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1. 서 론

최근 딥러닝으로 대표되는 기계학습 기술의 발

전에 힘입어 이미지 및 비디오 상의 물체 인식,

물체 검출 기술이 크게 발전하였다[1,2,3]. 학계의 

많은 연구자들은 이러한 기술을 적극적으로 활용

하여 영상 컨텐츠를 이해하는 기계를 구현하기 

위한 연구를 지속하고 있다. 즉, 단순히 물체의 존

재만이 아니라 사진이 찍힌 장소는 어디인지[4],

누구의 얼굴이 나왔는지[5,6], 어떤 행동이 이루어

지고 있는지를 다루고[7,8,9], 여기에서 한 단계 더 

나아가 사건의 전후 관계를 다루는 스토리 학습

[10,11,12]까지도 관심을 보이고 있다.

이와 같이 영상 컨텐츠 이해 기술이 발전하게 

된 세 가지 핵심 요인으로 딥러닝 기술 외에도 

GPU 등의 하드웨어로 인한 계산 속도의 향상, 학

습에 사용할 수 있는 빅데이터의 등장을 들 수 

있다. 즉, 빅데이터를 재료로 딥러닝 기술을 이용

하여 정보의 다양한 표현 방식을 학습하고 영상의 

다양한 요소를 인식하는 지능 기술의 비약적인 

발전이 최근 계속되고 있다.

이에, 본 고에서는 딥러닝 기술을 통해 이미지

와 비디오로부터 영상의 이해를 도모하는 최근까

지의 연구와 기법들을 소개하고자 한다. 특히, 앞

에서 언급한 핵심요소를 고려하여 어떠한 딥러닝 

기술을 통하여, 어떠한 데이터로 무엇을 가르치고

자 했는지를 중심으로 살펴볼 것이다.

이후의 구성은 다음과 같다. 2 절에서 학습의 

주요 모듈이 되는 기반 딥러닝 기술을 소개하고,

3 절에서 영상 인식과 이해를 위한 학습 기술을 

정리한다. 4 절에서는 질의응답(QA)을 중심으로

한 비디오 스토리 학습 기술을 살펴보고, 5 절에서 

비디오 질의응답(VQA) 기술을 로봇에 적용한 예

인 뽀로로봇(Pororobot)을 소개한다. 끝으로 6 절

에서 결론을 맺는다.

2. 딥러닝 기술

본 절에서는 이미지와 비디오 학습에 쓰이는 

주요 딥러닝 모델과 기술을 소개하여 후술할 기술

에 대한 이해를 높이고자 한다.

2.1 영상처리를 위한 딥러닝 모델

2.1.1 컨볼루션 신경망

먼저 영상처리에 가장 널리 사용되는 컨볼루션 
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그림 1. 컬러 이미지를 위한 딥 컨볼루션 신경망(Deep CNN)의 작동방식 [1]. 계층별로 주어진 다수의 필터에 대해

컨볼루션과 ReLU 연산, 풀링 연산을 반복하면서 계층을 따라 올라간 후, 최종 계층에서 물체 인식의 결과를

확률적으로 나타낸다.

신경망(Convolutional Neural Network, 이하 

CNN)을 소개한다. 이미지와 비디오는 기본적으

로 픽셀마다 색상(RGB 또는 gray) 값을 가지는 

매우 큰 차원의 벡터로 표현된다. 해상도가 낮은 

이미지, 예를 들면 40 × 40픽셀의 작은 이미지 정

보를 표현하는 데에도 1600차원의 벡터가 필요하

기 때문에 처리와 학습에 필요한 계산량은 매우 

크다. 이러한 어려움을 회피하기 위해 CNN은 데

이터 차원 간 기하적 연관성을 이용하도록 제안되

었다[13].

CNN은 모든 데이터 차원을 동시에 다루기보다

는 공간적으로 가까이 있는 국부 영역의 패턴만을 

모델링하도록 하여 모델의 복잡도를 크게 줄이고,

이러한 국부 영역 패턴을 필터(filter) 또는 커널

(kernel)과 같이 사용하여 전 영역에서 공통적으

로 모델링이 되도록 하였다. 이미지 데이터의 경

우 이러한 특징에 매우 적합하다. 왜냐하면 이미

지는 국부적 패턴이 모여 전체적 패턴을 구성하는 

계층적 특성이 있으며, 이 국부적 패턴은 위치에 

무관하게 전 영역에서 동일하게 사용될 수 있다.

만약, 이미지 안에 선으로 그린 사과가 있다고 할 

때, 사과를 표현하는 윤곽선은 사과의 좌우측 테

두리에 상관없이 동일한 패턴을 쓸 수 있다. 또한,

이 윤곽선(또는 사과 전체)는 이미지 내에서 어디

에 있더라도 위치만 달라질 뿐 동일한 필터가 반

응을 보이도록 하는 것이 효율적이다. 이렇게 커

널을 전체 이미지 영역을 움직이면서 겹치는 정도

를 계산하는 과정을 컨볼루션(convolution) 연산

이라고 하며, 컨볼루션 신경망 모델의 가장 주요

한 요소이다. 이를 ReLU (Rectified Linear Unit)

연산을 통해 음수인 경우 0으로 바꾸어 패턴 검출

의 역할을 더한다. 이를 최대 풀링 연산을 통해 

특정 영역 내의 최대값으로 대체해 출력함으로써 

해상도를 낮추어 상위 계층에서 추상화된 정보를 

다룰 수 있도록 한다(그림 2 참조). 이와 같은 연

산의 조합을 갖는 여러 계층을 두어, 픽셀의 조합

에서 윤곽선을 검출하고, 상위 층으로 갈수록 점

차 추상화 정도가 높은 도형, 물체를 단계적으로 

인식할 수 있다[2].

