
1. 서  론

현대의 Deep Convolutional Neural Networks (CNNs)는 다양

한 컴퓨터 비전 분야에서 놀라운 발전을 이루어왔다. 예를 들어 

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)[1]

와 같은 이미지 분류 대회에서는 ResNet[2]의 등장으로 사람의 

이미지 분류 정확도를 뛰어 넘었다.

그밖에도 CNNs는 super resolution[3], object detection[4], 

semantic segmentation[5] 등 다양한 딥러닝 분야에서 좋은 결과

를 보여주고 있다. 이러한 딥러닝의 발전은 독립된 하나의 프

레임에서 주로 이루어져 왔다. 하지만 여러 장의 이미지가 합

쳐진 동영상에서의 CNNs도 현대의 딥러닝 기반의 어플리케

이션에서 필수적인 기술이다.

여러 장의 이미지가 합쳐진 동영상은 2D CNNs에서 시간축

의 차원이 증가하여 3D CNNs를 구성한다. 따라서 축이 하나 

증가하였기 때문에 연산량과 매개변수들의 개수가 매우 높아, 

충분한 메모리가 보장된 일부 고성능의 GPU에서만 연구가 가

능하다. 또한 ImageNet과 같은 대규모의 정제된 데이터셋이 

없었기 때문에 행동 인식에 대한 연구를 진행하기 어려웠지만 

최근 DeepMind에서 공개한 Kinetics[6] 데이터셋의 공개로 활

발하게 진행되고 있다.

Kinetics 데이터셋이 공개된 현재에도 해결해야 할 문제점

은 남아있다. 행동 인식의 네트워크는 매개변수가 매우 높아 

과적합 문제가 빈번히 발생한다. 이러한 과적합 문제를 해

결하기 위하여 연구자들은 Kinetics와 같은 대규모 데이터

셋을 사용하여 과적합 문제를 해결하려고 한다. 그러나 해

당 대규모 데이터셋에 대하여 I3D (Inflated 3D ConvNet)[6] 

네트워크 구조를 처음부터 학습 할 경우에는 Nvidia사의 

V100 GPU 16장이 탑재된 머신을 사용하였을 때, 대략 2주 정

도의 긴 시간이 걸린다. 따라서 Kinetics 데이터셋을 처음부터 

학습시킬 환경을 구성하지 못하는 경우에는 사전에 공개된 

Kinetics 학습 모델에 의존적이 된다. 또한 네트워크의 구조를 

변경하면 Kinetics 사전 학습 모델을 사용할 수 없다. 따라서 
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우리는 이 문제들을 해결하기 위해 네트워크 구조의 변경 없

이 3D CNN 기반의 행동인식 모델에서 성능을 개선하는 방법

들을 조사하고 비교한다. 

첫 번째로 우리는 행동인식 모델에서 테스트 시 입력 프레

임을 조절하는 방법을 제안한다. 기존의 3D CNN 비디오 모델

은 mini-batch 크기를 구성하는 B × T × H × W (mini batch size 

× number of frames × height × width) 수치들이 고정된 상태로 

학습이 진행되고 테스트 시에도 마찬가지로 학습 때 사용했던 

고정 된 mini batch 크기가 사용된다.

하지만 3D CNN은 학습하는 동영상들의 길이(1~10초)가 

모두 달라도 고정된 값 T를 사용한다. 따라서 고정된 T 때문에 

3D CNN으로 학습되는 동영상들은 T의 길이가 모든 동영상의 

모든 부분을 포함할 정도로 충분할 수도, 반대로 불충분할 수

도 있다. 예를 들어 [Fig. 1]과 같이 25 FPS로 비디오에서 프레

임을 추출했으면, 위의 동영상과 같이 3.5초면 84개의 프레임

이 추출되고, 아래와 같이 10초짜리 동영상의 경우에는 224개

의 프레임이 추출된다. 하지만 3D CNN에서는 고정된 T의 길

이를 사용하기 때문에, T의 길이를 128로 고정하였다면 위의 

동영상은 충분한 T의 길이를 가지고 있는 것이고 아래의 동영

상은 충분한 T의 길이를 가지지 못하여 일부의 부분만 학습에 

사용되는 것이다. 따라서 이러한 환경에서 학습된 3D CNN 모

델은 동영상의 길이에 강인하게 학습된다.

