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Introduction
What is segmentation?

Image segmentation

객체의 영역을 픽셀 단위로 나누는 Task

Classification
(분류)

Segmentation
(영역)

Object detection
(위치)

https://share.google/O0CiX1a7yr9HqLqLd

Dog, Cat, Dog, CatDog, CatDog
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Classification
(분류)

Dog

Introduction
What is segmentation?

Image segmentation

객체의 영역을 픽셀 단위로 나누는 Task

Object Detection

Dog, Cat, Dog, Cat

Dog, Cat

1 1

0

0

0

0

0

Dog:1

Segmentation
(영역)

https://share.google/O0CiX1a7yr9HqLqLd

mask
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Introduction
What is segmentation?

Image segmentation의 종류

Semantic segmentation: 픽셀 단위로 클래스만 구분

Instance segmentation: 객체를 개별적으로 구분

Panoptic segmentation: 객체 + 배경 전체를 모두 분할

Image

Dog, Cat, Grass, Sky

Semantic segmentation Panoptic segmentation

Dog1, Cat1, Dog2, Cat2, Grass , Sky

Instance segmentation

Dog1, Cat1, Dog2, Cat2

https://share.google/O0CiX1a7yr9HqLqLd
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Introduction
What is segmentation?

Image segmentation의 종류

Semantic segmentation: 픽셀 단위로 클래스만 구분

Instance segmentation: 객체를 개별적으로 구분

Panoptic segmentation: 객체 + 배경 전체를 모두 분할

Image

Dog, Cat, Grass, Sky

Semantic segmentation Panoptic segmentation

Dog1, Cat1, Dog2, Cat2, Grass , Sky

Instance segmentation

Dog1, Cat1, Dog2, Cat2

https://share.google/O0CiX1a7yr9HqLqLd

1? 2? …

1: Dog
2: Cat ,…
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Introduction
SAM1

SAM1: Segment Anything (ICCV 2023) 

Meta에서 개발한 segmentation foundation model

대규모 데이터로 학습 → 다양한 이미지에 적용 가능

학습하지 않은 이미지에서도 동작 (generalization)

[1] A. Kirillov, E. Mintun, N. Ravi, H. Mao, C. Rolland, L. Gustafson, T. Xiao, S. Whitehead, A. C. Berg, W.-Y. Lo, P. Dollár, and R. Girshick, “Segment Anything,” in Proc. IEEE/CVF Int. Conf. Comput. Vis. (ICCV), Oct. 
2023, pp. 4015–4026.
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Introduction
SAM1

Foundation model

How is this possible?: Data Engine 

약 1,100만 장의 이미지와 11억 개 mask

Model

cat with 

black 

ears
Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine & dataset
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Introduction
SAM1

Foundation model

How is this possible?: Data Engine 

약 1,100만 장의 이미지와 11억 개 mask

Model

cat with 

black 

ears
Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine & dataset

어떻게 11억개의 mask를 만들었을까?

⇒ 사람 + 모델 협업 기반 Data Engine
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Introduction
SAM1

Foundation model

How is this possible?: Data Engine 

약 1,100만 장의 이미지와 11억 개 mask

고해상도 이미지: 라이선스 기반 확보

mask 생성: 모델이 생성 + 일부만 사람 검증 (99% 자동 생성)

Model

cat with 

black 

ears
Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine & dataset

어떻게 11억개의 mask를 만들었을까?

⇒ 사람 + 모델 협업 기반 Data Engine

Model

annotatetrain

Data
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Introduction
SAM1

Promptable segmentation 

사용자 입력 (point, box, mask) 

원하는 객체 지정→해당 영역 segmentation

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Model: Segment Anything Model

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine (top) & dataset(bottom)

Model

cat with 

black 

ears

point box mask image

Task: promptable segmentation
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Introduction
SAM1

Promptable segmentation 

사용자 입력 (point, box, mask) 

원하는 객체 지정→해당 영역 segmentation

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Model: Segment Anything Model

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine (top) & dataset(bottom)

Model

point image

Task: promptable segmentation
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Introduction
SAM1

SAM1: Key components

Data: Large-scale dataset (data engine)

