않은 과도한 분량일 수 있다. 영상의 

의미적 분할(semantic segmentation)에서는 특징 추출기가 

다양한 객체 패턴을 인식할 수 있어야 하지만, 에지 검출에서

는 에지와 비에지만 구별하여 인식하면 된다.

이점에 착안하여 제안된 TIN (Traditional Inspired 

Network)[18]과 FINED (Fast Inference Network for 

Edge Detection)[19]는 전통적인 에지 검출기의 기울기

(gradient), 저역통과필터, 화소 연결(pixel connection)에 

대응하는 세 가지 기본 모듈로 구성된 가벼운 CNN 기반 에

지 검출기이다. 이들은 적은 수의 파라미터를 가진 신경망으

로도 효과적으로 에지를 검출할 수 있음을 보였다.

Ⅲ. 제안하는 신경망 구조

본 논문에서는 적은 수의 파라미터를 가진 합성곱 층들로 

구성된 블록들을 조합함으로써 전체 신경망의 구조와 크기를 

유연하게 바꿀 수 있는 경량 확장 합성곱 신경망(LDCN: 

Lightweight Dilated Convolutional Network)을 제안한다.

이러한 구조는 기존의 신경망 구조와는 달리 다음과 같은 

세가지 특징을 갖는다. 첫째, 블록을 구성 단위로 하여 모듈을 

조립하는 방식으로 전체 신경망을 구성할 수 있기 때문에 합

성곱 층 하나하나를 구성 단위로 하여 전체 신경망을 구성하

는 것에 비해 구조적인 복잡성을 훨씬 줄일 수 있다. 둘째, 각 

블록에 포함되는 합성곱 층의 수나 파라미터 수를 조정함에 

따라 전체 신경망의 구조와 크기를 쉽게 바꿀 수 있기 때문에 

최적의 구조와 크기를 찾아내는 데 유용하다. 셋째, 병렬 백본

구조를 사용함으로써 기존의 경량 신경망 기반 에지 검출기

보다 더 효율적으로 에지를 검출할 수 있다.
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그림 1. 경량 3단 확장 합성곱 신경망

Fig. 1. Lightweight 3-stage dilated convolutional network

3-1 신경망의 전체 구조

본 논문에서는 그림 1과 같이 3단으로 구성된 신경망을 제

안한다. 그러나 필요에 따라서는 동일한 방식으로 단 수를 늘

이거나 줄일 수 있다. 각 단은 다음에서 자세히 설명할 네 종

류의 블록으로 구성된 동일한 구조로 되어 있다. 각 단을 구

성하는 모든 블록은 3×3 커널을 가진 간단한 합성곱 

(convolution) 또는 전치 합성곱(transposed convolution) 

층들로 이루어진다.

여기서 모든 블록과 그 내부의 모든 합성곱 층 및 전치 합

성곱 층의 출력은 ReLU (Rectified Linear Unit) 활성화 함

수를 통해서 얻어진다.

3-2 기본 구성 요소

1) 백본 블록 (Backbone Block)

이 블록은 영상으로부터 특징을 추출하기 위하여 신경망 

각 단 (stage)의 백본 (backbone)을 구성하는데 사용되며, 

그림 2(a)와 같은 구조를 갖는다. 각 블록은 3개의 확장 합성

곱 층으로 구성되며, 블록의 입력과 출력 채널 수는 각각 와 로 표시하였다. 영상을 입력 받는 제1단에서는   (입력 

영상 채널 수),   이고, 제2단부터는   이다. 최경량 

신경망에서는   이며,  값을 16 또는 32로 설정함으로

써 전체 신경망의 크기를 유연하게 조정할 수 있다.

이와 같이 3×3 커널의 확장 합성곱 층을 3층으로 구성하

여 7×7 커널을 사용하는 효과를 얻을 수 있으며, 동시에  
1, 3, 5 등의 계수를 갖는 확장 합성곱을 사용함으로써 수용

영역 (receptive field)의 크기가 각각 3×3, 7×7, 11×11로 

확장되는 효과를 얻을 수 있다. 계수가 1인 확장 합성곱 층은 

보통의 합성곱 층을 의미한다.

