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Abstract

In this paper, an online video summarization algorithm based on multiple object detection is 

proposed. As crime has been on the rise due to the recent rapid urbanization, the people’s appetite 

for safety has been growing and the installation of surveillance cameras such as a closed-circuit 

television(CCTV) has been increasing in many cities. However, it takes a lot of time and labor to 

retrieve and analyze a huge amount of video data from numerous CCTVs. As a result, there is an 

increasing demand for intelligent video recognition systems that can automatically detect and 

summarize various events occurring on CCTVs. Video summarization is a method of generating 

synopsis video of a long time original video so that users can watch it in a short time. The proposed 

video summarization method can be divided into two stages. The object extraction step detects a 

specific object in the video and extracts a specific object desired by the user. The video summary 

step creates a final synopsis video based on the objects extracted in the previous object extraction 

step. While the existed methods do not consider the interaction between objects from the original 

video when generating the synopsis video, in the proposed method, new object clustering algorithm 

can effectively maintain interaction between objects in original video in synopsis video. This paper 

also proposed an online optimization method that can efficiently summarize the large number of 

objects appearing in long-time videos. Finally, Experimental results show that the performance of the 

proposed method is superior to that of the existing video synopsis algorithm.

▸Keyword: Video Synopsis, Video Summarization, Object-based Video Recognition, Object Detection,

CCTV(closed-circuit television)

I. Introduction

최근 도시 전역에는 CCTV(closed-circuit television)와 같은 

감시카메라의 설치가 급증하고 있다. 감시카메라는 물리 보안에서 

핵심이 되는 장비로써 우리 사회의 안전을 책임지고 있으며 일반적

으로 고정된 위치에서 24시간 동안 녹화된다. 도시 전역에 많은 

수의 감시카메라가 설치되고 있지만 이렇게 녹화된 긴 시간의 비디

오 데이터에서 특정 용도에 따라 사람이 직접 이벤트를 검색하고 

분석하는 작업은 많은 시간과 노동력이 필요하다는 문제가 있다. 

이에, 감시카메라에서 녹화된 비디오에서 특정 이벤트를 효율적이

고 효과적으로 검색하고 조회할 수 있는 비디오 요약(video 

condensation) 방법에 관한 요구와 관심이 점차 증가하고 있다. 

비디오 요약이란 원본 비디오로부터 사용자가 원하는 의미 있는 

정보를 검색하고 추출하는 방식의 일종으로, 대표적인 비디오 요약 

방법으로는 비디오 빨리 감기(video fast-forward), 비디오 스키밍

(video skimming), 비디오 초록(video abstraction), 비디오 개괄

(video summarization), 비디오 몽타주(video montage) 그리고 

비디오 시놉시스(video synopsis)와 같은 방법들이 있다. 비디오 
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요약은 일반적으로 프레임 기반의 비디오 요약 방법과 객체 기반의 

비디오 요약 방법으로 분류할 수 있다.

프레임 기반의 비디오 요약 방법은 비디오 요약을 위한 기본

처리 단위가 이미지 프레임이다. 프레임 기반의 비디오 요약 방

법에는 비디오 빨리 감기, 비디오 스키밍, 비디오 초록 그리고 

비디오 개괄과 같은 방법이 있다. 프레임 기반의 비디오 요약 

방법은 사전에 사용자가 정의한 기준을 바탕으로 긴 시간의 비

디오에서 적절한 키 프레임을 선택하고 불필요한 프레임을 제

거하는 방식으로 동작한다. 하지만 프레임 기반의 비디오 요약 

방법은 이미지 프레임 단위로 비디오를 요약하기 때문에 긴 비

디오를 매우 집약적으로 압축하여 아주 짧은 요약 비디오를 생

성하는 데 한계가 있으며 사용자가 원하는 특정 이벤트를 정확

히 인식할 수 없다는 문제점이 있다.

반면 객체 기반의 비디오 요약 방법은 프레임 기반의 비디오 

요약 방법보다 비교적 최근에 많은 연구가 진행 중인 분야로 비디오 

요약을 위한 기본 처리 단위가 원본 비디오에서 추출한 객체이다. 

객체 기반의 비디오 요약 방법은 긴 시간의 비디오 프레임에서 

사용자가 원하는 이벤트를 직접 인식 및 추출하고 이를 기반으로 

짧은 요약 비디오을 생성하는 기법이다. 객체 기반의 비디오 요약 

방법은 프레임 기반의 비디오 요약 방법과 비교하여 훨씬 더 집약적

이고 짧은 요약 비디오를 생성할 수 있으며, 다양한 컴퓨터 비전 

알고리즘을 이용하여 여러 이벤트를 인식할 수 있다는 장점이 있다. 

