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1 서론
본과제는한문장의캡션과무작위로섞인정지프레임 4장을입력받아원래의시간순서를복원하는문제이다. 후보
공간은 4! = 24개의순열로유한하며,평가는시퀀스전체가정답과완전히일치할때만득점하는 exact match(EM)로
이루어진다. 부분점수가없다는채점방식은설계의방향을크게제약한다. 제공된데이터는학습 9,534샘플,테스트
819샘플이며, 학습데이터의 15.5%에해당하는 1,478샘플은시간순서를정할수없는것으로표시되어항등순열이
타깃으로부여된다.
프레임순서의판별과복원은시각자기지도학습의대리과제로오래다루어져왔다(순서검증[4], 시퀀스정렬

[5], 시간방향판별[6]). 본과제는순서복원자체가목표이고캡션이라는언어조건이함께주어지며,동적해상도를
지원하는시각-언어모델[11]을통해두양식을하나의시퀀스로다룬다는점에서조건이다르다.
시각-언어모델에순열을텍스트로생성시키는직관적인베이스라인은두가지한계를갖는다. 첫째, 미세조정

이전의 zero-shot 성능은사실상무작위수준(1/24 ≈ 0.042)에머문다. 둘째,자유생성은형식이탈과탐색오차를그
대로노출하며,각후보에대한모델의상대적선호를관측할수단을제공하지않는다. 후보공간이 24개에불과하다는
사실은이문제를생성이아닌판별문제로재정식화할여지를준다. 각순열 π에대응하는답토큰열 yπ의조건부
로그우도 s(π)를전수계산하고최대값을취하면,형식이탈이원천적으로제거되는동시에 1위와 2위의점수차라는
결정마진을진단신호로확보할수있다.
전체파이프라인은다음과같이요약된다.

캡션+셔플프레임 4장 → QLoRA 미세조정시각-언어모델 → 24개후보순열전수채점 s(π) → 제시순서 2배열
점수평균 s̄(π) → π̂ = arg maxπ s̄(π)

본보고서의기여는다음세가지이다. 셋은독립된기법의나열이아니라, exact match라는 0/1 지표에대한위험
최소화라는하나의원리를결정규칙,불변성,표현의세층위에서구현한것이다.

1. 유한순열공간에서의 exact-risk 최소화재정식화. 과제를순열의텍스트생성이아니라 24개후보위의위험
최소화문제로재정식화한다. 각후보의조건부우도를전수채점하고최대값을선택하는이절차는 0/1 손실하
의최소베이즈위험결정과일치하며[3], 후보집합이전수열거된조건에서주어진모델분포에대해최적이다.
요점은우도채점기법자체가아니라, exact-match 목적과유한후보공간을결정이론으로연결한재정식화에
있다.

2. 순열불변성기반증강및추론설계.프레임의제시순서는정답과무관한명목변수이지만,모델이이를지름길
단서로삼을위험이있다[7]. 이를 차단하기위해학습단계에서제시순서를재배열한 4배증강을적용하고,
추론단계에서는서로다른두제시배열의점수를평균하여배열의존성을상쇄한다[8].

3. 오류분석에근거한해상도보존학습. 홀드아웃 953샘플의 24순열점수를전량분석하여오답이결정경계
근방의저마진구간에밀집함을확인하고,이를근거로원본 640×360해상도를보존한학습을수행하였다. 추론
해상도만의변경은효과가없었던반면학습단계의보존은리더보드를개선하였다.

최종구성은 Public 리더보드 0.93368(15위), Private 리더보드 0.92682(7위)로 마감하였다. 학습은 A100 1장에
서 약 9시간이 소요되었고 산출물은 1.8 GB 어댑터이며, 외부 데이터와 외부 API는 사용하지 않았다. 단일 RTX
3090(24 GB) 환경에서의재현은별도로검증하였다.

2 방법론
본절은캡션 1문장과셔플된프레임 4장으로부터원래의시간순서를복원하는시스템의구성요소를기술한다.

