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외부 메모리 어텐션 기반 준지도 비디오 객체 분할

김 지 윤a), 홍 성 은b)‡

Semi-supervised Video Object Segmentation based on External 
Memory Attention

Jiyun Kima) and Sungeun Hongb)‡

요 약

본 논문은 준지도 비디오 객체 분할에서 어텐션 기법을 활용한 연구를 다룬다. 일반적인 준지도 비디오 객체 분할은 합성곱 신경망
을 사용하므로 장거리 종속성 문제를 가지고 있다. 최근 분류, 감지, 분할 등의 딥러닝 분야에서 어텐션 기법을 적용하여 이를 완화하
는 연구가 진행되고 있다. 대중적으로 셀프 어텐션 기반 접근 방식이 사용되지만, 다른 영상 간의 연관성을 모델링하기 어렵다는 한계
가 있다. 본 논문에서는 장거리 종속성 문제 완화 및 다양한 영상 간의 연관성 고려를 위해 외부 메모리 어텐션 기반의 준지도 비디오
객체 분할 기법을 제안한다. 제안 기법은 두 개의 선형 레이어를 메모리로 활용하여 다양한 영상 간의 연관성을 모델링하며, 캐스케이
드 연산을 통한 어텐션 과정을 거친다. 다양한 실험을 통해 DAVIS 2017 데이터셋에서 효용성을 검증하였고, 준지도 비디오 객체 분
할의 대표적인 모델인 STM(Space-Time Memory) 보다 자카드지수와 경계 정확도의 평균에서 약 3.8%의 성능 향상을 보였다. 

Abstract

This paper explores attention techniques in semi-supervised video object segmentation. Conventional semi-supervised video object 
segmentation suffers from long-range dependency due to the use of convolutional neural networks. Recent research has applied 
attention techniques in classification, detection, and segmentation to address this issue. While self-attention-based approaches are 
commonly used, they have limitations in modeling the relationships between different images. In this paper, we propose a 
semi-supervised video object segmentation based on external memory attention to address long-range dependencies and consider the 
relationships between various images. Our approach uses two linear layers as memory to model image relationships and employs 
cascade operations for attention. Experimental results on the DAVIS 2017 dataset demonstrate approximately 3.8% improvement in 
average Jaccard index and boundary accuracy compared to STM (Space-Time Memory).
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Ⅰ. 서 론

비디오 객체 분할(Video Object Segmentation)[1][2][3][4]
은

비디오편집, 자율주행등과같은다양한비디오관련응용
에적용될수있으며, 입력비디오시퀀스에존재하는특정
대상 객체를 식별하고 분할하는 것을 목표로 한다. 비디오
객체 분할에서 주로 연구되는 분야는 준지도 비디오 객체

분할
[5][6][7][8]

이며, 해당 분야는 비디오 객체 추적(Video 
Object Tracking)의 확장된 분야로서 검출 박스 형태가 아
닌객체의경계면분할을요구한다. 준지도비디오객체분
할은첫번째 영상에대한분할영역이주어지고이후영상

에 대해서는 알고리즘이 분할 영역을 추론해야 하는 특성

을 지닌다.
최근준지도비디오객체 분할 연구중 저장기반의접근

방법들
[9][10][11][12]

은 높은 성능과 모델 구조의 간결함으로 인

해많은연구가진행되고있다. 저장기반비디오객체분할의
대표적인 모델은 STM(Space-Time Memory Networks)[13]

이며, 첫번째와마지막영상뿐만아니라중간영상들을모
델링에 사용함으로써객체의모양변화및겹침현상과같

은 문제를 효과적으로 다룰 수 있다. STM을 시작으로, 
STM의저장및불러오기과정을개선하기위한다양한후
속 연구들이 속도 개선과 저장공간 효율 측면에서 진행되

고 있다. 
저장기반의객체분할기법들은마스크예측을위해합성

곱신경망기반의인코더를사용하여특징맵을추출한다. 예
를들면 대부분의기존 기법은 ResNet18[14] 및 ResNet50[14]

과 같은 합성곱 신경망을 인코더로사용한다. 그러나 합성
곱 신경망은 합성곱 연산의 지역적인 특성으로 인해, 멀리
떨어진 공간상의 정보를 연관 짓기 어려운 장거리 종속성

