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요       약
멀티미디어의 규모가 격하게 늘어나고 있는 재, 화와 같은 동 상은 용량에 있어 사진과 비교 

했을 때 상당한 크기를 가지고 있고 그만큼 많은 정보를 담고 있다. 이 게 많은 정보를 얻기 해 사

용자들은 많은 시간을 소비해야 한다. 이러한 비효율 인 측면의 보완을 해 동 상의 각 임의 

유사도를 단하여 유사한 임들은 하나로 모으고, 유사하지 않은 임들은 구분하여 요약된 시

스로 보여  수 있는 방법이 필요하다. 이러한 에서 봤을 때 동 상은 시간  순서에 따라 

임이 배열되어 있고 인근 임 간에는 Coherence가 존재한다는 장 이 있다. 따라서 우리는 이러한 

장 을 최 한 이용하여 동 상의 요약 시 스를 생성하기 해 일차 으로 필요한 유사 임을 비

교할 수 있는 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 각 임의 공간 인 정보를 활용 할 수 있는 특징

 기반의 기법과, 각 임의 색 분포 정보를 활용 할 수 있는 히스토그램 기반의 기법을 Hybrid하
게 용하여 유사 임을 단한다. 제안한 기법을 통해 도출한 결과를 통계학 으로 검증을 해 

리 사용되는 Precision과 Recall을 이용하여 검증한다.

1. 서론

  요즘 많은 사람들이 화에 해 심을 가지고, 화를 

하나의 여가활동으로 여기고 있다. 여기서 시 에 나와 있

는 수많은 화에 해 얻을 수 정보는 인터넷 검색을 통

한 평 과 요약된 거리 정도이다. 이러한 한정된 정보는 

람객으로 하여  화의 본질에 한 충분한 정보가 되

지 못한다. 단순히 텍스트로 된 거리보다는 이미지로 된 

일련의 사진들이 조  더 람객에게 쉽게 다가 갈 수 있

다. 시각 인 정보를 최 한 활용할 수 있도록 화의 주

된 내용을 이미지화 하여 시간 순서 로 배열하면 람

객의 입장에서는 충분한 정보제공이 될 것이다. 이러한 

근법은 화의 포스터와는  다른 느낌으로, 하이라이트 

부분만을 이어붙인 포스터는 그 내용 달에 있어서는 의

미가 있으나 사건의 시간  순서와 같은 유기 인 정보는 

달하지 못한다. 이러한 성질은 화 뿐 아니라 드라마, 

뮤직비디오 등의 일반 인 동 상에도 마찬가지로 용된다. 

  무엇보다도 동 상은 내부 으로 시간 인 순서에 맞춰 

임이 구성되어 있으며 각 임들은 카메라의 환

에 의한 화면의 변화가 있기  까지는 유사한 상으로 

이루어져 있다는 장 을 가지고 있다. 그리고 각 임간

에는 공간  응집도(Spatial-Coherency)가 있다는 장 이 

있다. 이러한 장 들은 화의 요약 이미지를 자동으로 생

성하기에 합한 특징이라고 할 수 있다. 따라서 우리는 

동 상에서 이러한 카메라의 환 을 추정하기 해 이

러한 특징들을 이용할 수 있는 유사 임 정기법을 

제안한다. 이 기법을 통해 임을 추출, 시 스화 하여 

화의 요약된 정보를 아날로그 필름형식으로 만드는 것

을 최종 목표로 한다.

 이 기법의 기본 인 틀은 SURF(Speeded Up Robust 

Features)[7]와 RANSAC(RANdom SAmple Consensus)[8]의 

조합으로 이루어진다. 이는 특징  기반의 유사도 비교 기법

과 히스토그램을 이용한 유사도 비교 기법의 조합으로 두 기

법이 Hybrid 형식으로 용되어 유사 임을 측정한다.  

  본 실험에서는 동 상의 요약시 스를 생성하기  핵심

부분인 유사 임을 비교하고 유사도를 단하는 기법을 

제안하고 그 결과에 해 Precision과 Recall을 이용하여 

검증한다.

