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위치 분포 및 그래프 절단에 의한 모발 분류와 영역 분할

Hair Classification and Region Segmentation by Location 
Distribution and Graph Cutting

김용길*, 문경일**

Yong-Gil Kim*, Kyung-Il Moon**

요  약  최근 소개된 구글 MediaPipe의 모발 분할 방식은 실시간 모바일 애플리케이션을 위해 특별히 설계된 단일 카메
라 입력에서 신경망 기반 모발 분할을 위한 새로운 접근 방식을 제시한다. 상대적으로 작은 신경망으로 가상 머리카락 
다시 칠하기와 같은 증강 현실 효과에 매우 적합한 고품질 머리카락 분할 마스크를 생성한다. 그렇지만, 모발 스타일 
또는 모발 영역에 잡음이 있는 경우에 모발 분할 정확도가 떨어지는 문제점들이 있다. 이에 본 연구에서는 지정된 라벨
에서 모발 위치와 모발 색상 가능성의 추정된 사전 분포에 따라 이미지의 에너지 함수를 구성하고, 이것을 그래프 절단 
알고리즘에 따라 최적화시키는 방식으로 초기 모발 영역을 얻는 방식을 도입한다. 그런 다음에, 초기 모발 영역에 클러스
터링 알고리즘과 사후 처리 기법을 적용하여 최종 모발 영역을 정밀하게 분할 할 수 있도록 한다. 제안된 방식은 
MediaPipe의 모발 분할 파이프라인에 적용된다.

Abstract  Recently, Google MedeiaPipe presents a novel approach for neural network-based hair 
segmentation from a single camera input specifically designed for real-time, mobile application. Though
neural network related to hair segmentation is relatively small size, it produces a high-quality hair 
segmentation mask that is well suited for AR effects such as a realistic hair recoloring. However, it has
undesirable segmentation effects according to hair styles or in case of containing noises and holes. In
this study, the energy function of the test image is constructed according to the estimated prior 
distributions of hair location and hair color likelihood function. It is further optimized according to 
graph cuts algorithm and initial hair region is obtained. Finally, clustering algorithm and image 
post-processing techniques are applied to the initial hair region so that the final hair region can be 
segmented precisely. The proposed method is applied to MediaPipe hair segmentation pipeline.

Key Words : Clustering, Energy function, Hair segmentation, Location distribution, Mediapipe 
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Ⅰ. 서 론

모발 염색은 최근 몇 년 동안 인기 있는 증강 현실 애
플리케이션이 되고 있다. 모발에는 다양한 색상 및 질감 
정보가 포함되어 있으며, 이는 모발 스타일과 환경 조명 
조건에 따라 크게 달라질 수 있다. 가장 큰 문제점은 현
재 사용 가능한 모발 분할 데이터세트가 상대적으로 작
다는 점이다. 결과적으로 실제 사용에서 여러 가지 환경 
요인으로 인해 모발 분할이 쉽지 않다. 이러한 맥락에서 
최근에 소개된 구글 MediaPipe의 모발 분할 방식은 실
시간 모바일 애플리케이션을 위해 특별히 설계된 단일 
카메라 입력에서 신경망 기반 모발 분할을 위한 새로운 
접근 방식을 제시하고 있다. 상대적으로 작은 신경망으
로 가상 머리카락 다시 칠하기와 같은 증강 현실 효과에 
매우 적합한 고품질 머리카락 분할 마스크를 생성한다. 
그렇지만, 모발 스타일 또는 모발 영역에 잡음이 있는 
경우에 모발 분할 정확도가 떨어지는 문제점들이 있다. 

