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Ⅰ. 개 요

최근 미디어 소비에 대한 주도권은 방송사에서

시청자에게 넘어갔다. 시청자들은 원하는 미디어를

원하는 시간에 소비하고자 한다. 변화된 시청자의

요구에 대응하기 위해 미디어 서비스 업체들은 호

흡이 긴 동영상을 짧은 길이의 동영상으로 편집하

여 제공하는 클립형 미디어 서비스를 제공하고 있

다. 이러한 클립형 미디어 서비스를 위해서는 동영

상 편집이 필수적으로 필요한데, 현재 대부분의 서

비스 업체들은 동영상 편집을 수동으로 진행하고

있다. 따라서 수동으로 동영상을 편집하는데 소요

되는 경제적/시간적 비용을 줄이기 위해 예전부터

다양한 동영상 자동 편집 기술이 시도되었다[1][2].

비교적 최근까지 연구된 자동 편집 기술은 이미지

인식/분석 기술을 활용하여 이미지의 품질을 다양

한 관점으로 수치화하고, 선형 예측 기술을 통해 수

치화된 이미지 품질들로부터 해당 이미지의 중요도

를 추정한 후, 목표 시간에 맞추어 중요도가 낮은

프레임을 소거하는 방법을 사용하였다. 이러한 방

법을 통해 동영상 편집의 자동화 가능성을 확인할

수 있었으나, 이미지 인식/분석 기술의 한계에 의해

자동 생성된 편집 결과물을 바로 클립형 미디어 서

비스에 적용할 수 있을 정도의 정확도를 확보하지

는 못하였다. 하지만 최근에 이미지 인식/분석 능력

을 비약적으로 발전시킨 딥러닝 기술을 동영상 자

동 편집 기술에 적용하여 자동 생성된 축약 결과물

의 정확성을 크게 향상시킨 기술들이 제안되었다. 

이에 본 기고에서는 클립형 미디어 서비스의 개

념과 국내 서비스 동향을 소개하고, 클립형 서비스

를 위한 동영상 자동 편집 기술의 발전 과정에 대해

살펴보려 한다. 마지막으로 동영상 자동 편집이 극

복해야 하는 근본적인 문제점에 대해 논의하면서

글을 마무리 하려고 한다. 
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Ⅱ. 클립형 미디어 서비스 현재와
미래

동영상을 시청하는 단말이 고정형 TV에서 이동

형 모바일로 바뀌면서, 시청자들은 원하는 시간에

원하는 콘텐츠를 소비하고자 하는 욕구가 증가했

다. 변화된 시청자의 욕구를 충족시키기 위해 방송

사들은 스마트미디어렙(SMR)을 통해 방송사의 콘

텐츠를 짧은 동영상 클립으로 만들어서 포탈에 공

급하고 있다. 포탈을 통한 방송사 동영상의 클립형

미디어 서비스는 이미 일반화되어 있으며, 방송사

콘텐츠에 대한 홍보뿐만 아니라 프리롤 광고를 통

한 광고 수익도 얻고 있다. 포털을 통한 클립형 미

디어 서비스의 성공 이후로, 각 방송사들은 페이스

북 등의 SNS에 각 사의 채널을 개설한 후 독자적인

클립형 미디어 서비스를 제공하고 있다. 이렇듯 클

립형 미디어 서비스는 시대적인 요구에 의해 점점

확대되고 있으며, 이는 2017년 5월 방송을 시작한

지상파 UHDTV 서비스에서도 예외일 수 없다.  

지상파 UHDTV는 ATSC3.0 표준을 기반으로

하고 있으며, 이는 방송 통신을 융합한 새로운 양방

향 서비스를 구현할 수 있는 가능성을 열었다. 특히

클립형 미디어 서비스와 관련하여, 지상파 방송 3

사는 양방향 방송 안내(Advanced ESG) 서비스를

제공하고 있다. 기존 TV 및 유료 방송 사업자를 통

해 제공되고 있는 “방송 안내” 기능에 그치지 않고,

시청자가 원하는 프로그램에 대한 상세 정보 및 썸

네일뿐만 아니라 하이라이트 영상, 예고 방송 등의

클립형 미디어를 제공 받을 수 있다.

또한 지상파 방송 3사는 지상파 UHD 채널과 온
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<그림 1> 포탈을 통한 클립형 미디어 서비스 
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라인 동영상 서비스가 결합된 세계 최초 지상파

UHD 양방향 서비스인 티비바(TIVIVA) 서비스를

런칭하였다. 티비바 서비스를 통해 시청자는 지상

파 UHD 방송을 보다가 언제든지 다시 보기(VOD)

나 관련 영상 등 시청자가 원하는 서비스를 선택

하여 시청할 수 있다. <그림 3>의 왼쪽 그림에서

볼 수 있듯이, 시청자가 지상파 UHDTV 방송에

진입하면 안테나를 통해 전달된 시그널을 해석하

여 TV에서 실시간 방송 하단에 실시간 영상과 관

련된 클립형 미디어와 VOD를 관람할 수 있는 티

비바 홈(<그림 3>의 오른쪽 그림) 링크를 포함하

고 있는 티비바 미니런처를 실행하여 화면에 오버

레이 해 준다.

