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요 약

동영상 프레임 내 객체 영역들을 배경으로부터 분할하는 기

술인 동영상 객체 분할(video object segmentation)은 다양한

컴퓨터 비전 분야에 활용 가능한 연구 분야이다. 최근, 동영

상 객체 분할과 관련된 연구 내용으로 CVPR, ICCV, ECCV의

컴퓨터 비전 최우수 학회에 매년 20편 가까이 발표될 정도로

많은 관심을 받고 있다. 동영상 객체 분할은 사용자가 제공

하는 정보에 따라 비지도(unsupervised) 동영상 객체 분할,

준지도(semi-supervised) 동영상 객체 분할, 인터렉티브

(interactive) 동영상 객체 분할의 세 카테고리로 분류할 수 있

다. 본 고에서는 최근 연구가 활발하게 수행되고 있는 비지

도 동영상 객체 분할과 준지도 동영상 객체 분할 연구의 최

신 동향에 대해 소개하고자 한다. 

I. 서 론

동영상 객체 분할은 동영상 프레임 내 객체 영역

들을 배경으로부터 분할하는 기술을 의미한다. 동

영상 객체 분할 기술은 동영상 요약, 동영상 검색,

행위 인식, 객체 클래스 학습, 3차원 객체 모델링

등의 많은 컴퓨터 비전 분야에 적용 가능한 중요한

연구 분야이다. 동영상 객체 분할은 사용자의 관여

정도에 따라 크게 비지도 동영상 객체 분할, 준지

도 동영상 객체 분할, 인터렉티브 동영상 객체 분

할 세 카테고리로 분류할 수 있다. 비지도 동영상

객체 분할은 객체에 대한 어떠한 사용자 주석(user

annotation) 정보 없이 배경으로부터 객체를 분할

하는 것을 목표로 한다. 준지도 동영상 객체 분할은

첫 프레임에서 사용자가 제공한 타겟 객체에 대한

정확한 분할 영역을 이용하여 이 후 프레임에서의

타겟 객체 분할을 수행한다. 인터렉티브 동영상 객

체 분할은 사용자와의 상호작용을 통해 객체 분할

결과를 개선한다. 사용자가 개선 영역에 대한 정보

를 반복적으로 제공해야 되기 때문에, 인터렉티브

동영상 객체 분할에서는 빠르게 제공 가능한 점
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(point click)이나 scribble 등의 형태를 갖는 사용자

주석 정보를 이용하여 동영상 객체 분할을 수행한

다. <그림 1>은 지도(supervision) 수준에 따라 분

류된 동영상 객체 분할 방식을 도시한다. 준지도 방

식에서 필요한 첫 프레임에서의 정확한 타겟 객체

분할 영역 정보는 사람이 획득하는데, 대략 79초 이

상의 시간이 소요될 만큼 많은 작업량을 요구한다.

반면, 인터렉티브 방식에서 많이 사용되는 scribble

은 타겟 객체를 지정하는데 3초 이내의 시간밖에

소요되지 않으나, 실험 결과를 지켜본 후, 수정에

필요한 추가적인 scribble을 제공해야 한다.

본 고에서는 최근 활발히 연구되고 있는 비지도

방식과 준지도 방식의 최신 기술 동향을 살펴보고

자 한다. II장에서는 비지도 동영상 객체 분할과 준

지도 동영상 객체 분할의 최신 연구를 순차적으로

소개한다. III장에서는 최신 동영상 객체 분할에 대

한 성능 비교 결과를 제시하고, 마지막으로 V장에

서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 동영상 객체 분할 기술 동향

이번 장에서는 먼저 비지도 동영상 객체 분할 기

술을 소개하고, 이 후 준지도 동영상 객체 분할의

최신 기술 동향을 살펴본다. 

1. 비지도 동영상 객체 분할 기법

비지도 동영상 객체 분할은 객체에 대한 어떠한

사용자 주석(user annotation) 정보 없이 배경으로

부터 객체를 분할하는 것을 목표로 한다. 사용자 주

석 없이 동영상 객체 분할을 수행하는 것은 매우 어

려운 일이기 때문에, 비지도 동영상 객체 분할 기법

들은 동영상에서 가장 빈번하게 출현하는 주요 객

체를 타겟으로 설정한다. 이 관점에서 비지도 동영

상 객체 분할은 동영상에서 색상과 움직임 측면에

서 많은 관심을 받는 중요한 객체를 자동적으로 탐

지하는 동영상 중요 객체 탐지(video salient object

detection) 기술과 연관성이 깊다. 