머리 모양의 사전 탐지와 관련해서 제안된 대부분의 
FCNN 모델들은 의미론적 분할 측면에서 객체 모양 제
약이 명확하지 않다. 또한 모발 질감 측면에서 야생에서 
모발 분할 설정과 관련해서 모발 영역의 크기가 상당히 
가변적이라는 문제점이 있다. 이러한 문제점들의 완화
와 관련하여 최근 연구는 완전 컨볼루션 신경망(FCNN)
의 적용에 앞서 모발 모양을 통합하는 방식으로 진행되
고 있다[1]. 특정 거리 변환을 기반으로 사전에 모발 모양을 
찾기 위해 ASPP(Atrous Spatial Pyramid Pooling)[2] 
모듈과 함께 완전 컨볼루션 신경망을 활용하고, 다음 단
계에서, 모방 모양의 이전과 원본 이미지를 결합하여 대
칭 인코더-디코더 완전 컨볼루션 신경망의 입력을 형성
하여 최종 모발 분할 출력을 얻는 방식이다. 이와 관련
된 정량적 및 정성적 결과는 공개적으로 사용 가능한 
LFW-Part 및 Figaro1k 데이터세트에서 우수한 성능을 
달성하고 있지만, 여전히 짧은 머리 모양의 애매함과 머
리 자세 및 야생 환경에서 모발 영역 분할의 정확도는 
만족스럽지 않다.

본 연구에서 모발 스타일은 긴 머리와 짧은 머리의 
두 그룹으로 구분한다. 두 그룹에 대한 모발 위치의 사
전 분포 이미지를 각각 추정하며, 훈련 이미지를 통해 
모발 색상 가능성 분포 함수를 추정한다. 그런 다음 이
미지 임계 기법에 따라 테스트 이미지의 모발 스타일을 
추정한다. 또한, 모발 위치 사전 분포와 모발 색상의 사
후 분포 함수에 따라 에너지 함수를 구성한다. 에너지 
함수 최적화와 관련해서는 그래프 절단 알고리즘을 적

용하고 초기 모발 영역을 추정한다. 마지막으로 초기 모
발 영역에 대한 클러스터링 및 사후 처리 방식을 통해 
정확한 모발 영역을 추정한 후에 이미지 임계 기법에 따
라 테스트 이미지의 모발 스타일을 추정한다. 제안된 기
법은 MediaPipe의 모발 분할 파이프라인에 적용했다. 
실험 결과 테스트 모발 이미지들에 대한 탐지 정확도는 
기존 문헌에서 제시하고 있는 등급을 충족하고 있다. 특
히 짧은 모발 영역에 대한 분할 정확도가 향상된 것으로 
보이며, 모발 영역에 포함된 잡음 또는 구멍 등을 비교
적 잘 처리하고 있는 것으로 확인되었다. 

Ⅱ. 관련 연구

1. 모발 분류 및 분할
모발 영역은 인간의 얼굴 인식 과정에서 단서를 제공

하며, 실험에 의하면 친숙한 사람을 인식할 때 머리카락 
영역이 가장 중요한 특징임이 입증되었다[3]. 또한, 모발
은 얼굴 애니메이션에 큰 영향을 미친다고 지적하고 있
다[4]. 얼굴 인식에도 불구하고 모발 분할은 자동 얼굴 캐
리커처 합성 시스템의 핵심 구성 요소이기도 하다. 모발
의 특징은 앞서 언급한 몇 가지 장점이 있지만, 현재 대
부분의 얼굴 인식 알고리즘은 모발을 고려하지 않고 얼
굴 영역의 특징만 사용한다[5]. 얼굴 합성의 적용을 위해 
일반적으로 밝고 균일한 배경으로 머리카락 영역을 수
동 또는 자동으로 추출하는데, 이는 모발 모양이 매우 
다양하고 색상도 사람마다 다르기 때문이다. 또한, 복잡
한 조명 조건과 배경은 모발 분할 과정을 복잡하게 만든
다. 이러한 이유로 영상 기반 모발 분할에 대한 연구는 
매우 적은 편이다.

