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요 약

최근 대부분의 딥러닝 기반 동영상 물체 분할 방법들에서는 외부 메모리에 과거 예측 정보를 저장한 상태에서 알고리즘 수행을 하며, 
일반적으로 메모리에 많은 과거 정보를 저장할수록 관심 물체의 다양한 변화에 대한 근거들이 축적되어 좋은 결과를 얻을 수 있다. 하지
만 하드웨어의 제한으로 인해 메모리에 모든 정보를 저장할 수 없어 이에 따른 성능 하락이 발생한다. 본 논문에서는 저장되지 않는 정
보들을 기존의 메모리에 추가적인 메모리 할당 없이 저장하는 방법을 제안한다. 구체적으로, 기존 메모리와 새로 저장할 정보들과의 어
텐션 점수를 계산한 후에, 각 점수에 따라 해당 메모리에 새 정보를 더한다. 이 방법으로 물체 형체의 변화에 대한 정보가 반영되어 물
체 변화에 대한 강인성이 높아져서 분할 성능이 유지됨을 확인할 수 있었다. 또한, 메모리의 누적 매칭 횟수에 따라 적응적으로 업데이
트 비율을 결정하여, 업데이트가 많이 되는 샘플들은 과거의 정보를 더 기억하여 신뢰성 있는 정보를 유지할 수 있게 하였다.

Abstract

Most deep learning-based video object segmentation methods perform the segmentation with past prediction information stored in 
external memory. In general, the more past information is stored in the memory, the better results can be obtained by 
accumulating evidence for various changes in the objects of interest. However, all information cannot be stored in the memory due 
to hardware limitations, resulting in performance degradation. In this paper, we propose a method of storing new information in 
the external memory without additional memory allocation. Specifically, after calculating the attention score between the existing 
memory and the information to be newly stored, new information is added to the corresponding memory according to each score. 
In this way, the method works robustly because the attention mechanism reflects the object changes well without using additional 
memory. In addition, the update rate is adaptively determined according to the accumulated number of matches in the memory so 
that the frequently updated samples store more information to maintain reliable information.
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Ⅰ. 서 론

최근 동영상편집에 대한 수요가늘어나면서, 편집작업
에서 가장 기본적인 동영상 물체 분할(Video Object 
Segmentation)에 대한 연구가 활발히 진행 중이다[1-8]. 이
중 준지도적 동영상 물체 분할(Semi-Supervised Video 
Object Segmentation)은 사용자가 관심 있는 물체에 대해
첫번째프레임(frame)에마스크(mask)를제공하면, 나머지
동영상 전체 프레임에 주어진 마스크를 전파하는 작업을

의미한다. 이는 동영상의 첫 번째 프레임에 대해서만수작
업을 요구한다는 점에서 매우 사용자 친화적인 작업이지

만, 첫 프레임 이후 모든 프레임의 자동적인 분할을 제대
로 하기에는 매우 적은 정보만을 제공하는 것이므로 프레

임이 진행될수록 제대로 물체 영역을 추론하기 어려워진

다. 구체적으로, 프레임이 진행되면서 관심 물체의 외형, 
카메라 포즈, 배경등에다양한 변화들이 일어나는 어려운
경우들이 있고, 극단적으로 관심 물체가 사라지거나 다른
물체에 가려지는 상황과 같이 매우 어려운 경우들이 발생

한다. 
위에 언급한 문제들을 해결하기 위하여, 최근에는 동영
상 물체 분할 작업에도 딥러닝(deep learning)을 도입하여
많은성능향상을이룩하였다. 딥러닝기반물체분할방법
들에도 다양한 접근법이 있지만, 본 논문에서는 매칭

(matching) 기반의방법들[1-3, 6-8]을중점적으로다루고자한

다. 매칭기반의방법들은첫번째주어진프레임과추론하
고자 하는 두번째부터의 타겟프레임간의 픽셀(pixel) 혹
은패치(patch) 단위의매칭을 통해 가장비슷한연결 관계
를찾고, 그연결관계에따라정답마스크를전파하는방법
이다. 이들중 STM[1]이가장널리사용되는매칭기반방법

