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요약

본 논문에서는 야구 동영상에서 실시간으로 중요 이벤트 장면을 검출하는 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 영상

정보를 분석하여 Pitching 신과 Close Up 신을 추출하여 Play 구간을 검출하고, 오디오 정보를 분석하여 오디오 이벤트 구간을

검출한다. Play 구간의 시작인 Pitching 신을 검출하기 위해서는 오프라인 모델과 온라인 모델을 혼용하여 다양한 환경에 상관없이

높은 성능을 보일 수 있도록 하였으며, 아나운서의 억양 및 관중의 함성의 고조도가 높아지는 구간을 기반으로 검출된 오디오

이벤트 구간을 영상 정보 분석을 통해 획득된 Play 장면구간을 결합하여 중요 이벤트 장면 검출의 정확도를 높일 수 있도록

하였다. 실험에 의하면 제안하는 알고리즘은 1초의 동영상 데이터를 처리하는데 0.024초의 소요 시간이 필요하고, 0.89의

Recall과 0.975의 Precision 검출 성능을 보임을 알 수 있었다.

1. 서론

최근 타임 시프트와 같은 기술의 발전으로 사용자가 원하는 컨텐

츠에 접근하여 능동적으로 시청 구간을 지정하여 볼 수 있게 되었다.

하지만, 사용자는 원하는 컨텐츠에 중요한 이벤트를 시청하기 위해서

는 직접 컨텐츠를 확인해야 하는 번거로움이 있다. 특히, 스포츠는 방

송 전체 시간이 다른 방송에 비해 길기 때문에 타임 시프트를 이용하

여 시청하는 것은 많은 불편함이 존재한다. 이러한 기존의 타임 시프트

의 문제점을 해결하기 위해 컨텐츠 내의 중요한 이벤트를 자동으로 검

출해주는 중요 이벤트 검출 알고리즘이 필요하다.

스포츠 비디오에서의 중요 이벤트 검출을 위한 연구는 다양한 방

향으로 진행되어 왔다. 먼저, 스포츠 이벤트의 기본 단위가 되는 플레

이 구간(Play 구간)을 검출하기 위해서 단순한 특징 정보 비교에 의한

템플릿 매칭 기반 검출 방법[1], 모델을 미리 만들어 이용하는 오프라

인 학습 기반 검출 방법[2], 각 비디오 컨텐츠의 특성을 반영하는 적응

적 모델 기반 검출 방법[3] 등으로 분류되어 연구되었다. 하지만, 템플

릿 매칭 기반 검출 방법[1]과 오프라인 학습 기반 검출 방법[2]은 다양

한 경기 특성을 반영하지 못하여 검출 성능이 저하되는 문제가 있으며,

적응적 모델 기반 검출 방법[3]의 경우, 비디오 전체에 대한 분석이 선

행되어야 하기 때문에 타임 시프트와 같이 방송 도중에 Play 구간이

검출되어야 하는 응용 분야에는 부적합하다. 중요 이벤트 검출 알고리

즘은 크게 오디오 기반 검출 방법[4], 비디오 기반 검출 방법[5], 멀티

모달 기반 검출 방법[6] 등으로 나눌 수 있다. 오디오 기반 검출 방법

[4]은 중요 이벤트의 기본 단위인 Play 구간 검출 과정이 필요하며, 또

한 이벤트의 시작과 끝 지점을 알 수 없는 문제점이 있다. 그 외 나머

지 방법[5, 6]들은 적응적 모델 기반 검출 방법[3]과 마찬가지로, 비디

오 전체에 대한 분석이 먼저 선행되어야 하는 문제점이 있다.

