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요 약

비디오 영상 내 주요 프레임(Key Frame) 검출은 컴퓨터 비전 분야에서 꾸준히 연구되고 있는 분야 중 하나이다. 최근 심층학습
(Deep Learning) 기술의 발전으로 비디오 영상에서의 주요 프레임 검출 성능이 향상 되었으나, 다양한 종류의 영상 콘텐츠 및 복잡한
배경으로 인해 여전히 효과적인 학습이 어려운 문제점이 있다. 본 논문에서는 대조적 학습(Contrastive Learning)과 메모리 뱅크
(Memory Bank)를 통해 영상의 주요 프레임을 검출하는 새로운 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 입력 프레임과 같은 영상 내 이웃
하는 프레임 간 차이와 다른 영상 내 프레임과의 차이를 기반으로 특징 추출 신경망을 학습한다. 이와 같은 대조적 학습을 통해 메모
리 뱅크에 주요 프레임을 저장 및 갱신하여 영상의 중복성을 효과적으로 제거한다. 비디오 영상 데이터셋에서의 실험 결과를 통해 제
안하는 방법의 성능을 검증하였다.

Abstract

Research for video key frame detection has been actively conducted in the fields of computer vision. Recently with the 
advances on deep learning techniques, performance of key frame detection has been improved, but the various type of video 
content and complicated background are still a problem for efficient learning. In this paper, we propose a novel method for key 
frame detection, witch utilizes contrastive learning and memory bank module. The proposed method trains the feature extracting 
network based on the difference between neighboring frames and frames from separate videos. Founded on the contrastive learning, 
the method saves and updates key frames in the memory bank, witch efficiently reduce redundancy from the video. Experimental 
results on video dataset show the effectiveness of the proposed method for key frame detection.
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Ⅰ. 서 론

최근 비디오 영상을 이용한 다양한 솔루션 개발이 활발

히진행되고있으며, 이에따라비디오영상내주요프레임
을 검출하는 방법에 대한 수요 또한 증가하고 있다. 주요
프레임 검출 방법은주어진비디오 영상 요약을통해행동

인식이나 동시적 위치추정 및 지도 작성(Simultaneous 
Localization and Mapping, SLAM)과 같은응용솔루션개
발 시 메모리 사용량과 알고리즘의 수행 속도를 효과적으

로개선할수있다. 그러나프레임의중요도를판단하는기
준은 사용자마다 상이하고, 영상 요약에많은시간이 요구
된다. 따라서, 각 프레임의 특징을 추출하고 이를 활용해
비디오 영상의 주요 프레임을 검출하는 영상처리 기술이

꾸준히 연구되어왔다.
초기 연구는 비디오 영상을 분할하기 위해 군집

(Clustering) 기법을 적용하였다. Ngo[1] 등은 움직임 주의
(Motion Attention) 모델링 및 장면 군집화를 통해 그래프
모델을 생성하고 그래프 컷 알고리즘을 기반으로 주요 프

레임을 검출하였다. Mundur[2] 등과 Kuanar[3] 등은 들로네
삼각분할 알고리즘을 활용해 프레임 군집화를 수행하여

주요 프레임 검출을 하였다. Furini[4] 등은 HSV 히스토그
램을 군집 분석에 이용하여 실시간 주요 프레임 검출을

제안하였다. 이후 프레임의 특징을 활용하여 주요 프레임
을 검출하는 알고리즘의 연구가 진행되었다. Almeida[5] 등
은 원본 이미지를 64배 압축한 DC image[6]와 Zero-mean 
Normalized Correlation 알고리즘을 통해 아핀 광량 변환
(Affine Photometric Transform)에효과적인 알고리즘을 선
보였다. Guan[7] 등은 SIFT[8]를 기반으로 주요 포인트(Key 
Point)를검출하고주변영역의지역적정보를이용하여주
요 프레임을 검출하는 방법을 제안하였다. 
최근심층학습기술의발전으로심층신경망을활용하여