2.1 기반모델과저계수적응
모델규모의상한은추론환경의자원제약에의해결정된다. 최종제출물은 RTX 3090 24 GB 단일장치에서 24시간
이내에테스트 819샘플전체를처리할수있어야한다. 전수채점디코딩은샘플당 48개시퀀스를배치로채점하므로
활성화메모리와처리량이함께상한을규정한다. 4-bit NF4양자화[2]를전제로할때밀집(dense)구조기준 27B급이
이조건을만족하는최대규모였다(실측은 3.8절). 기반모델후보비교와신형교체시도는 3.2절에서다룬다.
적응은 4-bit로양자화된기반모델위에저계수어댑터[1]를 학습하는 QLoRA[2] 방식을 따른다. 어댑터는언

어부의 attention 및 MLP 투영에만부착하고비전인코더는동결하였으며, 학습되는파라미터는전체의 1.68%에
해당한다. 랭크 r = 64, 스케일 α = 64, dropout 0.05를사용하고학습률은 2 × 10−4 cosine 스케줄에 warmup 3%를
적용하였다. 상세구성은표 1에정리하였다.
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2.2 전수채점디코딩
정답공간은 4프레임의순열 24개로유한하다. 따라서자유생성으로순열을산출할필요가없으며, 24개후보를모두
강제디코딩하여조건부로그우도를비교하는절차가타당하다. 캡션을 c, 제시배열 σ로배치된프레임을Xσ, 순열 π
에대응하는정답토큰열을 yπ라할때후보점수는

s(π) =
∑
t

log pθ(yπ,t | yπ,<t, c, Xσ) (1)

이며,예측은 π̂ = arg maxπ s(π)로정한다. 24개후보의토큰길이가동일하므로길이정규화는불필요하다.
이결정규칙은최소베이즈위험디코딩[3]의 특수한경우이다. 평가손실이시퀀스단위 0/1 손실일때베이즈

위험을최소화하는결정은사후확률이최대인후보를선택하는것과일치하며, 후보집합이 24개로전수열거가능
하므로근사없이정확한해를얻는다. 즉학습시의목적(정답토큰열의우도최대화)과추론시의결정규칙,그리고
대회의채점지표가동일한목적위에정렬된다.
이방식에서는형식위반출력이원천적으로배제되고추론이결정론적이며, 모든후보의점수가함께산출되어

1–2위점수차를결정마진이라는진단신호로활용할수있다(3.6절).

2.3 순열불변학습을위한재배열증강
정답은프레임의내용에만의존해야하고프레임이제시된순서에는의존하지않아야한다. 그러나원자료는각샘플에
대해하나의제시배열만제공하므로, 모델이내용대신제시위치에결부된규칙성을학습할여지가남는다. 이러한
지름길학습[7]을 차단하기위해각학습샘플의프레임제시순서를서로다른배열로 4회재배열하고그에맞추어
타깃순열을재계산하여, 9,534샘플로부터 38,136개의학습예제를구성하였다. 이로써위치에기반한규칙은학습
신호로서상쇄되고내용에기반한순서판단만남는다.
증강의종류는의도적으로제한하였다. 좌우반전이나시간축반전같은기하·시간변형은일반적인영상인식에

서는무해하지만,본과제에서는판단근거자체를훼손한다. 시간방향단서는운동의방향성과비가역적사건진행에
실려있으므로[6], 이러한변형은입력을바꾸면서라벨의의미를무효화한다. 색상·잡음계열변형역시프레임간
미세한상태변화를흐릴위험이있어배제하였다.
정렬불가로표기된샘플 1,478건(15.5%)은 모든재배열에서타깃을항등순열로유지한다. 재배열증강은정렬

가능한샘플에서나머지순열의노출을균등화하여항등순열로의기본값편향을억제하는역할도겸한다.

2.4 순열자기일관성시험시간증강
학습단계에서제시순서불변성을유도하더라도잔여편향은남는다. 리스트단위순위매기기에서입력제시순서에
따른 편향을 서로 다른 배열의 출력을 집계하여 상쇄하는 순열 자기일관성[8]의 원리를 추론 단계에 적용하였다.
구체적으로동일샘플에대해K개의제시배열 σ1, . . . , σK를만들고,각배열에서원래프레임인덱스기준으로정렬한
후보점수를평균한다.

s̄(π) =
1

K

K∑
k=1

s(σk)(π), π̂ = arg max
π

s̄(π) (2)

전수채점덕분에순위가아니라점수자체를평균하는집계가가능하다. 이는복수관측의평균으로개별관측의
분산을줄이는자기일관성[9] 및시험시간증강집계[12]와같은구조로,결정마진이작은샘플의배열의존적요동을
완화한다. 최종시스템은K = 2를사용하며,집계대상이동일모델의관측이므로앙상블이아니라단일모델의입력
측증강이다.