Yacoob과 Davis는 모발 감지 관련 체계적 연구를 
수행한 선구자들이다[6]. 그들은 간단한 모발 색상 모델
을 구성하고 영역 성장 기술을 통해 모발 영역을 감지한
다. 얼굴 인식 과정에서 머리카락 길이, 볼륨, 색상, 대
칭 및 머리카락 영역의 영향 분석을 목표로 하고 있다. 
결과적으로 제안된 모발 검출 알고리즘은 매우 간단하며 
배경이 균일한 이미지에만 적용할 수 있다. Lipowezky 
등이 제안한 방식은 색상과 질감 정보를 융합하고 가상 
모발 재착색 적용을 위한 퍼지 마스크를 통해 모발 영역
을 표현한다[7]. 그렇지만, 정성적 결과만을 제공하고 정
량적 분석이 부족하다. 알고리즘은 복잡한 이미지 매칭 
기법을 적용하기 때문에 이미지당 약 5분 정도의 계산 
비용도 상당히 높다. Rousset과 Coulon은 색상 정보와 



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 22, No. 3, pp.1-8, Jun. 30, 2022. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 3 -

주파수 영역 분석을 통해 초기 모발 영역 바이너리 마스
크를 추정한다. 그런 다음 최종 모발 영역 마스크를 얻
기 위해 이미지 매트 기술을 적용한다. 200×300 이미
지의 평균 처리 시간은 3GHz CPU에서 대략 20초이다. 
얼굴 캐리커처 합성 및 얼굴 애니메이션 적용을 위해 
Chen 등은 모발 감지를 위한 녹아웃 이미지 매트 기술
과 함께 수동으로 레이블이 지정된 헤어 라인을 사용한
다[8]. Wan 등은 모발 영역 분할을 위해 이미지 임계값
과 윤곽 추적 기술을 결합하고 있다[9]. 이 방법은 매우 
간단하지만 복잡한 배경을 거의 다룰 수 없다. 

최근 Wang 등은 분할 정복 방식으로 확률적 무발 마
스크를 생성하기 위한 구성 모형 기반 모델을 제안했다
[10]. 굵고 가는 모발 분할 방법과 관련하여 먼저 머리 종
자를 얻기 위해 고정 및 평균 이동 기술과 능동 분할을 
결합한 다음에 머리카락 가능성 확률을 예측하기 위해 
SVM 분류기가 온라인으로 학습되는 방식도 제안되고 
있다[11]. 제안된 방식은 약속된 결과를 보여주지만, 그 
방법은 매우 복잡하고 구현하기가 어렵다. 또한 시간이 
많이 소요되는 정교한 훈련 절차가 필요하다. 고품질의 
반자동 분할 방식도 점차 등장하고 있는데, Li 등은 관
심 영역 내에서 사용자가 제공하는 몇 번의 펜 스트로크
를 사용하는 대화형 분할 도구를 제안했으며 해당 영역
을 정확하게 추출하기 위해 알고리즘을 반복적으로 적
용한 그래프 절단 기술을 제안했다[12]. 사실적인 모발 조
작의 적용을 위해 Chai 등은 3D 모발 모델을 구성하기 
위해 반자동 모발 분할 방법과 가닥 추적 기술을 결합하
는 것을 제안했다[13]. 이 방법은 LI 등이 제안한 방식과 
유사하며, 모발의 세분화 단계 중에 모발 영역 안에서 
여러 사용자 스트로크가 요구된다.

2. Google MediaPipe

MediaPipe는 이미지, 오디오 스트림 및 비디오 스트
림과 같은 임의의 감각 데이터에 대한 추론을 수행하는 
파이프라인을 구축하기 위한 체계이다[14].  MediaPipe
를 사용하면 모델 추론, 미디어 처리 및 데이터 변환을 
포함한 모듈식 구성 요소의 그래프로 인식 파이프라인
을 구축할 수 있다. MediaPipe는 플랫폼 간 지원을 제
공하는데, 그래프를 먼저 개발하고 데스크톱에서 테스
트한 다음 모바일 장치에서 배포 및 최종 성능 평가를 
수행할 수 있다. 중량급의 NN 기반 객체 감지기는 가벼
운 템플릿 대응 감지기로 교체될 수 있으며 나머지 그래
프는 변경되지 않은 상태로 유지될 수 있다. MediaPipe

