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요 약

최근 많은 미디어 플랫폼의 발달로 비정형 비디오

들의 수집과 접근이 용이해졌다. 이에 따라 비디오 이

해를 위해 비정형 비디오에서 행동의 시작과 끝을 찾

는 시간적 행동 검출 연구가 최근 활발히 이루어지고

있다. 시간적 행동 구간 생성 방법은 Temporal

Convolutional Network를 이용하여 행동 구간을 정의

한다. 이와는 다르게, 본 논문에서는 행동을 시간적

발생 순서에 따라 모델링 하기 위하여 LSTM을 이용

한 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 LSTM을 이용

하여 단편 관련성 (Snippet Relatedness)를 평가하고

이를 통해 행동 구간을 정의한다. 단편 관련성은 단편

들이 서로 동일한 행동 구간에 포함되는지를 나타내는

지표이다. 제안하는 방법은 THUMOS-14 데이터 셋에

대한 실험에서 50개의 행동 구간 수 추출 시 41.34%

평균 리콜 성능을 얻어 BSN, MGG 보다 3.88%,

1.41% 우수한 성능을, SRG보다는 0.85% 떨어진 성

능을 보였다.

Key Words : temporal action proposal generation,

snippet relatedness, LSTM

ABSTRACT

Recent temporal action proposal generation

approaches are based on temporal convolutional

networks. In this paper, different from this, we

propose to use LSTM for sequential modeling on

actions. The propose method based on LSTM

evaluates snippet relatedness to define temporal

action intervals. Snippet relatedness indicates which

snippets are included in the same action instance. By

conducting experiments on the THUMOS-14 dataset,

we demonstrate the superiority of the proposed

method. We also analyze our method in diverse

aspects.

Ⅰ. 서 론

최근 많은 촬영 장비 및 미디어 플랫폼의 발달로

사람들은쉽고빠르게많은비디오를접할수있게되

었다. 이에 따라 실생활에서 촬영되는 비정형 비디오

관련 분석 연구[1]도 활발히 이루어지고 있으며,

Temporal Action Proposal Generation도그중하나라

고볼수있다. Temporal Action Proposal Generation

은 비정형 비디오에서 행동 구간을 찾는 작업으로 행

동의시작시간, 끝시간, 행동신뢰점수를평가한다.

비정형 비디오에서 찾아진 행동 구간은 비디오 이해

테스크중하나인행동인식에입력으로사용될수있

다. 이에따라우수한행동구간검출은행동인식성

능에 향상에 중요하다.

최근 Temporal Action Proposal Generation 방법

들 중 하나인 SRG[2]는 단편 관련성 (Snippet
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그림 2. 단편 관련성 점수 지도 생성 예
Fig. 2. Example of snippet relatedness score map.

그림 3. 단편 관계성 생성을 위한 제안하는 LSTM 네트워크
Fig. 3. The proposed LSTM networks for relatedness
score map generation.

Relatedness)를 제안하며 높은 성능 향상을 보여주었

다. SRG는 Temporal Convolutional Networks

(TCNs) 기반의 TIGN과 TIEN으로 이루어져 있으며,

TIGN은 시간적 구간을 생성하고, 생성한 TIEN은 시

간적 구간을 평가하여 행동 구간을 정의한다.

본 논문에서는 SRG에서 사용하는 TCN 기반의

TIGN이아닌 Long Short-Term Memory (LSTM) 네

트워크[6] 사용하여단편관련성을학습한다. 그림 1은

제안하는 방법과 이전 방법들에 대한 비교를 보여준

다. LSTM은시간적순서에따라시퀀스를나누어입

력으로사용한다. 이는시간적으로연속하여일어나는

행동 모델링에 적합하다. 시간적 행동 검출 벤치마크

데이터 셋인 THUMOS-14[5]에 대한 실험을 통해 제

안하는 방법의 우수성 보여주고 다양한 측면에서 분

석을 수행하여 LSTM을 이용한 단편 관련성 학습의

가능성을 확인한다.

그림 1. 제안하는 방법과 SRG[2] 비교
Fig. 1. Comparison between the proposed method and
SRG[2].