그림 2(b)는 확장 계수가 각각 1, 3, 5인 백본 블록 3개를 

묶은 백본 단 (backbone stage)을 보인 것이다. 단일 백본 

블록이나 2개의 블록을 묶은 백본 단도 구성 가능하다. 이를 

활용한 병렬 백본 망 구조가 LDCN의 가장 큰 특징이다.

2) 업샘플링 블록 (Upsampling Block)

이 블록은 추출된 특징들을 에지 맵(edge map)으로 재구

성하기 위한 디코딩을 수행한다. 그림 3은 왼쪽부터 제1, 2, 

3단에 사용되는 업샘플링 블록을 보인 것이다. 입력 영상은 

각 단의 백본을 지나면서 채널 수는 2배가 되지만 연산 간격 

(stride)이 2인 최대 풀링 층을 지나면서 가로 및 세로 화소 

수가 각각 반으로 감소하기 때문에 디코딩 과정에서 화소 수

가 원영상과 동일하게 되도록 최대 풀링 층을 통과한 횟수만

큼 업샘플링을 수행해야 한다.

디코딩과 업샘플링은 연산 간격이 2인 전치 합성곱을 통해 

구현한다. 그러나 각 단의 업샘플링 블록의 입력은 최대 풀링 

층 직전의 영상이므로 블록의 마지막 층에 연산 간격이 1인 

전치 합성곱 층을 사용함으로써 마지막 층에서는 업샘플링이 

수행되지 않도록 하였다. 또한, 이후 처리의 일관성을 위해 업

샘플링 블록의 출력 채널 수는 8로 단일화하였다.
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그림 3. 업샘플링 블록

Fig. 3. Upsampling Block
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그림 4. 잔차 블록

Fig. 4. Residual block

3) 잔차 블록 (Residual Block)

잔차 블록은 FINED의 구성 모듈 중 하나인 잔차 풀링 

(ResPool: Residual Pooling) 모듈[19]과 유사하나 디코딩 

기능을 강화하기 위하여 합성곱 층 대신 전치 합성곱 층과 평

균 풀링 층으로 구성하였다.

그림 4에 보인 바와 같이 4쌍의 평균 풀링 층 및 전치 합성

곱 층을 통해 저역 통과 필터링 및 디코딩을 수행함으로써 배

경이나 객체의 내부 영역에서 나타날 수 있는 미세한 텍스처 

에지(texture edge)를 감소시키고 객체의 경계(boundary)

에 해당하는 실제 에지는 보존하는 역할을 하게 된다.

백본 블록이나 업샘플링 블록은 신경망의 각 단마다 구조

와 입출력 채널 수가 서로 다르지만 잔차 블록은 모든 단에 

동일한 블록을 사용한다.

4) 병렬 확장 합성곱 블록(Parallel Dilated Convolution 

Block)

이 블록은 앞에서 디코딩 과정을 거쳐 생성한 다양한 크기

의 에지 특징들을 수용할 수 있도록 그림 5와 같이 확장 계수

가 각각 3, 5, 7, 9인 4개의 확장 합성곱 층으로 구성한다. 블

록의 출력에서는 각 확장 합성곱 층의 출력을 집계하여 객체

의 실제 경계에 해당하는 에지 영상을 생성하게 된다. 병렬 

확장 합성곱 블록도 잔차 블록과 마찬가지로 모든 단에 동일

한 블록을 사용한다.
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그림 5. 병렬 확장 합성곱 블록

Fig. 5. Parallel dilated convolution block

3-3 기타 구성 요소

신경망의 각 단은 입력된 영상을 8-채널 1×1 커널을 가진 

단일 합성곱 필터를 통해 단일 채널 영상으로 바꾼 후 배치 

정규화(batch normalization)[20]를 거쳐 학습 데이터의 각 

배치마다 데이터의 분포가 정규화된 출력을 생성한다. 각 단

의 출력은 3-채널 영상으로 융합되어 다시 3-채널 1×1 커널

의 단일 합성곱 필터를 통해 단일 채널 영상으로 변환된 후 

배치 정규화를 거쳐 시그모이드(sigmoid) 함수에 의해 0과 1 

사이의 확률값으로 표현되는 최종 에지 예측값을 생성한다.

Ⅳ. 신경망의 학습

입력 영상에 대하여 신경망의 출력에서 생성되는 에지 예

측값은 다음 식으로 표시할 수 있다.

