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요 약

최근 다양한 매체를 통해 폭발적인 양의 콘텐츠가 업로드 되고 있으며 그 가운데 게임과 스포츠 영상은 상당한 비율을 차지한다. 
방송사에서는 시청자 편의를 위해 경기 영상 중 흥미를 끄는 장면을 모아 하이라이트 영상을 만들어 제공한다. 그러나 이는 시간과 비
용이 많이 소요되는 문제가 있다. 본 논문에서는 게임과 스포츠 경기에서 자동으로 하이라이트를 예측하는 모델을 제안한다. 기존의
방법들이 이미지 정보만을 주로 이용하는데 반해 우리는 오디오와 이미지 정보를 함께 사용하며, 영상의 단기적 전후관계와 중장기적
흐름을 동시에 파악하는 방법을 제시한다. 또한 더 좋은 특징벡터를 찾아내기 위해 GAN을 결합한 모델을 설명한다. 제안하는 모델들
은 e스포츠 경기 영상과 야구 경기 영상을 이용하여 평가한다. 

Abstract

Huge amounts of contents are being uploaded every day on various streaming platforms. Among those videos, game and sports 
videos account for a great portion. The broadcasting companies sometimes create and provide highlight videos. However, these 
tasks are time-consuming and costly. In this paper, we propose models that automatically predict highlights in games and sports 
matches. While most previous approaches use visual information exclusively, our models use both audio and visual information, 
and present a way to understand short term and long term flows of videos. We also describe models that combine GAN to find 
better highlight features. The proposed models are evaluated on e-sports and baseball videos.
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Ⅰ. 서 론

온라인에서는현재다양한매체를통해장르를불문하고

대량의 콘텐츠가 업로드 되고 있다. 과거와는달리 스마트
폰, 인터넷등의발달로 스트리밍 플랫폼 서비스의 접근이
편리해지면서 이러한 콘텐츠들이 큰 인기를 끌고 있으며, 
특히 축구와 야구 같은 스포츠 경기나 게임 경기 영상은

꾸준히 높은 수요를 보이고 있다. 경기 영상은 보통 길기
때문에시청자편의나네트워크효율을위해방송국에서는

하이라이트 영상을 제공하는 경우가 많다. 하지만 하이라
이트 영상을 제작하는 것은 전문적인 기술과 장비를 요구

하기때문에시간과비용면에서문제가발생한다. 이에본
논문에서는 자동으로 하이라이트를 예측하는 모델을 제안

한다. 
영상의하이라이트추출과관련된대부분의연구는영상

을 이해하는데 이미지 정보만을 이용한다. 하지만 스포츠
와 같은 경기 영상에서는 관중들의 호응과 해설자의 목소

리 크기 등이 경기를 이해하는데 큰 도움이 된다. 따라서
우리는 오디오와 이미지 정보를 함께 사용하는 모델을 제

안한다. 또한경기영상은보통한순간의이벤트만봐서는
그이벤트가득점으로이어지는가에대한판단이어려우므

로 우리는 단기적 전후관계와 중장기적 흐름을 같이 파악

하는 다중 시구간모델을 이용한다. 이때, 우리는 Genera- 
tive Adversarial Network (GAN)[1]을 이용하여 더 유용한

특징벡터를추출할수있도록하는모델개선방법을제시

한다. 제안하는모델들은직접수집한 e스포츠경기영상과
야구 경기 영상을 이용하여 평가하였다. 

Ⅱ. 관련 연구

영상을요약하거나하이라이트를찾는방법에관한다양

한연구들이진행되고있다. Zhang 등은 LSTM과 Determi- 
nantal Point Process (DPP)를결합한모델을제안하였다[2]. 
또한 Mahasseni 등은 CNN과 LSTM을이용한기본구조에
GAN을 결합한 비지도 학습 알고리즘을 소개하였다[3]. 한
편 Zhang 등은 기본적인 encoder-decoder 알고리즘에 또
다른 retrospective encoder를추가한계층적 구조의모델을

설명하였고[4], Zhou 등은 모델이 다양성과 대표성을 가지
는 프레임들을 선택하도록 유도하기 위해 그에 따른 re-
ward를 부여하는 강화학습을이용한 알고리즘을 제시하였
다[5]. 
앞에서나열된연구들은영상의시각적정보만을이용한

모델들이며, 오디오 또는 텍스트 정보를 이용한 연구도 존
재한다. Lee 등은 오디오와 이미지 정보를 같이 활용함과
동시에 adversarial network를 결합하는 방법을제안하였고
[6], 개인방송에서 채팅 데이터를 이용하여 오디오 정보와
함께영상에서하이라이트를검출한연구또한이루어지고

있다[7,8]. 

