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요약
기존에 지도학습 방법은 성능은 좋지만, 학습할 때 비디오 데이터와 정답 라벨이 있어야 한다. 그러나 이러한 데이터의 라벨을 

수동으로 붙여줘야 하는 문제점과 그에 필요한 시간과 돈이 크다는 것이다. 이러한 문제점을 해결하기 위한 다양한 방법 중 자기 
지도학습(Self-Supervised Learning) 중 하나인 회전 방법을 비디오 데이터에 적용하여 학습하는 연구를 진행하였다. 본 연구
에서는 두가지 방법을 제안한다. 먼저 기존의 비디오 데이터를 입력으로 받으면 단순히 비디오 자체를 회전시키는 것이 아닌 입력
으로 들어온 비디오의 각각 프레임이 시간이 지나면서 일정한 속도로 회전을 시킨다. 이때의 회전은 총 네 가지 각도[0, 90, 180, 
270]를 분류하도록 하는 방법론이다. 두 번째로 비디오의 프레임이 시간이 지나면서 변할 때 프레임 별로 고정된 각도로 회전시키
는데 이때 회전하는 속도 네 가지 [1x, 0.5x, 0.25x, 0.125]를 분류하도록 하는 방법론이다. 이와 같은 제안하는 pretext task들
을 통해 네트워크를 학습한 뒤, 학습된 모델을 fine tune 시켜 비디오 분류에 대한 실험을 수행 및 결과를 도출하였다.

1. 서론

영상 처리 분야에서 영상을 이용한 영상 인식, 객체 검출, 영상 분할 
등을 딥러닝을 통해 학습하여 수행할 때 좋은 결과를 내기 위해서는 지
도학습 방법을 사용해서 많은 데이터와 그에 대한 정답 라벨을 통해 학
습하여 성능을 측정한다. 그러나 이런 많은 데이터를 위해서는 수집에 
많은 시간과 비용이 필요하지만 수집된 데이터가 있어도 그에 대한 정답 
라벨을 만들기에는 어렵다는 한계가 있다.

이와 같은 문제를 해결하려는 방법으로 비지도 학습이 있다. 비지도 
학습은 기존에 정답 라벨을 통해 사용하는 지도학습방법과는 다르게 데
이터의 정답 라벨이 없어도 영상 자체의 특징들을 학습하여

 성능을 내는 방법이 있다. 그 외에도 소수의 정답 라벨을 가진 데
이터와 다수의 정답 라벨이 없는 데이터 셋을 가지고 다양한 방법을 적
용하여 결과를 도출하는 준 지도학습 등이 있다.

이러한 방법 중 비지도 학습에서 하나의 부류인 자기 지도학습이 최
근에 크게 주목을 받고 있다. 자기 지도학습은 비지도 학습의 한 가지 
종류이므로 학습에 정답 라벨이 없는 데이터 셋을 이용하여 학습한다. 
학습 방법은 연구자 자기만의 문제를 만들어서 그 문제를 푸는데 실제 
데이터에 부여되는 정답 라벨이 아니라 임의의 정답을 부여하여 그 정답
을 맞히도록 한다. 즉 일종의 자신이 만든 문제를 지도학습 처럼 학습을 
하는 것이다. 이와 같이 학습을 위해 연구자 정의하는 임의의 문제를 다
른 말로는 pretext task라고 한다. 이러한 자기 지도학습 방법의 예시로 
이미지를 9개의 패치로 잘라서 그 패치들을 사용자가 정한 순서대로 섞

은 뒤 그 섞은 패치들의 배열을 네트워크의 학습을 통해 맞추는 직소 퍼
즐 방법[2]이 있다. 또한, 이미지를 임의의 각도로 돌려 네트워크의 입력
으로 넣고 학습을 통해 이미지가 돌린 각도를 맞추는 회전 방법[1] 등등 
많은 pretext task들이 존재한다.

그러나 이와 같은 자기 지도학습(Self-Supervised learning)방법
은 이미지 데이터 셋에 대해서는 많은 연구가 이루어지고 많은 방법론이 
존재하지만, 상대적으로 비디오 데이터에 관해서는 연구가 덜 이루어져 
있다.

그림 1 회전을 비디오 데이터에 제안한 방법론
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그래서 본 연구는 자기 지도학습 방법을 비디오 데이터에 적용하여 
비디오에 알맞은 pretext task에 대해 모색해보고 학습된 네트워크를 
통해 비디오 분류(classification) 성능 결과를 도출하였다.

