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요 약

본 논문은 대용량 동영상을 관리하기 위한 빠르고 효율적인 내용기반 중복 동영상 검출 알고리즘을 제안한다. 효율적인 중

복 동영상 검출을 위해 대용량의 동영상을 처리하기 쉬운 작은 단위로 나누는 동영상 장면 전환 기반 분할 기술을 적용하였

다. 동영상 서비스 및 저작권 보호 관련 사업모델의 경우, 필요한 기술은 아주 작은 구간의 동영상이나 한 장의 영상 을 검색

하기보다는 상당한 길이 이상 일치하는 동영상을 파악하는 기술이 필요하다. 이러한 중복 동영상 검출을 위해 본 논문에서 동

영상을 장면 전환을 기준으로 분할하여, 나누어진 장면 내에서 움직임 분포 서술자와 대표 프레임을 선택하여 프레임 서술자

를 추출한다. 움직임 분포 서술자는 동영상 디코딩 과정에서 얻어지는 매크로 블록의 움직임 벡터를 이용한 장면 내 움직임

분포 히스토그램을 구성하였다. 움직임 분포 서술자는 정합시 고속 정합이 가능하도록 필터링 역할을 한다. 반면 움직임 정보

만는 낮은 변별력을 가진다. 이를 높이기 위해 움직임 분포 서술자를 이용하여 정합된 장면간에 선택된 대표 프레임의 패턴

서술자를 이용하여 동영상의 중복 여부를 최종 판단한다. 제안된 방법은 실제 동영상 서비스 환경에서 우수한 인식률과 낮은

오인식률을 가질 뿐만아니라 실제 적용이 가능할 정도의 빠른 정합 속도를 얻을 수 있었다.

Abstract

In this paper, we proposed fast and efficient algorithm for detecting near-duplication based on content based retrieval in large

scale video database. For handling large amounts of video easily, we split the video into small segment using scene change

detection. In case of video services and copyright related business models, it is need to technology that detect near-duplicates,

that longer matched video than to search video containing short part or a frame of original. To detect near-duplicate video,

we proposed motion distribution and frame descriptor in a video segment. The motion distribution descriptor is constructed by

obtaining motion vector from macro blocks during the video decoding process. When matching between descriptors, we use

the motion distribution descriptor as filtering to improving matching speed. However, motion distribution has low

discriminability. To improve discrimination, we decide to identification using frame descriptor extracted from selected

representative frames within a scene segmentation. The proposed algorithm shows high success rate and low false alarm rate.

In addition, the matching speed of this descriptor is very fast, we confirm this algorithm can be useful to practical application.
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Ⅰ. 서  론

컴퓨터와 영상 장비 및 통신 기술의 발달로 동영상

데이터의 사용이 급증하여 이에 맞추어 주문형 동영상,

디지털 라이브러리 등의 다양한 형태의 동영상 서비스

방식이 네트워크상에서 발달되고 있다. 그러나 동영상

데이터는 시간적, 대용양적 특성을 지니고 있어 효율적
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인 접근과 이용이 어렵다. 그로인해 동영상 내용기반을

통하여 다양한 방법의 동영상 처리 기술이 제안되고 있

다. 동영상 응용분야 중 검색은 기존의 키워드나 동영

상 자체의 메타데이터를 이용한 방법에는 성능의 한계

로 인하여 동영상 자체의 내용을 기반으로 하는 검색

기술이 대두되고 있다. 대용량 동영상의 전체 혹은 선

택된 프레임의 색상(color), 에지(edge) 및 질감(texture)

등에 관한 정보를 이용한 서술자를 만드는 접근법[1～3]

이 주류를 이루고 있다. 이는 정지 영상에 대한 내용기

반 검색 시스템에서 사용되었던 여러 가지 특징들을 동

영상에 적용한 기술들이다. 이러한 기술들과 더불어 동

영상만이 갖는 시공간 차원에서 움직임 정보를 사용하

는 기술들이 활발히 이루어지고 있다
[4～6]

