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1. 서론 
 

비디오 캡션 자동 생성 작업에 대한 관심이 점점 높아

지고 있다. 예를 들어 YouTube에서는 1 분마다 수백 시

간 분량의 비디오 콘텐츠가 업로드된다. 사람이 이러한 

엄청난 양의 비디오를 해결할 수 없으므로 이를 검색하

고 이해하는 새로운 기술이 많이 요구된다. 

비디오 캡션 생성은 비디오에 대한 자막(즉, 자연어로 

비디오를 설명하는 짧은 문장)을 생성하는 작업으로 이 

문제를 해결하는 중요한 기술이며 시각 장애인을 위한 

접근성을 크게 향상시킬 수 있다. 비디오 캡션에 대한 

연구는 오래전부터 시작되었지만 비디오를 해석하는 모

듈과 자연어로 생성하는 모듈에 대한 상호 작용이 필요

하기 때문에 여전히 어려운 과제이다. 비디오를 이해하

고 해석하기 위해서는 비디오 프레임의 흐름을 이해하고 

연속된 프레임 사이 관계의 특징을 파악하는 능력을 가

지고 적절한 특징을 추출할 수 있어야 한다. 

비디오 캡셔닝은 일반적으로 비디오를 n개의 프레임으

로 변환하고 특징을 추출한 후 추출한 특징을 이용하여 

문장을 생성한다. 이 때, 생성된 출력은 문법적으로 정

확한 단어 시퀀스가 되어야 한다.  

비디오 캡셔닝 분야에서 딥러닝을 이용하는 연구가 많

이 되고 있다. 딥러닝에서 네트워크의 깊이는 성능 향상

에 영향을 미친다. 하지만 복잡한 인공신경망 내부에서 

어떠한 동작이 일어나는지는 검증을 못하고 있으며, 어

떠한 단계에서 학습이 올바른 방향으로 진행되고 있는지 

확인하는 것이 중요해지고 있다.  

본 논문은 비디오 캡션 생성 모델의 결과를 이용하여 

학습의 효과를 확인하는 것이 아니라 네트워크 중간 단

계의 캡션 생성기를 이용하여 캡션을 생성한다. 이를 통

해 모델의 학습이 정상적으로 진행되고 있는지 확인하고 

단계별 분석을 진행한다. 

 

2. 관련 연구 
 

학습 내 중간의 결과물을 추출하여 네트워크에 중간 

결과를 출력하는 연구가 진행되었다. [1]은 문제를 해결

하기 위해 필요 이상으로 생각하는 것을‘과하게 생각하

는 것(overthinking)’이라고 정의했으며 이는 딥 뉴럴 

네트워크(Deep Neural Network)에서도 적용된다고 판단하

였다. 이에 대한 근거는 최근 4개의 콘볼루션 뉴럴 네트

워크(Convolution Neural Network) 모델과 이미지 분류 

태스크에 대한 실험 진행 시 샘플의 계산량 낭비와 오분

류 발생 확률이 높다는 것을 확인했다. 이러한 

overthinking에 대한 탐지하는 방법은 내부 분류기를 사

용하는 것이다. 내부 분류기는 각 콘볼루션 레이어에서 

완전 연결 계층(Fully connected layer)을 통해 내부 예

측의 결과를 내는 방식으로 학습 중간 단계의 결과물을 

출력하여 각 단계별로 올바르게 분류하는지에 대한 연구

를 진행하였다. 

 

3. 제안 방법 
그림 1은 본 논문에서 제안한 시스템을 보여준다. 중

간 단계 캡션 생성기를 통해 n개의 캡션(𝑂" …𝑂$)을 생성

하고, 이를 이용하여 분석을 진행한다. 콘볼루션 및 어

텐션 등과 같은 레이어로 깊이를 깊게 만든 모델에 중간 

단계 캡션 생성기를 추가함으로써 블랙박스라 표현되는 

모델 중간 단계의 학습 경향을 간접적으로 확인할 수 있

다. 그리고 분석 결과는 학습 구조의 방향을 잡을 수 있

도록 도움을 줄 것이라고 예상된다. 
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요 약 

딥러닝은 자연어처리, 이미지 처리, 음성인식 등에서 우수한 성능을 보이고 있다. 그렇지만 복잡한 인공신

경망 내부에서 어떠한 동작이 일어나는지 검증하지 못하고 있다. 본 논문에서는 비디오 캡셔닝 분야에서 

인공신경망 내부에서 어떠한 동작이 이루어지는지 검사한다. 이를 위해서 우리는 각 단계에서 출력층을 

추가하였다. 출력된 결과를 검토하여 인공 신경망의 정상동작 여부를 검증한다. 우리는 한국어 MSR-VTT

에 적용하여 우리의 방법을 평가하였다. 이러한 방법을 통해 인공 신경망의 동작을 이해하는데 도움을 줄 
수 있을 것으로 기대된다. 
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비디오 임베딩은 각 비디오의 프레임 중 100개를 임의