  (1)

여기서 과    

 는 각각 신경망과 그 가중치를 

나타내며,     ≤  ≤ 
  


는 예측 에지 맵, 

     ≤  ≤ 
  

 는 입력 영상을 나타낸다. 과 은 

각각 영상의 총 화소 수와 신경망의 총 가중치 수이다.

입력 영상 에 대해서 사전에 정의되어 있는 groundtruth 

에지 맵을   
  ≤  ≤ 

  

 라고 하면, 신경망의 학습

은 threshold 에 따라 예측 에지 맵의 각 화소 를 가 속

한 에지 클래스  나 비에지 클래스  로 정확하게 분류하

도록 가중치를 조정하는 과정이라고 할 수 있다. 여기서  

와  는 다음 식으로 정의된다.

     ∈   
     ∈   

      (2)

이때   ≤ 인 조건은 위치 의 화소가 에지인지 비에지

인지 분명하지 않을 경우를 의미한다. groundtruth 에지 맵

을 정의할 때 여러 주석자들이 해당 화소를 에지 화소로 판단

한 비율을 로 정한다면 모두의 의견이 일치하지 않을 경우

에 이런 일이 생길 수 있다. 본 논문에서는   로 설정하

여 분명하게 분류하기 어려운 화소는 손실 함수에 반영하지 

않음으로써 학습에서 제외한다.

4-1 손실 함수(Loss Function)

손실 함수는 신경망 학습을 좌우하는 결정적 요소이다. 에

지 검출은 출력 영상의 화소들을 에지 화소(edge pixel) 클래

스과 비에지 화소(non-edge pixel) 클래스로 나누는 이진 

분류(binary classification) 문제라고 볼 수 있다. 그런데 에
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지 맵 영상에서 에지 화소 수는 비에지 화소 수에 비해서 현

저히 적으므로 클래스 불균형이 존재한다. 이를 해결하기 위

해서는 일반적으로 클래스 샘플 수의 역수에 비례하는 가중

치를 부여하는 균형 교차 엔트로피(BCE: Balanced 

Cross-Entropy) 손실 함수 또는 가중 교차 엔트로피(WCE: 

Weighted Cross-Entropy) 손실 함수를 사용한다. 균형 교

차 엔트로피 손실 함수[21]는 다음 식으로 정의된다.

 
∈



log 
∈



log (3)

여기서 ⋅는 시그모이드 함수이며,    , 

   이고, 하이퍼 파라미터인 는 비에지 화소에 

더 큰 가중치를 주어 텍스처 에지가 생기는 것을 억제할 수 

있도록 1.1로 설정한다.

4-2 데이터 셋

제안한 신경망을 다른 신경망들과 비교하기 위하여 

BSDS500 데이터 셋에 대한 성능 평가를 수행한다.

BSDS500 데이터 셋은 훈련(training) 영상 200개, 검증 

(validation) 영상 100개, 검사(test) 영상 200개로 이루어져 

있으며 각 영상은 481×321 화소를 갖는다. 또한 각 영상별

로 총 30명의 주석자가 1과 0으로 에지와 비에지를 구분하여 

주관적으로 정의한 4~9개의 groundtruth 값이 포함되어 있

다. 신경망의 훈련과 검증을 위해 이 값들을 평균하여 0과 1 

사이의 확률값을 갖는 에지 맵 레이블을 생성하였다.

4-3 평가

다중 스케일 검사 방식이 더 나은 성능을 보인다는 이전의 

연구 결과 [16], [22], [23]에 따라 본 논문에서도 입력 영

상을 0.5, 1.0, 1.5 등 세 가지 서로 다른 스케일로 조정하여 

신경망에 인가하고, 그 결과를 원영상의 크기로 재조정한 다

음 평균을 취하여 출력 영상을 얻는다. 최종 예측 에지 맵을 

얻기 위해서는 NMS (non-maximum suppression) 알고리

즘 [14], [16], [22]를 사용하여 에지의 세선화(thinning) 

과정을 거친다. 에지의 세선화 과정에서는 이진화를 위하여 

threshold를 설정해야 하는데 여기에는 두 가지 방식이 있다. 