딥러닝 기술이 도입되기 전의 비지도 동영상 객

체 분할은 주요 객체에 대한 시각적 단서를 찾기 위

해 움직임 경계선(motion boundary)[1], 객체 제안

영역(object proposal)[2], 영상 중요도 맵(image

saliency map)[3] 등을 활용하였다. 대부분의 비지

도 동영상 객체 분할 기법들은 이와 같은 시각적 단

서들을 이용하여 주요 객체에 대한 초기 영역을 결

<그림 1> 지도 수준에 따라 분류한 동영상 객체 분할 기법: (a) 비지도 동영상 객체 분할, (b) 준지도 동영상 객체 분할, (c) 인터렉티브 동영상 객체 분할

(a) Unsupervised (b) Semi-supervised (c) Interactive
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정한 후, 초기 영역의 픽셀 정보들을 이용하여 객체

모델 및 배경 모델을 구축하고, Markov random

field와 같은 최적화 방식을 이용하여 동영상 내 각

픽셀의 클래스를 주요 객체 또는 배경으로 이진화

하였다. 

2017년부터 영상 인식 분야에서 뛰어난 성능 향

상을 입증한 심층신경망 기술을 비지도 동영상 객

체 분할에 적용하려는 시도가 시작되었다. 기본적

으로 <그림 1>과 같이 동영상의 각 프레임 영상을

신경망에 입력하면, 주요 객체에 대한 확률 영상이

출력되는 인코더-디코더(encoder-decoder) 구조

를 기반으로 하고 있다. 동영상에서 주요 객체의 움

직임 정보를 활용하기 위해 심층신경망의 인코더는

RGB 색상 영상과 인접한 두 프레임에서 예측한 광

흐름(optical flow)의 크기 영상을 모두 수용하는 멀

티 스트림 신경망 구조를 가지고 있다[4,5]. 색상과

움직임의 2 종류의 영상으로부터 주요 객체 영역을

분할하기 위한 의미 있는 특징을 효과적으로 추출

한 후, 디코더에서는 정의된 손실 함숫값을 최소화

하도록 특징으로부터 주요 객체 확률 맵을 출력한

다. 디코더에는 일반적으로 U-Net 구조와 같이 영

상 해상도가 작아지는 과정에서 잃어버리는 영상

디테일을 복원하기 위해 Skip connection이 적용

된다. 광흐름 기법을 통해 예측한 움직임 정보를 이

용하여, 독특한 움직임을 갖는 주요 객체의 영역에

대한 분할 정확도를 높일 수 있으나, 정지하고 있는

주요 객체에 대한 분할 정확도는 떨어지는 문제가

발생한다. 

이 문제를 극복하기 위해 최근 비지도 동영상 객

체 분할 기법들은[6,7] 움직임 정보에 의존하지 않

고, 주요 객체가 동영상에서 매우 빈번하게 출현한

다는 성질을 이용하여 프레임간 정합(matching)을

통해 주요 객체의 확률 맵을 예측하였다. 구체적으

로, 인코더로부터 임의로 선택된 두 프레임에 대한

특징 맵을 추출한 후, 같은 위치의 특징 벡터간 내

적이 계산되도록 행렬 연산을 수행함으로써 두 프

레임간 정합 결과를 획득할 수 있다. 정합을 수행하

는 두 프레임이 동일한 주요 객체를 포함하고 있다

면, 정합 결과에서 주요 객체에 해당하는 위치에 높

은 반응 값을 보인다. 최종적으로, 프레임간 정합

결과를 프레임 특징 맵에 연결한(concatenate) 후,

디코더를 통해 주요 객체 확률 맵을 출력함으로써,

두 프레임에 모두 존재하는 주요 객체에 대한 정확

한 픽셀 영역을 분할할 수 있다. 프레임간 정합에

기반한 비지도 동영상 객체 분할 기술에는 단순히

두 프레임간 정합을 통해 주요 객체 분할을 수행하

거나[6], 한 프레임의 주요 객체 분할 결과를 예측

하기 위해 여러 프레임을 이용하기도 한다[7]. 또

<그림 2> 심층신경망 기반 동영상 객체 분할의 인코더-디코더 구조

Encoder Decoder
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한, 동영상 내 주요 객체는 사람의 시선을 많이 받

는 성질을 이용하여 사람의 시선 추적 정보를 활용

한 비지도 동영상 객체 분할 기술도 존재한다[8].