. 그러나 움직

임 정보는 다른 기술에 비해 추출 및 정합 어려울 뿐만

아니라 변별력(discriminability)과 정확도(accuracy)의

균형을 맞추기 어렵다. 즉, 움직임 정보만을 이용한 동

영상 내용 기반 검색에는 어려움이 있다. 예를 들어, 정

적인 장면들의 연속인 동영상의 경우 움직임 정보만으

로는 검색하는데 한계가 있다. 그로 인해 움직임을 이

용한 서술자보다 세밀하게 구분할 수 있는 다른 정보의

내용 기반 서술자도 필요하다. 모든 프레임에서 내용

기반 서술자를 추출하는 방법은 성능의 정확성에서는

좋은 결과를 가져 올 수 있으나 현실적으로는 추출과

정합 시 과도한 연산을 요구한다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 본 논문에서 다양한 동영상 변형에서 반복

재현성이 높은 프레임을 선택하여 선택된 극히 일부의

동영상을 대표하는 프레임에서만 내용기반 서술자를 추

출하였다.

지금까지 제안된 내용기반 동영상 검색을 위한 서술

자들은 큰 서술자 크기, 추출시 과도한 연산 및 낮은 정

합 속도 때문에 동영상관련 서비스에서 쉽게 동영상 검

색 기술을 적용하는데 어려움이 있었다. 동영상 검색

기술을 실제 적용하기 위해서는 작은 용량의 서술자이

며 빠른 정합 및 추출 속도의 동영상 서술자가 필요하

다. 이를 위해 동영상의 시공간 상관관계를 이용하여

대용량 동영상 데이터를 다루기에 편리하도록 시간적으

로 분할하여 사용한다. 동영상 분할은 장면이 전환되는

장면전환점을 기준으로 분할한다. 일반적으로 동영상

장면전환 검출의 가장 기본 단위로 샷(Shot)을 사용한

다. 본 논문에서 내용기반 장면전환 검출의 다양한 방

법 중 프레임간의 히스토그램을 차이 값을 이용한 방법

을
[10]

이용하였다.

기존에 제시된 중복 동영상 검출 및 제거 방법으로

모든 또는 일정한 간격마다의 프레임에서 변형에 강한

작은 데이터를 추출하는 방법
[8, 12]

과 대표프레임을 선택

하여 특징점(key point)을 찾고 특징점 주변에 특징 벡

터를 이용하는 방법이 있다[9]. 이러한 방법은 주로 정합

하는 동영상의 길이가 작을 때는 만족할만한 정합 속도

및 성능을 얻을 수 있으나 긴 동영상에서 현저히 성능

에 비하여 정합 속도가 낮아진다. 또한 기존의 서술자

를 이용한 정합 방법들은 질의 동영상이 원본 영상에

정확히 일부분에 해당된다는 가정이 들어가 있다. 이는

실제 동영상 검색에서 많은 문제를 제기한다. 예를 들

어, 방송에서 캡쳐된 동영상에 경우 여러 가지 편집에

의해 시작과 끝이 다르다. 앞, 뒤 및 중간의 다른 콘텐

츠가 삽입된 경우가 많다. 결과적으로 서술자 정합시에

질의 동영상이 원본 동영상의 정확히 연속된 일부분이

라는 가정은 타당하지 않다. 또한 정합시 동영상의 프

레임율(frame rate)이 동일하다고 가정하지만 실제로

같은 30 FPS(Frame Per Second)를 갖는 동영상일지라

도 변형 과정을 통하여 29, 31 fps로 왜곡되어 몇 분마

다 1, 2초 이상의 위치 차이를 보이는 경우가 많기 때문

에 이러한 시간 정보의 허용오차를 감안한 정합 방법이

필요하다.