Ⅲ. 하이라이트 예측 알고리즘

이 장에서는 하이라이트를 자동으로 예측하기 위해 제

안하는 모델들을 설명한다. 먼저 단기적 흐름과 중단기적
흐름을 동시에 이용하는 Multiple Time-Interval Model 
(MTIM)을소개한다. 그다음, GAN을결합하는방법을제
시하고, 오디오와 이미지 정보를 모두 사용하는 모델을 제
안한다. 마지막으로 이를 모두 결합한 우리의 최종 모델
BiMTIM-GAN을 설명한다. 

1. 오디오 다중 시구간 모델 MTIM

영상에서특정장면이중요한이벤트임을판단하기위해

서는 해당 장면의 전후 상황이 어떻게 진행되는지를 보는

것이 중요하다. 이를 위해 양방향 LSTM이 많이 이용되고
있다[2]. 하지만콘텐츠마다중장기적흐름이중요한경우가
있다. 예를들어, 축구와야구같은전통적인경기에서현재
선수들의 플레이가 이 후 득점으로 이어질지는 직전 직후

의 동향만을보는것이아니라 오래 지켜봐야하는경우도

있다. 이를 위해 중장기적흐름을 파악하는 모델 MTIM을
제안한다. 
그림 1(a)은다중시구간모델 MTIM의구조를보여준다. 
첫번째층두개의 LSTM 중하나는영상의단기적인전후
관계를 파악하고 나머지 하나는 영상의 중장기적 흐름을

파악하는역할을한다. 우선 오디오 데이터로부터 얻은 짧
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은 구간(1초)에 해당하는특징벡터와 긴 구간에해당

하는 특징벡터를 각각의 LSTM에 넣어 와 

을구한다. 두결과를함께두번째층의 LSTM과 FC layer
의 입력으로 주어 하이라이트 스코어 를 얻는다. 이때의

LSTM은서로 다른시구간에서 나온 와 을하나

로 합쳐주는 역할을 한다. 결국 MTIM은 손실함수

  




cross-entropy  (1)

을 최적화 하며, 위 식에서 는 ground truth label을 의미
한다. 최종 하이라이트는 스코어 가 높은 프레임들을 모

아서 만들 수 있다.

2. GAN을 이용한 하이라이트 특징 추출 STIM-GAN

더 나은하이라이트를 만들기 위해서, 모델은 주요장면
의특성을잘나타내는좋은특징벡터를추출해낼수있어

야한다. 우리는 이러한 기능을 향상시키고자 GAN을결합
한 모델 STIM-GAN을 제안한다. GAN은 generator와 dis-
criminator로 이루어진 알고리즘으로, generator는 discrim-
inator를 속이기 위해 학습이 될수록 실제와 매우 유사한
가짜 데이터를 생성한다. 반면에 discriminator는 generator
가 생성한 가짜 데이터와 실제 데이터를 정확히 구분하기

위해 학습하며 generator와 대립 관계를 가진다. 

우리의 모델은 generator 대신본논문에서제안하는 하

이라이트 예측 모델들을이용한다. 그림 1(b)는 GAN이 결
합된 Single Time-Interval Model (STIM)을보여준다. 여기
서 STIM은 LSTM과 FC layer로 이루어진 기본 예측 모델
이다. GAN의 discriminator는 실제 하이라이트와 모델이
만들어낸 하이라이트를 구별하면서 더 중요한 특징을 찾

아낼 수 있도록 돕는다. 는 실제 하이라이트이고

는 STIM으로부터 얻어진 로 선택된 프레임을 나타

낸다. STIM은 discriminator 가 잘못 예측하도록 최대한
ground truth와 유사한 하이라이트를 생성한다. 따라서 우
리의 모델은 다음의 최적화 문제를 푼다.

