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            Abstract
          
        

        
          미디어 촬영 과정에서 의도치 않은 행인 등의 객체가 포함되는 경우, 사용자는 그러한 객체를 가리는 방식을 사용할 수 있지만, 동시에 미디어의 부자연스러움이 증가할 수 있다. 이때 객체를 가리는 대신 자연스레 삭제할 수 있는 비디오 인페인팅 기술을 적용할 수 있으나, 이는 모든 프레임마다 마스크가 필요하여 객체의 위치를 일일이 레이블링하는 비용이 필연적으로 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 사용자 기반 객체 추적 기법을 도입한 자동 마스크 생성 인페인팅 프레임워크를 제안한다. 본 프레임워크에서는 객체 제거를 위한 비디오 인페인팅을 진행하기 위해 객체 추적 기술과 분할 기술을 결합하여 자동으로 레이블링한다. 이때 사용자가 지정한 객체를 추적하기 때문에 다양한 객체가 등장하더라도 원하는 객체만 제거한 뒤 인페인팅 할 수 있다. 제안된 기법은 비디오 인페인팅에서 비디오 분할 기술만 활용해 마스크를 생성했을 때보다 더 높은 결과를 기록했으며 프레임 당 처리 시간도 절반 수준으로 감소시켰다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          When unintended objects such as passersby appear in media, traditional methods like covering the object are used to remove them, which can lead to unnatural results. Instead of covering objects, video inpainting can offer a better alternative. However, video inpainting needs to generate masks for every frame, which can be quite costly. In this paper, we propose user-based object tracking method for video inpainting to address this problem. Our framework combines object tracking and segmentation to automatically generate masks for object removal in video inpainting. Since it tracks user-specified objects, it enables the selective removal of desired objects, even when multiple objects are present. The proposed method achieves better results compared to using only video segmentation for mask generation and reduces per-frame execution time by half.
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      Ⅰ. 서 론
      미디어 콘텐츠 산업이 급격히 발전하면서 이에 따른 미디어 후처리 기술의 중요성 또한 함께 부각되고 있다. 미디어 촬영 과정에서 때때로 행인 등 의도치 않은 객체가 포함되는 경우가 발생하고, 이를 수정하기 위해 미디어를 다시 생성하는 것은 시간과 비용 면에서 큰 부담이 된다. 기존에는 해당 객체를 모자이크로 가리는 방법을 사용할 수 있으나 이는 미디어의 부자연스러움을 증가시킨다. 이때 객체를 가리는 대신 제거하여 해결할 수 있다. 따라서 이미지나 비디오의 불필요한 객체를 제거하고 이를 자연스럽게 채워나가는 인페인팅 기술의 중요성은 날로 커지고 있다.

      초기의 인페인팅 기술은 손상되거나 가려진 부분을 복원하는 데 중점을 두었다[1,2]. 딥러닝 기술의 발전으로 인해 넓은 영역의 손상 복원이 가능해졌고, 최근에는 미디어 복원의 영역을 넘어 객체를 삭제하거나 새로운 객체로 대체하는 기술로 확장되고 있다[3,4]. 그러나 이미지나 비디오에서 원하는 객체를 정확히 삭제하기 위해서는 우선으로 해당 객체의 정확한 영역을 표현하는 마스크가 필수적이다. 예컨대 만약 마스크가 객체의 영역을 정확하게 표현하지 못하면 삭제하고자 하는 객체의 일부분이 남아 부자연스러운 결과를 초래할 수 있다. 또한 이미지의 경우 사용자가 객체의 영역을 직접 지정하여 마스크를 빠르게 생성할 수 있지만, 비디오에서는 프레임 전체에 대한 마스크가 필요하기 때문에 레이블링 비용이 필연적으로 발생한다. 따라서 비디오 인페인팅 과정에서 비용을 효율적으로 줄이거나 최소화하기 위해서는 자동으로 마스크를 생성하는 기술이 필요하다.

