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우리의��방법��Cut-and-LEaRn��(CutLER)은��세��가지��간단한��아키텍처��
및��데이터��불가지론적��메커니즘으로��구성됩니다.��이전의��자기��지도��학습��방
법��[7‒9,��26]과��일치하는��CutLER는��추가��교육��데이터��없이��레이블이��지정
되지��않은��ImageNet��데이터에��대해서만��교육을��받지만��이러한��방법과��달리��
CutLER는��복잡한��분할��및��감지��작업을��수행하는��데��직접��사용할��수��있습니
다�.��광범위한��도메인에��대해.��먼저,��미리��학습된��self-supervised��feature
를��사용하여��각��이미지에��대해��여러��초기��거친��마스크를��자동으로��생성할��수��
있는��MaskCut을��제안합니다.��둘째,��우리는��MaskCut에서��놓친��객체에��강
력하면서도��거친��마스크를��사용하여��검출기를��훈련시키는��간단한��손실��감소��
전략을��제안합니다.��마지막으로,��우리는

이전��작업과��비교하여��CutLER는��더��간단하고��다양한��감지��
아키텍처와��호환되며��여러��물체를��감지합니다.��CutLER은��또
한��제로샷��비감독��감지기이며��비디오��프레임,��그림,��스케치��등
과��같은��도메인��전반에��걸쳐��11개��벤치마크에서��감지��성능��
AP50을��2.7배��이상��향상시킵니다.��미세��조정을��통해��CutLER
는��MoCo-v2를��능가하는��로우샷��감지기��역할을��합니다.��5%��
레이블로��훈련할��때��COCO에서��7.3%��APbox��및��6.6%��
APmask�.

개체��현지화는��AI��시스템이

객체��중심��방식.��지역화를��위한��교육��모델에는��개체��상자,��마스크,��지역
화된��점��등과��같은��특별한��주석이��필요하며��수집하기��어렵고��리소스도��
많이��사용됩니다.��오버헤드를��고려하지��않고��단��80개의��클래스에��대한��
마스크를��사용하여��COCO��데이터��세트��[32]��에서��~164K��이미지에��주
석을��추가하는��데��28K��인간��시간��이상의��주석��시간이��걸렸습니다.��이��작
업에서��우리는��인간��레이블��없이��학습할��수��있는��비지도��객체��감지��및��인
스턴스��분할��모델을��연구합니다.��우리의��핵심��통찰력은��간단한��프로빙��
및��교육��메커니즘이��자체��감독��모델의��고유한��지역화��능력을��증폭하여��
최첨단��무감독��제로샷��검출기로��이어질��수��있다는��것입니다.
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우리는��감독되지��않은��객체��감지��및��분할��모델을��교육하기��위한��간단
한��접근��방식인��Cut-and-LEaRn(CutLER)을��제안합니다.��자체��감독��모
델의��속성을��활용하여��감독��없이��개체를��'발견'하고��이를��증폭하여��인간��
레이블��없이��최첨단��지역화��모델을��교육합니다.��CutLER는��먼저��제안된��
MaskCut��접근��방식을��사용하여��이미지의��여러��개체에��대한��거친��마스크
를��생성한��다음��강력한��손실��기능을��사용하여��이러한��마스크에서��검출기
를��학습합니다.��우리는��예측에��대해��모델을��자체��훈련하여��성능을��더욱��향
상시킵니다.

AP50��
이전.��아래에

그림��1.��사람의��감독��없이��훈련된��CutLER��모델을��사용한��제로��샷��감독되지��않은��물체��감지��및��인스턴스��분할�.��표준��탐지��APbox��50을��
사용하여��모델을��평가합니다�.��CutLER는��비디오��프레임,��그림,��클립��아트,��복잡한��장면��등��다양한��이미지��영역에��걸친��다양한��벤치마크에서��강력한��성능을��제공��합니다�.��ResNet50의��백본이��있는��
CutLER는��모든��벤치마크에서��강력한��이득을��제공하여��11개��벤치마크��중��10개에서��성능을��2배��이상��향상시킵니다.��공식��코드와��체크포인
트로��[47]을��평가합니다�.
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이전��작업에서는��자체��감독��비전��변환기(ViT)��[15]��가��이미지에서��단일��
두드러진��개체를��감지하는��패치별��기능을��자동으로��학습할��수��있음을��보여
줍니다��[7,38,43,��44,50].��그러나��CutLER와��달리��이러한��두드러진��객체��감
지��방법은��일반적으로��가장��눈에��띄는��단일��객체만��찾고��여러��객체를��포함하
는��실제��이미지에는��사용할��수��없습니다.��예를��들어��FreeSOLO��[47]��및��
DETReg��[3]와��같은��일부��최근��방법은��감독되지��않은��다중��객체��감지(또는��
다중��객체��검색)를��목표로��하지만��특정��감지��아키텍처(예:��SOLO-v2��[48]��또
는��DDETR��[5,54].��또한��ImageNet��[12]��에서��훈련된��자체��감독��기능��외에
도��현재의��최첨단��방법인��FreeSOLO��및��MaskDistill��[42]��에는��모델��훈련
을��위해��'도메인��내'��레이블이��지정되지��않은��데이터가��필요합니다.

이러한��감독되지��않은��표현��학습��노력과��달리��우리��작업은��자연스러운��
픽셀��그룹을��자동으로��발견하고��각��이미지��내에서��인스턴스를��찾는��것을��목
표로��합니다.
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따로.��유사성��기반��자기��지도��학습��방법��[10,��23]��은��동일한��인스턴스의��서
로��다른��증강��사이의��거리를��최소화하여��표현을��학습하고��양성��샘플��쌍만��사
용합니다.��클러스터링��기반��기능��학습��[1,��6,��46,��53,��55]은��잠재적��표현��공
간에서��데이터의��자연스러운��그룹화를��자동으로��발견합니다.��최근에��[2,25]
는��이미지��패치의��대규모��무작위��하위��집합을��마스킹하고��누락된��픽셀��또는��
패치를��재구성하여��표현을��학습하는��마스킹된��자동��인코더��가��확장��가능한��
자기��감독��학습자임을��보여주었습니다[2,��13�,��14,��25].��컴퓨터��비전용��[25].

대조적으로,��CutLER는��다양한��감지��아키텍처와��함께��작동하며��레이블
이��지정되지��않은��도메인��내��데이터��없이��ImageNet에서만��학습할��수��있습
니다.��따라서��모델��교육��중에��CutLER는��모든��대상��데이터��세트의��이미지를��
보지��않고��다양한��도메인에서��여러��개체를��감지하고��분할할��수��있는��제로��샷��
모델을��생성합니다.

감독되지��않은��물체��감지��및��인스턴스��분할.��이전��작업과의��주요��비교
는��표��1��에��나열되어��있으며��다음과��같이��자세히��설명되어��있습니다.

그림��1에��표시
된��대로��이러한��벤치마크��중��10개에서��성능이��향상되었으며��심지어��UVO��비
디오��인스턴스��분할��벤치마크에서��감독된��탐지기보다��성능이��뛰어났습니다.��
3)��견고성:��CutLER는��비디오��프레임,��스케치,��그림,��클립��아트��등과��같은��다
른��도메인의��이미지에��대해��테스트할��때��도메인��이동에��대해��강력한��견고성
을��나타냅니다.��완전히��감독된��개체��감지��및��인스턴스��분할��모델을��교육하
고��소수��개체��감지��벤치마크를��포함하여��COCO의��성능을��향상시킵니다.

CutLER의��특징.��1)��단순성:��CutLER는��훈련이��간단하고��감지��및��백본��아
키텍처��선택에��구애받지��않습니다.��따라서��기존��객체��감지��및��인스턴스��분할��
작업에��쉽게��통합될��수��있습니다. DINO��[7]��는��이미지의��기본��의미��분할이��감독��ViT��또는��ConvNets��

[7,��56]��에��명시적으로��나타나지��않는��자체��감독��ViT(Vision��Transformer)��
[15]��에서��나타날��수��있음을��관찰합니다.��이��관찰을��기반으로��LOST��[38]��
및��TokenCut��[50]은��자체��감독��ViT��기능을��활용하고��DINO의��패치��기능
으로��구성된��그래프를��기반으로��각��이미지에서��하나의��주요��객체��[11,38,50]
를��분할할��것을��제안합니다.

이러한��이전��작업은��각��이미지(예:��DINO��및��TokenCut)에서��둘��이상의��
개체를��감지할��수��없거나��다운스트림��감지��및��세분화��작업(예:��To��kenCut��
및��LOST)으로��더��나은��전송을��위해��기능의��품질을��개선할��수��없습니다.��이러
한��작업과��달리��CutLER는��여러��개체를��찾을��수��있으며��레이블��효율적이고��
완전��지도��학습을��위한��사전��훈련된��모델��역할을��할��수��있습니다.