2. 련 연구

  유사한 이미지를 비교하는 분야에서는 이미 아주 많은 

연구들이 있었고, 재에도 상당히 많은 연구들이 활발히 

진행 에 있다. 세부 분야별로는 각 이미지 내부의 콘텐츠

(Object)기반의 유사도를 비교하는 분야와, 시간 인 순서

로 유사도를 비교하는 분야, 각각의 색 분포를 비교하는 분

제37회 한국정보처리학회 춘계학술대회 논문집 제19권 1호 (2012. 4)

- 394 -



야 등이 있다. 물론 이러한 각 분야를 아우르는 Hybrid한 

기법들도 많이 나와 있다. 이러한 연구의 핵심은 얼마나 유

연하게, 얼마나 정확하게 두 이미지의 유사도를 정하는 

가에 있다. 여기서 이미지의 유사도 정을 해 사용한 각 

연구의 알고리즘이 그 결과를 도출하는데 큰 몫을 한다. 

  이미지 유사도 정과 련된 연구는 아주 많기 때문에 

그  표 인 연구들만 표 1에 정리하 다.

자 방법

M. Cooper외[1] Temporal event 기반

J. Goldberger외[2] MoG간의 KL-Divergence 이용

R. Baeza-Yates외[3] Graph Matching 이용

Z. Wang외[4] Wavelet 이용

K.H. Kim외[5] Human-Recognition Color 이용

<표 1> 이미지 유사도 정 알고리즘 정리.

  Cooper[1]의 방법은 시간 인 이벤트에 기반하여 사진

들을 클러스터링 하는 방법을 소개하고 있다. 클러스터링

을 하기 해서는 사진의 유사도를 측정해야 하는데 이 

때 Temporal Event를 활용한다. Goldberger[2]는 각 이미

지를 MoG (Mixture of Gaussians)를 이용하여 모델링 한 

후 두 이미지의 KL (Kullback-Liebler)-Divergence를 

Approximation하여 유사도를 측정한다. Baeza-Yates[3]의 

방법은 이미지를 평면 그래 로 바꾸어 그래 기반의 유

사도를 측정한다. Wang[4]의 방법은 이미지에 복잡한 

Wavelet을 용하여 왜곡을  후 SSIM(Spatial domain 

structural similarity) index알고리즘을 이용하여 유사도를 

측정한다. Kim[5]의 방법은 사람의 색인지 능력에 하는 

색상모델을 이용하여 이미지의 히스토그램을 비교하는 방

법으로 유사도를 측정한다.

3. 동 상 임 추출

  큰 용량의 동 상을 매 임마다 샘 링하여 유사도

를 측정하는 것은 아주 비효율 이다. 체로 동 상의 

FPS(Frames Per Second)는 30내외로 1 에 30 임정

도가 재생된다. 하지만 이 1 내에 실제 상에 담기는 

Spatial 정보의 변화는 아주 작다. 따라서 우리는 실험에 

사용하는 동 상의 Sampling Rate를 1  간격으로 하여 

매 1 마다의 임을 추출하여 그 유사도를 측정한다.

  그림 1은 6 간의 실제 동 상에서의 임변화를 나

타낸 것이다.

(그림 1) 6 간의 임 변화 

  그림 1과 같이 일반 인 동 상에서 아주 빠른 내용

개를 한 몇몇 부분을 제외하면 1 라는 시간 안에 많은 

내용이 바 지 않는다. 이러한 성질을 기반으로 실험용 

화에서 임을 추출한다.

  실험에 사용하는 화는 정상 인 루트로 구입하여 보

인 이정향감독, 송혜교 주연의 화 ‘오늘’이다[6]. 연구를 

해 화의 일부분을 사용하는데 있어 여기에 출처를 밝힌다. 

4. 유사도 측정 방법

  우리가 제안하는 두 임의 유사도를 측정하는 방법

은 특징  기반의 유사도 정기법과 Gray-Level 히스토

그램기반의 유사도 정기법을 결합한 Hybrid 모델을 사

용한다. 최종 인 유사도는 각 방법의 유사도에 비 을 조

하고 합하여 결정한다.

  유사도를 측정하기 한 방법은 먼  SURF와 

RANSAC의 조합을 이용하는 것이다. 이 두 알고리즘은 

상처리와 이미지 로세싱분야에서 리 쓰이고 있다.