를 사용하기 위해서는 몇 가지 기본 개념을 이해할 필요
가 있다. 먼저 packet은 기본 데이터 흐름 단위를 나타
내고, stream은 타임 스템프가 찍힌 패킷 시퀀스로 예
를 들어 카메라의 비디오 스트림이 해당된다. side 
packet은 타임 스탬프가 없는 단일 패킷으로 그것들은 
기계 학습 모델, 구성 파일 등과 같은 정적이고 일회성
의 입력을 제공하는데 사용될 수 있다. node들은 입력
으로 입력 스트림 또는 입력 패킷들을 받아 데이터 변
환, 미디어 처리 또는 모델 추론을 행하고 처리된 스트
림 또는 패킷들을 출력한다. 각 노드는 그것의 기능 코
드에 해당하는 하나의 계산기 파일을 갖는다. 

그림 1. RgbToHex
Fig. 1. RgbToHex

그림 2. 객체 탐지 그래프
Fig. 2. object detection graph

그림 1은 RGB 색상 값을 HEX 값으로 변환하는 노
드의 예이다. 여기서 R, G, B는 노드에 대한 입력 패킷
이고, HEX_VAL은 출력 패킷이며, RGB2HEX는 노드
가 수행하는 계산기 파일에 해당한다. 마지막으로 
graph는 노드들의 네트워크로 각 노드는 입출력으로 
서로 연결되며, 연산 또는 작업을 나타낸다. 그림 2는 
MediaPipe를 사용한 객체 탐지 그래프의 예이다. 
Camera 및 Display 상자는 그래프에 대한 외부 입출
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력에 해당하고, 나머지 상자는 그래프에서 연산 노드(계
산기)들을 나타내고, 노드의 상단으로 들어오는 선과 하
단으로 나가는 선은 각각 입출력 스트림을 나타낸다. 파
이프라인 저장소 내에서 코드를 수정하기 위해서는 저
장소 폴더 내용을 이해할 필요가 있다. 최적화를 위해 
mediapipe에서 사용되는 기술로 컴퓨팅 가속을 위한 
GPU 활용과 프레임의 병렬 컴퓨팅을 들 수 있다. 입력 
노드와 추론 노드 사이의 in-flight 이미지 프레임 수를 
1로 제한하면 그 사이의 노드가 들어오는 이미지와 데
이터를 과도하게 대기열에 넣는 것을 방지하여 실시간 
모바일 애플리케이션에서 원하지 않는 대기 시간과 메
모리 사용량을 증가시킬 수 있다. 여러 사물에 대해 하
나의 모델 결과를 사용할 수 있는데, 예를 들어, 손 추적의 
경우에 초기 프레임에서 hand_landmark_detection 
모델을 사용하고 이어서 palm_detection 모델을 사용
한다. 추후 프레임에서 palm_detection 모델은 이전 
프레임에서 예측된 랜드마크를 직접 사용할 수 있는데, 
랜드마크의 신뢰도가 낮게 예측된 경우에 실행된다.

Ⅲ. 모발의 분류 및 영역 분할 

본 연구에서 RGB 색상 공간 대신에   YCbCr 색상 공
간을 사용한다. 따라서 이미지에서 픽셀 x=[u, v]T의 색
상 값은 I(x)=[Y(x), Cb(x), Cr(x)]T로 나타낸다. 픽셀 x
에서 라벨은 fx∊{0, 1}로 정의한다. 여기서 0은 모발이 
없는 영역, 1은 모발 영역이다. 제안되는 알고리즘은 얼
굴이 포함된 이미지에서 최적의 라벨링 fx을 얻는 데에 
있다. P(fx)는 라벨 위치의 사전 분포이고, P(I(x)|fx)는 
라벨 색상 관련 사후 분포를 나타낸다.

