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요   약 

 

하이라이트 영상은 원본 영상의 중요한 장면들을 짧은 시간 안에 감상할 수 있게 도와준다. 특히나 경기 시간 

긴 축구나 야구 그리고 e-스포츠의 시청자들에게 있어, 하이라이트 영상의 효용성은 더욱 증가한다. 하이라이트 

영상 추출의 자동화로 방송사나 온라인 플랫폼은 비용 절감과 시간 절약의 이점을 얻을 수 있다. 따라서          

본 논문에서는 스포츠 영상에서 자동으로 하이라이트 구간을 추출하는 모델을 제안한다. 제안하는 모델은 멀티 헤드 

어텐션 매커니즘과 LSTM 네트워크의 결합으로 구성된다. 해당 매커니즘의 여러 헤드를 통해 어텐션을 다양한 

관점에서 진행한다. 이로 인해 영상의 전체적인 맥락과 장면 간의 유기적 관계를 다양한 관점에서 파악할 수 있다. 

또한 오디오와 이미지 정보를 함께 이용하여 모델을 학습한다. 학습한 모델의 평가는 e-스포츠 경기 영상을 

이용하여 평가한다.   

 

1. 서론 

 

 각종 스포츠들 중 축구와 야구 그리고 e-스포츠의 경우 

경기 시간이 길다. e-스포츠의 경우 평균 경기 길이가 30 분이고 

야구의 경우 3 시간이 넘어간다. 이에 경기를 중계하는  방송사, 

온라인 플랫폼은 시청자들의 편의를 돕고자 경기 종료 후 

하이라이트 영상을 제공한다. 이러한 하이라이트 영상은 경기의 

중요한 장면을 제공하는 것과 동시에 경기의 전반적인 맥락을 

파악할 수 있게 한다. 하지만 30 분이 넘는 길이의 영상의 

하이라이트를 제작하는 것은 시간과 비용이 적지 않게 소모되는 

작업이다. 이에 착안하여, 본 논문을 통해서 긴 길이의 영상의 

하이라이트 구간을 자동으로 추출하는 모델을 구현했다.  

과거 BiLSTM 과 어텐션 매커니즘을 접목한 하이라이트 예측 

모델에 관한 연구가 진행됐다[1]. 해당 매커니즘을 통해 영상의 

전체적인 맥락을 파악하고 한 장면과의 관계를 파악할 수 있다. 

또한 기존 BiLSTM 기반의 모델에 비해 높은 성능을 보여주었다. 

어텐션이란 결국 중요한 부분을 더욱 강조해서 이용하기 위한 

연산을 하는 것으로 이해할 수 있다. 하지만 스포츠 경기의 경우 

다양한 요인이 경기의 흐름에 영향을 끼치기에, 이를 다양한 

관점에서 바라볼 필요성이 있다. 따라서 어텐션 기반 모델의 

성능을 높이기 위해 어텐션을 멀티 헤드 어텐션으로 대체해볼 수 

있다.  

본 논문은 [1]의 결과를 바탕으로 멀티 헤드 어텐션의 접목을 

통해 모델의 성능을 향상시키기 위한 연구이다. 모델을 학습하고 

평가하기 위한 데이터는 e-스포츠 경기 영상이다. 이미지 

정보뿐만 아니라 오디오 정보도 함께 학습에 이용하여 영상의 

다양한 특징을 고려해 하이라이트 구간을 추출한다. 
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2. 관련 연구  

 

하이라이트 구간 추출과 관련된 연구는 꾸준히 진행되어 왔

다. 대표적인 지도 학습 모델은 [2]의 LSTM 과 DPP 

(Determinan tal Point Process)를 결합한 모델이다. [3]은 비지도 

학습 모델로, LSTM 을 이용하여 VAE (Variational Auto-Encoder)

와 GAN (Generative Adversarial Networks)의 결합된 구조를 형

성했다. 앞의 연구는 짧은 영상을 데이터셋으로 활용한 경우이다. 