Task: Promptable segmentation

Model: Encoder–decoder architecture

Model

cat with 

black 

ears
Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine & dataset
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Introduction
SAM1

SAM1: Key components

Data: Large-scale dataset (data engine)

Task: Promptable segmentation

Model: Encoder–decoder architecture

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Image

Valid mask

Segment Anything(SA-1B)

Data: data engine

Model

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model
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Introduction
SAM2

SAM2: Segment Anything in Images and Videos(ICLR 2025)

Image → video 확장

객체를 계속 추적하며 segmentation 

SAM1보다 6배 빠름

time

[2] N. Ravi, V. Gabeur, Y.-T. Hu, R. Hu, C. Ryali, T. Ma, H. Khedr, R. Rädle, C. Rolland, L. Gustafson, E. Mintun, J. Pan, K. V. Alwala, N. Carion, C.-Y. Wu, R. 
Girshick, P. Dollár, and C. Feichtenhofer, “SAM 2: Segment Anything in Images and Videos,” in Proc. Int. Conf. Learn. Represent. (ICLR), 2025.
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Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋 (약 5만개의 비디오와 64만개의 masklet)

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank

Masklet
: 시공간적인 mask

t t+1 t+2 t+3
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Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank



21

Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank

어떻게 video를 segmentation할까?
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Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model 2

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank

어떻게 video를 segmentation할까?

⇒ 이전 프레임의 정보를 기억하고 활용
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Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank

어떻게 video를 segmentation할까?

⇒ 이전 프레임의 정보를 기억하고 활용

FIFO 구조: 최근 프레임 정보만
유지하고 오래된 정보 제거

Model: Segment Anything Model 2
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Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank

어떻게 video를 segmentation할까?

⇒ 이전 프레임의 정보를 기억하고 활용

현재 프레임의 특징과 이전 프레임의
정보를 비교면서 동일한 객체를 찾음

Model: Segment Anything Model 2

①Self-attention: 어떤 픽셀들이 서로 관련이 있을까?
② Cross-attention: 과거 정보들과 비교
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Introduction
SAM2

SAM2: Key components 

Data: 이미지 + 비디오 데이터셋

Task: 프롬프트 기반 객체 추적

Model: Memory attention + memory bank

Model

Prompt 
Encoder

Mask Decoder

Image 
Encoder

Prompt Video frame

Valid object mask on 
each frame

Task: promptable segmentation Model: Segment Anything Model

SA-V Dataset

Data: data engine & dataset

Memory 
attention

Memory
Bank

왜 SAM3가 등장했을까?
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Introduction
Why SAM3?

Limitation of SAM1 & SAM2

정확한 segmentation 성능 but 위치 힌트(점, 박스 등)에 의존

“무엇(개념)”을찾아야 하는지는 모름

Model

클릭한 위치의 객체만 segmentation!

SAM1 SAM2
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Introduction
Why SAM3?

Limitation of SAM1 & SAM2

정확한 segmentation 성능 but 위치 힌트(점, 박스 등)에 의존

“무엇(개념)을 찾아야 하는지는 모름”

위치를 지정하지 않고,
개념만으로 객체를 찾을 수는 없을까?

클릭한 위치의 객체만 segmentation!

SAM1 SAM2
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Introduction
SAM3

SAM 3: Segment Anything with Concepts (ICLR 2026)

텍스트, 이미지 exemplar 기반 개념 입력 (“고양이”, 펭귄 예시사진)

장면 전체에서 해당 개념에 해당하는 모든 객체 탐색 ⇒ PCS

Model

“고양이”

Promptable

Concept

Segmentation

모든 고양이 개념에
해당하는 객체 segmentation

[3] N. Carion, L. Gustafson, Y.-T. Hu, S. Debnath, R. Hu, D. Suris, C. Ryali, K. V. Alwala, H. Khedr, A. Huang, J. Lei, T. Ma, B. Guo, A. Kalla, M. Marks, J. Greer, M. Wang, P. Sun, R. Rädle, T. Afouras, E. Mavroudi, K. Xu, 
T.-H. Wu, Y. Zhou, L. Momeni, R. Hazra, S. Ding, S. Vaze, F. Porcher, F. Li, S. Li, A. Kamath, H. K. Cheng, P. Dollár, N. Ravi, K. Saenko, P. Zhang, and C. Feichtenhofer, “SAM 3: Segment Anything with Concepts,” in 
Proc. Int. Conf. Learn. Represent. (ICLR), 2026.
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Introduction
SAM3