      본 논문에서는 비디오 인페인팅 과정에서 발생하는 레이블링 비용을 감소시키기 위해 사용자 기반 객체 추적 기법을 도입한 자동 마스크 생성 인페인팅 프레임워크를 제안한다. 제안한 프레임워크는 사용자가 첫 번째 프레임에서 삭제할 객체의 위치를 지정하면 객체 추적을 통해 전체 비디오에서 객체의 위치를 파악한다. 그 후, 객체의 위치 정보를 기반으로 해당 객체를 분할하여 마스크를 생성한다. 생성된 마스크는 비디오 인페인팅 모델의 입력으로 들어가 마스크 영역에 해당하는 객체를 제거한 뒤 자연스럽게 채워 넣는다. 위 과정을 통해 본 프레임워크는 비디오에서 지정한 객체를 제거한 비디오를 생성한다. 그리고 생성된 비디오를 정량적, 정성적 평가를 통해 비디오 분할로 만들어진 마스크를 사용한 인페인팅 결과와 비교하여 효율성을 입증했다. 본 논문에서 제안한 객체 추적과 이미지 분할을 결합한 기법은 비디오 분할만 적용한 결과보다 정량적 평가에서 좋은 결과를 보였으며 프레임 당 실행 시간을 약 1/2 수준으로 감소시켜 효과적임을 입증하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 객체 추적
        객체 추적(Visual Object Tracking)은 3D 프레임 시퀀스와 초기 객체 상태를 입력받아 전체 프레임에서 객체의 위치를 추적하는 기술이다. 딥러닝 이전에는 칼만 필터와 같은 기법을 사용하여 과거 상태로부터 객체를 추적했다[5]. 딥러닝이 도입되면서 빠르고 효율적인 추적 모델이 등장하였으나[6], 외형이 변화하면 성능 저하가 발생하는 단점이 있었다. 이를 해결하기 위해 [7]은 시각적 템플릿 매칭과 모션 모델링을 통합한 프레임워크를 제안했다. 이러한 외형 변화에 강인한 객체 추적 기법은 비디오에서 연속적인 객체의 위치 정보를 빠르게 파악할 수 있어서 본 논문에서는 [7]을 활용하여 자동으로 마스크를 생성하는 비디오 인페인팅 프레임워크를 제안한다.

      

      
        2. 객체 제거를 위한 비디오 인페인팅
        비디오 인페인팅은 비디오에서 객체를 삭제하거나 결손 난 부분을 복원하는 기술이다. 이미지와 다르게 비디오는 시간적 정보를 가지고 있으며 초기의 비디오 인페인팅 기법은 프레임 간 객체의 움직임을 추적하는 흐름 기반 기법들을 사용했다[8,9]. 그러나 초기의 흐름 기반 기법들은 수작업 연산이 많아 속도 저하 문제가 있었다. 이를 해결하기 위해 Flow Completion을 다운샘플된 영역에서 단일 단계로 처리하여 속도를 개선한 프레임워크가 고안되었고[10], 컨볼루션과 어텐션을 활용한 비디오 인페인팅 기법도 등장했다[11,12]. 특히, [12]는 프레임 간 정보가 연속적으로 연결되지 않을 때 발생하는 성능 저하 문제를 해결하기 위해 이미지 인페인팅과 비디오 인페인팅 모델을 결합하여 SOTA(State-of-the-Art) 성능을 달성하였다. 이러한 비디오 인페인팅 기술들은 삭제할 부분의 영역을 나타낸 마스크가 필요하며, 객체를 제거하기 위해서는 프레임마다 객체의 위치를 레이블링하는 비용이 필수적으로 발생한다. 비디오 인페인팅에서는 비디오의 길이가 길어질수록 프레임 수가 많아져 레이블링 비용이 많이 발생하지만, 현재의 연구들은 인페인팅 과정의 속도를 향상하는 것에 집중하여 발전하였다. 따라서 본 논문에서는 객체 추적 기술을 도입하여 객체 제거를 위한 비디오 인페인팅 기술에서 객체의 위치를 레이블링하는 비용을 절감하여 기존의 문제를 해결하였다.