여기에 문제 해결에 적합한 계층의 수와 필터 

크기 및 개수를 찾고자 시도하면서, 일부 은닉노

드를 확률적으로 꺼버리는 방법인 dropout[14],
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그림 2. 컨볼루션 연산과 최대 풀링 연산[18]

그림 3, 오토 인코더 개념도

내부 네트워크를 두는 방법, 계층을 넘어 연결을 

부여하는 방법 등을 조합한 다양한 변형 모델이 

연구되었으며, 그 결과로 22 계층을 가지는 

GoogLeNet[15], 152 계층을 갖는 Deep Residual

Network[16]까지 발표되었다. 이 과정에서 학습

된 딥러닝 모델은 과거에 영상처리에 자주 쓰였던 

HOG, SIFT, SURF, 해리스 코너와 같은 여러 필

터들보다 여러 응용에서 더 좋은 성능을 보이면서 

영상 표현 인자로서 영상처리의 다양한 문제에 

널리 적용되고 있다[17].

물체검출 문제에도 컨볼루션 연산을 이용한 딥

러닝기법인 R-CNN[3]이 제안되었다. 단순히 이

미지 안에 어떤 물체가 있는지만 다루지 않고 무

엇이 어디에 있는지 검출해낸다. 이미지를 격자형 

영역으로 나누고 각 영역이 검출영역에 속하는지 

여부를 다루도록 한 영역제안망(region proposal

network)을 모델 안에 포함한 것이 특징이다.

2.1.2 영상 재생성을 위한 신경망

CNN은 데이터 집합에 정답이 표지(label)로서 

함께 주어지는 감독학습(supervised learning)의 

틀 안에서 제안되었다. 하지만, 데이터에 적합한 

표지가 있는 경우는 흔하지 않고, 이를 만드는 작

업은 많은 비용이 필요하다. 반면, 인터넷과 웹에 

널려 있는 데이터의 양은 막대하므로 무감독학습

(unsupervised learning)이 가능한 딥러닝 기법도 

다수 제안되었다. 무감독학습은 표지가 없기 때문

에 데이터의 전체적 특성을 학습하게 되므로, 입

력데이터를 재생성하는 생성적 학습을 다루게 된

다. 즉, deep generative model을 통한 오토인코더

(auto-encoder)에 대한 연구를 주로 다룬다. 대표

적인 예로 Deep Belief Network (DBN)[19], Deep

Boltzmann Machine (DBM)[20], Variational

Auto-encoder (VAE)[21], Generative

Adversarial Network (GAN)[22] 등이 있다.

이 중에 VAE와 GAN의 변형 모델들이 이미지 

생성에 좋은 품질을 보여 최근에 많은 관심을 받

고 있다. 특히, GAN은 DBN, DBM과는 달리 디코

더 역할을 하는 생성모델의 사전 분포가 단순하게 

주어질 수 있다는 특징이 있다. 즉, 일상을 담은 

이미지들이 어떤 구조적 특성에 따라 인자 공간 

안의  임베딩으로써 다양체(manifold)를 구성하

고 있다면, 자연스럽게 비선형 차원축소를 하는 

효과를 가지게 되는 장점이 생긴다. VAE는 생성

모델 외에 사전 분포의 파라미터를 다루는 신경망

을 가진다. 학습 데이터를 통해 이 신경망을 조절

하여 생성모델이 학습데이터와 유사한 분포의 데

이터를 생성하도록 사전분포를 조절한다. 반면,

GAN은 생성모델이 생성하는 데이터가 본래 학
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그림4. 순환신경망 (recurrent neural network) [1]. 모델

파라미터는 U, W, V 뿐이지만, 추론 단계에는

오른쪽과 같이 시퀀스 길이만큼 펴지면서 심층 구조가

나타남.

습데이터에 속하는 것인지 진위 여부를 분류하는 

신경망을 가진다. 학습 데이터를 통해 이 분류기

가 더 이상 구별하지 못하도록 생성모델을 학습시

킨다.

2.2 언어처리를 위한 딥러닝 모델

딥러닝 기술의 도입으로 획기적인 발전이 계속

되는 또다른 응용분야는 언어처리이다.

딥러닝이 크게 기여한 첫 번째 언어처리 기술

은 단어 임베딩(embedding)[23]이다. 과거에는 

단어를 표현하기 위해 사전의 단어 수만큼 크기를 

가지는 벡터를 이용하여 해당 단어의 존재 여부 

또는 빈도를 표시하는 방법을 사용하였다. 단어 

임베딩기술에서는 단어를 고차원 연속 공간에 할

당하되, 의미가 유사하면 거리도 가깝도록 임베딩 

된다. 단어 의미의 유사성은 문장 안에서 인접한 

단어의 분포가 얼마나 유사한지를 기준으로 판단

하며 기본적인 신경망 구조로 학습이 가능하다.