이러한��조악한��마스크에서��학습한��탐지기는��실측��정보를��'정리'하고��이를��훈
련하는��데��사용되는��거친��마스크보다��더��나은��마스크(및��상자)를��생성합니
다.��따라서��우리는��모델��자체��예측에��대한��여러��라운드의��자체��훈련을��통해��
로컬��픽셀의��유사성을��캡처하는��것에서��객체의��글로벌��기하학을��캡처하는��것
으로��진화하여��더��미세한��분할��마스크를��생성할��수��있음을��보여줍니다.

2)��제로샷��검출기:��ImageNet에서만��훈련된��CutLER는��추가��도메인��내��데
이터로��훈련된��이전��작업을��능가하는��11개의��서로��다른��벤치마크에서��강력
한��제로샷��성능을��보여줍니다.��우리는��APbox를��두��배로��늘립니다

자기��감독��기능��학습에는��사람이��주석을��단��레이블을��사용하지��않고��레
이블이��지정되지��않은��대규모��데이터��내에서��패턴을��추론하는��것이��포함됩니
다.��대조적��학습��기반��[8,��26,��34,��52]��방법은��유사한��샘플��또는��동일한��인스
턴스의��다양한��증강이��서로��가깝고��유사하지��않은��인스턴스가��멀리��있다는��
표현을��학습합니다.

FreeSOLO��[47]��는��감독되지��않은��방식으로��거친��객체��마스크를��추출
한��다음��자체��훈련��절차를��통해��마스크를��세분화하여��감독되지��않은��인스턴
스��분할을��달성합니다.��FreeSOLO의��FreeMask��단계는��이미지당��여러��개
의��거친��마스크를��생성할��수��있지만��이러한��마스크의��품질은��종종��다소��낮습
니다��[47].��MaskDistill��[42]은��자체��감독��DINO��[7]에��의해��생성된��친화도��
그래프에서��클래스에��구애받지��않는��초기��마스크를��추출합니다.��그러나��증
류��단계에서��이미지당��하나의��단일��마스크를��사용하므로

��✓

✓��✓

여러��객체��감지�� ��✓��제로샷��감지기��
✓�� ��다양한��감지��아키텍처와��호환

감독된��탐지를��위한��사
전��훈련된��모델

��✓

✓��

DINO��LOST��TokenCut��FreeSOLO��시간
✓��✓

표��1.��DINO��[7],��LOST��[38],��TokenCut��[50]��및��FreeSOLO��[47]��를��포함하
여��감독되지��않은��물체��감지에��대한��이전��방법을��주요��속성��측면에서��CutLER
와��비교합니다�.��당사의��CutLER는��이러한��원하는��특성을��모두��갖춘��유일한��방
법입니다.

-��✓

2.��관련��업무
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��✓

-
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3.��방법

대조적으로,��Mask��Cut에��의해��생성된��초기��마스크는��일반적으로��[42,��47]��에
서��사용된��초기��마스크보다��품질과��양에서��더��좋습니다�.��따라서��CutLER는��거의��
모든��실험된��감지��및��분할��벤치마크에서��FreeSOLO��[47]��및��MaskDistill��[42]��보
다��2배��~��4배��더��높은��APbox��및��APmask를��달성합니다.

두��번째로��작은��고유값��λ��에��해당하는��고유벡터��x를��찾기��위해,��여기서��D��는��d(i)��=��
Wij��인��N��×N��대각��행렬��이고��W��는��N×N��대칭��행렬��입니다�.

trix(그림��3��참조�).��단계��t에서��NCut에서��이중��파티션��x를��얻은��후��두��개의��분리된��
패치��그룹을��얻고��이진��마스크��Mt를��구성합니다.

또한��모든��We��<��τ로��설정합니다.

(2)

(D��-��W)x��=��λDx

둘째,��우리는��MaskCut의��초기��마스크에서��검출기를��학습할��수��있는��DropLoss라
는��동적��손실��감소��전략을��보여주며��모델이��MaskCut에서��놓친��객체를��탐색하도록��
권장합니다(Sec.��3.3)�.��셋째,��여러��라운드의��자가��훈련을��통해��방법의��성능을��더욱��
향상시킵니다(Sec.��3.4).

현재��전경��세트에��두��개의��모서리가��포함되어��있거나��조건��2가��충족되지��않는��동안��1
은��만족되지��않습니다.��실제로��우리는

(삼)

(t+1)��번째��객체��에��대한��마스크를��얻기��위해��이전��단계에서��전경에��해당하는��노
드를��마스크��아웃하여��노드��유사성��Wt+1��을��업데이트합니다.

Ki2Kj2

≥��평균(x

우리가��Sec에서��논의한��것처럼.��3.1,��바닐라��NCut은��이미지에서��단일��개체를��검
색하는��것으로��제한됩니다.��마스킹된��유사도에��NCut을��반복적으로��적용하여��이미
지��당��여러��객체를��발견하도록��NCut을��확장하는��마스크��컷을��제안합니다.

NCut(�Normalized��Cuts�)은��이미지��분할��문제를��그래프��분할��작업으로��처리합니
다��[37].��각��이미지를��노드로��표현하여��완전히��연결된��무향��그래프를��구성합니다.��각��
노드��쌍은��연결된��노드의��유사성을��측정하는��가중치��Wij��가��있는��에지로��연결됩니다.��
NCut은��일반화된��고유값��시스템을��해결하여��그래프를��두��개의��하위��그래프,��즉��이분
할로��분할하는��비용을��최소화합니다.

1,��후지산��인��경우

전경에��해당하는��그룹을��결정하기��위해��두��가지��기준을��사용합니다.��1)��직관적으로��
전경��패치가��배경��패치보다��더��두드러져야��합니다��[7,��43,��50].��따라서��전경��마스크
는��두��번째로��작은��고유��벡터��Mt��의��최대��절대값에��해당하는��패치를��포함해야��합니
다�.��2)��우리는��단순하지만��경험적으로��효과적인��객체��중심��사전��[33]을��기업으로��사
용합니다.��전경��세트는��네��모서리��중��두��개��미만을��포함해야��합니다.��전경과��배경의��
분할을��뒤집습니다.��즉,��기준��ij��인��경우��Mt��=��1-Mt��입니다.

1.

)(Kj

=

여러��개체를��감지하는��모델의��기능을��크게��제한합니다.

어디

M ��s��ij

(1)

DINO��및��TokenCut.��DINO��[7]��는��자체��감독��ViT가��이미지��패치의��지각��그룹화
를��어느��정도��자동으로��학습할��수��있음을��발견했습니다.��TokenCut��[50]��은��NCut
용��DINO��기능을��활용하고��이미지의��전경/배경��세그먼트를��얻습니다.��저자는��DINO��
기능��공간에서��패치의��유사성을��NCut의��유사성��가중치��Wij��로��사용합니다�.��구체적
으로,��최근의��여러��방법��[38,��42,��50]��에��따라��KiKj��DINO��사전��훈련��모델��의��마지
막��주의��계층에서��'주요'��기능의��코사인��유사성을��사용합니다�.��즉,��Wij��=��여기서��Ki��
Ki2Kj��2��는��'키'입니다.��패치��i의��특징과��식을��해결합니다.��(1)��두��번째로��작은��고유��벡
터��x를��찾기��위해.

-5��~��1e

M ��s��ij=

)

우리는��간단한��잘라내기��및��학습��파이프라인을��사용하여��감독되지��않은��객체��감
지��및��세분화��문제를��해결합니다.��우리의��방법은��최근��작업[7,50]의��통찰력을��기반으
로��하며�,��자기��감독��표현이��객체를��발견할��수��있음을��보여줍니다.��이러한��방법은��이미
지당��단일��개체를��찾는��경우가��많지만��여러��개체를��검색하고��세분화��및��감지��성능을��
크게��향상시킬��수��있는��간단한��접근��방식을��제안합니다.��절단��및��학습��파이프라인의��
개요는��그림��2에��설명되어��있습니다�.��먼저��DINO��[7]��(Sec.��3.2)��의��자체��감독��기능
을��사용하여��이미지당��여러��이진��마스크를��생성하는��MaskCut을��제안합니다�.

그리고��우리��≥τ

)(기

,

그렇지��않으면��0입니다�.

삼

TokenCut의��한계는��이미지에��대한��단일��이진��마스크만��계산하므로��이미지당��
하나의��개체만��찾는다는��것입니다.��다른��N�� 2��개의��가장��작은��고유��벡터를��사용하
여��둘��이상의��인스턴스를��찾을��수��있지만��Sec.��5.

레이블이�� 지정되지�� 않은�� 데이터

그림��2.��CutLER��개요.��감독을��사용하지��않고��개체��감지��및��인스턴스��
분할��모델을��교육하는��간단하면서도��효과적인��방법을��제안합니다.��먼
저��자체��감독��ViT의��기능에서��초기��거친��마스크를��추출하는��MaskCut
을��제안합니다.��그런��다음��MaskCut에서��놓친��개체에��강력한��손실��삭
제��전략을��사용하여��검출기를��학습합니다.��여러��라운드의��자체��학습을��
사용하여��모델을��더욱��개선합니다.

