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요   약 

최근 동영상의 내용 검색에 대한 요구가 증가하면서, 동영상 태깅이 필요하게 되었다. 시리

즈 방송 콘텐츠는 한정된 세트장 개수로 인하여 장소의 중복성이 발생하는데, 이를 자동으로 

검출함으로써 태깅 비용을 줄일 수 있다. 이러한 태깅을 위해서, 장소의 중복성을 자동으로 검

출하고 그룹화하는 방법을 제안한다. 시리즈 방송 콘텐츠의 장소는 부분적인 중복과 뷰포인트, 

조명의 변화가 발생하므로 SIFT피쳐를 이용하여 매칭한다. 이는 연산량이 매우 많은 피쳐이므

로 색상 정보를 이용하여 후보군을 줄여주었고 Bag-Of-Words모델을 이용하여 유사도가 낮은 

대상을 검색대상에서 제외시켰다. 마지막으로 후-검증을 통해 오-검출을 감소시켰다. 이러한 

방법을 통해서 정확률은 약 0.8, 재현률은 약 0.6을 얻었고 가속화 방법을 통해 SIFT대비 연

산량이 약 0.4배 감소하였다. 

1. 서  론 

시리즈 방송 콘텐츠는 일정 수의 세트장에서 촬영되어 

같은 장소에서 촬영된 구간이 빈번하다. 본 논문에서는 

시리즈 콘텐츠에서 장소적 중복성을 자동으로 검출하는 

방법을 연구한다. 이를 통해 장소 기반의 검색이나 

동영상 태깅 비용의 절감 등의 응용이 가능하다.  

일반적으로 영상의 장소 중복은 <그림1-(a),(c)>와 

같이 뷰포인트나 조명의 변화가 적용된다. 그리고 중복 

영역은 <그림1-(b),(d)>와 같이 부분적으로 나타난다. 

따라서 장소의 중복성을 검출하기 위해서는 영상을 

SIFT와 같은 로컬특징의 집합으로 표현하는 것이 

적합하다.  

 
(a) 조명, 뷰포인트 변화     (b) 부분적인 중복 영역 

 
(c) 조명, 뷰포인트 변화      (d) 부분적인 중복 영역  

<그림 1> 장소의 중복성 예시 
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로컬 특징을 이용하여 장소의 중복성을 검출하기 

위해서는 크게 세 가지의 문제를 해결해야 한다. 첫째로 

콘텐츠 전체 프레임들에 대한 연산은 검색 공간이 매우 

크므로 가속화를 위한 적합한 색인 방법이 필요하다. 

둘째로 등장인물과 같은 전경이 매칭되는 경우를 

구별할 수 있어야 한다. 마지막으로 로컬특징 간의 오- 

매칭(False matching)으로 인한 에러를 줄여야 한다.  

본 논문에서는 동영상을 의미 단위인 씬으로 구성되어 

있음을 가정한다. 두 씬이 동일한 장소인지의 여부는 각 

씬에 포함된 프레임들간의 장소적 중복성 검출을 

통하여 판단된다. 프레임 간의 장소 중복 영역은 

SIFT매칭을 통하여 이루어진다. 이 때 연산량이 매우 

크므로 영상의 전역적인 색상 정보의 유사성을 

이용하여 SIFT매칭 대상을 빠르게 줄이는 방법을 

적용하였다. 그리고 SIFT매칭 시 128차원 공간에서의 

최근접 검색 비용을 줄이기 위하여, Bag-of-

Words[2,3]의 방법에 기반하여 128차원을 학습된 

코드북을 통한 1차원 공간으로 매핑하는 방식을 

적용하였다. 마지막으로 양자화 벡터는 양자화 에러로 

인하여 오-매칭이 증가하므로 [4,5]에서 제안한 후-

검증 방법을 적용하였다. 

각 8회로 구성된 시리즈 드라마 네 편에 대하여 실험한 

결과, 정확률(Precision)은 약 0.8, 재현률(Recall)은 약 

0.6을 얻었다. 색상 정보와 벡터 양자화를 이용한 

가속화를 통해 씬 간의 비교 연산량이 약 0.4%정도 

감소하는 효과를 얻었다.   

 

2. 프레임간의 장소 중복 영역 검출 
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프레임 간의 장소 중복 영역 검출 단계는 색상 정보를 

이용하여 유사성이 낮은 프레임을 빠르게 거르는 

과정과 프레임간의 SIFT 매칭 과정 및 SIFT 의 

오리엔트를 이용한 후-검증 단계로 구성된다. 