하나는 데이터 셋의 모든 영상에 대해 단일 고정 threshold

를 사용하는 ODS (optimal dataset scale) 방식이고, 다른 

하나는 각 영상에 대한 최적의 threshold를 택하는 OIS 

(optimal image scale) 방식이다.

제안한 신경망의 성능을 평가하기 위한 지표로는 식 (4)와 

같이 정밀도(precision)와 재현율(recall)의 조화 평균으로 

정의되는 F-지표(F-Measure)를 사용한다.

  ⋅ 

 ⋅ (4)

여기서 정밀도와 재현율은 각각 다음과 같이 정의된다.

   



  



(5)

 : 에지로 예측된 화소 중 실제 에지 화소 수

 : 에지로 예측된 화소 중 실제 비에지 화소 수

 : 비에지로 예측된 화소 중 실제 에지 화소 수

Ⅴ. 실험

5-1 실험 환경

본 논문에서 제시한 방법은 12GB 메모리를 갖는 단일 GPU 

(Graphics Processing Unit), NVIDIA GeForce RTX 3060 

위에서 PyTorch로 구현하였다. 학습은 Adam (Adaptive 

moment estimation) 최적화[24]를 사용하여 크기가 3인 미

니배치 방식으로 60 epochs 동안 진행하였다. 이때 학습율은 

식 (6)과 같이 max 와 min   사이에서 주기가 20 

epochs인 코사인 함수 값으로 정해지는 CosineAnnealing 스

케줄[25]에 따라 조정하였다.

   max min  max mincos  
  ⌊ ⌋   ⋯      (6)

식 (6)에서 최대 학습률 max는 학습 결과에 큰 영향을 미

치는 중요한 하이퍼 파라미터로서 반복적인 시도를 통하여 

신경망의 구조와 크기에 따라 적절한 값으로 설정하였다.

총 60 epochs 동안 이러한 학습을 5차 반복하는데, 1차 

학습에서의 신경망의 초기 가중치는 모두 평균값 0, 표준편차 

0.01인 Gaussian 분포이며, 그 이후에는 바로 직전 학습된 

가중치를 초기 가중치로 사용한다.

5-2 다양한 신경망 구조와 크기에 따른 성능 비교

본 논문에서 제안하는 LDCN 기반 에지 검출기는 Ⅲ장에

서 설명한 3단 신경망이며, 학습에 사용할 BSDS500 데이터 

셋은 모두 컬러 영상이므로 제1단의 입력 채널 수는   이

다. 여기서 백본 단이 각각 1개, 2개, 3개의 백본 블록으로 구

성되는 세 가지 유형의 신경망 모델을 정의하고, 이를 모델명

에 첫 번째 식별자인 숫자로 추가한다. 이때 백본 단을 구성
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하는 백본 블록의 확장 계수는 순서대로 각각   ,   , 

  이다.

그리고 각 유형에 대해서 백본 블록과 업샘플링 블록의 채널 

수에 따른 세 가지 크기의 모델을 정의하였다. 제1단 백본 블

록의 출력 채널 수는 순서대로 각각   ,   ,   이

며, 이는 모델명에 두 번째 식별자인 알파벳으로 추가하였다. 

이와 같이 백본 블록 및 업샘플링 블록의 구조와 크기에 따라 

9가지 LDCN 기반 에지 검출기를 표 1과 같이 정의하였다.

9가지 신경망 모델을 위의 실험 조건에서 BSDS500으로 

학습한 결과를 표 2에 정리하였다. 각 모델별 총 파라미터 수

와 그에 따라 다르게 설정된 최대 학습률 max  및 검사 영상 

200개에 대한 학습 결과의 정량적 성능 지표인 ODS와 OIS 

F-지표값이 나와 있다.

표의 처음 세 행은 A형 LDCN 신경망을 기반으로 한 에지 

검출기들의 성능이다. 총 파라미터 수는 1형, 2형, 3형이 각

각 4만, 6만, 8만개이며, 파라미터 수가 증가함에 따라 성능

도 눈에 띠게 향상됨을 볼 수 있다.