본 논문에서는 장면분할을 이용하여 동영상을 샷으

로 분할한 후 각 장면 내에서 동영상 디코딩(decoding)

시 얻어지는 매크로블록(macro-block)의 움직임 벡터와

프레임을 이용하여 강인하고 빠른 중복 동영상 검출 알

고리즘을 제안한다. 또한 프레임 서술자는 제안하는 16

가지 저주파 패턴 마스크를 이용하여 구성한다. 다음

Ⅱ장에서 제시한 움직임과 프레임기반 서술자들에 대한

내용이고, Ⅲ장은 새롭게 제안하는 서술자 정합 방법이

다. Ⅳ, Ⅴ장은 실험결과 및 결론으로 구성되었다.

Ⅱ. 움직임 분포, 패턴 서술자

1. 움직임 분포 서술자

     (motion distribution descriptor)  

내용 기반 동영상 검색분야에서 객체 및 카메라 움직

임을 이용한 연구는
[3, 5]
활발히 진행되고 있다. 이러한

움직임 내용 기반 접근법은 동영상 콘텐츠사용에서 발

생하는 다양한 동영상 변형 대하여 강인한 특성이다.

그러나 움직임을 이용한 동영상 검색의 문제점은 크게

두 가지이다. 첫째, 움직임이 적거나 매우 복잡한 동영
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상의 경우 유사도를 판단하는데 많은 어려움이 있다.

둘째, 동영상 프레임 크기에 따라 움직임 벡터의 크기

가 달라짐에 정합시에 직접 비교할 수가 없다.

동영상에서 이웃하는 프레임사이에서 움직임정보를

얻기 위한 다양한 방법이 연구되었다[4～6]. 그러나 이러

한 방법들은 객체 및 카메라 움직임을 얻기 위해 너무

복잡한 과정을 필요함에 실제 사용하기에 어려움이 있

다. 그래서 이러한 복잡한 과정을 최소화하기 위해서

본 논문에서는 동영상을 디코딩시 얻어지는 매크로블록

마다의 움직임 벡터만을 이용하여 움직임을 이용한 동

영상 서술자를 구현한다. 움직임을 가지는 B, P 프레임

형태에서 오직 전방예측 움직임 벡터만을 이용하였다.

그림 1. 움직임 기반 장면내 방향, 크기 누적 히스토그

램

Fig. 1. Cumulative histogram of motion based on

direction and magnitude in a scene.

Quantiz

ation
Bins True False

Minimum

Error

threshold

value

256 16 78.45 4.62 26.17 0.131

256 8 83.84 3.98 22.15 0.132

256 4 87.23 4.66 17.43 0.099

64 16 95.30 1.83 6.53 0.125

64 8 94.42 2.95 8.53 0.133

64 4 89.43 3.40 13.97 0.092

32 16 97.81 4.63 6.82 0.145

32 8 95.41 4.12 8.70 0.143

32 4 88.63 3.04 14.41 0.092

16 16 95.61 2.27 6.67 0.131

16 8 95.41 4.59 9.18 0.147

16 4 91.02 5.09 15.06 0.108

표 1. 양자화 와 히스토그램의 빈의 크기의 따른 에

러율

Table 1. Error rate according to quantization and

histogram bins.

제안하는 움직임 분포 서술자는 기본단위로 장면 전

환 검출방법을 사용하여 얻어진 각각 동영상의 분할 구

간마다 서술자를 구성한다. 그림 1.과 같이 움직임 벡터

의 방향성과 크기에 따라 장면내 누적 히스토그램을 구

성한다. 구해진 히스토그램에서의 최대값을 갖는 빈

(bin)을 기준으로 나머지 빈을 정규화한다. 이를 통해

서로 다른 프레임 크기를 갖는 동영상에 움직임 히스토

그램을 비교할 수 있다. 양자화 단계의 크기가 256인

경우 히스토그램의 최댓값을 가지는 빈이 255가 되고

나머지 빈은 최댓값에 비례하는 값으로 표시한다. 움직

임 분포 서술자 와 의 차이값   는 식 (1)과 같

다. 은 움직임 방향 도수,  는 0～255로 정규화된

히스토그램의 크기를 나타낸다.