엘드롭��셀프��트레이닝년도 탐지기마스크��컷

3.2.��여러��개체��검색을��위한��MaskCut

3.1.��예선

제이

티

마운트��ij

티

중량+1ij
ts=1

ij

ij

엔컷

ts=1

ij

엔컷
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그림��3.��MaskCut은��감독��없이��이미지에서��여러��개체��마스크를��검색할��수��있습니다.��우리는��[7,��50]을��기반으로��자체��감독��DINO��[7]��모델의��기능을��사용하여��이미지
에��대한��패치별��유사성��매트릭스를��생성합니다.��Normalized��Cuts��[37]��를��이��행렬에��적용��하고��이미지의��단일��전경��개체��마스크를��얻습니다.��그런��다음��전경��마스크
를��사용하여��선호도��매트릭스��값을��가리고��프로세스를��반복하여��MaskCut이��단일��이미지에서��여러��개체��마스크를��검색할��수��있도록��합니다.��이��파이프라인��그림에서
는��n=3으로��설정합니다.

자기��훈련.��이전��단계의��가중치를��사용하여��각��단계에서��탐지��모델을��초기화
합니다.��우리는��80K��반복에��대해��0.01의��학습률로��SGD를��사용하여��검출기
를��최적화합니다�.��셀프��트레이닝��단계를��제공할��수��있기��때문에

경험적으로��우리는��MaskCut에서��얻은��거친��마스크로부터��학습했음에
도��불구하고��탐지��모델이��실측��정보를��'정리'하고��훈련에��사용된��초기��거친��
마스크보다��더��나은��마스크(및��상자)를��생성한다는��것을��발견했습니다.��검출
기는��마스크��품질을��개선하고��DropLoss��전략은��새로운��개체��마스크를��발견
하도록��권장합니다.��따라서��우리는��이��속성을��활용하고��감지기의��성능을��향
상시키기��위해��여러��라운드의��자가��훈련을��사용합니다.

우리는��(t��+��1)차��자체��학습을��위한��추가��의사��주석으로��t��차��에서��신뢰
도��점수가��0.75-0.5t��이상인��예측된��마스크와��제안을��사용합니다.��라운드��
t의��예측과��실측을��중복��제거하기��위해��다음을��사용하여��실측��마스크를��필
터링합니다.

예측된��마스크의��IoU��>��0.5�.��우리는��세��번의��자가��훈련이��좋은��성과를��내기
에��충분하다는��것을��발견했습니다.��각��라운드는��모델��훈련에��사용되는��'실측��
정보'��샘플의��수를��꾸준히��증가시킵니다.

마스크��컷.��우리는��480×480��픽셀로��크기가��조정된��이미지에��대해��3단계로��
MaskCut을��사용하고��ViT-B/8��[15]��DINO��[7]��모델을��사용하여��패치별��친
화성��매트릭스를��계산합니다.��CRF(Conditional��Random��Field)��[30]를��
사용하여��마스크를��후처리하고��경계��상자를��계산합니다.

이었다

탐지기.��CutLER는��기본��검출기에��대해��불가지론적이지만��모든��실험에��널리��
사용되는��Mask��R-CNN��[27]��및��Cascade��Mask��R-CNN��[4]을��사용하고��
달리��명시되지��않는��한��기본적으로��Cascade��Mask��R-CNN을��사용합니다.��
우리는��배치��크기��16으로��160K��반복에��대한��초기��마스크와��경계��상자를��사
용하여��ImageNet에서��검출기를��훈련합니다.��ResNet-50��백본��[28]��으로��
검출기를��훈련할��때��자체��지도��사전��훈련된��DINO의��가중치로��모델을��초기화
합니다.��[7]��모델.��우리는��MoCo-v2��[9],��SwAV��[6],��CLD��[46]��를��포함한��
다른��사전��훈련된��모델을��탐색했고��유사한��탐지��성능을��제공한다는��것을��발
견했습니다.��또한��모델��훈련��과정에서��복사-붙여넣기��확대��[16,��19]��를��활용
합니다.��바닐라��복사-붙여넣기��확대를��사용하는��대신��작은��개체를��분할하는��
모델의��기능을��개선하기��위해��0.3과��1.0��사이에서��균일하게��샘플링된��스칼라
로��마스크를��무작위로��다운샘플링합니다.��그런��다음��SGD를��사용하여��160K��
반복에��대한��검출기를��최적화합니다.��학습률은��0.005이며,��학습률은��80K��반
복��후��5씩��감소하고��배치��크기는��16입니다.��5×10-5의��가중치��감쇠와��0.9
의��모멘텀을��적용합니다�.

보다��구체적으로,��훈련��중에��우리는��'ground-truth'��인스턴스��중��하나와��최
대��중첩이��τ��인��각��예측��영역��ri��에��대한��손실을��삭제합니다�.

여기서��M ��sij�.��업데이트된��Wt+1��ij��피트��식을��사용합니다.��(1)��과��(2)��마스크를��얻기��위해��Mt+1.��이��과정을��t��번��반
복��하고��기본적으로��t=3으로��설정합니다.

훈련��데이터.��우리는��CutLER��모델의��모든��부분에��대해��Ima��geNet��[12]��
데이터세트(130만��이미지)��의��이미지만��사용��하고��훈련��또는��사전��훈련된��감
독��모델에는��어떤��유형의��주석도��사용하지��않습니다.

여기서��IoUmax는��ri��에��대한��모든��'실측��정보'를��포함하는��최대��IoU를��나
타내고��Lvanilla는��검출기의��바닐라��손실��함수를��나타냅니다.��Ldrop은��
'ground-truth'에서��놓친��물체를��감지하는��모델에��불이익을��주지��않으므
로��다른��이미지��영역의��탐색을��장려합니다.��실제로��IoU는��낮은��임계값��τ��=��
0.01을��사용합니다.

=��1-Ms

표준��검출��손실은��'실측��정보'와��겹치지��않는��예측��영역��ri��에��페널티를��부
여합니다.��MaskCut에서��제공한��'ground-truth'��마스크는��자세를��놓칠��
수��있기��때문에��표준��손실로��인해��감지기가��'ground-truth'에��레이블이��지
정되지��않은��새��인스턴스를��발견할��수��없습니다.

>��τ��IoU)Lvanilla(ri)Ldrop(ri)��=�� (IoUmax

따라서��우리는��'ground-truth'와��약간��겹치는��예측��영역��ri��의��손실을��무
시할��것을��제안합니다.

(4)

4

선호도��매트릭스 마스크��2 의사��마스크
마스킹된��선

호도��매트릭스

엔컷

패치된��입력

엔컷

패치별��선호도��매
트릭스 마스크��1

가면을��쓴

나

1

나

이자�,

IoU

년도

2��2��×��nn 2��2��×��nn
n��×��n

2��2��×��nn

3.4.��다단계��자가��훈련

3.5.��구현��세부��정보
3.3.��이미지��영역��탐색을��위한��DropLoss

…
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4.1.��감독되지��않은��제로��샷��평가 그림��4.��이전의��최첨단��[47]과��비교할��때,��CutLER은��인스턴스(예:��1열의��사람��
및��스키)를��더��잘��식별하고��더��많은��객체(예:��2열의��사과��및��건포도)를��발견할��수��
있습니다.��작은��물체에��대해서도��고품질��분할��마스크를��생성합니다(예:��열��3의��
연).��인간��주석과��비교하여��CutLER는��가로등��및��시계탑과��같이��인간��주석이��간
과하는��새로운��인스턴스를��찾을��수��있습니다.��4.��COCO의��이전��SOTA��방법(1
행)과��CutLER(2행)��간의��정성적��비교��와��사람��어노테이터(3행)의��지상��실측��주
석이��시각화됩니다.

표��2.��다양한��도메인에��걸쳐��있는��11개의��서로��다른��데이터��세트에��대한��최첨단��제로��샷��자율��객체��감지��성능.
우리는��APbox��및��ARbox를��사용하여��클래스에��구애받지��않는��다중��물체��감지��성능과��11개��데이터��세트에��대한��평균��결과를��보고합니다.��CutLER는��ImageNet에서
만��감독되지��않은��방식으로��훈련됩니다.��이전의��SOTA��방법��[47]��은��일반적으로��추가��데이터(예:��~241k��레이블이��지정되지��않은��COCO��이미지)에��대해��미세��조정되지
만��CutLER는��이를��훨씬��능가합니다.��[47]��의��결과는��공식코드와��체크포인트로��생성된다.

ResNet101의��백본이��있는��FreeSOLO[47],��더��작은��ResNet50��백본이��
있는��CutLER는��다양한��이미지��분포에��걸친��이러한��각��벤치마크에서��훨씬��
더��뛰어나며��그��중��10개에서��성능이��두��배��이상��향상��되었습니다�.��또한��
FreeSOLO는��약��1.3M��ImageNet��이미지를��사용하는��FreeMask��사전��교
육과��테스트��벤치마크의��추가��데이터를��사용하는��모델��미세��조정이��필요합니
다.

CutLER는��지속적으로��이전��작업을��크게��능가합니다.

