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Introduction

Video Object Segmentation(VOS)이란?

Video 내 원하는 객체를 프레임 단위로 분할하고 추적하는 기술

자율주행, 보안, 의료, 영상 편집 등 다양한 도메인에서 활용됨

Video Object Segmentation(semi-supervised VOS)
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Introduction

Video Object Segmentation(VOS)는 어떻게 수행될까?

첫 frame에 대한 mask를 입력→연속적인 frame에서 같은 객체를 분리/추적하는 task

입력: Video & Annotation(첫 frame의 추적 대상 mask) →출력: 모든 frame에서 segmentation 결과

Video Object Segmentation(semi-supervised VOS)

Model

Annotation: 첫 frame mask
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Introduction
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Video Object Segmentation(semi-supervised VOS)

T=2T=1T=0 T=3

예측
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Introduction

Annotation을 자연어로 바꿔보자!

Annotation은 어떤 객체를 추적할지 정보를 주는 가이드라인 역할

Visual guided in VOS →

Paradigm shift to language guided VOS

Model

Annotation: 첫 frame mask
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Introduction

Annotation을 자연어로 바꿔보자!

Annotation은 어떤 객체를 추적할지 정보를 주는 가이드라인 역할

Visual guided in VOS → language guided in new VOS task?

Paradigm shift to language guided VOS

Model

Annotation: 자연어

“baby gorilla”
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Introduction

Explicit vs Implicit language guideline

Referring VOS(RVOS): 명확한 text query로 video의 객체를 분할

Reasoning Vos(Reason VOS): 모호한 text query로 video의 객체를 분할

Functional/Affordance Reasoning

Causal Reasoning

Spatial/Temporal Reasoning

World Knowledge Integration

Referring VOS & Reason VOS

“the cat on the left”

“the dog jumping”

“the person in red shirt”  

“the object that will protect 
you from the rain”

“the person second from left”

“the cup that was used most 
frequently”

Reason VOSReason VOS
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Introduction

❖ RVOS/Reason VOS task의 등장과 함께 관련 dataset 구축도 활발히 진행 중

2018~2022: 명시적 표현 기반 RVOS 데이터셋 위주

2023~2025: 더 복잡해진 RVOS & 추론 기반 Reason VOS 데이터셋

Datasets
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Introduction

Language guided VOS의 기존 VOS 대비 Challenge는 무엇일까?

RVOS: cross-modal alignment를 해결 필요

Reason VOS: implicit한 쿼리를 다뤄야 하기 때문에 추가적인 reasoning이 필요

Challenge of RVOS & Reason VOS

language vision
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Introduction

Language guided VOS의 기존 VOS 대비 Challenge는 무엇일까?

RVOS: cross-modal alignment를 해결 필요

Reason VOS: implicit한 쿼리를 다뤄야 하기 때문에 추가적인 reasoning이 필요

Challenge of RVOS & Reason VOS

language vision Reasoning
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Algorithms
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Referring VOS
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Referformer

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

2022 CVPR accept paper

334회 인용

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

Wu, J., Jiang, Y., Sun, P., Yuan, Z., & Luo, P. (2022). Language as queries for referring video object segmentation. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition, 4480–4490.
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Referformer

Before Referformer

Bottom-up: 시각-언어 정보 fusion → FCN 통과→각 픽셀이 지칭된 객체인지 아닌지 분류

Top-down: segmentation 모델로 모든 객체를 검출→ grounding 모델로 자연어 쿼리에 맞는 객체 선택

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

Bottom-up

Top-down
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Referformer

이전 방법론의 한계점은 무엇일까?

Bottom-up:

언어를 feature 수준에서 fusion 하는 방식→어떤 객체를 찾아야 하는지에 대한 개념 부재

프레임 독립 처리 → 시간적 일관성 부족→장면 변화 시 예측 객체가 불일치

Top-down:

Segmentation과 grounding이 분리된 구조→각 모듈을 따로 학습해야 해서 computational cost가 높음

객체 별 tracklet 생성 후 자연어와 일치하는지 판단→언어 정보가 탐색 과정이 아닌 후처리 과정에 도입

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation
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Referformer

이전 방법론의 한계점은 무엇일까?

Bottom-up:

언어를 feature 수준에서 fusion 하는 방식→어떤 객체를 찾아야 하는지에 대한 개념 부재

프레임 독립 처리 → 시간적 일관성 부족→장면 변화 시 예측 객체가 불일치

Top-down:

Segmentation과 grounding이 분리된 구조→각 모듈을 따로 학습해야 해서 computational cost가 높음

객체 별 tracklet 생성 후 자연어와 일치하는지 판단→언어 정보가 탐색 과정이 아닌 후처리 과정에 도입

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

언어 정보를 객체 탐색 과정에 직접 활용할 수 없다!
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Referformer

Referformer는 이전 방법론의 한계를 어떻게 해결했을까?