min max loglog (2)

3. GAN을 이용한 오디오/이미지 다중 시구간 모델
BiMTIM-GAN

이 절에서 우리는 오디오와 이미지 정보를 같이 활용하

는 방법을설명하고 GAN과결합하여성능을향상시킨모
델을제시한다. 그림 2(a)에있는 BiMTIM은 MTIM을확장
시킨 구조를 가지며, 짧은 구간의 오디오 특징벡터

, 

긴 구간의 오디오특징벡터
 , 그리고이미지 특징벡터


가 각각의 LSTM을통과한후 결합된다. 이어서 두

번째 층의 LSTM를 거쳐 하이라이트 스코어 를 만든다.

(a) (b)

그림 1. (a) 오디오 다중 시구간 모델 (MTIM),  (b) GAN을 이용한 하이라이트 특징 추출 (STIM-GAN)
Fig. 1. (a) Multiple time-interval audio model (MTIM),  (b) Highlight feature extraction using GAN (STIM-GAN)
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그림 2(b)에 GAN을이용한 우리의최종모델 BiMTIM- 
GAN의 구조가 있다. 최종 모델은 위의 STIM-GAN에서
STIM 대신에 BiMTIM을 사용한다. Discriminator 는 앞
에서 설명한 것과 마찬가지로 BiMTIM에 의해 얻은 로

선택된 프레임 와 ground truth에 해당하는 프레임

을 구분하도록 학습한다. BiMTIM은 discriminator 
가 예측된 하이라이트와 실제 하이라이트를 구별해 내지

못하도록 보다 나은 특징벡터를 추출하여 더욱 실제와 근

접한하이라이트를만든다. 이를위해, BiMTIM-GAN은앞
에서와 비슷한 다음의 최적화 문제를 푼다. 

min max log log (3)

Ⅳ. 실험 및 결과

제안한 모델들을 평가하기 위해 우리는 Twitch[9]와

Kakao TV[10]에서각각 e스포츠와야구경기영상을직접수
집하였다. 실험 데이터는 사전에 특징벡터를 추출한 후이
용하였다. 정해진구간(1초등) 단위로데이터를나눈다음, 
오디오는 Mel Frequency Cepstal Coefficient (MFCC)를 이
용하여 각 구간 별로 특징벡터 을 추출하였다. 본 실
험에서는 40ms에서 추출한 20차원의 MFCC 특징벡터 25
개를 결합하여 1초에 500차원을 가지는 특징벡터 를

만들었다. 이미지는 ImageNet[11]에 사전 학습된 ResNet- 
34[12]를 이용하여 초당 1프레임에서 512차원의 특징벡터
을 추출하였다. 

우리는 정량적 평가를 위해 F-score를 활용하였다. F- 
score는 비디오 요약에 많이 사용되며 정밀도(precision)와
재현율(recall)의 조화평균으로 구할 수 있다. 

 

 ,  

 (4)

­ 


×  (5)

위 식에서 와 는 각각 ground truth와 모델에 의해

예측된 결과이다.
본 실험에서는 제안한 모델들과의 성능 비교를 위해서

2개의 FC layer를 가지는 간단한 MLP모델을 구현하였다. 
MLP모델은이벤트들의전후관계를파악하지않고각구간
의 정보만으로 하이라이트 스코어를만든다. 각 layer의크
기는 입력 벡터의 크기와 동일하게 구성하였다. 

1. e스포츠 데이터

2017년에 Twitch에서 중계된 ‘League of Legends’ 대회
5개(IEM World Championship Katowice 2017, 2017 LoL 

(a) (b)

그림 2. (a) 다중 시구간 오디오/이미지 모델(BiMTIM), (b) GAN을 이용하여 확장시킨 최종 모델 (BiMTIM-GAN)
Fig. 2. (a) Multiple time-interval audio/image model (BiMTIM), (b) the proposed GAN-extended model (BiMTIM-GAN)
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Type Statistics Video length
(sec)

Length of 
highlights 

(sec)