      

      
        3. 분할 기술과 마스크 생성
        분할(Segmentation)은 이미지나 비디오 내에서 특정 객체나 영역을 구분하는 컴퓨터비전 기술 중 하나이다. 이미지 분할은 컨볼루션 기반 모델의 등장으로 성능과 속도 부분에서 큰 발전을 이루었으며 최근에는 사전 학습된 거대한 데이터셋을 기반으로 다양한 객체를 분할하는 SAM (Segment Anything) 모델이 등장하였다[13]. 비디오도 연속된 이미지로 해석하여 이미지 분할 기술을 적용할 수 있으나, 객체를 일관성 있게 추적하지 못하는 단점을 해결하기 위해 광학 흐름을 적용하는 연구가 많이 이루어졌다[14,15]. SAM 모델은 후에 주의 기법을 적용하여 광역적인 프레임 정보를 통해 비디오 분할에도 사용할 수 있게 발전하였다[16]. 이처럼 이미지와 비디오 분할 기술의 정확도가 높아지면서 농업, 의료 영상 분석 등 다양한 분야에서 사용되고 있다[17,18]. 인페인팅 분야에서도 SAM 모델을 결합해 마스크 생성 과정을 자동화하려는 시도가 있었으나[19], 비디오 인페인팅에서 마스크를 자동으로 생성하는 연구는 아직 충분히 이루어지지 않았다. 이에 본 논문에서는 비디오 인페인팅에서 객체를 표현하는 마스크를 자동으로 생성하기 위해 분할 모델을 활용하는 방법을 제안한다. 비디오 마스크 생성을 위해 비디오 분할 모델을 사용할 수도 있지만, 시간적 처리 문제로 인해 속도가 저하되는 단점이 발생한다. 따라서 본 연구는 객체 추적 모델과 이미지 분할 모델을 결합하여 성능을 유지하면서 처리 속도를 향상했다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 기법
      본 논문에서는 사용자 기반 객체 추적 기법을 도입한 자동 마스크 생성 인페인팅 프레임워크를 제안한다. 제안한 프레임워크는 비디오와 첫 프레임에서의 객체의 위치를 토대로 최종적으로 객체가 제거된 비디오를 출력한다. 그림 1은 제안한 프레임워크의 작동 과정을 시각적으로 나타낸 것이며, 전체 프로세스는 크게 세 단계로 이루어진다. 첫 번째 단계에서는 사용자의 입력을 기반으로 객체의 위치를 바운딩박스로 변환한다. 입력 데이터는 객체의 위치를 마스크나 바운딩박스 좌표 형태로 제공할 수 있다. 두 번째 단계에서는 객체 기반 마스크 생성자를 통해 모든 프레임에서의 객체 위치를 파악하고 분할을 통해 자동으로 마스크를 생성한다. 마지막 단계에서는 생성된 마스크를 활용해 비디오 인페인팅을 수행하여 최종적으로 객체가 제거된 비디오를 생성한다. 이 프레임워크의 각 단계에 대한 구체적인 설명과 작동 방식은 뒤에서 자세히 다룰 예정이다. 이를 통해 본 프레임워크는 첫 프레임에서의 객체 위치 정보만을 사용해 비디오 전체에서 객체를 제거할 수 있어 모든 프레임에 대해 마스크가 필요했던 기존 비디오 인페인팅 기술의 한계를 보완할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          An automatic mask generation video inpainting framework based on object visual tracking for object removal
        
        

        

      

      
        1. 사용자 기반 객체 선택
        비디오 인페인팅을 위한 마스크 생성을 위해 본 프레임워크는 객체 추적 기술과 이미지 분할 기술을 결합하여 사용한다. 먼저, 삭제할 객체의 위치 정보를 추적 모델에 전달해야 하며 본 프레임워크는 객체 위치를 나타내는 바운딩박스 또는 마스크 형태의 입력을 허용한다. 만약 첫 프레임에서 객체 위치를 나타내는 마스크가 입력된 경우에는 경계 부분을 판단하여 객체의 위치를 바운딩박스로 변환한다. 만약 마스크가 없는 경우에는 사용자가 직접 객체의 영역을 (xmin, ymin, xmax, ymax) 형태로 제공해야 한다.