SAM 3: Segment Anything with Concepts (ICLR 2026)

텍스트, 이미지 exemplar 기반 개념 입력 (“고양이”, 펭귄 예시사진)

장면 전체에서 해당 개념에 해당하는 모든 객체 탐색 ⇒ PCS

Text

Image
Exemplar
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Method
SAM3

Promptable Concept Segmentation이 어떻게 가능할까? 

찾기(find) → 분할하기(segment) → 추적하기(track)

Detector: 개념 기반 객체 위치 탐색

Tracker: 시간 축에서 객체 지속 추적

Memory 
attention

Memory
Bank

“a penguin”
Text 

Encoder
Detector

point

Tracker

Frame t

or

Image 
Encoder



31

Method
SAM3

Promptable Concept Segmentation이 어떻게 가능할까? 

찾기(find) → 분할하기(segment) → 추적하기(track)

Detector: 개념 기반 객체 위치 탐색

Tracker: 시간 축에서 객체 지속 추적

Memory 
attention

Memory
Bank

“a penguin”

point

Tracker

Frame t

or

Detector
Text 

Encoder

Image 
Encoder

[기존 Object detector의 detection 과정]

[DETR의 detection 과정]

DETR
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Method
SAM3

Promptable Concept Segmentation이 어떻게 가능할까? 

찾기(find) → 분할하기(segment) → 추적하기(track)

Detector: 개념 기반 객체 위치 탐색

Tracker: 시간 축에서 객체 지속 추적

Memory 
attention

Memory
Bank

“a penguin”

point

Tracker

Frame t

or

Detector
Text 

Encoder

Image 
Encoder

② 자신이 담당하는 위치가 해당 객체인지

①해당 개념이 존재하는지
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Method
SAM3

Promptable Concept Segmentation이 어떻게 가능할까? 

찾기(find) → 분할하기(segment) → 추적하기(track)

Detector: 개념 기반 객체 위치 탐색

Tracker: 시간 축에서 객체 지속 추적

Memory 
attention

Memory
Bank

“a penguin”

point

Tracker

Frame t-1

or

Detector
Text 

Encoder

Image 
Encoder

Memory 저장
(mask, feature)
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Detector

Method
SAM3

Promptable Concept Segmentation이 어떻게 가능할까? 

찾기(find) → 분할하기(segment) → 추적하기(track)

Detector: 개념 기반 객체 위치 탐색

Tracker: 시간 축에서 객체 지속 추적

Memory 
attention

Memory
Bank

“a penguin”

Frame t

or

Text 
Encoder

Image 
Encoder Tracker

현 feature 과거정보
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Appendix
SAM3

SAM3는 어떻게 학습될까?

기능을 단계적으로 학습하는 구조

① Concept 이해 → ② Object Localization → ③ Segmentation → ④ Tracking (Video)

Memory 
attention

Memory
Bank

Text 
Encoder

Detector

point

Tracker
Image 

Encoder

“penguin”
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Appendix
SAM3

SAM3는 어떻게 학습될까?

기능을 단계적으로 학습하는 구조

① Concept 이해(Perception encoder pre-training) → ② Object Localization → ③ Segmentation → ④ Tracking (Video)

Memory 
attention

Memory
Bank

“young plant” Text 
Encoder

Detector

point

Tracker
Image 

Encoder

“penguin”

이미지-텍스트
54억쌍 사전 학습

이런 이미지는
“penguin”이구나! (concept 이해)

“white flowers”

PE
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Appendix
SAM3 

Perception encoder(NeurIPS 2025)

Meta에서 2025년에 발표한 large-scale vision encoder models (SOTA)

대규모 이미지/비디오 데이터를 입력 받아 contrastive vision-language learning을 수행

모든 downstream task에 대한 strong, general embedding 생성 가능

D. Bolya, P.-Y. Huang, P. Sun, J. H. Cho, A. Madotto, C. Wei, T. Ma, J. Zhi, J. Rajasegaran, H. A. Rasheed, J. Wang, M. Monteiro, H. Xu, S. Dong, N. Ravi, S.-W. Li, P. Dollár, and C. Feichtenhofer, “Perception Encoder: The best visual embeddings are not at 
the output of the network,” in Proc. 39th Annu. Conf. Neural Information Processing Systems (NeurIPS), 2025. [Online]. Available: https://openreview.net/forum?id=INqBOmwIpG

https://openreview.net/forum?id=INqBOmwIpG
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Appendix
SAM3

SAM3는 어떻게 학습될까?