로 추출하여 InceptionV3[2]의 결과를 사용한다. 카테고

리 임베딩은 [3]과 동일하게 적용하였으며 단어 임베딩

과 문자 임베딩의 조합을 사용한다. 단어 임베딩은 300

차원의 학습된 fastText[4]를 이용하고 학습이 되지 않

도록 설정한다. 문자 임베딩도 200차원의 학습된 

fastText를 이용하고 학습이 되도록 설정하여 콘볼루션

과 하이웨이(Highway) 네트워크를 통해 최종 문자 임베

딩을 생성한다. 이 때 하나의 단어가 가질 수 있는 최대 

문자의 수를 6으로 설정한다. 최종적으로 단어 임베딩과 

문자 임베딩을 연결하여 사용한다. 

스택 임베딩 인코더 블록은 콘볼루션이나 순환

(Recurrent)을 사용하지 않아 위치 정보가 포함되지 않

는다. 위치 정보를 이용하기 위해 삼각 함수 중 

sine(2	n), cosine(2n − 1)을 이용하여 프레임 또는 단어

의 위치정보를 추가하는 포지션 인코딩(Position 

encoding)을 진행한 후 레이어 정규화(Layer 

normalization)를 거친다.  

분리 가능한 깊이별 콘볼루션 층(Depthwise separable 

convolution layer)[5,6]은 채널마다 독립적으로 콘볼루

션을 실행하는 깊이별 콘볼루션(Depthwise convolution)

과 1D CNN을 이용하여 하나의 새로운 채널로 합치는 위

치별 콘볼루션(Pointwise convolution)을 설정한 각 층 

수만큼 반복한다.  

셀프 어텐션[7]은 각 입력으로 들어오는 비디오와 범

주 정보를 전체 차원에 대해 설정한 헤드(head) 수 만큼 

나누어 어텐션을 적용한다. 이 때 어텐션은 자기 자신을 

잘 표현할 수 있는 비디오와 범주 정보 쌍을 찾아 이를 

이용하여 결과를 생성한다. 그 이후 각 헤드가 생성해낸 

셀프 어텐션이 치우치지 않도록 균등하게 섞는 역할을 

하는 피드-포워드 층(Feed-Forward layer)을 거친다. 

비디오-범주 정보 어텐션은 총 4개의 벡터를 연결하여 

사용한다. 첫 번째는 인코딩된 비디오(𝑉)와 범주 정보(𝐺)

를 이용해 계산된 유사도 매트릭스(𝑆𝜖𝑅$×0)이다. 두 번

째는 계산된 유사도 매트릭스를 이용하여 각 행과 열에 

소프트맥스(softmax)를 통하여 정규화된 매트릭스(�̅�, �̿�)
이고 세 번째는 정규화된 매트릭스와 범주 정보를 이용

하여 계산된 어텐션(𝐴 ∈ �̅� × 𝐺6 ∈ 𝑅$×7)이다. 이 때 사용

되는 유사도 계산 함수는 [8]에서 제안되었고, 𝑓(𝐺, 𝑣) =
𝑊>[𝐺, 𝑣, 𝐺⨀𝑣]를 사용한다. 여기서의 ⨀는 요소별 곱

(element-wise product) 연산이고, 𝑊>은 학습해야하는 

가중치이다. 네 번째는 비디오와 범주 정보의 연관성을 

찾기 위해 [9]에서 제안한 DCN인 B = �̅� ∙ �̿� ∙ 𝐺6를 적용한 

비디오-범주 정보 어텐션(𝐵)이다. 최종적으로 인코더 벡

터는 [𝑔, 𝑎, 𝑔 ⊙ 𝑎,𝑔 ⊙ 𝑏]를 사용하고, 𝑎와 𝑏는 어텐션 매

트릭스인 𝐴와 𝐵의 행을 의미한다. 최종 인코더 벡터는 

스택 임베딩 인코더 블록을 3번 반복하여 나온 출력 벡

터에 셀프 어텐션을 거친 벡터를 사용한다. 이 때, 스택 

인베딩 인코더 블록과 셀프 어테션의 가중치는 공유된다.  

