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● 요   약 ●  

영상을 구성하는 프레임 중에 키프레임은 일반적으로 영상 정보를 효과적으로 요약하거나 용이한 분석을 

위해 선정된다. 화상이 가진 의미는 인물/사물 등의 객체탐지를 통해 추출되는데, 기존의 키프레임 관련 연구

는 영상이 가지는 의미를 반영하는 키프레임을 찾아내기 어렵다. 본 논문에서는 영상이 가지는 특정 의미가 

있다고 할 때 이를 반영하는 키프레임을 효과적으로 추출하는 방법을 실험적으로 탐구하였다. 구체적으로 영

상을 통할하는 의미를 피로라고 가정하고 영상의 졸음 인식 관련 연구에 사용되는 DDD 데이터셋을 이용하

여 효과적인 키프레임 추출 기법을 적용해 보았으며, 실험 결과 졸음이라는 특정 정보에 대한 해석을 도울 

수 있는 의미 있는 요약을 제공하는 키프레임들을 효과적으로 추출하는 분석 기법을 찾아낼 수 있었다.

키워드: 키프레임(keyframe), 영상분석(video analysis), 키프레임 추출(keyframe detection)
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I. Introduction

현대 사회에는 많은 형태의 정보가 있는데, 이 중 매우 중요한 

정보가 바로 영상정보로서 다양한 정보가 영상으로 생산되고 있으며 

그 가치 또한 높아지고 있다. 일반적으로 영상의 분석을 위해 먼저 

영상을 프레임(frame)으로 분해하는데, 특정 개수의 프레임으로 분리

시 무작위 또는 수동으로 처리하면 정확도가 떨어질 수 있다. 영상을 

대표할 수 있는 프레임을 키프레임이라고 하는데, 영상분석상 키프레

임 관련 연구는 주로 영상정보를 요약하거나 분석 대상의 범위를 

줄이는 방향으로 전개되어 왔다. 

이러한 분석방법을 통해 영상이 가진 의미를 분석하는 것은 매우 

제한적인데, 만일 모델을 이용하여 자동적으로 영상의 의미를 따르는 

키프레임을 추출할 수 있다면 영상의 의미적 요약에 중요한 기점을 

마련할 수 있으며 보다 효율적인 영상 분석의 기반을 마련할 수 

있을 것이다. 

본 연구에서는 프레임 중에서 영상의 의미를 반영하는 키프레임을 

추출 기법을 기반으로 효과적으로 찾아내는 방법을 탐구하였다. 

이 경우 키프레임 추출 기법은 영상의 의미 요약에 활용될 수 있으며, 

분석을 수행할 경우 적절한 프레임을 자동으로 추출할 수 있게 한다. 

영상이 가진 많은 의미 중에서 특히 피로와 관련된 프레임의 추출을 

위하여 사람의 안면 영상을 이용한 실험셋인 DDD(Driver 

Drowsiness Detection)[1] 데이터셋을 활용하여 실험적 검증을 시도

하였다.

II. Related Works

1. 영상 압축을 위한 영상분석 방법

영상 데이터를 압축하기 위한 키프레임 검출에 관한 기존 연구들은 

지도학습과 비지도학습을 기반으로 한 방법론들이 주로 연구되었다. 
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지도학습 기반 방법은 모델의 구현이 비교적 간단하고 특정 프레임만 

모델을 통과시켜 검출하기 때문에 속도가 빠르지만, 지도학습을 위한 

데이터셋 구축에 많은 시간이 소모되고 데이터 셋에 대한 의존성이 

매우 큰 단점도 있다. 대표적으로 BI-LSTM[2], CNN- 

LSTM-GAN[3]을 이용한 방법이 있다. 비지도학습 기반 방법은 

데이터셋 구축에 대한 필요성이 필수적이지는 않으나 비교적 속도가 

느리다는 단점이 있으며, 대표적으로 k-means clustering을 활용하는 

방법[4]이 있다. 많은 연구들이 영상 용량 혹은 내용의 압축을 위해 

사용되어 왔으나, 본 연구에서는 영상에서 특정 의미를 나타내는 

키프레임을 추출하고자 하였으며, 특히 졸음을 의미하는 키프레임을 

추출하고자 하였다.

2. 영상의 의미탐지를 위한 영상분석 방법

영상에서 특정 의미에 맞는 프레임을 찾아내기 위한 연구들은 

영상기반의 감성 인식을 주로 다루고 있다. 초기에는 얼굴의 특징을 

분류하는 연구가 주로 진행되었는데 얼굴의 정면 이미지를 활용하는 

기존 HOG 방법[5]으로 시작하여 자연스러운 영상을 이용한 분석을 

추구하고 있다. AFEW 데이터셋[6]은 얼굴의 이차원적 특징을 추출하

는데 활용되어 현재는 화남, 역겨움, 행복함, 중립, 슬픔, 놀라움 

등 7가지 감성으로 분류하는 방법이 적용되고 있으며, 이를 통해 

흥분 정도, 감정 변화를 탐지하는 기술이 연구되고 있다[7]. 대표적으로 

CNN-RNN [8]과 Convolution 3D를 활용한 기법[9]이 있다.