문제를 야기한다.
최근 분류, 감지, 분할 등의 다양한 딥러닝 분야에서는
합성곱 연산의지역적인 특성을극복할수있는어텐션기

법
[15][16][17][18]

들이확대적용되고있다. 그중에서도가장널
리사용되는셀프어텐션(self-attention)[19]

은특징맵의가중

합계를계산하기위해모든위치에서쌍별유사성을고려하

고, 이를통해공간상의장거리종속성문제를완화하는역
할을한다. 그러나셀프어텐션은단일이미지내의연관성
에만 초점을 맞추기 때문에 비디오 내에 존재하는 다양한

영상프레임간의관계를고려하기힘들다는한계점이있다.
본 논문은 단일 이미지 내에서의 공간적 장거리 종속성

문제를 완화시킬 뿐만 아니라 다양한 영상 프레임 사이의

연관성을 모델링할수있는외부메모리어텐션 기반의비

디오객체분할기법을제안한다. 외부메모리어텐션기법
(external memory attention)[20]

에서 두개의선형레이어는

외부메모리역할을수행한다. 구체적으로, 한개의키선형
레이어와 한개의밸류선형레이어를통해캐스캐이드연

산을수행하여어텐션과정을거치게된다. 적용모델의밸
류 인코더는단일영상을 입력으로받아분할예측을 위한

특징맵을추출한다. 외부 메모리는 학습 중 주어지는 영상
들에대해간접적으로기억하고새롭게주어지는영상과의

연관성을 모델링할수있기때문에객체분할결과의 정확

성과 일관성을 향상시킬 수 있다.
본 논문의 주요 기여점을 요약하면 다음과 같다.
기존의 준지도비디오객체 분할모델의합성곱 기반인

코더에외부메모리 어텐션기법적용해서 단일 이미지내

에서의장거리종속성문제를완화하고, 서로다른영상프
레임간의 연관성을 효율적으로 모델링한다.
비디오 객체 분할의 대표적인 평가 데이터셋인 DAVIS 

2017[2]
에서 모델의 다양한 인코더 계층에 외부 메모리 어

텐션을적용한 효과를 심층 분석한다. 베이스라인 모델 대
비성능향상이있었으며, 대표적인모델인 STM보다 3.8%
의 성능 향상을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 준지도 비디오 객체 분할

준지도 비디오 객체 분할
[9][10][11][12]

은 첫번째 프레임에서

주어진 대상 객체 영역을 이후 프레임에 효과적으로 전파

하는것을목표로한다. 초기연구에서는프레임을한번에
하나씩 처리하며, 새로운 프레임이 도착할 때마다 분할된
객체를 업데이트하는 방식을 사용되었으며, 이러한 기법
은추론과정이매우느린한계점이있었다. 보다효율적인
모델 학습 및 추론을 위해 빠른 온라인 학습 알고리즘
[21][22][23], 임베딩 학습[24][25][26], 시공간 매칭[15][27][28][29]

등의
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연구가 최근까지도 활발히 진행되고 있다. 
본 논문은 준지도 비디오 객체 분할 분야에서 최근 큰

주목을 받고 있는 저장 기반 모델링기법에초점을 맞춰서

연구를진행하였다. 대표적인저장기법기법인 STM은저
장 공간을 구축하여 추론된 객체의 정보를 지속적으로 업

데이트하는방식을사용한다. STM은대상객체에대한저
장공간을구축하고, 구축된저장공간과모든쿼리영상을
매칭시키는과정을거친다. 최근 STM의개선을위해데이
터 증강 기법

[9][12], 불러오기 프로세스 개선[19][30], 저장 공
간의 크기 제한

[11][31] 등 다양한 후속 연구가 진행되고 있
다. 본 논문에서는 실험 모델로 직접적인 이미지 대 이미
지 대응을 통해 기존의 STM을 개선한 STCN(Space-Time 
Correspondence Network)[32]

을 베이스라인 모델로 사용한

다. 해당모델은서로다른영상프레임에서의부분영역간
유사도 맵(affinity matrix)을 계산하기위해 STM에서 사용
되는저장및불러오기과정대신, RGB 영상들의관계에만
기반한 단일 유사도 맵을 사용한다. STCN이 합성곱 연산
기반의인코더를학습에사용함으로써발생하는장거리종

속성문제를완화하고인접프레임간의연관성을모델링하

기 위해서 본 연구는 외부 메모리 어텐션을 적용한다.