1. 모발의 분류
훈련 이미지에 관해 얼굴 감지 알고리즘을 사용하여 

이미지에서 얼굴 영역을 감지한 후에 얼굴 영역을 확장
하여 감지된 영역에 모발 영역을 포함하고 이미지 해상
도를 정규화한다. 정규화된 각 훈련 이미지에 대해 모발 
영역에 수동으로 라벨을 지정한다. 모든 픽셀 x에서 
P(fx)를 추정하는 데에 있어서 픽셀 x가 모발 영역에 속
하는 이미지의 수와 훈련 이미지의 전체 수 사이의 비율
을 설정할 수 있다. 그렇지만, 머리 스타일은 사람마다 
크게 다르다. 따라서 본 연구에서는 긴 머리와 짧은 머
리 스타일에 각각 Pl(fx)와 Ps(fx)를 대응시킨다. 머리카
락의 아래쪽 테두리가 턱 아래에 있는 경우 긴 머리 스

타일에 속한다고 정의하고, 그렇지 않으면 짧은 머리 스
타일에 속하는 것으로 한다. 모발 색상 사후 분포 
P(I(x)|fx=1)는 라벨이 지정된 모발 영역에 속하는 
YCbCr 색상 공간 정보로 설명된다. Y, Cb 및 Cr 채널 
각각을 64개 레벨로 다운 샘플링한 후에 각 차원에 64
개의 계급이 있는 3차원 색상 히스토그램을 구성할 수 
있다. 모발 색상 사후 분포를 근사화하기 위해 색 히스
토그램을 정규화한다. 모발 색상은 일반적으로 색상 공
간의 조밀한 영역에 집중되므로 구현 중 메모리 공간 소
비를 줄이기 위해 색상 히스토그램에 0이 아닌 계급을 
저장할 수 있다. 모발이 없는 경우에 색상 사후 분포 
P(I(x)|fx=0)는 균등 분포로 근사시킨다. Pl(fx)와 Ps(fx)
의 계산을 위해서는 모든 테스트 이미지의 모발 스타일
을 추정해야 한다. 테스트 이미지에서 모발 영역을 취한 
다음에 머리 이미지를 정규화시킨다. 모발 스타일 분류 
단계는 다음과 같이 작성할 수 있다. [단계 1] 아래 그림 
3과 같이 세 개의 특징점 F1=[x1, y1]T, F2=[x2, y2]T, 
F3=[x3, y3]T을 탐지한다.

그림 3. 3개의 특징점 탐지
Fig. 3. 3 feature point detection

[단계 2] 색상 이미지를 명암 이미지로 변환하고 해당 
히스토그램 H를 구성한다. 다음 방정식에 따라 분할 임
계값 t를 설정한다.

  argmax
  



    ≤  ≤        (1)

여기서, H(i)는 휘도 레벨 i의 픽셀 수이고, M은 얼굴 이
미지의 픽셀 수이다. 실험에 따라 α값을 설정할 수 있는
데, 여기에서는 α=0.2로 설정한다. 또한 모발 영역이 작
을 때 임계값이 너무 크지 않도록 90이하로 설정한다. 
[단계 3] t에 따라 얼굴 이진 이미지 Ib를 생성한다. 즉, 
밝기의 값이 t이하이면 Ib 값을 0으로 설정한다는 것을 
의미한다. 그렇지 않으면 1로 설정된다. 형태학적 필터
링 기법을 사용하여 이진 이미지에서 잡음을 제거한다. 
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[단계 4] 다음 식에 따라 모발 스타일 hs을 분류한다. 모
발의 아래쪽 테두리가 턱 아래에 있으면 모발이 긴 스타
일에 속한다고 정의했기 때문에, 결과적으로 목과 얼굴
의 교차점에서 턱 아래 위치까지 연속적인 모발 픽셀이 
있는지 감지하여 모발 스타일을 결정한다. 탐지 정확도
와 견고성 간의 균형을 위해 모수 β를 사용한다. 실험에 
따라 β를 설정하는데 여기에서는 0.2를 사용한다. 여기
서 h는 이미지의 높이이고, Hv는 수직 방향에서 히스토
그램이다.