주요 프레임을 검출하는 방법이 활발하게 연구되고 있다. 
Zhang[9] 등은 장단기 메모리(Long Short-Term Memory, 
LSTM)를기반으로복수의프레임간시간관계를적용하여
주요 프레임을 검출하는 방법을 제안하였다. Mahasseni[10] 
등은 예측한 주요 프레임을 기반으로 비디오 영상을 복원

하고 적대적 생성신경망(Generative Adversarial Network, 
GAN) 학습을통해원본과의차이를최소화하여주요프레

임검출정확도를향상시켰다. Zhao[11] 등은장면의경계를
예측하는 장단기 메모리와 각 장면의 중요도를 판단하는

장단기메모리를분리하여비디오영상을계층적으로해석

하고 이를 바탕으로 주요 프레임을 검출하는 방법을 제안

하였다. 그러나 많은 수의 프레임을 학습에 이용하기 때문
에 메모리 운용에 어려움이 있으며, 콘텐츠 종류가다양해
짐에 따라 검출 정확도가 저하되는 문제점이 있다.
본 논문에서는 대조적 학습(Contrastive Learning)과 메
모리뱅크를이용한심층신경망기반주요프레임검출방

법을제안한다. 입력프레임을특징벡터로압축하여군집화
를수행하였으며, 메모리를효과적으로사용하였다. 또한제
안하는방법은메모리뱅크구조를채용하여비디오영상의

이전프레임과의비교를진행하였다. 프레임을 K-평균군집
화알고리즘을활용해군집분석을수행하여목표하는프레

임 수에 맞게 메모리 뱅크 내 프레임 수를 조정한다. 주요
프레임검출에자주사용되는 VSUMM 데이터셋[12]를기반

으로성능평가를진행하여기존알고리즘대비더좋은성능

을 가짐을확인하였다. 본 논문의구성은다음과 같다. 2장
에서는제안하는심층신경망구조에대해자세히설명하며, 
3장에서는다양한실험을 통해제안하는방법이기존주요
프레임검출방법보다성능이뛰어남을검증한다. 마지막으
로 4장에서는 본 논문의 결론을 서술한다.

Ⅱ. 제안하는 방법

제안하는 방법은 대조적 학습을 통해 학습한 신경망을

기반으로 프레임의 특징을 압축하고 이를 메모리 뱅크에

저장한다. 또한, 제안하는방법은메모리뱅크에저장한각
프레임 간의 유사도를 추론하여 프레임의 군집화와 주요

프레임검출을수행한다. 본장에서는먼저대조적학습방
법과제안하는 주요 프레임검출방법에대해자세히 설명

한 후 대조적 학습에 사용된 손실 함수에 관해 설명한다. 

1. 대조적 학습 및 주요 프레임 검출 방법

제안하는 방법은 크게두 모듈로 구성되어있다. 첫 번째
모듈은유사도 검출 신경망이다. 유사도 검출 신경망은 두
개의프레임쌍에대하여유사한정도를 0과 1사이의 값으
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로정량화하는신경망으로대조적학습을이용해학습하였

다. 제안하는방법은유사도검출신경망을통해입력프레
임과이전주요프레임과유사한정도를판단한다. 두번째
모듈은 메모리 뱅크이다. 메모리 뱅크는주요프레임의저
장및갱신에이용되며 K-평균군집화알고리즘을통해메
모리뱅크안의저장된특징벡터의수를조절한다. 비디오
영상의 모든 프레임을 입력한 후 메모리 뱅크 내 저장된

특징 벡터의 프레임을 주요 프레임으로 판단한다.
본논문에서는비디오영상의연속적인프레임의유사성

을 활용하여 대조적 학습을 수행한다. 제안하는방법은현
재 프레임과 동일한 영상의 근접한 프레임을 양의 쌍

(Positive Pair)으로 정의하고, 현재 프레임과 다른 영상의
프레임을 음의 쌍(Negative Pair)으로 정의한다. 신경망은
현재 프레임과 비교 프레임의 유사도를 수치화하고, 해당
신경망은 비슷한 형태를 가진 양의 쌍의 유사도가 음의