2.5 원본해상도보존학습
동적해상도를지원하는시각-언어모델[11]에서입력픽셀예산은시각토큰수를통해연산량과표현정밀도를동시
에결정하는하이퍼파라미터이다. 본과제의원본프레임은 640×360이며,관행적인축소설정은이를리사이즈하여
프레임 간 미세한 차이를 소실시킨다. 오류 분석(3.6절)에서 오답이 판별 경계 근방에 밀집함이 확인되었으므로,
max_pixels를 307,200으로설정하여원본해상도를무손실로보존한상태에서학습과추론을모두수행하였다. 개입
시점에따른대비는 3.7절에서제시한다.

3 실험
3.1 실험설정
과제정의와평가지표는 1절을따른다. 학습집합은 9,534샘플,테스트집합은 819샘플이다. 학습집합가운데 1,478
건(15.5%)은정렬이불가능한것으로표기되어있으며항등순열이타깃으로부여되어있다. 학습캡션의약 87%는
then, before, after등의시간접속사를포함하고있어,언어측단서는형식상충분히제공된다.
학습구성은표 1에정리하였다.
검증은고정시드 10%홀드아웃(953샘플)으로수행하였다. 제출이하루 2회로제한되므로채택과기각의대부분을

오프라인에서결정하고리더보드는확정된후보의확인용도로만사용하였다. 동일한기반모델안에서는홀드아웃
EM의변화량과리더보드점수의변화량이거의 1:1로전이됨을반복확인하였다. 다만기반모델을교체하는경우에는
이전이가성립하지않았다(3.2절). 레시피를동결한뒤에는홀드아웃 953샘플을학습에환원하였다.
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Table 1: 최종학습구성

항목 설정

기반모델 Qwen3.5-27B (4-bit NF4)
어댑터 LoRA r = 64, α = 64, dropout 0.05
적용범위 언어부 attention + MLP (비전인코더동결)
학습파라미터 전체의 1.68%
학습률 2× 10−4, cosine, warmup 3%
학습량 1에폭, 2,384스텝,유효배치 16
난수시드 3407
입력해상도 max_pixels 307,200 (640×360 무손실)
증강 제시순서재배열×4 (38,136예제)
자원 A100 80GB 1장,약 9시간

Table 2: 초기기반모델비교. 동일 QLoRA 조건·전수채점디코딩, 초기홀드아웃 96샘플기준. 미세조정이전 zero-shot은전
모델이무작위수준(≈0.042)이다.

모델 EM
Qwen3-VL-30B-A3B 0.750
Qwen3-VL-8B 0.698
GLM-4.1V-9B 0.688
InternVL3.5-8B 0.656

3.2 기반모델선정
초기단계에서동일한QLoRA 조건과동일한프롬프트아래네종의공개시각-언어모델을비교하였다. 홀드아웃 96
샘플에대한 EM은표 2와같다. 모델간격차는최대 0.094로,같은시점에시도한어떤디코딩개선이나정칙화개입
보다컸다. 이에따라이후자원은디코딩개선보다기반모델의규모확장에우선배분하였다. 소표본홀드아웃에서
최고였던혼합전문가구조(30B-A3B)의우위는리더보드로그대로전이되지않았고, 밀집구조에서규모를확장한
Qwen3.5-27B 구성이가장높은점수를기록하여이를채택하였다.
규모확장의유효성은최신모델로의교체로이어지지않았다. 동일레시피를신형 Qwen3.6-27B에적용한결과

0.89528로, 동일조건의 Qwen3.5-27B(0.917) 대비 0.022 낮았고, 혼합전문가구조인 Qwen3.6-35B-A3B는동일학습
률과배치에서발산하여유효한체크포인트를얻지못하였다. 이에따라기반모델교체는레시피전체의재조율이
필요한개입으로보고대회일정내에서는추진하지않았다.