객체 기반의 비디오 요약 방법에는 비디오 몽타주, 비디오 시놉시스

와 같은 방법이 있다. 비디오 몽타주는 시·공간적으로 객체들을 

압축하여 요약 비디오를 생성하는 방법이다[1]. 하지만 비디오 

몽타주에서 사용하는 시·공간적 압축 기법은 요약 비디오 생성 

시 원본 비디오에서 각 객체가 가지는 고유한 공간 정보와 움직임 

정보를 고려하지 않기 때문에 요약 비디오에서는 객체의 고유한 

정보들을 잃는 문제가 있다. 

이를 해결하기 위하여 원본 비디오에서 나타나는 객체의 고유한 

정보를 최대한 유지하려는 방법인 비디오 시놉시스가 제안되었다

[2, 3, 4]. 비디오 시놉시스는 원본 비디오에서 추출한 객체를 

시간 도메인 상에서 재배열하는 방법으로 비디오를 요약하는 방법

이다. 비디오 시놉시스는 다른 비디오 요약 방법들과 비교하여 

훨씬 더 짧은 요약 비디오를 생성하면서도 원본 비디오의 정보를 

최대한 유지할 수 있다. 비디오 시놉시스 방법으로 생성한 요약 

비디오를 이용하여 사용자는 아주 긴 시간의 비디오를 단 몇 분 

안에 살펴볼 수 있다. 비디오 시놉시스의 기본 연산 단위는 객체 

튜브이다. 비디오 시놉시스는 이렇게 객체 튜브를 시·공간적으로 

재배열하는 방식으로 원본 비디오 대비 훨씬 더 짧은 요약 비디오를 

생성한다. 비디오 시놉시스는 다른 방법들과 비교하여 요약률

(condensation ratio)이 높으며 객체 튜브를 기반으로 요약을 하므

로 원본 비디오에서 나타나는 객체의 움직임과 같은 객체 고유의 

특성을 최대한 보존할 수 있다. 이러한 특징 때문에 비디오 시놉시스

는 특히 감시카메라와 같이 고정된 카메라에서 24시간 동안 녹화되

는 긴 시간의 비디오를 짧게 요약하는 데 적합하다. 비디오 시놉시스 

알고리즘에서 가장 핵심은 원본 비디오에서 나타나는 객체들의 

움직임을 요약 비디오에서도 가능한 잘 보존해야 한다는 점이다. 

본 논문에서는 다중 객체검출 기반의 온라인 비디오 요약 알고리즘

을 제안한다. 기존의 비디오 시놉시스 방법들은 원본 비디오에서 

등장하는 단일 객체의 움직임은 보존할 수 있었지만, 객체 간의 

상호작용은 올바르게 표현할 수 없었다. 제안하는 방법에서는 객체 

간의 상호작용을 비용함수에 명시하고 이를 최적화하여 객체 간의 

상호작용을 보존할 수 있는 새로운 비디오 시놉시스 방법과 이를 

위한 새로운 비디오 시놉시스 프레임워크를 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 비디오 시놉시스

와 관련된 연구를 기술하고 3장에서는 제안하는 알고리즘의 구

체적인 내용을 기술한다. 그리고 4장에서는 실험을 통하여 제

안하는 알고리즘의 우수성을 입증한다. 그리고 최종적으로 5장

에서 결론을 맺는다.

II. Related Works

이번 장에서는 비디오 시놉시스와 관련된 연구에 관해 설명한

다. 비디오 요약 방법을 프레임 기반의 비디오 요약 방법과 객체 

기반의 비디오 요약 방법으로 분류하여 설명하고 기존의 오프라

인과 온라인 비디오 시놉시스 프레임워크에 관해 설명한다.

