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요   약 

 비디오 캡션 생성은 짧은 비디오를 설명하는 문장을 생성하는 태스크이다. 본 논문에서는 멀티 헤드 셀프 어텐션을 

이용하여 캡션을 생성하는 방법을 제안한다. 비디오를 벡터로 표현하고 범주 정보를 단어 임베딩을 통해 벡터를 생성

하여 동시에 입력 받는다. 비디오 정보와 범주 정보는 셀프 어텐션을 통해 중요한 비디오 내 프레임을 선택하게 된

다. 이 과정을 반복함으로써 중요한 프레임들은 더욱 강조하게 된다. 이를 입력으로 하여 마지막 생성기를 통해 문장

을 생성한다. MSR-VTT 데이터셋을 이용하여 비디오 캡션 생성을 진행한다. 제안 방법은 BLEU 4 0.313, CIDEr 0.237

의 성능을 보였다. 제안한 방법은 3D CNN과 같은 추가정보를 사용하지 않고도 좋은 성능을 얻을 수 있었으며 비디

오 캡션 생성 뿐만 아니라 비쥬얼 QA 등과 같은 분야에도 사용할 수 있을 것이다. 

 

1. 서  론 

 

비디오 캡션 생성이란 입력으로 사용되는 비디오에 대해 

설명하는 자연어 문장을 생성하는 태스크이다. 일반적으로 2가지 

과정을 거쳐 문장을 생성한다. 첫 번째 과정은 입력 비디오로부터 

분산 표현인 특징을 추출하는 과정이다. 일반적으로 비디오를 

1초당 n개의 프레임 이미지로 생성하여 특징을 추출하는 과정을 

포함하고, 이를 이용하여 분산표현 자질로 생성하는 과정이다. 두 

번째 과정은 추출한 특징을 이용하여 문장을 생성하는 과정이다. 

비디오를 분산표현 자질로 생성하기 위해서는 각 

프레임(frame)을 CNN(Convolution Neural Network)에 이용한다. 

이미지를 처리하기 위한 2D CNN은 단일 이미지에만 적용되고, 

시간 정보를 사용하지 않는다. 이를 해결하기 위해 3D CNN이 

연구 되었다. 연속 프레임에 대한 정보를 가질 수 있으며 시간 

정보를 인코딩하는 학습이 가능하게 되었다.  

3D CNN을 적용하기 위해 미리 학습된 모델을 사용하여 

미세조정(finetuning)도 학습 속도가 너무 느리고 비용 소모가 많이 

든다. 그리고 은닉층이 깊은 네트워크는 학습하기가 어렵다. 

오히려 2D CNN을 미세조정하는 것이 3D CNN을 사용하는 것 

보다 성능이 더 좋은 연구도 있었다[1,2]. 비디오의 특징을 

추출하기 위해서 시간 정보가 필요하며, 2D CNN과 

RNN(Recurrent Neural Network)을 이용하여 비디오 벡터를 

생성하여 문장을 생성하기도 하였다[3]. 시간 정보를 인코딩할 수 

있는 3D CNN을 사용하지 않고 2D CNN과 멀티 헤드 셀프 

어텐션(Multi-head Self-attention)을 이용하여 비디오 캡션에 

사용하는 연구를 진행한다. 본 논문에서는 MRC(Machine Reading 

Comprehension)에서 아이디어를 차용하여 비디오 캡션 생성 

문제를 해결한다. 따라서 비디오를 문서로 간주하고 중요한 부분을 

선택하고 이를 이용해 캡션을 생성하는 알고리즘을 제안한다. 

2. 관련 연구 

 

비디오를 하나의 이미지와 같은 표현으로 바꾸는 과정은 주로 

CNN을 이용하고, 문장 생성을 위하여 RNN을 이용하는 연구가 

진행되었다. [4]는 비디오 클립의 이미지 프레임들을 CNN을 거쳐 

특징을 추출하되 이들의 평균값을 계산하여 비디오 벡터로 

사용하였다. 비디오 벡터를 매 시간 단계마다 입력으로 받아 

LSTM(Long-Short Term Memory) 2개의 층을 이용하여 비디오를 

설명하는 문장을 생성하였다.  

멀티모달을 이용한 비디오 캡션 연구도 진행되고 있다. [5]은 

문장 생성 과정에서 특정 요소에 선택적으로 어텐션을 취하기 

위해 프레임, 모션, 오디오를 이용한 멀티모달 스트림을 활용한다. 

시퀀스-투-시퀀스(Sequence-to-Sequence) 프레임워크를 

기반으로 하고 있으며 3개의 LSTM 모델을 이용하여 비디오 

프레임, 비디오 모션, 오디오의 자질을 각각 인코딩한다. 모달 

스트림을 결합하여 디코더의 초기 상태를 생성한다. 멀티레벨 

어텐션 메커니즘(Multi-level attention mechanism)은 비디오의 

핵심 단서를 효과적으로 포착하는 데 사용되며 시간 순서와 

결합된 스트림에서 중요한 자질을 출력한다. 이를 이용하여 LSTM 

2개의 층으로 각 단어들을 예측하여 비디오 캡션을 생성한다. 