  SURF는 잘 알려진 알고리즘인 SIFT(Lowe, 1999)[9] 

와 같은 맥락이지만 내부 알고리즘의 간략화와 분이미

지사용을 통해 성능을 크게 향상시킨 것으로 Robust한 특

징 을 찾는 알고리즘이다. Herbert Bay에 의해 처음 제

안되어 Object recognition이나 3D Reconstruction분야에

서 리 사용되고 있다. 그리고 RANSAC은 1981년도에 

Fischler와 Bolles에 의해 처음 퍼블리싱 되었으며 Line 

fitting, Parameter Estimation분야에서 많이 쓰이고 있다. 

  본 실험에서는 SURF를 이용하여 비교 상이 되는 두 

임의 특징 을 빠르게 찾아낸 후 매치하여 Pair로 만

든다. 이 게 생성된 결과를 RANSAC을 이용하여 Outlier

를 제거하는 과정을 거쳐 최종 으로 남아있는 Pair의 비

율을 계산하여 두 임의 유사도 측정기 으로 사용한다.

  수식 (1)에서 는 SURF를 이용하여 찾아낸 기

의 Pair의 수를 나타내고, 은 RANSAC을 이용하여 

에서 Outlier를 제거하고 남은 Inlier Pair의 수를 나

타낸다. 이 때 계산된 유사도를 라고 한다.

              (1)  

  그 다음 방법은 두 임의 Gray-Level Histogram을 

비교하는 것이다. 각 임을 255-Gray Level 

Histogram으로 나타내고 그 유사도를 단한다. 이 게 

측정된 Histogram 유사도를 라고 한다.

  이 게 정의된 두 와 는 최종 유사도 을 정하

기 해 Weight( , 0 1)를 주어 수식(2)와 같이 나

타낼 수 있다.

    (2)
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  최종 유사도 을 계산하고 나면 이 값을 이용하여 두 

임이 유사한지를 정한다. 이 때 Threshold를 주어 

Threshold보다 이 크다면 두 임은 같다고 정하고 

작다면 두 임은 다르다고 정한다.

5. 실험  결과

  실험을 진행하기에 앞서 실제 실험에 쓰이는 여러 라

미터  임 유사도 을 정하기 해 사용되는 

Threshold를 제외한 나머지 라미터는 모두 고정된 상태

에서 진행한다.

  실험의 각 로세스 단계를 그림으로 나타내면 그림 2

와 같다.

(그림 2) 실험 로세스 개요도

  동 상 샘 링을 수행한 후 추출된 1 간격의 임들

을 제안한 유사 임 측정 기법을 사용하여 각 임

간의 유사도를 측정한다. 측정된 유사도를 기반으로 

Threshold를 용시켜 유사하다고 정된 두 임을 묶

는 방법으로 진행한다. 

  실험에 사용한 임 데이터는 표 2와 같다.

종류
총 

임 수

샘  

임 수

샘 링 

주기

화 “오늘”

[6]
215,546

7,184

(사용 7,166)
1

<표 2> 실험에 사용한 데이터

  표 2를 보면 화의 재생시간은 약 2시간이며 총 

임 수는 215,546개 (FPS 30)이다. 여기서 1 단 로 

임을 추출하면 7,184개의 임이 추출된다. 여기에는 

화의 인트로(제작사 로고)와 아웃트로(크 딧)이 포함되어 

있다. 본 유사 임 추출의 경우 인트로와 아웃트로에 

한 정보는 생략하고 화의 본 내용에 한 유사 

임 추출에 한 실험을 진행한다. 인트로와 아웃트로를 제

외하면 총 임 수는 7,166개가 된다. 

  유사도를 정하기 해 추출한 샘 을 1000개씩 7개의 

그룹으로 나 어 실험한 후 최종 인 유사도 정 결과를 

도출한다. 이 때 발생하는 각 그룹 경계부분의 이미지의 

유사도는 최  그룹의 개수인 7개의 오류가 나타날 수 있

지만 체 실험 데이터(7,166개)에 비해 은 수 이므로 

무시한다.

  그룹으로 나 어진 임들에 해 제안한 유사도 

정 알고리즘을 용하기 해 모든 임들을 크기 2의 

Window를 이용하여 순회한다. 즉, 총 임 수가 N일 

때, 크기 2의 Window를 1칸씩 Shift하며 N-1번의 유사도 

정을 수행한다. 모든 임을 N:N으로 비교하지 않고

도 이러한 방법으로 유사도 정이 가능한 이유는 앞서 

설명했듯이 화 등의 동 상은 일반 으로 시간  순서

에 따라 배열되어 있고 공간  응집도(Spatial-Coherency)

가 있기 때문이다. 