이러한 단점을 극복하기 위하여, 고정된 mini-batch 크기에

서 학습된 모델을 평가할 때 서로 다른 프레임의 개수로 평가

하는 방법을 제안한다. 예를 들어 학습할 때에는 mini-batch 크

기가 16 × 64 × 112 × 112로 고정되었다면 테스트할 때에는 16 

× 128 × 112 × 112, 16 × 250 × 112 × 112 등 다양한 T의 길이로 

평가하여 입력 동영상의 프레임 개수 차이에 대응한다.

두 번째로 우리는 입력에서의 앙상블 기법을 제안한다. 보

통 앙상블 기법은 하나의 동일한 네트워크 구조에서 서로 각

기 다른 네트워크 초기화 상태, 즉 매개변수의 처음 시작 지점

이 각기 다른 상태의 네트워크들을 사용한다. 이렇게 추출된 

여러 개의 네트워크들에 동일한 입력을 넣고 각기 다른 매개

변수를 가지고 있는 같은 네트워크에서 출력된 다양한 출력을 

앙상블하고 최종 출력으로 사용한다. 하지만 앞에서 언급한 

것과 같이 3D CNN 기반의 행동 인식 모델은 학습 시간과 컴퓨

터 자원을 많이 소모하므로 기존 방식의 앙상블 방법은 모델

을 여러 개 보유하고 있어야하기 때문에 매우 비효율적이다. 

따라서 우리는 하나의 동일한 모델에서 하나의 동영상에 대해 

다양한 기하학적 데이터 변형을 적용하여 생성된 변화된 여러 

가지 동영상을 입력으로 주고 출력된 다양한 결과를 앙상블한

다. 이 방법은 추가적인 네트워크의 사용 없이 앙상블 기법을 

적용하는 방법으로 다양한 네트워크를 학습을 시킬 필요가 없

다. 본 논문에서는 제안한 방식에 대한 효과적인 검증을 위하

여 행동인식 연구 분야에 대표적으로 사용되는 HMDB-51[7]와 

3D-ResNeXt101[8]을 활용하여 성능을 입증한다.

2. 관련 연구

2.1 2D CNN기반의 행동인식 모델

초기의 행동 인식 연구는 2D CNN 네트워크를 활용하여 행

동인식의 비디오를 입력으로 활용하여 진행되었다. 이에 대한 

방법은 각 프레임에서 독립적으로 특징을 추출하고 모든 특징

을 융합하여 예측하는 것이다[9]. 하지만 이러한 2D CNN을 기

반으로 한 구현은 간편하지만 시간적인 순서를 완전히 무시하

는 문제가 있었다. (예 : 사람이 문을 열고 나가는 것과 문을 닫

고 들어오는 것을 구별할 수 없음.) 시간적 순서를 무시하는 현

상을 극복하기 위하여 이후에 특징을 뽑고 시간 순서와 장거

리 종속성을 캡처 할 수 있는 LSTM과 같은 RNN을 모델에 추

가하였다[10,11]. 초기모델에 비해 성능은 향상이 되었지만, 이

러한 방식들 또한 여전히 시간적 순서를 잘 포착하지 못한다

는 문제를 가지고 있었다. 이러한 이유로 높은 정확도를 달성

한 최신 방법들의 모델들은 더 이상 2D CNN과 LSTM의 조합

으로 행동인식 모델을 구성하지 않는다. 따라서 우리의 연구

도 2D CNN의 구조를 가진 네트워크는 제외하고 실험하였다.