부록��A.1의��교육�.

감독되지��않은��물체��감지기를��평가하는��데는��두��가지��고유한��문제가��있습니
다.��첫째,��모델은��시맨틱��클래스��개념��없이��학습되기��때문에��클래스��인식��감
지��설정을��사용하여��평가할��수��없습니다.��따라서��이전��작업��[3,��38,��48]��과��
같이��클래스에��구애받지��않는��탐지��평가를��사용합니다.��둘째,��개체��감지��데
이터��세트는��종종��이미지에��있는��개체의��하위��집합에만��주석을��추가합니다.��
예를��들어��COCO와��LVIS는��동일한��이미지를��사용하지만��COCO는��80개의��
개체��클래스에만��레이블을��지정하고��LVIS는��1203개의��개체��클래스에��레이
블을��지정합니다.��이��부분적으로��레이블이��지정된��설정에서��AR(Average��
Recall)은��데이터��세트에서��레이블이��지정되지��않은��새로운��객체를��감지하
기��위해��모델에��불이익을��주지��않기��때문에��감독되지��않은��감지를��위한��유용
한��메트릭입니다.��따라서��모든��데이터��세트에��대해��AR을��추가로��보고합니다.

11개의��벤치마크에서��제로��샷��감지.��우리는��다양한��데이터��세
트에서��Cut��LER을��평가하고��APbox��및��ARbox를��사용하여��
탐지��성능을��보고합니다�.��CutLER은��이전��작업보다��더��작은��모델��크기와��더��적은��훈련��데이터를��사용
합니다.��이전의��SOTA��접근��방식과��비교하여,

다양한��탐지��및��세분화��벤치마크에서��CutLER를��평가합니
다.��초.��4.1에서는��CutLER가��완전히��보이지��않는��이미지에��대한��
감독��없이��개체를��발견할��수��있음을��보여줍니다.��11개의��벤치마
크에서��제로��샷��방식으로��평가되었음에도��불구하고��CutLER는��
도메인��내��교육��데이터를��사용하는��이전��방법보다��성능이��뛰어납
니다.��비서.��4.2는��미세��조정��CutLER가��감지��성능을��더욱��향상
시켜��MoCo-V2��및��FreeSOLO와��같은��이전��작업을��능가함을��보
여줍니다.

모델��구현��및

모델��교육을��위한��충분한��수의��의사��마스크,��자체��교육��단계에서는��DropLoss
를��사용하지��않습니다.

우리는��범용��자율��객체��감지��및��분할��방법으로서��CutLER의��효율성을��검
증하기��위해��다양한��객체��범주,��이미지��스타일,��비디오��프레임,��해상도,��카메
라��각도��등을��다루는��11가지��데이터��세트에��대한��광범위한��실험을��수행합니
다.��부록��A.2에서��제로��샷��평가에��사용되는��다양한��데이터��세트에��대해��자세
히��설명합니다�.��CutLER는��ImageNet의��이미지만을��사용하여��훈련되며��레
이블이나��데이터를��미세��조정하지��않고��모든��다운��스트림��데이터��세트에서��제
로��샷��방식으로��평가됩니다.

COCO20K와��COCO에��대한��자세한��비교.��표��3��은��COCO��val2017��[32]��
및��COCO��20K의��20K��이미지��하위��집합을��포함하는��COCO��[38,��47]��의��
두��가지��인기��있는��벤치마크에��대한��자세한��감지��및��세분화��평가('다중��개체'��
검색이라고도��함)를��나타냅니다�.

예를��들어��수채화��또는��비디오의��프레임(UVO��데이터��세트)과��같은��
다양한��도메인에서��CutLER의��성능이��각각��4배��및��2배��이상��향상되는��
것을��관찰했습니다.��그림��1��은��CutLER��예측의��정성적��예를��보여줍니다.

5

그림��1��및��표��2의��메트릭.

데이터��세트��→��Avg.��COCO��COCO20K��VOC��LVIS��UVO��클립��아트��만화��수채화��KITTI��Objects365��OpenImages��지표��→��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��
AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��AP50��AR��Prev.��SOTA��[47]��9.0��13.4��9.6��12.6��9.7��12.6��15.9��21.3��3.8��6.4��10.0��14.2��7.9��15.1��9.9��16.3��6.7��16.2��7.7��8.1��8.1��10.2��9.9��
14.9��Cutler��24.3��35.5��21.9��32.7��22.4��33.1��36.9��44.3��8.4��31.7��4.141414141.��34.2��17.3��29.6��vs.��소타��+15.3��+22.1��+12.3��+20.1��+12.7��+20.5��+21.0��+23.0��+4.6��+15.4��+21.7��+28.6��
+13.2��+26.2��+20.5��+22.3��+30.8��+28.4��+10.7��+20.4��+13.5��+24.0��+7.4��+14.7

4.��실험
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AP박스��AP마스크50 AP박스75AP마스크75AP박스 AP마스크50AP박스 75AP박스��AP마스크50 AP마스크7550 AP마스크��AP박스

4.2.��레이블��효율적인��완전��지도��학습

-

31.0��14.2��15.9��14.8��
5.9��7.1-

38.0��20.9��21.4

APboxAP마스크

-
-

CutLER(당사)��vs.��
이전��잭

완전��감독��방식:��SOLO-v2(COCO��
포함)��[48]

10.0��1.8��3.2��9.5��2.0��3.3��31.7��14.1��16.1��22.8��
8.0��10.1��+21.7+12.3+12.9��+13.3��+6.0��+6.8

-

Mask��R-CNN��(w/��COCO)��[27]��-��SOLO-v2��
(w/��LVIS)��[48]��감독되지��않은��방법:��
FreeSOLO*��[47]

-

행동��양식 50 AP마스크 AP마스크75AP박스50 75AP박스

-

-
-

레이블��효율성을��평가하기��위해��교육��세트를��서브샘플링하여��레이블이��
지정된��이미지의��비율이��다양한��하위��집합을��만듭니다.

부록��A.3의��val2017��및��LVIS��[24]��벤치마크�. 설정.��CutLER를��사용하여��ResNet50[28]으로��표준��캐스케이드��마스
크��R-CNN��[4]��검출기��를��초기화합니다�.��이전��작업에서는��[47]��에��사용
된��SOLOv2��[48]��및��[3]��에��사용된��DDETR��[54]��과��같이��더��나은��성능
을��제공하는��고급��검출기를��사용합니다.��그러나��단순성을��위해��Cascade��
Mask��R-CNN을��선택하고��Sec.��5��더��강력한��검출기로��CutLER의��성능
이��향상됩니다.��경계��상자와��인스턴스��마스크��레이블을��사용하여��COCO��
[32]��데이터��세트��에서��탐지기를��훈련합니다�.

COCO��20K,��COCO에��대한��상세한��비교를��제시합니다.

우리는��이제��개체��감지��및��인스턴스��세분화��모델을��교육하기��위한��사
전��교육��방법으로��CutLER를��평가합니다.��CutLER는��감독��없이��개체를��
발견할��수��있지만��대상��데이터��세트에서��이를��미세��조정하면��모델��출력을��
데이터��세트에��레이블이��지정된��동일한��개체��세트에��정렬합니다.

50�.

짝수이다 이러한��각��하위��집합에서��CutLER로��초기화된��검출기를��훈련합니다.��기
준선으로��MoCo-v2��[9]��의��설정을��따르고��MoCo-v2��ResNet50��모델
로��초기화된��동일한��탐지��아키텍처를��교육합니다.

그림��4��는��인간��주석과��함께��[47]��과��COCO��val2017의��CutLER��
사이의��정성적��비교를��보여줍니다�.��놀랍게도��CutLER는��종종��사람��어노
테이터가��놓친��새로운��인스턴스를��감지할��수��있습니다.

6

UVO와��VOC에��대한��자세한��비교.��기존의��감독되지��않은��다중��물체��감
지��방법과��포괄적인��비교를��위해��UVO��val��[45]��및��VOC��trainval07��
[17]��에��대한��결과를��보고합니다�.��표��4��는��CutLER가��이전��SOTA에��비
해��상당한��성능��향상을��제공하여��3배��이상의��더��높은��AP를��얻었으며��
APL��에서��가장��눈에��띄는��개선이��이루어졌음을��보여줍니다�.��UVO에서��
표��5��는��CutLER가��이전��SOTA의��AP보다��4배��이상,��APbox��50��의��거
의��3배임을��보여줍니다�.��우리의��APmask는��100%��주석으로��LVIS에서��
훈련된��완전��지도��SOLOv2��[48]��보다��4.8%��더��높으며��지도��학습과��비
지도��학습��사이의��격차를��크게��줄였습니다.

gin(종종��2 3배��더��높은��AP를��얻음)은��분할��및��탐지��작업��모두에서��발
생합니다.��CutLER는��COCO의��이미지에��대해��학습되지��않았지만��
APmask��및��APbox��측면에서��COCO에��대해��학습된��기존��방법을��10%��
이상��능가합니다.