  본 논문에서 제안하는 알고리즘을 샘 링한 임에 

해 용한 후 그 결과를 검증하기 해 Precision과 

Recall을 사용하 다. Precision은 시스템이 유사하다고 

정한 샘 들  실제 유사한 샘 의 비율을 나타내는 지

표이며, Recall은 시스템에서 유사하거나 유사하지 않다고 

정한 샘 들  실제 유사한 샘 의 비율을 나타내는 

지표이다.  

  Precision과 Recall은 각 수식(3), 수식(4)와 같이 나타낸다.

  (3)

      (4)

  여기서 True Positive, False Negative와 같은 인자는 

표 3과 같이 정의한다. 

구분 정답 집합 결과 집합

True Positive(TP)

False Negative(FN)

False Positive(FP)

True Negative(TN)

<표 3> TP, FN, FP, TN의 정의

  정답 집합은 사람에 의해 미리 유사한 임들을 구분

한 집합이고, 결과 집합은 시스템에 의해 생성된 실험결과

이다. 는 비교 상이 되는 두 임이 유사하다고 

정한 것이고, 는 두 임이 유사하지 않다고 정한 

것을 의미한다. 즉, TP(True Positive)의 경우 제 로 유
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사도를 정한 것이고, FN(False Negative)의 경우 실제

로는 두 임이 유사한데 시스템에서는 유사하지 않다

고 정한 것이다. 그리고 FP(False Positive)는 실제로는 

유사하지 않은데 시스템에서는 유사하다고 정한 것이고, 

TN(True Negative)는 실제로 유사하지 않은 것을 시스템

에서도 유사하지 않다고 정한 것이다.

  본 실험의 결과는 표 4와 같다.

그룹( 임범 ) 임 수 Precision Recall

G1(1∼1000) 1,000 0.9770 0.9749

G2(1001∼2000) 1,000 0.9839 0.9797

G3(2001∼3000) 1,000 0.9775 0.9881

G4(3001∼4000) 1,000 0.9801 0.9823

G5(4001∼5000) 1,000 0.9600 0.9686

G6(5001∼6000) 1,000 0.9812 0.9747

G7(6001∼7166) 1,166 0.9785 0.9560

계, 평균 7,166 0.9768 0.9749

<표 4> 그룹별 Precision과 Recall

  결과를 보면 7개의 그룹에 해 평균 으로 0.97정도의 

Precision과 Recall을 보여주고 있다. 이 결과를 바탕으로 

Object기반의 유사도를 측정하기 유리한 특징 기반의 유

사도 측정 기법과 상의 반 인 분 기의 측정에 유리

한 히스토그램기반의 유사도측정방법을 Hybrid하게 조합

하여 상의 유사도를 비교하는 방법이 동 상과 같은 특

징을 가지는 임의 유사도를 측정하는데 좋다는 것을 

알 수 있다.

6. 결론

  실험을 통해 도출한 결과를 바탕으로 우리가 제안하는 

유사도 비교 방법의 합성을 확인할 수 있다. 앞서 소개

한 동 상이 가진 여러 가지 장 들을 이용하여 특징 기

반의 유사도 비교방법으로 유사도를 측정하고 특징 기반

으로는 찾아내기 힘든 부분을 히스토그램기반으로 유사도

를 측정하는 Hybrid형식의 유사도 측정기법을 통해 두 기

법 상호간의 단 을 보완하 다. 실제 특징 으로는 

Object기반으로 유사도를 단하기 때문에 노이즈에 상당

히 민감하다고 할 수 있다. 이러한 부분을 노이즈에 비교

 강한 히스토그램을 이용하여 보완하 다.

  본 실험의 최종 인 목표는 동 상의 요약 시 스를 생

성하는 것으로 핵심부분인 유사도 측정 부분에 한 실험

만을 다루었다. 추후 연구를 통해 유사도 측정의 세 한 

분석과 정확도 향상을 통해 우수한 성능의 동 상 요약 

시 스 생성 시스템을 구 할 것이다.
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