[Fig. 1] A typical video model has a fixed mini-batch size even if the lengths of the images are all different, as shown in the figure. For 

this reason, the mini-batch size extracted as shown on the top of the picture may include the entire image, or may not include the entire 

images as shown below. Therefore, the video recognition model trained in a fixed mini-batch size regardless of the overall size of the 

image is strongly trained in changing the frame
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2.2 3D CNN 기반의 행동인식 모델

3D CNN은 비디오 네트워크 모델링에 대하여 가장 직관적

인 방법 중 하나로, 기존 2D CNN와 비슷하지만 시간축이 추

가된 시공간 필터를 사용한다.

 이러한 방법들은 이전에 여러 차례 연구 되었다[12-15]. 3D 

CNN 모델의 한 가지 문제는 추가 커널 차원으로 인해 2D CNN

보다 많은 매개변수가 존재하므로 과적합이 발생하기 쉽고, 

학습하기가 더 어렵다. 또한 시간축이 추가되었기 때문에 

ImageNet 사전 학습 모델의 이점을 사용할 수 없다. 따라서 초

기의 3D CNN의 구조는 상단에 8개의 convolution layer, 5개의 

pooling Layer 및 2개의 fully connected layer 구성으로, 과적합

을 방지하기 위해 비교적 연산량이 적은 네트워크 구조에 기

반을 두고 연구가 진행이 되었다.

3D CNN는 발전 가능성을 보여 주었지만 당시의 optical 

flow를 사용한 네트워크 대비 성능이 유망하지 않기 때문에 더 

큰 데이터에서의 학습이 된 사전 학습 모델이 필요했다. 이후 

대규모 데이터셋인 Kinetics 데이터셋이 공개되고 사전 학습 

모델을 활용하여 네트워크를 더욱 깊게 설계할 수 있었다. 

이후에 나온 3D CNN의 대표인 모델의 I3D는 ImageNet으

로 사전 학습된 커널을 시간 축으로 확장하여 높은 정확도를 

달성하였다. 그 이외에도 2D CNN에서 잘된다고 알려진 구조

들이 3D CNN에서도 잘된다고 실험적으로 보인 연구들이 나

오고 3D CNN은 행동인식에서 주류가 되었다. 따라서 우리는 

3D CNN에서만 작동하는 방법을 제안하고 실험하였다.

3. 연구 방법

이 부분에서는 우리가 제안한 기존 앙상블 기법에 대한 효

과를 낼 수 있는 입력 동영상에 대한 공간적 앙상블 기법과 시

간적 앙상블 기법을 제안하고 검증한다.

3.1 입력 동영상들의 공간적 앙상블

일반적으로 CNN모델에서 사용하는 앙상블 기법들은 같은 

모델, 데이터셋에서 동일한 학습 기법으로 학습시켜 여러 개

의 모델을 만들고 모든 출력 결과에 대한 평균을 구하거나, 투

표하는 방식으로 성능을 향상하는 기법이다. 이 기법은 2D 

CNN에서 성능 향상을 위해 많이 사용된다. 하지만 [Fig. 2]의 

그림과 같이 3D CNN에서 성능 향상을 위해 동일한 방법을 쓸 

경우 성능 향상 대비 파라메터, 연산량이 매우 크게 증가하여 

자주 사용되지 않는다. 그렇기 때문에 3D CNN에서 파라메터

와, 연산량에 제한을 받지 않는 앙상블 기법은 행동인식 분야

에서 필요한 기술이다.

우리는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 입력 동영상들의 

공간적 앙상블을 제안한다. [Fig. 3]의 그림과 같이 우리가 제

안하는 입력 동영상 앙상블의 방법은 한 번의 학습만으로 만

들어진 하나의 모델에서 같은 동영상이지만 기하학적으로 변

형을 준 이미지가 입력으로 들어가게 되며 여러 개의 출력을 

만들어 준다. 기하학적 변형을 준 입력에서 추출된 모든 결과

를 평균 또는 투표를 사용하여 앙상블 하면 기존의 앙상블과 

비슷한 효과를 기대할 수 있다.

3.2 입력 동영상들의 시간적 앙상블

단일 이미지 기반의 2D CNN모델과는 다르게 동영상에서

의 3D CNN은 시간 축이 존재한다. 따라서 우리는 비디오에서 

가지고 있는 시간적 특징을 활용하여 테스트 시에 적용할 수 

있는 시간적 앙상블을 제안한다. 