두 번째 중요기술은 딥러닝 기반 시퀀스 모델

인 순환신경망(recurrent neural network, 이하 

RNN)이다. RNN은 강력한 동적 시스템으로서,

입출력 사이에 은닉 계층이 있고, 이 안에 연속 

벡터로 표현되는 상태값을 갖는다. RNN의 파라

미터는 그림 4의 좌측과 같이 입력단 행렬 U, 상

태 전이행렬 W, 출력단 행렬 V 만으로 구성되지

만, 추론을 수행할 경우 우측과 같이 시퀀스의 길

이만큼 펼쳐지면서 심층 구조가 생성된다. 이로 

인해 학습에 있어 오류 역전파 과정에서 오류의 

미분값이 지나치게 커지거나 사라지는 현상이 나

타났으나, ReLU의 등장으로 개선되었다. 그림 4

의 관계를 식으로 표현하면 아래와 같다.

  · ·   

단, g는 smooth한 유계 함수이다. 예를 들면, 시그

모이드 함수, 하이퍼볼릭 탄젠트 함수(tanh),

ReLU 함수가 이에 해당된다.

이러한 구조만으로는 긴 시간 간격 간의 연관

성을 다루기 어려우므로, 그림 5의 Long

Short-term Memory (LSTM)[24], Gated

Recurrent Unit (GRU)[25]과 같이 은닉 계층의 

상태값과 입력에 따라 입출력, 전이 정보의 흐름

을 조절할 수 있는 다소 복잡한 모델들이 제안되

었다. 그림 5의 LSTM에서 볼 수 있듯이 입력

(input), 망각(forget), 출력(output) 세 개의 게이

트를 통해 입출력과 기억을 조절한다. GRU는 

LSTM을 간략화한 모델이며 갱신(z), 리셋(r)의 

두 개 게이트를 통해 정보의 흐름이 조절된다. 두 

모델은 기능과 성능 면에서 거의 동일하지만,

GRU의 파라미터 수가 좀 더 적다.

구체적으로는 j번째 LSTM 유닛은 t 시점에 메

모리 
를 가지고, RNN 은닉상태값에 해당되는 


는 LSTM 유닛의 출력이며 다음과 같다.


  

· tanh  

여기서 
는 출력 정도를 조절하는 출력 게이트 

값이며, 다음과 같이 정해진다.
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(a) Long Short-Term 
Memory

(b) Gated Recurrent 
Unit

그림 5. LSTM과 GRU의 구조[26]. 입출력, 은닉상태값

간에 게이트가 추가됨


  · ·   · 



여기서 는 시그모이드 함수이고, 는 대각 

행렬이다. 메모리셀 
는 다음과 같이 망각, 입력 

게이트와 새로운 입력을 반영하여 갱신된다.
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윗 식의 입력, 망각 게이트 값은 아래와 같다.
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단,  와 는 대각 행렬이다.

반면, GRU에 대한 부분은 아래와 같다.
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단, ⊙ 연산은 요소별 곱을 의미한다.

이러한 순환신경망 모델을 이용하여 텍스트를 

생성하는 흥미로운 응용 연구가 다수 소개되었다.

기계가 중국어로 된 시를 생성하거나[27], 낱글자 

단위로 학습한 신경망으로 셰익스피어의 글, 위키

피디아의 구조화된 글, 리눅스 소스코드를 생성하

기도 하였으며[28], 영화 시나리오를 스스로 작성

하기도 하였다[29]. 실제로 이 시나리오를 기반으

로 ‘sunspring'이라는 제목의 단편 영화가 촬영되

기도 하였다1).

순환신경망 모델은 이미지 생성에도 적용되었

는데, 대략적인 아이디어는 다음과 같다. 픽셀 생

성기 또는 작은 영역을 위한 이미지 생성기를 별

도로 두고, RNN으로 캔버스(이미지 전체) 상의 

이미 생성된 결과와 생성기와의 관계를 표현하도

록 하여 고품질의 이미지 생성을 도모한다[30,31].

2.3 질의응답(QA)을 위한 딥러닝 모델

전통적인 QA 시스템은 정보검색(information

retrieval)과 긴밀히 연결되어 있다. 즉, 기존에는 

질문에 대한 답을 내기 위해 주로 키워드 기반 

검색을 수행하였다. 그러나, QA 문제에서도 딥러

닝 방식의 새로운 도구가 개발되었으며, 대표적인 

모델은 메모리망(memory network)이다[32,33].

메모리망을 학습하기 위한 기본 재료는 주어진 

지문과 지문의 내용을 바탕으로 한 질문․답 쌍이

며, 기존의 신경망 구조에 명시적으로 메모리를 

추가한 것이 특징이다. 메모리망은 크게 4 가지 

모듈로 구성되어 있다. 질의 입력을 인자로 변형

하는 모듈 (I), 새 입력을 반영하여 메모리를 업데

이트 하는 모듈 (G), 메모리 내용에 따라 새로운 

출력을 만드는 모듈 (O), 출력을 이용하여 답을 

1) https://www.youtube.com/watch?v=LY7x2Ihqjmc
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그림 7. 이미지 데이터에 부여된 다양한 보조정보의 예.