인코더의 결과물은 비디오와 범주 정보에서 유익한 자

질들을 추출하여 생성한 결과 벡터이며 디코더의 초기 

상태로 주어진다. 디코더는 1-Layer GRU(Gated Recurrent 

Unit)을 사용하여 비디오에 대한 캡션을 생성한다. 디코

더의 입력인 인코더의 결과 벡터와 GRU의 은닉 상태

(Hidden state)의 차원은 256차원이다. 

우리는 학습 도중 각 단계별로 문장을 올바르게 생성

하는지에 대한 결과를 확인하기 위해 5개의 중간 단계 

캡션 생성기를 사용한다. 중간 단계 캡션 생성기의 결과

를 𝑂I(0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛)이라고 명명하며, 𝑖는 스택 임베딩 인코

더 블록의 반복 횟수를 의미한다. 𝑂>은 스택 임베딩 인

코더 블록을 0번 반복(비디오-범주 정보 어텐션의 셀프 

어텐션 벡터)한 후 생성된 캡션을 의미하고, 	𝑂"은 스택 

임베딩 인코더 블록을 1번 반복한 벡터로부터 생성된 캡

션을 의미한다. 스택 임베딩 인코더 블록 반복 횟수 설

정에 따른 마지막 모듈에 생성된 캡션이 제안 모델의 최

종 결과 캡션이고 각 캡션을 생성하는 디코더는 동일한 

디코더를 사용하고, 마지막 모듈이 생성된 캡션만을 이

용하여 손실 함수를 계산한다. 

본 논문에서 사용된 데이터는 MSR-VTT[10] 데이터셋으

로 진행한 실험이고, 사용된 데이터의 전처리 및 통계는 

[3]과 동일하게 적용하였다. 

 

4. 실험 및 분석 

 
우리는 총 4번의 실험을 진행했다. 기준이 되는 실험

을 임베딩 인코더 블록을 4번 반복한 구조로 설정하였으

며, 이 실험을 ‘모델 1’이라고 명명한다. 표 1은 기준 실

험의 각 중간 결과별 성능을 측정한 결과를 나타낸다. 

B@1은 BLEU 1을 의미하고, R은 ROUGE_L, C는 CIDEr를 의

미한다. 

표 1 모델 1의 성능 결과표.  

분류 B@1 B@2 B@3 B@4 R C 

𝑂> 53.8 42.9 35.4 29.5 42.2 23.4 

𝑂" 72.9 59.7 50.6 43.1 59.3 41.6 

그림 1. 제안 모델의 구조 
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𝑂N 73.6 60.5 51.3 43.8 59.7 39.8 

𝑂O 72.1 59.3 50.1 42.6 58.2 40.0 
𝑂P 66.0 52.9 43.9 36.7 52.7 32.9 
 

표 1의 결과로 스택 임베딩 인코더 블록을 반복할수록 

성능이 하락하는 현상을 볼 수 있었고 우리는 이를 

overthinking 문제의 발생이라고 판단했다. 이것은 네트

워크의 연산이 필요 이상으로 수행되어 오히려 노이즈로 

작용한 결과이다. 추가적인 연산을 제거함으로써 연산 

낭비를 줄일 수 있고 학습 속도 또한 빨라질 것이라고 

예상된다. Overthinking 문제를 해결하는 직관적인 방법

은 모델의 깊이를 줄이는 방법이며, 스택 임베딩 인코더 

블록의 반복 횟수를 줄여가며 실험들을 진행해보았다. 

스택 임베딩 인코더 블록을 3번 반복하는 구조를 ‘모델 

2’, 2번 반복하는 구조를 ‘모델 3’, 그리고 1번 반복한 구

조를 ‘모델 4’라고 명명한다. 표 2는 모델 2~4까지의 성

능표다. 

 

