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요약

최근 인터넷 영상 매체가 발전하고 대중화되며 이를 통한 광고 효과가 커지고 있다. 이들 영상에 관련된 광고를 자동으로

연결할수 있다면 효과적일 것이다. 본 논문은 딥러닝검출툴을적용한영상카테고리 분류 기법을 제안한다. 이 기법은 주어

진 영상을 몇 가지 카테고리로 분류하고, 분류 정보를 바탕으로 관련성이 높은 광고를 연결지어, 결과적으로영상 시청자에게

맞춤형 광고를 제시한다.

1. 서론

최근 각종 SNS, 유튜브 등 영상 기반 매체들의 발전과 대중화로

인하여 영상의 시청자 도달성이 높아지고, 이에 힘입어 영상에 포함된

광고의 파급력 또한 증가하고 있다. 특정 부류의 영상에 그 내용과 관

련된 광고를 자동으로 연결지을 수 있다면 효과적일 것이다.

영상을 카테고리로 분류하고자 한 기존의 노력을 소개하면 다음

과같다. 1) 영상 장르의 특징에주목한연구[1]로, 만화, 광고, 음악, 뉴

스, 스포츠등 여러영상의 장르별 특징을 분석하고, 장르 사이의 유사

성, 비유사성, 혼동 가능성에 대해 분석하여 영상 분류기를 제작하였

다. 2) 영상에 첨부된 텍스트에 주목한 연구[2]로, 유튜브 영상의 제목,

설명, 태그, 댓글 정보를 이용하여 텍스트 분류기를 제작하였다. 이를

바탕으로 영상 분류기와 텍스트 분류기의 분류 결과를 종합하여 향상

된 성능의 분류기를 제작하였다. 3) 지도 학습 기법을 이용한 연구[3]

로, 지도 학습 모델인 SVM(Support Vector Machine)을 기반으로 하

는 영상 분류기를 제작하였다. 4) 영상의 의미론에 주목한 연구[4]로,

영상 전체의 특징만을 분석하는 기존 방식에서 나아가 영상 내 특정

행동이나사건등의미론을분석하여영상분류에이용하였다. 5) 멀티

모달리티를 이용하여 시청자 맞춤형 TV 광고를 전달하는 연구[5]로,

다양한채널에서 시각 및텍스트 데이터를받아서 PLSA(Probabilistic

Latent Semantics Analysis) 기법으로 데이터에 적합한 광고군을 파

악한 뒤, 시청자에게 이 광고군을 전달하였다.

본 논문은 과거의 연구들과 달리딥러닝 기반의 실시간영상클래

스 검출기 YOLO(You Only Look Once) v3[6]를 영상 카테고리 분류

기에 적용하였다.

YOLO가 등장하기 전까지 영상 클래스 검출기는 대부분

R-CNN(Region-based Convolutional Neural Network) 방식을 사용

했다. R-CNN 방식은 두 단으로 구성된다. 1단은 주어진 이미지에서

수천개의후보군을 파악하고, 2단은 각후보에대한분류를 수행한다.

이렇듯 두 단을 거치며 이미지에서 물체의 클래스를 검출한다.

R-CNN 방식에는 단점이 4가지 있다. 1) 두 단을 각각 구축해야

하므로 검출기 전체를한 번에 최적화시킬 수없다. 2) 모든 후보에 대

하여각각분류를수행하기때문에연산량이많다. 이미지하나를처리

하는데에도 수초 정도의 시간이걸린다. 3) 이미지하나를 여러부분

으로 나누어 분석하기 때문에 이미지 전체에 대한 이해도가 낮다. 4)

배경 노이즈를 물체로 검출하는 False Positive(1종 오류)가 발생한다.

YOLO는 GoogLeNet을 변형시킨 검출기와 다수의 합성곱 계층과

완전연결 계층으로 구성된 한 단으로 이루어진다. YOLO에 이미지를

입력하면 13 × 13 × 125 특징 맵이 출력된다. 각 특징 맵은 25 앵커박

스로구성되는데, 앵커박스에는경계박스의 좌표, 높이, 폭과클래스에

대한 정보가 들어있다. 이를 통하여 YOLO는 이미지 속 물체 둘레에

경계박스를치는동시에, 물체가 80개의 YOLO 클래스중어느클래스

에 어떤 확률로 일치하는지 분석한다.

YOLO는 기존의 방법에비해 3가지장점이 있다. 1) 한 단으로 구

성되기 때문에검출기 전체를한 번에 최적화시킬수 있다. 2) 초당 10

장 이상의이미지를분석하기때문에 실시간영상분석이가능하다. 3)

이미지를분할 없이인식하기때문에이미지 전체에 대한이해도가높

다.