Highlight ratio 
(%)

e-Sports

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

Baseball

mean 
(±std)

12,175.39
(±1,176.13)

    599.25
  (±225.34)

  4.95
(±1.93)

max 14,866  1,361  12.59

min 9,909   76   0.61

표 1. e스포츠와 야구경기 데이터 요약 정보
Table 1. Summary of e-Sports and baseball data sets

World Championship, LoL All Star 2017, 2017 LoL 
Champions Korea Spring, 2017 LoL Champions Korea 

Summer)에서수집한 63개의경기영상으로모델의성능을
평가하였다. 이가운데 7개의경기영상을테스트데이터로
사용하였고 나머지 경기 영상을 학습에 이용하였다. 모든
경기 영상에 대한 ground truth는 e스포츠 전문 채널

OGN[13]에서 제공하는 하이라이트 영상을 활용하였다. 표
1은데이터에대한세부사항을보여준다. 영상의평균길이
는 30분, ground truth는약 3분으로전체길이의 10% 비율
이다. 본 실험에서는 테스트 영상의 10%를 하이라이트로
선택하였다. 짧은 구간은 1초, 긴 구간은 30초를 기준으로
실험을 진행하였다. 
그림 3은 테스트로 사용된 경기 영상 중에서 한 영상에
대한 결과를 시각적으로 보여준다. 그림에서 파란 선은 하
이라이트에해당하면 1, 그렇지 않은부분은 0으로 구분하
여 하이라이트의유무를 나타내고 있으며, 빨간 점선은 하

(a) Ground truth

(b) STIM (image)

(c) MTIM (audio)

(d) BiMTIM (image+audio)

(e) BiMTIM-GAN (proposed)

그림 3. e스포츠 영상에 대한 모델별 실험 결과 (파란 실선: 하이라이트 구간, 빨간 점선: 하이라이트 스코어)
Fig. 3. Experiment results on an e-Sports test video (blue: highlight labels, red: highlight score)



148 방송공학회논문지 제25권 제2호, 2020년 3월 (JBE Vol. 25, No. 2, March 2020)

이라이트 score를 표시한다. 이미지 정보만을 사용하는

STIM은 750초 이후의 결과가 ground truth와 매우 다름을
한눈에 알 수 있다. 오디오 정보만을 사용하는 MTIM은
120초구간에서잘못예측하였다. 이들과달리오디오와이
미지 정보를 모두 사용하는 BiMTIM과 BiMTIM-GAN은
ground truth와 매우 비슷한 결과를 보이고 있다.
표 2는실험에대한정량적결과를나타낸다. MLP 결과
를 보면 50 전후의 F-score로 가장 낮은 성능을 보이는데
이는이벤트의전후관계를파악하는것이하이라이트예측

에 중요하다는 것을 보여준다. 단기적 전후관계에 집중하
는 STIM은 이미지 정보를 사용할 때 66.55, 오디오 정보
를 사용할 때 68.94를 가지는 반면에 중장기적 흐름을 함
께 파악하는 MTIM은 70.65로 STIM보다 더 높은 F-score
를 가진다. 따라서단기적 전후관계와 중장기적흐름을 같
이 고려하는 것이 영상을 이해하는데 효과적임을 확인 할

수 있다. 특히 오디오와 이미지 데이터를 모두 사용하는
BiMTIM은 73.46을 가지며 하나의 정보만을 사용하는 모
델들 보다더 높은 F-score를 가진다. 이 결과는 하나의정
보만을 사용하는 것보다 다중 정보를 사용하는 것이 영상

을 이해하는데 필요한 정보와 특징을 더 많이 획득하므로

하이라이트를 예측하는데 보다 유용한 것으로 보인다. 
GAN을 결합한 우리의 최종 모델 BiMTIM-GAN은 74.15
로 가장우수한 결과를 가진다. 즉, GAN을 통해 하이라이
트예측모델이더좋은특징벡터를찾게되어모델의성능

이 향상된 것으로 볼 수 있다. 