13.9

안에

-

-

-

2.1

-

토큰��컷��[50]

-

9.2

3.1��0.6��1.0

-

:��공식��코드와��체크포인트로��결과를��재현했습니다.

6.5��32.2

4.8

-

MRCNN에서��디노��21.8��11.1��10.1��18.6

-
4.5

-

-

3.4

-

-

CutLER(당사)

-

+12.7��+9.3��+7.8��+9.9��+6.6��+4.9��+12.3��+8.7��+8.1��+9.5��+6.4��+4.9

8.8

9.6��3.1��4.2

행동��양식

2.4
9.0

-

-19.8

-

-1.1

-

표��3.��COCO��20K��및��COCO��val2017에서��감독되지��않은��개체��감지��및��인스턴스��분할�.��감지��및��분할��메트릭을��보고하고��사전��학습��데이터(Pretrain),��감지기��및��백본��초기화(Init.)를��기록합니
다.��테이블의��위쪽��절반에��있는��메서드는��다운스트림��데이터��세트에서��레이블이��지정되지��않은��추가��이미지에��대해��학습하고��아래쪽��절반에��있는��제로��샷��메서드는��ImageNet에서만��학습합니다.

디노��1.7��0.1��0.3

CutLER(당사)��vs.��
이전��잭

1.9

-OSD��[43]

-

9.4

표��4.��VOC��에서��제로��샷��비감독��물체��감지�.��공식��코드와��체크��포인트로��결과를��생
성했습니다.

프리트레인��검출기��초기화

8.0
IN��캐스케이드��DINO��22.4��12.5��11.9��19.6��10.0

-

-6.7

행동��양식

-

-

2.9

-
-

구형��감지기를��사용함에도��불구하고��CutLER는��모든��평가��메트릭에서��이전의��모든��작업보다��성능이��뛰어납니다.�:��공식��코드와��체크포인트로��얻은��결과.��IN,��Cascade,��MRCNN��및��FRCNN은��
각각��ImageNet,��Cascade��Mask��R-CNN,��Mask��R-CNN��및��Faster��R-CNN을��나타냅니다.

디노

3.3

2.4

LOD��[44]

-

21.3��11.1��10.2��18.0

3.3

�:��다시

1.9

-
-

-

15.9

AP50��AP75��AP��APS��APM��APL

-

4.3

-

-
-

6.8

잃어버린��[38]

-

7.9

제로��샷이��아닌��방법��LOST��[38]

4.3

표��5.��UVO��val��비디오��벤치마크��에서��제로��샷��자율��객체��감지��및��인스턴스��분할�.��CutLER��
out은��이전의��감독되지��않은��방법을��수행하고��LVIS��데이터��세트에서��훈련된��감독된��SOLO-
v2��모델보다��더��나은��성능을��달성합니다.

3.6

8.9

-
-

9.3

13.1

--

-

코코��20K

-

9.7

IN+COCO��FRCNN��DINO��MaskDistill��
[42]��IN+COCO��MRCNN��MoCo��FreeSOLO*��[47]��IN+COCO��
SOLOv2��DenseCL��9.7��3.2��4.1��제로��샷��방법��DETReg��[3]

프리솔로*��[47]

-

9.2

IN��DDETR��SWAV��-

5.9��0.0��2.0

-

9.7

-

COCO��발2017

4.3

--

-

-

-

1.0

디노��[7]

CutLER(당사)��vs.��
이전��잭��+17.1��+15.6��+13.5��+1.3��+4.5��+22.9

21.9��11.8��12.3��18.9

안에

-

36.9��19.2��20.2��1.3

5.8��2.8��3.0

-

50
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4.9��2.2

표��7.��CutLER는��이미지당��하나��이상의��마스크를��생성할��수��있는��수정된��TokenCut과��비
교할��때에도��훨씬��더��높은��결과를��달성합니다.��TokenCut과��비교하여��MaskCut은��정밀도
를��낮추지��않고��더��높은��리콜을��얻습니다.��우리는��COCO에��대한��결과를��보고합니다.

2.0

행동��양식

5.7

4.9��2.0
그림��5.��로우��샷��및��완전��감독��감지��및��인스턴스��세분화를��위한��미세��조정��CutLER.��
CutLER��또는��MoCo-v2로��초기화된��Cascade��Mask��R-CNN��모델을��미세��조정합니다.

21.9��12.3��32.7��18.9��9.7��27.1

TokenCut��[50]��
14.6��Base��+��MaskCut��19.3��20.9��+��DropLoss��+��복사-붙여넣

기��[16,��19]��21.5��+��자체��학습(CutLER)��22.8
13.5��
15.8��
16.6��
17.7��
18.9

TokenCut(1��고유값)��5.2��2.6��5.0��TokenCut(3��고유
값)��4.7��1.7��8.1��MaskCut(t��=��3)��6.0��2.9��8.1��CutLER

머리

7.7��
8.2��
8.8��
9.7

COCO��및��비디오��분할��데이터��세트��UVO에��보고된��결과.

- 4.9

UVA

5.4��
8.1��
9.0��
9.9��

10.1

행동��양식

4.4
6.9
6.9

COCO��데이터��세트에서��다양한��양의��레이블이��지정된��데이터.��자체��감독��사전��훈련된��
MoCo-v2��카운터파트와��동일한��일정을��사용하고��탐지��및��인스턴스��분할��성능을��보고합니
다.��CutLER는��지속적으로��MoCo-v2��기준선을��능가합니다.��1%��레이블이��있는��로우��샷��설
정과��100%��레이블을��사용하는��완전��감독��설정에서.��CutLER은��또한��이전��감지��아키텍처를��
사용함에도��불구하고��이��벤치마크에서��FreeSOLO��[47]��및��DETReg��[3]��보다��성능이��뛰어
납니다.��Mask��R-CNN을��사용한��결과는��부록에��있습니다.

3.6��1.2

-

표��6.��각��구성��요소의��기여도에��대한��절제��연구.

AP마스크50

AP마스크

AP마스크

50 100

AP마스크 50

AP박스 100

AP마스크

AP박스��AR박스 AP마스크��AR마스크50

표��7��은��바닐라��TokenCut,��수정된��Token��Cut��및��CutLER에��대한��COCO
의��검증��세트에��대한��객체��감지��성능을��보여줍니다.��더��많은��고유��벡터를��사
용하면��리콜��ARbox가��증가하지만��정밀도��APbox는��크게��감소합니다.��
CutLER는��평균��리콜��ARbox��sion��APbox를��4.8배,��즉��480%��상대적인��개선으로��향상시킵니다.

결과.��그림��5��는��COCO의��서로��다른��하위��집합에서��검출기를��미세��조정한��
결과를��보여줍니다.��낮은��상태에서��테스트했을��때

우리는��Cascade��Mask��R-CNN��탐지��아키텍처를��사용하고��주로��COCO��
및��UVO��감독되지��않은��탐지��벤치마크에서��모델을��평가합니다.��달리��명시되
지��않는��한��모든��절제��연구는��자가��훈련��없이��수행됩니다.

개체��감지��작업에��대한��성능.��MoCo-v2와��우리��모델은��모두��1%��또는��2%��
레이블이��있는��극도로��낮은��샷��설정을��제외하고��Detec��tron2��[51]를��사용
하여��1x��일정에��대해��훈련됩니다�.��이전��작업��[47]��에��따라��1%��또는��2%��레
이블로��교육할��때��MoCo-v2와��모델을��배치��크기��16으로��3,600회��반복��교
육합니다.

TokenCut과의��비교.��TokenCut��[50]��도��제로��샷��분할��방법입니다.��그러
나��Sec에서��설명한��것처럼��이미지당��단일��인스턴스만��분할합니다.��3.1.��이미
지당��둘��이상의��분할��마스크를��생성하기��위해��더��작은��고유��벡터를��더��많이��
사용하고��생성된��모든��마스크를��결합하여��수정된��TokenCut을��사용합니다.CutLER에서��설계��결정을��분석합니다.��Sec과��유사한��설정을��사용합니

다.��4��ImageNet에서만��CutLER를��교육합니다.

7

데이터��세트��UVO��[45].��또한��COCO��데이터��세트에서��TokenCut��[50]��을��
실행한��성능을��보고합니다�.��다음으로��TokenCut의��공식��코드를��사용하여��
ImageNet에서��마스크를��생성하고��Cascade��Mask��R-CNN��훈련에��사용
합니다��[4].��이��기본��모델은��COCO에서��To��kenCut을��사용하는��것보다��상
당한��이점을��제공합니다.��제안된��각��구성��요소를��이��강력한��기본��모델에��추가
합니다.��MaskCut을��사용하면��APmask��와��APmask가��각각��4.7%와��
2.7%��증가합니다.��또한��조밀하게��주석이��달린��데이터��세트��UVO의��경우��
APmask��에��대한��개선이��더��큽니다(즉,��4.7%��대��2.7%).��이러한��결과는��이미지당��여러��인스턴스를��분할하는��MaskCut의��기능이��조밀하게��
주석이��달린��데이터��세트에��필수적이라는��것을��증명합니다.��DropLoss를��추가하면��UVO��및��COCO용��APmask가��
각각��1.6%��및��0.9%��향상됩니다�.��자가��훈련의��다단계는��의사��마스크의��양
과��질을��증가시켜��1.3%��개선으로��이어집니다.��이러한��결과는��각각의��간단한��
제안��구성��요소가��강력한��성능에��중요하다는��것을��보여줍니다.