이며, 외부 메모리(memory)를 이용하면서 많은 성능 향상
을이뤄냈다. STM은과거예측된정보들을외부메모리에
저장을한뒤, 이를현재프레임의정답을도출할때활용한
다. 외부메모리사용의강점은과거프레임과예측된마스
크에대한 정보를 저장할수 있다는 점이다. 즉, 관심 물체
의다양한변화에대한정보들을담을수있기때문에, 입력
으로주어진 정답 프레임에비해급격한 변화가있는프레

임을 추론하는 경우에도 메모리에 저장된 비슷한 형태의

정보들을 근거로 정답 마스크를 도출하는 것이다. 따라서

이방법에서는일반적으로메모리의크기와비례한성능이

나온다[1]. 하지만, 실제로는 하드웨어의 제약에 의해 동영
상 내의 모든 프레임의 정보들을 다 저장하여 사용할 수

없으며 이에 따른 성능 저하가 일어난다.
최근위에서언급한메모리크기의제약에따른성능하락

의 문제를 해결하기 위한 연구들[1,2,3]이 진행되고 있다. 
GCNet[2]은한장의프레임만을메모리에저장하여사용하는

전역 맥락 메모리(Global Contextual Memory)를 제안하였
다. 모든 프레임에 대한 정보를 시간 축으로 이동 평균하며
단 1장의메모리만을사용하여빠른동영상물체분할모델을
제안하였다. Adaptive Feature Bank Network (AFBNet)[3]은

기존의 이미지 형태로 저장되던 형식을 픽셀 단위의 저장

으로바꾸었다. 이를위해기존의메모리와새로저장할정
보들과의 유사성을 계산한후, 어텐션(attention) 점수에 따
라 가산하여 각 메모리 픽셀에 저장하는 방법을 제안하였

다. 본논문에서도위에설명한방법들중[2,3]과마찬가지로, 
메모리의 제약에 의한 성능 하락을 방지하는 방법을 제안

한다. 구체적으로, 메모리에 일정한 간격을 가지고 프레임
들을 저장하는 상황에서, 저장되지 않고 버려지는 프레임
들에 대한 정보들을 기존에 저장된 메모리에 어텐션 점수

에따라가산하여정보를저장한다. 이에따라설계된메모
리 업데이트 모듈에서는 추가적인 메모리의 할당 없이 물

체의 다양한 변화에 강인한 정보를 제공함으로써 물체 분

할 성능 하락을 저지할 수 있다. AFBNet에서는 처음부터
끝까지 고정된 값을 가지고 기존의 메모리에 새로운 정보

들을업데이트(update) 하였다면, 본논문에서제안하는 방
법에서는 업데이트 된 빈도에 따라 픽셀 단위로 적응적인

업데이트비율을결정하며진행한다. 이를 통해 어느 정도
업데이트가 된 메모리는 업데이트를 더 하지 않아 과거의

신뢰성있는정보들을보존할수있게되어, 긴간격을두고
저장을하여도 성능 하락의폭이줄어드는 것을 확인할수

있다.

Ⅱ. 방법론

본 논문의 목적은 동영상에서 원하는 물체 분할을 수행

하는 딥러닝 네트워크를 설계하고 구현하는 것이다. 크기
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가 ×인 컬러 영상 프레임 ∈ℝ×× 로 이루어져

있는 비디오   …와 첫번째 프레임의 정답

마스크 ∈ℝ× × 가 주어졌다고 할 때, 동영상 물체

분할네트워크 ⋅⋅ , 외부메모리 ∈ℝ×로구성

된 네트워크가 의 정답 마스크를 도출하는 과정을 다음

과 같이 표현할 수 있다.