ImageNet은 (a)와 (b) 형식, MS COCO는 (d)형식도 제공.

VQA는 (e) 형식, Visual Genome은 (f)도 제공한다

[36,37,38].

그림 6. 질의부터 응답까지 딥네트워크 구조로 연결된 end-to-end 메모리망[33]. (a)는 질의와 응답 사이의

계층을 1개만 둔 경우, (b)는 3개의 계층을 둔 경우이다.

생성하는 모듈 (R)이다. 그림 6에서 정보의 흐름

에 따른 정보의 처리 과정이 도식화되어 있다. 좌

측에 지문(sentences)이, 아래쪽에 질의

(question) q가 주어지면, 질의를 고려한 문장에

서 주의(attention) p가 계산되고, 이를 가중합한 

출력 o와 질의 q를 통합한 결과인 u를 거쳐 답 

a를 얻는다. 필요에 따라 메모리를 여러 번 거치

면서 u를 보정하고 답을 낼 수도 있다.

메모리망 안에서 쓰이는 문장 자체를 RNN으

로 표현하는 동적 메모리망(dynamic memory

network)[34]도 발표된 바가 있으며, 문장 외에도 

비디오의 이미지들을 입력으로 다룬 Deep

Embedded 메모리망[12]도 제안되었다.

3. 영상 이해와 Visual QA

3.1 영상 이해를 위한 학습 데이터의 대두

기계학습을 위해서는 학습 데이터가 반드시 필요

하다. 물체를 촬영한 이미지 상에 어떠한 물체가 

있는지 표지가 주어진 경우, 감독학습을 통해 학

습을 수행할 수 있다. 만약, 이미지 상에 여러 물체
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그림 8. AlexNet의 구조도와 실제 분류 사례[2]

가 있는 경우 테두리를 쳐서 어디에 있는지도 알

려준다면, 물체를 찾는 문제도 다룰 수 있다. 만약,

이미지 상에 픽셀 단위로 영역을 잡아 물체를 알

려준다면, 물체 단위로 영상을 쪼개는 문제인 의

미적 영상 분할(semantic segmentation)을 다룰 

수 있다(그림 7의(c)). 영상의 상황을 설명할 수 

있는 정보가 풍부할수록 보다 다양한 흥미로운 

기계지능을 구현할 수 있다.

과거에는 이러한 데이터 수집이 아주 어려운 일

이었지만, 인터넷이 보편화되며 수십, 수백 만 단

위의 영상이 공유되었다. 이러한 대규모 데이터에 

그림 7과 같이 크라우드소싱을 통해 구축된 보조

정보가 제공되는 다양한 데이터 집합이 공개되고 

있다. 대표적인 예로는 ImageNet[35], MS

COCO[36], MS COCO의 일부에 QA를 덧붙인 

Visual QA 데이터집합[37], 이미지에 묘사글과 

QA, 객체-행동 지식표현을 덧붙인 Visual

Genome[38]이 있다.

3.2 영상 이해를 위한 딥러닝 기술

위와 같이 이미지에 여러 연관 정보를 덧붙인 빅

데이터가 나타남에 따라 기계가 이미지의 패턴에 

따른 연관된 정보를 배우고 영상을 이해하는 능력

을 갖출 수 있게 되었다. 이미지 속에 나타난 물체

는 촬영 조건에 따라 워낙 변화가 다양하므로 이

를 극복할 만큼의 충분한 데이터가 필요하다. 이

미지 안에 나타나는 다양하고 복잡한 패턴 중에 

문제 해결에 적절한 표현을 찾는 과정은 기존에는 

컴퓨터 비전 연구자들의 고된 엔지니어링을 거쳐

야 하였으나, 딥러닝 기술이 등장하여 학습을

(representation learning) 통해 보다 질 좋은 표상

을 자동으로 얻을 수 있게 되었다.

분류 문제: 딥러닝이 성공적으로 기여한 분야 

중 하나는 이미지로 제공되는 물체가 어떤 표지에 

속하는지 분류하는 문제이다. 2012년에 발표된 

AlexNet[2]은 이러한 문제의 해법을 딥러닝으로 

대체한 대표적인 성공사례이다. 학습데이터로 쓰

인 ImageNet은 약 120만 장의 컬러사진에 표지가 

1000개인 까다로운 데이터집합이며, 2010년부터 

매년 대회의 재료로 제공되었다. 그림 8의 

AlexNet은 2 등과 큰 차이를 보이며 우승하였고 

이후 대회에서는 대부분의 참가팀이 딥러닝 기술

을 필수로 사용되게 되었다.

2015 년에는 Deep Residual Network[16]이 

ILSVRC, COCO 챌린지를 모두 우승하였으며 데

이터만 놓고 보았을 때 사람의 분류성능을 능가하

였다[39]. 이 모델은 계층 수가 152에 달하는 거대

한 딥네트워크이다. 이와 같은 딥네트워크들은 상

위 계층까지 지속적으로 일어나는 추상화 덕분에 

상위 계층의 출력이 이미지를 나타내는 좋은 인자

로 사용할 수 있음이 밝혀졌고 다양한 용도로 널

리 쓰이고 있다.