Backgrounds: DETR은 object query를 통해 instance 단위로 객체를 탐색하는 구조

Backbone(CNN)으로 이미지 특징 추출 → Transformer Encoder로 특징 정제

N개의 object query가 Transformer Decoder에서 이미지 특징과 attention → 각 query가 객체 하나를 표현하는 instance 

embedding으로 변환

FFN(Prediction Head)이 각 instance embedding을 받아 class(어떤 객체인지) + bounding box(어디에 있는지) 출력 → 

instance 단위로 객체 탐지 완료

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

Carion, N., Massa, F., Synnaeve, G., Usunier, N., Kirillov, A., & Zagoruyko, S. (2020). End-to-end object detection with transformers. Proceedings of the European Conference on Computer 
Vision, 213–229.
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Referformer

Referformer는 이전 방법론의 한계를 어떻게 해결했을까?

Query based mechanism of Transformer(DETR based): 

object query = 이미지에서 알아서 객체를 찾는 탐정→어떤 객체를 찾을지 임무를 받지 않은 상태

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation
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Referformer

Referformer: language를 query로 활용하자!

Query based mechanism of Transformer(DETR based): 

object query = 이미지에서 알아서 객체를 찾는 탐정→어떤 객체를 찾을지 임무를 받지 않은 상태

Motivation: 처음부터 언어 단서를 받은 탐정만 투입하면 어떨까?

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

“red apple”

“객체 같은 것을
일단 다 찾아보자＂ 

“빨간 사과 같은
객체를 다 찾아보자＂ 
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Referformer

Referformer: language를 query로 활용하자!

Query based mechanism of Transformer(DETR based): 

object query = 이미지에서 알아서 객체를 찾는 탐정→어떤 객체를 찾을지 임무를 받지 않은 상태

Motivation: 처음부터 언어 단서를 받은 탐정만 투입하면 어떨까?

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

Object query를 guide해주는 언어 단서!
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Referformer
Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

visual
encoder

text
encoder

word-level feature

sentence-level feature

visual feature

Object query를 guide해주는 역할

Methods

전체 파이프라인: Backbone→ Transformer → CM-FPN→ Segmentation & Instance-sequence-matching 

Visual Encoder + Text Encoder로 시각/언어 특징 추출

Multi-scale feature map 추출
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Referformer
Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

visual
encoder

text
encoder

word-level feature

sentence-level feature

visual feature

Transformer
encoder

Transformer Decoder

box mask class

Transformer Decoder
Transformer Decoder

Object queries N개

Methods

전체 파이프라인: Backbone → Transformer→ CM-FPN→ Segmentation & Instance-sequence-matching

Conditional query를 입력으로 instance embedding 생성→각 Prediction head들 3가지 예측 수행

각 query는 frame간 같은 weight를 공유→나중에 같은 객체인지 확인할 필요 X

Instance embedding
(frame 개수 T * N)

같은 shape = 같은 쿼리
같은 color = 같은 frame

Box Head: 객체가 이미지 어디에 있는지 
예측 (bounding box) 

Class Head: 이 객체가 지칭된 그 객체인
지 예측 (Yes/No) 

Mask Head: 이 객체만 걸러낼 맞춤 가중
치 (dynamic kernel) 생성
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Referformer

Methods

전체 파이프라인: Backbone → Transformer → CM-FPN→ Segmentation & Instance-sequence-matching

시각/언어를 세밀하게 융합한 feature map 생성

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

visual
encoder

text
encoder

word-level feature

sentence-level feature

Transformer
encoder

visual feature

Transformer Decoder

box mask class

Cross-modal
Feature-pyramid-

network

Transformer Decoder
Transformer Decoder

Fine-grained 상호작용 
with visual features

4개 스케일 모두에서 시각·언어를 
세밀하게 융합

→ Mask 생성 전 feature map 생성

Object queries N개



- 27 / 57 -

Referformer

Methods

전체 파이프라인: Backbone → Transformer → CM-FPN→ Segmentation & Instance-sequence-matching