2. 본론

서론에서논한 것처럼 YOLO는 효과적인영상클래스검출기이므

237



2019년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회

로, YOLO로 검출한클래스의 경향으로 영상의 카테고리를 파악할 수

있다. 이렇게 파악한카테고리와 그 카테고리에 관련된광고를 연결짓

는다면개인의영상재생목록으로부터맞춤형광고를제시할수있다.

본 논문은 개인 맞춤형 광고를 위한 광고목록 생성 모델을 <그림 1>

과 같이 제안한다.

그림 1. 개인 맞춤형 광고 목록 생성 모델

본논문에서는 <그림 1>과같이개인맞춤형광고를제시하기위해

서 우선 영상을 다음과 같이 다섯 카테고리로 나누었다. 1) 스포츠, 2)

시사, 3) 동물, 4) 전자제품 리뷰, 5) 자동차 리뷰. 이 다섯 카테고리는

분류에서순서대로우선순위를가지도록하였더. 즉영상이스포츠로분

류되는지우선판단하여, 스포츠로분류되었을경우뒤의네카테고리일

여지를배제하고, 스포츠로분류되지않았을경우시사로분류되는지판

단하는 방식이다. 이우선순위는 각 카테고리의 검출 빈도와 배제성에

따라선정되었다. 예를들어 1순위카테고리인스포츠는하위카테고리

인시사, 동물, 전자제품리뷰, 자동차리뷰에비하여검출빈도는낮은

대신검출되는경우스포츠에관련된영상일확률이높았기때문에우선

순위를 1순위로결정하였다. 이렇게 카테고리별로 분류한영상에각각

1) 스포츠브랜드와스포츠상품광고, 2) 비교적높은연령층을대상으

로하는넥타이나시계등의광고, 3) 반려동물제품군광고, 4) 해당전

자제품과 유관하거나 같은 제품군 광고, 5) 자동차, 렌트 서비스, 엔진

오일과세정제등자동차관련제품군광고를추천하여광고효과를극

대화할 수 있을 것으로 기대된다.

다음으로 YOLO가 다섯 카테고리를 서로 배타적으로 분류할 수

있는지 확인하고자 분류 결과를 F1 score로 평가하였다. F1 score를

낼 때 분류 결과는 다음과 네 가지 중 하나의 결과를 갖는다. 1) True

Positive, 2) True Negative, 3) False Positive, 4) False Negative.

YOLO 검출 결과 발생한 모든 경계박스의 클래스 중 카테고리별로

True로 분석하는 기준 YOLO 클래스는 <표 1>과 같다.

표 1. 영상 카테고리별 기준 YOLO 클래스

나머지클래스는 해당 카테고리에서 모두 False로 간주한다. 분류

성능 평가 방법으로는 주어진 영상 전체를 11등분 하여 얻은 12개 프

레임 중 첫 프레임과 마지막 프레임을 제외한 10개 프레임을 분석한

뒤, 분석 결과를 합산하여 F1 score를 내는 방법을 사용하였다. 이 평

가 방법으로 카테고리별로 50개 영상을 분석하고 F1 score를 내었다.

영상은 모두 유튜브에서 획득하였고, 구독자 수가 많은 채널의 영상,

조회수가높은영상, 또는검색어와관련성이높은영상을기준으로하

였다. YOLO의 프레임별 검출 결과는 <그림 2>와 같이 나타난다.

그림 2. YOLO 검출 결과 예시

한편 YOLO 클래스는 있으나 경계박스로 검출되지 않은 물체는

분석에서제외되었는데, 이예외데이터는광고목록중다섯카테고리

에 포함되지 않는광고의데이터와더해 차후분류 체계를개선하는데

쓸 수 있을 것으로 생각된다.

3. 실험 결과

본론에서 논한 것처럼 각 영상의 F1 score를 내고, 카테고리별로

F1 score의 평균을 구하니 <표 2>와 같았다.

주제
F1
Score 주제

F1
Score

스
포
츠

축구 0.774

전
자
제
품

마우스 0.649

농구 0.267 리모컨 0.753

야구 0.936 키보드 0.813

테니스 0.959 휴대전화 0.893

배구 0.473 토스터 0.171

전체 0.682 냉장고 0.96

시사 0.677 시계 0.957

동물 0.925
헤어
드라이어 0

전
자
제
품

TV
모니터

0.908 전체 0.703

노트북 0.928 자동차 0.902

표 2. 영상 카테고리별 평균 F1 score

스포츠카테고리의경우축구, 농구, 야구, 테니스, 배구 다섯 종목
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에서 10개씩 영상을 선정하였다. 축구, 야구, 테니스의 F1 score가 평

균 0.89로 높음을 확인할 수 있다. 이들 종목의 경우 축구는 공이 빠르

게 움직이지 않아 sports ball 클래스 검출빈도가 높고, 야구는 sports

ball 클래스 검출 빈도는 낮으나 야구에 특화된 baseball bat과

baseball glove 클래스 등장 빈도가 높으며, 테니스는 sports ball과

tennis racket 클래스 등장 빈도가 높기 때문이다.