본 논문에서는 실시간으로 야구 동영상내의 중요 이벤트를 검출

하는 알고리즘을 제안한다. 제안하는 방법에서는 먼저 입력되는 동영

상을 비디오와 오디오로 분리한후에, 비디오 데이터로 플레이 시작 신

(Play 시작 신)과 끝 신(Play 끝 신)의 검출을 통해 Play 구간을 자동

으로 검출하게 하고, 오디오 데이터로는 SVM 에 의해 미리 학습된 모

델을 이용하여 오디오 이벤트 지점을 검출한다. 비디오 데이터에서

Pitching 신의 검출 성능 향상을 위해 오프라인 상에서 학습된 모델과

경기 내에서 생성된 적응적 온라인 모델을 혼합하여 사용하며, Play

끝 신은 검출된 Play 시작 신의 대표 프레임의 필드 색을 이용하여 검

출하고, 검출된 Play 구간과 오디오 이벤트 구간은 중요 이벤트 구간

결정을 위한입력으로 사용된다. 본 논문에서는 이러한 실시간 중요 이

벤트 검출을 위해 다음과 같은 세 가지의 요구 사항을 정의하였다.

- 즉시성(실시간 처리) : 타임 시프트와 같은 응용 분야에서는 중

요 이벤트 구간이 재생이 된 이후에 바로 이벤트 검출이 되어야 한다.

- 정확성 : 제공되는 중요 이벤트만으로도 지나간 방송의 내용을

파악할 수 있어야 한다.

- 지역성 : 지나간 방송에 대한 특성을 반영하기힘든타임 시프트

와는 달리, 전체 방송의 특성을 반영해야 한다.

2. 실시간 야구 동영상 중요 이벤트 검출 알고리즘

야구 경기 방송은 다음 <그림 1>과 같은 경기 전 세그먼트, 야구

세그먼트 그리고 경기 후 세그먼트로 나누어진다.

그림 1. 야구 경기 방송 구조

여기서, 야구 세그먼트가 실제 선수들이 플레이하는 장면들이 담겨져
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있으며, 이는투수가 볼을던져 타자가받아 치는 Play구간과 그 외 다

른 장면을 보여주는 Break 구간으로 나누어지며, Play구간과 Break

구간은 경기가 종료될 때까지 반복되어진다. 야구 세그먼트는

Pitching 신과 Close Up 신으로 구성되며, Play 구간의 재생 시간은

영상에서 Pitching 신이 나타났을 경우, Close Up 신이 검출될 때까지

걸리는 시간이다. 그림에서 보면 알 수 있듯이, 안타나 홈런 등 득점

상황 시 Play 구간(14초)에서는 일반적인 Play 구간(4초)보다 재생 시

간이 오래 지속된다. 즉, 중요한 이벤트에 해당하는 Play 구간은 재생

시간이 길고, 아나운서와 관중의 흥분소리 등 일반적인 Play구간과는

다른 오디오 특징을 가지고 있다.

본 논문에서는 언급한 야구 동영상의 특성들을 이용하여 야구 경

기의 중요 이벤트 구간 검출을 위한 알고리즘 <그림2>을 제안한다.

그림 2. 전체 시스템 구조

방송 수신기에서 야구 방송 동영상이 입력되면, 입력된 동영상은

DEMUX에 의해 영상신호와 오디오 신호로 각각 분리되어 신호처리

가 수행된다. 오디오 신호로부터 오디오 이벤트가 검출되고, 영상 신호

로부터는 Pitching 신과 Close Up 신을 검출하여 Play 구간을 결정하

게 되며, 검출된 Play 구간과 오디오 이벤트는 중요 이벤트 구간을 검

출하기 위한 입력으로 사용된다.

3.1. Play 구간 검출 방법

Play 구간 검출 방법은 <그림 2>에서와 같이 Pitching 신 검출과

Close Up 신 검출로 구성된다. 그 중 Pitching 신은 투수가 투구하는

마운드의뒤쪽에서홈을바라보는 구도로, 거의 모든야구 경기에서 비

슷하게 촬영되며, 동일 경기 내에서 색 정보나 전체 화면 구성이 동일

하다. 반면 서로 다른 경기에서는 구도는 비슷하지만, 색 정보는 필드

색이나 날씨, 조명 등에 의해서 많이 다르게 나타난다.