앞서 살펴본 바와 같이, 클립형 미디어 서비스는

현재 방송 서비스 체계에서도 이미 중요한 위치를

차지하고 있지만, 앞으로 펼쳐질 지상파 UHDTV

방송 체계를 기반으로 한 신규 방송 서비스에서도

매우 중요한 역할을 할 것으로 예상된다.  

IBB 표준은 지상파 UHD 방송을 시청하면서 방

송망 및 브로드밴드 망을 통해 웹 기반의 서비스 애
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<그림 2> 지상파 UHDTV A-ESG 서비스 

<그림 3> 지상파 UHDTV 티비바(TIVIVA) 서비스 
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플리케이션을 제공하는데 필요한 방법을 정의하고

있다. 따라서 지상파 UHD 표준, IBB 표준 그리고

동영상 자동 축약 기술을 활용하여 <그림 4>와 같은

지상파 UHD 방송 규격과 연계된 시청자 선택형 클

립 미디어 서비스를 제공할 수도 있을 것이다. 자동

편집 시스템은 방송사의 온라인 배포 시스템으로부

터 드라마 12화의 콘텐츠와 콘텐츠 정보를 수신하여

자동으로 동영상을 축약한 후, 축약된 콘텐츠 정보

를 장면 연동 이벤트 관리 시스템으로 송부한다. 장

면 연동 이벤트 관리 시스템은 실시간 방송 프로그

램 정보와 축약된 동영상의 길이에 맞추어 드라마

13화가 방송되기 전에 시청자 TV로 웹 기반 서비스

애플리케이션을 포함한 IBB App 신호를 전송한다.

IBB App 신호를 수신한 시청자는 (1)Linear 방송을

선택하여 현재 방송 중인 예능 76회를 그대로 시청

할 수도 있고, (2)다음 프로그램의 요약본 시청을 선

택하여 드라마 12화 요약본을 시청할 수도 있다. 즉,

시청자에게 시청자의 선택에 따라 시청자가 원하는

유형의 방송을 시청할 수 있는 선택권을 부여하는

신규 클립형 서비스를 제공할 수 있다. 

물론 상기한 신규 클립형 서비스를 실제로 제공

하기 위해서는 수신한 IBB App 신호를 단말에서

처리할 수 있는 IBB 표준 개정이 방송사와 단말 제

조사 간의 협의를 통해 도출되어야 하고, 단말에서

IBB App 신호에 포함되어 있는 정확한 타이밍에

본 방송을 클립 미디어로 대체할 수 있는지 검증하

는 과정이 필요하다. 하지만 이러한 문제점은 방송

사와 단말 제조사의 협력에 의해 해결될 것으로 보

이며, 상기한 서비스에 한정되지 않고 지상파 UHD

방송 규격을 활용한 시청자 선택형 클립 미디어 서

비스는 필연적으로 가까운 미래에 선보여질 것으로

예측된다.

Ⅲ. 동영상 자동 편집 기술의 발전
과정

클립형 미디어 서비스를 제공하기 위해서는 동영

상을 축약하는 과정이 필수적이다. 현재 동영상 축

약 과정은 사람이 전체 영상을 확인하고 클립형 미
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<그림 4> 미래의 시청자 선택형 클립 미디어 서비스
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디어로 생성할 짧은 길이의 구간을 발췌하여 파일

로 생성하고 있다. 이러한 수동 축약 과정을 거칠

경우 제작 비용과 서비스 품질 측면에서 한계점이

존재한다. 현재 클립형 미디어 서비스가 선택하고

있는 수동 축약 과정은 클립형 미디어 서비스를 제

공하는 채널과 프로그램이 많아질수록 제작 비용이

크게 증가할 수 밖에 없다. 또한 수동으로 축약을

진행하는 시간에 의해 발생하는 서비스 지연은 서

비스 품질 측면에서 시청자의 만족도를 저해하는

요소가 된다. 따라서 위의 문제를 보완하기 위해 동

영상을 자동으로 축약하기 위한 자동 편집 기술의

개발이 필수적으로 필요하다.  

1. 딥러닝 이전의 자동 편집 기술 

딥러닝 기술 이전에도 이미지 분석 기술을 이용

한 자동 편집 기술에 대한 연구는 계속되어 왔다.