샷��설정(예:��2%��및��5%��레이블��데이터)에서��우리의��접근��방식은��MoCo-v2��
기준선보다��각각��5.4%��및��7.3%��더��높은��APbox를��달성합니다.��전체��주석
을��사용하여��교육하는��경우에도��CutLER는��개체��감지��및��분할��모두에서��
MoCo-v2를��능가하는��2%��이상의��개선을��일관되게��제공합니다.��더욱��인상
적으로��CutLER��out은��이전��감지��아키텍처를��사용함에도��불구하고��이전��
SOTA��방법인��FreeSOLO��[47]��및��DE��TReg��[3]��를��수행합니다.

4배��증가하지만��TokenCut의��평균��정밀도도��능가합니다.

각��구성��요소의��중요성.��CutLER의��주요��구성��요소를��분석하고��상대적��기여
도를��표��6에��보고합니다.��인기��있는��COCO��[32]��데이터��세트��및��조밀하게��
주석이��달린��비디오��인스턴스��세그먼트��에��대한��결과를��보고합니다.

프리솔로

모코-v2

DETReg

모코-v2

칼��장수

7.3% 6.6%

칼��장수

100,

100

50

50

50

개체�� 감지:�� AP(%)

인스턴스�� 세분화:�� AP(%)

33

15

27

9

31

13

19
21

37
35

17

25

3945��
43��
41��
39��
37��
35��
33��
31��
29��
27��
25��
23��
21��
19��
17��
15��
13��
11

23

11

29

5.��절제

1��2��5��10��20��30��40��50��60��레이블이��지정된��
데이터의��80100��%

1��2��5��10��20��30��40��50��60��레이블이��지정된��
데이터의��80100��%
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2라운드�� 3라운드

1�� 라운드

17.1��17.5��17.7��17.6��17.5

→��0��0.01��0.1��0.2

17.4��17.7��14.4��12.7

엔��→��2��3��4

16.9��17.7��17.7
사이즈��→��240��360��480��640 →��0��0.1��0.15��0.2��0.3

AP마스크

IoU

ncut��t

50

50

AP마스크

50 AP마스크

50

AP박스��AP마스크

AP박스

IoU��τ

50

AP마스크

CutLER��APbox��사전��교육

AP마스크AP마스크��15.1��16.6��17.7��17.9

IoU

75

5050

50

엔컷

75

AP마스크

50

AP마스크��AP마스크AP마스크��AP마스크 AP마스크

AP박스

엔컷

50

7575

마스크��수

2.77M

2.58M

3.03M

Normalized��Cuts에��사용되는��선호도��매트릭스의��희소성을��제어하는��MaskCut에서.��(c)��우리는

10.1

21.5�/��11.8

18.5

18.9
9.2

표��11.��DINO��사전��교육��및��CutLER��교육에��사용된��데이터��세트의��영향�.��CutLER의��감지��성능은��
개체��중심��ImageNet��데이터��세트��또는��개체��중심이��아닌��YFCC��데이터��세트와��같은��동일한��데이
터��세트로��DINO와��CutLER을��사전��훈련할��때��유사합니다.

9.0

표��8.��CutLER��교육에��사용되는��MaskCut��및��DropLoss에��대한��절제�.��자체��학습��단계를��추가하지��않고��COCO��val2017에서��CutLER의��탐지��및��인스턴스��분할��성능을��보고합니다.��(a)��MaskCut에��사용
되는��이미지의��크기를��변경합니다.��(b)��MaskCut을��사용하여��추출한��임계값��τ��마스크를��변경하고��다른��CutLER��모델을��교육합니다.��(d)��τ��예측��영역과��예측��영역에��대한��손실이��무시되는��기준��진실을��변경합니
다.��기본��설정은��회색으로��강조��표시됩니다.

마스크��R-CNN��캐스케이드��마스크��R-CNN��ViTDet

3라운드��22.8
8.2

8.0

8.8��
8.1��
5.9��
5.8

(d)��브이

머리

1라운드��20.6

마스크컷용.

UVA

7.5
9.7

17.7��
16.3��
12.1

5.2

17.7�/��8.8

(a)��이미지��크기.

10.2

8.8

9.3

표��10.��검출��아키텍처가��다른��CutLER.��우리는��COCO에��대한��결과를��보고하고��CutLER가��탐지��아

키텍처에��구애받지��않고��ViT-B의��백본이��있는��ViTDet과��같은��더��강력한��탐지��아키텍처를��사용하
여��성능을��향상시키는��것을��관찰합니다.

그림��6.��여러��라운드의��자가��훈련을��통해��의사��마스크의��품질과��양을��향상시킬��수��있습니다.��세��라
운드��모두에��대한��질적��시각화와��유사��마스크의��수를��보여줍니다�.

20.8�/��11.5

9.6

4라운드��22.8

17.7

18.9
8.8

IN1K��IN1K��20.8��10.8��11.5��YFCC1M��YFCC1M��19.4��
10.4��10.9��IN1K��YFCC1M��14.9��7.6��8.2��YFCC1M��IN1K��
14.8��7.2��8.0

/��APbox��20.3�/��10.6��AP마스
크�/��AP마스크��17.2�/��8.5

드롭로스용.

2라운드��22.2
8.0

9.8

8.0��
7.4

11.8

(c)��#��이미지당��마스크.

18.0�/��9.0

(나)��브이

DropLoss에서,��즉

7.0
9.5

표��9.��CutLER에서��사용되는��자가��훈련��라운드��수�.��우리는��3라운드의��자가��훈련이��충분하다는��것
을��알게��되었습니다.��자가��학습은��조밀하게��레이블이��지정된��UVO��데이터��세트에��대해��더��큰��이득을��
제공합니다.

5.4

MaskCut��및��DropLoss의��디자인��선택��과��최종��로컬라이제이션��성능에��미
치는��영향은��표��8에��나와��있습니다.��먼저��초기��마스크를��생성하기��위해��
MaskCut에서��사용하는��이미지��크기의��효과를��연구합니다.��예상대로��표��8a
는��MaskCut이��픽셀��간에��더��높은��해상도��유사성을��제공하기��때문에��아마
도��더��높은��해상도��이미지를��사용함으로써��이점을��얻는다는��것을��보여줍니
다.��우리는��MaskCut의��속도와��성능��사이의��더��나은��균형을��위해��480px의��
해상도를��선택합니다.��표��8b��에서는��이진��W��매트릭스를��생성하기��위해��
MaskCut에서��사용되는��임계값의��효과를��연구합니다(Sec.��3.2).��전반적으
로��CutLER은��임계값에��대해��강력한��것으로��보입니다.��우리는��표��8c에서��
MaskCut에��의해��생성된��이미지당��마스크��수가��미치는��영향을��이해합니다�.

다양한��탐지��아키텍처에��대한��일반화.��우리는��CutLER��훈련을��위해��서로��다
른��검출기��아키텍처를��사용하고��표��10��에서��성능을��측정합니다.��CutLER가��
다양한��아키텍처와��함께��작동하고��더��강력한��아키텍처로��성능이��향상되는��
것을��관찰했습니다.

사전��훈련��데이터��세트의��영향.��이제��우리는��1)��자기��감독��DINO��모델��사전��
교육��및��2)��CutLER��모델��교육에��사용된��데이터��세트의��영향을��연구합니다.��
일반적으로��사용되는��ImageNet��데이터��세트에는��감독되지��않은��감지��성능
에��영향을��줄��수��있는��잘��알려진��객체��중심��편향��[12]��이��있습니다.��따라서��
객체��중심이��아닌��데이터��세트인��YFCC��[40]��도��사용합니다.��공정한��비교를��
위해��ImageNet과��YFCC��모두에서��이미지��수를��제어하고��DINO��및��
CutLER��교육에��사용합니다.��표��11��에서��볼��수��있듯이��COCO에��대한��
CutLER의��성능은��객체��중심��또는��객체��중심이��아닌��데이터��세트의��선택에��
강력합니다.

숫자를��늘리면��결과��CutLER��모델의��성능이��향상됩니다.��이것은��MaskCut
이��전체��성능에��직접적인��영향을��미치는��고품질��마스크를��생성한다는��것을��
보여줍니다.��마지막으로��표��8d��에서��DropLoss에��사용되는��IOU��임계값
을��변경합니다.��임계값이��높으면��더��많은��수의��예측��영역에��대한��손실을��무시
하고��모델이��탐색하도록��권장합니다.��0.01은��탐색��성능과��탐지��성능��간의��
절충에��가장��적합합니다.