표 1.은 각 움직임 히스토그램의 빈의 개수와 양자화

크기에 따른 정확도와 오류 정도를 나타낸다. 동영상에

서 30초 정도의 구간을 떼어서 실제 동영상 콘텐츠에서

자주 발생되는 동영상 변형을 취하여 움직임 분포 서술

자를 추출하여 비교한 결과이다. 에러가 최소화 되는

위치를 움직임 서술자의 문턱값으로 설정하였다. 변형

종류와 정도는 Ⅲ장 실험 결과에서 보인다.

 




  (1)

그림 2.는 양자화 16, 움직임 히스토그램 빈이 16개에

대한 움직임 분포 히스토그램 차이값 분포도를 나타낸

다. 좌측 점선은 동영상 원본과 원본을 변형한 중복 동

영상간 움직임 히스토그램 차이값 분포를 나타낸다. 우

측의 실선은 서로 다른 동영상간의 움직임 히스토그램

의 차이값을 나타낸다. 변형비교에 경우 문턱값을 기준

그림 2. 중복 및 이종 동영상 움직임 히스토그램 차이값

분포 (Quantization: 16, Direction :16)

Fig. 2. Distribution of distance between near-duplicate

and different video using motion histogram.
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으로 우측은 에러가 되고 이종 동영상 비교에서 좌측이

에러가 된다. 이 두 가지 에러율을 이용하여 가장 작은

위치를 움직임 히스토그램의 문턱값으로 결정하였다.

표 1.에서 보이는 바와 같이 최소 에러를 가지는 3가

지 조합을 어두운 명암으로 표시하였다. 본 논문에서는

그중 최종 양자화 16, 히스토그램 빈 16개를 선택하였

다. 성능뿐만 아니라 양자화 크기가 16이면 한 바이트

에 2개에 빈의 값을 넣을 수 있어 한 동영상 분할 영역

마다 16개 빈을 가지더라도 8 바이트만의 작은 서술자

를 가진다. 매칭 속도의 향상을 위해 4바이트만 사용하

는 양자화 16에 방향성 8도 사용 할 수 있다.

2. 외곽 박스(outer box) 삽입 검출 

로컬 특징 기반 동영상 검색과는 다르게 프레임 영상

전체를 사용하여 서술자를 만드는 전역 특징 알고리즘

에서는 대부분 필러(pillar), 레터(letter)박스 같은 외곽

박스(outer box) 삽입에 대한 고려가 필요하다. 순차측

정(ordinal) 프레임 서술자
[13]

경우 외곽 박스를 왜곡을

해소하기위해 영상을 2x2로 나누어 4영역의 평균에 대

한 랭킹만을 서술자로 이용하였다. 그러나 영상을 너무

간략화 하기 때문에 프레임 서술자의 변별력이 떨어지

는 문제가 있다.

외곽 박스 삽입 변형에 대한 문제를 해결하기위해 그

림 3.(a)와 같이 수직, 수평 라인상의 화소만을 이용하

여 시공간 슬라이스를 동영상 분할 구간마다 구성한다.

시공간 슬라이스를 분석하면 3개의 장면으로 구성됨을

알 수 있다. 그림 3.(b)는 각 장면마다의 대표영상이다.

좌, 우에 4:3 화면비율을 16:9로 구성하기위해 인위적으

로 필러박스를 삽입한 경우이다. 시공간 슬라이스를 통

하여 동영상에 외곽 박스가 삽입된 여부를 직관적으로

판단할 수 있다. 그림 3.(a)로부터 수직, 수평 단위에 라

그림 3. 외곽 박스 삽입 시 시공간 슬라이스

Fig. 3. Spatio-temporal slice in case of outer box

insertion.

인별 평균, 표준편차 값을 구한다. 식 (2)를 이용하여

라인 화소 평균값과 표준 편차 값이 정해진 문턱값 이

하면 외부 박스 삽입으로 간주하여서 외곽 삽입 박스를

제거하였다. 는 시공간 슬라이스에서 가로 화소

수를 나타내며 장면내 프레임 수에 해당된다. 는 장

면 분할 구간의 슬라이스 영상,  는 번째 라인의

평균 화소 값을 나타낸다. 는 라인의 표준 편차를 나

타낸다.