대표적으로 M. Gygil[3]에 의해 제안된 동영상 편

집 기술은 기존의 다양한 이미지 분석 기법을 활용

하여 유의미한 결과를 보여주었다. 따라서 본 장에
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<그림 5> 이미지 분석 기술을 활용한 동영상 자동 편집 기술 
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서는 M. Gygil에 의해 제안된 기술을 분석하여 딥

러닝 이전의 자동 편집 기술에 대해 알아보려 한다. 

<그림 5>와 같이, 이미지 분석 기술을 활용한 동

영상 편집 기술은 크게 콘텐츠 분할, 영상분석, 관

심도 예측의 3단계 과정으로 구성되어 있다. 기본

적으로 연속된 이미지들을 유의미한 단위의 세그먼

트로 분할(1단계)하고, 각 세그먼트에 속해 있는 이

미지에서 특징 값들을 추출(2단계)한 후, 각 이미지

특징 값들의 선형 조합으로 예측한 관심도 지수

(Interestness)를 세그먼트 단위로 평균 내어 세그

먼트의 평균 관심도 지수(단계3)를 구한다. 이후에

는 주어진 목표 시간을 고려하여 관심도 지수가 작

은 세그먼트부터 삭제하는 방식으로 편집을 수행한

다. 좀 더 자세히 알아보면, 본 기술은 이미지 분석

을 기반으로 하고 있기 때문에, 준비단계에서 동영

상을 프레임 단위의 이미지 파일로 복호한다. 이후

콘텐츠 분할 단계에서는 연속적인 프레임 단위의

이미지들을 유의미한 단위로 분할하여 편집을 수행

하기 위한 최소단위인 세그먼트(segment)를 생성

한다. 이때 분할 지점을 선택하는 기준은 장면전환

이 일어난 지점과 객체 인식 및 추적(SURF[9])을

통해 객체 움직임이 가장 적은 지점으로, 이는 세그

먼트를 이어 붙였을 때 연속된 두 개의 세그먼트가

부자연스럽게 이어지는 것을 방지하기 위해서이다.

다음 단계는 각각의 세그먼트 안에 속해 있는 이미

지들에서 영상 분석 기술을 통해 특징 값들을 찾고

이를 이용하여 품질 지수를 생성해 내는 영상 분석

단계이다. 이때 사용하는 영상 분석 기술들은

Saliency Map 검출[4]에 기반한 시각적 주의 지수

(visual attention score) 검출[5], 에지/칼라 분포

에 따른 이미지 품질 예측[6], 이미지 내에서 얼굴

과 인물이 차지하는 비중[7, 8] 등이다. 자세한 내용

은 <표 1>에 정리하였다. 

영상 분석을 통해 생성한 특징 값 i를 사용하여
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시각적 주의 지수(Visual attention score) 검출 기술

<표 1> 영상 분석 기술 상세 내용
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구한 품질 지수를 ui로 정의하고 이미지 한 장에 총

N개의 특징 값들이 존재할 때, 이미지 한 장의 관심

도 지수를 아래와 같은 선형 예측 모델을 통하여 구

한다. 

53 방송과 미디어 제26권 1호

53 특집 : 미래 콘텐츠와 전송 기술

이미지 품질 예측 기술

얼굴과 인물 검출 기술
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위의 식에서 알 수 있듯이, 특징 값  를 사용하여

구한 품질 지수 에 곱해지는 적절한 가중치값

를 구하는 것이 핵심 포인트인데, 특징 값들 간의

상호작용을 고려했다는 특징이 있다. 해당 논문에

서는 사람이 직접 축약을 수행하여 Ground truth

를 생성하였으며, 최소 자승(Least square)법을 사

용하여 가중치 값 를 학습시켰다. 