다음 세 행은 중간 크기인 B형 LDCN 신경망을 기반으로 

한 경우이다. 이 경우도 백본 단의 병렬 백본 블록 수를 나타

내는 1형, 2형, 3형으로의 변경에 따라서는 성능이 향상되지

만, A형에서 B형으로의 변경에 의해서는 파라미터 수가 3배 

정도 증가하는데 비해 성능 향상은 상대적으로 매우 적다. 이

는 파라미터 수로 표현되는 신경망의 전체적인 규모보다는 

특징 추출을 수행하는 백본 층의 구조가 더 중요한 요소로 작

용하고 있음을 시사한다.

Model max #P (million) ODS OIS

LDCN1A 0.01 0.04 0.771 0.795

LDCN2A 0.01 0.06 0.795 0.816

LDCN3A 0.004 0.08 0.799 0.821

LDCN1B 0.01 0.11 0.774 0.798

LDCN2B 0.007 0.19 0.799 0.820

LDCN3B 0.004 0.28 0.802 0.822

LDCN1C 0.006 0.37 0.782 0.805

LDCN2C 0.005 0.70 0.799 0.820

LDCN3C 0.004 1.03 0.800 0.819

표 2. BSDS500 데이터 셋에 대한 9가지 LDCN 기반 에지 

검출기의 성능 비교

Table 2. Performance comparison of 9 LDCN based edge 
detectors on the BSDS500 dataset

마지막 세 행은 파라미터 수가 가장 많은 C형 LDCN 신경

망을 기반으로 했을 때의 결과이다. 마찬가지로 B형에 비해 

파라미터 수가 3배 이상 증가했지만 2형과 3형의 경우는 B형

에서 C형으로의 변경이 성능에 아무런 영향을 미치지 못한다. 

뿐만 아니라 1형에서 2형으로의 변경에 의해서는 ODS가 

0.782에서 0.799로, OIS는 0.805에서 0.820으로 성능이 개

선되었지만, 2형에서 3형으로 구조를 변경할 경우에는 성능 

개선이 나타나지 않는다. 따라서 에지 검출기로서의 신경망의 

구조와 크기는 LDCN2C, LDCN2B 및 LDCN3B, LDCN3A 

지점에서 거의 포화상태에 이른 것으로 판단할 수 있다.

이와 같은 내용은 ODS F-지표를 정밀도-재현도 그래프

로 나타낸 그림 6에서도 확인할 수 있다. 그림 6(a)는 동일한 

백본 구조를 가진 경우, 채널 수에 따른 성능을 비교한 것이

고, 그림 6(b)는 동일한 채널 수를 가진 경우, 백본 망을 구성

하는 병렬 백본 블록 수에 따른 성능을 비교한 것이다.

이상의 분석에 따라 가장 경량인 LDCN1A와 포화 성능에 

도달한 LDCN2C, 그리고 성능이 가장 우수한 LDCN3B를 

   (a)              (b)

그림 6. 제안한 에지 검출기의 BSDS500 데이터 셋에 대한 

정밀도-재현도 그래프. (a) 채널 수에 따른 비교  (b) 

백본 블록 수에 따른 비교

Fig. 6. Precision-Recall Curve of proposed edge detectors 
on the BSDS500 dataset. (a) Comparisons 
according to the number of channels  (b) 
Comparisons according to the number of backbone 
blocks

backbone

#ch
              

     LDCN1A LDCN2A LDCN3A

     LDCN1B LDCN2B LDCN3B

     LDCN1C LDCN2C LDCN3C

표 1. 9가지 LDCN 기반 에지 검출기의 정의

Table 1. Definition of 9 types of LDCN based edge 
detectors
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다른 에지 검출기와 비교하기 위한 대표적인 LDCN 기반 에

지 검출기로 선정하였다. 이 세가지 대표 모델과 성능이 거의 

포화된 또 다른 모델인 LDCN2B에 대해서 BSDS500 데이

터 셋에 포함된 5가지 영상에 대해 에지 예측을 수행하여 얻

은 에지 영상을 그림 7에 제시하였다. LDCN1A에서 나타나

는 텍스처 에지들이 성능이 개선된 다른 3개의 모델에서는 

많이 감소한 것을 볼 수 있다. 또한 정량적 평가에서는 

LDCN3B가 가장 우수한 성능을 보였으나 평가자의 관점에 

따라 영향을 받는 시각적 성능 평가에서는 많은 경우에 비에

지를 더 억제한 결과를 보여 준 LDCN2C가 더 낫게 보일 수

도 있을 것이다.