2. 자기 지도학습 방법

자기 지도 학습(Self-Supervised learning)이란 정답이 없는 데이
터(영상)들에 대해서 데이터가 표현하는 특성(representation) 등을 통
해 임의로 정답 라벨을 부여한 뒤 일반적으로 네트워크를 학습하는 것과 
동일하게 수행하는 것이다.

자기 지도학습을 사용하는 경우의 학습방식을 보면 다음과 같다.
1. Pretext Task 수행을 통해 임의의 정답을 부여한 데이터를 입력

으로 하여 네트워크를 학습시킨다.
2. 학습된 네트워크의 weight를 전이시켜서 본래 수행하려는 

original task(downstream task)를 수행한다. 
이와 같은 자기 지도학습 방법은 다양한 pretext task가 존재한다.
그중 본 논문은 이미지 데이터 셋에서 사용하던 회전[1] 방식을 비

디오 데이터 셋에 맞게 변형하여 실험을 하였다. 그 이유는 회전 방법이 
이미지 데이터 셋에서 다른 방법들 보다도 좋은 결과[3]를 도출하기도 
했고 방법 자체가 다른 방식에 비해서 간단하므로 데이터 학습이 다른 
방식에 비해 속도가 빠르기 때문에 이미지 데이터 셋보다 상대적으로 데
이터 사이즈가 큰 비디오에서 알맞을 것이기 때문에 회전 방법을 사용하
였다.

이와 같은 회전 방식은 이미지 데이터 셋에서 사용방법은 이미지 하
나에 대해 4개의 이미지로 복제한 뒤 [0, 90, 180, 270]에서 랜덤하게 
선택하고 회전을 시킨다. 그 후 하나의 네트워크에서 회전된 각도인 [0, 
90, 180, 270]를 4가지의 클래스로 하여 입력 이미지가 어떤 각도로 회
전되어 있는지 예측하는 분류를 수행하는 방식으로 사용된다.

위와 같은 이유와 사용하기 쉬운 방식으로 본 연구에서 이미지에서 
성능과 속도가 좋은 회전 방법을 사용하였다. 그러나 연구에서는 본래 
회전 방법이 이미지 자체를 회전시키는 방법을 사용하여 입력으로 비디
오 자체를 회전시키는 것이 아닌 프레임 단위로 회전시켜 전체 비디오 
입력에 얼만큼의 회전이 적용되었는지를 네트워크의 학습을 통해 맞추
는 방법과 관련한 pretext task를 두 가지 제안한다. 

그림 1에서와같이 2가지 방법으로 pretext task를 구성하였는데 각
각 회전 방향과 속도에 대한 것이다. (a)에서는 회전 방향을 다르게 주는
데 총 네 가지 [0, 90, 180, 270]의 정답을 만들었다. 네 가지로 나눈 
이유는 회전 방식을 이미지 데이터에서 사용할 때 이와 같은 4가지의 각
도를 주는 것이 가장 좋은 결과를 내었다는 것을 실험적으로 증명되어 
있다.[1] 이와 같은 4가지의 각도를 적용할 때 비디오의 프레임 단위로 
적용을 하게 되는데 예를 들어 90도의 정답을 데이터 적용하고자 할 때 
첫 프레임은 기존의 프레임 방향을 가지고 그다음 프레임에는 90도를 회
전한다. 그럼 3번째 프레임은 기존의 90도에서 한 번도 회전한 180도로 
회전시키게 되고 나머지 프레임에 대해서도 이와 같은 방법을 사용하여 
회전한다. 그러면 회전시킨 video는 입력으로 네트워크에 집어넣어 학
습시키게 되는데 매 프레임마다 변화하는 각도가 무엇인지를 맞추는 
pretext task이다. 이때 회전 속도는 고정한다.