이러한 특성을 가지는 Pitching 신을 효과적으로 검출하기 위해

오프라인 모델과 경기 내에서 적응적으로 학습된 모델(온라인 모델)을

결합하여 Play 구간 검출에 적용한다. 오프라인 모델만은 다양한 환경

에 대해 범용성이 떨어지며, 온라인 모델만은 통계적 정보를 요구하기

때문에 실시간 검출이 어려워진다. 본 논문에서는 두 모델을 혼용하여

언급했던문제점을 보완하고 야구 경기의 Play 구간 검출 성능을 높이

는 동시에 서론에서설명됐던세가지 요구 사항을 만족시키도록 하였

다. 다음 <그림 3>는 Pitching 신 검출 알고리즘의 구조를 나타낸다.

그림 3. Pitching 신 검출 알고리즘 구조

Pitching 신 검출은 온라인 모델의 신뢰도 Cn이 특정 임계값보다

작을 때 오프라인 모델만을 이용하여 수행하고, 오프라인 모델에 의해

검출된 Pitching 신은 온라인 모델을생성하게 된다. 생성된 온라인 모델의

신뢰도 Cn이 특정 임계값보다 높은 경우 온라인 모델을 이용하여 Pitching

신을 검출하고, 검출한 Pitching 신을 이용하여 온라인 모델을 업데이

트한다. 오프라인 모델은 실시간 검출을 위해 Linear SVM을 이용하

여 생성하였으며, 위에서 언급한 Pitching 신의 특징을 반영하기 위하

여 특징 벡터로 ECH(Edge Component Histogram)[7]를 사용하였다.

오프라인 모델은 온라인 신뢰도 Cn이 특정 임계값보다 작을

때 Pitching 신을 검출하기 위해 사용되며, 검출된 Pitching 신에

해당하는 프레임을 <그림 4>과 같이 온라인 모델 학습을 위한 입

력으로 사용한다.

그림 4. 온라인 모델 학습 방법

온라인 모델을 생성하기 위해 먼저 입력 프레임과 이전 클러스터

간의 차이값을 계산한다. 이전 클러스터들에 대해계산된 차이값이 특

정 임계값보다 작은 클러스터가 존재할 경우 새로운 클러스터를 생성

하고, 그렇지 않은 경우 해당 클러스터에 입력 프레임을 추가시킨다.

해당 프레임과 이전 생성된클러스터들의차이값(Dc)은 36개의 빈으로

HSV Color Histogram[8]의 유클리드 거리를 이용하였고, 이러한 클

러스터링은 다른 방법보다 간단한 작업으로, Pitching 신의 해당 프레

임이 입력되는 순간 바로 수행 가능하다.

클러스터링 과정 후, 적합한 클러스터 선별 작업이 수행된다. 본

논문에서는 가장 많은 프레임들로 구성된 클러스터를 선별하였으며,

이러한 선별 기준은 Linear SVM 분류기의 성능과 경기 내에 속하는

Pitching 신 특징 벡터의 유사성을 근거로 하였다. 클러스터 선택 후,

within cluster scatter[9]를 이용하여 모델 생성에 대한 해당 클러

스터의 신뢰도(Cc)를 계산한다. <그림 3>의 온라인 모델의 신뢰도

Cn 또한 within cluster scatter 값을 나타낸다. 이렇게 선택된 클

러스터에 속하는 프레임들의 ECH[7]와 HSV Color Histogram

[8]을 이용하여 온라인 모델을 생성한다. 생성된 온라인 모델( )

은 ( , )로 표현이 가능하고,  ={
 ,…,

}이고  ={


 ,…,

}으로써 다음 <식1>와 같이 나타낸다.