표 2 각 단계별 벡터를 이용한 캡션의 성능 결과표 

표 2-1 모델 2의 성능 결과표 

분류 B@1 B@2 B@3 B@4 R C 

𝑂> 65.7 53.1 44.4 37.2 53.7 37.7 

𝑂" 75.4 63.8 54.9 47.7 62.7 43.8 

𝑂N 73.4 61.5 52.6 45.5 60.9 41.5 

𝑂O 66.8 53.5 43.7 36.3 52.8 28.2 
 

표 2-2 모델 3의 성능 결과표 

분류 B@1 B@2 B@3 B@4 R C 

𝑂> 72.4 59.6 50.3 42.6 58.6 38.2 

𝑂" 73.5 61.5 52.5 44.8 60.5 40.5 

𝑂N 70.6 58.3 49.2 41.7 58.5 37.3 
 

표 2-3 모델 4의 성능 결과표 

분류 B@1 B@2 B@3 B@4 R C 

𝑂> 58.8 46.8 38.6 32.0 50.2 31.0 
𝑂" 69.1 55.9 46.9 39.6 56.8 42.4 

 
스택 임베딩 인코더 블록의 반복 횟수를 줄여가며 학

습을 진행했을 때 표 3과 동일하게 모든 모델이 중간의 

네트워크의 성능이 좋았고, 중간 네트워크 중 최고 성능

을 달성한 이후 성능의 하락이 나타났다. 표 2와 3을 통

해서 때에 따라서는 계층 중간의 결과가 최고 성능일 수 

있음을 발견했다. 

평가 데이터 중 일부를 샘플링하고, 이에 대한 중간 

단계 캡션 생성기의 결과를 이용하여 분석을 진행하였다. 

표 3은 샘플링한 평가 데이터의 각 단계별 생성된 캡션

의 예시이다. 해당 레퍼런스는 형태소 15개 이하인 레퍼

런스 중 샘플링한 3개의 레퍼런스를 명시하였다. 

 

표 3 샘플링된 평가데이터에 대한 내부 캡션 생성기의 

결과 예시 

분류 예시 문장 

𝑂> 길가 에서 차 를 몰 고 있 다 . 

𝑂" OOV 남자 가 차 를 몰 고 있 다 . 
𝑂N OOV 사람 이 차 를 몰 고 있 다 . 

𝑂O 차 가 도로 를 달리 고 있 다 . 

𝑂P 차 가 도로 를 따르 아 달리 고 있 다 . 

해당 

레퍼 

런스 

(1) 빨갛 ㄴ 스포츠카 가 고속도로 를 달

리 고 있 다 . 

(2) 빨갛 ㄴ 차 가 도로 를 달리 고 있 

다 . 

(3) 자동차 가 산길 에서 빠르 게 달리 

고 있 다 . 

  

분류 예시 문장 

𝑂> 한 남자 가 무대 에서 노래 를 부르 고 

있 다 . 

𝑂" 남자 가 무대 에서 공연 하 고 있 다 . 

𝑂N 남자 가 무대 에서 노래 를 부르 고 있 

다 . 

𝑂O 남자 가 노래 를 부르 고 있 다 . 

𝑂P 밴드 가 무대 에서 공연 하 고 있 다 . 

해당 

레퍼

런스 

(1) 남자 가 노래 를 부르 고 있 다 . 

(2) 밴드 가 라이브 관객 을 위 하 아 노

래 하 ㄴ다 

(3) 가수 가 무대에서 공연 하 고 있 

다 . 

  

분류 예시 문장 

𝑂> 레시피를 보이 어 주 는 여 자 

𝑂" 사람 이 음식을 준비 하 고 있 다 . 

𝑂N 사람 이 음식을 준비 하 고 있 다 . 

𝑂O 요리 를 준비 하 는 사람 들 

𝑂P 부엌 에서 음식을 준비 하 는 사람 이 있 

다 . 

해당 

레퍼

런스 

(1) 요리사 가 요리를 만들 는 중 이 ㅂ

니다 

(2) 사람 이 요리 를 하 고 있 다 . 

(3) 누군가 가 그릇 에 재료 를 넣 고 있 

다 

  

분류 예시 문장 

𝑂> 브레이커 를 하 는 남자 

𝑂" 한 여성 이 인터뷰 를 하 고 있 다 . 

𝑂N 한 여성 이 인터뷰 를 하 고 있 다 . 
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𝑂O 여자 가 말을 하 고 있 다 . 

𝑂P 아시아 여성 이 뉴스 에 대하 아 이야기 

하 고 있 다 . 

해당 

레퍼

런스 

(1) 두 여자 와 한 남자 가 쇼에서 이야

기를 하 고 있 다 .  

(2) 한 노인 이 두 여자 와 토론을 하 고 

있 다 . 

(3) 남자 와 여자 둘 이 분할 화면에서 

이야기를 나누 ㄴ다 . 
 

표 3의 결과를 분석하면, 𝑂P의 결과가 𝑂"의 결과에 비

해 입력된 영상에 대해 구체적인 문장을 생성하는 결과

를 보였지만 성능을 측정할 시 오히려 𝑂P의 결과(구체적

인 문장)가 더 낮은 성능을 보였다.  