2. 어텐션 메커니즘

합성곱 신경망은 전통적인 기계학습 기반 특징 추출 기

법에비해높은특징추출능력을보이지만, 합성곱연산의
지역적인 특성으로 인해 공간내 장거리 종속성 문제를 가

지고 있다. 이러한문제를완화하기위해 어텐션 메커니즘
[15][16][17][18]

에대한 연구가이루어지고 있으며, 셀프 어텐션
이최근계산효율성과기존기법들대비높은성능향상으

로인해널리사용되고있는추세이다. 셀프어텐션은임베
딩된공간에서모든위치간의유사도를계산하고이를가중

치로활용해서장거리종속성문제를해결할수있다. 그러
나, 이기법은단일이미지내의관계에만초점을두기때문
에다양한영상간의관계를고려하기어렵다. 본논문에서
사용하는준지도비디오객체분할모델은 ResNet을인코더
로 사용하고 있으며, 연속된 영상 프레임을 다루기 때문에
단일 이미지내 장거리 종속성 및 다양한 영상 간의 관계를

고려할수있는방법론이필요하다. 이를해결하기위해, 본

논문은 정지 영상 분석에 활용되어온 외부 메모리 어텐션

기법을비디오객체분할연구에도입하였으며, 해당기법은
학습 가능한 독립적인 두 개의 메모리 레이어를 사용하여

다양한 영상간의 관계를 효율적으로 고려할 수 있다.

Ⅲ. 제안 기법

제안하는기법을설명하기에앞서관련연구배경인셀프

어텐션과외부메모리어텐션기법을설명한다. 셀프어텐션
은어텐션의특수한경우로, 컴퓨터비전분야의많은연구들
[15][16][17][18]

에서 적용되고있다. 셀프어텐션의핵심은 특징
맵내요소간의유사성계산을통하여장거리종속성을포

착하는 것이다. 구체적으로 하나의 특징맵으로부터 쿼리
(Q), 키(K), 밸류(V) 3가지의특징맵을추출하여이들간의
문맥적인 관계성을 파악하는 과정으로 식은 다음과 같다.

 
 × 

 ×

 ×

(1)

식(1)에서, X는입력벡터 시퀀스, Q, K, V는각각쿼리, 
키, 밸류를나타내며, WQ, WK, WV는쿼리, 키, 밸류에대한
학습 가능한 모델 파라미터를 나타낸다. 위의 Q, K, V를
통해 셀프 어텐션이 진행되는 과정은 다음과 같다.

    



 (2)

식(2)를 살펴보면, 먼저 쿼리와 키를 행렬 곱한 후 해당
행렬의값을키차원의제곱근으로나누어 주어 행단위로

소프트맥스 함수를 적용하여 스코어 행렬을 생성한다. 이
후 해당 스코어 행렬과 밸류 행렬을 곱한다. 결과적으로
셀프 어텐션은 기존의 컨볼루션 신경망이 가지고 있었던

공간내 장거리 종속성 문제를 완화시킬 수 있다.
셀프어텐션의여러장점에도불구하고상대적으로높은

계산복잡도를 가지며서로다른영상간의상관관계를고

려하기힘들다는단점을 가진다. 이와 같은 단점을극복하
기위해외부메모리어텐션기법에제안되었다. 해당기법
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그림 2. 외부 메모리 어텐션 기반의 제안하는 준지도 비디오 객체 분할 프레임워크
Fig. 2. Proposed external memory attention-based framework

그림 1. 단일 샘플 내에서 어텐션을 거치는 a) 셀프 어텐션(self-attention)과 메모리 레이어를 통한 다양한 샘플들 사이의 연관성을 고려할
수 있는 b) 외부 메모리 어텐션(external memory attention)의 구조 비교
Fig. 1. Comparison of a) self-attention and b) external memory attention

은 두 개의 선형 레이어와 두 개의 정규화 레이어를 통한

학습가능한공유메모리를기반으로한다. 셀프어텐션달
리 선형 복잡성을 가지기 때문에 계산 효율이 좋고, 다른
영상간의상관관계를고려할수있다. 외부메모리어텐션
은 입력 특징맵의 스케일에 민감하므로, 다음과같이 열과
행을 각각 정규화하는 두 단계의 과정을 거친다.