기능을 단계적으로 학습하는 구조

① Concept 이해 → ② Concept-based Object Localization & Segmentation→ ③ Refinement & Interaction→ ④ Tracking (Video)

Memory 
attention

Memory
Bank

Text 
Encoder

point

Tracker
Image 

Encoder

“penguin”

위치 어디? → segmentation

Detector
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Appendix
SAM3

SAM3는 어떻게 학습될까?

기능을 단계적으로 학습하는 구조

① Concept 이해 → ② Concept-based Object Localization & Segmentation→ ③ Refinement & Interaction→ ④ Tracking (Video)

Memory 
attention

Memory
Bank

Text 
Encoder

point

Tracker
Image 

Encoder

“penguin”

위치 어디? → segmentation

Detector
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Appendix
SAM3

SAM3는 어떻게 학습될까?

기능을 단계적으로 학습하는 구조

① Concept 이해 → ② Object Localization → ③ Segmentation → ④ Tracking (tracker training with a frozen backbone)

Memory 
attention

Memory
Bank

Text 
Encoder

Tracker
Image 

Encoder

“penguin”
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

12만개 이미지 + 1.7천 개의 비디오 20만 7천개의 고유 개념 + 완전한 마스크

기존 벤치마크보다 50배 이상 많은 개념

Data engine (총 4단계)

https://share.google/qiG3EgumwlEkbdbzK

penguin

완벽X mask

Media Pool

Ontology

데이터 정제/선별 명사구(개념) 생성
해당 명사구(개념) 

mask 생성

penguin

Mask 후보

검증fail

AI & 인간

AI AI

마스크 수정

인간

penguin

Final annotations

pass
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 1단계 – 인간 검증

방법: 이미지-NP 자동 생성 (Captioner+Parser)

SAM2 + Open-vocabulary detector로 초기 마스크 생성

인간 검증을 통한 데이터 필터링 (Accept / Reject) ⇒ (결과) 430만 쌍 이미지-NP 확보 (해당 데이터로 초기 SAM3 학습)

https://share.google/qiG3EgumwlEkbdbzK

penguins
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 1단계 – 인간 검증

방법: 이미지-NP 자동 생성 (Captioner+Parser)

SAM2 + Open-vocabulary detector로 초기 마스크 생성

인간 검증을 통한 데이터 필터링 (Accept / Reject) ⇒ (결과) 430만 쌍 이미지-NP 확보 (해당 데이터로 초기 SAM3 학습)

https://share.google/qiG3EgumwlEkbdbzK

Captioner

detector

SAM2
인간 검증SAM3

Media Pool

“a group of penguins standing on snow”

penguins

Parser

accept
train

430만 개
Image–NP 쌍

데이터(1)
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 1단계 – 인간 검증

방법: 이미지-NP 자동 생성 (Captioner+Parser)

SAM2 + Open-vocabulary detector로 초기 마스크 생성

인간 검증을 통한 데이터 필터링 (Accept / Reject) ⇒ (결과) 430만 쌍 이미지-NP 확보 (해당 데이터로 초기 SAM3 학습)

https://share.google/qiG3EgumwlEkbdbzK

Captioner

detector

SAM2
인간 검증SAM3

Media Pool

“a group of penguins standing on snow”

penguins

Parser

accept
train

430만 개
Image–NP 쌍

데이터(1)
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 2단계 – 인간+AI 검증 (반자동)

1단계에서 수집한 데이터로 Llmama3.2 기반 AI 검증자 학습 ⇒ mask quality / coverage 평가 (객관식)