  (1)

최초의메모리인 은동영상의첫번째 프레임의마스

크에 대한 정보로서 제공되는 으로 초기화가 되어있으

며, 다음으로메모리업데이트모듈 ⋅⋅⋅을통해예

측된 정보들을 메모리에 저장하는 과정은 아래와 같은 식

으로 표현된다.

 
 (2)

2.1절에서는 동영상 물체 분할 네트워크 ⋅⋅  그리
고 2.2절에서는메모리업데이트모듈 ⋅⋅⋅에대해

자세히 설명한다.

1. 동영상 물체 분할 네트워크

타겟 프레임 ∈ℝ×× 에 대한 정답 마스크를 도출

하기 위한 네트워크는 식(1) 로 표현된다. 이 때 메모리
의 정보를 와의 유사도에 따라 정보들을 취합하여

정답을 도출한다. 이유사도를측정하기위해합성곱 층으

로 이루어진 인코더(encoder)[9]를 통해 
∈ℝ×와


∈ℝ×의정보를추출한다. 마찬가지로, 메모리에저

장된 또한 투영을 통해 
 ∈ℝ×와 

 ∈
ℝ×를추출한다. 여기서 


×


을의미한다. 이

때 는 디스크립터(descriptor)로서 픽셀들 간의 유사도를
측정하기위해사용되고, 는해당픽셀의마스크정보들을
지니고 있어 동영상물체분할을하기위해직접적으로사

용되는정보이다. 먼저 


와 
 과의유사도를기반한연

결 관계 는 아래와 같은 식으로 계산할 수 있다.

 


 



 


  

 


  
(3)

여기서 ∈… , ∈…는 각 피쳐(feature)들의
픽셀 인덱스(index)를 의미하며, ⋅⋅은 두 인자 간의

유사도를측정하는식으로서내적, 코사인 유사도 등을 사
용할 수 있다[1]. 본 논문에서는 메모리 업데이트 모듈에서
업데이트할 때 피쳐의 크기와 무관한 매칭을 위하여 코사

인 유사도를 사용하였다. 그리고, 는 유사도의 강도를 조
절하는 파라미터이다. 디코더(decoder)로 넘겨주는 피쳐

∈ℝ× ×를구하기 위해식(3)을통해얻어진 어텐션

점수에 따라 메모리에 저장되어 있는 
  의 정보의 가중

치합을구한다음현재프레임의 
과다음과같이병합한

다.

  
 ∑ 

 ∙
   . (4)

이와같이병합된피쳐들을합성곱층을지나면서물체를

분할하는디코더[10]에넘겨주면, 네트워크는과거의정보들

을근거로하여현재프레임에대한정답마스크  추론을

한다. 전체적인 네트워크 구조는 STM[1]을 기본으로 실험

하였다. 

2. 메모리 업데이트 모듈

앞 절에서 설명한 방식으로 현재 프레임에 대한 정답

마스크 를 도출한 뒤, 예측한 정보를 바탕으로 새로운

정보들을 메모리에 저장하는 업데이트 과정(식-(2))을 진
행한다. 앞 절에서와 마찬가지로 어텐션에 따른 가산합
을 진행하기 위하여 새로운 프레임 와 예측한 마스크

를 인코더에 넣어 ∈ℝ×와 ∈ℝ×를

추출한다. 이를 이용하여 아래와 같은 식으로 기존의 메
모리와 새로 저장할 메모리 정보 간의 어텐션 점수를 계

산한다.


 ∑ 

  
 

 

  
  

 


 (5)
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위의 점수를 근거로 새로 저장할 정보들을 기존의 메모

리에 아래와 같은 식으로 합산하여 기존의 메모리를 업데

이트한다. 