3.3 주요결과
리더보드점수의진행은표 3에정리하였다. 출발점은홀드아웃 953샘플을제외한 8,581샘플로학습한어댑터에 24
개순열후보전수채점을결합한구성으로 0.917이었다. 여기에프레임제시순서를바꾼두배열의점수를정렬후
평균하는순열자기일관성시험시간증강을더하여 0.919를얻었다. 이후 레시피를동결하고홀드아웃을학습에
환원하여 0.92844로 0.0094 상승하였으며,마지막으로학습단계부터원본해상도를보존하여 0.93368에도달하였다.
이구성이최종제출이며 0.93368은 Public 리더보드점수이다. Private 리더보드에서는 0.92682로 7위에해당한다.
증분의크기는개입의성격에따라구분된다. 데이터를늘리는개입과입력정보를보존하는개입은각각 0.0094와

0.00524의이득을남긴반면,디코딩단계의집계는 0.002에그쳤고K ≥ 3에서는포화하여추가이득이없었다. 이득의
대부분은모델이관측하는입력과관측횟수에서발생하였고,출력후처리계열개입의개선여지는제한적이었다.

3.4 구성요소제거실험
표 4은실제제출또는홀드아웃평가로확인한개입들을정리한것이다. 대부분은개선이없거나성능을떨어뜨렸으며,
부정적결과자체가제약요인의위치를좁히는근거로사용되었다.
채점목적함수도비교하였다. 캡션의우도를평가하는생성방향은홀드아웃 0.39로,순열인덱스를직접채점하는

방향(0.51)에뒤졌다. 긴캡션을채점할수록신호가언어적유창성에흡수되는것으로해석된다.
생성우도가아닌은닉표현위의판별기를쓰는방향은세가지형태로구현하여모두검증하였다. 첫째, 마지막

프롬프트토큰의표현에서 24개순열을직접분류하는헤드는생성채점을넘어서지못하였다. 둘째, 프레임별표현
으로 6개쌍의선후를판별하는헤드는쌍별정확도 0.62에서정체하였다. 인과어텐션하에서 k번째프레임의표현은
이후프레임을관측하지못하므로양방향비교가구조적으로불가능하기때문이다. 셋째, 이제약을우회하여모든
프레임을관측한마지막프롬프트토큰의표현에서 6개쌍의선후를예측하는생성-판별멀티태스크를구성하였다.
학습은성공하여학습집합쌍별정확도 0.93에도달하였으나,홀드아웃에서판별경로단독EM은 0.379로같은모델의
생성채점 0.600에크게못미쳤다. 두점수의선형결합또한모든가중치에서이득이없었고최적가중치는 0이었다.
판별헤드가생성채점이담지못한정보를갖고있지않음을의미하며, 병목이판독기설계가아니라입력표현의
분해능에있음을시사한다.

3.5 과적합회피
학습량과어댑터스케일을상향한두개입은학습손실을낮추면서리더보드를떨어뜨렸다. 2에폭학습은 0.871로
0.046 하락하였고, LoRA 스케일을 α = 2r로올린구성은학습손실이기준보다낮았음에도리더보드는 0.90401로
0.024 하락하였다. 후술할라벨감사에서학습라벨의약 5%가노이즈로의심된다는점을고려하면, 이손실감소의
상당부분은일반화가능한규칙이아니라노이즈라벨의암기에배분되었다고보는것이합리적이다[10]. 실제로
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Table 3: Public 리더보드점수진행. 증분은직전행대비이다.

구성 LB 증분

SFT(8,581)+ 전수채점 0.917 —
+ 순열자기일관성TTA (K = 2) 0.919 +0.002
+ 전체데이터재학습 0.92844 +0.0094
+ 해상도보존학습 0.93368 +0.00524

Table 4: 구성요소제거및대안개입결과. 괄호는해당시점의기준구성대비변화량이다.

개입 동기 측정 결과

2에폭학습 적합도상향 LB 0.871 (−0.046)
LoRA α = 2r 적응폭확대 LB 0.90401 (−0.024)
라벨노이즈정제+ 커리큘럼 노이즈억제 LB −0.029
난수시드 1234 재학습 실행분산추정 LB 0.92495 (−0.0035)
추론해상도만 640 저비용해상도개입 홀드아웃 EM ±0.0000
TTA K ≥ 3 집계확대 LB 포화(추가이득없음)
비전인코더해동(448) 시각표현적응 홀드아웃 EM 이득없음
가중치평균화및어댑터병합 실행분산저감 홀드아웃 EM 이득없음
선호학습(SimPO/DPO/IPO) 순위목적직접최적화 홀드아웃 EM 이득없음
listwise 교차엔트로피 순위목적직접최적화 홀드아웃 EM 이득없음
캡션조건부채점목적 역방향우도활용 홀드아웃 EM 0.39 (답토큰 0.51)