2. 초기 딥러닝 기반 자동 편집 기술 -

CNN 활용 

앞에서 살펴본 것과 같이 자동 편집 기술의 핵심

은 영상을 분석하여 사용자에게 유의미한 특징 값

들을 얼마나 정확하게 찾아내느냐로 정의할 수 있

다. 특히 보통 사용자에게 유의미한 특징 값들은 영

상 내에 존재하는 객체(Object)에 의해 좌우되는 경

우가 많으므로, 동영상 편집 기술은 영상 내에 존재

하는 객체를 정확하게 인식하는 것이 매우 중요하

다. 최근 <그림 6>에서 알 수 있듯이,  딥러닝 기술

의 등장과 함께 객체 인식 기술의 정확도가 딥러닝

이전의 기술과 비교하여 매우 가파르게 향상되고

있다. 실제로 MS사가 제공하는 머신러닝 데이터

셋인 Common Objects in Context(COCO)[19]를

이용하여 객체 인식 성능을 테스트하였을 때, 2015년

여하교비 과즘리고알 존기 해의 에술기 닝러딥 3배

의 성능이 향상(5% → 15%)되었으며, 이후 2017년

까지 2.5년 동안 딥러닝 기술이 발전하면서 3배의

.다졌 어루이 이)%64 → %51(상향 능성 가추

한편, Tensorflow[15], Darknet[16] 등과 같이 딥

러닝 신경망을 쉽게 구성할 수 있는 플랫폼들이 오

픈소스로 공개되고, 이러한 플랫폼 위에서 구동할

수 있는 Faster R-CNN[17], Single Shot

Multibox Detection(SSD)[18], You Only Look

Once(YOLO)[20]와 같은 객체 검출 신경망 모델들

도 오픈소스로 공개되면서 딥러닝 기술을 활용하기

위한 문턱이 많이 낮아졌다. 따라서 자연히 딥러닝

기반의 객체 인식 기술을 자동 편집 기술에 적용하

려고 하는 움직임도 생겨났다. 

MS사의 Yao[14]는 <그림 7>과 같이 각각의 이미
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<그림 6> 객체 인식 기술 성능 향상
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지(Frame)를 공간적으로 분석하기 위한 딥러닝 신

경망(AlexNet)[12]과 순차적인 이미지들(Clip)을 시

간적으로 분석하기 위한 딥러닝 신경망(C3D)[13]을

사용하여 각 세그먼트의 하이라이트 지수를 구한

후, 하이라이트 지수를 활용하여 동영상 편집을 수

행하는 알고리즘을 제안하였다. 딥러닝 신경망을

통해서 기존의 알고리즘에 비해 객체 검출 성능을

향상시켰다는 점과 순차적인 이미지들을 사용하여

시간적 분석을 하는 신경망을 추가했다는 점에서

제안된 알고리즘은 이후 딥러닝을 사용한 동영상

편집 알고리즘에 많은 영향을 주었다. 또한 동영상

편집의 형태를 Timelapse와 Skimming의 두 가지

타입으로 정의한 것도 의미가 있다. 두 가지 형태

모두 하이라이트 지수를 활용한다는 공통점이 있지

만, Timelapse의 경우는 하이라이트 지수가 낮을

수록 빠른 속도로 프레임을 재생하고 Skimming

의 경우는 하이라이트 지수가 낮은 프레임을 삭제

하는 방식으로 동영상을 편집한다는 차이점이 있

다. 위의 장점에도 불구하고 Yao의 알고리즘은 프

레임 레벨의 학습 데이터가 필요하다는 점과 공간

적/시간적 분석을 위한 딥러닝 신경망이 분리되어

있어 신경망 학습이 힘들고 알고리즘 수행 시간이

오래 걸린다는 단점이 있다. 따라서 이러한 문제를

극복하기 위해 세그먼트 레벨의 학습 데이터와 공

간적/시간적 분석이 하나의 딥러닝 신경망에서 수

행되도록 하기 위한 연구가 진행되었다.  

Panda[11]는 영상의 상황에 따라 딥러닝 네트워

크 상에서 공간적으로 활성화되는 특정 영역이 존

재하는 것(예를 들어, <그림 8>과 같이 양치질 영상

의 경우에는 “손에 들려있는 칫솔과 입 주변” 영역

이 활성화 됨[10])에 영감을 얻어 DeSumNet이라는

영상 편집 솔루션을 제안하였다. DeSumNet은 입

력 영상을 시공간적으로 분석할 수 있는 3D 합성곱

신경망(Convolution Neural Network: CNN) 구조

를 활용하여 특정 상황에서 시공간적으로 활성화

되어 있는 영역을 찾는 “합성곱 신경망”과 사용자

의 의도를 반영하여 활성화 된 영역을 중요도 점수

(Importance score)로 변환해 주는 “완전히 연결된
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<그림 7> MS사의 Yao 알고리즘, 시간 및 공간적 분석을 위한 별도의 딥러닝 신경망을 사용하며, 하이라이트 지수를 활용하여 동영상 편집을 수행함
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망”으로 구성되어 있다. 

예를 들어, <그림 9>와 같이 서핑(Surfing) 영상

이 입력 영상인 경우, 영상을 일정한 크기의 클립으

로 나눈 후 나뉘어진 클립 중에서 사용자가 중요하

다고 생각한 클립을 선택하여 DeSumNet을 학습시

키면, 차후에 테스트 영상을 DeSumNet에 공급하

였을 때 사용자가 선택한 영상과 유사한 클립의 중

요도 점수가 높게 계산되어 출력된다. 이후 중요도

점수가 높은 클립들을 우선적으로 추려서 편집 동

영상을 생성하게 된다. 

Panda의 알고리즘은 하나의 통합된 딥러닝 신경

망인 DeSumNet을 세그먼트 레벨의 학습 데이터를

활용하여 학습시키고, 이를 이용하여 동영상 편집

을 수행할 수 있다는 점에서 딥러닝 신경망을 활용

한 알고리즘 중에서도 매우 의미 있는 결과를 보여

줬다고 할 수 있다.

