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요   약 
 

본 논문에서는 간단한 사용자 입력과 다중 랜덤 워크(multiple random walker) 기법을 기반으로 동영상 
내의 주요 객체를 분할하는 알고리즘을 제안한다. 우선 동영상의 첫 프레임에서 점 형태의 사용자의 입력을 받아 
대략적인 객체와 배경의 위치를 얻고, Lab 색상의 측지거리를 이용하여 객체와 배경의 중요도 지도를 얻는다. 
다음으로 영상을 슈퍼 픽셀 단위로 분할하고, 다중 랜덤 워크 기법을 적용하여 객체 분할을 수행한다. 랜덤 워크 
기법 적용 시, 중요도 지도를 각 랜덤 워커의 초기 분포로 설정하고, 노드간 색상과 움직임 차이를 이용하여 전이 
행렬을 계산한다. 마지막으로 결과를 정련한 뒤, 다음 프레임으로 분할 결과를 전파하여 시간적 일관성을 
유지한다. 실험을 통하여 제안 기법이 기존 기법에 비하여 우수한 객체 분할 성능을 보임을 확인한다. 

1. 서론 1 

동영상 객체 분할 기법은 입력 동영상을 객체와 배경으로 
분리하는 기법이다. 동영상 내의 주요 객체를 추출함으로써 
영상의 특징을 정밀하게 표현할 수 있기 때문에 객체 검출, 
추적 등의 고차원 컴퓨터 비전 알고리즘의 성능 향상을 위하여 
활용된다. 정밀한 객체 분할을 위하여 다양한 기법들이 
개발되었는데 그 중 다수의 랜덤 워커들의 반발 작용을 이용한 
다중 랜덤 워크 기법 [1, 2]도 우수한 성능을 보이고 있다.  

한편 다양한 객체가 포함된 동영상의 경우, 사전 정보 
없이는 원하는 객체를 추출하는데 어려움이 있다. 이러한 
문제를 해결하기 위하여 동영상 내에서 움직임이 큰 객체나 
지속적으로 등장하는 객체를 찾아서 분할하는 기법들이 
제안되었지만 동영상 전체를 활용하기 때문에 실시간 동작이 
불가능하다는 한계가 있다. 동영상의 첫 프레임에서 박스 
형태의 사용자 입력을 받는 알고리즘[2]의 경우에는 다양한 
객체의 모양을 제대로 반영할 수 없다는 문제가 있다. 

본 논문에서는 점 형태의 간단한 사용자 입력과 다중 랜덤 
워크 기법을 이용해 동영상에서 이용자가 원하는 주요 객체를 
분할하는 기법을 제안한다. 첫 프레임의 사용자 입력으로 
얻어진 객체와 배경의 중요도 지도와 다중 랜덤워크 기법을 
이용하여 주요 객체를 분할한다. 객체 분할 결과를 픽셀 단위로 
정련한 뒤 다음 프레임으로 전파하여 분할 결과의 시간적 
일관성을 유지한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 제안하는 
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기법에 대해 살펴보고, 3 절에서는 제안 기법의 성능을 실험을 
통해 기존 알고리즘과 비교한다. 마지막으로, 4 절에서는 본 
논문의 결론을 맺는다. 

2. 제안하는 기법 

2.1 중요도 지도 

입력 동영상의 첫 프레임에서 점 형태의 사용자의 입력을 
이용하여 객체와 배경 각각의 중요도 지도를 구한다. 먼저, 
SLIC 알고리즘[3]을 이용하여 동영상의 각 프레임을 슈퍼 
픽셀로 분할하고, 슈퍼 픽셀을 하나의 노드로 하는 그래프를 
구성한다. 노드 간의 유사도는 아래와 같이 계산한다. 

𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 = exp �−
(1 − 𝜆𝜆)𝑑𝑑𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) + 𝜆𝜆𝑑𝑑𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)

𝜎𝜎2 �       (1) 

여기서 𝑑𝑑𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 ,𝑑𝑑𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹는 각각 Lab 색상, 광흐름의 유클리드 거리를 
의미하고 λ, σ2는 스케일 파라미터로 0.4, 0.005 로 실험하였다.  

그림 1(a)와 같이 사용자로부터 객체와 배경이 존재하는 
부분에 점 형태의 입력을 받는다. 주어진 객체와 배경 입력 
픽셀로부터 Lab 색상의 측지 거리를 계산하는 알고리즘 [4]을 
이용하여 객체와 배경의 중요도 지도를 구한다(그림 1(𝑏𝑏), (𝑐𝑐)). 

2.2 다중 랜덤워크 기반 객체 분할 

본 논문에서는 [1]에서 제안된 다중 랜덤워크 기반의 객체 
분할 프레임 워크를 따른다. 객체와 배경을 나타내는 두 명의 
랜덤 워커를 기용하고, 매 반복마다 𝑘𝑘 랜덤 워커의 확률분포 
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𝐩𝐩𝑘𝑘𝑡𝑡 = �𝑝𝑝1,𝑘𝑘
𝑡𝑡 ,⋯ , 𝑝𝑝𝑁𝑁,𝑘𝑘

𝑡𝑡 �𝑇𝑇 다음과 같이 계산한다. 