SAM3 + AI verifier 반복 개선 (6회 업데이트) (결과): 122M 이미지–NP 쌍 추가

인간 검증: 어려운 케이스만 처리

AI 검증자

“a computer monitor”라는

label에 대해

마스크를 평가 하시오”

(A)Accept as text

(B)Flag label

(C)Reject

(D) Accept

(E)Whole image

430만 개
Image–NP 쌍

데이터(1)

검증train

AI 검증자(D) Accept+122만
Image–NP 쌍

데이터(2)

인간 검증(고난이도)

accept
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 2단계 – 인간+AI 검증 (반자동)

AI 검증자

- “당신은 객체 segmentation 마스크를 평가하는 전문가 주석자입니다. 이미지와 사전에 정의된 라벨이 주어지고, 하나의 마스크가 제공됩니다.

이 마스크의 품질을 평가해야 합니다.”

검증

AI 검증자

[1번규칙]

마스크가라벨과정확히일치하고, 객체를잘 덮고 있으며경계도 적절하다면 “(D)Accept”로평가하시오.

완벽한픽셀 단위정확도는필요없지만, 객체의중요한부분은 모두 포함해야합니다

[2번규칙]

마스크가텍스트를덮고있고, 라벨이그 텍스트와정확히일치하면 (A)“Accept as text”로평가하시오. 글

자의 모든중요한부분이포함되어야합니다.

[3번규칙]

라벨이민감한정보(인종, 종교, 성적지향 등)에해당하면 (B)“Flag label”로평가하시오.

[4번규칙]

라벨이이미지전체를의미하는경우 (예: 장소, 환경, 장면등) → (E)“Whole image”로평가하시오.

[5번규칙]

위에 해당하지않으면 (C)“Reject”로평가하시오.

“a computer monitor”라는 라벨에 대해

마스크를 평가하시오”

(D) Accept
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 3단계 – 더 어려운 개념 + 더 많은 도메인으로 확장

15개 데이터셋으로 도메인 확장(+고난이도 데이터셋)

Alt-text와 Wikidata 기반 명사구(NP) 확장, 2,240만 노드 ontology 활용

MV verifier(개별 마스크 품질 검사) → zero-shot 가능 / EV(누락 객체 검증) verifier → 도메인별 인간 검증 필요

https://share.google/qiG3EgumwlEkbdbzK

animal

[Ontology]

mammal

dog
cat

horse

golden
retriever

bulldog

alt = “노란 사과“ 

alt = “노란 사과를 위해 나무로 손을 뻗음“ 

[Alt-text]
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?

Data engine 4단계 – 비디오로 확장

비디오 프레임 샘플링 → 기존 이미지 annotation pipeline 활용

SAM3를 활용한 시간적 마스크 추적(masklet) 생성

(결과) 5.25만개의 videos 46.7만 개 masklets

복잡한 장면(다수 객체, 빠른 움직임 등) 중심으로 데이터 구성

https://www.fitpetmall.com/wp-content/uploads/2023/10/GettyImages-492548888-1.png

filter

필터링을통해

“어려운비디오“ 얻기

Media Pool

Captioner/ Parser
“Helmet”

“Green car”

“Motocycle”
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Method
SAM3

SAM3는 어떻게 다양한 개념 데이터를 구축할까?
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filter
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Media Pool

Captioner/ Parser
“Helmet”

“Green car”

“Motocycle”
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Experiments
SAM3

Q1. SAM3는 기존 모델들보다 얼마나 잘 작동할까?

→ 다양한 이미지 기반의 객체 분할 및 탐지 작업에서 대부분의 기존 시스템보다 뛰어나거나 경쟁력 있는 성능

𝒄𝒈𝑭𝟏: 객체 존재 여부 + 분할 정확도

𝑨𝑷: 객체를 얼마나 정확하게 탐지하는지

𝑨𝑷𝒐: 학습 데이터셋에 포함되지 않은 새로운 유형의 객체나 데이터에 대해 얼마나 잘 작동하는지

𝒑𝒎𝑭𝟏: positive mask (정답 객체 영역)에 대해서만 계산하는 F1

𝒎𝑰𝒐𝑼 : Semantic segmentation 작업에서 픽셀 단위의 분할 정확도를 나타내는 지표
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Experiments
SAM3

Q1. SAM3는 기존 모델들보다 얼마나 잘 작동할까?