      

      
        2. 객체 기반 마스크 생성자
        객체 기반 마스크 생성자는 객체 추적 기술과 이미지 분할 기술을 결합하여 마스크를 생성한다. 이때, 사용자는 추적될 객체의 구체적인 정보를 선택적으로 입력할 수 있으며 이 정보는 객체 추적 과정에서 보조적인 역할을 한다. 추적된 객체의 위치는 각 프레임마다 바운딩박스(B1,B2, ... Bt, ... Bn)로 반환되며 이는 객체 기반 이미지 분할 모델의 입력으로 사용된다. 객체 기반 이미지 분할 모델은 추적을 통해 파악된 객체가 있는 부분만 집중하여 분할하기 때문에, 이미지 전체 영역을 처리하는 기존의 방식보다 효율적인 분할이 가능하다. 또한, 분할은 프레임을 각각의 이미지로 보고 독립적으로 진행되어 병렬적인 처리가 가능하고, 이를 통해 마스크 MG(M1,M2, ... Mt, ... Mn)가 생성된다.

      

      
        3. 비디오 인페인팅
        비디오 인페인팅 과정에서는 객체 기반 마스크 생성자를 활용해 생성된 마스크 MG(M1,M2, ... Mt, ... Mn)를 사용하여 비디오 내 객체의 영역을 명확히 지정한 후, 해당 영역을 배경으로 자연스럽게 채워 객체를 삭제한다. 이를 통해 비디오에서 객체 제거를 위해 인페인팅을 수행할 때 모든 프레임에 대한 마스크를 사용자가 직접 제공해야 했던 기존의 문제를 해결하고, 첫 번째 프레임에서 제공된 객체 위치 정보만으로 전체 비디오에서 객체를 제거한 영상을 생성할 수 있다.

      

      
        4. 사용 모델
        객체 제거를 위한 자동 마스크 생성 인페인팅 프레임워크에서는 시각적 템플릿 매칭으로 객체의 외형 변화에 강인한 ARTrack[7]을 객체 추적 모델로 사용하였다. 추적된 객체의 위치 정보를 바탕으로 Segment Anything 2(SAM 2)[16]를 활용하여 이미지 분할을 수행하였다. SAM 2는 비디오 분할 모델이지만 각 프레임을 각각 독립적인 단일 프레임 비디오로 간주하여 이미지 분할처럼 활용하였다. 이후, 생성된 마스크는 E2FGVI[10] 모델을 통해 인페인팅을 진행하였다. 마스크 생성 효율성을 검증하기 위해 SAM 2로 비디오 분할을 진행해 마스크를 생성한 후 이를 인페인팅에 적용하여 성능을 비교하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험
      
        1. 데이터셋
        본 논문에서는 Youtube-VOS[20], DAVIS[21] 데이터셋을 사용하였다. Youtube-VOS는 4,450개의 비디오와 94개의 카테고리를 가지고 있는 대규모 비디오 객체 분할 데이터셋이다. 본 논문의 프레임워크는 단일 객체를 삭제한 뒤 인페인팅 하는 것에 초점을 두고 있으므로, 단일 객체에 대한 마스크를 제공하는 1,476개 중 500개를 임의로 선정하여 실험에 사용하였다. Youtube-VOS는 한 비디오당 평균 150개의 프레임을 제공하고 있으며, 마스크는 5프레임마다 제공된다. DAVIS 데이터셋은 비디오 분할을 위한 데이터셋으로 약 150개의 비디오를 포함하고 있다. 이 중 단일 객체에 대한 마스크를 제공하는 31개의 비디오를 사용하여 실험하였다. DAVIS는 Youtube-VOS와는 다르게 전체 프레임에 대한 마스크를 제공하고 있다. 객체 추적 과정에서 선택적으로 입력받는 객체 정보의 경우 DAVIS는 ‘bear’, ‘person’ 등 객체의 정보를 직접 판단해 입력으로 넣었으나 Youtube-VOS는 데이터의 수가 많아 객체의 정보를 입력하지 않고 실험을 진행하였다.