 

3. 제안 방법 

 

[그림 1]은 본 논문에서 제안한 시스템을 보여준다. 인코더에서 

3가지 과정(임베딩, 스택 임베딩 인코더 블록, 비디오-범주 

정보(Category) 어텐션)을 거친 후 디코더 과정에서 비디오에 대한 

문장을 생성한다. 
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그림 1 제안 모델의 구조 

 

3.1 임베딩 

각 비디오의 프레임 중 100개를 임의 추출하여 

키프레임(keyframe)이라고 가정한다. 키프레임을 입력하여 

InceptionV3의 결과를 출력한다[6]. 범주 정보는 단어 임베딩과 

문자 임베딩을 이용하여 분산 표현을 생성한다. 단어 임베딩은 

학습된 fastText[7]를 사용하고 학습되지 않도록 설정한다. 문자 

임베딩은 학습된 fastText를 사용하고 학습되도록 설정한다. 

CNN와 max-over-time-pooling을 거친 후 Highway network를 

통한 결과를 사용한다. 단어 임베딩과 문자 임베딩을 연결하여 

사용한다.  

 

3.2 스택 임베딩 인코더 블록 

포지션 인코딩(Position Encoding)은 임베딩에서 추가적인 위치 

정보가 없기 때문에 sine, cosine 함수를 이용하여 위치 정보를 

가질 수 있도록 한다. 이후  레이어 정규화(Layer Normalization)을 

진행하고, 분리가능한 깊이별 컨볼루션 층(Depthwise   separable 

convolution Layer)은 설정한 층 수만큼 반복한다. 레이어 

정규화를 진행하고 셀프 어텐션을 거친다. 셀프 어텐션은 각 

입력으로 들어오는 비디오와 범주 정보에 대해 자기 자신을 잘 

표현할 수 있는 비디오와 범주 정보 쌍을 찾아 이를 이용하여 

임베딩을 생성한다. 레이어 정규화를 거친 후 순방향 

층(FeedForward Layer)를 거친다. 각 헤드(Head)가 만들어낸 셀프 

어텐션이 치우치지 않도록 균등하게 섞는 역할을 한다. 그림 내 

명시된 숫자는 해당 모듈의 반복 횟수를 의미한다.  

 

3.3 비디오-범주 정보 어텐션 

총 4개의 벡터를 구하여 연결하여 사용한다.  인코딩된 비디오 

벡터와 범주 정보 벡터를 이용하여 유사도 매트릭스를 구한다. 

유사도 매트릭스를 이용하여 각 행에 대해 softmax를 취해 

정규화한 유사도 매트릭스를 구한다. 정규화한 유사도 매트릭스와 

범주 정보 벡터를 이용하여 어텐션을 계산한다. 유사도 매트릭스와 

정규화한 유사도 매트릭스, 비디오 벡터를 이용하여 어텐션을 

구한다. 스택 임베딩 인코더 블록을 3번 반복하여 나온 출력 

벡터에 셀프 어텐션을 거쳐 최종 인코딩 결과물이 생성된다. 

 

3.4 디코더 

인코더의 결과물은 비디오와 범주 정보의 유익한 자질들을 

생성한 벡터이며 GRU(Gated Recurrent Unit)의 초기 상태로 

설정하고 비디오에 대한 캡션을 생성한다. 문장을 생성하기 위해서 

단어 임베딩과 문자 임베딩을 이용하여 사용한다. 

 

4. 데이터 

 

실험에는 MSR-VTT 데이터셋[8]을 이용하였다. MSR-VTT 

데이터셋은 Microsoft사에서 2017년에 공개한 데이터셋이다. 

한국어 번역 작업을 통해 한국어 데이터셋을 구축한 후 실험을 

진행하였다. [표 1]은 MSR-VTT 데이터셋 내 비디오와 레퍼런스에 

대한 통계이다. 하나의 클립에 대해 20개의 레퍼런스가 존재한다. 

20개의 문장 표현은 다르지만 해당 클립을 설명하는 문장의 

의미는 같다. 비디오를 다운받아서 사용해야함으로 계정이 

삭제되었거나 게재된 비디오가 삭제되었을 경우 다운받지 

못한다는 문제점이 존재한다.  

‘음악, 사람, 게임, 스포츠/액션, 이벤트/뉴스/정책, 교육, TV, 

영화/코미디, 애니메이션, 차량/운송수단, 방법, 여행, 과학/기술, 

동물/애완동물, 가족/아동, 다큐멘터리, 음식/음료, 요리, 미용, 

패션, 광고’로 총 20개의 범주 정보를 가지고 있다. 여러 단어로 

구성되어 있는 범주 정보는 가장 처음 나오는 단어를 대표 범주 

정보라고 가정하여 이용한다. 

 

표 1 MSR-VTT 데이터 통계 

 비디오 수 클립 수 총 레퍼런스 수 

공식 데이터 7,180 10,000 200,000 

수집 데이터 5,706 7,825 156,500 

 

한국어 번역 작업 후 형태소 분석을 통해 품사를 제거 후 

사용하였으며 캡션 내 형태소 갯수를 최대 15개로 설정하였다. 