우리가 제안한 시간적 앙상블은 일반적인 3D CNN과 같이 

고정적인 mini-batch 크기로 학습을 진행한다. 하지만 테스트 

시에는 고정적인 mini-batch 크기가 아닌, 프레임의 개수를 조

절하여 T를 동적으로 변경한다. 예를 들어 학습 시에 mini-batch 

shape가 1 × 64 × 112 × 112의 고정적 크기를 가지고, 테스트 

시에는 1 × T × 112 × 112 의 크기를 가지고 T 값을 다양하게 

조절한 뒤, 동일 비디오의 다양한 결과 값을 만들어 결합하여 

사용한다.

[Fig. 2] General ensemble technique used in deep learning based 

on CNN

[Fig. 3] Spatially transform the input image, making multiple 

outputs from one model and ensemble
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시간적 앙상블은 하나의 모델에서 다양한 mini-batch 크

기가 입력된 후 추출되는 모든 특징은 같은 크기로 만들어 

주어야 한다. 이러한 이유로 인해 기존 네트워크에서 간단한 

수정이 있으면 된다. [Fig. 4]의 그림과 같이 기존의 네트워크

에 adaptive average pooling layer를 추가하면 feature extractor

를 통과하여 나온 모든 특징들은 mini-batch 크기와는 관계없

이 늘 고정적인 모양이 나온다.

4. 실  험

동작 인식 벤치마크 데이터셋 중 하나인 HMDB-51의 Split.1

에서 우리가 제안한 앙상블 기법들을 평가했다. HMDB-51은 

51개의 동작 범주로 구성되며 포함된 총 클립의 수는 약 7,000개

다. 우리는 평가를 위해 3D-ResNeXt-101를 사용했으며, RGB 이

미지뿐만 아니라 TV-L1[16] 알고리즘으로 추출 된 optical flow를 

평가에 사용하였다. 우리의 모든 실험 환경은 MARS[17]의 실

험 환경과 동일하게 설정을 하였다.

우리는 첫 번째로 테스트 시 프레임의 개수와 성능사이의 

trade-off 관계를 분석하기 위하여 Kinetics-400에서 학습된 사

전학습 모델을 사용하여 HMDB-51에서 미세 조정하였으며, 

우리가 학습시킨 3D-ResNeXt-101의 mini-batch 크기는 16 × 

64 × 112 × 112로 고정된다.

[Table 1]은 위와 같은 조건으로 학습된 사전 학습 모델을 사

용하여 테스트한 결과이다. 테스트 프레임의 값은 32, 64, 128, 

256을 사용한다. [Table 1]에 보이는 결과와 같이 고정된 mini- 

batch 크기로 학습된 사전 학습 모델 이지만 mini-batch 크기를 

변경하더라도 성능에 미치는 영향이 크지 않음을 실험적으로 

증명했다. 또한 RGB 동영상에서 테스트 프레임 개수가 많을수

록 성능이 향상됨을 보였다. 하지만 프레임 개수가 늘어날수록 

메모리와 연산량이 증가하였다. 어플리케이션에 이용하기 위해

서는 해당 어플리케이션에서 요구하는 실시간성과 성능사이의 

trade-off 관계를 확인하고 프레임의 개수를 조절하면 된다.

[Table 2]의 결과는 TV-L1알고리즘으로 추출된 optical flow

가 입력될 때 입력 프레임의 개수와 성능사이에 관계가 없음

을 보인다. 이를 통해서 테스트에서 optical flow modality를 사

용하면 최소한의 프레임을 입력으로 사용할 수 있었으며, 연

산량과 메모리에서 효율적이라는 것을 실험적으로 밝혔다. 

우리는 마지막으로 입력 동영상에서의 앙상블 성능의 확인

을 위하여 첫 번째에서의 실험과 동일한 환경에서 실험 하였

다. 제안한 방법에 대한 실험은 모든 기하학적 변형을 하나의 

동영상의 모든 프레임에 대하여 동일하게 사용되었다. 예를 

들어 입력으로 들어가는 첫 번째 프레임에서 좌우 반전이 사

용되었으면, 마지막 프레임까지 모두 좌우 반전되어 입력으로 

사용되었다.