  
 (3)

위의식에서 , 는각각독립적인학습가능한공유

메모리역할을하는선형레이어를의미하며, Norm의경우
소프트맥스와 L1 정규화두개의정규화를나타낸다. 그림
1의 a)는단일영상내의쿼리, 키, 밸류를통하여영상내의
연관성을 고려하는 셀프 어텐션 구조이며, b)는 다양한 샘
플들간의 연관성을 고려할 수 있도록 설계된 외부 메모리

어텐션 구조를 보여준다. 
본연구는준지도객체분할을위해 STCN[15]

을베이스라

인모델로활용하며그림 2는제안하는프레임워크의흐름
을 보여준다. 제안 프레임워크는 이미지를 입력으로 받는
키 인코더와 이미지와 마스크를 입력으로 받는 밸류 인코
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더로 각각 ResNet50과 ResNet18을사용한다. 키 인코더는
학습 시 세 장의 연속된 RGB 이미지를 입력으로 받으며, 
마스크 없이 독립적으로 특징맵을 추출한다. 세장의 연속
된 RGB 이미지들간의 대응 관계를나타내는 특징맵을 추
출하는 어렵기때문에키인코더는 밸류 인코더와달리더

깊은 네트워크를 사용하였다. 키 인코더가 마스크에 독립
적인 이유는 RGB 이미지들 간의 대응 관계를 파악하는데
있어마스크는주의를분산시킬수있어혼란을줄수있는

요소로 작용될 수 있기 때문이다. 
키특징맵이마스크와독립적이므로, 입력된쿼리이미지
를전파중에저장공간에저장하기위한특징맵으로전환하

기로결정하면 "쿼리키특징맵"를나중에 "메모리키특징
맵"으로재사용할수있는장점이있다. 이를통해, STM 특
징맵추출의독립성과연관성을개선하고, 메모리와쿼리간
의대칭성을보장할수있게되었다. 해당키특징맵에외부
메모리어텐션기법을적용하면셀프어텐션과달리독립적

인학습가능한메모리(M)와특징맵사이의유사성을계산
하고, 이를통해어텐션맵을생성하게된다. 이과정을통해
메모리는 객체 분할 작업에 필요한 다양한 영상 프레임에

존재하는특징맵의통계적특성을학습할수있게된다. 이
를 통해 모델은 학습을 진행할 때 독립적으로 학습 가능한

메모리를활용하여전체데이터셋의정보를효과적으로포

착할수있게되며, 새로운입력데이터에대한정보의일관
성을 높일 뿐만 아니라, 장기적인 의존성을 모델의 특징맵
개선을 통해 효과적으로 모델링할 수 있게 된다.
모델의 밸류 인코더는 한 장의 이미지와 해당하는 객체

분할 정보를 입력으로 받는다. 밸류인코더의마지막 레이
어에서 추출된 특징맵과 키 인코더에서 추출된 특징맵을

결합하여 특징맵 융합(feature fusion) 과정을 통해 최종적
인 특징맵을 추출한다. 이러한과정을통해 초기에 입력된
세장의영상에대한반복적인객체분할예측을수행한다. 
밸류인코더의마지막레이어에서출력된특징맵은이미지

와마스크간의대응관계에대한정보를 표현하고있기때

문에 특징맵 융합 과정 전에 외부 메모리 어텐션 기법을

적용하게 되면 앞서 키 인코더와 마찬가지로 메모리는 객

체분할작업에필요한 다양한영상프레임의 통계적특성

을학습할수있다. 따라서, 세장의연속된 RGB 이미지를
입력받는키인코더와달리한장의 RGB 이미지를입력받

는 밸류 인코더가 연속적인 이미지를 처리하여 최종 출력

된 특징맵에 적용하면, 메모리 역할을 하는 선형레이어가
첫번째영상부터의정보를기억할 수 있다. 이러한과정은
이후예측을위해입력되는두번째영상및세번째영상에

대한 객체 분할 예측에 긍정적인 영향을 미치게 된다. 
본 모델에서는 사용되는 손실 함수는 표준 크로스 엔트

로피 손실의 변형인 부트스트랩 크로스 엔트로피(Boot- 
strapped Cross-Entropy) 라는 손실 함수을 사용하며 다음
과 같다. 