A. 색상 정보를 이용한 빠른 후보군 선별 

두 영상 𝐼𝑖 , 𝐼𝑗의 SIFT 특징 벡터 수를 각각 𝑛𝑖 , 𝑛𝑗라 하면 

두 영상간의 SIFT 매칭은 𝑛𝑖 × 𝑛𝑗 만큼의 ‖x − y‖2, x, y ∈

ℝ128  연산이 필요하다. 즉 다수의 프레임들에 대한 

SIFT 매칭은 매우 많은 연산량을 요구한다. 본 

논문에서는 영상의 전역적인 색상 정보를 이용하여 

SIFT 매칭 전 색상 유사도가 낮은 영상을 미리 제외하는 

방법을 적용하였다. 먼저 영상 𝐼𝑖는 HSV 색상 공간으로 

변환된 후 HMMD 양자화[6]를 통하여 색상 히스토그램 

𝐻𝑖 ∈ ℝ𝑑로 추상화된다. 𝑑는 HMMD 양자화 시 빈(bin)의 

수로써 히스토그램의 차원을 결정한다. 색상 

히스토그램간의 유사도는 장소 중복영역이 부분적으로 

발생함을 고려하여 식(1)과 같이 히스토그램 교집합을 

사용하였고 그 결과는 <그림 2>와 같다.   

    𝐶𝑜𝑙𝑜𝑟𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐼𝑖 , 𝐼𝑗) =  ∑ min (𝐻𝑖(𝑘),𝑘∈[1,𝑑) 𝐻𝑗(𝑘))   (1) 

 

<그림 2> 색상 정보를 이용한 SIFT 매칭 후보군 예시 

B. SIFT 매칭 

색상 히스토그램을 이용하여 선별된 <그림 2>와 같은 

후보 영상에 대하여 SIFT 매칭을 수행한다. 색상 

히스토그램은 영상에 대한 전역적인 특징이므로 영상의 

기하학적인 변화에 민감하고 SIFT 매칭에 비하여 

분별력이 낮다. 즉 색상 유사도의 임계치를 높게 설정할 

경우 SIFT 매칭 대상이 적으므로 연산량이 줄어들지만, 

재현률이 떨어지는 문제점이 있다. 따라서 본 

논문에서는 색상 정보를 통한 SIFT 매칭 대상을 줄이는 

과정과 함께, 벡터 양자화를 통한 SIFT 매칭 비용을 

감소 시키는 방법을 적용하였다. SIFT 특징 벡터 

x ∈ ℝ128에 대한 양자화 함수는 식(2)와 같이 정의 된다. 

𝒬 ∶ x ↦ [1, 𝐾]                    (2) 

일반적으로 Bag-of-Words[2,3]모델에서 매핑함수는 

코드북 Z ∈ ℝ128×𝐾를 이용하여 식(3)과 같이  x와 가장 

가까운 z𝑘 의 인덱스로 매핑하며 Z 는 식(4)와 같이 

K 평균 클러스터링을 통해 총 왜곡 값이 

최소화되도록 선별된 코드벡터들로 구성된다. 

 𝒬(x) =  argmin𝑘∈[1,𝐾]‖z𝑘 − x‖𝑝           (3) 

argmin
𝔾

∑ ∑ ‖x𝑗 − z𝑖‖𝑝x𝑗∈𝐺𝑖

𝐾
𝑖=1      ,   

𝔾 = {𝐺1, 𝐺2, . . , 𝐺𝐾},    z𝑖 = x�̅� for ∀x𝑗 ∈ 𝐺𝑖          (4) 

따라서 두 영상간의 SIFT 매칭 시 128 차원 공간에서의 

최근접 검색을 위한 ‖x − y‖2, x, y ∈ ℝ128 연산은 식(5)와 

같이 자연수 비교를 통해서 근사화 된다.  

𝛿(x, y) = {
1, 𝒬(x) = 𝒬(y)
0, 𝒬(x) ≠ 𝒬(y)

              (5) 

두 SIFT 특징 벡터 x, y간의 매칭 함수는 식(6)과 같이 

x가 y의 최근접이고 x와 y의 거리가 임계치보다 작은 

경우 1 을 반환하도록 정의된다.  

𝑓𝑁𝑁(x, y) = {
1, if x is a NN of y and ‖x − y‖2 < ε 
0, otherwise                                            

   (6) 

따라서 프레임간의 장소 중복 여부를 검출하는 함수 

PMF 는 식(7)과 같이 정의된다. 최근접 검색 계산시 

𝛿(x𝑖 , y𝑗)가 0 인 경우에는 𝑓𝑁𝑁(x𝑖 , y𝑗)를 계산할 필요가 

없기 때문에 유사도가 낮은 SIFT 가 검색 대상에서 

빠르게 제외되는 효과가 있다고 볼 수 있다. 

PMF(𝐼𝑖 , 𝐼𝑗) =  {
true,   if  ∑ 𝛿(x𝑖 , y𝑗) × 𝑓𝑁𝑁(x𝑖 , y𝑗) >∀x𝑖,∀y𝑗

 γ   

false, if 𝐶𝑜𝑙𝑜𝑟𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐼𝑖 , 𝐼𝑗) < θ                  
 (7) 

C. 후-검증을 통한 오-검출 감소 방법 

 𝑓𝑁𝑁(x𝑖, y𝑗)의 최근접 검색은 다른 배경에 대하여 유사한 

로컬 시각 특징을 갖는 경우나 전경에 유사한 객체가 

있을 경우 오-매칭이 빈번히 발생한다. 본 논문에서는 

오-매칭을 줄이기 위한 후-검증 방법으로[4]에서 

제안한 방법인 WGC(Weak Geometrical Consistency)를 

적용하였다. WGC 는 SIFT 의 오리엔트의 차이 값 

히스토그램을 구하고, 매칭된 두 SIFT 간의 오리엔트의 

차이가 히스토그램의 피크 값에 해당하는 경우만 

매칭된 것으로 판단한다. <그림 3>은 WGC 를 통해 오-

매칭을 줄이는 예시이다.  