[4]는 다중 시구간 데이터를 이용하는 LSTM 모델로, 야구 경기

의 오디오와 채팅 데이터를 이용했다. [1]는 어텐션 매커니즘을 이

용한 LSTM 기반의 모델이다. 영상의 한 장면이 전체 흐름에 끼

치는 영향을 어텐션을 통해 파악했다.  

한편 [5]는 트랜스포머와 멀티 헤드 어텐션 매커니즘을 소개

한 연구이다. 트랜스포머는 RNN 기반 인코더-디코더 구조의 기존 

기계번역 모델에서,  RNN 을 사용하지 않은 모델이다. 대신 멀티 

헤드 어텐션을 통한 병렬 연산으로 정확하고 신속한 연산을 수행

했다. 

 

3. 제안하는 알고리즘  

 

해당 장에서는 모델의 구조를 두 경우로 나누어 설명한다. 먼

저 오디오와 이미지 정보 중 하나만 하이라이트 구간 추출에 이

용하는 경우 모델 구조를 설명한다. 다음으로 모델에 멀티 헤드 

어텐션 매커니즘을 접목시켜, 영상의 한 장면과 전체 맥락의 유기

적 관계를 다양한 관점에서 파악하는 방법을 설명한다. 그리고 두 

정보를 모두 이용하는 모델을 설명한다. 이를 통해 다양한 특징으

로 하이라이트를 예측한다. 

 

3.1 멀티 헤드 어텐션 기반 예측 모델 (MHA) 

영상의 한 장면이 전체적인 흐름에 끼친 영향이 크다면, 그 

장면은 하이라이트에 포함될 가능성이 높아진다. 이를 파악하기 

위해선 영상의 맥락과 장면 사이의 유기적 관계를 읽어낼 수 있

어야 한다. 또한 스포츠 경기는 다양한 요인에 의해 흐름이 결정

된다. 따라서 위의 유기적 관계를 다양한 관점에서 해석해 볼 필

요성이 있다.  

먼저 오디오와 이미지 중 하나의 정보만을 이용하는 모델을 

그림 1 을 통해 설명한다. 오디오 혹은 이미지의 프레임 𝑥𝑡 는 

BiLSTM 네트워크의 입력으로 들어간다. 해당 네트워크를 통해 

출력된 결과는 𝑓𝑡 이다. 𝑓𝑡 는 이후 두 LSTM 네트워크의 입력으로 

들어간다. 첫 번째 LSTM 네트워크로 𝑓𝑡가 들어간다. 따라서 출력 

결과인 𝑧𝑡 는 영상의 단기적 맥락에서 전후 관계 해석 정보와 특

징 을 가진다. 두 번째 LSTM 네트워크로는 𝑓𝑡 의 샘플링 된 데이

터가 입력으로 들어간다. 샘플링은 일정한 간격(예, 1 분)으로 진행 

 

그림 1. 멀티 헤드 어텐션 기반의 하이라이트 예측 모델(MHA) 

Fig  1. Our Multi-head attention-based video highlight 

prediction model 

 

된다. 출력 결과인 ℎ𝑖 는 영상의 중장기적 맥락에서 전후 관계 해

석 정보와 특징을 가진다. 따라서 ℎ𝑖 는 영상의 전체 맥락에 대한 

정보를 가졌다고 이해할 수 있다. 

 𝑧𝑡 와 ℎ𝑖 를 통해서 멀티 헤드 어텐션을 진행한다. 멀티 헤드 

어텐션 연산 과정은 그림 1 의 우측에 나타냈다. 여기서 어텐션 

매커니즘의 query 는 𝑧𝑡  , key 와 value 는 ℎ𝑖 에 해당한다. 먼저 

query 와 key 그리고 value 는 각각의 FC layer 에 들어가 연산 

된다. 이때 FC layer 의 출력 차원은 정해진 임베딩 차원에 헤드

의 수를 곱한 값이다. 출력 값으로 나온 Q, K 그리고 V 를 이용하

여 Scaled Dot-Product Attention 을 수행해 Attention value 를 

구한다. 수식은 다음과 같다. 𝑑𝑘는 key 의 임베딩 차원이다. 