      

      
        2. 실험 환경
        본 논문의 실험은 NVIDIA RTX 3060 (VRAM 12GB), RAM 32GB 환경에서 수행되었다. 이미지 분할 모델을 이용한 인페인팅은 추적, 분할, 인페인팅이 통합된 프레임워크를 사용하여 한 번에 처리되었다. 반면, 비디오 분할 인페인팅은 메모리 부족 문제로 인해 분할, 인페인팅을 각각 분리하여 진행하였다.

      

      
        3. 평가 지표
        본 논문에서 제안한 기법의 성능을 측정하기 위해 PSNR, SSIM[22], VFID[23], Ewarp[24]를 사용하였다. PSNR과 SSIM은 이미지, 비디오 인페인팅 분야에서 널리 사용되는 평가 지표이다. PSNR은 최대 신호 대 잡음비로 가질 수 있는 최대 전력에 대한 잡음 면적의 비를 나타내며, SSIM은 왜곡에 대한 원본 영상의 유사도를 측정하는 기법이다. 두 평가 지표 모두 높은 값을 나타낼수록 좋은 성능을 의미한다. video-based Frechet inception distance(VFID)는 사전 학습된 비디오 인지 네트워크를 기반으로 시공간적인 특징 맵을 추출한다. 그 후, FID와 동일한 과정으로 계산을 진행한다. 본 논문에서는 특징 맵을 추출하기 위해 I3D backbone[25]을 사용한다. Ewarp는 전체 프레임에 대한 평균적인 warping error를 계산한다.

      

      
        4. 실험 결과
        
          4.1. 정량적 평가
          사용자 기반 객체 추적 기법을 도입한 자동 마스크 생성 비디오 인페인팅 프레임워크의 정량적 평가는 Youtube-VOS와 DAVIS 데이터셋을 사용하여 진행되었으며 그 결과는 표 1과 같다. 원본 마스크는 각 데이터셋에서 기본적으로 제공된 마스크를 활용해 인페인팅을 수행한 결과를 나타낸다. 비디오 분할은 비디오 분할 모델을 통해 생성된 마스크로 인페인팅 결과로 SAM 2 모델을 사용하였다. DAVIS 데이터셋에서는 PSNR 32.27, SSIM 0.9667, Ewarp* 0.1415로 본 논문에서 제안한 기법이 원본 마스크보다 높은 성능이 나왔다. 이러한 결과가 가능한 이유는 원본 마스크는 객체의 경계를 정확히 구분하지만, 때로는 주변 그림자 등으로 인해 객체 경계보다 더 넓은 영역을 제거해야 자연스러운 결과를 얻을 수 있기 때문으로 분석된다. Youtube-VOS 데이터셋에서는 본 논문의 기법이 원본 마스크를 사용한 방식보다는 성능이 낮았으나 비디오 분할 방식보다는 우수한 결과를 보였다. 특히, DAVIS와 Youtube-VOS 모두 본 논문의 방식이 비디오 분할 방식보다 더 우수한 성능을 보여, 제안된 기법이 인페인팅을 위한 마스크를 효과적으로 생성하고 있음을 확인할 수 있다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Quantitative comparisons with our framework on DAVIS and Youtube-VOS datasets. Original Mask is performance of inpainting with masks provided in the datasets. Ewarp* denotes Ewarp×10-2. ↑ indicates higher is better and ↓ indicates lower is better.
            
