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요 약  

 
시간적 행동 검출(temporal action detection)은 복잡하고 가공되지 않은 비정형 비디오 내에서 

다양한 사람 행동을 식별하는 도전적인 컴퓨터 비전 분야 과제이다. 기존 연구들은 주로 사전 

학습된 비디오 인코더를 활용하여 스니펫(snippet) 단위의 영상 특징을 추출해 왔다. 그러나 

이러한 스니펫 단위 특징은 프레임 간의 시간적 정보의 부족으로 인해 행동 발생 시점을 정확히 

예측하는 데 어려움이 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 프레임 간 불확실성과 

모호성을 완화하는 어텐션 마스킹 기법을 제안한다. 행동 인식 어텐션 모듈을 설계하여 행동의 

속성을 반영한 마스크를 생성하고 이를 통해 스니펫 단위 영상 특징을 주변 행동의 문맥 정보를 

고려하여 주요 행동 영역을 더욱 두드러지게 특징을 재구성한다. 본 기법은 구성요소 제거 

실험을 통해 모듈의 기여도를 검증하고, 전체 시스템의 성능 향상 효과를 입증하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

시간적 행동 검출(temporal action detection, TAD)은 

비디오 이해(video understanding) 분야에서 중요한 도전 

과제 중 하나이다. 시간적 행동 검출 연구의 목표는 

가공되지 않는 비정형(untrimmed) 비디오 내에서 행동의 

시작 및 종료 시점, 그리고 행동의 클래스를 예측하는 

것으로, 이는 비디오 요약, 비디오 감시, 비디오 검색 등 

다양한 응용 분야로 확장될 수 있다. 정형(trimmed) 

비디오를 입력으로 하여 행동 분류(classification)만을 

수행하는 행동 인식 연구와는 다르게, 긴 영상에서 

복잡하고 모호한 행동을 식별하기 위해 행동 분류와 

동시에 시간 탐지(localization) 작업을 수행해야 한다. 

최근에는 다양한 효과적인 시간적 행동 검출 기법들이 

제안되었으며, 대부분은 사전 학습된 비디오 인코더를 

기반으로 동작한다. 일반적으로 비정형 비디오를 스니펫 

단위로 분할하여 영상 특징을 추출하고, 이를 바탕으로 

행동 검출 모델이 시간적 행동 경계와 행동 클래스 

예측을 수행한다. 기존 방법들이 우수한 성능을 

보였음에도 불구하고, 제한적인 특징 표현력으로 인해 

영상 내 내재한 의미적 정보를 충분히 활용하지 못하는 

한계가 존재한다. 특히, 비디오 단위 분류 작업인 행동 

인지 작업을 위해 설계된 사전 학습 인코더는 시간적 

행동 검출 작업에 최적화되어 있지 않아, 스니펫 단위로 

추출된 특징들이 충분한 문맥 정보를 포함하지 못하는 

문제가 발생한다. 

일반적으로 스니펫 단위 영상은 8 프레임에서 

32 프레임 정도로 구성되는데, 이는 30fps 기준 

0.27 초에서 1.07 초로 매우 짧은 시간 정보를 포함한다. 

이로 인해 연속적인 프레임의 특징 정보 간의 모호성이 

발생하게 되어 행동이 발생하는 행동 프레임과 행동이 

발생하지 않는 배경 프레임을 명확히 구분하는 데 

어려움을 초래하며, 결과적으로 행동 검출 및 분류 

성능에 부정적인 영향을 미친다. 또한, 이러한 프레임 간 

모호성은 분류와 시간적 행동 경계 예측 간의 불일치를 

유발할 수 있다. 예를 들어, 예측된 시간적 행동 경계가 

정확 하더라도, 분류 점수의 부정확성으로 인해 논 

맥시멈 서프래션(non-maximum suppression, NMS[1]) 

과정에서 해당하는 행동 구간이 제거되어 최종 검출 

성능이 저하될 수 있다. 