라벨노이즈를정제하고커리큘럼을적용한구성은 0.029 하락하였는데,이는노이즈표본의제거가동시에항등순열
분포에대한정보를함께제거하기때문으로해석된다. 최종구성은 1에폭, α = r, 단일시드를유지하는보수적설정을
택하였다. 공개리더보드표본과적합의위험을줄이는방향을우선한결정이다. 실제로본구성은Public리더보드 15
위에서Private리더보드 7위로상승하였는데,이는상위권의상당수가Public분할에과적합된반면본구성의성능은
분할간에비교적안정적으로유지되었음을보여준다. 시드 1234로재학습한구성이 0.92495로 0.0035 낮았다는점은
이규모의차이가개입의효과가아니라학습잡음일수있음을보여주므로, 0.005 미만의증분은단일실행만으로
채택하지않았다.

3.6 오류분석
중간체크포인트(홀드아웃 953샘플, EM 0.600)에대해 24개순열의점수를전량저장하고오답 381건을분석하였다.
예측과정답사이의인접전위거리(Kendall tau 거리)분포는 1회스왑 130건(34%), 2회 69건, 3회 78건, 4회 51건, 5
회 31건, 6회 22건(6%)이다. 완전역순을포함하는최대거리오류가 6%에불과하다는사실은모델이시간의방향
자체를반대로이해하는실패는거의일으키지않음을뜻한다[6].
점수분포는이국소성을다른각도에서확인해준다. 오답케이스에서 1위와 2위후보의점수차이(마진)중앙값은

0.027로, 정답케이스의 0.109에비해약 4분의 1 수준이다. 오답의 40%는마진이 0.02 미만이었다. 인접스왑오답
130건가운데정답이 2위인경우가 57건(44%)이라는점까지함께보면, 상당수의오류는모델이정답을후보군에서
배제한결과가아니라근소한차이로순위를뒤바꾼결과이다.
그러나국소성이오류전체를설명하지는않는다. 인접스왑오답 130건을정답보다높은점수를받은순열들의

구성으로분해하면,정답위에놓인후보가전부인접스왑인순수국소오류는 60건(46%)이고,인접하지않은순열까지
정답보다높게평가된광역실패가 70건(54%)으로오히려많다. 즉표면적으로한번의인접교환으로보이는오류의
절반이상은인접프레임쌍의미세한판별실패가아니라순서구조전반에대한확신부족에서비롯된다. 인접쌍
판별만을보강하는접근으로회수할수있는오류가제한적임을의미하며,앞소절의쌍별판별헤드가실패한결과와
일관된다.
시간접속사를포함한캡션의비율은오답군에서 83%로전체 87%와차이가없었다. 실패는언어단서의유무가

아니라이를시각증거에대응시키는단계에서발생한다.
마지막으로라벨노이즈를감사하였다. 충분히학습된모델이주어진정답을 24개후보중하위권으로평가하는

샘플이약 5% 존재한다. 이가운데일부는모델의실패이겠으나일부는라벨자체의문제로보이며,테스트집합에도
유사한비율의노이즈가있다면달성가능한정확도의상한자체가제한된다. 이는 3.5절의관찰과부합한다[10].
종합하면오류의다수는결정경계근방의저마진샘플에집중되며,그저마진은판독기설계가아니라시각입력

표현의분해능에서비롯된다는가설에도달한다. 마진이작다는것은표현이이미정답경계에근접해있다는뜻이
므로, 결정규칙을더손보기보다표현의충실도를높이는개입이이표본들을회복시킬가능성이가장크다. 다음
소절의해상도실험이이예측을직접검증한다.

3.7 해상도개입시점분석
원본 640×360 프레임을 448 기준으로축소하여학습한구성과원본을보존한구성을비교하기에앞서, 해상도가
추론시점에만개입할때의효과를짝지어측정하였다. 448로학습된동일어댑터에추론해상도만 640으로올리면
홀드아웃 EM 변화는정확히 0.0000이었다. 예측이바뀐샘플은 88건이었고그중오답에서정답으로바뀐것이 23건,
정답에서오답으로바뀐것이 23건으로상쇄되었으며, 나머지 42건은오답사이의이동이었다. 이 88건의결정마진
중앙값은 0.0156으로,예측이유지된안정샘플의 0.0859에비해약 6분의 1이다. 추론해상도상향은결정경계근방의
샘플만무작위로뒤집었을뿐이다.
반면학습단계부터원본해상도를유지하면리더보드가 0.00524 상승하였다. 두구성의학습손실곡선은사실상

구분되지않았다. 평균학습손실은 640에서 0.140, 448에서 0.144로차이가미미하였다. 총손실이거의같은데 EM
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Table 5: 제출본과재현실행이상이한 4건의명세. 결정마진은 1–2위후보의길이정규화로그우도차이이다.