  




 

      

(2)

실험을 통하여 라인 평균 임계값( )은 25, 표준편

차( )는 5로 설정하였다. 수직 시공간 슬라이스 영상

에 대해서도 동일하게 적용하여 외곽 박스를 제거한다.

3. 프레임 패턴 서술자(motion descriptor) 

움직임 서술자를 보완하기 위해 장면내 선택된 프레

임에서 그림 4.와 같이 제안한 16개의 패턴 마스크를

이용하여 프레임 패턴 서술자를 구성한다. 동영상 서비

스과정에서 발생하는 변형에는 영상의 일부만 발취하는

크롭(crop)이나 시차의(parallax)변화는 거의 없다. 본

그림 4. 16개의 마스크 패턴 이미지

Fig. 4. 16 pattern mask image.
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논문에서 중복 검출 및 검색 시나리오에서는 프레임 서

술자로 영상 전역을 이용할 수 있다.

 




× (3)

외곽박스 제거 후 프레임을 32x32 화소 크기로 축소

한다. 그림 4.는 축소한 프레임 영상과 같은 크기의 -1

과 1로 구성된 마스크이다. 흰색은 1을 검정영역은 -1

을 나타낸다. 제시한 마스크는 프레임과 식 (3)과 같이

축소된 영상과 중첩 연산 를 실행한다. 패턴 연산

값 를 양수와 음수로 구분하여 양수의 경우 1, 음

수의 경우 0으로 지정한다. 16개의 패턴으로부터 총 2

바이트의 해쉬(hash)화한 대략적 프레임 기술자를 얻을

수 있다. 프레임 서술자간에 정합시 이를 우선 비교하

여 나머지 정합을 수행할지의 여부를 판단하는 필터링

역할을 수행한다. 추가적으로 프레임 서술자는 16개의

서로 패턴 연산값 를 그림 5.의 의사코드(pseudo

code)처럼 패턴 연산값과 연산값의 절대 값을 비교를

통하여 상대값이 크고 작음을 이용하여 해쉬화한다. 총

240비트의 프레임 서술자를 뽑아낼 수 있다. 모든 프레

임 서술자는 그레이(gray) 채널에서만 이루어진다.

ABS(x)는 절대 값을 의미한다.

loop j=1+1 to 16

if P(i) > P(j)

bits = 1

bits << 1

if ABS( P(i)>P(j))

bits = 1

bits << 1

end loop

그림 5. 프레임 서술자를 위한 의사 코드

Fig. 5. pseudo code for frame descriptor.

4. 대표 프레임 선택

프레임 서술자의 경우 동영상의 모든 프레임에서 추

출하기에는 동영상의 특성인 대용량으로 인해 많은 저

장 공간이 필요하다. 또한 서술자 정합시에도 모든 프

레임을 정합하기는 많은 연산시간을 소요된다. 동영상

특성상 유사한 프레임의 반복의 경우가 높고 같은 장면

내에서는 유사성이 높다. 이를 이용하여 반복도가 높은

특정 프레임을 선택하여 서술자를 추출함이 효율적이

다. 이전 연구들에서 동영상의 특성인 시간적 중복 성

을 이용하여 변화가 정해진 값 이상 발생했을 때마다

서브 샘플링을 하는 방법
[14]

이나 일정한 시간마다 샘플

링하는 방법
[13]

이 제안되었다.

본 논문에서는 장면전환 검출에서 사용되는 이웃하

는 프레임의 히스토그램 차이값이 국소 최대값(local

maxima)을 가지는 프레임을 선택하여 프레임 서술자를

추출하였다. 하나의 장면분할 내에서 길이에 따라 최대

3 프레임까지 선택한다. 주로 장면전환이 일어난 다음

프레임을 선택하며 상당히 긴 장면길이를 가지는 경우

는 최대 3장까지 장면전환 수치가 높은 프레임을 추가

로 선택한다. 이는 장면전환 오류로 인한 대표 프레임

불일치를 해결하는데 도움을 준다.