[Table 3]의 결과는 수평 반전이 적용된 동영상의 앙상블은 

성능이 상승하였지만 수직 반전이 적용된 동영상의 앙상블은 

성능이 하락하였다. 수직 반전 동영상의 성능이 저하한 이유는 

[Fig. 4] The general CNN structure extracts features from the 

feature extractor as above, and then flattens after average 

pooling to enter fc. To use our method, simply modify the 

average pooling’ layer to the adaptive average pooling’ layer

[Table 1] 3D ResNeXt 101 performance in HMDB51 action 

recognition benchmark. 3 channels of RGB modality are input. 

modalities stacked 32,64,128,250 consecutive frames, and the 

spatial size of the image is (112,112). All performance is the 

result of fine-tuning the pre-trained weight of Kinetics400

Model Modality Frame Accuracy

ResNeXt-101 RGB 32 69.1%

ResNeXt-101 RGB 64 70.2%

ResNeXt-101 RGB 128 71.1%

ResNeXt-101 RGB 250 72.6%

[Table 2] 3D ResNeXt 101 performance in HMDB51 action 

recognition benchmark. 2 channels of Flow modality are input. 

modalities stacked 32,64,128,250 consecutive frames, and the 

spatial size of the image is (112,112). All performance is the 

result of fine-tuning the pre-trained weight of Kinetics400

Model Modality Frame Accuracy

ResNeXt-101 Flow 32 71.1%

ResNeXt-101 Flow 64 70.2%

ResNeXt-101 Flow 128 71.8%

ResNeXt-101 Flow 250 70.6%

[Table 3] 3D ResNeXt 101 performance in HMDB51 action 

recognition benchmark. 3 channels of RGB modality are input. 

All performance is the result of fine-tuning the pre-trained 

weight of Kinetics400. Horizontal is the image with horizontal 

flip applied to the input image. Lastly, Vertical is an image with 

vertical flip applied

Model Modality
Combination of 

Ensembles
Accuracy

ResNeXt-101 RGB Original 69.1%

ResNeXt-101 RGB Original+Horizontal 71.9%

ResNeXt-101 RGB Original+Vertical 69.0%
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현실에서 존재하지 않는 데이터(사람의 얼굴이 땅을 향하고, 

다리가 하늘을 향하는 현실에서 존재하기 힘든 영상. )가 생성

되어 학습에도 사용하지 않으며, 테스트시 모델의 입력으로 

들어가면 행동인식 네트워크가 잘못된 방향으로 결과를 도출

하기 때문이다. 따라서 기하학적 데이터 증식 방법은 테스트 

데이터셋에서 존재할 수 있는 수준의 변형만 수행도록 하였

다. 따라서 우리의 실험에서는 수직 반전은 제외한다.

[Table 4]의 결과는 전체 프레임에서 각 프레임을 개별적으

로 다른 데이터증강 방법을 적용한 것과 전체 프레임에서 전

체 프레임에 대하여 모두 동일한 데이터 증강을 적용한 것의 

비교이다. [Table 4]의 표에서도 보이는 것과 같이, 전체 동영

상에 걸쳐서 모두 동일한 데이터 증강을 적용하여야 성능이 

오르는 것을 확인할 수 있었다. 이와 같은 실험결과를 바탕으

로 우리가 제안한 방법에 대한 실험에서는 모든 프레임에서 

동일한 데이터 증강을 적용하였다.

우리는 본격적으로 입력 동영상에서의 앙상블을 실험하기 

위하여, [Table 2]의 실험에서 분석한 결과를 바탕으로 수평 반

전과 영상 일부 자르기 등의 데이터 증강 방법들을 채택하였

으며, [Table 4]의 결과를 바탕으로 데이터 증강은 동일한 동영

상의 모든 프레임에 대해서 동일한 데이터 증강 방법을 적용

하였다. [Fig. 5]의 그림은 우리의 실험에 사용된 데이터 증강

의 예시이다. 수평 반전과 영상 일부 자르기는 서로 조합이 가

능하기 때문에 우리가 실험한 것 이상의 조합의 수가 나오지

만, 우리의 방법으로 인한 성능 향상을 확인하기 위해서는 6개

의 모델의 앙상블도 충분하다고 판단하였다.