Ⅱ. 관련 연구

그림 2는 SRG[2]에서 제안하는 단편 관련성 점수

지도생성예를보여준다. 단편관련성은단편 가특
정 기준 행동에 포함 여부를 나타낸다. 여기서 기준

행동은 기준 단편  가 속하고 있는 행동으로 정의

한다. 비디오의 모든 단편들이 기준 단편으로 정의가

되며 이를 통해 단편 관련성 지도를 생성할 수 있다.

단편 관련성 지도에서 은 이웃 단편으로 기준 단

편이 바뀔 때마다 비디오의 모든 단편들을 고려하는

것이아닌인접한단편들만고려하며그수는최고행

동 길이로 정의한다. BSN[3]은 2단계로 이루어져 있

다. 첫번째단계에서는단편들의시작, 끝, 행동점수

를예측한다. 이세가지중시작과 끝의점수가 높은

단편의위치를이용해행동구간을정의하고, 두번째

단계에서 해당 행동 구간들에 대한 행동 점수를 평가

하여행동구간을정의한다. MGG[4] 역시 두개의네

트워크로 이루어져 있다. 하나의 네트워크는 임의의

행동 구간을 정의하여 해당 구간의 행동 점수를 평가

하고, 다른 하나의 네트워크는 단편들의 행동 점수를

평가하여행동구간을정의한다. 최종행동구간은이

두 가지 결과를 합쳐서 얻게 된다.

Ⅲ. 제안하는 방법

그림 3은 단편 관련성 지도 생성을 위해 두 가지

LSTM 네트워크를 나타낸다. 첫 번째는 단방향

LSTM을 사용하여 네트워크를 구성한다. 그림에서와

같이 단편 특징 시퀀스는 각 LSTM의 입력으로 사용
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Method @50 @100 @200 @500

BSN[3] 37.46 46.06 53.21 60.64

MGG[4] 39.93 47.75 56.71 61.36

SRG[2] 42.19 49.72 56.71 63.78

Ours (LSTM) 40.63 48.32 53.88 60.57

Ours (BiLSTM) 41.34 49.14 55.60 63.11

표 1. THUMOS-14 데이터 셋 [5]에 대한 평균 행동 구간
수 대비 평균 리콜 성능 비교
Table 1. Performance comparison in terms of AR@AN
on THUMOS-14 [5].

그림 4. 제안하는 방법을 통해 생성된 행동 구간에 대한 정
성적 평가
Fig. 4. Qualitative evaluation of temporal action proposals
generated from the proposed method.

되며 각 입력 단편이 기준 단편으로 정의된다. 이에

따라각 LSTM은단편관계성지도의각열을평가한

다. 단방향 LSTM의 경우 뒤 시간 단편의 LSTM 셀

의 경우 앞 시간 단편의 정보를 활용하게 되지만 앞

시간 단편의 LSTM은 뒤 시간 단편의 정보없이 평가

가 이루어진다.

이러한 문제를 해결하고자 두 번째 네트워크는 양

방향 LSTM을 사용한다. 즉, 그림에서와 같이 과거의

정보가 미래 방향으로 축적될 뿐 아니라 미래 정보가

과거 방향으로 축적된다. 이에 따라 앞 시간 단편의

LSTM 셀 역시 뒤 시간 단편의 정보를 활용할 수 있

다.

두네트워크모두 Binary Cross-Entropy Loss를이

용하여 단편 관계성 점수지도를 학습하며 Loss는 아

래와 같이 정의한다.

 



  




 



log

log .

위식에서 은단편관계성지도레이블이며 는

LSTM 네트워크에서 유추한 단편 관계성 지도이다.

와 은 각각 비디오 길이와 단편 관계성 지도의

가로 길이를 나타낸다.

생성한단편관계성지도의각열은점수시퀀스를

나타낸다. 각 시퀀스에서 높은 점수를 가지는 단편들

을 그룹화하여 시간적 구간과 해당 구간에 대한 특징

을 정의한다. 다음으로 정의한 시간적 구간에 대해

SRG의 TIEN을이용하여행동신뢰점수를평가하고

시작시간, 끝시간, 행동신뢰점수를통해최종행동

구간을 얻는다.