이와 같은 비지도 동영상 객체 분할 기법들은 동영

상 내 단일 주요 객체에 대한 분할 능력은 뛰어나지

만, 다수의 주요 객체 분할에 대처할 수 없는 문제

가 있다. 

2. 준지도 동영상 객체 분할

준지도 동영상 객체 분할은 첫 프레임에서 사용

자가 제공한 타겟 객체에 대한 정확한 분할 영역을

이용하여 이 후 프레임에서의 타겟 객체 분할을 수

행한다. 첫 프레임에서 타겟 객체에 대한 정보가 주

어지기 때문에, 이를 활용한 심층신경망 학습이 용

이하여, 최근 동영상 객체 분할의 세 카테고리 중

가장 많은 논문이 발표되고 있다. 이러한 준지도 동

영상 객체 분할 기술에서 사용되는 심층신경망 구

조는 기본적으로 비지도 기술과 같이 인코더-디코

더 구조를 갖는다. 그러나, 준지도 동영상 객체 분

할 기법들은 비지도 방식과는 달리, 심층신경망 학

습을 위해 첫 프레임에서 제공되는 타겟 객체에 대

한 분할 마스크 정보를 다양한 방법으로 이용한다. 

준지도 동영상 객체 분할을 위해 첫 프레임의 타

겟 객체 분할 영역을 이용한 심층신경망의 fine-

tuning 방식이 처음으로 시도되었다[9]. 심층신경

망을 fine-tuning한 후, 이 후 프레임에서 fine-

tuning한 심층신경망을 이용하여 타겟 객체에 대한

확률 맵을 출력하는 방법이다. 첫 프레임에서 주어

지는 단 한 장의 타겟 객체 분할 정보로는 심층신경

망을 학습하기에 부족하기 때문에 데이터 증강을

통해 데이터 부족 문제를 해결하려고 하였다. 그러

나, 이러한 fine-tuning 방식은 데이터 부족과 첫

번째 프레임과 멀어질수록 변형되는 타겟 객체에

대응하지 못하는 문제가 있어 성능의 한계를 보인

다. 

이전 프레임의 타겟 객체 분할 결과를 보정

(refine)하여 현재 프레임의 결과를 예측하는 방식

들이 제안되었다[10,11,12,13]. 보정하기 앞서 이전

프레임의 결과를 현재 프레임으로 전파(pro-

pagation)시키기 위해 광흐름이나 객체 추적 등의

움직임 정보에 활용되었다[10,11]. 움직임 정보가

부정확한 경우, 전파된 타겟 객체 분할 결과가 부정

확할 수 있으며, 이를 극복하기 위해 전파된 분할

영역을 보정(refine)하는 심층신경망이 개발되었다

[10]. 첫 프레임 영상과 분할 영역을 가이드 정보로

활용하여, 현재 프레임의 전파 결과를 보정하도록

심층신경망을 학습함으로써, 프레임이 진행됨에 따

라 타겟 객체 분할의 정확도가 떨어지는 문제를 줄

일 수 있었다[11]. 전파 방식이 움직임 정보에 의존

적인 것을 극복하기 위해, 분할 영역 전파를 수행하

지 않고, 이전 프레임의 결과로부터 현재 프레임의

타겟 객체 분할 영역을 예측하는 방식이 제안되었

다[12,13]. 이 방식에 기반한 심층신경망은 현재 프

레임을 입력으로 받는 인코더와 첫 프레임과 타겟

객체 마스크를 입력으로 받는 인코더로 구성된

Siamese 구조를 이루고 있다. 두 인코더로부터 추

출된 특징 정보들을 연결한 후, 디코더를 통해 현재

프레임의 타겟 객체 분할 영역을 획득한다. 이러한

움직임 정보 없이 보정만으로 현재 프레임의 분할

영역을 예측하는 방법들은[12,13] 빠른 속도와 높은

정확도를 보인다.