3. 최근 딥러닝 기반 자동 편집 기술 - 

LSTM, GAN, Attention Etc.

앞서 살펴본 CNN 기반의 자동 편집 기술들은 

2차원 CNN을 3차원으로 확장한 버전으로 프레임
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<그림 8> 딥러닝 신경망에서 영상의 상황에 따른 활성화 영역 표시

<그림 9> DeSumNet 구조 - 3D CNN을 사용하여 시공간 중요도 점수를 계산함
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간 맥락을 포착하기에는 한계가 있었다. 따라서 이

후 이러한 한계를 극복하기 위해 LSTM 기반의 기

술이 제안되었다. LSTM(Long Short-Term

Memory)는 S. Hochreiter와 J. Schmidhuber가

1997년에 제안한 셀로써, RNN 셀이 가지고 있는

장기 의존성 문제(기억이 오래될수록 현재의 상태

에 영향을 주지 못하는 문제)를 해결하려고 제안되

었다. 

<그림 10>에서 보면 LSTM 셀에서는 상태(state)

가 두 개의 벡터 ht와 ct로 나누어진다는 것을 알 수

있다. ht를 단기 상태(short-term state), ct를 장기

상태(long-term state)라고 볼 수 있다. LSTM의

핵심은 네트워크가 장기 상태(ct)에서 기억할 부분,

삭제할 부분, 그리고 읽어들일 부분을 학습하는 것

이다. 장기 기억(ct-1)은 셀의 왼쪽에서 오른쪽으로

통과하게 되는 forget gate를 지나면서 “일부의 기

억”을 잃고, 그 다음 덧셈 연산으로 input gate로

부터 새로운 기억 일부를 추가한다. 이렇게 타임 스

텝마다 일부의 기억을 삭제하고 추가하는 과정을

거쳐 만들어진 장기 상태(ct)는 별도의 추가 연산 없

이 바로 출력된다. 그리고 덧셈 연산 후에  장기 상

태(ct)는 복사되어 output gate의 tanh함수로 전달

되어 단기 상태 ht와 셀의 출력인 yt를 만든다. 결과

적으로 forget gate, input gate를 통해 장기 상태

를 끊임없이 갱신하는 방법으로 시계열 문맥 정보

를 현재의 출력에 반영할 수 있게 된다.  

Zhang[22]은 LSTM과 DPP(Determinantal

Point Process)를 결합한 자동 편집 기술을 제안하

였다. <그림 11>과 같이 양방향 LSTM을 이용하여

상대적으로 긴 호흡의 프레임 진행에 따른 문맥 정

보를 습득하였으며, 해당 정보를 Multi-Layer

Perceptron 네트워크에 제공하여 프레임 레벨의 중

요도 지수 yt와 프레임 간의 유사도 지수 фt를 계산

하였다. 마지막으로 중요도 지수와 유사도 지수의

내적을 계산하여 DPP를 수행한다. DPP는 한정된

수의 샘플로 모집단을 최대한 잘 표현하기 위해 사
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<그림 10> Long Short-Term Memory(LSTM) 구조. (원 출처: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/)
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용하는 기술로, 중요도 지수가 높은 유사한 프레임

들이 많이 선택되는 문제를 억제해 주는 효과가 있

다. 

Zhang의 알고리즘은 LSTM을 통해 중요도 지수

를 계산하고 DPP를 이용하여 프레임간 중복성을

고려해 주는 방법으로 자동 편집 성능을 향상시켰

지만, 근본적으로 네트워크를 학습하기 위해서는

프레임 레벨의 중요도 지수를 포함한 방대한 학습

데이터가 필요한 한계가 있다. 따라서 이를 극복하

기 위해 Mahasseni[23]는 GAN(Generative

Adversarial Network)을 사용한 알고리즘을 제안

하였다. 

<그림 12>에서 알 수 있듯이 LSTM을 기반으로

영상의 프레임간 시계열 문맥을 획득하는 것은

Zhang과 동일하다. Mahasseni 알고리즘은 크게

Summarizer 블록과 GAN 블록으로 나뉜다.

Summarizer 블록의 초반에서는 Zhang의 알고리

즘과 유사하게 CNN을 통해 이미지 vt로 부터 추출

한 특징 값 xt를 중요도 지수 계산을 위한 LSTM 기

반 네트워크(sLSTM)에 넣어 프레임 단위 중요도

지수인 st를 구한다. 중요도 지수 st는 0과 1 사이의

값을 가지며, 모든 프레임의 특징 값 xt은 중요도 지

수에 의해 가중치가 적용되게 된다. 중요도 지수가

0과 1의 값만 갖는 특수한 경우에는 일부 프레임의

특징 값만을 선별하는 역할을 하게 된다. 다음으로

eLSTM은 가중치가 적용된 프레임의 특징 값 시퀀

스를 고정된 길이의 특징 값(Latent feature) e로
변환한다. 마지막으로 dLSTM은 e를 입력 받아 입

력 프레임의 특징 값 xt에 대응하는 새로운 특징 값

을 x̂t복호하여, 최종적으로 복원된 프레임의 특징

값 시퀀스 ̂x={̂xt, ̂x2,… x̂M}를 만들어 낸다. GAN 블

록은 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)로
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<그림 11> Zhang 알고리즘, 양방향 LSTM과 DPP를 활용한 자동 편집 기술, dppLSTM
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구성되어 있는데, 생성자 역할은 앞서 설명한