 

(a) WGC 적용 전        (b) WGC 적용 후 

<그림 3> WGC 를 통한 오-매칭 감소 예시 

3. 장소 기반의 씬 그룹화 

동영상은 의미 단위인 씬으로 나뉘며, 씬 

S = {𝐼0, 𝐼1, 𝐼2, … }  와 같이 키 프레임들의 집합으로 
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표현된다. 두 씬의 장소 중복성을 검출하는 함수는 

식(8)과 같다.  

PMS(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗) =

 {
   true, if ∃𝐼𝑚, 𝐼𝑛 ,   𝐼𝑚 ∈ 𝑆𝑖 , 𝐼𝑛 ∈ 𝑆𝑗 , PMF(𝐼𝑚 , 𝐼𝑛) = 𝑡𝑟𝑢𝑒 

    𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒,    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                                 
       (8) 

같은 장소에서 촬영된 씬 들은 완전한 그래프를 

구성하지 않을 수 있다. 즉, 동일한 장소의 씬 

𝑆𝑖 , 𝑆𝑗 , 𝑆𝑘 에 대하여 PMS(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗) = 𝑡𝑟𝑢𝑒 , PMS(𝑆𝑗 , 𝑆𝑘) =

𝑡𝑟𝑢𝑒 이더라도 PMS(𝑆𝑖 , 𝑆𝑘) = 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 인 경우가 발생할 수 

있다. 같은 장소에서 촬영된 씬들의 그룹 ℙ는 식(9)와 

같이 정의된다.  

ℙ = {𝑆0, 𝑆1, 𝑆2, … }                                                                      

       for ∀𝑆𝑖 ∈ ℙ,   ∃𝑆𝑗 ∈ ℙ where PMS(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗) = true   (9) 

 

4. 실험 및 분석 

A. 실험 환경 

실험용 데이터 셋은 약 1시간 분량의 8회로 구성된 네 

편의 드라마를 사용하였다. 각 동영상은 씬 단위로 

분할하였고, 수동으로 장소 태깅을 하였다. [표1]은 

시리즈 콘텐츠에서 장소의 중복성이 존재함을 보여준다.  

[표1] 드라마의 장소 개수 및 장소 당 평균 씬 수 

 드라마 1 드라마 2 드라마 3 드라마 4 

장소 수 17 13 13 13 

장소 당 평균 씬 수 5.35 6.76 9.00 8.38 

B. 정확도  

정확도는 식(10)과 같이 함수 PMS를 통하여 그룹화 된 

∀ℙ에 대하여 정확률과 재현률을 통해 측정하였다. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (10) 

TP(true positive)는 ℙ에 속하는 씬들 중 옳게 그룹화된 

씬의 개수를 뜻하며, FN(false negative)는 같은 

장소이면서 그룹화 되지 못한 씬의 개수를 뜻하고, 

FP(false positive)는 다른 장소인데도 ℙ 에 그룹화 된 

씬의 수를 뜻한다. 측정 결과는 <그림 4>와 같다. 

 

<그림 4> 드라마 별 장소 그룹화 

<그림 4>에서 실내 촬영이 많은 드라마 2 의 경우  

높은 정확도가 나왔음을 확인할 수 있었다. 

C. 연산 속도 

[표 2]는 각 씬들 간의 PMS 연산에 대한 평균 시간 

으로, 색상 정보를 이용한 후보군 선별 과정과 벡터 

양자화를 통한 최근접 검색 공간 감소 과정의 효과를 

나타낸다. 두 가속화 방법을 적용하여 약 0.4 배 

연산량이 감소한 것을 보이고 있다. 

[표 2] PMS 연산에 대한 평균 처리시간(sec)  

SIFT 

매칭 

벡터 양자화 + 

SIFT 매칭 

색상 정보 + 벡터 양자화 +  

SIFT 매칭 

44.876 3.376 0.181 

 

5. 결론 

 본 논문에서는 중복되는 장소를 그룹화 하는 방법에 

대해 연구하였다. 촬영된 장소는 부분적인 중복이 많아 

SIFT 매칭을 사용하였다. 이는 많은 연산이 필요하므로 

매칭의 후보군과 최근접 계산량을 줄이는 방법을 

진행하였다. 이로 인해 생기는 에러를 해결하기 위해 

후-검증방법을 사용하였다. 실험 결과 0.8 의 정확률과 

0.6 의 재현률이 도출되었고,  SIFT 대비 0.4 배 

연산량을 줄일 수 있었다. 향후 연구로, 색상정보 

양자화를 통해 연산량은 줄어들었으나, 조명변화에 

강건하지 못한 연구가 필요하다. 
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