표 3 내 두번째 예시 문장의 𝑂"와 𝑂P를 비교하여 설명

한다. 𝑂"은 ‘사람 이 음식 을 준비 하 고 있 다’이고  𝑂P
는 ‘부엌 에서 음식 을 준비 하는 사람 이 있 다 .’이다. 

𝑂>을 제외한 캡션 생성 문장들은 요리(음식)을 준비하는 

사람에 대해 캡션을 생성하고 있으나 해당 비디오의 모

든 레퍼런스에서 ‘부엌’이라는 장소가 나타나지 않아 𝑂P
의 성능 하락의 원인이라고 분석된다.  

또 다른 예시로, 표 3 내 네번째 예시 문장의 𝑂"와 𝑂P
를 비교하여 설명한다. 𝑂"는 ‘한 여성 이 인터뷰 를 하 

고 있 다 . ‘이고 𝑂P는 ‘아시아 여성 이 뉴스 에 대하 아 

이야기 하 고 있 다 . ‘이다. 비디오 캡션 생성의 결과로

써, 사람이 보기에 𝑂P의 결과 문장이 더 적절할 수 있다. 

하지만 해당 비디오의 모든 레퍼런스에서는 ‘아시아 여성’
이 나타나지 않는다. 또한 모든 레퍼런스 내 존재하지만 

이야기하는 대상이 불분명한 ‘인터뷰(이야기하다)’와 달

리 ‘뉴스’에 대해 이야기한다고 결과를 생성했기 때문에 

성능 하락에 영향을 주었을 것이라고 분석된다.  

각 층별 결과는 스택 임베딩 인코더 블록을 반복할 수

록 입력 비디오에 대해 구체적인 문장을 생성하는 결과

를 보였다. 그 이유는 스택 임베딩 인코더 블록이 비디

오와 범주 정보에 유용한 자질을 추출하는데, 이 때 반

복할수록 더 구체적인 자질을 추출하기 때문이다. 이에 

따른 결과로써, 스택 임베딩 인코더 블록을 반복할수록 

더 구체적인 문장을 생성하는 결과를 보였다. 

성능 측정 지표는 생성된 문장이 레퍼런스와 비교하였

을 때 얼마나 유사한 시퀀스를 출력하는지에 대한 것이

고, 구체적인 문장이지만 레퍼런스에 포함이 되지 않은 

단어들이 포함될 경우 레퍼런스와 유사도가 떨어지기 때

문에 이것이 성능 하락의 원인이 된다. 그렇기 때문에 

구체적인 문장보다는 일반화한 문장에 대해 성능이 높게 

나타나는 것으로 분석된다.  

 

5. 결론 
 

본 논문에서는 각 중간 단계 캡션 생성기를 추가하여 

문장을 생성함으로써 모델의 학습이 제대로 되고 있는지 

확인하고 모델의 단계별 분석을 진행하였다. 이는 학습 

모델의 네트워크가 어느 특정한 단계에서 레퍼런스와 다

른 결과를 도출하는지 단계별 결과를 추출하기 위함이다.  

주어진 입력 데이터로부터 각 중간 단계 캡션 생성기

의 결과는 다르게 나타나고, 최고 성능을 달성한 이후 

과한 연산이 오히려 노이즈로 작용하여 오류를 발생시키

는 overthinking 문제가 발생함을 확인할 수 있었다. 이

를 확인하기 위해 네트워크의 깊이를 줄여가며 실험을 

진행했으며, 중간 네트워크 중 최고 성능을 달성한 이후 

성능의 하락이 나타났다. 각 중간 단계 캡션 생성기의 

결과에 따라 계층 중간의 결과가 최고 성능일 수 있음을 

발견했다. 이 결과를 통해 많은 신경망을 쌓는 것보다 

적절한 신경망을 쌓는 것이 더 좋다는 것을 확인하였다.  

현재 모델에서는 데이터에 대한 형태소 15개 이하라는 

제약을 두었다. 이러한 제약 없이 진행할 시에는 현재 

제안 구조보다 추가적인 연산이 더 필요할 것으로 예상

된다. 이러한 레이어에 대한 설정을 이용하여 입력되는 

데이터의 복잡도에 따라 레이어 수를 가변으로 설정하여 

학습할 수 있는 모델에 대해 적용이 필요할 것으로 보이

며 우리는 이것을 향후 연구로 둔다.  

그리고 이런 단계별 캡션에 대한 정보를 학습하는 부

분에 반영하여 추가 자질로 사용하는 방법을 연구하고, 

중간 단계의 결과를 종합하는 다중 손실함수를 적용한 

모델 등 비디오 캡션 모델의 성능을 향상시키기 위한 연

구를 진행할 예정이다. 
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