5. 서술자 정합 (matching descriptor)

대부분의 동영상 서술자 연구에서는 질의 서술자를

원본 서술자의 정확한 일부라는 가정 하에 정합을 수행

한다. 그림 6.(a)는 대부분의 연구에서 제안하는 질의

동영상의 구조를 나타낸다. 그러나 실제 서비스되고 잇

는 동영상을 분석해보면 영상에 가해지는 변형뿐만 아

니라 영상 앞, 중간, 뒤에 다른 콘텐츠가 삽입되어 있는

그림 6.(b)과 같은 경우가 흔히 존재한다. 또한 실제 동

영상 검색 환경에서 대부분의 서술자 정합은 동영상의

시간정보 즉, 초당 프레임율을 이용하여 동영상 서술자

정합을 수행한다. 그러나 이는 실제 동영상 서비스 환

경에서 차이가 있다. 중복된 동영상일지라도 변형되는

과정에서 실제 프레임율이 다른 경우가 많다. 10초마다

그림 6. 동영상 서술자 질의 방법

(a) 직접 질의 (b) 부분 질의

Fig. 6. matching scenario for video descriptor.

(a) direct matching (b) partial matching

(555)



112 움직임과 영상 패턴 서술자를 이용한 중복 동영상 검출 진주경 외

3000장 동영상이 재생되는 것이 10초마다 3030또는

2970장 재생으로 왜곡되는 경우가 흔하게 발생한다. 이

러한 프레임율 왜곡은 작은 길이의 질의 동영상 정합

시에는 큰 문제가 되지 않지만 긴 길이의 동영상에서는

정합시 오류의 원인을 제공할 수 있으므로 동영상에 시

간정보를 이용함은 신중해야 한다. 본 논문에서는 프레

임율의 허용 오차를 두어 최종 정합 과정에 이를 반영

한다.

본 논문에서 동영상 서술자 정합시 우선 각각 서술자

에서 대표되는 20개에 움직임 분포 서술자를 선출한다.

선출된 서술자는 움직임 활동 정도가 강한 분할구간을

기준으로 전체 동영상의 전역에서 균일하게 선택한다.

선택된 20개에 움직임 분포 서술자끼리 정합을 실행한

다. 움직임 분포 서술자가 유사한 경우 장면 내 선택된

프레임을 기준으로 프레임 서술자 정합을 실행한다. 프

레임 서술자 정합 또한 설정된 문턱값 이하에 프레임이

나올 경우, 정합 된 프레임을 기준으로 전, 후 설정된

최소 정합 길이에 비례하여 구간을 확장하여 구간내 모

든 프레임끼리 정합을 시도한다.

그림. 7은 정합 구간 내에서 정합된 프레임 쌍의 위

치를 x로 표시하였다. 이를 이용하여 정합 프레임을 점

으로 간주하여 2차원 공간상에 일차원 선형 정합(line

fitting) 실행하여 직선의 기울기를 얻고 기울기가 허용

오차를 만족하면 정합 되었다고 본다. 또한 정합 점과

선형 정합에 의해 구해진 선과의 거리 평균을 이용하여

최종 정합도를 나타낸다. 선형 정합의 기울기 값은 0.9

에서 1.1로 제한하여 이를 벗어나면 올바르게 정합 되

지 않았다고 본다. 정상적인 중복 동영상끼리는 기울기

그림 7. 정합된 프레임들을 이용한 선형정합(line fitting)

Fig. 7. Line Fitting using matched frames.

가 1로 정합 되어야 하나 프레임율 왜곡 문제에 의한

정합오류를 감안하여 오차의 범위를 고려한 것이다. 그

림 8.은 동영상 서술자 정합 순서도이다.