 ・

  ・ ∗, (6)

 


 (7)

  ∑ 
 B ij

t (8)

여기서 ∈ℝ는 기존의 메모리 픽셀들의 새로 들어

온정보들과매칭된총누적양을의미한다. 이는업데이트
할수록높은값을갖게되어 ∈ℝ 값이점점 1로수렴
한다. 따라서 빈번히 업데이트되면 될수록 적응적으로 기
존의메모리에대한비중이높아져 신뢰성있는과거정보

를 지켜간다고 생각할 수 있다. 최종적으로 메모리에 저장
되는 정보는 피쳐 공간상에서 매칭된 모든 픽셀의 평균값

이된다. 위와같은메모리업데이트모듈을통해업데이트
한 메모리를 사용하여 다음 프레임의 정답을 도출하는 식

으로 동작한다. 
위에서 언급한 식-(5), (6)처럼 기존의 메모리와 새로 저
장할 정보 간의 어텐션 점수에 따라 업데이트를 진행하였

을 때, 높은 상관관계가 있는 정보만을 가지고 업데이트하

기위하여새로운정보와의어텐션점수에 top-K 매칭알고
리즘[7]을적용하여, 상관도가높은정보 K개만이용하여진
행하였다. 전체적인메모리업데이트구조도는 그림 1에서
확인 할 수 있다.

 Ⅲ. 실험 결과 및 분석

제안하는 동영상 물체 분할의 메모리 업데이트 모듈의

성능을 측정하기 위하여, 공개되어 있는 데이터 셋인

DAVIS 2017[4], YouTube-VOS 2018[5]을사용하였다. 성능
측정으로는분할 영역의 IoU 성능 (Jaccard: ) 과 분할 영
역의 경계선의 IoU 성능 (F-measure: )의 평균값(＆) 
을 사용하였다.

1. 메모리 사용량에 따른 성능 비교

그림 2는제안한모듈의업데이트부분을다른참조논문
들[1,2,3]에서사용한방법들과비교한결과이다. 우선메모리
저장 간격에 따른 성능을 보면, 전체적으로 간격이늘어날
수록 ＆ 성능이 떨어지는 것을 볼 수 있다. 특히 기본
모델인 STM[1]의 경우 4번째 프레임마다 저장하는 것에서
128 프레임마다 저장하는 상황으로 메모리사용량을 낮추
면 성능 하락이 2.52가 발생하는 것을 볼 수 있었다. 이는

그림 1. 메모리 업데이트 모듈 구조도. 그림 내의 ⊕는 식(6)을 의미한다
Fig. 1. Diagram of the memory update module. In the figure, ⊕ denotes Equation-(6)
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메모리에 저장되는 양이 작아짐에 따라 정답을 도출할 때

사용되는 근거들이 적어져 발생하는 성능 하락으로 볼 수

있다. 저장 간격이 128 프레임인 경우 DAVIS 2017 vali-
dation set의 모든 비디오에서 첫번째 프레임만 저장을 하
는 상황이다. 정보를저장하는방법의공정한비교를 하기
위하여, 메모리와 매칭된 정보를 가산할때의단계 이외에
는 모두 같은 상황으로 실험을 진행하였다. GCNet[2]의 경

우는 정보를 합칠 때 시간 축으로 이동 평균을 진행하는

방법이며, AFBNet[3]은 고정된업데이트 비율을 가지고가

산을하는방식이다. 이때다른참조논문들에비해제안하
는방법이저장간격에따른성능하락폭이가장작은것을

확인할수 있으며, 이는 같은메모리크기일때, 정보 저장
을 효율적으로 하여 발생한 성능 향상이라고 볼 수 있다. 
또한 추가적으로 top-k 알고리즘을 적용하여, 상관도가 낮
은 정보들에 대한 배제가 성능향상을 이끈 것을 확인 할

수 있었다.