T개 프레임 전체에서 평균 score가 가장 높은 instance sequence 선택

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

visual
encoder

text
encoder

word-level feature

sentence-level feature

Transformer
encoder

visual feature

Transformer Decoder

box mask class

Cross-modal
Feature-pyramid-

network

Instance-
sequence
matching

Transformer Decoder
Transformer Decoder

*c

Dynamic 
kernel

probability
Box

location

Mask 생성

Object queries N개

Select!
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Referformer

Experiments

Ref-Youtube-VOS, Ref-DAVIS17, A2D Sentence, JHMDB-Sentences 벤치마크에서 SOTA

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation
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Referformer

Experiments

Conditional query를 5개 정도 사용했을 때 최적

원래 DETR은 object query를 100개 정도 사용하는 것이 default → query 수를 획기적으로 줄임

Language as Queries for Referring Video Object Segmentation

52

53

54

55

56

57

N=1 N=3 N=5 N=8

Effect of number of conditional query

J&F
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Reasoning VOS
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VISA

❖ VISA: Reasoning Video Object Segmentation via Large Language Models

2024 ECCV accept poster

174회 인용

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

Yan, C., Wang, H., Yan, S., Jiang, X., Hu, Y., Kang, G., Xie, W., & Gavves, E. (2024). VISA: Reasoning video object segmentation via large language models. Proceedings of the European 
Conference on Computer Vision.
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VISA

❖ VISA: Reasoning Video Object Segmentation via Large Language Models

Implicit한 text query로 비디오 속 객체를 분할하고 추적하는 Reasoning VOS task 제안

Visual-language alignment만으로는 task 수행이 어려움

1042개의 비디오 / 35074쌍의 text query 벤치마크 ReVOS 제안

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

framework

ReVOS
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VISA

VISA는 Reasoning VOS task를 어떤 방식으로 수행할까?

Backgrounds: Image segmentation에서는 MLLM의 추론 능력을 이미 활용 (LISA)

Motivation: "MLLM의 추론 능력을 Video Obejct에서도 직접 활용할 수 없을까?"

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

Xia, C., Liang, J., Xiao, J., Li, Z., Loy, C. C., & Dong, C. (2024). LISA: Reasoning segmentation via large language model. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).

LISA(2024,CVPR)
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VISA

Methods

전체 파이프라인: Text-guided Frame Sampler(TFS) →MLLM reasoning →Mask Decoding

VQA용 MLLM인 LLama-VID로 text 기반 가장 특징적인 frame 𝑓𝑡𝑔𝑡 과 참조할 frame들 𝑥𝑟 선택

Llama-VID:한 frame 당 2개의 token으로 압축해서 긴 비디오를 처리 가능, but 공간적인 정보 상실

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

text descripton

video

참조할 frame들

가장 특징적인 frame

“<VIDEO> To find{description}, 
which percentage mark of the video 
should I check? 

Please respond with a number 
between 0% and100%.”

비디오의 몇 퍼센트 지점을 볼지 결정

Llama-VID
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Methods

전체 파이프라인: Text-guided Frame Sampler(TFS) →MLLM reasoning →Mask Decoding

선택 frame+텍스트를 MLLM에 입력→ <SEG> token의 마지막 layer embedding 추출

<SEG> token의 마지막 layer embedding →MLP → hidden state ℎ𝑠𝑒𝑔 생성

VISA
VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

“USER: <𝒇𝒕𝒈𝒕><𝒙𝒓> Can you segment 

the {description}? 

ASSISTANT: Yes, it is <SEG>.”

MLLM이 추론한 객체의 정체·맥락·위치 정보를 
<SEG> 토큰 하나에 압축
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Methods

전체 파이프라인: Text-guided Frame Sampler(TFS) →MLLM reasoning →Mask Decoding

선택 frame+텍스트를 함께 입력→ <SEG> token의 마지막 layer embedding 추출

<SEG> token의 마지막 layer embedding →MLP → hidden state ℎ𝑠𝑒𝑔 생성

VISA
VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

MLP

SAM decoder가 이해할 수 있는
차원으로 projection
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VISA

Methods

전체 파이프라인: Text-guided Frame Sampler(TFS) →MLLM reasoning →Mask Decoding & Tracking

ℎ𝑠𝑒𝑔를 mask decoder에 넣어 keyframe의 mask 생성→ object tracker에 넣어 나머지 frame으로 전파

Mask Decoder: SAM(2024) / Object Tracker: XMem(2022)

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

𝒎𝒕𝒈𝒕 = 𝐒𝐀𝐌 𝓔𝓿 𝒇𝒕𝒈𝒕 , 𝒉𝒔𝒆𝒈 .