  


∈

 

 
 


∈

 

<식1>

여기서, 
 은 ECH 모델의 i번째 값이며, 

은 HSV Color

Histogram 모델의 i번째 값을 나타낸다. 또한, 는 온라인 모델 클러

스터집합을 나타내며,  ,  는 각 t오브젝트에서 추출된 ECH와

HSV Color Histogram의 i번째 빈의 값을 나타낸다.

생성된 온라인 모델은 모델 신뢰도 Cn이 특정 임계값보다 클 때

Pitching 신 검출에 적용하게 된다. 온라인 모델을 이용한 Pitching 신

검출은 ECH와 HSV Color Histogram간의 가중치 유클리드 거리를

사용하여 계산하고, 계산된 거리값이 특정 임계값보다 작은 경우

Pitching 신이라고 결정하게 된다. 이렇게 검출된 Pitching 신의 해당
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프레임들은 <식2>의 기울기 하강방법을 통해 온라인 모델업데이트한다.


 


 







     <식2>

여기서, 
 와 

는 입력되는 프레임의 i번째 ECH 값과 HSV Color

Histogram 값을 나타낸다. Pitching 신이 검출이완료되면 다음으로는

Close Up 신을 검출하는 작업이 수행된다. 야구 경기의 Close Up 신에서

필드영역이 적게 나타나는 특징을 가지므로 필드색을 이용하여 Close

Up 신을 검출한다. 필드 색을 추출하는 과정은 <그림 5>과 같으며,

Play 구간의 시작인 이전 Pitching 신의 대표 프레임을 이용한다.

그림 5. 필드 색 추출 방법

Pitching 신 대표 프레임에서 필드 색에 속하는 1)의 잔디 영역,

2)의흙영역이 프레임 하단에 많이 나타나는 것을 볼 수 있으며, 이러한

프레임 특징을 이용하여 필드색을 추출하게 된다. 먼저입력프레임에서

특정 크기의 하단 영역만 분할한 뒤, 분할된 하단 영역에서 HSV Color

Histogram[8]을 추출하게 된다. 추출된 HSV Color Histogram의 12번째부

터 23번째 빈 중에서 최대값 상위 두 개의 특징 정보를 선별한 후, 선

별된 두 개의 특징 정보 평균을 계산하여 필드 색이라고 결정한다. 추

출된 필드 색을 이용하여 Close Up 신을 검출하게 되며, <그림 6>은

Close Up 신 검출 알고리즘을 나타내는 그림이다.

그림 6. Close Up 신 검출 방법

입력되는 프레임에서 특정 크기의 하단 영역만 분할한뒤, 여러개

의 슬라이스로 나눈다. 나눈 각각의 슬라이스에서 <식3>를 이용하여

비 필드 영역 비율을 계산한다.
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<식3>

<식3>에서 
 , 

 , 
 는 필드색추출 방법에서계산된 필드색의

h, s, v 채널 값을 나타내고,  ,  , 는 각 입력 픽셀의 h, s, v 채널

값을 나타낸다. 또한 은 필드픽셀의 집합을 나타내고, 는 비교 임

계값을 나타낸다. HSV 색상 공간의 경우, RGB 색상 공간보다 사람의

시각 구조와 비슷한 특성을 지니므로 필드 픽셀 추출에 적합하다.

각 슬라이스의 비 필드 영역 비율을 계산하고, 계산된 비 필드 영

역 비율을 이용하여 공간윈도우 내 비 필드 영역비율을 계산한다. 공

간 윈도우는 전체 가로 크기의 30% 크기로 여러 개의 슬라이스로 구

성된다. 공간윈도우 내 비 필드비율이 일정 임계값보다 큰경우 해당

신을 Close Up 신이라고 결정하고, 일정 임계값보다 작은 경우에는 공

간 윈도우는 한슬라이스만큼오른쪽으로 이동한 영역에 대해 비 필드

비율을 계산한다. 이러한 과정은 모든 공간 윈도우에 대해 수행하며,

해당 프레임의 Close Up 신 여부를 결정짓게 된다.