2.1 Frame-based Video Condensation

프레임 기반의 비디오 요약 방법에는 키 프레임 선택과 비디오 

스키밍이 있다[5, 6, 7]. 키 프레임 선택 방법은 사전에 정의한 

기준에 따라서 원본 비디오로부터 특정 프레임을 선택하는 기법이

다. 키 프레임을 가장 쉽게 추출하는 방법은 원본 비디오에서 시간상 

일정한 비율로 프레임을 뽑는 것이다. 하지만 이 방법은 사용자가 

원하는 기준을 반영할 수 없다. Bennett은 원본 비디오에서 중요한 

정보를 추출하기 위해 비 균일적으로 프레임을 뽑은 방법을 제안하

였다[5]. 그리고 이와 유사하게 Petrovic은 적응적 비디오 빨리 

감기(adaptive video fast-forward)를 제안하였는데 이 방법은 

원본 비디오로부터 객체의 움직임과 같이 사용자가 사전에 정의한 

기준으로 의미 있는 정보가 포함된 프레임을 추출한다[6, 7]. 그리

고 정확한 키 프레임 추출을 위한 다양한 기준이 연구되었는데 

이 방법들은 공통으로 원본 비디오에서 움직임이 없는 프레임과 

같은 사용자의 관심이 비교적 적은 프레임을 제외하는 방법이다[8, 

9, 10, 11, 12]. 그리고 키 프레임 선택 시 이미지뿐만 아니라 

소리 신호와 같은 다른 도메인 정보 또한 도움이 될 수 있는데 

[13], [14], [15]과 같은 방법들은 이러한 추가적인 정보를 이용하

는 방법을 제안하였다. 키 프레임 선택 방법은 정적인 요약이라고 

할 수 있다. 반면 비디오 스키밍은 조금 더 동적인 비디오 요약 

방법이다. 비디오 스키밍은 키 프레임 선택 방법처럼 고정된 프레임

만을 뽑아내는 것이 아니라 사전에 정의된 기준을 바탕으로 연속된 

비디오를 추출하고 이어 붙이는 기술이다[16, 17]. 일반적으로 

프레임 기반의 비디오 요약 방법은 효율적이며 많은 경우에 추출한 
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키 프레임으로 원본 비디오의 정보를 올바르게 표현할 수 있지만, 

프레임을 버리면서 정보 손실이 발생할 수 있고 요약 비디오에서 

발생하는 프레임 간의 끊김 현상으로 요약된 비디오가 다소 부자연

스러울 수 있다. 