자가��훈련��과��최종��성능에��미치는��영향은��표��9에��분석되어��있습니다.��자가��
훈련은��UVO��및��COCO��벤치마크와��모든��지표에서��지속적으로��성능을��향상
시킵니다.��조밀한��개체��주석이��있는��UVO는��여러��라운드의��자가��훈련에서��
더��많은��이점을��얻습니다.��기본적으로��Cut��LER은��3라운드의��자가��훈련을��
사용합니다.��그림��6��은��자가��훈련이��어떻게��예측��품질과��예측된��개체��수를��
모두��개선하는지에��대한��정성적��예를��보여줍니다.
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동일한��데이터��세트가��DINO��및��CutLER를��교육하는��데��사용됩니다.��이것
은��다양한��데이터��분포에��대한��CutLER의��일반화를��보여줍니다.
그러나��서로��다른��데이터로��DINO��및��CutLER를��교육하면��성능이��저하되므
로��DINO��및��CutLER��모델을��모두��학습하는��데��동일한��이미지��분포를��사용
하는��것이��중요합니다.

개체��현지화는��컴퓨터��비전의��기본��작업입니다.��이��백서에서��우리는��간단
하면서도��효과적인��잘라내기��및��학습��방식이��사람의��표기법을��사용하여��훈
련할��필요��없이��까다로운��개체��감지��및��인스턴스��분할��작업에서��뛰어난��성능
을��달성할��수��있음을��보여주었습니다.��Zero-shot��비감독��검출기로서��
ImageNet에서만��훈련된��CutLER는��다양한��도메인에��걸쳐��11개의��벤치마
크에서��이전��작업의��검출��성능을��2.7배��이상��능가합니다.

9
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[50]��Yangtao��Wang,��Xi��Shen,��Yuan��Yuan,��Yuming��Du,��Maomao��Li,��Shell��
Xu��Hu,��James��L��Crowley,��Dominique��Vaufrey��daz.��Tokencut:��자
체��감독��변환기��및��정규화��컷을��사용하여��이미지��및��비디오의��개체를��분할합
니다.��arXiv��preprint��arXiv:2209.00383,��2022.��2,��3,��4,��6,��7,��12��[51]��
Yuxin��Wu,��Alexander��Kirillov,��Francisco��Massa,��Wan-Yen��Lo,��Ross��

Girshick.��디텍트론2.��https://깃허브.��com/facebookresearch/detectron2,��
2019.��7,��13

비모수적��인스턴스��식별을��통한��감독되지��않은��기능��학습.��컴퓨터��비전��및��패
턴��인식에��관한��IEEE��회의��진행,��페이지��3733‒3742,��2018.��2��[53]��
Junyuan��Xie,��Ross��Girshick��및��Ali��Farhadi.��클러스터링��분석을��위한��감
독되지��않은��딥��임베딩.��기계��학습에��관한��국제��회의,��478‒487페이지.��

PMLR,��2016.��2

[54]��Xizhou��Zhu,��Weijie��Su,��Lewei��Lu,��Bin��Li,��Xiaogang��Wang,��Jifeng��
Dai��Deformable��detr:��Deformable��transformers��for��end-to-end��
object��detection.In��International��Conference��on��Learning��
Representations,��2020.��2�,��6

[52]��Zhirong��Wu,��Yuanjun��Xiong,��Stella��X��Yu,��Dahua��Lin.

시각적��사전��교육.��컴퓨터��비전��및��패턴��인식에��관한��IEEE/CVF��회의��진행,��
3024‒3033,��2021페이지.

[55]��Chengxu��Zhuang,��Alex��Lin��Zhai,��Daniel��Yamins,��외.��시각적��임베딩의��
비지도��학습을��위한��로컬��집계.��ICCV에서,��2019.��2��[56]��Adrian��Ziegler
와��Yuki��M��Asano.��시맨틱��분할을��위한��객체��부분의��자기��감독��학습.��컴퓨

터��비전��및��패턴��인식에��관한��IEEE/CVF��회의��진행,��14502-14511페이지,��2022.��2
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가.��부록

A.3.��제로��샷��감지��및��분할에��대한��추가��결과

A.1.��교육��세부��정보

A.4.��CutLER��대��선택적��검색

A.2.��제로샷��평가에��사용되는��데이터��세트

COCO��및��COCO20K��[32]��는��훈련��및��검증��분할에��각각��약��115K��및��5K��
이미지��를��포함하는��대규모��객체��감지��및��인스턴스��분할��데이터��세트입니다�.��
또한��COCO에는��주석이��없는��123K��이미지��분할이��있습니다.��COCO의��이
미지를��미세��조정하지��않고��COCO��val2017��및��COCO��20K에서��클래스에��
구애받지��않는��방식으로��모델을��테스트합니다.��COCO��20K는��[38,��43,��50]��
에서��벤치마크로��사용되는��19817개의��무작위��샘플링��이미지를��포함하는��
COCO��trainval2014��[32]��의��하위��집합입니다.��개체��감지��및��분할��작업에��
대해��클래스에��구애받지��않는��COCO��스타일��평균��정밀도��및��평균��회수율을��
보고합니다.

OpenImages��V6��[31]��은��이미지��분류,��개체��감지,��인스턴스��분할,��시각적��
관계��감지��등을��하나의��데이터��세트로��통합합니다.��Val��split의��42K��이미지
에서��CutLER를��평가합니다.
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이��섹션에서는��공식��COCO��API를��사용하고��다양한��IoU��임계값에��대
한��AP(단계��크기��0.05에서��0.5~0.95의��IoU��임계값에��대한��평균),��AP50��
(IoU@0.5)��을��포함하여��표준��COCO��메트릭으로��더��많은��결과를��제공합니
다.��및��AP75��(IoU@0.75),��그리고��규모에��걸친��AP��-��APS��(소형��물체),��
APM��(중형��물체)��및��APL��(대형��물체).��우리는��표��12��에��나열된��모든��벤치��
마크에��대한��자세한��결과를��제공��하고��이러한��결과를��표��13��에��보고합니다�.��
우리는��모든��데이터��세트에��대한��객체��감지��성능을��보고합니다.��또한��인스턴
스��분할에��대한��주석을��제공하는��데이터��세트의��경우��인스턴스��분할��작업의��
성능도��제시합니다.��세분화��레이블이��없는��이러한��데이터��세트에서��CutLER
는��여전히��인스턴스��세분화��마스크를��예측할��수��있지만��비교할��실측��마스크
가��없기��때문에��결과를��평가할��수��없다는��점은��주목할��가치가��있습니다.

Objects365��V2��[36]는��야생의��다양한��객체에��초점을��맞춘��지도��객체��감지��
벤치마크를��제공합니다.��우리는��val��split의��80K��이미지에서��CutLER를��평
가합니다.

Selective��Search��[41]는��R-CNN��[22]��및��Fast��R-CNN��[21]��과��같
은��많은��초기��최첨단��감지기에서��사용되는��인기��있는��감독되지��않은��개체��검
색��방법입니다�.��그러나��슬라이딩��창으로��가능한��개체��위치를��생성하면��추론��
속도가��크게��감소합니다(�선택적��검색에��대한��자세한��내용은��[41]��참조�).��
Cut��LER의��성능을��그림��7��의��선택적��검색과��비교하고��CutLER이��정밀도와��
재현율��모두에서��상당한��개선을��제공한다는��것을��관찰합니다.��이는��CutLER
이

CrossDomain��[29]��에는��수채화,��클리��파트��및��만화의��세��가지��하위��집합
이��포함되어��있으며��개체는��각각��수채화,��스케치��및��페인팅��스타일로��묘사됩
니다.��이��세��가지��데이터��세트,��즉��traintest의��주석이��달린��모든��이미지에서��
모델을��평가합니다.

제로에��사용되는��이러한��데이터��세트의��요약을��제공합니다.

자연히��롱테일��데이터��분포를��구성하는��1000개��이상의��엔트리��레벨��개체��
범주에��대한��멘테이션��마스크.��우리는��약��5K��이미지��를��포함하는��LVIS��val��
분할에��대한��클래스에��구애받지��않는��개체��감지��및��인스턴스��분할��결과를��
보고합니다�.

샷��평가는��표��12에��나와��있습니다.

LVIS��[24]��는��220만��개의��고품질��인스턴스��세그먼트를��수집했습니다.

자가��학습의��다중��라운드를��위해��각��단계에서��이전��단계의��가중치를��사
용하여��탐지��모델을��초기화합니다.��80K��반복에��대해��0.01의��학습률로��SGD
를��사용하여��검출기를��최적화합니다�.��자체��훈련��단계에서는��모델��훈련을��위
한��충분한��수의��의사��마스크를��제공할��수��있으므로��자체��훈련��단계에서는��탐
색��손실을��사용하지��않습니다.

또한��모델��훈련��과정에서��복사-붙여넣기��확대��[16,��19]��를��활용합니다.��
바닐라��복사-붙여넣기��확대를��사용하여��작은��개체를��분할하는��모델의��기능
을��개선하는��대신��0.3과��1.0��사이에서��균일하게��샘플링된��스칼라로��마스크
를��무작위로��다운샘플링합니다.��그런��다음��0.005의��학습률로��SGD를��사용
하여��160K��반복에��대해��검출기를��최적화합니다�.��이��학습률은��80K��반복��후��
5씩��감소하고��배치��크기는��16입니다.��5×10-5의��가중치��감쇠��와��0.9의��모
멘텀을��적용합니다.