3.2. 중요 이벤트 구간 검출 방법

중요 이벤트가 발생된 Play 구간을 검출하기 위하여 본 논문에서는

오디오 이벤트 지점과 Play 구간의 길이를 이용한다. Play 구간 길이의

경우,앞에서설명한 Play 구간 검출 방법을 이용하여계산할수 있으므로,

본 절에서는 오디오 이벤트 지점 검출 방법에 대해 설명하도록 한다.

<그림 7>는 오디오 이벤트 검출 과정을 설명하는 그림이다. 먼저

오디오 데이터(24ms)가 입력되면 특징 정보 추출 단위로 프레임 블록

킹이 수행되고, 각 오디오 프레임에 대하여 MFCC(Mel Frequency

Ceptrum Coefficients), STE(Short Time Energy), 주파수 영역 특징

정보(Spectral Flux, Spectral Rolloff, Spectral Centroid) 등의 오디오

특징 정보를 추출한다. 추출된 특징 정보들은 0.96초의 세그먼트 단위

로 누적되고, 누적된 특징 정보는 STE를 이용하여 묵음 구간을 필터

링한다. 묵음 구간이 아닌 특징 정보는 SVM분류기를 통해 흥분

(Exciting) 구간과 비흥분(Others) 구간으로 분류하고, 마지막으로흥

분 구간에 대해서 후 처리 과정을 수행하게 된다. 후처리 과정에서는

야구 경기의 오디오 특성에 맞게 몇 초간 지속되는 흥분 구간만 선택

하여 최종오디오 이벤트 구간으로 선별하게 된다. 본 알고리즘은입력

되는 오디오 테이터에서 최종오디오 이벤트 구간판별까지빠른 시간

내에 수행되므로 오디오 이벤트 검출 과정 또한 실시간 검출이 가능하다.

그림 7. 오디오 이벤트 검출 과정

오디오 이벤트 구간 검출과 3.1절에서 설명된 Play 구간 검출이

수행된 이후, 검출된 두 가지 정보를 이용하여 실제 중요 이벤트 구간

을 정의하게 된다. 먼저, 오디오 정보를 이용하여 검출되는 이벤트 구

간을 먼저 중요 이벤트 후보 구간이라고 정의하고, 검출된 Play 구간

안에 발생된 중요 이벤트후보 구간만을 필터링하여 실제 중요 이벤트

구간으로 선택한다. 해당 Play 구간의 길이가 비교적 긴 경우 앞에서

언급했듯이, 안타나홈런등 흥미로운 이벤트가 발생되므로, 오디오 이

벤트가 검출된 Play 구간 내에 존재하는 경우 해당 Play구간을 실제
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중요 이벤트라고 결정짓게 되는 것이다.

4. 실험 및 분석

본 논문에서 제안하는 알고리즘의 효용성을 증명하기 위하여 야

구 동영상 10경기에 대하여 실험을 수행하였다.

서론에서 언급한 본 논문에서 해결하고자 하는 요구 사항은 즉시

성, 정확성, 지역성이다. 지역성의 경우, 제안하는 알고리즘은 재생 도

중에 중요 이벤트가 검출되기 때문에 요구 사항을 만족시킨다.

즉시성의 요구 사항을 만족시키기 위해서는 동영상을 재생하면서

이벤트가 발생되는즉시, 이벤트 검출 과정도 수행완료되어야 하기 때

문에 단위 시간의 동영상 데이터 처리 시간이 중요하다. 본 논문에서는

이를증명하기 위하여 1초의 동영상 데이터에서 제안된 알고리즘을 수

행하는 소요 시간을 측정하였으며, 소요시간은 총 0.024초였다. 이로

써, 제안한 알고리즘은 동영상 재생 도중에 수행이 가능하다.