2. YouTube-VOS 성능 비교

표 1은 YouTube-VOS 2018 validation set으로메모리의
제한 없이 측정한 성능과 단 2장만을 사용한 세팅에서의
실험 결과를 기록한 것이다. 학습 데이터에 존재하는 클래
스에 대한 결과는 seen, 존재하지 않는 경우의 결과는 un-
seen으로 분류되어표기하며, Overall은 J와 F 성능의평균

Method Memory 
constraint Overall

J F
seen unseen Seen unseen

STM[6] X 79.4 79.7 72.8 84.2 80.9
AFB-Net[4] X 79.6 78.8 74.1 83.1 82.6
STM-FL O 77.2 77.4 71.0 81.5 78.7

GCNET[5] O 73.2 72.6 68.9 75.6 75.7
AFB-Net O 77.7 77.2 72.1 81.4 80.2

ours O 78.5 78.8 72.2 83.2 79.6

표 1. YouTube-VOS 2018 validation set 성능 비교
Table 1. Performance comparison for YouTube-VOS 2018 validation 
set

그림 2. 메모리 저장 간격에 따른 DAVIS 2017 validation 성능 그래프
Fig. 2. Performance graph according to memory storage interval for DAVIS 2017 validation set
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치를 의미한다. 기본모델인 STM[1]의 경우 메모리의 제한

없이 5장마다저장하는식으로했을경우성능이 79.4인반
면, 메모리 제한이 들어가 2장만 사용한 경우(STM-FL)에
는 77.2로 성능 하락이 있는 것을볼수 있었다. 이때제안
하는 방법을추가한경우(STM + MUM) 78.5로성능이오
른것을확인할 수있다. GCNet[2]의경우에는많은하락이

있는 것을 확인 할 수 있는데, 이는 메모리와 새로운 정보
간의 매칭 없이 시간 축으로의 이동 평균만을 진행하기에, 
의미없는정보들이되어버려 성능이하락한것으로 볼수

있다. 제안하는 방법의 경우에는 메모리 사용량은 똑같이
유지하지만, 성능이 오른 것을 보아 제안하는 메모리 업데
이트 방식에 의한 저장이 효과적이라고 생각할 수 있다. 

3. DAVIS 2017 validation 시각화 성능 비교

그림 3과그림 4는 DAVIS 2017 validation set 중 “bmx- 
trees,” “India”라는비디오에대한결과를시각화한것이다. 앞
프레임까지의 메모리 업데이트를 하는 네트워크들 (AFB[3], 

그림 4. DAVIS 2017 validation set 중 “India” 결과
Fig. 4. Results for “India” video of DAVIS 2017 validation set

그림 3. DAVIS 2017 validation set 중 “bmx-trees” 결과
Fig. 3. Results for “bmx-trees” video of DAVIS 2017 validation set 
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ours)의 성능은 베이스라인인 첫 번째와 마지막 프레임에
대한정보를사용하는 STM-FL과의차이는거의나지않는
것을확인할수있다. 하지만비디오의마지막에있는프레
임들에 대한 결과를 보면, 업데이트하는 네트워크에 비해
성능이좋게나오지않는것을확인할수있다. 이는 STM- 
FL 같은경우첫번째주어지는정보만을업데이트하지않
고 사용하기 때문에, 많은변화가 일어나는 뒤쪽 프레임일
수록성능저하가많이일어나는것이라고생각할수있다. 
반대로, 본 논문에서 제안하는 방법의 경우, 처음 주어진
정보를 다음 프레임을 사용하여 업데이트하기 때문에, 변
화에 강인한 결과를 보여준다. 

Ⅳ. 결 론

본논문에서는메모리 제약에따른동영상 물체분할네

트워크의 성능 하락을 방지하는 메모리 업데이트 모듈을

제안하였다. 제안 방법에서는 기존의 메모리 정보와 새로
들어온 정보를 매칭한 후 업데이트된 정도에 따라 이들을

적응적으로가산하여메모리를 업데이트한다. 메모리 업데
이트 가산 방법들과 DAIVS 2017 validation set의 성능비
교측정에서, 기존의 STM 모델의경우전체메모리사용량
을 1장으로줄였을때, 동영상물체분할성능인 ＆ 측정
치가 2.52 만큼 떨어지는반면 제안하는 모듈을통해 메모
리를업데이트한결과 0.79 만의성능하락을보였다. 이를
통해제안한 방법이메모리의 사용량증가없이바뀌는정

보들을 잘 저장하여 우수한 결과를 가져옴을 알 수 있다. 
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