쌍의 유사도에 대비하여 높게 추론하도록 학습된다. 구체
적으로, 해당 방법은 그림 1과 같이 ImageNet[13] 데이터셋
을 기반으로 사전 훈련된 신경망 ResNet-50[14] 구조를 압
축기로 사용하여 프레임의 특징을 128차원의 벡터로 압
축한다. 압축된 특징 벡터는 다른 프레임의 특징 벡터와
256차원의 벡터로 결합 되어 3개의 완전 연결 층(Fully 

Connected Layer)으로 이루어진 판별기(Discriminator)의
입력값으로 사용된다. 판별기는 입력된 두 프레임 쌍의
유사도를 0과 1사이의 값으로 추론하기 위해 시그모이드
함수를 마지막에 사용한다. 신경망은 양의 쌍의 특징 벡
터 결합과음의 쌍의특징 벡터결합의 유사도를각각 1과
0으로 추론하도록 학습된다.
메모리 뱅크의 크기는 검출하고자 하는 주요 프레임 수

의 2배로 설정하며, 대조적 학습에 사용된 뼈대 신경망을
이용하여 첫 프레임에서 추출한 특징 벡터를 먼저 메모리

뱅크에저장한다. 이후, 입력영상의현재프레임에서추출
한 특징 벡터와 메모리 뱅크 내 가장 최근에 저장된 특징

벡터 간유사도를 계산하여 정해진 임계값보다 작은 경우, 
메모리뱅크에해당특징벡터를저장한다. 임계값은두프
레임을유사한프레임으로판단하는기준을나타내는매개

변수이며같은 비디오 영상에 일정한 값을 적용한다. 임계
값은 0과 1사이의 값으로 설정하며 높은 값으로 설정할수
록더많은프레임이메모리뱅크에저장된다. 실험은임계
값을 0.9로설정하여주요프레임검출을수행한다. 낮은임
계값을 적용하면 적은 주요 프레임 검사를 통해 빠른 수행

속도를얻을수있다. 그러나장면마다적은프레임만선별
하여각장면내충분한프레임을얻지못하는어려움이있

그림 1. 제안하는 대조적 학습 모듈(왼쪽)과 판별기 상세 구조(오른쪽)
Fig. 1. Entire structure of the proposed contrastive learning module(left) and details of the discriminator(right)
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다. 제안하는 방법은 비디오 영상을 입력으로 받으며 주요
프레임후보의특징벡터를메모리뱅크에저장한다. 메모리
뱅크내특징벡터가일정량이상차면 K-평균군집화알고
리즘을 통해 원하는 프레임의 수만큼 조절한다. 특징 벡터
간거리계산은대조적학습과동일한방식을이용하여계산

하였으며, 기존 K-평균 군집화 알고리즘과 달리 빠른 수행
속도를위해군집중심을반복적갱신하는동작은적용하지

않았다. 입력 영상의 모든 프레임에 대한 검사가완료되면, 
이때생성된각군집의중심벡터와가장유사한특징벡터

를가진프레임을주요프레임으로검출한다. 수행속도향
상을 위해 각 군집 내 첫 번째 프레임을 주요 프레임으로

검출하는 방법도 큰 성능 저하 없이 적용 가능하다.

2. 대조적 학습을 위한 손실함수 설계

본 논문에서는 대조적 학습에 널리 사용되는 손실 함수

를 변형하여 사용한다. 제안하는 방법은메모리뱅크에저
장된다수의특징벡터를활용해음의쌍을생성한다. 다량
의 음의 쌍을 활용하기 위해 대조적 학습에 사용되는

Triplet loss[15] 손실 함수 대신 이진 크로스 엔트로피 손실
함수를 변형하여 계산한다. 간단히 살펴보면, 신경망의 최
종 예측 값에 적용되는 손실함수 은 양의 쌍의 유사도를

계산할 때 사용하는 손실함수 와 음의 쌍의 유사도를

계산할때사용하는손실함수 의합으로정의되며다음

과 같이 표현할 수 있다. 