묘사글 생성 문제: 사진 안의 물체를 넘어서 

사진 안의 상황을 묘사하는 기술은 RNN의 기술

적 문제해결과 학습데이터의 등장으로 시작되었

다. MS COCO 데이터는 개별 사진별 묘사글이 

5개씩 제공되었고, 구글에서 이 데이터를 이용하
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그림 9. 입력 이미지에 대한 순환망에 의해 자동 생성된 캡션[1,40]. 이미지를 CNN이 처리한 후, RNN을

통해 캡션 문장을 생성. 입력 이미지에 따라 생성된 문장 내 단어와 연관된 주의(attention)가 달라짐[41].

여 이미지를 위한 캡션 생성기를 연구하여 발표하

였다. 구조는 그림 9와 같이 CNN으로 이미지 인

자를 인코딩하고 이 값을 디코더 역할을 하는 

LSTM에 은닉상태값으로 전달하여 문장을 생성

한다[40]. 여기에 어떤 단어가 이미지의 어느 부분

에 크게 반응하는지 학습하는 주의(attention) 기

제를 반영하여 개선된 성능을 얻었다[41]. 묘사글

이 대개는 이미지 안의 물체와 연관된 경우가 많

으므로, 물체검출 결과와 묘사글 간의 관계를  학

습을 먼저 하여, 묘사글 생성학습의 효율을 높이

기도 하였다[42,43,44].

묘사글 검색 문제: 상기 접근 방법은 이미지를 

인코딩한 결과를 바탕으로 문장을 디코딩하는 접

근인데, 이미지와 문장을 모두 인코딩하는 접근도 

생각해 볼 수 있다. 즉, 입력 이미지와 문장을 동일

한 임베딩 공간에 할당하고, 대응되는 이미지와 

문장이 가까워지도록 학습을 시키면, 유사한 이미

지와 문장들이 가까운 영역에 모이게 된다. 참고

로, 이 과정은 zero-shot 학습[45]과 유사하다. 이 

경우, 생성하기보다는 검색하는 문제가 되며, 평

가방식에 따라 오류가 다소 나더라도 실제적으로

는 의미가 통하는 결과를 더욱 효율적으로 찾을 

수 있다[46].

위의 연구들은 대개 MS COCO 데이터에 기반

을 두고 있으나, 새로운 데이터에 눈을 돌린 사례

도 있다. 위키피디아에는 개념설명을 위해 사진이 

함께 포함된 경우가 많은데, 이를 학습에 활용한 

것이다[47]. 접근 방법은 [45]와 개념적으로 유사

하다. 먼저 위키피디아 글의 인자와 이미지에서 

CNN을 통과시킨 인자를 동일 임베딩 공간에 할

당한다. 그 후, 대응되는 관계는 가깝게, 그 외의 

것은 멀어지도록 학습을 수행한다.
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그림 10 Visual QA를 위한 멀티모달 모델들의 

개요 [50, 51]

이미지 생성 문제: 이와는 반대 방향의 접근으

로 묘사글이 주어지면 이미지를 생성하는 문제도 

생각해볼 수 있다. 글자 정보에 비해 이미지 정보

는 매우 복잡하기 때문에 이미지 설명 생성 결과

에 비하면 결과물의 수준은 그다지 만족스럽지 

않다. 몇 가지 사례를 보면, [48]에서는 문장 표현

에 양방향 (bidirectional) LSTM에 주의 모델을 

반영한 모델을 사용하여 핵심 키워드를 인코딩하

도록 하였다. 이를 바탕으로 이미지 생성을 위해 

GAN의 변형과 RNN을 합쳐서 만든 이미지 모델

(DRAW[30]의 확장)을 사용하기도 하였다. 또 다

른 접근 방식은 이미지 생성 품질이 좋은 것으로 

평을 받는 GAN을 기본 모델로 두고, 생성기에 

문장정보를 입력받게 하여 학습하는 것이다[49].

3.3 Visual QA

이 절에서는 지금까지 살펴본 응용 사례에서 

한 걸음 더 나아가, 이미지에 대한 QA 데이터 집

합을 구축하고, 딥러닝 모델로 이미지에 대한 질

의응답을 수행하는 연구를 소개한다. 사용자 입장

에서 기계가 이미지를 이해하는지 확인하는 가장 

자연스러운 방법은 이미지에 대한 질문에 적절한 

답을 하는가일 것이다. 버지니아텍 연구진은  

2015년에 Visual QA 데이터 집합을 구축하고 공

개하며 Visual QA 챌린지를 개최하였다[37]. 하

나의 이미지에 대해서도 사람에 따라 다양한 질문

과 답을 할 수 있는 점을 고려할 때, 단순하고 고정

적이기보다는 다소 유연한 학습기준이 필요하다.

이 챌린지에서는 그런 이유로 이미지 당 세 개의 

질문을 만들고, 질문 하나마다 10 명의 사람에게 

답을 하게 하였다. 이 중에 세 명 이상이 공통된 

답을 한 것은 모두 맞는 답으로 간주하였다.