정확성의 요구 사항을 만족시키기 위해 먼저 Play 구간 검출 알고

리즘의 정확도에 대한 실험을 수행하였으며, 실험결과는 <표 1>과 같

다. 표에서 사용한 세 가지의 성능 측정 지표는 <식4>와 같다.

 


 


  


<식4>

여기서 Nc는 정확하게찾은 Play 시작 지점의개수, Nm은 검출이

되지않은 Play 시작 지점의 개수이며 Nf는잘못 검출된 Play 시작 지

점의 개수를 나타낸다. Accuracy 지표에서 사용된 Pc와 P t는 각 Play

끝 지점이 정확하게 검출된 Play 구간의 개수와 총 Play 구간의 개수

를 나타낸다. Play 끝 지점의 경우 Play 시작 지점이 정확하게 검출된

Play 구간에 대해서만 테스트를 수행하기 때문에, Play 시작 지점과는

다른 지표를 사용하고 있는 것이다.

표 1. Play 구간 검출 실험 결과

비디오
플레이 시작 지점 플레이 끝 지점

Recall Precision Accuracy
STL vs. FLO 0.994 0.994 0.949

SS vs. HH 0.994 1.000 1.000

Bos vs. NY 0.963 1.000 0.924

SS vs. DS 1 0.993 1.000 0.967

DS vs. HH 0.997 0.986 0.979

SS vs. KT 1.000 0.982 0.966

HD vs. HH 1.000 0.944 0.978

SK vs. LT 1.000 0.971 0.886

KoreanSeries1 1.000 1.000 0.984

KoreanSeries7 0.969 1.000 1.000

총 평균 0.991 0.988 0.963

표를 보면 알 수 있듯이, 제안한 알고리즘은 메이저리그(STL vs.

FLO, Bos vs. NY)나 국내 경기 모두에서 Recall은 0.991, Precision은

0.988, Accuracy는 0.963으로 높은 성능을 보임을 알 수 있고, 제안한

알고리즘의 Play 구간 검출은 다양한 환경에 영향을 받지 않음을 알

수 있다. 다음으로 정확성 요구사항을 만족을 위한 중요 이벤트 검출

알고리즘의 정확도에 실험을 수행하였다. 성능 지표는 변형된 Recall,

Precision 을 사용하였으며, 여기서 Recall은총득점 이벤트 중 정확하

게 검출된 득점 이벤트의 비이고, Precision은 검출한 이벤트들 중에

서 중요 이벤트집합에 정의된 이벤트의 비율을 나타낸다. 성능측정결

과, 중요 이벤트 검출 성능은 Recall이 0.89(141점/158점), Precision이

0.975(794점/815점)을 나타냈다.

Play 구간 검출과 중요 이벤트 검출의 실험을 통해 제안하는 알고

리즘은 정확성의 요구 사항을 만족시킴을 알 수 있었다. 특히

Precision 의 성능이 높기 때문에 타임 시프트와 같은 응용 분야에서

알고리즘을 통해 검출된 이벤트의 위치로 이동하는 경우, 중요 이벤트

일 가능성이 높아져서 사용자의 만족도를 높일 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 실시간으로 야구 동영상내의 중요 이벤트를 검출

하는 알고리즘을 제안하였다. Play 구간 검출을 위해 함께 사용된 온

라인 모델과 오프라인 모델은 다양한 경기 환경에서 적용하여 높은 성

능을 보였으며, 멀티 모달 정보를 이용하여 중요 이벤트 구간 검출의

정확도를 높일 수 있었다. 실험 결과, 본 논문에서 제안하는 알고리즘

은 1초의 동영상 데이터를 처리하는데 0.024초의 소요 시간이 필요하

고, 0.89의 Recall 과 0.975의 Precision 성능을 보임을 알 수 있었다.

제안하는 알고리즘은 타임 시프트와 같이 실시간 처리가 필요한 응용

분야에 효율적으로 적용 가능할 것으로 기대된다.
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