  . (1)

와 를 계산하기 위해 이진 크로스 엔트로피

(Binary Cross Entropy) 손실함수를사용하고있으며다음
과 같이 계산한다.

   log  , (2)

   log  . (3)

여기서 는현재프레임, 는현재프레임과이웃하는프레

임, 는다른 영상의프레임을의미한다. ∙는 뼈대신

경망을 통해 압축된 특징 벡터이며, ∙는 판별기를 통

해 계산된 유사도이다.

Ⅲ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 제안하는 방법의 학습과 성능평가를 위

그림 2. VSUMM 데이터셋[12]에 대한 비디오 영상 주요 프레임 검출 결과. (a), (c): 제안하는 방법의 주요 프레임 검출 결과. (b), (d): 정답 주요 프레임
Fig. 2. Examples of video key frame detection on VSUMM dataset[12] (a), (c): Results of the proposed key frame detection method 
(b), (d): ground truth
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해 두 개의 비디오 영상 데이터셋을 사용하였다. 먼저, 대
조적 학습을 수행하기 위하여 비디오 영상 데이터셋으로

자주 활용되는 YouTube-VOS 데이터셋[16]을 사용하였다. 
YouTube-VOS 데이터셋[16]은 다양한 콘텐츠의 영상으로

구성되어있는 대규모 비디오 영상 데이터셋이며, 학습
을 위해 3471개의 영상을 제공한다. 성능평가를 위해 주
요 프레임 검출에 널리 사용되는 VSUMM 데이터셋[12]

와 Summe 데이터셋[17]을 사용하였다. 제안하는 방법은
PyTorch[18] 프레임워크에 기반하여 구현되었다. 본 논문
은 신경망가중치를최적화하기위한알고리즘으로확률적
경사 하강법(Stochastic Gradient Descent, SGD)을 사용하
였고, 가속도(Momentum) 값은 ×을 사용하였다. 학
습 속도(Learning Rate)는 ×부터 시작하여 학습의

진행도의 50%와 80%에서 각각 ×와 ×으로

감소하며, 전체 에포크(Epoch)는 1000으로 설정하였다. 제
안하는심층신경망에대한학습소요시간은 7일이며학습
과 성능평가에는 Intel i9-10980XE@3.00GHz CPU와
NVIDIA RTX 3080TI GPU 2대가 사용되었다.
제안하는방법의효율성을검증하기위해본논문에서는

VSUMM 데이터셋[12]를기반으로해당논문의방법을이용

해다른주요프레임검출방법과성능을비교한다. 다양한
비디오 영상에 대한 주요 프레임 검출 결과를 그림 2에
나타내었다. 그림 2의 결과를 통해 제안하는 방법이 다양
한 영상 콘텐츠에 관계없이 성공적으로 주요 프레임을 검

출할 수 있음을 확인할 수 있다. 그러나, 제안하는 방법은
그림 3과 같이 장면 전환이발생하는 경우두 장면의속성

그림 3. 제안하는주요프레임검출실패예시. (a)-(b): 정답주요프레임. (c): 제안하는방법의주요
프레임 검출 결과
Fig. 3. Examples of fail key frame detection of the proposed method. (a)-(b): ground truth. 
(c): detected key frames of the proposed method
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을 모두 가지고 있는 프레임을 주요 프레임으로 검출하

는데 종종 어려움이 있다. 다음으로는 주요 프레임 검출
성능의 정량적 평가를 위해 널리 사용되는 F-점수
(F-measure)를 기반으로 기존 방법과 성능 비교를 수행하
였으며 그 결과를 표 1에 나타내었다. 표 1에서 알 수 있
듯이 제안하는 방법은 VSUMM 데이터셋[12]에서 비교 방

법 중 가장 높은 성능을 달성하였다. 비교 대상의 방법은
HSV 히스토그램 혹은 ZNCC 등 하나의 특징을 통해 주
요 프레임 검출을 수행하는 반면 제안하는 방법은 전역적

인 특징을 압축하여 프레임을 선별하기 때문에 높은

Recall과 Precision을 기록한다.