dLSTM이 수행하고 있다. 판별자의 경우는, 오리지

날 특징 값 시퀀스 x와 Summarizer를 거쳐 복원된

특징 값 시퀀스 x를 입력으로 받아, x이 original인

지 summary인지를 분류하는 기능을 한다. 좀 더

자세히 설명하면, dLSTM은 두 벡터 x와 x의 거리

를 측정하여 두 벡터의 거리가 가까운 경우는 x을

original로 판별하고, 그 반대의 경우는 summary

로 판별하게 된다. 결국 dLSTM과 cLSTM이 생산

적 적대 신경망을 구성하게 되며, 판별자가 생성자

가 생성한 프레임 특징값 시퀀스와 원본 프레임 특

징값 시퀀스를 구분하지 못하게 될 때 까지 학습을

진행하게 된다. 

Mahasseni의 알고리즘은 GAN을 자동 편집 기술

문제에 적용하여 비지도 학습 방식을 도입함으로써

라벨링된 학습 데이터가 존재하지 않는 경우에도 대

응할 수 있게 하였다. 하지만 프레임간 시계열 문맥

을 획득하는 방법으로 여전히 LSTM을 사용하고 있

다. LSTM은 <그림 10>과 같이 시계열 문맥 정보를

장기 상태(ct)에 저장할 때 forget gate와 input gate

를 통해 관리함으로써 기존의 RNN 셀이 가지고 있

던 장기 기억 희석 문제를 어느 정도 해결할 수 있었

다. 그러나 시계열 문맥 정보가 한정된 크기를 가지

는 장기 상태 벡터(ct)에 저장되는 한계가 있어, 편집

과 같이 영상 전체를 아우르는 문맥 정보가 필요한

경우 장기 상태에 저장된 시계열 문맥 정보로는 정

보가 부족한 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결

하기 위해, Fajtl[24]은 현재 프레임의 중요도 지수

를 생성하는 매 시점마다 전체 입력 영상을 참고할

수 있는 Attention 매커니즘을 적용하여 VASNet 알

고리즘을 만들었다. 물론 전체 입력 영상을 동일한

비율로 참고하는 것이 아니라, 해당 프레임의 중요
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<그림 12> Mahasseni 알고리즘, GAN활용한 비지도 학습 기반 자동 편집 기술
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도 지수와 연관이 있는 입력 영상을 좀 더 집중

(attention, 어텐션)해서 보게 된다. 어텐션을 구하

는 여러 방식이 존재하지만, Fajtl는 입력 영상과 다

른 나머지 입력 영상들의 연관 관계를 통해 구하는

셀프 어텐션(Self-attention) 을 사용하였다. 

<그림 13>에서 알 수 있듯이, 입력 영상들의 연관

관계를 고려하여 셀프 어텐션(at)을 생성하는

Attention Network와, 셀프 어텐션과 입력 영상들

을 이용하여 중요도 지수를 생성하는 Regressor

Network로 구성된다. 

4. 자동 편집 성능 

앞 절에서 딥러닝 기반 자동 편집 기술에 대해서

알아보았다. 본 절에서는 해당 기술들의 성능을 정

리하려고 한다. 자동 편집 기술 분야에서는 객관적

인 성능 검증을 위해, <표 2>의 공개 데이터 셋을

사용한다. 데이터 셋에서 Annotation Type은

keyshots, frame-level 중요도 지수(importance

scores), keyframes로 나뉜다. Keyshots는 영상의

연속된 일정 범위를 중요 클립으로 선택하는 방법

이고, frame-level 중요도 지수는 모든 프레임에 0

과 1 사이의 실수로 중요도 값을 표기한 방법이다.

마지막으로 Keyframes는 모든 프레임을 0과 1로

표시하여 중요한 프레임을 표기한 방법이다.   