         ≤  ≤  
 

(2)

2. 모발 영역 분할
모발 영역의 분할을 위해 에너지 함수를 구성하고 그

래프 절단 알고리즘으로 최적화한다. 에너지 함수는 관
측값과 라벨 간에 가능성 Ed(fx)과 인접 라벨과의 완만성 
Es(fx)로 나타낼 수 있다.

      .                    (3)
그렇지만, 이러한 에너지 함수는 너무 많은 변수를 

포함하고 있어서 기존의 기울기 기반 최적화 알고리즘
을 적용하기가 어렵다[15]. 에너지 함수의  최적화와 관련
해서 그래프 절단 알고리즘을 적용할 수 있다[16]. 그래프 
절단 알고리즘은 에너지 함수를 특수한 그래프 데이터 
구조로 변환하고, 에너지 함수 최적화 문제를 그래프의 
최소 절단 집합을 얻는 문제로 변환한다. 이 문제는 최
대 유량 방식에 따라 효율적으로 풀 수 있다. 그래프 절
단 알고리즘은 지금까지 컴퓨터 비전 문제에서 많은 성
공적인 응용 프로그램을 얻고 있다[17]. 그래프 절단 알고
리즘을 사용한 근사 최적 해는 다음과 같다.

     arg min                          (4)
그래프 절단 알고리즘의 계산 복잡도는 입력 이미지

의 해상도와 밀접한 관련이 있다[18]. 따라서 입력 이미지
의 해상도를 적절한 크기로 down-sampling하여 대략
적인 최적의 모발 분할 결과를 추정한다. 그런 다음 모
발 영역을 원래 해상도로 up-sampling하면 된다. 그렇
지만, 그래프 절단 알고리즘에 의한 근사 최적화 결과는 
보편적으로 모발 영역이 배경 및 얼굴 영역 픽셀로 오염
된다. 그 이유는 에너지 함수에 Es의 항이 포함되어 있
어 모발을 매끄럽게 만드는 경향이 있기 때문이다. 또한 
더 낮은 해상도에서 초기 모발 영역 추정에 따른 오차가 
있다. 이러한 문제점은 K-means 클러스터링 알고리즘
을 적용하여 모발 영역을 개선할 수 있다[19]. [단계 1] 

일반적으로 모발 영역은 인접한 배경 및 얼굴 영역의 영
향을 받는다. 배경, 얼굴 및 모발 영역의 색상 정보는 비
교적 균일하다. 따라서 모발 영역의 모든 픽셀에 대해 
K-means 클러스터링 알고리즘을 적용하여 3개 그룹으
로 구분한다. 3개 클러스터 중심에 관한 RGB 색상이 각
각 C1, C2, C3이라 할 때, 해당 밝기의 값 Y1, Y2, Y3을 
계산하면 각 3개의 클러스터에 해당하는 영역을 얻을 
수 있다. [단계 2] 모발 영역은 일반적으로 밝기가 낮으
므로 k = arg miniYi (i = 1, 2, 3)의 클러스터에 속하는 
것으로 가정할 수 있다. 이제 나머지 2개 클러스터에 속
하는 픽셀들이 모발 영역에 속하는지 또는 그렇지 않은 
것인지 결정한다. 모발 영역에서 밝기와 색상과 관련하
여 어느 정도의 불균일성을 허용하는 다음 식이 충족되
면, 클러스터 Ci에 속하는 픽셀들은 모발 영역에 해당한
다.
  ∙ ∣ ∣ ∙ ∣ ∣ ≠ 

