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요 약  

 
영상을 분류하기 위해서는 영상의 시공간 정보를 모두 학습해야 한다. 빠른 영상에서는 시퀀

스가 조금만 변해도 프레임 내의 전역적인 변화를 보일 수 있으며, 정적인 영상에서는 프레임

의 일부분만 변화하는 특징을 가지고 있기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 영상의 시공간적 

정보를 함께 처리하기 위한 dynamic multi-scale temporal spatio-temporal attention network 
(DyMSTA-Net)을 제안한다. DyMSTA-Net 은 동적 컨볼루션을 이용하여 비디오 시퀀스의 각 

샘플에 맞춰 적응적인 필터를 사용한다.또한 multi-scale 을 통해 다양한 시간 프레임에서의 정

보를 병렬로 학습하며, 시공간 어텐션 메커니즘을 이용하여 시간적 정보와 공간적 정보 중 어

떤 부분을 집중할지 효율적으로 학습한다.  

 

Ⅰ. 서 론  

최근 영상정보의 활용은 다양한 분야에서 사용될 수 

있다. 이에 따라 최근 영상 분류 모델에 대한 학습 성능

이 크게 증가하고 있으며 다양한 학습 모델이 제안되고 
있다. Dynamic convolution [1]에서는 기존의 단일 컨볼

루션 필터 대신 여러 개의 병렬 필터를 사용하여 각 필

터의 중요도를 동적으로 계산한다. TimeSformer[2]은 

vision transformer (ViT)를 기반으로 한 모델이다. 이는 

2D, 3D convolution neural network (CNN) 없이 순수하
게 self-attention 만으로만 영상을 학습한다. 

하지만 영상 내의 정보를 학습하기 위해서는 시간축의 

정보를 이용해야 한다. 일반적으로 영상 데이터에서는 일

정한 시간을 두고 연속된 프레임의 변화에 따라 영상의 
속도감을 이해할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 시공간

의 정보를 적응적으로 학습할 수 있는 dynamic multi-

scale temporal spatio-temporal attention network 

(DyMSTA-Net)을 제안한다. DyMAST-Net 은 동적 컨볼

루션 필터와 multi-scale 을 통한 다양한 시간축에서의 
특징, 시공간 어텐션 메커니즘을 통한 각 축에서의 집중

도를 효율적으로 학습할 수 있다. 

Ⅱ. 본론  

DyMSTA-Net 은 제안하는 3 개의 모듈과 특징 추출을 

위한 사전학습 모델, 최종 분류 모델로 이루어진다. 3 개

의 모듈은 각각 동적 가중치 학습 (dynamic 3d 
convolution), 다중 시간 축 특성 학습 (multi-scale 

temporal block), 시공간 주의 메커니즘 (spatio-

temporal attention)으로 구성한다. 

Dynamic 3d convolution 은 입력 데이터 𝑿 ∈
ℝ!×#×$×%×& 에 대하여 컨볼루션 필터 𝑲dynamic를 생성한

다. 여기서 𝐵, 𝑇,𝐻,𝑊, 𝐶는 각각 배치 크기, 입력 시간축, 

높이, 너비를 의미한다. 𝑲dynamic는 base filter 𝑲와 입력 

데이터 𝑿에 대한 평균 값 𝑿+를 활성함수를 통해 비선형

성을 더하여 동적 가중치 W_dynamic 을 생성한다. 

W_dynamic을 base filter에 곱하는 것으로 𝑲dynamic을 생

성한다. 
Multi-scale temporal block 은 입력 데이터 X 에 대하

여 3D 컨볼루션 연산을 수행한다. 3D 컨볼루션 연산에 

사용되는 필터는 𝑇./012 , 𝑇345673, 𝑇809:; -𝑇./012 < 𝑇345673 <
𝑇809:/로 각각 시간축에서 단기, 중기, 장기 정보를 추출

하는 필터로 사용한다. 추가적으로 max pooling 을 통해 

그림 1. DyMSTA-Net architecture 



모든 시간축에서의 정보를 전체 범위에서 압축하여 하나

의 시간적 특징만 남긴다. 이를 통해 multi-scale 

temporal block 은 여러 시간 범위에서 발생하는 패턴을 
종합하여 영상 데이터의 다양한 시간적 특성을 학습할 

수 있다. 