QA에서 질의는 문장형식, 응답은 단어 또는 

문장 형식을 가지므로, 대부분의 챌린지 참여자들

은 언어 처리에 RNN 계열의 모델을 주로 사용하

고, 이미지 처리에는 CNN을 주로 사용하였다. 성

능의 차이를 가져온 핵심적인 차이는 질의에서 

얻은 인자와 이미지에서 얻은 인자, 답 사이의 연

관 관계를 어떻게 구조화 하는가였다. 질의와 이

미지 입력에 대해 compact bilinear pooling을 통

해 이들 인자 간의 연관관계를 조합적으로 늘려 

표현한 팀이 1위를 하였다[50]. 반면 인자 간 연관

관계를 질의와 이미지 입력에 대해 요소별 곱으로 

표현하고 그림 10과 같이 계층을 뛰어넘는 re-

sidual 연결을 추가한 멀티모달 잔차망을 제안한 

팀도 좋은 성능을 얻었다[51]. 이 연구는 요소별 

곱에서 비롯된 차이 정보를 CNN으로 역전파하는 

방식의 새로운 주의 시각화에 대한 제안을 함께 

하여 많은 관심을 끌었다. 최근 Visual QA 관련 

서베이 논문이 arXiv에 공개되었다[52,53].
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그림 11 상업용 컨텐츠 기반 비디오 스토리 학습용 

데이터 집합의 예

4. 비디오 학습과 스토리 QA

대용량 이미지 데이터에 기반한 딥러닝 기술

이 성공을 거두면서 비디오 데이터로의 확장에 

관심이 옮겨가기 시작했다. 과거에 연구된 비디오 

이해 문제는 주로 수동적 특징 추출 방법에 의존

한 행동 인식, 사건 검출, 비정규성 검출이었고,

데이터 집합의 크기도 소규모였다. 그러나 최근에

는 대용량 비디오 데이터가 공개되면서 이미지의 

경우와 유사하게 자동 묘사글 생성, QA, 비디오 

분류 등의 보다 복잡한 문제가 다루어지게 되었

다. 무엇보다도 비디오는 순서가 있는 데이터이므

로 사건의 전후 관계를 다루게 되면서 스토리와 

연관된 연구가 진행되고 있다. 4 장에서는 최근 

공개되고 있는 대용량 비디오 데이터와 비디오 

이해를 추구하는 딥러닝 기술, 비디오를 위한 QA

학습 기술을 소개한다.

4.1 비디오 스토리 학습을 위한 데이터집합

단순히 긴 비디오만 찾는다면 CCTV나 차량 블

랙박스로 촬영한 동영상을 활용할 수도 있으나,

효과적인 학습을 위해서는 보조정보가 있는 데이

터가 필요하다. 비디오 학습에 주로 다루어지는 

데이터 중 하나는 상업용으로 제작된 비디오 컨텐

츠에서 추출된 것이다. 시장 확대를 위해 부가 정

보가 제공되는 경우가 있기 때문이다. 일례로 묘

사글이 함께 제공되는 비디오 데이터인 

MPII-MD (Max Planck Institute for Informatics

- Movie Description)를 들 수 있다[54]. 여기에는 

94 개 영화 속의 68K 개 비디오 클립-묘사글 쌍을 

포함되어 있으며, 묘사글은 시각 장애인의 영화 

시청을 돕기 위해 기존에 서비스 되고 있던 DVS

(Descriptive Video Service)로부터 제작되었다.

비디오에 QA가 추가된 데이터도 최근 생성되고 

있으며, 대표적인 예로 MovieQA[55]와 

PororoQA[12]가 있다. MovieQA 데이터집합은 

140 개 영화의 비디오 정보(비디오 클립, 위키피

디아로부터 추출한 줄거리 정보, 자막, 스크립트,

DVS)와 7천여 개의 영화 내용 관련 QA 쌍을 제

공한다. PororoQA 데이터집합은 유아용 3D 애니

메이션인 ‘뽀롱뽀롱 뽀로로’의 177 개 에피소드로

부터 생성된 16K 개 비디오 클립-자막 쌍, 27K

개 비디오 묘사글과 9K 개 내용 관련 QA 쌍을 

포함한다. 2016년 9월말에 공개된 구글의 

Youtube-8M은 비디오 분류 문제를 위한 데이터 

집합이다. 데이터 집합은 총 500K 시간 길이의 

8M 개 유튜브 비디오 4800 개의 표지를 제공한다.
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그림 12. 비디오 학습을 위한 데이터 집합과 통계[12]

표지의 수가 큰 것은 ImageNet에서와 같이 일반

화 된 인자를 생성하는 측면에서 잠재적으로 유리

하다. 그림 12에 비디오 이해 기술 연구에 사용할 

수 있는 데이터 집합과 통계를 정리하였다.