Id 제출본 재현실행 결정마진

XGuH3q [1, 3, 2, 4] [2, 3, 1, 4] 0.0107
9uf8Mn [3, 4, 1, 2] [3, 4, 2, 1] 0.0011
HPk5qW [1, 3, 2, 4] [1, 4, 2, 3] 0.0078
LRHWnG [2, 1, 4, 3] [3, 1, 4, 2] 0.0041

만개선된것은,해상도보존이전반적적합도가아니라결정경계근방의판별정보를개선하였음을뜻한다.
두실험은개입시점이결과를좌우함을보여준다. 동일한픽셀정보라도학습과정에서주어져야판별에기여하는

표현으로편입되며,이는시각표현의충실도가제약요인이라는가설과정합적이다.

3.8 자원및재현성
재현성요구를충족하기위해 RTX 3090 24 GB, CUDA 12.4 환경에서동작하는별도추론경로를구현하였다. 학
습에사용한가속라이브러리에의존하지않고순정 transformers와 peft만으로구성하였으며,완전오프라인로딩을
포함한테스트 819건전량재실행에서 815건(99.5%)이제출본과일치하였다. 상이한 4건의명세는표 5와같다. 실행
스택간후보점수의수치섭동을직접측정한결과후보당차이는중앙값 0.004, 최대 0.018로, 상이 4건의결정마진
(0.001–0.011)과 같은자릿수인반면안정샘플의마진(중앙값 0.086)보다한자릿수이상작았다. 즉불일치는결정
마진이커널수치섭동보다작은극소수표본(약 0.5%)에 국한되는부동소수수준의현상이며, 점수영향은 ±0.005
이내이다. micro_batch 4 기준최대메모리점유는 21.73 GB, 테스트 819샘플전체추론시간은 3090 환산약 15.8
시간으로 24시간제한안에들어오며,메모리부족시배치를 4에서 2, 1로자동강등한다.

4 결론
본보고서는셔플된프레임 4장의시간순서복원과제를, 4-bit NF4 양자화위의저계수적응[2, 1]으로미세조정한
단일시각-언어모델과 24개순열전수채점디코더의결합으로다루었다. 제시순서재배열증강과원본해상도보존
학습,두배열의순열자기일관성집계를더한최종구성은Public리더보드 0.93368(15위),Private리더보드 0.92682(7
위)를기록하였으며, Public 대비 Private에서의순위상승은과적합을경계한설계의사후검증에해당한다. 앙상블
없이단일모델과 1.8 GB 어댑터로얻은결과이고,추론은단일 RTX 3090에서대회의자원제약을충족한다.
방법론의 핵심은 채점 지표에 정합적인 결정 규칙[3]과 순열 불변성[8, 7]이라는 두 원리로 학습·증강·추론을

일관되게정렬한데있다. 아울러 대부분의채택과기각을오프라인검증으로결정하고, 기각된 시도들을수치와
함께기록하였다(표 4). 본사례가시사하는일반원리는다음과같다. 출력공간이작고유한하며평가가전부아니면
전무인과제에서는, 자유생성을후보전량의우도채점으로대체하는것이지표에정합적인결정규칙을제공한다.
그이후의개선은디코더가아니라결정경계근방의마진을키우는입력과표현측의개입에서나온다.
한계는다음과같다. 각프레임을독립이미지로인코딩하는현구조는화소수준대응에서드러나는미세운동

단서를표현단계에서활용하지못하며, 선두권과의격차는이제약에서비롯한것으로추정된다. 판별헤드와오류
분석의결과도남은실패가비전인코더가구분하지못한인접프레임쌍에집중됨을가리킨다. 라벨노이즈(약 5%)가
테스트분할에도존재한다면달성가능한정확도에는상한이걸리고[10], 전수채점은후보수가계승적으로늘어나는
5프레임이상의설정으로그대로확장되지않는다. 향후과제는프레임간대응을표현수준에서다루는시간인식
백본의도입과,전수채점을대체할후보가지치기기반근사디코딩의설계이다.
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