<표 3>은 SumMe, TvSum 데이터 셋을 이용해

검증한 자동 편집 기술의 성능을 나타낸다. 성능 지

표는 harmonic mean F-score를 사용하였으며,
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<그림 13> Fajtl알고리즘, Self-attention 기반 자동 편집 기술, VASNet
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100에 가까울 수록 우수한 성능을 나타낸다. 위의

<표 3>에서 Canonical 방식은 하나의 데이터 셋으로 학

습, 검증, 그리고 테스트 셋을 생성하여 성능을 측

정하는 방식이고, Augmented 방식은 하나의 데이

터 셋(예, SumMe)에서 20%를 추출해 테스트 셋을

생성하고 나머지 80%와 다른 세 개의 데이터 셋

(예, TvSum, OVP, YouTube)의 데이터를 합쳐서

학습과 검증 셋을 생성하는 방법이다. 일반적으로

Augmented 방식을 사용할 경우 학습 데이터가 증

가하는 효과가 있으므로, 성능이 향상되는 것을 확

인할 수 있다. <표 3>에서 dppLSTM은 Zhang[22]의

알고리즘, SUM-GANsup은 Mahasseni[23]의 알고리

즘, 그리고 VASNet은 Fajtl 알고리즘[24]을 뜻한다.

앞선 절에서 소개한 것과 같이 지속적인 알고리

즘 개발을 통해, VASNet은 두 데이터 셋 모두에서

괄목할 만한 성능 향상(38.6→ 49.71, 54.7→

61.42)을 얻은 것을 알 수 있다. 특히 Frame-level

importance score가 주어져 있는 TvSum 데이터

셋에서는 사람이 수행한 성능에 거의 근접한 결과

를 보여준다.      

Ⅳ. 자동 편집 기술의 한계 및 과제

1. 품질 높은 학습데이터 생성의 어려움

앞선 절의 <표 2>에서 알 수 있듯이, 자동 편집

기술을 위해 사용할 수 있는 공개된 학습 데이터의

양이 매우 적다. <표 2>에 있는 모든 학습 데이터의

양을 합쳐서 약 8시간 정도 밖에 되지 않는다. 따라
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<표 2> 자동 편집 학습 및 검증을 위한 데이터 셋[24]

<표 3> 자동 편집 기술의 성능[24]
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서 <표 3>과 같이, 서로 다른 데이터 셋을 섞어서

쓰는 방법을 사용하여 학습 데이터 부족을 해결하

려고 하는 시도도 존재한다. 이러한 학습 데이터의

부족의 주된 원인은 자동 편집을 위한 학습 데이터

를 생성하는 것이 매우 어려운 일이기 때문이다. 하

나의 영상에 대해서 중요하다고 생각하는 프레임은

매우 주관적인 것으로, <표 2>와 같이 하나의 영상

에 대해서 복수의 Annotation을 생성해야 한다. 따

라서 학습 데이터를 생성하는 시간과 비용이 기하

급수적으로 늘어난다. 또한 <표 3>의 Human 항목

에서 알 수 있듯이, 사람이 생성한 Annotation을

이용하여 F-score를 계산하여도, 100에 한참 부족

한 60 중반의 값이 계산된다. 결국 편집이라는 분야

는 편집자의 성향에 따라 유동적인 부분이 많으므로,

학습을 진행할 때 목표값을 여러 사람들이 생성한

Annotation을 평균 내어 사용하게 된다. 

2. 오래된 워크플로우와 연구 주제의 편중

자동 편집 기술은 많은 발전을 이루었지만, 워크플
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<그림 14> 자동 편집 기술의 워크플로우와 대응되는 연구 내용
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로우는 과거로 부터 한 번도 바뀌지 않고 <그림 14>

와 같이 유지되었다. 즉, Importance Score를 예측

하여 생성하고, 영상을 분석하여 다양한 크기의

Segment로 분절한 후, Importance Score를 고려

하여 일부 세그먼트를 선택적으로 선택하는 방법으

로 자동 편집을 수행하는 것이다. 이러한 전통적인

워크플로우 상에서 Importance Score를 계산하기

위한 알고리즘은 그동안 다양하게 제안되었지만,

상대적으로 Segment를 생성하는 알고리즘은 적게

제안되었다. 더 나아가 분할된 Segment를 선택하

는 방법은 Knapsack 알고리즘만을 거의 모두 사용

하고 있다. 총체적인 자동 편집 기술의 성능 향상을

위해서는 상기 워크플로우의 모든 부분에서 혁신이

일어나야 하지만 지금은 특정한 분야에만 연구가

집중되고 있어, 성능 향상이 제한되는 문제가 발생

한다. 특히 마지막 부분인 Segment 선택 부분은

심각한 문제를 가지고 있음을 최근 연구[25]를 통해

알려지게 되었는데, 이를 다음 절에서 자세히 알아

보려 한다.

3. Knapsack을 이용한 Segment 선택의

문제

Mayu[25]는 전통적인 자동 편집 기술 워크플로

우에서 어떤 부분이 전체 성능에 많은 영향을 끼치

는지에 대한 연구를 진행하였다. 이러한 연구를 위

해 주요 부분 중 일부를 랜덤으로 결과를 생성하는

알고리즘으로 대체하여 전체 성능이 어떻게 변경되
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<그림 15> 자동 편집 기술 워크플로우에서 각 파트가 전체 성능에 끼치는 영향을 점검하기 위한 실험 계획[25], 랜덤으로 Importance Score를 생성하거나, 랜덤으로
Segment를 선택함 
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는지 확인해 보았다. 