        

    
×  

(4)

   
위의 손실 함수에서 I는 모델의 예측 출력, T는 실제 정
답, it은현재훈련반복횟수를나타낸다. s는부트스트래핑
을 적용하기 시작하는 훈련 반복 횟수을 나타내며, p는어
려운 예제에 더가중치를두기 위한상수, raw loss는개별
데이터포인트의크로스 엔트로피 손실 값을 나타낸다. 따
라서, 이 손실 함수는 초기 훈련 단계에서는 모든 예제에
대해 일반적인 크로스 엔트로피를 계산하며, 일정 훈련 단
계 이후에는하드예제에 더가중치를두어훈련의안정성

과 성능을 향상시키는 역할을 수행하여 모델이 어려운 예

제에 더 강력하게 적응하도록 돕는 역할을 한다.

Ⅳ. 실험 결과

준지도 비디오 객체 분할의 목표는 첫번째 영상의 객체

분할정보만주어지며, 해당분할정보를통해이후영상들
에대하여목표객체를분할하는것을목표로한다. 본논문
은 STCN에서 제공하는 대용량의 BL30K[9] 및 정지 영상
기반으로 사전 학습된 모델 파라미터에 기반하여 기전 연

구의 실험 프로토콜에 맞춰서 DAVIS 2017 학습셋 및

YouTubeVOS 2019[3] 학습셋을 통해 모델 학습을 진행한
다. 또한, 사전학습된모델파라미터를사용하지않는상황
에서 DAVIS 2017 학습셋과 YouTubeVOS 2019 학습셋만
으로 학습을 진행하여 외부 메모리 어텐션 기법의 효과를

알아본다. 성능 평가는 DAVIS 2017 검증셋에서 진행되었
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DAVIS 2017 YouTubeVOS 2019
학습     검증 총 학습 검증 총

비디오 개수 60 30 90 3,471 507 3,978

영상 개수 4,219 2,023 6,242 - - -

객체 개수 138 59 197 6,459 Seen: 1,063 7,548Unseen: 26

표 1. 학습 및 평가에 사용된 데이터셋 규모
Table 1. Dataset size used for model training and evaluation

Method J&F-Mean (↑) J-Mean (↑) F-Mean (↑) FPS (↑)
Default 84.8 81.5 88.0 24.5

Self-Attention 85.3 81.9 88.8 24.3
External Memory Attention (Ours) 85.6 82.6 88.6 24.0

표 2. DAVIS 2017 데이터셋에서의 어텐션 기법 적용 결과 비교
Table 2. Comparison of attention methods on DAVIS 2017

Method Encoder J&F-Mean (↑) J-Mean (↑) F-Mean (↑)

Self-attention
Key Encoder 85.2 82.0 88.5

Value Encoder 84.7 81.6 87.8
Key & Value Encoder 85.3 81.9 88.8

External 
Memory Attention

(Ours)

Key Encoder 85.1 81.8 88.4
Value Encoder 85.2 82.1 88.4

Key & Value Encoder 85.6 82.6 88.6

표 3. DAVIS 2017 데이터셋에서 어텐션 기법을 모델의 각 인코더에 적용시킨 결과 비교

Table 3. Comparison results of applying the attention methods to each encoder of the model on DAVIS 2017

다. 표 1은각데이터셋에대한주요정보요약을보여준다. 
표 2는베이스라인모델, 셀프어텐션을적용한모델, 외
부메모리어텐션을활용한제안기법간의정량적성능비교

를보여준다. 셀프어텐션및외부메모리어텐션은모델의
키인코더및밸류인코더에적용되었으며정량적평가에는

영역(J) 및경계(F) 측정메트릭이사용되었다. 셀프어텐션
을 적용한 모델은 외부 메모리 어텐션을 적용한 모델보다

성능이낮으며, 이는단일영상내의연관성에집중하는셀
프어텐션의한계점을보여준다. 외부메모리어텐션을적용
한모델은독립적인선형레이어가메모리역할을하기때문

에다양한영상프레임에대한정보를기억할수있게되어

모델의 전체적인 성능이 향상된 것으로 파악된다.
표 3은 셀프 어텐션과 본 연구에서 도입한 외부 메모리
어텐션을모델의각인코더에적용했을때의성능을나타낸

다. 셀프 어텐션은 밸류 인코더에서 성능의 하락이있었고, 
키인코더에서는성능의향상이있었다. 외부메모리어텐션
은전반적으로모두성능의향상이있었다. 구체적으로, 키