5-3 다른 에지 검출기와의 성능 비교

본 논문에서 제안한 에지 검출 신경망의 성능을 ODS 및 

OIS F-지표의 관점에서 다른 방법들과 비교해 보았다. 표 3

에 보인 바와 같이 비교 대상은 크게 두 그룹으로 나눌 수 있

다. 하나는 신경망의 총 가중치가 1백만개 이상인 중량 그룹 

H이고, 다른 하나는 총 가중치가 1백만개 이하인 경량 그룹 

L이다.

T는 비신경망 기반의 전통적인 에지 검출기 그룹으로 모든 

신경망 기반의 에지 검출기들의 성능은 이보다 매우 우수함

을 알 수 있다. 이들 중에서는 Ⅱ장에서 언급한 바와 같이 

Canny 에지 검출기가 ODS=0.639와 OIS=0.685로 성능이 

제일 우수하다.

중량 그룹 H에 속하는 비교 대상 중 FINED3 이외의 에지 

검출기들은 모두 고수준 영상 처리를 위한 신경망을 백본으

로 채택하여 ODS와 OIS가 각각 0.788~0.817과 0.808~ 

0.834 범위의 매우 우수한 성능을 보이고 있지만, 필요 이상

으로 많은 가중치를 학습해야 하는 단점을 가지고 있다.

그림 7. BSDS500 데이터 셋의 5가지 영상에 대한 제안된 에지 

검출기들의 에지 예측 결과

Fig. 7. Edge predictions of proposed edge detectors on 5 
images from BSDS500 dataset

Group Model #P (million) ODS OIS

T

Canny - 0.639 0.685

Sobel - 0.615 0.654

Prewitt - 0.614 0.654

Roberts - 0.608 0.651

LoG - 0.627 0.658

H

BDCN-ResNet[16] 28.7 0.809 0.828

CED[15] 21.4 0.815 0.834

RCF-VGG16[22] 14.8 0.806 0.823

HED[14] 14.7 0.788 0.808

RHN[26] 11.5 0.817 0.833

BDCN3[16] 2.26 0.796 0.817

FINED3[19] 1.43 0.790 0.808

L

FINED2[19] 0.39 0.779 0.800

TIN2[18] 0.24 0.772 0.792

TIN1[18] 0.08 0.749 0.772

LDCN

LDCN2C 0.70 0.799 0.820

LDCN3B 0.28 0.802 0.822

LDCN1A 0.04 0.771 0.795

표 3. BSDS500 데이터 셋에 대한 다양한 에지 검출기의 성능 

비교

Table 3. Performance comparison of various edge 
detectors on the BSDS500 dataset

* T : Traditional edge detectors

* H : Heavy CNN based edge detectors

* L : Light CNN based edge detectors

* LDCN : Proposed edge detectors

그림 8. BSDS500 데이터 셋의 4가지 검사 영상에 대한 다양한 

에지 검출기들의 에지 예측 비교

Fig. 8. Comparison of edge predictions among various 
edge detectors on four test images from BSDS500 
dataset

한편 경량 그룹 L에 속하는 비교 대상 에지 검출기로는 

TIN1, TIN2 및 FINED2가 대표적인데, 전자에 비해 가중치 

수가 매우 적어서 소요 메모리 용량 및 연산량의 측면에서 큰 

장점을 가지고 있지만, ODS가 0.749~0.779 범위이고, OIS

는 0.772~0.800 범위로서 성능은 다소 미흡하다.

본 논문에서 제안한 에지 검출기 중 LDCN1A는 그룹 L에 

비해 1/2~1/10 정도의 적은 가중치를 가진 신경망을 기반으

로 하고 있지만 ODS=0.771, OIS=0.795의 대등한 성능을 

보이고 있다. LDCN2C의 성능 또한 ODS=0.799, OIS= 

0.820로서 가중치의 수는 경량 그룹 L에 해당하지만 중량 그

룹 H에 속한 검출기와 유사한 수준의 성능을 나타내고 있다. 