UVO��[45].��UVO(Unidentified��Video��Objects)는��비디오��객체��감지��및��
인스턴스��분할을��위한��철저한��주석��데이터��세트입니다.��프레임별��추론을��통
해��UVO��val에서��모델을��평가하고��결과를��COCO��스타일��평가��매트릭스로��
보고합니다.

CutLER는��기본��검출기에��대해��불가지론적이지만��모든��실험에��널리��사용
되는��Mask��R-CNN��[27]��및��Cascade��Mask��R��CNN��[4]을��사용하고��달리��
명시되지��않는��한��기본적으로��Cascade��Mask��R��CNN을��사용합니다.��우리
는��배치��크기��16으로��160K��반복에��대한��초기��마스크와��경계��상자를��사용하
여��ImageNet에서��탐지기를��훈련합니다.��ResNet-50��백본��[28]��으로��탐지
기를��훈련할��때��우리는��자체��지도��사전��훈련된��가중치로��모델을��초기화합니
다.��DINO��[7]��모델.��우리는��MoCo-v2��[9],��SwAV��[6]��및��CLD��[46]��를��포
함하여��다른��사전��훈련된��모델을��탐색했으며��유사한��탐지��성능을��제공한다
는��것을��발견했습니다.��따라서��기본적으로��DINO로��모델��가중치를��초기화합
니다.

Pascal��VOC��[17]는��객체��감지에��대한��또��다른��인기��있는��벤치마크입니다.��
COCO��스타일��평가��매트릭스에서��trainval07��분할로��모델을��평가합니다.

KITTI��[18]��는��자율��주행��연구에��사용되는��이동��차량에��장착된��카메라에서��
캡처한��데이터��세트를��제시합니다.��우리는��KITTI의��trainval��분할에서��7521��
이미지에��대한��CutLER를��평가합니다.
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정도

상기하다

선택적��검색 우리��것

A.5.��레이블��효율적이고��완전��지도��학습을��위한��교육��세부��
정보

기준선으로��MoCo-v2��[9]��의��설정을��따르고��객체��감지��작업에��대한��강
력한��성능을��제공하는��MoCo-v2��ResNet50��모델로��초기화된��동일한��감지��
아키텍처를��교육합니다.��MoCo-v2와��우리��모델은��동일한��학습��파이프라인
과��하이퍼��매개변수를��사용하고��1%��또는��2%��레이블이��있는��극도로��낮은��
샷��설정을��제외하고��Detectron2��[51]를��사용하여��1x��일정에��대해��학습됩
니다�.��이전��작업��[47]��에��따라��1%��또는��2%��레이블로��교육할��때��MoCo-v2
와��모델을��배치��크기��16으로��3,600회��반복��교육합니다.

경계��상자와��인스턴스��마스크��레이블을��사용하여��COCO��[32]��데이터��세
트��에서��탐지기를��훈련합니다�.��레이블��효율성을��평가하기��위해��훈련��세트를��
서브샘플링하여��레이블이��지정된��이미지의��다양한��비율로��하위��집합을��만듭
니다. 공정한��비교를��위해��기준선과��CutLER는
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이러한��각��하위��집합에서��CutLER로��초기화된��tector.

검출기��가중치는��ImageNet-1K��사전��훈련된��CutLER로��초기화됩니
다.��단,��최종��경계��상자��예측��레이어의��가중치와��마스크��예측��헤드의��마지막��
레이어는��정규��분포에서��가져온��값으로��무작위로��초기화됩니다.��라벨링��비율
이��50%��미만인��COCO에��대한��실험의��경우,��모델��교육��중에��사전��교육된��
CutLER에서��로드되고��무작위로��초기화된��모델��가중치에��대해��배치��크기��
16과��학습률��0.04��및��0.08을��각각��사용합니다.��라벨링��비율이��50%에서��
100%��사이인��COCO에��대한��실험의��경우��모든��레이어의��학습률이��2배로��감
소합니다.

실시간��추론��속도로��영역��제안��생성을��위한��더��나은��성능의��감독되지��않은��방
법.

엘 엘

0.2

0.6

1

0
0.0��0.1��0.2��0.3��0.4��0.5��0.6��0.7��0.8��0.9��1.0

0.8

0.4

코코��[32]

공조��[24]

-

-

고양이��새끼
-

-

✓

데이터��세트

-

-

코코��21.9��11.8��12.3��3.7��12.7��29.6��6.8��19.6��32.8��18.9��코코20K��22.4��11.9��12.5��4.1��12.7��29.5��6.8��
19.7��33.1��19.6��유보��엘비스

-
-

-

-

-

#images��인스턴스��분할��레이블

- -

클립아트��[29]

16.5��27.1��16.6��
27.4��18.0��32.2��
7.9��18.7

-

30.4��7.7��12.2��0.0
-

표��13.��이��작업에��사용된��모든��벤치마크에��대한��자세한��제로��샷��평가��결과.

OpenImages-V6��[31]��자연��이미지

그림��7.��VOC07��trainval에서��선택적��검색과��CutLER을��비교하기��위한��정밀도-재현율��곡
선.

-

-
-

-

-

UVO��[45]

객체365��21.6��10.3��11.4��3.0��10.4��20.4��3.0��15.4��34.2��OpenImages��17.3��9.5��9.7��0.4��2.3��
14.9��6.5��17.6��29.6 -

-

5.8��11.6��6.6��27.0��40.7
-

-

✓

-

-

-
-

-

테스트��데이터

-

-

3.2

-

-
만화

-

Objects365-V2��[36]��자연��이미지

✓

-

-

-

-

표��12.��제로샷��평가에��사용된��데이터��세트��요약.

파스칼��VOC��[17]

8.8��24.3��5.8��8.9��24.3��
5.8��11.3��25.3��4.6��6.1��

12.5��2.1

-

클립��아
트��수채화��37.5��10.9��15.7��0.1 -

-
1.3��16.0��8.5��28.2��38.4

-

만화��[29]

-

✓

-

-

-

COCO20K��[32]

6.7

-
-

21.1��6.0��8.7��1.1
- -

- -

자연��이미지��val2017��분할��5,000개의��자연��이미지��COCO의��하
위��집합��20,000개의��비디오��프레임��val��분할��7,356개의��자연��이미
지��val��분할��19,809개의��교통��이미지��trainval��분할��7,521개의��자연��이미지��trainval07��분할��9,963개

의��클립��아트��traintest��분할��1,000개의��그림��traintest��분할��2,000개의��스케치��traintest��분할��2,000
개의��val��분할��80,000개의��val��분할��41,620

-
-

도메인

-

키티��[18]

-

데이터��세트

9.2��9.7��2.4��9.2��10.0��
2.8��31.7��14.1��16.1��

16.1��3.7��11.3��25.3��6.8��24.5��42.5��31.6��14.1��16.1��3.4��3.9��4.5��2.7��9.1��15.1��9.2��21.8��3.5��1.9��18.4��6.5��0.5��5.6��
19.2��6.2��16.6��27.8��Pascal��Voc��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2��36.2.4

-

1.1��20.0��19.4��37.8��44.2 -

수채화��[29]

-

-

-
-
-

10AP박스 AP마스크 1중AP박스 AP마스크��AP마스크AR박스
에스 50AR박스 아르마스크10 100AP박스��AP박스 AP마스크중 AP박스75 에스

AP마스크AP박스 AP마스크50 75 아르마스크1 100AR박스 아르마스크
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개체�� 감지:�� AP(%)

인스턴스�� 세분화:�� AP(%)

개체�� 감지:�� AP(%)

인스턴스�� 세분화:�� AP(%)

그림��8.��다양한��주석��비율로��MS-COCO에서��미세��조정.��우리는��검출기로��ResNet-50의��백본과��함께��Mask��R-CNN��및��Cascade��Mask��R-CNN
을��사용하여��결과를��보고합니다.

1��2��5��10��20��30��40��50��60��801001��2��5��10��20��30��40��50��60��801001��2��5��10��20��30��40��50��60��80100 1��2��5��10��20��30��40��50��60��80100

A.6.��더��많은��시각화

레이블이��지정된��데이터의��%레이블이��지정된��데이터의��% 레이블이��지정된��데이터의��%레이블이��지정된��데이터의��%

모코-v2

칼��장수

프리솔로

모코-v2
모코-v2

DETReg

6.6%
8.0%

모코-v2

8.8%

칼��장수

7.3%

칼��장수 칼��장수

14

마스크��R-CNN 캐스케이드��마스크��R-CNN

그림��9에서��CutLER의��제로��샷��예측에��대한��보다��정성적인��시각화를��제공합니
다�.

동일한��하이퍼��매개변수��및��설정.
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그림��9.��CutLER의��예측에��대한��추가��시각화.
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