(5)
위 식에서 m은 모발 영역에서 밝기의 불균일성을 제

어하는데, 훈련 이미지에서 모발 감지 정확도를 최대화
하여 결정할 수 있다. 또한, 훈련 이미지에서 모발 영역
의 |R-B|와 |G-B|의 히스토그램을 얻을 수 있다. 여기
서 3σrb와 3σgb는 가우스 분포의 3σ 규칙에 해당한다. 
즉, 95% 확률로 현재 구간에 속하기 위한 것이다. 이 단
계에서 얻은 모발 영역에 잡음 또는 구멍이 있을 수 있
는데, 이와 관련해서는 모발 영역의 연결된 노드에 라벨
을 지정하고 해당 영역의 면적을 계산한다. 면적이 임계
값보다 작은 영역은 모두 제거한다.

3. 분류 및 영역 분할의 MediaPipe 적용
TensorFlow Lite를 사용하여 모발 분할을 수행하는 

MediaPipe의 기본 모발 분할 그래프의 노드는 그래프
에 들어오고 나가는 GPU 상의 이미지 그래프 관련 노
드 및 selfie-mode 테스트를 위한 노드로 시작하여 나
머지 5개의 노드로 구성된다. 첫 번째 그래프 노드는 
GPU 상의 입력 이미지를 512x512 이미지로 변환시킨
다. 이미지 신축과 관련해서 기본적으로 전체 이미지를 
전체 변환된 이미지로 대응시키기 위해 stretch 신축 방
식을 사용하기 때문에 이미지 종횡비가 변경되어 이미
지 내에 물체가 변형된다. 그렇지만 그래프에서 사용되
는 모발 분할 모델은 그러한 변형을 인지하지 못한다. 
두 번째 그래프 노드는 모발 영역의 전달 관련 패킷을 
생성하는데, 알파 채널이 사용된다. 세 번째 그래프 노
드는 이미지 텐서를 취해 모발 분할을 나타내는 텐서를 
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출력하는 TensorFlow Lite 모델을 수행한다. 네 번째 
그래프 노드는 TensorFlow Lite 모델에 의해 생성된 
분할 텐서를 0과 1 사이의 값으로 변환시키고, 마지막 
그래프 노드는 지정된 색상으로 모발 영역을 나타낸다. 
본 연구에서 제안된 방식과 관련하여 모발 스타일 분류
는 두 번째 그래프 노드 상에서 처리되고, 모발 영역 분
할은 세 번째 그래프 노드 상에서 진행되고, 모발 영역
의 잡음 처리는 마지막 그래프 노드 상에서 처리된다(그
림 4 참조).

그림 4. MediaPipe 그래프 노드 수정
Fig. 4. Modify MediaPipe Graph Nodes

Ⅳ. 실험 결과

제안된 방법을 사용한 모발 분할 결과는 80개 이미지
에 관해 (각각 40개의 짧은 머리 그룹과 긴 머리 그룹) 
7개 모발 이미지 분할이 잘못된 것으로 나타났다. 세부
적으로 짧은 머리 스타일의 경우가 5개, 긴 머리 스타일
의 경우가 2개로 파악되었다. 이는 기존 연구 문헌에서 
소개되고 있는 분류 오류 10%대에 근접하는 것으로 제
안된 방법이 비교적 우수한 모발 분할 성능을 갖음이 확
인되었다. 특히, 모발 스타일을 분류하지 않으면, 14개

의 분할 오차가 발생하는데, 긴 머리의 경우에 6개, 짧
은 머리의 경우에 8개의 분할 오차가 발생하는 것으로 
확인되었다. 결과적으로 모발 분할 과정에서 모발 스타
일 분류가 중요하다. 모발 스타일 분류와 관련하여 히스
토그램 상한값 관련 α 값으로는 0.2를 사용하였고, 탐
지 정확도와 관련된 β 값은 0.2를 사용하였다. 또한, 모
발 분할 다듬기와 관련해서 σrb 및 σgb 값으로는 14와 
10을 각각 사용하였다. 밝기의 값 계산과 관련해서는 
Y=0.299R+0.587G+0.114B의 공식을 사용하였다.