뿐만 아니라 LDCN3B의 가중치 수는 LDCN2C의 절반에도 

미치지 못한다. 그러나 그 성능은 ODS=0.802, OIS=0.822로

서 그보다 수십배 이상의 많은 가중치를 가진 신경망을 기반
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으로 한 그룹 H의 검출기들과 동일한 수준임을 알 수 있으며, 

특히 FINED3에 비해 1/5 수준의 신경망을 기반으로 하고 있

음에도 성능은 그보다 훨씬 우수함을 확인할 수 있다.

그림 8은 BSDS500 검사 영상에 대한 다양한 에지 검출기

들의 예측 에지 맵을 시각적으로 비교한 것이다.

Ⅵ. 결  론

최근 딥러닝 기술의 발전에 힘입어 합성곱 신경망 기반의 

에지 검출 방법들이 많이 발표되고 있다. 딥러닝 기반 에지 

검출 방법들은 전통적인 방법에 비해 우수한 성능을 보이고 

있지만 지나치게 복잡하고 과도한 연산 능력과 메모리 용량

을 필요로 한다. 그러나 에지 검출은 상대적으로 저수준 영상 

처리에 속하므로 경량의 신경망으로도 충분한 성능을 낼 수 

있을 것이다.

본 논문에서는 백본 블록, 업샘플링 블록, 잔차 블록, 병렬 

확장 합성곱 블록 등의 네 가지 기본 구성 요소로 구현할 수 

있는 경량 3단 신경망 구조를 제안하였다. 각 블록은 3×3 커

널을 가진 간단한 합성곱 또는 전치 합성곱 층으로 구성되며, 

이 블록들의 조합에 따라 전체 신경망의 구조와 크기를 유연

하게 설정할 수 있다. 특히 백본 단에 복수의 백본 블록을 사

용한 병렬 백본 망은 제안하는 신경망 구조의 가장 큰 특징이

라고 할 수 있다.

이를 토대로 낮은 복잡성과 적은 수의 파라미터를 가진 다

양한 LDCN 기반 에지 검출기를 구현한 다음, BSDS500 데

이서 셋을 사용하여 학습하고, F-지표의 관점에서 성능을 평

가하였다.

기존의 경량 신경망 기반 에지 검출기에 비해 1/10 수준의 

신경망을 사용한 경우에도 ODS와 OIS가 각각 0.771과 

0.795로 같은 수준의 성능을 나타냈다. 또한 병렬 백본 구조

를 사용한 경우에는 ODS와 OIS가 각각 0.802와 0.822로서, 

가중치 수가 수십배인 훨씬 복잡한 신경망을 사용한 경우와 

대등한 성능을 보임을 확인하였다.

결론적으로 본 연구의 의의는 다음과 같이 요약할 수 있다. 

첫째, 블록 단위의 모듈로 구성됨으로써 구조적인 복잡성이 

낮은 신경망 구조를 제안하였다. 둘째, 각 블록에 포함되는 합

성곱 층의 수나 가중치의 수에 따라 전체 신경망의 구조와 크

기를 간편하게 바꿈으로써 최적의 구조와 크기를 찾아내기가 

수월하다. 셋째, 단순히 각 합성곱 층의 입출력 채널 수를 증

가시키거나 단 수를 늘려서 신경망의 규모를 크게 하는 것보

다는 백본 망을 병렬화하는 것이 성능을 훨씬 더 효율적으로 

개선할 수 있음을 확인할 수 있었다.

본 논문에서 제안한 신경망 구조는 에지 검출과 같은 비교

적 저수준의 작업에 적합한 구조이므로 객체 인식이나 영상 

분할과 같은 고수준의 작업에는 적합하지 않을 수 있다. 그러

나 이러한 신경망을 기반으로 한 에지 검출은 도로, 차량, 보

행자 등의 경계를 찾아내어 자율 주행 차량을 제어하거나, 에

지 정보를 기반으로 한 물체 추적 및 감지를 통해 보안 시스

템의 효율성을 개선할 수 있으며, 조직이나 종양의 경계를 파

악함으로써 진단 및 치료에 도움을 주거나 부품의 에지를 감

지하여 제조 공정의 자동화에 기여할 수도 있다. 본 논문에서 

제안한 신경망 구조는 이와 같은 에지 검출기의 기반이 되므

로 그 활용 범위가 매우 넓다.
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