4.2 이미지 시퀀스 및 비디오를 위한 딥러닝 기술

여행 블로그글 생성 문제: 시간 순서가 있는 

이미지 집합과 관련된 글이 있는 경우가 있다. 이

러한 데이터는 주로 인터넷에 블로그 형식으로 

공개되곤 하는데 이를 이용하여 이미지 스트림에 

대한 글을 생성하는 연구가 진행되었다. [10]에서

는 여행에서 촬영한 사진이 주어지면 자동으로 

여행 블로그 글을 생성하는 문제를 다루었으며,

이를 위한 모델로 CRCN(Coherence Recurrent

Convolutional Networks)가 제안되었다. CRCN

은 이미지 인자를 위한 CNN, 문장처리를 위한 양

방향 RNN 외에 유연한 문장 생성을 위한 coher-

ence 모델이 합쳐져 구성된다. CRCN은 입력된 

이미지 시퀀스에 적절한 문장들을 학습 데이터로

부터 가져온 뒤 이미지와 문장 관계, 그리고 문장

과 문장 관계를 평가하여 가장 적절한 문장들을 

출력한다.

일상 묘사글 생성 문제: 내러티브 클립과 같은 

라이프로깅 웨어러블 카메라를 이용해 일상을 촬

영한 데이터는 좋은 학습데이터가 될 수 있다.

[56]에서는 3.2절에서 소개한 이미지용 자동 묘사

글 생성 모델을 이용하여 미세조정 학습을 시도하

고, 유사 이미지 그룹화, 이미지-묘사글 간의 정

렬 기술[42] 등을 종합하여 일상을 정리하는 글 

생성을 시도하였다.

비디오 묘사글 생성 문제: Venugopalan 등은 

기존 이미지 묘사글 생성 모델을 확장하여 비디오 

묘사글 생성 모델을 제안했다[57]. 이러한 방식은 

여러 이미지 프레임을 하나의 이미지와 같은 표현

으로 바꾸는 과정이 필수적인데, 이를 위해 비디

오 클립의 이미지 프레임들을 CNN을 거쳐 인자

를 추출하되 이들의 평균값을 계산하여 비디오 

벡터를 구했다. 그리고 비디오 벡터를 매 시간단

계마다 입력으로 받아 LSTM으로 비디오와 관련

한 문장을 생성하였다.

장면에 대한 정보 표현으로 물체, 행동, 장소에 

대한 분류기를 쓸 수 있다면 도움이 될 수 있다.

[58]에서는 MPII-MD 데이터를 이용하여 이러한 

분류기들의 출력을 비디오 인코더로 사용하고 디

코더로서 LSTM으로 묘사글 생성을 시도하였다.

비디오 묘사글 검색 문제: 책으로 나왔던 원작

을 영화로 다시 제작하는 경우가 있다. 이러한 경

우 영화 속 비디오와 책 속의 글이 대응될 수 있으

므로 이 관계를 학습하여  임의의 비디오 장면과 

글에 대한 상호 생성을 시도할 수 있다. 실제로 

[11]에서 MovieBook 데이터 집합을 구축하고 학

습하여 영화 일부에 대한 묘사를 위해 적절한 책

의 글을 찾아 대신하고, 책의 글과 연관된 영상들

을 찾는 예를 보여주었다. 이를 위해 비디오 영화 

클립의 이미지 처리에 CNN의 일종인 



[특 집] 인공지능 기술과 활용 한국멀티미디어학회지 제20권 제3호 2016년 9월

- 34 -

그림 13 비디오 스토리 이해를 위해 이벤트

순서정보를 통한 궤적 모양의 임베딩 공간을

도출하려는 연구

GoogLeNet과 hybrid-CNN을 적용하고 DVS 정

보와 동일 공간에 임베딩하여 이미지-묘사글 사

이의 관계를 학습하였다. 그리고, 영화 속 자막과 

책속의 문장/문단과의 관계는 BLEU, TF-IDF,

skip-thought 벡터[59]를 통해 유사도를 결정하

였다. 이렇게 얻은 이미지-묘사글, 대사-책속의 

글 사이의 관계 정보를 바탕으로 시퀀스 정보처리

를 위해 CRF(conditional random field)를 사용하

고 CNN으로 장면-문단 간 유사도를 함수를 근사

하였다.

비디오 내 이벤트 순서 학습 문제: 한편 본 저

자 그룹은 다른 각도에서 응용을 시도하고 있다.

추구하는 바는 연속된 비디오 속 이벤트를 궤적으

로 바꾸어 표현하여 추론을 쉽게 하고자 하는 것

이다. 비디오를 직접 다루기 어렵다면 문장으로 

바꾸어 처리하는 것을 고려할 수 있다. 즉, 장면을 

묘사글로 변환하고, 대사도 글의 형태이므로 두 

정보 모두 skip-thought 벡터를 통해 실수 벡터로 

바꿀 수 있다. 이 둘을 연결하여 하나의 벡터로 

합쳐(이벤트 벡터로 명명) 입력으로 사용한다. 이

를 바탕으로 이벤트 간의 시간 거리가 가까운 것

이 임베딩 공간에서 가까워지도록 학습하였다. 그

림 13은 PororoQA 데이터[12]를 이용해 이벤트 

표현에 사용된 장면에 대한 묘사글의 예와 도출된 

궤적 모양의 임베딩 결과를 t-SNE[60]를 이용해 

시각화한 것이다.