Prompt embedding
역할 수행
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VISA

Experiments

제안한 벤치마크인 ReVOS에서 SOTA 달성

Reasoning task뿐만 아니라 referring task에서도 SOTA 달성

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models
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VISA

Experiments

Referring VOS 벤치마크에서도 SOTA 달성

RVOS용 모델들보다 높은 성능 기록

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models
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VISA

Experiments

𝑓𝑡𝑔𝑡 사용했을 때 성능이 모든 세팅에서 약 2% 정도 높음→ TFS가 효과적

Global-Local sampling을 한 reference frame을 사용했을 때 가장 성능이 높음→전역/지역적인 정보 잘 활용

참조하는 frame이 많아질 수록 성능이 향상됨

VISA: Reasoning Video Object Segmentation viaLarge Language Models

𝑓0= 첫 frame
𝑓𝑡𝑔𝑡 = TFS를 통해 선택된 frame

Global: 균일하게 전체 비디오에서 sampling

Local: 𝑓𝑡𝑔𝑡 앞 뒤로 연속적이게 sampling

Global-Local: 절반은 global, 나머지 절반은 local sampling
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VISA

VISA의 한계는 무엇일까?

제한된 Temporal Context

단일 <SEG> 토큰 하나로 키프레임 또는 전체 비디오를 표현

→ 프레임 간 변화(inter-frame variation)와 시공간 특징을 충분히 담지 못함

부정확한 Keyframe Selection

VISA는 외부 모델 LLaMA-VID로 키프레임을 선택

→ 복잡한 temporal reasoning이 필요한 비디오에서 정확한 선택이 어려움

분리된 Segmentation & Propagation 모듈

키프레임 segmentation(SAM)과 마스크 전파(XMem)를 별개의 사전학습 모델로 처리

→ end-to-end 학습·추론 불가, 각 모듈의 오류가 독립적으로 전파

Limitations of VISA
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VISA

VISA의 한계는 무엇일까?

제한된 Temporal Context

단일 <SEG> 토큰 하나로 키프레임 또는 전체 비디오를 표현

→ 프레임 간 변화(inter-frame variation)와 시공간 특징을 충분히 담지 못함

부정확한 Keyframe Selection

VISA는 외부 모델 LLaMA-VID로 키프레임을 선택

→ 복잡한 temporal reasoning이 필요한 비디오에서 부정확한 키프레임 선택 빈발

분리된 Segmentation & Propagation 모듈

키프레임 segmentation(SAM)과 마스크 전파(XMem)를 별개의 사전학습 모델로 처리

→ end-to-end 학습·추론 불가, 각 모듈의 오류가 독립적으로 전파

①Temporal 정보를 제대로 활용하지 못하고 있다

②분리된 모듈을 이용해서 E2E 학습이 어렵다
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VRS-HQ

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation

2025 CVPR accept paper

52회 인용

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation

Gong, S., Zhuge, Y., Zhang, L., Yang, Z., Zhang, P., & Lu, H. (2025). The devil is in temporal token: High quality video reasoning segmentation. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition.
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VRS-HQ

VRS-HQ는 VISA의 한계를 어떻게 해결했을까?

Motivation 1: 단일 토큰으로는 공간 정보와 시간 정보를 동시에 담을 수 없지 않을까?

Motivation 2: SAM과 Tracker를 분리하지 말고 하나의 모델로 통합할 수 없을까?

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation
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VRS-HQ

Methods

전체 파이프라인: Temporal Token Encoding 

CLIP 기반 Sampling video frame & text → <SEG> & <TAK> token embedding →MLP(SAM2 embedding 

공간)

<SEG>: 단일 frame의 spatial 정보 담기

+<TAK>: 전체 video를 대표하는 temporal token→프레임 간 관계 & 맥락을 통합 표현

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation

MLLM MLP

sampling

Please find {exp} in the Reference Video and segment it 
in each frame and the entire video respectively.
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VRS-HQ

Methods

전체 파이프라인: Temporal Token Encoding → TDA(Temporal Dynamic Aggreagation)

각 frame의 <SEG>와 하나의 <TAK> cosine similarity 계산

정규화된 cosine similarity를 가중치로 사용해 <SEG>를 <TAK>에 합산→더 풍부한 시공간 표현 생성

 

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation
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sampling
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VRS-HQ

Methods

전체 파이프라인: Temporal Token Encoding → TDA → TKS(Token-driven Keyframe Selection)

VOS foundation model인 SAM2를 활용

• Sampling video frame & ℎ′𝑡𝑎𝑘 → SAM2에 입력 → occlusion score 산출(객체 존재 점수)

• 각 frame의 <SEG>와 <TAK>의 cosine similarity 점수랑 합산해서 keyframe 선택

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation

MLLM MLP

sampling

Please find {exp} in the Reference Video and segment it 
in each frame and the entire video respectively.