형태소 갯수가 15개 이상인 캡션은 제외하여 진행하였다. [표 2]는 

실험 데이터 정보이다. 

 

표 2 실험 데이터 정보 

코퍼스 분류 비디오 수 레퍼런스 수 

학습 코퍼스 6,329 70,527 

검증 코퍼스 713 9,087 

평가 코퍼스 783 9,661 

총합 7,825 89,275 

 

5. 실험 방법 및 설정 

 

[그림 2]는 [표 4]에 기본(baseline) 모델의 구조이다. 

동일하게 100개의 키프레임을 임의 추출하고 InceptionV3

의 결과물을 LSTM을 거쳐 128차원의 인코더 벡터를 생성

한다. LSTM의 초기 상태로 설정하고 비디오에 대한 캡션을 

생성한다. 단어 임베딩만 사용했으며 단어 임베딩의 차원

은 128차원이다. 이 모델은 학습 데이터를 3,500개를 사용

하였으며 평가 데이터는 동일하다.  
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그림 2 기본 모델(2D CNN+LSTM) 구조도 

 

제안 모델을 이용하여 비디오 프레임을 임의로 100개를 

추출하여 실험을 진행하였다. [표 3]은 실험 파라미터이고 [표 

4]는 성능 결과표이다. 분류 내 괄호는 성능을 측정하기 위해 

레퍼런스의 사용한 형태소 갯수를 의미한다. 

 

표 3 실험 파라미터 

파라미터 분류 설정 값 파라미터 분류 설정 값 

비디오 프레임 수 100 Dropout 0.1 

비디오 임베딩 차원 2,048 학습률 0.001 

단어 임베딩 차원 300 사용한 헤드 수 2 

문자 임베딩 차원 200   

 

표 4 성능 결과표 

 

제안 모델에서 비디오를 설명하는 문장의 생성이 잘된 경우는 

총 3가지로 분류할 수 있다. (1) 부가적 수식을 통해 새로운 단어가 

생성된 경우이다. (2) 영상에 대해 더 포괄적으로 설명해주는 

행위를 생성한 경우이다. (3) 복합 컨텍스트의 영상에서 단일 

컨텍스트를 찾아 문장을 생성한 경우이다. 

제안 모델에서 문장의 생성이 잘 되지 않은 경우는 총 2가지로 

분류할 수 있다. (1) 비디오를 잘 못 인식한 경우이다. (2) 사전 내 

존재하지 않은 단어가 많이 발생한 경우이다.  

기본 모델과 제안 모델의 결과를 비교해보았을 때 기본 모델이 

사전 내 존재하지 않은 단어를 많이 생성했으며 어두운 화면이나 

장면의 변화에 대해 인식률이 낮은 경향을 보였다. 제안 모델은 기

본 모델에 비해 사전 내 존재하지 않은 단어를 적게 출력하며 복합 

컨텍스트에 대한 출력 또한 비교적 잘된다고 판단된다. 

 

6. 결론 및 향후 연구 

  본 논문에서는 MRC에서 영감을 받아 비디오 캡션 생성을 

진행한다. 비디오 캡션을 생성하기 위해 비디오 내 프레임을 

이용하여 중요한 자질을 생성해야 한다. 이를 해결하기 위해 

학습을 통해 비디오를 벡터로 표현하고 범주 정보를 단어 

임베딩을 통해 벡터를 생성하여 동시에 입력 받는다. 비디오 

정보와 범주 정보는 셀프 어텐션을 통해 중요한 비디오 내 

프레임을 선택하게 된다. 이 과정을 반복함으로써 중요한 

프레임들은 더욱 강조하게 된다. 이를 입력으로 하여 마지막 

생성기를 통해 문장을 생성한다. 

MSR-VTT 데이터를 이용하여 실험을 진행하였고 비디오를 

설명하기 위해 추가적인 단어 생성과 포괄적인 행위의 문장 생성, 

복합 컨텍스트에서 단일 컨텍스트를 찾아 문장을 생성한 경우가 

존재했으며, 비디오의 행동을 오인식한 경우와 사전 내 존재하지 

않은 단어를 많이 출력하는 경우가 있었다.  

제안 방법이 3D CNN과 같이 추가 정보를 이용하지 않아도 

좋은 성능을 얻을 수 있었으며 2D CNN과 멀티 헤드 셀프 

어텐션을 이용함으로써 비디오를 표현하기 위한 자질을 

생성하는데 도움을 주었다고 할 수 있다.  

향후 연구로는 제안한 구조를 개선하여 보다 정확한 문장을 

생성하는 연구를 진행할 예정이다.  
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분류 B@1 B@2 B@3 B@4 ROUGE_L CIDEr 

기본 모델 

(전체 형태소) 
0.631 0.323 0.198 0.121 - - 

제안 모델 

(형태소 15개 이하) 
0.640 0.490 0.392 0.313 0.500 0.237 

제안 모델 

(전체 형태소) 
0.663 0.506 0.404 0.321 0.494 0.116 
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