III. Keyframe Detection Methodology

영상 속에서 특정 의미를 가진 키프레임을 검출하기 위하여 사람의 

안면을 포함하는 영상에서 키프레임을 검출하는 방법론들을 검토하였

다. 이때 고려사항으로 키프레임 검출시 속도가 빠르고 정보의 손실이 

없어야 하며, 영상 전체에 대한 사전분석이 없이도 프레임 단위로 

적용이 가능한 방법론을 채택하였는데, 이는 많은 영상 속에서 수동으

로 특정 의미를 표기(tagging)하고 이를 이용하여 다른 영상을 평가하

는 방법은 평가자에 따라 특정 의미가 다르게 적용될 수 있으므로, 

이러한 상황을 포괄하여 의미적으로 적합한 화상을 올바르게 찾아낼 

수 있는 방법론을 탐구하기 위함이다. 최종적으로 두가지 방법이 

채택되었다.

1. Method 1: Color Histogram

첫째로 색상분포도를 활용하여 프레임들을 검사하고, 이전 프레임

과의 유사도 차이가 크게 나타나는 프레임을 키프레임으로 선정하는 

방법이다. 색상분포도는 화상 내부의 픽셀이 가질 수 있는 모든 픽셀 

값들의 출현 빈도를 나타내는데 사용한다. 이러한 색상분포도는 화상 

내 픽셀들의 대략적인 분포를 확인할 수 있고 다른 화상과의 비교 

시 활용될 수 있다. 

먼저 영상의 프레임에 해당하는 색상분포도를 생성하는데, 영상 

데이터는 프레임의 흐름 (색상분포도의 흐름)으로 확인할 수 있다. 

이 흐름에서 임계값(threshold) 이상의 변화가 발생하는 시점을 키프

레임으로 추출하게 되는데, 이때 cosine 유사도를 활용하여 전후 

프레임의 색상분포도의 유사도를 계산하였다. 이 방법은 프레임 단위

의 색상분포도를 활용하므로 처리 속도가 빠르고 사전에 특정 데이터

에 의존되는 함수나 전처리 방법을 사용하지 않으므로 여러 데이터셋

의 활용을 위한 구현이 용이하다. 

Fig 1에 색상분포도의 생성과 이를 활용한 키프레임의 추출 방법을 

보였다. 우선 입력 영상을 n개의 프레임으로 분리한 후 각 프레임 

이미지에 대한 색상분포도를 생성한다. 이후 생성된 색상분포도를 

영상의 시간 순서에 따라 나열하게 되고, 각 색상분포도를 이전의 

것과 비교하여 유사도를 측정하는데, 측정된 유사도가 설정된 임계값

보다 작은 경우 해당 프레임은 키프레임으로 추출된다. 하나의 영상에

서 n개의 프레임에 대해 같은 동작을 수행하게 되고 마지막 프레임의 

검사가 끝난 후 추출된 모든 프레임을 해당 입력영상에 대한 키프레임

으로 정의할 수 있다.

Fig. 1. Key frame detection framework using color histogram

2. Method 2: GMM[10]

둘째로 Gaussian Mixture Model (GMM)을 활용하여 영상의 

프레임 흐름을 분석한 후, 프레임 간의 전후 차이가 급격하게 나타나는 

부분을 발견하여 해당 프레임을 키프레임으로 추출하는 방법이다. 

구체적으로 영상을 프레임으로 분할, GMM을 이용하여 각 프레임에

서 개체(object)를 제거하고 배경을 추출한다. 추출된 배경의 픽셀 

값만큼 원본 프레임에서 차감하여 배경이 제거된 개체 중심의 프레임 

정보를 추출할 수 있으며, 개체만 존재하는 각 프레임에서 모든 픽셀을 

합연산한 것을 해당 프레임의 행동정보(motion information)로 정의

한다. 프레임의 묶음(Window)을 변화시키며 순차적으로 정해진 수의 

크기만큼 프레임들이 가진 행동정보을 확인하고 해당 묶음에서 가장 

큰 지역최대값(local maxima)을 선정, 각 묶음당 최대값을 가지는 

프레임이 키프레임으로 추출된다. 

색상분포도를 사용하는 경우 프레임의 흐름에서 큰 변화가 나타나

는 것을 감지하기 힘든 경우가 있는데, 두 번째 방법에서는 움직임의 

정보를 활용하여 이를 보완하는 효과를 확인할 수 있다. Fig 2는 

GMM을 활용한 키프레임 검출 방법을 나타낸다.
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Fig. 2. Key frame detection framework using GMM

IV. Experiments

전장의 두 방법을 특정 의미를 가지는 영상데이터에 적용하여 

실험을 진행하였다. 영상 전체에 존재하는 특정 의미는 피로로 규정하

였고, 입력 영상데이터로는 DDD 데이터셋을 활용하였다.