(b)에서는 회전 속도를 다르게 주는 것이다. 예를 들어 회전은 90도
로 고정시켜 놓고 회전 속도를 [1x, 0.5x, 0.25x, 0.125x] 네 가지로 두

어 네트워크 학습을 통해 회전되는 속도를 맞추게 하는 방법이다. 그러
면 만약 0.5 배속이라면 첫 번째 프레임과 두 번째 프레임은 그대로 기
존의 방향으로 유지하고 3번째 프레임과 4번째 프레임은 90도로 회전하
고 5번째, 6번째 프레임은 180도로 회전시켜 비디오를 구성하는 것이다. 
그러면 속도에 따라 회전시킨 video는 입력으로 네트워크에 집어넣어 
학습시키게 되는데 비디오를 global 하게 보면서 회전하는 속도가 무엇
인지를 맞추는 pretext task이다. 이때 회전시킬 각도는 고정한다. 기본
적으로 입력 데이터로 들어가는 것은 전체 비디오가 아닌 비디오에서 임
의의 시작점을 랜덤하게 선택한 뒤 시작점으로부터 연속하는 16  프레임
을 추출하여 그 16 프레임에 대해서 랜덤하게 선택된 각도를 적용하게 
된다.

3. 실험 설계 및 방법 

실험은 UCF 101 dataset[6]에서 수행하였다. UCF 101 데이터 셋
은  Center for Research in Computer Vison at University of 
Central Florida에서 만든 데이터 셋으로 기존의 UCF 50 데이터 셋에
서 확장한 것이다. 데이터는 YouTube에서 다운 받은 총 13320개의 비
디오를 5개(Human-Object Interaction, Body-Motion Only, 
Human-Human Interaction, Playing Musical Instruments, 
Sports.)의 큰 타입으로 분류하고 101가지의 작은 카테고리 behavior

들로 정리한 것이다. 
네트워크의 경우 3D CNN 모델을 사용하였는데 3D CNN은 2D 

CNN의 확장으로 2D에서 비디오 데이터와 같이 temporal data를 추가
한 것이다. 이러한 3D CNN 중 하나이고 2D CNN 중 VGG 네트워크와 
유사한 C3D[4]를 사용하여 실험을 하였다.

실험 방법은 기존의 자기 지도 학습 방식과 유사하게 그림3과 같이 
수행하였다. 

1) 그림 2의 학습(training) 부분을 보면 먼저 본 논문에서 제시한 
pretext task 방법인 회전 방향과 속도 방법을 이용하여 비디오 16 프
레임을 바꾼 뒤 입력으로 하여 학습하고 회전 방향 또는 회전 속도를 맞
추는 방향으로 역전파한다. 이때의 데이터는 UCF 101의 train set으로 

그림 2 실험에 사용한 3D CNN (Convolutional 3D)

그림 3 전체적인 실험 과정(회전 방향 예시)
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정답 라벨을 사용하지 않고 본 논문에서 pretext task로 사용하는 임의
의 답을 부여한다.

2) 그렇게 학습이 끝난 네트워크를 그림2의 fine tune & test 부분
과 같이 UCF 101 train set으로 fine tune 시킨 뒤 test set으로 분류 
성능을 측정한다. 

이때 학습한 3D CNN의 classifier 부분을 떼어 내고 weight를 가
져와서 fine tune을 하게 되는데 그 이유는 기존에 학습에서는 pretext 
task에서 구별해야 하는 클래스가 4개이었는데 (그림3은 회전 방향의 
경우임.) fine tune을 할 때에는 101 class를 구별해야하기 때문에 
pretext task 학습할 때의 classifier는 fine tune 할 때는 필요없다.

이외의 추가적인 파라미터들의 경우도 기존의 실험[7]의 파라미터
를 참고하여 실험하였다.

4. 실험 결과 

위의 실험 방법을 통해 나온 실험 결과는 아래의 표들과 같다.

표 1과 2의 결과는 각각 회전의 방향과 회전의 속도를 맞추는 
pretext task를 수행하고 난 뒤 fine tune을 한 결과들이다. 먼저 표 1
의 결과는 회전 방향을 맞추는 결과이고 이 회전 속도를 고정으로 방향
을 맞추는 방법으로 실험을 하였기 때문에 4가지의 속도 각각에 대해서 
정확도를 구한 결과가 된다. 이 결과를 보면 0.125 배속, 즉 8프레임 당 
한번 회전하는 각도 [0, 90, 180, 270]을 맞추는 pretext task가 가장 
좋은 성능을 보였다. 표 2의 결과는 회전 속도를 맞추는 결과이고 이때 
회전 방향을 고정으로 속도를 맞추는 방법으로 실험을 하였기 때문에 4
가지 방향에 대해서 정확도를 구한 결과가 된다. 이 결과를 보았을 때는 
270도 의 방향, 즉 한번 회전할 때 270도 회전하고 [1x, 0.5x, 0.25x, 
0.125x]의 속도를 맞추는 것이 세 가지의 경우 중 가장 높은 결과를 보
이는 것을 알 수 있다. 이때 표 2의 고정되는 각도에서 0도가 없는 이유
는 0도를 고정하고 회전 속도를 다르게 해도 프레임이 0도로 회전되지 
않기 때문에 0도를 고정해서 하는 실험은 수행하지 않았다.