Ⅲ. 실  험 

제안된 중복 동영상 검출 방법 평가를 위하여 실제

국내 동영상 웹 서비스 사이트를 통해 서비스 되고 있

는 다양한 장르의 실험 동영상 536개를 구성하였다. 시

간은 최소 1분에서 최대 2시간에 내외로 구성되었고 해

당 장르별 길이의 분포와 평균은 표 2.와 같다. 표 2.는

동영상 중복 검출에서 원본데이터의 역할을 한다. 표 3.

은 이 원본 동영상을 이용하여 실제 자주 발생하는 동

영상 변형을 기반으로 본 실험에서 사용된 변형 종류와

강도에 대하여 나타낸다. 실제 다운로드 및 서비스되는

대부분의 변형은 이러한 형태를 벗어나지 않는다. 또한

변형 질의 동영상은 제작시 원본에서 임의 지점에서

30% 잘라내어 그 자체를 질의로 사용하는 직접 방법

그리고 앞, 뒤에 다른 동영상을 붙여서 질의로 사용하

는 간접 방법 두 가지로 나누었다. 그림 6.과 같이 직접,

부분 질의 정합으로 나누었다.

본 실험에서 그림 8.에 정합 순서도의 각 단계에서

사용된 문턱값들은 다음과 같다.  ,   ,

 ,  ,  .

그림 8. 동영상 서술자 매칭 순서도

Fig. 8. Flow chart for matching video descriptor.
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장르 갯수 시간(분) 평균

Animation 69 5～25 15

Movie 78 30～130 60

Documentary 64 15～60 40

drama 68 20～50 40

music 78 2～5 4

news 65 1～15 3

sports 50 3～50 20

UCC 64 1～15 5

합계 536 1～130 25

표 2. 실제 서비스되는 동영상 원본의 종류

Table 2. Video test set in real video service.

Modification Level Contents

Brightness

change(BC)

Light +10 (Only Y channel)

Heavy -15 (Only Y channel)

Frame

Reduction(FR)
Light 25,30 fps-> 15 fps

Pillar Letter

Box(PLB)
Light 3:4->16:9, 16:9->4:3

Resize(RR)
Light CIF(352x288)

Heavy QCIF(176x144)

Compression

& Resize (CR)

Light 512kbps (CIF)

Heavy 256kbps (CIF)

Text Logo Overlay

(TLO)

Light overlay 10%

Heavy overlay 20%

표 3. 동영상 변형 종류 및 정도

Table 3. Modification kind and degree.

그림 9. 최소 정합 구간에 따른 인식률과 오인수 개수

Fig. 9. Success rate and false alarm according to

minimum matching duration.

준비된 원본과 변형 동영상을 기준으로 강인성과 양

성오류수(false positive)로 평가하였다. 그림. 9는 최소

정합 길이를 변수로 하여 10초에서 70초까지 실험한 결

과이다. 강인성은 원본과 원본의 일부을 변형한 질의와

의 정합시 성공률이며, 양성 오류수은 서로 다른 동영

상간의 정합에서 성공되었다고 실수한 경우의 수이다.

(a)

(b)

그림 10. 질의 동영상 형태 및 변형에 따른 결과

(a) 직적질의 (b) 간접질의

Fig. 10. Result of success rate query video type and

modification kind each. (a) direct query (b)

partial query.

그림 9.에서 나타내듯 최소 정합길이가 60초 이상인 경

우 오인식의 경우는 없어짐을 알 수 있다. 실험 결과뿐

만 아니라 실제로 서비스되는 동영상에서 30초 내외의

경우에는 매우 유사한 영상이 흔히 존재한다.

비교 대상 알고리즘에는 프레임 서술자로는 영상을

3x3으로 나누어 블록의 랭킹을 이용하고 정합은 본 논

문과 부분 질의 정합이 가능한 알고리즘인 Hua
[13]

방법

과 비교하였다. 제시한 알고리즘은 양성 오류의 수가

없어지는 최소 정합 구간인 60초로 설정하였다. 그림

10.은 직접 질의와 부분 질의에 따른 강인성 결과이다.