LoRA
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VRS-HQ

Methods

전체 파이프라인: Temporal Token Encoding → TDA → TKS(Token-driven Keyframe Selection)

VOS foundation model인 SAM2를 활용

• Sampling video frame & ℎ′𝑡𝑎𝑘 → SAM2에 입력 → occlusion score 산출(객체 존재 점수)

• 각 frame의 <SEG>와 <TAK>의 유사도를 계산한 token score와 합산해서 keyframe 선택

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation
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VRS-HQ

Methods

전체 파이프라인: Temporal Toekn Encoding → TDA→ TKS →Mask Decoding & Propagation

선택된 key frame mask 생성

선택된 keyframe의 이미지 특징을 SAM2 image encoder로 추출 & ℎ′𝑡𝑎𝑘 → SAM2 mask decoder

Keyframe mask를 양방향으로 전파해서 전체 frame의 mask 생성

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation

MLLM MLP

sampling

Please find {exp} in the Reference Video and segment it 
in each frame and the entire video respectively.

LoRA
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VRS-HQ

Experiments

ReVOS와 RVOS dataset 모두에서 SOTA 기록

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation
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VRS-HQ

Experiments

TDA+TKS 둘 다 제거 시 referring -5.3p, reasoning -4.9p 

→ 두 모듈의 시너지 효과TDA 단독 기여 > TKS 단독 기여 → 시간 정보 통합이 핵심

Fusion coefficeint

α=0.1이 최적 / α=0이면 TDA가 동작 안 해 성능 급락

α 너무 크면 프레임 노이즈가 <TAK>에 과도하게 주입 → 오히려 성능 저하

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation
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VRS-HQ

Experiments

occlusion score(S3)가 가장 큰 영향력을 보임

referring +2.3p, reasoning +1.7p 

세 점수 모두 사용 시 최고 성능

Sampling 전략 중에는 CLIP sampling이 가장 성능이 좋음

The Devil is in Temporal Token: High Quality Video Reasoning Segmentation
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Conclusion
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Conclusion

1. ReferFormer (2022, CVPR)

• Language as Queries 패러다임 최초 제안: object query에 언어 가이드라인를 직접 주입 

→ 처음부터 지칭하는 객체에 집중해 탐색

• 탐지/분할/추적을 end-to-end 통합

2. VISA (2024, ECCV)

• 단일 <SEG> token으로 MLLM 추론과 분할 연결

• 제한된 시공간 표현력과  mask segmentation과 tracking이 분리된 구조 한계

3. VRS-HQ (2025, CVPR)

• <SEG>로 각 frame의 공간 정보를, <TAK>으로 전체 video의 시간 정보

→ 계층적 시공간 표현 제안

• SAM2 도입으로 end-to-end 학습·추론 달성

• VISA의 한계점 극복

Referring to Reasoning



- 55 / 57 -

New Trend of Reasoning VOS

❖ Training-free, Zero-shot 방향의 연구들이 활발히 진행 중

CoT-RVS(ICLR, 2026)

Refer-Agent(arxiv, 2026)

AgentRVOS(arxiv, 2026)
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Thank you!


	기본 구역
	슬라이드 1
	슬라이드 2
	슬라이드 3
	슬라이드 4
	슬라이드 5
	슬라이드 6
	슬라이드 7
	슬라이드 8
	슬라이드 9
	슬라이드 10
	슬라이드 11
	슬라이드 12
	슬라이드 13
	슬라이드 14
	슬라이드 15

	REFERFORMER
	슬라이드 16
	슬라이드 17
	슬라이드 18
	슬라이드 19
	슬라이드 20
	슬라이드 21
	슬라이드 22
	슬라이드 23
	슬라이드 24
	슬라이드 25
	슬라이드 26
	슬라이드 27
	슬라이드 28
	슬라이드 29
	슬라이드 30

	VISA
	슬라이드 31
	슬라이드 32
	슬라이드 33
	슬라이드 34
	슬라이드 35
	슬라이드 36
	슬라이드 37
	슬라이드 38
	슬라이드 39
	슬라이드 40
	슬라이드 41
	슬라이드 42

	VRS-HQ
	슬라이드 43
	슬라이드 44
	슬라이드 45
	슬라이드 46
	슬라이드 47
	슬라이드 48
	슬라이드 49
	슬라이드 50
	슬라이드 51
	슬라이드 52

	COT-RVS
	슬라이드 53

	conclusion
	슬라이드 54
	슬라이드 55
	슬라이드 56
	슬라이드 57