1. Driver Drowsiness Detection (DDD) Dataset

DDD 데이터셋은 운전자의 졸음 검출 연구를 위해 제작되었다. 

총 18명의 피실험자 (3개 인종, 남/여 구분)에 대한 영상 데이터를 

수집하였으며, 피실험자의 안면을 포함하는 운전 상태의 영상을 수집

하였으며, 각 영상의 프레임 들은 졸음에 해당될 경우 1, 졸음 상태가 

아닐 경우 0의 값이 부여되어 있다. 본 연구에서는 데이터셋에서 

무작위로 356개의 영상데이터를 추출하여 실험에 사용하였다.

전장의 방법들을 활용한 키프레임 추출시 목표는 영상속에서 졸음

에 해당하는 부분을 모두 찾아내는 것이 아니라 졸음에 해당하는 

대표적인 프레임들을 최대한 많이 찾아낼 수 있는지 실험하였다.

2. Method 1 적용 결과

임계값을 변경해가며 경험적인 방법으로 데이터셋에 적절한 값을 

찾아내는 방식으로 실험을 진행하였다. 실험 결과는 Fig 3에 실험 

결과 하나의 영상에 대해 도출된 키프레임을 예로 보였다.

Fig. 3. Keyframe detection results (threshold = 0.9)

Method 1의 실험 결과 추출된 모든 프레임이 졸음으로 분류된 

프레임이었으며, 임계값별 추출 프레임수 및 소요시간은 Fig 5(a)와 

같다. Method 1은 모델의 구현 편의성이 뛰어나고 성능이 어느 

정도 확보되지만, 임계값의 설정에 따라 모델 성능의 편차가 커서 

모델의 해석이 다소 어려울 수 있는 점이 관찰되었다. 또 연속된 

모든 프레임을 검사하는 과정에서 비슷한 프레임들이 키프레임으로 

추출되는 결과를 보인다. 이러한 점은 영상데이터의 특성에 따라 

추출된 키프레임의 품질이 낮아질 수 있음을 나타내며, Method 1의 

성능의 영상데이터에 강하게 의존한다고 결론지을 수 있다. 

3. Method 2 적용 결과

Method 2의 경우 경험적 방법을 통해 여러 Window 크기를 

적용하여 실험을 진행하였다. Fig 4에 추출된 키프레임의 예를 보였다.

Fig. 4. Keyframe detection results (window size = 300)

Method 2 실험 결과도 추출된 모든 프레임이 졸음에 해당하는 

프레임이었으며, 묶음별 추출 프레임수 및 소요시간은 Fig 5(b)와 

같다. 묶음의 크기가 증가할수록 추출되는 키프레임의 수는 줄어들면

서 처리시간이 증가하는 현상을 보인다. 또한 Method 1에 비해 

추출된 키프레임간의 유사성이 낮아 보다 검증적인 키프레임의 추출이 

가능하다. 이는 묶음을 활용함으로써 연속되는 프레임들이 모두 키프

레임으로 추출되는 것을 방지할 수 있는 Method 2의 특성이 잘 

나타난 것이다. Method 2의 묶음 300에 해당하는 결과가 소요시간 

및 추출 프레임의 성질상 최적의 결과로 판단되었다.

(a) Method 1 (b) Method 2

Fig. 5. Experimental results

V. Conclusions

본 연구에서는 영상에 피로라는 특정 의미를 부여하여 이를 나타낼 

가능성이 높은 졸음에 해당하는 프레임을 찾아내기 위하여 키프레임 

추출기법을 비교 분석하였다. 실험 결과 키프레임 추출 방법의 적용성

에 대해 파악할 수 있었으며, 졸음이라는 요소의 특성상 배경이 제거된 

피실험자의 형상에서 보다 높은 확률로 의미 있는 키프레임을 추출할 

수 있음을 보였다.

영상의 의미는 피로 뿐만 아니라 다양하게 존재할 수 있다. 본 

연구에서는 피로라는 구체적 상황에서 키프레임 추출에 대한 실험을 
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진행해 보았으나, 다양한 다른 의미에 상응하는 프레임의 추출에 

적용할 수 있음을 알 수 있었다. 향후에는 키프레임 추출 방법을 

보다 발전시켜 영상에서 도출하고자 하는 의미에 맞도록 적절한 

키프레임을 도출하는 방법을 연구하고, 제시된 방법 이외에 강화학습 

등 딥러닝 기법을 이용한 새로운 키프레임 추출 방법을 연구하여 

영상에서 의미 있는 키프레임을 추출하도록 해야 하겠다.
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