시사 카테고리의 경우 CNN, ABC, JTBC, KBS, YTN 다섯 채널

에서 10개씩 영상을 선정하였다. ABC, JTBC, KBS 채널의 F1 score

의 평균 0.91로 높음을확인할수 있다. 이들 채널의 경우 시사 카테고

리 기준 클래스인 neck tie의 등장 빈도가 높기 때문이다.

동물카테고리의 경우개나고양이를다루는 10개 채널에서 5개씩

영상을선정하였다. 전체 영상의 F1 score가평균 0.925로 다섯카테고

리 중 가장 높음을 확인할 수 있다.

전자제품 리뷰 카테고리의 경우 YOLO 클래스 중 전자제품 클래

스 10종에 해당하는 제품의 리뷰 영상을 5개씩 선정하였다. 하위 2개

클래스인 toaster와 hair drier를 제외한 F1 score가 평균 0.858으로 높

음을 확인할 수 있다.

자동차리뷰카테고리의 경우구독자가 많은 10개 채널에서 5개씩

영상을선정하였다. 전체 영상의 F1 score가평균 0.902로 다섯카테고

리중 두번째로 높음을확인할 수있다. 자동차클래스의경우유리에

반사된 사영도 검출하는 등 검출 빈도가 높음을 확인할 수 있다.

4. 한계점

실험 결과와 <표 2>에서 확인할 수 있는 것처럼, 본 모델에는 한

계점이 있다.

스포츠 카테고리의 농구와 배구의 F1 score가 낮은데, 공이 빠르

게움직여 sports ball 클래스검출빈도가낮거나, 공이화면밖에있어

sports ball 클래스 등장 빈도가 낮기 때문이다. 시사 카테고리의 경우

CNN과 YTN 채널의 F1 score가낮은데, 여성진행자가나오거나인물

들이넥타이를매지않는등 neck tie 클래스 등장빈도가 낮기때문이

다. 전자제품 리뷰 카테고리의 toaster와 hair drier의 F1 score가 매

우낮은데, YOLO의 학습이불완전해클래스검출빈도가낮기때문이

다.

제한된 환경상 실험에 이미 학습된 가중치를 가진 YOLO를 활용

했기 때문에, 애니메이션 같은 특정 종류의 영상이나 toaster와 hair

drier와 같은 특정 클래스가 등장하는영상에서클래스검출빈도가낮

은 문제가 공통으로 발생하였다. 실험에 영상 전체가 아닌 등 간격 분

할된몇개프레임을추출해분석했기때문에, 일부프레임에서클래스

등장 빈도가 낮은 문제가 발생하였다.

5. 차후 연구 방향 및 결론

본론과 실험 결과에서 논한 것과 같이, 카테고리별로 차이를 보이

는 F1 score 문제를해결하기 위하여 각카테고리의 기준클래스검출

빈도가 낮을수록 분류우선순위를높게둠으로써 낮은검출빈도의 카

테고리에 대한 분류도 정확히 이루어질 수 있도록 하였다.

한계점에서 논한 것과 같이, 제한된 환경상 이미학습된가중치의

YOLO를 활용해 실험을 진행하였기 때문에 일부 클래스의 검출 빈도

가 낮은 문제가 발생하였다. 본 논문에서 분류한 카테고리에 부합하는

기준 클래스를 YOLO에 추가한 뒤 학습을 수행한다면 대부분의 정확

도문제를해결할수있을것이다. 또한, 몇 개프레임을추출해분석하

며 실험을 진행하였기 때문에클래스등장 빈도가낮은문제가 발생하

였다. YOLO가 실시간 영상 클래스 검출기라는 점을 활용하여 몇 개

프레임이아닌 특정구간분할 영상을추출하여분석하면문제를해결

할 수 있을 것이다.

본론에서 논한 것과 같이, 본 논문은 영상 카테고리 분류에 기준

클래스검출여부만을판단기준으로삼았지만, 추가로특정영상카테

고리에 등장하는 클래스의 패턴이나 클래스 간 관계를 분석하면 분류

의 정확도가높아질것이다. 예를들어 같은 위치, 크기, 클래스로계속

등장하는 경계박스, 또는 한 쌍으로 등장하는 클래스 등이 있다. 서론

에서 논한 것과 같이, 영상의 텍스트 정보를 기존의 시각 정보와 결합

해 새로운 분류의 기준으로 삼을 수도 있을 것이다.

지금까지 딥러닝 검출 툴 YOLO를 적용하여 영상을 카테고리로

분류하는기법에대해논하였다. 이 기법을통하여기준클래스의검출

빈도에따라 영상을 카테고리로 분류한다면, 특정 시청자의 영상재생

목록을통하여 영상시청자에게 광고효과를 극대화 시킨맞춤형광고

를 제공할 수 있을 것으로 기대한다.
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