Attention(Q, K, V) = softmax(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝐾
)V 

이후 attention value 를 모두 합친 다음 FC layer 의 입력으

로 넣는다. FC layer의 결과값은 𝑧𝑡와 합쳐져 최종 FC layer에 들

어간다. 이의 결과값은 하이라이트 스코어 𝑠𝑡 이다. 하이라이트 스

코어가 높은 일부의 프레임을 적절한 비율로 선택하여 최종 하이

라이트를 형성한다. 모델은 아래의 손실 함수를 최적화한다.  

𝐿𝐶𝐸=
1

𝑇
∑ 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 − 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑠𝑡 , 𝑦𝑡)𝑡   

여기서 𝑦𝑡는 ground truth 의 label, T 는 동영상의 총 길이이다.  

3.2 멀티 헤드 어텐션 기반 멀티모달 예측 모델 (M-MHA) 

동영상의 오디오와 이미지는 각기 다른 정보를 가지고 있다. 

스포츠 경기의 중요한 상황에서 시청자들은 격앙된 해설과 관중

들의 환호성을 들을 수 있다. 따라서 우리는 하이라이트 구간을 

추출하기 위해 두 정보를 모두 활용하는 모델을 제안한다. 

그림 2 는 두 정보를 모두 이용하기 위한 모델이다. 오디오와 

이미지의 프레임 𝑥𝑡
𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜  , 𝑥𝑡

𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒
는 각각의 BiLSTM 네트워크의 

입력으로 들어간다. 출력된 결과는 각각 𝑓𝑡
𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜  , 𝑓𝑡

𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒
이다. 이

후 두 결과가 합쳐져 첫 번째 LSTM 으로 들어가 𝑧𝑡   출력한다. 
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그림 2. 오디오/이미지 정보를 동시에 이용하는 멀티 헤드 어텐

션 기반 하이라이트 예측 모델 

Fig  2. Our multi-head attention-based highlight prediction 

model that uses both audio and image information 

 

𝑓𝑡
𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜  , 𝑓𝑡

𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒
는 각각 샘플링 된 후 합쳐져 두 번째 LSTM 으로 

들어가 ℎ𝑖 를 형성한다. 이후 위의 멀티 헤드 어텐션 연산 과정을 

거치고 FC layer 통과 후 하이라이트 스코어 𝑠𝑡를 추출한다. 

 

4. 실험 및 결과  

 

구현한 모델을 평가하기 위한 데이터는 Twitch[6]에서 2017

년도에 중계한 ‘League of Legends’ 대회의 경기 영상이다. 총 5

개의 대회(IBM World Championship Katowice 2017, 2017 LoL 

World Championship, LoL All Star 2017, 2017 LoL Champions 

Korea Spring, 2017 LoL Champions Korea Summer)에서 진행

된 63 개의 경기 영상으로 데이터를 구성했다. 이 중 56 경기를 

학습 데이터로, 7 개의 경기를 테스트를 위한 데이터로 나누어 이

용했다. 하이라이트 영상의 ground truth 은 OGN[7]에서 제공한 

영상이다. 표 1 에 데이터의 요약 정보가 경기 길이의 평균과 하

이라이트 길이의 평균의 비가 10 대 1 정도이다. 따라서 하이라이

트 스코어 𝑠𝑡 값이 상위 10%에 해당하는 프레임을 하이라이트로 

추출했다. 

수집한 데이터들은 전처리 과정을 통해 특징 벡터를 미리 추

출한 후 이용했다. 이미지 정보의 특징 벡터 추출에는 

ImageNet[8] 데이터셋으로 사전 학습된 ResNet-34[9] 모델을 활

용했다. 이를 통해 1fps 당 512 차원의 특징을 갖는 벡터 𝑥𝑡
𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

를 추출하였다.  오디오 정보의 경우 Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCC)를 이용, 40ms 당 20 차원의 특징 벡터를 추

출하였다. 이후 이를 25 개씩 묶어 1 초당 500 차원의 특징을 갖는 

벡터 𝑥𝑡
𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜를 형성하였다.  