2.2 Object-based Video Condensation

객체 기반의 비디오 요약 방법은 원본 비디오를 짧게 요약하는 

방법의 일종으로 원본 비디오에 나타나는 객체들을 추출하여 시·공

간 도메인에서 사상하는 방식이다. 기존에 객체 기반의 비디오 

요약 방법에 관한 다양한 연구가 있었다. [1], [18], [19], [20]은 

객체 기반의 비디오 요약 알고리즘을 제안한 초기 연구로써 이후의 

많은 객체 기반의 비디오 요약 연구들에 영향을 미쳤다. Kang은 

시·공간 도메인에서의 사상을 이용해 원본 비디오를 짧게 요약하는 

방법을 처음 제안하였다[1]. 이 방법은 최적의 사상 함수를 계산하

기 위해서 최초 적합(first-fit)과 그래프 컷(graph-cut) 알고리즘

을 통한 최적화 기법을 이용하였고 이를 통해 시각 정보를 최대화한 

요약 비디오를 생성할 수 있었다. 하지만 이 방법으로 생성된 요약 

비디오은 객체 간의 경계에서 이음매(seams) 현상이 발생하여 

객체 간 경계가 시각적으로 부드럽지 않고 공간적 왜곡이 발생하는 

문제점이 있다. 이를 해결하기 위하여 Rav Acha는 Kang이 제안한 

방법과 유사한 방법이지만 객체를 오직 시간 축으로만 사상시키는 

방법을 제안하였다[18]. 그리고 Pritch는 [20]에서 제안하는 방법

을 확장해서 감시카메라와 같은 고정된 비디오가 대상인 시놉시스 

비디오 생성 방법을 제안하였다[19]. [18]에서는 online phase와 

response phase라는 개념을 정립하여 현재 대부분의 비디오 시놉

시스 연구의 바탕이 되는 비디오 시놉시스 프레임워크를 구축하였

다. Online phase는 객체 튜브를 추출하고 배경 이미지을 생성하는 

과정이며 response phase는 online phase에서 추출한 객체 튜브

를 시간 축으로 사상하여 객체들을 재배열하는 과정이다. 또한, 

24시간 동안 촬영되는 연속된 비디오를 처리하는 방법과 조명 

변화에 강인한 배경생성 알고리즘을 제안하였다. Xu도 이와 유사한 

시놉시스 비디오 생성 알고리즘을 제안하였다[2]. 이 방법은 객체

를 시·공간상에 존재하는 집합으로 문제를 정의하고 시각 정보가 

최대화되는 객체들의 재배열을 계산하여 짧은 요약 비디오를 생성

한다. 그리고 새로운 객체 튜브 재배열 알고리즘과 기존의 방법의 

속도를 개선하는 방법이 등장하였다. Nie는 공간 도메인을 최대한 

활용할 수 있는 비디오 시놉시스 방법을 제안하였다[3]. 이 방법은 

시간 도메인뿐만 아니라 시·공간 도메인에서도 객체를 사상하는 

방법을 제안하였다. 이를 통해 시놉시스 비디오의 길이를 줄이고 

공간 도메인에서의 사상을 통해 객체 간의 겹침을 감소시킬 수 

있었다. 그리고 다중계층 패치 재배치(multi-level patch 

relocation, MPR)를 통하여 공간적으로 확장된 배경 이미지을 

생성하였고, 이렇게 확장된 배경 이미지에 객체들을 공간적으로 

사상하였다. 또한, 비디오 시놉시스 알고리즘의 시간을 단축하기 

위한 다양한 연구들도 있었다. [5], [21]에서는 객체 튜브를 재배열

하는 과정을 최대 사후 확률(maximum a posteriori probability, 

MAP)로 수식화하고 계산량이 많은 별도의 최적화 과정 없이 시놉시

스 테이블을 온라인으로 갱신하는 실시간 비디오 시놉시스 알고리

즘을 제안하였다. 하지만 [4], [21]에서 제안한 온라인 알고리즘은 

객체가 등장하고 사라지는 전체 프레임을 고려하지 않고 객체의 

최초 등장 위치만 고려하기 때문에 시놉시스 비디오에서 발생하는 

객체 간의 겹침을 정확하게 예측할 수 없다는 문제점이 있다. Zhu는 

다른 온라인 비디오 시놉시스 방법을 제안하였다[22, 23]. 이 방법

은 단계별 최적화 문제를 이용하여 객체 튜브를 재배열하고 그래픽

처리장치(graphics processing unit, GPU)와 다중 코어 프로세서

(multi-core processor)를 이용한 병렬처리 기법으로 계산을 가속

하는 방법을 제안하였다. 이를 통해 기존의 방법보다 훨씬  효율적인 

메모리 사용 및 향상된 계산 속도로 실시간 처리가 가능한 시놉시스 

생성 방법을 제안하였다. 그 외에도 비디오 시놉시스 알고리즘의 

성능을 향상하기 위한 다양한 방법이 있었는데, 객체 튜브를 올바르

게 만드는 방법, 원본 비디오에서 등장하는 객체의 움직임 정보를 

최대한 유지하려는 방법, 이상 행동 감지를 위한 비디오 시놉시스 

비디오와 같은 방법 또한 제안되었다[24, 25, 26, 27, 28].

2.3 Offline Video Synopsis Framework

객체 기반의 비디오 시놉시스는 원본 비디오에서 객체 튜브를 

추출하고 튜브의 순서를 재배열하는 방식으로 비디오를 짧게 요약

하는 방법이다. 객체 튜브의 순서를 재배열하는 방식으로 원본 

비디오에서 서로 다른 시간에 등장한 객체를 동시에 나타낼 수 

있다. 비디오 시놉시스는 오프라인 기반 프레임워크가 먼저 연구되

었다[18]. 오프라인 비디오 시놉시스 방법은 여러 가지 제약조건을 

이용하는데 객체 간 시간 순서를 유지하거나 객체 간의 겹침을 

줄이고 전경 객체와 배경 이미지와의 일관성(consistency)을 유지

하기 위한 목적으로 제약조건을 이용할 수 있다. 따라서 오프라인 

비디오 시놉시스를 제약 최적화(constraint optimization)를 해결

하는 문제로 접근할 수 있다. 일반적으로 오프라인 비디오 시놉시스

는 식 (1)과 같은 에너지 함수를 최소화함으로써 각 객체 튜브가 

시놉시스 비디오에서 최적의 시점에 등장할 수 있도록 결정한다.

  
∈

   
∈

      (1)

식 (1)에서 는 원본 비디오에서 추출한 모든 튜브의 집합, 

은 번째 객체 튜브의 시간 레이블이며 오프라인 방법의 경우

에는  ≤  ≤ 의 범위를 지닌다. 여기에서 은 시놉시스 

비디오의 전체 프레임 수이다. 일반적으로 오프라인 기반의 비

디오 시놉시스 방법들은 시놉시스 비디오의 전체 프레임 길이

를 사용자가 사전에 정의한다. 그리고 와 는 각각 단항

(unary), 쌍(pairwise) 에너지 함수이며 여러 가지 제약조건을 

포함하기 위하여 사용한다. 하지만 식 (1)의 에너지 함수를 최

소화하는 과정은 너무 큰 탐색 공간으로 계산 량이 많으며 최

적화 과정에서 원본 비디오에 등장하는 모든 객체 튜브를 메모

리에 저장해야 하므로 많은 크기의 저장 공간이 필요하다.
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Fig. 2. Proposed Video Synopsis Framework

2.4 Online Video Synopsis Framework

오프라인 비디오 시놉시스와는 달리 온라인 기반의 비디오 

시놉시스 프레임워크는 각 객체 튜브별로 최적화 과정을 수행

한다[22]. 이는 단계별 최적화 문제로 볼 수 있다. 객체 튜브 i

가 있을 때 일반적인 온라인 비디오 시놉시스의 에너지 함수는 

식 (2)와 같다.

     
∈ ′

        (2)

집합  ′는 원본 비디오에서 추출한 전체 객체 튜브 집합 

의 부분집합으로( ′⊂ ), 비디오 요약 시점에 따라 동적으로 

변한다. 집합  ′는 전체 객체 집합인 와 비교해서 크기가 훨

씬 작다. 오프라인 방법과 비교하여 의 범위인  ≤  ≤ 

가 훨씬 더 작아질 수 있으므로( ≪ ) 빠른 연산이 가능하

다. 일반적으로 온라인 비디오 시놉시스 방법에서는 식 (2)를 

통해서 최적의 시놉시스 비디오를 생성한다. 이 방법은 식 (1)

의 최적값에 근사해를 구하는 방법이다. 식 (1)과 비교해서 식 

(2)의 탐색 공간은 훨씬 더 작으며 이로 인해 온라인 비디오 시

놉시스는 훨씬 더 작은 메모리 사용량으로 실시간으로 객체 튜

브를 처리한다.