인코더보다밸류인코더에단일로적용했을때상대적으로

높은성능을보이는것을통해밸류인코더에서의특징맵이

객체 분할에 더 중요하다는 것을 파악할 수 있었다

표 4는 제안 기법과 기존 준지도 비디오 객체 모델과의
정량적 성능 비교를 보여준다. 제안 기법은 기존 기법과

Model J&F-Mean 
(↑)

J-Mean 
(↑)

F-Mean 
(↑)

FPS 
(↑)

STM*[13] 81.8 79.2 84.3 10.2
CFBI*[24] 81.9 79.1 84.6 5.9
KMN*[11] 82.8 80.0 85.6 < 8.4
LWL*[22] 81.6 79.1 84.1 < 6.0
MiVOS*[9] 84.5 81.7 87.4 11.2
STCN[15] 84.9 81.8 88.0 24.5

Ours 85.6 82.6 88.6 24.0

표 4. DAVIS 2017 데이터셋에서의기존준지도비디오객체분할모델과의
성능 비교

Table 4. Performance comparison with previous semi-supervised video 
object segmentation models on DAVIS 2017

* : 각 논문에서 제시한 결과



김지윤 외 1인: 외부 메모리 어텐션 기반 준지도 비디오 객체 분할 619
(Jiyun Kim et al.: Semi-supervised Video Object Segmentation based on External Memory Attention)

그림 3. 기존의 기법과 적용 기법 사이의 정성적 평가 결과
Fig. 3. Qualitative evaluation results between the existing methods and the proposed method

비교했을 때 우수한 객체 분할 정확도를 보여주고 있으며, 
실시간적용이가능한수준인 20이상의 FPS 성능을유지하
고 있다. 
그림 3은기존및셀프어텐션, 외부메모리어텐션의적

용에 따른 객체 분할 결과를보여준다. 그림3 위의 이미지
는 사람의 역동적인 움직임에 대한 분할 결과를 보여주고

있다. 그림에서 기존 및 셀프 어텐션은 사람과 배경을 잘
구분하지못하는모습을 보이는 반면, 외부 메모리어텐션
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은 사람을 효과적으로 분할했음을 확인할 수 있다. 마지막
열에서 기존 및 셀프 어텐션은 역동적인 움직임에서 발생

하는옷의움직임을잘분할하지못했지만, 외부메모리어
텐션은 분할에성공했음을확인하였다. 그림3의아래의이
미지에서주목해야할부분은총과총구에서발생되는빛의

분할 결과이다. 기존 및 셀프 어텐션은 총이 다른 객체와
확실하게구분되지못하면서총구에서발생되는빛을밧줄

로 잘못 분할하고 있다. 반면, 외부 메모리 어텐션은 보다
정확하게 총을 분할하며, 총구에서의 빛을 최대한 제거하
려는현상을 보이고 있다. 또한, 기존 및셀프 어텐션은 총
이 가려진 상황에서 총을 잘 인식하지 못하거나 사람으로

인식한 반면, 외부메모리어텐션은명확히 사람과 분리하
여 총을 분할하는 점을 확인할 수 있었다.  

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 준지도 비디오 객체 분할에서 어텐션 기

법을 활용한 특징맵 추출에 대한연구를제안하였다. 기존
의준지도비디오 객체 분할 모델에서는 장거리종속성문

제와 다양한 영상 간의 연관성을 고려하는 어려움이 있었

다. 따라서, 본논문에서는외부메모리어텐션기법을적용
하여 이러한 문제를 해결하고자 했다. 실험 결과, 메모리
어텐션 기법을 적용한 모델은 기존 모델에서 성능 향상을

보여주었으며, STM과 비교해봤을 때 3.8%의 성능향상을
이루어내었다. 이는 준지도 비디오 객체분할분야에서어
텐션기법의유용성을보여준다. 또한, 다양한실험설정과
데이터셋을활용하여제안한기법의 성능을확인하였으며, 
정성적 평가 결과를통해외부메모리어텐션의역할을확

인하였다. 결론적으로, 제안한 외부 메모리 어텐션 기법이
특징맵 추출에 있어 그유효성을입증하였고, 성능을 향상
을 보여주었다. 이러한 결과는비디오객체 분할 분야에서
외부메모리 어텐션기법의적용및응용에기여할 것으로

기대된다. 향후 연구에서는 더욱 복잡한 데이터셋과 모델
을 사용하여 성능을 더욱 개선하고, 다양한 응용 분야에서
의 적용 가능성을 탐색할 수 있을 것이다.
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