모델은 Pytorch 를 통해 구현했다. 모델을 구성하는 LSTM 

네트워크는 256 개의 hidden unit 을 가진다. 멀티 헤드 어텐션의  

표 1.  e-스포츠 데이터 요약 정보 

Table 1. Summary of e-Sports data set 

Statistics 
Video 

Length 

(sec) 

Length of 

Highlights 

(sec) 

Highlight 

ratio 

(%) 

Mean 

(±std) 

2,096.76 

(±599.10) 

213.27 

(±70.99) 

10.55 

(±3.78) 

max 4,785 469 22.30 

min 1,483 146 9.84 

 

표 2.  e-스포츠 데이터에 대한 실험 결과 (F-score) 

Table 2. Experiment results on e-Sports data set 

Data type Model F-score (%) 

Image 
𝐴𝑇𝑇𝑁𝑖[1] 70.53 

𝑀𝐻𝐴𝑖 66.93 

Audio 
𝐴𝑇𝑇𝑁𝑎[1] 69.23 

𝑀𝐻𝐴𝑎 69.80 

Image 

+ 

Audio 

𝐴𝑇𝑇𝑁𝑖+𝑎[1] 73.93 

𝑀𝐻𝐴𝑖+𝑎 73.70 

 

헤드 개수는 8, key 와 value 의 임베딩 차원은 64 이다. 

학습한 모델의 평가는 F-score 를 통해 이루어졌다. F-score

는 다음 식으로 표현된다. 

P = 
|𝐻𝑔𝑡∩𝐻𝑝𝑟𝑒𝑑|

|𝐻𝑝𝑟𝑒𝑑|
, R = 

|𝐻𝑔𝑡∩𝐻𝑝𝑟𝑒𝑑|

|𝐻𝑔𝑡|
 

F-score = 
2𝑃𝑅

𝑃+𝑅
 X 100% 

여기서 𝐻𝑔𝑡는 ground truth, 𝐻𝑝𝑟𝑒𝑑는 모델에 의해 추론된 하이라

이트를 나타낸다. 

표 2 에 F-score 를 계산한 정량적 결과를 나타냈다. 표에서

ATTN 은 단일 어텐션 모델을, MHA 는 멀티 헤드 어텐션 모델을 

의미한다. 이미지 정보를 학습에 활용한 어텐션 모델의 스코어는 

70.53%, MHA 는 66.93%이다. 3.6% 가량 스코어가 감소하였다. 

오디오 정보의 경우 어텐션 모델은 69.23%, MHA 는 69.80%로 

0.57% 가량 스코어가 상승하였다. 두 정보를 모두 활용하였을 때 

어텐션 모델은 73.93%, MHA 는 73.70%로 0.2% 가량 감소하였다. 

이는 오디오 정보를 활용했을 때의 성능 향상과 이미지 정보를 

활용했을 때의 성능 하락이 맞물린 결과로 보인다.  

현재 모델은 시간축에 따라 정보를 구성하고 멀티 헤드 어텐

션을 진행한다. 실험 결과 오디오의 경우 시간 축에 대해 맥락을 

파악하는 것이 유용한 것으로 보인다. 반면 이미지 데이터의 경우 

시간 축 상에서만 맥락을 파악하는데 한계가 있는 것으로 판단된

316



2021 년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회 캡스톤디자인 

다. 따라서 이미지 정보의 경우 시간에 따른 정보가 아닌 공간적 

정보에 대한 멀티 헤드 어텐션을 적용해볼 수 있고 이에 대한 방

법을 모색해볼 수 있을 것이다.    

5. 결론  

 

기존에 연구되었던 어텐션 매커니즘 기반의 하이라이트 예측 

모델을 멀티 헤드 어텐션으로 대체하여 성능 향상을 도모하였다. 

이를 통해 더욱 다양한 관점의 어텐션을 진행하고 오디오 

데이터를 이용하는 모델의 성능을 향상시켰다. 이는 정량적 

결과를 통해 확인했다. 하지만 이미지 데이터를 이용하는 모델의 

성능은 오히려 떨어졌다. 이미지와 오디오 두 정보를 동시에 

이용하는 멀티모달 모델의 경우 성능에 크게 변화가 없었다. 향후 

이미지의 경우 공간적 정보에 대한 어텐션을 이용해 볼 필요가 

있어 보인다.  
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