III. Proposed Scheme

이번 장에서는 제안하는 객체 기반의 온라인 시놉시스를 구

체적으로 설명한다.

3.1. Online Video Synopsis Framework

본 논문에서는 효율적인 비디오 시놉시스 알고리즘을 제안한다. 

비디오 시놉시스의 목적은 원본 비디오에서 중요한 정보를 추출하

여 원본 비디오보다 짧은 요약 비디오를 생성하는 것이다. 시놉시스 

비디오를 생성하는 과정은 Fig. 1과 같다. Fig. 1의 상단 이미지는 

비교적 시간이 긴 원본 비디오이다. 원본 비디오에서는 보라색 

상의를 입은 보행자와 파란색 상의를 입고 자전거를 타고 있는 

사람이 일정 시간 간격을 두고 서로 다른 시간에 등장한다. Fig. 

1의 하단 이미지는 비디오 시놉시스로 요약된 시놉시스 비디오이

다. 요약된 시놉시스 비디오에서는 원본 비디오에서 서로 다른 

시간에 등장하던 두 객체가 같은 시간에 등장한다. 이러한 방식으로 

비디오 시놉시스 알고리즘은 정보가 적다고 판단되는 불필요한 

프레임을 제거하고 각 객체가 나타나는 시간을 재배열한다. 시놉시

스 비디오는 원본 비디오와 비교해서 훨씬 더 객체가 집약적으로 

등장하며 전체 비디오 시간이 짧다. 제안하는 비디오 시놉시스 

프레임워크는 Fig. 2와 같다. 

Fig. 1. Video Synopsis

비디오 시놉시스는 크게 객체 튜브 추출단계(object tube 

extraction), 객체 튜브 재배열단계(object tube rearrangement), 

객체 합성단계(object stitching)로 구성된다.



Online Video Synopsis via Multiple Object Detection   23

객체 튜브 추출단계는 원본 비디오 스트림의 각 프레임에서 

객체를 추출하고 추출된 객체를 바탕으로 비디오 시놉시스의 기

본 처리 단위인 객체 튜브를 생성한다. 객체 튜브 추출단계는 세

부적으로 객체 검출(object detection)단계, 객체 추적(object 

tracking)단계 그리고 객체 분할(object segmentation)단계로 

이루어진다. 객체 검출단계에서는 현재 이미지 프레임 내에 존

재하는 관심 있는 객체(사람, 자동차 등)의 위치 정보를 얻는다. 

객체 추적단계에서는 검출된 객체에 고유 아이디를 부여하고 시

간상으로 변하는 객체의 위치 정보를 지속해서 파악하고 기록한

다. 마지막으로 객체 분할단계에서는 이미지 내에 객체가 포함

되는 화소 영역을 찾는다. 객체 분할단계에서는 객체의 이진 마

스크(binary mask)를 생성한다. 생성된 이진 마스크는 객체 합

성단계에서 전경(foreground) 객체와 배경(background) 이미

지를 자연스럽게 합성하는 객체 합성단계에서 사용한다. 객체 

튜브 추출단계와 병렬로 이루어지는 동적 배경생성(dynamic 

background construction)단계는 객체 합성단계에서 필요한 

배경 이미지를 생성한다. 이 과정에서 배경 이미지는 일정 프레

임의 가중평균(weighted average)을 이용하여 매 프레임 생성

한다. 객체 튜브 추출단계로 객체 튜브가 만들어지면 각 객체 튜

브는 객체 튜브 큐(object tube queue)에 차례로 저장한다.

튜브 재배열 단계에서는 비용함수를 정의하고 최적화 알고리즘

을 통해서 시놉시스 비디오에서 각 객체 튜브의 최적 등장 시점을 

계산한다. 대부분의 온라인 비디오 시놉시스 방법들은 튜브 재배열 

과정을 단일 객체 튜브 단위로 진행하지만 제안하는 방법에서는 

특정 튜브들을 그룹 단위로 군집화하여 최적화를 진행하며 이를 

통해 비디오 시놉시스 알고리즘의 전체 연산량을 줄일 수 있고 

시놉시스 비디오에서 원본 비디오에서 발생하는 객체의 상호작용

을 보존할 수 있다. 최종적으로 객체 합성단계는 재배열된 객체와 

배경을 합성하여 최종적인 시놉시스 비디오를 생성한다.

3.2. Object Tube Extraction

비디오 시놉시스 알고리즘의 기본 처리 단위는 객체 튜브이

다. 객체 튜브는 시·공간상의 객체의 움직임을 표현하는 3차원 

볼륨으로 Fig. 3는 이를 보여준다. 객체 튜브는 식 (3)와 같다.

Fig. 3. Object Tube Example

  


 
      (3)


는 번째 프레임에 등장하는 번째 객체 인스턴스이다. 

각 인스턴스는 전경 마스크와 위치 정보를 가지고 있다. 