<그림 16>에서 Uniform하게 세그먼트를 분할하

는 케이스를 제외하면 모든 세그먼트 분할 알고리

즘 상에서 사람이 생성한 중요도 지수와 랜덤으로

생성한 중요도 지수의 최종 성능 차이가 거의 없음

을 확인할 수 있다. 이러한 현상은 현재까지 이 분

야의 연구가 중요도 지수를 생성하는데 집중되어

있다는 점에서 시사하는 바가 매우 크다. 즉, 세그

먼트 분할을 균등하게 하는 케이스를 보면 중요도

지수가 최종 성능에 영향을 끼치긴 하지만, 최종 성

능을 크게 좌우하는 것은 세그먼트 분할 방법이라

는 것을 알 수 있기 때문이다. 물론 이러한 현상은

앞으로 설명할 Knapsack 알고리즘을 세그먼트 선

택에 사용함으로써 발생하는 구조적 문제이다. 

<그림 17>에서 위쪽 그래프의 녹색 영역은 two-

peak 세그먼트 분할 방법에 의해 생성된 세그먼트

의 경계를 표현한 것이다. 세그먼트 분할에 의해 길

이가 서로 다른 여러 세그먼트가 발생하게 되는데,
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<그림 16> 서로 다른 세그먼트 분할 알고리즘에 중요도 지수(Importance Score)를 랜덤으로 생성하거나 사람이 생성한 경우를 적용하여 F1-Score 계산함. TvSum
데이터 셋 사용함[25]

<그림 17> Knapsack 알고리즘을 사용할 때, 길이가 긴 세그먼트들이 묵시적으로 버려지고 길이가 짧은 세그먼트들 위주로 선택되는 현상을 보여주는 그래프[25]

02본본:02본본  21. 1. 19.  본본 9:34  Page 64



94  방송과 미디어 제26권 1호  

특집: 미래 콘텐츠와 전송 기술94

세그먼트 길이가 짧은 순으로 나열하였을 때, 상위

15%에 해당하는 세그먼트를 <그림 17>의 아래쪽 그 

래프에 녹색으로 표시하였다. 또한 Knapsack 알고리즘

에 의해 선택된 세그먼트는 파란색으로 표시하였다.

따라서 전체 세그먼트의 15%에 해당하는 세그먼트와

Knapsack 알고리즘에서 선택된 세그먼트가 겹치

는 경우, 아래쪽 그래프에서 보라색으로 보이게 된

다. 결과적으로 아래쪽 그래프를 보면 거의 모든 세

그먼트가 길이가 짧은 세그먼트로 선택되는 것을

알 수 있다. 이것은 Knapsack 알고리즘이 주어진

목표 길이를 넘지 않으면서 중요도 지수의 총합을

최대화하는 방식으로 동작하기 때문이다. 따라서

길이가 긴 세그먼트는 상대적으로 선택될 가능성이

낮아진다. 이러한 현상으로 인해, <그림 16>과 같이

균등하게 세그먼트 분할을 하는 경우를 제외한 다

른 세그먼트 분할 방식에서는 세그먼트를 선택할

때 중요도 지수의 영향력이 적어지는 것이다. 따라

서 세그먼트 선택 방식의 개선이 매우 시급한 당면

과제이다. 

Ⅴ. 결 론 

본 기고에서는 자동 편집 기술의 개념과 국내

서비스 동향을 소개하고, 자동 편집 기술의 발전

과정에 대해 살펴보았다. 수동 편집 과정에서 발

생하는 비용과 서비스 지연 문제를 해결하기 위

해 기존에는 이미지 분석 기술을 활용한 접근을

하였으며, 최근에는 딥러닝 기술을 활용한 접근

이 활발하게 이루어 지고 있다는 것을 확인할 수

있었다. 따라서 딥러닝 기술에 기반한 최근 알고

리즘들을 살펴 보았으며,  어떠한 기술을 활용하여

성능을 향상 시킬 수 있었는지를 확인할 수 있었

다. 마지막으로는 자동 편집 기술이 가지고 있는 

근본적인 문제들에 대해서 살펴 보면서, 현재 세

그먼트 분할과 선택 과정에서 예측을  통해 생성

한 중요도 지수의 영향력이 감소하는 문제가 있음

을 확인할 수 있었다. 이를 통해 자동 편집기술

의 성능 향상을 위해서는 세그먼트 분할과 선택

 분야에 대한 활발한 기술 개발이 필요함을 확인

하였다.      
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