            

          

          
            
              
                	Mask generation Method
                	DAVIS
                	Youtube-VOS
              

              
                	PSNR↑
                	SSIM↑
                	VFID↓
                	Ewarp*↓
                	PSNR↑
                	SSIM↑
                	VFID↓
                	Ewarp*↓
              

            
            
              	Original Mask
              	32.19
              	0.9662
              	0.2858
              	0.1422
              	34.14
              	0.9759
              	0.2503
              	0.2964
            

            
              	Video Segmentation
              	31.69
              	0.9641
              	0.3249
              	0.1421
              	33.53
              	0.9671
              	0.3495
              	0.3053
            

            
              	Ours
              	32.27
              	0.9667
              	0.2859
              	0.1415
              	33.57
              	0.9696
              	0.3410
              	0.3035
            

          

          

        

        
          4.2. 정성적 평가
          본 논문의 제안 기법과 비디오 분할을 통해 나온 결과를 시각적으로 비교한 결과, 모두 객체의 움직임이나 외형 변화가 크지 않으면 안정적인 성능을 보여주었다. 하지만, 객체가 빠르게 움직일 때는 일부 프레임에서 부자연스러운 결과를 보였다. 그림 2는 Youtube-VOS와 DAVIS 데이터셋에서 객체의 움직임이 많은 비디오에 대한 결과를 시각적으로 나타낸다. 첫 번째와 두 번째 비디오에서는 모든 모델이 객체를 잘 분할한 뒤 자연스럽게 제거하였다. 반면, 세 번째 비디오처럼 새의 날갯짓 등 움직임이 큰 객체의 경우 비디오 분할 방식이 제안 기법보다 더 자연스러운 결과를 보였다. 하지만 비디오 분할 방식은 초기 단계에서 객체를 제대로 분할하지 못하면 이후 프레임에서도 올바르게 분할되지 않는 한계가 있었다. 그림 2의 네 번째 비디오에서 비디오 분할 방식은 첫 프레임부터 물고기를 분할하지 못해, 결과적으로 모든 프레임에서 객체를 제거하지 못하는 문제가 발생하였다. 따라서 비디오 분할 모델은 첫 프레임에서 객체를 분할하지 못하면 이에 대한 손실 비용이 크게 나타남을 알 수 있다. 반면, 제안 기법은 분할이 프레임별로 별도로 진행되기 때문에 이러한 위험을 줄일 수 있다. 이를 통해 제안된 기법이 객체의 움직임이 심한 경우에는 제한적인 성능을 보이지만 누적된 오류로 전체 성능이 저하되는 문제를 효과적으로 방지할 수 있음을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Qualitative results for videos with fast moving objects among DAVIS and Youtube-VOS datasets
            
            

            

          

        

        
          4.3. 효율성 비교
          표 2는 프레임 당 전체 실행 시간을 나타낸다. 본 논문의 제안 기법은 추적, 이미지 분할, 인페인팅 총 3개의 과정으로 이루어졌으며, 비디오 분할 모델로 마스크를 생성한 방식은 비디오 분할, 인페인팅, 총 2개의 과정으로 진행되었다. 실행 시간을 비교한 결과 본 논문의 방식이 DAVIS에서 0.6초, Youtube-VOS에서 1.2초로 비디오 분할 방식보다 약 0.14초씩 빨랐다. 또한 본 논문의 실험 환경인 RTX 3060을 사용한 경우, 비디오 분할 모델은 인페인팅 모델과 결합하면 메모리 초과가 발생해 따로 실행한 뒤 각각의 실행 시간을 합산했다. 이에 반해 본 논문의 기법은 객체 선택부터 인페인팅까지 전체 과정을 통합하여 실행해도 자원 문제가 발생하지 않았다. 이로써 본 논문에서 제안한 프레임워크를 따르는 과정이 실행 시간이 짧고 효율적임을 알 수 있다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Execution time according to segmentation model on DAVIS and Youtube-VOS datasets
            
            

          

          
            
              
                	Methods
                	Execution time (s/frame)
              