그림 5. 모발 분할 그래프 러너
Fig. 5. hair split graph runner

                 (a)                           (b)     

그림 6. 모발 영역분할 결과
Fig. 6. hair split areas result



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 22, No. 3, pp.1-8, Jun. 30, 2022. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 7 -

MediaPipe에서 Tensorflow 모델 사용과 관련하여 
TFLite 모델을 다운로드하고 필요한 종속성을 설치한 
다음에 확장자가 pbtxt인 그래프 파일을 mediapipe/ 
graphs/portrait_segmentation 폴더에 생성한다. 
MediaPipe의 hair_segmentation 파이프라인을 사용
하기 때문에, 본 연구에서 제안된 방식은 pbtxt 파일을 
복사하여 제안된 방식으로 수정하였다(그림 4 참조). 그
래프용 BUILD 파일 생성과 관련해서는 그래프 생성 폴
더에 확장자 없이 "BUILD"라는 파일을 만들어 
hair_segmentation의 BUILD 파일의 내용을 복사하
였다. 이 파일에는 그래프 파이프라인에서 사용되는 계
산기 종속성이 포함되어 있으며, txt 그래프(.pbtxt)를 
이진 그래프(.binarypb)로 변환한다. MediaPipe 
Visualizer를 사용한 그래프 노드 작성은 그래프에 있
는 계산기만 사용해야 하고, 그래프 실행에 있어서 단일 
스레드 사용 문제, GPU의 텐서플로 추론이 지원되지 
않는 등 몇 가지 제한 사항이 있다. 따라서, 일반 웹 브
라우저상에서 모발 분할 작업이 용이하도록 그래프 노
드들을 pbtxt 파일 및 자바스크립트 파일들로 처리하였
다. 이와 관련하여 그림 5는 모발 분할 그래프 수행 관
련 index 파일이다. 그림 6의 우측(b) 이미지는 제안된 
방식을 MediaPipe 그래프 노드에 적용한 결과이다. 그
림 6의 좌측(a) 이미지는 기존 MediaPipe 모발 분할 
알고리즘을 적용한 것으로 모발 스타일이 짧은 경우에
는 분할 정도가 다소간 떨어지는 것이 확인되었으며, 특
히, 모발 영역에 잡음이 있거나 모발이 단정하지 않으면 
분할 정확도가 떨어지는 것으로 확인되었다.

Ⅴ. 결  론

GPU와 같은 가속 추론을 활용하는 복잡한 지각 파이
프라인을 위해 특별히 설계된 개방형 소스 체계인 
MediaPipe는 이러한 작업에 빠르고 비교적 정확한 솔
루션을 제공한다고 할 수 있다. 사실 이러한 모든 것을 
실시간으로 의미론적으로 일관되게 종단 간 솔루션으로 
결합하는 것은 여러 종속된 신경망의 동시 추론을 요구
하는 어려운 문제이다. 본 연구에서는 MediaPipe를 활
용한 모발 분할 그래프 노드들을 소개하고, 개선점으로
서 모발 스타일 추가 및 모발 분할 다듬기와 관련하여 
그래프 절단 및 클러스터링 알고리즘 적용, 모발 영역의 
잡음 처리를 소개하였다. 이러한 개선과 관련하여 정량
적 실험을 위한 이미지 데이터 개수가 다소간 충분하지 

못해 제안된 모발 분할 방식이 강력하다고 할 수는 없지
만, 기존 연구 문헌에서 제시하고 있는 분할 정확도를 
충족하고 있음이 확인되었다. 끝으로 MediaPipe의 적
용과 관련하여 MediaPipe Visualizer를 사용한 그래
프 노드 작성은 몇 가지 제한 사항들로 인해 그래프 노
드들을 작성하기가 쉽지 않다. 이에 일반 브라우저상에
서 쉽게 사용할 수 있도록 자바스크립트로 노드들을 나
타냈다.
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