Ⅳ. 실 험

Dataset. THUMOS-14[5] 데이터셋에대해 제안하

는 방법의 성능 평가를 수행한다. THUMOS-14 데이

터셋은총 412개의비정형비디오와 20개스포츠행

동에 대한 어노테이션을 포함하고 있다. 이 중 200개

는 학습에 212개는 테스트에 사용한다.

Snippet-level features. LSTM 네트워크의입력으

로사용하기위해비디오에대해단편단위특징을추

출하며 [2-4]에서 사용한 동일한 특징 추출기를 사용

한다.

Evaluation metr ics. 이전방법들과마찬가지로성

능 평가를 위해 행동 구간의 수를 변화시켜가며 평균

리콜 (Recall) 값을측정한다. 평균리콜은 tIoU를 0.5

에서 1.0에 대해 계산된다.

Performance compar ison. 표 1은 이전 방법들과

제안하는 방법의 성능 비교를 나타낸다. 단방향

LSTM을 이용한 네트워크와 양방향 LSTM을 이용한

네트워크에 대해 성능을 측정하였다. SRG를 제외한

최신 방법들 대비 제안하는 방법이 모든 평균

행동구간수에서가장높은리콜성능을보여준다.

빨간색은가장높은성능을파란색은두번째로높

은 성능을 나타낸다. 제안하는 방법이 TCN 기반의

SRG보다는 낮지만 유사한 성능을 보여주며, 이는

LSTM 기반의 TIGN의유효성을증명한다. 또한단방

향 LSTM보다양방향 LSTM의성능차이를통해 양

방향 LSTM이 단편 관계성을 모델링 하는데 더 적합

하다는 것을 알 수 있다.

Qualitative Evaluation. 그림 4는 제안하는 방법

을 이용하여 생성한 시간적 행동 구간을 시각화한 결

과이다. 실제행동구간 대비 시작과 끝시간을잘평

가하며, 높은 행동 신뢰 점수를 보여주고 있다.

Analysis. 그림 5는 TCN, 단방향 LSTM, 양방향

LSTM 기반의 네트워크를 사용하여 생성한 단편 관

련성 점수 지도를 보여준다. TCN의 경우 SRG의
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그림 5. 단편 관련성 점수 지도에 대한 정성적 평가
Fig. 5. Qualitative evaluation of relatedness score maps.

TIGN으로부터 얻어진 결과이다. 단방향 LSTM의 경

우 기준 단편에 대한 점수 시퀀스의 경우 뒤 시간 단

편의 정보를 사용할 수 없기 때문에 그림에서와 같이

기준 단편보다 뒤 시간 단편의 점수에 있어서 추정이

올바르지않은것을확인할수있다. 양방향 LSTM을

사용한 경우에는 단방향 LSTM을 사용한 결과보다

훨씬좋은추정결과를보여주며, 단방향 LSTM 대비

미래 단편에서 나은 성능을 보임을 확인 할 수 있다.

하지만 TCN 기반의 TIGN과 비교 하였을 때 여전히

미래 단편에서 False Positive가 발생함을 보여준다.

단편 관련성 점수 지도에 대한 정량적 평가를 위해

Mean Absolute Error (MAE)를 측정하였다. Ground

Truth 대비 TIGNTCN, TIGNBiLSTM, TIGNLSTM은 각각

0.022, 0.032, 0.041의 MAE를 나타내었다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 SRG[2]의 TCN 기반의 TIGN을 단

방향, 양방향 LSTM 기반으로 새롭게 제안하여 시간

적행동구간생성을수행하였다. 실험을통해제안하

는 방법이 최근 시간적 행동 구간 생성 방법인

BSN[3], MGG[4] 대비 높은 성능을 SRG와는 유사한

성능을 나타냄을보여주었다. 또한기존 SRG의 TCN

기반의 TIGN과비교및분석을수행하였으며, LSTM

기반의 TIGN의 유효성을 확인하였다. 본 연구는 다

양한시퀀스모델링기반의시간적행동구간생성연

구에 하나의 베이스 모델로 도움이 될 것으로 판단된

다.
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