는  ≤  ≤   ≤  ≤   ≤  ≤ 를 만족하는 

번째 프레임의 위치 에서의 화소 값이다. 객체 튜브를 생

성하기 위해서는 객체검출 및 추적이 필요하다. 최근 기계학습

을 이용한 다양한 객체 검출 알고리즘이 연구되고 있다[29, 

30, 31, 32, 33]. 본 논문에서는 효율적인 실시간 객체 검출을 

위해 YOLOv2 객체 검출기를 사용하였다[29]. 그리고 객체 간 

유사도를 기반으로 하는 객체 추적 알고리즘을 사용하였다

[34]. 객체 추적을 위한 객체 간의 유사도는 식 (4)과 같다.





  



 ∙



      (4)

식 (4)에서 



는 두 객체 튜브 

와 

간의 유

클리디안 거리(euclidean distance)이고 



는 카이-

제곱 거리(Chi-square distance)이다. 객체 튜브를 만들기 위

해서 간단한 탐욕 알고리즘(greedy algorithm)을 통해 이전 프

레임의 객체와 현재 프레임의 객체 간의 유사도가 큰 객체를 

서로 연결한다. 하지만 이와 같은 객체 추적 알고리즘은 객체 

검출단계에서 얻은 객체의 위치 정보를 이용하므로 객체 검출

기의 성능의 큰 영향을 받는다. 따라서 객체 검출기가 객체를 

잘못 검출하지 경우 객체 튜브의 생성에 영향을 미칠 수 있다. 

제안하는 방법에서 이용한 YOLOv2 객체 검출기가 특정 프레

임에서 객체를 검출하지 못하는 문제가 발생할 수 있지만, 객체 

튜브의 시공간적 특성을 이용하여 이 문제를 보완할 수 있다.

3.3. Object Tube Rearrangement

객체 튜브를 재배열하는 과정은 비디오 요약을 위해 각 객체

를 시놉시스 비디오 상에 사상시키는 과정으로 비디오 시놉시

스 알고리즘의 핵심이다. 객체 튜브 재배열은 식 (5)와 같은 에

너지 함수를 최소화함으로써 수행한다.

    
∈′

        (5)

식 (5)에는 세 가지 에너지 함수인 , , 가 있다. 는 

시놉시스 비디오의 길이에 제약을 주는 에너지 함수로 새로운 

객체 튜브가 시놉시스 비디오에 추가될 때 증가하는 시놉시스 

비디오의 길이가 길어지면 가 증가한다. 즉, 은 시놉시스 

비디오의 길이가 짧을수록 작아진다. 는 시놉시스 비디오 상

의 객체 간의 겹침 정도에 제약을 주는 에너지 함수이다. 시놉

시스 비디오 상에 객체 간의 겹침이 많아지면 의 값이 증가

한다. 식 (5)에서 은 의 가중치를 조절하는 매개변수이며 

의 값을 조절하여 객체 간의 겹침 정도를 조절할 수 있으며 

Fig. 4은 에 따른 겹침 정도를 보여준다. 그리고 마지막으로 

는 시놉시스 비디오에 등장하는 객체가 원본 비디오에서의 
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         (a) background Image                  (b) foreground(objects) image             (c) synopsis image  

Fig. 6. Object Stitching

Fig. 4. Change in Density of Video Synopsis Results

상호작용을 보존하도록 제약을 주는 에너지 함수이다. 는 시

놉시스 비디오에 등장하는 객체 중 원본 비디오에서의 상호작

용을 유지하지 못하는 객체의 수에 따라서 증가한다. 는 

의 가중치를 조절하는 매개변수이며   인 경우 시놉시스 

비디오에서 객체 간 상호작용을 유지하지 않으며 반대로 

  인 경우 시놉시스 비디오에서 객체 간 상호작용을 유지

하며 그 결과는 Fig. 5와 같다.

Fig. 5. Interaction Between objects

3.4. Stitching Background

객체 튜브를 재배열하는 단계를 수행하고 나면, 최종적인 시

놉시스 비디오를 생성하기 위해서 객체와 배경 이미지를 합성

(stitching)해야 한다. Fig. 6은 이 과정을 보이고 있다. 이때 객

체 분할단계에서 얻은 객체의 이진 마스크를 사용하는데, 실제

로는 객체 분할 시 이진 마스크가 객체가 속한 화소 영역을 완

벽하게 표현하는 것은 어렵다. 이렇게 객체 화소를 부정확하게 

표현한 이진 마스크를 이용하여 객체 튜브를 배경 이미지에 합

성할 경우 결과 이미지가 부자연스러울 수 있다. 본 논문에서는 

Poisson Image Editing 기법을 사용하여 이 문제를 해결하였

다[35]. Poisson Image Editing은 그레디언트(gradient)의 변

화를 이용하여 두 이미지를 자연스럽게 합성하는 방법이다. 