2. 야구 경기 데이터

2018년 4월부터 5월 초까지 기간 중에 Kakao TV에서
중계된 한국 프로 야구 경기영상 28개를 이용하여 모델을
평가하였다. 이 중 5개의경기 영상을 테스트데이터로 이
용하였고 ground truth는 Naver-sports[14]에서 제작한 하이

라이트 영상을 활용하였다. 데이터에 대한 세부사항은 표
1에 나타내었다. 야구 경기의 전체 길이는 평균 3시간 20
분, ground truth의평균길이는약 600초로이는전체경기
영상의대략평균 5% 비율이며실험에서도전체영상길이
의 5%를하이라이트로검출하였다. 짧은구간은 1초로, 긴
구간은 2분을기준으로실험을진행하였다. 이는야구같은

Data type Model e-Sports (%) Baseball (%)

Image

MLP 52.12 24.18

STIM 66.55 53.65

STIM-GAN 69.28 57.56

Audio

MLP 48.94 26.45

STIM 68.94 55.33

MTIM 70.65 57.57

Image
+

Audio

MLP 53.88 20.58

BiMTIM 73.46 61.90

BiMTIM-GAN 74.15 63.57

표 2. e스포츠와 야구 데이터에 대한 실험 결과 (F-score)
Table 2. Experiment results(F-score) on e-sports data and baseball 
data sets

전통적인스포츠의경우사람이직접움직이는경기이므로

한이벤트에대한과정이 e스포츠경기에비해길다는것을
고려한 선택이다. 
그림 4는제안하는모델들의일부 결과(5000~7000초)를
시각적으로보여준다. STIM은 5700초와 6400초부분의하
이라이트를 잘못 예측 하였으며, MTIM은 6250초에서
6400초 구간을 예측하지 못하였다. 반면에 오디오와 이미
지 정보를모두이용한 BiMTIM은 위의 모델들이 잘못예
측한 6250초에서 6400초구간을제거하였다. 그리고 GAN
을 결합한 BiMTIM-GAN은 전체적으로 ground truth와 가
장근접한결과를보이며, 특히 5900초에서 6100초구간을
다른 모델들에 비해 가장 잘 예측하였다. 
표 2를 보면, 우선 MLP모델에대한결과는이미지와오
디오 정보를 다 사용하여도 F-score가 30을 넘지 못한다. 
e스포츠 보다야구 경기의 길이가더 길기 때문에야구 경
기의 하이라이트를 예측하는 것이 더 어려움을 보여준다. 
STIM은이미지정보를사용할경우와오디오정보를사용
할 경우 각각에서 53.65와 55.33을 가진다. 반면에 MTIM
은 57.57로 STIM보다 높은 F-score를 갖는다. 더 나아가
BiMTIM은 61.90으로하나의정보만을이용하는모델들의
F-score보다 훨씬 우수한 결과를 보인다. 이 결과는 e스포
츠와마찬가지로다중정보를사용하는것이더 풍부한정

보와특징을확보하면서하이라이트를예측하는데보다유

용한 것으로 해석할 수 있다. 그리고 최종 모델 BiMTIM- 
GAN은 63.57로가장높은 F-score를갖는다. 따라서 GAN
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이모델이더좋은특징을찾아낼수있도록도움을줌으로

써 성능 향상에 효과적임을 알 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본논문에서는콘텐츠의단기적흐름과중장기적흐름을

함께파악하는 MTIM을제안하였고영상을이해하는데다
중시구간정보가도움이된다는사실을보였다. 또한오디
오와이미지 정보를함께활용하여 보다 풍부한정보와특

징을확보하는하이라이트예측모델을설명하였고실험을

통해 성능이 향상되었음을 확인하였다. 특히 우리의 최종
모델은다중 데이터와 GAN을 모두 결합한구조를가지며
다른모델들과비교하였을때, 가장높은성능을보임을정
량적 결과와 시각적 비교로 확인하였다.
제안된모델들은오디오와이미지정보만을사용하는데, 

개인방송 플랫폼의 경우에는 채팅 데이터를 획득할 수 있

기 때문에채팅데이터까지이용하는 모델이더 높은 성능

을가질것으로기대할수있다. 또한긴구간의경우영상
의 장면 전환을 고려하여 특징벡터를 추출한다면 보다 향

상된 결과를 얻을 수 있을 것이라 예상한다.
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