두번째 실험으로 비디오 데이터 셋에서의 자기 지도학습 방법 중에
서 하나의 비디오에서 연속되는 프레임으로 이루어진 clip 여러 개를 뽑
아내고 그 clip들의 순서를 맞추는 clip ordering [5][7] 방법에 적용해 
보는 실험을 하였다. 실험 방법은 먼저 16개의 프레임으로 이루어진 3개
의 clip을 전체 비디오의 랜덤한 위치에서 가져온다. 단 동일한 위치에서 
시작하는 clip은 없음을 가정하고 먼저 뽑은 clip은 뒤에 뽑은 clip보다 
순서가 빠르다. 그 후 본 논문에서 제시한 pretext task인 회전 방향 혹
은 속도를 각 clip에 랜덤하게 선택하여 적용한 뒤 세 개의 clip을 섞어
서 네트워크를 학습하는 pretext task로 구성하였다. 아래의 표 3과 4는 
순서를 맞추는 방법을 적용하여 회전 방향 또는 속도를 맞추는 결과이

다.

결과를 보면 먼저 표 3의 경우 표 1에서의 결과들과 약 1% 정도의 
개선을 보였다. 즉 기존에 회전 속도를 고정하고 회전 방향을 분류하는 
것 보다 추가적으로 clip 들 간의 순서를 맞추는 것을 더할 경우 1% 더 
잘 답을 맞추도록 학습된다.

표 4의 결과는 표 2의 결과와 비교했을 때 90도와 180도 방향으로 
회전을 고정했을 때의 결과는 순서를 맞추는 것(clip ordering 
method)을 추가했을 때 1% 정도의 차이를 보였다. 270도의 방향으로 
회전을 고정했을 경우 기존에 순서를 맞추는 것이 없었을 경우 최대 
64.71%이었던 정확도가 순서를 맞추는 방법을 넣었을 때 약 2% 가 증
가하는 것을 실험을 통해 결과를 내었다. 

추가적인 실험에서 제일 결과가 좋았던 270도의 방향으로 회전을 
고정했을 경우 기존에 순서를 맞추는 것이 추가된 방법을 다른 모델에서
의 결과를 도출하였다. 추가 실험에 사용한 것은 R3D 모델[8]은 2D 
CNN에서의 Resnet 네트워크를 확장한 것이다. 이에 대한 결과를 
Random initialize 한 weight을 가진 3D CNN 모델을 fine tune한 결
과와는 5%, Clip Ordering 논문[5]에 있는 결과와 비교했을 때는 1% 
정도의 개선을 보인다.

그리고 표 5의 네트워크 학습 결과를 Video Retrieval 결과로 확인
하였다. 아래의 그림 4와 표 6은 Video Retrieval 결과를 시각화 및 수
치화하여 나타낸 것이다.

Angle 90 180 270
ACC 63.47 63.76 64.71

표 2 회전 방향에 따른 회전 속도 분류 결과

Speed 1x 0.5x 0.25x 0.125x
ACC 64.57 63.7 62.91 64.76

표 1 회전 속도에 따른 회전 방향 분류 결과

Speed 1x 0.5x 0.25x 0.125x
ACC 65.3 64.18 63.8 65.2

표 3 순서 방법을 추가한 회전 속도에 따른 회전 방향 분류 결과

Angle 90 180 270
ACC 65.48 65.13 66.02

표 4 순서 방법을 추가한 회전 방향에 따른 회전 속도 분류 결과

Model C3D R3D[8]
Random 61.8 54.5

Ordering[5] 65.6 64.9
Ours 66.02 65.43

표 5 다른 method와 모델별 결과 비교

그림 4 Video Retrieval Result (Red font = Correct)
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그림 4와 표 4는 C3D로 학습한 Random weight initialize 모델과 
본 논문의 제안한 pretext task 중 가장 성능이 좋은 모델을 가져와서 
Video Retrieval을 수행했다. 이때 사용한 데이터 셋은 UCF 101을 사
용하였다. Video Retrieval은 dataset에서 test set을 query video로 
하여 해당 query 비디오와 가장 유사한 Top –k 개의 비디오를 train 
set에서 찾는 것이다.