최근에는 embedding space에서 타겟 객체와 유

사한 특징을 갖는 픽셀들을 분할 결과로 도출하는

방식들이 시도되고 있다[14,15,16]. PML[14] 기법

은 인코더를 통해 첫 프레임과 현재 프레임의 특징
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맵을 추출한 후, 현재 프레임의 각 픽셀과 첫 프레

임의 타겟 객체 영역과 배경 영역과 특징 거리를 측

정한 후, 최근접 이웃 분류(nearest neighbor

classifier)를 통해 각 픽셀이 타겟 객체인지 배경인

지 결정한다. 즉, PML 기법은 첫 프레임의 타겟 객

체 영역과의 정확한 거리 측정이 가능하도록

embedding space를 학습함으로써 현재 프레임의

각 픽셀의 클래스 예측의 정확도를 향상시켰다.

FEELVOS[15] 기법 embedding space에서 첫 프레

임과 현재 프레임과의 거리를 측정하는 전역적 정

합(global matching) 방식에 인접한 프레임 간의

지역적 정보를 추가적으로 고려하기 위한 지역적

정합(local matching)을 수행하였다. 전역적 정합

과 지역적 정합 결과를 모두 활용함으로써 기존

embedding space 기반 정합 방법보다 우수한 결과

를 보였다. 최근에는 동영상 내 여러 프레임들의 정

합 반응 값을 고려하는 비지역적(non-local) 방식

[17]을 활용한 준지도 동영상 객체 분할 기법이 제

안되었다[16]. 기존 embedding space 방식의 기술

들이 두개 혹은 세 프레임 사이의 정합만을 수행했

던 반면, [16] 기법은 non-local 신경망[17] 기술을

채용하여 여러 프레임의 정합 결과를 효율적으로

활용하는 심층신경망을 구축하였다. 그 결과로 속

도 대비 가장 우수한 결과를 도출하였고, 현재 가장

높은 성능을 보이고 있다.  

이 밖에도 준지도 동영상 객체 기법에는 각 프레

임의 객체 검출 기법을 활용하거나[18,19], 동영상

내 프레임들의 정보들을 기억하기 위한 순환신경망

(recurrent neural network)을 활용한 심층신경망

구조들이 제안되었다[20,21]. 

Ⅲ. 동영상 객체 분할 성능 비교

이번 장에서는 다양한 동영상 객체 분할 기법들

에 대한 성능을 분석하고자 한다. 동영상 객체 분할

에 널리 사용되는 데이터셋으로 DAVIS[22] 데이터

셋이 있다. DAVIS 데이터셋에는 동영상마다 단일

객체만을 분할 대상으로 여기는 DAVIS2016 데이

터셋과 다수 객체들을 목표로 하는 DAVIS 2017 데

이터셋을 포함하고 있다. 본 고에서는 DAVIS 데이

터셋의 DAIVS2016, DAVIS2017 데이터셋들을 이

용하여 동영상 객체 분할 기법들의 성능을 비교한

다. 성능 평가를 위해 사용되는 메트릭은 대표적으

로 분할 영역 유사도(Intersection-over-Union)를

측정하는 J score와 객체 경계선 정확도를 측정하

는 F score가 있다. <표 1>은 비지도 동영상 객체

분할 기술들의 DAVIS-2016 데이터셋에 대한 성능

을 비교한다. 비지도 방식은 단일 주요 객체 분할을

목표로 하기 때문에 대부분의 비지도 동영상 객체

분할 기법들은 DAVIS-2016 데이터셋에 대한 결과

를 제시하는 상황이며, 최근 몇 편의 논문[8,21]이

다수의 주요 객체가 존재하는 DAVIS-2017 데이터

셋에 대한 성능을 제공한다. <표 1>의 FSEG[4]는

<표 1> 비지도 동영상 객체 분할 기법들의 DAVIS-2016 데이터셋에 대한 성능 비교

메트릭 FST[1] FSEG[4] MG[5] COSNET[6] AnDiff[7] AGS[8] MATNet[22]

J score 55.8 70.7 81.4 80.5 81.7 79.7 82.4

F score 51.1 65.3 81.0 79.5 80.5 77.4 80.7
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심층신경망이 처음 도입함으로써, 심층신경망이 도

입되기 이전 기술인 FST[1]에 비해 14.9 J score의

비약적인 성능 향상을 이끌었다. 그 후, 심층신경망

이 더욱 발전하고, 학습에 사용할 동영상 객체 분할

을 위한 데이터셋이 증가됨에 따라 성능이 점차 향

상되어 최근에는 J score기준 82.4의 성능까지 도

달하였다. 현재 높은 성능을 보이는 대부분의 기술

들은[6,7,8,22] 프레임 간 정합 방식에 기반하고 있

는 추세다. 