[Table 5]의 표는 우리의 입력 동영상에서의 앙상블에 대한 

결과이다. 표에서 보이는 것과 같이 입력 동영상의 앙상블의 

개수가 많아질수록 성능이 향상되는 것을 실험적으로 확인할 

수 있었다. 입력 동영상에서의 앙상블을 통하여 매개변수의 

증가 없이 성능은 향상되지만, 연산량의 증가로 인해서 실시

간성은 떨어졌다. 정확도가 중요한 어플리케이션이라면 입력 

동영상에서의 앙상블 모델의 개수를 늘려서 원하는 정확도까

지 늘려서 사용하는 것이 좋다. 이와 반대로 실시간성이 중요

한 어플리케이션이라면 입력 동영상에서의 앙상블을 사용하

지 않는 것이 좋다는 것을 실험적으로 보였다.

또한 우리는 시간축의 앙상블과 입력 동영상에서의 앙상블

의 조합으로 같은 모델에서 성능을 최대 얼마나 상승시킬 수 

있는지 확인하였다. 이를 실험적으로 증명하기 위하여 시간축

의 앙상블 최고 성능 결과와 입력 동영상에서의 앙상블 최고 

성능 결과를 동시에 사용하였다. [Table 6]은 그에 대한 실험 

결과이다. [Table 6]에 보이는 것과 같이 우리의 방법을 사용하

면, 학습 모델을 변경하지 않아도 최대 7.1%의 성능이 향상될 

수 있음을 확인할 수 있었다.

최종적으로 우리가 제안한 앙상블 방법을 기존의 다중 모

델 앙상블 방법과 비교해 보았다. [Table 7]에서 보여주는 것과 

같이 우리가 제안하는 방법의 앙상블은 파라메터 증가 없이 

기존 다중 모델 앙상블 모델 앙상블과 비슷한 성능을 보였다. 

우리의 앙상블 방법의 연산속도는 기존의 앙상블과 같이 선형

적으로 증가하지만, 파라메터의 증가가 없어 메모리가 부족한 

GPU 환경에서 메모리의 제약 없이 높은 성능을 달성하는 방

법이다. 

[Table 4] 3D ResNeXt 101 performance in HMDB51 action 

recognition benchmark. 3 channels of RGB modality are input. 

All performance is the result of fine-tuning the pre-trained 

weight of Kinetics400. ‘Single’ is augmentation applied to the 

input image every single frame, and ‘All’ is the same 

augmentation applied to all frames. Also, all augmentation is 

horizontal flip

Model Modality Ensemble method Accuracy

ResNeXt-101 RGB Original 69.1%

ResNeXt-101 RGB Single 66.9%

ResNeXt-101 RGB All 70.2%

[Fig. 5] The above picture is an image of horizontal filp, left-top crop, right-top crop, left-down crop, and right-down crop of the original 

picture to ensemble the input. In addition, horizontal flip can be combined with each crop method, so a total of 6 combinations can be made
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5. 결  론

우리는 행동인식에 특화된 새로운 앙상블 방법을 제안하였

다. 우리의 방법은 학습된 하나의 모델에서 입력 프레임 개수

조절과 입력 동영상의 데이터 증강으로 추가적인 학습 없이 

성능을 올리는 방법이다. 행동인식의 성능을 향상시켜야 하지

만, 대용량 연산 자원의 필요로 인해 성능을 향상 시키지 못하

는 산업에서 유용할게 사용 될 수 있을 것이다. 결과적으로, 우

리가 제안한 방법을 사용하면 기존에 학습된 하나의 단일 모

델에서 성능을 최대 7.1% 향상 시킬 수 있었다.
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