VSUMM dataset

Method Recall Precision F-measure

Mundur et al. [2] 0.53 0.64 0.57

Furini et al. [4] 0.72 0.55 0.62

Almeida et al. [5] 0.77 0.56 0.65

Kuanar et al. [3] 0.57 0.60 0.43

Proposed Method 0.61 0.75 0.67

표 1. VSUMM 데이터셋[12]에서의 정량적 평가 비교
Table 1. Quantitative evaluations on the VSUMM dataset[12]

추가로 딥러닝을 사용한 주요 프레임 검출 방법과의 비

교를위해 SUMME 데이터셋[17]을사용하여표 2에나타냈
다. 해당데이터셋은비디오영상을장면 단위로 요약하여
다양한비디오요약성능평가에사용된다. Zhang[9] 등이소
개한 변환 방법을 통해 프레임 단위 주요 프레임 검출을

주요장면단위검출로변환하였다. 그러나, 제안하는방법
은타딥러닝방법에비해낮은성능을보여준다. 이는시간

SUMME dataset

Method F-measure

Zhang et al.[9] 0.38

Mahasseni et al.[10] 0.39

Zhao et al.[11] 0.43

Proposed Method 0.33

표 2. SUMME 데이터셋[17]에서의 정량적 평가 비교
Table 2. Quantitative evaluations on the SUMME dataset[17]

적 정보를 전혀 반영하지 않아 동일한 내용을 가진 장면

내 프레임을 구별에 어려움이 있다. (예를 들어, 그림 4의
예시)
판별기를 다른 방법과 비교하여 진행한 실험 결과를 표

3에 나타냈다. 코사인유사도를이용하여 유사도를계산한
방법은 신경망을 이용한 제안하는 방법보다 낮은 성능을

보인다. 다른 비교 방법 대비 유사도 값의 일관성이 낮아
정확한주요 프레임을 검출에 어려움이 있다. 이진크로스
엔트로피 손실 함수 대신 Triplet Loss[15] 손실함수를 사용
한 신경망은제안하는신경망보다좋은결과를얻을수있

으나학습에요구되는시간이더길어많은양의데이터를

학습에 어려움이 있다.

VSUMM dataset

Method F-measure

Cosine Distance 0.53

Triplet Loss 0.68

Proposed method 0.67

표 3. 판별 방법에 따른 VSUMM 데이터셋[12]에서의 정량적 평가 비교
Table 3. Quantitative evaluations of different redundant evaluating 
methods on the VSUMM dataset[12]

VSUMM dataset

Method F-measure

Proposed Method with Memory Size of 2*K 0.67

Proposed Method with Memory Size of 3*K 0.69

Proposed Method with Memory Size of 4*K 0.69

Proposed Method with Memory Size of 5*K 0.69

표 4. 메모리 뱅크의 크기에 따른 VSUMM 데이터셋[12]에서의 정량적 평가
비교
Table 4. Quantitative evaluations of Different Memory Bank Size on 
the VSUMM dataset[12]

마지막으로 메모리 뱅크의 크기 변화에 따른 실험의 결

과를 표 4에 나타냈다. 본알고리즘은 메모리 뱅크의 크기
에따라 K-평균군집화알고리즘에사용한샘플수가변하
고이에따라주요프레임선별성능이변한다. 표 4를통해
메모리 뱅크의 크기가 커지면 성능이 소폭 증가함을 확인

할 수 있다.
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Ⅳ. 결 론
                         
본 논문에서는 대조적 학습을 이용한 심층 신경망 기반

주요 프레임 검출 방법을 제안하였다. 제안하는방법은대
조적 학습을 통해 이웃하는 프레임간의 유사한 특징을 학

습하여 두 이미지 쌍의 유사도를 추론하는 신경망을 학습

하고, 이를기반으로메모리뱅크에저장된특징벡터의군
집화를 통해 주요 프레임을 검출하였다. 다양한실험 결과
를 통해 제안하는 방법이 주요 프레임 검출에 효과적임을

확인하였다.
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