<표 2>는 본 고에서 살펴본 기술들의 DAVIS-

2016과 DAVIS-2017 데이터셋에 대한 J score,

F score, 프레임당 소요되는 시간(frame per se-

conds)을 비교한다. 심층신경망이 도입된 초기 논

문들은 동영상마다 단일 타겟 객체만을 분할하는

DVAIS-2016 데이터셋에 대해서만 실험 결과를

제공한다. 2017년 DAVIS-2017 데이터셋이 제공

된 후, 2018년 이후부터 다수의 타겟 객체에도 분

할이 가능한 심층신경망 기술들이 제안되었다.

OSVOS[9] 기술은 첫 프레임의 타겟 객체 분할 영

역 정보를 기반으로 심층신경망의 fine-tuning을

수행하기 때문에 많은 시간이 소요된다. 또한, 전파

없이 분할 영역 보정을 수행하는 기술들이[12,13]

전파 방식의 방식과[10,11] 비교했을 때 움직임 예

측을 필요로하지 않기 때문에 더 빠른 처리 속도

를 보이는 것을 확인할 수 있다. 또한 embedding

space에서의 정합 방식들이[14,15,16] 속도 대비 높

은 정확도를 보인다. STM[16] 기술은 현재 준지도

동영상 객체 분할 기술들 중 가장 좋은 성능을 보

이고 있으며, 프레임당 0.16초의 속도를 보이고 있

어, 심층신경망 연산량도 적다. 특히, DAVIS-

2017 데이터셋에서 비약적인 성능 향상을 이끌어

J score 기준 80에 가까운 정확도를 보이고 있다.

PReMVOS[18] 기술은 2019년도 중반까지 가장 좋

은 정확도를 보였으나, 높은 연산량으로 인해 많은

시간이 소요되어 실효성이 떨어진다. 순환신경망

기술이 적용된 YouTube[20] 기술은 낮은 정확도를

보이고 있어, 동영상 객체 분할을 위한 최적의 순환

신경망 기술이 아직 개발되지 않았다고 추정할 수

있다. 

<표 2> 준지도 동영상 객체 분할 기법들의 DAVIS-2016과 DAVIS-2017에 대한 성능 비교

기법
DAVIS-2016 DAVIS-2017

J score F score 시간/프레임 J score F score

OSVOS[9] 79.8 80.6 9 - -

CTN[10] 73.5 69.3 1.5 - -

MGCR[11] 84.4 85.7 0.73 - -

RGMP[12] 81.5 82.0 0.13 64.8 68.6

AGSS[13] - - <0.10 64.9 69.9

PML[14] 75.5 79.3 0.28 - -

FEELVOS[15] 81.1 82.2 0.45 69.1 74.0

STM[16] 88.7 89.9 0.16 79.2 84.3

PReMVOS[18] 84.9 88.6 >30 73.9 81.7

MHP-VOS[19] 85.7 88.1 - 71.8 78.8

YouTube[20] 79.1 - 9 - -
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Ⅳ. 결 론

본 고에서는 심층신경망을 이용한 비지도 동영상

객체 분할 기술과 준지도 동영상 객체 분할의 최신

동향에 대해 살펴보았다. 비지도 동영상 객체 분할

의 경우, 어떠한 사용자 정보 없이 동영상 내 주요

객체를 분할하기 위해, 움직임 정보를 활용한 심층

신경망 기술이 개발되었고, 최근에는 프레임간 정

합을 통해 반복적으로 출현하는 주요 객체 영역을

분할하려는 시도가 활발히 수행되고 있다. 준지도

동영상 객체 분할을 위해 fine-tuning, 분할 영역

전파, 분할 영역 보정(refine), embedding space에

서의 프레임 정합, 객체 검출, 순환신경망 등의 다

양한 기술들이 개발되고 있으며, 현재 프레임 정합

방식이 높은 정확도와 빠른 연산 속도를 보이고 있

는 실정이다.
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