4.3 비디오 QA

3.3절에서 소개한 Visual QA 문제는 학습 데이

터를 생성하는 과정의 주요 과정을 사람이 수행해

야만 했다. 만약, 비디오 장면 묘사글에 대해 특정 

단어를 지우고 괄호로 대체한 후 이를 맞추는 QA

를 고려한다면, QA 데이터를 자동적으로 대량으

로 만들 수 있다. 예를 들어, 비디오 클립의 주석 

문장이 ‘Kids are playing basketball'이었다면,

Kids are playing ( )이 질의가 되고, basketball이 

답이 되며, QA 모델은 네 개의 답안 보기 중에 

하나를 선택해야 한다. [61]에서 Zhu et al.은 기존 

공개된 비디오 데이터의 주석 문장을 “괄호 채우

기” 형식의 QA 문제로 바꾸고, CNN으로 얻은 

비디오 클립 벡터와 정답 답안이 포함된 주석 문

장을 동일 임베딩 공간 상에서 가까워지도록 학습

시켰다. 이 방식으로 비디오를 바탕으로 과거, 현

재, 미래에 대한 QA 문제를 다루었다.

4.1에서 소개한 MovieQA 데이터에 대해 [55]



[특 집] 인공지능 기술과 활용 한국멀티미디어학회지 제20권 제3호 2016년 9월

- 35 -

그림 15. Deep Embedded 메모리망이 Pororo QA를 푼 예시[12]

그림 14. Pororo QA 데이터를 위한 Deep Embedded 메모리망의 구조도[12]

에서는 video2text 모델과 메모리망을 사용하여 

기준 결과를 제시하였다. 비디오의 이미지는 묘사

글로 바꾸고, 자막과 함께 두 개의 문장 시퀀스로 

바꾸었다. 그리고 각 시퀀스와 QA 데이터를 사용

하여 두 개의 서로 다른 메모리 네트워크를 학습 

시킨 뒤 QA 결과를 앙상블 조합하였다. 향후 이 

데이터를 통해 챌린지가 열릴 예정이다.

4.1에서 소개했던 PororoQA 데이터에 대한 학

습 방법으로서, video2text 모델과 메모리망, 주의 

모델을 함께 사용한 deep embedded 메모리망을 

제안했다[12]. video2text를 이용하여 이미지에 

대한 묘사글을 만들고 여기에 해당 이미지에서 

사용된 대사를 합쳐 메모리망을 위한 주어진 글의 

일부로 사용하였다. [55]에서 이미지 스토리 모델

과 텍스트 스토리 모델의 앙상블 조합의 성능이 

저하될 수 있었다는 점을 고려하여, 비디오를 번

역한 문장과 기존 자막을 합쳐 하나의 융합된 스

토리 문장 시퀀스를 만들고, 메모리망을 학습시킨 

것이다. 그림 14는 deep embedded 메모리망의 모

습을, 그림 15는 deep embedded 메모리망이 뽀로

로 QA를 푼 예시를 보여준다.

5. 뽀로로봇(Pororobot)

Pororobot은 비디오 스토리 QA기술을 로봇 

플랫폼에 설치하여 음성인식, 음성합성 기술을 

통해 사용자와 상호작용을 할 수 있도록 제작한 

로봇이다. PororoQA 데이터를 통해 학습한 
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그림 16. 음성인식과 음성합성 기술을 통해

질의응답 상호작용을 하는 뽀로로봇

에이전트. (a) 태블릿 타입, (b) 로봇 타입

deep embedded 메모리망이 설치되어 있다. 이

를 통해 사용자와 뽀로로 비디오를 보면서 함께 

질의응답을 수행한다. 이는 교육용 시나리오로 

쉽게 적용할 수 있다. 예를 들어, 어린이와 로봇

은 함께 교육용 만화 비디오를 시청한다. 로봇은 

시청한 비디오를 학습하여 이에 관련된 질문을 

생성하고 어린이에게 질문한다. 로봇의 질문에 

어린이가 대답하였을 때, 어린이의 대답이 올바

르다면 로봇은 대답에 동의하고 다음 질문을 묻

는다. 반대로 어린이의 대답이 틀렸다면, 로봇은 

대답에 동의하지 않고 어린이에게 정답을 알려

준다. 로봇은 어린이의 응답의 정답여부를 판별

하여 올바른 피드백을 줄 수 있다.

그림 16은 시행 시나리오의 예시이다.

6. 결 론

본 고에서는 급격히 발전하고 있는 딥러닝 기

술을 바탕으로 한 이미지 및 비디오 스토리 학습 

기술을 살펴하였다. 이를 위해 영상 매체를 위한 

딥러닝 기술과 언어 처리 및 질의응답을 위해 성

공적으로 적용된 다양한 최신 딥러닝 기술을 살

펴보았다. 이미지 및 비디오의 스토리 학습이 가

능하도록 학습 데이터에 부가되는 보조데이터가 

점차 풍부해지면서 다양한 응용 문제의 해법과 

그 파급효과에 대한 기대도 커지고 있다. 실세계

에는 로봇과 같은 사용자를 위한 인터페이스가 

필수적인데 생산자와 소비자 모두 큰 관심을 가

지고 이 분야를 바라보고 있다.
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