표 4.는 비교 알고리즘과의 성능 평가 결과이다. 직

접, 부분매칭을 나누어 강인성에 해당되는 인식률로 나

타내었다. 평균 정합 속도는 일대일 동영상 서술자 끼

리 정합시 평균 소요 시간을 나타낸다. 또한 서로 다른

동영상 3,055,500번 정합 중에서 잘못된 정합의 개수로

양성 오류 개수를 나타내었다. 전체적으로 제안한 알고

리즘이 속도에서는 비교대상 알고리즘보다 455배 이상
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직접 정합 인식률(%) 71.29 92.43

부분 정합 인식률(%) 67.094 91.37

양성 오류 수(개수) 479 0

평균 매칭속도(ms) 32.62 0.087

표 4. 전체적 정합 결과

Table 4. Result of matching.

빨랐고 인식률도 20%이상 높았다. 또 하나 제시하는

정합 방법의 장점으로 동영상의 길이의 거의 상관없이

정합시간이 일정하다. 그러나 비교대상 알고리즘의 경

우 길이에 따른 시간 차이가 크다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문은 장면전환을 기반으로 분할된 동영상에서

매크로블록의 움직임 정보와 선택된 대표 프레임을 통

하여 프레임 서술자를 이용하여 중복 동영상 검출 및

검색 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 동영상의 프레

임 크기 및 길이에 비례정도가 낮으며 빠르면서 우수한

정합 결과를 얻었다. 한 동영상에서 움직임의 활동성이

큰 20개만의 움직임 분포 서술자를 선택하여 사용한다.

선택되는 구간의 수를 늘이면 더 높은 인식률을 얻을

수 있으나 이 이상의 선택의 경우는 성능의 증가에 비

해 정합 속도의 저하의 폭이 커진다. 그러나 더 높은 인

식률이 필요한 시나리오라면 선택되는 움직임 분포 서

술자를 늘려서 사용할 수 있다. 제안한 선택된 최대 20

개의 움직임 서술자와 장면내 최대 3장의 프레임 서술

자를 이용한 동영상 내용기반 중복 검출 방법은 실제

서비스에서 충분히 사용할 수 있는 정도의 인식률 및

정합 속도를 나타낸다.

본 논문에서 제시한 중복 검출 및 검색 시나리오는

실제 콘텐츠 환경에서 적용하기에는 설정의 문제가 발

생한다. 최소 정합길이를 어떻게 설정하느냐의 문제이

다. 중복 검출 시나리오의 특성상 충분히 긴 길이의 동

일 부분을 원본과 질의 동영상이 가지고 있다. 실제 조

사에 의하면 동영상간의 유사 구간이 상당히 많다는 것

이다. 뉴스의 경우 20～30초 정도의 동일한 영상을 사

용하여 방송하는 경우가 흔하다. 또한 같은 스튜디오에

서 진행자의 의상만 바뀐 영상도 존재한다. 이러한 예

는 중복 동영상이라고 간주하기 위해서는 충분한 길이

의 구간에서 일치하여야 함을 알 수 있다. 그러나 요구

하는 최소 정합길이가 길어질수록 오인식의 경우는 낮

아지나 정합의 효율이 조금씩 떨어진다. 본 실험 결과

에 의하면 60초 정도가 적당하다고 보았다.

비교 대상 알고리즘과의 실험에서는 특히 RR_H에서

인식률 낮게 나왔다. 이 변형은 프레임 사이즈 QCIF로

원본에 비해 최소 16배 이상 줄이는 변형이다. 그로인

해 원본 영상에서 크지 않은 움직임 벡터는 작은 프레

임사이즈로 인해 0의 값으로 수렴하기 때문에 움직임

서술자에 악영향을 주었다. 그러나 실제로 동영상 변형

에서 이렇게 과도한 프레임 사이즈 변형은 자주 존재하

지 않는다. 전체적 결과를 보면 속도와 인식률에서 충

분히 높은 성능을 보이며, 특히 오인식률이 낮은 것은

실제 어플리케이션 상황에서도 안정적으로 사용할 수

있는 기술이라 하기에 충분하다.
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