본 논문에서는 프레임 간 모호성 문제를 해결하기 

위해 어텐션 마스킹 기법을 제안한다. 제안하는 방법은 

기존 방법에 비해 유연하고 강인한 어텐션 마스크를 

학습하여, 기존 스니펫 단위 특징의 표현력을 향상하고 

최종적으로 시간적 행동 검출 성능을 개선한다. 

 

Ⅱ. 1. 문제 정의 및 특징 추출 

본 논문에서는 시각적 행동 검출을 위한 프레임워크를 

제안하며, 이는 행동 인식 어텐션 모듈과 예측 헤드로 

구성된다. 가공되지 않은 비정형 비디오 입력으로부터 

행동의 시작과 끝 시점, 그리고 해당 행동의 클래스를 

예측하는 것이 본 과제의 목표이다. 이를 위해 먼저 사전 

학습된 비디오 인코더(I3D[2])를 활용하여, 일정 길이(예: 

16 프레임)로 분할된 스니펫 단위 영상에서 영상 특징 

𝑥 ∈ ℝ𝑇×𝐶 을 추출한다. 여기서 𝑇는 시간 차원, 𝐶 는 

채널 수를 의미한다. 

Ⅱ. 2. 마스크 표현 학습 

본 연구에서 행동과 배경 간의 특성을 구분할 수 있는 

어텐션 마스크를 학습하기 위해 그림 1 과 같은 구조로 

설계하였다. 우선, 스니펫 단위 특징을 행동  



 

 
그림 1 어텐션 마스크 학습 예시 

 

영역(positive)과 배경 영역(negative)으로 구분한다. 

이후 행동 영역을 강조하고 배경 영역과의 임베딩 거리 

차이를 유지하는 방식으로 어텐션 마스크를 학습한 뒤, 

본래 특징과 융합되어 행동 영역을 더욱 두드러지도록 

재구성한다. 비디오 내 행동 특징과 배경 특징은 상호 

독립적인 특성을 가져야 하며, 어텐션 마스크는 이 두 

영역을 명확히 표현할 수 있어야 한다. 이를 위해, 

모델이 안정적으로 학습을 할 수 있도록 행동과 배경 

사이의 경계 부분을 세분화시켜 행동 전이(transition 

action, TA)와 배경 전이(transition background, TB) 

영역을 추가로 정의하였다. TA 는 임베딩 공간에서 행동 

영역에 가깝고 배경에서 멀어지도록, TB 는 배경에 

가깝고 행동에서 멀어지도록 설계된 손실 함수를 

적용함으로써, 연속된 프레임 간 모호성을 완화하고 

유연한 어텐션 마스크 생성을 유도한다. 

이를 위해 전체 영상 특징 𝑥를 1D 컨볼루션 기반 

인코더 𝑓(⋅) 를 통해 임베딩 공간으로 투영하고, 해당 

임베딩을 다음 네가지 구성요소로 분할한다: 행동( 𝑦𝑎 ), 

배경(𝑦𝑏), 행동 전이(𝑦𝑡𝑎), 배경 전이(𝑦𝑡𝑏). 

최종적으로 학습은 삼중항 손실함수(triplet loss)를 

기반으로 진행되며, 구성 요소 간 임베딩 거리 차이를 

통해 행동과 배경, 전이 영역 간의 구분을 더 명확히 할 

수 있도록 마스크를 학습한다. 삼중항 손실 함수는 

다음과 같이 구성된다. 

ℒ𝑡𝑟𝑖𝑝(𝑎, 𝑝, 𝑛) = [‖𝑎 − 𝑝‖2
2 − ‖𝑎 − 𝑛‖2

2 + 𝛼]+, 

여기서 𝛼는 positive 샘플과 negative 샘플 간의 최소 

거리 차이를 유지하기 위한 마진(margin) 값이다.  

각 구성 요소 간의 특성을 학습하기 위해, 전체 표현 

손실 함수 ℒ𝑟𝑒𝑝는 다음과 같이 구성된다. 