              
                	DAVIS
                	Youtube-VOS
              

            
            
              	Ours
              	0.607963
              	1.201448
            

            
              	Video Segmentation
              	0.749175
              	1.340546
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 절제 연구(Ablation Study)
      
        1. 다양한 이미지 분할 모델에 대한 실험
        본 논문의 제안 기법은 이미지 분할 모델의 성능에 크게 영향을 받는다. 따라서 분할 모델을 선정하기 위해 추적 모델(ARTrack)과 인페인팅 모델(E2FGVI)은 동일하게 유지한 채 이미지 분할 모델만 바꾸어 비교 실험을 수행하였다. 실험에서는 SAM 1과 비디오 분할 모델인 SAM 2를 비교하였다. SAM 2는 한 장짜리 비디오로 간주에 이미지 분할처럼 활용하였다. 표 3에서 확인할 수 있듯이 SSIM가 약 0.01, VFID가 약 0.001 차이의 차이로 두 모델의 성능은 유사했으나 전반적으로 SAM 2가 SAM 1보다 더 나은 결과를 보였다. 특히, SAM 2는 프레임당 실행 시간이 SAM 1 대비 절반 수준으로 감소하여 효율성 면에서도 우수한 성능을 보였다. 이러한 결과를 바탕으로 따라서 본 논문에서는 SAM 2를 이미지 분할 모델로 채택하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental results based on the change of image segmentation model 
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	DAVIS
              	Execution time
(frame/s)
            

            
              	PSNR
              	SSIM
              	VFID
              	Ewarp*
            

          
          
            	SAM 1
            	32.18
            	0.9657
            	0.2781
            	0.1428
            	1.417961
          

          
            	SAM 2
            	32.27
            	0.9667
            	0.2859
            	0.1415
            	0.607963
          

        

        

      

      
        2. 마스크 없이 수행되는 비디오 인페인팅 모델과의 성능 비교
        비디오 인페인팅 분야에서는 레이블링 비용을 줄이기 위한 여러 연구가 진행되어왔다. Language Driven Video Inpainting (LGVI)[26]는 입력된 프롬프트를 활용해 객체를 자동으로 탐지하고 마스크를 생성하여 비디오 인페인팅을 수행한다. Inpainting Anything[19]은 본 논문과 유사하게 추적, 분할, 인페인팅을 결합한 구조로 각각 OSTrack[27], SAM, STTN[28]을 활용한다. Inpainting Anything은 객체의 위치를 한 점의 좌표로 입력받기에 바운딩박스를 입력받아 처리하는 본 논문과 차이점이 있다. 이들의 효율성을 검증하기 위해 앞서 소개한 두 모델을 DAVIS 데이터셋으로 테스트하였다. LGVI의 프롬프트는 ‘remove the [object]’로 통일하였으며, 여기서 [object]는 제거 대상 객체의 이름을 의미한다. Inpainting Anything의 경우 삭제하려는 객체의 정중앙 좌표를 수작업으로 찾아 입력하였다. 정량적 비교 결과는 표 4에 제시되어 있다. 표 4의 결과를 통해 본 논문의 제안 기법이 LGVI와 Inpainting Anything에 비해 PSNR, SSIM, VFID, Ewarp*가 모두 높았음을 확인할 수 있다. 따라서 이는 본 논문의 방법이 인페인팅을 위한 마스크 생성 과정에서 효과적임을 입증한다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison of video inpainting models performed without Masks
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	DAVIS
            

            
              	PSNR
              	SSIM
              	VFID
              	Ewarp*
            

          
          
            	Inpaint Anything
            	27.40
            	0.9131
            	1.8295
            	0.1504
          

          
            	LGVI
            	24.29
            	0.8162
            	1.7506
            	0.2306
          

          
            	Ours
            	32.27
            	0.9667
            	0.2859
            	0.1415
          

        

        

      