→ 다양한 이미지 기반의 객체 분할 및 탐지 작업에서 대부분의 기존 시스템보다 뛰어나거나 경쟁력 있는 성능

APcgF1
Gold
cgF1

Silver
cgF1

Bronze
cgF1

Bio
F1score

mIoU mIoU mIoUAP AP AP

mIoU=

어려운 데이터 어려운 데이터 기본 데이터SAM3가 만든 데이터(SA-CO) SAM3가 만든 데이터(SA-CO)

Gold
cgF1

Silver
cgF1

Bronze
cgF1

Bio
F1score

장면 데이터 세밀한 데이터 자율주행 데이터

사람이 직접

OWLv2

OWLv2*(추가학습)

gDINO-T(경량화)

LLMDet-L(LLM+detection)

APE-D*(고성능/seg가능)

DINO-X(고성능)

Gemini2.5(멀티모달 LLM)

텍스트 기반
Detection

멀티모달

텍스트 기반
Segmentation

50% ↑ 맞음 개수(TP) +1

AP = 
찾은 것들 전체

맞음 개수

실제로 있는 것

맞음 개수
조화

ocgF1

cgF1 = 객체가 존재하는가 x 위치를 잘 찾고 분할 했는가
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Experiments
SAM3

Q2. SAM3는 새로운 데이터에서도 잘 작동할까?

→ Zero-shot / Few-shot에서도 강한 성능

ODinW13: 13개의 object detection 데이터셋을 모아놓은 benchmark

RF-100VL: 100개의 다양한 object detection 데이터셋 모음

정제된 데이터 현실적인 데이터

텍스트 기반

detection 모델

10개의 데이터셋으로
fine tuning 후 성능
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Application
SAM3 

SAM3 agent

MLLM + SAM3 결합 구조

"생각(LLM) + 실행(SAM3)"

자연어 요청 → segmentation mask

SAM3

“컴퓨터”

이해+계획

호출

[ SAM3 agent ]

요청

MLLM
2개의 웹페이지가 켜진

컴퓨터가 뭐야?
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Application
SAM3 

SAM3 agent

왜 SAM3 agent가 필요할까? 

SAM3는 입력 텍스트가 명확한 경우에는 잘 동작함

추상적이거나 비교적 표현이 포함되면 이해에 한계가 있음

⇒ SAM3 agent로 해결!

“green car” SAM3

https://hips.hearstapps.com/hmg-prod/images/vol-27-pcoty-2025-group-1-677dbc61d16c0.jpg?crop=0.8893333333333334xw:1xh;center,top&resize=1200:*
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Application
SAM3 

SAM3 agent

예시: “The stronger mario”

SAM3 agent는 이를 이해하고 계획함 (“Mario” → )

최대 60번까지 trial-and-error를 반복하며 복잡한 쿼리를 점진적으로 해결

SAM3 요청

“The stronger mario”

시도1“Mario” Mask X

MLLM
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Application
SAM3 

SAM3 agent

예시: “The stronger mario”

SAM3 agent는 이를 이해하고 계획함 (“Mario” → “pixel character”)

최대 60번까지 trial-and-error를 반복하며 복잡한 쿼리를 점진적으로 해결

SAM3 Mask X

SAM3 

조금 더 일반적인
표현을 써보자!

MLLM

시도1“Mario”

시도1“Pixel character”
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Application
SAM3 

SAM3 agent

예시: “The stronger mario”

SAM3 agent는 이를 이해하고 계획함 (“Mario” → “pixel character”)

최대 60번까지 trial-and-error를 반복하며 복잡한 쿼리를 점진적으로 해결

SAM3 시도1

“Mario”
Mask X

SAM3 

Final mask

시도1“Pixel character”

후보 mask
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Conclusion
SAM3

Summary

PCS task와 SA-Co benchmark를 새롭게 제안

기존 SAM2를 확장하여 concept 기반 segmentation을 수행하면서도 기존의 segmentation 성능을 유지

사람과 AI annotator의 장점을 결합한 고품질·고효율 데이터 엔진을 구축.



고맙습니다
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