 

ℒ𝑟𝑒𝑝 = ℒ𝑡𝑟𝑖𝑝(𝑦
𝑡𝑎, 𝑦𝑎 , 𝑦

𝑏) + ℒ𝑡𝑟𝑖𝑝(𝑦
𝑡𝑏 , 𝑦𝑏 , 𝑦𝑎) + 𝜆𝑚

⋅ ℒ𝑡𝑟𝑖𝑝(𝑦
𝑚 , 𝑦𝑎 , 𝑦𝑏), 

 

여기서 𝑦 = 𝑓(𝑥) , 𝑦𝑚 는 어텐션 마스크 특징, 𝜆𝑚 은 

어텐션 마스크에 대한 가중치이다. 해당 손실함수 기반 

학습을 통해 비디오 특징 내 행동 영역에서의 표현력을 

향상시키고, 연속된 프레임 간 모호성을 효과적으로 

완화한다. 

Ⅱ. 3. 데이터셋 및 실험 

제안하는 어텐션 마스크 효과를 검증하기 위해, 

THUMOS14[3] 벤치마크 데이터셋을 기반으로 다양한 

어텐션 구성 요소에 대한 구성요소 제거 실험(ablation 

study)을 수행하였다. 행동 검출 성능 평가는 클래스별 

평균 정밀도(mean Average Precision, mAP)를 기준으로 

수행하였다. 이는 각 행동 클래스에 대한 평균 정밀도 

값을 산출한 후, 그 평균을 계산하는 방식이다. 평가  

표 1 구성요소 제거 실험 

구분 
mAP@tIOU (%) 

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 평균 

Baseline 73.9 68.1 61.3 48.2 32.1 56.7 

+A, B 76.7 73.1 66.8 57.2 42.7 63.3 

+A, B, T 76.8 72.8 65.9 56.9 41.6 62.1 

+A, B, 

TA, TB 
77.5 73.7 66.3 57.3 41.9 63.7 

 

기준으로는 시간적 교집합 비율(temporal Intersection 

over Union, tIoU) 임계 값을 [0.3:0.1:0.7] 구간으로 

설정하여 측정하였다. 

표 1 의 두 번째 행(+A, B)은 행동과 배경 영역만으로 

구성한 경우이며, 세 번째 행에서는 전이 영역(+A, B, 

T)을 추가하였다. 그러나 이 경우, 전이 영역에 대한 

학습이 불안정하여 성능이 오히려 저하되는 결과를 

보였다. 반면, 네 번째 행(+A, B, TA, TB)에서는 

세부적으로 행동 전이와 배경 전이로 구성함으로써 

베이스라인 기준 mAP@Avg. 기준 +7%p 성능 향상을 

이루었다. 
 

 
그림 2 어텐션 마스킹 과정 시각화 

 

그림 2 는 어텐션 마스킹 과정을 시각화한 결과이다. 

기존 비디오 특징은 사람의 행동이 발생하는 구간에서의 

특징이 뚜렷하지 않은 것을 확인할 수 있다. 반면, 

어텐션 마스크를 적용한 특징은 행동 영역 주변에서 

더욱 뚜렷한 특징 정보를 나타내며, 비디오 특징이 

시간적 의미 정보를 효과적으로 활용할 수 있도록 

개선되었음을 보였다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 시간적 행동 검출 과정에서 발생하는 

프레임 간 모호성을 완화하기 위해 행동 인식 기반 

어텐션 마스킹 기법을 제안하였다. 제안하는 방법은 

행동과 배경 영역을 구분하여 특징을 재구성하고, 행동 

전이 영역을 고려한 손실함수를 통해 보다 유연하고 

견고한 어텐션 마스크를 학습한다. 이를 통해 행동 발생 

영역의 표현력을 강화하고, 행동 검출의 정확도를 

향상시킬 수 있음을 실험을 통해 확인하였다. 향후 

다양한 시각적 행동 패턴을 포괄하는 확장 연구를 통해 

본 방법의 범용성을 더욱 강화할 예정이다. 
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