      
        3. 단일 비디오 내 여러 객체를 대상으로 한 실험
        본 논문에서 제안한 프레임워크는 삭제하고자 하는 객체를 직접 지정할 수 있다. 한 영상에 다양한 객체가 나오는 경우나 여러 객체가 겹치는 경우 서로 다른 객체를 지정해 인페인팅을 진행할 수 있다. 그림 3은 여러 객체가 등장하는 비디오에서 서로 다른 객체를 지정해 인페인팅 한 결과를 나타낸다. 영상에는 남자, 여자, 트럭 총 3개의 주요 객체가 등장한다. 중간에 남자와 여자가 각각 트럭과 겹친다. 그럼에도 불구하고 다른 객체와 혼동하지 않고 객체가 적절하게 삭제되었다.

        
          
          

          Fig 3. 
				
          

          
            Result of inpainting by specifying different objects in a video containing multiple objects
          
          

          

        

      

      
        4. 생성 비디오에 대한 비디오 인페인팅 실험
        딥러닝 기술의 발전으로 AI를 활용해 비디오를 생성하는 사례가 점차 증가하고 있다[29]. 그러나 생성된 비디오에 원하지 않는 객체가 포함된다면 비디오를 재생성해야 한다. 하지만, 재생성은 비용 측면에서 손실을 초래할 수 있으며 원하는 결과를 보장할 수 없다. 재생성 대신 비디오 인페인팅 기술 활용을 고려할 수 있으나 생성된 비디오에는 마스크가 없기에 비디오 인페인팅을 수행할 수 없다. 본 논문에서 제안한 프레임워크는 자동으로 마스크를 생성하기 때문에 이러한 문제점을 해결할 수 있다. 다만, 자연 비디오의 분포와 생성 비디오의 분포가 다르므로 제안된 프레임워크가 생성 비디오에 적합하게 적용되는지 검증하는 과정이 필요하다.

        본 논문에서는 SORA[30], Emu Video[31], Runway Gen-2[32]로 생성한 비디오에 대해 인페인팅 성능을 검증하였다. SORA와 Emu Video는 해당 모델로 생성한 뒤 배포된 비디오를 사용하였다. Runway Gen-2는 DAVIS 데이터셋의 첫 프레임을 입력하여 생성 이미지를 생성하였다. 실험 시간 단축을 위해 SORA와 Runway Gen-2의 비디오는 모델은 해상도를 432×240으로, Emu Video는 512×512로 변환하였다. 그림 4는 각 모델로 인페인팅한 결과를 보여준다. 세 개의 생성 모델 모두 원하는 객체를 성공적으로 제거한 결과를 확인할 수 있었다. Runway로 생성한 비디오에서는 사람의 다리가 비정상적으로 휘어지는 등 의미론적으로 부자연스러운 프레임이 생성되었으나 정상적으로 객체를 추적해 삭제하는 모습을 보였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Experiment results of the videos generated by SORA, Runway, and Meta Emu Video
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 객체 제거를 위한 비디오 인페인팅 과정에서 모든 프레임에서의 마스크를 생성해야 하는 문제를 해결하기 위해 사용자 기반 객체 추적 기법을 도입한 자동 마스크 생성 인페인팅 프레임워크를 제안하였다. 사용자가 삭제하고자 하는 객체를 지정하면, 객체 추적을 통해 각 프레임에서 객체의 위치를 파악하고, 해당 위치를 기반으로 이미지 분할을 수행한다. 이렇게 생성된 마스크는 비디오 인페인팅에 사용되며, 최종적으로 객체가 삭제된 비디오를 출력한다. 프레임워크의 성능과 효율성을 검증하기 위해 비디오 분할로 생성한 마스크와 비교한 결과 추적과 분할을 결합한 본 논문의 방식이 가장 높은 성능을 기록했다. 특히, 이 방식은 비디오 분할에 비해 프레임 당 실행 시간을 절반 수준으로 낮추었다. 이를 통해 마스크가 없는 비디오에서도 제한 없이 인페인팅 기술을 적용할 수 있을 것으로 기대한다.
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