Poisson Image Editing을 통해서 객체와 배경 이미지를 자연

스럽게 합성할 수 있으며 이 방법은 다른 객체 기반의 비디오 

시놉시스 방법에서도 많이 사용되었다[3, 18, 19]. 특히 [18]

에서는 Poisson Image Editing의 변형된 방법을 사용하는데 

이는 기존의 방식에서 원본 이미지의 형태를 잘 보존할 수 있

는 새로운 정규화 항을 추가하였으며 식은 식 (6)과 같다.

min


∆ ∆       (6)

식 (6)에서 는 경계 를 가지는 이미지 도메인이다. , 

는 각각 전경 객체(튜브)와 배경 픽셀이다. 그리고 는 정규화 

항의 가중치이다. [36]에서는 그레디언트 도메인에서의 이미지 

합성이 아주 효율적이라는 연구결과를 제시하였으며 본 연구에

서도 [18]에서 제시한 변형된 식을 이용하여 이미지 합성 방법

을 사용하였다. 또한, 최근 다양한 이미지 합성 방법이 활발히 

연구되고 있으며, 특히 딥러닝을 이용한 이미지 합성 방법을 활

용한다면, 복잡한 장면에서도 더 자연스럽게 합성된 시놉시스 

비디오를 생성할 수 있는 좋은 대안이 될 수 있다[37, 38].
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IV. Experimental Results

4.1. Experiment Method

본 논문에서 제안하는 다중 객체검출 기반의 비디오 요약 방

법의 성능을 평가하기 위해서 실험을 진행하였다. 실험에는 총 

4개의 비디오를 이용하였고 해당 비디오 정보는 Table 1와 같

다. Cross Road, Street, Sidewalk, Hall은 [17]에서 제공한 

공개 데이터 세트로 세 가지는 실외 장면(Cross Road, Street, 

Sidewalk)이고 한 가지는 실내 장면이다(Hall). Cross Road는 

다수의 자동차가 다니는 교차로에서 촬영한 장면이다. Street

는 다수의 보행자와 주차된 자동차가 있는 거리에서 촬영한 장

면이다. Sidewalk는 다수의 보행자와 오토바이가 등장하는 인

도 주변에서 촬영한 장면이다. 마지막으로 Hall은 유일하게 실

내에서 촬영한 장면으로 건물 홀을 출입하는 모습을 촬영한 장

면이다. 네 가지 데이터 세트 모두 320 x 240의 해상도의 비디

오이며 본 논문에서는 정량적인 평가를 위하여 해당 데이터 세

트를 이용하였다. 실험 환경은 Table 2과 같다.

Video Duration Resolution FPS

Cross Road 01:04:59 320 x 240 18

Street 01:13:33 320 x 240 18

Hall 01:01:49 320 x 240 18

Sidewalk 00:58:18 320 x 240 30

Table 1. Dataset Overview

Operating 

System
Microsoft Windows 10 for Education

Hardware

CPU : Intel i7-6700K 4.00 GHz 8 cores

GPU : NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti (11GB)

RAM : 32GB

Compiler Microsoft Visual Studio 2015

Table 2. Experiments Environment

4.2. Performance Metrics

정량적인 평가를 위해 세 가지 성능 측정 지표를 이용하였

다. 우선, 첫 번째 지표는 프레임 감소율(frame reduction 

rate, FR)이다. 프레임 감소율은 원본 비디오가 시간상으로 얼

마나 압축되었는지를 나타내는 지표로서 원본 비디오의 프레임 

수 대비 시놉시스 비디오의 프레임 수가 얼마나 감소했는지를 

계산한다. 프레임 감소율은 식 (7)과 같다. 프레임 감소율이 낮

을수록 원본 비디오과 비교하여 시놉시스 비디오의 프레임 수

가 더 많이 감소했음을 의미한다.

  

 
      (7)

두 번째 지표는 평균 프레임 응집률(averag e frame 

compact rate, CR)이다. 평균 프레임 응집률은 원본 비디오가 

비디오 요약으로 공간적으로 얼마나 압축되었는지를 나타내는 

지표로서 한 프레임 내에 객체가 얼마나 등장하는지를 계산한

다. 프레임 응집률은 식 (8)와 같이 나타낼 수 있다.

 ∙∙



  

 


  




  



if∈for 


      (8)

식 (8)에서   는 시놉시스 비디오 의 번째 프레

임의 화소 를 나타낸다. 와 는 각각 프레임의 너비

(width)와 높이(height)를 의미하며 는 시놉시스 비디오 

의 총 프레임 수를 나타낸다. 높은 평균 프레임 응집률은 객

체의 응집도가 높음을 의미한다.

세 번째 지표는 시간순서 이상률(chronological disorder ratio, 

CDR)이다. 이 지표는 시놉시스 비디오에서 등장하는 객체 간의 

시간적 어긋남을 측정하는 지표로 원본 비디오 대비 시간순서 이상

률은 시놉시스 비디오에 등장하는 객체 간의 시간순서의 어긋남을 

측정한다. 시간순서 이상률은 식 (9)과 같이 나타낼 수 있다.