Spatio-temporal attention 메커니즘은 비디오 내에서 

중요한 시간적, 공간적 위치를 모델이 병렬적으로 학습할 
수 있다. 이는 특정 프레임 내에서의 중요한 공간적 위치 

(예: 움직임이 일어나는 부분)와 전체 시퀀스에서 중요한 

시간적 정보 (예: 중요한 사건이 일어나는 프레임)을 강

조할 수 있다. 이를 통해 영상 데이터에 대한 속도감을 

모델이 학습하여 특징으로 사용할 수 있다. 
 

Ⅲ. 시뮬레이션 결과  

학습에 사용된 데이터는 UCF 101 데이터셋[3]으로, 

101 가지 행동으로 분류되는 영상 데이터이다. 학습 과정
은 모델의 성능이 saturation 되는 시점인 100 epoch 까

지 진행한다. 

 
그림 2. 학습 과정 중 정확도 변화 

 
그림 3. 학습 과정 중 손실 변화 

그림 2 와 그림 3 은 학습 과정에서의 성능 변화를 보

여준다. 학습 결과 모델은 초기 단계에서 매우 빠르게 학
습하여 saturation 될 수 있는것을 알 수 있다. 훈련 데이

터에서는 90%가 넘는 학습 성능을 보여주고 있다. 하지

만 10 epoch부터는 과적적합이 발생하는 것으로 보인다. 

이를 위해 learning rate 를 동적으로 조율하여 과적합이 

발생함에도 불구하고 검증 데이터를 통한 일반화 성능이 
향상되는 것을 알 수 있다. 또한 학습 과정에서 손실 감

소 패턴으로 보아, learning rate 가 적절히 조정되었음을 

알 수 있다. 특히, 학습 후반에 안정적인 성능을 보이는 

것은 learning rate 를 조절하는 것이 효과가 있음을 알수 
있다. 

 
그림 4. 학습 진행에 따른 learning rate 변화 

표 1 은 precision, recall, f1-score 성능지표를 이용한 
테스트 결과를 보여준다. 3 가지 성능지표 모두 비슷한 수

준 (0.79~0.80)으로 균등한 성능을 보여준다. 이는 클래

스 불균형 문제가 어느정도 해소되었음을 알 수 있다. 특

히 f1-score 가 0.79인 것으로 보아 모델은 어느정도 실
용적인 성능을 보인다는 것을 알 수 있다. 최대 상위 k

개의 정확도를 측정하는 top-k accuracy에서도 k가 5일 

때 정확도 0.9294로 측정된다. 

표 1. Performance metrics 
 Precision Recall F1-score 

Accuracy   0.80 

Macro avg 0.79 0.79 0.78 

Weighted avg 0.80 0.80 0.79 

 

IV. 결론  

본논문에서는 영상 분류를 위한 DyMSTA-Net 모델을 

제안한다. DyMSTA-Net 은 dynamic 3d convolution, 

multi-scale temporal block, spatio-temporal attention

의 3 개의 모듈로 시공간적 데이터 학습을 효과적으로 할 

수 있다. 학습 결과 검증 데이터에서의 정확도는 최대 약 
0.8128, 손실은 최소 약 0.8685로 일반화 된 성능을 보

여준다. 하지만 UCF 101 데이터셋은 단조로운 동작의 

영상이 많기 때문에 동작 변화에 민감도에 따른 성능은 

아직 부족한 것으로보인다. 향후 HMDB 51, Kinetics 과 
같은 역동적인 데이터셋을 활용할 연구를 진행할 계획이

다. 
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