𝐩𝐩𝑘𝑘t+1 = (1 − 𝜖𝜖 − 𝛾𝛾)𝐀𝐀𝐩𝐩𝑘𝑘𝑡𝑡 + 𝜖𝜖𝐫𝐫𝑘𝑘𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝐜𝐜𝑘𝑘             (2) 

𝐀𝐀 는 전이 행렬로써 노드 간의 유사도 행렬 W = �𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖� 를 
열방향으로 정규화하여 얻는다. 𝐫𝐫 

𝑡𝑡 는 일정 확률로 각 워커를 
정해진 위치로 이동시키는 재시작 분포이다. 본 논문에서는 [1] 
알고리즘에서 제안한 반발 재시작 분포를 이용한다. 𝐜𝐜 는 
사용자가 입력한 점을 포함하는 슈퍼 픽셀에 대해서만 1 의 
값을 부여한 뒤 정규화하여 사용자가 입력한 부분에 높은 
확률을 부여하는 항이다. 객체와 배경 랜덤 워커의 초기 분포 
𝐩𝐩𝑓𝑓0 ,𝐩𝐩𝑏𝑏0은 각각 앞서 얻어진 객체, 배경 중요도 지도를 슈퍼 픽셀 

단위로 평균을 취하고 정규화하여 구한다. ϵ, γ 는 0.05 로 
실험하였다. 

반복을 수행하여 각 랜덤 워커들이 정상 상태에 
도달하였을 때, 각 노드에서 객체 랜덤 워커의 확률이 배경 
랜덤 워커의 확률보다 높은 경우, 객체라고 판단하여 객체 분할 
결과(그림 1(𝑑𝑑))를 얻는다. 

2.3 결과 정련 및 전파 

슈퍼 픽셀 단위의 결과를 픽셀 단위로 정련한다. 먼저 경계 
추정 알고리즘인 HED [5]를 이용하여 영상의 경계를 추정한다. 
경계와 인접한 픽셀에서의 분할 결과를 인접한 주변 픽셀의 
결과의 가중합으로 계산하고, 문턱 값을 적용하여 정련된 
결과(그림 1 (𝑒𝑒) )를 얻는다. 인접 픽셀간 가중치는 (1)과 
동일하게 색상과 움직임의 유클리드 거리를 이용해 구한다. 

정련된 객체 분할 결과를 광흐름을 이용하여 다음 
프레임으로 와핑(warping)한다. 와핑된 결과를 객체 랜덤 
워커의 초기 분포로 설정하고, 영상의 경계 영역을 배경 랜덤 
워커의 초기 분포로 설정한 뒤 앞선 과정을 반복하여 
동영상에서 시간적 일관성이 있는 객체 분할 결과를 얻는다. 

3. 실험 결과 

제안 기법의 객체 분할 성능 측정을 위해 상용화된 데이터 
셋인 SegTrack v2 에 대하여 제안 기법을 적용하고 결과를 
관찰하였다. 또한, 본 실험에서는 기존 기법과의 비교를 위해 
비교 기법으로 동영상 객체 분할 분야의 최신 기법인 
Ramakanth [6]의 기법을 사용하였다. 실험의 공정성을 위하여 
[6] 알고리즘은 첫 프레임에서 ground truth 를 사용자 
입력으로 설정하였다. 

표 1 과 그림 2 는 비교 기법과 제안 기법의 정량적, 
정성적 결과를 도시한다. 결과에서 확인할 수 있듯이, 제안 

기법이 기존 기법 대비 우수한 객체 분할 결과를 보인다.  

4. 결론 

본 논문에서는 다중 랜덤워크 기법을 이용하여 동영상 
내의 주요 객체를 분할하는 기법을 제안하였다. 우선 점 형태의 
간단한 사용자 입력을 통하여 중요도 지도를 계산한다. 
다음으로, 다중 랜덤워크 기법을 이용하여 객체를 분할한 뒤, 
결과를 정련하고 다음 프레임으로 전파하여 동영상에서의 객체 
분할을 수행한다. 실험을 통해 제안 기법이 기존 기법 대비 
우수한 성능을 보임을 확인하였다. 
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 제안 기법 비교 기법[6] 

IOU 66.0 49.7 

그림 1. 제안 기법의 각 과정별 결과: (𝐚𝐚) 입력 영상, (𝒃𝒃) 
객체 중요도 지도, (𝒄𝒄) 배경 중요도 지도, (𝐝𝐝) 객체 분할 
결과, (𝒆𝒆) 결과 정련 

표 1. 비교 기법과의 정량적 성능 비교. 

#2

#2 #24 #85

#85#24

#2

#2 #43 #70

#70#43

그림 2. 비교 기법과의 정성적 결과 비교. (위) 비교 기법, 
(아래) 제안 기법 
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