  



∈


′∈

′
′  

  (9)

는 시놉시스 비디오에 등장하는 모든 객체를 포함하는 집

합이며, 는 집합 에 속한 객체들의 수이다. 그리고 

 ′ ,  ′는 각각 원본, 시놉시스 비디오에서 

두 객체가 처음 등장하는 프레임 인덱스의 차이 값이다. 시놉시

스 비디오에서 시간상으로 어긋난 객체가 많을수록 시간순서 

이상률이 증가한다.

Dataset Method FR CR CDR

Cross 

Road 

[18[ - 0.171 155.395

[4] 0.181 0.137 0.127

[21] 0.112 0.175 0.059

Proposed 0.122 0.182 0.044

Street

[18]  - 0.049 144.585

[4] 0.237 0.058 0.668

[21] 0.269 0.064 0.619

Proposed 0.250 0.072 0.720

Hall 

[18] - 0.039 31.278

[4] 0.215 0.044 0.251

[21] 0.169 0.040 0.134

Proposed 0.159 0.035 0.092

Sidewalk 

[18] - 0.067 35.297

[4] 0.174 0.069 0.205

[21] 0.165 0.069 1.596

Proposed 0.145 0.082 0.125

Table 3. Experimental Results
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4.3. Results

제안하는 방법의 성능을 [4], [18], [21]의 방법과 비교하

였다. [18]에서 제안하는 방법의 MRF(Markov random field) 

알고리즘은 계산 복잡도가 너무 크다. [18]의 방법은 원본 비

디오 내의 객체의 수가 늘어날수록 계산 복잡도가 커지므로 비

디오 내의 전경 객체의 수를 줄여서 실험을 진행하였다. 수천 

개의 전경을 가지고 있는 긴 시간의 비디오의 경우 여러 개의 

짧은 비디오로 나누어서 실험을 진행하였다. 이로 인해 각 비디

오는 균일한 전경 객체 수를 가지고 있다. 이 경우에는 각각의 

비디오가 같은 계산 복잡도를 가진다. Table 3는 제안하는 방

법과 [4], [18], [21]에서 제안하는 방법의 시놉시스 비디오 

FR, CR, CDR을 비교한 결과이다. 실험을 통해서 [4], [21]에 

비교하여 제안하는 방법의 우수함을 확인할 수 있었다. [18]의 

경우에는 시놉시스 비디오의 길이가 사용자가 사전에 정하는 

매개변수이기 때문에 FR를 측정하는 실험에서 제외하였다. 또

한, 실험을 통해서 [4], [18], [21]에 비교하여 제안하는 방법

의 CR과 CDR이 우수함을 확인할 수 있었다. 특히 CDR의 결과

를 통해 본 논문에서 제안한 그룹 방식의 객체 튜브 재배열 알

고리즘을 사용하면 원본 비디오에서 나타나는 객체의 상호작용 

및 시간 순서를 효과적으로 유지할 수 있음을 알 수 있었다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 다중 객체 검출 기반의 효율적인 온라인 비디오 

시놉시스 알고리즘을 제안하였다. 비디오 시놉시스는 객체 기반의 

요약 알고리즘으로 긴 시간의 비디오를 짧게 요약하는 기법이다. 

시놉시스 비디오에서 원본 비디오에 등장하는 객체의 특성을 유지

하기 위해서는 원본 비디오에서의 객체의 움직임과 객체 간 상호작

용을 유지해야 한다. 기존에 제안된 비디오 시놉시스 방법들은 

객체의 움직임을 보존하지만, 대부분은 객체 간의 상호작용을 고려

하지 않는다. 본 연구에서 제안하는 방법은 원본 비디오에서 같은 

시간에 나타나는 객체 중에 상호작용이 발생했다고 판단하는 객체

들을 군집화하여 시놉시스 비디오에서도 같은 시간대에 등장하도

록 알고리즘을 설계하였다. 또한, 시놉시스 비디오는 사용자의 이용 

목적에 따라서 그 결과가 달라질 수 있어야 한다. 이를 위해서 

제안하는 방법에서는 새로운 비용함수를 제안하였고 새롭게 정의

한 비용함수의 매개변수의 값에 따라 시놉시스 비디오의 전체 길이, 

객체 간의 겹침 정도를 동적으로 조절할 수 있도록 설계하였다. 

그리고 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위하여 실험을 진행하였

고 제안하는 방법의 우수성을 입증하였다. 제안하는 방법은 비용함

수의 일부 매개변수를 사용자 수준에서 직접 조절할 수 있다는 

장점이 있지만, 매개변수의 적절한 값을 직접 찾아야 하는 문제가 

있다. 따라서 향후 사용자가 적절한 매개변수를 선택할 수 있도록 

요약 비디오 길이를 사전에 예측하는 방법을 연구할 필요성이 있을 

것으로 생각한다.
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