그림4는 query video에 대해 Top – 3에 해당하는 train set에 비
디오를 뽑아낸 것이다. 빨간색 글씨로 되어있는 것들은 맞춘 것이고 검
은색 글씨로 되어있는 것은 맞추지 못한 것을 의미하며 상대적으로 
Random weight initialize 모델보다 본 논문의 pretext task로 Video 
Retrieval을 했을 때의 결과가 더 좋은 것을 알 수 있다. 

표 6은 다양한 Top –k에 대해서 정확도를 나타낸 것인데 Top –1 
~ Top – 50 까지 전반적으로 Random weight initialize 모델보다 최
대 15% 차이를 보이는 것을 통해 상대적으로 더 높은 결과를 보이는 것
을 알 수 있다. Clip Ordering 방법보다 Top – 1, 5, 10에서는 
Proposed Pretext task 가 더 높은 정확도를 보이는데 top –20, 50 
의 경우는 Ordering 방법을 사용하는 것이 더 높지만 1% 미만의 차이
를 보인다.

5. 결론 

본 연구에서 자기 지도학습 방법 중 하나인 회전(Rotation)을 기존
에 이미지 데이터 셋이 아닌 비디오 데이터 셋에 맞도록 pretext task를 
설계하여 UCF 101 비디오 데이터 셋에서 실험하여 결과를 도출하였다. 

연구에서는 두 가지의 방법을 제시하였는데 먼저 회전 속도를 고정
한 뒤 전체 비디오에서 추출한 임의의 clip (클립 당 16 프레임) 이 [0, 
90, 180, 270]의 각도 중 어떤 각도로 프레임 별로 회전하는지를 맞추는 
방법의 pretext task를 제안하였고 결과적으로 0.125 배속으로 고정할 
때 회전 각도를 맞추는 것이 64.76%으로 가장 좋게 나타났다.

두 번째 방법은 회전 각도를 고정하고 전체 비디오에서 추출한 임의
의 clip (clip 당 16 프레임) 이 [1x, 0.5x, 0.25x, 0.125x]의 회전하는 
속도 중 어떤 속도로 각도를 회전시키는지 맞추는 방법의 pretext task
를 제안하였고 결과적으로 270도의 회전 각도를 고정시키고 회전 속도
를 맞추는 것이 64.71%로 가장 좋게 나타났다.

추가적인 실험으로 하나의 비디오에서 시작 지점이 다른 3개의 clip
을 뽑아 그 clip 들 간의 순서[5][7]를 맞추는 방법을 본 연구에서 제시하
는 pretext task 들과 결합하여 실험 결과를 내보았다. 결과적으로 순서 
방법을 사용할 경우, 사용하지 않았을 때보다 1% 정도의 성능 향상이 
있었다. 특히 270도의 회전 각도를 고정시키고 회전 속도를 맞추는 경우
에는 순서 방법을 적용했을 때 2% 증가한 66.02%의 정확도를 보였다. 
마지막으로 다른 3D CNN 모델 중 하나인 R3D에서 결과를 보았을 때 

비록 C3D 에서의 성능보다는 낮았지만 pretext task로 학습 하고 fine 
tune을 했을 때가 Random initialize weight를 사용 했을 때 보다 
C3D, R3D 모두 5% 향상되었으며 Clip Ordering[5]의 결과와 비교했
을 때는 1% 정도의 개선을 보인다.

향후의 연구에서는 비디오 데이터 셋에서 더 좋은 성능을 낼 수 있
는 pretext task에 대하여 연구해 볼 것이다. 추가적으로 UCF 101 이
외에 Kinetics 600와 같은 다양한 데이터 셋에서 추가적인 실험을 해볼 
예정이다.
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Method Random Ordering[5] Ours
Top-1 14.4 12.5 15.0
Top-5 24.1 29.0 29.8
Top-10 30.7 39.0 39.3
Top-20 39.1 50.6 50.2
Top-50 51.4 66.9 66.2

표 6 Video Retrieval Top –k Accuracy
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